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Wprowadzenie do systemow
rekomendacyjnych



WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Po co systemy rekomendacyjne?

e Nadmiar wyboru: katalogi licza miliony filmdéw, produktéw, utworow i
artykutow

e Cel: wskazac uzytkownikowi obiekty, ktére z duzym prawdopodobienstwem
g0 zainteresujg

e Zastosowania: sklepy internetowe, serwisy wideo i muzyczne, media
spotecznosciowe, newsy, reklama

e Korzysci: wieksze zaangazowanie, sprzedaz i satysfakcja oraz lepsze
odkrywanie oferty
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WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Historia i kamienie milowe

e Lata 90.: pierwsze systemy filtrowania kolaboratywnego (Tapestry,
GrouplLens)

e 2003: item-to-item collaborative filtering w Amazonie

e 2006—-2009: Netflix Prize — milion dolarow za poprawe RMSE o 10%; triumf
faktoryzacji macierzy

e Po 2015: gtebokie sieci, osadzenia (embeddings), rekomendacje
sekwencyjne i kontekstowe
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WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Dane wejsciowe: oceny jawne i niejawne

e Feedback jawny: oceny gwiazdkowe, polubienia — rzadki, ale jednoznaczny

e Feedback niejawny: klikniecia, czas oglagdania, zakupy — obfity, ale
zaszumiony

e Macierz uzytkownik x obiekt jest bardzo rzadka: zwykle wypetnione jest
mniej niz 1% pol

e Dodatkowe dane: atrybuty obiektow i uzytkownikdéw oraz kontekst (czas,
urzadzenie, lokalizacja)
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WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Rodzaje systemow rekomendacyjnych

Systemy rekomendacyjne

Filtrowanie

kolaboratywne Oparte na tresci Hybrydowe

Uzytkownicy podobni do Ciebie Podobne do obiektdw, Potgczenie sygnatow
polubili rowniez... ktore juz lubisz i metod

Inne: wiedzowe, demograficzne, kontekstowe, sekwencyjne
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WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Zadanie rekomendacji — ujecie formalne

e Dane: zbiory uzytkownikdéw U i obiektéw | oraz znane oceny r(u,i) dla
niewielkiej czesci par

e Predykcja oceny: oszacuj f(u,i) dla pary, ktérej uzytkownik jeszcze nie ocenit

e Rekomendacja top-N: uporzadkuj nieocenione obiekty i zwrdo¢ N
najlepszych

e Oba warianty oceniamy innymi miarami: RMSE i MAE vs. precision@Kk i
NDCG
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WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Efekt dtugiego ogona

I Gtowa: hity
[ Dtugi ogon: obiekty niszowe

gtowa

Liczba interakcji

dtugi ogon — wiekszos¢ katalogu,
mato interakcji na obiekt

Obiekty posortowane wg popularnosci
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WPROWADZENIE DO SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Popularnosc i dtugi ogon

e Niewielka liczba hitow zbiera wiekszos¢ interakcji, reszta katalogu to ,,dtugi
ogon”

e Ranking popularnosci to dobry punkt odniesienia (baseline), ale nie
personalizuje

e \Wartosc biznesowa: dobre rekomendacje odstaniajg uzytkownikom obiekty
niszowe

e Problem: dla obiektow z ogona jest mato danych, wiec predykcje sg
niepewne
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Miary podobienstwa



MIARY PODOBIENSTWA

Po co miary podobienstwa?

e Podobienstwo (sim) i odlegtos¢ (d) opisuja, jak bliskie sg dwa obiekty lub
uzytkownicy

e Zaleznos¢: im wieksza odlegtos¢, tym mniejsze podobieristwo, np. sim =1/
(1+d)

e Obiekty reprezentujemy jako wektory: oceny, cechy, wagi TF-IDF lub
osadzenia

e Wybor miary zalezy od danych: liczbowe, binarne, tekstowe, rzadkie
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MIARY PODOBIENSTWA

