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Nastavno-nau¢nom vecéu

Predmet: Podobnost teme i kandidata Nikole Svitlice za izradu doktorske disertacije.
Odlukom 05-01 br. 3/72-4 od 10.07.2024. godine, imenovani smo za ¢lanove Komisije za
ocenu podobnosti teme i kandidata Nikole Svitlice za izradu doktorske disertacije i nau¢ne
zasnovanosti teme ,AUTO-SILING U SISTEMIMA ZA PREPORUCIVANJE
SADRZAJA¥.

Na osnovu materijala prilozenog uz Zahtev kandidata, Komisija podnosi slede¢i

REFERAT

1. PODACI O KANDIDATU

1.1 Biografski podaci

Nikola Svitlica je roden 1983. godine u Sarajevu, Bosna 1 Hercegovina. Diplomirao je na
Fakultetu organizacionih nauka, Univerzitet u Beogradu 2008. godine, master studije zavrSava
2011. godine na smeru Operaciona istraZzivanja radom na temu ,,Modeliranje i optimizacija
plana TV oglasavanja“.

Od 2008. godine radi u komercijalnom sektoru. Trenutno radi za kompaniju ,,Evermed" kao
softverski inZenjer. Kompanija se bavi video/audio strimingom edukativhog materijala
namenjenom medicinskim radnicima, gde je problem auto-silinga 1 identifikovan.

1.2 Ste¢eno naucnoistrazivacko iskustvo

U nastavku ¢e biti predstavljene naucnoistrazivacke aktivnosti kandidata. One se odnose na
prikaz poloZenih ispita i objavljene radove u casopisima i na konferencijama.

Sledi prikaz polozenih predmeta na doktorskim studijama sa ocenama i ESPB bodovima:

Naziv predmeta Ocena ESPB
Vremenska serija i fraktali — odabrana poglavlja 10 (deset) 10
E-uprava — odabrana poglavlja 10 (deset) 10
Stohasticki procesi i sistemi 10 (deset) 10
Visekriterijumska optimizacija i odlu¢ivanje 10 (deset) 10
Kombinatorna optimizacija 10 (deset) 10
Nelinearno programiranje 9 (devet) 10
Novi trendovi u operacionim istraZivanjima 10 (deset) 10
Statistika u menadzmentu 10 (deset) 10
Multivarijaciona analiza 10 (deset) 10




Svitlica Nikola je 15.07.2024. godine odbranio pristupni rad pod nazivom: ,AUTO-SILING
U SISTEMIMA ZA PREPORUCIVANJE SADRZAJA*.

1.3 Spisak radova

e Milan Stanojevi¢, Dragana Makaji¢-Nikoli¢, Nikola Svitlica, Optimizacija plana TV
oglasavanja, BALCOR, Mart 2013, FON-OI-01-13

e Kiristina Seke, Nikola Svitlica, Marina Jovanovi¢-Milenkovi¢, Primena matematickog
modeliranaja za nabavku vakcina za deciju imunizaciju u Srbiji, Symorg 2012

2. OCENA PODOBNOSTI KANDIDATA ZA RAD NA PREDLOZENOJ
TEMI

Na osnovu pokazanih rezultata dosadasnjeg obrazovanja, naucno-istrazivackog rada i
profesionalnog iskustva, zaklju¢ujemo da je kandidat Svitlica Nikola kvalifikovan da
samostalno radi na predlozenoj temi doktorske disertacije i nacini doprinose u toj oblasti.

3. PROBLEM, PREDMET I CILJ ISTRAZIVANJA

Predmet istrazivanja pristupnog rada je unapredenje sistema za preporucivanje sadrzaja
(,,vecommender “ — eng.) koji se koristi u takvim poslovnim sistemima da:

e Konzumaciju sadrzaja karakteriSe fenomen multi-modalne konzumacije.
e Za treniranje algoritma maSinskog ucenja za preporuCivanje sadrzaja se koriste
vrednosti bazirane preteZno na implicitnoj interakceiji (tj. konzumaciji sadrzaja).

