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Poglavlje 1

Uvod u personalizaciju

Predmet razmatranja ove knjige su personalizovane aplikacije, a posmatrano Sire i tele-
komunikacioni servisi, koje se odlikuju mogucéno$éu prilagodavanja svojih karakteristika
procenjenim zZeljama, potrebama ili interesovanjima konkretnog korisnika.

Potreba za personalizovanim aplikacijama jasno je uocljiva u danasnjem dinamickom
okruzenju multiservisnih telekomunikacionih mreza. Operatori mreza, odnosno nudioci
servisa i sadrzaja, moraju iznaéi strategije za o¢uvanje postojec¢ih i pridobijanje novih
korisnika; pokaza¢emo da personalizacija moze da bude resenje ovog problema. Naime,
u uslovima liberalizacije trzista, zadovoljstvo korisnika pruzenim servisom postaje bitan
faktor koji ga opredeljuje za izbor operatora mreze ili nudioca servisa i sadrzaja, §to
Medunarodna unija za telekomunikacije jasno naglagava u preporuci G.1000 [ITUO1].
Zadovoljan korisnik bez sumnje intenzivnije i ucestalije koristi servis, pa time donosi i
veéi profit svom operatoru.

[lustrativan primer za opravdanost uvodenja personalizacije nalazimo kod kablovske
televizije. Prelazak na digitalnu distribuciju programa omogucéio je nudenje sadrzaja
koji po obimu i prirodi ranije nisu bili zamislivi. Uoc¢avamo dva nacina na koje se
operatori mogu boriti za stare i nove korisnike |[Pet06]:

1. Operatori mogu uvecavati fond televizijskih programa i neselektivno ih nuditi
svim korisnicima, ili

2. Operatori mogu da procene interesovanja korisnika i da onda iz fonda raspolozivih
programa izaberu one za koje pretpostavljaju da ¢e interesovati posmatranog
korisnika.

Prvu strategiju ¢emo nazvati strategijom kvantiteta, a drugu strategijom kvaliteta.
Razmotrimo ukratko njihove odlike.

Strategija kvantiteta i dalje se naj¢es¢e primenjuje. Motivisana je oCekivanjem da c¢e
medu velikim brojem sadrzaja koji se nude svaki korisnik pronaci nesto sto ga u datom
trenutku interesuje. Pri tome, u najmanju ruku je diskutabilno hoce li prosecan kori-
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snik ikada posvetiti ozbiljniju paznju nekim od stotina raspolozivih programa. Samo
upoznavanje s njihovim sadrzajem, bilo kroz TV magazine ili ,menjanjem” kanala,
oduzelo bi previSe vremena; verovatnijom se ¢ini varijanta da ¢e se korisnik zadrzavati
samo na nekolicini programa koji ga zaista interesuju, po cenu i da propusti zanimlji-
viji sadrzaj koji se u isto vreme nudi na nekom od, za njega, nepoznatih kanala. Ovo
pre ili kasnije kod korisnika izaziva negativan stav prema nudiocu, jer pla¢a za pristup
velikom broju programa koje efektivno ne koristi. Strategiju kvantiteta stoga bismo
mogli nazvati i konfekcijskom strategijom, jer ona ne uzima u obzir Zelje i oc¢ekivanja
pojedinacnih korisnika.

Nasuprot tome, u strategiji kvaliteta korisniku se neposredno nudi samo nekolicina
programa, ali upravo onih koji bi trebalo da za njega budu visoko vredni. Prednosti
ovakvog pristupa ocigledno su visestruke: Stede se resursi mreze, jer se do korisnika
ne prenose svi raspolozivi sadrzaji; takode, subjektivni osec¢aj zadovoljstva korisnika
raste, jer on stice utisak da nudilac ima samo sadrzaje koji ga zanimaju, pa stoga vise
koristi posmatrani servis. Analogiju s ovom situacijom nalazimo u trgovini, kada je s
pojavom samoposluga i priblizavanjem robe kupcu porasla potrosnja.

Drugi primer za potrebu uvodenja personalizacije pruza nam tzv. paradoks aktivnog
korisnika [Car87]. Istrazivanja su pokazala da korisnici u opstem slu¢aju imaju pro-
bleme pri koriS¢enju tehnickih uredaja, npr. telekomunikacionih terminala, pri ¢emu
se njihov proseCan nivo znanja ne menja s razvojem tehnike, ve¢ asimptotski tezi osre-
dnjem. Tipi¢an korisnik ne ¢ita uputstvo za upotrebu, ve¢ odmah pokusava da koristi
uredaj i na taj nacin obavi posao. Paradoks se ogleda u ¢injenici da bi korisnici glo-
balno ustedeli vreme kada bi na pocetku proucili uputstvo i podesili uredaj prema
stvarnim potrebama. Projektovanje uredaja za idealnog, racionalnog korisnika, prema
tome nema opravdanja u stvarnom svetu; resenje je u uvodenju adaptivnih korisnickih
interfejsa, koji bi estimirali potrebe korisnika i nivo njegovog tehnickog predznanja i
na osnovu toga automatski izvrsili potrebna podesavanja.

Razmotrimo sada koji bi parametri servisa mogli da budu predmet personalizacije.
Posmatrajmo, kao primer, hipoteticki servis razmenjivanja poruka. Za njega bismo
mogli podesavati:

e Nacin prezentacije
— boju pozadine, pismo, jezik re¢nika, veli¢inu, tip i boju slova za tekstualne
poruke,
— paletu boja za graficke poruke,
— kvalitet zvuka za audio poruke,
— rezoluciju za slajdovske i video poruke;
e Standardno zaglavlje i potpis poruke;
e Tehnicke parametre
— rok isporuke,
— izvestaj o dostavljanju,
— izvestaj o Citanju,
— povratnu adresu;
e Cenu
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— ograniCenje cene poruke,
— slanje po nizoj tarifi,
— prioritetnu isporuku,
— plaéeni odgovor itd.

Vidimo da postoji ogroman prostor za podesSavanje vrednosti parametara ¢ak i ovako
jednostavnog servisa.

Princip personalizacije ilustrovan je na slici 1.1.

Raspolozivi servisi/
sadrzaji

LN
Korisnik ™

Slika 1.1: Princip personalizacije.

Sistem posmatra neka svojstva i aktivnosti korisnika, npr. njegovu geografsku loka-
ciju, uzrast, Skolsku spremu, telefonske brojeve koje je pozivao, internet sajtove koje je
posecivao, muziku koju je slusao i na osnovu prikupljenih podataka formulise kriteri-
jume po kojima iz skupa raspolozivih servisa i sadrzaja filtrira one za koje procenjuje
da bi trebalo da interesuju toga korisnika. Kriterijum filtriranja moze se formulisati i
prema aktivnostima drugih korisnika koji su srodni posmatranome, kao i prema kon-
tekstu u kome je posmatrani korisnik pristupao sadrzajima.

Vidimo da je za pravilno sprovodenje personalizacije potrebno (1) proceniti potrebe ko-
risnika i (2) izdvojiti ono $to ga interesuje. ReSenje ovih problema nalazimo u oblastima
modeliranja korisnika i pronalazenja informacija, pa pitanje projektovanja personali-
zovanih aplikacija sada postaje multidisciplinarni problem.

U nastavku knjige, date su osnove pronalazenja informacija, discipline koja pokazuje
na koji se nacin iz skupa raspolozivih dokumenata efikasno i pouzdano mogu izdvojiti
oni koji odgovaraju izretenim zahtevima korisnika. Ova materija je uglavnom klasi¢na,
pa je narocita paznja posvecena kompromisu izmedu dubine i matematicke korektnosti
izlaganja. U trecem poglavlju razmotrena je jedna od metoda pronalazenja informacija,
tzv. model vektorskog prostora. Njegova specificnost ogleda se u tome Sto se raspolozivi
objekti, nezavisno od svoje prirode — bilo da su to tekstualni dokumenti, slike, filmovi,
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audio klipovi ili telekomunikcioni servisi u najsSirem smislu — predstavljaju vektorima
svojih odlika. Cetvrto poglavlje bavi se pitanjem formalnog matematickog kvantifiko-
vanja korisnikovih Zelja, potreba i interesovanja; u njemu su date osnove sistema za
modeliranje korisnika. Pokazano je da veliki problem predstavlja zastita privatnosti po-
dataka o korisnicima, koji se prikupljaju za potrebe personalizacije. Peto poglavlje bavi
se primerima personalizovanih aplikacija i to preporucivacima sadrzaja, pretraziva¢ima
interneta i lokacijskim servisima. Na kraju knjige, u dodatku, detaljnije su razmotreni
televizijski programski vodici.

U tekstu knjige, za osobu koja koristi telekomunikacioni servis ili neki drugi sistem
koriscéen je naziv , korisnik”, bez Zelje da se implicira njena rodna pripadnost. Primetimo
da se u novijoj literaturi na engleskom jeziku sve vise govori o , korisnici”.



Poglavlje 2

Pronalazenje informacija

2.1 Uvod

Jo§ pre 5000 godina, ljudi su shvatili da je za efikasno koriS¢enje informacija nuzno da
se one pravilno organizuju i arhiviraju. Veé s pojavom prvih biblioteka, Sumerci su
razvili sistem za klasifikovanje i pronalazenje tablica s tekstovima na klinastom pismu
[1ib07]. Od tada, na razvoj tehnika pronalazenja informacija klju¢an uticaj imala su dva
pronalaska — §tampa, ¢ime je povecana produkcija informacija i (elektronski) ra¢unar,
¢ime je omogucena obrada ove velike koli¢ine informacija. U literaturi se naglasava
znacaj vizionarskog rada V. Busha iz 1945. godine, u kome je predvidena upotreba
ra¢unara za arhiviranje i pretrazivanje celokupnog civilizacijskog znanja [Bus45|.

Kao nauca disciplina, pronalazenje informacija dobija naroc¢it zamah posle Drugog
svetskog rata. Naime, hladni rat i trka u naoruzanju doveli su do potrebe da se pomno
prate nau¢ne aktivnosti druge strane, naroc¢ito u oblastima nuklearne i raketne tehnike;
stoga su SAD formirale posebne timove ¢iji je zadatak bio da prate sovjetske struc¢ne
publikacije i klasifikuju objavljene radove, kako bi se kasnije mogli lako pronaéi. Danas,
najznacajniji motivaciju razvoju tehnika pronalazenja informacija pruzaju digitalne
biblioteke i pretrazivaci interneta.

2.2 Definicija

PronalaZenje informacija (engl. Information Retrieval, IR) nau¢na je disciplina koja se
bavi predstavljanjem, skladistenjem, organizacijom i pristupom informacionim obje-
ktima [Bae99|. U operativhom smislu, ono obuhvata:

e trazenje informacija koje su sadrzane u dokumentima,
e trazenje samih dokumenata,
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e trazenje podataka o dokumentima (tzv. metadata),
e pretrazivanje baza podataka itd.

U ovome kontekstu, izraz ,informacija” ima drugacdije znacenje od onog koje mu je
dao Shannon, zasnivajuéi teoriju informacija. Ovde se informacija ne moze kvantifi-
kovati, ve¢ predstavlja podatak za sebe |[Rij79]. Sistemi za pronalaZenje informacija
stoga svojim korisnicima ne pruzaju nova znanja o materiji koja se odnosi na upit, vec¢
samo informisu korisnike o postojanju (ili nepostojanju) i lokaciji dokumenata koji su
predmet upita.

Tehnike pronalazenja informacija prvobitno su razvijane za potrebe klasifikovanja i
pretrazivanja tekstualnih dokumenata. Savremeno pronalazenje informacija je interdi-

sciplinarna oblast, koja objedinjuje bibliotekarstvo, racunarsku tehniku, matematiku
(narocito statistiku), informacione tehnologije, lingvistiku, psihologiju, fiziku itd.

2.3  Osnovni elementi

Opsta blok-Sema sistema za pronalazenje informacija data je na slici 2.1. Tri kompo-
nente sistema su ulaz, procesor i izlaz [Rij79|.

Reakcija

\ 4

Upit

Procesor 3 [zlaz

\ 4

Objekti

Slika 2.1: Sistem za pronalazenje informacija.

Sistem ima dva ulaza u uzem smislu i to korisni¢ke upite i objekte. Upiti predstavljaju
formalne izjave korisnika o informacijama koje se traze. U tom smislu, oni odrazavaju
korisnikovu trenutnu potrebu za informacijom. Objekti su surogati ili reprezentacije
originalnih dokumenata, koji se umesto njih ¢uvaju u bazi podataka sistema. Dobar
primer za ovo nalazimo u bibliotekarstvu, gde se za katalosko predstavljanje biblioteckih
jedinica koriste indeksiranje preko klju¢nih reéi i univerzalna decimalna klasifikacija
(UDC). Primer nekih kategorija UDC za oblast hemije dati su u tabeli 2.1.

Upitiiobjekti se predstavljaju u formi koja je pogodna za obradu u procesoru. Procesor
je deo sistema koji obavlja pronalazenje. Proces pronalazenja obuhvata strukturiranje
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Tabela 2.1: Izvod iz tabela univerzalne decimalne klasifikacije.

5 Matematika. Prirodne nauke.
54 Hemija. Kristalografija. Mineralogija.
542 Prakticna laboratorijska hemija. Preparativna i eksperimentalna hemija.
542.1 Hemijske laboratorije.
542.2 Laboratorijska oprema i instrumentacija uopste. Laboratorijske
metode uopste.
542.3 Merenje tezine, mase. Merenje zapremine.
542.4 Vruce i hladne aplikacije.
542.5 Upotreba plamena. Lemilice.
542.6 Rad s te¢nostima.
542.7 Rad s gasovima.
542.8 Fizicki, fizicko-hemijski i elektri¢ni postupci.
542.9 Hemijske reakcije. Specijalni hemijski procesi.

podataka sadrzanih u upitima i objektima na pogodan nacin, npr. kroz klasifikovanje
i samo pronalazenje u uzem smislu.

Izlaz sistema za pronalazenje informacija tipi¢no predstavlja lista naslova dokumenata
koji se odnose na tekuci upit.

Tokom sesije, korisnik moze menjati originalni upit, kako bi ,procistio” dobijene rezul-
tate. Ova procedura se naziva povratnom spregom ili reakcijom i na slici je simbolicki
prekazana isprekidanom crvenom linijom.

Primer 2.1. KoriS¢enjem on-line tablica UDC, odredimo oblast na koju se odnosi §ifra
547.

Resenje. Zadata Sifra odnosi se na organsku hemiju. [ ]

Proces pronalazenja informacija mozemo detaljnije razraditi, ¢ime dolazimo do Seme
sa slike 2.2.

Autori prave dokumente koji se, prema usvojenom modelu, predstavljaju svojim suro-
gatima. Na drugoj strani su korisnici, koji imaju zahteve za informacijama. Ti zahtevi
se, prema modelu predstavljanja i modelu interakcije, predstavljaju u vidu upita koji
se postavljaju pred sistem za pronalazenje informacija. Na osnovu podataka sadrzanih
u surogatima, sistem pronalazi dokumente koji korespondiraju korisnickim upitima.
Korisnik u procesu evaluacije odvaja one pronadene dokumente koji se zaista odnose
na njegovu potrebu za informacijom i, po potrebi, preduzima razli¢ite reakcije, npr.
modifikuje predstavljanje dokumenata, upit, ili svoj prvobitni zahtev za informacijom.


http://www.udcsummary.info/php/index.php
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l Autori l ' Korisnici l

A 4 A 4
Dokumenti ) Zahte@
l l ( informacijama
\N
Cv :
7

Predstavljanje
dokumenata

Pronadeni
dokumenti

Y

J Model
interakcije

Slika 2.2: Proces pronalazenja informacija — prema [Bae99|, modifikovano.

2.4 'Tehnike pronalazenja informacija

U literaturi je opisano vise modela za pronalazenje informacija. U ovom odeljku, date
su njihova klasifikacija i opsti pregled. Modeli koji se danas najvise koriste opisani su
detaljnije u nastavku.

Formalno definisan, model pronalazenja informacija je uredena cetvorka (D, Q, F, R),
u kojoj je:

D skup raspolozivih dokumenata, ili njihovih surogata (objekata),

Q skup upita koji odrazavaju potrebe korisnika za informacijama,

F model predstavljanja dokumenata i upita i

R(q,d) funkcija rangiranja, koja svakom upitu ¢ € Q i dokumentu d € D pri-
druzuje realan broj.

Na slici 2.3, data je dvodimenzionalna klasifikacija modela za pronalazenje informa-
cija, prema |[Kur04]. Semu ne treba shvatiti rigidno, jer, kao $to se vidi, neki modeli
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istovremeno pripadaju razli¢itim kategorijama.

osobine modela Bez meduzavisnosti Sa meduzavisnostima pojmova
pojmova . . . . .
matematic¢ke osnove 1manentne zavisnosti transcendentne zavisnosti
Standardni
. . Booleov :
Skupovski modeli Fazi
"
Prosireni
Booleov . .
P Generalizovani .
/ e 4 Ty > Tematski vp
Algebarski modeli ;
g Vektorski N K
rostor ,  Latentno euronske
B semanticki mreze
Osnovni
probabilistic¢ki . Logitko
Probabilisticki modeli Jezicki O8ICKO
Bayesova oslikavanje
mreza

Slika 2.3: Klasifikacija modela za pronalazenje informacija prema [Kur04].

Vertikalnu dimenziju klasifikovanja ¢ine matemetic¢ke osnove modela. Prema njoj, ra-
zlikujemo skupovske, algebarske i probabilisticke modele.

U skupovskim modelima, dokumenti i upiti predstavljaju se skupovima svojih pojmova.
Relevantnost dokumenta za tekuéi upit odreduje se koriséenjem elemenata teorije sku-
pova. Tipican predstavnik ove grupe modela je tzv. standardni Booleov model, koji je
bio prvi primenjen za pronalazenje informacija. U ovome modelu i dokumenti i upiti se
predstavljaju skupovima klju¢nih reci, koje su povezane logickim operacijama i, ili i
ne. Podudaranje izmedu upita i dokumenta odreduje se koriSéenjem operacije jedna-
kosti skupova, $to znac¢i da je posmatrani dokument relevantan za upit ako i samo ako
se skup njegovih klju¢nih re¢i podudara s odgovarajuc¢im skupom klju¢nih reci upita.
Ovaj model se jo§ primenjuje u jednostavnijim pretraziva¢ima. Ostali predstavnici su
prosireni Booleov model [Sal83a] i fazi model [Cro94].

Primer 2.2. Data je tablica incidencije pojmova u Shakespeareovim dramama. Jedi-
nica na poziciji (¢, d) oznacava da se pojam t javlja u drami d, dok nula znaci suprotno.
Koris¢enjem Booleovog modela, nadimo dokument koji odgovara upitu ,ne Brut i
Cezar”.

Resenje. Dokumentima iz kolekcije pridruzi¢emo binarne sekvence koje odgovaraju
kolonama iz tablice incidencije:

Julije Cezar: 11110,
Bura: 00000,
Hamlet: 01100,
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Tabela 2.2: Uz primer 2.2.

Julije Cezar Bura Hamlet Othello Macbeth

Antonije 1 0 0 0 1
Brut 1 0 1 0 0
Cezar 1 0 1 1 1
Kalpurnija 1 0 0 0 0
Kleopatra 0 0 0 0 0

Othello: 00100 1
Macbeth: 10100.

bbl

Na isti nac¢in, upitu ,ne Brut i Cezar” odgovara sekvenca x01lxx (,x” znali da je
svejedno o kojoj se vrednosti radi). IzvrSavanjem bit po bit ekvivalencije sekvence
upita sa sekvencama dokumenata, zaklju¢ujemo da zadatom upitu odgovaraju dva
dokumenta, Othello i Macbeth. [ |

U algebarskim modelima, dokumenti i upiti se predstavljaju u vidu vektora, matrica
ili, uopsteno, uredenih n-torki. Koris¢enjem kona¢nog broja algebarskih operacija, oni
se svode na skalarnu (jednodimenzionalnu) meru sli¢nosti. Najznacajniji predstavnik
ove grupe modela je model vektorskog prostora [Sal75|, iz koga su izvedeni generalizo-
vani model vektorskog prostora [Won95|, model tematskog vektorskog prostora [Bec03]
i latentno semanticki model [Dee90]. Ovde takode spadaju i model zasnovan na neu-
ronskim mrezama |Che95| i, delom, prosireni Booleov model.

U probabilistickim modelima, pronalazenje informacije se posmatra kao viSestepeni sta-
tisti¢ki eksperiment. Primeri su osnovni probabilisti¢ki model [Mar60, Rob76|, jezi¢ki
model [Pon98|, Bayesova mreza [Tur89] i logi¢ko oslikavanje [Cre95].

Vertikalnu dimenziju klasifikovanja ¢ine osobine modela, u smislu postojanja meduzavisnosti
izmedu pojmova kojima se opisuju dokumenti i upiti.

