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1. Wstep

Aby wspoméc uzytkownika w procesie podejmowania decyzji, zasugerowano wykorzy-
stanie systeméw rekomendacyjnych, ktérych celem jest zaproponowanie uzytkownikowi pew-
nych produktéw lub ustug, ktére z duzym prawdopodobiefistwem moga go zainteresowac.
Nie jest to problem trywialny i od wielu lat prowadzone sa prace badawcze w tej tematyce. Naj-
istotniejszym wydarzeniem, ktére znacznie zwiekszylo zainteresowanie tym zagadnieniem,
byt konkurs zorganizowany 2 pazdziernika 2006 roku przez firme Netflix, gdzie badaczom,
ktérym udalo sie wystarczajaco zwiekszy¢ jakos¢ generowanych rekomendacji, oferowano do
wygrania 1 milion dolaréw. Spowodowalo to, ze na przestrzeni ostatnich lat powstato wiele
algorytméw rekomendacyjnych, cho¢ w $rodowisku naukowym nadal nie ma konsensusu
co do tego, ktére z tych technik sa najlepsze, szczeg6lnie w kontekscie problemu Top-N
rekomendadji (z ang. Top-N recommendation problem) [2].

Celem zaproponowanego w rozprawie algorytmu, bedzie préba przewidzenia listy przed-
miotéw (rankingu), ktéry z duzym prawdopodobieristwem zainteresuje uzytkownika. Do
ewaluacji zaproponowanego podejécia wykorzystane zostang stosowne miary, ktére uwzgled-
niaja pozycje relewantnych przedmiotéw na rekomendowanej liscie. Wykorzystanie tych miar
do bezposredniej optymalizacji rankingu nie jest tatwe, poniewaz posiadajg one specyficzne
wlasciwodci, ktére uniemozliwiajg zastosowanie klasycznych algorytméw aproksymacyjnych
[8]. Z tego wzgledu w rozprawie zaproponowany algorytm bedzie bazowatl na algorytmie
ewolucji réznicowej (z ang. differential evolution, DE), ktéry umozliwi bezposrednig optymali-
zacje rankingu za pomocg funkgji rangujace;.

W pracy poruszony zostanie réwniez problem agregacji rang (z ang. rank aggregation pro-
blem) [12]. Jest to stosunkowo nowe podejScie w kontekScie systeméw rekomendacji, gdzie
zamiast jednego algorytmu wykorzystuje sie pewien zbiér algorytmoéw, ktére generujg reko-
mendacje dla danego uzytkownika, a nastepnie wyniki tych algorytméw sa agregowane w
celu utworzenia nowej rekomendacji. Agregacja nie jest problemem trywialnym, poniewaz
nie istnieje jedna, uniwersalna metoda, taczenia takich rankingéw ze sobg. Szczegétowe mo-
tywacje, ktore sklonily autora do podjecia sie tej tematyki, zostaly opisane w podrozdziale
1.1.

1.1. Motywacja

W literaturze zaproponowano wiele algorytméw rekomendacyjnych, ktérych celem jest
zaproponowanie uzytkownikowi pewnej uporzadkowanej listy przedmiotéw [2]. W tej pracy
taka liste bedziemy nazywali rankingiem. Podczas ewaluacji systeméw rekomendacji, zazwy-
czaj generuje si¢ rekomendacje dla poszczegdlnych uzytkownikéw, nastepnie oblicza si¢ jakos¢
rekomendacji zgodnie z przyjeta miarg, a otrzymane wyniki usrednia. Okazuje si¢ jednak, ze
jezeli poréwnamy zaproponowane rekomendacje w kontekscie konkretnego uzytkownika, to
poszczegllne algorytmy generuja rekomendacje réznigce si¢ od siebie, a tym samym réznej
jakosci. W tabeli 1 zaprezentowany zostal prosty przyktad ilustrujacy ten problem.



TaBeLa 1: Trywialny przyklad reprezentujacy jak rézne algorytmy rekomendacyjne, moga
generowac¢ rekomendacje réznej jakosci, dla poszczegdlnych uzytkownikéw. Jakosé reko-
mendadji jest wyrazona przez wartos¢ z przedziatu od 0 do 1

Algorytm 1 Algorytm 2 Algorytm 3 Algorytm 4

uzytkownik 1 0,5 0 0 1
uzytkownik 2 0 0,5 1 0,5
uzytkownik 3 1 0,5 1 0,5
uzytkownik 4 0,5 1 0 0
Srednia 0,5 0,5 0,5 0,5

Analizujac tabele 1 mozna zauwazy¢, ze cho¢ skutecznosé algorytméw po usérednieniu jest
identyczna, to na poziomie poszczegdlnych uzytkownikéw jakos$é rekomendacji jest rézna.
Ze wzgledu na to, ze nie ma jednego, uniwersalnego algorytmu, ktéry generowatby reko-
mendacje wysokiej jakosci dla wszystkich uzytkownikéw w systemie, to w celu poprawienia
jakosci koricowej rekomendacji mozna wykorzystaé techniki agregujace, ktére z powodzeniem
byly wykorzystywane choéby w systemach wyszukiwania informacji [12]. Umozliwiaja one
zlaczenie rekomendacji (rankingéw), ktére zostaly wygenerowane dla danego uzytkownika,
co w teorii powinno poprawi¢ koficowa jakos¢ rekomendacji.

Wykorzystanie tej idei w systemach rekomendacji zostalo juz zasugerowane przez innych
badaczy. W pracy [1, s. 417] autor zaproponowat wykorzystanie algorytméw agregujacych, w
celu zwigkszenia jakosci generowanych rekomendacji. Wskazal, Ze jest to idea zaczerpnieta z
klasyfikatoréw ztozonych [19], gdzie taczy sie ze sobg kilka klasyfikatoréw w celu utworzenia
optymalnego modelu predykcyjnego. Dodatkowo autor zauwaza, Ze jest to zagadnienie,
ktére w kontekscie systeméw rekomendacyjnych nie zostato dobrze zbadane i jest ciekawym
kierunkiem przysztych prac badawczych.