U multi-modalnoj konzumaciji postoje dva ili vise ciljeva koji se ostvaruju konzumacijom
sadrzaja tako da je u svakom trenutku jedan cilj konzumacije dominantan, dok se
konzumacijom, u opStem slu¢aju, ne ostvaruje vise ciljeva istovremeno.

Popularizacija primene maSinskog uc€enja 1 razvoja novih algoritama 1 modela u domenu
sistema za preporucivanje sadrZzaja je usko vezana za razvoj Sirokopojasnog Interneta. To je
omogucilo razvoj 1 besplatnih 1 komercijalnih servisa za tzv. multimedijalni striming
(,,multimedia streaming “ — eng). Neki od najpoznatiji takvih servisa danaSnjice su ”Netflix” i
”YouTube”, kao pioniri u ovoj oblasti, zatim "HBO”, ”Amazon Prime”, ”Disney”, itd.

Za sve navedene servise (kao 1 za servise sa istim ili slicnim poslovnim modelom) je
karakteristicno da direktno (na primer, putem pretplate) ili indirektno (na primer, putem
oglasavanja) monetiziju konzumaciju sadrzaja, te im je stoga jedan od primarnih interesa
konzumacija. Jasno je zaSto su u takvim biznis modelima sistemi za preporucivanje kriticna
komponenta. Kvalitetna preporuka sadrzaja je direktno povezana sa zaradom.

Sistemi za preporucivanje sadrzaja nisu usko vezani samo za konzumaciju audio/video
sadrzaja. Uspesno se koriste i u Internet trgovini, " HORECA?”, onlajn upoznavanju, servisima
za isporuku vesti 1 sl. Svakako da su moguénosti novih oblasti primene predmet aktuelnih
istrazivanja.

Ugrubo, svi pristupi reSavanju problema preporucivanja sadrzaja se mogu podeliti u 3
kategorije:



e Filtriranje na osnovu sadrzaja (,,content-based filtering“ — eng) — polazna osnova
ovog pristupa je profil korisnika kome se preporucuje sadrzaj i atributi sadrzaja (u
slu¢aju video sadrzaja, primera radi, mogu biti: naslov, opis, tagovi, klasifikacija i sl.).
Profil korisnika se najceS¢e fokusira na dve osnovne informacije: (1) korisnicka
podesavanja preferenci (na primer: preferirane kategorije video sadrzaja) i (2) istorija
korisnikove interakcije sa sistemom preporucivanja i/ili istorijom interakcije sa
predmetima preporuke (na primer: spisak svih videa sa odgledanih vise od 50%
sadrzaja). Algoritmi koji se zasnivaju na radu sa navedenim informacijama nastoje da
ukrstanjem korisnikovih preferenci, istorijata interakcije i atributa predmeta preporuke
predvide koji bi to slede¢i predmet bio interesantan za korisnika. Izrada ovakvih
sistema, iako najcescée jednostavna, ispoljava svoje mane kroz: (1) pristrasnost sistema
ka preporucivanju sadrzaja istog tipa koji korisnik uobicajeno konzumira i (2) zahtev
za kvalitetno oznacavanje sadrzaja, §to u praksi moze biti problem.

o Kolaborativno filtriranje (,,colaborative filtering “ — eng) — polazi od pretpostavke da
osobe sa slicnom istorijom konzumiranja sadrzaja (ili ocenom sadrzaja) imaju slicne
potrebe i preference i svode problem na pronalazenje najblizeg suseda. Osnovna
prednost algoritama zasnovanih na kolaborativnom filtriranju je u tome $to ne zavise
od oznacavanja sadrzaja. Kvalitet preporuke uopste ne zavisi od ,razumevanja“
sadrzaja od strane algoritma koji generiSe preporuke. Medutim, za novog korisnika ili
novi predmet u sistemu za preporucivanje, ova familija algoritama ima problem
obezbedivanja kvalitetnih preporuka (tzv. problem ,hladnog starta”, ,,cold start” —
eng.). U sistemima sa velikim brojem korisnika i/ili predmeta preporuke, neophodni su
znacajni kompjuterski resursi za njihov trening, te ih nije jednostavno skalirati. Retkost
podataka takode predstavlja problem za sisteme sa velikim brojem korisnika i/ili
predmeta preporuke. Najaktivniji korisnici ¢e u takvim sistemima imati interakciju sa
relativno malim brojem predmeta preporuke.

e Hibridni pristupi u sustini kombinuju kolaborativno filtriranje, filtriranje na osnovu
sadrzaja, kao 1 druge pristupe kako bi prevazisli uobi€ajene probleme upotrebe samo
jednog algoritma sa ciljem dobijanja kvalitetnijih preporuka.