Odlegtosci Minkowskiego

Wzér: d(x, y) = (2 |xi - yi|*p)*1/p)

p = 1: odlegtos¢ Manhattan (suma roznic bezwzglednych); p = 2: odlegtos¢
euklidesowa

p = o=: odlegtos¢ Czebyszewa, czyli najwieksza réznica na jednej
wspotrzednej

e Wrazliwe na skale cech (potrzebna standaryzacja) i tracg sens w bardzo
wielu wymiarach
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MIARY PODOBIENSTWA

Jednostkowe , kule” odlegtosci

Manhattan (L1) Euklidesowa (L2) Czebyszewa (Loo)
|ax] + |ay] v(Ax? + Ay?) max(|Ax]|, |Ay])
]

Zbiory punktow w tej samej odlegtosci (=1) od $rodka
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MIARY PODOBIENSTWA

Podobienstwo cosinusowe

o Wzér: cos(x, y) = (x-vy)/ (|[x|| - |Iy]l) = cosinus kata miedzy wektorami
e Wartosci od -1 do 1; dla nieujemnych oceniwag—od0do 1

e Mierzy kierunek, a nie dtugos¢ wektora, wiec nie zalezy od liczby ocen ani
skali

e Standard dla danych rzadkich: dokumenty (TF-IDF), oceny, osadzenia

Inteligentne systemy internetowe — wyktad 5



MIARY PODOBIENSTWA

Kat i podobienstwo cosinusowe

cos(A, B) =1,00
B=(6,2) ten sam kierunek, d(A,B) = 3,2

cos(A, C) = 0,60
rézne kierunki, ale d(A,C) = 2,8
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MIARY PODOBIENSTWA

Korelacja Pearsona i skorygowany cosinus

e Pearson: cosinus wektorow po odjeciu sredniej ocen, liczony po obiektach
ocenionych przez obu

Usuwa tendencje uzytkownikdw do ocen wysokich lub niskich

Zakres od -1 (przeciwne gusta) do 1 (zgodne gusta)

e Skorygowany cosinus (adjusted cosine) — centrowanie wzgledem Sredniej
uzytkownika, dla podobienstwa obiektow
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MIARY PODOBIENSTWA

Przyktad liczbowy: cosinus a Pearson

e Uzytkownik 1 ocenit 5 filméw na (5, 2, 5, 1, 4), uzytkownik 2 na (4, 5, 3, 5, 5)

e Cosinus = 0,83 — sugeruje duze podobienstwo, bo oba zestawy maja
wysokie oceny

e Pearson = -0,74 — po usunieciu srednich widac, ze gusta sg przeciwne

e Whiosek: bez centrowania miara myli sie, gdy uzytkownicy uzywajg réznych
skal ocen
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MIARY PODOBIENSTWA

Surowy cosinus a korelacja Pearsona

Oceny surowe: cosinus = 0,83 Po centrowaniu: Pearson = -0,74
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MIARY PODOBIENSTWA

Indeks Jaccarda i miary dla danych binarnych

Jaccard: J(A, B)= |[An B| /|AUB| —dlazbioréw, np. kupionych produktéow

Odlegtosc Jaccarda = 1 - J; wspdlne braki (nieobecne obiekty) nie
zwiekszajg podobienstwa

e Wspodtczynnik Dice’a: 2|A n B| / (|A]| + |B]|); odlegtos¢ Hamminga dla
wektorow binarnych

e Dla duzych zbiorow: MinHash i LSH szybko szacujg podobienstwo Jaccarda
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MIARY PODOBIENSTWA

Indeks Jaccarda

Uzytkownik A Uzytkownik B
J(A,B)=|AnB|/|AuB]|
b =3/6=0,5
e
a C £ Odlegtos¢ Jaccarda
d 1-J=0,5

