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Rozdzial 1

Wstep

Dzieki rozwojowi Internetu mamy dostep do coraz wiekszej ilosci informacji, a obecny
trend w postepie digitalizacji wszystkich obszaréw naszego codziennego zycia, tylko przy-
spiesza ten proces. Mnogos¢ wyboru sprawia, ze podjecie decyzji jakg ksiazke przeczytag,
jaki film obejrze¢ lub jaki przedmiot kupié, staje si¢ coraz wigkszym wyzwaniem. Ze
wzgledu na iloé¢ dostepnych danych, nie jesteémy w stanie przeanalizowaé wszystkich
oferowanych mozliwosci. Aby utatwié¢ sobie podjecie decyzji, czesto kierujemy sie opiniami
innych uzytkownikéw, sprawdzajac oceny i komentarze dostepne na portalach interneto-
wych. Chcemy mieé¢ pewno$¢, ze nasz wybor, bedzie wlasciwy.

Aby wspomoéc uzytkownika w procesie podejmowania decyzji, zaproponowano sys-
temy rekomendacyjne, ktérych celem jest zasugerowanie uzytkownikowi pewnych produk-
tow lub ustug, ktére z duzym prawdopodobieristwem moga go zainteresowacd. Nie jest to
problem trywialny i od wielu lat prowadzone sg prace badawcze w tej tematyce. Najistot-
niejszym wydarzeniem, ktére znacznie zwiekszylo zainteresowanie tym zagadnieniem, byt
konkurs zorganizowany 2 pazdziernika 2006 roku przez firme Netflix, gdzie badaczom,
ktérym udato sie wystarczajaco zwiekszy¢ jakos¢ generowanych rekomendacji, oferowano
do wygrania 1 milion dolaréw [23].

Spowodowato to, Zze na przestrzeni ostatnich lat powstato wiele algorytméw rekomen-
dacyjnych, cho¢ w srodowisku naukowym nadal nie ma konsensusu co do tego, ktére z tych
technik sg najlepsze, szczegdlnie w kontekscie problemu Top-N rekomendagji (z ang. Top-N
Recommendation Problem) [12]. Jest to zwigzane miedzy innymi z tym, Ze istnieje wiele miar
stuzacych do okreslania jakosci generowanych rekomendacji, a sam proces ewaluacji moze
by¢ realizowany na rézne sposoby [153].

Dodatkowo algorytmy rekomendacyjne posiadaja duza liczbe parametréw, ktére przed
przystapieniem do badan musza zosta¢ odpowiednio dostrojone. W literaturze wielokrotnie
[163, 54, 53] zwracano uwage na problem reprodukowalnosci wynikéw eksperymentéw,
ktére sa raportowane w publikacjach naukowych i autor rozprawy zdaje sobie sprawe
z wyzwan i probleméw, jakie wigza si¢ z przeprowadzeniem rzetelnych badan. Z tego
wzgledu szczegétowo oméwione zostanie srodowisko badawcze, ktére wykorzystano do

przeprowadzenia eksperymentéw.



Rozdziat 1. Wstep 2

Celem zaproponowanego w rozprawie algorytmu, bedzie préba przewidzenia listy
przedmiotéw (rankingu), ktéry z duzym prawdopodobiefistwem zainteresuje uzytkow-
nika. Do ewaluacji zaproponowanego podejécia, wykorzystane zostang stosowne miary,
ktére uwzgledniajg pozycje relewantnych przedmiotéw na rekomendowanej liscie. Wy-
korzystanie tych miar do bezposredniej optymalizacji rankingu nie jest tatwe, poniewaz
posiadaja one specyficzne wlasciwosci (np. nierézniczkowalnosé), ktére uniemozliwiajg
zastosowanie klasycznych algorytméw aproksymacyjnych [41]. Z tego wzgledu zapropo-
nowany algorytm, bedzie bazowatl na algorytmie ewolucji réznicowej (z ang. differential
evolution, DE).

W pracy poruszony zostanie réwniez problem agregacji rang (z ang. rank aggregation
problem) [63]. Jest to stosunkowo nowe podejScie w kontekscie systeméw rekomendacji,
gdzie zamiast jednego algorytmu, wykorzystuje si¢ pewien zbiér algorytmoéw, ktéry ge-
neruje rekomendacje dla danego uzytkownika, a nastepnie wyniki tych algorytméw sa
agregowane w celu utworzenia nowej rekomendacji. Agregacja nie jest problemem try-
wialnym, poniewaz nie istnieje jedna, uniwersalna metoda, taczenia takich rankingéw ze
soba. Jednak szczegétowe motywacje, ktérymi kierowat si¢ autor podczas wyboru tematyki

niniejszej rozprawy, znajduja si¢ w podrozdziale 1.1.

1.1 Motywacja

W literaturze zaproponowano wiele algorytméw rekomendacyjnych, ktérych celem jest
zaproponowanie uzytkownikowi pewnej uporzadkowanej listy przedmiotéw [12]. W ni-
niejszej rozprawie takg liste bedziemy nazywali rankingiem. Podczas ewaluacji systeméw
rekomendacyjnych, zazwyczaj generuje sie rekomendacje dla poszczegélnych uzytkowni-
kéw, nastepnie oblicza sie jako$¢ rekomendacji zgodnie z przyjeta miarg, a otrzymane
wyniki u$rednia. Okazuje si¢ jednak, Ze jezeli poréwnamy zaproponowane rekomendacje
w kontekscie konkretnego uzytkownika, to poszczegélne algorytmy generujg rekomendacje
réznigce si¢ od siebie, a tym samym réznej jakosci.

TaseLa 1.1: Trywialny przyklad reprezentujgcy zréznicowang jakos¢ rekomendacji w sys-
temie rekomendacyjnym

Algorytm 1 Algorytm 2 Algorytm 3 Algorytm 4

Uzytkownik 1 0,5 0,0 0,0 1,0
Uzytkownik 2 0,0 0,5 1,0 0,5
Uzytkownik 3 1,0 0,5 1,0 0,5
Uzytkownik 4 05 1,0 0,0 0,0

$rednia 0,5 0,5 0,5 0,5
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W tabeli 1.1 zaprezentowany zostal prosty przyklad ilustrujacy ten problem (jakos¢
rekomendacji zostala wyrazona przez wartoé¢ z przedzialu od 0 do 1). Mozna zauwazy¢,
ze cho¢ skutecznosé algorytmow po usrednieniu jest identyczna, to na poziomie poszcze-
golnych uzytkownikéw jako$¢ rekomendacji jest rézna. Ze wzgledu na to, ze nie ma
jednego, uniwersalnego algorytmu, ktéry generowalby rekomendacje wysokiej jakosci dla
wszystkich uzytkownikéw w systemie, to w celu poprawienia jakoSci koricowej rekomen-
dacji mozna wykorzysta¢ techniki agregujace, ktére z powodzeniem byly wykorzystywane
chocby w systemach wyszukiwania informacji [63]. Umozliwiajg one fuzje rankingéw, ktére
zostaly wygenerowane dla danego uzytkownika, co w teorii powinno poprawi¢ korficowg

jakos¢ rekomendacji. Rysunek 1.1 przedstawia ide¢ agregacji.

Rankingi wygenerowane przez poszczegélne algorytmy rekomendacyjne

24 | 0,98 z3 | 0,78 x4 | 0,67 @5 (083
| z3 10,89 x5 | 0,67 x5 | 0,53 24 | 0,65
x5 |0,78 24 | 0,54 25 | 0,46 o3 |056] |

x5 0,77 r1 0,41 r5 0,28 z2 |0,45

1 |0,56 @5 0,11 1 |0,11 @1 (0,30

’Tl 7—2 7_3 ,7_4

L& ‘ Agregacja rang ‘ J

i

1 0,63

z5 0,43

4 0,37 Finalny ranking

3 0,22

2 10,08

T*

Rysunek 1.1: Przyktadowa agregacja czterech rankingéw
Opracowanie wlasne, wykorzystane réwniez w publikacji [20]

Wykorzystanie tej idei w systemach rekomendacji zostalo juz zasugerowane przez
innych badaczy. Przyktadowo w pracy [5, s. 417] autor zaproponowal wykorzystanie
algorytmoéw agregujacych i zaznaczyl, ze jest to idea zaczerpnieta z rodziny klasyfikatoréw,
gdzie Iaczy si¢ ze soba kilka klasyfikatoréw, w celu utworzenia optymalnego modelu
predykcyjnego. Dodatkowo autor zauwaza, ze jest to zagadnienie, ktére w kontekécie
systeméw rekomendacyjnych nie zostalo dobrze zbadane i jest ciekawym kierunkiem
przysztych prac badawczych.

Podobne wnioski zostaty przedstawione w pracy [126], gdzie autorzy wskazali, ze cho¢

w literaturze zaproponowano wiele algorytméw rekomendacyjnych, to czesto zwracajg



Rozdziat 1. Wstep 4

one rézne rankingi, co stwarza okazje do poprawy koricowego rankingu, poprzez agregacje
wynikéw réznych algorytméw. Autorzy wskazuja rowniez, ze w kontekscie systemoéw
rekomendacyjnych powstalo stosunkowo mato przeznaczonych do tego celu metod.
Ponadto analizujgc przeglad literaturowy zaprezentowany w tabeli 1.2 mozna zauwa-
zyé, ze liczba prac, w ktérych wykorzystano metaheurystyki w problemie agregacji rang
w systemach rekomendacji jest stosunkowo niewielka. Z tego wzgledu autor niniejszej
rozprawy dostrzega w tym obszarze luke badawcza, ktéra ta rozprawa postara sie wy-
pelnié¢, tym samym tworzac podstawe dla kolejnych prac badawczych w tej tematyce. Na

diagramie (rys. 1.2) przedstawiona zostata ogélna idea zaproponowanego podejscia.

Faza 1 - Generowanie rekomendacji dla aktywnego uzytkownika w4
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Rysunek 1.2: Diagram przestawiajacy ogélng ideg algorytmu, zaproponowanego w niniej-
szej rozprawie. Kolorem czerwonym oznaczono gléwne obszary badawcze. Objasnienie
poszczegdlnych symboli znajduje sie w tabeli 10.3
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TaseLa 1.2: Przeglad literatury zwigzanej z problemem agregacji rang (w systemach
rekomendacji), ze wskazaniem publikacji, w ktérych wykorzystano algorytm metaheury-

styczny

Rok

Autorzy

Algorytm metaheurystyczny

2000

Smyth i in. [158]

2004

Torres i in. [168]

2010

Baltrunas i in. [16]

2013

Meena i in. [115]

algorytm genetyczny

2014

Ribeiro i in. [141]

algorytm ewolucyjny

2014

Pessemier i in. [134]

2014

Silva i in. [156]

algorytm genetyczny

2016

Oliveira i in. [124]

programowanie genetyczne

2016

Tang i in. [167]

2018

Olivera i in. [125]

programowanie genetyczne

2018

Lestari i in. [104]

2019

Dong i in. [60]

2020

Pujahari i in. [136]

2020

Oliveira i in. [126]

2021

Yalcin i in. [184]

2022

Balchanowski i in. [21]

ewolucja réznicowa

1.2 Teza rozprawy

Teza rozprawy: Zaproponowany algorytm ewolucyjnej agregacji rang poprawia jakos¢ gene-

rowanej agregacji, w pordwnaniu z wybranymi metodami zaproponowanymi w  literaturze.

Pod pojeciami:

* Jakos¢ generowanej agregacji — nalezy rozumie¢ jako$¢ rekomendacji, wygenerowang na

podstawie tej agregacji, wyrazonej przy pomocy miary usrednionej Srednej precyzji

(z ang. mean average precision, MAP), ktoéra zostata opisana w podrozdziale 3.2.2.

* Wybranymi metodami — nalezy rozumie¢ pie¢ metod pozycyjnych, ktére zostaty przed-

stawione w podrozdziale 5.2.



Rozdziat 1. Wstep 6

1.3

Cele rozprawy

Gléwnym celem rozprawy jest opracowanie autorskiego algorytmu ewolucyjnej agregacji

rang (EAR), dostosowanego do wykorzystania w systemach rekomendacyjnych i bazujacego

na algorytmie DE. Zadaniem tego algorytmu bedzie agregacja rankingéw, wygenerowa-

nych przez poszczegdlne algorytmy rekomendacyjne i zaprezentowanie uzytkownikowi

finalnego rankingu, ktéry bedzie dostosowany do jego personalnych preferencji. Algorytm

ten zostanie poréwnany z innymi technikami, wykorzystywanymi do tworzenia agregacj.

Kolejne etapy realizacji gldéwnego celu pracy obejmuja:

1.

Przeglad literatury zwiazanej z tematyka niniejszej rozprawy. W przegladzie lite-
raturowym znajda si¢ ogélne informacje na temat systeméw rekomendacji i przed-
stawiony zostanie problem agregacji rang. Dodatkowo zaprezentowany zostanie pro-

blem uczenia si¢ rankingu oraz algorytm DE.

. Zaprezentowanie zbioru danych MovieLens 100k, wykorzystanego do przepro-

wadzenia eksperymentéw. Sprawdzenie skutecznosci zaproponowanego podejscia,
bedzie realizowane na rzeczywistym zbiorze danych, ktéry jest ogélnodostepny i
bardzo popularny w $rodowisku badawczym, zajmujacym si¢ systemami rekomen-
dacyjnymi. W niniejszej pracy zaprezentowana zostanie réwniez krétka analiza tego

zbioru, zeby przyblizy¢ czytelnikowi jego zawartos¢.

. Dostrojenie parametréw poszczeg6lnych algorytméw wchodzacych w sklad agre-

gacji. Algorytmy rekomendacyjne posiadaja specyficzne parametry, ktére przed przy-
stapieniem do procesu rekomendacji, wymagaja odpowiedniego dostrojenia. Z tego
wzgledu przedstawiony zostanie wplyw poszczegélnych parametréw, na uzyskiwane

wyniki.

. Wlaczenie do procesu agregacji rankingéw innych uzytkownikéw. W celu poprawy

jakosci generowanych rekomendacji, zaprezentowana zostanie modyfikacja uwzgled-
niajgca w tym procesie rankingi innych uzytkownikéw. Uzytkownicy uwzglednieni

w tym procesie, zostang wyznaczeni przy pomocy algorytmu kNN.

. Sprawdzenie wplywu réznych wariantéw funkcji oceny na jakos¢ agregacji. Funk-

¢ja oceny jest kluczowym elementem kazdego algorytmu metaheurystycznego. Z tego
wzgledu przetestowane zostang rézne warianty tej funkcji, w celu zbadania wpltywu

jej poszczegblnych wariantéw, na jako$¢ generowanych rekomendaciji.

Cze$¢ zaprezentowanych w niniejszej rozprawie wynikéw badar, powstalo na bazie

wczeéniejszych prac autora [21, 22, 36].
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1.4 Uklad rozprawy

Rozprawa sklada si¢ z dziesieciu rozdzialéw i zostala podzielona na dwie gltéwne
czedci: teoretyczng (rozdzialy: 2, 3, 4, 5, 6, 7) i badawczg (rozdzialy: 8, 9, 10). Na koricu
rozprawy znajduje sie dodatek A (A) oraz stownik symboli (10.3).

W rozdziale 2 znajdujg sie podstawowe informacje dotyczace systeméw rekomendacyj-
nych. Przedstawiona zostanie w nim formalna definicja tych systeméw, wraz z ich pod-
stawowq klasyfikacjg. Dodatkowo oméwione zostang gtéwne wyzwania, z jakimi musza
mierzy¢ si¢ projektanci. Zaprezentowany zostanie rowniez przeglad wybranych algoryt-
moéw rekomendacyjnych. Ponadto w rozdziale 3 opisane zostang przyktadowe miary, ktére
wykorzystywane sa do oceny jako$ci generowanych rekomendagji.

Rozdziat 4 poSwiecony bedzie metaheurystykom, a w szczegdlnosci algorytmowi ewo-
lugji réznicowej. W pierwszej kolejnoSci opisane zostang ogolne informacje dotyczace
metaheurystyk, wraz z ich rysem historycznym oraz przykladami zastosowan. Nastepnie
zaprezentowany zostanie przeglad literaturowy, nawigzujacy do wykorzystania ich w sys-
temach rekomendacyjnych. Na konicu tego rozdziatu znajdzie si¢ oméwienie ogdlnego
schematu algorytmu DE.

W rozdziale 5 opisana zostanie idea agregacji rang. Jest to stosunkowe nowe i mato
przebadane podejécie, szczeg6lnie w kontekscie systeméw rekomendacyjnych. Celem tej
idei jest polgczenie r6znych Zrédet informacji, zaprezentowanych w formie uporzadkowanej
listy elementéw (rankingu) i utworzenie na ich podstawie nowej listy, ktéra w teorii
powinna by¢ lepsza od list indywidualnych (bazowych).

Rozdzial 6 omawia zagadnienie nazywane w literaturze naukg rangowania (z ang.
learning to rank [67]). Technika ta wywodzi sie gléwnie z systeméw wyszukiwania informa-
i i polega ona na zastosowaniu algorytméw uczenia maszynowego, zwykle bazujacych
na uczeniu nadzorowanym do stworzenia modelu rangujacego, ktérego zadaniem jest
przewidzenie uporzadkowania elementéw na liscie. Tego typu podejScie mozna réwniez
zastosowa¢ w systemach rekomendacyjnych, gdzie po utworzeniu takiej listy sugerowa-
nych przedmiotéw sa one nastepnie prezentowane aktywnemu uzytkownikowi w formie
rekomendagji.

Rozdziat 7 poswiecony zostanie omdéwieniu zaproponowanego algorytmu. Przedsta-
wione zostang w nim rézne warianty funkcji oceny, ktére nastepnie bedq przebadane
w fazie eksperymentalnej. Zaprezentowana zostanie réwniez autorska modyfikacja, ktéra
w procesie agregacji uwzglednia rankingi innych uzytkownikéw. W tym rozdziale przed-
stawiona zostanie réwniez architektura zaproponowanego systemu rekomendacyjnego.

W rozdziale 8 przeprowadzona zostanie krétka analiza zbioru danych MovieLens 100k,
ktéry wykorzystany zostal do przeprowadzenia badan. Dodatkowo oméwione zostang
w nim szczegoly dotyczace dostrajania parametréw algorytméw rekomendacyjnych, wcho-

dzacych w sklad agregacji. Przedstawione zostanie réwniez Srodowisko badawcze wraz
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z metodologia prowadzenia badar.

Rozdzial 9 w calodci poswiecony zostanie badaniom eksperymentalnym. Zaprezen-
towane zostang badania dotyczace wplywu réznych wariantéw funkcji oceny na jakosé
tworzonej agregacji. Przedstawiony zostanie ponadto wplyw rankingéw innych uzytkow-
nikéw oraz rankingéw wygenerowanych losowo na jako$¢ agregacji.

Ostatni rozdziat (10) jest krétkim podsumowaniem calej rozprawy, gdzie przedstawione
zostang wnioski koricowe. Znajdzie si¢ tam nawigzanie do tezy rozprawy oraz informacje
dotyczace realizacji celéw dodatkowych. Pod koniec tego rozdzialu zaprezentowane zostang
sugestie, dotyczace mozliwych modyfikacji zaproponowanego algorytmu oraz kierunki

przysztych prac badawczych.



Rozdzial 2

Systemy rekomendacyjne

Ten rozdzial poswigcony zostanie oméwieniu najwazniejszych zagadniefi zwigzanych
z systemami rekomendacyjnymi. W pierwszej kolejnosci zaprezentowane zostang ogélne
informacje dotyczace tego typu systeméw. Nastepnie opisana zostanie formalna definicja
systemu rekomendacyjnego, wraz z podaniem kilku przyktadéw zastosowari komercyj-
nych. W tym rozdziale przedstawiona zostanie réwniez ich ogélna klasyfikacja i oméwione
zostang gtéwne wyzwania, z jakimi muszg mierzy¢ sie projektanci. Na koricu tego roz-
dziatu, zaprezentowany zostanie krétki przeglad wybranych algorytméw rekomendacyj-

nych.

2.1 Przecigzenie informacyjne

Rosnaca ilo$¢ dostepnych danych, a tym samym zwigzane z tym liczne trudno$ci uzyt-
kownikéw z ich nalezytym przefiltrowaniem oraz zrozumieniem jest znanym problemem
w dzisiejszym S$wiecie. Czesto takg sytuacje okreéla sie terminem przecigZenia informacyj-
nego, jednak nie ma jednej konkretnej definigji takiej stanu. Oczywiscie z fatwo$cig mozna
przytaczac liczby i wskazywac jak ogromng iloécig danych obecnie dysponujemy, jednak
nalezy pamietac o tym, Ze nie tylko kryteria iloSciowe sg tutaj istotne, poniewaz dane moga
by¢ réwniez bardzo zlozone i réznorodne [19]. W szczegdlnosci ostatnie lata pokazaty,
ze przekazywane informacje musza by¢ nie tylko aktualne, ale réwniez powinny by¢ rze-
telne, a spowodowanie zamieszania informacyjnego moze przyczynié si¢ do dezorientacji
uzytkownika i spowodowac¢ spadek zaufania do danego systemu [177].

Jednak analiza tego typu danych nie jest trywialna. Wprowadzono nawet termin
Big Data, kt6éry najczesciej odnosi si¢ wlasnie do duzych zbioréw danych, ktére sg trudne
w analizie i wycigganiu z nich informacji oraz wiedzy. Problem ten jednak poruszany jest
w wielu dziedzinach, bo cho¢ analiza tego typu danych czesto wymaga wyrafinowanych

technik, to mogg one by¢ Zrédiem cennych informacji [144].
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2.2 Informacje ogélne

Jednym z rodzajow systemow, ktére wspomagaja uzytkownika w procesie podejmo-
wania decyzji sg to systemy rekomendacyjne. Ich zadaniem jest na bazie historycznej
aktywnosci uzytkownikéw, przewidzenie ich przyszlych preferencji. Bez watpienia sg one
coraz powszechniej wykorzystywane w réznych dziedzinach naszego zycia. Od kupowa-
nia przedmiotéw na portalach aukcyjnych, przez wybér kolejnego filmu do obejrzenia, po
dodawanie nowych znajomych na portalach spoteczno$ciowych. Rosngca popularnosé tego
typu serwisow sprawila, ze istnieje realne zapotrzebowanie na systemy rekomendacyjne
dziatajgce szybko i podnoszace nie tylko jako$¢ generowanych rekomendacji, ale ktére
zapewniajg réwniez ich oryginalnos¢ (z ang. novelty) i réznorodno$é¢ (z ang. diversity) [47].

W literaturze przyjmuje si¢, ze zadaniem systemu rekomendacyjnego jest zapropo-
nowanie uzytkownikowi pewnych przedmiotéw, ktére z duzym prawdopodobiefistwem
moga go zainteresowad. Przy czym termin przedmiot jest tutaj terminem ogélnym, ktéry
opisuje pewien obiekt, bedacy skfadowg systemu informatycznego i jego znaczenie w duzej
mierze zalezy od domeny, w ktdrej system rekomendacyjny jest wykorzystywany. Moze on
oznacza¢ np.: produkty, artykuly, filmy, muzyke lub osoby:.

W systemach rekomendacyjnych mozemy wyrézni¢ dwa giéwne podejscia do genero-
wania rekomendacji. Moga one opieraé si¢ na prébie predykgji, jakg ocene (np. w skali
od 1 do 5), wystawiltby uzytkownik danemu przedmiotowi w systemie [191]. Moga tez
probowac przewidzie¢ pewien zbiér przedmiotéw, najczeéciej prezentowany w postaci
uporzadkowanej listy, ktére zostalyby polecone uzytkownikowi. Problem ten w literaturze
nosi nazwe problemu top-N rekomendacji (z ang. Top-N recommendation problem) [89].

Dodatkowo rozrézniamy dwa gléwne sposoby pobierania danych: jawny i niejawny.
Jawna informacja zwrotna pozyskiwana jest od uzytkownika w sposéb bezposredni. Uzyt-
kownik wprowadza do systemu konkretne informacje, ktére wyrazaja stopien preferencji
wzgledem danego przedmiotu, przykladowo wystawiajagc mu ocene, wprowadzajac ko-
mentarz lub piszac recenzje. Zasadniczg zaletg tego typu informacji zwrotnej jest to, ze
w latwiejszy sposéb mozemy stwierdzi¢, czy interakcja uzytkownika z danym przedmio-
tem byla pozytywna, czy tez negatywna. Przyktadowo, jezeli uzytkownik ma mozliwo$é
wprowadzenia do systemu oceny w skali od 1 do 5 i wybierze ocene 5, to z duzym
prawdopodobieristwem mozna zatozy¢, ze jest to przedmiot, ktéry uzytkownik lubi [88].

Niejawna informacja zwrotna pozyskiwana jest poprzez analiz¢ zachowania uzytkow-
nika w systemie, czyli np. klikniecia w konkretny produkt, wyswietlenia strony, dodania
przedmiotu do koszyka. Ten typ informacji zwrotnej jest fatwiejszy do pozyskania, ze
wzgledu na to, ze nie ma potrzeby proszenia uzytkownika o wejscie w interakcje z syste-
mem (np. skomentowania, ocenienia przedmiotu itp.). Zasadniczq wada takiego podejscia
jest brak informacji o tym, czy interakcja z danym przedmiotem byla pozytywna czy

tez negatywna [123]. Przyktadowo uzytkownik mégt dodaé¢ przedmiot do koszyka przez
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przypadek, a sam fakt otwarcia jakiej$ strony nie Swiadczy o tym, ze uzytkownik dany
przedmiot lubi. Z tego wzgledu implementacja systeméw bazujacych na tym typie da-
nych wigze sie z szeregiem wyzwan, a w literaturze zaproponowano wiele specjalnych
algorytmoéw [139], ktére sa dostosowane do tego typu danych.

Systemy rekomendacyjne mozemy podzieli¢ réwniez na spersonalizowane i niesper-
sonalizowane. Niespersonalizowany system rekomendacyjny to taki, ktéry na podstawie
globalnych zachowani wszystkich uzytkownikéw w systemie prébuje wyciggnaé jakies
wnioski, przyktadowo rekomendujac uzytkownikowi filmy, ktére sa najczesciej ogladane.
Obecnie jednak przewaznie wykorzystuje si¢ systemy spersonalizowane, ktére na podsta-
wie historycznej aktywnosci danego uzytkownika tworzg jego profil preferencji, ktéry jest

nastepnie wykorzystywany do generowania rekomendacji [95].

2.3 Formalna definicja systemu rekomendacyjnego

W systemie rekomendacyjnym wyrézniamy pewien zbiér uzytkownikéw
U = {u1,uz,..., ujy)} i pewien zbiér przedmiotéw I = {z1,z2,..., x|} Wszystkie in-
terakcje pomiedzy uzytkownikami i przedmiotami s zapisane w macierzy R (rys. 2.1)
i moga one przyjmowac wartosci ze zbioru L (np. L = {0, 1}). Gdy dany uzytkownik v € U
wejdzie w interakcje z przedmiotem x € I, to taka interakcja bedzie oznaczana jako ry;.
Dane mogg by¢ reprezentowane wiec jako tréjka (u, x, ry.). Dodatkowo podzbiér uzyt-
kownikéw, ktérzy ocenili przedmiot x, bedzie oznaczany jako U, i analogicznie podzbiér
przedmiotéw, ktére zostaly ocenione przez uzytkownika v, bedzie oznaczany jako I, [6].

W sytuacji, gdy w systemie mamy dostepne oceny, jakie uzytkownicy wystawili po-
szczegblnym przedmiotom (np. oceny wystawione obejrzanym filmom w skali od 1 do
5), to najczesciej problem rekomendacji przedstawiany jest jako problem regres;ji lub kla-
syfikacji, ktérego celem jest zamodelowanie funkgji, ktéra przewiduje ocene f(u,x), jaka
uzytkownik u, wystawil przedmiotowi x [59]. Nastepnie funkgja ta jest wykorzystywana do
zarekomendowania aktywnemu uzytkownikowi u 4 przedmiotu z*, ktérego przewidywana

ocena ma najwieksza warto$¢:

x* = argmax f(ug, ). 2.1)

2.4 Wpykorzystanie komercyjne

Systemy rekomendacyjne bez watpienia odniosty sukces w zastosowaniach komercyj-
nych i obecnie wiele znanych serwiséw internetowych wykorzystuje technologie rekomen-
dacji [10]. Jedng z pierwszych firm, ktéra wprowadzila ta technologie na wigksza skale
byta firma Amazon [110]. Do generowania rekomendacji, wykorzystali oni prosta technike

bazujacg na obliczaniu podobieristwa pomiedzy przedmiotami wystepujagcymi w systemie,
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Opracowanie wlasne

a same rekomendacje wyswietlaly sie na gléwnej stronie ich serwisu aukcyjnego oraz
podczas przegladania poszczegélnych produktéw. W élad za ta firmg poszly inne znane
marki, takie jak np. eBay, ktéry wprowadzit rekomendacje wyswietlajace sie po tym, jak
uzytkownik dokonal zakupu danego przedmiotu, co umozliwialo polecenie mu innych
powigzanych produktéw [174].

Innym rodzajem serwisu internetowego, ktéry wykorzystuje mechanizm rekomendacji,
jest np. platforma YouTube [56]. Tresci sa tam prezentowane gtéwnie w postaci przesytanych
strumieniowo filméw wideo, co rodzi liczne wyzwania zwigzane z analiza tego typu zawar-
tosci. Wykorzystuje sie w tym celu techniki analizy obrazu, ktére umozliwiajg ekstrakcje
cech, ktére nastepnie moga by¢ wykorzystywane do scharakteryzowania poszczeg6lnych
filméw i uwzglednione w procesie generowania rekomendacji [57].

Kolejnym obszarem, w ktérym z powodzeniem wykorzystano systemy rekomendacyjne
jest branza muzyczna. Takie portale jak Spotify czy Apple Music, podsuwaja uzytkownikowi
kolejne utwory na bazie analizy jego wczesniej przestuchanych piosenek, co umozliwia
skonstruowanie profilu preferencji muzycznych danego uzytkownika. Udostepniajg one
rowniez funkcjonalno$ci, umozliwiajace stuchanie innych popularnych utworéw, ktére sa
obecnie odtwarzane przez innych uzytkownikéw. Rekomendowane moga by¢ réwniez
grupy utworéw zwigzanych z danych gatunkiem lub artysta. Dodatkowo generowanie
rekomendacji odbywa sie nie tylko na bazie analizy preferencji poszczegélnych uzytkow-
nikéw, ale wykorzystywane sa tutaj duzo bardziej wyrafinowane techniki, umozliwiajace
analize sygnatu audio oraz powigzanych z utworami metadanych [103].

Niestety trudno jest przytoczy¢ dokladne statystyki, dotyczgce realnego wptywu, jaki
systemy rekomendacyjne majg na np. zwigkszenie sprzedazy, poniewaz firmy niechetnie
dzielg sie takimi danymi. Cze$¢ uzyskanych informacji pochodzi z blogéw technologicz-
nych, gdzie twoércy dzielg sie pewnymi spostrzezeniami, dotyczacymi dziatania tego typu

systeméw w swoich firmach. Przykladowo w poscie [189], napisanym przez pracownikéw
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firmy Netflix autorzy wskazali, ze 75% ogladanych filméw na ich platformie pochodzi
z rekomendacji. Autorzy zaznaczyli, ze poziom ten udalo si¢ im osiggnaé dzieki ciagtej
ewaluacji poziomu satysfakcji uzytkownikéw i projektowanie modyfikacji w taki sposéb,
aby sprostac ich oczekiwaniom.

