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Apstrakt: U ovom radu se istraZuje dizajn i mogucnosti sistema za preporuku u razvoju informacionih sistema. DefiniSu se osnovne
karakteristike sistema za preporuku, tehnoloski alati za pracenje i prikupljanje korisnickih aktivnosti, kao i metod generisanja preporuka.
Glavni fokus je na osnovnim konceptima, razlic¢itim vrstama sistema za preporuku i njihovoj prakti¢noj primeni u razli¢itim tehnoloskim
poljima i industrijama. Takode, rad analizira najcesce korisc¢ene algoritme za generisanje preporuka i razlic¢ite metrike evaluacije. Prikazuje
najces¢e probleme sa kojima se susrecu sistemi za preporuku, od kojih su najvazniji problemi hladnog starta, retkih podataka i promene
korisni¢kog ponasanja. Govori o primenjenim sistemima za preporuku u trenutnim oblastima kao Sto su elektronska trgovina, platforme za
strimovanje video sadrzaja i drustvene mreze. Na kraju rada razmatra se bududi razvoj sistema za preporuku, bududi pravci istrazivanja
unutar informacionih sistema i potencijalno unapredenje korisnickog iskustva unutar razlicitih informacionih sistema. Cilj ovog rada je da
pruZi jasniji uvid u sisteme za preporuku i njihov sve izraZeniji uticaj na onlajn aktivnosti korisnika.

Kljucne reci: Sistemi za preporuku, primenjeni algoritmi za preporuke, personalizovani sistemi, hibridni sistem za preporuke, evaluacija
performansi

1. Uvod

Sa sve vedim obimom informacija, sistemi za preporuku su ve¢ dugo efikasna strategija za prevazilazenje
preopterecenosti informacijama [1]. Primenljivost sistema za preporuku je kljucna, imajuci u vidu njihovu Siroku primenu u
mnogim informacionim sistemima [2]. Sistemi za preporuku su medu najuticajnijim aplikacijama u pametnim okruzenjima i
njihov cilj je da korisnicima ukazu na potencijalno interesantne sadrzaje [3]. Na primer, u danasnjem polju elektronske trgovine,
gotovo svi veb-sajtovi za elektronsku trgovinu koriste sisteme za preporuku kako bi pomogli korisnicima da pronadu
odgovarajucée proizvode [4,5]. Na taj nacin, oni ne samo da pomazu korisnicima da prevazidu preopterecenost informacijama,
ve¢ mogu znacajno da doprinesu poslovnom uspehu pruzaoca usluga [3-6]. U mnogim prakti¢cnim aplikacijama, sistemi za
preporuku prate korisnicko ponasanje i aktivnosti i generiSu prilagodene preporuke na osnovu prikupljenih informacija. Iako je
ovaj pristup koristan, ogranicenja mogu nastati kada korisnici tek pocnu da koriste informacioni sistem koji primenjuje
personalizovani algoritam preporuka. U tom slucaju, sistem nema dovoljno informacija o korisniku, i zbog toga dolazi do
hladnog starta i retkih podataka. Da bi se prevazi$ao ovaj problem, istrazivaci razvijaju razlicite tehnike i algoritme [7-9].

Ovaj rad definiSe koncept sistema za preporuku, istrazuje razli¢ite algoritme koji se koriste u praksi za generisanje
sadrzaja, predstavlja reSenja za potencijalne probleme poput hladnog starta s kojima se suocavaju sistemi za preporuku i
prikazuje razlicite primene i buduce razvoje ovih sistema.

2. Definisanje sistema za preporuku

Sistem za preporuku je napredna tehnologija koja koristi elemente masinskog ucenja i analize podataka za generisanje
preporuka korisnicima. Ovi sistemi predstavljaju softverske komponente koje obi¢no pripadaju Sirem informacionom sistemu,
ali mogu biti i samostalni alati.

