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Seznam uporabljenih kratic in simbolov
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POVZETEK

Izdelali smo prototip priporoc¢ilnega sistema, ki bo turistom svetoval pri izbiri turistiénega
vodi¢a. V ta namen smo preucili podroc¢je priporocilnih sistemov in predstavili tipi¢na
pristopa, na podlagi katerih se priporo¢ilni sistemi odlocajo.

Priporoc¢ilni sistem uporabnike profilira na podlagi njihove aktivnosti na druzbenem omrezju
Facebook. Razvili smo algoritem za zajemanje tekstovnih vsebin iz Facebooka ter algoritem,
ki uporablja jezikovne tehnologije. Razvili smo tudi funkcijo za pretvorbo besedila v
vektorsko obliko po TF-IDF shemi in primerjalno funkcijo, ki uporablja kosinusno
podobnost.

Sistem smo evalvirali s pomocjo ro¢no doloéene referencne ocene. Rezultati kazejo mocno
korelacijo ocen razvitega priporoCilnega sistema z referen¢nimi.

Klju¢ne besede: priporocilni sistemi, Facebook, jezikovne tehnologije, TF-IDF, kosinusna
podobnost



ABSTRACT

We created a prototype recommender system, advising tourists on tourist guide choice. We
examined the area of recommender systems and described two typical approaches to
recommender systems design.

Our recommender system profiles users based on their activity on social network Facebook.
We developed an algorithm for retreival of textual data from Facebook and an algorithm for
its exploitation via language technologies. We also used a function for translation of text into
vector form using TF-IDF schema and cosine similarity function.

The system was evaluated using manual recommendations. The results show a strong
correlation between recommended guides and manually picked choices.

Key words: recommender systems, Facebook, natural language processing tools, TF-IDF,
cosine similarity



1. Uvod

Turistom Zelimo ponuditi alternativne in pristne aktivnosti v obiskanem kraju. To so
aktivnosti, ki jih turisti¢ne agencije ne zajemajo, na primer rolkanje po zanimivih predelih
Ljubljane. Ponudba je namenjena je turistom, ki bi radi izkusili obiskani kraj skozi o¢i
domacina.

Razvita spletna platforma domac¢inom omogoca objavljanje aktivnosti, na katere se lahko
turisti prijavijo, kar lahko poveca prihodke skozi veéje Stevilo izvedenih aktivnosti. Eden od
na¢inov za povecanje rezervacij aktivnosti je priporocilni sistem, ki turistom predlaga
vsebine, ki bi jih utegnile najbolj zanimati. Turisti tako laZje najdejo zanje zanimive
aktivnosti.

Predmet diplomske naloge je izdelava prototipa priporocilnega sistema, ki turistom pomaga
pri izbiri aktivnosti. VV ta namen bomo preucili tipi¢ne priporocilne sisteme.

Dolocili bomo zasnovo svojega priporocilnega sistema. Definirali bomo glavno nalogo
sistema, na podlagi katere bomo izbrali primerno metodo profiliranja. Uporabnikove
preference, s katerimi sistem predlaga vsebine, bomo zajeli s pomocjo spletnega omreZzja
Facebook v obliki tekstovnih vsebin. Odlo¢ili se bomo kako tekstovne vsebine primerjati.
Prav tako bomo definirali diagram poteka priporo¢ilnega sistema.

Prototip bo zasnovan s pomoc¢jo odprtokodnih programskih orodij, katera temeljijo na
programskem jeziku Python. Pogledali bomo s katerimi knjiznicami, katere so v Pythonu
precej priljubljene, si lahko pomagamo.

Pri razvoju prototipa bomo implementirali:

e zajemanje tekstovnih vsebin, ki so na uporabnikovem Facebook profilu,

e jezikovne tehnologije, ki se ukvarjajo s procesiranjem naravnega jezika,

e predstavitev tekstovnih vsebin v priporocilnem sistemu,

e primerjalno funkcijo, na podlagi katere bo priporocilni sistem turistu pomagal pri
izbiri aktivnosti.

Ucinkovitost priporocilnih sistemov je treba vseskozi preverjati, zato bomo prototip uporabili
na testni mnozici tipi¢nih uporabnikov in ocenili njegovo u¢inkovitost.



2. Priporocilni sistemi

Priporocilni sistemi skusajo napovedati oceno elementa, kakor bi ga ocenil uporabnik. Na
podlagi ocen uporabniku priporocijo stvari, ki bi ga utegnile zanimati.

V zadnjih letih so priporo¢ilni sistemi postali zelo pogosti. Pomembno vlogo imajo na
spletnih straneh kot so:

e eBay(http://www.ebay.com),

e Amazon (http://www.amazon.com),
e Netflix (http://www.netflix.com),

e Youtube (http://www.youtube.com).

Priporocilni sistem je tipicno zasnovan na dva nacina. Prvi pristop uporablja metodo izbiranja
s sodelovanjem, drugi pa vsebinsko osnovano metodo.

2.1. Metoda izbiranja s sodelovanjem

Metoda izbiranja s sodelovanjem predvidevaprihodnje izbire na podlagi preteklih. Napoved je
tako odvisna od uporabnikove podobnosti z drugimi uporabniki.

Za primer vzemimo osebi A in B, ki kupujeta v spletni trgovini, ki ima implementiran
priporo¢ilni sistem z metodo izbiranja s sodelovanjem. Obe osebi sta v preteklosti kupovali
oblacila znamke Z. Oseba A je pred kratkim kupila $portne copate Y. Naslednji¢, ko oseba B
obisce spletno trgovino, ji bo priporocilni sistem predlagal Sportne copate, ki jih je kupila
oseba A.

Metoda torej temelji na zbiranju informacij o uporabnikih. Nabiranje informacij lo¢imo na
dva tipa, eksplicitno in implicitno nabiranje.

Pri eksplicitnem nabiranju informacij zahtevamo od uporabnika, da oceni vsebino, razvrsti
vsebine po preferenci, itd. Pri implicitnem nabiranju informacij opazujemo, kolikokrat je
uporabnik pogledal doloceno vsebino, belezimo pretekle nakupe uporabnika itd.