Pewng ciekawg obserwacjg, Swiadczaca o istotnosci zastosowania tego typu technologii
w biznesie jest to, ze zazwyczaj poSwieca si¢ im dosy¢ duza ilo§¢ miejsca na portalach
internetowych i serwisach streamingowych [86]. Przyktadowo na platformie Netflix, filmy
wyswietlajace sie na gléwnej stronie w wiekszosci pochodza z rekomendacji. Na portalach
aukcyjnych po zakupie danego przedmiotu, mozemy zobaczy¢ inne sugerowane przed-
mioty, ktére zostaly kupione razem z nim. Podczas dodawania nowego znajomego na
portalu spoteczno$ciowym, wyswietla si¢ nam lista innych potencjalnych znajomych.

Rekomendacje staly sie¢ czyms$ tak powszechnym, Ze obecnie ci¢zko jest wyobrazi¢ sobie
korzystanie z serwiséw internetowych, ktére nie wykorzystywatyby tego typu technologii.

Cho¢ my, jako uzytkownicy, nie zawsze zwracamy na to uwage.

2.5 Kilasyfikacja systeméw rekomendacji

W systemach rekomendacyjnych wyrézniamy nastepujace podejscia do generowania
rekomendagji: filtracja bazujgca na zawartosci, wspoélna filtracja, filtracja bazujaca na wie-
dzy i zlaczenie réznych technik, czyli podejscie hybrydowe [101]. Metody bazujace na
filtracji zawartosci, wykorzystuja cechy opisujace poszczegdlne przedmioty w systemie
i na podstawie wybranej miary podobienstwa, wyszukuja najbardziej podobne przed-
mioty, ktére nastepnie sa rekomendowane uzytkownikowi. W metodzie wspélnej filtracji
dla aktywnego uzytkownika wyszukuje sie innych uzytkownikéw, ktérzy w podobny spo-
s6b wchodza w interakcje, ze wspdlnie ocenionymi przedmiotami (np. podobnie oceniajg
obejrzane filmy).

Pewnym nowym i coraz bardziej popularnym podejéciem jest zastosowanie systemow
bazujacych na wiedzy, bo cho¢ posiadanie bazy wiedzy wigze si¢ z licznymi wyzwaniami,
to systemy tego typu umozliwiaja rozwigzywanie specyficznych probleméw, z ktérymi
nie radza sobie techniki opisane wczeéniej. W praktyce jednak kazda z opisanych metod
posiada pewne wady i w komercyjnych zastosowaniach najczesciej wykorzystywane sa
podejscia hybrydowe.

Opisane wczeéniej metody nie wyczerpuja wszystkich podejs¢, ktére zaproponowano
w literaturze. Dodatkowo mozna wyréznié techniki wykorzystujace: kontekst [4], ontologie
[92], sieci spoteczne [162], zaufanie uzytkownikéw [130], bazujace na sesji [176] lub biorace
pod uwage kilka kryteriéw [78]. W kolejnych podrozdziatach oméwione zostang jednak
tylko podstawowe techniki, a ogélny podziat tych systeméw zostal zaprezentowany na

rysunku 2.2.
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2.5.1 Oszacowania bazowe

Przed przejSciem do opisu poszczegdlnych technik wykorzystywanych w systemach
rekomendacji, warto na poczatku wspomnie¢ o oszacowaniach bazowych [99]. Sg to metody,
ktére sg wykorzystywane gtéwnie w systemach niespersonalizowanych lub w sytuacji,
kiedy nie posiadamy zadnych informacji na temat aktywnego uzytkownika w 4. Najprost-
szym oszacowaniem bazowym jest oszacowanie, ktére przewiduje jaka ocene uzytkownik

u4, wystawitby przedmiotowi x, wedlug nastepujacego wzoru:

buA,x = K, (22)

gdzie y jest to Srednia warto$¢ oceny, jaka zostala wystawiona przez wszystkich uzytkow-
nikéw w U. Oszacowania bazowe mogg uwzglednia¢ tylko srednig ocen wystawiong przez
danego uzytkownika 7,, lub $rednig ocen, wystawiong przez wszystkich uzytkownikéw

w systemie, ale tylko dla danego przedmiotu 7, czyli:

buA,z = FuAa (23)
buyz =T (2.4)
Czesto wykorzystuje si¢ oszacowanie bazowe, zapisane w nastepujacej formie:

buA,a: =p+ buA + by, (25)

gdzie b, , i b, sa to oszacowania bazowe dla uzytkownika u,4 i przedmiotu z.
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2.5.2 Metody bazujace na zbiorowej filtracji

Metoda zbiorowej filtracji (z ang. collaborative filtering) jest to jedna z najbardziej popu-
larnych metod, ktéra opisano juz w 1994 roku w pracy [140]. W technice tej, algorytmy
dzielimy na trzy gtéwne kategorie: metody wykorzystujgce pamie¢ (z ang. memory—based
collaborative filtering), metody wykorzystujace model (z ang. model-based collaborative filtering)
oraz metody hybrydowe (z ang. hybrid recommenders) [161].

Metody bazujace na pamieci wykorzystuja historyczne oceny, ktére zostaly wystawione
przez aktywnego uzytkownika us do obliczenia podobieristwa pomiedzy innymi uzyt-
kownikami (z ang. user—based) lub przedmiotami (z ang. item-based). Gléwnym wyzwaniem
w tej technice jest wlaSciwe dobranie miary podobieristwa, poniewaz na jej podstawie
okreslane bedzie sasiedztwo N.

W metodach wykorzystujacych pamieé i bazujgcych na obliczaniu podobieristwa pomie-
dzy uzytkownikami, wyszukuje si¢ pewng grupe uzytkownikéw, ktérzy zostang wykorzy-
stani do wygenerowania rekomendacji dla aktywnego uzytkownika v 4. Metoda ta bazuje
na prostej idei, ze z wigekszym prawdopodobieristwem bedziemy preferowaé przedmioty,
ktore zostaly wybrane przez inne, podobne do nas osoby lub ktérych sposéb oceniania jest
zblizony do naszego.

Do okreslenia podobienistwa pomiedzy uzytkownikami wykorzystuje sie funkcje podo-
bieristwa s : U x U — R, ktéra nastepnie jest wykorzystywana we wzorze (2.6) jako waga
do okredlenia stopnia, w jakim oceny poszczegélnych uzytkownikéw w zbiorze N, beda
wplywaé na przewidywang ocene. W celu predykcji jaka ocene uzytkownik w4, wystawi
przedmiotowi x, w pierwszej kolejnosci oblicza si¢ podobieristwo pomiedzy uzytkowni-
kiem w4, a jego sasiadami w zbiorze N. Nastepnie oblicza sie srednig wazong na podstawie

nastepujacego wzoru:

2 ueN s(ua, U)(ruﬂr — Tu)
Yuen |s(ua, u)|

Pupa = Tuy + : (2.6)
gdzie:

Tu,z — OCena wystawiona przez uzytkownika v dla przedmiotu z,

Tu, — Srednia wszystkich ocen wystawionych przez uzytkownika u 4,

r,, — $rednia wszystkich ocen wystawionych przez uzytkownika u,

s(ua,u) — funkcja podobienistwa pomiedzy uzytkownikiem wu,4, a uzytkownikiem
u € N,

N — zbiér sgsiadow N C U.

Kolejng kwestig jest dobranie liczby uzytkownikéw, ktérzy powinni by¢ uwzglednieni

w sasiedztwie N. W niektérych systemach zaproponowano wykorzystanie wszystkich
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uzytkownikéw, czyli N = U. Jednak zauwazono, ze uzytkownicy z malym stopniem
korelacji wprowadzaja zbyt duzo szumu informacyjnego [80]. Nalezy réwniez pamietac, ze
komercyjne systemy rekomendacyjne przetwarzaja miliony uzytkownikéw, a rekomendacje
musza by¢ generowane w czasie rzeczywistym. Z tego wzgledu bardziej wskazanym jest
ograniczenie sasiedztwa do pewnej okreslonej liczby k uzytkownikéw lub zawezenie liczby
uzytkownikéw, poprzez okreslenie minimalnego progu stopnia podobieristwa pomiedzy
nimi.

Do obliczenia podobieristwa pomiedzy uzytkownikami mozna wykorzystaé wspot-
czynnik korelacji Pearsona, ktéry okresla poziom zaleznosci liniowej miedzy zmiennymi
losowymi, a warto$¢ tego wspolczynnika miesci sie¢ w przedziale [—1, 1]. W kontekscie sys-
teméw rekomendacyjnych, oblicza sie stopierr korelacji pomiedzy uzytkownikami v oraz v

w nastepujacy sposdb:

erluﬂlv (TU,I - fu) (rv,x - Tv)

= — )
VEserinn (rue — 7\ Saeran, (roe — )

; (2.7)

s (u,v)

gdzie:
I, I, — zbiory przedmiotéw ocenionych przez uzytkownikéw u oraz v,
Tu,zs Tv,z — OCENA Wystawiona przedmiotowi = przez uzytkownika v oraz v,
Tu, Ty — $rednia wszystkich ocen wystawionych przez uzytkownik v oraz v.

Innym sposobem na obliczenie podobiefistwa pomiedzy uzytkownikami jest wykorzystanie
miary bazujacej na algebrze liniowej i obliczeniach w przestrzeni wektorowej [65]. Przykta-
dem takiej miary jest odlegtos¢ kosinusowa, ktéra wykorzystuje reprezentacje wektorowq

uzytkownikéw do obliczania podobieristwa i wyrazana jest nastepujacym wzorem:

Ty Ty Z:c Tu,xTv,x

Al 2 e,

s(u,v)

gdzie:
ru, T» — Wektory ocen uzytkownikéw u oraz v,
l17ull9, ||70]]; — norma L2 dla wektoréw r,, 7,
Tu,zs Tv,z — OCENy Wystawione przez uzytkownikéw v oraz v dla przedmiotu z.

Do generowania rekomendacji w metodach wykorzystujacych pamie¢, mozna réwniez wy-
korzystaé¢ podejscie bazujgce na podobieristwie przedmiotéw [147]. Przed przystapieniem
do obliczenia p, ., nalezy wybraé¢ pewien zbiér Z najbardziej podobnych przedmiotéw
do przedmiotu z. Nastepnie na bazie tych przedmiotéw nalezy obliczy¢ Srednig wazong

zgodnie ze wzorem:
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D _ ZheZ TU,hS($a h)
’ Sohez|s(z, h)]

(2.9)
gdzie:

Tu,n — jest to ocena wystawiona przedmiotowi h przez uzytkownika u,

s(x, h) — funkcja podobienistwa pomiedzy przedmiotami z oraz h,

Z — zbiér przedmiotéw podobnych do przedmiotu x.

Analogicznie, tak jak w przypadku obliczania podobiefistwa pomiedzy uzytkownikami,
wykorzystywane sg tutaj pewne miary okreélajace stopiefi podobienistwa pomiedzy przed-
miotami. Do obliczenia podobiefistwa pomiedzy dwoma przedmiotami z i h, mozna

wykorzysta¢ miare korelacji Pearsona:

S (l’, h) = ZUEUxﬁUh (Tu,x - 7:3;) (’r‘%h _ Fh)

= = —
\/ZueUzﬂUh (Tu,m —7y) \/ZueUszh (Tu,h —Th)

: (2.10)

gdzie:
Uz, Uy, — zbiory uzytkownikéw, ktérzy ocenili przedmioty x oraz h,
Tues Tu,h — OCENA Wystawiona przez uzytkownika u dla przedmiotéw x oraz h,
Tz, Tn, — Srednie ocen wystawionych dla przedmiotéw x oraz h.

Do obliczania podobiefistwa mozna réwniez wykorzysta¢ odleglos¢ kosinusowq. Pomiedzy
wektorami ocen dla przedmiotéw x oraz h obliczenia realizuje si¢ zgodnie z nastepujacym
wzorem:

S(,ZE, h) _ TI : rh o Zu Tu,m'ru,h (211)

rellllmlly /2,2, 22,

gdzie:
ry, 1, — wektory ocen dla przedmiotu z oraz h,
l172|l5, ||7n||s — norma L2 dla wektoréw 7y, rp,
Tue, Tu,h — OCENY Wystawione przez uzytkownika u dla przedmiotéw x oraz h.

Do generowania rekomendacji mozna wykorzysta¢ réwniez metody bazujace na modelu,
ktérych celem jest na bazie danych treningowych, wychwycenie pewnych wzorcéw za-
chowan uzytkownikéw i ich generalizacje [39]. Przykladami technik wykorzystujacych to
podejscie sa techniki: grupowania [27], faktoryzacji macierzy [98] oraz prostego klasyfika-
tora bayesowskiego [118]. Cho¢ algorytmy bazujace na tym podejsciu lepiej radza sobie z
takimi problemami jak rzadkoé¢ danych i skalowalnosé, to ich zasadniczg wadg jest to, ze

sg duzo bardziej ztozone i trudniejsze w poprawnej implementacji.
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2.5.3 Metody bazujace na filtracji zawartosci

Idea tej metody jest podobna do metod wykorzystujacych zbiorowa filtracje. W od-
réznieniu jednak od zbiorowej filtracji, nie wykorzystuje sie tutaj informacji na temat
innych uzytkownikéw, a jedynie bazuje si¢ na cechach (atrybutach), ktére opisujg poszcze-
golne przedmioty [132]. Przykladem takiego systemu moze by¢ wypozyczalnia filméw,
gdzie klientowi polecane sg filmy z udziatem jego ulubionego aktora, lub ktére zostaly
nakrecone przez tego samego rezysera. W tej technice czesto wykorzystuje sie réwniez
analize opisu danego przedmiotu lub wystawionych recenzji, ale wtedy niezbedne jest
zastosowanie technik stuzgcych do ekstrakcji cech z tego typu danych [108].

Metoda ta posiada swoje zalety. Przede wszystkim umozliwia ona rozwiazanie pro-
blemu zimnego startu [109], do ktérej dochodzi najczesciej podczas zakladania nowego
konta, gdzie nie posiadamy Zzadnych informacji na temat aktywnego uzytkownika. Mo-
zemy wtedy podczas rejestracji poprosi¢ go o wypelnienie kroétkiej ankiety, w ktérej okresli
swoje preferencje dotyczace przedmiotéw wystepujacych w systemie. Na tej podstawie
zostanie stworzony jego wstepny profil, ktéry postuzy do wygenerowania rekomendacji.
Dodatkowo metoda ta umozliwia rozwigzanie problemu, w ktérym do systemu zostal
dodany nowy przedmiot, a ktéry nie zostat jeszcze oceniony przez innych uzytkownikéw.

Podstawowa wadgq tej metody jest to, Ze bazuje ona tylko na cechach (atrybutach) przed-
miotéw. Z tego wzgledu cechy te muszg zosta¢ przygotowane z najwyzsza starannoscia,
a to czesto wymaga zatrudnienia eksperta domenowego, ktéry odpowiednio przeanalizuje
istniejgce cechy w systemie i usunie cechy niskiej jakosci lub utworzy nowe. Dodatkowo
metode ta cechuje nadmierna specjalizacja w generowanych rekomendacjach, a system
rekomendacyjny rzadko rekomenduje co$ nowego lub zaskakujacego [47]. Jest to spowodo-
wane tym, ze system wyszukuje przedmioty jak najbardziej do siebie podobne, co z czasem
prowadzi do rekomendowania takich samych przedmiotéw. Do okre$lania podobieristwa

pomiedzy przedmiotami mozna wykorzystaé standardowe miary podobieristwa.

2.5.4 Metody bazujace na wiedzy

Metody bazujace na wiedzy generuja rekomendacje opierajac si¢ na dostepnej wiedzy na
temat przedmiotéw i uzytkownikéw. Metoda ta jest szczegdlnie uzyteczna w przypadku,
kiedy uzytkownicy weszli w interakcje z niewielkg liczbg przedmiotéw. Zastosowanie
w takiej sytuacji innych technik opisanych w poprzednich podrozdziatach (np. techniki
wspolnej filtracji), moze okazac sie nieskuteczne, ze wzgledu na niewielka iloé¢ dostepnych
danych.

Przyktadowo, wiekszo$¢ uzytkownikéw kupujacych samochody lub mieszkania robi to
tak sporadycznie, ze ciezko jest na podstawie takiej aktywnosci zbudowaé dobry profil pre-
ferencji uzytkownika. Ponadto same przedmioty moga posiada¢ wiele specyficznych cech,

ktérych odpowiednie odfiltrowanie moze by¢ kluczowe dla uzytkownika. Przyktadowo
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klienci kupujacy samochdéd nie chcg kupi¢ dowolnego samochodu, ktéry im system reko-
mendacyjny zaproponuje, tylko majg bardzo specyficzne wymagania, ktére dany pojazd
musi spetnia¢ (np. kolor, liczba drzwi, pojemnosé bagaznika). Powoduje to, ze w takich sys-
temach uzytkownicy z duzo wiekszym prawdopodobiefistwem beda aktywnie korzystaé
z systemu rekomendacyjnego, wybierajac dostepne kryteria lub uzupetniajagc wybrane pola,
aby zawezi¢ wybo6r do swoich upodoban. Z tego wzgledu niezwykle wazne jest wlasciwe
zaprojektowanie interfejsu uzytkownika, aby interakcja z uzytkownikiem przechodzita bez
zakl6ceni.

Podsumowujgc, wykorzystanie systeméw rekomendacyjnych opartych na wiedzy jest
szczegOlnie uzasadnione w sytuacjach, kiedy uzytkownicy moga bezposrednio okresli¢
swoje wymagania dotyczgce rekomendowanych produktéw, a same produkty sg rzadko

wybierane przez uzytkownikéw i posiadajg wiele specyficznych cech [8].

2.5.5 Metody hybrydowe

Chociaz w poprzednich rozdziatach opisane zostaly pojedyncze techniki wykorzysty-
wane do generowania rekomendagji, to w praktyce czesto wykorzystuje sie wiele potaczo-
nych ze sobg strategii. Nazywane jest to podejsciem hybrydowym. Metody hybrydowe maja na
celu usprawnienie dziatania pojedynczych algorytméw, ktére cho¢ posiadajg rézne wady,
to kolektywnie moga generowaé rekomendacje lepszej jakosci. Przykladowo w konkursie
Netflix Prize nagrode dodatkowa wygrat zespét, ktéry podnidst wskaznik jakosci rekomen-
dacji (RMSE) o 9% i aby to osiggna¢ zesp6t ten potaczyt ze sobg az 107 algorytmow [24].
W tabeli 2.1 zaprezentowane zostaly podstawowe metody hybrydyzagji.

TaBeLa 2.1: Przeglad podstawowych metod hybrydyzacji [45]

Metoda hybrydyzacji Opis

Wazona Wyniki rekomendacji z kilku technik sg faczone razem w celu
uzyskania pojedynczej rekomendacji

Przetgczania System zmienia wykorzystywang technike rekomendacji w za-
leznosci od sytuacji

Mieszana Uzytkownikowi w tym samym momencie prezentowane sg re-
komendacje wygenerowane przez kilka algorytméw

Kombinagcji cech Cechy z r6znych metod rekomendacyjnych sg taczone

Kaskady Kolejne algorytmy rekomendacyjne przetwarzajg wygenerowane
rekomendacje

Rozszerzajgca cechy Obliczanie cechy lub zestawu cech, ktére nastepnie stanowig

czes¢ danych wejsciowych do nastepnej techniki

Meta-poziom W wyniku zastosowania jednej techniki rekomendacji powstaje
model, ktéry wykorzystywany jest przez inng technike
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2.6 Gléwne wyzwania w systemach rekomendacji

Od samego poczatku istnienia systeméw rekomendacyjnych mierzono si¢ z licznymi
problemami, ktére cho¢ zostaly juz w wiekszosci zaadresowane w literaturze [18, 119, 68],
to nadal stanowig gtéwne wyzwania, z ktérymi muszg mierzy¢ si¢ projektanci. System
rekomendacyjny musi nie tylko generowaé rekomendacje na podstawie bardzo rzadkich
danych (zazwyczaj ponad 99%), ale musi to robi¢ szybko i doktadnie dla duzej liczby
uzytkownikéw.

Istotnym problemem jest réwniez problem zimnego startu, czyli sytuacji, kiedy system
musi wygenerowaé rekomendacje na podstawie szczatkowych informacji o uzytkowniku
lub nawet ich braku. Dodatkowo che¢ ciaglego poprawiania jakosci generowanych reko-
mendacji, wigze sie z wykorzystaniem coraz to wiekszej ilodci informacji, ktére pochodza
z réznych Zrédet. Oprécz samych trudnosci z przetwarzaniem tego typu danych, docho-
dzi réwniez problem ich odpowiedniego przechowywania z zachowaniem prywatnosci
uzytkownikéw.

Nie ma jednego, uniwersalnego algorytmu, ktéry rozwigzywalby wszystkie przed-
stawione wczesniej problemy. Z tego wzgledu najbardziej popularnymi rozwigzaniami
stosowanymi w kontekscie systeméw rekomendacyjnych sa tzw. rozwigzania hybrydowe.
W kolejnych podrozdziatach zaprezentowany zostanie krétki opis najwazniejszych proble-

moéw i wyzwan, a ich pelny opis mozna znalez¢é w pracy [142].

2.6.1 Rzadkosé¢ danych

Jednym z najwiekszych wyzwan wystepujacym w systemach rekomendacji jest rzadko$é
danych [11]. Uzytkownicy oceniajg tylko niewielka czes$¢ przedmiotéw, ktéra znajduja sie
w systemie, co powoduje Zze macierz ocen jest bardzo rzadka (wigkszo$¢ wartosci, to
warto$ci puste). Wigza sie z tym liczne trudnosci, poniewaz duza liczba przedmiotéw jest
oceniona tylko kilka razy, przez co sa mafo popularne i trudne do zarekomendowania przez
system. Powstaje przez to problem tzw. dlugiego ogona (z ang. long tail), czyli sytuacji,
w ktorej wiekszos¢é przedmiotéw istniejacych w systemie jest kupowana bardzo rzadko.
Przykladowa wizualizacja tego zjawiska zostata zaprezentowana na rysunku 2.3.

Dobry system rekomendacyjny generuje jednak rekomendacje r6znorodne, gdzie przed-
mioty, ktére zostaly ocenione przez niewielka liczbe uzytkownikéw, réwniez majg szanse
zosta¢ zarekomendowane. Ma to nie tylko znaczenie dla samych uzytkownikéw, ktérzy
dzieki temu mogg odkrywaé nowe przedmioty, ale rowniez ma to znaczenie dla firmy
implementujgcej dany system rekomendacyjny, poniewaz dzigki temu mozna zwigkszy¢
sprzedawany asortyment. Ciekawg praca w tej tematyce jest ksigzka [14], gdzie autorzy do-
ktadnie omawiajg to zagadnienie z perspektywy biznesowej i jak wptywa ono na aktualng

ekonomie.
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Aby przeciwdziata¢ problemowi rzadko$ci danych, jedng z podstawowych technik
jest technika redukcji wymiaru macierzy, ktéra umozliwia reprezentowanie przedmiotéw
i uzytkownikéw przez matlg liczbe cech ukrytych (ang. latent features). Ogodlna idea tej
metody zostata opisana w podrozdziale 2.7.1. Aktualny przeglad literaturowy dotyczacy
prac zwigzanych z problemem rzadkosci danych w systemach rekomendacji mozna znalez¢
w [84].

2.6.2 Skalowalnos¢ i prywatnos¢

Ze wzgledu na to, Ze macierz ocen jest bardzo rzadka, to systemy rekomendacyjne czesto
zbierajg dodatkowe informacje na temat uzytkownikéw, a sam zakres przetwarzanych tych
danych jest bardzo zréznicowany [72]. Przyktadowo odwiedzajac portale internetowe lub
korzystajac z aplikacji mobilnych, czesto jesteSmy informowani na temat zakresu zbieranych
o nas danych, chociaz wiekszoé¢ uzytkownikéw nie przyktada do tego specjalnej uwagi.
Dla korporagji jest to jednak niezwykle cenne Zrédto informacji, dzieki ktéremu moga lepiej
poznac zachowania uzytkownikéw korzystajacych z danego systemu i w efekcie podsuwac
bardziej spersonalizowane tresci.

Jednak wraz z dynamicznym wzrostem iloéci dostepnych danych, pojawia si¢ problem
ich efektywnego przetwarzania. Z tego wzgledu wazne jest projektowanie systeméw, ktére
nie tylko beda generowac rekomendacje wysokiej jakosci, ale ktére beda réwniez robity to
dostatecznie szybko, aby nie zaburzy¢ interakcji uzytkownika z systemem rekomendacyj-
nym. Przykladowo algorytmy bazujgce na metodzie wspoélnej filtracji, analizujg zachowanie
innych uzytkownikéw w celu wygenerowania trafnych rekomendacji. W sytuacji, gdy na
portalach internetowych znajduja sie miliony kont uzytkownikéw, obliczenie miary po-
dobiefistwa pomiedzy wszystkimi parami uzytkownikéw moze zajaé znaczng ilos¢ czasu.

Jednym ze sposobéw radzenia sobie z tym problemem jest zawezenie liczby obiektow
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(uzytkownikéw lub przedmiotéw), na ktérych dokonywane beda obliczenia. Mozna to zre-
alizowac poprzez wykorzystanie algorytméw grupujacych, ktére redukuja liczbe obiektéw
na podstawie ktérych obliczana bedzie miara podobieristwa [148].

Warto tutaj wspomnie¢ réwniez o tym, ze zbieranie takiej ilosci danych wigze sig¢ z licz-
nymi wyzwaniami, dotyczacymi ich wlasciwego przechowywania oraz przetwarzania.
Z tego wzgledu moga one stanowi¢ zagrozenie dla prywatnosci uzytkownikéw w sytuacji,
gdy osoby niepowotane uzyskaja do nich dostep. W pracy [72] autorzy dokonali szczegé-
fowego przegladu istniejacych zagrozenr oraz aktualnych rozwigzan tego problemu, wraz

z analizg jaki wplyw majg one na uzytkownikéw.

2.6.3 Problem zimnego startu

Problem zimnego startu jest dobrze znany w srodowisku badawczym zwigzanym z sys-
temami rekomendacyjnym i wystepuje on w sytuacji, gdy nie posiadamy wystarczajacej
ilosci danych na temat interakcji, ktére zachodzg pomiedzy uzytkownikami i przedmiotami.
Chociaz techniki takie jak filtracja na podstawie zawartosci lub wiedzy mogg by¢ bardziej
odporne na ten problem, to potrzebuja one specyficznych danych, ktére nie zawsze sa

dostepne. W systemach rekomendacji mozemy wyrézni¢ dwa gtéwne typy zimnego startu:

¢ Dla przedmiotéw — moga to by¢ przedmioty, ktére zostaly dopiero dodane do sys-
temu lub ktoére istniejg w systemie od wielu miesiecy, ale zostaly ocenione przez
niewielky grupe uzytkownikéw. Ta niewielka liczba interakcji powoduje, ze przed-
mioty te sa rekomendowane z duzo mniejszym prawdopodobieristwem. Algorytmy
bazujace na wspdlnej filtracji, obliczajag podobiefistwo pomiedzy uzytkownikami za-
zwyczaj wykorzystujac do tego celu wspdlnie ocenione przedmioty. Problem ten nosi
réwniez nazwe stronniczos¢ popularnodci (z ang. popularity bias), gdzie przedmioty,
ktére sg czesciej oceniane przez uzytkownikéw, beda rekomendowane z wiekszym

prawdopodobieristwem [3].

¢ Dla uzytkownikéw — uzytkownicy podczas zaktadania nowego konta nie posiadajg
w systemie zadnych interakcji. Powoduje to generowanie rekomendacji, ktére nie
sa spersonalizowane i jezeli modelowanie preferencji uzytkownika bedzie trwato
zbyt dtugo, moze to doprowadzi¢ do jego zniechecenia. Z tego wzgledu zapropo-
nowano specjalne miary, ktére mimo niewielkiej aktywnos$ci uzytkownika, potrafig
stosunkowo dobrze odwzorowaé jego poczatkowe preferencje [32]. Inng strategia
jest wykorzystanie pewnej wstepnej ankiety, ktérg uzytkownik wypetnia podczas
zaktadania nowego konta i wskazuje w niej pewien zestaw preferencji, dotyczacy
przedmiotéw znajdujacych sie w systemie. Oczywiscie proces ten réwniez nie moze

by¢ zbyt dtugi, aby wprowadzone przez niego dane byly rzetelne [138].
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Aby wyjs¢ naprzeciw problemowi zimnego startu w literaturze zaproponowano wiele
wyrafinowanych technik [149, 109, 165], ktére w wiekszosci bazujg na podejéciu hybrydo-
wym, a pelny przeglad aktualnej literatury znajduje sie w [131].

2.7 Przeglad wybranych algorytméw rekomendacyjnych

W rozdziale 2.5 przedstawione zostaly podstawowe algorytmy wykorzystywane do
generowania rekomendacji dla aktywnego uzytkownika. Przewaznie analizujg one macierz
ocen R i wyszukujg podobnych uzytkownikéw lub podobne przedmioty, na podstawie
ktérych generowane sg nastepnie rekomendacje. W tym rozdziale zaprezentowane zostang
bardziej zaawansowane techniki, ktére w wiekszosci bazuja na idei faktoryzacji macierzy R.
W pierwszej kolejnosci oméwiona zostanie ogélna idea algorytméw tego typu, a nastepnie

przedstawione zostang algorytmy wykorzystujace ta technike.

2.7.1 Rozklad macierzy wedlug wartosci osobliwych

Metoda rozkladu macierzy wedtug wartosci osobliwych (ang. singular value decomposi-
tion, SVD) jest to metoda, stosowana m. in. w analizie statystycznej, stuzgca do redukcji
wymiaru macierzy. Macierz rzeczywista A mozna przedstawi¢ w postaci nastepujacego

rozkladu:

A=UxVT, (2.12)
gdzie:
U i V - macierze ortogonalne (U~ = UT, V=1 =VvT),

¥ — macierz diagonalna, taka ze ¥ = diag(o;), gdzie 0; oznacza nieujemne wartosci

szczegOlne (osobliwe) macierzy A.

Powyzszej metody nie mozemy zastosowaé bezposrednio na macierzy R, poniewaz w sys-
temach rekomendacji macierz ta jest niekompletna (zawiera wartoéci puste). Jest to spo-
wodowane tym, ze uzytkownicy u € U ocenili tylko niewielkg cze$¢ przedmiotéw z € I.
Z tego wzgledu faktoryzacje dokonuje sie poprzez zastosowanie pewnych algorytmoéw,
ktére generujg najlepsze przyblizenie (aproksymacje) oryginalnej macierzy. Mozna to wy-

razi¢ nastepujagcym wzorem:

R~ PQT. (2.13)

W tej dekompozygji P jest macierzg reprezentujaca cechy uzytkownika o rozmiarze |U| x k,

a () jest to macierz reprezentujaca cechy przedmiotéw o rozmiarze |I| x k. Nastepnie, aby
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okresli¢ preferencje uzytkownika u, w stosunku do przedmiotu z, nalezy:
s(x|u) = pu - Gu, (2.14)

gdzie p, jest to wektor cech dla uzytkownika u, a g, jest to wektor cech dla przedmiotu z.
Dzieki takiemu rozwigzaniu uzytkownicy i przedmioty sg reprezentowane przez niewielkg
liczbe cech, nazywanych tez cechami ukrytymi (z ang. latent features) [98]. Technika ta stata
sie bardzo popularna w systemach rekomendacji za sprawg Simona Funka [135], ktéry

wykorzystat ja w konkursie Netfixa, gdzie osiggneta zadowalajgce wyniki.