Podobne wnioski zostaly przedstawione w pracy [20], gdzie autorzy wskazali, Zze cho¢ w
literaturze zaproponowano wiele algorytméw rekomendacyjnych, to czesto generowane przez
nie rekomendacje r6znig sie od siebie, co stwarza okazje do poprawy koricowej rekomendacji,
poprzez agregacje wynikéw réznych algorytmoéw. Autorzy wskazuja rowniez, ze w kontekscie
systeméw rekomendacyjnych powstato stosunkowo mato dedykowanych algorytméw, ktére
odnosityby sie do tego problemu.

Z tego wzgledu autor dostrzega w tym obszarze luke badawcza, ktérg postara sie wypetnic,
tym samym tworzac podstawe pod kolejne prace badawcze w tej tematyce. Na rysunku 1
znajduje si¢ diagram, prezentujacy ogélng idee zaproponowanego podejécia.



Faza 1 - Generowanie rekomendacji dla aktywnego uzytkownika w4
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Rysunek 1: Diagram przestawiajacy ogélng idee algorytmu, zaproponowanego w rozpra-
wie. Kolorem czerwonym oznaczono gtéwne obszary badawcze. Objasnienie poszczegol-
nych symboli znajduje sie¢ w tabeli 6

1.2. Teza

Zaproponowany algorytm ewolucyjnej agregacji rang, poprawia jakos$¢ generowanej agregacji, w po-
réwnaniu do wybranych metod zaproponowanych w literaturze.

Pod pojeciami:

* Jakos¢ generowanej agregacji — nalezy rozumie¢ jako$¢ rekomendacji, wygenerowang na
podstawie tej agregacji, wyrazonej przy pomocy miary usrednionej érednej precyzji (z
ang. mean average precision, MAP), ktéra zostata opisana w rozdziale 2.

* Wybranych metod —nalezy rozumie¢ pie¢ metod pozycyjnych, ktére zostaly przedstawione
w rozdziale 4.



1.3. Cele rozprawy

Gléwnym celem rozprawy jest opracowanie autorskiego algorytmu agregacji, dostosowa-
nego do wykorzystania w systemach rekomendacji i bazujgcym na algorytmie DE. Zadaniem
tego algorytmu, bedzie agregacja rankingéw wygenerowanych przez poszczegdlne algorytmy
rekomendacyjne i zaprezentowanie uzytkownikowi finalnego rankingu, ktéry bedzie dosto-
sowany do jego personalnych preferencji. Algorytm ten zostanie poréwnany z innymi techni-
kami wykorzystywanymi do tworzenia agregacji. Kolejne etapy realizacji gléwnego celu pracy
obejmuja:

1. Przeglad literatury zwiazanej z tematyka rozprawy. W przegladzie literaturowym
znajda sie ogodlne informacje na temat systeméw rekomendacji oraz przedstawiony
zostanie problem agregacji rang. Dodatkowo zaprezentowany zostanie problem uczenia
sie rankingu oraz algorytm DE.

2. Zaprezentowanie zbioru danych wykorzystanego do przeprowadzenia eksperymen-
tow. Badanie skutecznoéci zaproponowanego podejscia bedzie realizowane na rzeczy-
wistym zbiorze danych, ktéry jest ogélnodostepny i bardzo popularny w Srodowisku
badawczym zajmujacym sie systemami rekomendacyjnymi. W pracy zaprezentowana
zostanie rowniez krétka analiza tego zbioru, zeby przyblizy¢ czytelnikowi jego zawar-
tos¢.

3. Dostrojenie parametréw poszczegélnych algorytméw wchodzacych w sklad agrega-
cji. Kazdy z algorytmow, ktéry generuje rekomendacje posiada swoje parametry, ktére
wymagaja odpowiedniego dostrojenia przed przystgpieniem do procesu rekomendagji.
Przedstawiony zostanie przyktadowy wplyw poszczegdlnych parametréw na uzyski-
wane wyniki.

4. Wlaczenie do procesu agregacji rankingéw innych uzytkownikéw w systemie. W celu
poprawy jakosci generowanych rekomendacji, zaprezentowana zostanie modyfikacja,
ktéra uwzglednia w tym procesie rankingi innych uzytkownikéw.

5. Badanie wplywu réznych wariantéw funkcji oceny, na jakos$¢ agregacji. Funkcja oceny
jest kluczowym elementem kazdego algorytmu metaheurystycznego. Z tego wzgledu
przetestowane zostang rézne warianty tej funkcji, w celu zbadania wptywu jej poszcze-
gblnych wariantéw na jako$¢ generowanych rekomendacji.

2. Miary jakos$ci rekomendacji

W celu oceny jakosci generowanych rekomendacji, wykorzystywane sa rézne metryki,
ktérych zdaniem jest obliczenie jak dobrze system potrafi przewidzie¢ preferencje aktywnego
uzytkownika. Precyzja i czuto$¢ sg to dwie klasyczne miary, ktére czesto sg wykorzystywane
przy ocenianiu jakosci klasyfikacji. W kontekscie systeméw rekomendacji, precyzja, repre-
zentuje procent przedmiotéw relewantnych, ktére pojawily si¢ w zarekomendowanej lidcie,
natomiast czulo$¢ reprezentuje procent relewantnych przedmiotéw, ktére zostaty zarekomen-
dowane. Oblicza si¢ je wedlug nastepujacych wzoréw:



|{zarekomendowane przedmioty} N {relewantne przedmioty}}|

precyzja = 100 - Y

|{zarekomendowane przedmioty}|

|{zarekomendowane przedmioty} N {relewantne przedmioty}}|

czulose =100 [{relewantne przedmioty}| G
gdzie zarekomendowane przedmioty sa to przedmioty, ktére zostaly zaproponowane przez system
rekomendacyjny, natomiast relewantne przedmioty sa to przedmioty, ktére znajduja sie w zbiorze
testowym aktywnego uzytkownika.