Predmet istraZivanja

Najveéi izazov za sve algoritme bazirane na kolaborativnom filtriranju je mogucnost
malicioznih korisnika (konkurenti, na primer) da uz manji napor dramati¢no naruse kvalitet
preporuka, ili pak uti¢u na njihovu pristrasnost. Takozvani ,,Silling* (,,shilling attack* — eng.)
napad se vrlo jednostavno realizuje kroz kreiranje laznih korisnickih naloga koji svojim
ponasanjem uti¢u na rad sistema za preporucivanje. Praksa je pokazala da je vrlo mali broj
laznih korisnika potreban za zna€ajan uticaj na sistem generisanja preporuka. Uobicajeno, taj
broj iznosi od 1-5% ukupnog broja legitimnih korisnika.

Zastita od siling napada se smatra problemom koji, jo§ uvek, nije uspesno resen, te je stoga u
ziZ1 istrazivanja. Robustan sistem za generisanje preporuka baziran na kolaborativnom
filtriranju je neophodnost pre svega komercijalnog sektora, ¢iji su finansijski rezultati u
direktnoj zavisnosti.

Uobicajeni pristupi za reSavanje ovog problema se zasnivaju na detekciji i eliminaciji
malicioznih, laznih korisnika, ili koriS¢enju podataka od potvrdeno nemalicioznih korisnika.



Siling napad se vezuje iskljudivo za maliciozne, eksterne korisnike, te se postojeée metode i
algoritmi fokusiraju na detekciju istih. Medutim, manje je poznato da pod odredenim uslovima,
nemaliciozni, regularni korisnici mogu itekako narusiti kvalitet sistema za preporucivanje
svojim uobicajenim ponasanjem bez ikakvih malicioznih namera.

Ovaj fenomen ¢e u radu biti prikazan na primeru jednog ameri¢kog udruzenja medicinskih
radnika koje, izmedu ostalog, obezbeduje i1 platformu za video striming svojim korisnicima
(medicinskim radnicima). Na toj platformi korisnici mogu gledati snimke odrzanih
konferencija. Naziv udruzenja, usled ugovornih obaveza, nece biti objavljen. U daljem tekstu
udruzenje Ce biti referencirano sa ,,Udruzenje®.

Naime, akreditovana medicinska udruzenja periodi¢no organizuju konferencije za svoje
¢lanove. Broj clanova udruzenja, po pravilu, znacajno nadmasuje prijemne kapacitete i
najve¢ih konferencija. Striming odrZanih konferencija je prakticno jedini nacin da se svi
medicinski radnici, ¢lanovi udruzenja, edukuju o novim procedurama, tehnikama, metodama
lecenja, i sl.

Prisustvo medicinskih radnika na akreditovanim konferencijama je, prema danaSnjim
pravilima medicinske prakse, obavezno. Medicinski radnici su u obavezi da u toku odredenog
perioda prikupe odredeni broj poena odredenog tipa kako bi obnovili svoju licencu za rad kod
relevantne institucije (tj. lekarske komore). Svrha ovog procesa je obezbedivanje kontinuiranog
odrzavanja kompetencija medicinskih radnika.

Uobicajen period za koji se skupljaju poeni 1 obnavlja licenca je dve godine. Ovaj period moZe
da se razlikuje od drZave do drzave. Broj poena koji se prikuplja tokom tog perioda je najcesce
50, ali 1 ovo se takode uzima sa rezervom poSto je usko vezano za pravila usvojena u okviru
granica jedne zemlje. Postoje, takode, i razli€iti tipovi poena (CME, CNE, CPE, itd.) za koje
je odredena grupa medicinskih radnika zainteresovana, dok druga nije. Primera radi, za poene
tipa CNE (,,Continuing Nursing Education “ — eng.) su zainteresovane samo medicinske sestre.