Przedmioty [ L
2|1 1 1 0,3 10,25
o 052 1 0,50/0,60 I
§ 111 1 ~ S 0,89(0,14 » 0,84/0,80(0,65|0,28|0,94|0,55 o
2 1 - 0,27|0,82 0,24/0,20(0,35|0,25|0,89|0,25
+ ,
T 1 0,05/0,33 o7
Sl 1 1 0,24/0,58

R P

Rysunek 2.4: Przyktad faktoryzacji macierzy uzytkownik-przedmiot
Opracowanie wlasne

2.7.2 Spersonalizowany ranking bayesowski

Spersonalizowany ranking bayesowski (z ang. bayesian personalized ranking, BPR) jest to
metoda, ktéra generuje rekomendacje na bazie macierzy R [139]. GI6wng ideg tej techniki
jest specyficzne traktowanie sytuacji, w ktérej uzytkownik nie wszed! w interakcje z danym
przedmiotem. Zazwyczaj brak takiej interakgji jest uzupetniany w macierzy R wartoscig 0
(rys. 2.5), co czesto jest interpretowane jako negatywna informacja zwrotna (uzytkownik nie
lubi danego przedmiotu). Moze to jednak nie oddawa¢ prawdziwych preferencji aktywnego
uzytkownika u 4, wzgledem nieocenionego przedmiotu z, poniewaz przedmioty z ktérymi
ten uzytkownik nie wszed! w interakcje sg mieszaning przedmiotéw, ktérych uzytkownik
faktycznie nie lubi oraz tych, ktére mégtby polubié, gdyby miat okazje je ocenié.

Z tego wzgledu nie kazdy przedmiot, ktéry zostat nie oceniony, powinien by¢ trakto-
wany jako przedmiot negatywny. Zadaniem systemu bazujacego na tej metodzie, bedzie
wygenerowanie spersonalizowanego rankingu >, C I? , gdzie >, musi spetnia¢ wlasnosci

porzadku liniowego:

Ve,hel:x #h=x >, h Vh >, x, (2.15)

Ve,hel: x>, hANh >,z =x=h, (2.16)
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Vo, hk €l x>y hAh Sy k = x>, k. (2.17)
przedmioty

r1 T2 X3 T4 X1 T2 X3 X4

ur | 7T+ +]7? ur| 0] 1]11]0

Uz | + | 7?7+ uz | 110101

—>

uzytkownicy < 43 | + [ + | 7 | ? us | 11 110]0
Ug | 7|7+ + us | 010111

us | | T+ 7 us | 01 0] 110

R R

Rysunek 2.5: W macierzy R symbol ,+” oznacza, ze uzytkownik wszed! w interakgje
z danym przedmiotem, natomiast symbol ,,?” oznacza brak interakcji
Opracowanie wlasne na podstawie [139]

W metodzie tej poréwnuje sie ze sobg pary przedmiotéw i na tej podstawie rekon-
struowana jest czes¢ >,, gdzie >, reprezentuje pozadang spersonalizowang strukture
preferengji dla uzytkownika u. Jezeli uzytkownik u, wszedt w interakcje z przedmiotem z,
to zakltadamy, Zze uzytkownik preferuje ten przedmiot, ponad wszystkie inne przedmioty,

z ktérymi nie wszed! w interakcje.

przedmioty Uy x>, h
1T >y,

xr1 T2 T3 T4
Tl T2 X3 T4

ur | T+ 1+ ?

hy + |1+ 17
U | + | 77|+
— > h2 - ? -
uzytkownicy < 43 | + | + | 7 | 7 .
3| - |7 -
Ug | 2 72+ | +
ha| 7 |+ |+

us | 7T [+ 7

Dp
R

RysunEk 2.6: Po lewej stronie widoczna jest macierz ocen R, a po prawej przeksztalcenie
do postaci macierzy Dp, ktéra okresla preferencje pomiedzy parami przedmiotéw = >, h
dla konkretnego uzytkownika u
Opracowanie wlasne na podstawie [139]

Na rysunku 2.6 w macierzy Dr symbol ,+” oznacza, ze uzytkownik u preferuje
przedmiot z nad przedmiot h, natomiast symbol ,-” oznacza, ze preferuje przedmiot
h nad przedmiot z. Na tym rysunku zaprezentowano réwniez przyktad, gdzie uzytkownik

u; wszedl w interakcje z przedmiotem z3, ale nie z przedmiotem z;. Z tego wzgledu
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zakladamy, ze uzytkownik ten preferuje przedmiot xz9 nad z;: zo >, z1. Nalezy jednak
pamietaé, ze dla dwoéch przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedl w interakcje, nie
mozemy okresli¢ Zzadnej preferencji. Ta sama sytuacja wystepuje w momencie, kiedy
uzytkownik nie wszedl w interakcje z zadnym z przedmiotéw z pary. Formalnie zbioér

treningowy Dpg : U x I x I, bedzie oznaczany jako [139]:

Dp = {(u,z,h)|lx € IF Nh e I\ I}}, (2.18)

gdzie I} oznacza przedmioty, ktére uzytkownik u polubit. I oznacza wszystkie przedmioty,
a I\ I} oznacza wszystkie przedmioty z wylaczeniem przedmiotéw, ktére uzytkownik
polubit. Bayesowskie sformutowanie spersonalizowanego rankingu dla wszystkich przed-

miotéw z € I ma na celu maksymalizacje prawdopodobiefistwa a posteriori [139]:

p(©] >u)ap(>u [©)p(©), (2.19)

gdzie © reprezentuje parametry dowolnego modelu rekomendacyjnego (np. faktoryzacji
macierzy). Kryterium optymalizacyjne BPR-OPT mozna wyrazi¢ nastepujagcym wzorem
[139]:

BPR — OPT : =Inp(©] >,)

=lIn H 0(?3% - guh)p(@)

(u,z,h)EDR (220)
= Z In 0(?3% - guh) +in p(@)
(u,z,h)€DR
= Z in U(gux_@uh) - )‘@H@Hz?
(u,z,h)EDR

gdzie 9y, 1 Jun sa to przewidziane oceny dla przedmiotéw z oraz h, ktére wystawit
uzytkownik u, a A\g to parametry regularyzacji, charakterystyczne dla danego danego

modelu.

2.7.3 Wazona regularyzowana faktoryzacja macierzy

Wazona regularyzowana faktoryzacja macierzy (ang. weighted regularized matrix factori-
zation, WRMF) zostala zaproponowana w pracy [83]. W metodzie tej w pierwszej kolejnosci
macierz ocen R jest przeksztalcana na wartosci binarne p,,, ktére oznaczajg preferencje
uzytkownika u, wzgledem przedmiotu z. Realizowane jest to zgodnie z ponizszym wzo-

rem:
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1 Tuz > 0
Puz = (2.21)

0 Tuz = 0.
Jezeli uzytkownik u ocenit przedmiot z (r,; > 0), oznacza to, ze uzytkownik u preferuje
przedmiot = (p,, = 1). Jezeli jednak uzytkownik u, nigdy nie ocenil przedmiotu =z,
zakladamy, ze go nie preferuje (p,, = 0). Podobnie jednak jak w przypadku algorytmu
BPR, brak oceny nie zawsze musi oznaczaé, ze uzytkownik nie lubi danego przedmiotu.
Uzytkownik moégt po prostu nigdy nie mie¢ mozliwosci ocenienia tego przedmiotu, ze

wzgledu na np. jego wysoka cene, ograniczong dostepnosc lub mata popularnosé.

Z tego wzgledu zdefiniowane zostang zmienne c,,, ktére beda okreéla¢ r6zne stopnie
pewnoséci dotyczace zaobserwowania p,, i beda one okre$lane wedlug nastepujacego

WZzoru:

Cuz = 1 + aryg. (2.22)

Celem algorytmu WRMTF jest znalezienie wektora w, € R/, dla kazdego uzytkownika u

i wektora z, € R/, dla kazdego przedmiotu z. [loczyn skalarny pomigdzy tymi wektorami,

bedzie oznaczal preferencje uzytkownika u, wzgledem przedmiotu x, co mozna wyrazi¢
nastepujacym wzorem:

Puz = W, 2. (2.23)

Te czynniki s obliczane poprzez rozwigzanie nastepujacego problemu optymalizacyjnego
[83]:

. 2
11 Z Cuz(Puz — Wy, 22)” + )‘(Z kuHQJF Z ||Zm‘|2)a (2.24)

(-

gdzie \ oznacza parametr regularyzacyjny.
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Rozdzial 3

Ewaluacja systeméw rekomendacji

Poprawna ewaluacja systemu rekomendacyjnego jest niezwykle wazna, poniewaz
umozliwia twércom podejmowanie wtasciwych decyzji projektowych. Do oceny jakosci
rekomendacji, wykorzystuje si¢ r6zne metryki jakosci, ktérych zadaniem jest przewaznie
okreslenie jak dobrze system potrafi przewidzie¢ preferencje aktywnego uzytkownika,
co do przedmiotéw, ktére chcialby on zobaczy¢ w przysztosci. Takg ewaluacje mozna
przeprowadzi¢ w dwéch trybach: online i offline [190].

W trybie online najczesciej wykorzystuje sie testy A/B, w celu zbadania bezposredniego
wplywu jaki system rekomendacyjny ma na uzytkownika. Jednak ze wzgledu na potrzebe
aktywnego uczestnictwa uzytkownikéw w tego typu testach, oraz liczne wyzwania z tym
zwigzanem, w literaturze najczeSciej ewaluacje przeprowadza si¢ w trybie offline [133].
Z tego wzgledu ten rozdziat poSwigcony bedzie tylko temu trybowi ewaluacji. Realizowany
jest on poprzez ocene tego jak wygenerowane przez system rekomendacje, pokrywaja sie
z tym, co uzytkownik posiada w swoim zbiorze testowym.

Warto przy tym wspomnie¢, ze doktadno$¢ rekomendagji nie jest jedynym kryterium,
jakie wykorzystuje sie do oceny efektywnos$ci dziatania danego systemu. W literaturze
zaproponowano réwniez inne miary, takie jak: oryginalno$¢, réznorodnosé¢, uczciwosé
i zaufanie [153]. Ze wzgledu na to, ze w badaniach eksperymentalnych wykorzystywane
zostang wybrane miary dotyczace jakosci generowanych rekomendacji, to w kolejnych

podrozdziatach zostang one dokladniej oméwione.

3.1 Przewidywanie oceny

Jednym z podstawowych podejs¢ wykorzystywanym do ewaluacji systeméw rekomen-
dacyjnych i chyba najbardziej popularnym jest podejscie, gdzie system probuje przewidzieé
oceny (z ang. rating prediction task), jakie aktywny uzytkownik u 4, wystawitby poszczegol-
nym przedmiotom [159]. W tym przypadku system rekomendacyjny generuje przewidy-
wang ocene 7, dla par uzytkownik-przedmiot (u, x), ze zbioru testowego T'est dla ktérych
prawdziwa warto$¢ oceny r,, jest znana. Do ocenienia jakoSci predykcji, wykorzystuje

sie miare Sredniego btedu bezwzglednego (z ang. mean absolute error, MAE), wyrazong
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nastepujagcym wzorem:

1

MAFE =
|Test| (

S Pua = Tuel- (3.1)

u,x)eTest

W literaturze [153] czesciej jednak wykorzystywana jest miara pierwiastka z sumy btedu
$redniokwadratowego (z ang. rooted mean squared error, RMSE), poniewaz w wiekszym
stopniu kara ona niewlasciwe predykcje. Ten sposéb oceniania zostat spopularyzowany
gléwnie poprzez konkurs Netflix Prize [26], gdzie wlasnie miara RMSE byta wykorzysty-
wana do ewaluacji wynikéw poszczegdlnych algorytméw i wyrazona jest ona nastepujgcym

wzorem:

_ 1 A 2
RMSE = \J |T€St’ ( Z (Tu,x ru,x) . (32)

u,x)ETest

Na rysunku 3.1 zaprezentowany zostat prosty przyktad obliczania tych miar.

Przewidziane oceny Oceny ze zbioru Test

3 T2 | 4 3 3 T2 | 4 3
i z3 | 5 3 i T3 | 5 3
I Y
i Ts | 2 3 i Ts | 1 3
MAE
|2—3|+|4—4|+|5—5|+|3—2|+|2—1|:O6
5 ;
RMSE
\/(2—3)2+(4—4)2+(5—55)2+(3—2)2+(2—1)2%O’77

Rysunek 3.1: Przyktad obliczenia miary MAE oraz RMSE na podstawie przewidzianych
ocen przez algorytm rekomendacyjny oraz ocen, ktére znajduja sie w zbiorze testowym
aktywnego uzytkownika u 4
Opracowanie wlasne
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3.2 Przewidywanie rankingu

W tym przypadku system rekomendacyjny nie przewiduje jaka ocene wystawiltby uzyt-
kownik danemu przedmiotowi, a raczej stara sie przewidzie¢ ich kolejnos¢ w jakiej zostang
one zaprezentowane uzytkownikowi. Zdaniem niektérych badaczy [91], przedstawienie
problemu rekomendacji w taki sposéb jest bardziej uzasadnione, poniewaz jest zblizone do
praktycznego zastosowania systeméw rekomendacyjnych, gdzie przewaznie rekomendacje
otrzymujemy w postaci pewnej uporzadkowanej listy przedmiotéw.

Warto pamietaé o tym, ze kolejnos¢ elementéw znajdujacych sie na takiej liScie ma zna-
czenie, poniewaz z duzo wiekszym prawdopodobieristwem uzytkownik wybierze produkt
znajdujacy sie na poczatku takiej listy, niz ten, ktéry znajduje sie na koricu. Do oceniania

rekomendagji tego typu wykorzystuje si¢ miary opisane ponizej.

3.2.1 Precyzjaizwrot

Precyzja (z ang. precision) i zwrot (z ang. recall) sa to miary czesto wykorzystywane przy
ocenie jakosci klasyfikacji [121, s. 327]. W kontekscie systeméw rekomendacyjnych, precyzja
reprezentuje procent przedmiotéw relewantnych, ktére pojawily si¢ w zarekomendowanym
rankingu, natomiast zwrot reprezentuje procent relewantnych przedmiotc’)w, ktére Zostaly
zarekomendowane [7].

Ze wzgledu na to, ze w systemach rekomendacyjnych znajduja si¢ tysigce przedmio-
tow, a tylko niewielkg cze$¢ z nich jest rekomendowana uzytkownikowi, czesto rozpa-
truje sie tylko pierwsze K elementéw, co jest oznaczane jako PrecyzjaQK. Przyktadowo
Precyzja@10 oznacza obliczenie precyzji tylko dla 10 pierwszych przedmiotéw, ktére
znajduja sie w zarekomendowanym rankingu. Precyzje i zwrot w systemach rekomendacji
oblicza si¢ wedlug nastepujacych wzoréw [126]:

_|Rel(u;) N7/ QK|

PrecyzjaQK (1)) = QK| ; (3.3)
i

_|Rel(u;) N7/ QK|

ZwrotQK (1)) Rel(u) ,

(3.4)

gdzie Rel(u;) jest zbiorem elementéw relewantnych dla uzytkownika u;, a 77 QK ozna-
cza pierwsze K elementéw w rankingu 7/, w ktérym znajduja sie zarekomendowane

przedmioty.

3.2.2 Srednia precyzja i usredniona $rednia precyzja

Zasadniczg wadg zwyklej precyzji jest to, Zze nie bierze ona pod uwage pozycji elemen-
tow relewantnych, w jakiej znajdujq sie one w rankingu. Z tego wzgledu do oceny jakosci

rekomendacji cze$ciej stosuje si¢ miare Sredniej precyzji (z ang. average precision, AP), ktéra
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usrednia wartoSci precyzji, obliczanej dla poszczegdlnych pozycji w rekomendowanym
rankingu. Srednia precyzje definiujemy zgodnie ze wzorem [126]:
K

APQK (7)) =)

z=1

PrecyzjaQz(r]) x rely, ()
min(|Rel(u;)|, |r7]) 7

(3.5)

gdzie K oznacza rozmiar rekomendowanej listy, a rel,,(z.) jest to funkcja charaktery-
styczna, ktéra zwraca warto$¢ 1 w przypadku, gdy przedmiot z. dla uzytkownika u; jest
relewantny (w przeciwnym wypadku 0). Zaleta tej miary jest to, Ze penalizuje ona niepo-
prawne uporzadkowanie przedmiotéw w rankingu. Aby to lepiej zobrazowag, na rysunku
3.2 zaprezentowany zostal prosty przyktad obliczania tej miary.

Srednia precyzja opisana powyzej, wykorzystywana jest do ewaluacji rekomendacji
w kontekscie jednego uzytkownika. Zazwyczaj jednak chcemy usredni¢ wyniki dziatania
danego algorytmu dla calego systemu rekomendacyjnego, czyli dla wszystkich uzytkow-
nikéw w zbiorze U. Z tego wzgledu zaproponowano usredniong $rednia precyzje (z ang.

mean average precision, MAP), wyrazong nastepujagcym wzorem [126]:

Ul
1
MAPQK = il > APQK(7;). (3.6)
=1
Rekomendacje dia us
x3 - pal = 1
— (Jrez=3 AP@5
2

O
[ L
|+
NI
I
—_
-~

,,,,,,,,,,, MAP@5
1+0,325
Rekomendacje dla us 5 = 0,6625

1 AP@5h

l 4=1 142

| ! 42

; Pas=2,| 45 _ 325
: T4 3

3 L2 !

Rysunek 3.2: Przyklad obliczenia miary AP i MAP dla dwéch uzytkownikow
Opracowanie wlasne
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3.2.3 Znormalizowany zdyskontowany skumulowany zysk

Miary AP i MAP czesto sa wykorzystywane przy ocenach binarnych. Jednak w sytuagji,
kiedy w systemie wystepujq rézne poziomy istotnoéci 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) [87]. Podobnie jak w przypadku miary AP, celem tej
miary jest premiowanie przedmiotéw, ktére znajduja sie¢ wysoko (blizej pierwszej pozycji)
na rekomendowanej licie.

Aby lepiej zrozumie¢ sposéb obliczania tej miary, w pierwszej kolejnosci nalezy zwrdéci¢
uwage na sposoéb obliczania miary skumulowanego zysku (z ang. cumulative gain, CG),

ktéra wyrazona jest nastepujagcym wzorem:

CG(1]) = Z rely, (), (3.7)

T ;€T
gdzie rel,,(z;) oznacza stopieri relewantnosci danego przedmiotu z; dla uzytkownika u;.
Niestety zasadniczg wadg miary CG jest to, ze nie uwzglednia ona pozycji relewantnych
przedmiotéw. Z tego wzgledu zaproponowano zdyskontowany skumulowany zysk (z ang.

discounted cumulative gain, DCG) wyrazony nastepujacym wzorem [126]:

rely, (x;)

Togs (77 () + 1) (58)

DCG(7]) = Z

ziETT
W mianowniku tego wzoru wystepuje logarytm, ktéry penalizuje stopiefi relewantnosci
proporcjonalnie do pozycji przedmiotu na rekomendowanej liscie. Niestety miary DCG nie
mozna poréwnywaé pomiedzy uzytkownikami, ze wzgledu na to, ze kazdy z uzytkowni-
kéw bedzie posiadac r6zng liczbe relewantnych przedmiotéw w swoich rekomendacjach. Z
tego wzgledu nalezy dokona¢ normalizacji i do tego celu wykorzystuje sie idealny (wzor-
cowy) zdyskontowany skumulowany zysk (z ang. ideal discounted cumulative gain, IDCG),
ktéry wykorzystywany jest jako wspoétczynnik normalizujacy. Nastepnie, aby uzyskac miare
NDCG, nalezy [126]:

NDeG(y) = 2000

= Ibcai (3.9)

Prosty przyktad reprezentujacy obliczanie tej miary, przedstawiony jest na rysunku 3.3.
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Zarekomendowany ranking przedmiotéw z przypisanymi ocenami

o om R s Te
v T e e e e ‘
relu, () 1 1
(=5 B - B @B @)
e e e e e e e e e e e e e e e e e == _‘ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, )
Y
‘ DCG(7]) }—» 6,85
Y
DCG(r)
Ty — —— _~t7 0,961
(o= 22D ) fum)
A
‘ IDCG(7T) —» 7,13
? e —— o
rely, (z;) : :
‘ logz(Tf(r;)-%—l) 4’: ‘ 3 ‘ ‘ 1’89 ‘ ‘ 1 ‘ ‘ 0’86 ‘ ‘ 0738 ‘ [ 0 } :
7y 1 1

Rysunek 3.3: Przyklad obliczenia miary NDCG. Kolory: zielony, z6lty, pomaraniczowy
i czerwony oznaczajg rézne stopnie relewantnosci danego przedmiotu
Opracowanie wlasne na podstawie [166]
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Rozdzial 4

Ewolucja ré6znicowa

W tym rozdziale zaprezentowane zostanie krétkie wprowadzenie do algorytméw me-
taheurystycznych, ktére wykorzystywane sa do rozwigzywania probleméw optymalizacyj-
nych w przypadkach, w ktérych uzycie technik dokladnych jest nieefektywne. Przedsta-
wiony zostanie rowniez krétki przeglad literaturowy, zwigzany z wykorzystaniem algo-
rytméw ewolucyjnych w systemach rekomendacyjnych oraz oméwiony zostanie algorytm

ewolucji réznicowej (z ang. differential evolution, DE).

4.1 Wprowadzenie do metaheurystyk

Istnieje wiele probleméw praktycznych, dla ktérych znalezienie dokladnego rozwia-
zania w akceptowalnym czasie jest czesto niemozliwe. Naukowcy przez lata prowadzili
intensywne prace badawcze w tym obszarze, czego efektem bylo wypracowanie pewnego
podziatu tych probleméw na klasy.

Klasa P sklada sie z probleméw, ktére sa rozwigzywalne w czasie wielomianowym,
czyli s3 to problemy, ktére mozna rozwigzaé w czasie O(n*) dla pewnej statej k, gdzie
n jest rozmiarem danych wejéciowych. Do klasy NP nalezg problemy, ktére sa weryfiko-
problemu, to moglibySmy zweryfikowa¢ jego poprawnoé¢ w czasie wielomianowym. Bar-
dziej szczegétowy opis tych probleméw wraz z formalng definicjg i licznymi przyktadami
mozna znalez¢é w [51].

Problemy optymalizacyjne mozemy podzieli¢ na dyskretne oraz ciggte. Przykltadem
problemu dyskretnego jest popularny problem komiwojazera, ktéry nieformalnie opisuje
problem, w ktérym wedrowny sprzedawca ma za zadanie odwiedzi¢ wszystkie wybrane
miasta i wréci¢ do miasta poczatkowego, pokonujac jak najkrétszg trase (choé kryteria
optymalizacyjne mogg by¢ rézne). Formalng definicje tego problemu mozna znalez¢ w [79].
Problemy ciggte natomiast w odréznieniu od dyskretnych, przyjmujg wartosci ze zbioru
liczb rzeczywistych.

Tak naprawde z problemami optymalizacyjnymi mamy do czynienia kazdego dnia,
tylko nie zawsze potrafimy je dostrzec i w odpowiedni sposéb sformutowaé. W duzo

wiekszym stopniu zdaja sobie z nich sprawe inzynierowie, ktérzy pracujac przy ztozonych



Rozdziat 4. Ewolucja réznicowa 35

systemach informatycznych, maja czesto do czynienia ze skomplikowanymi modelami,
ktére ze wzgledu na duzg liczbe parametréw sa trudne do odpowiedniego dostrojenia
[114]. Problemy tego typu zapoczatkowaly badania nad algorytmami aproksymacyjnymi,
ktére umozliwialy znalezienie przyblizonego rozwigzania w akceptowalnym czasie [50].
W prostych stowach mozna powiedzie¢, Zze algorytmy te poSwiecajg jakoé¢ rozwigzania na
rzecz przyspieszenia obliczen.

Na poczatku zaproponowano proste heurystyki, ktére mozna byto zastosowac tylko
do konkretnych probleméw optymalizacyjnych. Nastepnie w celu ich uogélnienia za-
proponowano metaheurystyki, ktére byly juz algorytmami duzo bardziej uniwersalnymi,
a ich og6lna idea polegata na iteracyjnym poprawianiu danego rozwigzania do momentu
osiggniecia kryterium stopu. Z czasem zaczeto wykorzystywaé je réwniez w réznych
dziedzinach np. w inZzynierii [151], systemach produkgcji [127] i przemysle [152].

Mimo intensywnych i wieloletnich badari nad metaheurystykami, nie zaproponowano
uniwersalnego algorytmu, ktéry mozna by bylo zastosowa¢ do wszystkich probleméw
optymalizacyjnych (zgodnie z teoriag No Free-Lunch [180]). Spowodowato to, ze na prze-
strzeni ostatnich lat powstato wiele nowych technik i ich licznych modyfikacji [2]. Warto
jednak zaznaczy¢, ze niektérzy naukowcy kwestionujg zasadnos$é powstawania kolejnych
metaheurystyk, zwracajagc uwage na to, ze tworzenie niezliczonej liczby algorytméw na
podstawie proceséw zachodzacych w naturze, powoli odsuwa nas od naukowego rygoru
[164].

Samych poczatkéw tych technik mozna dopatrywac sie w algorytmach stochastycznych,
ktére po raz pierwszy zostaly opisane juz w 1951 roku [143]. W rozwoju metaheurystyk
niezwykle wazne bylo zaproponowanie algorytméw ewolucyjnych (z ang. evolutionary al-
gorithms, EA), ktére byly zbiorem technik optymalizacyjnych, a ich ogdlna zasada dziatania
opierala si¢ na inspiracjach biologicznych, ktére zostaly zaczerpniete z proceséw ewolucyj-
nych opisanych przez Charlesa Darwina w 1859 roku [55]. W tych algorytmach wystepuje
pewna populacja osobnikéw, ktéra poprzez odpowiednie kodowanie, reprezentuje do-
puszczalne rozwigzania danego problemu. Populacja ta jest caly czas zmieniana poprzez
wykorzystanie mechanizméw takich jak mutacja, krzyzowanie oraz selekcja, a do kolejnych
iteracji przechodza osobnicy lepiej przystosowani.

W 1975 roku John Holland zaproponowat algorytm genetyczny (z ang. genetic algorithm,
GA), ktéry przyczynil sie¢ do znacznego spopularyzowania metaheurystyk. Na podstawie
tego algorytmu zaproponowano réwniez programowanie genetyczne (z ang. genetic pro-
gramming, GP), ktére jest ciekawym przykladem zastosowania tego typu technik, poniewaz
wykorzystywane jest do automatycznego generowania programéw komputerowych [157].

Kolejnym zaproponowanym w literaturze algorytmem, ktéry byl szczegdlnie istotny
z punktu widzenia podstaw matematycznych, byt algorytm symulowanego wyzarzania
(z ang. simulated annealing, SA) [97]. Zostal on zaproponowany w 1983 roku i byt on

rozwinieciem metody Monte Carlo z 1953 roku [116]. Zasada dziatania tego algorytmu
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bazuje na inspiracjach zaczerpnietych z proceséw wyzarzania, ktére zachodzg w metalurgii.

Marco Dorigo zaproponowat w 1992 roku algorytm mrowiskowy (z ang. ant colony
optimization, ACO), ktéry wzorowatl sie na zachowaniu mréwek [62]. Algorytm ten naj-
czesciej wykorzystywany byt do rozwigzywania probleméw zwigzanych z poszukiwaniem
najkrétszych Sciezek w grafach. W algorytmie tym wystepuje mechanizm komunikacji nie-
bezposredniej, ktéry jest realizowany poprzez symulacje odktadania $§ladu feromonowego
i jego wyparowywania, co umozliwia osobnikom wzajemng komunikacje.

W 1995 roku James Kennedy oraz Russel Eberhart opracowli algorytm optymalizacji
stadnej czasteczek (z ang. particle swarm optimization, PSO) [94]. Czerpal on inspiracje bio-
logiczne ze sztucznego zycia i zakladal wystepowanie stada czasteczek, ktére przeszukuja
przestrzeni rozwigzan, réwnowazac wplyw swojej wiedzy na temat tej przestrzeni oraz
stada.

W kolejnych latach algorytmy metaheurystyczne opieraly sie na réznych inspiracjach.
Wsréd najbardziej popularnych mozna wyrézni¢ nastepujace algorytmy: rojowy (z ang.
artificial bee colony, ABC) [90], kukulczy (z ang. cuckoo search, CS) [187], nietoperzowy (z
ang. bat algorithm, BA) [185], poszukiwania harmonii (z ang. harmony search, HS) [186].

4.2 Algorytmy ewolucyjne w systemach rekomendacyjnych

Analizujac literature zwigzang z zastosowaniem algorytméw ewolucyjnych w syste-
mach filtrujacych informacje mozna zauwazy¢, ze zagadnienie to cieszy si¢ duzym zainte-
resowaniem w §rodowisku naukowym. Powstalo wiele prac badawczych powigzanych z tg
tematyka, a szczeg6étowe informacje¢ na ten temat mozna znalez¢ w licznych przegladach
literaturowych [49, 137, 122, 1].

W kontekscie systeméw rekomendacyjnych algorytmy ewolucyjne czesto wykorzy-
stywane sa w celu lepszego spersonalizowania wygenerowanych rekomendacji, poniewaz
umozliwiajg one stosunkowo tatwg optymalizacje parametréw wykorzystywanych w zapro-
jektowanym modelu. Takie parametry w literaturze sg czesto nazywane wektorem preferencji
lub wektorem wag, poniewaz najczesciej wykorzystywane sg do zamodelowania preferencji
aktywnego uzytkownika. Algorytmy ewolucyjne zmieniajg wartoSci takich wag iteracyjne,
optymalizujac zadane kryterium, ktére zazwyczaj oznacza optymalizacje pod katem jakoSci
generowanych rekomendacji [150].

Jednym z najbardziej kompleksowych przeglagdéw literaturowych w kontekscie wyko-
rzystania algorytméw ewolucyjnych w systemach rekomendagji jest przeglad [82], w kt6-
rym to autorzy uwzglednili ponad 65 publikacji. Opisali oni nie tylko wykorzystywane
typy algorytméw ewolucyjnych, ale oméwione zostaly doktadne metodyki prowadzenia
badari, wraz z informacjami na temat wykorzystywanych zbioréw danych. W tym prze-
gladzie literaturowym, zaproponowano podziat algorytméw ewolucyjnych, ze wzgledu na

wykorzystywane podejécia:
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¢ Wykorzystujace wazenie cech —w tym podejsciu kazdy uzytkownik lub przedmiot jest
reprezentowany przez pewien n-wymiarowy zbidr cech, a zadaniem algorytmu ewo-
lucyjnego jest wyszukanie n-wymiarowego wektora preferencji, gdzie poszczegdlne
elementy tego wektora odpowiadajg poszczegélnym cechom. Jedng z pierwszych
prac w ktérej zaproponowano to podejécie byta praca [170]. Autorzy wykorzystali
w niej GA, ktéry na podstawie wygenerowanych wczesniej profili uzytkownikéw,
wyszukiwal wektor wag, ktéry reprezentowal wagi w wazonej mierze odlegtosci
euklidesowej. Na tej podstawie dobierane bylo sasiedztwo w ktérego sktad wchodzili
uzytkownicy, ktérych zagregowane preferencje w najwigkszym stopniu minimalizo-
waly warto$¢ funkcji oceny. Za funkcje oceny autorom postuzyta réznica pomiedzy
wygenerowang oceng przez system rekomendacyjny, a faktyczng ocena znajdujaca
sie w zbiorze treningowym aktywnego uzytkownika u4. Ci sami autorzy w kolejnej
pracy [171] rozszerzyli swoje badania i wykorzystali algorytm roju czastek, ktéry po-
prawit uzyskane wczesniej rezultaty. Podobne podejscie zostalo wykorzystane przez

innych badaczy w pracach [81, 173] i réwnieZ przyniosto zadowalajace efekty.