Dane binarne: kupit / nie kupit,
obejrzat [ nie obejrzat
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MIARY PODOBIENSTWA

Inne miary i dobor miary

e Tekst: cosinus wektoréw TF-IDF; odlegtos¢ edycyjna Levenshteina dla
krotkich ciggow

e Mahalanobis uwzglednia korelacje cech; miary Kullbacka—Leiblera i
Jensena—Shannona poréwnuja rozktady

e Oceny: Pearson lub cosinus; zakupy i klikniecia: Jaccard lub cosinus; cechy
liczbowe: euklidesowa

e Najlepszg miare wybieramy empirycznie, poréwnujgc kilka na danych
walidacyjnych
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Filtrowanie kolaboratywne



FILTROWANIE KOLABORATYWNE

Idea filtrowania kolaboratywnego

e Zatozenie: uzytkownicy zgodni w przesztosci bedg zgodni takze w przysztosci
e Wykorzystuje wytgcznie macierz interakcji — nie potrzebuje opisu obiektow

e Dwa warianty: metody pamieciowe (sgsiedztwo) i modelowe (faktoryzacja,
sieci)

Zalety: odkrywa nieoczywiste powigzania; wady: zimny start i rzadkosc
danych
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

User-based CF — algorytm

Krok 1: oblicz podobienstwo sim(u, v) uzytkownika u do pozostatych
uzytkownikow

e Krok 2: wybierz k najblizszych sgsiadow, ktorzy ocenili obiekt i

Krok 3: f(u,i) = Srednia(u) + 2 sim(u,v):(r(v,i) — Srednia(v)) / Z |sim(u,v)|

e Krok 4: uporzadkuj nieocenione obiekty wedtug t(u,i) i zwrd¢ N najlepszych
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

Przyktad liczbowy: user-based

e Ty ocenites filmy A-D na (5, 4, 2, 1); film E nie zostat jeszcze oceniony

e Najblizsi sgsiedzi (k = 2): uzytkownik 3 (cosinus = 0,99) i uzytkownik 2
(cosinus = 0,96)

e |ch oceny filmu E to 4 i 5; Srednia wazona podobienstwem: (0,96-5 + 0,99-4)
/1,95 =4,5

e Film E trafia wysoko na liste rekomendacji dla Ciebie
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

User-based CF — predykcja oceny

k = 2 najblizszych sasiadow (obramowani), srednia wazona podobiefnstwem

Predykcja
Ty filmu E:
=45
Uzytkownik 2 sim = 0,96
Uzytkownik 3 sim = 0,99
Uzytkownik 4 - sim = 0,59
Uzytkownik 5 - 2 1 1 sim = 0,59

Film A Film B Film C Film D FilmE
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

Item-based CF

e Podobienstwo liczymy miedzy obiektami (kolumnami macierzy ocen), a nie
miedzy uzytkownikami

e Predykcja: sSrednia wazona ocen uzytkownika dla obiektow podobnych do i

e Przyktad: obiekty najblizsze E to B i A (cosinus 0,99 0,96), oceny Ty: 4i 5,
wynik = 4,5

e Podobienstwa obiektow s3g stabilniejsze i mozna je liczy¢ offline (Amazon,
2003)
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

Macierz podobienstwa obiektow

Podobienstwo obiektow: cosinus kolumn macierzy ocen (uzytkownicy 2-5)

Film A

Film B

Film C

Film D

Film E

Film A Film B Film C Film D Film E
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

Dobodr sgsiadow, normalizacja i skalowanie

e Liczbe sasiadow k (zwykle 20-100) i prég podobienstwa dobieramy
walidacja

e Podobienstwa z kilku wspdlnych ocen s3 niewiarygodne — stosuje sie
ttumienie (shrinkage)

e Normalizacja ocen: centrowanie wzgledem sredniej uzytkownika lub z-score

e Skalowanie: przyblizone wyszukiwanie sgsiadéow (LSH, HNSW) zamiast
petnego przegladu
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FILTROWANIE KOLABORATYWNE