Prisustvo 1/ili ucesce na svakoj akreditovanoj medicinskoj konferenciji donosi odredeni broj
poena odredenog tipa. Pojedine konferencije ukljucuju i neki vid polaganja zavr§nog testa za
proveru stecenog znanja kao preduslov za dobijanje poena, ali to nije pravilo.

Ucesc¢e na konferencijama za ve¢inu medicinskih radnika moZze biti problemati¢no zbog:
e Ogranicenog broja ucesnika
e Nedostatka slobodnog vremena usled radnih obaveza
e Visoke cene (cena kotizacije, hotelskog smestaja, transporta) za lekare na pocetku
karijere
e Drugih individualnih faktora

Naravno pandemija COVID-a je, pre svega, primorala na usvajanje novih tehnologija u okviru
ustaljenih poslovnih procesa. Medicinske konferencije su iz tog razloga promenile svoj oblik.
Tokom pandemije COVID-a one su odrzavane isklju¢ivo onlajn. U post-COVID periodu
medicinska udruzenja su uvidela moguénost primene novih tehnologija kako bi dosegli do
veéeg broja medicinskih radnika.

Udruzenje je takode izvrSilo svoju digitalnu transformaciju i koristi video striming platformu
kako bi svim svojim c¢lanovima, uz odredenu nov¢anu nadoknadu, obezbedilo pristup
snimcima odrZanih konferencija u proteklih nekoliko godina. Platforma poseduje sofisticiran



sistem za prac¢enje konzumacije video sadrzaja koji je u mogucénosti da izvestava o konzumaciji
video zapisa uz preciznost od jedne sekunde, bez preklapanja intervala. Sistem takode prati i
izvestava o ponovnom gledanju istog sadrzaja.

Udruzenje koristi ovu moguénost sistema i omogucéava korisnicima da svaki sat jedinstvenog
gledanja konvertuju u odgovarajuce poene. Princip je vrlo jednostavan — gledanje jednog sata
video materijala donosi jedan poen. U ovom trenutku, platforma sadrzi 2.700 aktivnih video
zapisa sa konferencija. Od tih 2.700, gledanje 2.477 videa se moze konvertovati u poene, dok
223 videa ne donosi poene (odnosno 8,26% od ukupnog broja). Za svaki video cije se gledanje
moze konvertovati u poene, jasno je naznaceno i koji tip poena se moze dobiti. Tipovi poena
koji su na raspolaganju su, primera radi, CNE (sadrzano u 77,19% videa), CPE (sadrzano u
71,48% videa), CME (sadrzano u 91,85% videa), 1 sl. Svaki video koji donosi poene moze
doneti od 3 do 7 razli¢itih tipova poena istovremeno.

S obzirom na specifiCan nafin implementacije sistema pracenja gledanja videa od strane
korisnika, svaki korisnik u realnom vremenu moze pratiti svoj napredak u prikupljanju
neophodnih poena.

Analizom istorijata vise od 1.700 korisnika utvrdena su odredena pravila ponaSanja korisnika:

e Gledanje je intenzivno pri registraciji korisnika i fokusirano na videe koji donose
odreden tip poena. Takode, gledanje je intenzivno i na kraju kalendarske godine.

e Nakon jedne do dve sedmice aktivnosti, interesovanje opada.

e Dalje gledanje je sporadi¢no i ukljucuje videe koji ne nose poene ili nose poene koji
inicijalno nisu bili u fokusu.

e Broj poena koji se prikuplja je najceSc¢e jednocifren

Sistem za preporucivanje sadrzaja, koji se u ovom trenutku koristi, se zasniva na filtriranju na
osnovu sadrzaja za novoregistrovane korisnike (kako bi se prevaziSao problem ,hladnog
starta“-a), a nakon toga klasi¢an sistem za kolaborativno filtriranje baziran na matri¢noj
faktorizaciji gde su aktivnosti korisnika popunjene na osnovu implicitne interakcije (procenat
gledanog videa) u kombinaciji sa impresijama (,,/ike* — eng., ,,bookmark* — eng., 1 sl,).