Sistemi za preporuku koriste razlicite algoritme i tehnike za prikupljanje, analizu i filtriranje podataka na osnovu kojih
generiSu relevantne preporuke korisnicima. Na ovaj nacin sistemi za preporuku unapreduju korisnicko iskustvo unutar
razli¢itih informacionih sistema i onlajn platformi. Sistemi za preporuku mogu biti podeljeni na nepersonalizovane i
personalizovane sisteme za preporuku [10,11].

3. Nepersonalizovani sistemi za preporuku

Nepersonalizovani sistemi za preporuku imaju zadatak da pruze preporuke korisnicima ne uzimajuci u obzir njihove
individualne preferencije i ponasanja. Za razliku od personalizovanih sistema za preporuku, ovi sistemi se ne oslanjaju na
jedinstvene karakteristike korisnika, ve¢ uzimaju u obzir opste podatke unutar informacionih sistema. Na ovaj nacin sistem
nudi preporuke cak i ako korisnik dosad nije imao priliku da koristi sistem.

Nedostatak ovog pristupa je to Sto korisnici nece dobijati preporuke prema svojim preferencijama ve¢ ¢e dobijati
preporuke na osnovu opstih informacija unutar informacionog sistema.
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Iz tog razloga, ovi sistemi se Cesto koriste kao pocetni korak u implementaciji sistema za preporuku unutar Sireg informacionog
sistema. Nepersonalizovani sistem obicno predstavlja najprodavaniji ili najpoznatiji sadrzaj unutar informacionog sistema
[10-12].

4. Personalizovani sistemi za preporuku

Personalizovani sistemi za preporuku su dizajnirani da generisu prilagodene preporuke korisnicima na osnovu
njihovih preferencija, proslih ponasanja i demografskih informacija. Ovi sistemi prate korisnicke onlajn aktivnosti kao Sto su
kupovine i ocenjeni sadrZaji, i na osnovu toga pokuSavaju da predvide i razumeju za koje stavke i sadrZaje ¢e korisnik
potencijalno biti zainteresovan. Cesto se kaZe da dobru preporuku karakteri$e raznovrsnost, personalizacija i aktuelnost.

Koriséenje efikasnih i preciznih tehnika davanja preporuka veoma je vazno za sistem koji ¢e pruZiti odli¢ne i vredne
preporuke korisnicima. To objasnjava vaznost razumevanja karakteristika i potencijala razlicitih tehnika davanja preporuka [5,
10-12].

Slika 1 prikazuje strukturu razlic¢itih tehnika filtriranja preporuka.
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Slika 1 — Struktura razlicitih tehnika filtriranja za generisanje preporuka, preuzeto iz [13].

Najces¢i i najkoriSceniji algoritmi za personalizovani sistem za preporuku su:
e Filtriranje zasnovano na sadrzaju;
e Kolaborativno filtriranje;
e Hibridno filtriranje.

4.1. Filtriranje zasnovano na sadrZaju

Filtriranje zasnovano na sadrzaju je algoritam specifican za odredeni domen koji naglasava analizu atributa stavki radi
generisanja predikcija. Ova tehnika generiSe preporuke na osnovu karakteristika korisnika prikupljenih analizom sadrZaja koje
je korisnik ocenio u proslosti. Stavke koje je korisnik ocenio najbolje uzimaju se kao preporuke. Filtriranje zasnovano na
sadrzaju koristi modele masinskog ucenja kako bi generisalo znacajne i relevantne preporuke. Najces¢e koris¢eni modeli
masinskog ucenja su klasifikator Naivni Bajes, stablo odlucivanja i neuronske mreze. Ova tehnika ne zahteva prikupljanje
informacija o drugim korisnicima jer one ne uticu na preporuke. Takode, ukoliko dode do naglih promena u profilu i aktivnosti
korisnika, tehnika filtriranja zasnovana na sadrZaju ima potencijal da prilagodi preporuke u kratkom periodu [10-12].