Zasadniczg wadg zwyklej precyzji jest to, ze nie bierze ona pod uwage pozycji elementéw
relewantnych w jakiej znajduja sie one na liscie. Z tego wzgledu do oceny jakosci rekomendacji,
czedciej stosuje sie miare Sredniej precyzji (z ang. average precision, AP), ktéra usrednia wartosci
precyzji obliczanej dla poszczegélnych pozycji w zarekomendowanej liscie. Srednig precyzje
definiujemy zgodnie ze wzorem:

ZkK:1 (precyzjaQk - rel(k))

AP@K - ’
min(|{relewantne przedmioty}|, K)

)

gdzie K oznacza rozmiar zarekomendowanej listy, a rel(k) jest to funkcja charakterystyczna,
ktéra przyporzadkowuje wartos¢ 1 w przypadku gdy przedmiot na pozydji k jest relewantny
(w przeciwnym wypadku 0). Nalezy zauwazy¢, ze w systemie rekomendacyjnym moze wy-
stepowaé wiecej przedmiotéw niz te, ktére sa prezentowane uzytkownikowi. Z tego wzgledu
przy obliczeniu tej miary rozpatruje sie tylko K pierwszych przedmiotéw, co jest ozna-
czane jako QK (z ang. cutoff-treshold). Zaleta tej miary jest to, ze penalizuje ona niepoprawne
uporzadkowanie przedmiotéw na liscie. Srednia precyzja opisana powyzej, zazwyczaj wyko-
rzystywana jest podczas ewaluacji rekomendacji w kontekscie jednego uzytkownika. Jednak
czesto jako wynik dziatania algorytmu chcemy otrzymac jedng liczbe, ktéra okresli jakosé
dziatania algorytmu. Z tego wzgledu zaproponowano usredniong $rednig precyzje (z ang.
mean average precision, MAP) wyrazong nastepujacym wzorem:

U] ’

gdzie U oznacza zbiér uzytkownikéw. Miary AP i MAP czesto sa wykorzystywane przy oce-

MAPQK =

4)

nach binarnych. W sytuacji kiedy w systemie wystepuja rézne poziomy istotnosci i posiadamy
informacje na temat tego, jak bardzo dany przedmiot jest relewantny (np. w skali od 1 do 5),
to warto wykorzysta¢ miare znormalizowanego zdyskontowanego skumulowanego zysku (z
ang. normalized discounted cumulative gain, NDCG). Podobnie jak w przypadku miary MAP,
celem tej miary jest premiowanie przedmiotéw, ktére znajdujg sie wysoko (blizej pierwszej
pozycji) na rekomendowanej liscie. Aby lepiej zrozumie¢ sposéb obliczania tej miary, w pierw-
szej kolejnosci nalezy zwréci¢ uwage na sposéb obliczania miary skumulowanego zysku (z
ang. cumulative gain, CG), ktéra wyrazona jest nastepujacym wzorem:



K

CGkg = Zrelk, (5)
k=1

gdzie K oznacza liczbe przedmiotéw znajdujgca sie na rekomendowanej lidcie, natomiast rely,

oznacza stopiefi relewantno$ci danego przedmiotu na pozycji k. Niestety zasadnicza wada

miary CG jest to, ze nie uwzglednia ona pozygcji relewantnych przedmiotéw. Z tego wzgledu

zaproponowano zdyskontowany skumulowany zysk (z ang. discounted cumulative gain, DCG)

wyrazony nastepujacym wzorem:

rely,

K

W mianowniku tego wzoru wystepuje logarytm, ktéry penalizuje stopiefi relewantnosci pro-
porcjonalnie do pozycji przedmiotu na rekomendowanej liscie. Niestety miary DCG nie
mozna poréwnywaé pomiedzy uzytkownikami, ze wzgledu na to, ze kazdy z uzytkownikéw
bedzie posiadac¢ rézng liczbe relewantnych przedmiotéw w swoich rekomendacjach. Z tego
wzgledu nalezy dokona¢ normalizagji i do tego celu wykorzystuje si¢ idealny (wzorcowy)
zdyskontowany skumulowany zysk (z ang. ideal discounted cumulative gain, IDCG), ktéry wy-
korzystywany jest jako wspétczynnik normalizujacy, a wyrazony jest nastepujagcym wzorem:

|RELK|
rely,

ID = —_— 7
CGr kZ:l o Ok £1)" (7)

gdzie REL reprezentuje liste wszystkich relewantnych przedmiotéw dla danego uzytkow-
nika, az do pozycqji K, ktére s3 posortowane zgodnie z ich poziomem istotnosci. Nastepnie
aby uzyska¢ miar¢ NDCG, nalezy:

DCGk

(8)

3. Ewolucja r6znicowa

Ewolucja réznicowa jest to metaheurystyka, ktéra zostata opracowana przez K. Price’a
i R. Storna [22] w 1997 roku. Znalazla ona zastosowanie w wielu zagadnieniach i proble-
mach optymalizacyjnych, cho¢ zazwyczaj jest wykorzystywana do optymalizacji probleméw
ciggtych. Podobnie jak w klasycznych algorytmach ewolucyjnych wystepuje tutaj pewna po-
pulacja, ktéra inicjalizowana jest poprzez losowe rozmieszczenie osobnikéw w przestrzeni
rozwigzan. Formalnie populacje P bedziemy zapisywac jako:

P:{W1,w2,...,’lUNP}, (9)
gdzie:
NP — liczba osobnikéw w populacji.

Kazdy osobnik w populacji P jest zazwyczaj reprezentowany przez pewien wektor liczb
rzeczywistych, ktéry reprezentuje rozwigzanie danego problemu optymalizacyjnego:

6



wy = {wy,1,Wg2,...,Wgp}, (10)
gdzie:
b — jest to wymiar wektora.