* Oparte na grupowaniu — jest to podejScie oparte na algorytmach wykorzystywanych
przy analizie skupieni [178]. Sg to algorytmy, ktérych zadaniem jest podzielenie uzyt-
kownikéw na pewne grupy, gdzie w ramach danej grupy uzytkownicy sg do siebie
podobni [102]. W tym podejéciu algorytmy ewolucyjne wykorzystywane sa czesto
w celu poczatkowej inicjalizacji centréw grup, poniewaz w algorytmach grupujacych
takie centra sg czesto inicjalizowane w sposéb losowy. Przyktadowo w publikacji [96],
algorytm genetyczny zostal wykorzystany do poczatkowej inicjalizacji algorytmu k-
means i bazujgc na wynikach badan, autorzy stwierdzili, ze takie podejscie poprawia

jakosé generowanych rekomendagji.

¢ Oparte na modelach latentnych — w tym podejéciu algorytmy ewolucyjne wykorzy-
stywane sa do wyszukania optymalnych wag dla ukrytych cech (z ang. latent features),
ktére reprezentuja uzytkownikéw i przedmioty. Przyktadowo w publikagji [145] au-
torzy wykorzystali do tego celu algorytm genetyczny razem z algorytmem k-means.
W kolejnej pracy [146] autorzy rozszerzyli swoje podejsécie, wprowadzajgc dodatkowo

macierz preferencji.

* Oparte na uczeniu sie funkcji — w tym podejSciu wykorzystuje sie algorytmy ewo-
lucyjne w celu wygenerowania funkgji rangujacej. Przyktadem zastosowania takiego
podejscia jest praca [75], w ktoérej to autorzy zaproponowali wykorzystanie do tego

celu programowania genetycznego i optymalizacji wielokryterialnej.

¢ Inne - algorytmy ewolucyjne wykorzystywane sa czesto do optymalizacji wielokryte-

rialnej [175, 192]. W kontekscie systeméw rekomendacyjnych najczesciej odnosi sie to
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do problemu jednoczesnej optymalizacji miar, ktére wykorzystywane sg do ewaluacji

wygenerowanych rekomendacji np. jakosci, réznorodnosci i nowosci.

4.3 Algorytm ewolucji r6znicowe;j

Ewolucja réznicowa jest to metaheurystyka, ktéra zostata opracowana przez K. Price’a
i R. Storna w 1997 roku [160]. Znalazta ona zastosowanie w wielu zagadnieniach i pro-
blemach optymalizacyjnych, cho¢ zazwyczaj jest wykorzystywana do optymalizacji pro-
bleméw cigglych. Przyktadem takiego problemu moze by¢ funkcja Michalewicza, ktéra jako
jedna z funkcji testowych jest czesto wykorzystywana do sprawdzania efektywnosci dzia-
tania tego typu algorytméw [120].

Algorytm ten ze wzgledu na prostote implementacji, szybka zbiezno$¢ oraz matq liczbe
parametréw kontrolnych jest czesto wykorzystywany do optymalizacji funkcji wielowy-
miarowych i nieregularnych, ktére to funkcje nie moga by¢ optymalizowane przy uzyciu
klasycznych algorytméw optymalizacyjnych [69]. Takie cechy czynig ten algorytm idealnym
kandydatem do bezposredniej optymalizacji miar, ktére wykorzystywane sa do ewaluacji
systeméw rekomendacyjnych.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze pomimo duzej popularnosci i skutecznosci tego algorytmu
w zastosowaniach praktycznych, istnieje stosunkowo mata liczba publikacji dotyczacych
jego analizy teoretycznej, a przeglad istniejacych prac mozna znalezé w publikacji [129].
Dodatkowo w niniejszej rozprawie zaprezentowany zostat tylko podstawowy wariant tego
algorytmu, gdzie w literaturze algorytm ten doczekat sie licznych wariantéw i modyfikacji
[38, 40, 117].

Wystepuje tutaj pewna populacja, ktéra inicjalizowana jest poprzez losowe rozmiesz-
czenie osobnikéw w przestrzeni rozwigzan. Formalnie populacje P bedziemy zapisywaé

jako:
P ={wi,ws,...,wNp}, 4.1)
gdzie:
NP - liczba osobnikéw w populagiji.

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

Wqg = [wg,la Wg2, - - - awg,b]a (4.2)
gdzie:

b — jest to rozmiar wektora.



Rozdziat 4. Ewolucja réznicowa 39

W algorytmie tym wyrézniane sie dwa operatory: mutacja i krzyzowanie. Ich celem jest
cigglta zmiana osobnikéw podczas procesu ewolucji, az do osiggniecia kryterium stopu.
Nalezy zwrdéci¢ uwage na to, ze w odréznieniu od np. algorytmu genetycznego, mutacja jest
tutaj operatorem nadrzednym i jest wykonywana przed krzyzowaniem. Dodatkowo krok
mutacji nie zalezy od rozkladu prawdopodobieristwa. W podstawowej wersji algorytmu
wariant mutacji r6znicowej, ktéry w literaturze nazywany jest wariantem DE/rand/1, mozna

wyrazi¢ nastepujgcym wzorem:
v = Wy, + F (wry — wyy) (4.3)

gdzie:
v; — nowy wektor,
r1, 12, 3 — trzy losowe numery osobnikéw z populacji P, przy czym ry # ro # 13,
F — wsp6lczynnik wzmocnienia przyjmujacy wartoé¢ z przedziatu (0, 1).

Kolejnym etapem algorytmu jest zastosowanie operatora krzyzowania, ktéry tworzy
nowego osobnika z;, poprzez polaczenie genotypéw rodzica w; z populacji rodzicéw
P, oraz osobnika v; powstatego w wyniku zastosowania operatora mutacji. Podstawowy
wariant procesu krzyzowania dwumianowego mozna wyrazi¢ za pomoca nastepujacego

wzoru:

Vi dy (rand(j) < CR1Iub i = iq,
= J gdy ( (J) d) (4.4)

W w przeciwnym wypadku.
gdzie C'R jest to prawdopodobiefistwo krzyzowania, a i,4nq to losowa liczba ze zbioru
{1,2,..., NP}. Algorytm 1 przedstawia pseudokod algorytmu DE.
Warto réwniez wspomnie¢ o tym, ze w literaturze zaproponowano wiele réznych

strategii mutacji [128].
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Algorytm 1 Pseudokod algorytmu ewolugji r6znicowej (z ang. differential evolution, DE)

Wejscie: NP - liczba osobnikéw w populacji, F — wspoétczynnik wzmocnienia, CR -
prawdopodobieristwo krzyzowania, b — rozmiar wektora

Wyjscie: wpes+ — najlepszy osobnik z populacji P

1: Zainicjuj populacje P o rozmiarze NP

2: Zainicjuj populacje prébng Z o rozmiarze NP

3:
4: repeat
5 fori:=1to NP do
6: wygeneruyj trzy losowe liczby 71, ro, 73 € {1,2,...,NP}, gdzie ry # ro #r3 # i
7 v; = wy, + F(wpy, —wyy) > nowy osobnik v;
8
9 for j:=1tob do
10: wygeneruj losowg liczbe jyana € {1,2,...,NP}
Vi gdy (rand(0,1) < CR lub j = jrand)
11: Zij =
W w przeciwnym wypadku.
12: end for
13:
14: if fitness(z;) < fitness(w;) then > warunek w zaleznoéci od kryterium
15: umie$¢ osobnika z; w populacji prébnej Z
16: else
17: umie$¢ osobnika w; w populacji prébnej Z
18: end if

19: end for

20:

21: P:=7Z

22: until warunek stopu

23:

24: ocen_wszystkie_osobniki_w_populacji(P)
25: Wpest = WYybierz_najlepszego_osobnika(P)

26: return wpest
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Populacja P
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Rysunexk 4.1: Schemat algorytmu ewolucji réznicowej
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Rozdzial 5
Agregacja rang

W tym rozdziale oméwiony zostanie problem agregacji rang (z ang. rank aggregation
problem), w literaturze nazywanym rowniez agregacja preferencji (z ang. aggregation of
preferences) [42]. W uproszczeniu problem ten odnosi sie do sytuacji, w ktérej majac do
dyspozydqji kilka rankingéw, bedacych uporzadkowanymi listami sktadajagcymi sie z pew-
nych obiektéw (np. przedmiotéw), naszym zadaniem jest utworzenie nowego rankingu,
ktéry bedzie lepszy od rankingéw bazowych. Podejécie to zyskuje obecnie na popularnoéci,

poniewaz nawigzuje ono do idei zaczerpnietej z rodziny klasyfikatorow.

5.1 Informacje ogélne

Problem agregacji rang jest znanym problemem, szczegélnie w kontekscie teorii wy-
boru spotecznego, ktéra zajmuje si¢ analiza zbiorowego podejmowania decyzji oraz tym,
jak przeksztalci¢ preferencje indywidualnych uzytkownikéw w preferencje grupy [112].
Przykladem takiego problemu moze by¢ zwyczajne glosowanie, gdzie kazda osoba okresla
swoje preferencje w stosunku do zaprezentowanych kandydatéw, a nastepnie analizujac
preferencje poszczegélnych oséb, okreéla sie preferencje grupy [193]. Chociaz za date po-
wstania wspoélczesnej teorii wyboru spolecznego podaje sie rok 1951 i monografie [15],
napisang przez Keenetha J. Arrowa, laureata Nagrody Nobla w dziedzinie ekonomii,
to poczatkéw tej teorii mozna doszukiwaé sie juz w XVIII wieku, gdzie odkryte przez
markiza De Condorceta i Jean-Charles’a de Borda paradoksy, ukazywaly niedoskonatosci
klasycznych metod podejmowania zbiorowych decyzji (np. zwyklej wiekszosci) [111].

W kontekscie wspotczesnych systeméw filtrujacych informacje, problem agregacji rang
zostat opisany przez C. Dwork w 2001 roku [63]. Autorka w swojej publikacji przedstawita
podstawy teoretyczne tego problemu, analizujgc go przez pryzmat systeméw wyszuki-
wania informacji. Zaproponowata ona szereg metod, dzieki ktérym mozna taka agregacje
utworzy¢ i uzasadnita, ze wykorzystanie tego typu algorytméw jest istotne, choc¢by z uwagi
na fakt, ze istnieje wiele wyszukiwarek i pomimo uptywu lat zadna z nich nie jest uzna-
wana za najlepszg. Ma to zwigzek z tym, Ze nie istnieje jeden, uniwersalny algorytm, ktéry
mozna by bylo wykorzysta¢ w kazdej sytuacji, a potrzeby i preferencje poszczegdlnych

uzytkownikéw w sieci Internet moga by¢ rézne.
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Dodatkowo dochodzi problem, ktéry autorka nazywa spamem, czyli nierelewantnymi
dokumentami pojawiajacymi sie w wynikach wyszukiwania. R6zne systemy wyszukiwania
informacji mogg zwracaé¢ wyniki, ktére zawierajg rézng ilos¢ spamu dla poszczegdlnych
uzytkownikéw. Mniej oczywistym problemem jest réwniez to, ze na wyniki dziatania tego
typu systeméw moga wplywac przerézne firmy, ktére w ten sposéb realizujg swoje interesy.
Przyktadowo wyszukiwarka moze wysoko pozycjonowac¢ przedmioty, ktére zostaty wcze-
$niej przez taka firme optacone. Wydaje si¢, ze w obecnych czasach nadal otwarta kwestig
jest to, czy uzytkownicy sg nalezycie informowani o ptatnych wynikach wyszukiwania,
ktére sa im prezentowane w wynikach wyszukiwarek.

W kontekscie systeméw rekomendacji powstato kilka prac zwigzanych z agregacja
rang (patrz tabela 1.2), chociaz niektérzy badacze zwracajg uwage, ze nadal jest to tema-
tyka niewystarczajaco przebadana [5, s. 417]. W systemach rekomendacji agregacje rang
wykorzystuje sie przyktadowo podczas generowania rekomendacji grupowych [16], a al-
gorytmy agregujace wykorzystywane sa w celu uogdlnienie preferencji pochodzacych od
réznych uzytkownikéw. Dodatkowo niektére typy hybrydowych systeméw rekomenda-
cyjnych wykorzystuja idee agregacji rang, chociaz autorzy nie definiujg tego wprost (np.
[141]). Zazwyczaj w systemach rekomendacyjnych, metody agregujace wykorzystuje sie
w celu: wygenerowania rekomendacji lepszej jakosci, usuniecia wad poszczegélnych algo-
rytméw rekomendujgcych, zwigkszenia réznorodnosci generowanych rekomendacji oraz
zredukowania wplywu Zle spozycjonowanych przedmiotéw [126].

Na szczegdlng uwage zastuguje publikacja [126], w ktérej to autorzy sprébowali odpo-
wiedzie¢ na pytanie, czy wykorzystanie metod agregacji rang w systemach rekomendagji
moze by¢ efektywne. W tym celu przeprowadzili oni systematyczne badania, w ktérych
uwzglednili az 15 algorytméw rekomendacyjnych oraz 19 metod agregujacych, a ekspe-
rymenty zostaly zrealizowane na siedmiu réznych zbiorach danych. Analizujgc wyniki
badan autorzy stwierdzili, ze techniki agregujace poprawily jakos¢ rekomendacji na sze-
Sciu testowanych zbiorach danych. Szczegdlnie interesujace wydaje si¢ by¢ wykorzystanie
technik nadzorowanych, poniewaz w ich przypadku rekomendacje zostaly poprawione

nawet w sytuacji, kiedy w systemie wystepowaly rankingi niskiej jakosci.

5.2 Formalna definicja agregacji rang i metody agregujace

Zal6zmy, ze dysponujemy pewnym zbiorem elementéw (obiektéw, przedmiotéw itp.)
I = {z1,22,...,2y,}. Ranking definiujemy jako uporzadkowang liste tych elementéw
T = [z; > xp > - > x,], gdzie > oznacza relacje porzadku pomiedzy elementami ze
zbioru I, a istotno$¢ danego elementu jest okreslona przez jego pozycje. Symbolem 7(x;)
oznaczana bedzie pozycja (lub ranga) przedmiotu z; w rankingu 7. Dwa przedmioty z;
i z;, mozna ze sobg poréwnac, wykorzystujac ich pozycje w rankingu 7. Przykltadowo mo-

zemy powiedzie¢, ze przedmiot x; jest na lepszej pozycji w rankingu od przedmiotu xj, co
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bedzie oznaczane jako 7(z;) < 7(xp). Dodatkowo pojedynczy algorytm bedzie oznaczany
jako S7, a zbiér wszystkich algorytméw bedzie oznaczany jako S = {S!, SZ%, .. S"}.
Kazdy z algorytméw w zbiorze S, generuje ranking 7", a zbiér wszystkich rankingéw
oznaczany bedzie jako 7 = {7!,72,...,7"}, gdzie n oznacza liczbe algorytméw i liczbe
wygenerowanych rankingéw. Nalezy zauwazy¢, ze wystepuje zaleznoé¢ pomiedzy liczba
algorytmoéw nalezacych do zbioru S, a liczbg rankingéw, ktére znajdujg si¢ w zbiorze 7.

Celem agregacji rang jest stworzenie nowego rankingu 7*, ktéry bedzie lepszy od
poszczegodlnych rankingéw w zbiorze 7. Oczywiscie sformulowanie lepszy ranking mozna
interpretowac na rézne sposoby, a jego znaczenie nalezy rozpatrywaé w kontekscie danego
problemu, majgc na uwadze jego specyfike. Przyktadowo w systemach rekomendacji moze
to oznacza¢ taki ranking, ktéry w najwiekszym stopniu podnosi jakoé¢ rekomendacji, gdzie
jakos¢ ta obliczana jest na podstawie miar opisanych w rozdziale 3. W literaturze czeéciej
wykorzystuje sie jednak specjalne miary odlegtosci, ktére umozliwiajg okreSlenie stopnia
podobiefistwa pomiedzy rankingami. Jedng z takich miar jest odlegtos$¢ Tau Kendalla, ktéra
zostanie oméwiona w podrozdziale 5.3.

Formalnie problem agregacji rang sprowadza si¢ do zdefiniowania funkcji agregujacej

VU, ktéra na podstawie rankingéw w zbiorze T, generuje nowy ranking 7*:

U {2 = (5.1)

W zaleznosci od dostepnych danych, funkcja agregujaca ¥ moze zosta¢ utworzona opierajac
sie na roznych metodach. W literaturze podstawowym podzialem tych metod jest podziat

ze wzgledu na:

* Metody bazujace na wartosciach (z ang. score-based methods) — w przypadku tych
metod, kazdy przedmiot w rankingu ma przyporzadkowang pewng wartos¢, ktéra
okreéla jego pozycje w rankingu. Nastepnie metody agregujace tworza nowy ranking

T*, 13czac ze sobg wartosci z rankingéw bazowych.

* Metody bazujace na permutacjach (z ang. permutation-based methods) — w przypadku
tych metod, agregacja jest tworzona poprzez przeszukanie calej przestrzeni mozli-
wych permutacji elementéw ze zbioru /. Nalezy jednak pamietaé, ze wykorzystanie
tych metod jest czgsto znacznie bardziej kosztowne obliczeniowo, poniewaz spraw-

dzana jest cala przestrzen rozwigzan (czyli |I|!).

Innym podziatlem metod agregujacych jest podziat ze wzgledu na rodzaj wykorzysty-

wanego algorytmu uczacego:

* Bazujace na uczeniu nadzorowanym — metody te tworza model rangujacy, wykorzy-
stujgc do tego celu zbiér treningowy. Algorytmy nadzorowane bazujace na warto-

Sciach, zazwyczaj wykorzystuja podejScie nazywane nauka rangowania, ktére zostato
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dokladniej opisane w rozdziale 6. Metody te s czesto dos¢ ztozone i trudne w imple-
mentacji. Ponadto moga posiada¢ wiele parametréw, ktére wymagaja odpowiedniego
dostrojenia, cho¢ zazwyczaj osiggaja lepsze wyniki od metod nienadzorowanych
[113].

* Bazujace na uczeniu nienadzorowanym — w przypadku tych metod nie dysponujemy
zbiorem treningowym, a agregacja najczesciej tworzona jest poprzez wykorzystanie
pewnych miar odleglosci, ktére umozliwiajg poréwnywanie poszczegélnych ran-
kingéw ze sobg (np. odlegtos¢ Tau Kendalla). Metody te sg jednak duzo prostsze

W zrozumieniu oraz implementacji. Mozemy je dodatkowo podzieli¢ na:

— Metody pozycyjne (z ang. positional methods) — metody pozycyjne podczas ob-
liczania funkcji agregujacej, uwzgledniaja pozycje poszczegdlnych obiektow
w rankingu. Na wej$ciu przyjmujg one zbiér rankingéw 7 i wykorzystujg rézne
wersje funkcji agregujacych (np. metode Bordy, Comb*), ktére tacza je ze soba.
Ich niewatpliwg zaletg jest duza popularnosé, szybkos¢ obliczerr oraz prostota
implementacji.

— Metody wigkszosciowe (z ang. majoritarian methods) — metody te najczeSciej
bazuja na poréwnaniach pomiedzy parami obiektéw. Przyktadem takiej metody

jest metoda OutRank [172] lub metody bazujgce na taricuchach markowa [63].

Jedna z najpopularniejszych metod agregujacych jest metoda Bordy (z ang. Borda fuse)
[35], ktéra kazdemu elementowi z; € I w rankingu 7", przyporzagdkowuje warto$¢ zgodnie

Ze wzorem:
xjiborda = Z |T7" - TT(‘T_]) + ]‘7 (5'2)

TrIVTTET [k ETT
po czym elementy te sa sortowane w kolejnoSci malejacej. Innymi zaproponowanymi
w literaturze metodami agregujacymi sg metody zaliczane do rodziny metod Comb* [70].
Metody te wykorzystuja funkcje:
T ) 1
sc(xj, ") =1-— Ty) = 1 (5.3)
ktéra przyporzadkowuje warto$é¢ kazdemu przedmiotowi x; € I w rankingu 7". Nastepnie

rankingi sa agregowane przy pomocy metod przedstawionych w tabeli 5.1. Przeglad innych

metod agregujacych mozna znalez¢ w literaturze [107, 126].
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TaseLa 5.1: Wybrane algorytmy agregujgce zaproponowane w [70]

Nazwa metody Wzér

CombMin min sc(x;, 7")
TreT
CombMax max sc(xj, ")
TrET
CombSum >rreg se(zj, ")
CombMed |—71—‘ CombSum(z;, ")

5.3 Obliczanie podobienistwa pomiedzy rankingami

We wczesniejszym podrozdziale wspomniano, Ze definiujac lepszy ranking nalezy mie¢
na uwadze specyfike danego problemu. W literaturze najczeéciej do okreslenia tego, ktéry
ranking jest lepszy, wykorzystuje si¢ pewne miary odleglosci. Celem agregacji rang jest
wyszukanie takiego rankingu 7*, ktéry jednoczes$nie minimalizuje odleglo$¢ pomiedzy
wszystkimi rankingami ze zbioru 7. W pierwszej kolejnosci nalezy jednak zaznaczy¢, ze

mozemy mie¢ do czynienia z trzema ré6znymi rodzajami rankingéw [63]:

¢ Rankingi petne (z ang. full lists) — sg to rankingi, ktére zawieraja petne uporzadkowanie

wszystkich elementéw ze zbioru I.

* Rankingi czeSciowe (z ang. partial lists) — sa to rankingi, ktére zawierajg tylko czeSciowe
uporzadkowanie elementéw ze zbioru I, czyli kazdy z rankingdw moze zostaé
utworzony na podstawie pewnego podzbioru elementéw ze zbioru I. Obliczajac
odlegtos¢ pomiedzy takimi rankingami, nalezy uwzgledni¢ przypadek, w ktérym
cho¢ elementy wystepujag w jednym z rankingéw np. 71, to moga nie wystepowadé

w innym rankingu np. 72,

* Rankingi zawierajace d pierwszych elementéw (z ang. top-d lists) — sa to rankingi,
w ktérych pod uwage bierze sie tylko d pierwszych elementéw. Zaktada sie jednak,
ze inne elementy mogg istnie¢ w takim rankingu, ale znajduja sie ponizej pierwszych

d elementéw.

Jedna z najpopularniejszych miar wykorzystywang do obliczenia odlegtoéci pomiedzy
dwoma rankingami jest odlegtos¢ Tau Kendalla. Jest to miara, ktéra powstata na bazie
korelacji Tau Kendalla [93] i dla pelnych rankingdw mozna jg zdefiniowaé w nastepujacy

sposob:

Ky(rt,7%) = Z I_(wh,xj (1, 7). (5.4)
{zh,z;}eP(r1,72)
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gdzie:

FRRREEN B (7H@n) > @5 AT en) > 72(w5) ) (7Hen) < (@) A () < T(a5)

SR 1 gdy (Tl(fth) < 7Hzj) AT () > TZ(.Z'j))\/(Tl(CL‘h) > 7Hzj) AT (z) < Tz(xj))

(5.5)
P jest zbiorem nieuporzadkowanych par elementéw, a 7! oraz 72 sg to pelne rankingi,
utworzone na bazie zbioru I. Jezeli para elementéw zp,, x; € P(r!,7%) jest uporzadkowana
w tej samej kolejnosci w rankingach 7! oraz 72, to nie jest nakladana zadna kara, czyli
I_(xh@j (r1,7%) = 0. W przeciwnym wypadku I_(xh@j (r1,72) = 1.

Intuicyjnie, odlegtos¢ Tau Kendalla zlicza liczbe niezgodnych par, ktére wystepuja po-
miedzy dwoma rankingami. Dzielgc liczbe tych par przez maksymalng wartosc¢ jakg przyj-
muje ta odleglos¢, otrzymamy znormalizowang wersje tej miary. Odleglos¢ Tau Kendalla
nazywana jest rowniez odlegloscig sortowania babelkowego (z ang. bubble-sort distance),
poniewaz wyznacza ona liczbe potrzebnych zamian, ktérag musiatby wykona¢ algorytm
sortujacy, aby elementy w obydwu rankingach byly w tej samej kolejnosci. W literaturze
mozna réwniez spotka¢ inne wersje tej odleglosci, ktére sa dostosowane do rankingéw
czesciowych [66].

Nalezy pamietaé, ze miara korelacji Tau Kendalla K., wykorzystywana w statystyce do
obliczania monotonicznej zaleznosci dwéch zmiennych losowych, nie jest tozsama z miarg
odlegtosci Tau Kendalla K,. Aby to lepiej zrozumie¢, mozna wskazaé¢ dwie podstawowe
réznice. Po pierwsze, korelacja K. zwraca wartoéci z przedzialu [—1,1], gdzie miara
odlegtosci K, (znormalizowana) wartosci [0, 1]. Po drugie, dla identycznych rankingéw
miara korelacji K. wskaze warto$¢ 1, natomiast miara odlegtosci K4, wartosc 0.

Wykorzystujac miare odlegtosci K3, mozemy réwniez przedstawi¢ problem agregacji
rang jako problem optymalizacyjny. Nasza funkcja celu bedzie poszukiwa¢ takiej permutacji
elementéow w rankingu 7*, ktéra minimalizuje odlegltos¢é Kq(m*, 74, ..., 1), Agregacja
uzyskana poprzez optymalizacje odleglosci Tau Kendalla nazywana jest optymalng agregacjg
Kemeny’ego (z ang. Kemeny optimal aggregation). Dowiedziono, Ze jest to problem NP-trudny
juz dla 4 rankingéw, czyli gdy n = 4 [63]. Optymalna agregacja Kemeny’ego jest jednak
bardzo istotna z puntu widzenia teorii wyboru spotecznego, poniewaz wykazano [188],
ze spelnia ona istotne wlasnosci, ktére s3 pozadane przez funkcje agregujacy, a sa nimi:

symetryczno$é, spéjnosé oraz kryterium Condorceta [74].
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Rozdzial 6

Uczenie si¢ rangowania

W tym rozdziale opisana zostanie technika, ktéra wykorzystywana jest do tworzenia
modeli rangujacych. W polskiej literaturze podejscie to nazywane jest naukg rangowania
lub uczeniem si¢ rangowania (z ang. learning to rank) [67, s. 392] i po raz pierwszy technika
ta zostala opisana w kontekscie systeméw wyszukiwania informacji [73]. W tym roz-
dziale przedstawione zostang podstawy teoretyczne tego podejécia, wraz z oméwieniem

najwazniejszych pojec.

6.1 Informacje ogdlne

Podjecie decyzji o tym, jakiego algorytmu uczenia maszynowego uzy¢ do danego
problemu, zalezy od wielu czynnikéw i nie ma tutaj jednego, uniwersalnego algorytmu,
ktére bylby efektywny we wszystkich przypadkach. Z tego wzgledu w literaturze mamy
do dyspozycji wiele réznych technik, ktére wybieramy uwzgledniajac specyfike danego
problemu.

Jednym z typéw algorytméw uczenia maszynowego sa algorytmy, ktére bazujg na
uczeniu nadzorowanym. Najczesciej wykorzystywane sg one dla zadan regresji lub kla-
syfikagji, a ich celem jest predykcja wartosci atrybutu decyzyjnego na podstawie wartosci
pozostatych atrybutéw. W problemie regresji atrybut decyzyjny ma warto$¢ rzeczywista
(np. cena, wiek, pensja), natomiast w problemie klasyfikacji warto$¢ dyskretng (np. kobieta
lub mezczyzna, spam lub nie spam, prawda lub fatsz).

W literaturze zaproponowano specjalny typ algorytmoéw, ktéry wykorzystywany jest
do przewidzenia optymalnego uporzgdkowania elementéw w rankingu. PodejScie to nazy-
wane jest naukg rangowania [67, s. 392]. Przedstawienie problemu optymalizacyjnego w ten
sposob, szczegblnie w kontekscie systeméw wyszukiwania informacji i rekomendagji jest
uzasadnione, poniewaz wyniki dziafania tych systeméw sg czesto prezentowane w formie
pewnego rankingu. Ma to zwigzek z tym, Ze na portalach internetowych mamy ograniczong
iloé¢ miejsca i uzytkownik z wiekszym prawdopodobieristwem skonsumuje tresci, ktore sa
mu zaprezentowane w pierwszej kolejnosci. Z tego wzgledu najlepiej, Zeby prezentowany

ranking zawieral jak najwiecej relewantnych treéci na poczatkowych pozycjach. Dobrym
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wprowadzeniem do tematyki uczenia sie rangowania jest publikacja [105], w ktérej to au-
tor na przyktadzie systeméw wyszukiwania informagji, objasnia podstawowe zagadnienia
zwigzane z tym podejéciem.

Nadzorowany proces nauki rangowania mozna w uproszczeniu podzieli¢ na dwie fazy:
treningowg i testowg. W fazie treningowej dostarczamy algorytmowi uczacemu okreslony
zbiér zapytan, gdzie kazdemu zapytaniu odpowiada pewien zbiér dokumentéw. Dodat-
kowo kazdy dokument ma przypisang pewng etykiete (np. okre$long przez czlowieka),
ktéra okresla jego relewantno$¢ w stosunku do danego zapytania. Celem fazy trenin-
gowej jest skonstruowanie modelu rangujgcego, ktéry generalizuje wiedz¢ na podstawie
dostepnych w zbiorze treningowym zapytani. Do oceny jakosci utworzonego rankingu,
wykorzystywane sg specjalne miary, ktére zostaly opisane w podrozdziale 3.2.

Po fazie treningowej nastepuje faza testowa, ktorej celem jest sprawdzenie jakosci utwo-
rzonego modelu. W tym celu wykorzystuje sie pewien zbidér zapytan oraz dokumentéw,
ktéry nie uczestniczyl w procesie uczenia si¢ i zwyczajowo nazywany jest zbiorem te-
stowym. Cho¢ przewaznie nauke rangowania wykorzystuje si¢ w kontekscie systeméw
wyszukiwania informagji, to jest to coraz bardziej popularne podejscie, wykorzystywane

réowniez w kontekscie systeméw rekomendacji [91].

6.2 Formalna definicja uczenia si¢ rangowania

Formalnie problem uczenia si¢ rangowania mozemy zapisaé w nastepujacy sposob
[33]. Przyjmijmy pewien zbiodr zapytati Q = {q1,...,q|q } oraz pewien zbiér dokumentéw
D = {dy,...,d|p|}. Zbiér treningowy jest utworzony na podstawie zbioru par zapytanie-
dokument (g,,d,) € @ x D. Ponadto para zapytanie-dokument (g, dp,) jest reprezentowana
przez wektor cech ¢(q,, dp). Funkcje rangujacg, ktéra jest aproksymatorem liniowym [48,

s. 441], zapisujemy w nastepujacy sposob:

f(qoa dp) = wT¢(q07 dp)ﬂ (61)

gdzie w oznacza wektor, w ktérym poszczegélne elementy tego wektora okreélajg stopient
istotnosci odpowiadajacej cechy w wektorze cech ¢(qo, d,). W celu utworzenia rankingu dla
danego zapytania ¢,, obliczamy funkcje f (g0, d,) dla kazdego dokumentu d,, uzywajac
do tego wzoru (6.1) i sortujemy te dokumenty w kolejnoséci malejacej. Schemat systemu

rangujacego zostal zaprezentowany na rysunku 6.1.
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Dane treningowe
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Rysunek 6.1: Schemat systemu rangujacego
Opracowanie wlasne

6.3 Typy algorytméw wykorzystywane w nauce rangowania

Algorytmy wykorzystywane w nauce rangowania mozna podzieli¢ na 3 typy, co zostato

zaprezentowane réwniez na rysunku 6.2:

* Punktowe (z ang. pointwise) — w tym podejsciu kazdemu obiektowi w systemie,

przyporzadkowywana jest pewna warto$¢, ale podczas jej obliczania nie jest brana
pod uwage kolejno$¢ wybranego obiektu, wzgledem innych obiektéw znajdujacych
sie¢ w systemie. Algorytmy wykorzystywane w tym podejsciu najczeSciej bazuja na
zadaniu regresji, a przykladami takich algorytmow sa: McRank [106], Prank [52], OC
SVM [154].