U nekim modelima se pretpostavlja da nema uzajamnih zavisnosti izmedu pojmova.
To se, na primer, u modelu vektorskog prostora izrazava kroz ortogonalnost bazisnih
vektora, a u probabilistickim modelima kroz pretpostavku nezavisnosti dogadaja.

U modelima u kojima postoje uzajamne zavisnosti izmedu pojmova, one mogu biti
imanentne i transcendentne. U prvom slucaju, stepen ove zavisnosti inherentno je
odreden parametrima modela, npr. brojem pojavljivanja odredenih fraza u tekstu. U
drugom slucaju, postoji spoljasnji izvor (npr. korisnik sistema) koji odreduje stepen
meduzavisnosti.

Od opisanih modela, najveéu primenu u praksi nasli su model vektorskog prostora,
osnovni probabilisti¢ki model i model zasnovan na Bayesovim mreZama (mreZama za
zakljutivanje). Model na bazi fazi logike intenzivno se razvija i mogao bi u buduénosti
steci veliki znacaj. Pomalo iznenaduje Cinjenica da model na bazi neuronskih mreza ne
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daje dobre rezultate za pronalazenje informacija [Bae99, Sin01]. U narednim odeljcima,
stoga su detaljnije opisani probabilisticki modeli i fazi model, dok je model vektorskog
prostora, zbog svog izuzetnog znacaja za personalizaciju, opisan u narednom poglavlju.

2.5 Osnovni probabilisticki model

U osnovnom probabilistickom modelu, procesor treba da za svaki raspolozivi dokument
i svaki postavljeni upit odgovori na sledeée pitanje:

Kolika je verovatnoca da je dokument relevantan za upit?

Pretpostavlja se da je relevantnost dokumenta prema upitu (ili, bolje re¢eno, zahtevu
korisnika) binarna promenljiva, §to zna¢i da je dokument ili relevantan, ili nije. Takode,
pretpostavlja se da relevantnost jednog dokumenta ne zavisi od karakteristika ostalih
dokumenata.

Pitanje s pocetka ovoga odeljka postavlja se jer je cilj da se raspolozivi dokumenti ran-
giraju prema verovatnocama svoje relevantnosti. U teoriji pronalazenja informacija,
navodi se tzv. princip rangiranja verovatnoce, po kome je efikasnost sistema najveca
onda kada se rezultati pretrazivanja korisniku prezentuju uredeni po opadajucem re-
dosledu verovatnoc¢a relevantnosti. Korisnik tada moze definisati pravilo odluc¢ivanja
po kome ¢e prihvatiti ili odbaciti ponudeni dokument.

Posto stvarne verovatnoce relevantnosti nisu poznate, probabilisticki model ih proce-
njuje iz nekih svojstava upita i dokumenta.

Definisimo uzajamno isklju¢ive dogadaje:

L: Dokument je relevantan,
L: Dokument je irelevantan.

Neka je D posmatrani dokument i @) tekuc¢i upit'. Interesuje nas verovatnoca da je
dokument D relevantan za upit @), P(L| D). Pozivajuéi se na Bayesovu teoremu,
mozemo pisati

P(D |L)P(L)
P(L|D)=—71—. 2.1
L1D) = =55 1)
Na sli¢an na¢in, za dogadaj L je
— P(D | L)P(L)
P(L| D)= 2.2
T1D) ==, 22)
Formirajmo odnos ovih verovatnoca:
P(L | D) _ P(D | L)P(L). (2.3)

P(L|D) P(D|L)PL)

'Formalno bi trebalo pisati D; i Q;, ali ¢emo izostaviti indekse radi jednostavnijeg zapisa.
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Logaritmujmo sada obe strane ovoga izraza. PoSto je logaritamska funkcija uniformno
rastuca, ovim se nece narusiti poredak neophodan za princip rangiranja. Tako dobijamo

P(LID) _, P(D|L)

P()
PEC (D) og + log : (2.4)

P(D|T) °PD)

log

Definisimo sada funkciju podudaranja,

M, (D) = log iEg } % (2.5)
Prema (2.4) je
=] P(L| D) P(L)
M, (D) = ——~ —log —= (2.6)

— 0 —.
P(L| D) P(L)
Drugi ¢lan na desnoj strani ove jednacine jednak je za sve dokumente. Ako bismo za

svaki dokument mogli proceniti vrednost funkcije My (D), stoga bismo mogli i urediti
dokumente po trazenom poretku.

Dokumenti i upiti su opisani atributima, npr. klju¢nim re¢ima. Uvedimo sada vaznu
pretpostavku po kojoj su atributi uzajamno statisti¢ki nezavisni. Ova pretpostavka se
naziva pretpostavkom nezavisnosti. Probabilisticki model u kome vazi pretpostavka
nezavisnosti naziva se i naivnim Bayesovim modelom. Razmatranje opstijeg slucaja, u
kome ne vazi pretpostavka nezavisnosti, izaslo bi iz okvira ovoga kursa.

Ako s A; oznacimo i-ti atribut, a s a; njegovu vrednost za posmatrani dokument, tada
mozemo pisati

P(D|L)= HP i =a; | L), (2.7)

P(D|L) = HP i =a; | L). (2.8)

Funkcija podudaranja sada je data izrazom

=3 log Pldi=q | L) (2.9)
i P(AZ = aj

Odavde sledi da podudaranje dokumenta kao celine s upitom mozemo izra¢unati ako
odredimo podudaranja pojedinih njegovih atributa s tim upitom. U prakti¢nim pri-
menama bilo bi pogodno da se iz razmatranja eliminiSu oni atributi kojih nema u
dokumentu, tj. ¢ija je vrednost jednaka nuli. Definisa¢emo, stoga, novu funkciju podu-
daranja,

Ma(D) = V(D) = 3 log iij%g;%. (2.10)
Sada je
_ P(A=a|L) | PA=0|L)
M2(D)_Z<Zlog A —a, | D) lgP(Ai_O|E)>
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P(A;=a; |L)P(A;=0]|L
Ovaj izraz mozemo napisati u obliku
My(D) = w(A; = aj), (2.12)
(2%
gde je s w(A; = a;) oznacena tezina koju atribut A; ima kada mu je vrednost a;,
P(A;=a; |L)P(A;=0|L
W(A; = a)  log LU = | P L) (2.13)

P(A;=a; |L)P(A;=0|L)

Primetimo da je w(A4; = 0) = 0, pa nulte vrednosti atributa ne uti¢u na vrednost

funkcije podudaranja.

Izvedeni model mozZe se znacajno pojednostaviti ako pretpostavimo binarni skup vre-
dnosti atributa, tj. da atribut A; oznac¢ava prisustvo ili odsustvo pojma t;. Ako s p;
ozna¢imo uslovnu verovatnoéu P(¢; | L), a s p; verovatnoéu P(¢; | L), nakon nekoliko
jednostavnih transformacija (2.13) postaje

p_—i(l ) (2.14)

Neka je ukupan broj raspolozivih dokumenata N. Neka je, dalje broj dokumenata koji
su relevantni za tekuéi upit R i broj relevantnih dokumenata koji sadrze posmatrani
pojam r. Odnosi iznedu ovih parametara prikazani su u tabeli 2.3.

Tabela 2.3: Brojevi dokumenata u odnosu na tekudi upit i posmatrani pojam.

Relevantni za @) | Irelevantni za () | Ukupno
Sadrze pojam t; T n; —r; n;
Ne sadrze pojam t; R—r; N—-—-n—R+nr;| N—n;
Ukupno R N—-R N

Kada bi nam vrednosti ovih parametara bile poznate, vazilo bi

T
;= — 2.15
Pi=4 (2.15)
i
n; T

Di = 2.16
Pi=Np (2.16)

Tezina pojma tada bi bila data izrazom

(N —n; — i

wizlogr< n= R+r) (2.17)

(R —ri)(n; — ;)

Aposteriorno znanje nije nam poznato u toku izvrSavanja pretrage; zbog toga su pre-
dlozene metode za procenu tezine pojma koje koriste apriorno znanje o dokumentima,
odnosno njihov ukupan broj, N i broj dokumenata koji sadrze posmatrani pojam, n,.
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U prvoj aproksimaciji, moze se pretpostaviti da je broj relevantnih dokumenata, R,
mnogo manji od ukupnog broja dokumenata u kolekciji, N. Stoga je

_ n;

Di & NZ (2.18)
Dalje, pretpostavlja se da je verovatnoca p; konstantna za sve pojmove. Tada je clan
1{;, u (2.14) takode konstantan i ne uti¢e na poredak dokumenata, pa se moze izostaviti
iz razmatranja. Pod ovim pretpostavkama, tezina pojma kona¢no postaje

N —n,
w; = log n : (2.19)

n;

pa je funkcija podudaranja

N -n,
i (2.20)

n

My (D) = Zlog

Kao sto ¢emo kasnije videti, opisana aproksimacija umnogome podsec¢a na takozvanu
TF-IDF metodu, koja je primenjena u modelu vektorskog prostora.

U prakti¢nim primenama, Cesto se koriste slede¢e funkcije podudaranja:

1+ 1In(t N+1
PN(D) = »_ (fc)” qtf In i (2.21)
teQ, D1 —s+s
avdl

(2.22)

Z n (N—df+0,5) (ki + 1) tf (kg—i—l)qtf_
df +0,5 k(l—b)+bi+tf ks + qtf
avdl
U gornjim izrazima, tf je broj pojavljivanja posmatranog pojma ¢t u teku¢em doku-
mentu D (engl. term frequency); qtf je broj pojavljivanja pojma ¢ u upitu @ (engl. qu-
ery term frequency); N je, kao i ranije, ukupan broj dokumenata u kolekciji; df je
broj dokumenata u kojima se javlja pojam ¢ (engl. document frequency) — u pretho-
dnim izrazima koristili smo oznaku n;; dl je broj re¢i u dokumentu D (engl. document
length), dok je avdl prose¢an broj re¢i u dokumentima iz kolekcije (engl. average do-
cument length). Sa s, b, ki i k3 oznalene su konstante koje imaju ulogu parametara
modela. Najcesce se usvajaju vrednosti s = 0,2, b= 0,75, k1 € [1,2] i k3 € [0, 1000].

teQ,D

2.6 Model Bayesovih mreza

Model Bayesovih mreza polazi od stanoviSta da je pronalazenje informacija proces
zakljucivanja u kome se procenjuje verovatnoca da posmatrani dokument zadovoljava
korisnikov zahtev za informacijama, koji je iskazan kroz tekuéi upit. Bayesova mreza za
pronalazenje informacija, ¢ija je najopstija struktura prikazana na slici 2.4, sastoji se iz
mreze dokumenta i mreze upita. Obe mreze se sastoje iz ¢vorova, kojima je pridruzena
vrednost iz skupa {ta¢no, pogre$no} i grana.
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Slika 2.4: Bayesova mreza za pronalazenje informacija.

Mreza dokumenta sluzi za predstavljanje raspolozivih dokumenata. Ova mreza je svoj-
stvena datoj kolekciji dokumenata i njena struktura se ne menja tokom obrade upita.
Sastoji se iz ¢vorova dokumenata, d, ¢vorova teksta, t i ¢vorova koncepta predstavlja-
nja, r. Ako s D oznac¢imo skup dokumenata, T skup tekstova i R skup koncepata
predstavljanja i ako su njihovi kardinalni brojevi redom ¢, j i k, tada mreza dokumenta
predstavlja prostor dogadaja S; = D x T x R, gde je simbolom X oznacen proizvod
skupova. PoSto svaki ¢vor mreze moze imati dve vrednosti, ukupan broj elemenata
prostora Sy je 217tk

Svakom ¢voru dokumenta odgovara jedan od raspolozivih dokumenata. Cvor doku-
menta moze se interpretirati kao dogadaj da se posmatra taj konkretni dokument.
Cvoru dokumenta pridruZena je apriorna verovatnoca posmatranja korespondirajuceg
dokumenta. Opravdano je pretpostaviti da je ova verovatnoca uniformno raspodeljena
i da za svaki dokument iznosi 1/i.

Cvor teksta odgovara odredenom tekstu unutar dokumenta i, prema tome, moze se
interpretirati kao dogadaj da se posmatra neki konkretan tekst. Na ovom mestu treba
dati vaznu terminolosku napomenu. Izraz ,tekst” ovde oznacava sadrzaj dokumenta,
koji, pored teksta u uzem smislu, moze obuhvatati i slike, audio, video itd. Izraz se
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zadrzao iskljucivo iz istorijskih razloga, pa éemo ga i ovde koristiti.

Zavisnost teksta od dokumenta predstavlja se granom koja polazi od ¢vora dokumenta
i zavrSava se u ¢voru teksta. Pretpostaviéemo da postoji biunivoka korespondencija
izmedu ¢vorova dokumenta i ¢vorova teksta, tj. da svakom ¢voru dokumenta odgovara
tacno jedan ¢vor teksta i obrnuto. Kardinalni brojevi skupova D i T stoga su jednaki,
1 =7. Cvor teksta ima vrednost ,ta¢no” samo onda kada se posmatra korespondirajuci
dokument.

Cvorovi koncepta predstavljanja odgovaraju atributima kojima se opisuju raspolozivi
dokumenti, npr. klju¢nim rec¢ima. Prisustvo atributa u dokumentu oznacava se streli-
com od Cvora teksta do ¢vora koncepta predstavljanja. Svakom ¢évoru koncepta pred-
stavljanja odgovara uslovna verovatnoca posmatranja, koja zavisi od ¢vorova teksta
koji su povezani s njim.

U grafovskoj terminologiji, mreza dokumenta predstavlja Sumu, orijentisani acikli¢ni
graf s tri nivoa. Cvorovi dokumenta su korenovi, &vorovi teksta su unutradnji ¢vorovi,
a ¢vorovi koncepta predstavljanja su listovi sume. Cvorovi dokumenta imaju ta¢no po
jedan ¢vor teksta kao dete, dok ¢vorovi teksta imaju po jedan ili vise ¢vorova koncepta
predstavljanja kao decu.

S druge strane, mreza upita predstavlja invertovani” orijentisani acikli¢ni graf, s jednim
listom, I, koji odgovara tekucéem zahtevu korisnika za informacijom, vise unutrasnjih
¢vorova, ¢, koji predstavljaju upite kojima se formulisu zahtevi za informacijom i ko-
renim ¢vorovima, ¢, koji odgovaraju konceptima kojima se iskazuju upiti. Mreza upita
se konstruise iznova za svaki zahtev za informacijom i njena se struktura menja tokom
obradivanja tog zahteva, npr. zbog reakcije koju korisnik preduzima da bi ,,procistio”
dobijene rezultate.

Oznac¢imo s C skup koncepata upita i s Q skup samih upita. Neka su njihovi kar-
dinalni brojevi m i n, respektivno. Mreza upita tada predstavlja prostor dogadaja
S, = CxQx1. Pokazuje se, ali ¢emo taj dokaz ovde izostaviti, da se po cenu povecanja
kompleksnosti mreze iz nje mogu eliminisati &vorovi upita, pa je |S,| < 2™™!. Ukupan
prostor dogadaja koji se predstavlja Bayesovom mrezom za pronalazenje informacija
je Sd X Sq.

Koreni mreze upita su koncepti upita, primitive koje se koriste za iskazivanje zahteva
za informacijom. Jedan ¢vor koncepta upita moze imati viSe roditeljskih ¢vorova kon-
cepta predstavljanja, $to se predstavlja strelicama izmedu njih. Cvoru koncepta upita
pridruzuje se verovatnoc¢a kojom se opisuje uslovljenost posmatranog koncepta upita
od roditeljskih koncepata predstavljanja. Cvorovi koncepata upita tako predstavljaju
,most” izmedu koncepata kojima se predstavljaju dokumenti i koncepata od kojih se
grade upiti. U najjednostavnijem slucaju, koncepti upita podudaraju se s konceptima
predstavljanja.

Cvor upita odgovara dogadaju da je zadovoljena posmatrana formulacija upita. Ko-
risnikova potreba za informacijom u opStem sluc¢aju nije precizno formulisana. Tu,



2. PronalaZenje informacija 17

implicitnu potrebu, pokusavamo uciniti eksplicitnom tako $to ju izrazavamo preko je-
dnog ili viSe upita koji imaju formalnu interpretaciju. Malo je verovatno da ¢e neki od
ovih upita sam za sebe u potpunosti odgovarati tekué¢em zahtevu za informacijom; da
bi se taj zahtev Sto bolje formulisao, u mrezi se stoga moze nalaziti vise ¢vorova upita.

Cvor T odgovara dogadaju da je zadovoljen korisnikov zahtev za informacijom. U
opStem slucaju, ne moze se tvrditi da ¢e se ovaj dogadaj realizovati za proizvoljan
skup dokumenata. Zadatak Bayesove mreze je da, kroz kombinovanje informacije o
sadrzaju raspolozivih dokumenata i informacije o upitima, proceni verovatnoéu njegove
realizacije. Ako su poznate apriorne verovatnoce izbora pojedinih dokumenata koji
su koreni mreze i uslovne verovatnoce povezane s unutrasnjim ¢vorovima, moguce je
odrediti aposteriornu verovatno¢u da posmatrani dokument zadovoljava tekuéi zahtev
za informacijom.

Primer 2.3. Na primeru slede¢e Bayesove mreze, pokazimo kako se ra¢una aposte-
riorna verovatnoca, npr. doslo je do provale ukoliko su pozvani policija i vatrogasci.

Provala Pozar

B o
° Alarm

Pozvati Pozvati
policiju vatrogasce

Slika 2.5: Uz primer 2.3.

Resenje. Po definiciji uslovne verovatnoce je

P(B, PD, FD)

P(B | PD, FD) = P(FD_ D)

Zadrzimo se na verovatno¢i iz brojnika, P(B, PD, FD). Po formuli totalne verovatnoce,
ona je data s

P(B,PD,FD) =Y "> P(B,f,a,PD,FD) =
f a

=P(B)Y P(f)> Pla| B, f)P(PD | a)P(FD | a).
f a
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Graficki prikaz izra¢unavanja ove verovatnoce ilustrovan je na narednoj slici. S nje
vidimo ne samo to da je postupak prili¢no zametan, ve¢ i da se neki koraci izracunavanja
ponavljaju.

P(pd|a) P(pd|-a) P(pd|a) P(pd|-a)
O O @) @)

P(fd|a) P(fd|—a) P(fd|a) P(fd|—a)
O O O O

Slika 2.6: Izrac¢unavanje verovatnoce u primeru 2.3.
Po cenu nesto duze pripreme, do rezultata se brze moze do¢i tzv. postupkom eliminacije
promenljivih:
P(B, PD, FD) ZP )Y P(a| B, f)P(PD | a)P(FD | a) =
ZP ) Pla| B, f)P(PD | a) frnla) =
f a
EZHﬁZHMRﬁ%MMMF
f
ZP ZfA (a,b, f)feo(a) frp(a) =

ZP )fa,p0,e0(b, f) =

= P(B) F,A,PD,FD(b) =
= fB(b)fF,A,PD,FD(b)'

Ideja je, dakle, da se relevantni medurezultati pamte i kasnije koriste u izra¢unavanju.
|
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2.7 Fazi model

Osnovna razlika fazi skupova u odnosu na ,obi¢ne” je u tome Sto ,,obi¢nim” skupovima
neki element ili pripada, ili ne pripada; kod fazi skupova, govori se o stepenu pripadnosti
elementa skupu. To znac¢i da posmatrani element moze pripadati jednom skupu u
potpunosti, delimi¢no, ili mu ne pripadati uopste.

Neka je dat prostor dogadaja Q = {wq,ws, ..., w,}. Fazi skup A, kao njegov podskup,

definiSe se funkcijom pripadanja pa : Q — [0,1], pri cemu ua(w;) predstavlja stepen
pripadnosti elementa w; skupu A:

A:{“AT(“’)WGQ}. (2.23)

Osnovne operacije nad fazi skupovima date su u tabeli 2.4.

Tabela 2.4: Operacije nad fazi skupovima.

Oznaka Znacenje Definicija

ACB A jepodskup B Yw € Q, pa(w) < up(w)

A =B jednakost skupova  Vw € Q, pa(w) = up(w)
A komplement skupa px =1 — pa(w)

ANB presek skupova  panp = min (pua(w), pp(w))

AUB unija skupova paup = max (pa(w), pp(w))

Primer 2.4. Dati su fazi skupovi A = {% 9.3% 0’7} iB=

vrednost izraza A U B.

—

03 05 %}. Odredimo
P K

Resenje. Primetimo da je Q = {1,p, X, x}. Prema tabeli 2.4 je B = {07’7, %, %, O—If}.
- m_ Jos 05 1 09
StogaJeAUB_{— _vY7_}' [ |

5

17 p K
Primenjen na pronalazenje informacija, fazi model pretpostavlja da je svaki dokument
donekle relevantan za tekuéi upit, pri ¢emu treba odrediti stepen relevantnosti.
Fazi model za pronalazenje informacija definise se kao uredena ¢etvorka (T, D, Q, up).
ST = {t1,ta,...t,} oznacen je skup klju¢nih re¢i kojima se opisuju dokumenti i upiti.

