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1. Wstep

W dobie wszechobecnego Internetu, ktéry ciagle dynamicznie sie rozrasta. Kiedy to
pojedynczy cztowiek potrzebowatby wielu tysiecy lat na odwiedzenie wszystkich stron WWW.
Niezbedne wydaje sie stosowanie systeméw informatycznych, ktére pomagajg
w dostosowaniu tresci do zainteresowan odbiorcy. Takie systemy sg powszechne i obecne
praktycznie na kazdym kroku. Pomagajg wyodrebni¢ te informacje, ktérych potencjalnie
oczekuje uzytkownik. Zmniejszajagc tym samym jego dezorientacje. Wyszukiwarki
internetowe codziennie dostosowujg setki milionéw wynikébw do kontekstu zapytania
(chwilowego zainteresowania odbiorcy). Filtry wykorzystywane w poczcie elektronicznej,
automatycznie decydujg o tym jakie informacje sg pozadane przez odbiorce, a jakie nalezy
usung¢é. W przypadku poszukiwania produktu lub ustugi wykorzystywane sg poréwnywarki
oraz serwisy opiniotworcze. Sklepy internetowe proponujg produkty, ktorymi uzytkownik jest
szczerze zainteresowany. Aplikacje internetowe dostosowujg swéj wyglad i funkcjonalnosé
do preferencji uzytkownika, a urzadzenia mobilne pomagajg znalez¢ interesujace miejsce
w poblizu aktualnej lokalizacji. Wszystkie te mechanizmy wykorzystujg systemy
personalizacji, a szczegdlnym ich przypadkiem sg systemy rekomendac;ji.

Najprostszym sposobem, aby otrzymac rekomendacje produktu, filmu lub interesujacej
strony WWW jest zapytanie o opinie znajomych. Z czasem, na podstawie obserwacji, mozna
stwierdzi¢, ktéry ze znajomych ma lepszy gust od innych. Jesli pojawia sie zbyt duzo
dostepnych mozliwosci, mniej praktyczne staje sie decydowanie o tym czego sie chce na
podstawie opinii stosunkowo matej grupy ludzi (znajomych), ktéra prawdopodobnie nie jest
nawet $wiadoma wszystkich dostepnych mozliwosci. Dlatego wiadnie stosowane sg systemy
rekomendacji. Najczesciej jest to zbior technik nazwany filtrowaniem kolaboratywnym.
Techniki te ,odpowiadajg na pytanie” jak wykorzysta¢ preferencje grupy uzytkownikéw do
zarekomendowania okreslonych elementéw innym ludziom. Takie techniki wykorzystujg
dane o duzych grupach ludzi, w celu odnalezienia mniejszych, ktérych preferencje bardziej
pasujg do uzytkownika. Przypomina to tgczenie opinii wielu ludzi na temat rzeczy, ktére lubig
lub nie i budowanie na podstawie tych informacji rankingu sugestii. Istnieje wiele réznych
drég do zbadania podobienstw i preferencji danego uzytkownika. W tej pracy przedstawiony
zostat przeglad réznych technik oraz zademonstrowane zostato rozwigzanie, ktore
wykorzystuje kilka z nich. [1]
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Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest zaimplementowanie skutecznego algorytmu personalizaciji
w systemie rekomendacji produktow, ktéry przyczyni sie do zwiekszenia przychodow
wybranego sklepu internetowego. Dobrze dziatajacy system rekomendacji produktow
powinien przyczyni¢ sie do zwiekszenia Sredniej wartosci zamowienia, uzyskiwa¢ dobre
rekomendacje dostosowane do preferencji uzytkownika i by¢ wydajny technicznie.

W ramach realizacji tak postawionego celu wyznaczono nastepujace zadania:

1) Przeszukanie istniejacych zasobéw pod katem uzasadnienia stosowania rozwigzan

personalizacji i aktualnych oraz przysztych trendéw.

) Analiza dostepnych rozwigzan personalizacji w systemach rekomendaciji.
3) Wykonanie projektu systemu personalizacji w systemie rekomendac;ji.

) Implementacja zaprojektowanego systemu.

) Wykonanie testéw na przyktadzie wybranego sklepu internetowego w warunkach
rzeczywistej sprzedazy.

6) Analiza uzyskanych wynikéw.

Rozdziat drugi niniejszej pracy jest wprowadzeniem do systemow personalizacji
i rekomendacji. Uzasadnia sensownos¢ stosowania systeméw personalizaciji oraz pokazuje
trendy wystepujace na rynku globalnym. W rozdziale opisane zostaty korzy$ci ze stosowania
tego typu systemédw oraz dwa kluczowe czynniki majace wptyw na jego skuteczno$é.

W rozdziale trzecim przedstawione zostaty dostepne rozwigzania stosowane
w systemach rekomendacji. Oprécz stosowanych metod i technik scharakteryzowane zostaty
mozliwe dane wejsciowe i wyjSciowe, sposoby identyfikacji uzytkownikéw, stopien
personalizacji, sposoby dostarczania rekomendacji oraz informacje na temat mozliwych
problemoéw z jakimi zmagaja sie twércy tego typu systeméw.

Rozdziat czwarty to opis proponowanego rozwigzania. Zostaty w nim przedstawione
zatozenia, algorytm, struktura bazy danych oraz zaimplementowane podsystemy. Na
prostym przyktadzie zademonstrowany zostat spos6b dokonywania obliczen rekomendac;ji.

W kolejnym rozdziale przedstawione zostato wdrozenie rozwigzania w wybranym sklepie
internetowym. Pokrétce scharakteryzowany zostat sklep, jego dziatalno$¢ oraz dotychczas
stosowane systemy rekomendacji. W dalszej czesci znalezé mozna opis metodyki
przeprowadzonych testéw oraz analize uzyskanych wynikéw.

Ostatni rozdziat podsumowuje otrzymane rezultaty, a takze zawiera sugestie na temat
mozliwosci dalszej optymalizacji sposobu wykorzystania proponowanego rozwigzania oraz

dalszego rozwiniecia niniejszej pracy.
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2. Wprowadzenie do systemow personalizacji
rekomendacji

W dobie dynamicznego rozwoju Internetu, uzytkownicy zostaja przyttoczeni nadmiarem
informacji. Portale, serwisy, blogi emitujg potezne ilosci nowych wiadomosci. Do odwiedzin
stron przez jak najszerszg publiczno$¢é zachecajg coraz to nowe kampanie reklamowe.
Nalezy jednak pamietaé, ze potencjat odbiorcy poszukujacego i weryfikujgcego przydatno$é
rozpowszechnianych treéci jest ograniczony. Koniecznoscig staje sie takie kreowanie
dziatan, aby odpowiadaty indywidualnym preferencjom uzytkownikow. Z pomoca przychodzi
personalizacja.

Systemy personalizacji majg na celu osiggniecie najwyzszego poziomu satysfakcji
u odbiorcy poprzez dazenie do zaspokojenia jego indywidualnych potrzeb. Dajg mozliwosé
dostarczania odbiorcy wtasciwych tresci, produktéw i ustug, ktérymi potencjalnie bedzie
bardziej zainteresowany niz innymi. Personalizacja sprawia, ze odbiorca w krotkim czasie
pozyskuje dostep do wiasciwej informacji lub produktu.

Specyficznym typem personalizacji sa systemy rekomendacji. Bazujg one na idei
sztucznej inteligencji, socjologii, technologii WWW. Ich dziatanie sprowadza sie do
zastgpienia automatycznymi  (wyliczonymi) rekomendacjami, naturalnego sposobu
rekomendowania, opartego na opiniach przyjaciot, znajomych, publikacjach i innych zrédtach
pomocnych w dokonywaniu wyboréw. W tym celu wykorzystujg zgromadzone dane na temat
uzytkownikéw i ich preferencii.

2.1. Internetowe trendy w wykorzystaniu personalizacji

Coraz wiecej wydawcow serwisdw internetowych dostrzega korzysci ptyngce z zastosowania
systemow personalizacji. Najwieksze firmy starajg sie pozyskiwac jak najwiecej informaciji
o uzytkownikach z roznych, réwniez rozproszonych miejsc w Internecie. Tak zebrane
informacje wykorzystywane sg posrednio lub bezposrednio w celu zwiekszenia skutecznosci

roznych przekazow marketingowych.

! http://www.e-marketing.pl/artyk/artyk53.php, Adamczyk J., Zbawienna personalizacja, 07.2010
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2.1.1, Serwisy spotecznosciowe i informacyjne

Personalizacja pomaga w znalezieniu informacji zgodnych z predyspozycjami danego
odbiorcy. Portale informacyjne na podstawie zebranych danych o uzytkownikach mogg
prezentowaé tresci, ktére z wiekszym prawdopodobienstwem zainteresujg odbiorce.
Popularne sg takze mozliwo$ci personalizacji interfejsow uzytkownika, dostosowujac wyglad
strony internetowej lub aplikacji do indywidualnych preferenciji.

Serwis Facebook.com majacy ponad 500 milionéw uzytkownikédw na catym Swiecie
dysponuje jednym z najbardziej zaawansowanych systeméw rekomendacji. Przyczynia sie
do tego popularnosé, charakter spotecznosciowy oraz udostepnienie wielu darmowych
wtyczek utatwiajgcych integracje serwisu z innymi stronami internetowymi. Wychodzac
z zalozenia, ze kazdego uzytkownika da sie zidentyfikowaé poprzez charakter jego
dziatalnosci w sieci (kontakty, ulubione strony, filmy, obrazki, spotkania w ktdrych
uczestniczy, produkty ktore poleca), firma wprowadzita w 2010 roku system Open Graph
potrafigcy wyszukiwaé podobienstwa pomiedzy obiektami, prezentujac je w formie grafu.
taczac mozliwosci tej technologii rekomendacji z innymi oferowanymi przez Facebook
otrzymujemy potezne narzedzie. Uzywajac np. Facebook Connect uzytkownik moze
zalogowaé sie do innego serwisu, a wtedy serwis zewnetrzny powigze jego dziatalnos¢
w Facebooku z wiasnymi funkcjonalnosciami polecajac mu np. okreslone restauracje
z chinskim jedzeniem, ktére tak bardzo lubi. Pokaze réwniez, co lubig i robig jego znajomi.
Inng rewolucyjng technologig udostepniong w postaci wtyczki jest przycisk .,/ like it
(przedstawiony na rysunku 1), pozwalajacy poleca¢ odno$niki do tresci, produktu w serwisie
spotecznosciowym. Oprocz pokazania informacji co lubig znajomi, system posiada
mozliwos¢ rekomendacji rzeczy pasujgcych do zainteresowan np. na podstawie podobienstw
miedzy uzytkownikami. Wiekszo$§¢ mozliwosci mozna ze sobag integrowaé tworzac

zaawansowane narzedzia rekomendagii 2.

2 hitp://blog.mitx.org/Blog/bid/45106/Facebook-Open-Graph-Personalizing-the-Social-Web, Gena Folts, Facebook
Open Graph - Personalizing the Social Web, 07.2010

10
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Rys 1. Zrzut ekranu prezentujgcy wykorzystanie przycisku ,| like it!”. Zrédto: http://www.iai-shop.com,

dostawca oprogramowania dla sklepéw internetowych, 07.2010

Wyszukiwarka Google od wielu lat zbiera informacje o kazdym swoim uzytkowniku.
Najwieksze znaczenie dla firmy ma wyszukiwanie spersonalizowane dostarczajace
olbrzymich ilosci danych, réwniez dla celow poprawy algorytméw wyszukiwania
niespersonalizowanego. Dane dostarczane Google przez uzytkownika mogg postuzyé do
modyfikacji wynikow wyszukiwania tak, aby najbardziej odpowiadaty zainteresowaniom tego
uzytkownika, m.in.:

e strony czesto wybierane przez uzytkownika moga otrzymywac wyzsze pozycje w jego
spersonalizowanych wynikach wyszukiwania,

e czestotliwosé wybierania tych czesto odwiedzanych stron moze wptywac na ranking
preferowanych witryn danego uzytkownika,

e witryny pomijane przez uzytkownika w wynikach wyszukiwania mogg byé usuwane
z jego indywidualnych wynikéw wyszukiwania,

e podstrony z danej witryny moga pojawiaé sie wyzej w personalnych wynikach
wyszukiwania, jezeli uzytkownik poprzednio odwiedzat inne podstrony z tych witryn
lub z witryn powigzanych z tg witryna,
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e do wynikéw wyszukiwania uzytkownika moga by¢é dodane okreslone wyniki, jezeli
byty one wybierane w powigzanych wyszukiwaniach uzytkownika. *

2.1.2, Reklama i marketing

Obok przedstawionych w pracy mozliwosci wykorzystania systemoéw personalizacji nie
sposob nie wspomnie¢ o targetowaniu behawioralnym oraz e-mail marketingu.

Targetowanie behawioralne wykorzystywane jest obecnie przede wszystkim
w systemach adserwerowych stuzacych do emisji i zarzadzania internetowymi kampaniami
reklamowymi. O jego popularnosci decyduje skutecznosé, kitdra jest wyzsza nawet
o kilkadziesigt procent wzgledem tradycyjnego sposobu serwowania reklam banerowych.
Targetowanie behawioralne w reklamie polega na emisji reklam dobranych zaleznie od
profilu behawioralnego odbiorcy. Taki profil tworzony jest w oparciu 0 odwiedzane strony,
dane spoteczno-demograficzne, zainteresowania produktowe i styl zycia internauty.
Informacje te pozwalajg na dopasowanie reklam do zainteresowahn poszczegdinych
uzytkownikdédw, co sprawia, ze stajg sie one bardziej przyjazne. Istota dziatania takiego
systemu polega na $ledzeniu ruchow uzytkownikdw na réznych stronach internetowych.
Nastepnie na podstawie zebranych danych uzytkownicy przypisywani sa, zazwyczaj, do
kilkunastu modeli zachowan. Probie uzytkownikbw z danego modelu wysSwietlana jest
dodatkowa ankieta, ktéra pomaga w okresleniu danego profilu dla catej grupy modelowej.
W ten sposOb powstajg profile o charakterystyce zwigzanej z zainteresowaniami np.:
automaniacy, podrdznicy, biznesmeni. Drugg czes¢ systemu stanowi sposdb emisji reklamy.
Po ustaleniu profilu danego odbiorcy, otrzymuje on tematycznie dobrane do profilu reklamy
niezaleznie od tematyki strony, na ktoérej w danej chwili przebywa. Zwieksza to czas
ekspozycji odbiorcy na reklame, ktéra jest dostosowana do jego zainteresowan, co
w konsekwencji pozytywnie wptywa na skutecznosé *.

W marketingu wykorzystuje sie rowniez poczte elektroniczng do kontaktu z klientami.
Niektére firmy wykorzystujg tg forme do posprzedazowej rekomendacji produktow. Klient po
danej akcji pozwalajacej na identyfikacje jego adresu e-mail (np. zakup produkiu), moze
otrzyma¢ od sklepu e-mail z rekomendacjami produkidéw, ktdrych jeszcze nie kupit,
najczesciej w ograniczonej czasowo promocji. W wielu przypadkach prowadzi to do

zwiekszenia wartosci koszyka zaméwien. Nalezy réwniez pamietaé o personalizacii

% http://www.ittechnology.us/przyszlosc-google-personalizacja/, Gosiewski M., Przyszios¢ Google —

personalizacja, 07.2010
4 http:/behavia.pl, dostawca systemoéw targetowania behawioralnego, 07.2010
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stosowanej w tytule lub tresci wiadomos$ci e-mail. Zwroty bezposrednie lub uzycie imienia
odbiorcy czesto, a w szczegolnosci w okreslonych branzach i przy budowaniu diuzszych

relaciji, poprawia skutecznoé¢ dziatan e-mail marketingowych °.

2.1.3. Handel elektroniczny

Personalizacja w handlu elektronicznym coraz czesciej jest traktowana jako klucz do
zwiekszenia sprzedazy. Rekomendacje produktow majg wptyw na wielko$¢ zamowienia.
Sklepy internetowe decydujg sie na wykorzystywanie mechanizmoéw zbierajacych
i analizujacych dane na temat uzytkownikow. Rekomendacje udostepniane sg na podstawie
zachowan w sieci (targetowanie behawioralne), dotychczasowych zakupow w sklepie, ocen
wystawianych przez uzytkownikow, jak i, w przypadku przede wszystkim duzych ilosci
danych, informacji na temat zachowan poszczegélnych grup. W Stanach Zjednoczonych
ponad potowa sprzedawcow online oferuje rekomendacje produktéw odpowiadajace profilowi
klienta. Co czwarty deklaruje wprowadzenie takich mechanizméw w najblizszym czasie.
W Polsce co szésty sklep internetowy stosuje rekomendacje w oparciu o profil klienta, a co
czwarty stosuje indywidualne rekomendacje produktow w oparciu o dotychczasowe zakupy
klientéw. Co sz6sty zamierza wprowadzi¢ takg mozliwo$é w najblizszym czasie °.

Istote tego typu systemédw podkresia fakt, ze coraz wiecej firm decyduje sie nie tylko na
wprowadzenie systeméw personalizacji, ale rowniez na optymalizacje juz istniejacych.
Przyktadem takiego dziatania moze byé¢ firma Netflix prowadzaca w Stanach Zjednoczonych
ustugi wypozyczania filméw na nosnikach fizycznych. Klient zamawia wybrany film poprzez
Internet. Netflix w systemach rekomendacji wykorzystuje oceny filméw wystawione przez
klienta. W 2006 roku firma wyznaczyta nagrode w wysokosci 1 miliona dolaréw za poprawe
wyniku dziatania ich algorytmu rekomendacji filméw. Udostepnione zostato ponad 100
milionéw ocen wystawionych przez ponad 480 tysiecy uzytkownikéw dla prawie 18 tysiecy
filméw. Zadanie polegato na empirycznej poprawie o 10% dziatania algorytmu. Wyzwanie to
zaangazowato do pracy zespoty z catego $wiata, a mimo to cel zostat osiggniety dopiero
w roku 2009 [2].