Glavna prednost te metode je, da je neodvisna od vsebine, ki jo napoveduje.
Slabe lastnosti metode izbiranja s sodelovanjem so naslednje [1]:

e pocasen zacetek (angl. cold start): metoda potrebuje veliko informacij o uporabniku za
dobro priporocilo,

e draga siritev: v mnogih okoljih, kjer je implementiran tak sistem, je ogromno
uporabnikov in izdelkov, zato je potrebna velika ratunska mo¢ za izracun priporocila,

e piclost: Veliko stevilo izdelkov pomeni, da bodo uporabniki ocenili le majhno
podmnozico izdelkov. Priporocilo tako ne bo optimalno.



2.2. Vsebinsko osnovana metoda

Vsebinsko osnovana metoda temelji na informacijah o vsebinah, ki jih ponuja. Metoda torej
napove vsebine, ki so podobne uporabniku v§e¢nim vsebinam.

Za primer vzemimo osebo A, ki nakupuje v spletni trgovini s priporo¢ilnim sistemom z
vsebinsko osnovano metodo. Oseba A je ljubiteljica igranja Sportnih iger na konzoli in tako
opravi nakup simulacije s formulo 1. Pri naslednjem obisku v spletni trgovini, ji bo
priporocilni sistem predlagal igre podobne simulaciji formule 1.

Glavni problem metode nastopi je napovedovanje razli¢nih tipov vsebine [2]. Sistem je treba
nauciti, da uporabnikove preference, ki se jih nau¢i iz enega tipa vsebine, uporabi pri
priporocilih vsebin drugih tipov.



3. Zasnova priporocilnega sistema
Cilj nasega priporocilnega sistema je ponuditi turistu njemu prilagojeno ponudbo.

Glavna naloga sistema je napoved ocen turisti¢nih vodi¢ev glede na profil turista, in jih
pretvoriti v seznam najbolj ustreznih vodicev.

Odlocili smo se za vsebinsko osnovano metodo. Ker ponujamo samo en tip vsebine,
pomanjkljivost te metode ne pride do izraza. Na spletni platformi ShowMeAround [3] je
premalo uporabnikov, zato bi sodelovalno izbiranje imelo tezavo s pocasnim zacetkom.

Sistem bo profiliral vodice in turiste glede na preference, ki jih preberemo iz njihovih
Facebook profilov. Profiliranje bo temeljilo na tekstovnih vsebinah.

Shemo podatkovne baze bomo nastavili tako, da enega uporabnika predstavljajo osebni
podatki, kot sta ime ter priimek, besedilo, sestavljeno iz tekstovnih vsebin in spletne povezave
do teh vsebin.

Besedila, ki pripadajo uporabnikom, lahko primerjamo na ve¢ nivojih. Odlocili smo se, da
bomo besedila primerjali na tematskem nivoju. Za tako primerjavo je treba besedila, preden
jih shranimo v podatkovno bazo, obdelati.

Za napoved ocen, ki jih generira priporocilni sistem, uporabimo primerjalno funkcijo.
Primerjamo torej profila turista in vsakega vodica posebe;j.

Za primerjalno funkcijo smo izbrali kosinusno podobnost, ta primerja dva vektorja in kot
rezultat vrne kosinus kota, ki ga vektorja oklepata. Zato je treba besedila uporabnikov, ki jih
primerjamo, spremeniti v vektorsko obliko. Za kakovostnejso primerjavo, besedila
spremenimo v vektorje po TF-IDF shemi.

Rezultat primerjalne funkcije uporabimo kot predvideno oceno vodi¢a. Ocene na koncu
razvrstimo in vrnemo seznam najbolj ustreznih vodicev.

Vsebine na spletnih straneh se mnogokrat osvezujejo, zato bomo implementirali spletnega
pajka, ki bo skrbel za azurnost podatkov v podatkovni bazi.

Arhitektura priporocilnega sistema je prikazana na sliki 1.



Podatkovna
baza

Primerjalna funkcija

Obdelovanje podatkov

I Facebook

Nabiranje podatkov (— Splet

T 1

Facebook prijava

Spletna stran

Uporabnik

Slika 1. Arhitektura priporocilnega sistema.



4. Programska orodja

V tem poglavju bomo podrobneje opisali programska orodja, ki smo jih uporabili za izdelavo
prototipa priporoCilnega sistema.

4.1. Python

@ python’

Priporocilni sistem je zasnovan v programskem jeziku Python. Python je razSirljiv
odprtokodni programski jezik. Pri namestitvi programer privzeto dobi veliko knjiznic, ki so
mu v pomo¢ pri razvoju. Poleg tega obstaja Se veliko Stevilo drugih, ki jih lahko pridobi s
spleta. Zaradi teh razlogov smo se odlo¢ili za ta programski jezik.

Python trenutno lo¢imo na dve verziji. StarejSa verzija 2, na kateri temelji velika vecina
knjiznic in verzija 3, ki predstavlja prihodnost Pythona. Zaradi podpore knjiznic oz. lazjega
razvoja smo izbrali verzijo 2.

V naslednjih poglavjih so podrobno opisane Python knjiznice in orodja, ki so bile uporabljena
pri razvoju.

4.1.1. Pyfaceb

Pyfaceb [4] je odprtokodna Python knjiznica, namenjena komuniciranju s Facebook Graph in
Facebook Query Language (FQL) vmesnikom. Razvijalcu omogo¢a preprosto izvajanje
poizvedb na Facebookovih streznikih.



4.1.2 NLTK

NLTK (Natural language tool kit) [5] je platforma, ki Python programerjem olajsa delo z
naravnim jezikom. Vsebuje zbirko knjiznic, ki poenostavijo obdelavo naravnega jezika.

