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Rezime - Izuzetno brz razvoj tehnologije u danasnje vreme zahteva kreiranje korisnickih
profila, kroz prezentaciju korisnickih interesovanja i preferencija, kao neophodan
preduslov uspesnog funkcionisanja savremenih servisa. Sam korisnicki profil rezultat je
procesa profilisanja korisnika, a neophodan je, kako za procese planiranja poslovanja u
sektoru telekomunikacija, tako i za samu personalizaciju servisa. Efikasno profilisanje
korisnika podrazumeva individualnu ili kombinovanu primenu razlicitih tehnika i metoda,
kao i odgovarajucih algoritama za obradu prikupljenih podataka o korisniku. Ovaj rad
istrazuje koje informacije je potrebno modelovati za predstavljanje razlicitih korisnickih
profila, kako se ove informacije prikupljaju, koje tehnike se koriste za profilisanje
korisnika i konacno kako se predstavija i odrzava model korisnika. U radu su date
uporedne karakteristike tipova profilisanja korisnika koji se koriste za razlicite potrebe u
procesu planiranja i razvoja pojedinih servisa. Takode, ovaj rad istrazuje modeliranje
korisnickih profila kroz diskusiju o prednostima i nedostacima raspolozivih tehnika koje
se koriste za profilisanje korisnika.

Kljuéne reli: profilisanje korisnika, korisnicki profil, personalizacija, klasifikacija,
klasterovanje

1. Uvod

Brojni online servisi, danas su dostupni korisnicima putem razlicitih
elektronskih platformi (npr. pametni telefoni, personalni raunari, smart televizori i dr.).
Na ovako konkurentskom trzistu, korisnicki profili postaju veoma vazni za provajdere
servisa kako bi postigli uspe$nu personalizaciju servisa i prilagodili pakete servisa
potrebama korisnika. Personalizovani servisi imaju za cilj da odgovaraju zahtevima i
preferencijama korisnika, radi Sto kvalitetnijeg pruzanja servisa. Uspeh ovih servisa
zavisi od toga koliko dobro servis provajder poznaje korisnika i u kojoj meri se ponasanje
korisnika odrazava na kvalitet servisa, imajuéi u vidu da korisnicki profil predstavlja
virtuelnu reprezentaciju samog korisnika.

Profilisanje korisnika moze se definisati kao proces identifikacije podataka u
domenu interesovanja korisnika [1]. Istrazivanje procesa za profilisanje korisnika je
trenutno polje proucavanja u Sirokom spektru istrazivackih domena, poput vesStacke



inteligencije, rudarenja podataka i informacionih nauka [2]. Potreba za personalizacijom
servisa 1 profilisanjem korisnika nastala je usled velike koli¢ine i heterogenosti prisutnih
informacija, zbog Cega se smanjuje mogucnost razlikovanja relevantnih informacija u
odnosu na nebitne [2]. Primenom personalizacije servisa povecava se kvalitet pruzenih
servisa, §to dovodi do sprecavanja pada profita provajdera informacionih i
komunikacionih servisa [3].

Imajuéi navedeno u vidu, postoji potreba od strane provajdera servisa da izgrade
sistem koji korisnicima nudi ta¢no one informacije koje odgovaraju njihovim trenutnim
potrebama. Takav sistem je u direktnoj zavisnosti od korisni¢kog profila i sistema
personalizacije. Shodno tome, moze se re¢i da korisnicki profil predstavlja instancu
korisnickog modela, potrebnu za interaktivni adaptivni sistem obrade podataka, dok se
sistem personalizacije oslanja na razlicite oblike korisni¢kog profila, koji su potrebni za
izgradnju efikasnog mehanizma za preporuku relevantnih informacija. Na taj nacin se
unapreduje sistem upravljanja podacima, ¢ime efikasnost profilisanja korisnika pruza
visoku meru personalizacije i zadovoljstva korisnika u pogledu kvaliteta pruZenog
servisa.

