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Rezime: U eri digitalizovanih informacija i Sirokog spektra razlicitih servisa, fenomen
preopterecenosti podacima doveo je do pojave i razvoja sistema za preporucivanje, koji
se zasnivaju na analitici podataka, vestackoj inteligenciji i personalizaciji korisnickog
iskustva. Primena ovih sistema predstavlja napredak u razvoju personalizovanih pristupa
koji poboljsavaju efikasnost obezbedivanja servisa, kao i zadovoljstvo i angaZovanost
korisnika. U okviru pametnih gradova, sistemi za preporucivanje, kroz implementaciju
pristupa za filtriranje informacija, mogu se koristiti za unapredenje odnosa izmedu
raznolikih zainteresovanih strana i asistiranje u zadacima donosenja odluka u pametnom
gradu putem razlicitih tehnoloskih platformi.

Kljuéne redéi: filtriranje, korisnici, predmeti interesovanja, preporuke, servisi.
1. Uvod

Aplikacije u pametnom gradu funkcioniSu kroz digitalnu infrastrukturu koja
treba da omoguci povezivanje razliitih sistema i uredaja, pruzajuéi Sirok spektar servisa
[1]. U takvom okruzenju upotreba podataka ima strateski znacaj i veoma vaznu ulogu u
procesima optimizacije gradskih servisa i poboljSanju angaZovanja pojedinaca.
Upravljanje podacima u pametnim gradovima predstavlja klju¢ni aspekt njihovog
uspesnog funkcionisanja i razvoja. Sistemi za preporucivanje, koji koriste sofisticirane
algoritme vestacke inteligencije, pojavili su se kao vitalni alati u kontekstu upravljanja
podacima.

Sistemi za preporucivanje sluze za filtriranje informacija i osmisljeni su da
olaksaju donoSenje odluka u domenima i aplikacijama gde postoji mnogo opcija medu
kojima se vrsi izbor. Za razliku od pretraziva¢a gde korisnik mora da specificira svoje
potrebe i interese u obliku upita, sistemi za preporu¢ivanje su proaktivni u predlaganju
preporuka potencijalne relevantnosti za korisnika, u skladu sa li¢énim podacima i
preferencijama prethodno zabeleZenim u profilu.

Tipiéni zadaci sistema za preporucivanje su:

* prikupljanje informacija o korisnicima,

* ucenje iz prikupljenih informacija i1 predikcija preferencija korisnika za

nepoznate predmete interesovanja i



» primena funkcije ili izgradnja modela koji bira i rangira preporuke koje su
verovatno najpozeljnije za korisnike [2].

Uzimaju¢i u obzir brzu ekspanziju pametnih gradova, integracija sistema za
preporucivanje u svakom segmentu pametnog grada postaje sve znacajnija za pruZanje
personalizovanih servisa i pobolj$anje procesa donosenja odluka.

U ovom radu su predstavljene osnovne karakteristike sistema za preporucivanje,
glavni pristupi i tehnike koje se primenjuju u ovim sistemima. Razmatrane su
potencijalne primene sistema za preporucivanje u pametnim gradovima, kao i indikatori
efikasnosti sistema i izazovi sa kojima se ovi sistemi suocavaju.

2. Karakteristike i klasifikacija sistema za preporucivanje

Sistemi za preporuc¢ivanje ukljucuju dva osnovna entiteta: korisnike i predmete
interesovanja, pri ¢emu svaki korisnik daje ocenu (ili vrednost preferencije) nekom
predmetu interesovanja (npr. servisu ili proizvodu). Ocene korisnika se generalno
prikupljaju koriste¢i implicitne ili eksplicitne metode. Implicitne metode podrazumevaju
indirektno prikupljanje informacija o korisni¢kim preferencijama kroz interakciju
korisnika sa sistemom i/ili okruzenjem. lako omogucavaju prikupljanje velike koli¢ine
informacija o korisnicima, implicitne metode imaju tendenciju prikupljanja ceSce
pominjanih informacija koje se povezuju sa pozitivnim preferencijama. Poseban tip
implicitnih povratnih informacija u sistemima za preporucivanje sastoji se od podataka
generisanih pretrazivanjem liénih misljenja i sadrzaja slobodno dostupnih na drustvenim
medijima kao $to su profili na druStvenim mreZama, tekstualne recenzije, blogovi i
forumi [3].

