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Opracowanie koncepcji systemu rekomendac;ji
dla tresci multimedialnych

dr inz. Sebastian Ernst, dr Konrad Kutakowski
Katedra Informatyki Stosowanej AGH

1 Wprowadzenie

Systemy rekomendacyjne (ang. recommender systems) stosowane sa od wielu
lat [5, 19] w réznych klasach systeméw informatycznych. Najczestszym za-
stosowaniem systeméw rekomendacyjnych jest okreSlanie obiektéw (np. pro-
duktéw), ktére moga by¢ atrakcyjne badZz przydatne dla okreslonego klienta.
Poniewaz rekomendacje najlatwiej wyznaczy¢ w oparciu o histori¢ dzialan (np.
zakupéw) innych uzytkownikéw, zastosowanie znajduja tu metody tzw. fil-
trowania kolaboratywnego (ang. collaborative filtering), opisane szerzej w sekcji
2.1. Inna metoda dokonywania selekcji rekomendacji opiera si¢ wylacznie na
cechach (atrybutach) rekomendowanych obiektéw [17]; jej zastosowanie jest jed-
nak ograniczone ze wzgledu na czesto spotykany brak wystarczajaco doktadnych
opiséw ocenianych elementow.

Klasyczne systemy rekomendacyjne dzieli si¢ na dwie kategoriie, w zaleznosci
od kryteriéw wykorzystywanych do okreslenia rekomendacji:

1. Rekomendacje personalizowane dla uzytkownika (ang. user-based recom-
mendations), ktdre wyznaczane sa w oparciu o okreslenie grona uzytkown-
ikéw o cechach podobnych do uzytkownika dla ktérego wyznaczane sg
rekomendacje.

2. Rekomendacje oparte o produkt (ang. item-based recommendations), ktore
wyznaczane sa wylacznie w oparciu o cechy produktu — zbidr elemen-
téw rekomendowanych nie zalezy w tym przypadku od uzytkownika, dla
ktorego jest on wyznaczany.

W obu podejéciach, cechy te moga byé jawne (ang. ezplicit) badz niejawne
(ang. implicit):

e Cechy jawne to atrybuty, ktorych wartosci zostaly okreslone dla danego
uzytkownika badz elementu; w przypadku uzytkownikéw moze to byé
ple¢, wiek, zawdd, miejsce zamieszkania; dla elementéw beda to wszelkie
parametry uzyte do ich opisu (np. gatunek filmu, kolor produktu).

e Cechy niejawne to dane o podobienstwie uzytkownikéw badz elementow,
wywnioskowane z rejestru dziatan wystepujacych w systemie; w przypadku



uzytkownikéw moze to wiec by¢ np. historia dokonywanych zakupoéw lub
fakt wystawienia danych ocen okre$lonym produktom; w przypadku ele-
mentéw moze to by¢ np. fakt wystgpienia w jednym zaméwieniu.

Nalezy podkresli¢, ze ustalenie kryteriéw na podstawie ktérych wyznaczane sg
rekomendacje jest dzialaniem o charakterze biznesowym. Lezy wiec ono po
stronie operatora danego systemu — rola specjalistow moze rozpoczac sie dopiero
po okresleniu przez osoby decyzyjne rodzaju oraz kryteriéw dla rekomendacji.

Osobnym zbiorem metod naukowych sa tzw. metody pordwnywania parami
(ang. pairwise comparisons). W ogblnym podejéciu, metody te (opisane sz-
erzej w sekcji 2.2) stuza do wyznaczenia spdjnego rankingu (szeregu ocen) dla
elementéw, ktére oceniane sa w parach. Oceny te moga charakteryzowaé sie
niesp6jnoscia, stad wiec koniecznosé zastosowania odpowiednich metod oraz al-
gorytméw do uspdjnienia tzw. macierzy poréwnan. Dodatkowym elementem
badawczym byla wiec proba wlaczenia metod poréwnywania parami do systemu
rekomendacyjnego; w sekcji 4 przedstawiono propozycje modutéw integrujacych
te metody, ktérych funkcjonalnoéé wykracza poza ramy klasycznych systeméw
rekomendacyjnych.