Na primer, ako je korisnik kupio proizvod unutar informacionog sistema, sistem pretpostavlja da korisnik preferira tu
kategoriju proizvoda. Razmatrajuci ovu informaciju, verovatno je da ¢e korisnik kupiti slican proizvod pri buduéem koris¢enju
sistema [5].

Glavna prednost ovog sistema za preporuku lezi u korisnikovom razumevanju preporuke. Korisnik moze zakljuciti da
su njegove prosle aktivnosti uticale na trenutne preporuke, Sto moZe smanjiti zabrinutost oko privatnosti podataka. S druge
strane, najveci nedostatak ovog sistema je prekomerna specijalizacija preporuka. U vecini slucajeva, sistem ¢e korisniku nuditi
preporuke na osnovu prethodne aktivnosti i sadrzaja, Sto ogranicava sposobnost preporucivanja sadrzaja van poznatih
preferencija korisnika. Takode, ogranicenje sistema za preporuku zasnovanih na sadrzaju je problem hladnog starta. Zbog
nacina rada sistema, korisnik mora oceniti dovoljan broj sadrzaja kako bi sistem mogao dati odgovarajuce preporuke [6,7].
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4.2. Kolaborativno filtriranje

Kolaborativno filtriranje je sistem koji predvida vredan proizvod za korisnika na osnovu drugih korisnika unutar
informacionog sistema. lako je termin kolaborativnog filtriranja prisutan ve¢ vise od deset godina, ovaj metod vuce svoje
korene iz necega $to ljudi rade vekovima — deljenje ideja sa drugima.

Za razliku od filtriranja zasnovanog na sadrzaju, sistem odreduje korisnike na osnovu sli¢nih preferencija ciljnog korisnika.
Zatim uporeduje korisnike sa slicnim interesima i preferencijama, izracunavajudi slicnosti izmedu njihovih profila kako bi
pruzio preporuke. Na ovaj nacin korisnik dobija preporuke za proizvod koji prethodno nije ocenjivao, ali ga je ve¢ pozitivno
ocenila slicna grupa korisnika [5,14]. U kolokvijalnom govoru, sli¢ni korisnici se takode mogu nazvati , komsijama” [10-12].
Preporuke generisane od strane kolaborativnog filtriranja mogu biti u obliku predikcija ili preporuka. Pristupi kolaborativhom
filtriranju razlikuju se upravo u na¢inu odredivanja sli¢nosti izmedu korisnika.

Sistemi kolaborativnog filtriranja mogu se klasifikovati u dva osnovna principa [5]:

Korisnicki orijentisano kolaborativno filtriranje
Filtriranje zasnovano na stavci

U korisnicki orijentisanom kolaborativnom filtriranju, preferencije i ocene ciljnog korisnika se porede sa ocenama
drugih korisnika kako bi se identifikovala grupa sli¢nih korisnika. Nakon identifikacije sli¢nih korisnika, sistem preporucuje
proizvode koje su drugi korisnici ocenili najvisim ocenama. Na ovaj nacin ciljni korisnik dobija preporuke koje mu odgovaraju.
Medutim, u filtriranju zasnovanom na stavci, preporuke se generiSu identifikacijom sli¢nih proizvoda koje je ciljni korisnik
prethodno kupio ili ocenio. Pri odredivanju sli¢nosti izmedu stavki, preferencije posmatranog korisnika uporeduju se sa
drugim korisnicima informacionog sistema. U oba pomenuta pristupa kolaborativnog filtriranja, generisana preporuka
korisnika zavisi od preferencija drugih korisnika, Sto je osnova ovog sistema za preporuku. Prednost ovog sistema za
preporuku je uverljiva personalizacija i moguénost neocekivanih otkri¢a — sistem moze preporuciti sadrzaj koji se razlikuje od
sadrzaja za koji je korisnik pokazao interes. Na taj nacin prevazilazi se problem prekomerne personalizacije. S druge strane,
nedostatak ovog sistema predstavlja problem hladnog starta i osetljivost na retke podatke. Za kolaborativno filtriranje
neophodno je obezbediti dovoljno podataka o interakcijama korisnika unutar informacionog sistema [5,10-12].