S druge strane, eksplicitne povratne informacije odnose se na direktne izjave
korisnika o preferencijama za poznate predmete interesovanja. Njih daju korisnici
odabirom vrednosti na nekoj konaénoj skali ili u ozna¢enim intervalnim vrednostima.
Numericke ocene se koriste za rangiranje preporuka prema razliCitim stepenima
(ne)svidanja, dok su binarne ocene pojednostavljen oblik eksplicitnih preferencija kojima
korisnici samo izraZzavaju svoja pozitivna ili negativna misljenja o predmetima
interesovanja. Ocene odrazavaju naklonost korisnika prema odredenom predmetu
interesovanja. U ovom slucaju, negativne preferencije se zanemaruju. Eksplicitne
povratne informacije omogucavaju preciznu kontrolu nad onim S§to sistem zna o
preferencijama korisnika, ali zahtevaju vreme i trud korisnika. Takode, kada se
eksplicitne interakcije uklju¢e u realne aplikacije, postoji rizik od pristrasnosti u
distribucijama ocena, a samim tim i u predikcijama relevantnosti preporuke, jer korisnici
mogu biti skloni ocenjivanju samo onoga $to im se svida [4].

Vecina sistema za preporucivanje prikuplja ocene korisnika kroz obe metode,
eksplicitne i implicitne. Te povratne informacije ili ocene koje pruza korisnik rasporeduju
se u matricu korisnik-preporuka, koja se naziva matrica korisnosti. Treba napomenuti da
su znacajne samo visoke ocene korisnika jer se samo takve stavke predlazu korisnicima.
Efikasnost sistema za preporucivanje u velikoj meri zavisi od vrste algoritma koji se
koristi i prirode izvora podataka, koji mogu biti kontekstualni, tekstualni, vizuelni, itd [5].
S druge strane, pored eksplicitnih i implicitnih preferencija korisnika, postoje i druge
karakteristike koje se mogu koristiti za modeliranje korisnika, kao §to su demografski
podaci, osobine li¢nosti, emocionalna stanja ili odnosi poverenja.
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Prilikom kreiranja sistema za preporucivanje, predmeti interesovanja takode moraju biti
profilisani na odgovaraju¢i nacin. I u ovom slucaju postoje razli¢ite tehnike, bilo
eksplicitne ili implicitne, za opisivanje potencijalnih preporuka. Profili se mogu graditi
pomocu kljuénih reéi, opisa, atributa, svojstava i latentnih karakteristika, tj. karakteristika
koje su izracunate iz posmatranih karakteristika koris¢enjem pogodne matematicke
metode, kao Sto je faktorizacije matrica.

Sistemi za preporucivanje mogu se klasifikovati prema razli¢itim kriterijumima,
u zavisnosti od zadatka na koji su usmereni. Najces¢e se razmatraju tri glavne kategorije
sistema zasnovane na nacinu na koji se preporuke generisu [5]:

* sistemi zasnovani na sadrzaju (Content Based Filtering, CBF), koji predlazu

preporuke sliéne onima koje su se korisnicima dopale u proslosti,

» sistemi kolaborativnog filtriranja (Collaborative Filtering, CF) koji

korisnicima predlazu preporuke koje su preferirali ljudi sli¢nih interesovanja i

* hibridni sistemi.

Generalno, prvi pristup koristi sli¢nosti preporuka zasnovanih na tekstualnim
reprezentacijama, dok drugi koristi obrasce ocenjivanja. Takode, za svaku od prethodno
navedenih kategorija, sistemi za preporucivanje mogu se klasifikovati prema
algoritamskom pristupu koji koriste. U tom smislu, postoje dva glavna tipa [4]:

* sistemi zasnovani na heuristikama, koji procenjuju relevantnost preporuka

pomocu matemati¢kih modela i

* sistemi zasnovani na modelima, koji predvidaju relevantnost preporuka

pomocu tehnika masinskog ucenja.

2.1. Sistemi zasnovani na sadrZaju

Sistemi zasnovani na sadrzaju koriste tekstualne opise i/ili dodatne informacije o
sadrzaju, kao $to su kljuéne re¢i, metapodaci, semanticke anotacije i drustvene oznake za
predstavljanje korisnika i predmeta interesovanja, te izdvajaju preporuke ¢iji su profili
dostupni za automatsku analizu, jedno je od glavnih pitanja u ovom tipu sistema. U ovom
kontekstu, treba napomenuti da se opisi predmeta interesovanja mogu dobiti iz sadrzaja
objavljenih na elektronskim medijima (npr. recenzije na komercijalnim sajtovima, objave
na drustvenim mrezama i blogovi) koji moraju biti obradeni na odgovarajuc¢i nacin.
Modeli zasnovani na pristupu CBF mogu ukljuéivati Bajesove modele, koji su namenjeni
klasifikaciji predmeta interesovanja kao relevantnih ili nerelevantnih [4].