Skup raspolozivih dokumenata je D = {Dy,Ds,...,Dx}. Dokument D; € D, i =
1,2,...k, predstavlja fazi skup klju¢nih reci,

D; = {“D(t) Ite T} , (2.24)

t
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pri ¢emu se Cesto koristi sledeca funkcija pripadanja:

Uz

t) = . 2.25
:U/D( ) Hltax(ntj)a'rCht ( )

Ovde je s n; oznacen broj pojavljivanja klju¢ne reci ¢t u dokumentu D;, a s arch; ukupan
broj pojavljivanja te klju¢ne re¢i u svim raspolozivim dokumentima.

Skup upita oznacen je s Q = {Qy, Q,,...Q;}. Svaki upit je takode fazi skup kljuc¢nih
reCi,

Qi—{MQT(t)!teT}. (2.26)

Funkcija pripadanja sada oznacava znacaj kljucne reci t za tekuc¢i upit. Slozeniji upiti
grade se od jednostavnijih primenom operacija unije, preseka i komplementiranja sku-
pova, prema tabeli 2.4.

Kona¢no, ur je funkcija pripadanja, pp : D x Q — [0, 1], koja odreduje stepen u kome
dokument D; zadovoljava tekuci upit ();. Jedan od njenih mogucih analiti¢kih oblika
je

_ o min (pp(t), po(t))
Lp = t% old) . (2.27)

Sistem ra¢una ovu vrednost za svaki raspolozivi dokument i, na kraju, moze da ko-
risniku kao relevantne ponudi samo one dokumente za koje je up veée od unapred
zadatog praga.

2.8 Performanse sistema za pronalaZenje informacija

Performanse sistema za pronalaZzenje informacija mogu se iskazati kroz vise pokazatelja,
kao §to su [Rij79):

e pokrivanje skupa raspolozivih dokumenata, tj. ,dubina” do koje sistem ide u
trazenju relevantnih ¢injenica,

e kasnjenje, tj. proseCan interval vremena izmedu postavljanja upita i dobijanja
odgovora,

e vid prezentacije odgovora,

e napor koji korisnik mora da ulozi da bi dobio odgovor,

e sposobnost pronalazenja, tj. deo relevantnog materijala koji sistem nalazi kao
odgovor na upit,

e preciznost sistema, tj. deo pronadenog materijala koji je zaista relevantan za
tekudi upit itd.

Uobicajeno je da se kao mera efikasnosti sistema, u smislu zadovoljavanja potreba
korisnika, koriste poslednja dva faktora, preciznost i sposobnost pronalazenja.
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Slika 2.7: Skupovi dokumenata.

Neka je D skup svih raspolozivih dokumenata. Oznac¢imo sa A skup relevantnih do-
kumenata, a sa B skup pronadenih dokumenata, kao Sto je to prikazano na slici 2.7.
Posmatrajmo tabelu 2.5.

Tabela 2.5: Skupovi dokumenata.

Relevantni za @) | Irelevantni za () | Ukupno
Pronadeni ANB ANB B
Nisu pronadeni ANB ANB B
Ukupno A A D

Preciznost se definiSe kao odnos broja relevantnih dokumenata medu pronadenima i
ukupnog broja pronadenih dokumenata:

|A N B|

PRE =
B

(2.28)

Sposobnost pronalazenja se iskazuje kroz odnos broja relevantnih dokumenata medu
pronadenima i ukupnog broja relevantnih dokumenata,

|ANB|
Al

REC = (2.29)

[ako nije poznat analiticki oblik njihove meduzavisnosti, preciznost i sposobnost pro-
nalazenja po svemu sudedéi nisu nezavisne veli¢ine. Na danasnjem stepenu razvoja te-
hnike, veéa preciznost se postize po cenu manje sposobnosti pronalazenja informacija
i obrnuto.

Istaknimo da je relevantnost u osnovi subjektivan pojam. Razli¢iti korisnici mogu
da razli¢ito doZivljavaju relevantnost (ili irelevantnost) dokumenta za zadati upit; ova
razlika, medutim, nije toliko znacajna da bi dovela u pitanje rezultate eksperimenata
kojima se ocenjuju performanse sistema za pronalazenje informacija |Rij79, Bae99|.
Naime, uobicajena eksperimentalna praksa je da se skupovi raspolozivih dokumenata
(tzv. kolekcije) daju na uvid korisnicima koji su stru¢njaci za disciplinu na koju se
ti dokumenti odnose i koji za svaki dokument odreduju je li relevantan za postavljeni
upit, ili nije. Ovako markirani dokumenti potom se prepustaju sistemu za pronalazenje
informacija; na taj nacin, pri eksperimentalnom testiranju, za svaki upit unapred znamo
koji su dokumenti relevantni. Motivacija za ovakav pristup lezi u ocekivanju da ce
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sistem za pronalazenje informacija koji dobro radi pod eksperimentalnim uslovima
takode imati dobre performanse i pod operativnim uslovima u praksi, gde relevantnost
pojedinih dokumenata nije apriorno poznata.

Primer 2.5. Dati su rezultati pretrage za upit ,etf”

pronadeno:

Exchange-traded fund (Wikipedia)
Exchange-traded fund (Investopedia)

European Training Foundation

Exchange-Traded Funds Center (Yahoo! Finance)
Univerzitet u Beogradu, Elektrotehnicki fakultet

O W

nije pronadeno:

Exchange Traded Funds Research (Morningstar)
Department of Employee Trust Funds Wisconsin
Family of Exchange Traded Funds (iShares)
9. European Transport Workers’ Foundation
10. The Alternative ETF Company (ProShares)
11. Environmental Technologies Fund
12. ETF Group Nederweert Holland
13. ETF Acoustics Canada
14. Exibitions and Trade Fairs
15. Elektrotehnicki fakultet Podgorica

N

Odredimo preciznost i sposobnost pronalazenja za dve pretpostavljene interpretacije
upita, ,elektrotehnicki fakultet” i exchange-traded fund”.

Resenje. Ukoliko je znacenje upita ,elektrotehnicki fakultet”, relevantni su dokumenti
s rangovima 5 i 15, od kojih je pronaden samo onaj pod brojem 5. Preciznost je, zato,
1/5, a sposobnost pronalazenja 1/2.

U drugom slu¢aju, u kolekciji postoji Sest relevantnih dokumenata (1, 2, 4, 6, 8 i 10)
od kojih su pronadena tri (1, 2 i 4). Preciznost je sada 3/5, a sposobnost pronalaZzenja
3/6 = 1/2, isto kao i u prvom slucaju. [

U literaturi se navode i druge mere performansi, koje ¢emo navesti radi kompletnosti
prikaza. F,-mera data je izrazom

PRE - REC
a-PRE + REC’

Fo=(14a) (2.30)

gde je o nenegativan realni broj. U praksi se najces¢e koriste mere Fy5, [y i F5.
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Koeficijent ispadanja predstavlja odnos broja irelevantnih dokumenata medu pronadenima,
i ukupnog broja irelevantnih dokumenata,

ANB
Al
S precizno$cu i sposobnoséu pronalazenja povezan je relacijom
REC -G
PRE = 2.32
REC -G+ FALL(1 — G)’ ( )
gde je G generalnost, udeo relevantnih dokumenata u ¢itavoj kolekeiji,
Al
G =" (2.33)
D

Posebnu grupu mera performansi sistema za pronalazenje informacija ¢ine tzv. mere
asocijacije.

Koeficijent poklapanja odgovara broju pronadenih relevantnih dokumenata

Cn, = |ANBI. (2.34)
Diceov koeficijent dat je izrazom
|ANB|
Cp=2———, (2.35)
|Al+ [B]
a Jaccardov koeficijent
|ANB|
Cy= : 2.36
Kosinusni koeficijent dat je izrazom
~|ANB|
Koeficijent preklapanja je
|A N B
Cop = —F—F—r. (2.38)
min(|A[, [BJ)

Pitanje koje se sada logi¢no postavlja je koji je metod pronalazenja informacija naj-
bolji. Odgovor je jednostavan: Ne postoji metod koji bi imao najbolje performanse za
sve kolekcije dokumenata i za sve upite. Cak i jedan model, primenjen nad jednom
kolekcijom dokumenata, postize razli¢ite performanse za razli¢ite upite. Dobar primer
za to pruza klasican rezultat Robertsona i Spéarck Jonesove, koji je prikazan na slici
2.8.

[ako postoji vise ,podjednako” dobrih modela za pronalazenje informacija, jedan je
narocito pogodan za kombinovanje s tehnikama modeliranja korisnika u cilju persona-
lizacije telekomunikacionih servisa. To je model vektorskog prostora, koji je detaljno
opisan u narednoj glavi.
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Slika 2.8: Performanse osnovnog probabilistickog modela, prema [Rob76]. Na apscisi
je preciznost, a na ordinati sposobnost pronalazenja, obe u %.

2.9 Pitanja i zadaci

2.1. Objasnite princip rangiranja verovatnoce.

2.2. Za zadati rang k, neka je Rj broj relevantnih dokumenata ¢iji su rangovi od 1
do k. Ako sistem za pronalazenje informacija ra¢una verovatnocu da je dokument D;
relevantan za upit @, P(R | D;, @), tada je ocekivana vrednost Ry

k
ER, =) P(R| D;Q).
i=1

a) Svodenjem na apsurd pokazite da se ovo oCekivanje maksimizira ako su dokumenti
rangirani po opadaju¢em redosledu verovatnoca.
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b) Ako je broj relevantnih dokumenata u kolekciji R, ¢emu su u ovome slucaju jednake
ocekivane vrednosti preciznosti i sposobnosti pronalazenja?

c¢) Pokazite da se rezultat prethodne ta¢ke maksimizira ako su dokumenti rangirani po
opadajuéem redosledu verovatnoca.

2.3. Na slici je data Bayesova mreza s naznaCenim uslovnim verovatno¢ama prelaska.

pusenje ) P(S)

a4

bronhitis rak P(C|S)
SIC=0C=1
P(BIS) / 0 l 0,8 0,2
SIB=0B=1 1103 0,7
0 ‘ 0,7 0,3 ( rendgen
PXIC,S) 0 0] 09 0,1
01]05 0,5
1002 08
11101 0,9

Kolika je verovatnoca da je pacijent koji je upucen na rendgenski pregled pusac?

2.4. Na slici su prikazane krive zavisnosti preciznosti od sposobnosti pronalaZzenja za
dva sistema za pretrazivanje stru¢nih tekstova.

A
REC

v

PRE

Koji biste sistem izabrali ukoliko zelite da pronadete sve tekstove koji se odnose na
neku oblast? Obrazlozite odgovor.
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2.5. Sistem za pronalazenje informacija kao odgovor na upit vraca listu 10 rangira-
nih dokumenata. Neka je za taj upit stvarno relevantno 5 dokumenata, pri ¢emu su
relevantni medu pronadenima oni s rangovima 2, 3, 4 i 8. Konstruisite grafik zavi-
snosti preciznosti od sposobnosti pronalazenja za ovaj upit, za sledeéi skup vrednosti
sposobnosti pronalazenja: {0,0, 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9, 1,0}.

2.6. Neka je upit u sistem za pronalazenje informacija ,ckd” i neka su rezultati:

Pronadeno: Nije pronadeno:

chronic kidney disease count key data
complete knock down ~ CKD Dopravni Systémy
cyclical ketogenic diet acute kidney disease
CKD Praha, a.s. RT6N1

a) Odredite preciznost i sposobnost pronalazenja za dva pretpostavljena znacenja upita.
b) Koliko iznosi F-mera za slutajeve a), ako se zna¢aj preciznosti vrednuje dvostruko
viSe od znacaja sposobnosti pronalazenja?



Poglavlje 3

Model vektorskog prostora

3.1 Uvod

U ovom poglavlju, objasnjen je model vektorskog prostora (engl. Vector Space Model,
VSM), koji se siroko koristi u oblasti pronalazenja informacija.

Moguénost primene modela vektorskog prostora za pronalazenje informacija prvi je
uvideo Salton u radu [Sal63], koji razmatra pretrazivanje teksta. Zanimljivo je da
mnogi autori zasnivanje VSM pogresno referenciraju za jedan nepostojeci Saltonov rad
iz 1975. godine, §to je detaljno komentarisano u [Dub04]. Originalna ideja je razradena
u [Sal75], a formalnu definiciju VSM za pronalazenje informacija sre¢emo u [Sal83b] i
[Sal89].

Sustina modela vektorskog prostora je da se dokumenti (nekada tekstualni dokumenti,
bibliotecke jedinice itd, a danas multimedijalni dokumenti i telekomunikacioni servisi)
predstavljaju vektorom svojih odlika. Definicija odlike nije inherentna u modelu, veé
se kao odlike dokumenta tipi¢no koriste klju¢ne reci ili fraze. Na taj nacin, dokument
se opisuje skupom kljuc¢nih rec¢i, pa svaka re¢ u rec¢niku postaje nezavisna dimenzija vi-
sokodimenzionalnog vektorskog prostora. Ako posmatranom dokumentu pripada neka
klju¢na rec¢, tada se u njegovom vektoru na poziciji te kljuc¢ne rec¢i nalazi nenulta vred-
nost. Detaljan matematicki opis modela vektorskog prostora dat je u nastavku.

3.2 Opis

Potec¢emo formalnom definicijom vektorskog prostora. Neka su dati skup € i polje
(F,+,-). Za skup Q) kaze se da predstavlja vektorski prostor nad poljem F, ako je
zatvoren nad operacijom sabiranja,

(Vx,y €Q) x+ye (3.1)

27
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i mnozenja elementima polja F,
(VaelF)(VxeQ) ax € Q (3.2)
i ako za sve elemente X, yiz € Qi aif € vaze sledeée aksiome:
X+y=Yy+X, (3.3)

x+(y+z)=(x+y)+z
(30 ) 0+x=x,
(F(—x) € Q) x+ (—x) =0,

a(fx) = (af)x,
a(x+y)=oax+ay,

(
(
(
Ix = x, (
(
(
3

(a+ B)x = ax + Bx. (3.10

Elementi vektorskog prostora nazivaju se vektorima, a elementi polja F skalarima.
Aksiome (3.3)-(3.6) pokazuju da je 2 komutativna ili Abelova grupa u odnosu na
operaciju sabiranja vektora. Ostale aksiome odnose se na mnoZenje vektora skalarom.

Primetimo da postojanje vektorskog prostora implicira linearnost sistema. Bilo koja
dva elementa sistema mogu se sabrati i, takode, bilo koji element sistema moze se
pomnoziti konstantom, da bi se dobio novi element sistema.

Osnovna postavka modela vektorskog prostora u teoriji pronalazenja informacija je da
se dokumenti predstavljaju vektorima odlika. Klju¢ne re¢i po kojima se dokumenti
indeksiraju ¢ine bazu vektorskog prostora. Vrednost i¢-te koordinate vektora odlike
odgovara ,sadrzaju” i-te kljuCne rec¢i u posmatranom dokumentu. To moze biti binarna
promenljiva, pri cemu vrednost 0 oznacava odsustvo, a vrednost 1 prisustvo kljucne
re¢i u dokumentu, ili, pak, kontinualna promenljiva, koja oznacava ,koli¢inu” klju¢ne
re¢i u dokumentu.

Sistemi za pronalazenje informacija tipi¢no koriste samo pozitivni hiperkvadrant vek-
torskog prostora, $to znac¢i da vektori odlika ne sadrze negativne vrednosti [Sin01],
mada je konzistentnost modela ofuvana i u tom slu¢aju |[Rag86]. Pri svakom kori-
snickom upitu, sistem formira vektor upita i poredi ga s vektorima odlika raspolozivih
dokumenata tako $to ra¢una njihovu uzajamnu sli¢nost, prema usvojenoj metodi. Na
kraju, korisniku se nudi onaj dokument koji ima najvecu sli¢nost s upitom.

Neka su t;, 2 = 1,...,n kljucéne re¢i kojima se opisuju dokumenti. Pretpostavimo dalje
da svakoj klju¢noj reci t; odgovara vektor t,. Bez umanjenja opstosti, usvoji¢emo da
su ovi vektori jedinitnog modula. Svaki raspolozivi dokument D;, j = 1,...,m, sada
predstavljamo vektorom D; = (dy;,ds;, . . ., dpj), Cije su koordinate realni brojevi koji
odrazavaju zastupljenost ili znacaj pojedinih klju¢nih re¢i u tome dokumentu. Na ovaj



3. Model vektorskog prostora 29

nacin, klju¢ne rec¢i formiraju generisuc¢i skup vektorskog prostora dokumenata. Svaki
vektor u ovome prostoru moze se predstaviti linearnom kombinacijom kljuc¢nih reci, tj.

i=1

Minimalan generiSuéi skup ¢ini bazu vektorskog prostora.

Za vektore y1,yo, ...,y kazemo da su linearno zavisni ako postoje skalari ay, as, . . . , ag,
koji nisu svi jednaki nuli, takvi da vazi
k
> aiy;=0. (3.12)
i=1

U suprotnom, vektori su linearno nezavisni.

Sada ¢emo navesti neke vazne definicije i osobine vektorskih prostora, koje su poznate
iz linearne algebre [Nic93|:

e Ako generiSuéi skup vektorskog prostora () ¢ni n vektora t;, = 1,...,n, tada
svaki skup linearno nezavisnih vektora u prostoru {2 sadrzi najvise n vektora.

e Bazu vektorskog prostora ¢ini generisuéi skup ¢iji su elementi linearno nezavisni
vektori. Stoga baza prostora () ima najvise n vektora, pa njegova dimenzija nije
veca od n.

e [z generisuceg skupa vektorskog prostora uvek je moguée konstruisati bazu tako
Sto se iz njega eliminiSu vektori koji su linearne kombinacije drugih.

e Za zadatu bazu {t,ts,...,t;}, | < n, svaki vektor x € Q2 mozZe se na jedinstven
nacin predstaviti kao linearna kombinacija elemenata baze,

X = Z Cit% (313)

pri ¢emu je [ dimenzija prostora (2.

e Ako je jedna baza prostora Q {ti,ts,...,t;}, | < n, tada ¢e svaki skup [ linearno
nezavisnih vektora iz {2 takode ¢initi bazu vektorskog prostora, ¢ija je dimenzija
ponovo [.

Poslednja osobina znaci da ne samo da se dokumenti mogu predstaviti linearnom kom-
binacijom kljuc¢nih reci, ve¢ se i klju¢ne reci mogu predstaviti linearnom kombinacijom
dokumenata. Bazu vektorskog prostora, prema tome, ne moraju da ¢ine samo kljucne
reci, ve¢ u njoj mogu biti i dokumenti.

3.3 Skalarni proizvod vektora

Neka su dati vektorski prostor €2 s vektorima x, y i z i polje [F sa skalarom «. Presli-
kavanje 7 : €2 x Q — T za koje vazi

T(x+y,z)=7(x,2)+7(y,z), (3.14)
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7 (ax,y) = ar (X,y), (3.15)
T(x,y) =7(y,x), (3.16)
x#0 = 7(x,x) >0 (3.17)

naziva se skalarnim proizvodom vektora. U vektorskom prostoru nad poljem realnih
brojeva, uobicajeno je da se skalarni proizvod definise kao

7 (x,¥) =x -y = |x] ly| cos, (3.18)

gde je simbolom |-| ozna¢en moduo vektora, dok je 6 ugao izmedu vektora x i y. Lako

se uocava da vazi
x-x = |x|*. (3.19)

Vektorski prostor nad kojim je definisan skalarni proizvod naziva se euklidskim pro-
storom. Za dva vektora u euklidskom prostoru kaze se da su ortogonalni ako je njihov
skalarni proizvod jednak nuli. Ako su vektori koji ¢ine bazu prostora uzajamno nor-
malni i normirani (jedini¢nog modula), tada se takav prostor naziva ortonormalnim.

3.4 Primena VSM za pronalazenje informacija

U klasi¢nim primenama VSM za pronalazenje informacija, pretpostavlja se da je broj
klju¢nih re¢i jednak dimenziji prostora 2 [Sal75, Rag86]. Vektori koji odgovaraju
kljuénim re¢ima su normirani. Skup klju¢nih rec¢i, bas kao i skup dokumenata, formira
bazu prostora, ali se ne pretpostavlja njihova ortogonalnost.

