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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 mogu�cno�s�cu prilagodavanja svojih karakteristika
procenjenim �zeljama, potrebama ili interesovanjima konkretnog korisnika.

Potreba za personalizovanim aplikacijama jasno je uo�cljiva u dana�snjem dinami�ckom
okru�zenju multiservisnih telekomunikacionih mre�za. Operatori mre�za, odnosno nudioci
servisa i sadr�zaja, moraju izna�ci strategije za o�cuvanje postoje�cih i pridobijanje novih
korisnika; pokaza�cemo da personalizacija mo�ze da bude re�senje ovog problema. Naime,
u uslovima liberalizacije tr�zi�sta, zadovoljstvo korisnika pru�zenim servisom postaje bitan
faktor koji ga opredeljuje za izbor operatora mre�ze ili nudioca servisa i sadr�zaja, �sto
Medunarodna unija za telekomunikacije jasno nagla�sava u preporuci G.1000 [ITU01].
Zadovoljan korisnik bez sumnje intenzivnije i u�cestalije koristi servis, pa time donosi i
ve�ci pro�t svom operatoru.

Ilustrativan primer za opravdanost uvodenja personalizacije nalazimo kod kablovske
televizije. Prelazak na digitalnu distribuciju programa omogu�cio je nudenje sadr�zaja
koji po obimu i prirodi ranije nisu bili zamislivi. Uo�cavamo dva na�cina na koje se
operatori mogu boriti za stare i nove korisnike [Pet06]:

1. Operatori mogu uve�cavati fond televizijskih programa i neselektivno ih nuditi
svim korisnicima, ili

2. Operatori mogu da procene interesovanja korisnika i da onda iz fonda raspolo�zivih
programa izaberu one za koje pretpostavljaju da �ce interesovati posmatranog
korisnika.

Prvu strategiju �cemo nazvati strategijom kvantiteta, a drugu strategijom kvaliteta.
Razmotrimo ukratko njihove odlike.

Strategija kvantiteta i dalje se naj�ce�s�ce primenjuje. Motivisana je o�cekivanjem da �ce
medu velikim brojem sadr�zaja koji se nude svaki korisnik prona�ci ne�sto �sto ga u datom
trenutku interesuje. Pri tome, u najmanju ruku je diskutabilno ho�ce li prose�can kori-
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2 Personalizovane aplikacije: teorija i praksa

snik ikada posvetiti ozbiljniju pa�znju nekim od stotina raspolo�zivih programa. Samo
upoznavanje s njihovim sadr�zajem, bilo kroz TV magazine ili

”
menjanjem� kanala,

oduzelo bi previ�se vremena; verovatnijom se �cini varijanta da �ce se korisnik zadr�zavati
samo na nekolicini programa koji ga zaista interesuju, po cenu i da propusti zanimlji-
viji sadr�zaj 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�ca 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 o�cekivanja
pojedina�cnih 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 o�cigledno su vi�sestruke: �stede se resursi mre�ze, jer se do korisnika
ne prenose svi raspolo�zivi sadr�zaji; takode, subjektivni ose�caj zadovoljstva korisnika
raste, jer on sti�ce utisak da nudilac ima samo sadr�zaje koji ga zanimaju, pa stoga vi�se
koristi posmatrani servis. Analogiju s ovom situacijom nalazimo u trgovini, kada je s
pojavom samoposluga i pribli�zavanjem robe kupcu porasla potro�snja.

Drugi primer za potrebu uvodenja personalizacije pru�za nam tzv. paradoks aktivnog
korisnika [Car87]. Istra�zivanja su pokazala da korisnici u op�stem slu�caju imaju pro-
bleme pri kori�s�cenju tehni�ckih uredaja, npr. telekomunikacionih terminala, pri �cemu
se njihov prose�can nivo znanja ne menja s razvojem tehnike, ve�c asimptotski te�zi osre-
dnjem. Tipi�can korisnik ne �cita uputstvo za upotrebu, ve�c odmah poku�sava da koristi
uredaj i na taj na�cin obavi posao. Paradoks se ogleda u �cinjenici da bi korisnici glo-
balno u�stedeli vreme kada bi na po�cetku prou�cili uputstvo i podesili uredaj prema
stvarnim potrebama. Projektovanje uredaja za idealnog, racionalnog korisnika, prema
tome nema opravdanja u stvarnom svetu; re�senje je u uvodenju adaptivnih korisni�ckih
interfejsa, koji bi estimirali potrebe korisnika i nivo njegovog tehni�ckog predznanja i
na osnovu toga automatski izvr�sili potrebna pode�savanja.

Razmotrimo sada koji bi parametri servisa mogli da budu predmet personalizacije.
Posmatrajmo, kao primer, hipoteti�cki servis razmenjivanja poruka. Za njega bismo
mogli pode�savati:

• Na�cin prezentacije
� boju pozadine, pismo, jezik re�cnika, veli�cinu, tip i boju slova za tekstualne
poruke,

� paletu boja za gra��cke poruke,
� kvalitet zvuka za audio poruke,
� rezoluciju za slajdovske i video poruke;

• Standardno zaglavlje i potpis poruke;
• Tehni�cke parametre

� rok isporuke,
� izve�staj o dostavljanju,
� izve�staj o �citanju,
� povratnu adresu;

• Cenu
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� ograni�cenje cene poruke,
� slanje po ni�zoj tari�,
� prioritetnu isporuku,
� pla�ceni odgovor itd.

Vidimo da postoji ogroman prostor za pode�savanje vrednosti parametara �cak i ovako
jednostavnog servisa.

Princip personalizacije ilustrovan je na slici 1.1.

Korisnik

Raspoloživi servisi/

sadržaji

Kontekst

Filtar

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
pose�civao, muziku koju je slu�sao i na osnovu prikupljenih podataka formuli�se kriteri-
jume po kojima iz skupa raspolo�zivih servisa i sadr�zaja �ltrira one za koje procenjuje
da bi trebalo da interesuju toga korisnika. Kriterijum �ltriranja mo�ze se formulisati i
prema aktivnostima drugih korisnika koji su srodni posmatranome, kao i prema kon-
tekstu u kome je posmatrani korisnik pristupao sadr�zajima.

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

U nastavku knjige, date su osnove pronala�zenja informacija, discipline koja pokazuje
na koji se na�cin iz skupa raspolo�zivih dokumenata e�kasno i pouzdano mogu izdvojiti
oni koji odgovaraju izre�cenim zahtevima korisnika. Ova materija je uglavnom klasi�cna,
pa je naro�cita pa�znja posve�cena kompromisu izmedu dubine i matemati�cke korektnosti
izlaganja. U tre�cem poglavlju razmotrena je jedna od metoda pronala�zenja informacija,
tzv. model vektorskog prostora. Njegova speci��cnost ogleda se u tome �sto se raspolo�zivi
objekti, nezavisno od svoje prirode � bilo da su to tekstualni dokumenti, slike, �lmovi,
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audio klipovi ili telekomunikcioni servisi u naj�sirem smislu � predstavljaju vektorima
svojih odlika. �Cetvrto poglavlje bavi se pitanjem formalnog matemati�ckog kvanti�ko-
vanja korisnikovih �zelja, potreba i interesovanja; u njemu su date osnove sistema za
modeliranje korisnika. Pokazano je da veliki problem predstavlja za�stita privatnosti po-
dataka o korisnicima, koji se prikupljaju za potrebe personalizacije. Peto poglavlje bavi
se primerima personalizovanih aplikacija i to preporu�civa�cima sadr�zaja, pretra�ziva�cima
interneta i lokacijskim servisima. Na kraju knjige, u dodatku, detaljnije su razmotreni
televizijski programski vodi�ci.

U tekstu knjige, za osobu koja koristi telekomunikacioni servis ili neki drugi sistem
kori�s�cen je naziv

”
korisnik�, bez �zelje da se implicira njena rodna pripadnost. Primetimo

da se u novijoj literaturi na engleskom jeziku sve vi�se govori o
”
korisnici�.



Poglavlje 2

Pronala�zenje informacija

2.1 Uvod

Jo�s pre 5000 godina, ljudi su shvatili da je za e�kasno kori�s�cenje informacija nu�zno da
se one pravilno organizuju i arhiviraju. Ve�c s pojavom prvih biblioteka, Sumerci su
razvili sistem za klasi�kovanje i pronala�zenje tablica s tekstovima na klinastom pismu
[lib07]. Od tada, na razvoj tehnika pronala�zenja informacija klju�can uticaj imala su dva
pronalaska � �stampa, �cime je pove�cana produkcija informacija i (elektronski) ra�cunar,
�cime je omogu�cena obrada ove velike koli�cine informacija. U literaturi se nagla�sava
zna�caj vizionarskog rada V. Busha iz 1945. godine, u kome je predvidena upotreba
ra�cunara za arhiviranje i pretra�zivanje celokupnog civilizacijskog znanja [Bus45].

Kao nau�ca disciplina, pronala�zenje informacija dobija naro�cit zamah posle Drugog
svetskog rata. Naime, hladni rat i trka u naoru�zanju doveli su do potrebe da se pomno
prate nau�cne aktivnosti druge strane, naro�cito u oblastima nuklearne i raketne tehnike;
stoga su SAD formirale posebne timove �ciji je zadatak bio da prate sovjetske stru�cne
publikacije i klasi�kuju objavljene radove, kako bi se kasnije mogli lako prona�ci. Danas,
najzna�cajniji motivaciju razvoju tehnika pronala�zenja informacija pru�zaju digitalne
biblioteke i pretra�ziva�ci interneta.

2.2 De�nicija

Pronala�zenje informacija (engl. Information Retrieval, IR) nau�cna je disciplina koja se
bavi predstavljanjem, skladi�stenjem, organizacijom i pristupom informacionim obje-
ktima [Bae99]. U operativnom smislu, ono obuhvata:

• tra�zenje informacija koje su sadr�zane u dokumentima,
• tra�zenje samih dokumenata,

5



6 Personalizovane aplikacije: teorija i praksa

• tra�zenje podataka o dokumentima (tzv. metadata),
• pretra�zivanje baza podataka itd.

U ovome kontekstu, izraz ½informacija� ima druga�cije zna�cenje od onog koje mu je
dao Shannon, zasnivaju�ci teoriju informacija. Ovde se informacija ne mo�ze kvanti�-
kovati, ve�c predstavlja podatak za sebe [Rij79]. Sistemi za pronala�zenje informacija
stoga svojim korisnicima ne pru�zaju nova znanja o materiji koja se odnosi na upit, ve�c
samo informi�su korisnike o postojanju (ili nepostojanju) i lokaciji dokumenata koji su
predmet upita.

Tehnike pronala�zenja informacija prvobitno su razvijane za potrebe klasi�kovanja i
pretra�zivanja tekstualnih dokumenata. Savremeno pronala�zenje informacija je interdi-
sciplinarna oblast, koja objedinjuje bibliotekarstvo, ra�cunarsku tehniku, matematiku
(naro�cito statistiku), informacione tehnologije, lingvistiku, psihologiju, �ziku itd.

2.3 Osnovni elementi

Op�sta blok-�sema sistema za pronala�zenje informacija data je na slici 2.1. Tri kompo-
nente sistema su ulaz, procesor i izlaz [Rij79].

Procesor

Objekti

Upit
Izlaz

Reakcija

Ulaz

Slika 2.1: Sistem za pronala�zenje informacija.

Sistem ima dva ulaza u u�zem smislu i to korisni�cke upite i objekte. Upiti predstavljaju
formalne izjave korisnika o informacijama koje se tra�ze. U tom smislu, oni odra�zavaju
korisnikovu trenutnu potrebu za informacijom. Objekti su surogati ili reprezentacije
originalnih dokumenata, koji se umesto njih �cuvaju u bazi podataka sistema. Dobar
primer za ovo nalazimo u bibliotekarstvu, gde se za katalo�sko predstavljanje bibliote�ckih
jedinica koriste indeksiranje preko klju�cnih re�ci i univerzalna decimalna klasi�kacija
(UDC). Primer nekih kategorija UDC za oblast hemije dati su u tabeli 2.1.

Upiti i objekti se predstavljaju u formi koja je pogodna za obradu u procesoru. Procesor
je deo sistema koji obavlja pronala�zenje. Proces pronala�zenja obuhvata strukturiranje
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Tabela 2.1: Izvod iz tabela univerzalne decimalne klasi�kacije.

5 Matematika. Prirodne nauke.
54 Hemija. Kristalogra�ja. Mineralogija.
542 Prakti�cna laboratorijska hemija. Preparativna i eksperimentalna hemija.
542.1 Hemijske laboratorije.
542.2 Laboratorijska oprema i instrumentacija uop�ste. Laboratorijske

metode uop�ste.
542.3 Merenje te�zine, mase. Merenje zapremine.
542.4 Vru�ce i hladne aplikacije.
542.5 Upotreba plamena. Lemilice.
542.6 Rad s te�cnostima.
542.7 Rad s gasovima.
542.8 Fizi�cki, �zi�cko-hemijski i elektri�cni postupci.
542.9 Hemijske reakcije. Specijalni hemijski procesi.

podataka sadr�zanih u upitima i objektima na pogodan na�cin, npr. kroz klasi�kovanje
i samo pronala�zenje u u�zem smislu.

Izlaz sistema za pronala�zenje informacija tipi�cno predstavlja lista naslova dokumenata
koji se odnose na teku�ci upit.

Tokom sesije, korisnik mo�ze menjati originalni upit, kako bi ½pro�cistio� dobijene rezul-
tate. Ova procedura se naziva povratnom spregom ili reakcijom i na slici je simboli�cki
prekazana isprekidanom crvenom linijom.

Primer 2.1. Kori�s�cenjem on-line tablica UDC, odredimo oblast na koju se odnosi �sifra
547.

Re�senje. Zadata �sifra odnosi se na organsku hemiju. �

Proces pronala�zenja informacija mo�zemo detaljnije razraditi, �cime 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 pronala�zenje informacija. Na osnovu podataka sadr�zanih
u surogatima, sistem pronalazi dokumente koji korespondiraju korisni�ckim upitima.
Korisnik u procesu evaluacije odvaja one pronadene dokumente koji se zaista odnose
na njegovu potrebu za informacijom i, po potrebi, preduzima razli�cite reakcije, npr.
modi�kuje predstavljanje dokumenata, upit, ili svoj prvobitni zahtev za informacijom.

http://www.udcsummary.info/php/index.php
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Autori

Dokumenti

Predstavljanje 

dokumenata

Korisnici

Upiti
Model 

predstavljanja

Pronađeni 

dokumenti

Evaluacija

Model 

interakcije

Zahtevi za 

informacijama

Slika 2.2: Proces pronala�zenja informacija � prema [Bae99], modi�kovano.

2.4 Tehnike pronala�zenja informacija

U literaturi je opisano vi�se modela za pronala�zenje informacija. U ovom odeljku, date
su njihova klasi�kacija i op�sti pregled. Modeli koji se danas najvi�se koriste opisani su
detaljnije u nastavku.

Formalno de�nisan, model pronala�zenja informacija je uredena �cetvorka (D,Q, F, R),
u kojoj je:

• D skup raspolo�zivih dokumenata, ili njihovih surogata (objekata),
• Q skup upita koji odra�zavaju potrebe korisnika za informacijama,
• F model predstavljanja dokumenata i upita i
• R(q, d) funkcija rangiranja, koja svakom upitu q ∈ Q i dokumentu d ∈ D pri-
dru�zuje realan broj.

Na slici 2.3, data je dvodimenzionalna klasi�kacija modela za pronala�zenje informa-
cija, prema [Kur04]. �Semu ne treba shvatiti rigidno, jer, kao �sto se vidi, neki modeli
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istovremeno pripadaju razli�citim kategorijama.

Bez međuzavisnosti 

pojmova
imanentne zavisnosti transcendentne zavisnosti

Sa međuzavisnostima pojmova

Skupovski modeli

Algebarski modeli

Probabilistički modeli

Standardni 

Booleov

Prošireni 

Booleov

Fazi

Vektorski 

prostor

Generalizovani 

vp

Latentno 

semantički

Neuronske 

mreže

Osnovni 

probabilistički
Jezički Logičko 

oslikavanjeBayesova 

mreža

Tematski vp

osobine modela

matematičke osnove

Slika 2.3: Klasi�kacija modela za pronala�zenje informacija prema [Kur04].

Vertikalnu dimenziju klasi�kovanja �cine matemeti�cke osnove modela. Prema njoj, ra-
zlikujemo skupovske, algebarske i probabilisti�cke modele.

U skupovskim modelima, dokumenti i upiti predstavljaju se skupovima svojih pojmova.
Relevantnost dokumenta za teku�ci upit odreduje se kori�s�cenjem elemenata teorije sku-
pova. Tipi�can predstavnik ove grupe modela je tzv. standardni Booleov model, koji je
bio prvi primenjen za pronala�zenje informacija. U ovome modelu i dokumenti i upiti se
predstavljaju skupovima klju�cnih re�ci, koje su povezane logi�ckim operacijama i, ili i
ne. Podudaranje izmedu upita i dokumenta odreduje se kori�s�cenjem operacije jedna-
kosti skupova, �sto zna�ci da je posmatrani dokument relevantan za upit ako i samo ako
se skup njegovih klju�cnih re�ci podudara s odgovaraju�cim skupom klju�cnih re�ci upita.
Ovaj model se jo�s primenjuje u jednostavnijim pretra�ziva�cima. Ostali predstavnici su
pro�sireni Booleov model [Sal83a] i fazi model [Cro94].

Primer 2.2. Data je tablica incidencije pojmova u Shakespeareovim dramama. Jedi-
nica na poziciji (t, d) ozna�cava da se pojam t javlja u drami d, dok nula zna�ci suprotno.
Kori�s�cenjem Booleovog modela, nadimo dokument koji odgovara upitu ½ne Brut i

Cezar�.

Re�senje. Dokumentima iz kolekcije pridru�zi�cemo 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 i
Macbeth: 10100.

Na isti na�cin, upitu ½ne Brut i Cezar� odgovara sekvenca x01xx (½x� zna�ci da je
svejedno o kojoj se vrednosti radi). Izvr�savanjem bit po bit ekvivalencije sekvence
upita sa sekvencama dokumenata, zaklju�cujemo da zadatom upitu odgovaraju dva
dokumenta, Othello i Macbeth. �

U algebarskim modelima, dokumenti i upiti se predstavljaju u vidu vektora, matrica
ili, uop�steno, uredenih n-torki. Kori�s�cenjem kona�cnog broja algebarskih operacija, oni
se svode na skalarnu (jednodimenzionalnu) meru sli�cnosti. Najzna�cajniji 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 semanti�cki model [Dee90]. Ovde takode spadaju i model zasnovan na neu-
ronskim mre�zama [Che95] i, delom, pro�sireni Booleov model.

U probabilisti�ckim modelima, pronala�zenje informacije se posmatra kao vi�sestepeni sta-
tisti�cki eksperiment. Primeri su osnovni probabilisti�cki model [Mar60, Rob76], jezi�cki
model [Pon98], Bayesova mre�za [Tur89] i logi�cko oslikavanje [Cre95].

Vertikalnu dimenziju klasi�kovanja �cine 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 izra�zava kroz ortogonalnost bazisnih
vektora, a u probabilisti�ckim modelima kroz pretpostavku nezavisnosti dogadaja.

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

Od opisanih modela, najve�cu primenu u praksi na�sli su model vektorskog prostora,
osnovni probabilisti�cki model i model zasnovan na Bayesovim mre�zama (mre�zama za
zaklju�civanje). Model na bazi fazi logike intenzivno se razvija i mogao bi u budu�cnosti
ste�ci veliki zna�caj. Pomalo iznenaduje �cinjenica da model na bazi neuronskih mre�za ne
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daje dobre rezultate za pronala�zenje informacija [Bae99, Sin01]. U narednim odeljcima,
stoga su detaljnije opisani probabilisti�cki modeli i fazi model, dok je model vektorskog
prostora, zbog svog izuzetnog zna�caja za personalizaciju, opisan u narednom poglavlju.

2.5 Osnovni probabilisti�cki model

U osnovnom probabilisti�ckom modelu, procesor treba da za svaki raspolo�zivi dokument
i svaki postavljeni upit odgovori na slede�ce pitanje:

Kolika je verovatno�ca da je dokument relevantan za upit?