U sistemima za preporuéivanje zasnovanim na sadrZaju, svi podaci o
predmetima interesovanja prikupljaju se i grupisu u razli¢ite profile, na osnovu svojih
opisa i/ili karakteristika. Kada korisnik pozitivno oceni neku stavku, drugi predmeti
interesovanja prisutni u tom profilu se agregiraju kako bi se izgradio profil korisnika.
Ovaj profil korisnika kombinuje sve profile predmeta njegovih interesovanja, koje je
pozitivno ocenio. Stavke prisutne u ovom profilu korisnika zatim se preporucuju
korisniku (Slika 1) [5].
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Slika 1. Proces preporucivanja predmeta korisniku u sistemima zasnovanim na sadrzaju

A

Kako se preferencije korisnika vremenom menjaju, ovaj pristup ima sposobnost
da se brzo dinamicki prilagodi tim promenama. S obzirom da je profil korisnika
specifiCan samo za tog korisnika, ovaj algoritam ne zahteva detalje profila drugih
korisnika, jer oni nemaju uticaj na proces preporucivanja. To osigurava bezbednost i
privatnost korisnickih podataka. Ako nove stavke imaju dovoljno opisa, tehnika
zasnovana na sadrzaju moze preporuciti stavku ¢ak i u slu¢aju da ne postoje ocene drugih
korisnika. Njihova najces¢a primena je za personalizovane sisteme preporuka za vesti,
publikacije, veb stranice, itd. Nedostatak ovog pristupa je to S§to zahteva temeljno
poznavanje karakteristika stavki za ta¢nu preporuku. Ove informacije mozda nece uvek
biti dostupne za sve predmete interesovanja. Takode, ovaj pristup ima ograni¢enu
sposobnost da prosiri korisni¢ke postojeée izbore ili interesovanja.

2.2 Sistemi kolaborativnog filtriranja

Sistemi kolaborativnog filtriranja oslanjaju se na ocene koje su korisnici ve¢
dodelili postoje¢im predmetima interesovanja. Ovi sistemi predlazu ciljnim korisnicima
preporuke koje su preferirali ljudi sa slicnim interesovanjima. Najpopularniji primer CF
je algoritam k-najblizih suseda (k—Nearest Neighbors, KNN), heuristicki zasnovan pristup
koji koristi matemati¢ke modele za predikciju ocena oslanjajuéi se na ocene k korisnika

.....

.....

predmetu interesovanja (pristup zasnovan na predmetu interesovanja). Efikasnost
kolaborativnog algoritma zavisi od toga koliko ta¢no algoritam moze pronaci susedstvo
ciljnog korisnika.

Generalno, sistemi zasnovani na kolaborativnom filtriranju ne daju dobre
rezultate u sluc¢aju nedovoljne koli¢ine informacija i suocavaju se sa potencijalnim
problemom ugrozavanja privatnosti, jer postoji potreba za deljenjem podataka o
korisnicima. Medutim, ovi pristupi ne zahtevaju nikakvo znanje o karakteristikama stavki
za generisanje preporuka. Takode, kolaborativno filtriranje moze pomo¢i u prosirenju
postojecih interesovanja korisnika otkrivanjem novih predmeta interesovanja.
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Kolaborativni pristupi obuhvataju dva tipa sistema: pristupe zasnovane na
memoriji i pristupe zasnovane na modelima. Pristupi zasnovani na memoriji predlazu
nove preporuke uzimajuéi u obzir preferencije njihovog susedstva. Oni koriste matricu
korisnosti direktno za predikciju. U ovom pristupu, prvi korak je izgradnja modela.
Model je jednak funkciji koja uzima matricu korisnosti kao ulaz. Preporuke se prave na
osnovu funkcije koja za ulaz uzima model i profil korisnika. Ovde je moguée davati
preporuke samo korisnicima ¢iji profil pripada matrici korisnosti. Stoga, kako bi se
kreirale preporuke za novog korisnika, profil korisnika mora biti dodat u matricu
korisnosti, a matrica sli¢nosti treba ponovo da se izracuna, §to ovu tehniku ¢ini ra¢unski
zahtevnom [4].

Pristupi zasnovani na memoriji svrstavaju se u dva tipa: filtriranje zasnovano na
korisnicima i filtriranje zasnovano na predmetu interesovanja.

U pristupu zasnovanom na korisnicima, ocena novog predmeta interesovanja za
korisnika se racuna pronalazenjem drugih korisnika iz njegovog susedstva koji su
prethodno ocenili istu stavku. Ako novi predmet interesovanja dobije pozitivne ocene od
korisnika iz susedstva, on se predlaze posmatranom korisniku (Slika 2).