5 http://interaktywnie.com/biznes/newsy/e-mail-marketing/e-mail-przechodzi-z-odbiorca-na-ty-11582, Krawiec A,

E-mail przechodzi z odbiorcg na ,Ty”, 07.2010
® http://www.praktycy.com/infoteka/Raport E-commerce w_Polsce 2009 Praktycy com.pdf, Raport E-commerce
w Polsce 2009, 07.2010
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2.1.4. Ustugi mobilne

Dostep do Internetu na urzgdzeniach mobilnych (gtéwnie telefony komérkowe, PDA,
netbooki) nabiera coraz wiekszego znaczenia. Przyczynia sie do tego rozwdj technologii,
szybsze tacza bezprzewodowe i bardziej uzyteczne urzadzenia mobilne (wieksze ekrany
o duzych rozdzielczosciach, szybkie i uzyteczne interfejsy uzytkownika, nanotechnologia).
Na $wiecie ponad 650 milionéw ludzi (okoto 13,4% abonentéw sieci komorkowych) korzysta
przynajmniej raz w miesigcu z Internetu, za pomoca urzadzen mobilnych. Przewiduje sie
dalszy, dynamiczny wzrost liczby uzytkownikéw (okoto 1 miliard uzytkownikow w 2013 roku).
Natomiast w 2020 roku urzadzenia mobilne prawdopodobnie bedg podstawowym
narzedziem dostepu do Internetu dla wiekszosci ludzi na $wiecie ”. Uzytkownicy Internetu na
urzadzeniach mobilnych poszukujg dostepu do serwisow informacyjnych, wyszukiwarek
internetowych, multimediow oraz poczty elektronicznej i komunikatoréw. Internet mobilny ma
kilka przewag nad klasycznym. Potowa ludzi na $Swiecie ma mozliwo$¢ korzystania
z Internetu za pomoca urzadzen mobilnych. Zasieg jest okoto 2 razy wiekszy niz Internetu
klasycznego. Urzadzenia takie sg mniejsze i mozna je mie¢ zawsze przy sobie, gdziekolwiek
znajduje sie uzytkownik. Obecne technologie i oprogramowanie zainstalowane w takim
urzadzeniu nie wymaga specjalnie przygotowanych serwiséw internetowych dla tych
urzadzen. Jednak ze wzgledu na optymalizacje transferu danych czesto przygotowuje sie
Jlzejsze” wersje z przeznaczeniem na urzadzenia mobilne. Sieci komorkowe i wbudowane
urzadzenia nawigacyjne GPS umozliwiajg precyzyjng lokalizacje uzytkownika, co prowadzi
do powstawania nowych ustug z wykorzystaniem geolokalizacji, np. rekomendacje
najblizszych restauracji z kuchnig polska. 2/3 obecnych uzytkownikow Internetu mobilnego
wyraza zainteresowanie ustugami spersonalizowanymi, oczekujac informacji zgodnych z ich
preferencjami, miejscem pobytu, porg dnia oraz kontekstem spotecznym. Odnotowuje sie
rowniez wzrost znaczenia ustug m-commerce. Coraz wiecej sklepow internetowych

dostrzega mozliwosci urzadzen mobilnych z dostepem do Internetu 2 '°.

7 http://www.pewinternet.org/~/media//Files/Reports/2008/PIP_Futurelnternet3.pdf.pdf, Quitney Anderson J., The
Future of the Internet Ill, 07.2010
8 hitp://interaktywnie.com/biznes/newsy/raporty-i-badania/uzytkownicy-telefonow-komorkowych-chca-

spersonalizowanych-uslug-11068, Matuszewska B., Uzytkownicy telefonéw komérkowych chca

spersonalizowanych ustug, 07.2010
® http://pl.wikipedia.org/wiki/Mobilny _Internet, informacje o mobilnym Internecie, 07.2010

10http://www.idq.pl/news/353705/IDC.w.roku.201 3.miliard.urzadzen.mobilnych.bedzie.podlaczonych.do.internetu.

html, Muszynski J., podsumowanie raportu IDC, 07.2010
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2.2. Korzysci ptynace z wykorzystania personalizacji

Stosowanie systemow personalizacji niesie ze sobg wiele korzysci zaréwno dla odbiorcéw,

jak rowniez dla wtascicieli stron internetowych, na ktérych sg stosowane. Niektére z nich

zostaty wymienione nizej. "

2.2.1. Dla odbiorcow

Ws&rdéd  korzysci, jakie czerpig odbiorcy witryn internetowych  wykorzystujacych

personalizacje, mozna wymienic:

mozliwos¢ kompozycji indywidualnej strony internetowej z dostepnych tresci,

szybki dostep do interesujacych informacji,

sprawny dostep do interesujacej oferty sklepu internetowego,

zabezpieczenie przed znuzeniem, poprzez dynamizm zawartosci,

mozliwo$¢ prenumeraty biuletynu zgodnego z preferencjami i oczekiwaniami odbiorcy
(w przypadku portalu np. informacje ze $wiata biznesu),

mozliwo$¢ sktadania zamowien na nietypowe produkty (np. wiasna kompozycja
butéw lub zamawianie indywidualnego druku ksigzki),

atrakcyjnosé i zadowolenie poprzez prezentacje tresci dostosowanej do preferenciji.

2.2.2. Dla wtascicieli witryn

Wsrod korzysci, jakie czerpig wydawcy witryn internetowych wykorzystujacych systemy

personalizacji, mozna wymienic:

pozyskanie uwagi i zdobycie uznania wsréd spotecznosci internetowej za unikalnosé
$wiadczonych ustug,

zdobycie zadowolenia i uznania w oczach klienta, ktére moze by¢ zrddiem
najefektywniejszej reklamy rozpowszechnianej droga rekomendacji,

mozliwo$¢ zdefiniowania grupy docelowej do ktérej mozna kierowac indywidualne
propozycje pod katem zainteresowan grupy,

zainicjowanie i podtrzymanie sprawnego procesu komunikacyjnego z okreslonymi
uzytkownikami (w przypadku uzytkownikOw zarejestrowanych mozemy skorzystaé
w procesie komunikacji z danych personalno - demograficznych),

mozliwo$¢ udostepniania ptaszczyzny reklamowej zdefiniowanej poprzez profil klienta

lub grupy,

" hitp://www.e-marketing.pl/artyk/artyk53.php, Adamczyk J., Zbawienna personalizacja, 07.2010
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e szansa na pozyskanie lojalnosci e-klienta,

e generowanie ponownych wizyt odbiorcéw,

e dluzszy czas wizyt na stronie,

e zdobycie pozytywnych opinii na temat strony lub firmy,

e konkurencyjno$¢ wobec firm nie stosujacych personalizaciji.

2.3. Czynniki wptywajace na skutecznosc¢ personalizacii
| rekomendacji

Strony internetowe wykorzystujace systemy personalizacji majg na celu zwiekszenie czasu
wizyty uzytkownika poprzez prezentacje interesujgcych go materiatbw, a w diuzszej
perspektywie zdobycie jego lojalnosci. Gtownym celem sklepow internetowych jest
zwiekszenie sprzedazy, poprzez zwiekszenie zainteresowania ofertg i zwiekszenie wartosci
zamowien. Nalezy przy tym pamieta¢ o dwoch bardzo istotnych czynnikach. Wybér nawet
najlepszego systemu rekomendacji nie przyniesie bowiem pozgdanego efektu, jesli zapomni

sie 0 uzytecznej prezentacji wynikdw systemu.

2.3.1. Dobér odpowiedniego systemu

Na dobd6r odpowiedniej metody wykorzystywanej w procesie personalizacji lub rekomendaciji
wptyw maja:

e cel dziatania systemu,

e branza,

e sezonowosc rynku,

e grupa docelowa,

e ilos¢ rekomendowanych elementéw,

e ilo$¢ uzytkownikow,

e dane wykorzystywane przez system oraz sposéb ich gromadzenia,

e przewidywane miejsce i sposéb prezentaciji.
Ustalenie powyzszych czynnikéw jest kluczowe dla wyboru odpowiedniej metody i technik,
ktore zostang wykorzystane w procesie personalizacji. Wtasciwy dob6r algorytmu powinna
cechowa¢ wysoka jako$¢ rekomendowanych stron lub produkitéw i ogblne zadowolenie
uzytkownikdéw. System powinien wykonywac obliczenia najszybciej jak to mozliwe, najlepiej
w czasie rzeczywistym. Z uwagi na bardzo duze ilosci danych, na niektérych stronach, nie
zawsze jest to mozliwe. Praktycznie kazda strona internetowa wymaga indywidualnego

podejscia, chociazby poprzez dostosowanie odpowiednich wspétczynnikbw w systemie
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personalizacji. Czesto, aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo sukcesu wykorzystuje sie kilka
metod, ktére skiadaja sie na systemy nazywane hybrydowymi.

2.3.2. Sposob prezentaciji

Oprécz samego wyboru miejsca prezentacji spersonalizowanej tresci czy rekomendaciji,
nalezy pamietaé o catosci strony internetowej, jej uzytecznosci i dostepnosci informaciji.
Istotny jest projekt strony, jak réwniez szybkos¢ jej wezytywania. Wielu klientéw rezygnuje
z przegladania zawartosci z powodu niejasnego przekazu marketingowego (np. brak
sprecyzowania pozadanej akcji), powolnego wczytywania zawartosci czy konfuzji
spowodowanej zle zaprojektowanym systemem nawigacyjnym. Nalezy przy tym zaznaczyc,
ze mozliwych btedow w uzytecznosci strony internetowej, przez ktére wiele serwisow
codziennie traci klientow, jest znacznie wiecej. Kazda strona internetowa powinna by¢
dobrze zaprojektowana, przemyslana pod katem grupy docelowej tak, zeby utatwiac
uzytkownikom przejscie przez pozgdany przez nich proces (przegladanie, kupowanie).

Miejsce prezentacji rekomendacji w serwisach réwniez powinno byé przemyslane.
Naturalnym potozeniem linkéw rekomendujacych artykuty czy produkty wydaje sie miejsce
pod trescig artykutu badz opisu produktu. Wyswietlone w ten sposdb rekomendacje nie
powinny zmniejsza¢ zainteresowania przegladang strong. Odnosniki Zzle oznaczone, stabo
widoczne beda prawdopodobnie rzadziej wybierane niz te ktére sg dobrze widoczne
i wlasciwie zatytutowane (np. ,klienci kupujacy ten produkt wybrali rowniez”). Mimo ogdlnych
zaleceh stosowania dobrych praktyk uzytecznosci, nalezy pamietaé, ze kazda strona
internetowa jest inna i ma inny charakter. Co$, co Swietnie sprawdza sie w jednym serwisie,
niekoniecznie bedzie dobre w innym. Dlatego nalezy zachowa¢ umiar i zdrowy rozsadek
w prezentacji spersonalizowanych tresci. Tu z pomoca przychodza wyspecjalizowane firmy
oraz przerdzne testy funkcjonalnosci i uzytecznosci stron internetowych.

Przyktadem moze by¢ firma Amazon.com (jeden z najwiekszych sklepéw internetowych
na $wiecie), ktora w fazie akceptacji koszyka, odtgcza wszystkie elementy niezwigzane
bezposrednio z zakupem. Rekomendacje, a nawet menu nawigacyjne. Takie podejscie
maksymalizuje liczbe zrealizowanych transakcji, ograniczajac liczbe mozliwych wyboréw.
Zbyt wiele mozliwosci prowadzi bowiem do paralizu decyzyjnego, co w konsekwencji moze
spowodowac rezygnacje klienta. Tak restrykcyjne podejscie nie zawsze jest jednak

konieczne."?

12 hitp://interaktywnie.com/index/index/?file=uzytecznosc w_internecie.pdf, Kusmierek W. Skutecznosé w e-

commerce, Uzytecznosé w Internecie, 07.2010
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3. Personalizacja w systemach rekomendacji

System rekomendacji wykorzystuje w swoim dziataniu szereg réznych elementéw i danych,
pochodzacych z najrozniejszych zrédet. W tym rozdziale zostang omoéwione dane wejsciowe
do systemu, metody ich analizy oraz dane wyjsciowe, sposoby ich prezentacji i problemy
jakie nalezy mie¢ na uwadze przy projektowaniu takiego systemu. Ogolny schemat dziatania

systemu rekomendacji zostat zaprezentowany na rysunku 2.

— Metody Rekomendacji
’ l Profil demograficzny
- 3 Wyszukiwanie
J Selekcja reczna
»= Podsumowanie -
Dane od odbiorcy rekomendacji statystyczne Dane od spotecznosci
Korelacja atrybutéow
Dane demograficzne Korelacja obiektéw Dane demograficzne
Nawigacja strony (prosta i ukryta) Korelacja uzytkownikéw Atrybuty obiektu
Stowa kluczowe/atrybuty obiektu Mieszane Popularnos¢ obiektu
Oceny Historia zakupéw
Historia zakupéw . Oceny
Wyjscie Komentarze
Sugestie
A Przewidywania A

Oceny

Silnik e-sklepu

Sposdb dostarczania Stopien personalizacji
Z naciskiem
Na zadanie
Pasywny

Brak personalizacji
Ulotna

Mamy dla Ciebie $wietng oferte!!!

Odpowiedz/Opinia Odpowiedz/Opinia

Rys. 2 Dziatanie systemu rekomendacji. Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie [3]
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3.1. Dane wejsciowe do systemu rekomendacji

Kazdy system rekomendacji gromadzi dane z rdéznych miejsc, takich jak preferencje
uzytkownika, atrybuty, oceny, komentarze, korelacje. Poniewaz czesto dane te zajmujg duzg
przestrzen mozna wyr6zni¢ w nich kilka zrédet. Podstawowy podziat dzieli dane na
informacje o uzytkowniku (demografia, wiedza, =zainteresowania) oraz informacje
0 uzytkowaniu (zachowania, akcje).

Na dane o uzytkowniku sktadajg sie:

e dane demograficzne,

e wiedza uzytkownika,

e zdolnosci i umiejetnosci,

e zainteresowania i preferencije,

e zamierzenia i cele uzytkownika.

Na dane o uzytkowaniu sktadajg sie:

e akcje wyboréw,

e czasowe zachowanie podczas przegladania,

e ocenianie i komentowanie,

e zakupy i akcje zwigzane z zakupami,

e inne akcje potwierdzajace zainteresowania.

Do ww. danych mozna dodaé¢ regularnos¢ uzycia i czestotliwos¢ akcji (specyficzne
w odniesieniu do branzy), ktére wiele systeméw uwzglednia w obliczeniach rekomendacji.
Pomocne moga okaza¢ sie réwniez informacje o Srodowisku sprzetowym (Srodowisku
dziatania np. czy jest to komputer czy telefon komérkowy) i oprogramowaniu uzytkownika.
Wsrod danych wejsciowych mozemy wyrdzni¢ informacje od odbiorcy rekomendaciji, na ktére
skfadajg sie informacje o uzytkowniku jak i 0 jego akcjach oraz zgromadzone dane od
spotecznosci uzytkownikow i dane zewnetrzne. Dane te pomagajgq okresli¢ podobienstwo
zainteresowan odbiorcy wzgledem danej grupy uzytkownikbéw, w ramach catej populacii
uzytkownikéw. [5]

3.1.1.  Dane wejsciowe od uzytkownika (odbiorcy rekomendaciji)

Wszystkie systemy uwzgledniajace dane od uzytkownika, ktéremu prezentujg rekomendacje
sg systemami spersonalizowanymi. Systemy, ktére nie uwzgledniajg takich danych mogg
prezentowaé jedynie niepersonalne rekomendacje (korelacje elementéw, podsumowanie
statystyczne). Uwzglednienie jednego lub wiecej wejs¢ danych pozwala systemowi bazowac
na aktualnej aktywnosci uzytkownika, dtugoterminowych preferencjach lub na obydwu
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zrodtach. Wiele systeméw rekomendacji zaczyna reagowaé na obecny stan uzytkownika
i nie korzysta wytacznie z danych globalnych czy demograficznych. Istotng informacjq jest
np. aktualnie uzywana $ciezka nawigacji klienta, pokazujaca jego aktualne zachowania.
Wykorzystanie nawigacji moze odbywac¢ sie w dwojaki sposob. Uzytkownik moze nie mie¢
Swiadomosci wykorzystania $ciezki, aktualnie przegladanej strony produktu czy koszyka
zakupu, w procesie rekomendacji. Do rekomendacji moze byé wykorzystana np. tres¢
zawarta na danej stronie, polecajac klientowi zestaw podobnych przedmiotéw do obecnie
przegladanego. Innym sposobem jest polecanie skonczonego zbioru mozliwosci, z ktérych
klient Swiadomie dokonuje wyboru poprzez okreslenie atrybutéw jakie powinny zawieraé linki
lub strony docelowe. W ten sposdéb mozna zaproponowac klientowi linki do produktéw
spetniajacych podane przez niego kryteria, co ma charakter Swiadomego wyboru w procesie
nawigacji. Przyktadem takiego zachowania mogg by¢ systemy ekspertowe, ktére na
podstawie Swiadomego wyboru uzytkownika, ostatecznie rekomendujg produkty lub ustugi.
W niektorych przypadkach dane wejsciowe od klienta nie moga ogranicza¢ sie do jednej
kategorii. Systemy wykorzystuja stowa kluczowe wpisywane przez uzytkownika w
wyszukiwarce lub zaczerpniete z samego opisu produktu (np. jako atrybuty produktu), ktory
aktualnie jest przegladany, traktujac je jako pomoc w ustaleniu aktualnych potrzeb
i zaspokojeniu ich poprzez odpowiednio dobrane rekomendacije.

Odbiorca rekomendacji moze zapewni¢ najbardziej precyzyjne i pomocne dane poprzez
samodzielne ocenianie i komentowanie przedmiotéw, ktérych jest uzytkownikiem lub ktére
kupit. Moze to polegaé na zaprezentowaniu klientowi kilku wybranych przedmiotéw z prosbg
o ich ocene lub prosbg o ocene zakupionego przedmiotu. W celu oceny najczesciej
wykorzystuje sie skale od 1 do 5 lub proste oceny binarne (,Czy lubisz ten produkt?”). Tego
typu informacje wykorzystywane sg w systemach kolaboratywnych (korelacja elementow,
uzytkownikéw). Im wiecej przedmiotédw oceni, w sposob rzetelny, dany uzytkownik, tym
lepsze rekomendacje otrzyma w przysztosci.