Pretpostavlja se da je relevantnost dokumenta prema upitu (ili, bolje re�ceno, zahtevu
korisnika) binarna promenljiva, �sto zna�ci da je dokument ili relevantan, ili nije. Takode,
pretpostavlja se da relevantnost jednog dokumenta ne zavisi od karakteristika ostalih
dokumenata.

Pitanje s po�cetka ovoga odeljka postavlja se jer je cilj da se raspolo�zivi dokumenti ran-
giraju prema verovatno�cama svoje relevantnosti. U teoriji pronala�zenja informacija,
navodi se tzv. princip rangiranja verovatno�ce, po kome je e�kasnost sistema najve�ca
onda kada se rezultati pretra�zivanja korisniku prezentuju uredeni po opadaju�cem re-
dosledu verovatno�ca relevantnosti. Korisnik tada mo�ze de�nisati pravilo odlu�civanja
po kome �ce prihvatiti ili odbaciti ponudeni dokument.

Po�sto stvarne verovatno�ce relevantnosti nisu poznate, probabilisti�cki model ih proce-
njuje iz nekih svojstava upita i dokumenta.

De�ni�simo uzajamno isklju�cive dogadaje:

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

Neka je D posmatrani dokument i Q teku�ci upit1. Interesuje nas verovatno�ca da je
dokument D relevantan za upit Q, P(L |D). Pozivaju�ci se na Bayesovu teoremu,
mo�zemo pisati

P(L | D) =
P(D | L)P(L)

P(D)
. (2.1)

Na sli�can na�cin, za dogadaj L je

P(L | D) =
P(D | L)P(L)

P(D)
. (2.2)

Formirajmo odnos ovih verovatno�ca:

P(L | D)

P(L | D)
=

P(D | L)P(L)

P(D | L)P(L)
. (2.3)

1Formalno bi trebalo pisati Di i Qj , ali �cemo izostaviti indekse radi jednostavnijeg zapisa.
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Logaritmujmo sada obe strane ovoga izraza. Po�sto je logaritamska funkcija uniformno
rastu�ca, ovim se ne�ce naru�siti poredak neophodan za princip rangiranja. Tako dobijamo

log
P(L | D)

P(L | D)
= log

P(D | L)

P(D | L)
+ log

P(L)

P(L)
. (2.4)

De�ni�simo sada funkciju podudaranja,

M1(D) = log
P(D | L)

P(D | L)
. (2.5)

Prema (2.4) je

M1(D) = log
P(L | D)

P(L | D)
− log

P(L)

P(L)
. (2.6)

Drugi �clan na desnoj strani ove jedna�cine jednak je za sve dokumente. Ako bismo za
svaki dokument mogli proceniti vrednost funkcije M1(D), stoga bismo mogli i urediti
dokumente po tra�zenom poretku.

Dokumenti i upiti su opisani atributima, npr. klju�cnim re�cima. Uvedimo sada va�znu
pretpostavku po kojoj su atributi uzajamno statisti�cki nezavisni. Ova pretpostavka se
naziva pretpostavkom nezavisnosti. Probabilisti�cki model u kome va�zi pretpostavka
nezavisnosti naziva se i naivnim Bayesovim modelom. Razmatranje op�stijeg slu�caja, u
kome ne va�zi pretpostavka nezavisnosti, iza�slo bi iz okvira ovoga kursa.

Ako s Ai ozna�cimo i-ti atribut, a s aj njegovu vrednost za posmatrani dokument, tada
mo�zemo pisati

P(D | L) =
∏
i, j

P(Ai = aj | L), (2.7)

P(D | L) =
∏
i, j

P(Ai = aj | L). (2.8)

Funkcija podudaranja sada je data izrazom

M1(D) =
∑
i, j

log
P(Ai = aj | L)

P(Ai = aj | L)
. (2.9)

Odavde sledi da podudaranje dokumenta kao celine s upitom mo�zemo izra�cunati ako
odredimo podudaranja pojedinih njegovih atributa s tim upitom. U prakti�cnim pri-
menama bilo bi pogodno da se iz razmatranja elimini�su oni atributi kojih nema u
dokumentu, tj. �cija je vrednost jednaka nuli. De�nisa�cemo, stoga, novu funkciju podu-
daranja,

M2(D) = M1(D)−
∑
i

log
P(Ai = 0 | L)

P(Ai = 0 | L)
. (2.10)

Sada je

M2(D) =
∑
i, j

(∑
i, j

log
P(Ai = aj | L)

P(Ai = aj | L)
− log

P(Ai = 0 | L)

P(Ai = 0 | L)

)
=
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=
∑
i, j

log
P(Ai = aj | L)P(Ai = 0 | L)

P(Ai = aj | L)P(Ai = 0 | L)
. (2.11)

Ovaj izraz mo�zemo napisati u obliku

M2(D) =
∑
i, j

w(Ai = aj), (2.12)

gde je s w(Ai = aj) ozna�cena te�zina koju atribut Ai ima kada mu je vrednost aj,

w(Ai = aj) = log
P(Ai = aj | L)P(Ai = 0 | L)

P(Ai = aj | L)P(Ai = 0 | L)
. (2.13)

Primetimo da je w(Ai = 0) = 0, pa nulte vrednosti atributa ne uti�cu na vrednost
funkcije podudaranja.

Izvedeni model mo�ze se zna�cajno pojednostaviti ako pretpostavimo binarni skup vre-
dnosti atributa, tj. da atribut Ai ozna�cava prisustvo ili odsustvo pojma ti. Ako s pi
ozna�cimo uslovnu verovatno�cu P(ti | L), a s p̄i verovatno�cu P(ti | L), nakon nekoliko
jednostavnih transformacija (2.13) postaje

w(Ai = aj) = log
pi(1− p̄i)
p̄i(1− pi)

. (2.14)

Neka je ukupan broj raspolo�zivih dokumenata N . Neka je, dalje broj dokumenata koji
su relevantni za teku�ci upit R i broj relevantnih dokumenata koji sadr�ze posmatrani
pojam r. Odnosi iznedu ovih parametara prikazani su u tabeli 2.3.

Tabela 2.3: Brojevi dokumenata u odnosu na teku�ci upit i posmatrani pojam.

Relevantni za Q Irelevantni za Q Ukupno

Sadr�ze pojam ti ri ni − ri ni
Ne sadr�ze pojam ti R− ri N − ni −R + ri N − ni

Ukupno R N −R N

Kada bi nam vrednosti ovih parametara bile poznate, va�zilo bi

pi =
ri
R

(2.15)

i

p̄i =
ni − ri
N −R

. (2.16)

Te�zina pojma tada bi bila data izrazom

wi = log
ri(N − ni −R + ri)

(R− ri)(ni − ri)
. (2.17)

Aposteriorno znanje nije nam poznato u toku izvr�savanja pretrage; zbog toga su pre-
dlo�zene metode za procenu te�zine pojma koje koriste apriorno znanje o dokumentima,
odnosno njihov ukupan broj, N i broj dokumenata koji sadr�ze posmatrani pojam, ni.
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U prvoj aproksimaciji, mo�ze se pretpostaviti da je broj relevantnih dokumenata, R,
mnogo manji od ukupnog broja dokumenata u kolekciji, N . Stoga je

p̄i ≈
ni
N
. (2.18)

Dalje, pretpostavlja se da je verovatno�ca pi konstantna za sve pojmove. Tada je �clan
pi

1−pi u (2.14) takode konstantan i ne uti�ce na poredak dokumenata, pa se mo�ze izostaviti
iz razmatranja. Pod ovim pretpostavkama, te�zina pojma kona�cno postaje

wi = log
N − ni
ni

, (2.19)

pa je funkcija podudaranja

M2(D) =
∑
i

log
N − ni
ni

. (2.20)

Kao �sto �cemo kasnije videti, opisana aproksimacija umnogome podse�ca na takozvanu
TF-IDF metodu, koja je primenjena u modelu vektorskog prostora.

U prakti�cnim primenama, �cesto se koriste slede�ce funkcije podudaranja:

PN(D) =
∑
t∈Q,D

1 + ln(tf)

1− s+ s
dl

avdl

qtf ln
N + 1

df
(2.21)

i

O(D) =
∑
t∈Q,D

ln

(
N − df + 0,5

df + 0,5

)
(k1 + 1) tf

k1(1− b) + b
dl

avdl
+ tf

(k3 + 1) qtf

k3 + qtf
. (2.22)

U gornjim izrazima, tf je broj pojavljivanja posmatranog pojma t u teku�cem doku-
mentu D (engl. term frequency); qtf je broj pojavljivanja pojma t u upitu Q (engl. qu-
ery term frequency); N je, kao i ranije, ukupan broj dokumenata u kolekciji; df je
broj dokumenata u kojima se javlja pojam t (engl. document frequency) � u pretho-
dnim izrazima koristili smo oznaku ni; dl je broj re�ci u dokumentu D (engl. document
length), dok je avdl prose�can broj re�ci u dokumentima iz kolekcije (engl. average do-
cument length). Sa s, b, k1 i k3 ozna�cene su konstante koje imaju ulogu parametara
modela. Naj�ce�s�ce se usvajaju vrednosti s = 0,2, b = 0,75, k1 ∈ [1, 2] i k3 ∈ [0, 1000].

2.6 Model Bayesovih mre�za

Model Bayesovih mre�za polazi od stanovi�sta da je pronala�zenje informacija proces
zaklju�civanja u kome se procenjuje verovatno�ca da posmatrani dokument zadovoljava
korisnikov zahtev za informacijama, koji je iskazan kroz teku�ci upit. Bayesova mre�za za
pronala�zenje informacija, �cija je najop�stija struktura prikazana na slici 2.4, sastoji se iz
mre�ze dokumenta i mre�ze upita. Obe mre�ze se sastoje iz �cvorova, kojima je pridru�zena
vrednost iz skupa {ta�cno, pogre�sno} i grana.
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Slika 2.4: Bayesova mre�za za pronala�zenje informacija.

Mre�za dokumenta slu�zi za predstavljanje raspolo�zivih dokumenata. Ova mre�za je svoj-
stvena datoj kolekciji dokumenata i njena struktura se ne menja tokom obrade upita.
Sastoji se iz �cvorova dokumenata, d, �cvorova teksta, t i �cvorova koncepta predstavlja-
nja, r. Ako s D ozna�cimo skup dokumenata, T skup tekstova i R skup koncepata
predstavljanja i ako su njihovi kardinalni brojevi redom i, j i k, tada mre�za dokumenta
predstavlja prostor dogadaja Sd = D × T × R, gde je simbolom × ozna�cen proizvod
skupova. Po�sto svaki �cvor mre�ze mo�ze imati dve vrednosti, ukupan broj elemenata
prostora Sd je 2i+j+k.

Svakom �cvoru dokumenta odgovara jedan od raspolo�zivih dokumenata. �Cvor doku-
menta mo�ze se interpretirati kao dogadaj da se posmatra taj konkretni dokument.
�Cvoru dokumenta pridru�zena je apriorna verovatno�ca posmatranja korespondiraju�ceg
dokumenta. Opravdano je pretpostaviti da je ova verovatno�ca uniformno raspodeljena
i da za svaki dokument iznosi 1/i.

�Cvor teksta odgovara odredenom tekstu unutar dokumenta i, prema tome, mo�ze se
interpretirati kao dogadaj da se posmatra neki konkretan tekst. Na ovom mestu treba
dati va�znu terminolo�sku napomenu. Izraz ½tekst� ovde ozna�cava sadr�zaj dokumenta,
koji, pored teksta u u�zem smislu, mo�ze obuhvatati i slike, audio, video itd. Izraz se
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zadr�zao isklju�civo iz istorijskih razloga, pa �cemo ga i ovde koristiti.

Zavisnost teksta od dokumenta predstavlja se granom koja polazi od �cvora dokumenta
i zavr�sava se u �cvoru teksta. Pretpostavi�cemo da postoji biunivoka korespondencija
izmedu �cvorova dokumenta i �cvorova teksta, tj. da svakom �cvoru dokumenta odgovara
ta�cno jedan �cvor teksta i obrnuto. Kardinalni brojevi skupova D i T stoga su jednaki,
i = j. �Cvor teksta ima vrednost ½ta�cno� samo onda kada se posmatra korespondiraju�ci
dokument.

�Cvorovi koncepta predstavljanja odgovaraju atributima kojima se opisuju raspolo�zivi
dokumenti, npr. klju�cnim re�cima. Prisustvo atributa u dokumentu ozna�cava se streli-
com od �cvora teksta do �cvora koncepta predstavljanja. Svakom �cvoru koncepta pred-
stavljanja odgovara uslovna verovatno�ca posmatranja, koja zavisi od �cvorova teksta
koji su povezani s njim.

U grafovskoj terminologiji, mre�za dokumenta predstavlja �sumu, orijentisani acikli�cni
graf s tri nivoa. �Cvorovi dokumenta su korenovi, �cvorovi teksta su unutra�snji �cvorovi,
a �cvorovi koncepta predstavljanja su listovi �sume. �Cvorovi dokumenta imaju ta�cno po
jedan �cvor teksta kao dete, dok �cvorovi teksta imaju po jedan ili vi�se �cvorova koncepta
predstavljanja kao decu.

S druge strane, mre�za upita predstavlja ½invertovani� orijentisani acikli�cni graf, s jednim
listom, I, koji odgovara teku�cem zahtevu korisnika za informacijom, vi�se unutra�snjih
�cvorova, q, koji predstavljaju upite kojima se formuli�su zahtevi za informacijom i ko-
renim �cvorovima, c, koji odgovaraju konceptima kojima se iskazuju upiti. Mre�za upita
se konstrui�se iznova za svaki zahtev za informacijom i njena se struktura menja tokom
obradivanja tog zahteva, npr. zbog reakcije koju korisnik preduzima da bi ½pro�cistio�
dobijene rezultate.

Ozna�cimo s C skup koncepata upita i s Q skup samih upita. Neka su njihovi kar-
dinalni brojevi m i n, respektivno. Mre�za upita tada predstavlja prostor dogadaja
Sq = C×Q×I. Pokazuje se, ali �cemo taj dokaz ovde izostaviti, da se po cenu pove�canja
kompleksnosti mre�ze iz nje mogu eliminisati �cvorovi upita, pa je |Sq| 6 2m+1. Ukupan
prostor dogadaja koji se predstavlja Bayesovom mre�zom za pronala�zenje informacija
je Sd × Sq.

Koreni mre�ze upita su koncepti upita, primitive koje se koriste za iskazivanje zahteva
za informacijom. Jedan �cvor koncepta upita mo�ze imati vi�se roditeljskih �cvorova kon-
cepta predstavljanja, �sto se predstavlja strelicama izmedu njih. �Cvoru koncepta upita
pridru�zuje se verovatno�ca kojom se opisuje uslovljenost posmatranog koncepta upita
od roditeljskih koncepata predstavljanja. �Cvorovi koncepata upita tako predstavljaju
½most� izmedu koncepata kojima se predstavljaju dokumenti i koncepata od kojih se
grade upiti. U najjednostavnijem slu�caju, koncepti upita podudaraju se s konceptima
predstavljanja.

�Cvor upita odgovara dogadaju da je zadovoljena posmatrana formulacija upita. Ko-
risnikova potreba za informacijom u op�stem slu�caju nije precizno formulisana. Tu,
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implicitnu potrebu, poku�savamo u�ciniti eksplicitnom tako �sto ju izra�zavamo preko je-
dnog ili vi�se upita koji imaju formalnu interpretaciju. Malo je verovatno da �ce neki od
ovih upita sam za sebe u potpunosti odgovarati teku�cem zahtevu za informacijom; da
bi se taj zahtev �sto bolje formulisao, u mre�zi se stoga mo�ze nalaziti vi�se �cvorova upita.

�Cvor I odgovara dogadaju da je zadovoljen korisnikov zahtev za informacijom. U
op�stem slu�caju, ne mo�ze se tvrditi da �ce se ovaj dogadaj realizovati za proizvoljan
skup dokumenata. Zadatak Bayesove mre�ze je da, kroz kombinovanje informacije o
sadr�zaju raspolo�zivih dokumenata i informacije o upitima, proceni verovatno�cu njegove
realizacije. Ako su poznate apriorne verovatno�ce izbora pojedinih dokumenata koji
su koreni mre�ze i uslovne verovatno�ce povezane s unutra�snjim �cvorovima, mogu�ce je
odrediti aposteriornu verovatno�cu da posmatrani dokument zadovoljava teku�ci zahtev
za informacijom.

Primer 2.3. Na primeru slede�ce Bayesove mre�ze, poka�zimo kako se ra�cuna aposte-
riorna verovatno�ca, npr. do�slo je do provale ukoliko su pozvani policija i vatrogasci.

Provala Požar

Alarm

Pozvati 

policiju

Pozvati 

vatrogasce

A

FDPD

FB

Slika 2.5: Uz primer 2.3.

Re�senje. Po de�niciji uslovne verovatno�ce je

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

P(PD,FD)
.

Zadr�zimo se na verovatno�ci iz brojnika, P(B,PD,FD). Po formuli totalne verovatno�ce,
ona je data s

P (B,PD,FD) =
∑
f

∑
a

P(B, f, a, PD, FD) =

= P(B)
∑
f

P(f)
∑
a

P(a | B, f)P(PD | a)P(FD | a).
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Gra��cki prikaz izra�cunavanja ove verovatno�ce ilustrovan je na narednoj slici. S nje
vidimo ne samo to da je postupak prili�cno zametan, ve�c i da se neki koraci izra�cunavanja
ponavljaju.

+

+

P(fd|¬a)

P(pd|¬a)

P(fd|a)

P(pd|a)

P(a|b, ¬f) P(¬a|b, ¬f)

P(b)

P(¬f)

+

P(fd|¬a)

P(pd|¬a)

P(fd|a)

P(pd|a)

P(¬a|b, f)P(a|b, f)

P(f)

Slika 2.6: Izra�cunavanje verovatno�ce u primeru 2.3.

Po cenu ne�sto du�ze pripreme, do rezultata se br�ze mo�ze do�ci tzv. postupkom eliminacije
promenljivih:

P (B,PD,FD) = P(B)
∑
f

P(f)
∑
a

P(a | B, f)P(PD | a)P(FD | a) =

= P(B)
∑
f

P(f)
∑
a

P(a | B, f)P(PD | a)fFD(a) =

= P(B)
∑
f

P(f)
∑
a

P(a | B, f)fPD(a)fFD(a) =

= P(B)
∑
f

P(f)
∑
a

fA(a, b, f)fPD(a)fFD(a) =

= P(B)
∑
f

P(f)fĀ,PD,FD(b, f) =

= P(B)fF̄ ,Ā,PD,FD(b) =

= fB(b)fF̄ ,Ā,PD,FD(b).

Ideja je, dakle, da se relevantni medurezultati pamte i kasnije koriste u izra�cunavanju.
�
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2.7 Fazi model

Osnovna razlika fazi skupova u odnosu na ½obi�cne� je u tome �sto ½obi�cnim� skupovima
neki element ili pripada, ili ne pripada; kod fazi skupova, govori se o stepenu pripadnosti
elementa skupu. To zna�ci da posmatrani element mo�ze pripadati jednom skupu u
potpunosti, delimi�cno, ili mu ne pripadati uop�ste.

Neka je dat prostor dogadaja Ω = {ω1, ω2, . . . , ωn}. Fazi skup A, kao njegov podskup,
de�ni�se se funkcijom pripadanja µA : Ω 7→ [0, 1], pri �cemu µA(ωi) predstavlja stepen
pripadnosti elementa ωi skupu A:

A =

{
µA(ω)

ω
| ω ∈ Ω

}
. (2.23)

Osnovne operacije nad fazi skupovima date su u tabeli 2.4.

Tabela 2.4: Operacije nad fazi skupovima.

Oznaka Zna�cenje De�nicija

A ⊆ B A je podskup B ∀ω ∈ Ω, µA(ω) 6 µB(ω)

A = B jednakost skupova ∀ω ∈ Ω, µA(ω) = µB(ω)

Ā komplement skupa µĀ = 1− µA(ω)

A ∩ B presek skupova µA∩B = min (µA(ω), µB(ω))

A ∪ B unija skupova µA∪B = max (µA(ω), µB(ω))

Primer 2.4. Dati su fazi skupovi A =
{

0,8
1
, 0,35

p
, 0,7
X

}
i B =

{
0,3
1
, 0,5
p
, 0,1
κ

}
. Odredimo

vrednost izraza A ∪ B.