W algorytmie ewolucji ré6znicowej wyrézniamy dwa operatory: mutacja i krzyzowanie. Ich
celem jest ciggla zmiana osobnikéw podczas procesu ewolucji, az do osiggniecia kryterium
stopu. W podstawowej wersji algorytmu wariant mutacji, ktéry w literaturze nazywany jest
wariantem DE/rand/1, mozna wyrazi¢ nastepujacym wzorem:

v; = Wy, + F (wpy —wyy), (11)
gdzie:
v; — jest to nowy wektor,
r1, T2, T3 — 53 to trzy losowe numery osobnikéw z populacji P, przy czym ry # ro # 13,
F —jest wspolczynnikiem wzmocnienia i przyjmuje warto$¢ z przedziatu [0, 1].

Kolejnym etapem algorytmu jest zastosowanie operatora krzyzowania, ktéry tworzy no-
wego osobnika z;, poprzez polaczenie genotypéw rodzica w; z populacji rodzicéw P, oraz
osobnika v; powstalego w wyniku zastosowania operatora mutacji:

Vi j dy (rand(j) < CRlubi =1
= { iJ gdy ( (J) < rand) (12)

Wy w przeciwnym wypadku.

gdzie CR jest to prawdopodobienistwo krzyzowania, a ¢,4,q to losowa liczba ze zbioru
{1,2,..., NP}. Algorytm 2 przedstawia pseudokod algorytmu DE.



Algorytm 2 Pseudokod algorytmu ewolucji réznicowej

Wejscie: NP — liczba osobnikéw w populaci, F — wspoétczynnik wzmocnienia, CR -

prawdopodobieristwo krzyZzowania, b — wymiar wektora

Wyjscie: wpes: — najlepszy osobnik z populacji P

1: Zainicjuj populacje P o rozmiarze NP

2: Zainicjuj populacje prébng Z o rozmiarze NP

11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

repeat
fori:=1to NP do
wygeneruyj trzy losowe liczby rq, ro, 73 € {1,2,...,NP}, gdzie r # ro # 13 # i
v; = wr, + F(wy, — wry) > nowy osobnik v;
for j:=1tob do
wygeneruj losowa liczbe jrana € {1,2,...,NP}
Vi j gdy (rand(0,1) < CR 1ub j = jrand)
o { W j w przeciwnym wypadku.
end for
if fitness(z;) < fitness(w;) then > warunek w zalezno$ci od kryterium
umies¢ osobnika z; w populacji prébnej Z
else
umie$¢ osobnika w; w populacji prébnej Z
end if
end for
pP:=7Z
until warunek stopu

oceni_wszystkie_osobniki_w_populacji(P)
Weest := Wybierz_najlepszego_osobnika(P)
return wyeq




4. Agregacja rang

Problem agregacji rang (z ang. rank aggregation), w literaturze nazywanym réwniez agre-
gacja preferencji (z ang. aggregation of preferences) [9], odnosi sie do sytuacji, w ktérej majac
do dyspozycji kilka rankingéw, naszym zadaniem jest utworzenie nowego rankingu, ktéry
bedzie lepszy od rankingéw bazowych.

Formalnie mozemy to zapisa¢ w nastepujacy sposob. Zatézmy, ze dysponujemy pewnym
zbiorem elementéw (obiektéw, przedmiotéw itp.) I = {x1,z2,. ..,z }. Ranking definiujemy
jako uporzadkowanag liste tych elementéw 7 = [z; > x, > --- > z.], gdzie > oznacza relacje
porzadku pomiedzy elementami ze zbioru I, a istotno$¢ danego elementu jest okreslona
przez jego pozycje. Symbolem 7(z;) oznaczana bedzie pozycja (lub ranga) przedmiotu z; w
rankingu 7. Dwa przedmioty z; i x;, mozna ze sobg poréwnac¢, wykorzystujac ich pozycje
w rankingu 7. Przykladowo mozemy powiedzie¢, ze przedmiot z; jest na lepszej pozycji w
rankingu od przedmiotu z, co bedzie oznaczane jako 7(z;) < 7(z;,). Dodatkowo pojedynczy
algorytm bedzie oznaczany jako S”, a zbiér wszystkich algorytméw bedzie oznaczany jako
S = {st, $2, .., S"}. Kazdy z algorytméw w zbiorze S, generuje ranking 7", a zbi6r
wszystkich rankingéw oznaczany bedzie jako 7 = {7',72,...,7"}, gdzie n oznacza liczbe
algorytmoéw i liczbe wygenerowanych rankingéw. Nalezy zauwazy¢, ze wystepuje zaleznosé
pomiedzy liczbg algorytmoéw nalezacych do zbioru S, a liczbg rankingéw, ktére znajdujq sie
w zbiorze T.

Celem agregacji rang jest stworzenie nowego rankingu 7%, ktéry bedzie lepszy niz poszcze-
golne rankingi w zbiorze 7. Oczywiscie sformutowanie lepszy ranking mozna interpretowaé
na rézne sposoby, a jego znaczenie nalezy rozpatrywaé w kontekscie danego problemu, majac
na uwadze jego specyfike. Przyktadowo w systemach rekomendacji moze to oznaczaé taki
ranking, ktéry w najwiekszym stopniu podnosi jako$¢ rekomendacji, gdzie jako$¢ ta obliczana
jest na podstawie miar opisanych w rozdziale 3.

Problem agregacji rang sprowadza sie¢ do zdefiniowania funkcji agregujacej ¥, ktéra na
podstawie rankingéw w zbiorze 7, generuje nowy ranking 7*:

v . {7’1,7'2, I e (13)

W zaleznosci od dostepnych danych, funkcja agregujaca ¥ moze zosta¢ utworzona, opierajgc
sie na r6znych metodach. Jedng z najpopularniejszych metod jest metoda Bordy (z ang. Borda
count) [4], ktéra kazdemu elementowi z; € I w rankingu 7" przyporzadkowuje wartosé
zgodnie ze wzorem:

T = D, T 1, (14)

7T ET w7

po czym elementy te sg sortowane w kolejnoéci malejacej. Innymi zaproponowanymi w
literaturze metodami agregujacymi sa metody zaliczane do rodziny metod Comb* [15]. Metody
te wykorzystujg funkgje:

, (15)



ktéra przyporzadkowuje warto$¢ kazdemu przedmiotowi z; € I w rankingu 7". Nastepnie
rankingi sg agregowane przy pomocy metod przedstawionych w tabeli 2.