Zalety i wady metod s3siedztwa

Zalety: prostota, fatwa interpretacja (,,kupili tez...”), brak etapu uczenia

e Nowe oceny mozna uwzgledni¢ od razu, bez ponownego trenowania
modelu

e Wady: wolne dziatanie online (user-based) i wrazliwos¢ na rzadkos¢ danych

e Stabo wykorzystujg globalng strukture danych — te luke wypetniajg modele
latentne
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Metody oparte na tresci i dopasowanie
obiektow



METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Idea rekomendacji opartej na tresci

Rekomendujemy obiekty podobne do tych, ktére uzytkownik wczesniej
polubit

e Potrzebny jest opis obiektow: gatunek, cena, kategoria, tekst opisu, obraz
e Nie wymaga danych o innych uzytkownikach i dziata dla nowych obiektow

e Ryzyko nadmiernej specjalizacji: system poleca ciggle to samo
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METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Reprezentacja obiektow

Cechy kategorialne: kodowanie one-hot lub multi-hot (np. gatunki filmu)

Tekst: worek stéow i TF-IDF, gdzie TF-IDF(t, d) = tf(t, d) - log(N / df(t))

Obrazy i dzwiek: wektory cech z sieci neuronowych (np. CNN)

Cechy liczbowe skalujemy, aby zadna nie dominowata w odlegtosci
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METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Profil uzytkownika i ranking kandydatow

e Profil = Srednia (wazona ocenami) wektoréw obiektéw, ktére uzytkownik
polubit

Alternatywa: osobny klasyfikator lub regresor uczony dla kazdego
uzytkownika

Ranking: sortowanie kandydatéw wedtug podobienstwa do profilu

e Zanikanie wag sprawia, ze nowsze preferencje liczg sie bardziej
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METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Profil uzytkownika i ranking

Profil uzytkownika
($rednia polubionych filmow)

Inteligentne systemy internetowe — wyktad

Ranking kandydatow
(podobienstwo cosinusowe do profilu)

Dramat sensacyjny 0,87
Thriller sci-fi 0,87
Film akcji 0,82

Dramat historyczny

Komedia romantyczna 7 0,00

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Dopasowanie obiektow (item matching)

e Zadanie: znalez¢ obiekty najbardziej podobne do danego, np. sekcja
,Podobne produkty”

e Wyszukiwanie k najblizszych sgsiadow (k-NN) w przestrzeni cech lub
osadzen

e Petne pordwnanie kosztuje O(n) na zapytanie — dla milionéw obiektow to za
duzo

e Dopasowanie rekordéw (entity resolution): rozpoznanie, ze dwa opisy
dotyczg tego samego obiektu
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METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Osadzenia i przyblizone wyszukiwanie

e Embedding: gesty wektor (np. 64-512 wymiardw) uczony tak, by podobne
obiekty lezaty blisko

e Zrddta: faktoryzacja macierzy, item2vec na sekwencjach, sieci neuronowe,
modele jezykowe

e ANN (approximate nearest neighbors): LSH, HNSW, kwantyzacja
produktowa — szybko, lecz przyblizenie

e Biblioteki: FAISS, ScaNN, Annoy; kompromis miedzy doktadnoscig a
szybkoscia
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METODY OPARTE NA TRESCI | DOPASOWANIE OBIEKTOW

Zalety i wady podejscia opartego na tresci

Zalety: brak zimnego startu obiektu, wyjasnialnos¢, niezaleznos¢ od innych
uzytkownikow

e \Wady: potrzeba dobrych cech, mata réznorodnos¢, stabe odkrywanie
nowych zainteresowan

e Nowy uzytkownik nadal potrzebuje kilku polubien, aby powstat profil

e W praktyce faczy sie jg z filtrowaniem kolaboratywnym w systemach
hybrydowych
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Faktoryzacja macierzy i modele latentne