Korisnicki upit se predstavlja vektorom q,
i=1

Dokument D, predstavlja se vektorom D, € Q prema (3.11). Za odredivanje vrednosti
njegovih koordinata, koristi se tzv. TF-IDF metoda ( Term Frequency — Inverse Docu-
ment Frequency). Tezina pridruzena i-toj kljuénoj re¢i u dokumentu D, d;., ra¢una
se kao proizvod frekvencije pojavljivanja te klju¢ne re¢i u posmatranom dokumentu,
tfir 1 tzv. inverzne frekvencije dokumenta, idf;,

diy = tf;y idf;. (3.21)

U literaturi su predlozene razli¢ite formulacije ovih parametara. Frekvencija pojavlji-
vanja klju¢ne re¢i najcéesée se racuna po obrascu

Ni,
tfip = ——2— (3.22)

gde je s Nj,. oznacen broj pojavljivanja j-te klju¢ne re¢i u posmatranom dokumentu,
mada se negde, kao u npr. [Ram03| izjednacava samo s ;.
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Za izracunavanje vrednosti parametra idf; takode su predlozeni razli¢iti obrasci. Oznac¢imo
s |D| ukupan broj dokumenata u prostoru Qi s |D > d;| broj dokumenata u kojima
se pojavljuje kljuéna re¢ d;. Spéarck Jonesova je u radu [Spd72] u kome se prvi put
pominje inverzna frekvencija dokumenta predlozila obrazac

idf; =log |D| —log |D > d;| + 1. (3.23)
Salton, Wong i Yang tri godine kasnije predlazu sledec¢i obrazac [Sal75|:
idf; = [log |D|] — [log |D > dil] + 1, (3.24)

dok npr. Lee, Chuang i Seamons koriste varijantu [Lee97]

: D]

idf; = log —. 3.25
Primetimo da je frekvencija pojavljivanja klju¢ne reci lokalni parametar, jer zavisi samo
od sadrzaja posmatranog dokumenta, dok je inverzna frekvencija dokumenta globalni
parametar, jer zavisi od sadrzaja svih dokumenata u prostoru €.

U literaturi su opisane i brojne varijante TF-IDF metode, kao $to je npr. BD-ACI-BCA
[Zob98, Kem02], u kojoj se na sli¢an nadin rat¢una i vektor upita.

Primer 3.1. Metodom TF-IDF, odredimo vektor dokumenta kreditna kartica. U ko-
lekciji se nalazi 5000 dokumenata, a klju¢ne reci kredit i kartica javljaju se redom u
njih 100 i 500.

Resenje. Primetimo da se svaka od klju¢nih reci javlja tacno jednom u zadatom doku-

mentu. Clan #f stoga, prema (3.22) u obe klju¢ne reci ima vrednost tf = —= = 0,5.

T+1
Prema (3.25), vrednost ¢lana idf za kljucnu re¢ kredit je idf = log 2% = 1,7, a za

100
kljuénu re¢ kartica je idf = log% = 1. To znaci da se klju¢noj reci kredilt pri-
druzuje vrednost koordinate 0,85, a klju¢noj rec¢i kartica 0,5. Trazeni vektor stoga je

(0,85, 0,5). -

Kao mera sli¢nosti izmedu dokumenta D, i upita q koristi se njihov skalarni proizvod,

Sim(D,,q) =D, -q =Y Y digt; - t;. (3.26)

i=1 j=1

Dokument koji ima najvecéu sli¢nost sa upitom potom se nudi korisniku. Mogué je i
alternativni pristup, po kome se korisniku nude svi dokumenti ¢ija je slicnost sa upitom
veca od unapred zadatog praga; korisnik tada moze preduzeti reakciju u smislu ,filtri-
ranja” skupa ponudenih dokumenata. Reakcija se izvodi modifikovanjem originalnog
upita q i opisana je obrascem

q/ =aq—+ ﬁ{xrel} - 5{Xirel}> (327)
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gde je ' modifikovani upit, {x,} skup rezultata koje korisnik ocenjuje kao relevantne,
{Xire1} skup rezultata koje korisnik ocenjuje kao irelevantne, U operator usrednjavanja,
a «, 1€ su nenegativne konstante, najcesée takve da je a + 8 + ¢ = 1. SuStina
ovakvog modifikovanja upita lezi u motivaciji da se originalni upit ,,pomeri” ka klasteru
relevantnih dokumenata.

Ovakav model uspesno je koristen za pretrazivanje tekstualnih dokumenata, npr. stru-
¢nih ¢lanaka ili biblioteckih jedinica, pri ¢emu je vektor dokumenta formiran na osnovu
Univerzalne decimalne klasifikacije (UDC) ili klju¢nih re¢i. Uz minimalne modifikacije,
on se moze koristiti i za pretrazivanje multimedijalnih dokumenata.

Primer 3.2. TV3P (TV Program Personalization for Personal Digital Recorder) je
sistem koji korisnicima omoguéava personalizaciju servisa digitalne televizije [Yu04].
Raspolozivi programi opisani su odlikama (atributima) i to naslovom (T'), zanrom (G),
glumcem (A), klju¢nom redju (K) i trajanjem (T). Svaki upit u osnovi predstavlja
matricu dimenzija m X 2,

tl w1
tg W2
P = . . )

t, W
gde su s t;, © = 1,...,m oznacCene uzajamno ortogonalne odlike, a s w; njihove ko-
respondentne ,tezine”, tj. relativni znacaji. Odlike u matrici upita poredane su po
nerastu¢em redosledu tezina, tj. vazi (Vi € {7,...,m}) w; > w;y1. Radi smanjenja
racunske slozenosti, ovakav upit potom se redukuje na n najznacajnijih odlika, n < m
i predstavlja kao vektor P = (wy, ws, ..., w,).
Svaki raspololozivi program predstavlja se vektorom dimenzije n, C = (uq, ug, ..., uy,),

¢ije koordinate odgovaraju tezinama pojedinih odlika. Tezine odlika programa ra¢unaju
se po sledecem algoritmu:

e Nominalne tezine naslova, zanra, glumca i klju¢ne re¢i programa, redom su wp =
1,25, wg =1, wa = 0,75 1 wg = 0,5.

e Ako se odlika ¢ pojavljuje samo u jednom od polja {naslov, zanr, glumac, klju¢na
re¢}, tada je njena tezina jednaka nominalnoj tezini tog polja.

e Ako se odlika pojavljuje u vise polja, tada je njena tezina jednaka najvecoj tezini
polja u kojima se pojavljuje.

e Ako se odlika ne pojavljuje ni u jednom od polja, tada je njena tezina jednaka
nuli.

Naredni korak predstavlja racunanje slicnosti programa C i upita P, za Sta se koristi
kosinus ugla izmedu njihovih vektora,

n
E U; Wy
=1
n n '
2 2
D uiy [ v
=1 =1

) = C-P
CI[P|

Sim(C, P
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Ako je sli¢nost posmatranog programa s upitom veca od zadatog praga (0,40), smatra
se da je program relevantan za tekudi upit i on se nudi korisniku.

Ispitajmo je li film ,Prohujalo s vihorom”, ¢iji je opis dat sledeé¢im odlikama:

Naslov: Prohujalo s vihorom

Zanr: Romansa

Glumci: Clark Gable, Vivien Leigh. ..
Klju¢ne reci: Ljubav, brak, rat...
Trajanje: 180 minuta.

relevantan za originalni upit

romansa 1,25
animacija 1,16

ljubav 1,10
akcija 1,00
P= brak 0,84
sport 0,78

religija 0,72
oruzje 0,60

Resenje. Redukovani upit se dobija tako Sto se iz originalnog zadrzi npr. prvih Sest
odlika:

[ romansa 1,25 |
animacija 1,16
p_ ljubav 1,10
akcija 1,00
brak 0,84

sport 0,78 |

i potom se posmatraju samo njihove tezine,
P = (1,25,1,16,1,10, 1,00, 0,84, 0,78).

Posmatrajmo sada koje se odlike iz redukovanog upita pojavljuju u opisu programa.
Odlika romansa pojavljuje se jedanput u polju ,zanr”, pa ima tezinu koja je jednaka
nominalnoj, tj. 1. Odlike ljubav i brak pojavljuju se takode jednom i to u polju ,klju¢na
re¢”, pa su im tezine po 0,5. Odlike animacija, akcija i sport ne pojavljuju se u opisu
filma ,Prohujalo s vihorom”, pa su im tezine jednake nuli. To znac¢i da je vektor
programa

C =(1,0,0,5,0,0,5,0).

Konac¢no dobijamo da je sli¢nost filma ,Prohujalo s vihorom” s pretpostavljenim upitom
Sim(C,P) = 0,71. Posto je sli¢cnost veca od praga, ovaj film je relevantan za upit i
nudi se korisniku. [ ]
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3.5 Modeliranje multimedijalnog dokumenta

Dva vazna pitanja koja se postavljaju pri razmatranju moguénosti primene modela
vektorskog prostora za pronalazenje multimedijalnih dokumenata i servisa su:

(1) Kako izabrati bazu vektorskog prostora i
(2) Kako, za zadatu bazu, predstaviti multimedijalni dokument ili telekomunikacioni
servis vektorom.

Ova pitanja nisu nezavisna i na njih, nazalost, jo§ uvek nema potpunog i opsteg odgo-
vora. Primetimo da prvo pitanje zadire u samu sustinu percepcije multimedijalnog
sadrzaja. Moze se ocekivati da bi imalo smisla da bazu vektorskog prostora ¢ine upravo
oni elementi koji su klju¢ni za dozivljavanje multimedije, ali saznanja o tom procesu i
dalje su oskudna. Klasi¢na znanja iz fiziologije koja imamo o funkcionisanju ljudskih
¢ula ne mogu se pravolinijski ekstrapolirati na percepciju multimedije. lako je dobro
poznato kako dozivljavamo pojedina¢ne drazi, jos uvek ne znamo mnogo o percepciji
njihovog zdruzenog dejstva. Psihometrijska istrazivanja i dalje se sprovode na ma-
lim uzorcima ispitanika (10-15, [Ito05]), pa je upitno koliko su opsti njihovi rezultati
i zakljucci. Indeksiranje multimedijalnih sadrzaja zbog toga moze da postane isuvise
deskriptivno — npr. film bi se mogao opisati tehni¢kim detaljima (trajanje, format,
kolor, zvuk), sadrzajem (Zanr, podzanr), imenima glumaca, reditelja, podacima o na-
gradama itd. O¢igledno, ovakav pristup bi doveo do vektorskih prostora nedopustivo
velikih dimenzija. Na pitanju modeliranja multimedije stoga se intenzivno radi, za Sta
dobar primer pruza rad [Vol07].

Tabela 3.1: Primer metadate.

Polje Vrednost

<Program Code> EP1151270151

<Title> Friends

<Short Title> Friends

<Episode Title>  The One With the Wedding

<Synopsis> Rachel serves as a bridesmaid in her ex-fiancé
Barry’s wedding.

<Genre> Situation, Comedy

<Channel > WPIX

<Air Time> 2000)

<Air Date> 20020912

<Actors> Jennifer Aniston, Courtney Cox, Lisa Kudrow,
Matt LeBlanc, Matthew Perry, David Schwimmer

<Producers> Marta Kauffman

<Language> English

Moguée reSenje ovog problema ve¢ sada se nazire iz radova na standardizaciji u multi-
mediji, naroc¢ito na standardima MPEG-7 i MPEG-21. Naime, audiovizuelni sadrzaji
mogu se indeksirati koriS¢enjem sprege za opis multimedijalnog sadrzaja MPEG-7
[Tse04]. MPEG-7 pruza standardizovane opise za pretrazivanje, filtriranje, izbor i
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obradu audiovizuelnog sadrzaja. Ovi opisi, koji se nazivaju metadata, mogu se odno-
siti na (1) upravljanje audiovizuelnim podacima i (2) na odredene specifi¢ne koncepte
i odlike. U prvom slucaju, metadata opisuje stvaranje, produkciju, koriséenje sadrzaja
i upravljanje njime, a u drugom opisuje npr. o ¢emu se radi u nekoj sceni video-klipa,
koji su objekti prisutni, ko govori, kakva je raspodela boja itd.

U tabeli 3.1, dat je primer metadata opisa epizode jedne televizijske serije [Zim04],
koji pripada slu¢aju (1). Da bi se omogucio opis za slucaj (2), MPEG-T7 definige sim-
boli¢ki jezik i postupke opisivanja razli¢itih nivoa apstrakcije, varijacije i semantickog
znactenja multimedijalnog sadrzaja. Koriséenjem metadata informacije, na ovaj nacin
se svakom multimedijalnom dokumentu moze inherentno pridruziti njegov opis, ¢ime se
omogucava jednoznac¢no predstavljanje tog dokumenta u modelu vektorskog prostora.
Znacaj metadate za personalizaciju telekomunikacionih servisa ovde se ne zavrSava, jer
se informacija iz nje moze kasnije iskoristiti za modeliranje korisnika koji interaguje s
posmatranim multimedijalnim dokumentom |Kay04|.

3.6 Relevantnost dokumenta za upit

Neka su dati vektorski prostor Q i vektori x = (z1,%2,...,2,), ¥ = (Y1,Y2,---,Yn) 1
z = (21, 29,...,2,). Pitanje koje se postavlja je kako iskazati ,sli¢nost” ili ,razli¢itost”
ovih vektora, pri ¢emu se podrazumeva da oni opisuju multimedijalne sadrzaje, koje
opazamo po nelinearnim zakonitostima.

U prvobitnoj formulaciji modela vektorskog prostora, kao mera sli¢nosti dvaju dokume-
nata koristen je skalarni proizvod njihovih vektora, (3.26), koji se moZze interpretirati
kao korelacija izmedu ovih vektora. Zbog specifi¢cnosti multimedijalnog sadrzaja, kori-
ste se i druge funkcije, koje su prikazane u nastavku ovog odeljka; u najgrubljoj podeli,
mozemo ih svrstati u dve grupe, mere razdaljine i mere sli¢nosti.

3.6.1 Mere razdaljine

Najpoznatije mere razdaljine su metricke funkcije. Neka je data funkcija f, takva da
vazi

f(xy) 20, (3.28)
f(xy)=0 < x=y, (3.29)
fxy)=Ff(y,x), (3.30)
fxy)+fy.z) > f(x2). (3.31)

.....

manje i obrnuto.
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U nekim primenama su od interesa i funkcije koje ne zadovoljavaju sve uslove (3.28)-
(3.31). Ako nije ispunjen uslov (3.29), funkcija f naziva se pseudometrikom. Ako ne
vaze uslovi (3.29) i (3.30), radi se o hemimetrici. Ako ne vazi samo (3.30), funkcija
f je kvazimetrika. Za funkciju f kaze se da je semimetrika ako ne zadovoljava samo
nejednakost trougla, (3.31). Konatno, ako je zadovoljen samo uslov (3.28) uz f (x,x) =
0, funkcija f naziva se prametrikom.

Prva mera razdaljine koju ¢emo razmotriti je metrika Minkowskog, koja je data izrazom

(3.32)

pri ¢emu je parametar p realan broj koji nije manji od 1.

Metrika Minkowskog ima tri vazna posebna sluc¢aja. Za p = 1, dobija se Manhattan ili
taxs cab metrika,

y) =D _lei =il (3.33)

Ova metrika je dobila naziv po tome $to odgovara najkrac¢em rastojanju koje u gradskim
centrima treba preéi da bi se doslo od tacke x do tacke y.

Za p = 2, radi se o Euklidovoj metrici:

fxy)= (3.34)
Kada p — oo, dobija se metrika supremuma,
f (x,y) = max|a; — il (3.35)
Metrici Minkowskog sli¢na je [, metrika,
1 < »
Fey) =)= Dl =il (3.36)
i=1

pri ¢emu je p sada prirodan broj. Normalizacioni ¢lan 1/n u literaturi se ponekad
izostavlja.

Ponderisana varijanta Euklidove metrike naziva se Mahalanobisovim rastojanjem,

f(xy) = sz i — i), (3.37)

gde susa w;, © = 1,...,n oznaceni tezinski koeficijenti. Izborom njihovih vrednosti uzi-
ma se u obzir nejednak uticaj pojedinih koordinata vektorskog prostora na percepciju
servisa.
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S povecavanjem dimenzije vektorskog prostora, n, performanse metrike Minkowskog, u
smislu sposobnosti distinkcije bliskih vektora, rastu sa smanjivanjm vrednosti parame-
tra p [Agg01]; stoga ima smisla da se u prostorima velikih dimenzija koristi tzv. frakcio-
na metrika, koja se dobija kada se u (3.32) dozvoli da vrednost parametra p pripada
intervalu (0, 1).

Na slici 3.1, prikazane su izodistante linije funkcije (3.32), za razli¢ite vrednosti pa-
rametra p. Radi preglednosti, posmatran je dvodimenzionalni prostor, pri ¢emu je
pretpostavljeno da se jedan od vektora nalazi u koordinatnom pocetku.

\4

Slika 3.1: Primeri izodistantnih linija funkcije (3.32), za razli¢ite vrednosti parametra
p, u dvodimenzionalnom vektorskom prostoru.

Zeta rastojanje [Che05] dato je izrazom

n

Fooy) = =S (2 -2 (3.38)

n <
=1

Ova funkcija je primer pseudometrike. Ona postaje metrika onda kada su sve koordi-
nate vektora x i y istog znaka.

U radu |G6t05], predlozena je upotreba hiperbolickog rastojanja,

r—= Z (z; — yi)z
f(x,y) = |ln = , (3.39)
T+ (i — ui)?
i=1

pri ¢emu je r podesljivi parametar. Geometrijska interpretacija ovoga rastojanja u
ravni bila bi slede¢a. Posmatrani hiperbolicki prostor predstavlja kruznu povrs. Neka
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su date tacke A i B koje pripadaju ovome prostoru. Neka je, dalje, kroz ove tacke
konstruisana tetiva kruga, ¢ije su krajnje tacke U i V, kao §to je to prikazano na slici
3.2. Hiperboli¢ko rastojanje tacaka A i B tada je

dg (A,U)dg (B, V)
dg (A, V)dg (B,U)

F(A,B) = ‘m , (3.40)

gde je | - | operator apsolutne vrednosti i dg Euklidovo rastojanje racaka.

Lo

Slika 3.2: Geometrijska interpretacija hiperbolickog rastojanja (3.39) u ravni.

Ovaj pregled funkcija razdaljine zavr§icemo tzv. merama divergencije, koje se definisu
nad prostorima koji su ograniceni na pozitivni hiperkvadrant [Kos07].

Kullback-Leiblerova divergencija data je izrazom
f(xy)= Zmz log W (3.41)
i=1 !

Ova funkcija ima smisla samo ako nijedna koordinata vektora y nije jednaka nuli.
Primetimo da ona nije ni prametrika, jer ne zadovoljava uslov (3.28); takode, nije za-
dovoljen ni uslov simetrije (3.30). DefiniSe se i simetri¢na varijanta Kullback-Leiblerove
divergencije, koja ga zadovoljava:

- L i
fxy)= E z;log w + y;log i— (3.42)
i=1 i i
Jeffreyjeva divergencija data je izrazom
- L i
fxy) =) wlog ¢ U log ‘Z— (3.43)
i=1 ‘ i

gdeje & = (v +y;) /2,1=1,...,n.

3.6.2 Mere sli¢nosti

Funkcije sli¢nosti nemaju formalnu matematicku definiciju; za pronalazenje informacija
bilo bi pozeljno da zadovoljavaju sledeée uslove:

0< f(x,y) <1, (3.44)
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fy) = Fy,%), (3.45)
f(x,x) = kK = const. (3.46)

Najve¢u primenu ima kosinusna sli¢nost, s kojom smo se upoznali u primeru 3.2:

f(xy) = 2 (3.47)

Ova funkcija moze se shvatiti kao kosinus ugla izmedu posmatranih vektora, kao njihov
normalizovani skalarni proizvod, ili kao korelacija. Ako je prostor €2 ograni¢en na prvi
hiperkvadrant, tada kosinusna sli¢nost zadovoljava uslove (3.44)-(3.46), uz k = 1.

Pseudokosinusna sli¢nost data je izrazom
n
Z LilYi
fxy) = s
Z T Z Yi
i=1 =1

(3.48)

.....

sebi.

Dve naredne funkcije spadaju u grupu tzv. mera asocijacije. Diceov koeficijent definige

se kao .
2 Z TiYi
f(xy)= =

Z Zi + Z Yi
i=1 i=1

(3.49)

Koeficijent preklapanja, koji je koristen u prvim sistemima za automatsko pronalazenje
informacija, definisan je izrazom

z”: min (z;, ;)
=1

fxy)= - - ~
min <Z xj, ; yk>

J=1

(3.50)

Ako je data (pseudo)metri¢ka funkcija p, tada se iz nje moze izvesti funkcija sli¢nosti
f koja zadovoljava uslove (3.44)-(3.46) na sledeé¢i nadin:

(1) Funkcija p normalizuje se na posmatranom prostoru €2, tako da vazi
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(Vx,y € Q) u, (x,y) € (0,1), (3.51)
(2) Formira se funkcija
fxy)=1-p(xy), (3.52)
koja predstavlja trazenu funkciju sli¢nosti.

Na ovaj nacin, polazec¢i od hiperboli¢kog rastojanja, (3.39), moze se izvesti hiperboli¢ka

slicnost 1

VI G
r—= \/Z?:l (z; — yi>2

f(xy)=[In (3.53)

3.7 Pitanja i zadaci

3.1. Objasnite prirodu i znacaj frekvencije kljuéne reéi i inverzne frekvencije doku-
menta.

3.2. Kolekcija se sastoji od dokumenata D;, Dy i D3, ¢ije su karakteristike date u
tabeli (n je broj pojavljivanja kljucne re¢i u dokumentu, a K broj dokumenata koji
sadrze kljuénu re¢).