TaBeLA 2: Wybrane algorytmy agregujace zaproponowane w [15]

Nazwa metody Wz6r
CombMIN min sc(z;, 7")
S
CombMAX max sc(xj, ")
S
CombSUM > rer sclxj, ™)
CombMED ﬁ CombSUM (z;,7")

5. Uczenie rangowania

W literaturze zaproponowano dedykowany typ algorytmoéw, ktéry wykorzystywany jest
do przewidzenia optymalnego uporzadkowania elementéw w rankingu. Podejscie to nazy-
wane jest naukg rangowania [14, s. 392]. Przedstawienie problemu optymalizacyjnego w ten
sposob, szczegblnie w kontekscie systeméw wyszukiwania informacji i rekomendacji jest
uzasadnione, poniewaz wyniki dziatania tych systeméw sg czesto prezentowane uzytkow-
nikowi w formie uporzadkowanej listy pewnych elementéw. Ma to zwigzek z tym, ze na
portalach internetowych mamy ograniczong ilo$¢ miejsca i uzytkownik z wiekszym prawdo-
podobieristwem skonsumuje treéci, ktére s mu zaprezentowane w pierwszej kolejnoéci. Z tego
wzgledu najlepiej, Zeby prezentowany ranking zawierat jak najwiecej relewantnych tredci na
poczatkowych pozycjach.

Nadzorowany proces nauki rangowania mozna w uproszczeniu podzieli¢ na dwie fazy:
treningowa i testowa. W fazie treningowej dostarczamy algorytmowi uczacemu pewnego
zbioru zapytan, gdzie kazdemu zapytaniu odpowiada pewien zbiér dokumentéw. Dodat-
kowo kazdy dokument ma przypisang pewna etykiete (np. okreélong przez cziowieka), ktéra
okresla jego relewantnoé¢ w stosunku do danego zapytania. Celem fazy treningowej jest
skonstruowanie modelu rangujacego, ktéry generalizuje wiedze na podstawie dostepnych w
zbiorze treningowym zapytan.

Po fazie treningowej nastepuje faza testowa, ktorej celem jest sprawdzenie jakosci utwo-
rzonego modelu. W tym celu wykorzystuje sie pewien zbiér zapytann oraz dokumentéw,
ktéry nie uczestniczyl w procesie uczenia si¢ i zwyczajowo nazywany jest zbiorem testowym.
Cho¢ przewaznie nauke rangowania wykorzystuje sie¢ w kontekécie systeméw wyszukiwa-
nia informagji, to jest to coraz bardziej popularne podejécie réwniez w kontekscie systemow
rekomendagji [18].

Formalnie problem uczenia si¢ rangowania mozemy zapisaé w nastepujacy sposob [3].
Przyjmijmy pewien zbiér zapytahi @ = {qi,...,q|q|} oraz pewien zbiér dokumentéw D =
{d1,...,dp|}. Zbior treningowy jest utworzony na podstawie zbioru par zapytanie-dokument
(g0, dp) € Q x D. Ponadto para zapytanie-dokument (q,, dp) jest reprezentowana przez wektor
cech ¢(q,, d,). Funkcje rangujaca, ktoéra jest aproksymatorem liniowym [10, s. 441], zapisujemy
w nastepujacy sposob:
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f(Qm dp) = wT¢(q07 dp)’ (16)

gdzie w oznacza wektor, w ktérym poszczegélne elementy tego wektora okreslaja stopieri
istotnosci odpowiadajacej cechy, w wektorze cech ¢(q,,dp). W celu utworzenia rankingu dla
danego zapytania ¢,, obliczamy funkcje f (g, dp) dla kazdego dokumentu d,, uzywajac do
tego wzoru (16) i sortujemy te dokumenty w kolejnosci malejacej.

6. Zaproponowany algorytm EAR

Celem algorytmu Ewolucyjnej Agregacji Rang (EAR) zaproponowanego w rozprawie jest
poprawa jakosci generowanych rekomendacji, poprzez agregacje rankingéw, ktére zostaty
wygenerowane przez poszczegélne algorytmy rekomendacyjne w zbiorze S. Takie podej-
Scie umozliwia utworzenie nowego rankingu 7}, dopasowanego do preferencji aktywnego
uzytkownika u 4.

Algorytm EAR poszukuje wektora preferencji w,,, dla aktywnego uzytkownika w4, po-
przez optymalizacje funkcji przystosowania na zbiorze treningowym 7'S. Wektor w,,, okresla
stopiefi w jakim poszczegdlne algorytmy uczestnicza w procesie agregacji, poniewaz kazdy
element tego wektora jest przyporzadkowany do jednego algorytmu. Wektor preferencji w, ,
wykorzystywany jest w funkcji rangujacej wyrazonej wzorem:

flua,z;) = wy, d(ua, z;), (17)

gdzie ¢(ua,x;) jest to reprezentacja wektorowa przedmiotu x; € I dla danego uzytkow-
nika u 4, gdzie elementy tego wektora dopowiadajg wartoéciom przyporzadkowanym przez
poszczeg6lne algorytmy rekomendacyjne ze zbioru S.

Nalezy pamietac, ze wartosci tych cech beda inne dla kazdego z uzytkownikéw w systemie,
bo dla kazdego uzytkownika algorytmy rekomendacyjne wygenerujg inne rekomendacje. Z
tego wzgledu wektor w,, jest tworzony osobno dla kazdego z uzytkownikéw, poniewaz
kazdy z uzytkownikéw posiada swoje indywidualne preferencje dotyczace rekomendacji.