Na osnovu inicijalne analize istorijata aktivnosti korisnika i sprovedenih kvalitativnih
istrazivanja, postoje opravdani razlozi za sumnju da je sistem za preporucivanje sadrzaja
neadekvatan. Pretpostavka je da je kvalitet preporuka izuzetno nizak s obzirom da ne uvazava
ponasanje 1 motivaciju za gledanje videa korisnika. PonaSanje legitimnih korisnika se tokom
jedne faze koriS¢enja platforme moze poistovetiti sa malicioznim korisnicima. Interakcija sa
platformom je ciljno orijentisana - na prikupljanje poena, te se iz implicitne interakcije ne moze
jednoznacno zakljuciti da li je ta interakcija ujedno i preporuka. Prilikom faze prikupljanja
poena korisnik je spreman da odgleda ceo video bez obzira da li ga smatra dovoljno kvalitetnim
edukativnim materijalom korisnim za njegovu karijeru. U sledecoj fazi, nakon prikupljanja
poena, osnovni motiv za gledanje je usavrSavanje/edukacija, kada korisnik ne toleriSe nizak
nivo kvaliteta video materijala.

Ovakvo ponasanje se moze smatrati svojevrsnim Si/ingom. KoriS¢enjem podataka o aktivnosti
korisnika tokom faze prikupljanja poena degradira kvalitet sistema za generisanje preporuka
baziranog na kolaborativnom filtriranju. Medutim, posto se radi o regularnim, nemalicioznim
korisnicima, njihovo ponasanje se ne moze tretirati kao eksterni, maliciozni, §iling napad. Iz



tog razloga, uvodi se novi termin: auto-siling. U ovom trenutku, niti istrazivacka zajednica niti
komercijalni sektor ne nude reSenje za mitigaciju ovakvog tipa silinga.

Cilj istrazivanja

Na osnovu svega prethodno navedenog, kao i na osnovu raspolozivih podataka o aktivnostima
korisnika UdruZzenja, zadaci i ciljevi istrazivanja ove doktorske disertacije su:

Analiza ponasSanja korisnika u odnosu na konzumaciju video sadrzaja i njihova
preraspodela u klastere.

Identifikacija kljucnih tacaka tokom aktivnosti korisnika na platformi u kojima se
menjaju njihovi ciljevi, a samim time i ponasanje.

Modeliranje ponaSanja i predvidanje aktivnosti korisnika tokom kori$¢enja platforme u
odnosu na ciljeve.

Integracija ovog latentnog faktora u model odredivanja vrednosti ocena korisnika
prilikom konstrukcije matrice faktorizacije. Cilj je da se obezbede kvalitetnija
predvidanja pozeljnih videa, uskladenim sa trenutnim motivima gledanja korisnika.
Implementacija takvog modela u postojecu platformu, njegovo testiranje i verifikacija
kao 1 dalja eksploatacija.

Rezultati ovog istrazivanja ¢e doneti bolje razumevanje fenomena multi-modalne konzumacije i auto-
Silinga. Modeliranjem i integracijom bihevijoralnog latentnog faktora u sisteme za generisanje
preporuka ponudi¢e se metoda za mitigaciju aufo-Siling napada Sto ¢e dovesti do robusnijeg i
kvalitetnijeg sistema za generisanje preporuka baziranim na kolaborativnom filtriranju.
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5. HIPOTEZE 1 ZADACI U ISTRAZIVANJU

Osnovna hipoteza koja ¢e biti predmet istrazivanja je:

Legitimni, nemaliciozni korisnici pod odredenim uslovima svojim aktivnostima mogu
generisati takav skup podataka da se njihovom inkluzijom u sistem za generisanje preporuka
koji je baziran na kolaborativnom filtriranju, performanse sistema mogu izjednacliti sa
sistemima koji su pretrpeli Siling napad od strane eksternih, malicioznih korisnika.
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Identifikacijom interakcija korisnika sa predmetima preporucivanja koje nisu u direktnoj
korelaciji sa kvalitetom konzumiranog sadrzaja i njihovom eliminacijom iz sistema za
generisanje preporuka se moze resiti pomenuti problem.