KORISNIK

S

PREPORUKA -~ )

- T
E

ISTOMISLJENICI

Slika 2. Kolaborativno filtriranje zasnovano na korisnicima [5]

U pristupu zasnovanom na predmetu interesovanja, gradi se susedstvo koje se
sastoji od svih slicnih predmeta koje je korisnik prethodno ocenio. Zatim se ocena
korisnika za drugi, novi predmet interesovanja odreduje izraCunavanjem ponderisanog
proseka svih ocena prisutnih u sli¢cnom susedstvu, kao §to je prikazano na slici 3.
visok prosek ocenjivanja

interesovanja 1 Skup 1 sli¢nih
ELE

“@ sli¢nost E ocenjenih
«— —»

/ predmeta
4
Novi predmet 2
e o=y Skup 2 sli¢nih

Preporuka [[—_E jino:t ”_—E ”_—E \ ocenjenih

Novi predmet od

)

predmeta

:

nije nizak prosek ocenjivanja
@ preporuceno
Korisnik
Slika 3. Kolaborativno filtriranje zasnovano na predmetu interesovanja [4]
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Sistemi zasnovani na modelima koriste razliCite algoritme za pretrazivanje
podataka i maSinsko ucenje kako bi razvili model za predikciju ocene korisnika za
neocenjenu stavku. Kada se preporuke racunaju ne oslanjaju se na celokupni skup
podataka, ve¢ izvode karakteristike iz skupa podataka kako bi se izgradio model. Ove
tehnike takode zahtevaju dva koraka za predikciju. Prvi korak je izgradnja modela, a
drugi korak je predikcija ocena kori§¢enjem funkcije koja za ulaz uzima model definisan
u prvom koraku i profil korisnika. Tehnike zasnovane na modelima ne zahtevaju
dodavanje profila novog korisnika u matricu korisnosti pre nego Sto se izvrSe predikcije.
Preporuke je moguce davati cak i korisnicima koji nisu prisutni u modelu. Sistemi
zasnovani na modelima su efikasniji za grupne preporuke jer mogu brzo preporuditi
grupu stavki koriste¢i unapred obuceni model. Ta¢nost ove tehnike u velikoj meri zavisi
od efikasnosti osnovnog algoritma za ucenje koji se koristi za kreiranje modela.

2.3 Hibridni sistemi

Pored prethodno navedenih tehnika, postoje i hibridni sistemi koji predstavljaju
kombinaciju dve ili vise tehnika koje se koriste zajedno da bi se prevazisla ogranicenja
pojedinacnih sistema za preporucivanje.

Pojedini tipovi sistema za preporu¢ivanje usmereni su na resavanje specifi¢nih
problema koris$¢enjem slede¢ih metoda:

* metode preporucivanja koje razmatraju kontekst korisnika (npr. lokaciju,

vreme, klimu, itd.) kako bi obogatile personalizovane preporuke,

* metode preporucivanja zasnovane na drustvenim mrezama, koje analiziraju
drustvene mreze korisnika i njihove veze kako bi predlozile preporuke koje
preferiraju prijatelji ili drugi pouzdani korisnici,

» metode preporucivanja zasnovane na znanju, koje poseduju funkcionalnu bazu
znanja sa specifikacijama kako odredeni predmet interesovanja zadovoljava
potrebe odredenog korisnika i

* metode preporucivanja zasnovane na demografskim podacima, koje se
oslanjaju na demografske podatke kao pokazatelje veza medu korisnicima.

U cilju izbegavanja specificnih ograni¢enja ili nedostataka pojedinacnih
pristupa, hibridni sistemi za preporu¢ivanje kombinuju dve ili vise metoda razli¢itih
tipova. Ukljuéivanje razli¢itih tehnika moze se izvesti na vise nacina. Hibridni algoritam
moze inkorporirati rezultate postignute odvojenim tehnikama, moze koristiti filtriranje
zasnovano na sadrzaju u kolaborativnoj metodi ili koristiti tehniku kolaborativnog
filtriranja u metodi zasnovanoj na sadrzaju. Ova hibridna inkorporacija razli¢itih tehnika
obi¢no uti¢e na poboljsanje performansi i povecanu ta¢nosti u mnogim aplikacijama za
preporuke. Neki od pristupa hibridizaciji su meta-nivo, augmentacija karakteristika,
kombinacija karakteristika, meSovita hibridizacija, kaskadna hibridizacija, promena
hibridizacije i ponderisana hibridizacija.
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3. Oblasti primene sistema za preporucivanje u pametnim gradovima

Pametni gradovi osim S§to nastoje da prevazidu tradicionalne izazove
urbanizacije, teze da u potpunosti iskoriste nove tehnologije kako bi unapredili kvalitet
zivota svojih stanovnika [1]. Funkcionisanje pametnog grada treba da bude prilagodeno
specificnim ciljevima i funkcijama i u tom kontekstu je znacajna primena sistema za
preporucivanje [6]. Aplikacije u pametnom gradu funkcioniSu kroz digitalnu
infrastrukturu koja moze povezati razlicite sisteme i uredaje, pruzajuéi Sirok spektar
servisa, prikazanih na slici 4.