Inne systemy zamiast pyta¢ uzytkownika o oceny, wykorzystujg ukryte postacie ocen na
podstawie historii zakupdw. Zawartos¢ zamdwienia przedstawia bowiem listy przedmiotow,
ktorymi klient wyrazit bardzo konkretne zainteresowanie. Zakupiony przedmiot moze byé
automatycznie oceniony przez system jako przedmiot lubiany przez uzytkownika (ocena
binarna). Nie ma to jednak przetozenia na zadowolenie klienta z zakupionego przedmiotu,
np. po zakupie klient moze byé zawiedziony jakoscig produktu. Dlatego lepszym sposobem
jest dodatkowe wykorzystanie recznie podanej przez uzytkownika oceny. Niektére systemy

pozwalajg nawet na wpisanie oceny negatywnej. Tym sposobem mozna uwzglednié, czy
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zakupiony produkt spodobat sie klientowi, czy klient jest nim bardzo zawiedziony, czy ma

nastawienie neutralne. [3]

3.1.2. Dane wejsciowe od spotecznosci uzytkownikéw i globalne

Dane te obejmujg szeroki zakres informacji dotyczacych sposobu postrzegania przedmiotéw
przez grupy uzytkownikdédw lub spoteczno$é jako catosci. Moze to obejmowac przypisanie
atrybutédw do danej pozycji na podstawie ogoéinych opinii. Przyktadem jest grupowanie filméw
co do gatunku lub ksigzek wedtug kategorii, kidére to jest konkluzjg opinii catego
spoteczenstwa. Podobnie na popularnosé moze wptywac¢ element zewnetrzny, taki jak
Swiatowa lista bestselleréw czy globalna sprzedaz biletéw na koncerty. Takie dane moga by¢
zaczerpniete z zewnetrznych rankingdw i zestawien statystycznych lub od partneréw
biznesowych. Podsumowanie statystyczne najczesciej kupowanych produktéw lub reczne
metody selekcji, rbwniez oparte sg o dane globalne pochodzace od spotecznosci klientow.
Mozna réwniez stosowaé sposoby opisane we wczesniejszym podrozdziale. Stosujac np.
metody ocen automatycznych, podobnie jak ma to miejsce w przypadku pojedynczego
uzytkownika, mozemy przeprowadzi¢ ocenianie produktow dla catej populacji uzytkownikow,
korzystajac z ich historii zakupdw. Analiza zachowan poszczeg6lnych uzytkownikéw moze
sprowadzac sie do poszukiwania grup uzytkownikédw o podobnych zainteresowaniach. Moze
tez pomo6c w odnalezieniu trendéw wystepujacych w sprzedazy.

O ile dane wejsciowe od spotecznosci postrzegane sg jako catos¢, to pierwotnie
pochodzg one od pojedynczych uzytkownikéw.

Interesujacg mozliwoscig jest stosowanie komentarzy do produktéw. Jednak analiza
tego typu danych jest dos¢ ztozona i czasochtonna, zaréwno dla systemu rekomendacji jak
i dla uzytkownika. Uzytkownik musi bowiem przeczytaé kazdy komentarz i zinterpretowaé na
ile jest on pozytywny albo negatywny. Aby uprosci¢ ten proces wiekszosé stron oferuje
oprécz komentarzy mozliwos¢ oceny w postaci liczbowej. Sg to dane o wiele szybciej
przyswajane oraz tatwiejsze do przetworzenia w systemie rekomendacji. Oceny odbiorcy
rekomendacji jak i wszystkie oceny od spoteczno$ci wykorzystywane sg w systemach
kolaboratywnych do wyliczen optymalnych rekomendacji.

Istotnym czynnikiem sg rowniez atrybuty elementédw. Moga one pochodzi¢ z opisu danego
przedmiotu. Czesto dostarczane sg przez producentéw w katalogach produktéw. Na ich
podstawie witasciciele moga kategoryzowa¢ produkty. Niestety w wielu przypadkach
pozadane atrybuty bywajg pomijane, przez co proces dopasowania do uzytkownika jest
utrudniony. Dlatego ogromne znaczenie majg opinie w postaci ocen i/lub komentarzy

uzytkownikéw, ktére przetworzone w systemie rekomendacji mogg dostarcza¢ znakomitych
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danych dla sprzedawcéw jak i kupujacych. Caty proces moze by¢ zautomatyzowany do
takiego stopnia, ze wiekszos¢ uzytkownikow nie bedzie nawet wiedzie¢ o jego istnieniu

(automatyczne oceny zachowan). [3]

3.2. ldentyfikacja uzytkownikow

W systemach rekomendacji, przede wszystkim w tych o wysokim stopniu personalizacji,
zachodzi potrzeba identyfikowania poszczegdlnych uzytkownikédw. Niestety proces ten
rowniez stanowi swoiste wyzwanie. W przypadku sklepéw internetowych najczesciej
uzytkownicy loguja sie (uwierzytelniaja swojg osobe) do sklepu juz po procesie wyboru
produktéw, najczesciej przy sktadaniu zaméwienia. Uniemozliwienie przegladania produktéw
lub dodawania ich do koszyka zakupowego przed uwierzytelnianiem najczesciej skutkuje
poirytowaniem i rezygnacja z ustug sklepu stosujacego tego typu praktyki. Natomiast
pokazywanie rekomendacji produktow juz po procesie uwierzytelniania to zdecydowanie za
pdzno. Istnieje kilkka metod identyfikacji uzytkownika, ktére sg wykorzystywane do okreslenia
preferencji zaraz po wejsciu do sklepu, ale niestety pewnos$é, ze dany uzytkownik jest tym,
za ktérego go uwaza system mozna mie¢ dopiero po procesie uwierzytelniania, gdy
uzytkownik zostanie zidentyfikowany i osobiscie potwierdzi swojg tozsamo$é poprzez
podanie loginu i hasta lub rejestracie w sklepie. Najczesciej wykorzystywang metodg
identyfikacji sg pliki cookies, obstugiwane przez przegladarki okoto 99% Internautéw 2.

3.2.1. Cookies

Cookie to plik przechowujacy informacje na dysku uzytkownika, przypisany do danej witryny,
wykorzystywany w obrebie konkretnej przegladarki, ktéra dany plik utworzyta. Plik taki
tworzony jest na polecenie aplikacji internetowej lub serwera (przekazywany w nagtowku
HTTP wysytanego do przegladarki dokumentu). Przegladarka tak przekazang informacje
zachowuije i udostepnia serwerowi na jego polecenie. W przypadku kolejnej wizyty na stronie
WWW, serwer otrzyma zapisane w pliku cookie informacje, ktére moze wykorzysta¢ np. do
identyfikacji uzytkownika. Plik cookie jest formatu tekstowego, za$§ maksymalna jego
pojemnos¢ wynosi 4 kilobajty. Czas przechowywania jest zmienny i moze by¢ zdefiniowany
przez system rekomendacji. Najczesciej systemy rekomendacji przechowujg w nim jedynie
identyfikator uzytkownika (do kilkunastu bajtéw) pozwalajacy przypisa¢ do ogladajacego

szereg informacji zapisanych w bazie danych na temat jego zainteresowan i preferencji.

'3 http://ranking.pl/pl/rankings/cookies-acceptance-rate.html, badania statystyczne gemiusRanking PL, 07.2010
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Technologia cookie jest uwazana za bezpieczng, a uzytkownik ma petng kontrole nad
zapisywanymi i udostepnianymi informacjami. Czesto jednak informacje takie
przechowywane sg w plikach bez $wiadomego udziatu uzytkownika. Atutem metody jest
identyfikowanie uzytkownika niezaleznie od jego adresu IP. Jest to szczegdlnie istotne przy
dynamicznych adresach przydzielanych przy wykorzystaniu popularnych taczy ADSL.
Mankamentem natomiast jest brak identyfikacji (przekazania cookie) w przypadku zmiany
sprzetu, oprogramowania lub skorzystania z innej przegladarki internetowej.[8]

3.2.2. Logiserwera

Logi serwera to pliki tekstowe zapisywane przez serwer, ktére dostarczajg wielu konkretnych
informacji o uzytkownikach wchodzacych na dang strone. Kazda préba odwotania do strony
skutkuje zapisem informacji w logach. Analiza logéw pozwala na okreslenie wielu cennych
informaciji:

e 7z jakiego adresu IP tgczyt sie uzytkownik,

e jakiej przegladarki uzywat,

e date i czas nawigzania potaczenia (przestanie zadania do serwisu),

e liczbe unikalnych wizyt,

e liczbe odwiedzin (globalnie jak i poszczegdblnych uzytkownikow),

e ilos¢ pobranych informacji i Sciagnietych plikow,

e jakie stowo kluczowe wpisat uzytkownik w wyszukiwarce aby odnalez¢ dang strone,

e strone, z ktérej uzytkownik przeszedt do serwisu,

e informacje jak czesto uzytkownik ogladat dany produkt zanim dokonat jego zakupu.
Dane te dotycza kazdej podstrony serwisu. Atutem metody jest mozliwos¢ identyfikacji
niezaleznie od uzytej przegladarki oraz brak koniecznosci zapisywania plikéw cookie, ktére
nie zawsze sg obstugiwane. Minusem natomiast jest potrzeba analizy duzych ilosci danych
oraz brak prawidtowej identyfikacji w przypadku zmiany adresu IP (np. dynamiczny adres IP
— tgcza modemowe i ADSL). Moze nawet dojs¢ do sytuacji, w ktérej uzytkownikowi z innej
lokalizacji geograficznej zostanie przypisany taki sam adres IP. Po wejsciu do danego sklepu
moze on zostaé zle zidentyfikowany, jako inna osoba. Ta technika polecana jest najczesciej
w ulotnych systemach rekomendacji, gdzie najwieksze znaczenie dla systemu majg

stosunkowo ,Swieze” dane. [8]

3.2.3. Uwierzytelnianie

Identyfikacja uzytkownika poprzez rejestracje lub jego uwierzytelnienie (w przypadku
wczesniejszej rejestracji) jest najskuteczniejszg metoda identyfikacji. Jednak wymusza na

23



mm IJJ Wydziat Inzynierii Metali i Informatyki Przemystowej

Informatyka Stosowana

AGH Grzegorz Zieba

uzytkowniku wykonanie dodatkowej akcji — wypetnienie formularza, podajac swoje dane.
Dlatego powinno by¢ to stosowane jedynie w ostateczno$ci, kiedy nie ma juz innego wyjscia.
Mankamentem jest potrzeba zalogowania w celu identyfikacji uzytkownika, co ze wzgledu na
charakter sklepow internetowych moze by¢ kiopotliwe dla uzytkownika. Plusem tej metody
jest duza pewnos$¢, ze mamy do czynienia z dang osoba. Metoda moze dziataé bez
wykorzystania plikbw cookies oraz bez potrzeby analizy logéw serwera. Jest niezalezna od
wykorzystywanego przez uzytkownika sprzetu, oprogramowania oraz jego lokalizacji i adresu
IP. [8]

3.24. Wielu uzytkownikéw, jeden komputer

Dodatkowym problemem wystepujacym zaréwno przy identyfikacji na podstawie logéw jak
i cookie, moze byé wykorzystywanie jednego komputera i przegladarki (w przypadku cookie)
przez wiecej niz jednego uzytkownika, ktory przeglada ten sam serwis internetowy.
Czesciowym rozwigzaniem sg profile uzytkownikbw w systemach operacyjnych. Jednak nie
zawsze sg wykorzystywane. Najczesciej jednak do tego problemu podchodzi sie sceptycznie
ze wzgledu na domniemanie osobistej znajomosci miedzy tymi osobami, co moze
sugerowac¢ podobieAstwo zainteresowan. Potwierdzeniem tego podobienstwa jest natomiast
che¢ przegladania tych samych serwiséw internetowych, kiére moze wynika¢ réwniez
z osobistych rekomendacji miedzy osobami. Ostatecznie te same rekomendacje produktéw
w sklepie internetowym mogq mieé¢ podobng skutecznosé dla obu tych oséb. Do takiego
wniosku nalezy jednak podchodzi¢ sceptycznie, gdyz znane sa wyjatki, w postaci
publicznych miejsc dostepu do komputerdw jak biblioteki czy kafejki internetowe. Sprawia to,
ze najwiekszg pewnosé¢ co do identyfikacji danego uzytkownika uzyskujemy dopiero po jego

uwierzytelnieniu.

3.3. Metody rekomendacji

Bardzo istotnym elementem systeméw rekomendacji produktéw jest to, aby rekomendacje
byty ,8wieze”, czyli obliczane bezposrednio przed wystaniem ich wraz ze strong do
przegladarki internetowej uzytkownika. Daje to najwieksza efektywnosc¢ tego typu dziatan. Ze
wzgledéw wydajnosciowych nie wszystkie metody na to pozwalajg. W przypadku niektorych
metod wykorzystuje sie obliczenia w trybie offline. Preferowane sg natomiast rekomendacje
online, kitére w sposéb optymalny wykorzystujg preferencje odbiorcy, poprzez
natychmiastowg odpowiedz na jego potrzeby. Wiekszo$¢ proceséw rekomendaciji powinna
by¢ przeprowadzana w czasie rzeczywistym. Metody takie jak wyszukiwanie, selekcja
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reczna, podsumowanie statystyczne, korelacja atrybutéw sg wydajne i w miare proste do
zastosowania, co sprawia ze mogg by¢ wyliczane w czasie rzeczywistym. Natomiast
systemy korelacji obiektow badz uzytkownikdw sg bardziej ztozone i czasochtonne. Dlatego
najczesciej metody te wykorzystujg obliczenia w trybie offline, w celu przygotowania modelu
danych, ktéry mozna skutecznie wykorzysta¢ w czasie rzeczywistym. Swoistym wyzwaniem
dla programistéw jest takie zaprojektowanie algorytmu, aby prezentowane rekomendacije
w czasie rzeczywistym byly jak najlepiej dostosowane do réznych akcji przeprowadzanych

na stronie internetowej przez uzytkownika [3, 4].

3.3.1. Na podstawie danych demograficznych

Metoda ta oparta jest na cechach demograficznych przechowywanych w profilu odbiorcy.
Wykorzystanie takiej metody sprowadza sie do stereotypowego rozumowania, np. kobiety
wolg kosmetyki niz samochody. Dla wielu uzytkownikow rekomendacje moga by¢ zbyt
ogodlne. Metoda nie przewiduje tez adaptacji do zainteresowan odbiorcy, ktére moga sie
zmieniaé wraz z uptywem czasu. Nie jest tez odporna na btedy powstate w procesie
uzupetniania profilu demograficznego odbiorcy [5].

3.3.2. Wyszukiwanie (ang. raw retrieval)

Strona internetowa dostarcza odbiorcy mechanizmu wyszukujacego. Odbiorca moze w ten
sposéb odpyta¢ baze danych o pozadany przedmiot poszukiwan. Chociaz technicznie nie
stosuje sie w tym przypadku systeméw rekomendacji, odbiorca moze otrzymac interesujace
go rezultaty co przyspieszy proces dotarcia do informacji badz przedmiotu. W konsekwencji
osoba przegladajgca rezultaty wyszukiwania moze doj$¢ do wniosku, ze sg one
rekomendowanymi odpowiedziami na jego potrzebe (zapytanie). Przyktadem moze byé
poszukiwanie albuméw ,The Rolling Stones” w sklepie z muzyka. System wyszukiwania
zwroci liste albumoéw, ktéra moze by¢é pomocna i moze doprowadzi¢ klienta do albumu,

o ktérym wczes$niej nie wiedziat [3].

3.3.3. Selekcja reczna (ang. manualny selected)

Informacje lub przedmioty sg rekomendowane poprzez reczny wybor przez pracownikow
sklepéw, krytykow i innych ekspertow. Lista rekomendacji tworzona jest na podstawie
wiasnych upodoban, zainteresowan i celéw tych oséb. Ich rekomendacjom czesto
towarzyszg komentarze pomagajace zrozumieé ocene i zalecenia. Przyktadem takiej selekcji
moga by¢ rekomendacje np. ulubionych filméw lub powigzanych stron internetowych.
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W serwisach tworzacych wokét siebie spotecznosci mozna spotkac sie z mozliwoscig
tworzenia przez osoby list zalecen lub rekomendaciji. Takie listy mogq postuzy¢ do budowy
list TOP10 (np. dziesie¢ najpopularniejszych) przy minimalnym obcigzeniu serwerdéw. Proces
ten najbardziej nasladuje mozliwosci tradycyjnych krytykéw i redaktoréw, w tym potencjalne
btedy [3].

3.3.4. Podsumowanie statystyczne (ang. statistical summaries)

W przypadku kiedy personalizacja nie jest praktyczna lub jest niepotrzebna, aplikacje
internetowe moga w bardzo skuteczny sposob wykorzystywaé mechanizmy statystyczne
w celu podsumowania opinii spotecznych. Na takie podsumowania skfadajg sie m.in.
popularno$¢ w spotecznosci (odsetek osob, ktore lubig dang rzecz lub jg zakupity), zbiorcze
podsumowania (liczba oso6b, ktére rekomendujg produkt, srednia ocena produktu). Takie
dane czesto wykorzystywane sg do tworzenia list rankingowych utatwiajgcych rekomendacje
produktu (najczesciej kupowane, najlepiej oceniane). Sg to jednak nie indywidualne
rekomendacje, lecz zbiorcze wyliczenia. Przewaga tej metody jest tatwo$é obliczen oraz
mozliwos¢ wykorzystania danych w marketingu tradycyjnym (np. promocja produktow
najbardziej popularnych) [3].

3.3.5. Korelacja atrybutéw (ang. attribute-based)

Rekomendacje oparte na zainteresowaniu odbiorcy atrybutami poszukiwanego przedmiotu.
Najprostsze tego typu rekomendacje moga by¢ zwykitymi wynikami wyszukiwania (raw
retrieval). W bardziej zaawansowanych systemach wykorzystuje sie atrybuty modelu
zainteresowan klienta. Uzytkownik poszukujacy stownikéw w jezyku angielskim moze
powiedzie¢, np. poprzez system nawigacji ksiegarni, ze poszukuje ,stownikow”, ktérych
atrybutem bedzie ,angielski”. Osobie, ktéra przeglada kategorie muzyka rockowa w sklepie
z muzyka i dodaje do koszyka tylko przecenione ptyty, mozna wyswietli¢ inne ptyty sugerujac
rabat. Innym przyktadem moze by¢ analiza koszykowa lub inna metoda pozyskania wiedzy
o profilu uzytkownika w celu wyswietlania tylko produkiéw bedacych w zakresie
zainteresowan. Jesli dana osoba kupuje tylko przecenione rzeczy mozna skoncentrowac sie
na rekomendowaniu kolejnych przecenionych rzeczy. Jesli ktos, o duzej historii zakupéw,
nigdy nie kupit ptyt z muzyka z lat 80-tych mozna przypuszczaé, ze nie bedzie takg muzyka
zainteresowany i nie wyswietla¢ rekomendacji takiej muzyki [3].

Szczegblnym przypadkiem tej metody rekomendacji sg rekomendacje oparte
o zawarto$¢ stron (ang. content based) wykorzystujg one opisy tresci lub elementu (atrybuty)

wczesniej ocenionych (np. poprzez zapisanie zdarzenia wizyty) przez odbiorce elementow,
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by znalez¢ zwigzek pomiedzy odbiorca, a opisem innego elementu. Takie podejscie niestety
jest zbyt uzaleznione od obiektywnych opiséw rekomendowanych elementéw, ktére z kolei
czesto moga by¢ zbyt wyspecjalizowane [5].