NLTK je podporno orodje pri raziskavah ter pri poucevanju te tematike.
Priporocilni sistem izkori$¢a naslednje funkcionalnosti NLTK-ja:

e Krnjenje besed (angl. stemming): NLTK vsebuje »stem« paket namenjen krnjenju
besed. Iz Sirokega nabora modulov smo izbrali PorterStemmer, ki je v veliko virih
omenjen kot dobra privzeta izbira.

e Seznam nepomembnih besed: NLTK corpus module vsebuje funkcijo »stopword«, ki
kot rezultat vrne seznam taksSnih besed.

e Zajemanje vsebine iz spletnih strani: Funkcija nltk.html clean() nam omogoca
zajemanje besedila iz spletnih strani. Kot argument podamo spletno stran, kot rezultat
pa dobimo naravno vsebino.

4.1.3. Microsoft Translator API

Microsoft Translator je spletni portal [6], ki uporabnikom omogoca prevanje besedil ali
spletnih strani v razli¢ne jezike. Trenutno prevaja 40 jezikov. Iz nabora dodatnih funkcij, ki
jih ponuja, omenimo samodejno zaznavanje jezika.

Funkcionalnost portala ni dostopna samo prek spletnega brskalnika. Razvijalcu je na voljo
ve¢ vmesnikov(AJAX, SOAP, HTTP, ...). Odlo¢ili smo se za vmesnik HTTP, za lazjo
izvedbo pa smo uporabili Microsoft Translator APl za Python.

4.1.4. Langid
Langid [7] je python orodje za zaznavanje jezika besedila. Kot prednosti orodja avtor navaja:

e hitrost,
e odkrivanje mnogih jezikov (trenutno 97),
e minimalizem (samo ena python datoteka).

Langid se lahko uporablja tudi kot Python knjiznico, tega na¢ina smo se posluzili tudi sami.

4.1.5. Django web framework

django

Django [8] je odprtokodno okolje za hiter razvoj spletnih aplikacij. Glavni cilj Djanga je
olajsan razvoj kompleksnih in od podatkovnih baz odvisnih spletnih strani.
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Okolje je napisano v Pythonu in sledi »Model-Pogled-Kontroler« arhitekturni logiki. Taka
arhitektura narekuje, da projekt razdelimo na tri plasti, na katerih se izvajajo zanje znacilne
operacije.

V modelu so podatki, poslovna logika in funkcije. Pogled je namenjen predstavitvi podatkov.
Kontroler pretvarja vhodne podatke v ukaze, ki jih nato posreduje modelu ali pogledu.

|— Model I(—l

Poscldobi Spreminja
Pogled Kontroler
Yidi UpoTrabi

Q|
Uporabnik

Slika 2. Primer koleboracije med posameznimi plastmi.

Ta zasnova prinasa prilagodljivost pri razvoju in implementaciji.
Glavne funkcionalnosti Djanga so naslednje:

e ORM (povezuje Python razrede in relacijsko podatkovno bazo),
e sistem za procesiranje zahtev s spletnimi predlogami,
e sistem za razposiljanje, ki plastem omogoc¢a medsebojno komunikacijo.

Django skupnost je velika, v primeru, da razvijalec naleti na napako, ki je ni zmozen resiti
sam, je odgovor mozno hitro najti na spletu. Poleg tega Django krasi bogata dokumentacija.
Zaradi teh razlogov smo se odlo¢ili za uporabo tega okolja.



11

4.2. SQLite3

?SQLite

SQLite3 [9] je sistem za upravljanje relacijskih podatkovnih baz. Sistem je skladen z ACID
(Atomicity, Consistency, Isolation, Durability) lastnostmi. V nasprotju z drugimi sistemi za
upravljanje podatkovnih baz, SQLite ni lo¢en proces, prek katerega bi uporabnik dostopal do
podatkov, ampak sestavni del le-teh.

Zaradi majhne velikosti in preproste namestitve smo se odlocili za SQLite.

Medtem, ko je za sam razvoj in testiranje SQLite zadosten, bi bilo za produkcijsko verzijo
vredno preuciti druge resitve.

Za branje in pisanje podatkov uporabljamo Django ORM, kar pomeni, da lahko brez tezav
zamenjamo tip podatkovne baze.
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5. Prototip priporo€ilnega sistema
V naslednjih poglavjih so opisane klju¢ne komponente nasega priporocilnega sistema.

5.1. Facebook
5.1.1. O Facebooku

facebook.

Facebook je druzbena spletna stran. Uporabnikom omogoca, da se povezejo S stiki iz svojih
omrezij (kot so npr. Sola, mesto zaposlitve ali geografsko obmocje) in tako lazje komunicirajo
z ostalimi ljudmi iz istega omrezja. Spletna stran je globalna, po celem svetu ima ve¢ kot 1,15
milijarde aktivnih uporabnikov. [10]

Uporabniki Facebooka si ustvarijo svoj profil. Na svoj profil dodajo prijatelje in s tem vidijo
njihove profile. Profil lahko vsebuje tudi fotografije in seznam interesov.

Seznam interesov veliko pove o uporabniku. Npr. ¢e je na seznamu veliko glasbenih skupin
ter Sportnih aktivnosti, lahko predpostavimo, da je ta uporabnik ljubitelj glasbe in Sporta.
Primer seznama interesov vidimo na sliki 3.

an e

@Jallallala Around

Slika 3. Primer seznama interesov uporabnika na Facebooku.
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Vsak interes ima na Facebooku svojo stran, na kateri je njen daljsi opis. Prisotne so lahko tudi
povezave na relevantne strani na spletu. Slika 4 prikazuje primer take strani.

Search for people, places and things

.,_ . Drejan Levicnik  Find Frigj

z :I; | RTV Slovenija About +

About

Uradna stran javnega zavoda RTV Slovenija na Facebooku, Spremljajte novosti
tudi na wwew, rtvslo.si.

Description

RTV Slovenija je javna, neprofitna organizacia, ki opravlja radijsko in televizijsko
dejavnost ter druge dejavnosti, skladno z Zakonom o RTV Slovenija. RTV
Slovenija pripravlja nacionalna televizijska programa {TV 5LO 1in TV SLO 2),
regionalna televizijska programa, televizijska programa za avtohtono italijansko in
madZarsko narodno skupnost, tri nacionalne radijske programe (1. program, 2.
program - Val 202in 3. program - Program Ars), regionalna radijska programa in
radijski program za tujo javnost (Radio 5I) ter radijska programa za avtohtono
italijanska in madiarsko narodno skupnost v Sloveniji. Javni zavod RTV Slovenija
prav tako pripravija radijske in televizijske oddaje za romsko etnifne skupnost,
radijske in televizijske programe za slovenske naredne manjsine v sosednjih
driavah ter za slovenske izseljence in zdomce. Poleg tega pa pripravija tudi
poseben nacionalni televizijski program, namenjen neposrednim prenosom in
predvajanju posnetkov sej Driavneaga zbora Republke Slovenie in njegavih
delovnih teles (TV 5LO 3).