UPRAVLJANJE

SERVISI
DRUSTVENIH
MREZA

ENERGIIOM

UPRAVLJANJE OBLASTI PRIMENE
SAOBRACAJEM SISTEMA ZA
TRANSPORTOM PREPORUCIVANJE

EDUKATIVNI
SERVISI

SERVISI
E-TRGOVINE

SERVISI
ZDRAVSTVENE
NEGE

Slika 4. Najrasprostranjenije oblasti primene sistema za preporucivanje u pametnim
gradovima

U procesu implementacije novih tehnologija u pametnim gradovima, znacajan
uticaj imaju mobilne aplikacije, pri cemu se posebno isticu one povezane sa saobracajem
i transportom. Aplikacije koje se koriste Sirom sveta, poput Uber-a, Lyft-a ili Citymapper-
a, omogucavaju korisnicima da pronadu putanje javnog prevoza, rezerviSu zajednicke
voznje, iznajme bicikle ili elektri¢ne skutere. Generalno, ove platforme obi¢no koriste
tehnologije kao §to su Internet stvari (Internet of things, 10T), Big data analiza, vestatka
inteligenciju i senzori za prikupljanje, obradu i analizu podataka u realnom vremenu koji
se odnose na razliite aspekte grada. Na ovaj nacin tezi se redukovanju saobracajnih
guzvi i promovise se odrziva mobilnost u gradovima. Postoje sistemi koji preporucuju da
li bi odredeno vozilo trebalo da promeni putanju ili ne, sa ciljem da se minimizira
moguénost guzve u celoj urbanoj oblasti. Takode, razvijeni su sistemi za preporucivanje
koji analiziraju podatke o toku saobracaja, usmeravajuci korisnike ka Zeljenoj lokaciji i
pomazuéi u upravljanju resursima kao $to su vreme ili gorivo. Odredeni sistemi za
preporuc¢ivanje nude preporuke za parkirna mesta. Jo§ jedna inteligentna primena
upravljanja saobrac¢ajem kroz ove sisteme odnosi se na bezbednost u voznji, gde sistem
upozorava vozafe i preporucuje odgovarajuée brzine za vozila koja se priblizavaju
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opasnim ili rizi€nim situacijama i zonama, kao $to su one sa slabom vidljivoscéu ili
nepovoljnim vremenskim uslovima [6].

U pogledu upravljanja energijom, razvijene su aplikacije koje pomazu
gradanima da kontroliSu i optimizuju potro$nju energije u kuénom i poslovnom
okruzenju. Ove aplikacije omogucavaju pracenje podataka u realnom vremenu i nude
sugestije za redukovanje potro$nje energije, S$to pospeSuje energetsku odrzivost i
ekonomske ustede.

Striming servisa povezan sa medijskim sadrzajem razvijen je zajedno sa
sistemom za preporucivanje, jer je neophodno pomoc¢i korisnicima pri izboru iz ogromne
koli¢ine sadrzaja i pruziti sadrzaj koji je prilagoden svakom korisniku. Podaci o
korisnickim preferencijama se prikupljaju fokusirajuéi se na istoriju koris¢enja medijskog
sadrzaja 1 nakon mapiranja korisni¢kih preferencija sa celokupnim sadrzajem kojim
raspolaze striming servis, preporuke se generiSu u redosledu sadrzaja koji najvise
odgovara korisnikovim preferencijama. Za striming servise najce$¢e se koriste CBF
modeli preporuka, koji uzimaju u obzir korisnicke podatke i podatke o audio/video
sadrzaju, kao i hibridni modeli preporuka koji uzimaju u obzir podatke o ocenama drugih
korisnika slicnih posmatranom korisniku.

Velika popularnost drustvenih mreza doprinela je pojavi ogromnih koliCina
podataka povezanih sa korisnicima. Putem objava na drustvenim mrezama moguce je
prikupiti informacije o sadrzaju koje korisnici registruju, kao i o evaluaciji korisnika. Ovi
podaci ukljucuju razli€ite vrste povratnih informacija, kao sto su svidanja i komentari.
Prikupljeni podaci se ne koriste samo za preporuke unutar drustvenih mreza, ve¢ i u
sistemima preporuka za druge aktivnosti. Drugim recima, razli¢iti podaci prikupljeni na
ovaj naéin su usko povezani sa razvojem sistema za preporucivanje. S obzirom da su
korisnici druStvenih mreZza povezani i sa korisnicima koji ne pripadaju njihovim
kontaktima, podaci drugih korisnika koji su sli¢ni posmatranom korisniku takode se
mogu koristiti za analizu kako bi se generisale preporuke. Zbog toga je pogodno koristiti
CF modele i hibridne modele za preporucivanje koji se zasnivaju na interakciji korisnika
1 generisanom multimedijalnom sadrzaju na vise razlicitih servisa drustvenih mreza. Kroz
pretrazivanje teksta, analiziraju se podaci o korisnickim preferencijama, tekstualni
komentari koji mogu da se odnose na emocije korisnika, podaci o ponaSanju kao Sto su
prethodna prijavljivanja korisnika i podaci o evaluaciji korisnika za razliCite sadrzaje.
Kao rezultat analize, sli¢ne stavke se grupisu kako bi se pruzile odgovarajuée preporuke
svakom pojedinacnom korisniku. Korisnicke preferencije se takode mogu analizirati
koris¢enjem geografske lokacije korisnika i1 celokupnog tekstualnog sadrzaja sa
drustvenih mreZa primenom tehnike pretrazivanja teksta [6].