Oparte na parach (z ang. pairwise) — w tym podejsciu poréwnywane sa ze sobg pary
obiektéw, co umozliwia okreslenie kolejnosci w jakiej powinny zosta¢ zaprezentowane
uzytkownikowi. Algorytmy wykorzystywane w tym podejSciu najczeSciej bazuja
na klasyfikatorze binarnym. Przykladami takich algorytméw sa: RankBoost [71],
RankNet [43], Lambda Rank [44], LambdaMART [181].
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¢ Oparte na listach (z ang. listwise) — zasadniczg wada opisanych wczedniej technik
jest to, ze podczas tworzenia rankingu nie rozpatruja one pozycji, na jakich znajduja
sie wszystkie obiekty w takim rankingu, tylko upraszczajg ten problem, analizujac
go z perspektywy pojedynczego obiektu lub pary obiektéw. Mozliwe jest jednak
zamodelowanie tego problemu w sposéb bezposredni i wlasnie w podejsciu opartym

na listach, w fazie treningowej, rozpatruje si¢ jest pelny ranking obiektéw.

Cho¢ podejscie to jest najbardziej zblizone do rzeczywistego wykorzystania systeméw
wyszukiwania informacji, to optymalizacja calego rankingu obiektéw jest sporym
wyzwaniem, poniewaz najczesciej sprowadza si¢ ona do optymalizacji miar stuzacych
do oceny jakosci rankingu (np. AP, NDCG). Niestety miary te bazujg na operacji
sortowania [31] (przyktadowa wizualizacja miary AP na rys. 6.3). Z tego wzgledu
nie moga one by¢ optymalizowane przy wykorzystaniu klasycznych algorytméw

optymalizacyjnych.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze podejscie to uzyskuje najlepsze rezultaty w poréwnaniu
do pozostalych metod [46]. Przyktadami algorytméw wykorzystujacych to podejscie
sq: ListNet [46], ListMLE [182], AdaRank [183].

Dla zapytania ¢ i zbioru
dokumentow D = {dy, ...,d, }:

A 4 Y Y
Pointwise Pairwise Listwise

‘Wejscie: Pojedynczy kandydat

Funkcja straty: Okresl warto$é
dla dokumentu i zapytania

Rozwiazanie:
Regresja

Wejscie: Pary kandydatow

Funkcja straty: Dla kazdej pary
dokumentéw okresl ich kolejnosé

Rozwigzanie:
Klasyfikacja binarna

Wejscie: Cala lista kandydatow

Funkcja straty: Okresl porzadek
catej listy dokumentow

Rozwigzanie:
Optymalizacja miar DCG, MAP

Rysunek 6.2: Podziat podej$¢ wykorzystywanych w nauce rangowania

Opracowanie wlasne
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Rysunek 6.3: Przykladowa wizualizacja krajobrazu funkcji AP, ktéra wykorzystywana jest
do oceny jakosci rankingu
Opracowanie wlasne, wykorzystane réwniez w publikacji [37]
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Rozdzial 7
Zaproponowany algorytm

W tym rozdziale przedstawiony zostanie opis algorytmu, zaproponowanego w ni-
niejszej rozprawie. W pierwszej kolejnoéci oméwione zostang podstawowe informacje na
temat podjetej tematyki badawczej i zaprezentowane zostang argumenty, ktére uzasad-
niajg wykorzystanie algorytmu metaheurystycznego. Nastepnie zaprezentowana zostanie
ogoélna charakterystyka zaproponowanego algorytmu, wraz z pseudokodem i architekturg
systemu.

Ponadto wykorzystanie algorytmu bazujacego na mechanizmie ewolucji, wigze sie
z potrzebg zdefiniowania funkcji przystosowania. W tym rozdziale funkcja ta zostanie
omoéwiona, wraz z zaproponowanym wariantem, ktéry umozliwia sterowanie wptywem,
jaki ma zbiér walidacyjny na ogoélng jej warto$¢. Na koricu tego rozdziatu zaprezentowana
zostanie rowniez autorska modyfikacja, ktéra w procesie agregacji uwzglednia rankingi

uzytkownikéw, ktérzy znajduja sie w sasiedztwie aktywnego uzytkownika 4.

7.1 Informacje ogblne

W kontekscie systeméw rekomendacyjnych, zaproponowano wiele technik za pomoca
ktérych mozna wygenerowaé rekomendacje i cze$¢ z nich zostata zaprezentowana w roz-
dziale 2. Pomimo tego, Ze techniki te r6znig si¢ miedzy sobg zaproponowanym podejsciem
oraz stopniem zlozonosci, to przewaznie efekt ich dziatania jest taki sam, czyli wygenero-
wanie rekomendacji, ktére zostang zaprezentowane uzytkownikowi w formie uporzadko-
wanej listy sugerowanych przedmiotéw. Aby wygenerowac taka liste (ranking), algorytmy
rekomendacyjne przewaznie przyporzadkowuja pewna warto$¢ (np. liczbe rzeczywisty),
kazdemu z przedmiotéw wystepujacych w systemie i na podstawie tych wartosci, okreslana
jest pozycja danego przedmiotu na lidcie (rankingu).

Okazuje si¢ jednak, ze rekomendacje wygenerowane przez poszczegllne algorytmy
moga znaczaco réznié sie od siebie, co stwarza okazje do poprawy koricowego rankingu,
poprzez agregacje wynikow réznych algorytméw. Problem ten przedstawiony jest w lite-
raturze jako problem agregacji rang i zostal on dokladniej opisany w rozdziale 5. Jezeli
nie mamy dostepu do zbioru treningowego, to przewaznie do generowania agregacji wy-

korzystuje sie proste techniki pozycyjne 5.2. Jednak zasadniczg zaleta pracy z systemami
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rekomendacyjnymi jest to, Ze przewaznie sg to systemy spersonalizowane, ktérych gtow-
nym zadaniem oprdécz samego generowania rekomendagji jest zbieranie i przetwarzanie
historycznych interakcji uzytkownika z systemem w celu zamodelowania jego preferencji.

Takie historyczne dane mozna réwniez potraktowaé jako zbiér treningowy i wyko-
rzysta¢ koncepcje nauki rangowania (opisanej w rozdziale 6) do skonstruowania modelu
rangujgcego, ktérego zadaniem bedzie wygenerowanie rekomendacji dopasowanych do
preferengji aktywnego uzytkownika u,4. Jednak utworzenie takiego modelu nie jest pro-
blemem trywialnym, szczegdlnie gdy chcemy optymalizowa¢ caly ranking przedmiotéw,
ktory jest prezentowany uzytkownikowi. Jest to zwigzane z tym, ze miary wykorzystywane
do ewaluagji takich rankingéw (np. AP, NDCG) posiadajg cechy, ktére czynig je trudnymi
w bezposredniej optymalizacji (np. nier6zniczkowalno$é) i z tego wzgledu wykorzystany
zostanie algorytm DE do ich bezposredniej optymalizacji. Optymalizacja catego rankingu
przedmiotéw w konteksScie nauki rangowania nazywana jest podejSciem opartym na listach
i cze$¢ srodowiska badawczego uwaza, ze zamodelowanie tego problemu w taki sposéb
daje najlepsze rezultaty [46] (W poréwnaniu do metod punktowych oraz opartych na parach).

Ze wzgledu na to, ze zaproponowany algorytm bedzie bazowal na algorytmie DE,
nalezy zwrdci¢ uwage na to, ze obliczanie zaproponowanej funkcji oceny jest procesem
bardzo kosztownym. Ma to zwigzek z tym, ze w systemach rekomendacyjnych znajduje
sie wielu uzytkownikéw dla ktérych trzeba wyszuka¢ wektor preferencji, a funkcja oceny
musi obliczy¢ regute rangujaca dla kazdego z przedmiotéw znajdujacych sie¢ w systemie.
Dodatkowo aby wybra¢ TopN przedmiotéw, musza by¢ one wcze$niej posortowane zgod-
nie z przyporzadkowang wartoscig. Z tego wzgledu zaproponowano modyfikacje, ktéra
w celu przyspieszenia obliczern wykorzystuje reprezentacje macierzowg populacji algo-
rytmu DE oraz wygenerowanych rankingéw. Szczegély implementacyjne tej modyfikacji

mozna znalez¢é w publikacji [36].

7.2 Ogoblna charakterystyka zaproponowanego algorytmu

Celem algorytmu ewolucyjnej agregacji rang (EAR) zaproponowanego w rozprawie jest
poprawa jakoSci generowanych rekomendacji, poprzez agregacje rankingéw, ktére zostaly
wygenerowane przez poszczegdlne algorytmy rekomendacyjne w zbiorze S. Takie podej-
Scie umozliwia utworzenie nowego rankingu 7}, dopasowanego do preferencji aktywnego
uzytkownika u 4.

Algorytm EAR poszukuje wektor preferencji w,, dla aktywnego uzytkownika ug4,
poprzez optymalizacje funkcji przystosowania na zbiorze treningowym 7'S. Wektor w,, ,
okresla stopienn w jakim poszczegdlne algorytmy uczestniczg w procesie agregacji, ponie-
waz kazdy element tego wektora jest przyporzadkowany do jednego algorytmu. Wektor

preferencji w,, wykorzystywany jest w funkcji rangujgcej wyrazonej wzorem:
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flua,zj) =wl d(ua, z;), (7.1)

gdzie ¢(ua,x;) jest to reprezentacja wektorowa przedmiotu z; € I dla danego uzytkow-
nika u4, a elementy tego wektora dopowiadajg wartoSciom przyporzadkowanym przez
poszczeg6lne algorytmy rekomendacyjne ze zbioru S.

Nalezy pamietac¢, ze wartosci tych cech beda inne dla kazdego z uzytkownikéw w sys-
temie, bo dla kazdego uzytkownika algorytmy rekomendacyjne wygeneruja inne rekomen-
dacje. Z tego wzgledu wektor w,,, jest tworzony osobno dla kazdego z uzytkownikéw,
poniewaz kazdy z uzytkownikéw posiada swoje indywidualne preferencje dotyczace re-
komendagji.

Ze wzgledu na to, ze funkcja rangujaca 7.4, bedzie optymalizowana poprzez bezpo-
$rednig optymalizacje miary AP, to do wyszukania wektora w,, wykorzystany zostanie
algorytm DE, ktéry $wietnie nadaje si¢ do rozwigzywania wielowymiarowych probleméw
optymalizacyjnych. Algorytm ten poprzez operatory mutacji oraz krzyzowania zmienia po-
pulacje osobnikéw, aby w procesie selekcji premiowaé osobniki z wyzsza wartoscig funkcji
przystosowania. Funkcja przystosowania zostanie opisana w kolejnym podrozdziale 7.3.

Podsumowujac, wykorzystanie algorytmu metaheurystycznego jest uzasadnione tym,
ze algorytmy tego typu umozliwiajg bezposrednig optymalizacje miar, wykorzystywa-
nych do ewaluagji catej listy zarekomendowanych przedmiotéw (podejécie oparte na listach
opisane w rozdziale 6). Pseudokod zaproponowanego algorytmu znajduje si¢ ponizej
2, a architektura systemu rekomendacyjnego zostala zaprezentowana na rysunku 7.1 na
ktérym wida¢é, Zze proces rekomendagcji jest podzielony na dwie fazy. W pierwszej fazie
algorytmy rekomendacyjne generuja rekomendacje w formie rankingéw dla aktywnego
uzytkownika u . W drugiej fazie na bazie zbioru treningowego uzytkownika wu 4, algorytm

DE wyszukuje optymalny wektor wag wy,, .

7.3 Funkcja przystosowania

Wykorzystanie algorytmu bazujacego na mechanizmie ewolucji, wigze si¢ z wymo-
giem zdefiniowania funkgcji przystosowania, nazywanej réwniez funkcja oceny. Dzieki niej
do kolejnych generacji bedg mogly przechodzi¢ osobniki najlepiej przystosowane, a caly
algorytm bedzie dazy¢ do znalezienia optymalnego rozwigzania. W przypadku algorytmu
zaproponowanego w niniejszej rozprawie, gtéwnym elementem funkgji przystosowania be-
dzie miara AP (opisana w rozdziale 3.2.2), ktéra jest obliczana dla aktywnego uzytkownika

u4 zgodnie z nastepujagcym wzorem:

Fitness(w,, ,, RT, ST) = APQk(w,,, RT, ST), (7.2)
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Algorytm 2 Pseudokod algorytmu ewolucyjnej agregacji rang (EAR)

Wejscie: S — zbidr algorytméw rekomendacyjnych, I — zbiér przedmiotéw, TS — zbidr
treningowy, u 4 — uzytkownik, dla ktérego generowane bedg rekomendacje
Wyjscie: 7} - rekomendacja dopasowana do preferencji uzytkownika u 4

1. T =[] > utworzenie kolekgji
22 7y =[] > utworzenie kolekcji
3: AR := zainicjuj_algorytmy_rekomendacyjne(S)

4: AR := trenuj_algorytmy_rekomendacyjne(AR, TS)

5:

6: for ar in AR do

7: 7 = wygeneruj_rekomendacje(u4, ar)

8: T.add(7)

9: end for

10:

11: C := przeksztatlé_do_postaci_macierzy(T)

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

13: wy,, := wyszukaj_wektor_preferencji(C, TS, ua) > algorytm DE
14:

15: for x in I do

16: ¢(ua,z) := pobierz_reprezentacje_wektorowa(C, x)

17 £ := wl ¢(uga,2) > funkcja rangujgca
18: T4 .add(x, £)

19: end for

20:

21: 73 = sortuj_rosnaco(7})

22: 7) = wybierz_topN_przedmiotéw(r), 10)

23: return 7*

gdzie ST jest to zbiér przedmiotéw, ktére uzytkownik u4 ocenit w swoim zbiorze trenin-
gowym T'S, a RT jest to zbiér przedmiotow zarekomendowanych przez system. Formuta
7.2 oznacza $rednig precyzje, jaka zostataby obliczona pomiedzy zbiorami RT oraz ST. Do
wygenerowania zbioru RT wykorzystywany jest wektor wag w,,, w funkcji rangujacej 7.4,
gdzie wektor ten jest pojedynczym osobnikiem w algorytmie DE. Bazujac na wynikach
eksperymentow, najlepsza wartoscig K dla miary APQK podczas ewaluacji funkgji oceny
jest liczba przedmiotéw, ktére uzytkownik u4 posiada w swoim zbiorze treningowym 7'S,
czyli k = |ST.

Podczas prowadzonych badani zaobserwowano, ze wysoka warto$¢ funkcji oceny na
zbiorze treningowym T'S, nie przeklada si¢ bezposrednio na wysoka jako$¢ generowa-
nych rekomendacji. Z tego wzgledu zaproponowana zostala modyfikacja funkcji oceny,
ktéra uwzglednia dodatkowo miare AP obliczang na zbiorze walidacyjnym V'S, ktéry to
zbiér zostal wydzielony ze zbioru treningowego 7'S. Taka modyfikacja umozliwia lep-
sza generalizacj¢ wektora w, ,, poniewaz algorytm DE optymalizuje go w stosunku do

tych dwéch zbioréw jednoczesnie. Funkcja oceny w zmodyfikowanej formie wyrazona jest
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Faza 1: Generowanie rekomendacji Faza 2: Poszukiwanie wektora preferencji w, ,
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Rysunek 7.1: Architektura systemu rekomendacyjnego
Rysunek wykorzystano réwniez w publikagji [21]

nastepujacym wzorem:
Fitness(w,,,, RT, ST, SV) = APQK (w,,,, RT, ST) + A\ APQK (w,,,, RT,SV), (7.3)

bazujac na wzorze (7.2) do wzoru (7.3) wprowadzono dodatkowy zbiér SV. Zbiér SV jest
to zbidr przedmiotéw ocenionych przez uzytkownika us w zbiorze walidacyjnym V'S.
Dodatkowo zaproponowano wprowadzenie dodatkowego parametru A, ktéry okresla
stopiert w jakim warto$¢ miary AP obliczona na zbiorze walidacyjnym, bedzie wptywac na
og6lng wartosé¢ funkcji oceny. Ta modyfikacja jest podyktowana tym, ze zbiér walidacyjny
jest zazwyczaj mniejszy od zbioru treningowego i aby wyréwnaé wplyw tego zbioru na

og6lng wartos¢ funkcji oceny, zaproponowano ten parametr. Bazujac na wynikach badan,
ST

v

Inspiracja do wykorzystania funkcji oceny w takiej formie byta publikacja [33], w kt6-

sugerowang poczatkowa wartoscig tego parametru jest A =

rej to autorzy wykorzystali algorytm DE do poszukiwania optymalnej funkcji rangujacej
w kontekscie systeméw wyszukiwania informacji. W odréznieniu jednak od algorytmu

zaproponowanego w niniejszej rozprawie w funkcji oceny wykorzystywali oni miare MAP,
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poniewaz funkcja rangujaca byla optymalizowana w stosunku do wszystkich zapytan
dostepnych w systemie. Bazujac jednak na wynikach eksperymentéw w kontekscie sys-
temow rekomendacji, bardziej zasadne wydaje sie by¢ poszukiwanie wektora preferencji
w stosunku do jednego uzytkownika. Takie podejcie mozna uzasadni¢ tym, ze kazdy
z uzytkownikéw bedzie posiadat swoje indywidualne preferencje dotyczace generowanych
rekomendagji.

Oczywiscie zastosowanie w funkcji oceny innej miary niz AP réwniez byloby uza-
sadnione (np. NDCG). Miara AP zostala wybrana ze wzgledu na jej popularnos¢ w pu-
blikacjach naukowych, gdzie jest czesto wykorzystywana do oceny jakosci generowanych

rekomendagji.

7.4 Modyfikacja uwzgledniajaca rankingi najblizszych sasiadéw

W kontekscie systeméw rekomendacyjnych, agregacja najczesciej odbywa sie na bazie
rankingéw (rekomendacji), ktére zostaly wygenerowane dla aktywnego uzytkownika u 4.
Przykladowo jezeli w systemie mamy dostepne 4 algorytmy generujace rekomendacje,
to dla danego uzytkownika u4 wygeneruja one 4 listy z rekomendacjami (rankingi),
ktére nastepnie wezma udzial w procesie agregacji. W celu usprawnienia algorytmu EAR,
zaproponowano modyfikacje, ktéra uwzglednia dodatkowe rankingi wygenerowane dla
innych uzytkownikéw w systemie. W celu wyszukania takich uzytkownikéw wykorzystany
zostat algorytm kNN, ktéry oblicza podobiefistwo pomiedzy uzytkownikiem u 4, a innymi
uzytkownikami v € U, wykorzystujac do tego celu miare euklidesows.

Po obliczeniu miary d pomiedzy wszystkimi uzytkownikami v € U, wybierane jest
k uzytkownikéw, ktérych odleglos$é d jest najmniejsza i na tej podstawie tworzone jest
sgsiedztwo IV C U. Nastepnie rankingi wygenerowane dla uzytkownikéw w zbiorze N sg
wlaczane do procesu agregacji. Nalezy zaznaczy¢, ze w tej wersji modyfikacji wszystkie
rankingi, ktére zostaly wygenerowane dla danego uzytkownika przez algorytmy rekomen-
dacyjne sa uwzglednianie w tym procesie, aczkolwiek mozna ten proces zmodyfikowa¢
i wybra¢ tylko pewien ich podzbiér.

Nastepnie rankingi aktywnego uzytkownika u4 oraz jego sgsiadow w zbiorze N
sa przeksztalcane do postaci wektorowej (cech przedmiotéw), analogicznie jak bylo to

realizowane w podstawowej wersji algorytmu. Funkcja rangujaca bedzie miata postacé:

f(uAvaxj) :ng(b(uAvaajj)? (74)

gdzie ¢(ua, N, z;) jest to reprezentacja wektorowa przedmiotu z; € I dla danego uzytkow-
nika w4, ktéra uwzglednia dodatkowe rankingi wygenerowane dla grupy uzytownikéw
N C U, nalezacych do najblizszego sasiedztwa uzytkownika u,. Nalezy pamiegtad, ze

uwzglednienie dodatkowych rankingéw wymusza rozszerzenie wektora w, ,, aby kazdy
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element wektora cech ¢(ua, N,z;) mial przyporzadkowany odpowiadajagcy mu element
wektora wy,,, .

Na rysunku 7.2 przedstawiono proces agregacji, z wykorzystaniem zaproponowanej
modyfikacji algorytmu EAR. Proces agregacji obejmuje rekomendacje wygenerowane dla
aktywnego uzytkownika u 4 (obszar zielony) oraz rekomendacje utworzone dla najblizszych
sgsiadow aktywnego uzytkownika (obszar z6ity). Dodatkowo pseudokod 3 przedstawia
algorytm zaproponowanej modyfikacji.

Gléwng inspiracjg do zaproponowania tej modyfikacji byta technika zbiorowej filtracji
(opisana w rozdziale 2.5.2), w ktérej to w celu wygenerowania rekomendacji dla aktyw-
nego uzytkownika u 4, wyszukuje si¢ innych uzytkownikéw o podobnych preferencjach.
Nastepnie preferencje takiej grupy uzytkownikéw sg agregowane w celu wygenerowa-
nia rekomendacji dla aktywnego uzytkownika u4. Bazujac na tej idei w zaproponowanej
modyfikacji réwniez uwzgledniono taka dodatkowa informacje pochodzgca od innych
uzytkownikéw, wlasnie w postaci wygenerowanych dla nich rekomendacji (rankingéw).

Jeszcze jedng wskazéwka, ktéra sugerowata, Zze wykorzystanie takiej modyfikacji moze
by¢ uzasadnione, byly prace badawcze prowadzone w kontekscie grupowych systeméw
rekomendagji [85]. Grupowe systemy rekomendacyjne sa to systemy, ktére w odréznieniu
do ich klasycznych odpowiednikéw sg dopasowane do preferencji catej grupy, a nie tylko
do jednego, konkretnego uzytkownika [34]. Przykfadem zastosowania tego typu systeméw
moze by¢ np. wybdr filmu do obejrzenia przez pewng grupe znajomych. System w tym
wypadku musi sprébowaé¢ tak uogoélni¢c wygenerowane rekomendacje, zeby byly one
satysfakcjonujgce dla jak najwigkszej liczby oséb w takiej grupie.

W publikagji [16] przedstawiono ciekawe wyniki badan sugerujace, ze rekomendacje
wygenerowane dla grupy uzytkownikéw moga poprawi¢ ogélng jakosé rekomendacji dla
czesci uzytkownikéw nalezacych do takiej grupy, w poréwnaniu do rekomendagji sper-
sonalizowanych. Jest to zaskakujaca obserwacja, poniewaz mozna byltoby sie spodziewac,
ze takie uogodlnione rekomendacje musza by¢ gorsze od rekomendacji wygenerowanych
indywidualnie dla poszczegélnych uzytkownikéw. Autorzy sugeruja, ze taka sytucja jest
prawdopodobnie spowodowana tym, Zze system generowal spersonalizowane rekomenda-
cje niskiej jakosci. W innej publikacji [167] autorzy zauwazyli, ze wyszukujac podobnych
uzytkownikéw i agregujac wyniki wygenerowanych dla nich rekomendacji, zapropono-
wanym przez siebie algorytmem bazujgcym na metodzie Bordy, mozna zwiekszy¢ jakos¢
takich rekomendacji.

Analizujac wnioski zaprezentowane w oméwionych wczeéniej publikacjach mozna byto
podejrzewad, ze uwzglednienie takich dodatkowych rankingéw w procesie agregacji moze

poprawic ogdlng jakos¢ generowanych rekomendacji.
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Algorytm 3 Pseudokod modyfikacji algorytmu ewolucyjnej agregacji rang (EAR)

Wejscie: S — zbidr algorytméw rekomendacyjnych, U — zbiér uzytkownikéw, I — zbiér
przedmiotéw, k — parametr okreélajacy liczbe sgsiadéw, TS — zbiér treningowy, uy —
uzytkownik, dla ktérego generowane bedg rekomendacje

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

T = [] > utworzenie kolekgji
Ty = [1 > utworzenie kolekgji

AR := trenuj_algorytmy_rekomendacyjne(AR, TS)
Unny := kKNN(uga, U, k) > sgsiedztwo uzytkownika u 4

for ar in AR do
7 = wygeneruj_rekomendacje(u,4, ar)
T.add(7)

_
—_ O

for v in Upny do

7 = wygeneruj_rekomendacje(u, ar)

T.add(7) > rekomendacje sasiadow
end for
: end for

e
NN

: C := przeksztatcé¢_do_postaci_macierzy(T)
: C := normalizacja(C, "min-max")
: Wy, := wyszukaj_wektor_preferencji(C, TS, ua) > algorytm DE

=
O 0
1

)
5

: forx in I do

¢(ua,x) := pobierz_reprezentacje_wektorowa(C, x)

f = wl ¢(ug,2) > funkcja rangujgca
7% .add(x, )

: end for

NN RNNNNN
NSOl

: ) = sortuj_rosnaco(7})
: T4 = wybierz_topN_przedmiotéw(r), 10)
: return 7*

N N
O
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Rysunek 7.2: Modyfikacja algorytmu EAR
Opracowanie wlasne, wykorzystane réwniez w publikacji [22]
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Rozdzial 8

Przygotowanie Srodowiska

badawczego

W tym rozdziale przedstawione zostanie Srodowisko eksperymentalne, ktére zostato
stworzone na potrzeby przeprowadzonych badani. W pierwszej kolejnosci oméwiony zo-
stanie zbiér danych MovieLens 100k. Nastepnie przedstawione zostang szczegély dotyczace
srodowiska eksperymentalnego oraz objasniony zostanie proces dostrajania parametréw
algorytméw rekomendacyjnych. Na koricu przedstawiona zostanie metodyka przeprowa-

dzonych eksperymentow.

8.1 Zbidér danych MovieLens 100k

W niniejszej rozprawie eksperymenty zostaly przeprowadzone na zbiorze danych
MovieLens 100k [77]. Byt to jeden z pierwszych ogélnodostepnych zbioréw danych, ktéry
na przestrzeni lat z powodzeniem byt wykorzystywany przez licznych badaczy do prowa-
dzenia badan nad systemami rekomendacyjnymi. Utworzony zostal on w ramach projektu
badawczego grupy GroupLens na Uniwersytecie Minnesoty w 1998 roku. Dane zostaly
pozyskane za posrednictwem strony internetowej, ktéra byfa spersonalizowanym i nieko-
mercyjnym systemem rekomendacyjnym.

Aby moéc korzystaé z tego systemu, uzytkownicy w pierwszej kolejnosci musieli zato-
zy¢ w nim konto oraz uzupetni¢ podstawowe informacje, dotyczacych swojej osoby (np.
wiek, wykonywany zawdéd itp.). Nastepnie uzytkownicy mogli oceniaé rézne filmy w skali
od 1 do 5. Wybory uzytkownikéw byly zapisywane wraz ze znacznikiem czasu i wyko-
rzystywane przez system rekomendacyjny, ktéry tworzyl na ich podstawie pewien profil
preferencji aktywnego uzytkownika i generowal spersonalizowane rekomendacje. System
byt rozwijany przez lata i obecnie (od 2005 roku) umozliwia wprowadzenie dodatkowych
informacji, np. tagéw, czyli stéw kluczowych dzieki ktérym uzytkownicy opisujg wlasnymi
sfowami wrazenie, jakie wywarl na nich dany film np.: nudny, brutalny, emocjonujgcy itp.

Dane, ktére znajduja si¢ w tym zbiorze zostaly zebrane pomiedzy 19 wrzesnia 1997 roku,
a 22 kwietnia 1998 roku. Przed opublikowaniem zostaly wcze$niej odpowiednio przygoto-

wane i oczyszczone, a uzytkownicy, ktérzy ocenili mniej niz 20 filméw lub nie wprowadzili
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pelnych informacji demograficznych zostali usunieci. Nalezy zaznaczy¢, Ze istniejg réwniez
nowsze wersje tego zbioru danych np. MovieLens 1M, MovieLens 10M, MovieLens 25M [77].
Nazwy kolejnych wersji oznaczajg liczbe wprowadzonych przez uzytkownikéw ocen. Tak
naprawde gléwng réznicg pomiedzy tymi zbiorami jest liczba uzytkownikéw, filméw oraz
ocen, cho¢ niektére z nich moga uwzglednia¢ dodatkowe informacje np. wprowadzone
przez uzytkownikéw tagi.

Do przeprowadzenia badarh wykorzystany zostat jeden z mniejszych zbioréw danych,
w ktérym znajdowalo sie tylko 100 tysiecy interakcji uzytkownikéw z filmami. Wybor ten
byt jednak podyktowany tym, ze wraz ze wzrostem liczby dostepnych interakcji, wzrastat
tez czas potrzebny do wytrenowania poszczegdlnych modeli algorytméw rekomendacyj-
nych. W efekcie wydluzalo to réwniez proces dostrajania ich parametréw. Dodatkowo
algorytm DE oblicza funkcje rangujaca dla kazdego z filméw w systemie, co przy duzej
liczbie filméw znacznie wydtuzaloby proces obliczania funkcji oceny.

Nalezy zaznaczy¢, ze zastosowanie mniejszej wersji zbioru danych wydaje si¢ nie wpty-
wacé negatywnie na istotnos¢ uzyskanych wynikéw, co sugeruje aktualna literatura. Starsze
i mniej liczne zbiory danych sg nadal popularne i chetnie wykorzystywane przez badaczy
do przeprowadzania eksperymentéw (np. MovieLens 1M) [163]. Autorzy w publikacji [12,
s. 4] réwniez zwrdcili uwage na ten fakt zaznaczajac, ze obecnie w publikacjach naukowych
zazwyczaj stosuje si¢ mniejsze zbiory danych w stosunku do tych, ktére byly wykorzysty-
wane choéby w 2006 roku podczas konkursu Netflix Prize (zawieral on az 100 milionéw
interakcji [26]). Taka tendencje autorzy tlumaczg tym, ze obecnie algorytmy rekomen-
dacyjne sa duzo bardziej zlozone, co oczywiscie czesto przeklada si¢ na ich wydtuzony
czas treningu, a poréwnywanie si¢ do licznych algorytméw, wigze sie z czasochtonnym
procesem dostrajania ich parametréw.

Zbiér danych MovieLens 100k jest dostepny w formie skompresowanego folderu w kté-

rym znajduje sie szes¢ plikow:

* u.data — plik zwierajacy 100 000 ocen, ktére zostaly wystawione przez 943 uzytkow-
nikéw dla 1682 filméw. Na podstawie tego pliku mozna utworzy¢ macierz R, ktéra
reprezentuje wszystkie interakcje pomiedzy uzytkownikami i filmami. Pierwsze pieé

rekordéw z tego pliku zostalo zaprezentowane w tabeli 8.1.