3.3.6. Korelacja obiektéow (ang. item-to-item correlation)

Metoda oparta na identyfikowaniu obiektow, ktére czesto wystepujg w asocjacji z innymi
obiektami, ktérymi zainteresowany jest odbiorca. Powigzania miedzy obiektami mogg by¢
oparte o0 analize koszykowa, wspodlne preferencje klientow i inne. W najprostszych
zastosowaniach mozna spotka¢ sie ze znalezieniem przedmiotéw pasujgcych do danego
przedmiotu, np. inne akcesoria komputerowe kupowane wraz z ptytg gtéwng (przyktad zostat
przedstawiony na rysunku 3). Bardziej zaawansowane systemy wykorzystujg informacje
o wszystkich przedmiotach zainteresowan danej osoby (np. wszystkie przedmioty z koszyka)
do rekomendacji odpowiednich, innych przedmiotéw. Systemy oparte o korelacje obiektow
zwykle wykorzystuja biezace dane o zawarto$ci koszyka lub innych zainteresowaniach
odbiorcy, a nie dtugoterminowg historie danego klienta. Dzieki temu $wietnie nadajg sie do
rekomendacji prezentow. Klient szukajacy prezentu musi jedynie okreslic elementy
zainteresowania (w tym przypadku elementy zainteresowania odbiorcy prezentu) np.
poprzez przegladanie konkretnych ofert produktowych, w celu dostosowania prezentu do
odbiorcy, a nie kupujacego [3].
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Rys 3. Zrzut ekranu prezentujacy wykorzystanie rekomendacii. Zrodto: http://empik.com, sklep
internetowy, 08.2010

3.3.7. Korelacja uzytkownikow (ang. user-to-user correlation)

Metoda oparta na rekomendowaniu na podstawie asocjacji pomiedzy odbiorca, a innymi
osobami, ktére np. kupity produkty w sklepie internetowym. Technologia ta czesto nazywana
jest filtrowaniem kolaboratywnym (collaborative filtering), poniewaz powstata jako technika
filtrowania uzywajaca opinii grup uzytkownikébw w celu wygenerowania rekomendacji dla
indywidualnego odbiorcy. Mechanizm tego typu wykorzystuje korelacje uzytkownikéw w celu
identyfikacji spotecznosci klientow, ktérzy majg tendencje do posiadania badz lubienia tego
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samego zestawu przedmiotow. Zasadg tego mechanizmu jest to, ze jesli kilkku cztonkdéw
spotecznosci danego odbiorcy jest posiadaczem badz lubi np. ksigzke pt. Harry Poter, to jest
wysoce prawdopodobne, ze odbiorca rekomendacji réwniez bedzie ta ksigzkg
zainteresowany. Metoda najczesciej wykorzystuje algorytmy korelacji liniowej w celu
identyfikacji najblizszego sasiedztwa danego odbiorcy (ang. nearest neighbour), ktére jest
0soba badz grupa os6b najbardziej pasujacych do odbiorcy pod wzgledem preferencii
i zainteresowan. Moze by¢ implementowana przy wykorzystaniu réwniez wielu innych

algorytmow [3].

3.3.8. Metody mieszane

Najskuteczniejsze systemy rekomendacji wykorzystujg rézne techniki i metody w celu
optymalizacji efektu. Czesto tgczac opisane wyzej metody. Powstate w ten sposéb systemy
sg dostosowywane do stron internetowych na ktérych dziataja. Uzaleznione od bardzo wielu
czynnikdbw np. charakteru branzy, celu dziatania, profilu odbiorcéw, liczby elementéw czy
uzytkownikéw i wielu innych. Mozna stwierdzi¢, ze kazda strona internetowa niesie ze sobg
potrzebe, co najmniej, dostosowania takiego systemu do charakteru dziatalnosci, jakg
prowadzi. Celem wykorzystania metod mieszanych, opré6cz samego zwiekszenia
efektywnosci i jakosci rekomendaciji, moze byé, zwtaszcza przy bardzo duzych ilosciach
danych, poprawa wydajnosci systemu, ktéra posrednio przyczynia sie do polepszenia
rekomendacji poprzez bardziej aktualne ich generowanie (szybciej lub nawet w czasie
rzeczywistym). Wykorzystanie mieszanych metod rekomendacji prowadzi do powstawania
coraz wiekszej liczby systeméw, optymalizowanych dla danej dziatalnosci. Przyktadem moze
by¢ ztozony system rekomendaciji filméw stworzony przez grupe BellKor's Pragmatic Chaos
dla firmy Netflix, wykorzystujacy kilkadziesigt roznych algorytméw w celu optymalizaciji

rezultatow 14 1° 16,

" hitp://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009 BPC BellKor.pdf, Koren Y., The BellKor Solution to the
Netflix Grand Prize, 07.2010

'8 hitp://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009 BPC BigChaos.pdf, Toscher A., Jahrer M., The BigChaos
Solution to the Netfix Grand Prize , 07.2010

'® http://www.netflixprize.com/assets/GrandPrize2009 BPC PragmaticTheory.pdf, Piotte M., Chabbert M., The

Pragmatic Theory solution to the Netflix Grand Prize, 07.2010
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3.4. Powszechnie stosowane techniki

Systemy rekomendacji wykorzystujg bardzo duzo réznych technik i algorytméw w swoim
dziataniu. W tabeli 1 przedstawiono klasyfikacje najpowszechniej stosowanych technik.
Oprécz podziatu na metody wyrdzni¢ mozna dwa typy stosowanych technik do predykcji

rekomendacji.

Tabela 1. Klasyfikacja powszechnie stosowanych technik rekomendagii. Zrodto: [6]

Powszechnie stosowane techniki rekomendaciji
Metoda rekomendaciji

Oparte o heurystyke Oparte o model

e klasyfikator Bayes’a

e TF —IDF (wyszukiwanie

o _ e Kklasteryzacja
Oparta o zawarto$c¢ (content informacii)

based) .

) drzewa decyzyjne
e klasteryzacja

e sztuczne sieci neuronowe

e sieci Bayes’a
e najblizszy sasiad (cosinus,

: , e klasteryzacja
Oparta o filtrowanie kolaboratywne korelacja) yzad
(korelacje elementow, ) e sztuczne sieci neuronowe
sytkownikow) e klasteryzacja
uzytkownikow
i ) e regresja liniowa
e teoria grafu

e modele probabilistyczne

e liniowe potaczenie

przewidzianych wynikéw e zawierajace jeden

e potaczenie réznych komponent jako czesé

Hybrydowa (mieszana — systeméw oceniania modelu dla innej metody
potaczenie kliku metod)

e zawierajace jeden element * budowanie jednego

jako czes¢ heurystyki dla ujednoliconego modelu

innej metody

Metody oparte o heurystyke, zwane tez metodami opartymi o obliczenia w pamieci,
pozwalajg na wyliczenie przyblizonych wartosci na podstawie proby Ilub catosci
zgromadzonych danych. W przypadku najczesciej stosowanych algorytmoéw opartych
o filtrowanie kolaboratywne, kazdy uzytkownik jest czescig grupy o podobnych
zainteresowaniach. Poprzez okreslenie tzw. sasiadéw danego uzytkownika, wykonywane sg

dla niego obliczenia predykcji preferencji dla elementédw. Najczesciej wyliczane sag
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podobienstwa, odzwierciedlone w postaci odlegtosci, korelacji lub $redniej wazonej pomiedzy
dwoma uzytkownikami lub dwoma elementami. Algorytmy tego typu wymagajg pewnej
minimalnej ilosci danych do generowania dobrych rekomendacji. Nie nadajg sie do
generowania rekomendacji dla nowych uzytkownikow lub elementéw.

Metody oparte o model, najpierw okreslajg modele, a nastepnie wykorzystujg je do
koncowych wyliczen. Najczesciej sg to algorytmy wykorzystujgce maszyny uczace oraz
techniki eksploracji danych. Systemy tego typu uczy sie rozpoznawaé pewne wzorce
zachowan na danych treningowych, po to aby w sposdéb inteligentny generowaty predykcije
na danych realnych, wykorzystujac przy tym wyuczone modele. System taki moze wczes$niej
np. okresli¢ 200 profili, bedacych modelem, do ktérych przypisze, podczas generowania
rekomendacji, poszczegblnych uzytkownikdw.

Metody oparte o model cechuja sie bardzo duzg szybkoscig generowania rekomendacji,
czesto szybszg niz w przypadku metod opartych o heurystyke. Wymagaja jednak budowy
modelu, ktory jest duzym obcigzeniem dla systemow informatycznych. Jednak nie zmienia
sie on czesto, dlatego mozna go budowaé rzadziej, np. w nocy, w czasie mniejszego
obcigzenia serweréw. Oprécz tego systemy budujagce model moga traci¢ wiele cennych
informacji podczas czynnosci zwigzanych z redukcjg ilosci danych (filtrowanie anomalii,
algorytmy SVD i inne). Jednak w przeciwienstwie do systeméw opartych o heurystyke moga
generowaé dobre rekomendacje dla rzadkich danych, a nawet dla nowych uzytkownikow
i elementéw. Lepiej radzg sobie réwniez z problemami skalowalnosci. Systemy oparte
o model zalecane sg w przypadku duzych ilosci danych. Odnosniki do badan opartych na
przedstawionych w tabeli 1 technikach mozna znalez¢ w zrédle [2]. [2, 6]

3.5. Dane wyjsciowe systemu

Dane wyjsciowe, prezentowane uzytkownikowi w postaci rekomendacji réznig sie pod
wzgledem typu, ilosci czy wspomnianego juz wygladu. Najczestszym typem rekomendacji sg
sugestie postaci ,sprawdz to” lub po prostu wprowadzenie ,tego” na strone przegladang
przez uzytkownika. Jednak takie podejscie ogranicza do rekomendacji jednej pozycji. Moze
to by¢ pozytywne w procesie wyboru — ogranicza to rowniez proces decyzyjny uzytkownika,
co zwieksza szanse na zainteresowanie. Jest to jednak ryzykowne ze wzgledu na to ze
klient, w przypadku sklepoéw internetowych, moze juz posiada¢ dany produkt lub wiedzie¢
0 nim co$ czego nie wie sprzedajacy, co przyczyni sie do rezygnacji z zakupu. Reklamy
kierowane na uzytkownika typu rézne promocje np. ,kupujac razem oszczedzasz”, ,dodajac
do koszyka jeszcze jeden produkt pokryjemy koszty wysyiki® itp., réwniez wykorzystujg
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rekomendacje produktéw w celu zwiekszenia sprzedazy. Systemy rekomendacji stanowig
zestaw wskazéwek dla uzytkownika w danym Kkontekscie. Niektore prezentujg
nieuporzadkowane listy rekomendacji, aby unikngé wrazenia, ze konkretna rekomendacja
jest najlepsza. W ten spos6b mozna unikng¢ zniechecenia do rekomendacji tylko na
podstawie odrzucenia pierwszej pozycji (teoretycznie najlepszej). Kazda lista jednak powinna
prezentowa¢ pewien tad. Nawet nieuporzadkowane listy, pod wzgledem
prawdopodobienstwa zainteresowania, sg celowo przedstawiane np. w kolejnosci
alfabetycznej lub na podstawie danych o towarach polecanych. Kazdy sposéb
uporzgdkowania listy zapewnia dodatkowe informacje, ktére moga by¢é pomocne dla
uzytkownika.

Istniejg systemy, ktére prezentujg przewidywane oceny uzytkownika dla danego
elementu. Szacunki te moga by¢ przedstawiane jako indywidualne lub niespersonalizowane
dla typowych cztonkéw spotecznosci. Prezentacja takich ocen moze poméc uzytkownikowi
zrozumie¢ site rekomendacji. Przewidywana ocena moze by¢ wyswietlana w ramach
indywidualnych zalecen, list zalecen lub moze by¢ wyswietlana w kontekscie jako element

informaciji.
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internetowa, 08.2010

W przypadku matych spotecznosci uzytkownikdw lub spotecznosci, ktére dobrze sie

znajg przydatnym sposobem prezentacji jest wyswietlanie indywidualnych ocen cztonkéw

spotecznosci, aby uzytkownik docelowy mogt wykorzysta¢ te liste do witasnej oceny

elementu.

Technika ta jest szczegOlnie przydatna gdy uzytkownik jest powigzany

w spotecznosci ze swoimi znajomymi (przyktad Facebook.com) lub gdy ocenie towarzyszg

opinie (rysunek 4). Opinie sg przyktadem rekomendacji zawierajacej ocene, ale nie sg

w peti zrozumiate dla systeméw informatycznych. Trudno jest odrozni¢ systemowi

rekomendacji

opinie pozytywng od negatywne;.

Dlatego czesto oprocz mozliwosci

komentowania, recenzenci dostajg mozliwos¢ oceniania. Oceny analizowane sg przez

system rekomendacji, a tekst opinii daje uzytkownikom dodatkowe uzasadnienie danej

oceny. Takie firmy jak Helion.pl, Allegro.pl prezentujg zaréwno oceny pozycji (ksigzki,
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partnerzy handlowi) jak i indywidualne komentarze i oceny. Oznacza to, ze kazdy uzytkownik
widzi to samo, kompletny zestaw komentarzy wraz z ocenami. Na podstawie tych danych
moze podjaé decyzje o zakupie. Nalezy jednak pamieta¢ o zachowaniu wysokiej
wiarygodnosci takich opinii, co nie zawsze jest procesem prostym. Nalezatoby zabezpieczy¢
sie przed fatszywymi opiniami i nada¢ wartos§¢ wagowag kazdej opinii z osobna. Taki
mechanizm stosowany jest w Amazon.com, ktéry udostepnia ,meta-rating”, pozwalajacy na
komentowanie opinii. Takie komentarze nastepnie mogg postuzy¢ do nadawania, w sposob
automatyczny, warto$ci wagowej opiniom. W podobny sposéb postepuje firma Helion.pl
udostepniajgca binarny mechanizm oceny opinii: ,Czy ta recenzja okazata sie dla Ciebie

pomocna?” widoczny na rysunku 4. [3]

3.6. Stopien personalizacji

Rekomendacje moga by¢ prezentowane w réznym stopniu personalizacji, obejmujacym
zaréwno ich doktadno$¢ jak i przydatno$é oraz inne czynniki. Szczegd6lne znaczenie dla
poprawy systemu rekomendacji jest jego przydatnos¢ obejmujaca trafnosé¢ — wtedy, gdy
system potrafi uzyskiwa¢ cenne, ale niespodziewane rezultaty oraz indywidualizm — wtedy,
gdy system zapewnia rdézne rezultaty dla réznych osob. Dobry system rekomendacji
zalecajacy jedynie ksigzki najlepiej sprzedajace sie jest mniej wartosciowy od systemu, ktéry
prezentuje indywidualne rekomendacje uzytkownikom pod katem ich zainteresowan.
Podobnie system rekomendujacy mato trafne elementy, nie bedzie dobrym pomystem
w diuzszym terminie. Dopoki na jako$¢ personalizacji sktada sie tak wiele czynnikbw mozna

okresli¢ trzy poziomy personalizaciji. [3, 4]

3.6.1. Niespersonalizowana

Kiedy system rekomendacji prezentuje takie same rekomendacje dla kazdego uzytkownika,
system jest nazywany niespersonalizowanym. Tego typu rekomendacje oparte sg
o0 wyszukiwanie reczne, podsumowanie statystyczne lub inne metody. Wiele sklepow
internetowych wykorzystuje niespersonalizowane systemy w swoim dziataniu, jako systemy
podstawowe. Przyktadem moga by¢ rankingi — najlepiej sprzedajace sie, najlepsi
sprzedawcy, nie filtrowane komentarze, S$rednie oceny itd.. Wszystkie tego typu
rekomendacje prezentujg takg samg tres¢ kazdemu uzytkownikowi. [3]
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3.6.2. Personalizacja ulotna

Personalizacja ulotna wykorzystuje aktualne dane uzyskane od uzytkownika w celu
dostosowania rekomendacji do jego zainteresowan. Daje to rekomendacje wyswietlane w
ulotnym kontekscie, dostosowane do klienta, jego $ciezki nawigacyjnej lub wyboru jakiego
dokonuje. Poszczegblne implementacje moga byé mniej lub bardziej osobiste. Systemy
0 wysokim stopniu personalizacji ulotnej wykorzystujg biezaca sesje przegladania lub
biezaca zawarto$¢ koszyka zakupdéw. Przeciwnie systemy o niskim stopniu personalizaciji
ulotnej wykorzystujg powigzania z aktualnie przegladang strona, co powoduje ze
rekomendacje sg czesto zblizone do niespersonalizowanych. Personalizacja ulotna
wykorzystuje najczesciej korelacje elementéw lub atrybutéw, wyszukiwanie lub metody
mieszane oparte o powyzsze. [3]

3.6.3. Personalizacja ciagta

Najbardziej spersonalizowane systemy rekomendacji uzywajg personalizacji ciggtej do
prezentacji roznych rekomendacji dla réznych uzytkownikow, nawet jesli uzytkownicy
przebywajg na tej samej stronie. W tego typu rekomendacjach wykorzystuje sie metody
oparte o korelacje uzytkownikédw oraz o korelacje atrybutéw lub elementéw potaczong
z ciggtym monitorowanie preferencji uzytkownika. Systemy tego typu wymagajg obecnosci
uzytkownikédw oraz zaimplementowanych algorytméw identyfikacji, w celu poznania ich
preferencji w diuzszym okresie czasu. W zamian system jest wstanie dostarczaé

rekomendacje o najwyzszym, osobistym stopniu personalizacji. [3, 4]

3.7. Sposob dostarczania

Sposéb dostarczenia rekomendacji pasujacy do aktywnosci uzytkownika jest kwestig
kluczowg w projektowaniu rozwigzania. W rzeczywistosci sklepy internetowe stanowig
analogie do modeli tradycyjnej akwizycji i sprzedazy detalicznej. Analogie stanowi réwniez
tradycyjnie stosowany marketing. Od dawna wykorzystuje sie mailing tradycyjny,
telemarketing prébujac pozyska¢ nowych klientébw lub rozpoczaé nowa sesje zakupow.
Podobnie wyglada to w przypadku sklepdw internetowych.