V okviru RTV Slovenija delujejo tudi Multimedijski center RTV Slovenija, Simfoni¢ni
orkester, Big Band, Komorni zbor, Otroski pevski zbor in Mladinski pewvski zbor,
skupina glasbenih producentov in Nototeka ter Zalozba kaset in plost,

Sodelavke in sodelavc RTV Slovenija oblikujeme raznovrstne informativne,
kulturne, izobraZevalne in razvedrine oddaje ter ustvarjamo in poustvarjamo oz.
posredujemo kulturno-umetnigka dela. Ob tem spoZtujemo dovekovo osebnost in
dostojanstvo ter nadela nepristranskosti in resniénosti informacij, mnenjskega,
svetovnonazorskega in verskega pluralizma ter politiéne neodvisnosti in
avtonomnost.

Mafe vodilo je zagotavljanje celovite in nepristranske obveifenosti ter svobode
oblikovanja mnenj, promaoviranje slovenske kulture, spodbujanje kulturne
ustvarjalnosti in svobode umetniskega ustvarjanja. Sodelavke in sodelavd RTV
Slovenija izobraZujemo in razvijame jezikovno kulturo ter varujemo otroke in
miladino pred vsehinami, ki bi bile Zkodljive za njhov duevni in telesni razvoj.

General information

Javni zavod RTV Slovenija
Ved na www.rivslo,si,

[ & Like |

Basic info

Founded 1923
Location kolodvorska 2, 1550 Ljubljana, Slovenia
Contact info
Phone (01) 475 21 11
Email pr@rtvslo.si
Website http lo.si
http lo.sifvaruhinja
http i
http
http

History by year

1928 P Founded in 1928

Page Admins

Marusa Kobal

Slika 4. Primer strani interesa na Facebooku.

Nas priporocilni sistem predlaga vsebino uporabniku na podlagi podatkov, ki jih dobi na

Facebook straneh njegovih zanimanj.

Podatki na Facebook strani so naceloma generi¢ni, sama stran pa lahko vsebuje tudi povezave
na ostale strani. Priporocilni sistem bo uporabil podatke s Facebook strani in z vseh povezav

na njej.

Predvidevamo, da povezave vodijo na relevantne spletne strani. Te so napisane v HTML
jeziku. Vsaka spletna stran je sestavljena iz HTML elementov. Vsak element je predstavljen v
obliki znack, zapisanih v oklepajih. Nov odstavek na primer predstavlja znacka <p>.

Zanima nas samo vsebina, zato je potrebno izvzeti HTML oznacbe in upostevati samo

besedilo. To nam omogoc¢a NLTK.
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5.1.2. Facebook prijava

Facebook razvijalcem ponuja veliko orodij. Razvijalec lahko lastno spletno stran integrira s
Facebookom. Tako lahko obiskovalcem ponudi gumb »VSe¢ mi je« neposredno, na svojem
spleti$¢u. Za nas zanimivo orodje je Facebook Login. To je nacin prijave v katerokoli spletno
platformo. Od uporabnika ne zahteva kreiranja novega uporabniskega imena, gesla in ostalih
osebnih podatkov. Vsi podatki se prenesejo s Facebook streznika. Razvijalcu tako ni treba
skrbeti za administracijo uporabnikov, saj vse poteka preko Facebooka.

Vecini uporabnikov je izpolnjevanje obrazcev za registracijo odvec, zato se raje odlocijo za
tak nacin prijave, saj je hitrejSa in ne zahteva pretirane interakcije.

Membership Benefits:

Fl
) o
L riE (e 2N )
SERE AL ACCESS ® $ > &
NBA.COM S | ammee | amie | Joe
LOGIN TO ALL-AGCESS
Returning All-Access Member? Facebook User?
Connect even faster and make the most out of your
E-Mail Address | | membership
Password | | — —
_f Login with Facebook

Forgot Password?

3 Drejan Leviénik uses NBA All-Access .

Slika 5. Primer integracije Facebook prijave na spletni strani http://www.nba.com/.

Veliko razvijalcev spletnih strani se odlo¢a za takSen nacin prijave, saj je varen, lahek za
integracijo in zaobide programiranje administracije.

Integracija taksne prijave je preprosta. Potrebni so trije koraki, ki so opisani na Facebookovi
strani za razvijalce:

e izpolniti formular, v katerem navedemo, katere informacije bomo zahtevali od
uporabnika,

e pripeti namenski JavaScript SDK v HTML datoteko,

e po meri sprogramirati JavaScript datoteko, ki bo skrbela za prijavo.

Pri prijavi lahko od uporabnika zahtevamo precej podatkov, npr.: kraj bivanja, datum rojstva,
delovno mesto, seznam prijateljev, seznam interesov, itd.

V naSem primeru nas zanima uporabnikov seznam zanimanj. Facebook Login je tako osrednja
tocka naSega priporocCilnega sistema. Vsa priporo¢ila, Ki jih vracamo temeljijo na podatkih,
pridobljenih na ta nacin.
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5.2. Prevajanje besedila

[ [ ]
[ [
[ | [
[ | spletna stran #4
el
interes #3 — spletna stran #3
interes #2 — spletna stran #2
: N
interes #1 spletha stran #1
vsebina vsebina
Uporabnik

Slika 6. Prikaz mnoZice podatkov, ki pripadajo uporabniku.

Zgornja slika predstavlja uporabnika in njegove podatke, ki jih dobimo, ko se prijavi v naso
spletno stran s Facebook Loginom.

Facebook je mednarodna spletna platforma. To pomeni, da so strani, Ki opisujejo zanimanja,
lahko napisane v kateremkoli jeziku.