* u.user — plik zawierajacy informacje demograficzne dotyczace uzytkownikéw. Kazdy
uzytkownik reprezentowany jest przez unikalny identyfikator, ktéry wykorzystywany
jest w pliku u.data. Pierwsze pie¢ rekordéw z tego pliku zostalo zaprezentowane
w tabeli 8.2.

* u.item — plik zawierajacy informacje dotyczaca filmow, takie jak: tytul, rok produkgji
i gatunki. Kazdy film posiada sw¢j unikalny identyfikator, ktéry wykorzystywany
jest w pliku wu.data. Pierwsze pie¢ rekordéw z tego pliku zostalo zaprezentowane
w tabeli 8.3.
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e u.info — plik zawierajacy podstawowe informacje dotyczace zbioru danych (liczba

uzytkownikéw, liczba filméw itp.).

* u.genre — plik zawierajacy liste¢ wszystkich gatunkéw.

* u.occupation - plik zawierajacy liste wszystkich zawodéw.

TaBeLa 8.1: Pie¢ pierwszych rekordéw z pliku u.data

Id uzytkownika

Id filmu Ocena Znacznik czasu

196
186
22
244
166

242
302
377
51
346

3 881250949
3 891717742
1 878887116
2 880606923
1 886397596

TaBeLa 8.2: Pie¢ pierwszych rekordéw z pliku u.user

Id uzytkownika Wiek Ple¢ Zawod Kod pocztowy
1 24 M technician 85711
2 53 F other 94043
3 23 M writer 32067
4 24 M technician 43537
5 33 F other 15213

TaBeLa 8.3: Pie¢ pierwszych rekordéw z pliku wu.item. Usunieto kolumne Link, ktéra
zawierata odnoénik do internetowej bazy filméw IMDb (dla zachowania przejrzystosci)

Id filmu Tytut filmu

Rok produkgji

Przyporzadkowane gatunki

1

Q1 =~ W N

Toy Story (1995)

GoldenEye (1995)
Four Rooms (1995)
Get Shorty (1995)

Copycat (1995)

01-Jan-1995
01-Jan-1995
01-Jan-1995
01-Jan-1995
01-Jan-1995

|0]01011]1]1]0[0[0[0[0]0]0]0]0[0[0]0]0
|0111110101010]0]0]0[0]0]0]0[0[0[1]0[0
10/0101010]0]0[0[0[0(0]0]0]0]0[0[1]0]0
|0]1101010]1]0[0[1[0(0]0]0]0]0[0]0]0]0

[0]0|0]ojOj0|1]|0|1]|0|0]OJOJO|0O]O|1|0O]0
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TaseLa 8.4: Podstawowe statystyki zbioru danych MovieLens 100k

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

W tabeli 8.4 zaprezentowano podstawowe statystyki dotyczace wykorzystywanego
zbioru danych MovieLens 100k. Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze charakteryzuja go dwie cechy,
ktére odrézniajg go od jego wiekszych wersji (np. MovieLens 10M, MovieLens 25M). Po
pierwsze, liczba uzytkownikéw jest mniejsza od liczby filméw, co przy wiekszych zbiorach
danych zazwyczaj nie ma miejsca i to uzytkownikéw jest duzo wigcej od filméw. Po drugie,
warto zwrdci¢ uwage na rzadkoé¢ danych, ktéra w przypadku tego zbioru jest stosunkowo
niewielka i wynosi 93,695% (w przypadku wiekszych wersji wynosi ona ponad 99%).

TaBeLA 8.5: Podstawowe statystyki zbioru danych MovieLens 100k po zastosowaniu filtra,
ktéry usunat wszystkie filmy, ktoére zostaly ocenione mniej niz 50 razy

Nazwa statystyki Wartos¢
Liczba wystawionych ocen 83 715
Liczba uzytkownikéow 943
Liczba filmow 603
Mozliwe wartosci ocen {1,2,3,4,5}
Srednia ocen 3,63
Mediana ocen 4,0
Rzadkos¢ danych 85,278 %

Ze wzgledu na to, ze algorytm zaproponowany w niniejszej rozprawie jest algorytmem
majacym na celu personalizacje generowanych rekomendacji, to popularnym procesem
wstepnego przetworzenia danych w kontekscie spersonalizowanych systeméw rekomenda-
cyjnych jest usuniecie uzytkownikéw i filméw, ktére rzadko wchodzac ze sobg w interakcje
[12, s. 4]. Zbi6r danych MovieLens 100k byt juz wczesniej oczyszczony przez jego autoréw

z uzytkownikéw, ktérzy ocenili malg liczbe filméw (mniej niz 20). Z tego wzgledu aby
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dodatkowo zredukowaé wplyw filmoéw, ktére byly rzadko oceniane przez uzytkownikoéw,
usunieto réwniez filmy, ktére byly ocenione mniej niz 50 razy. Efekt zastosowania tego
filtra zostal zaprezentowany w tabeli 8.5, gdzie wida¢, ze liczba wystawionych przez uzyt-
kownikéw ocen w tym zbiorze spadia o 16 285 (z 100 000 do 83 715), a liczba dostepnych
filméw spadta o 1079 (z 1682 do 603). Spowodowato to réwniez zmniejszenie rzadkosci
danych z 93,695 % do 85,278 %.

W ramach analizy wykorzystywanego zbioru danych, ponizej zaprezentowano kilka
histograméw, ktére pozwalaja na jego krétka charakterystyke. Na wykresie 8.1 zapre-
zentowany zostal rozklad wystawionych przez uzytkownikéw ocen. Wida¢, ze najczesciej
wystawiang oceng bylfa ocena 4, a najrzadziej 1. Przyjmujac, Ze za pozytywna ocen¢ uzna-
jemy ocene od wartosci 3, to analizujgc ten wykres widaé ogdlne przesuniecie wartosci
w strone ocen bardziej pozytywnych. Moze to $wiadczy¢ o tym, ze uzytkownicy byli
bardziej sktonni wystawia¢ oceny pozytywne od negatywnych, cho¢ moze to réwniez
oznaczad, ze filmy ktére oceniali negatywnie byly oceniane przez nich rzadziej. Dodatkowo
na wykresie 8.2 mozna zauwazy¢ charakterystyczny dla systeméw rekomendacyjnych pro-
blem dfugiego ogona, ktéry byt opisany w podrozdziale 2.6.1, a na wykresach 8.3 oraz 8.4

zaprezentowano rozkltad sredniej ocen dla filméw i dla uzytkownikéw.

35000

30000

25000
20000
15000
10000
ol
0
1.0 2.0 3.0 4.0 5.0

Ocena

Liczba wystgpien

Rysunex 8.1: Histogram prezentujacy rozktad ocen w zbiorze MovieLens 100k
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Rysunek 8.2: Histogram prezentujacy rozklad ocen wystawionych dla poszczegélnych
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Rysunek 8.3: Histogram prezentujacy rozklad éredniej ocen filméw w zbiorze
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Rysunek 8.4: Histogram prezentujacy rozklad Sredniej ocen uzytkownikéw w zbiorze
MovieLens 100k

8.2 Implementacja Srodowiska badawczego

Do poprawnego dziatania systemy rekomendacyjne potrzebuja licznych funkcjonalno-
Sci, ktérych implementacja moze by¢ bardzo czasochfonna. Na szczgécie na przestrzeni lat
powstalo kilka bibliotek programistycznych, ktére znacznie utatwiajg proces przygotowania
Srodowiska badawczego oraz redukuja szanse wystapienia ewentualnych bledéw. Autor
niniejszej rozprawy zdecydowat si¢ na wykorzystanie jezyka Python oraz bibliotek, ktére
zostaly wyszczeg6lnione w tabeli 8.6.

Podstawg $rodowiska badawczego jest biblioteka LensKit [64], ktéra umozliwia: wezy-
tywanie i podziat danych na odpowiednie zbiory (treningowy, walidacyjny oraz testowy),
oczyszczenie zbioru danych, utworzenie macierzy interakcji R oraz ewaluacje wygenerowa-
nych rekomendacji za pomocg licznych miar jako$ci. Implementacja algorytmu DE zostala
zaczerpnieta z biblioteki Pymoo [30], ktdra jest popularng bibliotekg napisang w jezyku
Python, wykorzystywang do optymalizacji wielokryterialnej. Dodatkowo ze wzgledu na
to, ze zaproponowany algorytm jest algorytmem agregujacym, to zostanie on poréwnany
z innymi technikami wykorzystywanymi do tego celu. Zostaly one opisane w rozdziale 5,
a ich kod zrédtowy jest dostepny w bibliotece Ranx [17].

W tabeli 8.7 znajduje sie¢ zestawienie wszystkich algorytmoéw, ktére zostaly wykorzy-
stane do generowania rekomendacji w fazie eksperymentalnej, ze wskazaniem Zrédta na
podstawie ktérego utworzona zostata dana implementacja. Eksperymenty przeprowadzono
na komputerze Intel Core i5-7600 (3,50 GHz) z 16GB RAM.

73:6265430171
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TaseLa 8.6: Podsumowanie gtéwnych bibliotek, ktére zostaly wykorzystane podczas im-
plementowania srodowiska badawczego

Nazwa biblioteki Wersja Zastosowanie biblioteki Jezyk  Referencja

LensKit 0.14.2 System rekomendacyjny Python [64]
Pymoo 0.6 Algorytm DE Python [30]
Rankx 0.3 Techniki agregujace Python [17]
Optuna 3.0.3 Dostrajanie parametréw Python [9]

TaseLa 8.7: Algorytmy rekomendacyjne wykorzystane w eksperymentach

Algorytm Bazujaca na Referencja
UserUser Sasiedztwie [64]
ItemItem Sasiedztwie [58]
PureSVD Faktoryzacji macierzy [76]
ImplicitMF  Faktoryzacji macierzy [83]

BPR Faktoryzacji macierzy [139]

MostPopular Najpopularniejszych przedmiotach [64]

Random Losowych przedmiotach Autorska implementacja

8.3 Dostrajanie parametréw algorytméw rekomendacyjnych

Przed przystgpieniem do generowania rekomendacji, parametry algorytméw rekomen-
dacyjnych musza zosta¢ odpowiednio dostrojone. Celem tego procesu jest znalezienie
takiego zestawu parametréw, ktéry maksymalizuje jako$¢ generowanych rekomendacji
(wyrazonej przy pomocy miary MAP) na zbiorze walidacyjnym. Krok ten jest niezwykle
istotny, poniewaz algorytmy rekomendacyjne posiadaja duzg liczbe parametréw, ktére bez
odpowiedniego dostrojenia mogg dziata¢ nieefektywnie.

Proces dostrajania zostal zrealizowany przy pomocy biblioteki Optuna [9], ktéra jest
bibliotekg umozliwiajacg zautomatyzowanie tego procesu (podobnie jak popularna bi-
blioteka HyperOpt [28]). Algorytmem dostrajajgcym byt Tree-structured Parzen Estimator
[29], ktéry na bazie historii wczesniejszych wartoéci parametréw, tworzy model probabili-
styczny, a nastepnie wykorzystuje go do sugerowania kolejnych warto$ci parametréw. Aby
proces dostrajania nie byt zbyt dtugi, mozna wcze$niej okresli¢ pewien limit préb, ktéry na

potrzeby tej rozprawy wynosit 100.
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TaseLA 8.8: Parametry algorytméw rekomendacyjnych wraz z typem i zakresem wartosci,

ktére zostaty wykorzystane podczas procesu dostrajania parametréw

Algorytm  Parametr Zakres wartosci  Typ danych Najlepsza wartos¢
UserUser nnbrs [2-100] int 95
[temItem 70
PureSVD num factors [2-50] int 7
BPR num factors [2-50] int 49

reg [0-1] double 0,02

neg count [0-20] int 4
ImplicitMF num factors [2-50] int 11

reg [0-1] double 0,72

weight [0-100] int 2

W tabeli 8.8 zaprezentowano parametry algorytméw rekomendacyjnych wraz z ich
typem, zakresem wartoéci oraz najlepsza znaleziong wartoscig. Aby nie byto watpliwosci,
ktory z parametréw byt dostrajany, wykorzystano angielskie nazwy parametréw z biblioteki
Lenskit.

Wyniki procesu dostrajania parametrow algorytméw rekomendacyjnych, zostaly za-
prezentowane ponizej w formie wykreséw. Na wykresie 8.5 przedstawiono dostrajanie
parametru nnbrs dla algorytméw UserUser oraz Itemltem. Mozna zauwazyd, ze generalnie
wraz ze wzrostem warto$ci tego parametru, zwieksza sie jakoé¢ generowanych rekomen-
dacji, cho¢ nie jest ona zbyt stabilna i nieznacznie zmienia si¢ w zaleznosci od konkretnej
warto$ci. Na kolejnym wykresie 8.6 mozna zauwazy¢, jak zmiana liczby cech ukrytych dla
algorytmu PureSVD, wplywa na jako$¢ generowanych rekomendacji. Algorytm ten gene-
ruje rekomendacje wyzszej jakosci dla stosunkowo niewielkiej liczby cech ukrytych (od 6
do 11). Jednak wraz ze wzrostem liczby tych cech, jakos¢ generowanych rekomendacji sys-
tematycznie spada. Na wykresach 8.7, 8.8 oraz 8.9, 8.10 przedstawiono proces dostrajania
parametréw dla algorytmoéw ImplicitMF i BPR. Na przyktadzie tych algorytméw mozna za-
uwazy¢, ze cho¢ obydwa algorytmy posiadaja takie same parametry (num_features oraz reg),
to optymalne wartosci tych parametréw dla kazdego z nich mogg by¢ rézne. Przyktadowo
algorytm ImplicitMF generuje rekomendacje wyzszej jakosci przy stosunkowo niewielkiej
liczbie cech (wymiaréw), natomiast algorytm BPR do generowania rekomendacji wyzszej

jakosci, potrzebuje wigkszej liczby cech.
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8.4 Metodyka przeprowadzonych eksperymentow

Przeprowadzajac badania nalezy pamieta¢ o tym, Zze mamy tutaj do czynienia z syste-
mem rekomendacyjnym, ktéry wykorzystuje algorytm metaheurystyczny, w celu poprawie-
nia jakosci generowanych rekomendacji. Z tego wzgledu przeprowadzajac eksperymenty
nalezy przemysle¢ ich realizacje z dwéch perspektyw, ktére zostang opisane w dwoéch

kolejnych podrozdziatach.

8.4.1 Algorytm metaheurystyczny

Do wyszukiwania wektora preferencji algorytm EAR wykorzystuje algorytm DE. Ze
wzgledu na niedeterministyczny charakter algorytméw ewolucyjnych, niezbedne jest wy-
konanie wielu niezaleznych uruchomien algorytmu DE [13, s. 112]. Z tego wzgledu dla
kazdego z uzytkownikéw, algorytm DE zostal uruchomiony 30 razy, a wyniki zostaty
usrednione. Domy$lne parametry algorytmu DE zostaly zaprezentowane w tabeli 8.9. Do-
mys$lne parametry oznaczaja, ze jezeli w opisie eksperymentu nie wskazano inaczej, to

wykorzystywane sg parametry domyslne.

TaBeLaA 8.9: DomySlne parametry algorytmu DE na podstawie publikagji [21]

Nazwa parametru Wartos¢
Populacja 50
Liczba iteracji 500
Prawdopodobienistwo krzyzowania (CR) 0,9
Wsp6tczynnik wzmocnienia (F) 0,5
Mutacja DE/rand/1

8.4.2 System rekomendacyjny

Ze wzgledu na to, ze proces generowania rekomendacji jest zlozony i wieloaspek-
towy, to w pierwszej kolejnoéci podsumowane zostang informacje, ktére sa niezbedne
do przeprowadzenia eksperymentéw. Zbiér danych wykorzystany do przeprowadzenia
eksperymentéw zostal zaprezentowany w podrozdziale 8.1, a implementacja Srodowi-
ska badawczego zostala opisana w podrozdziale 8.2. Dodatkowo przed przystgpieniem
do generowania rekomendacji, parametry algorytméw rekomendacyjnych musza zosta¢
odpowiednio dostrojone, co zostalo opisane w podrozdziale 8.3.

Aby przygotowac zbiér danych do przeprowadzenia eksperymentéw w pierwszej kolej-
nosci oceny uzytkownikéw zostaly posortowane wedtug znacznika czasu. Takie podejscie
jest uzasadnione, poniewaz naszym zadaniem jest przewidzenie przyszlych wyboréw

uzytkownikéw na podstawie ich wczeséniejszej aktywnosci. Dodatkowo na zbiorze danych
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MovieLens 100k zostal zastosowany specjalny filtr, ktéry usunagt wszystkie filmy ocenione
mniej niz 50 razy, a ktérego efekt dzialania zostal zaprezentowany w tabeli 8.5.
Nastepnie zbiér ocenionych filméw dla kazdego z uzytkownikéw wykorzystanych

w eksperymentach, zostal podzielony na trzy podzbiory:

¢ Treningowy (60%) — w tym zbiorze znajduja si¢ oceny aktywnego uzytkownika, ktére
wykorzystane zostang do poszukiwania wektora preferencji przez algorytm EAR.
Na podstawie tego zbioru przeprowadzono réwniez proces dostrajania parametréw

algorytmoéw rekomendacyjnych w podrozdziale 8.3.

¢ Walidacyjny (20%) — w tym zbiorze znajduja si¢ oceny aktywnego uzytkownika,
ktére zostang wykorzystane do poszukiwania wektora preferencji przez algorytm
EAR. Jednak zbiér ten zostal réwniez wykorzystany, podczas dostrajania parametréw

algorytmoéw rekomendacyjnych.

¢ Testowy (20%) — ten zbiér ocen aktywnego uzytkownika wykorzystany zostanie
do sprawdzenia jakosci zaproponowanych rekomendacji. Na podstawie tego zbioru

obliczane s3 miary jakosci, ktére bedg prezentowane w wynikach eksperymentéw.

W celu sprawdzenia efektywnosci zaproponowanego algorytmu, zastosowano protokét
ewaluacyjny wszystkich ocen opisany w [155]. Oznacza to, ze w celu sprawdzenia jakoSci
wygenerowanych rekomendagji, algorytm rekomendacyjny musiat przewidzie¢ TopN fil-
mow, ktére znajdujg sie w systemie rekomendacyjnym, a ktérych uzytkownik jeszcze nie
ocenit, poniewaz rekomendowane sg tylko nieocenione przez uzytkownika filmy.

Tak, jak zaznaczyli to autorzy w [155, s. 7], takie podejscie jest zblizone do rzeczywistego
zastosowania systeméw rekomendacyjnych i nalezy oczekiwa¢, ze uzyskiwane wyniki wy-
razone przy pomocy miar jakosci takich jak MAP i NDCG, beda nizsze, w stosunku do
wynikéw otrzymywanych przy pomocy innych protokoléw ewaluacyjnych. Przyktadowo,
jesli w systemie rekomendacyjnym znajduja si¢ 603 filmy, a uzytkownik ocenit 100 z nich,
to przy zalozeniu, ze TopN = 10, zadaniem systemu rekomendacyjnego jest zasugerowa-
nie uzytkownikowi 10 filméw z 503 pozostalych. Do okreslenia jakosci wygenerowanych
rekomendacji dla danego uzytkownika, wykorzystane zostaly specjalne miary opisane
w podrozdziale 3.2. Miary te poréwnujg T'opN rekomendacji zasugerowanych przez al-
gorytm rekomendacyjny z filmami, ktére dany uzytkownik posiada w swoim zbiorze
testowym. Ze wzgledu na czasochtonny proces uczenia si¢ funkcji rangujacej przez algo-
rytm EAR, w czeéci przeprowadzonych eksperymentéw wybrano losowo pewien podzbiér
uzytkownikéw ze zbioru U dla ktérych wygenerowano rekomendacje, a nastepnie wyniki
usredniono.

Dodatkowo w celu wykazania istotnosci statystycznej zaprezentowanych wynikéw,
w niektérych eksperymentach przeprowadzono réwniez test statystyczny Wilcoxona [179].
Wyboér tego testu jest zgodny z sugestiami dotyczacymi procesu ewaluacji algorytmoéow

rekomendacyjnych, ktére mozna znalez¢ w literaturze [153, s. 269].
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Rozdzial 9

Badania eksperymentalne

Ten rozdziat poswigcony zostanie badaniom eksperymentalnym. W pierwszej kolejno-
ci podsumowane zostang najwazniejsze informacje, zwigzane z wykorzystanym $rodowi-
skiem badawczym i oméwiony zostanie ogélny plan eksperymentéw. Nastepnie zaprezen-

towane zostang szczegétowe wyniki badan, wraz ze stosownym komentarzem.

9.1 Informacje ogélne

Eksperymenty zostaly przeprowadzone na zbiorze danych MovieLens 100k, ktéry zo-
stal opisany w podrozdziale 8.1. Rekomendacje generowane byly na podstawie szesciu
algorytmoéw rekomendacyjnych, ktére przedstawiono w tabeli 8.7. Kazdy z algorytmoéw re-
komendacyjnych generowat rekomendacje w postaci dziesieciu przedmiotéw, ktére posor-
towano zgodnie z poziomem istotnosci. Parametry algorytméw rekomendacyjnych zostaly
dostrojone zgodnie z procesem dostrajania parametréw, ktéry zostat opisany w 8.3.

Ze wzgledu na to, ze zaproponowany algorytm bazuje na idei agregacji, zostanie on
poréwnany z piecioma innymi metodami agregujacymi, ktére oméwiono w podrozdziale
5.2. Do ewaluacji zaproponowanego podejsScia wykorzystane zostang specjalne miary, ktére
stuza do okredlenia jakosci rankingu. Miary te poréwnuja rekomendacje, ktére zostaly
wygenerowane przez poszczegllne algorytmy rekomendacyjne z przedmiotami, ktére
znajduja si¢ w zbiorze testowym danego uzytkownika. Zostaly one szczegétowo opisane
w podrozdziale 3.2 i beda obliczane dla nastepujacych wartosci odciecia @ (ang. cut-off
treshold): AP@10, NDCG@10, NDCG@5, Precision@]1 oraz Precision@10.

Eksperymenty zostaly przeprowadzone zgodnie z przedstawionym w podrozdziale 8.4

protokotem. Plan eksperymentéw wyglada nastepujaco:

1. Badania podstawowe — w pierwszej kolejnoSci w podrozdziale 9.2 przedstawione
zostang badania podstawowe, ktérych celem jest zaprezentowanie przykltadowych
wynikéw dziatania algorytméw rekomendacyjnych oraz metod agregujacych na rze-
czywistym zbiorze danych MovieLens 100k. Do ich realizacji wybrano losowo 25

uzytkownikow.
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2. Badania eksperymentalne zaproponowanego algorytmu — w podrozdziale 9.3 przed-
stawione zostang wyniki badan eksperymentalnych zaproponowanego algorytmu.
W pierwszej kolejnosci przebadane zostang rézne warianty funkcji oceny. Nastepnie
przeprowadzona zostanie analiza populacji algorytmu DE oraz analiza wybranych
osobnikéw. Dodatkowo w celu sprawdzenia, czy zaproponowany algorytm potrafi
wykry¢ rankingi niskiej jakoSci, przeprowadzone zostang badania uwzgledniajgce
w procesie agregacji rankingi, ktére zostaly wygenerowane w sposéb losowy. Po-
nadto w tym podrozdziale przeprowadzone zostang badania zwigzane z modyfikacja

zaproponowanego algorytmu, ktéra zostata opisana w podrozdziale 7.4.

3. Badania koricowe — na koricu tego rozdzialu (podrozdziat 9.4), przedstawione zo-
stang wyniki badan, ktére zostaly przeprowadzone na wszystkich uzytkownikach
dostepnych w zbiorze U. Ma to na celu ostateczne potwierdzenie skutecznosci zapro-
ponowanego algorytmu. Dodatkowo w tym podrozdziale przeprowadzony zostanie
test statystyczny Wilcoxona [179], ktérego celem bedzie wykazanie istotnoéci staty-

stycznej prezentowanych wynikéw.

9.2 Badania podstawowe

Wynik eksperymentéw przedstawione w podrozdziatach 9.3 oraz 9.4 beda zazwyczaj
uérednione dla wiekszej grupy uzytkownikéw. Aby jednak lepiej zrozumie¢ powody dla
ktérych zastosowanie metod agregujacych w systemach rekomendacyjnych jest uzasad-
nione, warto w pierwszej kolejnosci zapozna¢ si¢ z przyktadowymi wynikami dziatania
tych algorytméw na mniejszej grupie uzytkownikéw. Zostanie to zaprezentowane w pod-
rozdziatach 9.2.1 oraz 9.2.2.

9.2.1 Przykladowe rezultaty

W tym podrozdziale przedstawione zostang przyktadowe wyniki dziatania algorytméw
rekomendacyjnych oraz metod agregujacych, ktére zostaly przeprowadzone na niewielkiej
grupie uzytkownikéw. Ma to na celu zaprezentowanie powodéw dla ktérych zastosowanie
metod agregujacych w systemach rekomendacyjnych jest uzasadnione. W tym celu z catego
zbioru uzytkownikéw wybrano losowo 25 uzytkownikéw i nastepnie kazdy z algorytmow
rekomendacyjnych wygenerowat dla nich rekomendacje, ktérych jako$¢ zostata obliczona
na podstawie miary APQ10.

Analizujagc wyniki zaprezentowane w tabeli 9.1 mozna zauwazy¢, ze algorytmy re-
komendacyjne generowaly rekomendacje o zréznicowanej jakosci i Zaden z nich nie byt
zdecydowanie lepszy od innych. Przyktadowo algorytm BPR wygenerowat najlepsze reko-

mendacje dla szedciu uzytkownikéw, algorytm Implicit MF dla czterech uzytkownikéw,
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TaBeLA 9.1: Jako$¢ rekomendacji, wygenerowana przez poszczegoélne algorytmy rekomen-
dacyjne i wyrazona przy pomocy miary AP@10 (dla 25 losowo wybranych uzytkownikéw).
Pogrubiono najlepszy wynik dla kazdego z uzytkownikow

Id BPR ImplicitMF ItemItem SVD UserUser MostPopular

1 0,23 0,56 0,23 0,36 0,47 0,29
2 0,33 0,25 0,22 0,04 0,08 0,04
3 0,28 0,21 0,37 0,21 0,30 0,03
4 0,05 0,03 0,03 0,02 0,13 0,01
5 0,17 0,14 0,08 0,03 0,04 0,06
6 0,00 0,02 0,10 0,01 0,05 0,01
7 0,05 0,15 0,16 0,15 0,11 0,00
8 0,05 0,19 0,69 0,20 0,60 0,49
9 0,00 0,01 0,02 0,01 0,01 0,00
10 0,33 0,51 043 0,56 0,66 0,05
11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
12 0,67 0,15 0,01 0,16 0,05 0,00
13 0,38 0,11 0,03 0,45 0,08 0,10
14 0,00 0,24 0,28 0,30 0,30 0,20
15 0,10 0,71 0,53 0,58 0,76 0,38
16 0,10 0,01 0,16 0,27 0,22 0,01
17 0,00 0,01 0,02 0,03 0,01 0,02
18 0,15 0,03 0,00 0,08 0,00 0,10
19 0,01 0,10 0,12 0,20 0,15 0,05
20 0,05 0,01 0,01 0,04 0,03 0,02
21 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
22 0,15 0,03 0,00 0,07 0,01 0,00
23 0,30 0,32 0,31 0,24 0,39 0,31
24 0,23 0,08 0,32 0,19 0,24 0,00
25 0,08 0,00 0,13 0,05 0,03 0,01

srednia 0,15 0,15 0,17 0,17 0,19 0,09
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algorytm Itemltem dla sze$ciu uzytkownikéw i algorytm UserUser dla czterech uzytkowni-
kéw. Swiadczy to o tym, ze nie istnieje tutaj jeden, uniwersalny algorytm, ktéry generuije re-
komendacje wysokiej jakosci we wszystkich przypadkach. Cho¢ po usrednieniu algorytmy
te generujg rekomendacje o zblizonej jakosci, to analizujac ich efektywnos$¢ w kontekscie
poszczegblnych uzytkownikéw mozna zauwazy¢, ze jest ona mocno zréznicowana.

Dla niektérych uzytkownikéw algorytmy rekomendacyjne generowaty rekomendagje,
ktére okazaly sie¢ kompletnie chybione (np. uzytkownicy nr 11 i 21), a réznica w jakosci
generowanych rekomendacji, pomiedzy poszczegdlnymi algorytmami, byta dosy¢ znaczna.
Przyktadowo dla uzytkownika nr 12, algorytm BPR wygenerowal rekomendacje, ktére
okazaly si¢ duzo lepsze od rekomendacji, ktére zostaly zarekomendowane przez inne
algorytmy rekomendacyjne. Natomiast dla uzytkownika nr 3 algorytmem, ktéry generowat
rekomendacje wyrazZnie wyzszej jakosci, byt algorytm ItemItem.

Wyniki dziatania algorytméw agregujacych zaprezentowane zostaly w tabeli 9.2. Ana-
lizujgc przedstawione wyniki mozna zauwazy¢, ze rézne algorytmy agregujace poprawily
jakos¢ rekomendacji w réznym stopniu i Zzaden z tych algorytméw nie uzyskal najlepszego
wyniku w przypadku wszystkich 25 uzytkownikéw. Warto przy tym zwrdéci¢ uwage na
usredniong warto$c¢ jakosci rekomendacji. Algorytmy CombMax, CombMed oraz CombMin
mialy identyczng, $rednig wartos¢ jakosci rekomendacji, ktéra wyniosta 0,16. Natomiast
algorytmy BordaFuse oraz CombSum, uzyskaly $rednig wartos¢ jakosci rekomendacji, wy-
noszaca 0,18. Cho¢ po udrednieniu niektére z metod agregujacych okazaly si¢ nieznacznie
lepsze od innych, to analizujgc jako$¢ rekomendacji w kontekscie konkretnych uzytkowni-
kéw mozna zaobserwowad, ze wystepuje tutaj podobny problem, ktéry zostat juz weczeéniej
omoéwiony w przypadku algorytméw rekomendacyjnych. Nie istnieje tutaj uniwersalna me-
toda agregujaca, dzieki ktérej uzyskamy dobre wyniki we wszystkich przypadkach (dla
kazdego z uzytkownikéw).

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze w niektérych przypadkach algorytmy agregujace uzy-
skaly jako$¢ rekomendacji réwna 0 (przyktadowo dla uzytkownika nr 11). Taki wynik
nie jest w przypadku tego uzytkownika zaskoczeniem, poniewaz $wiadczy to o tym, ze
jezeli algorytmy rekomendacyjne wygenerowaly rekomendacje, ktérych jako$¢ jest réwna
0, to utworzona na ich podstawie agregacja réwniez bedzie takiej jako$ci. Mozna jednak
zaobserwowa¢, ze w przypadku niektérych uzytkownikéw utworzona agregacja jest wy-
jatkowo dobra. Przyktadowo analizujac agregacje utworzong dla uzytkownika nr 8 (tabela
9.2), mozna zauwazy¢, ze algorytm agregujacy CombMax uzyskal wyniki duzo lepsze,
w stosunku do innych metod agregujacych.