Pojam \ np, Np, Np, K
actor 12 35 55 123
movie 15 24 48 240
trailer | 52 13 12 85

(a) Odredite vektore dokumenata Dy, Dy i D3 koris¢enjem jedne od varijanti metode
TF-IDF.

(b) Odredite uzajamne kosinusne sli¢nosti ovih dokumenata.

(c) Odredite rangiranje (poredak) dokumenata za upit movie trailer.

3.3. Objasnite zbog ¢ega Jaccardovo rastojanje,

_pnQ
DUQl

d;(D,Q) =1

nije pogodno za primenu kao funkcija rangiranja u sistemima za pronalazenje infor-
macija: konstruiSite dokument D; koji ¢ée biti relevantan za upit Q — open source i
dokument D5 koji nece, a za koje ¢e vaziti d;(D1, Q) > d;(D2, Q).
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3.4. Objasnite zbog ¢ega recipro¢na vrednost Euklidovog rastojanja nije pogodna kao
mera slicnosti u vektorskom prostoru.

.....

samome sebi.

3.6. Polazedi od izraza za hiperboli¢ko rastojanje (3.39), izvedite izraz za hiperbolicku
sli¢nost (3.53).

3.7. Konstruisite izosimilarne linije hiperbolicke sli¢nosti.

3.8. Pokazite da hiperbolicka slicnost daje isti poredak dokumenata prema upitu kao
i kosinusna.
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Poglavlje 4

Modeliranje korisnika

4.1 Uvod

Cilj modeliranja korisnika je prilagodavanje ponasanja sistema kao celine potrebama ko-
risnika kao individue. Poceci modeliranja korisnika vezuju se za kraj sedamdesetih go-
dina prosloga veka [Wah86, Kob01|. S izuzetkom sistema razvijenih za ¢isto akademske
potrebe, koji su, na primer, ,,razgovarali” s gostima na prijemu, prve prakti¢ne primene
modeliranja korisnika bile su u sistemima za pruzanje informacija na zeleznickim stani-
cama, obra¢un poreza, rezervisanje hotelskih soba i preporucivanje knjiga u biblioteci.
Modeliranje korisnika danas se Siroko koristi u primenama kao Sto su pretrazivanje i
filtriranje informacija, elektronsko uc¢enje, adaptivni korisnicki interfejsi, ,,inteligentni”
korisnicki agenti itd.

U nastavku ove glave, u prvom delu su opisane postavke modeliranja korisnika koje se
zasniva na tehnikama masinskog ucenja. Narocita paznja posvecéena je odlikama koje
su vazne za personalizaciju telekomunikacionih servisa. U drugom delu glave, pokazano
je kako se modeliranje korisnika moze izvesti u modelu vektorskih prostora.

4.2 Sistemi za modeliranje korisnika

Mehanizmi za modeliranje korisnika treba da sistemima koji prilagodavaju svoj rad
karakteristikama pojedinac¢nog korisnika obezbede eksplicitan skup informacija o pre-
ferencijama posmatranog korisnika, njegovim (ili njenim) interesovanjima, ciljevima,
znanju itd. [Poh96]. Ovakav skup informacija naziva se modelom korisnika.

Osnovni servisi koje nude savremeni sistemi za modeliranje korisnika su [Kob01]:

e predstavljanje pretpostavki o odlikama pojedina¢nih korisnika u njihovim mode-

43
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lima,

e predstavljanje relevantnih zajednickih odlika vise korisnika koji pripadaju istoj
podgrupi korisnika aplikacionog sistema u cilju formiranja tzv. stereotipa,

e klasifikacija korisnika koji pripadaju ovim podgrupama i integracija tipi¢nih odli-
ka podgrupe u tekuée pojedinac¢ne korisnicke modele,

e pracenje interakcija korisnika sa sistemom,

e izvodenje pretpostavki o korisniku na osnovu podataka o prethodnim interakci-

jama,

generalizacija toka interakcija viSe korisnika u stereotipe,

izvodenje dodatnih pretpostavki o korisniku na osnovu pocetnih,

odrzavanje konzistentnosti modela korisnika,

obezbedivanje tekucih pretpostavki o korisniku, kao i opravdanja za njih i

poredenje modela korisnika sa zadatim standardima.

Procesi koji se odvijaju pri modeliranju korisnika prikazani su na slici 4.1.

Posmatranje

|

Akvizicija

|

Predstavljanje

|

Ucenje

|

Odlucivanje

|

Adaptacija

Slika 4.1: Tok procesa u sistemu za modeliranje korisnika — prema [Poh99|, modifiko-
vano.

Sistem posmatra aktivnosti korisnika, registruje ih i predstavlja u pogodnoj formi.
Iz svake nove aktivnosti, sistem ,u¢i” i formira model korisnika. Na osnovu znanja
sadrzanog u modelu korisnika, sistem donosi odluke u smislu adaptacije ponaSanja u
skladu s anticipiranim potrebama posmatranog korisnika.

Iz ovoga prikaza vidimo da je centralni element u procesu prilagodavanja sistema po-
trebama korisnika upravo model korisnika. Formalno definisan, model korisnika pred-
stavlja izvor znanja koji sadrzi eksplicitne pretpostavke o svim aspektima posmatranog
korisnika koje mogu biti relevantne za ponasanje sistema [Wah86|.
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Dva vazna pitanja koja se sada postavljaju su [Pap01]:

(1) Koji parametri su relevantni za model korisnika i
(2) Kako, za usvojenu formu modela, izvrsiti njegovu akviziciju.

Odgovor na prvo pitanje zavisi¢e od toga Sta je cilj opisivanja korisnika, odnosno, $ta
posmatrani sistem treba da obavi. Model korisnika tako moze da opisuje:

e kognitivne procese na kojima se zasnivaju aktivnosti korisnika,

e razlike u sposobnostima posmatranog korisnika i eksperta za datu oblast,
e obrasce ili preferencije ponasanja korisnika ili

e opste karakteristike korisnika.

U pocetku, sistemi za modeliranje korisnika su se narocito koncentrisali na prvi i nesto
manje na drugi tip modela. Nasuprot tome, u savremenim sistemima primenjen je treci
pristup, a radi se na razvoju cetvrtog [Web01].

U savremenim sistemima, model korisnika se iskazuje u vidu skupa preferencija po-
smatranog korisnika, pravila i stabala odlu¢ivanja, a moze sadrzavati i licne podatke
o korisniku, kao S$to su npr. uzrast i zanimanje. Sa stanovista primene za personaliza-
ciju telekomunikacionih servisa, model se najcesé¢e predstavlja skupom uredenih parova
(parametar, vrednost), $to podseca na model vektorskog prostora, ili u vidu relacionih
baza podataka. Detaljan pregled razli¢itih varijanti modela korisnika dat je u [Bou06].

Razmotrimo sada pitanje akvizicije modela korisnika. Za to postoje barem cetiri nacina
[Poh96, Ard04] i to:

e eksplicitno isticanje interesovanja i 7zelja od strane korisnika, na primer putem
intervjua ili popunjavanjem upitnika,

e korisc¢enje socio-demografskih informacija o korisniku, kao $to su, na primer, sta-
rost, Skolska sprema, zanimanje,

e koris¢enje informacija o zivotnom stilu korisnika (npr. opsta interesovanja, hobiji),

e koris¢enje informacija izvedenih iz prethodnih aktivnosti korisnika.

U nastavku ¢emo razmotriti svaki od njih.

Ocigledno je da eksplicitno isticanje preferencija dovodi do formiranja modela koji na
najbolji nacin opisuje posmatranog korisnika. Eksplicitno modeliranje, medutim, ne
sme biti samo po sebi cilj, jer prilikom njega sistem preuzima kontrolu nad interakcijom,
a korisnik se stavlja u drugi plan. Sigurno veéina korisnika interneta iz licnog iskustva
moze posvedociti koliko je neugodno i zamorno popunjavanje razlicitih upitnika koje,
najcesée pod formom registracije, prethodi pristupu nekim sadrzajima. Eksplicitno
modeliranje stoga treba koristiti samo u izuzetnim sluc¢ajevima, najbolje na zahtev
korisnika, ili kada sistem zaklju¢i da postojeéi model znac¢ajno odstupa od trenutnih
aktivnosti korisnika.

Koriséenjem socio-demografskih informacija i informacija o zivotnom stilu, korisnik se
moze svrstati u neku od predefinisanih stereotipnih grupa s poznatim preferencijama
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u pogledu pristupanja posmatranom telekomunikacionom servisu ili multimedijalnom
sadrzaju. Preferencije za svaku od stereotipnih grupa izvode se na osnovu opseznih soci-
oloskih i psihometrijskih istrazivanja. Na slici 4.2, dat je primer stereotipa ,,Domacica”
u jednom sistemu za preporucivanje televizijskih programa.

Domacica
Vrednost Incidencija Parametar Znacaj
<15 0 Ljubavni film 1
15-24 0 Vesti 0,2
25-34 0 Moda 0,5
Uzrast 35-44 0,5 Kuvanje 1
45 —54 0,5 Serije 1
55— 64 0
> 64 0
Muski 0
Pol Zenski 1

Slika 4.2: Primer stereotipa [Ard04].

Sa slike se vidi da se prikazani stereotip sastoji od dveju grupa podataka, koje su orga-
nizovane tabelarno. Levu tabelu ¢ine socio-demografske informacije, a desnu podaci od
neposrednog interesa za formiranje modela korisnika. Prva grupa podataka sluzi kao
reper na osnovu koga se procenjuje moze li se korisnik svrstati u posmatrani stereotip;
statisticki testovi predstavljaju objektivno merilo podudaranja za to. Ako je rezultat
testa pozitivan, korisnik se podvodi pod posmatrani stereotip i njegovom modelu se
pripisuju vrednosti parametara koje se, u primeru sa slike 4.2, nalaze u desnoj tabeli.
Ako sistem veé raspolaZze vrednostima nekih parametara modela toga korisnika, tada
se umesto potpunog prepisivanja iz stereotipnog modela mogu uzeti samo nedostajuce
vrednosti. Postoje i stereotipi koji umesto socio-demografskih informacija sadrze in-
formacije o zivotnom stilu korisnika; u tome slucaju kaze se da se radi o svrstavanju
korisnika u zajednice.

Koris¢enjem stereotipa se neposredno posle registracije korisnika, a pre prvog pristu-
panja servisu, formira inicijalni model korisnika. Ovim se resava tzv. problem hladnog
starta, tj. kako u odsustvu bogatog licnog profila novim korisnicima ponuditi sadrzaje
koji bi ih interesovali. U vecini postojecih sistema i aplikacija, modeliranje korisnika
(i kasnija personalizacija sadrzaja) na ovom se mestu i zavrSava. Korisnik tako, na
primer, prilikom pristupanja internet-pretrazivacu vidi uputstva na svom jeziku, jer
sistem na osnovu IP adrese njegovog proksi servera ,, prepoznaje” iz koje zemlje dolazi,
ili na sajtu s meteoroloskim podacima vidi samo one podatke koji se odnose na njegov
grad.

Primetimo da je koncept koriS¢enja stereotipa blizak ideji kolaborativnog filtriranja,
po kojoj se adaptacija za konkretnog korisnika izvodi posmatranjem aktivnosti srodnih
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korisnika u sistemu. Savremeni pristup modeliranju korisnika podrazumeva koriséenje
tehnika masinskog ucenja, tako da se iz interakcija korisnika s nudiocem sadrzaja izvo-
de zakljucci koji se koriste za fino podeSavanje inicijalnog stereotipnog modela. U
pomenutom primeru s meteoroloskim internet sajtom, to bi znacilo da, ako je korisnik
prethodno posetio sajt turisticke agencije i razgledao aranzmane za Austriju, sistem
mu sada nudi dugoro¢nu prognozu za tu zemlju. Neke jednostavne heuristike koje se
mogu koristiti pri u¢enju modela korisnika i donosenju odluka navedene su u [Poh95].
To su, na primer:

e Ako korisnik pravilno upotrebljava neke objekte (komande na uredaju, funkcio-
nalnosti u ratunarskom programu), tada se moze pretpostaviti da je upoznat s
njima.

e Ako, pak, korisnik upotrebljava objekte na pogresan nacin, tada nije upoznat s
njima.

e Ako korisnik trazi objasnjenje o nekom objektu, tada nije upoznat s njime.

e Ako korisnik trazi detaljniju informaciju o objektu, tada veé poseduje izvesno
znanje o njemu, itd.

Opisa¢emo sada u najkraé¢im crtama jedan sistem za modeliranje korisnika opste na-
mene.

Doppelgénger (,,dvojnik” na nemackom) [Orw95| jedan je od prvih uspesnih sistema
za modeliranje korisnika koji koristi tehnike masinskog uc¢enja. Relevantne informacije
o korisniku prikupljaju se hardverskim i softverskim putem, §to znaci (1) neposrednom
akvizicijom iz fizi¢kog sveta i (2) kasnijom obradom ovakvih informacija, da bi se dobile
informacije viSeg reda. U zavisnosti od konkretne primene ovog sistema opste namene,
koriste se razli¢ite tehnike formiranja modela korisnika, na primer:

e Zakljucci se izvode iz binarnih posmatranja korisnikovog ponasanja (npr. kori-
sniku se neki novinski ¢lanak svida, ili mu se ne svida). Stepen poverenja u
ovakve zakljucke odreduje se statistickim testovima.

e Naredni termin u kome ¢e se korisnik prijaviti na sistem (tj. koristiti aplikaciju)
odreduje se linearnom predikcijom, na osnovu posmatranja njegovih prethodnih
sesija.

e Tranzicije u navikama korisnika (npr. rad/odmor) predvidaju se pomoc¢u Marko-
vljevih modela.

e Koristi se algoritam za klasterizovanje modela korisnika u modele zajednica, koje
imaju ulogu stereotipa. Nedostajuce informacije u modelu pojedina¢nog korisnika
zamenjuju se podacima iz modela najsli¢nije zajednice.

Savremeni sistemi za modeliranje korisnika zasnivaju se na arhitekturi klijent-server
[Kob01]. Informacije o korisnicima ¢uvaju se u centralnom repozitorijumu i na raspo-
laganju su svim aplikacijama sistema. Informacije koje se prikupe tokom izvrSavanja
jedne aplikacije stavljaju se na raspolaganje i svim ostalim aplikacijama u sistemu. Ove
informacije mogu se odnositi na modele pojedina¢nih korisnika, na apriorne stereotipe,
na modele zajednica, ili na modele grupa korisnika. Narocita paznja se posvecuje pro-
blemu zastite privatnosti korisnika, kroz implementiranje mehanizama kriptozastite i
kontrole pristupa podacima o korisnicima, ukljuc¢ujuci i njihove modele.
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Na kraju ovoga pregleda, osvrnu¢emo se na faktore koji trenutno ogranic¢avaju punu
primenu tehnika modeliranja korisnika. To su [Web01]:

e potreba za opseznim skupovima podataka za ucenje,

e potreba za ,oznacavanjem” podataka, da bi se znalo jesu li oni relevantni ili
irelevantni za korisnika. Ovo pitanje je povezano s tehnikama reakcije po znacaju,
koje su razmotrene u narednom odeljku,

e _drift” koncepta, Sto znaci da se algoritmi za ucenje moraju brzo prilagodavati
promenama u okruzenju i

e slozenost algoritma, koja se odrazava kroz zahteve za vremenom izvrSavanja,
procesorskom moci, memorijom, potro$njom energije itd.

4.3 Reakcija po znacaju

Na osnovu vazeceg modela korisnika, iz skupa raspolozivih servisa/sadrzaja biraju se
oni koji su za njega potencijalno interesantni. Korisnik moze da prihvati neku od ovih
ponuda, ili da ih sve odbije. U zavisnosti od toga se, prema usvojenom algoritmu,
azurira vazeéi model posmatranog korisnika. Ovde prepoznajemo koncept povratne
sprege, s tim $to se u slucaju modeliranja korisnika govori o povratnoj sprezi ili reakciji
po znacaju.

Neki sistemi koriste eksplicitnu reakciju, u kojoj se od korisnika trazi da oceni vaznost
ponudenih sadrzaja. Na primer, u slu¢aju internet-pretrazivaca, korisniku se nudi ne-
koliko odgovora na upit i od njega se trazi da ih oceni, ,naslepo”, na osnovu ponudenih
objasnjenja, ili po izvrSenom uvidu u svaki od njih. Ovakav pristup se naziva invaziv-
nim i za njega vaze isti komentari kao i za eksplicitno modeliranje.

U slucaju implicitne reakcije, informacija o korisniku se izvodi iz posmatranja nje-
gove prirodne interakcije sa sistemom, pa se za ovakav pristup kaze da je neinvazivan.
Moguca ponasanja korisnika na osnovu kojih bi se mogla izvrsiti reakcija su [Kel03]:

e uvid u dokument/sadrzaj: ¢itanje, slusanje, gledanje, skrolovanje, pretrazivanje
unutar dokumenta;

e zadrzavanje dokumenta: Stampanje, snimanje, slanje elektronskom postom, pret-
plaé¢ivanje na sadrzaj;

e referenciranje dokumenta: citiranje, prosledivanje, kopiranje;

e oznacavanje delova dokumenta;

e pravljenje novog dokumenta itd.

Pored ovih akcija, u nekim sistemima se registruje vreme u koje se koristi aplikacija,
broje se posete internet stranicama od znacaja, meri se vreme provedeno c¢itajuci elek-
tronsku postu itd. Ocekuje se da bi se implicitna reakecija u buduénosti mogla zasnivati
i na biometrijskim podacima — posmatranju izraza lica i jezika tela [Web01].

Tako dobro zvuci, implicitna reakcija u sebi nosi prilicne kontroverze. Svaki pokusaj
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izvodenja informacija o preferencijama korisnika posmatranjem njegovih aktivnosti po-
vezan je s brojnim problemima, jer osmotrive aktivnosti ne korespondiraju jednoznac¢no
sa stvarnim namerama korisnika. Na primer, mnogi sistemi, a medu njima i TV3P
[Yu04], koji smo pomenuli u prethodnoj glavi, posmatraju koliko je vremena korisnik
proveo gledajuci neki sadrzaj, jer se oCekuje da ¢e duze gledati sadrzaje koji ga vise
interesuju. Pri tome se zanemaruje ¢injenica da korisnik moze, na primer, da pogleda
emisiju vesti samo do one informacije koja ga zaista zanima i da potom prekine dalje
gledanje. Neki postojeci sistemi bi ovakvu aktivnost korisnika protumacili kao neza-
interesovanost za program vesti, §to je potpuno pogre$no. Zbog toga se u [Tam05]
kategoricki navodi da tehnike modeliranja korisnika koje se zasnivaju na implicitnoj
reakciji nisu efikasne u stvarnim primenama. Sistemi stoga treba da nadu meru u
koli¢ini i tipu kori§éene reakcije, tako da efikasno prikupe parametre koji su relevantni
za opis korisnika, a da pri tome ne budu previse invazivni.

4.4 Problem zaStite privatnosti

Pre nego $to po¢nu da se prilagodavaju zeljama i potrebama korisnika, sistemi za
personalizaciju treba da prikupe izvesnu koli¢inu podataka o njemu. Dobre strane per-
sonalizacije stoga ¢e moé¢i da dodu do izrazaja samo u onim slucajevima kada korisnik
¢esto 1 intenzivno koristi sistem, dok u suprotnom, ako su sesije kratke i neredovne,
performanse sistema neée biti zadovoljavajuce.

Podaci koji se prikupljaju u procesu personalizacije mogu se svrstati u tri kategorije
[Kob01]. To su:

e podaci o korisniku, koji se odnose na njegove licne karakteristike,
e podaci o koriséenju sistema, koji se odnose na interaktivno ponasanje korisnika i
e podaci o okruzenju, koji se odnose na opis softvera i hardvera.

Posebnu podgrupu podataka o koriSéenju sistema ¢ine obrasci koriséenja, koji opisuju
¢esto ponavljane interakcije korisnika.

Detaljan prikaz navedenih kategorija podataka, s primerima sistema u kojima se koriste,
dat je u tabeli 4.1. Iz nje vidimo da podaci koji su relevantni za personalizaciju variraju
od sasvim opstih, kao Sto je, na primer, uzrast korisnika, do specifi¢nih, poput njegove
trenutne lokacije. Takode, za neke podatke je relevantna trenutna vrednost, dok se
drugi odnose na sekvencu dogadaja i aktivnosti, posmatranu u duzem periodu vremena.