U ovom radu opisan je znacaj procesa profilisanja korisnika i personalizacije
servisa. Ostatak ovog rada organizovan je na slede¢i nacin. U drugom poglavlju dat je
pregled literature i razlicite definicije korisnickog profila. Nakon ovoga, u poglavlju 3,
opisani su tipovi korisnickog profila. Poglavlje 4 prikazuje modeliranje korisnickih
profila. Poglavlje 5 daje kratak prikaz raspolozivih tehnika primenjenih za modeliranje
profila, nakon ¢ega sledi poglavlje 6 o personalizaciji servisa. Poslednje poglavlje se
odnosi na zakljuéak rada.

2. Korisni€ki profili - pregled literature

Korisnic¢ki profil je skup informacija koje predstavljaju korisnika na osnovu
odredenih zakonitosti, stavki, potreba, interesovanja, ponasanja i preferencija. Sirok
spektar primene principa korisnickog profilisanja, uticao je na pojavu vise razlicitih
definicija i opisa entiteta ,,korisni¢ki profil“ u literaturi. U [4], autori defini$u korisnicki
profil kao skup informacija koje blize opisuju korisnika. Skup se sastoji od demografskih
informacija kao §to su starost, pol, nivo obrazovanja, ekonomski status itd. [5]. Godoj i
Amandi [6] opisali su korisnicki profil kao naraciju o korisnickom ponasanju,
interesovanjima, karakteristikama i preferencijama dobijenim putem intervjua i upitnika
ili uz pomo¢ algoritama masinskog u¢enja i tehnika rudarenja podataka. U [7] autori
definiSu korisnicki profil kao proceduru za prikupljanje informacija od interesa korisnika.
Sistem nadalje koristi prikupljene informacije da bi prilagodio servise i poboljsao
zadovoljstvo korisnika. El Allioui i El Bekkali [8] su u svojoj studiji objasnili korisnicki
profil kao skup struktura podataka koji opisuju okruzenje za interakciju coveka i
racunara. U [9], korisni¢ki profil opisuje se kao primena ontologije za sistematsko
predstavljanje interesa korisnika, imaju¢i u vidu efikasnost funkcionisanja web
pretrazivaca. U [10] autori su opisali korisnicki profil kao obrazac koji se sastoji od
sklonosti i preferencija korisnika u ponaSanju. Prema ovim autorima, znanje o
korisnickom profilu daje predstavu o ponaSanju grupe korisnika i moze predvideti
njihove namere. Zahvaljuju¢i mogucnosti kreiranja obrazaca, lako je identifikovati
korisnike sa sli¢nim ponaSanjem sve dok su grupisani u isti korisnicki profil. Na ovaj
nacin, predvidanje trendova ponaSanja korisnika je prakti¢no izvodljivo upravo
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zahvaljujuéi trenutnom modelu ponasanja [2]. Sli¢no navedenom, u [11] autori defini$u
korisni¢ki profil kao informaciju koja nudi uvid u potrebe korisnika i predvida njegovu
buducu nameru. Oni su primetili da ove informacije zavise od tri glavna faktora, koji
ukljucuju sli¢nosti, rukovanje digitalnim tragovima i predikciju putem algoritama
masinskog ucenja.

3. Tipovi korisnic¢kih profila

Sadrzaj i koli¢ina informacija prikazani kroz korisnicki profil mogu varirati u
zavisnosti od oblasti primene. Medutim, bez obzira na informacije, ta¢nost definisanja
korisni¢kog profila zasniva se na tome kako su informacije o korisniku prikupljene i
organizovane, i koliko zaista te informacije realno oslikavaju korisnika. Korisnicki profil
se moze grupisati u tri osnovna tipa: staticki, dinamicki i hibridni profil [12]. Kod
statickog ili eksplicitnog profila, informacije u vezi sa interesovanjima i preferencijama
korisnika eksplicitno daje sam korisnik sistemu. Ovi podaci se obi¢no dobijaju
popunjavanjem on line formulara ili iz anketa itd. Nedostatak ovog tipa profila je da se
odnosi na ¢injenicu da korisnici retko daju sve svoje informacije ta¢no, jer smatraju da je
njihova privatnost ugrozena. Zbog cesto neta¢no unesenih podataka, staticki profil se
Cesto smatra nepouzdanim.