4.3. Hibridno filtriranje

Hibridno filtriranje ili meSani sistem filtriranja predstavlja kombinaciju nekoliko razli¢itih pristupa i tehnika za
generisanje preporuka kako bi se pruzile preciznije, raznovrsnije i prakticnije preporuke. Ovi sistemi se cesto koriste u praksi
jer mogu pruziti preciznije i prilagodljivije preporuke. Najznacajnija prednost sistema hibridnog filtriranja je Sto poboljSava
kvalitet preporuke kombinovanjem prednosti razlicitih sistema za preporuku. Takode, ovaj sistem povecava fleksibilnost i
smanjuje ogranicenja pojedinacnih sistema za preporuku. Na kraju, hibridni sistemi prevazilaze najcesce probleme sa kojima se
susrecu sistemi za preporuku, a to je najéesc¢e problem hladnog starta i prekomerne specijalizacije preporuka. S druge strane,
nedostatak ovih sistema je povecana sloZenost i napor u razvoju sistema za preporuku i potreba za velikim obimom podataka.
Iako hibridni sistemi za preporuku nude znacajne prednosti u pogledu kvaliteta preporuka i fleksibilnosti, zahteve resursa
treba pazljivo razmotriti prilikom odlucivanja o implementaciji sistema [5, 10-12].

5. Evaluacija performansi sistema za preporuku

Evaluacija performansi sistema za preporuku je kljucan proces u razvoju sistema za preporuku. Ovaj proces ukljucuje
ocenu tacnosti preporuke i merenje efikasnosti sadrzaja generisanog od strane sistema za preporuku. Na ovaj nacin se odreduje
u kojoj meri sistem zadovoljava potrebe korisnika i koliko su korisniku relevantne generisane preporuke.

Prilikom evaluacije sistema za preporuku sprovode se tri vrste eksperimenata, i to:

Onlajn — koristi skupove podataka i protokole koji repliciraju korisnicku aktivnost i mere tac¢nost predikcije;

Oflajn - evaluacija kori$éenja sistema za preporuku u realnom vremenu;

Studije korisnika — bazirane na koris¢enju sistema za preporuku od strane ograni¢enog broja korisnika i analizi njihovih

povratnih informacija.

Izbor sistema i algoritama zasniva se na evaluacionim metrikama. NajceSce koris¢ene evaluacione metrike su Recall,
Precision, Root Mean Squared Error - RMSE, Mean Absolute Error - MAE. Metrika recall ocenjuje tacnost preporuka sistema na
osnovu korisnickih preferencija — sto je veci odziv, to su tacnije preporuke. Metrika Precision meri procenat korisnickih ocena u
svim mogucim preporukama. Kvadratni koren srednje kvadratne greske meri greske predikcije koje bi idealno trebalo da budu
niske. Ovo su samo neke metrike za evaluaciju tacnosti sistema za preporuku koji se koriste danas. Vazno je razumeti da uspeh
i tacnost sistema za preporuku u velikoj meri zavise od tacnosti i kvaliteta koris¢enih podataka [15,16].

6. Primena sistema za preporuku

U modernom tehnoloskom dobu, sistemi za preporuku su postali neizbezan alat za personalizaciju korisnickog
iskustva i poboljSanje angazovanosti korisnika. Primene sistema za preporuku mogu se videti u razli¢itim poslovnim oblastima.
Neke od najznacajnijih su e-trgovina [4,5], usluge igranja u oblaku [17-19], platforme za strimovanje [20,21], drustvene mreze
[22,23], i oblasti obrazovanja [3,24,25].