Cesto i detaljno prikupljanje podataka o korisniku sistema u kome je primenjena perso-
nalizacija pokrece pitanje zastite kako njegove privatnosti, tako i licnih podataka. Ovo
pitanje je detaljno diskutovano u [Tel04|, gde su sistematizovani rezultati opseZnih
istrazivanja (preko 30) sprovedenih nad korisnicima interneta, s naglaskom na servis
elektronske kupovine. U nastavku ovoga odeljka, naves¢emo neke od njih:

e 70-83% ispitanika brine se o poverljivosti svojih li¢nih podataka;
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Tabela 4.1: Primeri podataka relevantnih za personalizaciju (preuzeto iz [Tel04]).

Podatak

Primer sistema

Demografski podaci
Znanje korisnika
Vestine i sposobnosti

Interesovanja i preferencije
Ciljevi i planovi

Selektivne akcije
Temporalno ponasanje

Ocenjivanje

Aktivnosti uz kupovinu
Ostale aktivnosti
Ucestanost koriséenja

Sekvence akcija

Softversko okruzenje

Hardversko okruzenje

Lokalne karakteristike

Personalizacija internet-sajtova zasnovana na
profilima korisnika

Personalizacija zasnovana na ekspertizi;
tehnicki opisi proizvoda; sistemi za ucenje
Pomo¢ u kori§éenju ra¢unarskih programa;
pomo¢ korisnicima s posebnim potrebama
Sistemi za pruzanje preporuka
Personalizovana podrska korisnicima s
definisanim ponaSanjem

Adaptacija zasnovana na izboru linka ili slike
Adaptacija zasnovana na vremenu

koje se utrosi na interakciju sa sistemom
Predlozi za kupovinu

Predlaganje proizvoda sli¢nih kupljenom
Adaptacija zasnovana na snimanju ili
Stampanju dokumenta

Personalizacija menija i ikonica

u racunarskim programima

Predlozi zasnovani na ¢estim sekvencama akcija,
u proslosti ili od drugih korisnika

Adaptacija zasnovana na verziji pretrazivaca i
operativnog sistema kod korisnika,
instaliranim kodecima itd.

Adaptacija zasnovana na raspolozivom protoku
konekcije, procesorskoj moéi, memoriji,
rezoluciji displeja itd.

Adaptacija zasnovana na lokaciji korisnika
(jezik, pozivni broj, valuta)

e 82% je barem jednom odbilo da ostavi svoje licne podatke na internet sajtu;
e 27% nikada ne bi ostavilo svoje li¢ne podatke na internet sajtu;
e 24-34% je barem jednom ostavilo izmi$ljene ili lazne podatke na internet sajtu.

Poslednji rezultat je naro¢ito zanimljiv, jer, uprkos onome $to bi se moglo oc¢ekivati,
ukazuje na opasnosti eksplicitnog modeliranja korisnika kroz popunjavanje upitnika
prilikom registrovanja za koris¢enje sistema.

Veoma zanimljivi rezultati odnose se na odnos pitanja privatnosti i u¢estanosti koriséenja
sistema:

e Vige od 60% ispitanika nikada nije koristilo elektronsku kupovinu, zbog straha
od zloupotrebe svojih podataka.

e 20-37% korisnika elektronske kupovine bilo bi spremno da trosi vise novca kada
bi bili uvereni da su njihovi podaci zasticeni.
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e 27% korisnika elektronske kupovine prestalo je s koris¢enjem ovog servisa iz straha
zbog zloupotrebe podataka.

Po pitanju opsteg stava prema personalizaciji, dobijeni su sledeéi rezultati:

e 59% ispitanika se pozitivno izjagnjava o ideji personalizacije, a 37% negativno;

e 73% smatra da je dobro ako sistem ,,zapamti” osnovne podatke o korisniku, kao
§to su, npr. ime i adresa;

e 50% smatra da bi sistem trebalo da pamti i dodatne podatke, kao $to su, npr. omi-
ljene robne marke, boje, opcije isporuke kupljene robe itd;

e 62% ispitanika istice da im smeta kada sistem trazi od njih da unesu podatke
koje su ve¢ jednom uneli, kao npr. adresu isporuke.

Najveci broj korisnika spreman je da sistemu da podatak o svome imenu (88%), obrazo-
vanju (88%), uzrastu (86%) i hobijima (83%). Vidimo da se tu radi o opstim podacima,
koji imaju malu vrednost za proces formiranja modela korisnika i kasniju personaliza-
stemu (plata — 59%, broj kreditne kartice 13%), ili, kao §to je ranije navedeno, umesto
stvarnih ostavljaju lazne podatke.

Pitanje prikupljanja podataka o korisnicima i zaStite njihove privatnosti dobilo je i
pravnu dimenziju. Direktivama evropskog parlamenta i Ve¢a Evrope |[EU95, EU02|,
propisano je da korisniku treba da bude omogucen:

uvid u proces prikupljanja i obrade podataka,
uvid u prikupljene podatke,

mogucnost ispravljanja pogresnih podataka,
informacija o svrsi prikupljanja podataka.

Iz ovog pregleda vidimo da je pitanje zastite privatnosti podataka od presudnog znacaja
za uspeh modeliranja korisnika i personalizacije. U literaturi jo§ nema jedinstvenog
stava o tome na koji na¢in ono treba da se resi. Jedan mogudi pristup bi se oslanjao
na eksplicitno modeliranje korisnika, kojima bi se davale ¢vrste, po potrebi i zakonske
garancije da se njihovi podaci nece zloupotrebiti. Korisnik bi pri tome imao punu
kontrolu nad vrstom i koli¢inom podataka koji se o njemu prikupljaju. Drugi pristup
bi se zasnivao na unapredenju neinvazivnih tehnika implicitnog modeliranja korisnika.
Ostaje da vidimo koji ¢e od ovih — za sada opre¢nih — pristupa prevagnuti.

4.5 Modeliranje korisnika u vektorskim prostorima
U ovom odeljku ¢éemo pokazati na koji se nac¢in modeliranje korisnika moze izvrsiti u
modelu vektorskog prostora.

Neka je dat vektorski prostor €2, dimenzije n, ¢iji su elementi telekomunikacioni servisi
ili multimedijalni sadrzaji i neka je poznat model korisnika, o = (v, g, ..., ). Ako
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bismo u posmatranom prostoru definisali meru razdaljine Dist(-), ili slicnosti Sim(-),
tada bismo mogli da svakom raspolozivom sadrzaju iz njega pridruzimo rastojanje ili
slicnost u odnosu na aktuelni model korisnika. ,,Najbolji” sadrzaj tada bi, o¢igledno,
bio onaj s najmanjim rastojanjem ili s najveéom sli¢noséu; stoga se u kontekstu vek-
torskih prostora model korisnika moze shvatiti i kao servis/sadrzaj koji u najvecoj meri
odgovara zeljama korisnika.

Neka je, dalje, poznato m servisa/sadrZaja kojima je korisnik prethodno pristupao,
Si = (Si1,8i2,---,Sin), ¢ =1,...,m, pri ¢emu je sy najstariji, a s,, najskoriji. U prvi
mah bismo mogli o¢ekivati da ¢e ovi sadrzaji lezati na krivoj liniji koja bi odrazavala
evoluciju interesovanja posmatranog korisnika tokom vremena. Optimalni model kori-
snika tada bismo mogli odrediti ekstrapolacijom, $to je ilustrovano na slici 4.3 a).

a)

S
S2 "

S1 S3

S2 b)

Slika 4.3: Odredivanje optimalnog modela korisnika u vektorskom prostoru: a) ekstra-
polacija, b) klasterovanje.

Teorija pronalazenja informacija, medutim, kaze da ovakvo o¢ekivanje nije opravdano.
Prema tzv. klasterskoj hipotezi, skup srodnih informacionih potreba (ili interesovanja)
korisnika formira klaster, a ne krivu liniju [Rij79]; optimalni model korisnika u modelu
vektorskog prostora stoga é¢emo odrediti kao centroidu klastera sadrzaja kojima je taj
korisnik prethodno pristupao, sto je simboli¢ki prikazano na slici 4.3 b). Napome-
nimo da je vazna pretpostavka pod kojom vazi klasterska hipoteza to da su aktivnosti
korisnika konzistentne, odnosno da nema naglih promena njegovih interesovanja.

Odredivanje optimalnog modela korisnika sada mozemo shvatiti kao optimizacioni pro-
blem minimizacije ukupnog rastojanja ili maksimizacije ukupne sli¢nosti, tj:

Q,,y = arg min g Dist (o, s;) , 4.1
& geg P ( ) (4.1)
ili
O,y = arg max E Sim (o, s;) . 4.2
vt %EQ ( ) (4.2)

i=1
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Primer 4.1. Odredimo optimalni model korisnika za slu¢aj Euklidovog rastojanja.

Resenje. Rastojanje sadrzaja s; od modela korisnika, o, dato je izrazom

n

dj = Z (Sj,i - Q{i)z.

i=1

Potrebno je minimizirati funkciju

=Y A= D (s — )
j=1 j=1

i=1

Zbog monotonosti korene funkcije, originalni problem moze se svesti na analiticki je-
dnostavniji problem minimiziranja funkcije

Odredimo parcijalne izvode:

o m
%al z:: S],i_ai)a ZZl,,n

Njihovim izjednac¢avanjem s nulom, dobijamo koordinate optimalnog modela korisnika

m
1
Qjopt = — Sji-
P m E : J
Jj=1

Primer 4.2. Odredimo optimalni model korisnika za sluc¢aj kosinusne sli¢nosti nad
normiranim vektorskim prostorom — (Vx € Q) [x| = 1.

Resenje. Pod pretpostavkom normiranosti, kosinusna sli¢nost svodi se na skalarni proi-
zvod:

Sim (e, s;) E ;S

Potrebno je maksimizirati funkciju

m n

ZSHH a,s;) ZZ%SM,

7j=1 =1

pod uslovom |a| = 1, koji je ekvivalentan sa

n

Zaf = 1.

=1
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Formirajmo ciljnu funkciju

ola,B) =gla) =B (laf —1) =

ZZO@SJ’J — ﬁ <i0&? — 1> s
1 =1 i=1

gde je  Lagrangeov multiplikator. Nakon nalazenja parcijalnih izvoda po «;, i =
1,...,n i njihovog izjednjacavanja s nulom, dobijamo

1 m
a; = % ;Sj’i.

Vrednost 8 dobijamo nakon uvrstavanja u uslov normiranosti korisnickog modela:

2= [3 (i )

k=1 \j=1

3

Konac¢no dobijamo

4.6 Pitanja i zadaci

4.1. Diskutujte mogucnosti za eksplicitno i implicitno modeliranje korisnika, pa tabe-
larno navedite njihove dobre i loSe strane.

4.2. Izvedite parametre optimalnog modela korisnika za slu¢aj Manhattan metrike.
4.3. Izvedite parametre optimalnog modela korisnika za slucaj zeta rastojanja.

4.4. Odredite red funkcije sloZenosti izracunavanja optimalnog normiranog modela
korisnika za kosinusnu sli¢nost.

4.5. U tzv. algoritmu agregiranja, sistem azurira dva zasebna podmodela — pozitivni
(a™), koji opisuje $ta se korisniku svida i negativni (™), koji opisuje $ta mu se ne
svida. Na osnovu njih, formira se agregirani model

a=pa’ —(1-pa,

gde je p koeficijent agregacije. Odredite njegovu vrednost tako da agregirani model
bude ortogonalan s negativnim podmodelom. Pod kojim uslovom je to moguce?



Poglavlje 5

Personalizacija u praksi

5.1 Uvod

U ovome poglavlju detaljnije ¢emo razmotriti aktuelne pristupe personalizaciji teleko-
munikacionih servisa.

Poceéemo formalnom definicijom personalizacije. Personalizacija (telekomunikacionog)
servisa podrazumeva da se korisniku U omoguéi da, u skladu sa svojim potrebama,
napravi novi ili prilagodi postojeéi servis S, tako da se nakon ovoga svi servisi koji
proizilaze iz S ka U menjaju na isti na¢in [Blo00]. Razradimo li ovu definiciju, mozemo
dalje reéi da je cilj personalizacije prilagodavanje servisa potrebama i preferencijama
ne samo pojedinacnog korisnika, veé¢ i grupe korisnika.

Koreni personalizacije u telekomunikacijama — i informacionim sistemima uopste — leze
u pojavi prvih adaptivnih korisnic¢kih interfejsa, li¢cnih agenata i pomoénika, te ada-
ptivnog pronalazenja informacija [Yan06]. Funkcionalnosti u pogledu personalizacije
razvijale su se tokom vremena, tako da je u danasnjem potrosackom drustvu, orijen-
tisanom na koris¢enje interneta i mobilnih telekomunikacija, personalizacija postala
kljuc¢an faktor za prihvatanje telekomunikacionih servisa i aplikacija [Jor05].

Motivi za uvodenje personalizovanih aplikacija u osnovi se mogu svrstati u dve katego-
rije i to (1) olakSavanje rada i (2) prilagodavanje zahtevima drustva [Blo00, Jor05]. U
prvom sluc¢aju, aplikacije se adaptiraju da bi se povecala efikasnost njihovog koriséenja,
u smislu smanjenja vremena koje se trosi na sliéne aktivnosti, koje se uz to i ¢esto po-
navljaju. U ovu kategoriju spada i personalizacija koja korisnicima s invaliditetom
(npr. s oSte¢enim sluhom ili vidom) omogucava nesmetano koriséenje aplikacija. U
drugom slucaju, aplikacije se adaptiraju s ciljem unapredivanja druStvenog iskustva
njihovih korisnika; tipican primer pruzaju korisnici mobilnih telefona, koji izborom
melodija zvona i grafickog prikaza na displeju izrazavaju svoju posebnost.

Razmotrimo odnos personalizacije s modeliranjem korisnika i pronalazenjem informa-

59
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cija. Podsetimo se slike 4.1. Personalizacija je usko povezana s modeliranjem korisnika.
Proces personalizacije obuhvata prikupljanje podataka, njihovu obradu radi formira-
nja modela korisnika i koris¢enje ovoga modela da bi se aplikacija prilagodila korisniku.
Modeliranje korisnika samo za sebe, bez personalizacije koja bi za njim usledila, ne bi
imalo svrhu.

Personalizacija je, s druge strane, povezana i s pronalazenjem informacija. Naime,
personalizacija se moze shvatiti i kao proces odluc¢ivanja koja od datih alternativa ima
najvecu vrednost za pojedinca [Yan06]. Ovakvo tumacenje blisko je poimanju pro-
nalazenja informacija, pa se, stoga, postavlja pitanje ¢emu uopste personalizacija, ako
se isti zadatak moze obaviti i neposrednom primenom metoda i tehnika pronalazenja in-
formacija [Val07|. Odgovor je da bi pronalazenje informacija, primenjeno za sebe, uvek
davalo iste rezultate za isti upit, bez obzira na to o kom se korisniku radi. Udruzeno
s personalizacijom, pronalazenje informacija uzima u obzir karakteristike konkretnog
korisnika i omoguc¢ava mu da nade ili ,skroji” aplikaciju prema svojim Zeljama.

U nastavku ovoga poglavlja, razmotreno je aktuelno stanje u trima grupama aplikacija
koje su narocito zanimljive zbog potencijala za personalizaciju. To su:

1. sistemi za pruzanje preporuka,
2. pretrazivaci interneta i
3. tzv. mobilne aplikacije.

5.2 Preporucivaci sadrzaja

Sistemi za pruzanje preporuka (ili, krace, preporucivadi sadrzaja) imaju za cilj procenu
ocena koje bi njihovi korisnici dali objektima (npr. knjigama, filmovima, muzic¢kim
datotekama, turistickim aranzmanima) koje nisu koristili. Sistem potom korisnicima
moze preporuciti objekte za koje su procenjene ocene najvece |Ado05].

Formalno, neka je U skup korisnika i I skup raspolozivih sadrzaja. Definisimo presli-
kavanje

F:UxI—R, (5.1)

gde je R skup ocena, nenegativnih celih ili realnih brojeva iz ogranic¢enog intervala. Za
svakog korisnika u, cilj je naé¢i objekat i’ za koji je vrednost preslikavanja f maksimalna,
tj.

(Vu € U) ' = argmaxf(u,1). (5.2)

i€l

Korisnici, po pravilu, ne ocenjuju sve raspolozive objekte, pa funkcija f nije definisana
na celom prostoru U x I, ve¢ na nekom njegovom podskupu. Kao §to je to ilustrovano
u tabeli 5.1, pridruzena matrica ocena slabo je popunjena, pa se nedostajuce vrednosti
odreduju ekstrapolacijom raspolozivih.
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Tabela 5.1: Primer matrice ocena.

le 12 ’i3
(75} 4 3
U9 5 1
us 2 3

U opstem slucaju, ova ekstrapolacija obuhvata dva koraka: u prvom se usvaja heuri-
stika kojom se definiSe funkcija f(u,i), a u drugom se procenjuje njena vrednost za
nedostaju¢e unose iz matrice ocena, tako da se optimizira zadati kriterijum perfor-
mansi. Kada su poznate sve ocene — bilo tako Sto ih je dao sdm korisnik, ili je sistem
procenio njihove vrednosti — korisniku se, prema (5.2) moze ponuditi objekt s najve¢om
ocenom, ili, alternativno, nekoliko najbolje rangiranih, po nerastu¢em redosledu ocena,
Sto podseca na princip rangiranja verovatnoce.

U zavisnosti od toga kako se izvode preporuke, tradicionalno se razlikuju preporucivaci
zasnovani na opisu sadrZaja i kolaborativni preporucivaci. Mogué je i kombinovani
pristup, pa se tako dobijaju hibridni preporucivaci. Odnedavno, u literaturi se sve vise
uvida znacaj konteksta pod kojim korisnici pristupaju sadrzajima, pa se tako govorii o
preporucivacima s prepoznavanjem konteksta ili o trodimenzionalnim preporucivacima
[Ado11]. U nastavku ¢emo razmotriti odlike svakog od ovih pristupa.

5.2.1 Sistemi zasnovani na opisu sadrzaja

Preporuc¢ivaci zasnovani na opisu sadrzaja procenjuju nedostajuée ocene objekata na
osnovu ocena koje je korisnik prethodno dao sliénim objektima. Ovakav pristup usko
je povezan s pronalazenjem informacija i u osnovi odgovara onome §to smo videli u
odeljku 4.5: svaki objekt opisuje se svojim odlikama, npr. kljuénim rec¢ima, cije se
Ltezine” odreduju npr. metodom TF-IDF (strana 30). Istovremeno, formira se model
korisnika (str. 51) i potom se odreduje sli¢nost neocenjenog objekta s njim (str. 38).

Personalizovani televizijski programski vodi¢ TV3P [Yu04| s kojim smo se upoznali u
primeru 3.2, ilustrativan je predstavnik ove klase preporucivaca. U njemu je prime-
njeno predstavljanje televizijskih programa u modelu vektorskog prostora, uz koriséenje
MPEG-7 metadata informacije. Model korisnika moze se formirati trojako, eksplicitnim
unosenjem parametara, implicitnom reakcijom ili eksplicitnom reakcijom.

Eksplicitno modeliranje je tehnicki najjednostavnije i svodi se na to da korisnik prilikom
registrovanja za koriséenje sistema izabere kljucne reci koje ga zanimaju i zada njihov
znacaj. Izmena ovih parametara moguca je kasnije, u bilo kom trenutku koriSéenja
sistema.

Implicitna reakcija se zasniva na merenju vremena koje korisnik provede gledajuci pre-
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poruceni program. Ako neka odlika programa postoji u tekuéem profilu korisnika, tada
se njena tezina azurira po slede¢im obrascima. Ako je w; bila stara tezina posmatrane
odlike, njena nova tezina je

w, = (1 — a)w; + aAw;, (5.3)

gde je a € |0, 1] koeficijent koji odreduje brzinu ulenja algoritma, a Aw; promena
tezine, data kao

Aw; = Bf(1), (5.4)
pri ¢emu je

Tr
B = T € [0, 1] (5.5)

koli¢nik vremena koje korisnik provede gledajuéi preporuceni program i ukupnog tra-
janja tog programa, a
. Lnaw — 1 .
f(Z) - Wl Y 1 < 1 < Imaac (5-6)

Imax
funkcija koja opisuje znacaj poretka odlika na preferencije korisnika. Podsetimo se da
se odlike u opisu programa i modelu korisnika nalaze poredane po opadajué¢em znacaju
— znacajnije odlike nalaze se na pocetku, a manje zna¢ajne na kraju modela; stoga f (i)
opada s porastom rednog broja odlike unutar modela korisnika, 7. Konac¢no, [, je
ukupan broj odlika u modelu korisnika.

Ukoliko posmatrana odlika preporucenog programa ne postoji u tekué¢em profilu kori-
snika, tada se njena tezina rac¢una po obrascu

wi = af f(i), (5.7)

pri ¢emu su znacenja pojedinih veli¢ina ista kao u prethodnom slucaju.

Ako je tezina nove odlike veéa od zadatog praga A, smatra se da je ona znacajna za
korisnika i dodaje se njegovom modelu. U suprotnom, pretpostavlja se da je nova
odlika trivijalna i odbacuje se.