Zahvaljuju¢i tome S$to drustvene mreze Cuvaju podatke o prijavljivanjima
korisnika i lokaciji objava koje je korisnik postavio, turisticki servisi mogu ih koristiti
kao skup podataka za preporucivanje turistickih atrakcija i putanja. Sistem za
preporucivanje moze da analizira podatke sa drustvenih mreza i pruzi odgovarajuce
informacije o putovanju prilagodene interesovanjima svakog korisnika. Primer
turistickog servisa zasnovanog na sistemu preporuka je PTIS (Personalized Tourism
Information Service). Ovaj servis koristi hibridni model za preporucivanje turistickih
destinacija prilagodenih korisnicima na osnovu analize podataka o prijavljivanju
Facebook kontakata posmatranog korisnika. Model kontinuirano aZurira profil korisnika
koriste¢i podatke koji mogu identifikovati preferencije generisane tokom koriséenja
servisa, kao §to su istorija prijavljivanja i podaci o evaluaciji. Sa povecanjem broja

-192 -



korisnika PTIS-a moguée je poboljsati performanse 1 preciznost sistema za
preporucivanje kroz masivne i raznovrsne podatke. Pored toga, moze se izvr$iti prostorno
grupisanje na osnovu podataka o lokaciji objava postavljenih na dru§venim mrezama,
kako bi se identifikovale vazne turisticke destinacije. Zatim se vr$i rangiranje
prikupljenih podataka i korisnicima se preporucuju putanje uzimajuci u obzir popularnost
turistickih destinacija i podatke o duzini puta kroz masinsko ucenje. Situacione podatke
kao $to su vreme, lokacija i vremenski podaci iz turistickih destinacija moguée je
izdvojiti koriS¢enjem tehnike pretrazivanje teksta i izvrSiti analizu delova teksta i
semanticko grupisanje podataka o recenzijama kako bi se utvrdile korisnicke
preferencije.

Servisi e-trgovine prikupljaju podatke vezane za razliCite korisnike radi
poslovne ekspanzije i aktivno koriste te podatke za sisteme preporuka. Predikcija
korisnickih preferencija vrsi se analizom pomoc¢nih informacija o korisnicima (npr. pol i
starosna grupa), kao i na osnovu interakcija korisnika sa pretraziva¢ima i aplikacijama
(aktivnosti kursora). Preporucivanje artikala vrSi se najée$ée na osnovu predikcije
korisnickih preferencija ali mogu se koristiti i informacije o interesovanjima drugih
korisnika sa slicnim preferencijama. Sa aspekta sistema za preporucivanje, najznacajnija
karakteristika servisa e-trgovine je da potrosaci obicno pokazuju obrazac potroSnje koji
dopunjuje predmete koje su prethodno preferirali ili su ve¢ kupili. Iz tog razloga, za
servise e-trgovine uglavnom se koriste model preporuka zasnovan na CF-u i hibridni
model.

Sistemi za preporucivanje primenjeni na servise zdravstvene zastite u pametnim
gradovima imaju zadatak da kroz analizu informacija o pacijentu i karakteristikama
bolesti, sprovode dijagnostiku i preporuéuju odgovarajuci tretman. U tu svrhu se ¢esto
koriste CBF modeli. Vode¢i se idejom da se promovisanjem zdravijih navika ljudi mogu
smanjiti troskovi zdravstvenog sistema u pametnom gradu, pozitivni efekti se o¢ekuju od
primene sistema sa preporukama putanja za fizicke aktivnosti koje najvise odgovaraju
moguénostima korisnika. Takode, postoje sistemi koji uticu na poboljSanje Zivotnih
uslova predvidanjem najverovatnijih bolesti kod korisnika i preporukom koje mere treba
preduzeti i koje postojece nosive tehnologije mogu pomoéi u njihovom pracenju. Osim
toga, razvijene su softverske platforme bazirane na sistemima preporuka radi predloga
personalizovanih dijeta za pacijente sa odredenim indikacijama.