Re�senje. Primetimo da je Ω = {1, p,X, κ}. Prema tabeli 2.4 je B =
{

0,7
1
, 0,5
p
, 1
X
, 0,9
κ

}
.

Stoga je A ∪ B =
{

0,8
1
, 0,5
p
, 1
X
, 0,9
κ

}
. �

Primenjen na pronala�zenje informacija, fazi model pretpostavlja da je svaki dokument
donekle relevantan za teku�ci upit, pri �cemu treba odrediti stepen relevantnosti.

Fazi model za pronala�zenje informacija de�ni�se se kao uredena �cetvorka (T,D,Q, µF).

S T = {t1, t2, . . . tn} ozna�cen je skup klju�cnih re�ci kojima se opisuju dokumenti i upiti.

Skup raspolo�zivih dokumenata je D = {D1,D2, . . . ,Dk}. Dokument Di ∈ D, i =
1, 2, . . . k, predstavlja fazi skup klju�cnih re�ci,

Di =

{
µD(t)

t
| t ∈ T

}
, (2.24)
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pri �cemu se �cesto koristi slede�ca funkcija pripadanja:

µD(t) =
nt

max
tj

(ntj)archt
. (2.25)

Ovde je s nt ozna�cen broj pojavljivanja klju�cne re�ci t u dokumentu Di, a s archt ukupan
broj pojavljivanja te klju�cne re�ci u svim raspolo�zivim dokumentima.

Skup upita ozna�cen je s Q = {Q1,Q2, . . .Ql}. Svaki upit je takode fazi skup klju�cnih
re�ci,

Qi =

{
µQ(t)

t
| t ∈ T

}
. (2.26)

Funkcija pripadanja sada ozna�cava zna�caj klju�cne re�ci t za teku�ci upit. Slo�zeniji upiti
grade se od jednostavnijih primenom operacija unije, preseka i komplementiranja sku-
pova, prema tabeli 2.4.

Kona�cno, µF je funkcija pripadanja, µF : D×Q→ [0, 1], koja odreduje stepen u kome
dokument Di zadovoljava teku�ci upit Qj. Jedan od njenih mogu�cih analiti�ckih oblika
je

µF =
∑
t∈T

min (µD(t), µQ(t))

µQ(t)
. (2.27)

Sistem ra�cuna ovu vrednost za svaki raspolo�zivi dokument i, na kraju, mo�ze da ko-
risniku kao relevantne ponudi samo one dokumente za koje je µF ve�ce od unapred
zadatog praga.

2.8 Performanse sistema za pronala�zenje informacija

Performanse sistema za pronala�zenje informacija mogu se iskazati kroz vi�se pokazatelja,
kao �sto su [Rij79]:

• pokrivanje skupa raspolo�zivih dokumenata, tj. ½dubina� do koje sistem ide u
tra�zenju relevantnih �cinjenica,
• ka�snjenje, tj. prose�can interval vremena izmedu postavljanja upita i dobijanja
odgovora,
• vid prezentacije odgovora,
• napor koji korisnik mora da ulo�zi da bi dobio odgovor,
• sposobnost pronala�zenja, tj. deo relevantnog materijala koji sistem nalazi kao
odgovor na upit,
• preciznost sistema, tj. deo pronadenog materijala koji je zaista relevantan za
teku�ci upit itd.

Uobi�cajeno je da se kao mera e�kasnosti sistema, u smislu zadovoljavanja potreba
korisnika, koriste poslednja dva faktora, preciznost i sposobnost pronala�zenja.
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D

A

B

Slika 2.7: Skupovi dokumenata.

Neka je D skup svih raspolo�zivih dokumenata. Ozna�cimo 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 Q Irelevantni za Q Ukupno

Pronadeni A ∩ B A ∩ B B

Nisu pronadeni A ∩ B A ∩ B B

Ukupno A A D

Preciznost se de�ni�se kao odnos broja relevantnih dokumenata medu pronadenima i
ukupnog broja pronadenih dokumenata:

PRE =
|A ∩ B|
|B|

. (2.28)

Sposobnost pronala�zenja se iskazuje kroz odnos broja relevantnih dokumenata medu
pronadenima i ukupnog broja relevantnih dokumenata,

REC =
|A ∩ B|
|A|

. (2.29)

Iako nije poznat analiti�cki oblik njihove meduzavisnosti, preciznost i sposobnost pro-
nala�zenja po svemu sude�ci nisu nezavisne veli�cine. Na dana�snjem stepenu razvoja te-
hnike, ve�ca preciznost se posti�ze po cenu manje sposobnosti pronala�zenja informacija
i obrnuto.

Istaknimo da je relevantnost u osnovi subjektivan pojam. Razli�citi korisnici mogu
da razli�cito do�zivljavaju relevantnost (ili irelevantnost) dokumenta za zadati upit; ova
razlika, medutim, nije toliko zna�cajna da bi dovela u pitanje rezultate eksperimenata
kojima se ocenjuju performanse sistema za pronala�zenje informacija [Rij79, Bae99].
Naime, uobi�cajena eksperimentalna praksa je da se skupovi raspolo�zivih dokumenata
(tzv. kolekcije) daju na uvid korisnicima koji su stru�cnjaci 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 prepu�staju sistemu za pronala�zenje
informacija; na taj na�cin, pri eksperimentalnom testiranju, za svaki upit unapred znamo
koji su dokumenti relevantni. Motivacija za ovakav pristup le�zi u o�cekivanju da �ce
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sistem za pronala�zenje 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 ½etf�:

pronadeno:

1. Exchange-traded fund (Wikipedia)
2. Exchange-traded fund (Investopedia)
3. European Training Foundation
4. Exchange-Traded Funds Center (Yahoo! Finance)
5. Univerzitet u Beogradu, Elektrotehni�cki fakultet

nije pronadeno:

6. Exchange Traded Funds Research (Morningstar)
7. Department of Employee Trust Funds Wisconsin
8. 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. Elektrotehni�cki fakultet Podgorica

Odredimo preciznost i sposobnost pronala�zenja za dve pretpostavljene interpretacije
upita, ½elektrotehni�cki fakultet� i ½exchange-traded fund�.

Re�senje. Ukoliko je zna�cenje upita ½elektrotehni�cki 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 pronala�zenja 1/2.

U drugom slu�caju, 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 pronala�zenja
3/6 = 1/2, isto kao i u prvom slu�caju. �

U literaturi se navode i druge mere performansi, koje �cemo navesti radi kompletnosti
prikaza. Fα-mera data je izrazom

Fα = (1 + α)
PRE ·REC

α · PRE +REC
, (2.30)

gde je α nenegativan realni broj. U praksi se naj�ce�s�ce koriste mere F0,5, F1 i F2.
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Koe�cijent ispadanja predstavlja odnos broja irelevantnih dokumenata medu pronadenima
i ukupnog broja irelevantnih dokumenata,

FALL =
|A ∩ B|
|A|

. (2.31)

S precizno�s�cu i sposobno�s�cu pronala�zenja povezan je relacijom

PRE =
REC ·G

REC ·G+ FALL(1−G)
, (2.32)

gde je G generalnost, udeo relevantnih dokumenata u �citavoj kolekciji,

G =
|A|
|D|

. (2.33)

Posebnu grupu mera performansi sistema za pronala�zenje informacija �cine tzv. mere
asocijacije.

Koe�cijent poklapanja odgovara broju pronadenih relevantnih dokumenata

Cm = |A ∩ B|. (2.34)

Diceov koe�cijent dat je izrazom

CD = 2
|A ∩ B|
|A|+ |B|

, (2.35)

a Jaccardov koe�cijent

CJ =
|A ∩ B|
|A ∪ B|

. (2.36)

Kosinusni koe�cijent dat je izrazom

Ccos =
|A ∩ B|
|A|1/2|B|1/2

. (2.37)

Koe�cijent preklapanja je

Col =
|A ∩ B|

min(|A|, |B|)
. (2.38)

Pitanje koje se sada logi�cno postavlja je koji je metod pronala�zenja 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, posti�ze razli�cite performanse za razli�cite upite. Dobar primer
za to pru�za klasi�can rezultat Robertsona i Sp�arck Jonesove, koji je prikazan na slici
2.8.

Iako postoji vi�se ½podjednako� dobrih modela za pronala�zenje informacija, jedan je
naro�cito 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 probabilisti�ckog modela, prema [Rob76]. Na apscisi
je preciznost, a na ordinati sposobnost pronala�zenja, obe u %.

2.9 Pitanja i zadaci

2.1. Objasnite princip rangiranja verovatno�ce.

2.2. Za zadati rang k, neka je Rk broj relevantnih dokumenata �ciji su rangovi od 1
do k. Ako sistem za pronala�zenje informacija ra�cuna verovatno�cu da je dokument Di

relevantan za upit Q, P(R | Di, Q), tada je o�cekivana vrednost Rk

ERk =
k∑
i=1

P(R | Di, Q).

a) Svodenjem na apsurd poka�zite da se ovo o�cekivanje maksimizira ako su dokumenti
rangirani po opadaju�cem redosledu verovatno�ca.
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b) Ako je broj relevantnih dokumenata u kolekciji R, �cemu su u ovome slu�caju jednake
o�cekivane vrednosti preciznosti i sposobnosti pronala�zenja?
c) Poka�zite da se rezultat prethodne ta�cke maksimizira ako su dokumenti rangirani po
opadaju�cem redosledu verovatno�ca.

2.3. Na slici je data Bayesova mre�za s nazna�cenim uslovnim verovatno�cama prelaska.

rakbronhitis

rendgen

pušenje P(S)

P(C|S)

P(B|S)

P(X|C, S)

S C = 0 C = 1
0
1

0,8
0,3 0,7

0,2
S B = 0 B = 1
0
1

0,7
0,1 0,9

0,3

S X = 0 X = 1
0
1

0,9
0,5 0,5

0,1
C
0
0

0
1

0,2
0,1 0,9

0,81
1

Kolika je verovatno�ca da je pacijent koji je upu�cen na rendgenski pregled pu�sa�c?

2.4. Na slici su prikazane krive zavisnosti preciznosti od sposobnosti pronala�zenja za
dva sistema za pretra�zivanje stru�cnih tekstova.

PRE

REC

Koji biste sistem izabrali ukoliko �zelite da pronadete sve tekstove koji se odnose na
neku oblast? Obrazlo�zite odgovor.
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2.5. Sistem za pronala�zenje informacija kao odgovor na upit vra�ca listu 10 rangira-
nih dokumenata. Neka je za taj upit stvarno relevantno 5 dokumenata, pri �cemu su
relevantni medu pronadenima oni s rangovima 2, 3, 4 i 8. Konstrui�site gra�k zavi-
snosti preciznosti od sposobnosti pronala�zenja za ovaj upit, za slede�ci skup vrednosti
sposobnosti pronala�zenja: {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 pronala�zenje informacija ½ckd� i neka su rezultati:

Pronadeno: Nije pronadeno:

chronic kidney disease count key data

complete knock down �CKD Dopravn�i Syst�emy

cyclical ketogenic diet acute kidney disease
�CKD Praha, a.s. RT6N1

a) Odredite preciznost i sposobnost pronala�zenja za dva pretpostavljena zna�cenja upita.
b) Koliko iznosi F -mera za slu�cajeve a), ako se zna�caj preciznosti vrednuje dvostruko
vi�se od zna�caja sposobnosti pronala�zenja?



Poglavlje 3

Model vektorskog prostora

3.1 Uvod

U ovom poglavlju, obja�snjen je model vektorskog prostora (engl.Vector Space Model,
VSM), koji se �siroko koristi u oblasti pronala�zenja informacija.

Mogu�cnost primene modela vektorskog prostora za pronala�zenje informacija prvi je
uvideo Salton u radu [Sal63], koji razmatra pretra�zivanje teksta. Zanimljivo je da
mnogi autori zasnivanje VSM pogre�sno referenciraju za jedan nepostoje�ci Saltonov rad
iz 1975. godine, �sto je detaljno komentarisano u [Dub04]. Originalna ideja je razradena
u [Sal75], a formalnu de�niciju VSM za pronala�zenje informacija sre�cemo u [Sal83b] i
[Sal89].

Su�stina modela vektorskog prostora je da se dokumenti (nekada tekstualni dokumenti,
bibliote�cke jedinice itd, a danas multimedijalni dokumenti i telekomunikacioni servisi)
predstavljaju vektorom svojih odlika. De�nicija odlike nije inherentna u modelu, ve�c
se kao odlike dokumenta tipi�cno koriste klju�cne re�ci ili fraze. Na taj na�cin, dokument
se opisuje skupom klju�cnih re�ci, pa svaka re�c u re�cniku postaje nezavisna dimenzija vi-
sokodimenzionalnog vektorskog prostora. Ako posmatranom dokumentu pripada neka
klju�cna re�c, tada se u njegovom vektoru na poziciji te klju�cne re�ci nalazi nenulta vred-
nost. Detaljan matemati�cki opis modela vektorskog prostora dat je u nastavku.

3.2 Opis

Po�ce�cemo formalnom de�nicijom vektorskog prostora. Neka su dati skup Ω i polje
(F,+, ·). Za skup Ω ka�ze se da predstavlja vektorski prostor nad poljem F, ako je
zatvoren nad operacijom sabiranja,

(∀x,y ∈ Ω) x + y ∈ Ω (3.1)

27
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i mno�zenja elementima polja F,

(∀α ∈ F) (∀x ∈ Ω) αx ∈ Ω (3.2)

i ako za sve elemente x, y i z ∈ Ω i α i β ∈ F va�ze slede�ce aksiome:

x + y = y + x, (3.3)

x + (y + z) = (x + y) + z, (3.4)

(∃0 ∈ Ω) 0 + x = x, (3.5)

(∃(−x) ∈ Ω) x + (−x) = 0, (3.6)

1x = x, (3.7)

α (βx) = (αβ)x, (3.8)

α (x + y) = αx + αy, (3.9)

(α + β)x = αx + βx. (3.10)

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

Primetimo da postojanje vektorskog prostora implicira linearnost sistema. Bilo koja
dva elementa sistema mogu se sabrati i, takode, bilo koji element sistema mo�ze se
pomno�ziti konstantom, da bi se dobio novi element sistema.

Osnovna postavka modela vektorskog prostora u teoriji pronala�zenja informacija je da
se dokumenti predstavljaju vektorima odlika. Klju�cne re�ci po kojima se dokumenti
indeksiraju �cine bazu vektorskog prostora. Vrednost i-te koordinate vektora odlike
odgovara ½sadr�zaju� i-te klju�cne re�ci u posmatranom dokumentu. To mo�ze biti binarna
promenljiva, pri �cemu vrednost 0 ozna�cava odsustvo, a vrednost 1 prisustvo klju�cne
re�ci u dokumentu, ili, pak, kontinualna promenljiva, koja ozna�cava ½koli�cinu� klju�cne
re�ci u dokumentu.

Sistemi za pronala�zenje informacija tipi�cno koriste samo pozitivni hiperkvadrant vek-
torskog prostora, �sto zna�ci da vektori odlika ne sadr�ze negativne vrednosti [Sin01],
mada je konzistentnost modela o�cuvana i u tom slu�caju [Rag86]. Pri svakom kori-
sni�ckom upitu, sistem formira vektor upita i poredi ga s vektorima odlika raspolo�zivih
dokumenata tako �sto ra�cuna njihovu uzajamnu sli�cnost, prema usvojenoj metodi. Na
kraju, korisniku se nudi onaj dokument koji ima najve�cu sli�cnost s upitom.

Neka su ti, i = 1, . . . , n klju�cne re�ci kojima se opisuju dokumenti. Pretpostavimo dalje
da svakoj klju�cnoj re�ci ti odgovara vektor ti. Bez umanjenja op�stosti, usvoji�cemo da
su ovi vektori jedini�cnog modula. Svaki raspolo�zivi dokument Dj, j = 1, . . . ,m, sada
predstavljamo vektorom Dj = (d1j, d2j, . . . , dnj), �cije su koordinate realni brojevi koji
odra�zavaju zastupljenost ili zna�caj pojedinih klju�cnih re�ci u tome dokumentu. Na ovaj
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na�cin, klju�cne re�ci formiraju generi�su�ci skup vektorskog prostora dokumenata. Svaki
vektor u ovome prostoru mo�ze se predstaviti linearnom kombinacijom klju�cnih re�ci, tj.

Dj =
n∑
i=1

dijti, j = 1, . . . ,m. (3.11)

Minimalan generi�su�ci skup �cini bazu vektorskog prostora.

Za vektore y1,y2, . . . ,yk ka�zemo da su linearno zavisni ako postoje skalari a1, a2, . . . , ak,
koji nisu svi jednaki nuli, takvi da va�zi

k∑
i=1

aiyi = 0. (3.12)

U suprotnom, vektori su linearno nezavisni.

Sada �cemo navesti neke va�zne de�nicije i osobine vektorskih prostora, koje su poznate
iz linearne algebre [Nic93]:

• Ako generi�su�ci skup vektorskog prostora Ω �cini n vektora ti, i = 1, . . . , n, tada
svaki skup linearno nezavisnih vektora u prostoru Ω sadr�zi najvi�se n vektora.
• Bazu vektorskog prostora �cini generi�su�ci skup �ciji su elementi linearno nezavisni
vektori. Stoga baza prostora Ω ima najvi�se n vektora, pa njegova dimenzija nije
ve�ca od n.
• Iz generi�su�ceg skupa vektorskog prostora uvek je mogu�ce konstruisati bazu tako
�sto se iz njega elimini�su vektori koji su linearne kombinacije drugih.
• Za zadatu bazu {t1, t2, . . . , tl}, l 6 n, svaki vektor x ∈ Ω mo�ze se na jedinstven
na�cin predstaviti kao linearna kombinacija elemenata baze,

x =
l∑

i=1

citi, (3.13)

pri �cemu je l dimenzija prostora Ω.
• Ako je jedna baza prostora Ω {t1, t2, . . . , tl}, l 6 n, tada �ce svaki skup l linearno
nezavisnih vektora iz Ω takode �ciniti bazu vektorskog prostora, �cija je dimenzija
ponovo l.

Poslednja osobina zna�ci da ne samo da se dokumenti mogu predstaviti linearnom kom-
binacijom klju�cnih re�ci, ve�c se i klju�cne re�ci mogu predstaviti linearnom kombinacijom
dokumenata. Bazu vektorskog prostora, prema tome, ne moraju da �cine samo klju�cne
re�ci, ve�c u njoj mogu biti i dokumenti.

3.3 Skalarni proizvod vektora

Neka su dati vektorski prostor Ω s vektorima x, y i z i polje F sa skalarom α. Presli-
kavanje π : Ω× Ω 7→ F za koje va�zi

π (x + y, z) = π (x, z) + π (y, z) , (3.14)
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π (αx,y) = απ (x,y) , (3.15)

π (x,y) = π (y,x) , (3.16)

x 6= 0 ⇒ π (x,x) > 0 (3.17)

naziva se skalarnim proizvodom vektora. U vektorskom prostoru nad poljem realnih
brojeva, uobi�cajeno je da se skalarni proizvod de�ni�se kao

π (x,y) = x · y = |x| |y| cos θ, (3.18)

gde je simbolom |·| ozna�cen moduo vektora, dok je θ ugao izmedu vektora x i y. Lako
se uo�cava da va�zi

x · x = |x|2 . (3.19)

Vektorski prostor nad kojim je de�nisan skalarni proizvod naziva se euklidskim pro-
storom. Za dva vektora u euklidskom prostoru ka�ze se da su ortogonalni ako je njihov
skalarni proizvod jednak nuli. Ako su vektori koji �cine bazu prostora uzajamno nor-
malni i normirani (jedini�cnog modula), tada se takav prostor naziva ortonormalnim.

3.4 Primena VSM za pronala�zenje informacija

U klasi�cnim primenama VSM za pronala�zenje informacija, pretpostavlja se da je broj
klju�cnih re�ci jednak dimenziji prostora Ω [Sal75, Rag86]. Vektori koji odgovaraju
klju�cnim re�cima su normirani. Skup klju�cnih re�ci, ba�s kao i skup dokumenata, formira
bazu prostora, ali se ne pretpostavlja njihova ortogonalnost.