Besedila v razli¢nih jezikih je nemogoce neposredno primerjati, zato je treba poskrbeti, da je
jezik v vseh besedilih poenoten. Odlo¢ili smo se za angleski jezik, saj so algoritmi za
procesiranje naravnega jezika za ta jezik najbolj dovrseni in ker je besedil v angleskem jeziku
najvec.

Vsa besedila, ki niso v angleskem jeziku, je treba prevesti.

Prevajanje smo izvedli z Langid.py in Microsoft Translator API-jem.
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5.3. Primerjanje besedil

Priporoc¢ilni sistem deluje tako, da podatke, ki pripadajo enemu uporabniku zdruzi v celoto, ki
jo shrani v podatkovno bazo. To celoto primerja z ostalimi in kot rezultat vrne najbolj
podobne uporabnike.

Za predstavitev besedila v algoritmu priporocCilnega sistema smo se posluzili modela »vreca
besed« (angl. »bag of words«). Pri uporabi takega modela je besedilo predstavljeno kot
mnozica neurejenih besed, slovnica ter vrstni red besed nista upoStevana. Tak nacin
interpretacije besedila je pogosto uporabljen pri sistemih, ki se ukvarjajo s klasifikacijo
dokumentov.

Z vidika takSnega modela sta naslednja stavka enaka:
Benjamin ima raje brokoli kot sladico.

Benjamin ima raje sladico kot brokoli.

Izvedbo primerjave lahko razbijemo na naslednje komponente:

e normalizacija besedila,
e pretvarjanje besedila v vektorsko obliko,
e primerjalna funkcija.

5.3.1. Normalizacija besedila

Za kakovostnejso primerjavo besedil je posamezno besedilo treba normalizirati. Postopek
normalizacije izvedemo v naslednjih korakih:

e iz besedila odstranimo vse nepotrebne besede in locila,
e velike ¢rke pretvorimo v male,
e krnimo besedilo.

5.3.1.1. Odstranjevanje nepotrebnih besed in log€il

Treba je izlociti vse nepotrebne besede. Nepotrebne besede pogosto nimajo leksikalnega
pomena in sluzijo za izrazanje slovni¢nih odnosov z drugimi besedami znotraj stavka. Pod
nepotrebne besede Stejemo predloge, zaimke, pomozne glagole, veznike in ¢lenke.

V naSem algoritmu je besedilo predstavljeno kot mnozica besed. Mnozico nepomembnih
besed pa pridobimo s pomoc¢jo NLTK-ja. V to mnozica dodamo locila, ki tako kot
nepomembne besede ne prinasajo mnogo k tematiki besedila.

Razlika teh mnozic je besedilo brez nepomembnih besed in lo¢il.
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5.3.1.2. Pretvarjanje velikih érk v male

Slovni¢na pravila zahtevajo, da je besedilo raz¢lenjeno na stavke, vsak stavek pa se zacne z
veliko zacetnico.

Pri modelu »vreca besed« slovnice besedila in vrstnega reda besed ne upostevamo, dobimo pa
besedilo, kjer so nekatere besede zapisane z veliko zacetnico.

Za boljso primerjavo je tako treba vse besede predstaviti na enak nac¢in. Odlocili smo se, da
velike zaCetnice spremenimo v male.

5.3.1.3. Krnjenje besedila

Da bi izboljsali primerjavo, je posamezne besede v besedilu treba krniti. Krnjenje besede je
postopek, pri katerem besedo preoblikujemo v njen koren. Na primer beseda koreniti se na ta
nacin preoblikuje v besedo koren. S krnjenjem ob¢utno zmanj$amo nabor razli¢nih besed.

Podoben postopek je lematizacija besed. Lematizacija je tesno povezana s krnjenjem. Razlika
med postopkoma je v tem, da lematizacija besedo preoblikuje v njeno slovarsko obliko,
medtem ko krnjenje besedi odreZe konénico.

Ker je besedilo v angleskem jeziku, smo se odlocili, za krnjenje. Pri morfolosko bogatejsih
jezikih, kot je na primer slovens¢ina, se namesto krnjenja priporo¢a uporaba lematizacije.

5.3.2. Pretvarjanje besedila v vektorsko obliko

Za primerjanje besedil smo izbrali algoritem, ki ratuna podobnost na podlagi vektorjev, zato
moramo pred primerjavo vsa besedila primerno strukturirati.

Besedilo predstavimo kot vektor. Vsaka beseda predstavlja eno dimenzijo vektorskega
prostora. Za primer vzemimo naslednja dva stavka:

Benjamin ima rad ¢ebulo. Ravno tako ima rad MaSo.
Benjamin ima prav tako rad ananas.
Na podlagi omenjenih stavkov zgradimo slovar besed.
{

»benjamin« : 1,

»ima« : 2,

»rad« : 3,

»Cebulo« : 4,

»ravno« : 5,

»tako«: 6,
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»Maso«: 7,
»prava: 8,

»ananas«: 9

}

Slovar vsebuje vse razli¢ne besede obeh stavkov, v tem primeru jih je 9. Z uporabo slovarja
lahko stavka predstavimo kot 9 mestni vektor.

[1,2,2,1,1,1,1,0,0]
[1,1,1,0,0,1,0,1,1]

Zaporedna Stevilka polja predstavlja besedo v slovarju. Vrednost v polju predstavlja Stevilo
pojavitev te besede.

V praksi posamezne besede utezujemo, kot najbolj popularno shemo utezevanja, je treba
omeniti TF-IDF (angl. term frequency—inverse document frequency). Te metode smo se
posluzili tudi mi.