Wykorzystanie algorytmu bazujacego na mechanizmie ewolucji, wigze si¢ z wymogiem
zdefiniowania funkgji przystosowania, nazywanej réwniez funkcjg oceny. Dzieki niej do ko-
lejnych generacji bedg mogly przechodzi¢ osobniki najlepiej przystosowane, a caly algorytm
bedzie dazy¢ do znalezienia optymalnego rozwigzania. W przypadku algorytmu zapropono-
wanego w rozprawie, gléwnym elementem funkcji przystosowania bedzie miara AP (wzér
(3)), ktora jest obliczana dla aktywnego uzytkownika u 4 zgodnie z nastepujacym wzorem:

Fitness(w,,,, RT, ST) = APQk(w,,, RT,ST), (18)

gdzie ST jest to zbiér przedmiotéw, ktére uzytkownik u, ocenit w swoim zbiorze trenin-
gowym T'S, a RT jest to zbiér przedmiotéw zarekomendowanych przez system. Formuta
(18) oznacza $rednig precyzje jaka zostataby obliczona pomiedzy zbiorami RT oraz ST. Do
wygenerowania zbioru RT wykorzystywany jest wektor wag w,, w funkgji rangujacej (17),
gdzie wektor ten jest pojedynczym osobnikiem w algorytmie DE.
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Architektura zaproponowanego systemu rekomendacyjnego zostata przedstawiona na ry-
sunku 2, za$ algorytm 3 przedstawia pseudokod algorytmu EAR.

Faza 1: Generowanie rekomendacji Faza 2: Poszukiwanie wektora preferencji w,

Zbiér treningowy

Zainicjuj losowa populacje P

kryterium stopu?

Y

Przekonwertuj rankingi )
na cechy przedmiotow
Wybierz wszystkie przedmioty
ocenione przez uzytkownika w4 Yy
ior i . . . Wybierz najlepsz
ze zbioru treningowego TS { Ol AP @l ol w [ ybierz najlepszego

osobnika w, , z populacji P

v Vo
Utworz macierz R i 3 | Operatory v !
uzytkownik-przedmiot | & W 1
o 1 Mutacja f g
| Rekomendacje v R 3 | !
| Inicjalizacja algorytmow | 3 | v !
| rekomendacyjnych w zbiorze S g | ] !
; (BPR, WARP, SVD itp.) i1 Krzyzowanie Selekcja !
i v 3 3 || Funkeja oceny v l
| Wy'generuj 'rekomendac‘!e il 0| Oblicz wartos¢ rankingowa
i uzytkownika u oraz jego L 5
i v ! " f(ua,z) dla kazdego z w
i sasiadow znalezionych przy | o - .
i [ zbiorze treningowym T'S . . Nie
i pomocy algorytmu kNN | Osiagnieto

najwyzsza wartoscig rankingowsa,

Tak

L

1
I
|
L
]
I
|
|
|
|
I
|
)
| 4
|
|
I
I
|
I
|
|
I
|
I
|
I

{ Wybierz T'opK przedmiotéow z } 3

RysuNEk 2: Architektura systemu rekomendacyjnego. Proces rekomendacji jest podzielony

na dwie fazy. W pierwszej fazie algorytmy rekomendacyjne generuja rekomendacje w

formie rankingéw dla aktywnego uzytkownika u,4. W drugiej fazie na bazie zbioru
treningowego uzytkownika u 4, algorytm DE wyszukuje optymalny wektor wag w,, ,
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Algorytm 3 Pseudokod algorytmu Ewolucyjnej Agregacji Rang (EAR)

Wejscie: S — zbiér algorytméw rekomendacyjnych, U — zbiér uzytkownikéw, I — zbiér
przedmiotéw, k — parametr okresSlajacy liczbe sasiadéw, TS — zbiér treningowy, uag -
uzytkownik, dla ktérego generowane bedg rekomendacje

Wyjscie: 7)) - rekomendacja dopasowana do preferencji uzytkownika u 4

T =[] > utworzenie kolekgji
h = [1 > utworzenie kolekgji
AR :
AR :
Unn := kNN(Cuy, U, k) > sgsiedztwo uzytkownika w4

zainicjuj_algorytmy_rekomendacyjne(S)

trenuj_algorytmy_rekomendacyjne (AR, TS)

for ar in AR do
T = wygeneruj_rekomendacje(u4, ar)
T.add(7)

O ® N g ey

_ =
_ O

for v in CEVN’dO

—_
»

7 = wydeneruj_rekomendacje(u, ar)

—_
@

T.add(7) > rekomendacje sasiadow
end for

—_
>

end for

[
ISANERSY

—_
N

C -
C := normalizacja(C, "min-max'")

przeksztaité¢_do_postaci_macierzy(T)

= =
R

wy, := wyszukaj_wektor_preferencji(C, TS, ua) > algorytm DE

N
<

: forx in I do

NN
N =

¢(ua,r) := pobierz_reprezentacje_wektorowa(C, x)
f = wl ¢(ua,z) > funkcja rangujaca
T4 -add(x, )

end for

NN NN
NS 9ok W

: T4 = sortuj_rosnaco(7})

N
(o]

: T4 = wybierz_topN_przedmiotéw(r}, 10)

*

N
Nel

: return 7
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7. Badania eksperymentalne

Eksperymenty zostaly przeprowadzone na zbiorze danych MovieLens 100k. W tabeli 3
znajduja si¢ podstawowe informacje dotyczace tego zbioru. Rekomendacje generowane byly
na podstawie szedciu algorytméw rekomendacyjnych. Kazdy z algorytméw rekomendacyj-
nych generowal rekomendacje w postaci dziesieciu przedmiotéw, ktére posortowano zgodnie
z poziomem ich istotnoéci. Dodatkowo parametry algorytméw rekomendacyjnych zostaty
wczeéniej odpowiednio dostrojone.

TaBeLA 3: Podstawowe statystyki zbioru danych MovieLens 100k

Nazwa statystyki Wartos¢
Liczba wystawionych ocen 100 000
Liczba uzytkownikéow 943
Liczba filméw 1682
Mozliwe warto$ci ocen {1,2,3,4,5}
Srednia ocen 3,53
Mediana ocen 4,0
Rzadko$¢ danych 93,695 %

Ze wzgledu na to, ze zaproponowany algorytm bazuje na idei agregacji, zostanie on
poréwnany z piecioma innymi metodami agregujacymi, ktére oméwiono w rozdziale 4. Do
ewaluacji zaproponowanego podejscia wykorzystane zostang dedykowane miary, ktdre stuza
do okreslenia jakosci rankingu. Miary te poréwnuja rekomendacje, ktére zostaly wygenero-
wane przez poszczegdlne algorytmy rekomendacyjne z przedmiotami, ktére znajduja sie w
zbiorze testowym danego uzytkownika. Zostaly one szczegétowo opisane w rozdziale 2 i beda
obliczane dla nastepujacych wartosci odciecia @ (ang. cut-off treshold): AP@10, NDCG@10,
NDCG@D5, Precision@1 oraz Precision@10.

