E-COMMERCE

Wiem czego chcesz

Systemy rekomendacji produktow

Wspotczesnie trudno jest znalezc w sieci, film, ksiazke, piosenke

— produkt, ktory bedzie sie nam podobat. W artykule opisze dwa
algorytmy stosowane najczesciej w serwisach internetowych, takich

jak np. Amazon.com lub YouTube.com, do polecania produktow.
Systemy rekomendacji pozwalaja uzytkownikowi znalezc szybciej
interesujacy go produkt, a wiascicielom serwisow osiagac wieksze zyski.

Dowiesz sie:

* Co to jest system rekomendacji produktow?

* Jak dziata system do polecania produktow?

* Jak zaimplementowac system polecania produktow na
podstawie podobienstwa pomigdzy uzytkownikami lub
produktami?

dzisiejszych czasach internetowe serwisy
oferuja nam ogromne ilosci roznych pro-
duktow. Znalezienie ciekawej ksiazki, fajne-

go filmu lub piosenki, ktora sie nam spodoba moze oka-
zac sie nietatwym zadaniem, na ktore trzeba bedzie po-
$wiecic sporo czasu. Wiele serwisow internetowych
takich jak np. Amazon.com czy YouTube.com oferu-
je swoim uzytkownikom listy polecanych produktow.
W artykule tym opisze dwa najpopularniejsze i najta-
twiejsze algorytmy stosowane w systemach rekomen-
dacji produktow. Ich implementacja oraz uzywanie po-
zwoli zadowolic¢ uzytkownikow, ktorym beda podsuwa-
ne ciekawe produkty oraz wiascicieli, ktorzy beda osia-
gac wieksze zyski.

Systemy rekomendaciji

Systemy rekomendacji (SR), nazywane tez ang. collabora-
tive filtering (CF), bazujac na zebranych danych historycz-
nych potrafia zasugerowa¢ z duzym prawdopodobien-
stwem jakie produkty moga podobac sie zalogowane-
mu uzytkownikowi (ang. active user). Bazuja one na ob-
serwacji, iz uzytkownicy ktorzy kupili podobne produkty
maja zblizone gusta, co za tym idzie w przyszitosci beda
dokonywac podobnych zakupow. Algorytmy stosowane
w systemach rekomendacji mozna podzieli¢ na trzy gru-
py. Pierwsza z nich, to metody modelowe (ang. model ba-
sed), ktore opieraja sig na budowaniu modeli uzytkow-
nika i produktu w postaci wektora wag. Wagi te opisu-
ja wzajemne zaleznosci pomiedzy bytami wystepujacy-

D) Software Developer's

Powinienes wiedziec:

* Podstawy programowania w dowolnym jezyku.

mi w systemie np. wagi uzytkownika opisuja jego prefe-
rencje do okreslonych gatunkow filmow natomiast wa-
gi filmu opisuja przynaleznos¢ do rodzaju filmu. Do me-
tod tych naleza miedzy innymi metody wykorzystujace
sieci neuronowe, rozktad na wartosci osobliwe (SVD)
lub rozne techniki klasteryzacji. Drugie podejscie wyko-
rzystywane w SR to metody pamigeciowe (ang. memory
based). Metody te przy predykcji polecanego produktu
uzywaja catej historycznej informacji zapisanej w syste-
mie. Trzecia grupa metod, to metody hybrydowe ktore
wykorzystuja pofaczenie metod z modelem i metod pa-
mieciowych. W artykule przedstawie dwa algorytmy na-
lezace do grupy drugiej. Oba algorytmy jako wynik dzia-
fania zwracaja liste N produktow, ktore beda intereso-
wac najbardziej uzytkownika — takie algorytmy nazywaja
sie ang. top-N recommendation.