Preferencje w metodach dostarczania rekomendacji zmieniajg sie z uptywem czasu.
Wczesne aplikacje wykorzystywaty rekomendacje z naciskiem lub na zadanie. Réwniez
w celu optymalizacji wydajnosci i pokazaniu klientom, ze sie o nich dba. Aktualnie aplikacje
wykorzystujg czesciej sposob pasywny do rekomendacji interakcji z uzytkownikiem, w chwili

przebywania na stronie, oraz sposob nacisku do sprowadzenia uzytkownikéw z powrotem na
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strone internetowa. Trzy sposoby dostarczania rekomendacji zostalty przedstawione
w kolejnych podrozdziatach. [3]

3.7.1. Z naciskiem (ang. push)

Rekomendacje z naciskiem majg za zadanie dotrze¢ do klienta, nawet jesli nie pozostaje on
w interakcji ze sklepem internetowym lub inng witryng. E-mail sprzedazowy jest obecnie
najczesciej stosowang technika dostarczenia rekomendacji dla takich osob. Wysytane
rekomendacje czesto sg powigzane z ofertami promocyjnymi i majg na celu zachecié
odbiorce do powrotu do witryny (sklepu internetowego). Obecnie stosowane technologie
pozwalajg na przygotowanie spersonalizowanej wiadomos$ci e-mail, zawierajgcej m.in.
bezposredni odnosnik do rekomendowanego produktu. [3] Szacuje sie, ze przy dobrze
przygotowanym e-mailu, liczba otwieranych wiadomosci tego typu moze siega¢ nawet 50%,
a liczba kliknie¢ w linki rekomendacyjne w mailach nawet 10% wszystkich wysytanych do

klientow. 7

3.7.2. Na zadanie (ang. pull)

Systemy rekomendacji wykorzystujace ten sposéb dostarczania umozliwiajg uzytkownikowi
kontrole procesu wyswietlania rekomendacji. To uzytkownik decyduje, kiedy chce zobaczyé
rekomendacje. Jest Swiadomy dostepnosci rekomendacji, ale nie sg one wyswietlane
w sposob aktywny. Prosba o pokazanie rekomendacji jest realizowana w reakcji na akcje
uzytkownika (np. klikniecie w odnosnik). Moze pojawi¢ sie w roznym kontekscie np. ,pokaz
oceny produktu”, ,znajdz prezent®’, ,pokaz zalecang kategorie” itd. Niektére, wczesne
aplikacje wykorzystywaty ten spos6b dostarczania rekomendacji jako podstawowy, ze
wzgledu na to, ze obliczenia dla rekomendacji byty drogie i mogty powodowaé spowolnienie
interaktywnosci witryny internetowej. Obecnie wykorzystanie tej metody lezy w kwestii
projektantéw. Stosowana jest w takich opcjach jak rekomendacje prezentéw czy listy 10
(TOP 10). W innych przypadkach rekomendacje sg najczesciej integralng czescig strony
internetowej. [3]

3.7.3. Pasywny (ang. passive)

Pasywny sposéb dostarczania rekomendacji, przedstawia je w naturalnym kontekscie
dziatania witryny internetowej. Czasami mozna spotkaé sie z nazwa naturalny lub organiczny

sposéb dostarczania rekomendacji. Systemy wysSwietlajgce rekomendacje stron lub

'7 Chaffey D., Total E-mail Marketing, Elsevier, 2007
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produktéw powigzane z aktualnie przegladanym, rekomendacje zwigzane z tematem
aktualnie czytanego artykutu lub dostosowane do kontekstu poszukiwan uzytkownika
zaliczane sa do tej grupy. Zaleta tego typu prezentacji rekomendacji jest dotarcie do
uzytkownika w momencie, gdy jest on juz otwarty na nowe pomysty. Sklepy internetowe
wykorzystuja rekomendacje pasywne w procesie sktadania zamdwienia, np. w celu
modyfikacji opcji dostawy juz po procesie akceptacji zaméwienia. Rekomendacje pasywne
nie sg aktywnie odbierane przez uzytkownikéw. Moga oni nie mie¢ $Swiadomosci ich
wykorzystania na stronie. Natomiast majg one charakter wtapiania sie w ogélne

doswiadczenia uzytkownika zwigzane ze strong internetows. [3]

3.8. Problemy systemow rekomendaciji

W zaleznosci od wyboru metody rekomendacji mozna spotkac sie z réznymi problemami.
Kazda z metod rekomendacji ma swoje mocne i stabe strony. Niektére z mozliwych
problemoéw zostaty przedstawione w tabeli 2. Algorytmy kolaboratywne oraz niektére oparte
na analizie zawartosci strony nie radza sobie z nowymi uzytkownikami i produktami, dla
ktérych nie ma historii zakupdéw lub ocen. Kolejng staboscig jest rzadkos¢ danych.
Problematyczne moze by¢ oszacowanie rzetelnych korelacji pomiedzy uzytkownikiem
a produktem w $rodowisku z duzg iloscig pustych danych. Moze to réwniez powodowac
generowanie zbyt krotkich list rekomendacji.

Metody zalezne od uzytkownika, takie jak filtrowanie kolaboratywne i demograficzne
wykazujg konieczno$¢ identyfikacji uzytkownika, przez co nie moga by¢ stosowane
w anonimowych systemach. Wymagajg réwniez wprowadzania przez uzytkownikéw danych
osobowych, co czesto jest dla nich bardzo ucigzliwe.

Podsumowanie statystyczne, filtrowanie kolaboratywne, jak rowniez wzorce
sekwencyjne z uwagi na analizowanie danych juz zgromadzonych nie sg w stanie poleci¢
nowych pozycji dla uzytkownika ze wzgledu na brak informacji o sprzedazy, ogladalnosci lub
ocenach / opiniach dla nowego elementu. Inaczej jest w przypadku metod opartych
o atrybuty lub analize zawartosci (opisu produktu). Te metody wykorzystujg wprowadzone
informacje od razu po dodaniu nowego elementu.

W przypadku sklepéw internetowych mozna wyrézni¢ dwa rodzaje stron. Strony
produktéw prezentujace odpowiednie oferty i opisy produktéw oraz inne strony nie
produktowe zawierajace informacje o firmie, warunkach gwarancji, wysyiki, nowosci
z branzy, recenzje produktéw, itp. Strony nie produktowe rzadko sa powigzane
z konkretnymi produktami. Metody oparte wytacznie na korelacjach obiektow, nie radzg
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sobie z prezentacjg rekomendacji na stronach nie produktowych, poniewaz nie sg w stanie
wybraé produktéw pokrewnych. [4]

Dla wiekszosci z przedstawionych tu problemdéw istniejg propozycje rozwigzan. Czesto
stosuje sie systemy hybrydowe oparte o kilka metod, kidre dzieki temu sg w stanie
prezentowaé rekomendacje niezaleznie od probleméw wystepujacych w metodach
stosowanych indywidualnie. Tworcy systeméw rekomendacji biorg pod uwage stabosci
stosowanych metod i w odpowiedni sposéb na nie reaguja. Przyktadem moze by¢ system
oparty o rozdzielne metody rekomendacji (korelacje obiektow i podsumowanie statystyczne),
ktéry wyswietla produkty np. najczesciej kupowane, zamiast produktéw powigzanych
z nowym produktem, dopdki nie uzyska odpowiedniej ilosci danych pozwalajacych na
prezentacje rzetelnych rekomendacji dla nowego produkiu poprzez metode korelacji
obiektéw. [6]

Tabela 2. Cechy podstawowych metod rekomendaciji. ,+” oznacza rozwigzany problem, ,-”

nierozwigzany. Zrédto: [4]

. Adaptacja w . . | Rozwigzanie . .
Adaptacja w . . . | Rozwiazanie Rozwiazanie
., L zaleznosci problemu
Zrodto zaleznosci problemu problemu
Metoda od nowych .
danych od . nowych . . rzadkosci
. . przegladanej . uzytkowni-
uzytkownika . pozyciji i danych
pozycji kow
Podsumowanie | zakupy,
- - -- + +
statystyczne oceny, wizyty
Filtrowanie
oceny + - -- - -
kolaboratywne
zakupy,
Powiagzania, koszyk
wzorce zakupéw, - + - + -/+
sekwencyjne | Sciezki
nawigacyjne
Na podstawie | atrybuty
zawartosci pozyciji,
- + + + +
(ang, content | zawarto$¢
based) tekstowa
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Na podstawie

atrybuty
danych o

pozycji i + - + + +
demogra- o
. uzytkownikow
ficznych

3.8.1. Problem nowego uzytkownika (ang. cold start problem)

Problem polega na braku potaczenia nowego uzytkownika z obiektami (produktami
w sklepie). System rekomendacji musi najpierw ,nauczy¢” sie preferencji danego
uzytkownika poprzez np. poznanie (minimalnej ilosci) ocen, jakie ten wystawia produktom,
albo wprowadzone dane personalne w przypadku systemoéw opartych o dane
demograficzne. Problem ten wystepuje rowniez w przypadku uzytkownikéw, o ktérych
posiadamy informacje potrzebne do generowania rekomendacji, ale ktérych nie mozna
zidentyfikowa¢ przed procesem uwierzytelniania (logowania) w systemach opartych
o korelacje uzytkownikéw.

Istnieje kilka technik adresowanych rozwigzaniu tego problemu, wiekszos¢ z nich oparta jest
na rozwigzaniach hybrydowych np. potaczeniu odseparowanych metod kolaboratywnych
i opartych na zawartosci. [6]

3.8.2. Problem nowego elementu

Problem wystepuje w przypadku dodania nowego produktu lub strony. Nowe elementy sg
ciggle dodawane do systeméw rekomendacji. Systemy kolaboratywne oparte sg wytacznie
na preferencjach uzytkownikéw wzgledem produktéow. Dlatego dopoki nowy produkt nie
zostanie oceniony przez znaczng liczbe uzytkownikéw, system nie bedzie go uwzgledniat
przy generowaniu rekomendaciji.

Ten problem réwniez rozwigzywany jest poprzez zastosowanie metod hybrydowych.
Mozna réwniez obliczy¢ rekomendacje dla nowego produkiu w oparciu 0 analize zawartosci

(tytut, opis, kategorie). [6]

3.8.3. Problem rzadkosci danych

W systemach rekomendaciji liczba ocen juz uzyskanych od uzytkownikéw jest bardzo mata
w stosunku do liczby ocen jakie nalezy przewidzie¢. Skuteczna predykcja ocen z bardzo
matej ilosci danych jest bardzo wazna, zwtaszcza w metodach kolaboratywnych. Do sukcesu
przyczynia sie rowniez obecnosé krytycznej (minimalnej) ilosci uzytkownikéw. Przyktadem
moze by¢ system rekomendaciji ksigzek w ksiegarni internetowej, gdzie bardzo wiele ksigzek
jest ocenianych przez niewielkg grupe uzytkownikow. Beda one rekomendowane bardzo
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rzadko nawet w przypadku kiedy uzytkownicy oceniaja je bardzo wysoko. Ponadto
w przypadku specyficznych zainteresowan danego uzytkownika, ktére nie majg odniesien
w catej populacji uzytkownikbw (stabe podobienstwa pomiedzy uzytkownikami),
rekomendacje prezentowane temu uzytkownikowi bedg stabe.

Jednym z rozwigzan tego problemu jest uzycie danych demograficznych do kalkulaciji
podobienstw miedzy uzytkownikami. Wziecie pod uwage nie tylko jego ocen, ale réwniez
wieku, miejscowosci, pfci, wyksztatcenia itd. Jednak i tym razem bedzie to miato charakter
hybrydowej metody rekomendacji.

Innym sposobem na rzadkosé danych w systemach kolaboratywnych jest redukcja
wymiarowosci macierzy rzadkich. Popularnie stosowang technikg, ze wzgledu na najlepsze
przyblizenia macierzy oryginalnej (w stopniu nizszym), jest dekompozycja gtéwnych
sktadowych, inaczej rozktad SVD (ang. Singular Value Decomposition). Metoda pozwala na
zastgpienie jednej macierzy o wymiarach m x n (np. oceny produktéw wystawiane przez
uzytkownikéw), dwoma o wymiarach m x k oraz k x n, gdzie k jest wartoscig stata. Przy
metodach kolaboratywnych, gdzie ztozonos¢ obliczen jest wyktadnicza, zmniejsza to
wymagang przestrzen zuzywang na przechowywanie danych oraz przyspiesza obliczenia
w kolejnym etapie dziatania systemu. Metody dekompozycji sq zalecane przy duzych
iloéciach danych. Najczesciej wykorzystywane w systemach wyliczajacych korelacje w trybie
offline. [6, 7]

3.8.4. Inne problemy

Oprécz wymienionych wyzej problemdw, mozna spotkaé sie rowniez z innymi, ktére czesto

wynikajg ze specyfiki prowadzonej dziatalnosci, branzy czy grupy docelowej uzytkownikéw.

3.8.4.1. Zmiennos¢ obiektow i zainteresowan uzytkownikéw

Jednym z tego typu probleméw jest zmiana zainteresowan uzytkownikédw wraz z uptywem
czasu. Przyczyng zmiany zainteresowan moze by¢ sezonowy charakter sprzedazy lub
zmiana preferencji uzytkownika spowodowana czynnikami zewnetrznymi, wystepujaca
zazwyczaj w diugich przedziatach czasowych. Przyktadem moze by¢ uzytkownik robiacy
zakupy w danej kategorii produktéw, powracajacy np. po okresie roku do sklepu
z zainteresowaniem produktami z innej kategorii. W tym przypadku dane zgromadzone we
wczesniejszym etapie moga by¢ mato przydatne w rekomendacjach produktéow dla tego
uzytkownika (dotyczy to przede wszystkim metod opartych na korelacji uzytkownikow).
Rozwigzaniem takiego problemu moze byé zmniejszanie wagi ocen uzytkownikéw dla

danych produktéw wraz z uptywem czasu.
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Innym problemem moze by¢ aktualizowanie lub usuwanie produktow ze sklepu
internetowego. Przyktadem moze byé nowe wydanie bardzo popularnej i czesto
rekomendowanej ksigzki w ksiegarni internetowej. Rozwigzaniem takiego problemu jest
stworzenie dodatkowych asocjacji miedzy produktami i w przypadku wygenerowania
rekomendacji starego wydania popularnej ksigzki, zarekomendowanie nowej.

Systemy rekomendacji czesto sprawdzajg dostepno$é produktu juz po wygenerowaniu
rekomendacji, z ktérych nastepnie usuwane sg produkty niedostepne w sprzedazy lub
proponowane zamienniki (np. nowe wydania produktéw). Nalezy przy tym pamietac, ze
niedostepnos$é produktu w przypadku sklepu internetowego moze by¢ ograniczona czasowo.

3.8.4.2. Pozyskiwanie potaczen miedzy elementami

Systemy kolaboratywne oparte sg o oceny produktéw lub stron internetowych, wystawianych
przez uzytkownikow. Niestety w tym przypadku wystepuje awersja uzytkownikéw do akciji,
ktére w ich Swiadomosci nie przynoszg im rzeczywistych korzysci. Podobna sytuacja ma
miejsce w systemach opartych o profil demograficzny. Uzytkownicy niechetnie podajg swoje
dane personalne, majac na uwadze che¢ zachowania jak najwiekszej anonimowosci. Moga
nawet podawac fatszywe dane w celu ochrony ich prywatnosci. W przypadku tworzenia
tresci w Internecie przez uzytkownikbw mozna moéwi¢ o Piramidzie cyklu tworzenia
wartosci'®, w ktorej sposrod 100 uzytkownikéw danej spotecznosci (np. sklepu
internetowego) tylko 10 aktywnie uczestniczy w tworzeniu tresci (np. komentowaniu
i ocenianiu produktow). Problem w pozyskiwaniu danych od uzytkownikbéw moze prowadzi¢
do problemu rzadkosci danych oraz mato rzetelnych rekomendacji. Rozwigzaniem tego
problemu jest automatyzacja pozyskiwania danych od uzytkownikow. Mozna np. pozyskiwaé
dane na podstawie sesji HTTP. W systemach kolaboratywnych z automatycznym
generowaniem ocen, poszczegblnym akcjom uzytkownika (klikniecie, dodanie do koszyka,
zaméwienie) przypisywane sa rézne wagi ocen. W systemach opartych o powigzania,
wzorce sekwencyjne (np. targetowanie behawioralne) sledzone sg $ciezki nawigacyjne. Taka
automatyzacja nie wymaga od uzytkownika zadnych dodatkowych akcji, poza standardowym
przegladaniem stron i korzystaniem z podstawowej funkcjonalnosci sklepu internetowego.

'8 Kaznowski D., Nowy Marketing, Warszawa, 2008
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4. Proponowane rozwiazanie

Stworzenie dobrze dziatajacego systemu rekomendacji jest czynnoscig ztozong i czesto
niewystarczajgca do osiggniecia zamierzonych celéw biznesowych. Aby spetni¢ oczekiwania
biznesowe wobec takiego systemu trzeba réwniez zadbaé o wdrozenie i sposéb prezentacji
wynikéw w sklepie internetowym. Niesie to za sobg konieczno$¢ dostosowania stworzonego
systemu rekomendacji do charakteru branzy i dziatalnosci sklepu. W tym rozdziale
przedstawiono sposob dziatania i funkcjonalno$¢ proponowanego systemu. Natomiast
wdrozenie i dostosowanie proponowanego rozwigzania przedstawiono w kolejnym rozdziale

na przyktadzie wybranego sklepu internetowego.

4.1. Zatozenia ogdlne i funkcjonalne

Ze wzgledu na powszechno$é oraz bezptatny dostep do technologii, system rekomendacji
zostat stworzony w jezyku PHP w wersji 5 przy wykorzystaniu bazy danych MySQL w wers;ji
5. Do wykonania obliczen zostat wykorzystany, opisany w Kkolejnych podrozdziatach,
algorytm Slope One wykorzystujacy filtrowanie kolaboratywne.

Wysoka elastyczno$¢ systemu zostata osiagnieta poprzez rozdzielenie od siebie
poszczegdlnych elementéow. Na sam system rekomendacji sktadajg sie bazy danych ocen
i korelacji, algorytm wyliczen korelacji oraz interfejs wejscie/wyjscia systemu rekomendaciji
(przyjmujacy oceny, wydajacy rekomendacje). Dodatkowo zaimplementowana zostata
metoda identyfikacji i asocjacji uzytkownikédw. Elementy oceniane, skala ocen, wagi
poszczegdlnych ocen oraz sposéb ich przyznawania sg ustalane na poziomie wdrozenia i sg
niezalezne od samego systemu rekomendacji. Podobnie sam sposéb przetwarzania oraz
prezentacji rekomendacji jest zalezny od interpretacji wdrozonej w sklepie internetowym.