5.3.2.1. TF-IDF

TF-IDF predstavlja frekvenco, ki kaze, kako pomembna je beseda, ki se pojavi v besedilu,
gledano na celoten korpus besedil. [11]

TF (angl. term frequency) je merilo pojavitve besede v besedilu. Obstajajo razli¢ni nacini za
doloc¢itev TF vrednosti. Izbrali smo najbolj osnovnega, preprosto Stetje pojavitve besed v
dokumentu, ta je opisan v prej$njem poglavju. Za nas primer torej velja naslednja enacba, kjer
t predstavlja besedo, d pa besedilo.

tf(t.d) = f(t,d)

IDF (angl. inverse document frequency) je merilo prisotnosti besede v vseh besedilih. IDF je
logaritem kvocienta vseh besedil in Stevila besedil, ki vsebujejo besedo. V spodnji enacbi t
predstavlja besedo, D pa Stevilo vseh besedil.

|D|
{d€D: t€d}|

idf(t,D) = log

TF-IDF je produkt obeh faktorjev:

D
tfidf(t,d,D) = f(t,d) X 109|{d€1)| :|t€d}|
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5.3.3. Primerjalna funkcija: kosinusna podobnost

Besedili v vektorski obliki primerjamo s primerjalno funkcijo. 1zbrali smo kosinusno
podobnost dveh vektorjev. Rezultat kosinusne podobnosti je kosinus kota med dvema
vektorjema.

Vektorja z enako smerjo imata kosinusno podobnost 1, vektorja, ki lezita diametralno
nasprotno, imata podobnost -1.

Pri pretvarjanju besedil v vektorje smo vsak vektor definirali v pozitivnem prostoru (pojavitev
besed v besedilu ne more biti negativna), to pomeni, da kot med vektorjema ne more biti veéji
kot 90° in tako je rezultat kosinusne podobnosti vedno na intervalu od 0 do 1.

Enacbo za podobnost dveh vektorjev izpeljemo iz enacbe za skalarni produkt (vsi vektorji
izhajajo iz iste tocke).

A-B = ||A|| ||B||cos€

Ce vzamemo vektorja besedili A in B ter $tevilo vseh besed n, je ena¢ba za izra¢un kosinusne
podobnosti naslednja:

A-B _ ?:1Ai XBl'
Al 1Bl EE,(A)?2 x /3, (B)?

podobnost = cos(0) =

5.4. Pajek

Da bi bili podatki, s katerimi sistem priporoc¢a vsebino, azurni, uporabljamo spletnega pajka.
Spletni pajek je robot, ki opravlja avtomatizirane naloge na spletu.

Shema podatkovne baze je definirana tako, da vsakemu uporabniku poleg besedila, pripada
tudi polje, v katerem so nasteti vsi spletni naslovi, na podlagi katerih je sestavljeno besedilo.

Spletni pajek se sprehodi ¢ez vse povezave uporabnikov in prebere vsebino. Vsebino
procesira in osvezi podatkovno bazo.

Ta proces se ne zgodi v trenutku, zato se pajek zaganja periodi¢no, vV nasem primeru enkrat
tedensko. To doseZzemo z razporejevalcem nalog, ki je del vsakega operacijskega sistema.
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6. Integracija priporo€ilnega sistema v spletno platformo

Priporoc¢ilni sistem bomo s ¢asoma integrirali v spletno platformo ShowMeAround [1].
Pri razvoju spletne platforme, se sledi metodologiji »vitkega podjetja« [12].

Glavna znacilnost te metodologije so kratke iteracije pri razvoju produkta. Ena iteracija je
sestavljena iz treh faz: spreminjanje produkta, merjenje u¢inkov in uc¢enja na podlagi u¢inkov.
Pri razvoju produkta se tako ognemo programiranju funkcionalnosti produkta, ki jih
uporabniki ne bi uporabljali.

Na zacetku razvoja produkta je potrebno dolo¢iti najbolj nujne funkcionalnosti in jih zatem
sproti nadgrajevati. Zacetna faza produkta se imenuje MVP (angl. minimum viable product)
in ShowMeAround je trenutno v tej fazi. Slika 7 prikazuje vstopno stran spletne platforme
ShowMeAround.

Veliko uporabnikov je izrazilo Zeljo po uporabniskih racunih, zato bo potrebna nadgradnja
sistema. Poleg obic¢ajnega kreiranja uporabniskega imena in gesla bomo omogocili tudi
Facebook prijavo, ki je osrednji del priporocilnega sistema.

Socasno z nadgradnjo bomo integrirali priporo€ilni sistem.

Pri razvoju priporocilnega sistema smo nacrtno izbrali programska orodja, s katerimi bo
integracija v spletno platformo najlazja. Tako sta priporocilni sistem in spletna platforma
razvita, v programskem jeziku Python. Pri obeh smo uporabili razvojno okolje Django.

Ucinke integracije priporo€ilnega sistema bomo merili s pomocjo storitve Google Analytics
[13]. Storitev prikazuje statistiko obiska na spletni platformi. Integracija te storitve je
preprosta, v spletno stran je potrebno vkljuciti namensko JavaScript datoteko. Za vmesnik, Ki
omogoca vpogled v statistiko, poskrbi Google.

Merili bomo korelacijo med Stevilom obiska in Stevilom rezervacij aktivnosti, pred in po
integraciji priporocilnega sistema.
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Slika 7. Spletna platforma ShowMeAround.
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7. Evalvacija

Kakovosten priporocilni sistem odlikujejo dobre napovedi. To je posebej pomembno v naSem
primeru, saj priporo¢ilni sistem neposredno vpliva na odlocitve uporabnikov in posledi¢no na
prinodke podjetja. Za ¢im boljse napovedi je potrebno priporocilni sistem optimizirati. To
storimo na podlagi evalvacije.

7.1. Evalvacijska metoda

Evalvacijske meritve za priporocilne sisteme lahko razdelimo na Stiri glavne razrede [14]:

meritev natan¢nosti napovedi (angl. predictive accuracy metrics),
meritev natan¢nosti klasifikacije (angl. classification accuracy metrics),
meritev natan¢nosti razvrstitve (angl. rank accuracy metrics),

meritve, ki se ne ukvarjajo z natan¢nostjo (angl. non-accuracy metrics).

A

Meritev natan¢nosti napovedi nam pove, kako blizu so ocene, ki jih napovesta priporocilni
sistem in uporabnik. Ta metoda je najbolj pogosta pri evalvaciji priporocilnih sistemov, saj je
lahka za izracun in razumevanje.