Znalaj primene sistema za preporucivanje u oblasti edukativnih servisa ogleda
se u obezbedivanju obrazovnih resursa u skladu sa stilom uenja i nivoom znanja
ucenika, ¢ime se kreiraju personalizovani obrazovni sadrzaji. Drugi aspekt primene
sistema za preporucivanje u ovoj oblasti je pruzanje akademskih informacija koje su
pogodne za razli¢ite korisnike, ukljuc¢uju¢i nauéne zajednice, istrazivacke institucije i
praksu. Tipi¢an primer edukativnog servisa sa primenom sistema za preporucivanje je
digitalna biblioteka, koja korisnicima omogucava brzo i jednostavno pretrazivanje i
koriS¢enje razlicitih digitalnih materijala Sirom sveta. Za edukativne servise pretezno se
koristi CBF model preporuka zasnovan na analizi informacija o profilu ucenika i
obrazovnim objektima. Veoma dobre rezultate pokazala je kombinacija CBF modela
preporuka sa tehnologijom neuronskih mreza. Takode se preporucuje primena hibridnog
sistema za preporuke predavanja studentima. Ovaj sistem se zasniva na kombinaciji CF
modela koji obuhvata informacije o studentima, ukljucujuéi njihove ocene i rezultate za
kurseve koje su pohadali i CBF model koji uzima u obzir informacije o predavanjima,
ukljucujudi profesore i sadrzaj predavanja.
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4. Procena efikasnosti i izazovi implementacije sistema za preporucivanje

Postoje razli¢iti indikatori koji se mogu Kkoristiti za procenu efikasnosti i
performansi sistema za preporucivanje, odnosno kvantifikovanje tacnosti, relevantnosti i
korisnosti preporuka koje pruza sistem. Najcesce se koriste sledeci indikatori [3]:

 Prikupljanje podataka. Ovaj indikator procenjuje da li je moguce prikupiti
potrebne informacije za generisanje preporuka. To ukljucuje ispitivanje
dostupnih izvora podataka, kao Sto su dnevne evidencije transakcija i
korisnicke preferencije.

+ Algoritmi i modeli. Vazno je razmotriti da li algoritmi mogu obraditi velike
koli¢ine podataka i generisati tacne preporuke za korisnike.

» Tehnoloska infrastruktura. Ovaj indikator procenjuje da li je potrebna
tehnoloska infrastruktura dostupna za implementaciju i pokretanje sistema za
preporuéivanje. To moze ukljucivati servere, baze podataka i racunarske
resurse, kao Sto su konektivnost, merenje kvaliteta i raspolozivosti
komunikacionih mreza, kao §to su pristup Sirokopojasnom Internetu i
pokrivenost mobilnom mrezom.

* Podaci o platformama. Ovaj indikator procenjuje mogucnosti tehnoloskih
platformi koje su zaduZene za skladistenje, obradu i analizu velikih koli¢ina
podataka u pametnom gradu, kao i sposobnost deljenja podataka sa razli¢itim
relevantnim zainteresovanim stranama.

* Troskovi. Neophodan je indikator troskova povezanih sa razvojem,
implementacijom i odrzavanjem sistema za preporucivanje. To mozZe
ukljucivati troskove nabavke ili razvoja softvera, kao i troskove skladiStenja i
obrade podataka.

* Prednosti za poslovanje. Ovaj indikator procenjuje potencijalnu poslovnu
vrednost koja se o¢ekuje od primene sistema za preporucivanje. Razmatraju se
efekti na prodaju, iskustvo korisnika i generisanje dodatnih prihoda putem
personalizovanih preporuka.

+ Evaluacija performansi. Testiranje i evaluacija u realnom vremenu sprovodi se
kako bi se procenila tacnost i efikasnost sistema za preporucivanje. To moze
ukljucivati poredenje generisanih preporuka sa realnim preferencijama i
ponasanjem korisnika.

Najvedi i najéesci izazov sa kojim se suofavaju sistemi za preporucivanje je
problem ,hladnog starta”. Pod time se podrazumeva situacija u kojoj sistem za
preporucivanje ne moze da izvede zakljucke iz postojecih podataka, najcesce zbog toga
§to ih nema dovoljno i ne moze da pruzi efikasne preporuke za nove korisnike koji nisu
ocenili nijedan ili su ocenili vrlo malo stavki. Ovaj problem se obi¢no javlja kada novi
korisnik ude u sistem ili kada se u bazu podataka dodaju nove stavke. Neka od
potencijalnih reSenja ovog problema su [4]:

 zatraziti od novih korisnika da eksplicitno navedu svoje preferencije za
predmete od interesovanja,

* zatraziti od novog korisnika da oceni neke predmete od interesovanja na
pocetku i

+ prikupiti demografske informacije ili meta-podatke od korisnika i predloziti
preporuke u skladu sa tim.
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Pored ovog izazova, postoji niz ostalih koje je neophodno prevaziéi i resiti na
odgovarajuci nacin, kako bi se sistemi za preporucivanje pozicionirali na trzistu kao
adekvatno i pouzdano resenje [5]. Ti izazovi su:

* Problem laznih napada. Ovaj problem nastaje kada zlonamerni korisnik
prikrije svoj identitet i ude u sistem kako bi dao lazne ocene za pojedine
stavke. Takva situacija se javlja kada zlonamerni korisnik Zeli da poveca ili
smanji popularnost neke stavke. Lazni napadi znacajno smanjuju pouzdanost
sistema. Jedno reSenje ovog problema je brzo detektovanje napadaca i
uklanjanje laznih ocena i laznih korisnickih profila iz sistema.