Korisni�cki upit se predstavlja vektorom q,

q =
n∑
i=1

qiti. (3.20)

Dokument Dr predstavlja se vektorom Dr ∈ Ω prema (3.11). Za odredivanje vrednosti
njegovih koordinata, koristi se tzv. TF-IDF metoda (Term Frequency � Inverse Docu-
ment Frequency). Te�zina pridru�zena i-toj klju�cnoj re�ci u dokumentu Dr, dir, ra�cuna
se kao proizvod frekvencije pojavljivanja te klju�cne re�ci u posmatranom dokumentu,
tfir i tzv. inverzne frekvencije dokumenta, idfi,

dir = tfir idfi. (3.21)

U literaturi su predlo�zene razli�cite formulacije ovih parametara. Frekvencija pojavlji-
vanja klju�cne re�ci naj�ce�s�ce se ra�cuna po obrascu

tfir =
Nir
n∑
j=1

Njr

, (3.22)

gde je s Njr ozna�cen broj pojavljivanja j-te klju�cne re�ci u posmatranom dokumentu,
mada se negde, kao u npr. [Ram03] izjedna�cava samo s Nir.
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Za izra�cunavanje vrednosti parametra idfi takode su predlo�zeni razli�citi obrasci. Ozna�cimo
s |D| ukupan broj dokumenata u prostoru Ω i s |D 3 di| broj dokumenata u kojima
se pojavljuje klju�cna re�c di. Sp�arck Jonesova je u radu [Sp�a72] u kome se prvi put
pominje inverzna frekvencija dokumenta predlo�zila obrazac

idfi = log |D| − log |D 3 di|+ 1. (3.23)

Salton, Wong i Yang tri godine kasnije predla�zu slede�ci obrazac [Sal75]:

idfi = dlog |D|e − dlog |D 3 di|e+ 1, (3.24)

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

idfi = log
|D|

|D 3 di|
. (3.25)

Primetimo da je frekvencija pojavljivanja klju�cne re�ci lokalni parametar, jer zavisi samo
od sadr�zaja posmatranog dokumenta, dok je inverzna frekvencija dokumenta globalni
parametar, jer zavisi od sadr�zaja svih dokumenata u prostoru Ω.

U literaturi su opisane i brojne varijante TF-IDF metode, kao �sto je npr. BD-ACI-BCA
[Zob98, Kem02], u kojoj se na sli�can na�cin ra�cuna i vektor upita.

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

Re�senje. Primetimo da se svaka od klju�cnih re�ci javlja ta�cno jednom u zadatom doku-
mentu. �Clan tf stoga, prema (3.22) u obe klju�cne re�ci ima vrednost tf = 1

1+1
= 0,5.

Prema (3.25), vrednost �clana idf za klju�cnu re�c kredit je idf = log 5000
100

= 1,7, a za
klju�cnu re�c kartica je idf = log 5000

500
= 1. To zna�ci da se klju�cnoj re�ci kredit pri-

dru�zuje vrednost koordinate 0,85, a klju�cnoj re�ci kartica 0,5. Tra�zeni vektor stoga je
(0,85, 0,5). �

Kao mera sli�cnosti izmedu dokumenta Dr i upita q koristi se njihov skalarni proizvod,

Sim(Dr,q) = Dr · q =
n∑
i=1

n∑
j=1

dirqjti · tj. (3.26)

Dokument koji ima najve�cu sli�cnost sa upitom potom se nudi korisniku. Mogu�c je i
alternativni pristup, po kome se korisniku nude svi dokumenti �cija je sli�cnost sa upitom
ve�ca od unapred zadatog praga; korisnik tada mo�ze preduzeti reakciju u smislu ½�ltri-
ranja� skupa ponudenih dokumenata. Reakcija se izvodi modi�kovanjem originalnog
upita q i opisana je obrascem

q′ = αq + β{xrel} − ε{xirel}, (3.27)
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gde je q′ modi�kovani upit, {xrel} skup rezultata koje korisnik ocenjuje kao relevantne,
{xirel} skup rezultata koje korisnik ocenjuje kao irelevantne, (·) operator usrednjavanja,
a α, β i ε su nenegativne konstante, naj�ce�s�ce takve da je α + β + ε = 1. Su�stina
ovakvog modi�kovanja upita le�zi u motivaciji da se originalni upit ½pomeri� ka klasteru
relevantnih dokumenata.

Ovakav model uspe�sno je kori�sten za pretra�zivanje tekstualnih dokumenata, npr. stru-
�cnih �clanaka ili bibliote�ckih jedinica, pri �cemu je vektor dokumenta formiran na osnovu
Univerzalne decimalne klasi�kacije (UDC) ili klju�cnih re�ci. Uz minimalne modi�kacije,
on se mo�ze koristiti i za pretra�zivanje multimedijalnih dokumenata.

Primer 3.2. TV3P (TV Program Personalization for Personal Digital Recorder) je
sistem koji korisnicima omogu�cava personalizaciju servisa digitalne televizije [Yu04].
Raspolo�zivi programi opisani su odlikama (atributima) i to naslovom (T), �zanrom (G),
glumcem (A), klju�cnom re�cju (K) i trajanjem (T). Svaki upit u osnovi predstavlja
matricu dimenzija m× 2,

P =


t1 w1

t2 w2
...

...
tm wm

 ,
gde su s ti, i = 1, . . . ,m ozna�cene uzajamno ortogonalne odlike, a s wi njihove ko-
respondentne ½te�zine�, tj. relativni zna�caji. Odlike u matrici upita poredane su po
nerastu�cem redosledu te�zina, tj. va�zi (∀i ∈ {i, . . . ,m}) wi > wi+1. Radi smanjenja
ra�cunske slo�zenosti, ovakav upit potom se redukuje na n najzna�cajnijih odlika, n 6 m
i predstavlja kao vektor P = (w1, w2, . . . , wn).

Svaki raspololo�zivi program predstavlja se vektorom dimenzije n, C = (u1, u2, . . . , un),
�cije koordinate odgovaraju te�zinama pojedinih odlika. Te�zine odlika programa ra�cunaju
se po slede�cem algoritmu:

• Nominalne te�zine naslova, �zanra, glumca i klju�cne re�ci programa, redom su wT =
1,25, wG = 1, wA = 0,75 i wK = 0,5.
• Ako se odlika t pojavljuje samo u jednom od polja {naslov, �zanr, glumac, klju�cna
re�c}, tada je njena te�zina jednaka nominalnoj te�zini tog polja.
• Ako se odlika pojavljuje u vi�se polja, tada je njena te�zina jednaka najve�coj te�zini
polja u kojima se pojavljuje.
• Ako se odlika ne pojavljuje ni u jednom od polja, tada je njena te�zina jednaka
nuli.

Naredni korak predstavlja ra�cunanje sli�cnosti programa C i upita P, za �sta se koristi
kosinus ugla izmedu njihovih vektora,

Sim(C,P) =
C ·P
|C||P|

=

n∑
i=1

uiwi√
n∑
i=1

u2
i

√
n∑
i=1

w2
i

.
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Ako je sli�cnost posmatranog programa s upitom ve�ca od zadatog praga (0,40), smatra
se da je program relevantan za teku�ci upit i on se nudi korisniku.

Ispitajmo je li �lm ½Prohujalo s vihorom�, �ciji je opis dat slede�cim odlikama:

Naslov: Prohujalo s vihorom
�Zanr: Romansa
Glumci: Clark Gable, Vivien Leigh. . .
Klju�cne re�ci: Ljubav, brak, rat. . .
Trajanje: 180 minuta.

relevantan za originalni upit

P =



romansa 1,25
animacija 1,16
ljubav 1,10
akcija 1,00
brak 0,84
sport 0,78
religija 0,72
oru�zje 0,60

...
...


.

Re�senje. Redukovani upit se dobija tako �sto se iz originalnog zadr�zi npr. prvih �sest
odlika:

P =


romansa 1,25
animacija 1,16
ljubav 1,10
akcija 1,00
brak 0,84
sport 0,78


i potom se posmatraju samo njihove te�zine,

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 ½�zanr�, pa ima te�zinu koja je jednaka
nominalnoj, tj. 1. Odlike ljubav i brak pojavljuju se takode jednom i to u polju ½klju�cna
re�c�, pa su im te�zine po 0,5. Odlike animacija, akcija i sport ne pojavljuju se u opisu
�lma ½Prohujalo s vihorom�, pa su im te�zine jednake nuli. To zna�ci da je vektor
programa

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

Kona�cno dobijamo da je sli�cnost �lma ½Prohujalo s vihorom� s pretpostavljenim upitom
Sim(C,P) = 0,71. Po�sto je sli�cnost ve�ca od praga, ovaj �lm je relevantan za upit i
nudi se korisniku. �
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3.5 Modeliranje multimedijalnog dokumenta

Dva va�zna pitanja koja se postavljaju pri razmatranju mogu�cnosti primene modela
vektorskog prostora za pronala�zenje 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, na�zalost, jo�s uvek nema potpunog i op�steg odgo-
vora. Primetimo da prvo pitanje zadire u samu su�stinu percepcije multimedijalnog
sadr�zaja. Mo�ze se o�cekivati da bi imalo smisla da bazu vektorskog prostora �cine upravo
oni elementi koji su klju�cni za do�zivljavanje multimedije, ali saznanja o tom procesu i
dalje su oskudna. Klasi�cna znanja iz �ziologije koja imamo o funkcionisanju ljudskih
�cula ne mogu se pravolinijski ekstrapolirati na percepciju multimedije. Iako je dobro
poznato kako do�zivljavamo pojedina�cne dra�zi, jo�s uvek ne znamo mnogo o percepciji
njihovog zdru�zenog dejstva. Psihometrijska istra�zivanja i dalje se sprovode na ma-
lim uzorcima ispitanika (10-15, [Ito05]), pa je upitno koliko su op�sti njihovi rezultati
i zaklju�cci. Indeksiranje multimedijalnih sadr�zaja zbog toga mo�ze da postane isuvi�se
deskriptivno � npr. �lm bi se mogao opisati tehni�ckim detaljima (trajanje, format,
kolor, zvuk), sadr�zajem (�zanr, pod�zanr), imenima glumaca, reditelja, podacima o na-
gradama itd. O�cigledno, ovakav pristup bi doveo do vektorskih prostora nedopustivo
velikih dimenzija. Na pitanju modeliranja multimedije stoga se intenzivno radi, za �sta
dobar primer pru�za 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-�anc�e

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 Kau�man
<Language> English

Mogu�ce re�senje ovog problema ve�c sada se nazire iz radova na standardizaciji u multi-
mediji, naro�cito na standardima MPEG-7 i MPEG-21. Naime, audiovizuelni sadr�zaji
mogu se indeksirati kori�s�cenjem sprege za opis multimedijalnog sadr�zaja MPEG-7
[Tse04]. MPEG-7 pru�za standardizovane opise za pretra�zivanje, �ltriranje, izbor i
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obradu audiovizuelnog sadr�zaja. Ovi opisi, koji se nazivaju metadata, mogu se odno-
siti na (1) upravljanje audiovizuelnim podacima i (2) na odredene speci��cne koncepte
i odlike. U prvom slu�caju, metadata opisuje stvaranje, produkciju, kori�s�cenje sadr�zaja
i upravljanje njime, a u drugom opisuje npr. o �cemu 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�caju (1). Da bi se omogu�cio opis za slu�caj (2), MPEG-7 de�ni�se sim-
boli�cki jezik i postupke opisivanja razli�citih nivoa apstrakcije, varijacije i semanti�ckog
zna�cenja multimedijalnog sadr�zaja. Kori�s�cenjem metadata informacije, na ovaj na�cin
se svakom multimedijalnom dokumentu mo�ze inherentno pridru�ziti njegov opis, �cime se
omogu�cava jednozna�cno predstavljanje tog dokumenta u modelu vektorskog prostora.
Zna�caj metadate za personalizaciju telekomunikacionih servisa ovde se ne zavr�sava, jer
se informacija iz nje mo�ze kasnije iskoristiti za modeliranje korisnika koji interaguje s
posmatranim multimedijalnim dokumentom [Kay04].

3.6 Relevantnost dokumenta za upit

Neka su dati vektorski prostor Ω i vektori x = (x1, x2, . . . , xn), y = (y1, y2, . . . , yn) i
z = (z1, z2, . . . , zn). Pitanje koje se postavlja je kako iskazati ½sli�cnost� ili ½razli�citost�
ovih vektora, pri �cemu se podrazumeva da oni opisuju multimedijalne sadr�zaje, koje
opa�zamo po nelinearnim zakonitostima.

U prvobitnoj formulaciji modela vektorskog prostora, kao mera sli�cnosti dvaju dokume-
nata kori�sten je skalarni proizvod njihovih vektora, (3.26), koji se mo�ze interpretirati
kao korelacija izmedu ovih vektora. Zbog speci��cnosti multimedijalnog sadr�zaja, kori-
ste se i druge funkcije, koje su prikazane u nastavku ovog odeljka; u najgrubljoj podeli,
mo�zemo ih svrstati u dve grupe, mere razdaljine i mere sli�cnosti.

3.6.1 Mere razdaljine

Najpoznatije mere razdaljine su metri�cke funkcije. Neka je data funkcija f , takva da
va�zi

f (x,y) > 0, (3.28)

f (x,y) = 0 ⇐⇒ x = y, (3.29)

f (x,y) = f (y,x) , (3.30)

f (x,y) + f (y, z) > f (x, z) . (3.31)

Funkcija f naziva se metrikom i ima interpretaciju rastojanja izmedu svojih argume-
nata � �sto su dva vektora

”
sli�cniji�, njihovo rastojanje u posmatranom prostoru je

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
va�ze uslovi (3.29) i (3.30), radi se o hemimetrici. Ako ne va�zi samo (3.30), funkcija
f je kvazimetrika. Za funkciju f ka�ze se da je semimetrika ako ne zadovoljava samo
nejednakost trougla, (3.31). Kona�cno, ako je zadovoljen samo uslov (3.28) uz f (x,x) =
0, funkcija f naziva se prametrikom.

Prva mera razdaljine koju �cemo razmotriti je metrika Minkowskog, koja je data izrazom

f (x,y) = p

√√√√ n∑
i=1

|xi − yi|p, (3.32)

pri �cemu je parametar p realan broj koji nije manji od 1.

Metrika Minkowskog ima tri va�zna posebna slu�caja. Za p = 1, dobija se Manhattan ili
taxi cab metrika,

f (x,y) =
n∑
i=1

|xi − yi| . (3.33)

Ova metrika je dobila naziv po tome �sto odgovara najkra�cem rastojanju koje u gradskim
centrima treba pre�ci da bi se do�slo od ta�cke x do ta�cke y.

Za p = 2, radi se o Euklidovoj metrici:

f (x,y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2. (3.34)

Kada p→∞, dobija se metrika supremuma,

f (x,y) = max
i
|xi − yi| . (3.35)

Metrici Minkowskog sli�cna je lp metrika,

f (x,y) = p

√√√√ 1

n

n∑
i=1

|xi − yi|p, (3.36)

pri �cemu je p sada prirodan broj. Normalizacioni �clan 1/n u literaturi se ponekad
izostavlja.

Ponderisana varijanta Euklidove metrike naziva se Mahalanobisovim rastojanjem,

f (x,y) =

√√√√ n∑
i=1

wi (xi − yi)2, (3.37)

gde su sa wi, i = 1, . . . , n ozna�ceni te�zinski koe�cijenti. Izborom njihovih vrednosti uzi-
ma se u obzir nejednak uticaj pojedinih koordinata vektorskog prostora na percepciju
servisa.
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S pove�cavanjem 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�cite vrednosti pa-
rametra p. Radi preglednosti, posmatran je dvodimenzionalni prostor, pri �cemu je
pretpostavljeno da se jedan od vektora nalazi u koordinatnom po�cetku.

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

Zeta rastojanje [Che05] dato je izrazom

f (x,y) =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(x2
i − y2

i )
2
. (3.38)

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

U radu [G�ot05], predlo�zena je upotreba hiperboli�ckog rastojanja,

f (x,y) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
ln

r −
√

n∑
i=1

(xi − yi)2

r +

√
n∑
i=1

(xi − yi)2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
, (3.39)

pri �cemu je r pode�sljivi parametar. Geometrijska interpretacija ovoga rastojanja u
ravni bila bi slede�ca. Posmatrani hiperboli�cki prostor predstavlja kru�znu povr�s. Neka
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su date ta�cke A i B koje pripadaju ovome prostoru. Neka je, dalje, kroz ove ta�cke
konstruisana tetiva kruga, �cije su krajnje ta�cke U i V, kao �sto je to prikazano na slici
3.2. Hiperboli�cko rastojanje ta�caka A i B tada je

f(A,B) =

∣∣∣∣ln dE (A,U) dE (B,V)

dE (A,V) dE (B,U)

∣∣∣∣ , (3.40)

gde je | · | operator apsolutne vrednosti i dE Euklidovo rastojanje ra�caka.

Slika 3.2: Geometrijska interpretacija hiperboli�ckog rastojanja (3.39) u ravni.

Ovaj pregled funkcija razdaljine zavr�si�cemo tzv. merama divergencije, koje se de�ni�su
nad prostorima koji su ograni�ceni na pozitivni hiperkvadrant [Kos07].

Kullback-Leiblerova divergencija data je izrazom

f (x,y) =
n∑
i=1

xi log
xi
yi
. (3.41)

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). De�ni�se se i simetri�cna varijanta Kullback-Leiblerove
divergencije, koja ga zadovoljava:

f (x,y) =
n∑
i=1

xi log
xi
yi

+ yi log
yi
xi
. (3.42)

Je�reyjeva divergencija data je izrazom

f (x,y) =
n∑
i=1

xi log
xi
ξi

+ yi log
yi
ξi
, (3.43)

gde je ξi = (xi + yi) /2, i = 1, . . . , n.

3.6.2 Mere sli�cnosti

Funkcije sli�cnosti nemaju formalnu matemati�cku de�niciju; za pronala�zenje informacija
bilo bi po�zeljno da zadovoljavaju slede�ce uslove:

0 6 f (x,y) 6 1, (3.44)
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f (x,y) = f (y,x) , (3.45)

f (x,x) = κ = const. (3.46)

Najve�cu primenu ima kosinusna sli�cnost, s kojom smo se upoznali u primeru 3.2:

f (x,y) =
x · y
|x| |y|

=

n∑
i=1

xiyi√
n∑
i=1

x2
i

√
n∑
i=1

y2
i

. (3.47)

Ova funkcija mo�ze se shvatiti kao kosinus ugla izmedu posmatranih vektora, kao njihov
normalizovani skalarni proizvod, ili kao korelacija. Ako je prostor Ω ograni�cen na prvi
hiperkvadrant, tada kosinusna sli�cnost zadovoljava uslove (3.44)-(3.46), uz κ = 1.

Pseudokosinusna sli�cnost data je izrazom

f (x,y) =

n∑
i=1

xiyi

n∑
i=1

xi

n∑
i=1

yi

. (3.48)

Zanimljivo je da u prostoru ove sli�cnosti postoje vektori koji nisu najsli�cniji samim
sebi.

Dve naredne funkcije spadaju u grupu tzv. mera asocijacije. Diceov koe�cijent de�ni�se
se kao

f (x,y) =

2
n∑
i=1

xiyi

n∑
i=1

xi +
n∑
i=1

yi

. (3.49)

Koe�cijent preklapanja, koji je kori�sten u prvim sistemima za automatsko pronala�zenje
informacija, de�nisan je izrazom

f (x,y) =

n∑
i=1

min (xi, yi)

min

(
n∑
j=1

xj,
n∑
k=1

yk

) . (3.50)

Ako je data (pseudo)metri�cka funkcija µ, tada se iz nje mo�ze izvesti funkcija sli�cnosti
f koja zadovoljava uslove (3.44)-(3.46) na slede�ci na�cin:

(1) Funkcija µ normalizuje se na posmatranom prostoru Ω, tako da va�zi
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(∀x,y ∈ Ω) µn (x,y) ∈ (0, 1) , (3.51)

(2) Formira se funkcija

f (x,y) = 1− µn (x,y) , (3.52)

koja predstavlja tra�zenu funkciju sli�cnosti.

Na ovaj na�cin, polaze�ci od hiperboli�ckog rastojanja, (3.39), mo�ze se izvesti hiperboli�cka
sli�cnost

f (x,y) =

ln

e r +
√∑n

i=1 (xi − yi)2

r −
√∑n

i=1 (xi − yi)2

−1

. (3.53)

3.7 Pitanja i zadaci

3.1. Objasnite prirodu i zna�caj frekvencije klju�cne re�ci i inverzne frekvencije doku-
menta.

3.2. Kolekcija se sastoji od dokumenata D1, D2 i D3, �cije su karakteristike date u
tabeli (n je broj pojavljivanja klju�cne re�ci u dokumentu, a K broj dokumenata koji
sadr�ze klju�cnu re�c).