Meritev natan¢nosti klasifikacije meri $tevilo pravilnih in nepravilnih klasifikacij kot
relevantne oz. nerelevantne elemente, ki jih uporabniku posreduje priporocilni sistem.

Meritev natan¢nosti razvrstitve meri zmoznost priporo¢ilnega sistema pri razvrséanju
elementov v seznamu glede na uporabnika. Taka meritev uposteva samo vrstni red elementov
neodvisno od ocene podobnosti.

V dolocenih primerih rezultati priporo¢ilnega sistema niso najboljsi, kljub temu, da so
optimalno izra¢unani. V¢asih uporabniku bolj pomaga priporoéilo, Ki je neodvisna od njene
natancénosti. [15]

Odlo¢ili smo se za meritev natan¢nosti napovedi. Merili smo, kako blizu so si ocene, ki jih da
priporo€ilni sistem in prave ocene. Oceno smo definirali kot realno Stevilo z eno decimalko,
Ki je na intervalu od 0 do 10.

Ocena, ki jo poda sistem, predstavlja kosinusno podobnost interesov dveh oseb, pomnozeno s
Stevilom deset. Pravo oceno dolo¢imo gleda na lastno poznavanje oseb.



7.2. Testna mnozica

Za testno mnozico smo izbrali dvajset ljudi. Za vsakega izmed njih smo sestavili dva

seznama, V njuju so bile ocene podobnosti ostalim ljudem iz mnozice.

V prvem seznamu so ocene, ki jih izracuna priporoc¢ilni Sistem, v drugem pa rocno dolo¢ene

vrednosti.

Testno mnozico sestavljajo naslednje osebe:

{ Nejc, Kristjan, Sara, Miroslav, Darko, Andrej, Barbara, Bostjan, Matej, Simon, Dasa, Pia,
Natasa, Rok, Feliks, Gregor, Miha, Miran, Jure, Marko }

Kot primer sta v spodnji tabeli prikazana seznama, ki pripadata Nejcu iz testne mnozice.

Tabela je sortirana po pravih ocenah, v padajo¢em vrstnem redu.

Prave ocene Ocene sistema
Miran 7.0 6.3
Miha 7.0 7.3
Barbara 6.5 6.5
Marko 6.0 5.6
Gregor 6.0 34
Andrej 6.0 4.1
Miroslav 6.0 4.3
Feliks 5.5 2.8
Natasa 55 4.7
Sara 55 5.8
Rok 4.0 3.5
Matej 4.0 3.3
Darko 4.0 5.0
Jure 3.5 3.8
Kristjan 3.0 4.1
Dasa 2.5 3.1
Pia 2.0 3.4
Simon 2.0 3.5
Bostjan 2.0 3.0

Tabela 1. Tabelirani seznami Nejca.
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Za lazje razumevanje je na grafu 1, prikazana primerjava vrednosti iz tabele 1.

@ Prave ocene @ Ocene sistema
7.00

799 30

Miran
Miha _
Barbara b:50

Marko B0
6.00

Gregor
Andrej 6.00
Miroslav 6.00
Feliks
Natasa
Sara
Rok
Matej
Darko
Jure
Kristjan
Dasa
Pia
Simon
Bostjan 1
0.00 2.00 4.00 6.00 7.30

5.50
5.50

2.0 80

5.00

Graf 1. Primerjava ocen sistema in lastnih ocen za osebo Nejc.

7.3. Korelacija

Zanimala nas je mo¢ linearne povezanosti med pravimi in sistemsko dolo¢enimi ocenami.
Korelacijo smo izmerili s Pearsonovim koeficientom [16], ki temelji na podlagi kovariance in
standardnih odklonov serij obeh spremenljivk. Enac¢ba za izracun je naslednja:

=X -0 -1

. \/Z?:l(xi - Y)Z\/Z?=1(Yi - ¥)?

kjer X in Y predstavljata pravo in sistemsko dolo¢eno oceno.

Pearsonov koeficient je omejen na intervalu od -1 do 1. V praksi se stopnja korelacije deli na
tri razrede:

e visoka korelacija (koeficient med 0.5 in 1.0 0z. -0.5 in -1),
e srednja korelacija (koeficient med 0.3 in 0.5 0z. -0.3 in -0.5),
e nizka korelacija (koeficient med 0.1 in 0.3 0z. -0.1 in -0.3).
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Za predstavitev povezanosti lastnih in sistemsko dolo¢enih ocen je spodaj graf, ki temelji na
primeru Nejca, iz prejSnjega poglavja.

Prave ocene

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Ocene sistema

Graf 2. Prikaz korelacije med pravimi in sistemsko dolocenimi ocenami.

Na grafu je devetnajst tock, ki predstavljajo ostale osebe iz testne mnozice. Koordinato toc¢ke
definira ocena sistema (horizontalna os) in lastno dolo¢ena 0z. prava ocena (vertikalna os).

Korelacijski koeficient za ta primer znasa 0.68, kar pomeni visoko korelacijo.

Korelacijski koeficienti za ostale iz testne mnoZice so v tabeli 2.



Nejc 0.68
Miran 0.53
Miha 0.52
Barbara 0.75
Marko 0.68
Gregor 0.62
Andrej 0.71
Miroslav 0.49
Feliks 0.72
Natasa 0.68
Sara 0.69
Rok 0.57
Matej 0.47
Darko 0.47
Jure 0.24
Kristjan 0.67
Dasa 0.25
Pia 0.28
Simon 0.82
Bostjan 0.45

Tabela 2. Tabela prikazuje vse osebe iz testne mnozice ter njim pripadajoce korelacijske
koeficiente.

Povprecni korelacijski koeficient vseh i1z testne mnozice znasa 0.58.

smo, da je taka oseba zelo selektivna pri grajenju seznama interesov. Tako so na Juretovem
seznamu samo redke aktivnosti, ki se ne pojavljajo pri ostalih v mnozici.
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7.4. Rezultati evalvacije

Rezultat natan¢nosti napovedi smo ponazorili s pomocjo povpreéne absolutne napake (angl.
MAE — mean absolute error) [17]. MAE meri povpre¢no odstopanje napovedanih vrednosti
od dejanskih.