Tabela 1. Uporedne karakteristike pristupa profilisanja korisnika [1]

Tip Tehnika
korisnickog Opis prikupljanja Prednosti Nedostaci
profila podataka

Eksplicitni Korisnik Upitnici, Prikupljene Informacije su
manuelno kreira | ocenjivanje, informacije mogu nepouzdane;
profil registracija i biti visokog kvaliteta | Veliki napor za

sl. ako su podaci ta¢ni azuriranje
informacija

Implicitni Sistem generiSe | Algoritmi Minimalno Veliki broj
informacije iz masinskog angazovanje interakcija
datoteka; ucenja, korisnika uz izmedu
interakcija vestacka jednostavno korisnika i
izmedu inteligencija azuriranje sadrzaja
korisnika i automatizovanim
sadrzaja metodama

Hibridni Kombinacija Tehnike i Otklanjaju se
eksplicitnog i eksplicitnog i nedostaci a
implicitnog implicitnog promovisu dobre /
pristupa pristupa osobine i jedne i

druge tehnike

Za razliku od statickog, dinamicki profil se automatski generiSe od strane
sistema za obradu podataka, §to ima za posledicu da se atributi korisnika i korespondentni
sadrzaj menjaju tokom vremena. Prema tome, ova vrsta profila predstavlja rezultat
dinamickog profilisanja, u kome informacije o ponasanju korisnika teZe da odrede
buduée informacije o korisniku vise nego sadasnje informacije [13]. Zbog ove
karakteristike, ovaj tip profila se jo§ naziva i bihejvioristi¢ki ili adaptivni profil.
Dinamicki profil je uvek tacan u situaciji kada postoji velika brzina isporuke podataka.
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Pored toga, postojeca ontologija korisnika se koristi za usmeravanje ekstrakcije podataka,
definisanje odnosa medu njima, kao i obezbedivanje registra entiteta. Na osnovu toga,
moze se formirati struktura korisnickih podataka, koja moZe identifikovati kratkoroc¢ne i
dugoro¢ne interese korisnika. Dok kratkoroéni profil prikazuje trenutna interesovanja
korisnika, dugoro¢ni predstavlja skup interesovanja koji se ne menja ili se veoma retko
menja. Takode je moguée napraviti hibridni korisnicki profil koji kombinuje prednosti
implicitnog i eksplicitnog profilisanja korisnika, tj. uzima u obzir i staticke karakteristike
korisnika i takode preuzima dinamicke informacije o ponaSanju korisnika. Ovaj pristup
pomaze efikasnijem profilisanju i odrzava tacnost vremenskih informacija kako se
informacije azuriraju tokom vremena. U takvom profilisanju koriste se i razlicite vrste
tehnika filtriranja. Najcesce, hibridni pristup pocinje koris¢enjem eksplicitnih tehnika za
prikupljanje pocetnih podataka, a zatim implicitnih tehnika za azuriranje korisnickog
profila. Tabela 1 uporeduje prethodno pomenute tipove korisnickih profila.

3. Proces profilisanja korisnika

Profilisanje korisnika podrazumeva realizaciju vise procesa: 1) prikupljanje
informacija o korisniku, 2) konstrukcija korisni¢kog profila i 3) azuriranje korisnickog
profila.

(1) Prikupljanje informacija o individualnom korisniku predstavlja polaznu
tacku za primenu tehnika profilisanja korisnika. Da bi se dobila identifikacija korisnika,
primenjuje se pet standardnih pristupa kao $to su: prijavljivanje na sistem (na osnovu
registracije), upotreba softverskih agenata, napredne verzije proksi servera, upotreba
kolacic¢a na web platformama, kao i identifikatori sesija. [2].

(2) Konstrukcija korisnickog profila podrazumeva proces koji se moze
realizovati kroz direktnu interakciju sa korisnikom, putem korisnickih interfejsa ili
automatizovano, upotrebom sistema kroz primenu algoritama ucenja. Na ovaj nacin se
formira profilna grupa informacija, koja se moze kategorisati u neophodne forme, poput
semanticke mreZze, profila klju¢nih reci i koncepta podataka [2].