Pojam nD1 nD2 nD3 K

actor 12 35 55 123
movie 15 24 48 240
trailer 52 13 12 85

(a) Odredite vektore dokumenata D1, D2 i D3 kori�s�cenjem jedne od varijanti metode
TF-IDF.
(b) Odredite uzajamne kosinusne sli�cnosti ovih dokumenata.
(c) Odredite rangiranje (poredak) dokumenata za upit movie trailer.

3.3. Objasnite zbog �cega Jaccardovo rastojanje,

dJ(D,Q) = 1− |D ∩Q|
|D ∪Q|

,

nije pogodno za primenu kao funkcija rangiranja u sistemima za pronala�zenje infor-
macija: konstrui�site dokument D1 koji �ce biti relevantan za upit Q = open source i
dokument D2 koji ne�ce, a za koje �ce va�ziti dJ(D1,Q) > dJ(D2,Q).
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3.4. Objasnite zbog �cega recipro�cna vrednost Euklidovog rastojanja nije pogodna kao
mera sli�cnosti u vektorskom prostoru.

3.5. Konstrui�site vektor koji u prostoru pseudokosinusne sli�cnoati (3.48) nije najsli�cniji
samome sebi.

3.6. Polaze�ci od izraza za hiperboli�cko rastojanje (3.39), izvedite izraz za hiperboli�cku
sli�cnost (3.53).

3.7. Konstrui�site izosimilarne linije hiperboli�cke sli�cnosti.

3.8. Poka�zite da hiperboli�cka sli�cnost 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 pona�sanja sistema kao celine potrebama ko-
risnika kao individue. Po�ceci modeliranja korisnika vezuju se za kraj sedamdesetih go-
dina pro�sloga veka [Wah86, Kob01]. S izuzetkom sistema razvijenih za �cisto akademske
potrebe, koji su, na primer,

”
razgovarali� s gostima na prijemu, prve prakti�cne primene

modeliranja korisnika bile su u sistemima za pru�zanje informacija na �zelezni�ckim stani-
cama, obra�cun poreza, rezervisanje hotelskih soba i preporu�civanje knjiga u biblioteci.
Modeliranje korisnika danas se �siroko koristi u primenama kao �sto su pretra�zivanje i
�ltriranje informacija, elektronsko u�cenje, adaptivni korisni�cki interfejsi,

”
inteligentni�

korisni�cki agenti itd.

U nastavku ove glave, u prvom delu su opisane postavke modeliranja korisnika koje se
zasniva na tehnikama ma�sinskog u�cenja. Naro�cita pa�znja posve�cena je odlikama koje
su va�zne za personalizaciju telekomunikacionih servisa. U drugom delu glave, pokazano
je kako se modeliranje korisnika mo�ze izvesti u modelu vektorskih prostora.

4.2 Sistemi za modeliranje korisnika

Mehanizmi za modeliranje korisnika treba da sistemima koji prilagodavaju svoj rad
karakteristikama pojedina�cnog 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]:

• predstavljanje pretpostavki o odlikama pojedina�cnih korisnika u njihovim mode-

43
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lima,
• predstavljanje relevantnih zajedni�ckih odlika vi�se korisnika koji pripadaju istoj
podgrupi korisnika aplikacionog sistema u cilju formiranja tzv. stereotipa,
• klasi�kacija korisnika koji pripadaju ovim podgrupama i integracija tipi�cnih odli-
ka podgrupe u teku�ce pojedina�cne korisni�cke modele,
• pra�cenje interakcija korisnika sa sistemom,
• izvodenje pretpostavki o korisniku na osnovu podataka o prethodnim interakci-
jama,
• generalizacija toka interakcija vi�se korisnika u stereotipe,
• izvodenje dodatnih pretpostavki o korisniku na osnovu po�cetnih,
• odr�zavanje konzistentnosti modela korisnika,
• obezbedivanje teku�cih 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

Učenje

Odlučivanje

Adaptacija

Slika 4.1: Tok procesa u sistemu za modeliranje korisnika � prema [Poh99], modi�ko-
vano.

Sistem posmatra aktivnosti korisnika, registruje ih i predstavlja u pogodnoj formi.
Iz svake nove aktivnosti, sistem

”
u�ci� i formira model korisnika. Na osnovu znanja

sadr�zanog u modelu korisnika, sistem donosi odluke u smislu adaptacije pona�sanja 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 de�nisan, model korisnika pred-
stavlja izvor znanja koji sadr�zi eksplicitne pretpostavke o svim aspektima posmatranog
korisnika koje mogu biti relevantne za pona�sanje sistema [Wah86].
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Dva va�zna pitanja koja se sada postavljaju su [Pap01]:

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

Odgovor na prvo pitanje zavisi�ce od toga �sta je cilj opisivanja korisnika, odnosno, �sta
posmatrani sistem treba da obavi. Model korisnika tako mo�ze da opisuje:

• kognitivne procese na kojima se zasnivaju aktivnosti korisnika,
• razlike u sposobnostima posmatranog korisnika i eksperta za datu oblast,
• obrasce ili preferencije pona�sanja korisnika ili
• op�ste karakteristike korisnika.

U po�cetku, sistemi za modeliranje korisnika su se naro�cito koncentrisali na prvi i ne�sto
manje na drugi tip modela. Nasuprot tome, u savremenim sistemima primenjen je tre�ci
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�civanja, a mo�ze sadr�zavati i li�cne podatke
o korisniku, kao �sto su npr. uzrast i zanimanje. Sa stanovi�sta primene za personaliza-
ciju telekomunikacionih servisa, model se naj�ce�s�ce predstavlja skupom uredenih parova
(parametar, vrednost), �sto podse�ca na model vektorskog prostora, ili u vidu relacionih
baza podataka. Detaljan pregled razli�citih varijanti modela korisnika dat je u [Bou06].

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

• eksplicitno isticanje interesovanja i �zelja od strane korisnika, na primer putem
intervjua ili popunjavanjem upitnika,
• kori�s�cenje socio-demografskih informacija o korisniku, kao �sto su, na primer, sta-
rost, �skolska sprema, zanimanje,
• kori�s�cenje informacija o �zivotnom stilu korisnika (npr. op�sta interesovanja, hobiji),
• kori�s�cenje informacija izvedenih iz prethodnih aktivnosti korisnika.

U nastavku �cemo razmotriti svaki od njih.

O�cigledno je da eksplicitno isticanje preferencija dovodi do formiranja modela koji na
najbolji na�cin 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 ve�cina korisnika interneta iz li�cnog iskustva
mo�ze posvedo�citi koliko je neugodno i zamorno popunjavanje razli�citih upitnika koje,
naj�ce�s�ce pod formom registracije, prethodi pristupu nekim sadr�zajima. Eksplicitno
modeliranje stoga treba koristiti samo u izuzetnim slu�cajevima, najbolje na zahtev
korisnika, ili kada sistem zaklju�ci da postoje�ci model zna�cajno odstupa od trenutnih
aktivnosti korisnika.

Kori�s�cenjem socio-demografskih informacija i informacija o �zivotnom stilu, korisnik se
mo�ze svrstati u neku od prede�nisanih stereotipnih grupa s poznatim preferencijama
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u pogledu pristupanja posmatranom telekomunikacionom servisu ili multimedijalnom
sadr�zaju. Preferencije za svaku od stereotipnih grupa izvode se na osnovu opse�znih soci-
olo�skih i psihometrijskih istra�zivanja. Na slici 4.2, dat je primer stereotipa

”
Doma�cica�

u jednom sistemu za preporu�civanje televizijskih programa.

Domaćica

Uzrast

Vrednost Incidencija

< 15

15 – 24

25 – 34

35 – 44

45 – 54

55 – 64

> 64

0

0

0

0,5

0,5

0

0

Muški

Ženski

0

1
Pol

Parametar Značaj

Ljubavni film

Vesti

Moda

Kuvanje

Serije

1

0,2

0,5

1

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 �cine socio-demografske informacije, a desnu podaci od
neposrednog interesa za formiranje modela korisnika. Prva grupa podataka slu�zi kao
reper na osnovu koga se procenjuje mo�ze li se korisnik svrstati u posmatrani stereotip;
statisti�cki 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 ve�c raspola�ze vrednostima nekih parametara modela toga korisnika, tada
se umesto potpunog prepisivanja iz stereotipnog modela mogu uzeti samo nedostaju�ce
vrednosti. Postoje i stereotipi koji umesto socio-demografskih informacija sadr�ze in-
formacije o �zivotnom stilu korisnika; u tome slu�caju ka�ze se da se radi o svrstavanju
korisnika u zajednice.

Kori�s�cenjem stereotipa se neposredno posle registracije korisnika, a pre prvog pristu-
panja servisu, formira inicijalni model korisnika. Ovim se re�sava tzv. problem hladnog
starta, tj. kako u odsustvu bogatog li�cnog pro�la novim korisnicima ponuditi sadr�zaje
koji bi ih interesovali. U ve�cini postoje�cih sistema i aplikacija, modeliranje korisnika
(i kasnija personalizacija sadr�zaja) na ovom se mestu i zavr�sava. Korisnik tako, na
primer, prilikom pristupanja internet-pretra�ziva�cu vidi uputstva na svom jeziku, jer
sistem na osnovu IP adrese njegovog proksi servera

”
prepoznaje� iz koje zemlje dolazi,

ili na sajtu s meteorolo�skim podacima vidi samo one podatke koji se odnose na njegov
grad.

Primetimo da je koncept kori�s�cenja stereotipa blizak ideji kolaborativnog �ltriranja,
po kojoj se adaptacija za konkretnog korisnika izvodi posmatranjem aktivnosti srodnih
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korisnika u sistemu. Savremeni pristup modeliranju korisnika podrazumeva kori�s�cenje
tehnika ma�sinskog u�cenja, tako da se iz interakcija korisnika s nudiocem sadr�zaja izvo-
de zaklju�cci koji se koriste za �no pode�savanje inicijalnog stereotipnog modela. U
pomenutom primeru s meteorolo�skim internet sajtom, to bi zna�cilo da, ako je korisnik
prethodno posetio sajt turisti�cke agencije i razgledao aran�zmane za Austriju, sistem
mu sada nudi dugoro�cnu prognozu za tu zemlju. Neke jednostavne heuristike koje se
mogu koristiti pri u�cenju modela korisnika i dono�senju odluka navedene su u [Poh95].
To su, na primer:

• Ako korisnik pravilno upotrebljava neke objekte (komande na uredaju, funkcio-
nalnosti u ra�cunarskom programu), tada se mo�ze pretpostaviti da je upoznat s
njima.
• Ako, pak, korisnik upotrebljava objekte na pogre�san na�cin, tada nije upoznat s
njima.
• Ako korisnik tra�zi obja�snjenje o nekom objektu, tada nije upoznat s njime.
• Ako korisnik tra�zi detaljniju informaciju o objektu, tada ve�c poseduje izvesno
znanje o njemu, itd.

Opisa�cemo sada u najkra�cim crtama jedan sistem za modeliranje korisnika op�ste na-
mene.

Doppelg�anger (
”
dvojnik� na nema�ckom) [Orw95] jedan je od prvih uspe�snih sistema

za modeliranje korisnika koji koristi tehnike ma�sinskog u�cenja. Relevantne informacije
o korisniku prikupljaju se hardverskim i softverskim putem, �sto zna�ci (1) neposrednom
akvizicijom iz �zi�ckog sveta i (2) kasnijom obradom ovakvih informacija, da bi se dobile
informacije vi�seg reda. U zavisnosti od konkretne primene ovog sistema op�ste namene,
koriste se razli�cite tehnike formiranja modela korisnika, na primer:

• Zaklju�cci se izvode iz binarnih posmatranja korisnikovog pona�sanja (npr. kori-
sniku se neki novinski �clanak svida, ili mu se ne svida). Stepen poverenja u
ovakve zaklju�cke odreduje se statisti�ckim testovima.
• Naredni termin u kome �ce se korisnik prijaviti na sistem (tj. koristiti aplikaciju)
odreduje se linearnom predikcijom, na osnovu posmatranja njegovih prethodnih
sesija.
• Tranzicije u navikama korisnika (npr. rad/odmor) predvidaju se pomo�cu Marko-
vljevih modela.
• Koristi se algoritam za klasterizovanje modela korisnika u modele zajednica, koje
imaju ulogu stereotipa. Nedostaju�ce informacije u modelu pojedina�cnog korisnika
zamenjuju se podacima iz modela najsli�cnije zajednice.

Savremeni sistemi za modeliranje korisnika zasnivaju se na arhitekturi klijent-server
[Kob01]. Informacije o korisnicima �cuvaju se u centralnom repozitorijumu i na raspo-
laganju su svim aplikacijama sistema. Informacije koje se prikupe tokom izvr�savanja
jedne aplikacije stavljaju se na raspolaganje i svim ostalim aplikacijama u sistemu. Ove
informacije mogu se odnositi na modele pojedina�cnih korisnika, na apriorne stereotipe,
na modele zajednica, ili na modele grupa korisnika. Naro�cita pa�znja se posve�cuje pro-
blemu za�stite privatnosti korisnika, kroz implementiranje mehanizama kriptoza�stite i
kontrole pristupa podacima o korisnicima, uklju�cuju�ci i njihove modele.
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Na kraju ovoga pregleda, osvrnu�cemo se na faktore koji trenutno ograni�cavaju punu
primenu tehnika modeliranja korisnika. To su [Web01]:

• potreba za opse�znim skupovima podataka za u�cenje,
• potreba za

”
ozna�cavanjem� podataka, da bi se znalo jesu li oni relevantni ili

irelevantni za korisnika. Ovo pitanje je povezano s tehnikama reakcije po zna�caju,
koje su razmotrene u narednom odeljku,
•

”
drift� koncepta, �sto zna�ci da se algoritmi za u�cenje moraju brzo prilagodavati
promenama u okru�zenju i
• slo�zenost algoritma, koja se odra�zava kroz zahteve za vremenom izvr�savanja,
procesorskom mo�ci, memorijom, potro�snjom energije itd.

4.3 Reakcija po zna�caju

Na osnovu va�ze�ceg modela korisnika, iz skupa raspolo�zivih servisa/sadr�zaja biraju se
oni koji su za njega potencijalno interesantni. Korisnik mo�ze da prihvati neku od ovih
ponuda, ili da ih sve odbije. U zavisnosti od toga se, prema usvojenom algoritmu,
a�zurira va�ze�ci model posmatranog korisnika. Ovde prepoznajemo koncept povratne
sprege, s tim �sto se u slu�caju modeliranja korisnika govori o povratnoj sprezi ili reakciji
po zna�caju.

Neki sistemi koriste eksplicitnu reakciju, u kojoj se od korisnika tra�zi da oceni va�znost
ponudenih sadr�zaja. Na primer, u slu�caju internet-pretra�ziva�ca, korisniku se nudi ne-
koliko odgovora na upit i od njega se tra�zi da ih oceni,

”
naslepo�, na osnovu ponudenih

obja�snjenja, ili po izvr�senom uvidu u svaki od njih. Ovakav pristup se naziva invaziv-
nim i za njega va�ze isti komentari kao i za eksplicitno modeliranje.

U slu�caju implicitne reakcije, informacija o korisniku se izvodi iz posmatranja nje-
gove prirodne interakcije sa sistemom, pa se za ovakav pristup ka�ze da je neinvazivan.
Mogu�ca pona�sanja korisnika na osnovu kojih bi se mogla izvr�siti reakcija su [Kel03]:

• uvid u dokument/sadr�zaj: �citanje, slu�sanje, gledanje, skrolovanje, pretra�zivanje
unutar dokumenta;
• zadr�zavanje dokumenta: �stampanje, snimanje, slanje elektronskom po�stom, pret-
pla�civanje na sadr�zaj;
• referenciranje dokumenta: citiranje, prosledivanje, kopiranje;
• ozna�cavanje delova dokumenta;
• pravljenje novog dokumenta itd.

Pored ovih akcija, u nekim sistemima se registruje vreme u koje se koristi aplikacija,
broje se posete internet stranicama od zna�caja, meri se vreme provedeno �citaju�ci elek-
tronsku po�stu itd. O�cekuje se da bi se implicitna reakcija u budu�cnosti mogla zasnivati
i na biometrijskim podacima � posmatranju izraza lica i jezika tela [Web01].

Iako dobro zvu�ci, implicitna reakcija u sebi nosi prili�cne kontroverze. Svaki poku�saj
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izvodenja informacija o preferencijama korisnika posmatranjem njegovih aktivnosti po-
vezan je s brojnim problemima, jer osmotrive aktivnosti ne korespondiraju jednozna�cno
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 gledaju�ci neki sadr�zaj, jer se o�cekuje da �ce du�ze gledati sadr�zaje koji ga vi�se
interesuju. Pri tome se zanemaruje �cinjenica da korisnik mo�ze, na primer, da pogleda
emisiju vesti samo do one informacije koja ga zaista zanima i da potom prekine dalje
gledanje. Neki postoje�ci sistemi bi ovakvu aktivnost korisnika protuma�cili kao neza-
interesovanost za program vesti, �sto je potpuno pogre�sno. Zbog toga se u [Tam05]
kategori�cki navodi da tehnike modeliranja korisnika koje se zasnivaju na implicitnoj
reakciji nisu e�kasne u stvarnim primenama. Sistemi stoga treba da nadu meru u
koli�cini i tipu kori�s�cene reakcije, tako da e�kasno prikupe parametre koji su relevantni
za opis korisnika, a da pri tome ne budu previ�se invazivni.

4.4 Problem za�stite privatnosti

Pre nego �sto po�cnu da se prilagodavaju �zeljama i potrebama korisnika, sistemi za
personalizaciju treba da prikupe izvesnu koli�cinu podataka o njemu. Dobre strane per-
sonalizacije stoga �ce mo�ci da dodu do izra�zaja samo u onim slu�cajevima kada korisnik
�cesto i intenzivno koristi sistem, dok u suprotnom, ako su sesije kratke i neredovne,
performanse sistema ne�ce biti zadovoljavaju�ce.

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

• podaci o korisniku, koji se odnose na njegove li�cne karakteristike,
• podaci o kori�s�cenju sistema, koji se odnose na interaktivno pona�sanje korisnika i
• podaci o okru�zenju, koji se odnose na opis softvera i hardvera.

Posebnu podgrupu podataka o kori�s�cenju sistema �cine obrasci kori�s�cenja, koji opisuju
�ce�sto 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 op�stih, kao �sto je, na primer, uzrast korisnika, do speci��cnih, poput njegove
trenutne lokacije. Takode, za neke podatke je relevantna trenutna vrednost, dok se
drugi odnose na sekvencu dogadaja i aktivnosti, posmatranu u du�zem periodu vremena.

�Cesto i detaljno prikupljanje podataka o korisniku sistema u kome je primenjena perso-
nalizacija pokre�ce pitanje za�stite kako njegove privatnosti, tako i li�cnih podataka. Ovo
pitanje je detaljno diskutovano u [Tel04], gde su sistematizovani rezultati opse�znih
istra�zivanja (preko 30) sprovedenih nad korisnicima interneta, s naglaskom na servis
elektronske kupovine. U nastavku ovoga odeljka, nave�s�cemo neke od njih:

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

Podatak Primer sistema

Demografski podaci Personalizacija internet-sajtova zasnovana na
pro�lima korisnika

Znanje korisnika Personalizacija zasnovana na ekspertizi;
tehni�cki opisi proizvoda; sistemi za u�cenje

Ve�stine i sposobnosti Pomo�c u kori�s�cenju ra�cunarskih programa;
pomo�c korisnicima s posebnim potrebama

Interesovanja i preferencije Sistemi za pru�zanje preporuka
Ciljevi i planovi Personalizovana podr�ska korisnicima s

de�nisanim pona�sanjem
Selektivne akcije Adaptacija zasnovana na izboru linka ili slike
Temporalno pona�sanje Adaptacija zasnovana na vremenu

koje se utro�si na interakciju sa sistemom
Ocenjivanje Predlozi za kupovinu
Aktivnosti uz kupovinu Predlaganje proizvoda sli�cnih kupljenom
Ostale aktivnosti Adaptacija zasnovana na snimanju ili

�stampanju dokumenta
U�cestanost kori�s�cenja Personalizacija menija i ikonica

u ra�cunarskim programima
Sekvence akcija Predlozi zasnovani na �cestim sekvencama akcija,

u pro�slosti ili od drugih korisnika
Softversko okru�zenje Adaptacija zasnovana na verziji pretra�ziva�ca i

operativnog sistema kod korisnika,
instaliranim kodecima itd.