Ogblny schemat dziatania systemu przedstawia rysunek 5.
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Rys. 5 Architektura systemu rekomendacii. Zrodto: opracowanie wtasne na podstawie [7]

4.1.1. Dowolnos$é przyznawania ocen

Oceny w systemie moga by¢ przyznawane w sposob automatyczny, jak réwniez manualny
(poprzez reczne przyznanie oceny przez uzytkownika). Skala ocen jest ustalana na poziomie
wdrozenia. System dziata prawidtowo dla dowolnej skali np. 1-5, 1-10, 0-1. System posiada
zaimplementowang metode do przyznawania i normalizacji ocen w skali 0-1 z precyzjg do
czterech miejsc po przecinku. Umozliwia to dostosowanie systemu do dowolnych zadan,
ocenianie dowolnych akcji uzytkownika. Oceny manualne mogg byé normalizowane

i zapisywane w dowolnej innej skali.

4.1.2. Odrzucanie skrajnych wartosci

Zbyt duza liczba ocen przyznanych przez jednego uzytkownika moze by¢ nienaturalna
i prowadzi¢ do zmniejszenia wydajnosci algorytmu. Dodatkowo metoda predykcji dla takiego
uzytkownika moze nie mie¢ praktycznego zastosowania ze wzgledu na zbyt szerokie
zainteresowania. W oparciu o metody statystyczne system zapobiega takim sytuacjom,
ignorujac badz usuwajac oceny uzytkownikdéw zaliczane do skrajnych wartosci.

4.1.3. Personalizacja ciagta

System oparty zostat o personalizacje ciggta co umozliwia dostarczenie najbardziej
spersonalizowanych rekomendacji. W takim podej$ciu konieczne jest zastosowanie systemu
identyfikacji uzytkownikéw. Proponowany system realizuje to w oparciu o pliki cookies.
Umozliwia réwniez identyfikacje uzytkownikéw, ktdrzy nie sg zalogowani. Po logowaniu lub
rejestracji nastepuje procedura asocjacji przyznanych ocen z rzeczywistym identyfikatorem

uzytkownika. Takie podejscie umozliwia réwniez przyznawanie ocen przez uzytkownika bez
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potrzeby wczesniejszego uwierzytelnienia jego osoby. Daje to dodatkowe mozliwosci

wtascicielom witryn internetowych oraz nie zniecheca potencjalnych klientow.

4.1.4. Rekomendacje dla uzytkownikéw oraz elementéw

System wykorzystuje metody filirowania kolaboratywnego oparte o automatycznie
wygenerowane oceny uzytkownikéw. Oprocz rekomendacji stron lub produktéw podobnych
do danego, system umozliwia rekomendacje dla danego uzytkownika, ktére moga byc¢
prezentowane nie tylko na karcie danego produktu, ale réwniez w miejscach nie
powigzanych z zadnym produktem (strony tekstowe, informacje o firmie itd.). Rekomendacje
dla uzytkownikbw moga by¢ réwniez wykorzystane w procesach posprzedazowych np.
w kampaniach mailingowych, gdzie oczekuje sie dobrych rezultatbw osigganych poprzez
spersonalizowang oferte sprzedazowa.

4.1.5. Dowolnosé prezentacji rekomendaciji

Wyjscie systemu zawiera identyfikatory proponowanych produktéw lub innych elementow.
Mozna okresli¢ liczbe rekomendacji, jaka oczekujemy, ze system zwr6ci. Umozliwia to
prezentacje rekomendacji w dowolnej formie, w dowolnym miejscu na stronie. Wyniki
rekomendacji moga by¢ sortowane w dowolny sposéb. Mozna rowniez taczyé rekomendacje
oparte o korelacje elementéw z rekomendacjami opartymi o korelacje uzytkownikdw.
Pozwala to na ciaggte testowanie mozliwosci i udoskonalanie sposobu prezentacji
rekomendacji. System moze zwréci¢ wiekszg liste rekomendacii, z ktérej nastepnie usuniete
zostang produkty czasowo niedostepne w sprzedazy, w celu prezentacji tylko tych aktualnie
dostepnych.

4.2. Algorytm Slope One

Slope One jest algorytmem filtrowania kolaboratywnego opartym o analize ocen elementéow
przyznawanych przez uzytkownikéw. Jest zaliczany do rodziny algorytmdéw opartych
o model. Algorytm oblicza zaleznosci miedzy ocenami réznych uzytkownikéw, przewidujac
w ten sposéb ocene danego uzytkownika dla danego elementu. Jest w stanie konkurowacé
z wolniejszymi algorytmami opartymi o heurystyke wyliczang w pamieci komputera,
prezentujac przy tym lepsze rezultaty dziatania.

Algorytmy tego typu wykorzystujg w dziataniu tablice ocen uzytkownika w postaci pary:
oceniony element, ocena. W odpowiedzi prezentujgc tablice przewidywan w postaci:
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element, przewidywana ocena dla elementéw, ktérych uzytkownik jeszcze nie ocenit.

Przyktadowa tablica ocen zostata przedstawiona w tabeli 3. [9]

Tabela 3. Przyktadowa macierz ocen uzytkownikéw dla elementéw, gdzie O; to ocena

uzytkownika i dla elementu j, a skala ocen wynosi od 0 do 5. Zrddto: opracowanie wtasne

4.2.1.

Element; Element, Element,, Element,
Uzytkownik; 4 3 4 2
Uzytkowniky 5 1 0 4
O;
Uzytkownikn,. 1 1 2 4 3
Uzytkownik, 0 3 5 4

Zalety algorytmu

Algorytm Slope One jest stosunkowo tatwy do wdrozenia, efektywny w dziataniu, w miare

doktadny, wspiera rekomendacje generowane w czasie rzeczywistym oraz dynamiczne

aktualizowanie danych. Czyni go to dobrym kandydatem do zastosowania w rzeczywistych

systemach. Do gtéwnych zalet algorytmu mozna zaliczy¢:

tatwos¢é wdrozenia i utrzymania — wszystkie zagregowane dane sg tatwe
w interpretacji,

aktualizacje w locie (na biezaco) — dodanie nowej oceny zmienia natychmiast
przewidywania (rekomendacije),

szybkie odpowiedzi na zapytania

— algorytm jest efektywny m.in. dzieki
zoptymalizowanej bazie danych,

dobre dziatanie dla nowych uzytkownikdéw — osoby z kilkoma ocenionymi elementami
mog3q spodziewac sie kilku konkretnych rekomendacji,

doktadno$é — algorytm przy zachowaniu prostoty i skalowalnosci jest w stanie

konkurowac¢ na tym polu z innymi. [9]
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4.2.2. Dziatanie algorytmu

Slope One jest algorytmem filtrowania kolaboratywnego predykujacym oceny uzytkownikow
dla elementéw w oparciu o prostg regresje liniowa, w postaci funkcji f(x)=x+b. Wykorzystuje
przy tym obliczone wczesniej srednie odchylenia pomiedzy ocenami uzytkownikow dla
elementéw. Wystepujaca w funkcji f(x) stata b jest srednig réznicg miedzy ocenami innych
uzytkownikdéw, natomiast x to zmienna reprezentujgca warto$¢ oceny danego uzytkownika.
Dla kazdej pary elementéw poszukiwana jest najlepsza funkcja f, ktéra przewiduje ocene
elementu, na podstawie ocen innych elementéw. Funkcja ta moze by¢ r6zna dla kazdej pary
elementoéw. Funkcja, dla danych najprostszej postaci, zostata przedstawiona na rysunku 6.
W przedstawionym przypadku uzytkownik A ocenit element / na 1, a uzytkownik B na 2.
Uzytkownik A ocenit rowniez element J na 1.5, natomiast uzytkownik B nie ocenit tego
elementu. Mozna postara¢ sie o przewidzenie oceny uzytkownika B dla elementu J. J jest
oceniany wyzej od pozycji / o 1.5-1=0.5, stad mozna wywnioskowag¢, ze uzytkownik B oceni
pozycje J na 2+0.5=2.5.

Element I Element J
1.5-1=0.5
Uzytkownik A 1 1.5
Uzytkownik B 2 ?
?=2+(1.5-1)=2.5

Rys. 6 Podstawa algorytmu Slope One. Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [9]

Algorytm Slope One uwzglednia zaréwno informacje od innych uzytkownikow
oceniajacych ten sam element, jak réwniez informacje od innych elementéw ocenianych
przez tego uzytkownika. Dlatego wyr6znia sie dwa kroki w obliczeniach rekomendaciji.

W pierwszym kroku obliczane jest $rednie odchylenie dwéch elementéw. Dla kazdych
dwéch elementow E; i E;, algorytm oblicza srednie odchylenie elementu E; w odniesieniu do
E;, wedtug wzoru:
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OCi_OCj
”_M(YGU(EI]E,) count(ElﬂEj) (1)

gdzie:
Dj; — srednie odchylenie dla elementu / oraz elementu j,
O.; — ocena uzytkownika c dla elementu i,
O — ocena uzytkownika c dla elementu j,
E;—element j,
E;— element j
count() — liczba wystapien.

W drugim kroku algorytm oblicza przewidywania. Uwzglednia przy tym wagi bedace
liczbg wystapien uzytkownikow oceniajacych obydwa elementy, dla ktérych policzone zostato
$rednie odchylenie. Dzieki temu ocena elementu, ktéry jest popularniejszy (czesciej
oceniany) ma wieksze znaczenie od elementu mniej popularnego. Na podstawie dostepne;j
macierzy $rednich odchylen, dla uzytkownika t oraz docelowego elementu i przewidywanie

okreslone jest wzorem:

gdzie:
P, — przewidywanie dla uzytkownika t oraz elementu J,
O,. — ocena uzytkownika t dla elementu c,
D, — srednie odchylenie dla elementu i oraz elementu c,
S(uy) — podzbiér wszystkich elementéw ocenionych przez uzytkownika t,

w;. — liczba uzytkownikéw, ktdrzy ocenili element i oraz element c.

Wykorzystujagc powyzsze macierze mozna obliczy¢ wektor bedacy listg
rekomendowanych produktéw. Rekomendacje elementéw dla elementu E; to wszystkie
elementy, dla ktérych wyliczono $rednie odchylenie. Im Srednie odchylenie jest mniejsze, tym
element lepiej pasuje (lepsza rekomendacja) do elementu E;. Rekomendacje elementéw dla
uzytkownika (rekomendacje spersonalizowane) to wszystkie elementy, dla ktérych obliczono
przewidywang ocene P; elementu E; dla uzytkownika t. Im przewidywana ocena jest wyzsza,
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tym bardziej prawdopodobne jest pozytywne zainteresowanie uzytkownika t danym
elementem (przy zatozeniu, ze wyzsze oceny nadawane przez uzytkownikéw odpowiadajg

wiekszemu zainteresowaniu). [1, 9, 10]

4.2.3. Przyktad obliczen

W tabeli 4 zaprezentowano przyktad macierzy ocen.

Tabela 4. Przyktadowa baza danych ocen. Zrodto: opracowanie wiasne

Uzytkownik Element 1 Element 2 Element 3
Tomek 5 3 4
Marek 2 3 Nie oceniono

Ania Nie oceniono 4 1

Na podstawie przedstawionej tabeli ocen (tabela 4), mozna policzyé srednie odchylenie
pomiedzy elementami D;,=[(5-3)+(2-3)]/2=(2-1)/2=0.5, co za tym idzie srednio Element 1 jest
wyzej oceniany od Elementu 2 o 0.5. Analogicznie $rednie odchylenie pomiedzy elementami
11 3 wynosi D;s=(5-4)/1=1. Stad przewidywana ocena uzytkownika Ania dla Elementu 1,
uzywajac jej oceny dla elementu 2, wynosi 4+0.5=4.5. Analogicznie wykorzystano ocene
Elementu 3, 1+1=2. Jesli uzytkownik oceni wiele elementéw, przewidywania sa $rednig
wazong, gdzie brana jest pod uwage liczba uzytkownikéw oceniajgca obydwa elementy (ten,
dla ktérego przewiduje sie ocene oraz pozostate). Z powyzszych obliczen mozna
przewidzie¢ ocene uzytkownika Ania dla Elementu 1, w nastepujacy sposob:

452421 11
P, ="t = =367
Al 2+1 3

4.2.4. Ztozonos¢ algorytmu

Algorytm oblicza i przechowuje $rednie odchylenie dla maksymalnie n° par elementéw, gdzie
n jest liczbg elementdw przy zatozeniu, ze wszyscy uzytkownicy ocenili wszystkie elementy.

Dla przypadku n elementéw, m uzytkownikéw i N ocen, obliczenie sredniego odchylenia
ocen dla kazdej pary elementéw moze dochodzi¢ do n(n-1)/2 wierszy w bazie danych oraz
mn’ krokow obliczen. Jesli zatozy sie, ze uzytkownicy ocenili maksymalnie do y elementéw,
wtedy mozliwe jest obliczenie $rednich odchylen w nie wiecej niz n“+my? krokéw. Jesli
uzytkownik oceni x elementéw, predykcja pojedynczej oceny wymaga x krokéw, a predykcja
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wszystkich brakujacych ocen uzytkownika to maksymalnie (n-x)x krokéw. Aktualizacja bazy
danych w chwili, gdy uzytkownik ocenit x elementéw i ocenia kolejny, wymaga x krokéw. Aby
zredukowac¢ wielkos¢ bazy danych mozna wykorzysta¢ sztucznie stworzong rzadkosc
danych: pary elementow, ktére nie majg ocen lub majg ich niewiele moga byé pominiete bez
znaczacego wptywu na jakosé predykcji. *° [9, 10]

4.2.5. Testy empiryczne algorytmu

Wykorzystany algorytm Slope One (wazony) zostat poréwnany do innych, znanych
algorytmow filtrowania kolaboratywnego, wykorzystywanych w systemach rekomendaciji
produktéw. Do testéw wykorzystane zostaly bazy danych ocen filméw EachMovie oraz
Movielens udostepnione przez Grouplens Research Group z Uniwersytetu Minnesota®.
Bazy danych posiadaty 50 000 ocen filméw do procesu nauczania (budowania modelu) oraz
100 000 ocen filméw do testéw. W celu zachowania kompatybilnosci oceny oraz predykcje
zostalty znormalizowane do skali 0 — 1. Zbadano $redni btad MAE (ang. Mean Average
Error), bedacy srednim odchyleniem pomiedzy przewidywang oceng uzytkownika dla danego
elementu, a oceng rzeczywistg uzytkownika dla tego elementu. Predykcja odbywata sie
z pominieciem rzeczywistej oceny danego uzytkownika dla danego elementu.
Sredni btad wyrazony jest nastepujacym wzorem:

_ 1 1 N
MAE= > S0 > 1P ()—u]

count (X ') 5. count iés ) 3

gdzie:

X’ — zbidr testowy,

count() — liczba wystgpien,

S(u) — podzbiér wszystkich elementéw ocenionych przez uzytkownika,
P(u”) — predykcja oceny elementu i dla uzytkownika,

u;— ocena elementu i uzytkownika.

Na potrzeby testéw wybrano algorytmy wykorzystujace rézne metody predykcji. Wyniki
testow prezentuje tabela 5.

' http://en.wikipedia.org/wiki/Slope One, opis algorytmu, 08.2010

20 hitp://www.grouplens.org, Grouplens Research Group, 08.2010
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Srednia ocena uzytkownika jest najprostszym algorytmem predykcji polegajacym na
obliczeniu sredniej arytmetycznej ze wszystkich ocen uzytkownika. Ze wzgledu na matg
przydatnosé, rzadko jest stosowany, samodzielnie, w rzeczywistych systemach. Czesto
wystepuje jako element innych algorytmow.

Bias From Mean to algorytm dodajacy do $redniej arytmetycznej uzytkownika, srednie
odchylenie pomiedzy oceng innych uzytkownikéw dla danego elementu, a ich Srednig
arytmetyczna. Jest to juz lepsze rozwigzanie od samej Sredniej arytmetycznej, biorgce pod
uwage oceny innych uzytkownikdéw.

Pearson jest znanym algorytmem opartym o obliczenia w pamieci. Sumuje Srednig
arytmetyczng ocen uzytkownika z wazonymi sumami wszystkich uzytkownikéw, gdzie waga
jest stopien korelacji pomiedzy danymi uzytkownikami obliczony na podstawie metryki
Pearson’a. Dzieki temu otrzymujemy dosy¢ doktadne przewidywania. Algorytm jest jednak
mato wydajny w przypadku duzych ilosci danych.

Na potrzeby testow wykorzystano réwniez algorytm korelacji elementéw, oparty
0 podobienstwa elementow liczone metrykg cosinusa. Algorytm zostat dostosowany do
predykcji ocen dla uzytkownikow poprzez wykorzystanie regresji liniowe;.

Tabela 5. Poréwnanie algorytméw, mniejsza warto$é MAE to lepszy wynik. Zrédto: [9]

Algorytm EachMovie MovieLens
Slope One (wazony) 0.198 0.188
Bias From Mean 0.203 0.191
Korelacje elementéw (cosinus) 0.209 0.198
Srednia ocena uzytkownika 0.231 0.208
Pearson 0.194 0.190

Wyniki przedstawione w tabeli 5 sg zadawalajgce dla algorytmu Slope One. Pomimo
prostoty, nazywanej przez autorow predykcjg naiwna, osigga lepsze rezultaty od kilku
przetestowanych algorytméw oraz poréwnywalne z algorytmem Pearsona. Cechuje sie
rowniez wiekszg wydajnoscig niz wiele znanych algorytméw, zwiaszcza tych opartych
o heurystyki, np. algorytm Pearsona. Na tej podstawie mozna wywnioskowaé, ze jest to
dobry kandydat do zastosowania w rzeczywistych systemach rekomendacji. [9]
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4.3. Struktura bazy danych

Proponowane rozwigzanie wykorzystuje darmowy silnik Open Slope One*', oparty
o algorytm Slope One. Rozwigzanie to jest bardzo wydajne ze wzgledu na przeniesienie
prawie wszystkich obliczen do bazy danych MySQL, tacznie z wykorzystaniem procedur
sktadowych do wyliczenia tabeli posredniej. Na samo rozwigzanie Open Slope One sktadajg
sie dwie tabele: user_ratings (tabela 6) oraz slope_one (tabela 7).

Tabela 6. Struktura tabeli user_ratings. Zrédto: opracowanie wtasne

user_ratings
Nazwa Typ
user_id Int(11)
item_id Int(11)
rating Decimal(14,4)

Tabela user_ratings (tabela 6) przechowuje oceny uzytkownikéw dla danego elementu.
Przy wykorzystaniu dodatkowej metody zaimplementowanej na potrzeby proponowanego
rozwigzania, oceny moga by¢ znormalizowane do skali 0-1 z czterema miejscami po
przecinku. Dodatkowo zaimplementowana metoda nie tworzy nowych rekordéw dla nowych
lub dodatkowych ocen uzytkownika dla tego samego elementu. Takie oceny sg sumowane
ze starymi do maksymalnej wartosci wynoszacej 1. W wielu przypadkach (zaleznych od
wdrozenia) pozwala to zaoszczedzi¢ przestrzen bazy danych i przyspieszy¢é obliczenia

predykciji.