(3) Azuriranje korisnickog profila je proces koji se realizuje tek nakon pojave
naznake da je korisnicki profil uspesno kreiran. Proces azuriranja zapocinje pojavom
odredenog upita koji je vezan za posmatranog korisnika. Na osnovu toga, sistem
preuzima element upita (npr. kljucne reci) i vrsi proveru da li se kontekst upita uklapa sa
postoje¢im karakteristikama u okviru samog profila. Ukoliko je ovakav vid verifikacije
pozitivan, tada se upit stavlja u kontekst ve¢ postojeéih karakteristika u korisnickom
profilu. Shodno tome, odgovor sistema na postojeéi upit bi trebao da odgovara
identifikovanim preferencijama, ¢ime se uvecava kvalitet servisa pruzenog korisniku na
osnovu hibridnog resenja [8].

4. Modeliranje korisni¢kog profila

Modeliranje korisnickog profila je proces izgradnje racunarskog modela
koriste¢i izdvojene karakteristike koje mogu predvideti potrebe ili preferencije korisnika
[2]. Ovaj proces se odvija u nekoliko faza (prikupljanje podataka, preprocesiranje i
ekstrakcija karakteristika). Analiza rezultata ima osnovni cilj da kreirani profil
predstavlja presek svih aktivnosti i interesa korisnika koji su klasifikovani u istu
grupaciju.
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Prikupljanje podataka - prva faza u modeliranju korisni¢kog profila odnosi se
na prikupljanje podataka o aktivnosti korisnika. O prikupljanju podataka bilo je ve¢ re¢iu
prethodnom poglavlju, dok ¢e u ovom delu biti pruzen osvrt na tipove podataka i njihovu
konverziju tokom ove faze modeliranja. Podaci koji se prikupljaju obi¢no obuhvataju
eksplicitno prikupljane informacije o korisnicima, punog imena korisnika, statusa
obrazovanja, zanimanja, mesta zivljenja, kratke biografije i sl. Ovi podaci se nadalje
koriguju i dopunjuju implicitno prikupljenim podacima, koji mogu ukljucivati spektar
informacija koji se proteze od domena interesovanja i preferencija, preko statusa profila,
emocija predstavljenih preko statusa emotikona, pa do statusa uredaja koji se koriste
(poput statusa mrezne povezanosti, propusnog opsega, lokacije i dr.).

Preprocesiranje - Vecina prikupljenih informacija moze sadrzati odredene
nedostatke, koji naknadno mogu napraviti probleme u toku analize podataka. Zbog toga
je uvedena faza pripreme prikupljanih podataka, u kojoj se vrsi proci§¢avanje ulaznih
podataka da bi se dobio njihov stvarni oblik, koji bi poboljsao efikasnost modeliranja
profila, a time i kvalitet izlaznog rezultata. Faza preprocesiranja ukljucuje uklanjanje
duplikata u podacima, uklanjanje dvosmislenosti podataka u odnosu na kontekst i sl, za
Sta se mogu primeniti razli¢ite tehnike poput oznacavanja (tagovanja) podataka, upotrebe
segmenata tekstualnih podataka kao tokena u daljoj obradi i sl. [14].

Tabela 2. Formule za evaluaciju performansi [2]

Test evaluacije Formula Varijable
Taénost (ACC): odnos y TP+TN
pozitivno izdvojenih instanci, prema = TP - true-
ukupnom broju instanci (%) TP+IN+FP+FN positive (broj)
Preciznost (PRE): metrika u¢inka P IN N true- .
izradunata kao odnos true-positive prema RE =——— negative (broj)
zbiru true-positive i false-positive. TP+ FP F. P .—false—‘
Opoziv (REC): netaéno predstavljanje positive (broj)
interesovanja ili preferencija korisnika. PRE = P FN .—false— )
Izratunava se kao odnos true-positive T TPLFP negative (broj)

prema zbiru true-positive i false-negative.

F-mera (F-M): F-mera predstavlja
kombinaciju preciznosti i opoziva,
posebno kada postoji velika jednakost F-M= 2*(PRE*REC)
false-positive i false-negative. Ona PRE + REC
izraCunava harmonijsku sredinu
preciznosti i opoziva i pretpostavlja
vrednosti 01 1.