Hardversko okru�zenje Adaptacija zasnovana na raspolo�zivom protoku
konekcije, procesorskoj mo�ci, memoriji,
rezoluciji displeja itd.

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

• 82% je barem jednom odbilo da ostavi svoje li�cne podatke na internet sajtu;
• 27% nikada ne bi ostavilo svoje li�cne podatke na internet sajtu;
• 24-34% je barem jednom ostavilo izmi�sljene ili la�zne podatke na internet sajtu.

Poslednji rezultat je naro�cito zanimljiv, jer, uprkos onome �sto bi se moglo o�cekivati,
ukazuje na opasnosti eksplicitnog modeliranja korisnika kroz popunjavanje upitnika
prilikom registrovanja za kori�s�cenje sistema.

Veoma zanimljivi rezultati odnose se na odnos pitanja privatnosti i u�cestanosti kori�s�cenja
sistema:

• Vi�se od 60% ispitanika nikada nije koristilo elektronsku kupovinu, zbog straha
od zloupotrebe svojih podataka.
• 20-37% korisnika elektronske kupovine bilo bi spremno da tro�si vi�se novca kada
bi bili uvereni da su njihovi podaci za�sti�ceni.
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• 27% korisnika elektronske kupovine prestalo je s kori�s�cenjem ovog servisa iz straha
zbog zloupotrebe podataka.

Po pitanju op�steg stava prema personalizaciji, dobijeni su slede�ci rezultati:

• 59% ispitanika se pozitivno izja�snjava o ideji personalizacije, a 37% negativno;
• 73% smatra da je dobro ako sistem

”
zapamti� osnovne podatke o korisniku, kao

�sto su, npr. ime i adresa;
• 50% smatra da bi sistem trebalo da pamti i dodatne podatke, kao �sto su, npr. omi-
ljene robne marke, boje, opcije isporuke kupljene robe itd;
• 62% ispitanika isti�ce da im smeta kada sistem tra�zi od njih da unesu podatke
koje su ve�c jednom uneli, kao npr. adresu isporuke.

Najve�ci broj korisnika spreman je da sistemu d�a podatak o svome imenu (88%), obrazo-
vanju (88%), uzrastu (86%) i hobijima (83%). Vidimo da se tu radi o op�stim podacima,
koji imaju malu vrednost za proces formiranja modela korisnika i kasniju personaliza-
ciju. Ukoliko se radi o iole

”
li�cnijim� podacima, korisnici izbegavaju da ih ostave si-

stemu (plata � 59%, broj kreditne kartice 13%), ili, kao �sto je ranije navedeno, umesto
stvarnih ostavljaju la�zne podatke.

Pitanje prikupljanja podataka o korisnicima i za�stite njihove privatnosti dobilo je i
pravnu dimenziju. Direktivama evropskog parlamenta i Ve�ca Evrope [EU95, EU02],
propisano je da korisniku treba da bude omogu�cen:

• uvid u proces prikupljanja i obrade podataka,
• uvid u prikupljene podatke,
• mogu�cnost ispravljanja pogre�snih podataka,
• informacija o svrsi prikupljanja podataka.

Iz ovog pregleda vidimo da je pitanje za�stite privatnosti podataka od presudnog zna�caja
za uspeh modeliranja korisnika i personalizacije. U literaturi jo�s nema jedinstvenog
stava o tome na koji na�cin ono treba da se re�si. Jedan mogu�ci pristup bi se oslanjao
na eksplicitno modeliranje korisnika, kojima bi se davale �cvrste, po potrebi i zakonske
garancije da se njihovi podaci ne�ce zloupotrebiti. Korisnik bi pri tome imao punu
kontrolu nad vrstom i koli�cinom podataka koji se o njemu prikupljaju. Drugi pristup
bi se zasnivao na unapredenju neinvazivnih tehnika implicitnog modeliranja korisnika.
Ostaje da vidimo koji �ce od ovih � za sada opre�cnih � pristupa prevagnuti.

4.5 Modeliranje korisnika u vektorskim prostorima

U ovom odeljku �cemo pokazati na koji se na�cin modeliranje korisnika mo�ze izvr�siti u
modelu vektorskog prostora.

Neka je dat vektorski prostor Ω, dimenzije n, �ciji su elementi telekomunikacioni servisi
ili multimedijalni sadr�zaji i neka je poznat model korisnika, α = (α1, α2, . . . , αn). Ako
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bismo u posmatranom prostoru de�nisali meru razdaljine Dist(·), ili sli�cnosti Sim(·),
tada bismo mogli da svakom raspolo�zivom sadr�zaju iz njega pridru�zimo rastojanje ili
sli�cnost u odnosu na aktuelni model korisnika.

”
Najbolji� sadr�zaj tada bi, o�cigledno,

bio onaj s najmanjim rastojanjem ili s najve�com sli�cno�s�cu; stoga se u kontekstu vek-
torskih prostora model korisnika mo�ze shvatiti i kao servis/sadr�zaj koji u najve�coj meri
odgovara �zeljama korisnika.

Neka je, dalje, poznato m servisa/sadr�zaja kojima je korisnik prethodno pristupao,
si = (si,1, si,2, . . . , si,n), i = 1, . . . ,m, pri �cemu je s1 najstariji, a sm najskoriji. U prvi
mah bismo mogli o�cekivati da �ce ovi sadr�zaji le�zati na krivoj liniji koja bi odra�zavala
evoluciju interesovanja posmatranog korisnika tokom vremena. Optimalni model kori-
snika tada bismo mogli odrediti ekstrapolacijom, �sto je ilustrovano na slici 4.3 a).

s1

s2

s3

sm

. .
 .

a

a)

s1

s2

s3

sm

. .
 .

a

b)

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

Teorija pronala�zenja informacija, medutim, ka�ze da ovakvo o�cekivanje 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 �cemo odrediti kao centroidu klastera sadr�zaja kojima je taj
korisnik prethodno pristupao, �sto je simboli�cki prikazano na slici 4.3 b). Napome-
nimo da je va�zna pretpostavka pod kojom va�zi klasterska hipoteza to da su aktivnosti
korisnika konzistentne, odnosno da nema naglih promena njegovih interesovanja.

Odredivanje optimalnog modela korisnika sada mo�zemo shvatiti kao optimizacioni pro-
blem minimizacije ukupnog rastojanja ili maksimizacije ukupne sli�cnosti, tj:

αopt = arg min
α∈Ω

m∑
i=1

Dist (α, si) , (4.1)

ili

αopt = arg max
α∈Ω

m∑
i=1

Sim (α, si) . (4.2)
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Primer 4.1. Odredimo optimalni model korisnika za slu�caj Euklidovog rastojanja.

Re�senje. Rastojanje sadr�zaja sj od modela korisnika, α, dato je izrazom

dj =

√√√√ n∑
i=1

(sj,i − αi)2.

Potrebno je minimizirati funkciju

g(α) =
m∑
j=1

dj =
m∑
j=1

√√√√ n∑
i=1

(sj,i − αi)2.

Zbog monotonosti korene funkcije, originalni problem mo�ze se svesti na analiti�cki je-
dnostavniji problem minimiziranja funkcije

g1(α) =
m∑
j=1

dj =
m∑
j=1

n∑
i=1

(sj,i − αi)2 .

Odredimo parcijalne izvode:

∂g1(α)

∂αi
=

m∑
j=1

(−2) (sj,i − αi) , i = 1, . . . , n.

Njihovim izjedna�cavanjem s nulom, dobijamo koordinate optimalnog modela korisnika

αi,opt =
1

m

m∑
j=1

sj,i.

�

Primer 4.2. Odredimo optimalni model korisnika za slu�caj kosinusne sli�cnosti nad
normiranim vektorskim prostorom � (∀x ∈ Ω) |x| = 1.

Re�senje. Pod pretpostavkom normiranosti, kosinusna sli�cnost svodi se na skalarni proi-
zvod:

Sim (α, sj) =
n∑
i=1

αisj,i.

Potrebno je maksimizirati funkciju

g(α) =
m∑
j=1

Sim (α, sj) =
m∑
j=1

n∑
i=1

αisj,i,

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

n∑
i=1

α2
i = 1.
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Formirajmo ciljnu funkciju

ϕ(α, β) = g(α)− β
(
|α|2 − 1

)
=

=
m∑
j=1

n∑
i=1

αisj,i − β

(
n∑
i=1

α2
i − 1

)
,

gde je β Lagrangeov multiplikator. Nakon nala�zenja parcijalnih izvoda po αi, i =
1, . . . , n i njihovog izjednja�cavanja s nulom, dobijamo

αi =
1

2β

m∑
j=1

sj,i.

Vrednost β dobijamo nakon uvr�stavanja u uslov normiranosti korisni�ckog modela:

2β =

√√√√ n∑
k=1

(
m∑
j=1

sj,k

)2

.

Kona�cno dobijamo

αi,opt =

m∑
j=1

sj,i√√√√ n∑
k=1

(
m∑
j=1

sj,k

)2
.

�

4.6 Pitanja i zadaci

4.1. Diskutujte mogu�cnosti za eksplicitno i implicitno modeliranje korisnika, pa tabe-
larno navedite njihove dobre i lo�se strane.

4.2. Izvedite parametre optimalnog modela korisnika za slu�caj Manhattan metrike.

4.3. Izvedite parametre optimalnog modela korisnika za slu�caj zeta rastojanja.

4.4. Odredite red funkcije slo�zenosti izra�cunavanja optimalnog normiranog modela
korisnika za kosinusnu sli�cnost.

4.5. U tzv. algoritmu agregiranja, sistem a�zurira dva zasebna podmodela � pozitivni
(α+), koji opisuje �sta se korisniku svida i negativni (α−), koji opisuje �sta mu se ne
svida. Na osnovu njih, formira se agregirani model

α = µα+ − (1− µ)α−,

gde je µ koe�cijent agregacije. Odredite njegovu vrednost tako da agregirani model
bude ortogonalan s negativnim podmodelom. Pod kojim uslovom je to mogu�ce?



Poglavlje 5

Personalizacija u praksi

5.1 Uvod

U ovome poglavlju detaljnije �cemo razmotriti aktuelne pristupe personalizaciji teleko-
munikacionih servisa.

Po�ce�cemo formalnom de�nicijom personalizacije. Personalizacija (telekomunikacionog)
servisa podrazumeva da se korisniku U omogu�ci da, u skladu sa svojim potrebama,
napravi novi ili prilagodi postoje�ci servis S, tako da se nakon ovoga svi servisi koji
proizilaze iz S ka U menjaju na isti na�cin [Blo00]. Razradimo li ovu de�niciju, mo�zemo
dalje re�ci da je cilj personalizacije prilagodavanje servisa potrebama i preferencijama
ne samo pojedina�cnog korisnika, ve�c i grupe korisnika.

Koreni personalizacije u telekomunikacijama � i informacionim sistemima uop�ste � le�ze
u pojavi prvih adaptivnih korisni�ckih interfejsa, li�cnih agenata i pomo�cnika, te ada-
ptivnog pronala�zenja informacija [Yan06]. Funkcionalnosti u pogledu personalizacije
razvijale su se tokom vremena, tako da je u dana�snjem potro�sa�ckom dru�stvu, orijen-
tisanom na kori�s�cenje interneta i mobilnih telekomunikacija, personalizacija postala
klju�can faktor za prihvatanje telekomunikacionih servisa i aplikacija [Jør05].

Motivi za uvodenje personalizovanih aplikacija u osnovi se mogu svrstati u dve katego-
rije i to (1) olak�savanje rada i (2) prilagodavanje zahtevima dru�stva [Blo00, Jør05]. U
prvom slu�caju, aplikacije se adaptiraju da bi se pove�cala e�kasnost njihovog kori�s�cenja,
u smislu smanjenja vremena koje se tro�si na sli�cne aktivnosti, koje se uz to i �cesto po-
navljaju. U ovu kategoriju spada i personalizacija koja korisnicima s invaliditetom
(npr. s o�ste�cenim sluhom ili vidom) omogu�cava nesmetano kori�s�cenje aplikacija. U
drugom slu�caju, aplikacije se adaptiraju s ciljem unapredivanja dru�stvenog iskustva
njihovih korisnika; tipi�can primer pru�zaju korisnici mobilnih telefona, koji izborom
melodija zvona i gra��ckog prikaza na displeju izra�zavaju svoju posebnost.

Razmotrimo odnos personalizacije s modeliranjem korisnika i pronala�zenjem informa-
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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 kori�s�cenje 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 pronala�zenjem informacija. Naime,
personalizacija se mo�ze shvatiti i kao proces odlu�civanja koja od datih alternativa ima
najve�cu vrednost za pojedinca [Yan06]. Ovakvo tuma�cenje blisko je poimanju pro-
nala�zenja informacija, pa se, stoga, postavlja pitanje �cemu uop�ste personalizacija, ako
se isti zadatak mo�ze obaviti i neposrednom primenom metoda i tehnika pronala�zenja in-
formacija [Val07]. Odgovor je da bi pronala�zenje informacija, primenjeno za sebe, uvek
davalo iste rezultate za isti upit, bez obzira na to o kom se korisniku radi. Udru�zeno
s personalizacijom, pronala�zenje informacija uzima u obzir karakteristike konkretnog
korisnika i omogu�cava mu da nade ili ½skroji� aplikaciju prema svojim �zeljama.

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

1. sistemi za pru�zanje preporuka,
2. pretra�ziva�ci interneta i
3. tzv. mobilne aplikacije.

5.2 Preporu�civa�ci sadr�zaja

Sistemi za pru�zanje preporuka (ili, kra�ce, preporu�civa�ci sadr�zaja) imaju za cilj procenu
ocena koje bi njihovi korisnici dali objektima (npr. knjigama, �lmovima, muzi�ckim
datotekama, turisti�ckim aran�zmanima) koje nisu koristili. Sistem potom korisnicima
mo�ze preporu�citi objekte za koje su procenjene ocene najve�ce [Ado05].

Formalno, neka je U skup korisnika i I skup raspolo�zivih sadr�zaja. De�ni�simo presli-
kavanje

f : U× I 7→ R, (5.1)

gde je R skup ocena, nenegativnih celih ili realnih brojeva iz ograni�cenog intervala. Za
svakog korisnika u, cilj je na�ci objekat i′ za koji je vrednost preslikavanja f maksimalna,
tj.

(∀u ∈ U) i′ = arg max
i∈I

f(u, i). (5.2)

Korisnici, po pravilu, ne ocenjuju sve raspolo�zive objekte, pa funkcija f nije de�nisana
na celom prostoru U× I, ve�c na nekom njegovom podskupu. Kao �sto je to ilustrovano
u tabeli 5.1, pridru�zena matrica ocena slabo je popunjena, pa se nedostaju�ce vrednosti
odreduju ekstrapolacijom raspolo�zivih.
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Tabela 5.1: Primer matrice ocena.

i1 i2 i3 · · ·
u1 4 3 · · ·
u2 5 1 · · ·
u3 2 3 · · ·
...

...
...

...
. . .

U op�stem slu�caju, ova ekstrapolacija obuhvata dva koraka: u prvom se usvaja heuri-
stika kojom se de�ni�se funkcija f(u, i), a u drugom se procenjuje njena vrednost za
nedostaju�ce unose iz matrice ocena, tako da se optimizira zadati kriterijum perfor-
mansi. Kada su poznate sve ocene � bilo tako �sto ih je dao s�am korisnik, ili je sistem
procenio njihove vrednosti � korisniku se, prema (5.2) mo�ze ponuditi objekt s najve�com
ocenom, ili, alternativno, nekoliko najbolje rangiranih, po nerastu�cem redosledu ocena,
�sto podse�ca na princip rangiranja verovatno�ce.

U zavisnosti od toga kako se izvode preporuke, tradicionalno se razlikuju preporu�civa�ci
zasnovani na opisu sadr�zaja i kolaborativni preporu�civa�ci. Mogu�c je i kombinovani
pristup, pa se tako dobijaju hibridni preporu�civa�ci. Odnedavno, u literaturi se sve vi�se
uvida zna�caj konteksta pod kojim korisnici pristupaju sadr�zajima, pa se tako govori i o
preporu�civa�cima s prepoznavanjem konteksta ili o trodimenzionalnim preporu�civa�cima
[Ado11]. U nastavku �cemo razmotriti odlike svakog od ovih pristupa.

5.2.1 Sistemi zasnovani na opisu sadr�zaja

Preporu�civa�ci zasnovani na opisu sadr�zaja procenjuju nedostaju�ce ocene objekata na
osnovu ocena koje je korisnik prethodno dao sli�cnim objektima. Ovakav pristup usko
je povezan s pronala�zenjem informacija i u osnovi odgovara onome �sto smo videli u
odeljku 4.5: svaki objekt opisuje se svojim odlikama, npr. klju�cnim re�cima, �cije se
½te�zine� odreduju npr. metodom TF-IDF (strana 30). Istovremeno, formira se model
korisnika (str. 51) i potom se odreduje sli�cnost neocenjenog objekta s njim (str. 38).

Personalizovani televizijski programski vodi�c TV3P [Yu04] s kojim smo se upoznali u
primeru 3.2, ilustrativan je predstavnik ove klase preporu�civa�ca. U njemu je prime-
njeno predstavljanje televizijskih programa u modelu vektorskog prostora, uz kori�s�cenje
MPEG-7metadata informacije. Model korisnika mo�ze se formirati trojako, eksplicitnim
uno�senjem parametara, implicitnom reakcijom ili eksplicitnom reakcijom.

Eksplicitno modeliranje je tehni�cki najjednostavnije i svodi se na to da korisnik prilikom
registrovanja za kori�s�cenje sistema izabere klju�cne re�ci koje ga zanimaju i zada njihov
zna�caj. Izmena ovih parametara mogu�ca je kasnije, u bilo kom trenutku kori�s�cenja
sistema.

Implicitna reakcija se zasniva na merenju vremena koje korisnik provede gledaju�ci pre-
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poru�ceni program. Ako neka odlika programa postoji u teku�cem pro�lu korisnika, tada
se njena te�zina a�zurira po slede�cim obrascima. Ako je wi bila stara te�zina posmatrane
odlike, njena nova te�zina je

w′i = (1− α)wi + α∆wi, (5.3)

gde je α ∈ [0, 1] koe�cijent koji odreduje brzinu u�cenja algoritma, a ∆wi promena
te�zine, data kao

∆wi = βf(i), (5.4)

pri �cemu je

β =
Tr
Tt
∈ [0, 1] (5.5)

koli�cnik vremena koje korisnik provede gledaju�ci preporu�ceni program i ukupnog tra-
janja tog programa, a

f(i) =
Imax − i
Imax

, 1 6 i 6 Imax (5.6)

funkcija koja opisuje zna�caj poretka odlika na preferencije korisnika. Podsetimo se da
se odlike u opisu programa i modelu korisnika nalaze poredane po opadaju�cem zna�caju
� zna�cajnije odlike nalaze se na po�cetku, a manje zna�cajne na kraju modela; stoga f(i)
opada s porastom rednog broja odlike unutar modela korisnika, i. Kona�cno, Imax je
ukupan broj odlika u modelu korisnika.

Ukoliko posmatrana odlika preporu�cenog programa ne postoji u teku�cem pro�lu kori-
snika, tada se njena te�zina ra�cuna po obrascu

wi = αβf(i), (5.7)

pri �cemu su zna�cenja pojedinih veli�cina ista kao u prethodnom slu�caju.

Ako je te�zina nove odlike ve�ca od zadatog praga λ, smatra se da je ona zna�cajna za
korisnika i dodaje se njegovom modelu. U suprotnom, pretpostavlja se da je nova
odlika trivijalna i odbacuje se.

U slu�caju eksplicitne reakcije, od interesa je je li korisnik prihvatio preporuku, ili ju
je ignorisao, ili, mo�zda, odbacio. Ako je korisnik eksplicitno prihvatio preporuku i
prebacio se na novi kanal, tada je ∆wi = 2; ako je ignorisao preporuku, usled �cega
se sistem sam prebacio na novi kanal, bi�ce ∆wi = 1. Kona�cno, ako je korisnik odbio
predlog, bi�ce ∆wi = −2.