Jedna z ciekawszych obserwagji, jaka mozna zauwazy¢ analizujac wyniki przedstawione
w tabeli 9.2 jest to, Ze dla niektérych uzytkownikéw (np. 1 i 23), jakoé¢ rekomendacji, ktéra
zostala wygenerowana przez algorytmy agregujace byla lepsza od wszystkich algorytméw
rekomendacyjnych. Swiadczy to o tym, ze algorytmy agregujace w niektérych przypadkach

mogg poprawi¢ ogélng jakos¢ rekomendacji.
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TaBeLA 9.2: Jako$¢ rekomendacji, wygenerowana przez poszczegdlne metody agregujace i
wyrazona przy pomocy miary AP@10 (dla 25 losowych uzytkownikéw)

Id BordaFuse CombMax CombMed CombMin CombSum

1 0,57 0,51 0,59 0,41 0,58
2 0,16 0,17 0,10 0,11 0,10
3 0,30 0,23 0,23 0,28 0,29
4 0,07 0,02 0,03 0,03 0,06
5 0,10 0,03 0,08 0,05 0,10
6 0,00 0,05 0,01 0,01 0,00
7 0,09 0,23 0,12 0,08 0,17
8 0,19 0,60 0,22 0,22 0,29
9 0,01 0,00 0,01 0,02 0,01
10 0,61 0,38 0,58 0,53 0,60
11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
12 0,23 0,01 0,09 0,15 0,12
13 0,27 0,05 0,09 0,44 0,15
14 0,17 0,25 0,25 0,28 0,28
15 0,57 0,52 0,73 0,53 0,68
16 0,24 0,07 0,20 0,18 0,26
17 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01
18 0,01 0,00 0,00 0,02 0,00
19 0,14 0,07 0,14 0,16 0,24
20 0,13 0,02 0,05 0,03 0,05
21 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
22 0,01 0,00 0,03 0,00 0,02
23 0,31 0,53 0,34 0,26 0,37
24 0,27 0,23 0,20 0,18 0,23
25 0,00 0,02 0,00 0,01 0,00

Srednia 0,18 0,16 0,16 0,16 0,18
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9.2.2 Analiza generowanych rekomendacji (rankingéw)

W niniejszym podrozdziale zaprezentowana zostanie analiza generowanych rekomen-
dacji (rankingéw). W tym celu obliczona zostanie korelacja pomiedzy rankingami utwo-
rzonymi przez poszczeg6lne algorytmy rekomendacyjne i metody agregujace. Wyniki tych
obliczenn zostang zaprezentowane w postaci macierzy korelacji. Celem tej macierzy jest
przedstawienie, jakie wystepuje podobieristwo pomiedzy rekomendacjami (rankingami),
ktére zostaly wygenerowane przez poszczegdlne algorytmy rekomendacyjne i metody
agregujace. Macierz ta zostala obliczona tylko dla jednego uzytkownika, dlatego na jej
podstawie nie mozna wyciggnaé ogdélnych wnioskéw, dotyczacych dziatania catego sys-
temu rekomendacyjnego. Wykorzystanie jej w tym podrozdziale ma na celu tylko przed-
stawienie przykladowego zastosowania tego typu macierzy, w analizie dziatania systeméw
rekomendacyjnych.

Analizujgc macierz korelacji zaprezentowang na rysunku 9.1 mozna zauwazy¢, ze sto-
pieri korelacji pomiedzy generowanymi rekomendacjami jest zréznicowany. Przyktadowo
rekomendacje wygenerowane przez algorytmy bazujagce na sagsiedztwie (UserUser oraz
ItemlItem), majg stosunkowo wysoki wspoétczynnik korelacji, wynoszacy 0,74. Najmniejsza
korelacja wystepuje pomiedzy algorytmami MostPopular, SVD oraz BPR. Mozna jednak za-
obserwowac, ze korelacja pomiedzy algorytmami bazujacymi na faktoryzacji (SVD i BPR),
a algorytmami bazujacymi na sasiedztwie (UserUser oraz Itemltem), réwniez nie byta zbyt
wysoka. Swiadczy to o tym, ze stopiefi korelacji pomiedzy generowanymi rankingami,

moze zaleze¢ od typu wykorzystywanego algorytmu.
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BPR 1 el 0.42  0.096 [l 0.29

Itemltem | 0.42 FLOAGK 1 0.26 JONL
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SVD mm 0.26 0.093 0.21
-56 0.21 . _0.2
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-

UserUser 0.29 | )
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ltemlte
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Rysunek 9.1: Macierz korelacji algorytméw rekomendacyjnych (dla jednego uzytkownika),
gdzie korelacja zostata obliczona przy pomocy korelacji Tau Kendalla
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Na rysunku 9.2 przedstawiono macierz korelacji dla rankingéw utworzonych przez
metody agregujace. Rekomendacje wygenerowane przez te metody sa ze soba duzo bardziej
skorelowane, w poréwnaniu do stopnia korelacji algorytméw rekomendacyjnych (rysunek
9.1). Metodami, ktére generujg rankingi najbardziej zblizone do siebie s metody: BordaFuse,
CombSum oraz CombMed. Metoda CombMin generuje rekomendacje, ktére sg najmniej

skorelowane z rekomendacjami utworzonymi przez inne metody.

- 1.00
c
S . 0.63 0.7 0.65 095
x - 0.90
g 0.58 1 0.7 0.79 0.74

- 0.85

-0.75
(fE’) 0.7 i 0l70
© -0.65
S 065 074 0.91 1
m -0.60

Min Max Med Sum Borda

Rysunek 9.2: Macierz korelacji metod agregujacych (dla jednego uzytkownika), gdzie
korelacja zostata obliczona przy pomocy korelacji Tau Kendalla

Dodatkowo w celu zaprezentowania rozkfadu wartosci jakosci generowanych rekomen-
dacji, na rysunkach 9.3, 9.4 oraz 9.5 zostaly zaprezentowane wykresy pudetkowe, ktére
przedstawiajg jako$¢ generowanych rekomendacji w zaleznosci od wybranych miar jakosci,
ktére to rekomendacje zostaly wygenerowane przez poszczegélne algorytmy rekomenda-
cyjne. Analizujac te wykresy mozna zauwazy¢, ze praktycznie we wszystkich przypadkach
mediana jako$ci generowanych rekomendacji byta stosunkowo niska. Nalezy jednak zwroé-
ci¢ uwage, ze dla kazdej miary wystepuje dosy¢ duza liczba odstaficow, co oznacza, ze
w systemie wystepuja uzytkownicy, dla ktérych generowane rekomendacje s3 wyjatkowo

dobrej jakosci w poréwnaniu do reszty uzytkownikéw.
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Rysunek 9.3: Wykresy pudetkowe, przedstawiajgce rozktad wartosci jakosci rekomendacii,
wyrazonej przy pomocy miar: NDCG@10, NDCG@5, Precision@10, AP@10, ktére zostaty
wygenerowane przez algorytmy: BPR (lewo) oraz ImplicitMF (prawo)
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Rysunek 9.4: Wykresy pudelkowe, przedstawiajgce rozklad wartosci jakosci rekomendacii,
wyrazonej przy pomocy miar: NDCG@10, NDCG@5, Precision@10, AP@10, ktére zostaty
wygenerowane przez algorytmy: Itemltem (lewo) oraz UserUser (prawo)
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Rysunexk 9.5: Wykresy pudetkowe, przedstawiajgce rozkiad wartoéci jakosci rekomendagji,
wyrazonej przy pomocy miar: NDCG@10, NDCG@5, Precision@10, AP@10, ktére zostaly
wygenerowane przez algorytmy: SVD (lewo) oraz MostPopular (prawo)
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9.3 Badania eksperymentalne zaproponowanego algorytmu

W tym podrozdziale zaprezentowane zostang badania eksperymentalne zaproponowa-
nego algorytmu EAR, ktory zostal oméwiony w rozdziale 7. Badania te beda skoncen-
trowane gtéwnie na eksperymentach z zastosowaniem réznych wariantéw funkgji oceny

i przeanalizowaniem ich wptywu na jako$¢ tworzonej agregacji (rekomendagji).

9.3.1 Sprawdzenie réznych wariantéw funkcji oceny

W podrozdziale 7.3 opisane zostaly rézne warianty funkcji oceny, ktére moga zostac
wykorzystane przez algorytm EAR do poszukiwania wektora preferencji w,,. Aby prze-
testowad ich wplyw na jako$¢ tworzonej agregacji, w tym podrozdziale przeprowadzone

zostang badania na nastepujacych wariantach funkgji oceny:

* FARpg,, = APQK(w,,,RT,ST) — podczas obliczania tego wariantu funkcji oceny,
poréwnywane sa ze sobg przedmioty, ktére znajduja sie¢ w zbiorze treningowym
aktywnego uzytkownika uy z przedmiotami, ktére zostaly zarekomendowane przez

system.

* FARpg, = APQK(w,,,RT,ST) + APQK (w,,, RT,SV) — w tym wariancie funkcji
oceny, ze zbioru treningowego wydzielony zostat zbiér walidacyjny, co umozliwia
optymalizacje wektora w,, ,, w stosunku do tych dwoéch zbioréw jednoczesnie. Takie
podejscie umozliwia lepsza generalizacje wektora w,,, a tym samym zapobiega

zbytniemu dopasowaniu wektora preferencji do zbioru treningowego.

* FARpg, = APQK(w,,,RT,ST) + A\ APQK(w,,,RT,SV) - ten wariant funkgji
oceny, podobny jest do wariantu EARpg,,, ale wprowadza si¢ tutaj dodatkowo pa-
rametr )\, ktéry umozliwia sterowanie wplywem miary AP obliczonej na zbiorze

walidacyjnym, na ogdlng wartos$¢ funkcji oceny.

Analizujgc wyniki zaprezentowane w tabeli 9.3 mozna zauwazy¢, ze algorytmem re-
komendacyjnym, ktéry generowat rekomendacje najwyzszej jakosci byt algorytm UserUser.
Algorytmem, ktéry generowal rekomendacje najnizszej jakosci, byl niespersonalizowany
algorytm MostPopular. Generalnie wszystkie spersonalizowane algorytmy rekomendacyijne,
generowaly rekomendacje o zblizonej jakoSci.

Natomiast analizujagc wyniki uzyskane przez metody agregujagce mozna zauwazyd,
ze agregacja wysokiej jakoSci zostala utworzona przy wykorzystaniu metod: CombMed,
BordaFuse oraz CombSum. Metodami, ktére utworzyly agregacje wyraznie gorsza, byly
metody: CombMax oraz CombMin. Warto zaznaczy¢, ze metoda agregujaca CombSum uzy-
skata najlepsze wyniki dla miary Precision@1, spo$réd wszystkich metod wykorzystanych
w badaniach. Oznacza to, Ze najczesciej rekomendowata ona relewantne przedmioty, ktére

znajdowaly sie na pierwszej pozycji w rekomendowanej liScie.
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TaseLa 9.3: Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych na 300 losowo wybranych uzyt-
kownikach dla réznych wariantéw funkcji oceny

Algorytm  AP@10 NDCG@10 NDCG@5 Precision@l Precision@10

Algorytmy rekomendacyjne

BPR 0,1209 0,2027 0,2090 0,2867 0,2157
ImplicitMF 0,1272 0,2114 0,2129 0,2533 0,2263
ItemItem 0,1170 0,1964 0,2092 0,2933 0,2020
SVD 0,1239 0,2112 0,2246 0,3033 0,2153
UserUser 0,1344 0,2177 0,2349 0,3233 0,2173
MostPopular | 0,0715 0,1307 0,1269 0,1733 0,1490
Metody agregujace
BordaFuse 0,1370 0,2276 0,2361 0,3133 0,2343
CombMax 0,1159 0,1948 0,2056 0,2867 0,1987
CombMed 0,1380 0,2244 0,2358 0,2967 0,2307
CombMin 0,1133 0,2003 0,2152 0,2700 0,2050
CombSum 0,1393 0,2279 0,2376 0,3367 0,2340

Zaproponowany algorytm

EARpE;, 0,1258 0,2119 0,2221 0,2967 0,2230
EARpg,, 0,1284 0,2135 0,2193 0,2967 0,2273
EARpE,, 0,1414 0,2296 0,2396 0,3233 0,2427

W tabeli 9.3 zaprezentowane zostaly réwniez wyniki dla réznych wariantéw funkgcji
oceny, ktére zostaly wykorzystane w algorytmie EAR. Warianty EARpg,, oraz EARpg,,
uzyskaly wyniki bardzo zblizone do siebie, biorgc pod uwage wszystkie miary jakosci.
Natomiast poréwnujac je w stosunku do wynikéw uzyskanych przez inne algorytmy re-
komendacyjne mozna zauwazy¢, ze warianty te, byly lepsze od wigkszosci z nich i tylko
algorytm UserUser wygenerowal rekomendacje wyzszej jakosci. Ponadto poréwnujac wa-
rianty EARpg,, i EARpg,, z metodami agregujacymi, to rekomendacje wyzszej jakosci
wygenerowaly metody: BordaFuse, CombMed oraz CombSum. Na szczegbélng uwage zastu-
guje wariant EARpg,, z parametrem \ = 5, ktéry uzyskal najlepsze wyniki praktycznie
w odniesieniu do wszystkich miar jako$ci. Aby ostatecznie potwierdzié skutecznos¢ tej wer-
sji funkcji oceny, w podrozdziale 9.4 przeprowadzone zostang eksperymenty na petlnym

zbiorze uzytkownikéw.
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Dodatkowo na wykresie 9.6 zaprezentowane zostaly wyniki, przedstawiajace wplyw
réznych wartoéci parametru A na jakoé¢ generowanych rekomendacji. Parametr ten, wyko-
rzystywany jest w funkgji oceny EARpg,, i steruje on wplywem miary AP, ktéra obliczana
jest na zbiorze walidacyjnym na ogdlng wartoé¢ funkcji oceny. Generalnie mozna zauwa-
zyé, ze wraz ze wzrostem wartoéci parametru ), roénie jakos¢ generowanych rekomendacji
(wyrazona przy pomocy miary MAP). Jest to ciekawa obserwacja, poniewaz oznacza ona,
ze zwigkszajac istotnoé¢ zbioru walidacyjnego podczas obliczania funkgji oceny, mozemy
zwiekszy¢ jakos¢ generowanych rekomendacji. Powodem takiej sytuacji moze by¢ fakt, ze
zbiér treningowy i walidacyjny nie jest tak samo liczny. Bez tego parametru z wigkszym
prawdopodobieristwem jakoé¢ rekomendacji jest optymalizowana pod katem jakosci re-
komendagcji na zbiorze treningowym, poniewaz znajduje si¢ w nim wiecej przedmiotéw

i wektor preferencji w,, ,, z wigkszym prawdopodobieristwem bedzie dopasowany do niego.
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Rysunek 9.6: Wplyw zmiany parametru A (wariant funkcji oceny EARpg,,) na jako$¢
rekomendacji, wygenerowanej przez algorytm EAR

9.3.2 Analiza populacji algorytmu DE dla wybranych uzytkownikéw

Analiza populacji, ktéra zostala przedstawiona w tym podrozdziale, bedzie zrealizo-
wana tylko dla pewnej grupy wybranych uzytkownikéw (podobnie jak w podrozdziale
9.2.1). Jest to zwigzane miedzy innymi z tym, ze dla algorytmu EAR, kazdy z uzytkow-
nikéw jest osobnym problemem optymalizacyjnym, poniewaz kazdy z nich posiada swoj
spersonalizowany wektor preferencji. Chociaz mozna analizowa¢ usrednione wartosci bio-
rac pod uwage wszystkich uzytkownikéw w systemie, to ciekawszym podejSciem wydaje
sie by¢ analiza dzialania zaproponowanego algorytmu z perspektywy poszczegdlnych

uzytkownikéw.
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TaBeLA 9.4: Wartosci funkgji oceny (wariant EARpg,,, EARpg,, i EARpg,,) dla 25 losowo
wybranych uzytkownikéw

EARpg,, EARpE, EARDE;,

Id | Min Med Avg Max Min Med Avg Max Min Med Avg Max
1,05 077 076 077|065 084 08 08| 08 1,10 1,08 1,10
21042 053 053 054|044 054 054 055|052 070 069 0,71
3| 048 074 073 076|050 075 074 076|058 079 0,78 0,79
4,044 061 060 062 046 062 061 063|050 066 065 0,67
5017 046 043 047|019 048 045 0491 | 022 056 052 0,57
6| 028 0470 046 049|035 059 057 061 ] 057 091 089 094
71036 068 064 069|043 075 072 076 065 098 093 0,98
81023 052 050 054|040 062 060 063|079 107 1,05 1,08
91029 060 058 061|041 070 068 071 067 1,08 1,04 1,08

10| 026 040 039 040| 036 062 060 065 ]| 065 153 140 1,54

111|031 040 039 041| 040 047 046 047 | 060 0,67 067 0,69

121015 044 041 0450 | 028 067 064 067 | 067 183 1,78 1,88

131036 052 051 052|042 064 062 065 061 1,02 098 1,06

14| 014 038 037 039|017 046 043 047|027 078 0,72 0,79

15039 047 046 048 | 041 049 048 049|044 061 057 0,61

16 | 0,07 041 039 042|019 055 052 056 | 053 1,10 1,05 1,18

171032 054 052 055|035 074 071 074|045 1,30 1,21 1,31

18019 049 048 050| 021 055 053 05 | 028 072 0,70 0,73

191013 032 031 033|023 046 044 046 052 098 09 1,01

20| 017 o042 041 043|017 042 042 044|017 055 052 0,56

21| 051 062 062 062|053 065 065 066/ 060 077 076 0,78

221036 065 064 067|040 082 079 082|053 134 129 1,35

23| 041 058 057 059 047 069 067 069]| 066 1,05 1,02 1,06

241021 032 031 032|025 039 040 044|030 072 070 0,75

25| 051 064 063 064|052 065 065 066/ 054 072 070 0,74
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W tabeli 9.4 zaprezentowano podstawowe statystyki dotyczace funkgji oceny, ktére
zostaly uzyskane podczas optymalizacji funkgji rangujacej dla poszczegélnych uzytkowni-
kéw. Uwzglednione zostaly nastepujace wartosci: minimalna (Min), mediana (Med), Srednia
(Avg) i maksymalna (Max). Obliczone one zostaty dla losowo wybranych 25 uzytkownikéw
i dla 3 wariantéw funkgcji oceny: EARpg,,, EARpE;,, EARpE,.

Warto zauwazy¢, ze dla poszczegdlnych uzytkownikéw, wartosé funkcji oceny osiggneta
zréznicowang maksymalng wartoé¢ (Max). Swiadczy to o tym, ze nie dla kazdego uzytkow-
nika dostrajanie wektora preferencji przebiegato tak samo i algorytm EAR nie zawsze moégt
uzyskaé wysoka warto$¢ miary AP. Przyktadowo w wariancie EARpg,, dla uzytkownika
nr 24, maksymalna wartos$¢ funkcji oceny (Max) wynosita 0,32, a dla uzytkownika nr 1
wyniosfa ona 0,77.

Warto réwniez zauwazyé, ze dla zadnego uzytkownika warto$¢ funkcji oceny dla
wariantu EARpg,, nie zblizyla si¢ do wartosci 1, czyli do maksymalnej wartosci, jaka
funkcja ta moze uzyska¢. Cho¢ w badaniach jest uwzglednionych tylko 25 uzytkownikéw,
to autor niniejszej rozprawy przetestowatl ten wariant funkcji oceny réwniez na wiekszej
grupie uzytkownikéw i nigdy jej wartos¢ nie zblizyta sie do jednosci.

Prawdopodobnie jest to spowodowane specyficznym ustawieniem parametru K w
APQK (opis w podrozdziale 7.3). Gdy warto$¢ tego parametru wynosi maksymalng
liczbe przedmiotéw, ktéra uzytkownikéw posiada w swoim zbiorze treningowym, to
jest to bardzo mato prawdopodobne, Ze algorytm EAR utworzy funkcje rangujaca, ktéra
uporzadkuje wszystkie przedmioty znajdujgce si¢ w systemie w takiej kolejnosci, aby
warto$¢ miary APQK wynosifa 1.

Oczywiscie mozna zmniejszy¢ warto$¢ tego parametru, ale bazujac na wynikach eks-
perymentéw, ktére autor niniejszej rozprawy przeprowadzil w swoich wczedniejszych
publikacjach [37], pogarsza to generalizacje i powoduje nadmierne dopasowanie wektora

preferencji do pewnego podzbioru przedmiotéw znajdujacych sie w zbiorze treningowym.

TaBeLA 9.5: USrednione wartosci wag (w wektorze preferencji), przyporzadkowane przez

algorytm EAR
Algorytm EARpg;, EARpg, EARpg,
BPR 0,62 0,63 0,59
ImplicitMF 0,08 0,07 0,06
ItemItem 0,04 0,05 0,10
MostPopular 0,10 0,07 0,05
SVD 0,08 0,08 0,09
UserUser 0,08 0,10 0,11
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W tabeli 9.5 zaprezentowano usrednione wartosci wag, ktére zostaty przyporzadkowane
kazdemu z algorytméw rekomendacyjnych przez algorytm EAR, przy wykorzystaniu réz-
nych wariantéw funkcji oceny. Generalnie najwyzszy poziom istotnosci uzyskat algorytm
BPR, a reszta algorytméw miata duzo nizszy poziom istotnosci.

W dodatku A na wykresie A.2 zaprezentowano jak z kolejnymi iteracjami zmieniaty
sie wartoSci wag, przyporzadkowane poszczeg6lnym algorytmom (dla szeSciu wybranych
uzytkownikéw), a na wykresach pudetkowych (rys. A.3) zaprezentowany zostal rozklad
wartosci tych wag. Dodatkowo na rysunku A.1 zaprezentowano sze$¢ wykreséw zbiezno-
Sci, ktore zostaly wygenerowane dla szeSciu wybranych uzytkownikéw. Wida¢ na nich jak
w kolejnych iteracjach ksztaltowata sie wartos¢ funkcji oceny, ktéra na poczatku przyjmo-
wala mniejsze wartosci i rosta wraz z kolejnymi iteracjami. Oznacza to, ze algorytm DE
optymalizowal wektor preferencji, aby jak najlepiej odwzorowa¢é preferencje aktywnego

uzytkownika, zwiekszajac tym samych warto$¢ miary AP na zbiorze treningowym.

9.3.3 Uwzglednienie w procesie agregacji rekomendacji niskiej jako$ci

W tym podrozdziale przedstawione zostang wyniki badan, ktérych celem bylo zapre-
zentowanie, jaki wplyw na metody agregujace majg algorytmy, ktére generuja rekomen-
dacje bardzo niskiej jakosci. Aby to sprawdzi¢ w procesie agregacji uwzglednione zostaly
algorytmy, ktéry generowaty rekomendacje w sposéb losowy (oznaczone jako Random).

Poréwnujac wyniki zaprezentowane w tabeli 9.3, z wynikami przedstawionymi po
uwzglednieniu rekomendacji wygenerowanych w sposéb losowy (tabela 9.6) mozna za-
uwazy¢, ze dla wszystkich metod agregujacych jako$¢ rekomendacji wyraznie spadia,
cho¢ dla poszczeg6lnych metod w réznym stopniu. Przyktadowo analizujgc wyniki uzy-
skane przez metode BordaFuse przed uwzglednieniem w procesie agregacji algorytmu
Random_1 mozna zaobserwowa¢, ze uzyskata ona jakos$¢ rekomendacji na poziomie 0,1370
(w stosunku do miary AP@10). Po wprowadzeniu do procesu agregacji rekomendacji wy-
generowanych przez algorytm Random_1, jakos$¢ rekomendacji zmalata do wartosci 0,1210.
Podobna sytuacja wystgpita dla tego algorytmu w stosunku do miary NDCG@10, gdzie
jakos¢ rekomendacji spadifa z wartosci 0,2276 do wartosci 0,2057. Metoda, ktéra utwo-
rzyla agregacje najwyzszej jakosci byla metoda CombSum, gdzie jakos¢ rekomendacji dla
tej metody wyrazong przy pomocy miary AP@I0 spadla z wartosci 0,1393 do wartosci
0,1282. Natomiast metodg, ktéra utworzyla agregacje najnizszej jakosci po wprowadzeniu
losowych rekomendacji byta metoda CombMax, ktérej jakos¢ rekomendacji wyrazonej przy
pomocy miary AP@10 spadta z wartosci 0,116 do wartosci 0,049.

Analizujgc wyniki, ktére zostaly uzyskane przez zaproponowany algorytm EAR z wa-
riantem funkcji oceny EARpg,, mozna zauwazy¢, ze jakos¢ rekomendacji spadta w nie-
znacznym stopniu. Przykladowo w odniesieniu do miary AP@10 jako$¢ rekomendacji
obnizyta sie z wartodci 0,1414 do wartosci 0,1382, a w stosunku do miary NDCG@10
z wartosci 0,2296 do wartosci 0,2265.
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TaseLa 9.6: Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych na 300 losowo wybranych uzyt-
kownikach

Algorytm  AP@10 NDCG@10 NDCG@5 Precision@l Precision@10

Algorytmy rekomendacyjne

BPR 0,1209 0,2027 0,209 0,2867 0,2157
ImplicitMF 0,1272 0,2114 0,2129 0,2533 0,2263
ItemItem 0,1170 0,1964 0,2092 0,2933 0,2020
SVD 0,1239 0,2112 0,2246 0,3033 0,2153
UserUser 0,1344 0,2177 0,2349 0,3233 0,2173
MostPopular | 0,0715 0,1307 0,1269 0,1733 0,1490
Random_1 0,0007 0,0013 0,0022 0,0002 0,0011
Metody agregujace
BordaFuse 0,1210 0,2057 0,2134 0,2700 0,2150
CombMax 0,0487 0,0971 0,1014 0,1667 0,1047
CombMed 0,1224 0,2055 0,2082 0,2967 0,2123
CombMin 0,0926 0,1681 0,1809 0,2233 0,1737
CombSum 0,1282 0,2134 0,2236 0,2800 0,2207
Zaproponowany algorytm
EARpE;, 0,1382 0,2265 0,2326 0,3167 0,2417

Random -0.053
UserUser -0.111
svo [Jlo-073
MostPopular -0.048
Itemlitem -0.104
mpiicitvF o077
oo I 5

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
waga (x)

RysunEek 9.7: Wartosci wag (w wektorze preferencji), przyporzadkowane przez algorytm
EAR
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Na rysunku 9.7 przedstawione zostaly Srednie wartosci wag, ktére zostaty przyporzad-
kowane poszczegélnym algorytmom przez algorytm EAR. Widaé na nich, ze losowemu
algorytmowi przyporzadkowano niewielka wage, ktéra wynosita 0,053. Aby dodatkowo
przetestowa¢ wplyw wygenerowanych losowo rekomendacji na metody agregujace, prze-
prowadzono badania, w ktérych uwzgledniono az 3 algorytmy generujace rekomendacje
w sposéb losowy, a wyniki tych eksperymentéw zostaly zaprezentowane w tabeli 9.7.

TaseLa 9.7: Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych na 300 losowo wybranych uzyt-
kownikach

Algorytm  AP@10 NDCG@10 NDCG@5 Precision@l Precision@10

Algorytmy rekomendacyjne

BPR 0,1209 0,2027 0,209 0,2867 0,2157
ImplicitMF 0,1272 0,2114 0,2129 0,2533 0,2263
ItemItem 0,1170 0,1964 0,2092 0,2933 0,2020
SVD 0,1239 0,2112 0,2246 0,3033 0,2153
UserUser 0,1344 0,2177 0,2349 0,3233 0,2173
MostPopular | 0,0715 0,1307 0,1269 0,1733 0,1490
Random_1 0,0007 0,0013 0,0022 0,0039 0,0021
Random_2 0,0004 0,0009 0,0014 0,0021 0,0011
Random_3 0,0033 0,0028 0,0025 0,0071 0,0023
Metody agregujace
BordaFuse 0,1133 0,1952 0,1944 0,2867 0,2107
CombMax 0,0371 0,0784 0,0859 0,1167 0,086
CombMed 0,1168 0,2025 0,2055 0,2600 0,2137
CombMin 0,0766 0,1462 0,1577 0,2467 0,1517
CombSum 0,1149 0,2007 0,2064 0,3000 0,2080
Zaproponowany algorytm
EARpE,, 0,133 0,2209 0,2325 0,2967 0,2317
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Po analizie poréwnawczej z eksperymentami przeprowadzonymi z jednym losowym
algorytmem (tabela 9.6), mozna zauwazy¢, ze metody agregujace wygenerowaly rekomen-
dacje, ktore byly nizszej jakosci, w stosunku do wszystkich uwzglednionych w badaniach
miar jakosci. Taki wynik nie jest oczywiscie zaskoczeniem, poniewaz wigksza liczba algo-
rytméw generujacych rekomendacje w sposéb losowy, wprowadza do procesu agregacji
wiekszg iloé¢ szumu, co musi odbi¢ sie negatywnie na jakosci tworzonej agregacji. Najbar-
dziej odpornym na ten problem wydaje si¢ by¢ znowu algorytm EAR z wariantem funkgji
oceny EARpg,,, poniewaz w przypadku tego algorytmu jako$¢ rekomendacji spadta w
najmniejszym stopniu (w poréwnaniu do innych metod agregujacych).

Dodatkowo na rysunku 9.8 przedstawione zostaly Srednie wartosci wag, ktére zostaty
przyporzadkowane poszczegdlnym algorytmom przez algorytm EAR. Wida¢ na nich, ze
algorytmom, ktére generowaly rekomendacje w sposéb losowy, algorytm EAR przypo-

rzadkowat stosunkowo niewielkg wage.

Random_3 [J0-06
Random_2 [JI0-045

Random_1 [J0-052

UserUser [INO-12
svD [INO.07

MostPopular [Jlj0-037

itemitern [0 089
ImplicitMF  [INO-071
err I 0 457

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
waga (x)

Rysunek 9.8: Wartosci wag (w wektorze preferencji), ktére zostaly przyporzadkowane
przez algorytm EAR

Dodatkowo w celu zaprezentowania, ze rekomendacje wygenerowane w sposéb lo-
sowy nie byly skorelowane z innymi algorytmami, ponizej zaprezentowane zostaty macie-
rze korelacji. Na rysunku 9.9 przedstawiona zostala macierz korelacji z jednym algoryt-
mem Random_1, a w dodatku A na rysunku A.6, przedstawiona zostala macierz korelacji
z trzema algorytmami: Random_1, Random_2, Random_3. Na przykladzie tych dwé6ch ma-
cierzy mozna zauwazy¢, ze algorytmy generujace rekomendacje w sposéb losowy, miaty
z innymi algorytmami rekomendacyjnymi oraz metodami agregujacymi korelacje bliskg

wartosci 0.
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Rysunek 9.9: Macierz korelacji Tau Kendalla dla metod agregujacych po uwzglednieniu
algorytmu Random_1

Podsumowujac, po analizie przeprowadzonych eksperymentéw mozna zauwazy¢, ze
algorytmy agregujace w réznym stopniu radza sobie z algorytmami, ktére generuja re-
komendacje niskiej jakosci. Nienadzorowanymi metodami agregujacymi, ktére generujg
agregacje stosunkowo dobrej jakosci sa to metody: BordaFuse, CombMed, CombSum.

Natomiast na podstawie przeprowadzonych badan, najlepiej z szumem informacyjnym,
wprowadzanym do procesu agregacji przez algorytmy niskiej jakosci, radzi sobie algorytm
EAR. Dzigki wykorzystaniu danych historycznych, tworzy on spersonalizowany wektor
preferencji dla kazdego z aktywnych uzytkownikéw i w ktérym algorytmy generujace
rekomendacje niskiej jakosSci, otrzymuja odpowiednio niskag wage. Doglebniejsza analiza
wplywu rankingéw niskiej jakosci, ktére s3 uwzgledniane w procesie agregacji na ja-
kos¢ rekomendacji uzyskiwang przez poszczegélne metody agregujace jest bez watpienia

ciekawym kierunkiem przyszlych prac badawczych.