Srednji  reciproéni rang (MRR): .
proseéni multiplikativni inverzni rang MMR :l l ri—rang ciljane
ciljanog skupa za testiranje, preko broja n=r oznake

ciljnih oznaka u skupu za testiranje. =

Ekstrakcija karakteristika profila - Ova faza u modeliranju korisnickog
profila podrazumeva ekstrakciju svih karakteristika posmatranog korisnickog profila iz
razli¢itih domena koji su u vezi sa dostupnim ulaznim podacima. Ova faza se smatra
neophodnom, jer izdvajanje odredene karakteristike koja se smatra klju¢nom, ima
krucijalan uticaj na performansu modeliranja profila. Najcesce kori§éene karakteristike u
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dostupnoj literaturi ukljucuju karakteristike sadrzaja, Sablona, profila, termina i ponasanja
korisnika, i sl. [2]. Potom se izdvojene karakteristike modifikuju na odgovarajuce nacine,
kako bi se iskoristile u procesu masinskog ucenja ili druge tehnike koje mogu biti
adekvatne za treniranje /li razvoj modela. Pregled aktuelnih tehnika bi¢e predstavljen u
narednom poglavlju.

Analiza rezultata modeliranog profila predstavlja bitan deo procesa modeliranja
1 vrsi se sa ciljem da se ispitaju performanse modeliranog profila. Ispitivanje performansi
se vrSi putem evaluacije (predstavljene u tabeli 2), koja se sastoji od identifikacije
parametara profila, koji se mogu okarakterisati kao frue-positive (tatno predstavljanje
interesa ili preferencija korisnika), false-positive (pogre$no predstavljanje interesa ili
preferencija korisnika), true-negative (tatno predstavljanje potreba korisnika od strane
drugog korisnika) i false-negative (pogre$no predstavljanje interesa ili preferencija
korisnika od strane ,,prevaranta“).

5. Tehnike modeliranja

Proces izgradnje racunarskog modela realizuje se kroz upotrebu razlicitih
tehnika modeliranja. Ove tehnike se koriste u skladu sa slede¢im pristupima: pristup
zasnovan na susedstvu, pristup zasnovan na masinskom ucenju, pristup zasnovan na
ontologiji, pristup baziran na filtraciji ili baziran na statistickom modeliranju (slika 2) [2].

Tehnike bazirane na maSinskom ucenju - osnovni model masinskog uéenja
podrazumeva primenu algoritma iz kojeg sistem moze da uéi i uspostavlja predvidanje
podataka. Ovo se postize koris¢enjem ulaznih podataka za izgradnju modela kako bi se
kreirala odluka zasnovana na podacima [15]. Algoritmi za maSinsko ucenje se u osnovi
mogu klasifikovati na one koji uée pod nadzorom (odnosno, gde je ulaz mapiran na
zeljeni izlaz) 1 one koji uc¢e bez nadzora (automatsko otkrivanje podataka bez obzira na
obrazac za dodeljivanje klase). Masinsko ucenje pod nadzorom podrazumeva da sistemi
uce iz posebne grupe podataka kako da izvrSe zadatak nove klasifikacije posmatranja iz
ulaznih podataka. U praksi se najcesce koriste algoritmi K-najblizih suseda, K-NN (u
problemima klasifikacije i regresije, vezane za profilisanje korisnika na osnovu
personalizacije) [14], Naive Bayes (u domenu interaktivnih aplikacija) [16] i Support
Vector Machine (koji se koristi npr. za identifikaciju relevantnih dokumenata plasiranih
na www mrezi) [17].

U nenadziranom ucenju, masina sama uci podatke iz stvarnog sveta [18].
Tehnike masinskog ucenja bez nadzora koje se obi¢no koriste u profilisanju korisnika su
sistemi bazirani na agentu [19] i klasterovanje K-srednjih vrednosti (K-means, koji za
grupisanje korisnika koristi algoritam koji deli karakteristicne skupove podataka u
individualno grupno ponasanje kako bi se odredili profili korisnika [2]).