Reprezentacja danych
W systemie przechowywane sa dane opisujace prefe-
rencje uzytkownikow do produktow. Zaktadamy, ze

Tablica 1. Przyktadowa macierz R zoddanymi
gtosami — wiersze opisujq uzytkownikdw,

a kolumny oznaczjq produkty w systemie.
Wartosci w mocierzy fo oddane g%osy

7/2011



Wiem czego chcesz - systemy rekomendacji produktow

uzytkownik moze wyrazic swoja opinig o produkcie gto-
sujac na niego. Zatozmy rowniez, iz gtosy sa liczbami na-
turalnymi z zakresu [0, |0], gdzie 0 oznacza “nienawidzg
tego produktu”, a 10 - “uwielbiam ten produkt”. Odda-
ne glosy mozemy przedstawi¢ jako macierz R - (tablice
dwuwymiarowg). Wiersze macierzy beda opisywac nu-
mer uzytkownika, a kolumny beda przedstawi¢ numer
produktu. Wartos¢ w macierzy bedzie okreslac odda-
ny gtos. Przyjmijmy rowniez, ze macierz ma M wierszy
(liczba uzytkownikow), oraz L kolumn (liczba produk-
tow). Oznaczmy uzytkownikow indeksami p, g nato-
miast produkty jako i, j. Zmienna RP,. przedstawiac bedzie
note wystawiona produktowi numer i przez uzytkowni-
ka o indeksie p. WV tablicy nr | przedstawiono przykta-
dowa macierz oddanych gtosow. Dla przyktadu, z tabli-
cy nr | widzimy, ze R, =" co znaczy, ze uzytkownik U/
nie glosowat na produkt P, i np. ze R, =5 co znaczy ze
uzytkownik U, zagtosowat na produkt P, wystawiajac mu
note o wyskosci 5. Natomiast R, =7 znaczy, ze chcemy
wyznaczy¢ przewidywana notg jaka odda uzytkownik U,
na produkt P..

Woarto zwrocic uwage, ze uzytkownik nie musi zagto-
sowat na kazdy produkt w systemie. W rzeczywistych
systemach rekomendacji macierz R jest w okoto 99%
pusta. Trafnos¢ proponowanych produktow w duzej
mierze zalezy od tego, na ile produktow uzytkownik za-
glosowat. Im wigcej uzytkownik oddat gtosow, tym traf-
niejsze okaza sie zaproponowane pozniej produkty.

W artykule opisze dwa podejscia w wyznaczaniu prze-
widywanej liczby gtosow. Pierwsze podejscie bazuje na
podobienstwie pomiedzy uzytkownikami (ang. user ba-
sed). Polega ono na znalezieniu w systemie uzytkowni-
kow, ktorzy podobnie gtosowali w przesztosci. Opiera
sie na obserwacji, iz skoro uzytkownicy gtosowali po-
dobnie w przesztosci to ich gtosy w przysztosci powin-
ny rowniez by¢ podobne. Drugie podejscie, opiera sie
na wyszukaniu podobnych do siebie produktow (ang.
item based). | tak, jak w pierwszym podejsciu, zakfada,
ze produkty ktore byty oceniane podobnie w przesztosci
otrzymaja przyblizone noty w przysztosci.

Algorytm bazujgcy na podobienstwie
uzytkownikéw

Do oceny podobienstwa pomiedzy dwoma uzytkow-
nikami potrzebna jest metryka odlegtosci miedzy nimi.
Dwa najczesciej stosowane to odlegtos¢ cosinusowa
i korelacja Pearsona. Odlegtos¢ cosinusowa zdefiniowa-
na jest nastepujaco:
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Natomiast odlegtosc wykorzystujaca korelacje Pearso-
na podana jest ponizej:
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Odlegtosc Pearsona jest troche bardziej skompli-
kowana od odlegtosci cosinusowej, i do jej oblicze-
nia potrzebna jest znajomosc $redniej glosow od-
danej przez uzytkownika o indeksie p — r, i Sredniej
gtosow uzytkownika q - re To, ktora definicje me-
tryki podobienstwa wybrac najlepiej sprawdzic em-
pirycznie. Wiedzac, jak obliczy¢ podobiehstwo po-
miedzy uzytkownikami, szukamy K najblizszych uzyt-
kownikow do aktywnego uzytkownika U, (zalogowa-
nego). Zbior K najblizszych uzytkownikow oznaczmy
jako K(U ). Nastepnie dla kazdego produktu, na ktory
nie zagtosowat uzytkownik U , przewidujemy oceng na
podstawie rownania:
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Gdzie r. oznacza $rednia ocene jaka dostat produkt
j. Wzor [3] mozna interpretowac jako $rednia wa-
zona glosow oddanych przez K sasiadow. Nastepnym
krokiem w algorytmie jest wybranie N produktow,
ktore dostaty najwyzsze noty. Wskazanych N pro-
duktow jest wynikiem dziatania algorytmu. Wartosc
K najblizszych sasiadow potrzebna w tym algorytmie
wyznaczana jest eksperymentalnie. Sprawdzajac roz-
ne wartosci K wybieramy taka, dla ktorej wartosc bte-
du predykcji na zbiorze testowym bedzie najmniej-
sza. Typowe wartosci dla K zawieraja sie w przedzia-
le [30, 50].
Podsumowujac kroki algorytmu, mozna zapisac naste-
pujaco:

I. Wyznacz odlegtos¢ miedzy aktywnym uzytkowni-
kiem, a wszystkimi uzytkownikami w systemie.

2. Wybierz K uzytkownikow najblizszych do aktywne-
go uzytkownika.

3. Korzystajac ze zbioru K najblizszych uzytkownikow
wyznacz przewidywana oceng produktow na ktore
nie zagtosowat aktywny uzytkownik.

4. Wybierz N produktow z najwyzszymi przewidywa-
nymi ocenami.
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Algorytm bazujqgcy

na podobienstwie produktéw

Algorytm bazujacy na podobienstwie produktow jest
bardzo podobny do wczesniejszego algorytmu, z ta roz-
nica, ze szukane sa najbardziej pdobne produkty. Odle-
gto$c cosinusowa w tym podejsciu zdefiniowana jest na-
stepujaco:
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Natomiast odlegtosc wykorzystujaca korelacje Pearso-
na podana jest ponizej:
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Zbior K najblizszych produktow do produktu P,

oznaczmy jako K(P ). Przewidywana ocena produktu ob-
liczna jest na podstawie wzoru [6].
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Podobnie jak poprzednio po wyznaczeniu przewidy-
wanych ocen dla produktow na ktore nie zagtosowat za-
logowany uzytkownik wybierana jest lista N produktow
o najwiekszych estymowanych ocenach.

Problemy w systemch

rekomendacji

W rzeczywistych systemach rekomendacji czesto moz-
na spotkac sie z nastepujacymi problemami:

* duza liczba uzytkownikow i produktow, przez co do
przechowywania ich potrzebna jest duza pojemnosc
pamigci RAM;

* uzytkownicy gtosuja tylko na mata cze$c wszystkich
produktow (ang. sparsity problem), a jakosc przewi-
dywanej oceny zalezy od liczby oddanych gtosow
w systemie;
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* problem nowego uzytkownika lub produktu (ang.
cold star problem) — wprowadzajac do systemu nowy
byt, nie mamy zadnej informacji o jego gtosach;

* problem czarnej owcy (ang. black sheep problem)
— uzytkownik oddaje specjalnie gtosy inaczej niz
wigkszosc ludzi;

* problem sprawiedliwego oceniania — wiele uzytkow-
nikow ma tendencje do dawania tylko minimalnej
lub maksymalnej oceny.

Majac zaimplementowany jako bazowy algorytm top-N
recommendation mozemy dodawac rozne modyfikacje
do naszego systemu by moc radzic sobie z tymi proble-
mami.

Podsumowanie

W artykule zostaly przedstawione dwa podejscia wy-
korzystujace algorytm najblizszych sasiadow do reko-
mendacji N produktow. Opisane metody sa intuicyjne,
stosunkowo proste w implementacji i daja dobre wyni-
ki. Stosowanie systemow rekomendacji pozwala dostac
dwie pieczenie na jednym ogniu — zadowolony uzytkow-
nik, poniewaz podsuwane mu sa ciekawe produkty tra-
fiajace w jego gust oraz zadowolony wiasciciel serwisu,
gdyz potencjalnie wzrasta sprzedaz oferowanych przez
niego produktow.
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