U e-trgovini, sistemi za preporuku preporucuju relevantne proizvode i sadrzaje korisniku, postizuc¢i zadovoljstvo
korisnika i promovisucéi bolju prodaju proizvoda u informacionom sistemu [5]. Takode, primena ovih sistema mozZe se videtiiu
oblasti platformi za strimovanje, koje uklju¢uju platforme kao sto su Netflix, Spotify i YouTube.
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Sistemi za preporuku preporucuju sadrzaj korisnicima na osnovu njihovih prethodnih preferencija i pretraga. Drustvene mreze
koriste sisteme za preporuku kako bi predlozile nove prijatelje, grupe i stranice koje bi mogle zanimati korisnike.

U obrazovanju ovi sistemi postaju sve dostupniji. Oni prilagodavaju nastavni materijal prema individualnim
potrebama i stilovima ucenja, pruzajudi korisniku prilagoden pristup ucenju [3].

7. Bududi pravci i razvoj sistema za preporuku

Sistemi za preporuku su se fokusirali na privlacenje potencijalnih kupaca, ali buduci sistemi ¢e imati Siri uticaj na nase
svakodnevne Zivote. Postace neophodni alati koji ¢e delovati kao li¢ni savetnici u svim aspektima zivota i nece biti ograniceni
samo na kupovinu i prodaju proizvoda. Ocekuje se da ¢e bududi sistemi za preporuku biti zasnovani na podacima sa Interneta
stvari (IoT), Interneta svega (IoE) i velikih podataka i koristice ih inteligentno [26]. Prevazi¢i ¢e problem hladnog starta
prikupljanjem informacija iz drugih izvora [3], poput drustvenih mreza [22,23] i Interneta svega [27]. Bududi sistemi e biti viSe
orijentisani ka korisniku, pruzajuéi preporuke koje bolje odrazavaju korisnicke preferencije. Analiza licnih karakteristika i
ponasanja omogucice personalizovanije preporuke. Ovi sistemi ¢e prosiriti svoj uticaj i postati deo svakodnevnog Zzivota,
prateci aktivnosti korisnika i pruzajuci preporuke koje obuhvataju zdravstvenu zastitu, emotivno stanje i druge aspekte zivota.
Ocekuje se da ¢e bududi sistemi za preporuku biti primenjeni na eti¢niji nacin, nudeci korisnicima preporuke samo kada su
potrebne [1,3,28].

8. Zakljucak

Jedan od klju¢nih izazova u implementaciji sistema za preporuku jeste balansiranje privatnosti korisnika i
personalizacije. Potreba za personalizovanim preporukama raste, sto ukljucuje pracenje korisnicke aktivnosti, dok se s druge
strane postavlja pitanje kako zastititi podatke od zloupotrebe. Kao reSenje ovog problema, sve viSe se radi na razvoju
tehnologija poput diferencijalne privatnosti i federativnog ucenja. Ove tehnologije ukazuju na mogucnosti prevazilazenja ovih
izazova i omogucavaju implementaciju sistema za preporuku bez ugrozavanja privatnosti korisnika. Takode smo imali priliku
da vidimo klju¢nu ulogu masinskog ucenja u tacnosti preporuka sistemaza preporuku, omogucavajuci im prilagodavanje
promenljivim korisnickim preferencijama. Medutim, takode smo prepoznali da je vazno kontinuirano pratiti performanse
sistema, kao i evaluirati i aZurirati algoritme kako bi se o¢uvala njihova ta¢nost i relevantnost.

U narednom periodu se moZze ocekivati ekspanzivni razvoj sistema za preporuku, ukljuc¢ujuci nove tehnologije poput
dubokog udenja i veStacke inteligencije, kako bi se korisnicke preferencije i potrebe razumele jo$ preciznije. Razumevanje
navika i aktivnosti korisnika bice kljucno za stvaranje poverenja medu korisnicima.
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