Sistem baziran na agentu se koristi za poboljSanje rezultata preuzimanja i
kriterijuma evaluacije kreiranjem viSe agenata koji se bave razli¢itim problemima i
fazama personalizacije [2]. Agent koristi model web pretrage da bi dobio najbolji
rezultat koji zadovoljava interesovanje korisnika i njegova prednost u odnosu na
tradicionalni pretraziva¢ se ogleda u tome §to izgradnja profila pocinje od nule sa
osnovnim informacijama i odrzava se do kraja koris¢enjem povratnih informacija
korisnika, [20]. Ipak, unos podataka profila je podlozan pristrasnosti jer opis korisnika
sprovode sami korisnici, a profil se vremenom degradira zbog stati¢ne prirode profila [2],
[19]. Pored navedenog, za modeliranje se koriste i tehnika klasterovanja na bazi K-
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srednjih vrednosti (K-means). MasSinsko ucenje se standardno primenjuje u sistemima za
preporuku.

Nadzirano

Naive Bayes
klasifikator

Support
Vector

Masinsko

ucenje Machine
Tehnike Agent based
bazirane na
ontologiji Nenadzirano
= K-means
. Tehnike
Tehnike bazirane na ] klasterovanje
profilisanja susedstvu Bazirane na

pravilima

Statisticko
modelovanje

Bazirane na
kontekstu

Tehnike

filtriranja

Kolaborativno

uéenje

Slika 2. Pregled tehnika modeliranja profila korisnika [2]

Tehnike zasnovane na ontologiji korisnika - Ontologija je , konceptualizacija
domena u ¢oveku na razumljiv ali masSinski ¢itljiv naéin, koji se sastoji od entiteta,
atributa, odnosa i aksioma“. Korisni¢ka ontologija ima vecu verovatno¢u da poboljsa
profilisanje korisnika zbog evolucije semantickih mreza, ¢ime se eliminiSe problem sa
pogresnom klasifikacijom interesa korisnika. Primena ove tehnike je detaljnije
predstavljena u [21].

Tehnike zasnovane na susedstvu - ova tehnika je fokusirana na reSavanje
problema izgradnje/dopune profila individualog korisnika na osnovu karakteristika
profila korisnika tj. ,suseda®, za koju sistem proceni da moze biti pripadajuca za
posmatranog korisnika tj. njegovo ,,susedstvo®. Ova tehnika ima i reverzibilan efekat, tj.
profil pojedinca moze ,,0bogatiti“, odnosno dopuniti profil ,,susedstva®“. Ova tehnika je
analizirana u [22].

Tehnike zasnovane na statistickom modelu - statisticki model je tehnika koja
se koristi za formiranje korisnickog profila koris¢enjem liste klju¢nih reci ili korisnickih
dnevnika. Web pretrazivaci koriste ovu tehniku za selekciju rezultata i preporuku na
osnovu frekvencije upotrebe kljucnih reci [14]. Takode, ova tehnika se primenjuje i u
sluaju druStvenih mreza, ali i za druge namene, poput bezbednosnih analiza na bazi
profila [2].

Tehnike filtriranja - zadatak ove vrste tehnika je da shodno situaciji, naglasi
odredene karakteristike individualnog korisnika, izdvajajuci ga iz korisnickog profila u
koji je svrstan, kao i da ukloni manje bitne karakteristike sa ciljem da odgovor na
postavljeni upit bude Sto precizniji. Za realizaciju ovakvih ciljeva koriste se razlicite
metode, koje mogu biti zasnovane na pravilima, kontekstu, kolaboraciji, kao i metode
zasnovane na hibridnom pristupu. Kod metode zasnovane na pravilima, sama pravila su
unapred utvrdena od strane sistema na osnovu profila korisnika dobijenog kroz proces
registracije postavljanjem niza pitanja korisnicima. Unapred utvrdena pravila, koja
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funkcioniSu po principu ,,if-then®, Koriste se prilikom primene sistema za preporuku. U
slu¢aju metode zasnovane na kontekstu, koja se takode naziva i kognitivno filtriranje
[23], pretpostavlja se da se korisnik isto ponaSa pod istim okolnostima [6], zbog Cega
sistem bira stavke koje imaju visoku korelaciju konteksta sa korisni¢kim profilom. U
metodi filtracije zasnovanoj na kolaboraciji, filtracija funkcioniSe upotrebom algoritma
koji objedinjuje povratne informacije koje daju razliciti korisnici i preporucuje odredene
stavke za korisnike uzimajuci u obzir sliénosti medu korisnicima [1]. Hibridne metode
filtracije kombinuju karakteristike filtriranja zasnovanog na kontekstu i metode
kolaborativnog filtriranja da bi se poboljSao njihov ucinak, ali i sprecili specifi¢ni
nedostaci [23].