Aby potwierdzi¢ skuteczno$¢ zaproponowanego podejécia, badania zostaly zrealizowane
na pelnym zbiorze uzytkownikéw, ktérzy byli dostepni w zbiorze U, czyli 943 uzytkow-
nikach. Dodatkowo w celu wykazania istotnosci statystycznej prezentowanych wynikéw,
przeprowadzony zostanie test statystyczny Wilcoxona. Symbolem ' bedziemy oznaczaé, ze
dany algorytm jest statystycznie lepszy od wszystkich algorytméw rekomendacyjnych. Nato-
miast f bedziemy oznaczaé, ze dany algorytm jest statystycznie lepszy od wszystkich metod
agregujacych.

Dodatkowo w tabeli 4 zaprezentowane zostaly wykorzystane w eksperymentach algorytmy
rekomendacyjne.
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TaseLA 4: Algorytmy rekomendacyjne wykorzystane w eksperymentach

Algorytm Bazujacy na Referencja
UserUser Sasiedztwie [13]
ItemItem Sasiedztwie [11]
PureSVD Faktoryzacji macierzy [16]
ImplicitMF Faktoryzacji macierzy [17]
BPR Faktoryzacji macierzy [21]
]

MostPopular Najpopularniejszych przedmiotach [13

TaseLa 5: Wyniki eksperymentéw przedstawiajgcych jako$¢ rekomendacji, ktéra zostata
wygenerowana przez poszczegélne algorytmy rekomendacyjne, metody agregujace oraz
zaproponowany algorytm. Najlepsze wyniki dla danej miary zostaly pogrubione

Algorytm MAP@10 NDCG@10 NDCG@5 Precision@1 Precision@10
Algorytmy rekomendacyjne
BPR 0,1025 0,1796 0,1720 0,2354 0,1671
ImplicitMF 0,1110 0,1879 0,1764 0,2322 0,1754
ItemItem 0,1123 0,1936 0,1878 0,2566 0,1726
SVD 0,1023 0,1783 0,1763 0,2365 0,1604
UserUser 0,1156 0,1946 0,1901 0,2503 0,1764
MostPopular 0,0583 0,1097 0,1013 0,1432 0,1102
Metody agregujace
BordaFuse 0,1200 0,2057 0,1967 0,2418 0,1888
CombMax 0,0927 0,1633 0,1621 0,2174 0,1499
CombMed 0,1207 0,2025 0,1948 0,2545 0,1857
CombMin 0,1043 0,1833 0,1748 0,2238 0,1680
CombSum 0,1197 0,2040 0,1950 0,2545 0,1874
Zaproponowany algorytm

EAR,, 0,1196 0,2042 0,1971 0,2556 0,1867
EAR 5 NN 01292 ¢ ¥ 0,2152 0,2086 0,2609 0,1973
EAR 19 NN 0,1299 £ 0,2156 0,2065 0,2545 0,1985
EAR 15 NN 0,1283 & 0,2130 0,2059 0,2577 0,1964

Analizujgc wyniki przedstawione w tabeli 5 mozna zauwazy¢, ze algorytmem rekomenda-
cyjnym, ktéry generowal rekomendacje najwyzszej jakosci byt algorytm UserUser. Natomiast
algorytmem, ktéry generowal rekomendacje najnizszej jakosci, byl niespersonalizowany al-
gorytm MostPopular. Generalnie wszystkie spersonalizowane algorytmy rekomendacyjne, ge-
nerowaly rekomendacje zblizonej jako$ci. Ponadto analizujgc wyniki uzyskane przez metody
agregujace, mozna zauwazy¢, ze agregacja najwyzszej jakosci zostala utworzona przy wyko-
rzystaniu metod: CombMed, BordaFuse oraz CombSum. Metodami, ktére utworzyly agregacje
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wyraznie gorsza, byly metody: CombMax oraz CombMin.

W tabeli 5 przedstawione zostaly réwniez wyniki, ktére zostaly uzyskane przez zapro-
ponowany algorytm EAR. Gdy agregacja byta tworzona tylko na podstawie rekomendacji
wygenerowanych dla aktywnego uzytkownika (oznaczenie EAR,,), algorytm ten uzyskatl
wyniki, ktére byly lepsze od wszystkich algorytméw rekomendacyjnych. Niestety byl on
gorszy od algorytméw agregujacych BordaFuse, CombMed oraz CombSum (dla miary AP@10).
Analizujac jednak wyniki, jakie zostaly uzyskane przez algorytm EAR z modyfikacjq uwzgled-
niajacq najblizsze sasiedztwo (oznaczonych odpowiednio: EAR 5 nn, EAR 19 NN, EAR 15 NN),
mozna zauwazy¢, ze jakos¢ rekomendacji utworzonej na podstawie takiej agregacji wzrosta.
Swiadczy to o tym, ze uwzglednienie rankingéw innych uzytkownikéw w procesie agregacji,
moze pozytywnie wplynaé na jako$¢ generowanej rekomendacji.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze liczba uzytkownikéw (sgsiadéw), ktérzy sa uwzgledniani
W procesie agregacji rowniez ma znaczenie. Analizujgc wyniki przedstawione w tabeli 5
mozna zauwazy¢, ze uwzgledniajac rankingi pieciu najblizszych sasiadéw uzytkownika w4,
algorytm ten uzyskal najlepsze wyniki dla miar NDCG@5 oraz Precision@1. Swiadczy to o
tym, ze taka liczba podobnych uzytkownikéw wplywala lepiej na rekomendacje, ktére byty
prezentowane na poczgtkowych pozycjach w rankingu. Natomiast uwzglednienie w procesie
agregacji rankingéw dziesieciu najblizszych sgsiadéw, zwiekszato jakos¢ rekomendagji, ktéra
byla wyrazona przy pomocy miar: AP@10, NDCG@10 oraz Precision@10. Swiadczy to o tym,
ze algorytm ten uzyskiwat lepsze wyniki dla pierwszych dziesieciu przedmiotéw, ktére byly
prezentowane uzytkownikowi.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze zwigkszanie liczby sgsiadéw niekoniecznie musi wigzaé sie
ze zwigkszeniem jakosci generowanych rekomendacji. Przyktadowo, przy uwzglednieniu ran-
kingéw wygenerowanych dla pietnastu najblizszych sgsiadéw aktywnego uzytkownika w4,
jako$¢ generowanej rekomendadji nie zwigkszyta sie. Swiadczy to o tym, ze liczba uzytkow-
nikéw, ktérzy sa uwzgledniani w procesie agregacji nie moze by¢ zbyt duza, poniewaz zbyt
oddaleni uzytkownicy wprowadzaja za duzo szumu informacyjnego do tworzonej agregacji,
co w nastepstwie powoduje spadek jakosci rekomendagji.