* Problem sli¢nih preporuka. Ovaj problem se javlja kada sli¢ne ili povezane
stavke imaju razlicite unose ili nazive, ili kada je isti predmet predstavljen sa
dva ili viSe imena u sistemu. Mnogi sistemi za preporuéivanje ne uspevaju da
uoce ove razlike, ¢ime se smanjuje ta¢nost preporuka. Ovaj problem se moze
ublaziti primenom metoda, kao §to su demografsko filtriranje, singularna
vrednosna dekompozicija i druge.

* Problem kasSnjenja. Ovaj izazov specifican je za pristupe kolaborativnog
filtriranja 1 javlja se kada se u bazu podataka Cesto ubacuju nove stavke.
KarakteriSe ga nemoguénost sistema da ponudi nove preporuke. To se desava
zato S§to nove stavke moraju biti pregledane pre nego S§to mogu biti
preporuc¢ene u okruzenju kolaborativnog filtriranja. Koris¢enje filtriranja
zasnovanog na sadrzaju moze reSiti ovaj problem, ali takode moze uvesti
preveliku specijalizaciju i degradirati performanse sistema. Da bi se povecala
efikasnost, proracuni se mogu obavljati u oflajn okruzenju, a mogu se koristiti
i tehnike zasnovane na klasterovanju.

* Problem retkosti. Retkost podataka je uobiCajen problem u analizi velikog
obima podataka, koji nastaje kada odredene ocekivane vrednosti nedostaju u
skupu podataka. U slucaju sistema za preporucivanje, ova situacija se javlja
kada aktivni korisnici ocene vrlo malo stavki. Time se smanjuje tacnost
preporuka. Da bi se ovaj problem ublazio, mogu se koristiti razli¢ite tehnike
kao §to su demografsko filtriranje, singularna vrednosna dekompozicija i
koriséenje kolaborativnih tehnika zasnovanih na modelu.

* Problem ,sivih ovaca”. Ovaj izazov je specifican za osnovne pristupe
kolaborativnog filtriranja gde povratne informacije jednog korisnika ne
odgovaraju nijednoj korisnickoj grupi. U ovoj situaciji, sistem ne uspeva da
precizno predvidi relevantne predmete od interesovanja za tog korisnika. Ovaj
problem se moze reSiti koriS¢enjem pristupa zasnovanih na sadrzaju, gde se
predikcije vrSe na osnovu korisni¢kog profila i karakteristika stavki.

» Problem skalabilnosti. Sistemi za preporucivanje, posebno oni koji koriste
tehnike kolaborativnog filtriranja, zahtevaju velike koli¢ine podataka za
obuku, Sto uzrokuje probleme sa skalabilno$¢u. Problem skalabilnosti nastaje
kada se koli¢ina podataka kori§¢enih kao ulaz u sistem za preporucivanje brzo
povecava. U eri Big data, sve viSe predmeta od interesovanja i korisnika se
brzo dodaje u sistem, §to ¢ini ovaj problem sve ucestalijim. Uobicajeni
pristupi za reSavanje problema skalabilnosti su redukcija dimenzionalnosti i
koriséenje tehnika zasnovanih na klasterovanju kako bi se pronasli korisnici u
malim klasterima umesto u celoj bazi podataka.
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5. Zakljucak

Znaclaj sistema za preporuCivanje u pametnim gradovima je viSestruk.
Filtriranjem i sortiranjem masivnih tokova podataka korisnicima se mogu ponuditi
prilagodene preporuke. Na ovaj nacin se znacajno ubrzava i olakSava pronalazak
relevantnih informacija ¢ime se omogucava efikasnije koriS¢enje gradskih servisa. Pored
toga Sto primena sistema za preporucivanje poboljSava korisnicko iskustvo, ona takode
podrzava efikasno upravljanje gradskim resursima.

U ovom radu razmatrane su mogucénosti primene sistema za preporucivanje u
razli¢itim oblastima pametnog grada. Za najrazvijenije i najviSe koriS¢ene servise u
pametnom gradu istaknute su prednosti primene pojedinih modela filtriranja. Takode su
obrazlozeni indikatori efikasnosti sistema za preporucivanje i izazovi sa kojima se ovi
sistemi suoCavaju. Buduca istrazivanja treba fokusurati na prevazilazenje pomenutih
izazova.
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Abstract: In the era of digitized information and a wide range of different services, the
phenomenon of data overload has led to the development of recommendation systems,
which are based on data analytics, artificial intelligence and personalization of users’
experiences. Application of these systems represents progress in development of
personalized approaches that improve efficiency of service provision, as well as user
satisfaction and engagement. Within smart cities, recommendation systems, through the
implementation of information filtering approaches, can be used to improve relationships
between diverse stakeholders and assist in smart city decision-making tasks through
various technology platforms.
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