Primetimo da osnovna prednost ovakvog, tzv. content-based pristupa le�zi u jednosta-
vnosti i o�ciglednosti; danas je sve zna�cajnija i inherentna za�stita podataka o korisniku,
jer se preporuke mogu izvoditi lokalno, na korisnikovom terminalu, bez slanja podataka
o pristupanju sadr�zajima (usage history) nudiocu servisa. Mane su mu potreba za
detaljnim opisom sadr�zaja, �sto 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 �ltriranju

Kolaborativni preporu�civa�ci izvode preporuke na osnovu ocena koje su dali drugi kori-
snici, sli�cni posmatranome. Stereotipi (str. 45) i zajednice (str. 46) tipi�cni su primeri
kolaborativnog �ltriranja. U novije vreme, ovakvi preporu�civa�ci se koriste za ciljano
reklamiranje na dru�stvenim mre�zama [Mer14].

Kolaborativne preporuke naj�ce�s�ce se izvode u dva koraka � u prvom se identi�kuju
korisnici koji su sli�cni posmatranom, a u drugom se agregiraju njihove ocene da bi se
procenila nedostaju�ca ocena objekta za posmatranog korisnika.

Neka je Ij skup objekata koje je ocenio korisnik uj. Neka je, dalje, ocena koju je ovaj
korisnik dao objektu i ∈ Ij rj,i, tako da je srednja ocena ovoga korisnika

r̄j =
1

|Ij|
∑
i∈Ij

rj,i. (5.8)

Uzajamna sli�cnost dvaju korisnika ux i uy u praksi se ra�cuna bilo kao Pearsonov koe-
�cijent korelacije,

sim(ux, uy) =

∑
i∈Ixy

(rx,i − r̄x) (ry,i − r̄y)√∑
i∈Ixy

(rx,i − r̄x)2
∑
i∈Ixy

(ry,i − r̄y)2
, (5.9)

bilo kao kosinusna sli�cnost pridru�zenih im vektora,

sim(ux, uy) =

∑
i∈Ixy

rx,iry,i√∑
i∈Ixy

r2
x,i

√∑
i∈Ixy

r2
y,i

, (5.10)

pri �cemu je Ixy = Ix ∩ Iy.

Nakon �sto se formira klaster N korisnika najsli�cnijih korisniku uj, Ûj, njihove se ocene
agregiraju po nekom od slede�cih obrazaca:

rj,i =
1

N

∑
uk∈Ûj

rk,i, (5.11)

rj,i = ε
∑
uk∈Ûj

sim(uj, uk) rk,i, (5.12)

rj,i = r̄j + ε
∑
uk∈Ûj

sim(uj, uk) (rk,i − r̄k) , (5.13)
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gde je ε =
1∑

uk∈Ûj

sim(uj, uk)
.

Primer 5.1. U tabeli su date ocene koje su korisnici A�E dali objektima i1�i5. Odre-
dimo uzajamne sli�cnosti ovih korisnika pomo�cu Pearsonovog koe�cijenta korelacije.

Tabela 5.2: Uz primer 5.1.

A B C D E

i1 9 10 7 10 9

i2 7 6 2 1 1

i3 5 1 5 5 4

i4 3 5 3 2 2

i5 1 3 5 7 6

Re�senje. Neposrednom primenom izraza (5.9), dobijamo rezultate iz slede�ce tabele.

Tabela 5.3: Uzajamne sli�cnosti korisnika.

A B C D E

A 1 0,699 0,243 0,215 0,246

B 0.699 1 0,265 0,341 0,413

C 0,243 0,265 1 0,977 0,669

D 0,215 0,341 0,977 1 0,996

E 0,246 0,413 0,669 0,996 1

Primetimo da je matrica sli�cnosti simetri�cna u odnosu na glavnu dijagonalu; vrednosti
s nje u praksi se �cesto izostavljaju, jer odgovaraju trivijalnom slu�caju maksimalne
sli�cnosti korisnika sa samom sobom. Pri interpretaciji rezultata ipak treba biti oprezan,
jer ova simetrija ne va�zi i za rangiranje korisnika po sli�cnostima. Kao �sto se vidi iz
primera, korisniku C najsli�cniji je D, ali korisniku D nije najsli�cniji C, ve�c E. �

Osnovna prednost kolaborativnog pristupa je to �sto u njemu nema potrebe za opisom
sadr�zaja; doista, objekti se ovde tretiraju kao apstrakcije opisane svojim jedinstve-
nim identi�katorom u kolekciji. Kolaborativno �ltriranje stoga je pogodno za primenu
u situacijama u kojima nije mogu�ca automatska analiza sadr�zaja [Cha14]. Problem
hladnog starta mo�ze se donekle re�siti 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 mo�ze
ni preporu�citi. Problem predstavljaju i atipi�cni korisnici, tzv. crne ovce, za koje se ne
mogu na�ci 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 sadr�zaja i kola-
borativno �ltriranje. Neke od mogu�cnosti su:

• ocene se izvode kao ponderisana suma ocena dobijenih primenom opisa sadr�zaja
i kolaborativnog �ltriranja,
• sli�cnost izmedu korisnika se ra�cuna na osnovu njihovih pro�la,
• na grupu modela korisnika, koji su predstavljeni vektorima, primenjuje se neka od
metoda smanjenja dimenzionalnosti prostora da bi se dobio kolaborativni pro�l
[The15] itd.

Poslednji metod zanimljiv je kako sa stanovi�sta izvodenja kvalitetnijih preporuka, tako
i sa stanovi�sta smanjenja slo�zenosti algoritma. Tako su, na primer, Isobe i dr. pokazali
da se televizijski programi mogu opisati trima odlikama koje odgovaraju opu�staju�cem,
informativnom i emotivnom sadr�zaju [Iso05]. Slede�ci ovu ideju, na uzorku stude-
nata Elektrotehni�ckog fakulteta odredili smo koe�cijente transformacione matrice za
razli�cite �zanrove televizijskih programa, koji su prikazani u tabeli 5.4 [Krs12].

Tabela 5.4: Koe�cijenti 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 51 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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U poslednje vreme, sve je zanimljiviji tzv. jedinstveni pristup, koji inherentno objedi-
njuje opis sadr�zaja i kolaborativno �ltriranje. Jedan ovakav na�cin za procenu ocena
opisan je slede�cim obrascima [Ado05]:

ru,i = xu,iµ+ zuγi + wiλu + eu,i, (5.14)

eu,i ∼ N (0, σ2), (5.15)

λu ∼ N (0,Λ), (5.16)

γi ∼ N (0,Γ), (5.17)

gde indeks u ozna�cava korisnika, a indeks i objekt iz kolekcije; eu,i, λu i γi su slu�cajne
promenljive kojima se redom opisuju uticaji �suma, te neosmotrivih uzroka heterogenosti
korisnika i objekata. Dalje, xu,i je matrica s opisom a�niteta korisnika prema objektima,
zu je vektor odlika korisnika, a wi vektor odlika objekata. Nepoznati parametri modela
su µ, σ2, Λ i Γ i njihove se vrednosti odreduju na osnovu raspolo�zivih � poznatih �
ocena.

5.2.4 Sistemi zasnovani na prepoznavanju konteksta

Naj�sire shva�cen, kontekst predstavlja uslove i okolnosti koji uti�cu na neku aktivnost.
Ako je, na primer, aktivnost kupovina knjige, izbor naslova �ce se razlikovati u zavisnosti
od toga kupujemo li knjigu za sebe, ili za nekoga drugog; u potonjem slu�caju, knjiga
mo�ze biti namenjena deci, pa se verovatno radi ili o �skolskom ud�zbeniku, ili o lektiri
primerenoj uzrastu i interesovanjima deteta, ili se, pak, mo�ze raditi o poklonu, pri �cemu
sad konkretan povod uti�ce na ishod kupovine. Ovo je ilustrovano na slici 5.1, u vidu
grafovske strukture. Idu�ci od korena grafa, koji predstavlja aktivnost, prema njegovim
listovima, dobijamo sve vredniju informaciju o kontekstu pod kojim se ta aktivnost
obavlja.

kupovina knjige

za sebe za druge

stručna 

knjiga

kuća odmor deca poklon

udžbenik lektira rođendan diplomski bez 

povoda

Slika 5.1: Hijerarhijska struktura konteksta.

Sistemi zasnovani na prepoznavanju konteksta [Ado11] predstavljaju novi pravac u
razvoju preporu�civa�ca. Oni izvode preporuke tako �sto posmatraju i kontekst pod kojim
korisnici pristupaju raspolo�zivim objektima. Imaju�ci u vidu izraz (5.1), koji opisuje
funkcionisanje ½tradicionalnih� preporu�civa�ca, za kontekstualne mo�zemo pisati

f : U× I× C 7→ R, (5.18)
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gde je C skup koji sadr�zi kontekstualne informacije. Zbog toga �sto imaju trojake ulazne
podatke � korisnike, objekte i kontekst, za kontekstualne preporu�civa�ce se ka�ze i da su
trodimenzionalni.

Klju�can element za funkcionisanje kontekstualnih preporu�civa�ca je akvizicija informa-
cije o kontekstu. Kao i kod formiranja modela korisnika (str. 45), za to postoji vi�se
na�cina. Kontekst se, pre svega, mo�ze spoznati eksplicitnim modeliranjem, npr. popu-
njavanjem upitnika. Nasuprot tome, implicitna varijanta podrazumeva akviziciju po-
dataka sa senzora korisni�ckog terminala, npr. vreme interakcije se dobija o�citavanjem
sistemskog sata. Kona�cno, kontekst se mo�ze dobiti i zaklju�civanjem, tj. obradom po-
dataka ni�zeg reda; tako se, na primer, iz sekvence televizijskih programa kojima je
pristupano na zajedni�ckom televizijskom prijemniku mo�ze pretpostaviti o kom se �clanu
doma�cinstva radi. Sve �sto smo prethodno kazali za modeliranje korisnika, direktno se
mo�ze primeniti i ovde.

Kori�s�cenjem konteksta mogu se ostvariti zna�cajno bolje performanse preporu�civa�ca bez
pove�canja neprijatnosti po korisnika i uz neznatno uslo�znjavanje sistema [Krs12].

5.3 Pretra�ziva�ci interneta

Iako mo�zda na prvi pogled tako ne izgleda, pretra�zivanje interneta izuzetno je zahtevno
zbog ogromne koli�cine raspolo�zivih dokumenata. Iskusan korisnik mo�ci �ce da formuli�se
svoj upit pomo�cu odgovaraju�ceg re�cnika i tako �ce dobiti linkove ka tra�zenim objektima;
neiskusan korisnik �ce, s druge strane, �cesto imati problem ili da formuli�se svoj zahtev za
informacijom, ili da se snade u mno�stvu rezultata pretra�zivanja. Zvu�ci paradoksalno,
ali sasvim je mogu�ce da problem za korisnika ne bude izostanak rezultata pretra�zivanja,
ve�c njihov prevelik broj.

Naredna speci��cnost interneta je postojanje hiperlinkova izmedu dokumenata, koji
uzrokuju pojavu vezanih informacija. Dok s jedne strane to mo�ze povoljno uticati na
zadovoljavanje korisnikove potrebe za informacijama, s druge mo�ze i ote�zati samo pro-
nala�zenje inicijalne informacije. Kona�cno, dokumenti koji su raspolo�zivi na internetu
izuzetno su heterogene strukture. Pored razli�citih medija (teksta, slika, animacija, au-
dio i video klipova) i formata, internet sajtovi �cesto sadr�ze i delove (npr. reklame) koji
se ne odnose direktno na njihov osnovni sadr�zaj.

U literaturi je opisano pet obrazaca tra�zenja informacija na internetu [Meg08]. To su:

1. skeniranje (oblast se pokriva plitko, u �sirinu),
2. pretra�zivanje (sledi se konzistentna putanja dok se ne bude dostigao cilj),
3. traganje (tra�zenje dok se ne bude dostigao eksplicitan cilj),
4. istra�zivanje (zadata informacija se ispituje u dubinu) i
5. lutanje (besciljno i nestrukturirano tra�zenje).

Tri va�zna rezultata do kojih se do�slo istra�zivanjem postupka pretra�zivanja interneta
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su:

• Tipi�can korisnik interneta nastoji da maksimizira koli�cinu informacija koje dobije
tokom sesije [Pat07].
• Tipi�can upit nema vi�se od tri re�ci. Pri njegovom formulisanju, retko se koriste
logi�cki operatori [Pat07].
• Korisnici po pravilu pogledaju samo nekoliko prvih linkova koje je pretra�ziva�c
prona�sao, a ostale zanemaruju [Jan98].

Poslednji zaklju�cak govori da korisnici interneta prihvataju suboptimalno re�senje i zbog
toga propu�staju globalno optimalno; ova je pojava op�sta karakteristika pretra�zivanja
velikih skupova dokumenata.

Za razumevanje rada pretra�ziva�ca interneta, potrebno je da se upoznamo s njegovom
topologijom. U sada ve�c klasi�cnom radu [Bro00], pokazano je da struktura interneta,
posmatrana u vidu orijentisanog grafa �ciji su �cvorovi internet stranice, a grane linkovi
koji ih povezuju, podse�ca na leptir-ma�snu, �sto je ilustrovano na slici 5.2.

IN OUT

SCC

kraci

cevi

nepovezane 

komponente

Slika 5.2: Grafovska struktura interneta.

½ �Cvor� ma�sne odgovara dobro povezanim stranicama u jezgru interneta (SCC). U ovoj
oblasti, korisnici interneta lako se kre�cu s jednog sajta na drugi. Na levoj strani su
izvori�sne stranice (IN) s kojih korisnici mogu do�ci do jezgra, ali obrnut put nije mogu�c;
primer su nove stranice, koje jo�s nisu privukle pa�znju internet zajednice. Na desnoj
strani su odredi�sne stranice (OUT), do kojih se mo�ze do�ci iz jezgra, ali put u obrnutom
smeru nije mogu�c; tipi�cni primeri bile bi komercijalne i korporacijske stranice.

S bilo koje stranice iz dela IN mo�ze se, preko jezgra (SCC) do�ci do dela OUT. Postoje,
medutim, i stranice do kojih se mo�ze do�ci samo iz delova oblasti IN, kao i one koje
vode samo do delova oblasti OUT; one su na slici ozna�cene kao kraci. Spajanjem
dvaju kraka dobijaju se cevi. Kona�cno, postoje i regioni nepovezanih komponenti, koje
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tipi�cno sadr�ze opskurne i privatne sajtove.

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

Tabela 5.5: Veli�cine segmenata topologije interneta (u %).

Komponenta 1999. [Bro00] 2012. [Meu14]

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 5,84

Iako konkretni algoritmi nisu javno dostupni, izvesno je da komercijalni pretra�ziva�ci
odreduju relevantnost internet stranice za upit kombinovanim vrednovanjem, pomo�cu
tehnika pronala�zenja informacija, posmatranjem konteksta u kome se postavlja upit,
ali takode i na osnovu ½kvaliteta� stranice koja je kandidat za uklju�civanje na listu
pronadenih. Potonji parametar je jasan u svetlu slike 5.2, jer je za o�cekivati da �ce
stranice ka kojima vodi vi�se linkova korisnicima biti zanimljivije. U pretra�ziva�cu Google
primenjen je PageRank algoritam [Bri98], u kome se polazi od modela korisnika koji
se kre�ce s jedne stranice na drugu tako �sto na slu�cajan na�cin bira neki od dostupnih
linkova; ovakav korisnik u literaturi se naziva random surfer. ½Kvalitet� stranice, ili
njen rang odgovara verovatno�ci da �ce random surfer do�ci do te stranice.

Za zadati graf internet stranica koji sadr�zi N �cvorova, de�ni�se se matrica linkova A =
[ai,j], i, j = 1, . . . , N , takva da je

ai,j =

{
1
nj
, ako postoji grana od �cvora j ka �cvoru i,

0 u suprotnom
, (5.19)

pri �cemu je nj broj grana koje izlaze iz �cvora j. Primetimo da je ai,i = 0. Verovatno�ca
da �ce random surfer posetiti stranicu i tada je

xi = ai,1x1 + ai,2x2 + · · ·+ ai,NxN , i = 1, 2, . . . , N, (5.20)

�sto se u matri�cnom obliku mo�ze zapisati kao

x = Ax. (5.21)

Sada je trenutak da se prisetimo linearne algebre. Sopstveni vektori x i sopstvene vre-
dnosti λmatriceA zadovoljavaju jedna�cinuAx = λx, pa se tra�zeni vektor verovatno�ca,
x, mo�ze shvatiti kao sopstveni vektor matrice linkova za jedini�cnu sopstvenu vrednost.

Jedna�cina (5.21) omogu�cava iterativno izra�cunavanje vektora verovatno�ca, odnosno
rangova stranica. Doista, budemo li obe njene strane mno�zili sleva matricom linkova,
ima�cemo

x = Ax = A2 x = A3 x = . . . , (5.22)
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�sto zna�ci da bismo mogli pretpostaviti inicijalne vrednosti elemenata vektora x, npr. 1/N
i potom primeniti iterativni postupak

xk+1 = Axk, k ∈ N0. (5.23)

Mo�ze se pokazati da opisani postupak konvergira ka jedinstvenom nenegativnom re�senju
ukoliko je A stohasti�cna, iderucibilna i aperiodi�cna matrica [Bry06].

Primer 5.2. Odredimo rangove �cvorova u grafu sa slike 5.3.

1 2

Slika 5.3: Uz primer 5.2.

Re�senje. Za ovaj jednostavni graf, o�cigledno je da rang �cvora 1 treba da bude nula, a
�cvora 2 jedan. Proverimo to neposrednim izra�cunavanjem: matrica linkova je

A =

[
0 0
1 0

]
.

Pretpostavimo inicijalni vektor rangova x0 = [0,5 0,5]T. Tada �ce biti x1 = [0 0,5]T i
x2 = x3 = · · · = [0 0]T, pa postupak konvergira ka pogre�snom re�senju. �

Da bi se pove�cala klasa matrica za koju postupak konvergira ka ta�cnom re�senju, umesto
matrice A posmatra se

M = dA +
1− d
N

1, (5.24)

gde je 1 matrica dimenzija N × N �ciji su elementi jedinice i 0 6 d 6 1; vrednost ove
konstante koju koristi pretra�ziva�c Google prema indirektnim saznanjima iznosi 0,85.
Ovako de�nisana, matrica M naziva se Google matricom. Matrica verovatno�ca ili
rangova internet stranica, x, sada se ra�cuna kao re�senje jedna�cine

x = Mx, (5.25)

ili, ekvivalentno,

x = dAx +
1− d
N

1N×1, (5.26)

gde je 1N×1 vektor-kolona s N jedinica. U literaturi se sre�ce i alternativna de�nicija,
kao

x = dAx + (1− d)1N×1. (5.27)

Skalarni zapis izraza (5.26) bio bi

xi =
1− d
N

+ d
∑
j∈Mi

xj
nj
, (5.28)
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a (5.27)

xi = (1− d) + d
∑
j∈Mi

xj
nj
, (5.29)

gde je Mi skup �cvorova iz kojih postoje grane ka �cvoru i i i, j ∈ {1, 2, . . . , N}.

Primer 5.3. Odredimo rangove �cvorova u grafu sa slike 5.4.

2

3

4

5

6

1

Slika 5.4: Uz primer 5.3.

Re�senje. Inspekcijom grafa, zaklju�cujemo da je x1 = x2 = x3 = α i x5 = x6 = β.
Primenom obrasca (5.28), dobijamo α = 0,15

6
= 0,025, x4 = 0,08875 i β ≈ 0,06272.

Najve�ci je rang �cvora 4, a najmanji �cvorova 1, 2 i 3. �

5.4 Aplikacije za mobilne terminale

Mobilni terminali su od �cisto radiotelefonskih postali napredni IT uredaji, koji se ko-
riste za telefoniju u u�zem smislu, razmenjivanje tekstualnih, slikovnih i video poruka,
razmenjivanje elektronske po�ste, pristup internetu, obradu dokumenata, fotogra�sanje
i snimanje video-klipova, slu�sanje radija i muzike, gledanje video sadr�zaja itd. Zbog
popularnosti i jednostavnijeg kori�s�cenja u odnosu na klasi�cne ra�cunare, mobilni uredaji
stvoriti su ogroman prostor za personalizaciju aplikacija i sadr�zaja koje se nude njiho-
vim korisnicima.