FAKTORYZACJA MACIERZY | MODELE LATENTNE

Idea faktoryzacji macierzy

e Rozktad R = P - Q'": kazdy uzytkownik i obiekt dostaje wektor k czynnikow
ukrytych

e Czynniki odpowiadajg ukrytym cechom, np. ,,akcja vs. romans”, ,,powazny
vs. lekki”

e Predykcja oceny: 1(u,i) = p(u) - q(i), czyli iloczyn skalarny wektorow

e Mata liczba czynnikéw (k << m, n) kompresuje dane i uogdlnia na brakujace
oceny
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FAKTORYZACJA MACIERZY | MODELE LATENTNE

Faktoryzacja macierzy ocen

k<<m,n
czynniki ukryte

~ X Q" (k x n)
obiekty
I‘lui = pu : qi
R (m x n) P (mxk)
macierz ocen uzytkownicy

(wiekszo$é pusta)
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FAKTORYZACJA MACIERZY | MODELE LATENTNE

Funkcja celu i uczenie
e Minimalizujemy Z (r(u,i) = p(u)-q(i))* + All[p(u)ll* + [la(i)l|*) po znanych
ocenach

e SGD: dla kazdej oceny e =r - p-q, potemp &< p+vy(e:g-Ap)iqg <& g+ y(ep
- Aq)

e ALS: naprzemienne rozwigzywanie uktadéw rownan dla P i Q —tatwe do
zrownoleglenia

e Hiperparametry k, A, vy i liczbe epok dobieramy walidacjg krzyzowg
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FAKTORYZACJA MACIERZY | MODELE LATENTNE

Rozszerzenia modelu
e Obcigzenia: 7 = p+ b(u) + b(i) + p(u)-q(i) — Srednia, sktonnos¢ uzytkownika,
popularnos¢ obiektu

e SVD++ i modele zalezne od czasu: niejawny feedback i zmiennos¢ gustow

e Dane niejawne: wazony ALS (confidence) oraz BPR, czyli uczenie rankingu
zamiast ocen

e Neural CFi modele dwuwiezowe (two-tower): sieci uczg osadzenia
uzytkownikow i obiektow
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FAKTORYZACJA MACIERZY | MODELE LATENTNE

Przestrzen czynnikow ukrytych
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Systemy hybrydowe i wyzwania
praktyczne



SYSTEMY HYBRYDOWE | WYZWANIA PRAKTYCZNE

Problem zimnego startu

e Nowy uzytkownik: brak historii — pytanie o preferencje, popularnosé,
kontekst

Nowy obiekt: brak ocen — korzystamy z cech tresci i metadanych
e Nowy system: brak danych — reguty, listy popularnych i eksperymenty

e Algorytmy typu multi-armed bandit rownowazg eksploracje i eksploatacje
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SYSTEMY HYBRYDOWE | WYZWANIA PRAKTYCZNE

Systemy hybrydowe

e \Wazona: tgczymy wyniki kilku metod z wagami uczonymi na danych
walidacyjnych

e Przetaczajaca: wybor metody zaleznie od sytuacji (np. tres¢ dla nowych
obiektow)

e Kaskadowa: wynik jednej metody jest wejsciem drugie;j

e Modele fgczgce cechy i interakcje: factorization machines, LightFM, sieci
gtebokie
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SYSTEMY HYBRYDOWE | WYZWANIA PRAKTYCZNE

Architektura wieloetapowa

Architektura wieloetapowa systemu rekomendacji

Katalog: miliony obiektow

1. Generowanie kandydatéw (ANN, ~1000)

2. Ranking modelem (~100)

3. Re-ranking (~10)

szybkie, przyblizone - dokfadne, kosztowne = réznorodnosc i reguty biznesowe
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SYSTEMY HYBRYDOWE | WYZWANIA PRAKTYCZNE