6. Personalizacija

Poslednja faza u razvoju korisni¢kog profila ukljucuje upotrebu informacija u
korisnickom profilu za pruzanje personalizovanih servisa. Nakon S$to se konstruise,
korisnicki profil se koristi za pruzanje personalizovanih servisa u razli¢itim oblastima,
kao Sto su personalizovani sistemi preporuka, mobilni servisi, drustvene mreze, web
pretraga i pregledanje itd.

Personalizacija servisa je proces promene funkcionalnosti sadrzaja informacija
ili posebnosti sistema kako bi se povecala njegova sposobnost da prepozna pojedinca.
Stavise, personalizacija se definiie kao prilagodavanje servisa na na¢in da odgovara
interesima, preferencijama i potrebama korisnika [24]. Postoje dve vrste metoda
personalizacije servisa: implicitna 1 eksplicitna personalizacija. U implicitnoj
personalizaciji, informacije o korisniku za kreiranje korisni¢kog profila se prikupljaju
implicitno (npr. tokovi klikova, skrolovanje, skladistenje). Dakle, korisnik nije svestan
procesa prikupljanja informacija. Sa druge strane, u eksplicitnoj personalizaciji,
informacije o korisnickom profilu se prikupljaju direktnim angazovanjem sa korisnikom
(npr. upitnici, ocene i obrasci za povratne informacije). Ovde je korisnik svestan procesa
prikupljanja informacija. U implicitnoj personalizaciji, tacnost se poboljSava uz
kontinuiranu upotrebu sistema od strane korisnika. U eksplicitnoj personalizaciji, s druge
strane, tacnost personalizovanih informacija zasniva se na lino datim informacijama
koje korisnik sam azurira [1].

7. Zakljuc¢ak

U ovom radu dat je pregled procesa izgradnje ra¢unarskog modela za kreiranje
korisnickih profila kroz fazu prikupljanja podataka, preprocesiranje i ekstrakciju
karakteristika korisni¢kog profila. Sam proces izgradnje ra¢unarskog modela predstavljen
je kroz upotrebu razli¢itih tehnika modeliranja.

Primena principa profilisanja korisnika i personalizacije servisa predstavlja
neophodan preduslov za konzistentan prikaz relevantnih informacija pojedina¢nih
servisa, na bilo kojoj platformi, koju jedan korisnik moze koristiti. Time se maksimizira
kvalitet pruzanja servisa krajnjem korisniku odnosno otvara moguénost prilagodavanja
paketa servisa potrebama korisnika, ¢ime entitet korisnickog profila dobija klju¢nu ulogu
u nadmetanju konkurenata na telekomunikacionom trzistu. Drugim, re¢ima, uspeh jednog
servisa zavisice od toga koliko sam provajder dobro poznaje potrebe korisnika,
posmatrano kroz rezultat sprovedenog procesa profilisanja.
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Abstract: The extremely rapid development of technology today highly depends on the
efficiency of user profile concept. A user profile is a representation of user interests and
preferences, so it has a keyrole in successful operation of modern services, throughout
customer personalisation capabilities. Therefore, it could be strongly related to business
planning processes in the communications sector. Efficient user profiling implies the
individual or combined application of various techniques and methods, as well as
appropriate algorithms for processing collected user data. This paper explores what
information needs to be modelled in order to represent different user models, how this
information is collected, what techniques are used for user profiling and finally how the
user model is represented and maintained. The paper presents the comparative
characteristics of the types of user profiling that are used for different needs in the
process of planning and development of individual services. Also, this paper explores the
modelling of user profiles through a discussion of the advantages and disadvantages of
the available techniques used for user profiling.
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