U slucaju eksplicitne reakcije, od interesa je je li korisnik prihvatio preporuku, ili ju
je ignorisao, ili, mozda, odbacio. Ako je korisnik eksplicitno prihvatio preporuku i
prebacio se na novi kanal, tada je Aw; = 2; ako je ignorisao preporuku, usled ¢ega
se sistem sam prebacio na novi kanal, bice Aw; = 1. Kona¢no, ako je korisnik odbio
predlog, bi¢e Aw; = —2.

Primetimo da osnovna prednost ovakvog, tzv. content-based pristupa lezi u jednosta-
vnosti i ociglednosti; danas je sve znacCajnija i inherentna zastita podataka o korisniku,
jer se preporuke mogu izvoditi lokalno, na korisnikovom terminalu, bez slanja podataka
o pristupanju sadrzajima (usage history) nudiocu servisa. Mane su mu potreba za
detaljnim opisom sadrzaja, §to smo diskutovali u odeljku 3.5, neraznovrsnost ponudenih
preporuka (prespecijalizacija), jer se one biraju tako da se podudaraju s procenjenim
modelom korisnika i problem novog korisnika (hladni start) — kako ponuditi preporuku
novom korisniku, koji nije generisao dovoljno interakcija da bi se formirao njegov model.
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5.2.2 Sistemi zasnovani na kolaborativnom filtriranju

Kolaborativni preporucivaci izvode preporuke na osnovu ocena koje su dali drugi kori-
snici, slicni posmatranome. Stereotipi (str. 45) i zajednice (str. 46) tipi¢ni su primeri
kolaborativnog filtriranja. U novije vreme, ovakvi preporucivaci se koriste za ciljano
reklamiranje na drustvenim mrezama [Merl4].

Kolaborativne preporuke najcesée se izvode u dva koraka — u prvom se identifikuju
korisnici koji su sli¢ni posmatranom, a u drugom se agregiraju njihove ocene da bi se
procenila nedostajuca ocena objekta za posmatranog korisnika.

Neka je I; skup objekata koje je ocenio korisnik u;. Neka je, dalje, ocena koju je ovaj
korisnik dao objektu i € I, r;;, tako da je srednja ocena ovoga korisnika

_ 1
7’]‘ = I_ Z 7’]’71‘. (58)
‘ j‘ i€l

Uzajamna slicnost dvaju korisnika u, i u, u praksi se racuna bilo kao Pearsonov koe-
ficijent korelacije,

(5.10)

.....

agregiraju po nekom od sledec¢ih obrazaca:

1
T =N Z Thyis (5.11)

ukGOj
Tji=¢& Z sim(u;, ur) re, (5.12)
ukEﬁj
Tji =Tj+¢€ Z sim(uy, ug) (Tri — Tx) (5.13)

Uk Efjj
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1

Z sim (u;, uk)

Uk Eﬁj

gde je e =

Primer 5.1. U tabeli su date ocene koje su korisnici A-E dali objektima 7;—i5. Odre-
dimo uzajamne sli¢nosti ovih korisnika pomoc¢u Pearsonovog koeficijenta korelacije.

Tabela 5.2: Uz primer 5.1.

A B C D E
1|9 10 7 10 9
w7 6 2 1 1
w5 1 5 5 4
w3 o5 3 2 2
|1 3 5 7 6

Resenje. Neposrednom primenom izraza (5.9), dobijamo rezultate iz sledece tabele.

Tabela 5.3: Uzajamne sli¢nosti korisnika.

A B C D D
1 0,699 0,243 0215 0,246
0.699 1 0265 0341 0413
0,243 0265 1 0,977 0,669
0,215 0,341 0,977 1 0,996
0,246 0,413 0,669 0,996 1

el @Rvvile—

Primetimo da je matrica sli¢cnosti simetricna u odnosu na glavnu dijagonalu; vrednosti
s nje u praksi se ¢esto izostavljaju, jer odgovaraju trivijalnom slu¢aju maksimalne
slicnosti korisnika sa samom sobom. Pri interpretaciji rezultata ipak treba biti oprezan,
jer ova simetrija ne vazi i za rangiranje korisnika po sli¢cnostima. Kao Sto se vidi iz

.....

primera, korisniku C najsli¢niji je D, ali korisniku D nije najsli¢niji C, veé¢ E. |

Osnovna prednost kolaborativnog pristupa je to $to u njemu nema potrebe za opisom
sadrzaja; doista, objekti se ovde tretiraju kao apstrakcije opisane svojim jedinstve-
nim identifikatorom u kolekciji. Kolaborativno filtriranje stoga je pogodno za primenu
u situacijama u kojima nije moguca automatska analiza sadrzaja [Chal4]. Problem
hladnog starta moze se donekle resiti svrstavanjem korisnika u zajednicu, na osnovu
njegovih socio-demografskih podataka. Novost u ovom pristupu je problem dodavanja
novog objekta, koji korisnici nisu imali priliku da ocene i koji se, stoga, nikome ne moze
ni preporuciti. Problem predstavljaju i atipi¢ni korisnici, tzv. crne ovce, za koje se ne
mogu naci parnjaci, kao i velike dimenzije matrice ocena koju treba obraditi.
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5.2.3 Hibridni sistemi

Hibridni sistemi kombinuju dva prethodno razmotrena pristupa, opis sadrzaja i kola-
borativno filtriranje. Neke od moguénosti su:

e ocene se izvode kao ponderisana suma ocena dobijenih primenom opisa sadrzaja
i kolaborativnog filtriranja,

e sli¢nost izmedu korisnika se ra¢una na osnovu njihovih profila,

e na grupu modela korisnika, koji su predstavljeni vektorima, primenjuje se neka od

metoda smanjenja dimenzionalnosti prostora da bi se dobio kolaborativni profil
[ Thel5] itd.

Poslednji metod zanimljiv je kako sa stanovista izvodenja kvalitetnijih preporuka, tako
i sa stanovista smanjenja slozenosti algoritma. Tako su, na primer, Isobe i dr. pokazali
da se televizijski programi mogu opisati trima odlikama koje odgovaraju opustajucem,
informativnom i emotivnom sadrzaju [Iso05]. Slede¢i ovu ideju, na uzorku stude-
nata Elektrotehnickog fakulteta odredili smo koeficijente transformacione matrice za
razli¢ite Zanrove televizijskih programa, koji su prikazani u tabeli 5.4 [Krs12].

Tabela 5.4: Koeficijenti transformacione matrice.

Relaxing Informative Emotional

Action 24 47 29
Adventure 25 46 29
Animation 33 47 20
Children’s 25 47 28
Comedy 24 48 28
Crime 24 49 27
Documentary 24 28 48
Drama 22 50 28
Fantasy 22 o1 27
Film noir 22 52 26
Fun 85 5 10
Horror 23 50 27
Lifestyle 72 19 9
Musical 25 48 27
Music show 52 0 48
Mystery 25 47 28
News /info 0 95 5
Romance 25 46 29
Sci-Fi 24 47 29
Sport 21 19 60
Talk show 40 1 59
Thriller 24 46 30
War 23 48 29
Western 23 51 26
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njuje opis sadrzaja i kolaborativno filtriranje. Jedan ovakav nacin za procenu ocena
opisan je slede¢im obrascima [Ado05]:

Tui = Tyt + ZuYi + wz)\u + €u,iy (514)
ewi ~ N(0,0%), (5.15)

Au ~ N(0, ), (5.16)

v~ N(0,T), (5.17)

gde indeks u oznacava korisnika, a indeks 7 objekt iz kolekcije; e,;, Ay 1 7; su slucajne
promenljive kojima se redom opisuju uticaji Suma, te neosmotrivih uzroka heterogenosti
korisnika i objekata. Dalje, x,,; je matrica s opisom afiniteta korisnika prema objektima,
z, je vektor odlika korisnika, a w; vektor odlika objekata. Nepoznati parametri modela
su pu, 02, A i I injihove se vrednosti odreduju na osnovu raspolozivih — poznatih —
ocena.

5.2.4 Sistemi zasnovani na prepoznavanju konteksta

Najsire shvacen, kontekst predstavlja uslove i okolnosti koji uticu na neku aktivnost.
Ako je, na primer, aktivnost kupovina knjige, izbor naslova ¢e se razlikovati u zavisnosti
od toga kupujemo li knjigu za sebe, ili za nekoga drugog; u potonjem slucaju, knjiga
moze biti namenjena deci, pa se verovatno radi ili o Skolskom udzbeniku, ili o lektiri
primerenoj uzrastu i interesovanjima deteta, ili se, pak, moze raditi o poklonu, pri ¢emu
sad konkretan povod uti¢e na ishod kupovine. Ovo je ilustrovano na slici 5.1, u vidu
grafovske strukture. Iduéi od korena grafa, koji predstavlja aktivnost, prema njegovim
listovima, dobijamo sve vredniju informaciju o kontekstu pod kojim se ta aktivnost
obavlja.

( kupovina knjige )
[

[

| |
e (Tada ) (Codmar)

knjiga

[ [ |
(udibenik) ( lektira ) (rodendan) (diplomski) bez
povoda

Slika 5.1: Hijerarhijska struktura konteksta.

Sistemi zasnovani na prepoznavanju konteksta [Adoll] predstavljaju novi pravac u
razvoju preporucivaca. Oni izvode preporuke tako §to posmatraju i kontekst pod kojim
korisnici pristupaju raspolozivim objektima. Imajuéi u vidu izraz (5.1), koji opisuje
funkcionisanje ,tradicionalnih” preporucivaca, za kontekstualne mozemo pisati

F:UxIxCeR, (5.18)
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gde je C skup koji sadrzi kontekstualne informacije. Zbog toga $to imaju trojake ulazne
podatke — korisnike, objekte i kontekst, za kontekstualne preporucivace se kaze i da su
trodimenzionalni.

Kljuc¢an element za funkcionisanje kontekstualnih preporudcivaca je akvizicija informa-
cije o kontekstu. Kao i kod formiranja modela korisnika (str. 45), za to postoji vise
nacina. Kontekst se, pre svega, moze spoznati eksplicitnim modeliranjem, npr. popu-
njavanjem upitnika. Nasuprot tome, implicitna varijanta podrazumeva akviziciju po-
dataka sa senzora korisni¢kog terminala, npr. vreme interakcije se dobija o¢itavanjem
sistemskog sata. Konacno, kontekst se moze dobiti i zaklju¢ivanjem, tj. obradom po-
dataka nizeg reda; tako se, na primer, iz sekvence televizijskih programa kojima je
pristupano na zajednickom televizijskom prijemniku moze pretpostaviti o kom se ¢lanu
domacinstva radi. Sve §to smo prethodno kazali za modeliranje korisnika, direktno se
moze primeniti 1 ovde.

Koriséenjem konteksta mogu se ostvariti znac¢ajno bolje performanse preporucivaca bez
povecanja neprijatnosti po korisnika i uz neznatno usloznjavanje sistema [Krs12].

5.3 Pretrazivacl interneta

[ako mozda na prvi pogled tako ne izgleda, pretrazivanje interneta izuzetno je zahtevno
zbog ogromne koli¢ine raspolozivih dokumenata. Iskusan korisnik moéi ée da formulise
svoj upit pomocu odgovarajuceg re¢nika i tako ¢e dobiti linkove ka trazenim objektima;
neiskusan korisnik ¢e, s druge strane, ¢esto imati problem ili da formuliSe svoj zahtev za
informacijom, ili da se snade u mnostvu rezultata pretrazivanja. Zvudi paradoksalno,
ali sasvim je mogucée da problem za korisnika ne bude izostanak rezultata pretrazivanja,
ve¢ njihov prevelik broj.

Naredna specificnost interneta je postojanje hiperlinkova izmedu dokumenata, koji
uzrokuju pojavu vezanih informacija. Dok s jedne strane to moze povoljno uticati na
zadovoljavanje korisnikove potrebe za informacijama, s druge moze i otezati samo pro-
nalazenje inicijalne informacije. Kona¢no, dokumenti koji su raspoloZivi na internetu
izuzetno su heterogene strukture. Pored razli¢itih medija (teksta, slika, animacija, au-
dio i video klipova) i formata, internet sajtovi ¢esto sadrze i delove (npr. reklame) koji
se ne odnose direktno na njihov osnovni sadrzaj.

U literaturi je opisano pet obrazaca traZenja informacija na internetu [Meg08|. To su:

skeniranje (oblast se pokriva plitko, u Sirinu),

pretrazivanje (sledi se konzistentna putanja dok se ne bude dostigao cilj),
traganje (traZenje dok se ne bude dostigao eksplicitan cilj),

istrazivanje (zadata informacija se ispituje u dubinu) i

lutanje (besciljno i nestrukturirano trazenje).

A

Tri vazna rezultata do kojih se doslo istrazivanjem postupka pretrazivanja interneta
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su:

e Tipican korisnik interneta nastoji da maksimizira koli¢inu informacija koje dobije
tokom sesije [Pat07].

e Tipican upit nema viSe od tri rec¢i. Pri njegovom formulisanju, retko se koriste
logi¢ki operatori [Pat07].

e Korisnici po pravilu pogledaju samo nekoliko prvih linkova koje je pretrazivac
pronasao, a ostale zanemaruju [Jan98|.

Poslednji zakljucak govori da korisnici interneta prihvataju suboptimalno resenje i zbog
toga propustaju globalno optimalno; ova je pojava opSta karakteristika pretrazivanja
velikih skupova dokumenata.

Za razumevanje rada pretrazivaca interneta, potrebno je da se upoznamo s njegovom
topologijom. U sada veé¢ klasi¢nom radu |Bro00|, pokazano je da struktura interneta,
posmatrana u vidu orijentisanog grafa ¢iji su ¢vorovi internet stranice, a grane linkovi
koji ih povezuju, podseca na leptir-masnu, sto je ilustrovano na slici 5.2.

nepovezane ()
komponente

Slika 5.2: Grafovska struktura interneta.

,Cvor’ magne odgovara dobro povezanim stranicama u jezgru interneta (SCC). U ovoj
oblasti, korisnici interneta lako se kreéu s jednog sajta na drugi. Na levoj strani su
izvorisne stranice (IN) s kojih korisnici mogu do¢i do jezgra, ali obrnut put nije mogué;
primer su nove stranice, koje jo§ nisu privukle paznju internet zajednice. Na desnoj
strani su odredisne stranice (OUT), do kojih se moze doéi iz jezgra, ali put u obrnutom
smeru nije mogué; tipi¢ni primeri bile bi komercijalne i korporacijske stranice.

S bilo koje stranice iz dela IN moZe se, preko jezgra (SCC) doéi do dela OUT. Postoje,
medutim, i stranice do kojih se moze do¢i samo iz delova oblasti IN, kao i one koje
vode samo do delova oblasti OUT; one su na slici oznac¢ene kao kraci. Spajanjem
dvaju kraka dobijaju se cevi. Konac¢no, postoje i regioni nepovezanih komponenti, koje
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tipi¢no sadrze opskurne i privatne sajtove.

U tabeli 5.5, uporedene su veli¢ine pojedinih segmenata interneta prema podacima
dobijenim 1999. i 2012. godine.

Tabela 5.5: Veli¢ine segmenata topologije interneta (u %).

Komponenta ‘ 1999. [Bro00] 2012. [Meul4]

SCC 27,74 51,28

IN 21,29 31,96
ouT 21,21 6,05
kraci 21,52 4,61
cevi — 0,26
nepovezano 8,24 0,84

Tako konkretni algoritmi nisu javno dostupni, izvesno je da komercijalni pretrazivaci
odreduju relevantnost internet stranice za upit kombinovanim vrednovanjem, pomocu
tehnika pronalazenja informacija, posmatranjem konteksta u kome se postavlja upit,
ali takode i na osnovu ,kvaliteta” stranice koja je kandidat za ukljuc¢ivanje na listu
pronadenih. Potonji parametar je jasan u svetlu slike 5.2, jer je za ocekivati da ce
stranice ka kojima vodi vise linkova korisnicima biti zanimljivije. U pretraziva¢u Google
primenjen je PageRank algoritam [Bri98|, u kome se polazi od modela korisnika koji
se krece s jedne stranice na drugu tako $to na slu¢ajan nacin bira neki od dostupnih
linkova; ovakav korisnik u literaturi se naziva random surfer. ,Kvalitet” stranice, ili
njen rang odgovara verovatnoéi da ¢e random surfer doéi do te stranice.

Za zadati graf internet stranica koji sadrzi N ¢vorova, definiSe se matrica linkova A =
lai;], 4,7 =1,..., N, takva da je

n; : (5.19)

L ako postoji grana od ¢vora j ka &voru 1,
al?] =
0 u suprotnom

pri ¢emu je n; broj grana koje izlaze iz ¢vora j. Primetimo da je a;; = 0. Verovatnoca
da ¢e random surfer posetiti stranicu ¢ tada je

aci:ai71x1+ai,2x2—}—---—|—ai,N3cN, 1= 1,2,...,N, (520)
Sto se u matri¢énom obliku moze zapisati kao

x = Ax. (5.21)

Sada je trenutak da se prisetimo linearne algebre. Sopstveni vektori x i sopstvene vre-
dnosti A matrice A zadovoljavaju jednacinu Ax = Ax, pa se trazeni vektor verovatnoca,
x, moze shvatiti kao sopstveni vektor matrice linkova za jedinicnu sopstvenu vrednost.

Jednacina (5.21) omogucava iterativno izra¢unavanje vektora verovatnoca, odnosno
rangova stranica. Doista, budemo li obe njene strane mnozili sleva matricom linkova,
imacemo

x=Ax=~ANx=~ANx=._, (5.22)
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$to znadi da bismo mogli pretpostaviti inicijalne vrednosti elemenata vektora x, npr. 1/N
i potom primeniti iterativni postupak

Xk+1 = A.Xk7 ke No. (523)

Moze se pokazati da opisani postupak konvergira ka jedinstvenom nenegativnom reSenju
ukoliko je A stohastitna, iderucibilna i aperiodi¢na matrica [Bry06].

Primer 5.2. Odredimo rangove ¢vorova u grafu sa slike 5.3.

0—@

Slika 5.3: Uz primer 5.2.

Resenje. Za ovaj jednostavni graf, ocigledno je da rang ¢vora 1 treba da bude nula, a
¢vora 2 jedan. Proverimo to neposrednim izracunavanjem: matrica linkova je

0 0
A= { 00 ] .
Pretpostavimo inicijalni vektor rangova xo = [0,5 0,5]T. Tada ¢e biti x; = [0 0,5]" i
Xy = X3 = --- = [0 0]%, pa postupak konvergira ka pogresnom regenju. [ |

Da bi se povecala klasa matrica za koju postupak konvergira ka tacnom resenju, umesto
matrice A posmatra se

1\/I:dA+1;dl7 (5.24)

N

gde je 1 matrica dimenzija N X N ¢iji su elementi jedinice i 0 < d < 1; vrednost ove
konstante koju koristi pretraziva¢ Google prema indirektnim saznanjima iznosi 0,85.
Ovako definisana, matrica M naziva se Google matricom. Matrica verovatnoca ili
rangova internet stranica, X, sada se racuna kao resenje jednacine

x = Mx, (5.25)

ili, ekvivalentno,
1—d
XZdAX—"T]-NXla (526)

gde je 1«1 vektor-kolona s N jedinica. U literaturi se srece i alternativna definicija,

kao
X =dAX + (1 —d)1yy;. (5.27)

Skalarni zapis izraza (5.26) bio bi

1—d T;
= ——+d = 5.28
z +d)y (5.28)
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a (5.27)
pi=1—d)+d) -2 (5.29)

gde je M; skup ¢vorova iz kojih postoje grane ka ¢voruiii,j € {1,2,..., N}.

Primer 5.3. Odredimo rangove ¢vorova u grafu sa slike 5.4.

Slika 5.4: Uz primer 5.3.

Resenje. Inspekcijom grafa, zaklju¢ujemo da je x1 = 29 = 23 = a i x5 = x4 = f.
Primenom obrasca (5.28), dobijamo o = 0—é5 = 0,025, 74, = 0,08875 1 8 =~ 0,06272.
Najvedi je rang ¢vora 4, a najmanji ¢vorova 1, 21 3. |

5.4 Aplikacije za mobilne terminale

Mobilni terminali su od ¢isto radiotelefonskih postali napredni IT uredaji, koji se ko-
riste za telefoniju u uZem smislu, razmenjivanje tekstualnih, slikovnih i video poruka,
razmenjivanje elektronske poste, pristup internetu, obradu dokumenata, fotografisanje
i snimanje video-klipova, sluSanje radija i muzike, gledanje video sadrzaja itd. Zbog
popularnosti i jednostavnijeg koriséenja u odnosu na klasi¢ne ra¢unare, mobilni uredaji
stvoriti su ogroman prostor za personalizaciju aplikacija i sadrzaja koje se nude njiho-
vim korisnicima.