Dokazivanje osnovne hipoteze e biti izvrSeno verifikacijom posebnih (pomoc¢nih) hipoteza:

H1 - U poslovnim sistemima koji koriste sisteme za preporucivanje sadrzaja ¢iji korisnici
ispoljavaju multi-modalni fenomen konzumacije, ponasanje korisnika je u skladu sa trenutnim
dominantnim ciljem.

H2 - Modeliranjem ovakvog ponaSanja i integracijom modela u sistem za generisanje
preporuka koji je baziran na kolaborativnom filtriranju postize se bolji kvalitet preporuka.

H3 - Metode za mitigaciju dobro poznatih eksternih §iling napada nisu primenljive u slucaju
auto-Silinga. Eliminacijom korisnika koji su izvor auto-silinga se eliminisu legitimni korisnici
¢ije interakcije ne mogu koristiti za predvidanje preporuka, a samim tim se ni njima ne moze
preporucivati sadrzaj.

6. NAUCNE METODE ISTRAZIVANJA

Od opstih nau¢nih metoda koje ¢e biti koriS¢ene za izradu ovog rada se pre svega izdvajaju
statisticke metode za obradu i analizu podataka, sa ciljem utvrdivanja i modeliranja ponaSanja
pojedinih klastera korisnika, zatim metoda eksperimenta kojom ¢e se testirati 1 verifikovati
prethodno navedene hipoteze.

Primenom matematickih 1 statistickih alata, pre svega strukturalnog modelovanja (,,structural
equatation modeling* - eng), uofeno ponasanje korisnika ¢e biti predstavljeno modelom
pogodnim za njegovu integraciju u sistem za preporucivanje sadrzaja baziranom na
kolaborativnom filtriranju.

Dobijena saznanja iz faze analize podataka 1 modeliranja ponaSanja ¢e biti iskoriS¢ena za
implementaciju unapredenog, robusnog sistema za preporucivanje sadrzaja koji ¢e se oslanjati
na algoritam matri¢ne faktorizacije. Cilj ovakvog sistema je mitigacija auto-Silinga i
generisanje boljih preporuka za korisnika.

U eksperimentalnom delu istrazivanja, postojeca platforma ¢e biti modifikovana sa ciljem
sprovodenja A/B testiranja u trajanju od 30 kalendarskih dana gde ¢e performanse i kvalitet
preporuka unapredenog sistema za preporucivanje sadrzaja biti uporedene sa postojecim, 1 to
na slede¢i nacin:

e Svi korisnici (postojeci 1 buduci) ¢e biti podeljeni u dve grupe na osnovu jedinstvenog
identifikatora (parni i neparni broj).

e Prvoj grupi korisnika ¢e biti uvek ponudene preporuke na osnovu postojeceg sistema
za preporucivanje sadrzaja, dok ¢e drugoj grupi biti nudene preporuke na osnovu
unapredenog, novog sistema.

e Interfejs platforme ¢e biti modifikovan da registruje klikove na objekte od interesa, tj.
na linkove videa koji se nalaze u sekciji preporucenih videa i linkove videa koji se
nalaze u ostalim sekcijama.
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Metrika koja ¢e se koristiti prilikom utvrdivanja kvaliteta unapredenog sistema za
preporucivanje sadrzaja u odnosu na postojeci je broj otvorenih videa i procenat pregledanog
materijala iz sekcije preporucenih videa po korisniku.

Istrazivanje ¢e biti obavljeno na primeru prethodno pomenutog UdruZenja i podataka o
aktivnostima koje su generisali njegovi korisnici. Dostavljena baza podataka sadrzi 2.700
aktivnih video zapisa, 1.700 aktivnih korisnika, 130.000 zapisa u vezi sa konzumacijom
korisnika sa precizno$¢u na nivou jedne sekunde i 6.200 registrovanih impresija (,,/ike* 1
,bookmark® — eng.) korisnika.