21 hitp://code.google.com/p/openslopeone/, silnik rekomendacji Open Slope One, 08.2010
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Tabela 7. Struktura tabeli slope_one. Zrédto: opracowanie wiasne

slope_one
Nazwa Typ
item_id1 Int(11)
item_id2 Int(11)
times Int(11)
rating Decimal(14,4)

Tabela slope _one (tabela 7) przechowuje dane pozwalajgce na wyliczenie Sredniego
odchylenia pomiedzy ocenami dwéch elementéw. Kolumna times to liczba wystgpien tych
samych par elementow w ocenach jednego uzytkownika, natomiast rating to suma réznic
pomiedzy tymi ocenami. Srednie odchylenie pomiedzy dwoma elementami jest wiec ilorazem

rating przez times.

Tabela 8. Struktura tabeli user _tmp. Zrédto: opracowanie wiasne

user_tmp
Nazwa Typ
user_id_tmp Int(11)
datetime Datetime

Tabela user tmp (tabela 8) jest dodatkowag tabelg stworzong na potrzeby
proponowanego rozwigzania. Przechowuje ona tymczasowe identyfikatory uzytkownikow,
pozwalajac na ocenianie elementéw bez potrzeby uwierzytelniania. Kolumna datetime, to
czas ostatniego dostepu danego uzytkownika do systemu. Dzieki temu, stare
niewykorzystywane identyfikatory moga by¢ sukcesywnie usuwane. Réwniez pozwala to na
usuwanie ocen uzytkownikédw tymczasowych, ktorzy nie logujac sie do serwisu moga zostaé
uznani za przypadkowych. Oceny takich oséb moga mie¢ niskg wartos¢ dla prawidtowej
predykcji w systemie rekomendacji.

52



lllm IJJ Wydziat Inzynierii Metali i Informatyki Przemystowej
AGH

Informatyka Stosowana

Grzegorz Zieba

4.4. |dentyfikacja uzytkownikow

Personalizacja ciggta zastosowana w proponowanym systemie rekomendacji dziata dla
wszystkich uzytkownikéw, réwniez bez uwierzytelnienia. Takie podejscie umozliwia
automatyczne ocenianie np. odston stron (wymaga to jednak dodatkowych metod filtracji
danych). Sam system identyfikacji uzytkownikéw wykorzystuje tabele user_tmp (tabela 8) do
przechowywania tymczasowego identyfikatora uzytkownika nadawanego podczas pierwszej
wizyty na stronie. Tymczasowy identyfikator jest zawsze wiekszy od 1 000 000 000 (do
ustawienia podczas wdrozenia), dzieki czemu mozna go tatwo rozpoznaé, gdyz jest on
wykorzystywany tak samo jak rzeczywisty identyfikator w procesie przyznawania ocen (ta
sama tabela danych). W przypadku logowania lub rejestracji nastepuje asocjacja
tymczasowego identyfikatora do rzeczywistego identyfikatora nadawanego przez system
strony internetowej, tacznie z asocjacjg nadanych ocen. Identyfikator przechowywany jest po
stronie klienta w pliku cookie, przez co moze by¢ wykorzystany przy kolejnej wizycie. W
bazie danych przechowywana jest data ostatniego dostepu do strony przez ,tymczasowego
uzytkownika”, jesli w okreslonym czasie po ostatniej wizycie nie nastapi asocjacja z realnym
identyfikatorem, tymczasowy identyfikator zostanie usuniety wraz z przypisanymi do niego
ocenami. Schemat dziatania podsystemu identyfikacji uzytkownikow przedstawia rysunek 7.

Nowy /
nierozpoznany
uzytkownik

Nadanie
tymczasowego
identyfikatora ID

Asocjacja wszystkich
o ocen uzytkownika z
rzeczywistym ID

Interakcje
(przegladanie, @G——— A
ocenianie)

Nieudane

. Nie ’ Prawidtowe
Opuszczenie Logowanie /

witryny Rejestracja

v

Tak

Koniec

Rys. 7 Schemat identyfikacji uzytkownikéw. Zrodto: opracowanie wtasne
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4.5. Dziatanie proponowanego systemu rekomendacji

Proponowany system, w przeciwienstwie do systemow opartych o obliczenia w pamieci, daje
prawidtowe rekomendacje juz przy kilku ocenach, kilku uzytkownikbw. Moze by¢
wykorzystywany do rekomendowania produktéw podobnych do danego jak rowniez
rekomendowania produktéw uzytkownikom. Jest elastyczny we wdrozeniu, co pozwala

dostosowaé go do realiéw biznesowych wielu stron internetowych.

4.5.1. Obliczenia i aktualizacje danych

Zastosowanie bazy danych korelacji pomiedzy elementami (tabela posrednia przedstawiona
w tabeli 6) pozwala na wczesniejsze wyliczenie $rednich réznic miedzy wszystkimi
ocenionymi elementami. Dla duzych ilosci danych, uzytkownikéw oraz ocen, zgromadzonych
w odpowiednio dtugim czasie, podobienstwa pomiedzy produktami zmieniajg sie bardzo
powoli. Oznacza to, ze wraz ze wzrostem ilosci ocen mozna rzadziej wylicza¢ tabele
korelacji miedzy produktami (np. docelowo raz na dobe w czasie mniejszego obcigzenia
systemu). Proponowane rozwigzanie oprocz bazy danych korelacji pomiedzy produktami,
wykorzystuje baze danych ocen uzytkownikéw, w przypadku generowania rekomendacji dla
konkretnego uzytkownika. Pozwala to na biezacg aktualizacje ocen uzytkownika, ktéra
docelowo ma wptyw na generowane dla niego rekomendacje, pomimo ewentualnej
niezmiennosci bazy danych korelacji pomiedzy produktami. Takie podejscie jest efektywne,
poniewaz korelacje pomiedzy uzytkownikami zmieniajg si¢ znacznie czesciej niz korelacje
pomiedzy elementami. Jednocze$nie zapewnia to rekomendacje w czasie rzeczywistym przy
minimalnym obcigzeniu obliczeniowym.

Zardbwno rekomendacje dla uzytkownika, jak réwniez dla elementu sg wyliczane
W czasie rzeczywistym, w odpowiedzi na zadanie strony internetowej. Rekomendacje dla
elementu w proponowanym rozwigzaniu opieraja sie jednak wytacznie na wczesniej
wyliczonej tabeli korelacji miedzy elementami (pozwalajgcej na szybkie obliczenie srednich
odchylen). Natomiast rekomendacje dla uzytkownika opierajg sie zaréwno na wczesniej
wyliczonej tabeli korelacji pomiedzy elementami, jak i na tabeli ocen uzytkownikow
aktualizowanej na biezaco. [1, 9]

4.5.2. Usuwanie anomalii

Ze wzgledu na mozliwos¢ generowania bardzo duzej ilosci ocen oraz mozliwosé
przyznawania ocen automatycznych nawet dla uzytkownikbw nie uwierzytelnionych,

powstaje potrzeba zastosowania filtru, ktéry w sposéb skuteczny ograniczy wystepowanie
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anomalii, jednoczesnie optymalizujagc caly system generowania rekomendacji.
Zaimplementowany podsystem redukcji anomalii ogranicza liczbe ocen nadawang przez
pojedynczego uzytkownika, usuwajac oceny uzytkownikéw, ktoérych liczba wzbudza
podejrzenia. Zbyt duza liczba ocen nadana przez jednego uzytkownika moze nie byé
przydatna w procesie generowania rekomendacji, poniewaz wskazuje na bardzo szerokie
zainteresowania danej osoby lub anomalie nieznanego pochodzenia. System podsumowuje
liczbe przyznanych ocen przez jednego uzytkownika, a nastepnie wykorzystujac nieréwnosc
Czebyszewa dla dowolnych rozktadéw usuwa maksymalnie do 0,1% ocen uzytkownikow,
ktorych liczba jest zbyt duza w stosunku do innych. Wykorzystano przy tym nastepujacy wzor

(nierownosc¢ Czebyszewa):

P(|X —pl=co)

IA
C':Nl,_

gdzie:

P — prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia,

X —zmienna losowa (liczba ocen uzytkownika),

U - Srednia arytmetyczna (Srednia liczba ocen na uzytkownika),
¢ — liczba wieksza od 1,

0 — odchylenie standardowe (liczby ocen).

W przypadku proponowanego rozwigzania c¢=32, usuwane sg wszystkie oceny

uzytkownikéw, ktérych liczba jest wieksza od p+320. Prawdopodobienstwo takiego zajscia

(maksymalny odsetek usunietych uzytkownikow wraz z ich ocenami) wynosi:
P(|X —u|2320)s3%—0.000977

5=

Opisany podsystem jest uruchamiany bezposrednio przed kazdym generowaniem bazy
danych korelacji pomiedzy ocenianymi elementami. [11]
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5. Wdrozenie rozwigzania w sklepie internetowym

Zaproponowane rozwigzanie zostato wdrozone i przetestowane w warunkach rzeczywistych.

Sklep internetowy, w ktérym rozwigzanie zostato wprowadzone jest ksiegarnig internetowa,

wyspecjalizowang w sprzedazy przedmiotow o charakterze religijnym, w tym ksigzek, filmow,

muzyki, gier, przedmiotéw sakralnych. Sklep posiada ponad 8 tysiecy artykutow, w tym

ponad 7 tysiecy w aktywnej sprzedazy. Kilkadziesiat tysiecy zarejestrowanych uzytkownikow.

Jest odwiedzany kazdego dnia przez kilka tysiecy unikalnych uzytkownikéw. Ze wzgledu na

skale dziatalnosci testy =zostaty

ograniczone do dziatu ksigzek. Rekomendacje byty

prezentowane tylko na karcie produktu, w postaci pieciu linkbw prowadzacych do

rekomendowanych produktéw. Rysunek 8 prezentuje wyglad karty produktu w sklepie, wraz

z rekomendacjami w sekcji Zobacz takze.
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Celem dla sklepu byt wzrost przychodéw poprzez poprawe istniejacych lub wdrozenie
nowych rozwigzah rekomendacji. Analiza historycznych danych wykazata rowniez zwigzek
pomiedzy $rednig wartoscig zamowienia a przychodami. Dlatego bardzo wazne byto
zwiekszenie $redniej wartosci zamdwienia. Okazato sie bowiem, ze 70% zamodwien, ktére
przyniosto sklepowi 32% zyskoéw jest ponizej sredniej, natomiast 30% zamdwien, ktore byty
powyzej Sredniej przyniosto 68% przychoddw. Interesujace okazato sie réwniez, ze ponad
16% zamawiajacych ponawia zakupy, a 1/3 z nich robi to w ciggu miesigca od pierwszego
zakupu. Takie informacje moga mie¢ wptyw na polityke posprzedazowg sklepu,
a odpowiedni system rekomendacji produktéow moze by¢ pomocny w polepszeniu tych

wspétczynnikdw.

5.1. Dane poczatkowe i dobér ocen

W celu dobrania odpowiednich ocen przeprowadzona zostata analiza koszykowa
historycznych danych (ostatnie 3 lata dziatalnosci). Na podstawie historii zamowien,
zawartosci zaméwien oraz dostepnych statystyk ogladalnosci ustalono oceniane
automatycznie akcje oraz ich warto$¢ liczbowa w postaci oceny dla danej akcji. Oceny akgciji
odbywaty sie przy wykorzystaniu zaimplementowanej metody normalizacji ocen, w skali
0 — 1, z precyzjg czterech miejsc po przecinku. W tabeli 9 przedstawiono oceniane akcje

oraz przyznawane im wartosci.

Tabela 9. Wartosci ocen przyznawane poszczegdlnym akcjom. Zrodto: opracowanie wtasne

Akcja Wartosé
Odstona strony produktu 0.0001
Dodanie produktu do schowka 0.0050
Dodanie produkiu do koszyka 0.0100
Zamowienie produktu 0.1000

Przyjete oceny oznaczaja, ze $rednio na 1 dodany produkt do koszyka moze przypadac
100 odston tego produktu. Dodanie do koszyka w wiekszosci przypadkow, nie konczy sie
ztlozeniem zamowienia. Szanse na zakup produkiu dodanego do schowka (odpowiednik
przechowalni interesujacych pozycji) jest okoto dwukrotnie mniejszy niz w przypadku
dodania do koszyka. Maksymalna ocena wynoszaca 1 dla danego produktu moze oznaczac,

ze zostat on zakupiony przez uzytkownika 10 razy, w r6znych zaméwieniach.
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Dane z historii zamoéwien zostaly wykorzystane jako dane poczatkowe do wdrozonego
systemu rekomendacji. Kazdy zamowiony produkt przez danego uzytkownika dostat ocene
0.1. Maksymalna ocena dla produkiu wyniosta 1. Jednak ze wzgledu na duzg rzadko$¢
danych (prawie 49% zaméwien to zamoOwienia pojedynczego produktu) postanowiono
przyspieszy¢ proces gromadzenia danych, poprzez ocenianie odston stron poszczegdlnych
produktéw. Niesie to za soba zwiekszone ryzyko gromadzenia fatszywych danych
i wystepowania wiekszych anomalii. Dlatego istotnym elementem systemu rekomendaciji
okazat sie mechanizm usuwania anomalii.

Podsystem obliczajacy tabele posrednig podobienstw miedzy ocenianymi produktami,
byt uruchamiany co 20 minut. Z czasem czestotliwo$¢ uruchomien mogta zostaé
zmniejszona, ze wzgledu na minimalne zmiany w generowanej tabeli w krétkim przedziale
czasu. Jednak czas ten nie zostat zmieniony, ze wzgledu na duzg wydajno$é i brak
znaczacego obcigzenia dla serwera. Tabela posrednia, z jednym milionem wierszy

generowana byta w ciagu okoto 8 sekund.

5.2. Stosowane metody rekomendaciji

Opisywany sklep internetowy wykorzystuje wiele, réznych mechanizméw rekomendacji
produktéw. Na stronie gtéwnej mozna zobaczy¢ sekcje: Nowosci, Wyprzedaze, Bestsellery.
Sklep wykorzystuje mechanizmy analizy koszykowej historycznych danych prezentujac
rekomendacje w postaci produktéw czesto kupowanych z aktualnie przegladanym. Na
rysunku 8 pokazane zostaty jeszcze dwie inne metody stosowane przez sklep. Sekcja W tej
samej kategorii, prezentuje losowe produkty z kategorii, do ktérej nalezy przegladany
produkt. Oprocz tego mozna zauwazy¢ sekcje Szukaj ksigzek o podobnej tematyce, gdzie
prezentowane sg linki z okreslong frazg dla dostepnej na stronie wyszukiwarki. Kazdy
produkt moze by¢ skomentowany przez uwierzytelnionego uzytkownika w postaci opinii oraz
przyznanej oceny w skali 1-6.

Proponowane rozwigzanie zostato przetestowane jako niezaleznie dziatajacy system,
ktory nie zostat zintegrowany z pozostatymi mechanizmami rekomendacji. Jednym
z powodow byta duza rzadko$¢ danych w stosowanych metodach, co uniemozliwito

skuteczne wykorzystanie tych informacji w proponowanym rozwigzaniu.
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5.3. Metodyka testow

Ze wzgledu na skale dziatalnosci testy zostaty ograniczone do dziatu ksigzek. Rekomendacje
byty wyswietlane na karcie produktow. W celu uzyskania relatywnie poréwnywalnych
wynikow z istniejacymi systemami testy byty wyswietlane w sposob réownolegty (test A/B)
z istniejgcym rozwigzaniem. W ramach testéw sekcja Kupujgcy ten produkt wybrali rowniez,
na karcie produkiu zostata zastgpiona sekcjq Zobacz takze. Rekomendacje
z proponowanego systemu byly wyswietlane w tej sekcji. Réwnolegty system wyswietlat
rekomendacje na podstawie prostej analizy koszykowej (dotychczasowy Kupujgcy ten
produkt wybrali rowniez) w tej samej sekcji.

Gtéwng rbéznica w obydwu systemach byta wewnetrzna metoda rekomendaciji.
Dotychczasowy system oparty o prostg analize koszykowa wyswietlat produkty kupowane
z danym. Oznacza to, ze rekomendacje oparte byty na aktualnie wyswietlanym produkcie.
Tak wiec wszystkie produkty posiadaty inne rekomendacje. W przypadku proponowanego
rozwigzania rekomendacje wysSwietlane byty personalnie, na podstawie podobienstw
zainteresowan uzytkownikéw. Oznacza to, ze na wszystkich kartach produktow
rekomendacje byly podobne, a czesto nawet identyczne. Przyczynito sie to do zwigkszenia
ilosci odston danej rekomendaciji. Zaimplementowana w proponowanym rozwigzaniu metoda
obliczania rekomendaciji dla danego produktu wyswietlata rekomendacje w przypadku braku
rekomendacji dla uzytkownika (brak jakichkolwiek ocen). Nie zostata wykorzystana w sposob
bezposredni, jako samodzielny system, w czasie testéw, choé potencjalnie mogta dawac
lepsze rekomendacje od dotychczasowego rozwigzania. Powodem niewykorzystania metody
byt ograniczony czas testébw oraz che¢ poréwnania zupetnie réznych systeméw
rekomendacji (rekomendacje dla danego produktu ze spersonalizowanymi rekomendacjami
dla uzytkownika).

Zbieranie danych do analizy wynikbw wymagato zaimplementowania dodatkowych
mechanizméw. Uzytkownik wchodzac na strone po raz pierwszy byt w sposob losowy
przypisywany do grupy, ktérej wyswietlajg sie rekomendacje z dotychczasowego systemu
lub do grupy, ktorej wyswietlajg sie rekomendacje z nowego, proponowanego systemu.
Takie przypisanie miato charakter permanentny w czasie trwania testéw. Uzytkownik przy
kolejnej wizycie byt rozpoznawany jako nalezacy do konkretnej grupy. Informacje te byty
przechowywane w pliku cookie uzytkownika oraz w bazie danych po stronie serwera wraz
z innymi danymi. Pozostate dane dotyczyty odston oraz zamoéwien, wystepujacych

w poszczegolnych systemach rekomendacji. Przy czym ztozenie zamdwienia przez osoby
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przypisane do danego systemu rekomendacji, niekoniecznie oznaczato zainteresowanie tych
0s6b samymi rekomendacjami.

Zastosowana metodyka w postaci testow rownolegtych pozwolita na uzyskanie
precyzyjnych informacji, stuzacych poréwnaniu obu systeméw. Jednocze$nie, praktycznie
zniwelowane zostaty inne czynniki wptywajace na wielko$¢é przychodow, takie jak: promocije,

czy przede wszystkim sezonowos$¢ sprzedazy.