Architektura produkcyjna

e Etap 1, generowanie kandydatow: szybkie ANN lub kilka Zzrédet, tysigce
obiektow

e Etap 2, ranking: doktadniejszy model (gradient boosting, sie¢) ocenia
kandydatow

e Etap 3, re-ranking: roznorodnosé, swiezosé, reguty biznesowe i filtry

e Offline: trenowanie i budowa indeksow; online: opdznienia rzedu dziesigtek
milisekund
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SYSTEMY HYBRYDOWE | WYZWANIA PRAKTYCZNE

Réznorodnosé, banka filtrujaca i etyka

Banka filtrujgca: personalizacja zaweza zakres tresci widzianych przez
uzytkownika

e Rdoznorodnos¢, nowosc i serendipity uzupetniajg miary trafnosci
e Uprzedzenie popularnoscii sprzezenie zwrotne wzmacniajg hity

e Prywatnosc i przejrzystosc: zgoda na dane, wyjasnialnos¢, RODO i DSA
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Ewaluacja systemow rekomendacyjnych



EWALUACJA SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Ocena offline: btedy predykc;ji

e Podziat danych: losowy, czasowy (przysztos¢ jako test) lub leave-one-out

MAE = $rednia z |r - f|; RMSE = pierwiastek ze Sredniej z (r - 1)?

RMSE silniej karze duze btedy; Netflix Prize oceniat wtasnie RMSE

Niski RMSE nie gwarantuje dobrej listy top-N, wiec liczy sie tez jakosc¢
rankingu
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Metryki rankingowe

Precision@k = trafne w top-k / k; Recall@k = trafne w top-k / wszystkie
trafne

AP i MAP: srednia precision w pozycjach trafien, usredniana po
uzytkownikach

DCG@k = X rel(i) / logz(i + 1); NDCG = DCG / IDCG uwzglednia pozycje
trafien

MRR: odwrotnos¢ pozycji pierwszego trafnego obiektu
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Metryki jakosci list rekomendac;ji

Lista rekomendaciji (v = obiekt trafny; w catym zbiorze sa 4 trafne)

top-5

“
1 2 3 4 5

NDCG@5 = DCG /IDCG = 1,89/ 2,56
AP@10 = $rednia z precision w pozycjach trafien (1/1, 2/3, 3/5, 4/8)
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Przyktad liczbowy metryk rankingowych

Lista 10 obiektow, trafne na pozycjach 1, 3, 5i 8; w zbiorze sg 4 trafne
obiekty

e Precision@5 =3/5=0,60; Recall@5=3/4=0,75

DPCG@5=1+0,5+0,39=1,89; IDCG@5 =2,56; NDCG@5 = 0,74

AP@10 = (1/1 +2/3 +3/5 +4/8) / 4 =~ 0,69

Inteligentne systemy internetowe — wyktad 56



EWALUACJA SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Metryki poza trafnosciq i testy online

Pokrycie katalogu (coverage), roznorodnosé, nowosc i serendipity

Testy A/B: poréwnanie wariantéw na prawdziwych uzytkownikach

e Metryki biznesowe: CTR, konwersja, czas oglagdania, retencja

Ocena offline bywa obcigzona, bo uzytkownik widziat tylko to, co pokazat
system
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Podsumowanie i literatura

e Systemy rekomendacyjne t3cza filtrowanie kolaboratywne, tres¢, modele latentne i
hybrydy

e Miara podobienistwa i reprezentacja obiektow decydujg o jakosci dopasowania
e Ewaluacja obejmuje trafnos¢, roznorodnosc i testy online
e Ricci, Rokach, Shapira — Recommender Systems Handbook

e Aggarwal — Recommender Systems: The Textbook; Koren, Bell, Volinsky (2009) — Matrix
Factorization Techniques

e Narzedzia: Surprise, LightFM, implicit, Spark MLIib, FAISS
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