Prowadzone w ramach projektu prace mialty na celu:

e podsumowanie metod stosowanych do budowy systemoéw rekomendacyjnych,
w tym wszystkich elementéw sktadowych systeméw filtrowania kolaboraty-
wnego,

e podsumowanie stanu wiedzy dotyczacego metod poréwnywania parami,

e identyfikacje gotowych rozwiazan software’owych wspomagajacych budowe
systeméw rekomendacyjnych,

e okreslenia propozycji funkcjonalnosci systemu rekomendacyjnego dla danych
multimedialnych.

2 Charakterystyka stosowanych metod

W niniejszej sekcji podsumowano w zwiezty sposéb metody proponowane do
wykorzystania w projektowanym systemie.

2.1 Filtrowanie kolaboratywne

W ogdlnym pojeciu, metody filtrowania kolaboratywnego maja na celu wybor
podzbioru elementéw przy wykorzystaniu danych pochodzacych z réznych Zrédet.
Metody te sa stosowane do bardzo duzych zbioréw danych, stad istotna cecha jest
ich skalowalnosé. Oprocz niej, przed systemami filtrowania kolaboratywnego
stoi szereg wyzwan:

e rzadkie pokrycie danymi: macierz wiazaca np. uzytkownikéw z produk-
tami czesto jest wypelniona w bardzo niskim stopniu; moze to utrudni¢
okredlenie atrakcyjnosci danego produktu dla danego uzytkownika,



e problem ,zimnego startu”: rekomendacje dla nowych uzytkownikéw lub
dotyczace niedawno dodanych produktéw moga byé w poczatkowym okre-
sie niedostepne lub malo miarodajne,

e problem synoniméw: w podejsciach opartych o cechy jawne (zob. sekcja 1)
zblizone koncepcje moga by¢ okreslone réznymi terminami lub etykietami,

e szare owce”: uzytkownicy, ktérych dzialania nie sa skorelowane z zadng
grupa innych uzytkownikéw; problem moze dotyczy¢ rowniez produktow,

e nierzetelne oceny: w systemach bez ograniczen dotyczacych wystawiania
ocen przez uzytkownikéw istnieje ryzyko zaburzenia rzetelnosci ocen.

Wiréd podstawowych metod wykorzystywanych w systemach filtrowania kolab-
oratywnego znajduja sie przede wszystkim metody nalezace do trzech kategorii:

1. metody znajdowania korelacji,
2. metody redukcji liczby wymiardw,
3. metody klasteryzacji i okreslania sasiedztwa.

Metody te scharakteryzowano pokrétce w kolejnych sekcjach na przyktadzie al-
gorytmu algorytmu Eigentaste!, stosowanego w dogwiadczalnym systemie rekomen-
dacyjnym Jester [7].

2.1.1 Metody okres$lania korelacji

Jednym z najistotniejszych krokéw metody filtrowania kolaboratywnego jest
okreslenie podobienstwa pomiedzy parami — zaleznie od podejicia — uzytkown-
ikéw lub elementéw. Pozadana forma jest tu (symetryczna) macierz C, okresla-
jaca podobienstwo pomiedzy okreélonymi dwoma elementami.

Metoda czesto stosowana w systemach rekomendacyjnych jest zbudowanie
macierzy z wartosci wspélczynnika korelacji Pearsona (ang. Pearson product-
moment correlation coefficient, PPMCC) [16] dla poszczegdlnych par. Jezeli A
jest macierza zawierajaca znormalizowane warto$ci ocen wystawianych n pro-
duktom przez uzytkownikéw, macierz C' mozna zdefiniowaé jako [7]:

1
C=——ATA.
n—1
Innym sposobem budowy macierzy C' jest zapisanie ocen wystawianych przez
uzytkownikow jako n-wymiarowe wektory a nastepnie obliczenie kata pomiedzy
tymi wektorami [13].