5.4. Uzyskane wyniki

Uzyskane wyniki prezentujg réznice pomiedzy zastosowanymi systemami rekomendac;ji.
Testy porownawcze trwaty 35 dni, w tym 4 petne tygodnie z rzedu, od 16 lipca 2010 roku do
19 sierpnia 2010 roku. Proponowany system byt wykorzystywany do prezentacji
rekomendacji, w stosunku liczby uzytkownikéw 49,89% do 50,11% z dotychczasowym
systemem. Przy czym odnotowano niewielki wzrost liczby odston rekomendacji na

uzytkownika w nowym systemie.

5.4.1. Przygotowanie danych do analizy

Zebrane dane statystyczne zostaty poréwnane i przypisane do danych pochodzacych
z systemu zamowien sklepu. W zestawieniach uwzglednione sg wytacznie dane pochodzace
ze zrealizowanych zaméwien. Dodatkowo dane te zostaty przefiltrowane pod katem
wystepowania przypadkowych zamowien, ktére mogtyby mieé duzy wptyw na uzyskane
wyniki. Do filtracji postuzyta opisana w rozdziale 4.5.2 nieréwno$¢ Czebyszewa dla
dowolnych rozktadéw. Usuniete zostaty zamdwienia, ktoérych wartos$é przekraczata uy+30
(8rednia + 3 razy odchylenie standardowe). Co wedtug teorii nie powinno stanowic¢ wiecej niz
11,1% wszystkich zamoéwien. W praktyce z zestawienia usunietych zostato 0,93% wszystkich
zaméwien. Wsrdd usunietych zaméwien 62,5% przychodow przypadato na proponowany
system rekomendacji. Co moze oznacza¢, ze proponowane rozwigzanie w rzeczywistosci
mogto przynie$¢ lepsze wyniki niz te, ktére zostaty przedstawione w tym rozdziale.

W tabeli 10 przedstawiono podsumowanie testu. Prezentowane w tym rozdziale wyniki

zostaty znormalizowane.

5.4.2. Skutecznosé systemow

Proponowane rozwigzanie przyniosto wyzsze przychody dzienne w 25 dniach na 35 dni
testéw. W przypadku 23 dni z 35 dni testow wyzsza byta Srednia wartoS¢ pojedynczego

zamowienia. llos¢ zaméwien byta wyzsza w 18 dniach, rébwna w 5 dniach i nizsza w 12
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dniach z 35 dni testow. W 20-stu z 35 dni wyzsza byla liczba réznych produktow
w pojedynczym zamdwieniu.

Na rysunku 9 zostata pokazana ilos§¢ zamdwienh w poszczegdlnych tygodniach.
Natomiast na rysunku 10 przychody z tych zaméwien. Na przedstawionych wykresach
wida¢, ze proponowany system zyskiwat skuteczno$¢ wraz z uptywem czasu. Punkt
krytyczny nastapit pomiedzy 3 i 4 tygodniem testéw. Po tym okresie system zyskat
zauwazalng przewage zaréwno pod katem ilosci zamoéwien jak i przychoddéw. Pierwszy
tydzien przedstawia dane z koncowych dni tygodnia, natomiast ostatni z poczatkowych dni
tygodnia. W podrozdziale 5.4.3 pokazano, ze wdrozony system jest skuteczniejszy w drugiej
potowie tygodnia. Dlatego skrajne tygodnie w tym przypadku nie prezentujg doktadnych
danych i mozna je poming¢. Petne tygodnie na przedstawionych wykresach to tygodnie od 2
do 5.

llos¢ zambéwien w poszczegdinych tygodniach
14,00%
12,00%
10,00%
8,00%

@ proponow ane rozw igzanie
6,00% = dotychczasow e rozw igzanie

los¢zamowien

4,00%
200%

0,00%
1 2 3 4 5 6

Tygodnie

Rys 9. llos¢ zaméwien w poszczegoinych tygodniach. Zrodto: opracowanie wtasne

Warto$¢ zaméwien w poszczegdinych tygodniach
16,00%
14,00%

12,00%
10,00%
8,00%
6,00%
4,00%
2,00% -
1 2 3 4 5 6

H proponow ane rozw igzanie
B dotychczasow e rozw igzanie

Przychody

0,00%

Tygodnie

Rys 10. Warto$¢ zaméwien w poszczegdblnych tygodniach. Zrédto: opracowanie wiasne
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5.4.3. Skutecznos¢ w poszczegolnych dniach tygodnia

Analiza wynikéw pokazata réznice w skutecznosci systeméw w zaleznosci od dni tygodnia.
W zestawieniu zostaty uwzglednione wszystkie dni testéw. Wykresy pokazane na rysunku 11
oraz rysunku 12 przedstawiajg $rednig liczbe zamoéwien oraz Srednie przychody
w poszczegblne dni tygodnia. Proponowane rozwigzanie najgorsze rezultaty uzyskiwato
w $rody oraz wtorki, a najlepsze od pigtku do niedzieli. Przy czym w sobote odnotowano
duzy ogdlny spadek sprzedazy zwigzany prawdopodobnie z okresem wypoczynku, jakim jest

weekend.

Srednia iloé¢ zaméwien w poszczegdine dni tygodnia

H proponow ane rozw igzanie
B dotychczasow e rozw igzanie

niedz.

12,00%

10,00%

8,00%
6,00%
4,00%
2,00% .
0,00%
pon. wt. $r. czw. pt. sob.

Dni tygodnia

llo§¢ zaméwien

Rys 11. Srednia ilo§¢ zaméwien w poszczegdinych dniach tygodnia. Zrédto: opracowanie wtasne

Srednie przychodzy w poszczegdine dni tygodnia

H proponow ane rozw igzanie
B dotychczasow e rozw igzanie

niedz.

12,00%

10,00%

8,00%
6,00%
4,00%
2,00% L
0,00%
pon. wt. $r. czw. pt. sob.

Dni tygodnia

Przychody

Rys 12. Srednie przychody w poszczegéinych dniach tygodnia. Zrodto: opracowanie wiasne

Przy zblizonej liczbie uzytkownikédw oraz odston rekomendacji w obu systemach
zaobserwowano, ze najwieksza liczba wyswietlen rekomendacji przypada na $rode. Wzrost
ten wynosi 21,5% w stosunku do najmniejszej liczby wys$wietlen przypadajacej na sobote.
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Jednoczesnie w sobote, przy tak niewielkim spadku obserwuje sie znaczny, ponad
dwukrotny spadek liczby zamoéwien i przychoddéw. Oznacza to, ze najtrudniej o zaméwienie
w sobote oraz piatek i niedziele. Srednia liczba odston w stosunku do liczby zaméwien jest
wtedy najwieksza. Najtatwiej natomiast na poczatku tygodnia, w dni powszednie. Przyczyng
takiego zachowania moze by¢ charakter grupy docelowej sklepu. Nalezy rowniez zaznaczy¢,
ze biuro obstugi klienta oraz infolinia funkcjonuje tylko w dni powszednie. Oznacza to, ze
proponowany system osigga lepsze rezultaty wtedy gdy klienci, statystycznie, wiecej uwagi
poswiecajg na przegladanie oferty. Przy czym uzytkownicy proponowanego rozwigzania
szybciej podejmujg decyzje o zakupie (na podstawie sredniej liczby odston na zamdwienie).
Wdrozone rozwigzanie proponuje produkty pod katem preferencji uzytkownika. Nie zawsze
rekomendacje te sg zgodne z chwilowym zainteresowaniem odbiorcy. Rozwigzanie jest
w stanie zaproponowaé rekomendacje nie zwigzane tematycznie z aktualnie przegladanym
produktem. Byé moze blizej weekendu osoby odwiedzajace sklep majg wiecej czasu na
przegladanie oferty i chetniej klikajg w rekomendacje produktéw, ktére dostosowane sg do
ich preferencji. Dodatkowego potwierdzenia nalezatoby szuka¢ w statystykach $redniego
czasu spedzonego na stronach w poszczegdlne dni tygodnia.

5.4.4. Liczba produktéw w koszyku w poszczegodlnych systemach

Liczba zamawianych pojedynczych sztuk produktéw jest réwna dla obu systemow.
Natomiast zauwazalne sg roznice w ilosci réznych produkibw w poszczegdlnych
zamowieniach. Wykresy przedstawione na rysunku 13 oraz rysunku 14 pokazujg ilo¢ oraz
wartos¢ zaméwien pod katem liczby réznych produktéw w danym zamowieniu. Uwzgledniajq
rowniez liczbe sztuk danego produktu, dlatego widoczna jest rdéznica przy jednym produkcie
w koszyku.

Proponowane rozwigzanie wypada lepiej, jesli w koszyku jest od 1 do 4 rdznych
produktéw. Najlepsze rezultaty uzyskiwane sg w przypadku 4 réznych produktéw w koszyku.
W przypadku wiekszej liczby produktow lepszy jest dotychczasowy system rekomendacji.
Nalezy jednak zauwazy¢ ze niecate 80% zakupow, to zamoOwienia od 1 do 3 réznych
przedmiotéw. Na te zamdwienia przypada 58,5% przychodéw. Uwzgledniajac jeszcze
zamoOwienia z 4 roéznymi produktami, jest to odpowiednio 85,6% zamowien, na ktore

przypada juz 67,9% przychodow.
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llos¢ zamdwien, a liczba réznych produkiéw w koszyku
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Rys 13. llo¢ zaméwien, a liczba réznych produktéw w koszyku. Zrédto: opracowanie wtasne

Warto$¢ zaméwien, a liczba réznych produktéw w koszyku
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0,00%

Liczba produktéw w koszyku

Rys 14. Warto$¢ zaméwien, a liczba réznych produktéw w koszyku. Zrodto: opracowanie wiasne

5.4.5. Podsumowanie wynikéw

W tabeli 10 przedstawiono dane podsumowujace przeprowadzone testy. Poza iloScig odston
rekomendacji, dane przedstawiajg réznice w systemach wynoszaca wiecej niz 1%. Takie
dane zostaly uznane za istotne. Wiele nie zaprezentowanych wskaznikéw nie przekracza tej
réznicy, co wskazuje na duze podobienstwo warunkéw pracy obu testowanych systeméw.
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Tabela 10. Podsumowanie testu. Zrodto: opracowanie wtasne

Zmiana wartosci w stosunku do

Wskaznik
dotychczasowego systemu
llo§¢ odston rekomendacji +0,44%
llos§¢ zaméwien +5,71%
llos¢ zamawianych réznych produktow +5,35%

Srednia liczba odston rekomendaciji na

. o -5,10%
zamowienie, przez osoby zamawiajgce
Srednia warto$¢ zamoéwienia +7,62%
Przychody +13,77%

Praktycznie wszystkie prezentowane wskazniki ulegly poprawie w stosunku do
dotychczasowego systemu rekomendacji. Niewielkiej poprawie ulegta liczba odston
rekomendacji, przy czym nalezy pamietac, ze proponowany system posiadat podczas testow
niewiele mniej uzytkownikow. Oznacza to, ze $rednia liczba odston rekomendacji na
uzytkownika byta wieksza w przypadku proponowanego systemu, jednak réznica ta nie
przekroczyta 1%. Sugeruje to réwniez, ze system dat lepsze rezultaty nawet przy mniejszej
liczbie uzytkownikow, ktérzy chetniej przegladali oferte sklepu. O 5.71% zwiekszyta sie liczba
zaméwien. llos¢ zamawianych roznych produkitow réwniez ulegta poprawia, chociaz
dynamika poprawy nie jest juz tak duza jak w przypadku ilosci zaméwien. Niewielkiemu
pogorszeniu ulegta wiec $rednia liczba réznych produktéw na zamowienie. Jednak rdznica ta
rowniez nie przekroczyta 1%. Spadek Sredniej liczby odston rekomendacji na zamdwienie
przez osoby zamawiajgce moze by¢ odebrany jako pozytywny. Osoby te prawdopodobnie
szybciej podejmowaly decyzje o zakupie. W obu systemach S$rednia liczba odston
rekomendacji na jedno zamowienie przekraczata 10. O 7.62% zwiekszyta sie $rednia
warto$¢ zamowienia. Przy uwzglednieniu opisanych wskaznikéw ilosci zamdwien oraz ilosci
roznych produktow w zamdwieniach wskazuje to na kupowanie drozszych produktow
w stosunku do zakupdéw dokonywanych przy dotychczasowym systemie rekomendacji.
Rezultatem dziatania proponowanego rozwigzania byt wzrost przychodéw sklepu

internetowego, w czasie przeprowadzania testow.
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6. Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto zaimplementowanie algorytmu personalizacji w systemie
rekomendacji produktéw wybranego sklepu internetowego. System rekomendacji miat by¢
skuteczny w dziataniu i wydajny technicznie. Te zatozenia zostaly zrealizowane. System
przyczynit sie do zwigkszenia przychoddw sklepu internetowego oraz zwiekszenia $redniej
wartosci zamowien. Wydajnosé techniczna zostata osiggnieta poprzez implementacje
stosunkowo prostego algorytmu wykorzystujgcego w swoich obliczeniach szybkie
mechanizmy bazy danych. Prostota oraz roztozenie obliczen na przygotowywany co
okreslony czas (w tle) model danych potaczony z biezacymi ocenami uzytkownikow,
pozwolito na obliczanie rekomendacji w czasie rzeczywistym, bez potrzeby ich buforowania.
Pierwszym elementem niniejszej pracy byto uzasadnienie stosowania systemoéw
personalizacji oraz zbadanie trendéw wystepujacych w tej dziedzinie. Przedstawione
rezultaty poszukiwan wskazujg na wykorzystywanie systemédw personalizacji w wielu
dziedzinach zycia oraz tendencje wzrostu ich popularnosci. Przy tak ogromnych ilosciach
informaciji, do ktérych obecnie ma dostep praktycznie kazdy cztowiek, nie sposob obejs¢ sie
bez systeméw, ktére pomagajg w dopasowaniu danych do preferencji odbiorcy. Zebrane
informacje zostaly zaprezentowane w rozdziale drugim. Kolejnym elementem wymaganym
do realizacji celéw pracy, byto znalezienie oraz zaznajomienie sie z technologiami, ktore
umozliwig jak najprostszg realizacje wszystkich zatozen systemu rekomendacji. Sposob
funkcjonowania systemow rekomendacji, wykorzystywane technologie oraz napotykane
problemy zostaty omoéwione w rozdziale trzecim. W rozdziale czwartym przedstawione
zostaly zatozenia oraz implementacja proponowanego rozwigzania. Do realizacji zadania
postuzyt, jako ,serce” systemu, wazony algorytm Slope One. Rozwigzanie wymagato
zaimplementowania dodatkowych mechanizméw normalizacji automatycznych ocen,
identyfikacji uzytkownikébw oraz usuwania anomalii. Zastosowanie ogdlnie dostepnych
technologii oraz prostych algorytméw przyczynito sie do duzej wydajnosci, skutecznosci oraz
elastycznosci rozwigzania. Po dobraniu odpowiednich parametré4w w procesie wdrozenia,
system nadaje sie do wykorzystania praktycznego, na kazdej stronie internetowej
wymagajacej mechanizmow rekomendacji. Automatyzacja procesu oceniania, spowodowata
ze system nie jest obcigzeniem psychicznym dla uzytkownika. Nie wymaga podawania
zadnych danych personalnych, ani recznego oceniania czy opiniowania danego produktu.
Zmniejsza to tez rzadkos¢ danych, poniewaz liczba ocen przypadajgca na jednego
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uzytkownika jest wieksza niz w przypadku systemédw wykorzystujgcych manualne
mechanizmy. W rozdziale czwartym przedstawiono réwniez, korzystne dla algorytmu Slope
One, empiryczne poréwnanie systemu z innymi rozwigzaniami. Kolejny rozdziat przedstawia
wdrozenie zaproponowanego rozwigzania w wybranym sklepie internetowym. Rozwigzanie
zostato wykorzystane w sklepie posiadajgcym kilkadziesiat tysiecy uzytkownikéw i bardzo
dobrze poradzito sobie z wygenerowanymi przez nich danymi. Zaproponowany system
porownywany byt z juz wczesniej istniejagcym systemem rekomendacji opartym na prostej
analizie koszykowej historycznych zamoéwien. Testy rownolegte A/B, pozwolity wyeliminowaé
czynniki sezonowosci sprzedazy i uzyskaé poréwnywalne, niemal identyczne warunki pracy
dla obu systeméw rekomendaciji. Potwierdzeniem tego moga by¢ niemal identyczne wyniki
dla niektérych z badanych wskaznikéw. Dodatkowo uzyskane dane zostaly przefiltrowane
pod katem wystepowania anomalii. Stgd mozna wnioskowac¢, ze sg wysoce wiarygodne.
Dane zostaly przedstawione w réznych perspektywach, pod katem ilosci produktow
w koszyku, przychoddw, skutecznosci w poszczeg6ine dni tygodnia, zmiany skutecznosci
w czasie testéw oraz globalnie. Wskazujg réwniez na istote procesu nauczania algorytmu,
ktory z czasem osiggnat lepsze rezultaty dziatania.

Chociaz uzyskane wyniki s zadowalajace mozna pokusi¢ sie o dalszy rozwoj
proponowanego systemu rekomendacji. Rozwigzanie mogtoby zostaé wzbogacone
o uwzglednianie czasu dokonywanych ocen, co pozwolitoby lepiej dostosowac¢ sie do
zmiennych w czasie gustow odbiorcow. System mogtby zosta¢ rozbudowany o interfejs
programistyczny (API), umozliwiajagcy wdrozenie rozwigzania réwniez w sklepach
wykorzystujacych inne niz PHP technologie programistyczne. Dobrym pomystem wydaje sie
rowniez przetestowanie systemu, w przypadku opisanego sklepu internetowego, poza
kartami produktéw. Rozwigzanie moze byé bowiem stosowane na dowolnej stronie, rowniez
nie zwigzanej z danym produktem oraz w systemach posprzedazowych, np. w e-mail
marketingu do klientéw. W przypadku dalszych testow nalezatoby wiecej uwagi poswieci¢ na
generowaniu rekomendacji dla danego produktu, nie tylko dla danego uzytkownika. Takie
rekomendacje mozna tez dowolnie ze soba taczy¢ w celu uzyskania jeszcze lepszych
rezultatéw. Nalezatoby sie rowniez zastanowi¢ nad sposobem prezentacji rekomendaciji.
Istniejg duze szanse, ze rekomendacje lepiej wyeksponowane lub z zastosowaniem zdjecia

mialyby jeszcze wyzszg skutecznos¢ w stosunku do zwyktych odnosnikow tekstowych.
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