Pored opstih odlika koje smo veé¢ razmotrili, personalizacija aplikacija koje se izvrSavaju
na mobilnim terminalima ima i dve specifi¢nosti. Pre svega, ovde je potrebno prilago-
diti servis jo§ uvek ogranic¢enim hardverskim i softverskim resursima mobilnog termi-
nala, kao Sto su procesorska moc¢, kapacitet memorije, veli¢ina displeja, broj i veli¢ina
tastera, kapacitet baterije, operativni sistem itd. [Hua03|. Druga odlika proizilazi iz
same mobilnosti korisnika, kojima je potrebno obezbediti neometano obavljanje ostalih
aktivnosti, npr. kretanje ulicom ili voznju javnim prevozom, dok se aplikacija izvrSava.

[strazivanja su pokazala da se korisnici prema mobilnim terminala odnose na krajnje
li¢ni nacin [Ich05]. Doista, retki su korisnici koji nisu ,personalizovali” svoj mobilni
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telefon, kroz melodije zvona, pozadine displeja, posebne futrole itd. Nec¢emo trogiti
prostor na objasnjavanje lukrativnosti trzista mobilnih telekomunikacija; umesto toga,
samo ¢emo izneti podatak da je u sada veé¢ dalekoj 2006. godini ostvaren neto prihod
od 4 milijarde USD na preuzimanju melodija zvona za mobilne telefone [Alc07].

Narocito su zanimljive aplikacije koje se adaptiraju prema procenjenoj fizickoj lokaciji
korisnika; one ¢ine osnovu takozvanih lokacijskih servisa (engl. Location-Based Services,
LBS) [Sch04], ¢iji su tipi¢ni primeri turisti¢ki vodici, vodi¢i za kupovinu i izlaske,
ciljane reklame itd. Primetimo da se precizan podatak o lokaciji moze dobiti kako
pomocu satelitskih navigacionih sistema (GPS), tako i pomoc¢u mobilne mreze, nekom
od metoda pozicioniranja. U praksi je, narocito u urbanim sredinama, sasvim dovoljno
poznavati i okvirnu lokaciju, koja se moze jednostavno dobiti ofitavanjem identifikacije
servisne bazne stanice [Chel2].

U nastavku odeljka, predstavi¢emo osnove jednog LBS sistema [Bau05|. Polozaj ko-
risnika se odreduje GPS prijemnicima, infracrvenim senzorima ili WLAN senzorima.
Svako merenje p; predstavlja uredenu Getvorku (x;, y;, z;, t;), ¢ija su prva tri ¢lana pro-
storne koordinate korisnika, a ¢etvrti trenutak merenja.

Profil kretanja je par (modp(S), modm(S)), u kome je S = (p1,pa, - .., pn) sekvenca me-
renja. Prvi ¢lan profila kretanja predstavlja apstrakciju lokacija iz S, a drugi apstrak-
ciju samog kretanja. Cilj modeliranja kretanja je pruzanje preporuka korisniku koje su
za njega potencijalno interesantne. To je moguce bilo kolaborativnim preporudivanjem,
uporedivanjem profila kretanja s profilima ostalih korisnika, ili predikcijom na osnovu
strukturalnih odlika korisnikovog kretanja.

Kolaborativne preporuke izvode se tako $to se snimaju sekvence kretanja unutar jedne
oblasti (slika 5.5) i potom odreduju klasteri srodnih kretanja. Oni se potom zame-
njuju medioidama, krivim linijama koje imaju najmanje prosetno rastojanje od svih
elemenata klastera.

£

—\

Slika 5.5: Sekvence kretanja u urbanoj sredini.

Rastojanje sekvenci kretanja S; i S; dato je izrazom

distg(S1, S2) = we min (diste (S, S2), diste (S, S1)) + wp disorder(Sy, S) . (5.30)
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Ovde su w, i wy tezinski koeficijenti, dist. je tzv. edit rastojanje sekvenci, a disorder
broj pozicija u S; koje su u obrnutom redosledu u odnosu na S,. Edit rastojanje
preuzeto je iz poredenja stringova i odgovara minimalnom broju operacija umetanja,
brisanja i zamene koje treba izvr§iti da bi prvi argument postao jednak drugom. Pri
izvrSavanju svake od ovih operacija, placa se odredena cena.

[zdvajanjem medioida i uporedivanjem profila kretanja razlicitih korisnika unutar jedne
prostorne oblasti moguce je uociti pravilnosti u kretanju i formulisati preporuke. Na
primer, navodi se da je na uzorku od 145 korisnica koje su posetile samoposlugu i
prodavnicu obuée, 27% uslo i u restoran.

Predikcija kretanja korisnika vrsi se analizom sekvence S, tako $to se identifikuju
sledece pojave:

e postojanje petlji, njihovo trajanje, brzina kretanja, uc¢estanost na predenom ki-
lometru,

e zadrzavanje na pojedinim lokacijama, prose¢no trajanje, tip poseéenih mesta,

e skretanja s prvobitne putanje, pri ¢emu se pravi razlika izmedu namernih i oba-
veznih (npr. zbog skretanja ulice).

Opisani koncept bio je implementiran u nemackom gradu Saarbriickenu, gde su se pu-
tem WLAN korisnicima dostavljale personalizovane informacije o raspolozivim sadrzajima
u gradu, kao i ciljane reklamne poruke.

5.5 Pitanja i zadaci

5.1. Uporedite sisteme za pruzanje preporuka zasnovane na opisu sadrzaja s kolabora-
tivnim — tabelarno navedite njihove dobre i loSe strane. Za svaki navedeni nedostatak
predlozite nacin na koji bi se mogao otkloniti.

5.2. Diskutujte mogucnosti za eksplicitno i implicitno modeliranje gledalaca televizije,
pa tabelarno navedite njihove dobre i loSe strane.

5.3. Model (profil) korisnika u sistemu TV3P [Yu04] je

<Term Weight=1.25>romance</Term>
<Term Weight=1.16>animal</Term>
<Term Weight=1.10>love</Term>
<Term Weight=1.00>hero</Term>
<Term Weight=0.84>marriage</Term>
<Term Weight=0.78>sport</Term>
<Term Weight=0.72>church</Term>
<Term Weight=0.60>gun</Term>.
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Odredite (korak po korak) slicnost ovoga profila i filma &ji je metadata opis

<Title>Gone with the Wind</Title>
<Genre>Romance</Genre>

<Actor>Clark Gable, Vivien Leigh</Actor>
<Keyword>Love</Keyword>
<Keyword>Marriage</Keyword>
<Keyword>War</Keyword>

<Duration unit=minute>180</Duration>.

5.4. Kombinovani eksplicitno-implicitni model korisnika u sistemu TV3P [Yu04] for-
mira se po obrascu

w; =1 —-a)w;+a(W_I-Aw;,_I+W_E-Aw,;,_FE),

pri ¢emu se Aw; [ ratuna iz implicitne reakcije, a Aw; FE iz eksplicitne. W T i
W _E su tezinski faktori kojima se vrednuju doprinosi implicitne i eksplicitne reakcije,
respektivno i za koje vazi W_ I+ W FE =1.

Neka jea =025, W [ =041iW _ FE =0,6. Neka se korisniku iz prethodnog zadatka
pored filma Gone with the Wind nudi i Animal World, ¢iji je opis

<Title>Animal World</Title>
<Genre>Animal</Genre>
<Keyword>Nature</Keyword>.

Posmatrajte sledeé¢i scenario deSavanja: Korisnik na ovu preporuku odgovara tako
Sto odbija Animal World (pritiskom tastera Remove), a prihvata Gone with the Wind.
Odredite sadrzaj profila korisnika posle 160 minuta gledanja ovoga filma.

5.5. Korisnik je ocenio objekte 7y, i, 73 i 74 redom ocenama 5, 3, 11 2. Neka se u sistem
uvode novi objekti i5 i ig, koje korisnik jo$ nije ocenio i ¢ije su respektivne sli¢nosti
s objektima i1,...,i4 0,8, 0,9, 0,7, 0,3 (za i5) i 0,7, 0,4, 0,9, 0,9 (za ig). Procenite
vrednosti novih objekata za ovoga korisnika.

5.6. Broj dokumenata koji su raspolozivi na internetu neprekidno raste; stoga se per-
formanse pretrazivac¢a interneta ne mogu izraziti preko preciznosti i sposobnosti pro-
nalazenja, onako kako smo ih definisali u odeljku 2.8. Umesto njih, ovde se definisu
njihovi pandani Pagg i Caago, na sledeéi naéin [Pat05]: Pagg je deo prvih 20 pronadenih
linkova koji su relevantni za korisnika, a Cagg se definiSe izrazom

P@QOE7 1> ’

0@20 = min (
gde je sa E oznacen procenjeni broj relevantnih dokumenata u bazi pretrazivaca.

Po uzoru na primer 2.5, konstruiSite upit i rezultate pretrage, te za njih odredite
vrednosti Pasg 1 Casg.
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5.7. Odredite rangove ¢vorova u grafu sa slike.

5.8. Proverite rezultat primera 5.3 nalazenjem sopstvenog vektora Google matrice.
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Dodatak: Personalizovani programski
vodici

Uvod

Na kraju ove knjige, osvrnu¢emo se na projektovanje personalizovanih programskih
vodi¢a; ova oblast predmet je uzeg stru¢nog interesovanja autora, a posluzi¢e nam kao
ilustrativna studija sluc¢aja modernih personalizovanih aplikacija.

Vecini gledalaca, ogroman broj programa osnovna je odlika digitalne, pogotovo kablov-
ske televizije. Istovremeno, to izobilje sadrzaja sobom nosi i frustraciju za korisnike
servisa, jer im je Cesto tesko da nadu program koji bi ih interesovao. Kao i kod pre-
trazivanja interneta (odeljak 5.3), problem nije u nedostatku Zeljenih informacija, veé
u mnostvu irelevantnih, koje maskiraju Zeljene i otezavaju njihovo pronalazenje. Siste-
matski uvid u raspolozive programe — redom jedan po jedan — zahteva znacajno vreme i
trud, te stoga nije prihvatljiv, bas kao $to nije prihvatljiv ni uvid u rasporede programa,
bilo u Stampanoj, ili elektronskoj varijanti. Mnogi mogu potvrditi iz li¢cnog iskustva
da na kraju, od velikog broja televizijskih programa, po pravilu redovno gledaju svega
nekoliko — u proseku, dugoro¢no ne vise od devet [Bje08|, dok dok ostale zanemaruju.

Moguce resenje ovoga problema bili bi personalizovani programski vodidi, tj. softverski
agenti koji gledaocima televizije preporucuju sadrzaje od interesa. Vredi ista¢i da
njihova primena nije ograni¢ena samo na klasi¢nu televiziju; veoma perspektivno polje
otvara se s porastom li¢ne video produkcije i pojavom internet platformi za distribuciju
ovakvih sadrzaja.

Zahtevi i ogranicenja

Projektanti personalizovanih programskih vodi¢a na samom se poc¢etku susre¢u s prili¢cno
striktnim zahtevima u pogledu kvaliteta finalnog proizvoda i ograni¢enjima koja imaju
na putu do njega.

Televizija je primer telekomunikacionog servisa s duboko izgradenom navikom koriséenja.
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Personalizovani programski vodici tu su da pomognu svojim korisnicima da ovo koriséenje
bude jos prijatnije i ni u kom sluc¢aju ne bi smeli da ih u tome ometaju. Ovo se direktno
odrazava na vrstu i tok dijaloga sistema s korisnikom. Specijalizovani hardver, poput
racunarskih tastatura, namenskih daljinskih upravljac¢a i ekrana osetljivih na dodir,
nije dostupan i pitanje je hoce li uopste biti u doglednoj buduénosti; isti komentar
vazi i za komandu putem pokreta ili glasa. Ono §to preostaje je standardni daljinski
upravljac¢, eventualno s par dodatnih tastera; ovakvo resenje doista je dobro poznato
korisniku i ne bi od njega trazilo napor u cilju ucenja, privikavanja i kasnijeg korisé¢enja.

Zahtevanje eksplicitne reakcije korisnika putem davanja numerickih ocena emisiji koja
se prikazuje predstavljalo bi nepotrebno ometanje u koriS¢enju servisa; s druge strane,
izrazavanje stava preko dvaju tastera na daljinskom upravljacu (,,Like” i ,Dislike”) izgle-
da kao dobro polazno resenje. U literaturi su opisani i predlozi za pracenje biometrijskih
parametara (pulsa, frekvencije disanja, pokreta o¢iju, polozaja tela i sl), no oni zahte-
vaju intenzivno koriS¢enje namenskih — i skupih — senzora, ¢ije noSenje na telu ili odeci
vecini korisnika verovatno ne bi bilo prijatno. Takode, izvodenje zaklju¢ka na osnovu
toga koliko je dugo korisnik gledao neki program diskutabilne je vrednosti; lako se moze
desiti da korisnik neposredno pre odlaska na posao pogleda samo najvaznije vesti, iz
¢ega bi ovakav sistem pogresno zakljuc¢io da njegovog korisnika vesti ne zanimaju.

Klasi¢na televizija je Sirokodifuzni servis, Sto znaci da se informacije prenose od centra
ka periferiji, tj. korisnicima; ne postoji povratni kanal, kojim bi se informacija prenela
u obrnutom smeru. Dok novi televizijski servisi, poput IPTV ili DVB-H raspolazu
povratnim kanalom, veliko je pitanje moZe li se na njega uvek racunati. Cak i kada
tehnoloske moguénosti to dozvoljavaju, opravdano je pretpostaviti da ée biti korisnika
koji ce zeleti da ga iskljuce, npr. radi zastite svoje privatnosti, smanjenja izlozenosti
elektromagnetnom zracenju, ili produzenja veka baterije, ukoliko servisu pristupaju s
mobilnih terminala. Odsustvo povratnog kanala namece potrebu koris¢enja algoritama
zasnovanih na modeliranju sadrzaja, jer kolaborativni nisu primenljivi.

Konac¢no, treba voditi racuna o hardverskim resursima koji su dostupni za izvrSavanje
aplikacije vodi¢a, narotito u slu¢aju mobilnih terminala (odeljak 5.4). U principu,
pozeljna su reSenja Sto manje algoritamske slozenosti.

Primer 1: vodic¢ kao preporuciva¢ sadrzaja

Televizijski programi predstavljaju se normiranim vektorima odllika, na osnovu pri-
druzenih metadata ii ETT (Eztended Text Tables) podataka [Bjel0).

Oznac¢imo s €2 skup raspolozivih programa. Kao mera uzajamne sli¢nosti programa
pi, p; € ) koristi se kosinusna slicnost, koja se zbog uslova normiranosti svodi na oblik

sz uPju-

Sim (i, ps) = L
il |Pj
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Za program p; kaze se da je u 6-okolini programa p; ukoliko njihova sli¢nost nije manja
od §:
Ks(pi) = {p; | p; € Q A Sim(p;, p;) = 0}

Korisniku se svaki put nude tri preporuke, a on iskazuje reakciju na sadrzaj koji gleda
kroz tzv. implicitno pozitivnu shemu [Bjellal, tako §to u slu¢aju nezadovoljstva priti-
ska taster ,,Dislike” na daljinskom upravljacu, dok u suprotnom, ukoliko mu se program
svida, ili je ambivalentan, ne preduzima nikakvu reakciju. Pozitivno ocenjeni programi
¢uvaju se u skupu PT, a negativni u P~; na osnovu njih, formiraju se najpre pozi-
tivni (a™) i negativni () podmodel korisnika, respektivno, pa se potom odreduje
agregirani model

a=pat —(1-pa,

gde je
1
p=<1l+at -a’
Hos u suprotnom

at-a” <,

koeficijent agregacije i ( pozitivna konstanta. PredloZeni postupak agregiranja motivi-
san je transformacijom upita iz pronalazenja informacija, (3.27); onda kada su afiniteti
korisnika jasno definisani, razlika pozitivnog i negativnog podmodela preci ¢e zadati
prag i agregirani se model moze formirati tako da bude ortogonalan na negativni pod-
model. U suprotnom, kada je razlika izmedu dvaju podmodela mala, agregaciona
konstanta uzima predefinisanu vrednost, jer ortogonalna agregacija ovde ne bi bila
opravdana — agregirani bi model doista bio ortogonalan s negativnim podmodelom, ali
bi se znacajno udaljio i od pozitivnog.

yl\

»
»

0 X
Geometrijsko tumacenje agregiranog modela korisnika.

Za ocekivati je da ¢e se korisnikove preferencije menjati tokom vremena. Za adekvatno
pracenje ovih promena moZe se primeniti sledeé¢i adaptivni algoritam [Bje07, Bjellb].
Sve dok su interakcije konzistentne s vazeé¢im podmodelima, radi se o finim promenama
ili tzv. driftu interesovanja. U ovome sluc¢aju, dovoljno je redovno azurirati model, tako
da obuhvati m poslednjih interakcija, koje su rasporedene u skupove P i P~. Nekon-
zistentna interakcija ukazuje na znacajniju promenu interesovanja; takva interakcija
¢uva se u tzv. alternativnom podmodelu, pa se nove preporuke izvode po principu 2
(stari model) + 1 (alternativni). Kroz mehanizam broja¢a ukupnih (int_cnt) i ne-
konzistentnih reakcija (outl cnt), kao i donjeg (Ly,) i gornjeg praga (Uy,), utvrduje se
je li ova promena interesovanja kratkotrajna — npr. ako korisnik koga prethodno nije
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narocito interesovala politika pocinje da prati vesti samo da bi saznao rezultate izbora,
ili, pak, sustinska — korisnik, po preporuci, poc¢inje da prati program koji ga ranije
nije interesovao. Odluka se donosi nakon k + nl interakcija, gde su k i [ predefinisane
konstante, a n broja¢, po principu histereze — ukoliko je u ovome intervalu relativna
frekvencija nekonzistentnih interakcija manja od donjeg praga, zakljucuje se da je pro-
mena interesovanja bila privremena i alternativni model se odbacuje. Ukoliko je, pak,
relativna frekvencija nekonzistentnih interakcija veca od gornjeg praga, smatra se da
je promena interesovanja trajna, te alternativni model postaje glavni. Konacno, ako
nijedan od ova dva uslova nije ispunjen, nastavljaju se paralelno odrzavati oba modela
i nova odluka se odlaze za jos [ interakcija.

( Start )
user feedback = “positive”

| ;Jlf |
Pi e K(S [C(H)]
A A
IMT—TI1Up, [T _alt < T1 alt U p;
int_cnt < int_cnt + 1
outl _cnt < outl cnt + 1

y
I alt — {}
int_ cnt — 0

outl cnt <0

!

I TI1 alt

I _alt — {}

int_cnt — 0
outl_cnt <0

<Y Y
AA A

()

Algoritam za pracenje promene korisnikovih interesovanja.
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Sistem je testiran za sledec¢e vrednosti parametara: k = 4,1 = 2, Ly, = 0,25, Uy, = 0,75,
(=025ip=1/(1+¢) =08 Zam = 20, ostvareno je 91% uspeha u prihvatanju
preporuke, pri ¢emu se eksplicitna reakcija korisnika trazila u 24% slu¢ajeva.

Primer 2: vodi¢ kao binarni klasifikator

Projektovanje personalizovanog programskog vodi¢a moze se posmatrati i kao problem
binarne klasifikacije, u kome je svakom ulaznom objektu — televizijskom programu —
potrebno dodeliti jednu od kategorija ,like” ili ,dislike”, koja odgovara procenjenom
stavu korisnika prema tome objektu. Ovakav preporuciva¢ moze se efikasno implemen-
tirati preko neuronske mreze s jednim skrivenim slojem, ¢iji su ulazi opisi programa u
vektorskom prostoru redukovane dimenzije (tabela 5.4), te kontekstualni podaci o vre-
menu kada je korisnik gledao taj program (radni dan, vikend, praznik; jutro, podne,
popodne, vece, noc¢) [Krs12|.

Ukoliko vodi¢ dobro radi, svojim ¢e korisnicima nuditi sadrzaje koji bi trebalo da im
se svide; zbog toga ¢ée broj negativnih intereakcija biti daleko manji od pozitivnih, pa
su potrebni efikasni algoritmi za treniranje klasifikatora kako bi uspesno mogao da pre-
pozna nezeljene sadrzaje [Krs15]. U konkretnom slu¢aju, optimalni izlazni koeficijenti
mreze trenirane na P interakcija, s K ¢vorova u skrivenom sloju iznose

. R
B = . . :
(}—% I+ HTBH) H™BZ, P>K

1 —1
HT <—I+BHHT) BZ, P<K

gde je H matrica izlaza skrivenog sloja, Z matrica zZeljenih izlaza, R pozitivna konstanta
i B dijagonalna matrica, ¢iji element b;;, ¢ = 1,..., P za pozitivnu interakciju iznosi
0,618/ mes{P*}, a za negativou 1/ mes{P~}. Primetimo da vrednost 0,618 odgovara
zlatnom preseku.

U ekstremnom slucaju kada nema negativnih interakcija, neophodno je koristiti tzv. unarne
algoritme klasifikacije [Krs16].
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