8. Podsumowanie

W rozprawie zaproponowano algorytm agregujacy, ktéry wykorzystujac historyczne inte-
rakcje uzytkownika z systemem, modeluje jego preferencje. Preferencje te reprezentowane sa
przez wektor liczb rzeczywistych, gdzie poszczegdlne elementy tego wektora okreélajag w ja-
kim stopniu rekomendacja wygenerowana przez dany algorytm, bedzie wptywa¢ na koricowq
agregacje. Do wyszukania tego wektora wykorzystany zostat algorytm ewolugji réznicowej,
ktéry umozliwia bezposrednia optymalizacje funkcji rangujacej w stosunku do miar, stuza-
cych do oceny jakosci wygenerowanych rekomendacji. Takie podej$cie umozliwito stworzenie
nadzorowanego algorytmu agregujacego, ktérego efektywnos¢ zostata zweryfikowana przez
liczne eksperymenty przeprowadzone na popularnym i ogélnodostepnym zbiorze danych
MovieLens 100k, a wyniki badan zostaly potwierdzone przez testy statystyczne.

Na bazie wynikéw eksperymentéw zaprezentowanych w rozprawie, wyciggniete zostaly
trzy gtéwne wnioski:
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1. Badania przy wykorzystaniu klasycznych algorytméw agregujacych wykazaly, ze ich
zastosowanie poprawia jako$¢ generowanych rekomendacji. Z tego wzgledu zastosowa-
nie metod agregujacych w systemach rekomendagji jest uzasadnione. Metodami, ktére
uzyskaly najlepsze wyniki byly: BordaFuse, CombMed, CombSum.

2. Badania przeprowadzone dla zaproponowanego algorytmu EAR wykazaly, ze z powo-
dzeniem mozna wykorzysta¢ algorytm DE do bezposredniej optymalizacji miary AP,
w celu uzyskania wektora preferencji aktywnego uzytkownika v 4. Algorytm ten, dzigki
zaproponowanym wariantom funkcji oceny, przewaznie uzyskiwal wyniki lepsze od
algorytmoéw rekomendacyjnych oraz klasycznych metod agregujacych.

3. Zasadnicza zaleta zaproponowanego podejscia jest latwos¢ jego wdrozenia do istnie-
jacego systemu rekomendacyjnego. Ze wzgledu na to, ze agregacja odbywa si¢ tylko
na podstawie wygenerowanych rankingéw, nie wystepuje tutaj potrzeba ingerencji w
implementacje samych algorytméw rekomendacyjnych.
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TaBELA 6: Spis najwazniejszych symboli, ktére wystepujag w autoreferacie

Symbol Opis

U zbiér wszystkich uzytkownikéw

I zbiér wszystkich przedmiotéw

R macierz preferengji (ocen) uzytkownik-przedmiot o rozmiarze |U| x ||

S zbiér n algorytméw rekomendacyjnych S = {S!, S2, ..., S"}

ST algorytm r znajdujacy sie w zbiorze S

u ogolny uzytkownik systemu rekomendacyjnego

u; konkretny uzytkownik systemu rekomendacyjnego

ua aktywny uzytkownik systemu rekomendacyjnego, czyli taki, dla ktérego
generowane sg rekomendacje

x ogolny przedmiot znajdujacy sie w systemie rekomendacyjnym

Tj konkretny przedmiot znajdujacy sie w systemie rekomendacyjnym

T og0lny ranking

Th ranking zarekomendowany uzytkownikowi u4 przez algorytm S”

7 (z5) pozycja przedmiotu z; w rankingu 7

v funkcja agregujaca

T ranking utworzony po procesie agregacji dla uzytkownika w4

T zbiér n rankingow T = {rt,7%, ... 1"}

Ta zbidér rankingéw, ktére zostaly zarekomendowane aktywnemu uzytkowni-
kowi u 4, przez algorytmy w zbiorze S

Ny zbiér uzytkownikéw, wyznaczonych jako sgsiedztwo aktywnego uzytkow-
nika w4, przy pomocy algorytmu kNN

TN A zbiér rankingdw, ktére zostaly zarekomendowane przez algorytmy w zbio-
rze S, uzytkownikom w zbiorze N4

w wektor, ktéry jest rowniez osobnikiem w algorytmie DE

Wy, wektor preferencji aktywnego uzytkownika u 4

P populacja algorytmu DE

&(Ta,Tn,,I) | jest to reprezentacja wektorowa przedmiotéw z; € I, ktéra powstata na
bazie wartosci, ktére przedmioty te majg przyporzadkowane w rankingach
znajdujacych sie w zbiorach T4 oraz Ty,

o(U) jest to reprezentacja wektorowa wszystkich uzytkownikéw w zbiorze U
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