Hipoteze date u radu ¢e se smatrati potvrdenima i istrazivanje uspesnim ukoliko se po zavrsetku
A/B testiranja utvrdi da je unapredeni sistem za preporucivanje sadrzaja generisao vise
otvaranja videa iz sekcije preporucenih videa i veci procenat pregledanog materijala po
korisniku u odnosu na postojeci sistem.

7. OCEKIVANI DOPRINOSI ISTRAZIVACKOG RADA
Ocekivani nau¢ni doprinosi istrazivanja se ogledaju u:

e Identifikaciji novog tipa Silinga, auto-Silinga, kao i neophodnih preduslova koji moraju
biti zadovoljeni kako bi se nemaliciozni korisnici ponasali kao izvor interakcija kojima
se degradiraju performanse sistema za preporucivanje sadrZaja.

e Razvoj modela i algoritma za mitigaciju auto-silinga.

e Verifikaciji modela 1 algoritma za mitigaciju auto-Silinga kroz njegovu prakti¢nu
primenu u produkcionom okruzenju na platformi Udruzenja gde je problem auto-Silinga
1 identifikovan.

Ocekivani druStveni doprinosi istrazivanja se ogledaju u podizanju nivoa kvaliteta generisanih
preporuka poslovnim sistemima koji koriste sisteme za preporucivanje sadrzaja koji su
podlozni auto-silingu. Kako su to pre svega platforme za distribuciju sadrzaja edukativnog
karaktera, to podrazumeva isporuku kvalitetnijeg edukativnog materijala korisnicima.

Rezultati istrazivanja koji nastanu u toku izrade doktorske disertacije bice saopSteni na

nau¢nim istruénim skupovima u zemlji 1 inostranstvu i objavljeni u ¢asopisima medunarodnog
znacaja.
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8. PLAN ISTRAZIVANJA I STRUKTURA RADA

Plan istrazivanja

Okvirni plan istrazivanja po fazama je dat u tabeli ispod:

# | Faza Zadatak Metode, tehnike i

standardi

1. | Analiza dosadasnjeg Prikupljanje informacija o Pretrazivanje stru¢ne
istrazivanja dosadasnjim istrazivanjima | literature i objavljenih

u vezi sa kolaborativnim naucnih radova,
filtriranjem i Siling pretrazivanje
napadima kredibilnih resursa

2. | Analiza i obrada podataka o Utvrdivanje uzroka, Standardni statisticki
aktivnostima korisnika zakonitosti i Sablona metodi i alati koji

ponaSanja korisnika sa ukljucuju (ali nisu
ciljem razumevanja ograniceni na) klaster
njihovog ponasanja prilikom | analizu, faktorsku
konzumacije sadrzaja analizu, stablo
odlucivanja, itd.

3. | Razvoj Odredivanje udela latentnih | Modeliranje vrednosti
matematicko/statistickog faktora sadrzanih u koriS¢enjem istorije
modela za odredivanje konzumaciji sadrzaja jednog | aktivnosti korisnika
vrednosti ocena korisnika za | korisnika kojim se utvrduje i | primenom strukturalne
sadrzaj koji ukljucuje 1 objasnjava trenutni motiv analize ("structural
mitigaciju auto-silinga tog korisnika za trenutnu equatation modeling” -

konzumaciju sadrzaja eng.)

4. | Implementacija unapredenog | Implementacija Implementacija
sistema za preporucivanje unapredenog sistema za programskih rutina i
sadrzaja preporucivanje sadrZaja koji | algoritma

se bazira na matri¢noj
faktorizaciji i ukljucuje
model za mitigaciju auto-
Silinga definisanom u fazi 3.

5 | Implementacija sistema za Implementacija sistema za Implementacija niza
pracenje korisnicke pracenje korisnicke programskih modula
interakcije sa interfejsom interakcije sa interfejsom koriS¢enjem jezika PHP

i JavaScript

6. | Beta testiranje Rana evaluacija modela u Analiza korisnicke
okviru produkcionog interakcije koriS¢enjem
okruzenja definisanog u fazi | standardnih statistickih
3 uz eventualna iterativno- metoda
inkrementalna poboljSanja.