1http ://eigentaste.berkeley.edu
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2.1.2 Metody redukcji wymiarowosci

Aby okredli¢ ,podobnych” uzytkownikéw w otoczeniu danego uzytkownika (lub
uczyni¢ to dla rekomendowanych elementéw) uzyteczne jest zrzutowanie uzytkown-
ikow, ktorych preferencje charakteryzuja wielowymiarowe wektory ocen, na bardziej
intuicyjna przestrzen dwu- lub tréjwymiarowa. Jedna z najczesciej stosowanych
metod jest analiza gléwnych skladowych (ang. principal component analysis;
PCA), ktéra pozwala na zredukowanie liczby wymiaréw przy zachowaniu najis-
totniejszych, charakterystycznych cech danych [9].

Dla macierzy C zdefiniowanej jak w sekcji 2.1.1 nalezy wyznaczy¢ macierz
E (macierz wektoréw wiasnych C) oraz macierz A (macierz wartosci wlasnych
(), takie ze [7]:

C = ETAE,

oraz
ECET = A.

2.1.3 Metody okreslania sasiedztwa

Gdy uzytkownicy badz elementy sa juz zrzutowane na intuicyjna (czesto dwuwymi-
arowa) przestrzen, mozna wyznaczy¢ klasy ich podobienstwa. Typowo wyko-
rzystywane sa do tego algorytmy klasteryzacji, m.in.:

e rekurencyjny podzial na prostokaty [7],
e algorytm centroidéw [14],
e prébkowanie Gibbsa [?].

Granulacja i liczba klastrow powinna zostaé dobrana tak, aby uzyskaé réwnowage
pomiedzy dostepnoscia rekomendacji dla danego uzytkownika/elementu a trafnos-
cia samych rekomendacji.

2.2 Poréwnywanie parami

Pierwszy przypadek wykorzystania formalnie zdefiniowanej metody poréwnania
parami zwyklo wiazaé sie z z osoba Ramona Llulla [2], zyjacego w XIII wieku
katalonskiego zakonnika, misjonarza, alchemika i btogostawionego Kosciola Ka-
tolickiego. Wykorzystal on metode poréwnywania parami do ulepszenia sposobu
w jaki wylaniano (glosowano na) przelozonych zakonnych. W pézniejszych cza-
sach metoda poréwnywania parami (ang. pairwise comparisons method, w skro-
cie PC method) byla wielokrotnie wykorzystywana i de facto na nowo odkry-
wana. W szczegblnoéci markiz de Condorcet (XVIII wiek) [3], ponownie za-
proponowal wykorzystanie metody poréwnywania parami w procedurze wybor-
czej. W XIX wieku Fechner [6] dostrzegl znaczenie poréwnywania w parach dla
wyznaczania i definiowania relacji pomiedzy zjawiskami, bodzcami, artefaktami



postrzeganymi przez ludzi. Dwudziestowiecznym kontynuatorem mysli Fechn-
era byl Thurstone [20]. Rozwinal on metode poréwnania parami nadajac jej
znaczenie iloSciowe w kontekscie skali pomiarowej. W chwili obecnej najbardziej
wplywowym i rozpowszechnionym nurtem teoretyczno-aplikacyjnym w obrebie
metody poréwnywania parami jest AHP (Analytic Hierarchy Process) [18] -
zaproponowana przez Thomasa Saaty hierarchiczna, wielokryterialna metoda
decyzyjna oparta o ilosciowa metode poréwnywania parami.

U podstaw metody poréwnywania parami lezy przekonanie o tym, ze niek-
tore obiekty, pojecia lub zjawiska prosciej jest ocenié, i tym samym stworzy¢
ranking tych obiektéow, poréwnujac je najpierw parami, a dopiero potem zbiér
poréwnan parowych uogélnié¢ do catkowitego (totalnego) porzadku w zbiorze
wszystkich poréwnywanych obiektéw. O shusznosci tego przekonania tatwo
sie¢ przekonaé¢ wchodzac choéby do sklepu AGD w poszukiwaniu telewizora.
Od razu, my klienci, zostaniemy ,zaatakowani” kilkudziesiecioma modelami
réznych telewizoréw, z poérod ktérych wytonié ten najbardziej dla nas odpowiedni
jest wrecz niemozliwe. Nawet po zawezeniu ilosci modeli do tych o najbardziej
nam odpowiadajacej przekatnej, marce, zakresie cenowym etc., pozostanie nam
jeszcze calkiem spora grupa odbiornikow z ktorych wybér tego najlepszego
wcale nie musi by¢ rzecza prosta. Zwykle jednak jesli postawiono by przed
nami wybér pomiedzy tylko dwoma konkretnymi egzemplarzami telewizordw,
nie mieli bySmy problemu z wyborem tego z pary, ktory w naszym przekonaniu
jest lepszy, bardziej nam pasuje. Zgodnie z metoda poréwnywania parami, na-
jlepiej jest poréwnac wszystkie dostepne pary alternatyw okreslajac ktory obiekt
w kazdym z poréwnan jest lepszy (i o ile lepszy) od drugiego, a nastepnie zsynte-
tyzowaé wyniki okreslajac tym samym linearny porzadek w zbiorze alternatyw.
Pierwsza, najlepsza alternatywa jest zwykle ta na ktéra si¢ zdecydujemy.