9.3.4 Uwzglednienie w procesie agregacji rankingéw innych uzytkownikéw

W tym podrozdziale przetestowana zostanie modyfikacja podstawowej wersji algo-
rytmu, uwzgledniajaca w procesie agregacji rekomendacje, ktére zostaly wygenerowane
dla innych uzytkownikéw w systemie. Do wyznaczenia takich uzytkownikéw wyko-
rzystany zostat algorytm kNN, ktéry po obliczeniu odlegtosci euklidesowej pomiedzy
uzytkownikami w systemie, wybiera k uzytkownikéw, ktérzy sg najbardziej podobni do
aktywnego uzytkownika u 4. Nastepnie rekomendacje wygenerowane dla tych uzytkow-
nikéw s3 uwzgledniane w procesie agregacji. Bardziej szczegétowy opis tej modyfikacji,

mozna znalez¢é w podrozdziale 7 .4.

98:8908769366
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TaseLa 9.8: Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych na 100 losowo wybranych uzyt-
kownikach

Algorytm  AP@10 NDCG@10 NDCG@5 Precision@l Precision@10

Algorytmy rekomendacyjne

BPR 0,1209 0,2027 0,2090 0,2867 0,2157
ImplicitMF 0,1272 0,2114 0,2129 0,2533 0,2263
ItemItem 0,1170 0,1964 0,2092 0,2933 0,2020
SVD 0,1239 0,2112 0,2246 0,3033 0,2153
UserUser 0,1344 0,2177 0,2349 0,3233 0,2173
MostPopular | 0,0715 0,1307 0,1269 0,1733 0,1490
Metody agregujace
BordaFuse 0,1370 0,2276 0,2361 0,3133 0,2343
CombMax 0,1159 0,1948 0,2056 0,2867 0,1987
CombMed 0,1380 0,2244 0,2358 0,2967 0,2307
CombMin 0,1133 0,2003 0,2152 0,2700 0,2050
CombSum 0,1393 0,2279 0,2376 0,3367 0,2340

Zaproponowany algorytm

EARpg;, 0,1258  0,2119 0,2221 0,2967 0,2230
EARpE,, 0,1284  0,2135 0,2193 0,2967 0,2273
EARpE,,, | 01414  0,2296 0,2396 0,3233 0,2427
EARpE,,; | 01321 02140 0,2204 0,3033 0,2320

W tabeli 9.8 zaprezentowane zostaty wyniki badan, ktére przedstawiajg jakos¢ rekomen-
dacji uzyskang przez zaproponowany algorytm EAR. Rekomendacje wygenerowane przez
ten algorytm, powstaly w wyniku agregacji rekomendacji wygenerowanych dla aktyw-
nego uzytkownika u4 (oznaczenie: EARpg,,) oraz poprzez uwzglednienie w tym procesie
rowniez rekomendacji, ktére zostaly wygenerowane dla: 5 najblizszych sasiadéw (ozna-

czenie: EARpE;,, ), 10 najblizszych sasiadow (oznaczenie: EARpgy,,, ) oraz 15 najblizszych

(10)
sasiadow EARDEF3(15)).

Analizujac wyniki eksperymentéw zaprezentowane w tabeli 9.8 mozna zauwazy¢, ze
po wprowadzeniu dodatkowych rekomendacji pochodzacych od uzytkownikéw bedacych
w najblizszym sasiedztwie aktywnego uzytkownika w4, jako$¢ rekomendacji ulegta po-

prawie. Najlepsza agregacja w stosunku do czterech miar jakosci (AP@10, NDCG@10,
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NDCG®@5, Precision@10), zostala utworzona przy pomocy wariantu EARpg, ,,, czyli kiedy
wielko$¢ sgsiedztwa wynosita 10.

Aby lepiej zaobserwowad, jak zmiana wartoéci parametru k, wplywa na jako$¢ tworzonej
agregacji na wykresie 9.10 przedstawiono jako$¢ rekomendacji dla ré6znych wartosci tego

parametru, wyrazong przy pomocy miary MAP.
0,16
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0,14 m
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e (NN esmmme COmbSuUm random_NN

Rysunek 9.10: Wplyw wartosci parametru k& w algorytmie kNN, na jako$¢ tworzonej
agregacji (wyrazonej przy pomocy miary MAP)

Analizujgc wyniki tego eksperymentu mozna zauwazy¢, ze agregacja utworzona na
podstawie rekomendacji pochodzacych od uzytkownikéw z losowego sasiedztwa (ozna-
czenie: random_NN), generuje rekomendacje nizszej jakosci, niz te, ktére zostaly utworzone
na podstawie sgsiedztwa wybranego przy pomocy algorytmu kNN (oznaczenie: kNN).
Sugeruje to, ze uwzglednienie w procesie agregacji rekomendacji, ktére zostaly wyge-
nerowane dla innych uzytkownikéw moze podnie$¢ jakos¢ rekomendacji dla aktywnego
uzytkownika u 4, ale tylko w przypadku, gdy sasiedztwo to zostanie dobrane w odpowiedni
sposob. Oczywiscie istniejg rézne sposoby obliczania miary podobieristwa pomiedzy uzyt-
kownikami i mozna by tutaj zastosowaé inne miary odleglosci. Jest to ciekawy kierunek
przysztych prac badawczych.

Dodatkowo na wykresie 9.10 mozna zaobserwowag, jaki wplyw na jako$¢ generowa-
nych rekomendacji ma parametr k. Dla algorytmu kNN jakos¢ rekomendacji byta wyzsza
w sytuacji, gdy sgsiedztwo wynosilo od 4 do 8 uzytkownikéw. Gdy parametr k£ przyjmowat
warto$ci powyzej 8, nastapil zauwazalny spadek jakosci generowanych rekomendacji. Takie

wyniki nie s jednak zaskoczeniem, poniewaz mozna przypuszczaé, ze im uzytkownicy
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bedgq mniej podobni do aktywnego uzytkownika w4, tym bedzie to wprowadzaé¢ wigcej
szumu informacyjnego do procesu agregacji.

Natomiast analizujgc wyniki uzyskane przez algorytm random_NN mozna zauwazy¢,
ze powyzej 3 sasiadow jakos¢ rekomendacji zaczeta male¢. Poczatkowy wzrost wartosci
MAP w przypadku tego wariantu mozna wyjaéni¢ tym, ze mata liczba losowych uzyt-
kownikéw wprowadzata stosunkowo niewielkg ilo§¢ szumu informacyjnego do procesu
agregacji i algorytm EAR, dzigki fazie treningowej, potrafit przyporzadkowaé odpowiednio
niskie wagi algorytmom, ktére generowaly rekomendacje niskiej jakosci. Jednak wraz ze
wzrostem liczby uzytkownikéw (parametr k) mozna zauwazy¢, ze jako$¢ rekomendagji
systematycznie spadata.

Aby przedstawi¢ usredniony rozktad wartosci wag, ktére zostaly przyporzadkowane
poszczegblnym algorytmom przez algorytm EAR w wektorze preferencji, ponizej zapre-

zentowany zostat stosowny wykres.
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Rysunek 9.11: Wartoéci wag (w wekorze preferencji), ktére zostaly przyporzadkowane
przez algorytm EAR (wariant EARpg,,)

Wykres 9.11 pokazuje, jak rozkladaly sie wartosci wag dla wariantu EARpg,, (bez
najblizszych sgsiadéw). W przypadku tego wariantu najwyzsza wage uzyskal algorytm
BPR. Reszta algorytméw uzyskata stosunkowo niewielki poziom istotnosci. Taki rozkiad
wartoSci wag w wektorze preferencji oznacza, ze najbardziej istotnym algorytmem w
procesie agregacji dla wiekszosci uzytkownikéw byt algorytm BPR.

W dodatku A znajduje si¢ wykres A.4, reprezentujacy usrednione wagi wektora prefe-
rengji, ktore zostaly przyporzadkowane przez wariant EARpg,,, poszczegélnym algoryt-
mom. Mozna zauwazy¢, ze istotno$¢ algorytmu BPR, ktéry wygenerowal rekomendacje
dla aktywnego uzytkownika zmalata na rzecz innych algorytméw wchodzacych w skiad

agregacji. Generalnie jednak mozna zaobserwowaé, ze w wektorze preferencji, wieksza
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warto$¢ wagi w stosunku do innych algorytméw uzyskatl algorytm BPR, a najnizsza algo-
rytm MostPopular. Jest to ciekawa obserwacja, poniewaz moze oznaczaé ona, ze analizujac
wektory preferencji mozna uzyska¢ interesujace informacje na temat tego, ktére algorytmy
powinny zosta¢ uwzglednione w procesie agregacji. Podobne wnioski mozna wyciggna¢
analizujac wyniki eksperymentéw, ktére zostaly zaprezentowane na wykresie A.5. Przed-
stawiono na nim usredniony wektor preferengji dla wariantu EARpgy -

Wprowadzenie zaproponowanej przez autora modyfikacji, uwzgledniajacej w procesie
agregacji rekomendacje wygenerowane dla sgsiadéw aktywnego uzytkownika u4, moze
zwigkszyc jakoé¢ generowanych rekomendacji. Uzytkownicy byli wyznaczani przy pomocy
algorytmu kNN. Niestety liczba sgsiadéw k, ktérzy uczestniczg w procesie agregacji réw-
niez ma istotne znaczenie i jest kolejnym parametrem, ktéry trzeba odpowiednio dostroié.
Uwzglednianie wszystkich algorytméw w procesie agregaciji jest réwniez prawdopodobnie
niewlasciwe, co pokazala analiza wag wektora preferencji. Wydaje si¢, ze ciekawg mo-
dyfikacja zaproponowanego algorytmu byloby réwniez wprowadzenie parametru, ktéry
uwzgledniatby pewien prég, dopiero po przekroczeniu ktérego dany algorytm uczestni-

czylby w procesie agregaciji.

9.4 Badania koficowe

Ze wzgledu na to, ze poszukiwanie wektora preferencji przez algorytm EAR jest czaso-
chionne, to przeprowadzone wczeéniej badania, zazwyczaj byly realizowane na mniejszej
grupie uzytkownikéw. Aby jednak ostatecznie potwierdzié skutecznoéé zaproponowanego
podejécia, badania korficowe zostang zrealizowane na pelnym zbiorze uzytkownikéw, kto-
rzy byli dostepni w zbiorze U, czyli 943 uzytkownikach. Dodatkowo w celu wykazania
istotnosci statystycznej prezentowanych wynikéw, przeprowadzony zostanie test staty-
styczny Wilcoxona. W badaniach ponadto uwzglednione zostang rankingi, ktére zostaly
wygenerowane dla uzytkownikéw wybranych przez algorytm kNN, zgodnie z modyfikacja
opisang w podrozdziale 7.4.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli 9.9 mozna zauwazy¢, ze algorytmem reko-
mendacyjnym, ktéry generowal rekomendacje najwyzszej jakosci byt algorytm UserUser.
Natomiast algorytmem, ktéry generowal rekomendacje najnizszej jakosci, byl niesper-
sonalizowany algorytm MostPopular. Generalnie wszystkie spersonalizowane algorytmy
rekomendacyjne generowaly rekomendacje zblizonej jakosci. Ponadto analizujgc wyniki
uzyskane przez algorytmy agregujace mozna zauwazy¢, ze agregacja najwyzszej jakosci
zostata utworzona przy wykorzystaniu metod: CombMed, BordaFuse oraz CombSum. Meto-

dami, ktére utworzyly agregacje wyraznie gorszg, byly metody: CombMax oraz CombMin.
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TaseLA 9.9: Jako$¢ rekomendacji na pelnym zbiorze uzytkownikéw. Najlepsze wyniki dla
danej miary zostaly pogrubione

Algorytm  MAP@10 NDCG@10 NDCG@5 Precision@l 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

EARpE,, 0,1196 0,2042 0,1971 0,2556 0,1867
EARpE,, 0,1292 0,2152 0,2086 0,2609 0,1973
EARDE, 1, 0,1299 0,2156 0,2065 0,2545 0,1985
EARDE, 5 0,1283 0,2130 0,2059 0,2577 0,1964

W tabeli 9.9 przedstawione zostaly réwniez wyniki, ktére zostalty uzyskane przez za-
proponowany w rozprawie algorytm. W podstawowej wersji algorytmu (oznaczonej jako
EARpg,), algorytm ten uzyskat wyniki, ktére byly lepsze od wszystkich algorytméw reko-
mendacyjnych. Niestety byl on gorszy od algorytméw agregujacych BordaFuse, CombMed
oraz CombSum (dla miary AP@10). Analizujgc jednak wyniki, jakie zostaly uzyskane przez
zaproponowany algorytm z modyfikacja uwzgledniajaca najblizsze sgsiedztwo (oznaczo-
nych odpowiednio: EARDE;, 5, EARDE, EARDEF3(15)), mozna zauwazy¢, ze modyfikacja
ta uzyskata wyniki wyraznie lepsze od podstawowej wersji algorytmu EARpg,,. Zostato
to dodatkowo potwierdzone przez testy statystyczne, ktére zostaly przedstawione w ta-
beli 9.10. Swiadczy to o tym, ze modyfikacja ta poprawia jako$¢ generowanej agregadji,

a uwzglednienie rankingéw innych uzytkownikéw w tym procesie, moze pozytywnie
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wplyna¢ na jakoé¢ generowanych rekomendagji.

Nalezy dodag, Ze liczba uzytkownikéw (sgsiadéw), ktérzy sa uwzgledniani w procesie
agregacji réwniez ma znaczenie. Analizujagc wyniki przedstawione w tabeli 9.9 mozna
zauwazy¢, ze uwzgledniajgc rankingi pieciu najblizszych sgsiadéw uzytkownika u 4, algo-
rytm ten uzyskat najlepsze wyniki dla miar NDCG@5 oraz Precision@1. Swiadczy to o tym,
ze taka liczba podobnych uzytkownikéw wplywata lepiej na rekomendacje, ktére byly
prezentowane na poczatkowych pozycjach w rankingu. Natomiast uwzglednienie w proce-
sie agregacji rankingéw dziesieciu najblizszych sasiadéw, zwiekszato jakosé rekomendacji,
ktéra byta wyrazona przy pomocy miar: AP@10, NDCG@10 oraz Precision@10. Swiadczy to
o tym, ze algorytm ten uzyskiwat lepsze wyniki dla pierwszych dziesigciu przedmiotéw,
ktore byly prezentowane uzytkownikowi.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze zwigkszanie liczby sasiadéw niekoniecznie musi wigzac sie
ze zwigkszeniem jakosci generowanych rekomendacji. Przykladowo przy uwzglednieniu
rankingdw wygenerowanych dla 15 najblizszych sgsiadéw aktywnego uzytkownika w4,
jako$¢ generowanej rekomendacji nie zwiekszyla sie. Swiadczy to o tym, ze liczba uzyt-
kownikéw, ktérzy sg 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.

TaseLa 9.10: Test statystyczny Wilcoxona, obliczony pomiedzy algorytmami rekomenda-
cyjnymi i metodami agregujacymi, a zaproponowanym algorytmem (dla miary AP@10)

Typ AlgOI‘ ytm EARDE 3 EARDEFg(s) EARDEF3 (10) EARDEF3 a5)

BPR 1,32-107° 5,20-10"14 2,27-1071° 2,67-1079
ImplicitMF 7,28-107%  7,59-10"1°  6,96-10"% 8,955-10~%

Algorytmy ItemItem 1,14-107'  4,01-107* 1,71-107* 1,12-1072
rekomendacyjne  UserUser 1,34-107Y  5,10-1075 3,10-107% 2,50-1073
SVD 3,17-107° <10°15 <10°15 <10°15

MostPopular 3,32 - 10715 <1071 <1071° <1071°

BordaFuse 3,49-107!  2,40-10"2 1,47-107'  2,11-107!

CombMax 1,49-10713  4,00-1072 <1015 <1071

Algorytmy

. CombMed 6,17-107% 6,67-1073  2.44.1072  1,43-10"!
agregujace

CombMin 7,12-1076  1,2-107% 1,19-10713 5,17.10715

CombSum 8,53-10"!  5,10-1073  3,50-10"2  2,81-10"2
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Rozdzial 10

Podsumowanie

W rozprawie zaproponowano algorytm agregujacy ewolucyjnej agregacji rang (EAR),
ktéry wykorzystujac historyczne interakcje uzytkownika z systemem rekomendacyjnym,
modeluje jego preferencje. Preferencje te, reprezentowane sa przez wektor liczb rzeczywi-
stych, gdzie poszczeg6lne elementy tego wektora okreslaja w jakim stopniu rekomendacja
wygenerowana przez dany algorytm, bedzie wplywac na koricowq agregacje. Do wyszu-
kania tego wektora, wykorzystany zostal algorytm ewolugji réznicowej, ktéry umozliwia
bezposrednig optymalizacje funkcji rangujacej w stosunku do miar, stuzacych do oceny
jakosci wygenerowanych rekomendacji. Takie podej$cie umozliwito stworzenie nadzoro-
wanego algorytmu agregujacego, ktérego efektywno$¢ zostata zweryfikowana przez liczne
eksperymenty przeprowadzone na popularnym i ogélnodostepnym zbiorze danych Mouvie-
Lens 100k. Dodatkowo wyniki badan zostaly potwierdzone przez testy statystyczne.

Na wyboér tematyki niniejszej rozprawy, niewatpliwie miata wplyw rosnaca popular-
noéc¢ prac badawczych, prowadzonych w kontekscie rodzin klasyfikatoréw. Ich wykorzystanie
okazuje si¢ szczeg6lnie efektywne w sytuacjach, w ktérych mamy do czynienia z danymi
ztozonymi, wielowymiarowymi i zaszumionymi [61]. Dodatkowo analizujgc aktualna lite-
rature zwigzang z systemami rekomendacyjnymi, mozna zauwazy¢, ze niektérzy badacze
sugerujg przedstawienie problemu fuzji algorytméw rekomendacyjnych, jako problemu
agregacji rang. Jednak szczegétowe motywacje uzasadniajace podjecie tej tematyki, zostaly
juz zaprezentowane w podrozdziale 1.1.

Aby przeprowadzenie badari byto mozliwe, niezbedne okazato si¢ przygotowanie spe-
cjalnego Srodowiska badawczego, poniewaz zadne dostepne oprogramowanie nie spetniato
wszystkich wymagan. W tym celu wykorzystany zostat jezyk Python oraz biblioteki, ktére
omoéwione zostaly w podrozdziale 8.2. Wykorzystanie bibliotek programistycznych zmi-
nimalizowato prawdopodobiefistwo wystgpienia potencjalnych btedéw, podczas samego
procesu implementacji. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze implementacja zaproponowanego
algorytmu nie byla trywialna, poniewaz wymagata ona potaczenia ze soba zagadnier
z czterech obszaréw tematycznych: systeméw rekomendacyjnych, agregacji rang, uczenie

sie rankingu oraz algorytméw metaheurystycznych.
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10.1 Whnioski

Na podstawie wynikéw eksperymentéw, ktére szczegétowo zostaly zaprezentowane w

rozdziale 9 mozna wyciggnaé nastepujgce wnioski:

1.

Przeprowadzona w podrozdziale 9.2 wstepna analiza, ktéra zostala zrealizowana
na 25 losowo wybranych uzytkownikach wykazata, ze algorytmy rekomendacyjne
generuja rekomendacje réznej jakoéci. Z tego wzgledu zasadne wydaje si¢ by¢ wyko-
rzystanie metod agregujacych. Po ich zastosowaniu jakoé¢ rekomendacji w przypadku
wiekszosci uzytkownikéw ulegta poprawie, cho¢ dla poszczegélnych metod w réz-

nym stopniu.

. Na bazie analizy wynikéw eksperymentéw zaprezentowanych w podrozdziatach

9.3.1 oraz 9.4 mozna stwierdzi¢, ze niektére z klasycznych metod agregujacych popra-
wily jako$¢ generowanych rekomendacji, w stosunku do wszystkich uwzglednionych
w badaniach algorytméw rekomendacyjnych. Metody agregujace, ktére uzyskaly
najlepsze wyniki to: BordaFuse, CombMed, CombSum.

. Badania przeprowadzone na zaproponowanym algorytmie w podrozdziale 9.3.1 po-

kazatly, ze z powodzeniem mozna wykorzysta¢ algorytm DE do bezposredniej opty-
malizacji miary AP. Algorytm ten wykorzystujac zaproponowane warianty funkgji
oceny, przewaznie uzyskiwat wyniki lepsze od algorytméw rekomendacyjnych oraz

klasycznych metod agregujacych, szczegdlnie dla wariantu funkcji oceny EARpg,,.

. Uwzglednienie rekomendacji wygenerowanych dla innych uzytkownikéw, moze po-

prawié jakos¢ generowanych rekomendacji. Badania zaprezentowane w podrozdziale
9.3.4 pokazujg jednak, ze wybodr uzytkownikéw jest tutaj bardzo istotny. Jezeli uzyt-
kownicy zostali wybrani przez algorytm kNN, jako$¢ rekomendacji wzrastala. Jezeli

jednak byli oni wybierani w sposéb losowy, to jako$é rekomendacji wyraZnie malata.

. Uwzglednienie rekomendacji niskiej jakosci w procesie agregacji wyraznie pogar-

szalo jej jakos¢ (podrozdziat 9.3.3), szczegdlnie dla klasycznych metod agregujacych.
W przypadku algorytmu EAR jako$¢ rekomendacji réwniez zmalata, cho¢ w duzo
mniejszym stopniu. Mozna to wytlumaczy¢ tym, ze ze wzgledu na to, Zze wyste-
puje tutaj faza treningowa, umozliwia ona wykrycie algorytmow, ktére generuja

rekomendacje niskiej jakosci.

. Dodatkowo badania zaprezentowane w podrozdziale 8.3 wykazaly, ze nalezy pa-

mieta¢ o odpowiednim dostrojeniu parametréw algorytmoéw rekomendacyjnych, po-
niewaz wplyw poszczegélnych parametréw na jako$¢ uzyskiwanych wynikéw jest

bardzo zréznicowany.
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7. Zasadnicza zaleta zaproponowanego podejScia jest fatwo$¢ jego wdrozenia do ist-

niejacego systemu rekomendacyjnego. Ze wzgledu na to, Zze agregacja odbywa sie
tylko na podstawie wygenerowanych rekomendacji (rankingéw), nie wystepuje tutaj

potrzeba ingerencji w implementacje samych algorytméw rekomendacyjnych.

10.2 Nawigzanie do tezy rozprawy oraz celé6w dodatkowych

Bazujac na wynikach eksperymentéw przedstawionych w rozdziale 9 oraz wyciggnie-

tych na ich podstawie wnioskach (podrozdziat 10.1), autor niniejszej rozprawy stwierdza, ze

postawiona w podrozdziale 1.2 teza rozprawy Zaproponowany algorytm ewolucyjnej agregacji

rang poprawia jakos¢ generowanej agregacji, w poréwnaniu z wybranymi metodami zaproponowa-

nymi w literaturze zostata potwierdzona. Gléwny cel pracy, jakim bylo opracowanie algo-

rytmu agregujacego, bazujacego na algorytmie ewolugji réznicowej, zostat zrealizowany.

Dodatkowo w rozprawie zrealizowano nastepujace cele dodatkowe:

1.

Przeglad literatury zwiazanej z tematyka niniejszej rozprawy — w pracy zapre-
zentowany zostal przeglad literaturowy, nawigzujacy do podstawowych informacji
zwigzanych z tematyka rozprawy, czyli: systeméw rekomendacyjnych (rozdziat 2),
ewaluacji systeméw rekomendacyjnych (rozdziat 3), algorytmu ewolucji réznicowej

(rozdziat 4), agregacji rang (rozdziat 5) oraz nauki rangowania (rozdziat 6).

. Zaprezentowanie zbioru danych wykorzystanego do przeprowadzenia ekspery-

mentéw — w podrozdziale 8.1 przedstawiona zostata analiza zbioru danych MovieLens
100k, ktory zostal wykorzystany do przeprowadzenia badanh w czesci eksperymental-

nej.

. Dostrojenie parametréw poszczegélnych algorytméw wchodzacych w sktad agre-

gacji — w podrozdziale 8.3 zaprezentowany zostal proces dostrajania parametréw
algorytméw rekomendacyjnych, ktére wykorzystane zostaly do generowania reko-

mendagji i na podstawie ktérych tworzona bylta agregacja.

. Wlaczenie do procesu agregacji rankingéw innych uzytkowniké6w — w podroz-

dziale 9.3.4 zaprezentowane zostaly wyniki badan, przedstawiajagce wptyw rankin-
gow innych uzytkownikéw na jako$¢ tworzonej agregacji, gdzie uzytkownicy zostali

wyznaczeni przy pomocy algorytmu kNN.

. Sprawdzenie wplywu réznych wariantéw funkcji oceny na jakos$¢ agregacji — w

podrozdziale 9.3.1 zaprezentowane zostaty wyniki badan, w ktérych przeprowadzono
analize 3 wariantow funkcji oceny algorytmu DE oraz wplywu parametru A na jako$é

tworzonej agregacji.
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10.3 Prace na przyszlos¢

Badania zrealizowane w niniejszej rozprawie oraz przedstawiona modyfikacja zapropo-
nowanego algorytmu sa tylko wstepem do dalszych prac badawczych nad nadzorowanymi
algorytmami agregujacymi, szczegdlnie w kontekscie systeméw rekomendacyjnych. Zapro-
ponowany algorytm agregujacy mozna sprébowac udoskonali¢, implementujac nastepujace

modyfikacje:

1. Utworzenie globalnego wektora preferencji wg,pe — taki wektor mozna utworzyé
poprzez modyfikacje funkcji oceny w algorytmie DE i optymalizowanie wektora pre-
ferencji nie w stosunku do miary AP, tylko do miary MAP, uwzgledniajagc w tym pro-
cesie wszystkich uzytkownikéw w systemie rekomendacyjnym. Umozliwi to wyszu-
kanie takiego wektora preferencji, ktéry bedzie generalizowat preferencje w stosunku
do wszystkich uzytkownikéw w systemie. Nastepnie wektor ten mozna wykorzysta¢
w sytuacji, w ktorej do systemu loguje sie nowy uzytkownik, czyli taki, ktéry nie

posiada zadnej historii aktywno$ci.

2. Utworzenie lokalnego (grupowego) wektora preferencji wiseq — zaproponowane
w punkcie poprzednim rozwigzanie mozna zmodyfikowaé i sprébowac¢ uzyskaé
od uzytkownika pewng informacje zwrotng, przyktadowo proszac go o wypelnienie
krétkiej ankiety. Nastepnie mozna wyszukaé innych uzytkownikéw, ktérzy podobnie
taka ankiete wypelnili i optymalizowa¢ miare MAP w stosunku do takiej grupy

uzytkownikow.

Prace badawcze nad zaproponowanym algorytmem mozna dodatkowo rozszerzy¢ o:

1. Inne nadzorowane algorytmy agregujace — zalecanym byloby uwzglednienie w ra-
portowanych wynikach algorytméw agregujacych, ktére réwniez bazujg na uczeniu
nadzorowanym. Nalezy jednak pamieta¢ o tym, ze czesto ich implementacja jest
duzo bardziej skomplikowana oraz moga wymaga¢ czasochtonnego procesu dostra-

jania parametrow.

2. Sprawdzenie wplywu innych wariantéw mutacji na jako$¢ tworzonej agregacji — w ni-
niejszej rozprawie wykorzystano tylko podstawowy i jeden z najbardziej popularnych
wariantéw mutacji algorytmu DE. Zasadnym byloby sprawdzenie, jak inne warianty

mutacji, wplywajg na jako$¢ tworzonej agregaciji.

3. Uwzglednienie w badaniach wiekszej liczby zbioréw danych — badania zaprezen-
towane w niniejszej rozprawie byly realizowane na jednym i stosunkowo malym
zbiorze danych. W przysztosci badania powinny by¢ przeprowadzane na wiekszych

i bardziej aktualnych danych.
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4. Sprawdzenie innych metaheurystyk — w niniejszej rozprawie do poszukiwania wek-
tora preferencji w, ,, wykorzystywany zostat algorytm DE. Jednak ciekawym kierun-
kiem przyszlych prac badawczych, byloby sprawdzenie efektywnosci innych meta-
heurystyk.

5. Dostrojenie parametréw algorytmu DE — w rozprawie pominieto proces dostrajania
parametréw algorytmu DE, ze wzgledu na znaczng czasochtonno$¢ tego procesu.
Autor rozprawy wykorzystal parametry pochodzace z jego wczeéniejszych prac [21].
W przysziosci nalezy jednak doktadniej przetestowaé wplyw poszczegdlnych para-

metréw na uzyskiwane wyniki.

6. Remisy w rankingach — niektére przedmioty w rankingu mogg mie¢ przyporzad-
kowang identyczng wartoé¢, co utrudnia ustalenie ich kolejnosci. Nalezy dokfadniej

przeanalizowac jak taka sytuacja, wptywa na jako$¢ uzyskiwanych wynikéw.
Innymi ciekawymi kierunkami badan sa zagadnienia zwigzane z:

1. Wykorzystaniem technik uczenia si¢ metryki — uczenie sie¢ metryki (z ang. metric
learning [25]) to technika, w ktdrej nie wykorzystujemy jednej konkretnej miary jakosci
(np. AP), tylko stosujemy algorytmy, ktére same taka miare definiujg. Niektorzy

badacze wykorzystali jg juz z powodzeniem w systemach rekomendagji (np. [169]).

2. Wykorzystaniem wektoréw preferencji w innych obszarach — ciekawym kierunkiem
przysztych prac badawczych jest wykorzystanie zaproponowanego podejécia w in-
nych obszarach nauki, gdzie wektory preferencji réwniez znajduja zastosowanie (np.
w klasyfikacji [100]).
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Stownik symboli

Symbol Opis

U zbi6ér wszystkich uzytkownikéw

I zbiér wszystkich przedmiotéow

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

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

ST algorytm r znajdujacy sie w zbiorze S

u og6lny uzytkownik systemu rekomendacyjnego

U konkretny uzytkownik systemu rekomendacyjnego

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

x og0lny przedmiot znajdujacy sie w systemie rekomendacyjnym

xj konkretny przedmiot znajdujacy si¢ w systemie rekomendacyjnym

T og0lny ranking

T ranking zarekomendowany uzytkownikowi uy przez algorytm S”

T (x5) pozycja przedmiotu z; w rankingu 7
funkcja agregujaca

A ranking utworzony po procesie agregacji dla uzytkownika wu 4

T zbiér n rankingéw T = {r1,7%,... 1"}

Ta zbiér 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, zbiér rankingéw, 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 populagja algorytmu DE

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

»(U) jest to reprezentacja wektorowa wszystkich uzytkownikéw w zbiorze U
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Dodatek A

Dodatek A
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Rysunek A.1: Wykresy zbieznosci, przedstawiajace proces poszukiwania wektora prefe-
rencji przez algorytm EAR dla 6 wybranych uzytkownikéw
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Rysunek A.4: Wartosci wag (w wektorze preferencji), ktére zostaly przyporzadkowane

przez algorytm EAR. Na rysunku uwzgledniono réwniez wagi, ktére zostaly przyporzad-

kowane rekomendacjom wygenerowanym dla najblizszych sgsiadéw (oznaczonych jako
NN) uzytkownika ua (wariant EARpg,,)
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Rysunek A.5: Wartosci wag (w wektorze preferencji), ktére zostaly przyporzadkowane

przez algorytm EAR. Na rysunku uwzgledniono réwniez wagi, ktére zostaly przyporzad-

kowane rekomendacjom wygenerowanym dla najblizszych sgsiadéw (oznaczonych jako
NN) uzytkownika ua (wariant EARpg,, )
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