Pored op�stih odlika koje smo ve�c razmotrili, personalizacija aplikacija koje se izvr�savaju
na mobilnim terminalima ima i dve speci��cnosti. Pre svega, ovde je potrebno prilago-
diti servis jo�s uvek ograni�cenim hardverskim i softverskim resursima mobilnog termi-
nala, kao �sto su procesorska mo�c, kapacitet memorije, veli�cina displeja, broj i veli�cina
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 vo�znju javnim prevozom, dok se aplikacija izvr�sava.

Istra�zivanja su pokazala da se korisnici prema mobilnim terminala odnose na krajnje
li�cni na�cin [Ich05]. Doista, retki su korisnici koji nisu ½personalizovali� svoj mobilni
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telefon, kroz melodije zvona, pozadine displeja, posebne futrole itd. Ne�cemo tro�siti
prostor na obja�snjavanje lukrativnosti tr�zi�sta mobilnih telekomunikacija; umesto toga,
samo �cemo izneti podatak da je u sada ve�c dalekoj 2006. godini ostvaren neto prihod
od 4 milijarde USD na preuzimanju melodija zvona za mobilne telefone [Alc07].

Naro�cito su zanimljive aplikacije koje se adaptiraju prema procenjenoj �zi�ckoj lokaciji
korisnika; one �cine osnovu takozvanih lokacijskih servisa (engl. Location-Based Services,
LBS) [Sch04], �ciji su tipi�cni primeri turisti�cki vodi�ci, vodi�ci za kupovinu i izlaske,
ciljane reklame itd. Primetimo da se precizan podatak o lokaciji mo�ze dobiti kako
pomo�cu satelitskih navigacionih sistema (GPS), tako i pomo�cu mobilne mre�ze, nekom
od metoda pozicioniranja. U praksi je, naro�cito u urbanim sredinama, sasvim dovoljno
poznavati i okvirnu lokaciju, koja se mo�ze jednostavno dobiti o�citavanjem identi�kacije
servisne bazne stanice [Che12].

U nastavku odeljka, predstavi�cemo osnove jednog LBS sistema [Bau05]. Polo�zaj ko-
risnika se odreduje GPS prijemnicima, infracrvenim senzorima ili WLAN senzorima.
Svako merenje pi predstavlja uredenu �cetvorku (xi, yi, zi, ti), �cija su prva tri �clana pro-
storne koordinate korisnika, a �cetvrti trenutak merenja.

Pro�l kretanja je par (modp(S),modm(S)), u kome je S = (p1, p2, . . . , pn) sekvenca me-
renja. Prvi �clan pro�la kretanja predstavlja apstrakciju lokacija iz S, a drugi apstrak-
ciju samog kretanja. Cilj modeliranja kretanja je pru�zanje preporuka korisniku koje su
za njega potencijalno interesantne. To je mogu�ce bilo kolaborativnim preporu�civanjem,
uporedivanjem pro�la kretanja s pro�lima ostalih korisnika, ili predikcijom na osnovu
strukturalnih odlika korisnikovog kretanja.

Kolaborativne preporuke izvode se tako �sto 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 prose�cno rastojanje od svih
elemenata klastera.

Slika 5.5: Sekvence kretanja u urbanoj sredini.

Rastojanje sekvenci kretanja S1 i S2 dato je izrazom

distS(S1, S2) = we min (diste(S1, S2), diste(S2, S1)) + w0 disorder(S1, S2) . (5.30)
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Ovde su we i w0 te�zinski koe�cijenti, diste je tzv. edit rastojanje sekvenci, a disorder
broj pozicija u S1 koje su u obrnutom redosledu u odnosu na S2. Edit rastojanje
preuzeto je iz poredenja stringova i odgovara minimalnom broju operacija umetanja,
brisanja i zamene koje treba izvr�siti da bi prvi argument postao jednak drugom. Pri
izvr�savanju svake od ovih operacija, pla�ca se odredena cena.

Izdvajanjem medioida i uporedivanjem pro�la kretanja razli�citih korisnika unutar jedne
prostorne oblasti mogu�ce je uo�citi pravilnosti u kretanju i formulisati preporuke. Na
primer, navodi se da je na uzorku od 145 korisnica koje su posetile samoposlugu i
prodavnicu obu�ce, 27% u�slo i u restoran.

Predikcija kretanja korisnika vr�si se analizom sekvence S, tako �sto se identi�kuju
slede�ce pojave:

• postojanje petlji, njihovo trajanje, brzina kretanja, u�cestanost na predenom ki-
lometru,
• zadr�zavanje na pojedinim lokacijama, prose�cno trajanje, tip pose�cenih mesta,
• skretanja s prvobitne putanje, pri �cemu se pravi razlika izmedu namernih i oba-
veznih (npr. zbog skretanja ulice).

Opisani koncept bio je implementiran u nema�ckom gradu Saarbr�uckenu, gde su se pu-
temWLAN korisnicima dostavljale personalizovane informacije o raspolo�zivim sadr�zajima
u gradu, kao i ciljane reklamne poruke.

5.5 Pitanja i zadaci

5.1. Uporedite sisteme za pru�zanje preporuka zasnovane na opisu sadr�zaja s kolabora-
tivnim � tabelarno navedite njihove dobre i lo�se strane. Za svaki navedeni nedostatak
predlo�zite na�cin na koji bi se mogao otkloniti.

5.2. Diskutujte mogu�cnosti za eksplicitno i implicitno modeliranje gledalaca televizije,
pa tabelarno navedite njihove dobre i lo�se strane.

5.3. Model (pro�l) 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) sli�cnost ovoga pro�la i �lma �ciji 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′i = (1− α)wi + α(W_I ·∆wi_I +W_E ·∆wi_E),

pri �cemu se ∆wi_I ra�cuna iz implicitne reakcije, a ∆wi_E iz eksplicitne. W_I i
W_E su te�zinski faktori kojima se vrednuju doprinosi implicitne i eksplicitne reakcije,
respektivno i za koje va�zi W_I +W_E = 1.

Neka je α = 0,25, W_I = 0,4 i W_E = 0,6. Neka se korisniku iz prethodnog zadatka
pored �lma Gone with the Wind nudi i Animal World, �ciji je opis

<Title>Animal World</Title>

<Genre>Animal</Genre>

<Keyword>Nature</Keyword>.

Posmatrajte slede�ci scenario de�savanja: Korisnik na ovu preporuku odgovara tako
�sto odbija Animal World (pritiskom tastera Remove), a prihvata Gone with the Wind.
Odredite sadr�zaj pro�la korisnika posle 160 minuta gledanja ovoga �lma.

5.5. Korisnik je ocenio objekte i1, i2, i3 i i4 redom ocenama 5, 3, 1 i 2. Neka se u sistem
uvode novi objekti i5 i i6, koje korisnik jo�s nije ocenio i �cije su respektivne sli�cnosti
s objektima i1, . . . , i4 0,8, 0,9, 0,7, 0,3 (za i5) i 0,7, 0,4, 0,9, 0,9 (za i6). Procenite
vrednosti novih objekata za ovoga korisnika.

5.6. Broj dokumenata koji su raspolo�zivi na internetu neprekidno raste; stoga se per-
formanse pretra�ziva�ca interneta ne mogu izraziti preko preciznosti i sposobnosti pro-
nala�zenja, onako kako smo ih de�nisali u odeljku 2.8. Umesto njih, ovde se de�ni�su
njihovi pandani P@20 i C@20, na slede�ci na�cin [Pat05]: P@20 je deo prvih 20 pronadenih
linkova koji su relevantni za korisnika, a C@20 se de�ni�se izrazom

C@20 = min

(
P@20E

20
, 1

)
,

gde je sa E ozna�cen procenjeni broj relevantnih dokumenata u bazi pretra�ziva�ca.

Po uzoru na primer 2.5, konstrui�site upit i rezultate pretrage, te za njih odredite
vrednosti P@20 i C@20.
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5.7. Odredite rangove �cvorova u grafu sa slike.
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5.8. Proverite rezultat primera 5.3 nala�zenjem sopstvenog vektora Google matrice.
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Dodatak: Personalizovani programski

vodi�ci

Uvod

Na kraju ove knjige, osvrnu�cemo se na projektovanje personalizovanih programskih
vodi�ca; ova oblast predmet je u�zeg stru�cnog interesovanja autora, a poslu�zi�ce nam kao
ilustrativna studija slu�caja modernih personalizovanih aplikacija.

Ve�cini gledalaca, ogroman broj programa osnovna je odlika digitalne, pogotovo kablov-
ske televizije. Istovremeno, to izobilje sadr�zaja sobom nosi i frustraciju za korisnike
servisa, jer im je �cesto te�sko da nadu program koji bi ih interesovao. Kao i kod pre-
tra�zivanja interneta (odeljak 5.3), problem nije u nedostatku �zeljenih informacija, ve�c
u mno�stvu irelevantnih, koje maskiraju �zeljene i ote�zavaju njihovo pronala�zenje. Siste-
matski uvid u raspolo�zive programe � redom jedan po jedan � zahteva zna�cajno vreme i
trud, te stoga nije prihvatljiv, ba�s kao �sto 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�cno ne vi�se od devet [Bje08], dok dok ostale zanemaruju.

Mogu�ce re�senje ovoga problema bili bi personalizovani programski vodi�ci, tj. softverski
agenti koji gledaocima televizije preporu�cuju sadr�zaje od interesa. Vredi ista�ci da
njihova primena nije ograni�cena samo na klasi�cnu televiziju; veoma perspektivno polje
otvara se s porastom li�cne video produkcije i pojavom internet platformi za distribuciju
ovakvih sadr�zaja.

Zahtevi i ograni�cenja

Projektanti personalizovanih programskih vodi�ca na samom se po�cetku susre�cu s prili�cno
striktnim zahtevima u pogledu kvaliteta �nalnog proizvoda i ograni�cenjima koja imaju
na putu do njega.

Televizija je primer telekomunikacionog servisa s duboko izgradenom navikom kori�s�cenja.

73
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Personalizovani programski vodi�ci tu su da pomognu svojim korisnicima da ovo kori�s�cenje
bude jo�s prijatnije i ni u kom slu�caju ne bi smeli da ih u tome ometaju. Ovo se direktno
odra�zava na vrstu i tok dijaloga sistema s korisnikom. Specijalizovani hardver, poput
ra�cunarskih tastatura, namenskih daljinskih upravlja�ca i ekrana osetljivih na dodir,
nije dostupan i pitanje je ho�ce li uop�ste biti u doglednoj budu�cnosti; isti komentar
va�zi i za komandu putem pokreta ili glasa. Ono �sto preostaje je standardni daljinski
upravlja�c, eventualno s par dodatnih tastera; ovakvo re�senje doista je dobro poznato
korisniku i ne bi od njega tra�zilo napor u cilju u�cenja, privikavanja i kasnijeg kori�s�cenja.

Zahtevanje eksplicitne reakcije korisnika putem davanja numeri�ckih ocena emisiji koja
se prikazuje predstavljalo bi nepotrebno ometanje u kori�s�cenju servisa; s druge strane,
izra�zavanje stava preko dvaju tastera na daljinskom upravlja�cu (½Like� i ½Dislike�) izgle-
da kao dobro polazno re�senje. U literaturi su opisani i predlozi za pra�cenje biometrijskih
parametara (pulsa, frekvencije disanja, pokreta o�ciju, polo�zaja tela i sl), no oni zahte-
vaju intenzivno kori�s�cenje namenskih � i skupih � senzora, �cije no�senje na telu ili ode�ci
ve�cini korisnika verovatno ne bi bilo prijatno. Takode, izvodenje zaklju�cka na osnovu
toga koliko je dugo korisnik gledao neki program diskutabilne je vrednosti; lako se mo�ze
desiti da korisnik neposredno pre odlaska na posao pogleda samo najva�znije vesti, iz
�cega bi ovakav sistem pogre�sno zaklju�cio da njegovog korisnika vesti ne zanimaju.

Klasi�cna televizija je �sirokodifuzni servis, �sto zna�ci 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 raspola�zu
povratnim kanalom, veliko je pitanje mo�ze li se na njega uvek ra�cunati. �Cak i kada
tehnolo�ske mogu�cnosti to dozvoljavaju, opravdano je pretpostaviti da �ce biti korisnika
koji �ce �zeleti da ga isklju�ce, npr. radi za�stite svoje privatnosti, smanjenja izlo�zenosti
elektromagnetnom zra�cenju, ili produ�zenja veka baterije, ukoliko servisu pristupaju s
mobilnih terminala. Odsustvo povratnog kanala name�ce potrebu kori�s�cenja algoritama
zasnovanih na modeliranju sadr�zaja, jer kolaborativni nisu primenljivi.

Kona�cno, treba voditi ra�cuna o hardverskim resursima koji su dostupni za izvr�savanje
aplikacije vodi�ca, naro�cito u slu�caju mobilnih terminala (odeljak 5.4). U principu,
po�zeljna su re�senja �sto manje algoritamske slo�zenosti.

Primer 1: vodi�c kao preporu�civa�c sadr�zaja

Televizijski programi predstavljaju se normiranim vektorima odllika, na osnovu pri-
dru�zenih metadata ili ETT (Extended Text Tables) podataka [Bje10].

Ozna�cimo s Ω skup raspolo�zivih programa. Kao mera uzajamne sli�cnosti programa
pi,pj ∈ Ω koristi se kosinusna sli�cnost, koja se zbog uslova normiranosti svodi na oblik

Sim(pi,pj) =
pi · pj
|pi||pj|

=
n∑
u=1

pi,upj,u.
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Za program pj ka�ze se da je u δ-okolini programa pi ukoliko njihova sli�cnost nije manja
od δ:

Kδ(pi) = {pj | pj ∈ Ω ∧ Sim(pi,pj) > δ}.

Korisniku se svaki put nude tri preporuke, a on iskazuje reakciju na sadr�zaj koji gleda
kroz tzv. implicitno pozitivnu shemu [Bje11a], tako �sto u slu�caju nezadovoljstva priti-
ska taster ½Dislike� na daljinskom upravlja�cu, dok u suprotnom, ukoliko mu se program
svida, ili je ambivalentan, ne preduzima nikakvu reakciju. Pozitivno ocenjeni programi
�cuvaju se u skupu P+, a negativni u P−; na osnovu njih, formiraju se najpre pozi-
tivni (α+) i negativni (α−) podmodel korisnika, respektivno, pa se potom odreduje
agregirani model

α = µα+ − (1− µ)α−,

gde je

µ =


1

1 +α+ ·α−
, α+ ·α− 6 ζ,

µ0, u suprotnom

koe�cijent agregacije i ζ pozitivna konstanta. Predlo�zeni postupak agregiranja motivi-
san je transformacijom upita iz pronala�zenja informacija, (3.27); onda kada su a�niteti
korisnika jasno de�nisani, razlika pozitivnog i negativnog podmodela pre�ci �ce zadati
prag i agregirani se model mo�ze formirati tako da bude ortogonalan na negativni pod-
model. U suprotnom, kada je razlika izmedu dvaju podmodela mala, agregaciona
konstanta uzima prede�nisanu vrednost, jer ortogonalna agregacija ovde ne bi bila
opravdana � agregirani bi model doista bio ortogonalan s negativnim podmodelom, ali
bi se zna�cajno udaljio i od pozitivnog.

+

–

x

y

0

Geometrijsko tuma�cenje agregiranog modela korisnika.

Za o�cekivati je da �ce se korisnikove preferencije menjati tokom vremena. Za adekvatno
pra�cenje ovih promena mo�ze se primeniti slede�ci adaptivni algoritam [Bje07, Bje11b].
Sve dok su interakcije konzistentne s va�ze�cim podmodelima, radi se o �nim promenama
ili tzv. driftu interesovanja. U ovome slu�caju, dovoljno je redovno a�zurirati model, tako
da obuhvati m poslednjih interakcija, koje su rasporedene u skupove P+ i P−. Nekon-
zistentna interakcija ukazuje na zna�cajniju promenu interesovanja; takva interakcija
�cuva se u tzv. alternativnom podmodelu, pa se nove preporuke izvode po principu 2
(stari model) + 1 (alternativni). Kroz mehanizam broja�ca ukupnih (int_cnt) i ne-
konzistentnih reakcija (outl_cnt), kao i donjeg (Lth) i gornjeg praga (Uth), utvrduje se
je li ova promena interesovanja kratkotrajna � npr. ako korisnik koga prethodno nije
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naro�cito interesovala politika po�cinje da prati vesti samo da bi saznao rezultate izbora,
ili, pak, su�stinska � korisnik, po preporuci, po�cinje da prati program koji ga ranije
nije interesovao. Odluka se donosi nakon k + nl interakcija, gde su k i l prede�nisane
konstante, a n broja�c, po principu histereze � ukoliko je u ovome intervalu relativna
frekvencija nekonzistentnih interakcija manja od donjeg praga, zaklju�cuje se da je pro-
mena interesovanja bila privremena i alternativni model se odbacuje. Ukoliko je, pak,
relativna frekvencija nekonzistentnih interakcija ve�ca od gornjeg praga, smatra se da
je promena interesovanja trajna, te alternativni model postaje glavni. Kona�cno, ako
nijedan od ova dva uslova nije ispunjen, nastavljaju se paralelno odr�zavati oba modela
i nova odluka se odla�ze za jo�s l interakcija.

Start

End

user_feedback = “positive”
Y N

 ← P
+

 ← P–

p
i

K c( )]
Y

 ← p
i

alt ← alt p
i

int_cnt ← int_cnt + 1

outl_cnt ← outl_cnt + 1

N

int_cnt = k + nl,

n {0, 1, 2, ...}

Y

outl_cnt

int_cnt
≤ L

th

N

outl_cnt

int_cnt
≥ U

th

Y

Y

 ← alt

alt ← {}

int_cnt ← 0

outl_cnt ← 0

alt ← {}

int_cnt ← 0

outl_cnt ← 0

N

N

Algoritam za pra�cenje promene korisnikovih interesovanja.



Dodatak: Personalizovani programski vodi�ci 77

Sistem je testiran za slede�ce vrednosti parametara: k = 4, l = 2, Lth = 0,25, Uth = 0,75,
ζ = 0,25 i µ = 1/(1 + ζ) = 0,8. Za m = 20, ostvareno je 91% uspeha u prihvatanju
preporuke, pri �cemu se eksplicitna reakcija korisnika tra�zila u 24% slu�cajeva.

Primer 2: vodi�c kao binarni klasi�kator

Projektovanje personalizovanog programskog vodi�ca mo�ze se posmatrati i kao problem
binarne klasi�kacije, u kome je svakom ulaznom objektu � televizijskom programu �
potrebno dodeliti jednu od kategorija ½like� ili ½dislike�, koja odgovara procenjenom
stavu korisnika prema tome objektu. Ovakav preporu�civa�c mo�ze se e�kasno implemen-
tirati preko neuronske mre�ze s jednim skrivenim slojem, �ciji 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, ve�ce, no�c) [Krs12].

Ukoliko vodi�c dobro radi, svojim �ce korisnicima nuditi sadr�zaje koji bi trebalo da im
se svide; zbog toga �ce broj negativnih intereakcija biti daleko manji od pozitivnih, pa
su potrebni e�kasni algoritmi za treniranje klasi�katora kako bi uspe�sno mogao da pre-
pozna ne�zeljene sadr�zaje [Krs15]. U konkretnom slu�caju, optimalni izlazni koe�cijenti
mre�ze trenirane na P interakcija, s K �cvorova u skrivenom sloju iznose

β̂ =


HT

(
1

R
I + BHHT

)−1

BZ, P 6 K(
1

R
I + HTBH

)−1

HTBZ, P > K

,

gde jeHmatrica izlaza skrivenog sloja, Zmatrica �zeljenih izlaza, R pozitivna konstanta
i B dijagonalna matrica, �ciji element bii, i = 1, . . . , P za pozitivnu interakciju iznosi
0,618/mes{P+}, a za negativnu 1/mes{P−}. Primetimo da vrednost 0,618 odgovara
zlatnom preseku.

U ekstremnom slu�caju kada nema negativnih interakcija, neophodno je koristiti tzv. unarne
algoritme klasi�kacije [Krs16].
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