7. | Primena i A/B testiranje Evaluacija modela u okviru | Monitoring
produkcionog okruzenja pri
samom pustanju novog
video materijala u etar.

8. | Obrada podataka, analiza i Analiza rezultata iz A/B Analiza korisnicke

donoSenje zakljucka

testiranja 1 utvrdivanje

interakcije koriS¢enjem
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uspesnosti modela

predlozenog u fazi 3.1 6.

standardnih statistickih
metoda

Publikacija rezultata
istrazivanja 1 izrada doktorske
disertacije

Struktura istraZivanja

Okvirni sadrzaj doktorske disertacije je:

1.

(98]

Uvod
a. Definisanje predmeta istrazivanja
b. Ciljevi istrazivanja
c. Polazne hipoteze
d. Struktura i organizacija rada
Sistemi za preporucivanje sadrzaja
Siling napad
Kontekst problema

a. Opis poslovnog modela medicinskih udruzenja i kontinuiranog medicinskog

ucenja

b. Digitalna transformacija poslovanja medicinskih udruzenja i transfer dela

poslovanja na online striming platforme

c. Sistem za pracenje gledanja videa 1 opis trenutnog sistema koji se koristi za

generisanje preporuka

d. Nedostaci 1 mane postojeceg sistema — auto-Siling
Razvoj robusnog sistema za preporucivanje sadrzaja otpornog na auto-Siling

a. Analiza 1 obrada postojecih podataka
b. Izrada modela za mitigaciju auto-Siling napada

c. Integracija u postojeci sistem za generisanje preporuka

Testiranje

a. Implementacija A/B testiranja postojeceg 1 unapredenog sistema za

generisanje preporuka

b. Implementacija sistema za prikupljanje korisnickih interakcija za merenje

performansi sistema tokom testiranja

c. Obrada podataka i izveStaj o rezultatima testiranja

Naucni i stru¢ni doprinosi i buduca istrazivanja
Zakljucak
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9. ZAKLJUCAK I PREDLOG

Uvidom u profesionalne, akademske 1 istrazivacke kvalifikacije i kompetencije kandidata
Svitlice Nikole, potpisani ¢lanovi Komisije su saglasni da ovaj kandidat ispunjava sve
preduslove za rad na predlozenoj temi doktorske disertacije. Clanovi Komisije su takode
misljenja da su predlozeni ciljevi, hipoteze, metode, plan i struktura doktorskog istrazivanja
konzistentni s prethodno definisanim predmetom i1 problemom doktorskog istrazivanja, kao 1
da logi¢no slede rezultate pristupnog rada koji je kandidat Svitlica Nikola odbranio pred ovom
Komisijom 15.07.2024. godine.

Clanovi Komisije su saglasni i predlazu da se kandidatu Svitlici Nikoli odobri izrada doktorske
disertacije pod nazivom ,,AUTO-SILING U SISTEMIMA ZA PREPORUCIVANJE
SADRZAJA“.

UZa naucna oblast teme je: Operaciona istraZivanja.
Za mentora se predlaze: prof. dr Milan Stanojevié.

Prof. dr Milan Stanojevi¢ ispunjava sve uslove akreditacionih pravila visokosSkolskih ustanova

1 dopunske kriterijume. Radovi koje je mentor objavio u poslednjih deset godina, a koji su u
vezi s nau¢nom oblas¢u disertacije, priloZeni su uz ovaj referat.

U Beogradu, 15.07.2024. godine

MENTOR

Prof. dr Milan Stanojevi¢
redovni profesor, Fakultet organizacionih nauka, Univerzitet u Beogradu

CLANOVI KOMISIJE

Prof. dr Zoran Radojici¢
redovni profesor, Fakultet organizacionih nauka, Univerzitet u Beogradu

Prof. dr Milo§ Jovanovi¢
vandredni profesor, Fakultet organizacionih nauka, Univerzitet u Beogradu
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vandredni profesor, Fakultet organizacionih nauka, Univerzitet u Beogradu

Prof. dr Svjetlana Jankovi¢ Soja
vandredni profesor, Poljoprivredni fakultet, Univerzitet u Beogradu
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