Matemati¢no jo izrazimo Kot:

n
1
MAE = ='If_yi|
i=1

kjer n predstavlja velikost testne mnozice, f; S0 sistemsko napovedane ocene, y; pa ¢lovesko
napovedane ocene.

Vzemimo prej$nji primer Nejca, ter njegovih seznamov:

e [6.3,7.3,65,56,34,41,43,28,4.7,5.8,35,3.3,5.0,3.8,4.1,3.1,3.4, 3.5, 3.0]
e [7.0,7.0,6.5,6.0,6.0,6.0,6.0,5.5,55,5.5,4.0,4.0,4.0, 35, 3.0, 2.5, 2.0, 2.0, 2.0]

Prvi element prvega seznama odstejemo od prvega elementa drugega seznama, drugi element
prvega seznama odStejemo drugega elementa drugega seznama in tako do konca obeh
seznamov. Absolutne razlike elementov seStejemo in na koncu vsoto delimo z dolZino enega
od seznamov. V tem primeru povpre¢na absolutna napaka znasa 1,0.

Na konkretnem primeru testne mnozice iz prej$njega poglavja, smo dobili naslednje rezultate:

@O MAE

Nejc 1.00
Kristian
Sara
Miroslav
Darko
Andrej
Barbara
Bostjan
Matej
Simon
Dasa
Pia
Natasa
Rok
Feliks
Gregor
Miha
Miran
Jure
Marko
0.00 0.50 1.00 1.50 1.86

1.44

1.10
134

136
1.18
1.38
1.65
1.46

1.43

1.86

Graf 3. Povprecna absolutna napaka oseb iz testne mnoZice.

Ve povpre¢ne absolutne napake sestejemo in delimo z dvajset, tako dobimo povprecno
absolutno napako vseh v mnozici, ta znasa 1,32.
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7.5. Opazanja
Opazili smo, da se najvecja absolutna napaka pojavlja pri uporabnikih, ki imajo na svojem

Facebook profilu nadpovpre¢no velik seznam interesov. Spodnja slika prikazuje Stevilo
interesov na posameznika v testni mnozici.

@ Stevilo interesov

636.00

276.00

0.00 200.00 400.00 636.00

Graf 4. Stevilo interesov na posameznika v testni mnozici.

Za boljse razumevanje smo pogledali povprecje ocen, ki jih generira sistem, napram drugim iz
testne mnozice.

@ Povpreéna ocena
4.36

Nejc 4.61i

Kristjan
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Bostjan
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Jure

Marko 5.40
0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 5.98

5.98
30
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29
.01
40
338 |
5.30
4.50 |
570

4.60

Graf 5. Povprecne ocene.

Iz zgornjih grafov lahko opazimo povezanost med stevilom interesov in povpre¢no oceno
posameznika.
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Izracunali smo Pearsonov korelacijski koeficient, ta znasa 0.84, ter potrjuje tesno povezanost
spremenljivk.

Pari ocen in $t. interesov so predstavljeni na naslednjem grafu.

8,0

7,0

6,0 .

5,0 2 3 —

Povprecna ocena
»
o
|
i
*

1,0

0,0

0 100 200 300 400 500 600 700
Stevilo interesov

Graf 6. Tesna povezanost med Stevilom interesov in povprecno oceno posameznika.

Na primeru osebe Sara, ki ima nadpovpre¢no velik seznam interesov, je vidna pristranskost
sistema do oseb, ki imajo prav tako nadpovpreéno dolg seznam interesov.

@ Ocene sistema (O Prave ocene
6.50

Nejc
Kristjan
Miroslav
Darko
Andrej
Barbara
Bostjan
Matej
Simon
Dasa
Pia
Natasa
Rok
Feliks
Gregor
Miha
Miran
Jure
Marko
0.00 2.00 4.00 6.00 8.00 8.60

Graf 7. Ocene Sare, ki jih je dolocil sistem.
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Vecje stevilo interesov 0sebe pomeni vecje besedilo, ki tej osebi pripada. Vecje besedilo pa

privede do pristranskosti sistema pri ocenjevanju.

Eden od moznih vzrokov je slede¢. Pri pretvarjanju besedila v vektorsko obliko, definiramo
TF (angl. term frequency) kot Stevilo pojavitev besede v besedilu, taka definicija pri daljsih
dokumentih privede do pristranskosti.

Problem resimo tako, da TF definiramo kot Stevilo pojavitev besede v besedilu deljeno z
najvisjo pojavitvijo katerekoli besede v besedilu:
0,5 x f(t d)

yed) =05+ e d)]

Kjer, t predstavlja besedo, d pa besedilo.

Tako je TF vedno na intervalu od 0.5 do 1.
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8. Sklepne ugotovitve

V diplomski nalogi smo izdelali prototip priporo¢ilnega sistema, Ki turistom svetuje pri izbiri
turisti¢nega vodica. Priporocilni sistem uporabnikom priporoca vsebino na podlagi njihovih
preferenc na Facebooku.

Za izvedbo prototipa priporocilnega sistema smo preucili priporo¢ilne sisteme ter njihove
tipicne metode profiliranja, jezikovne tehnologije in metode evalvacije priporo€ilnih
sistemov. Seznanili smo se s shemami utezevanja besedila in primerjalnimi funkcijami.

Ugotovili smo, da je priporo¢ilni sistem, ki temelji na Facebookovih podatkih uspesen. 1zjema
so uporabniki, ki imajo prevelik seznam interesov na Facebooku. Problem takih, bi bilo treba
podrobneje raziskati.

Ostalo je mnogo stvari, ki jih Se nismo preizkusili:

¢ dodatno profiliranje vodi¢ev, glede na ocene, katere bi prispevali turisti,

e upostevanje cen turisti¢nih vodicev pri svetovanju turistu, ¢e je stopnja podobnosti
dveh vodicev enaka, je bolj smiselno najprej priporociti vodic¢a z visjo ceno,

e svetovanje turistu, glede na aktualno stanje vremena. Pri razvoju spletne platforme
ShowMeAround smo ugotovili, da turisti povecini rezervirajo aktivnost na isti dan
obiska spletne platforme.
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