2.2.1 Ustalanie rankingu metoda poréwnywania parami

Danymi wejéciowymi do metody poréwnywania parami jest macierz M = [m;;]
poréwnan parowych obejmujacych n obiektéw, gdzie m;; € Ry oraz 4,5 =
1,...,n. Elementy m;; oraz mj; oznaczaja wzgledng warto§¢ preferencji oce-
niajacego (eksperta) dla pary dwéch ocenianych pojeé ¢; oraz c;. Jedli za-
tem zdaniem eksperta ¢; jest dwukrotnie lepsze (dwukrotnie bardziej prefer-
owane) niz ¢; to wartos¢ m,; powinna wyniesé¢ 2, a wartos¢ m;; = % Macierze
M = [my;] dla ktérych zachodzi réwnosé m;; = mlji nazywane sa (ang. recipro-

cal matrices) a sama wlasno$é¢ okreslana jest jako (ang. reciprocity). Przyjmuje
sie, ze macierze poréwnan parowych sa (ang. reciprocal).

Syntezy zbioru poréwnan parowych danego macierza M mozna dokonaé na
co najmniej kilka sposobéw. Najbardziej popularne podejscie EVM (ang. eigen-
value method), proponowane przez Saaty [18], oparte jest o wyznaczenie wek-
tora wartosci wlasnych zwiazanego z promieniem spektralnym macierzy M, tu
zwanego tu po prostu najwigksza wartoscia wlasna (ang. principial eigenvalue).



Niech macierz M:

1 mi9 Min
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bedzie wynikiem pracy ekspertéw oceniajacych n alternatyw cq,...,c, wazgle-
dem wybranego przez siebie kryterium. Zgodnie z podejéciem Saaty’ego [18],

wlmaer) — wgmaz) e w,ﬁm“) niech to wektor wtasny macierzy M stojacy przy

najwiekszej wartoéci wlasnej tej macierzy, tj. spelniajacy réwnanie:
M,w(maz) — )\maxw(ma:c)

gdzie A to najwieksza warto$é wlasna macierzy M (promien spektralny
macierzy M).
Wektorem wyznaczajacym ranking pojeé¢ bedziemy nazywaé wektor w(€?) =

[w:(fv)7 . ,w,(;‘"”>] przeskalowany tak by suma jego sktadowych wynosita 1. In-

(ev)

nymi stowy kazda sktadowa w,; ~ wektora w(®?) bedzie dana wzorem:

ey @ w{"™
w; - n (maz)
D=1 W,

Takie przeskalowanie umozliwia efektywna ocene poje¢ nie tylko w obrebie jed-
nego rankingu, ale takze rozwazanie popularnodci (istotnosci) danego pojecia w
kontekscie réznych rankingdw.

Warto zauwazy¢, ze zgodnie z twierdzeniem Frobeniusa-Perrona dla macierzy
M = [m;;] gdzie m;; € Ry istnieje taki wektor w(€) ktéry jest rzeczywisty i
dodatni [15, rozdz. §].

Inna popularna metoda syntezy wynikéw poréwnan parowych jest pode-
jécie GMM (ang. geometric mean method). Polega ono na wykorzystaniu
$rednich geometrycznych wierszy macierzy M [4] jako wartosci rankingowych
dla poszczegdlnych poje¢ bedacych przedmiotem ewaluacji. W tym podejéciu
sktadowe wektor wag w(9™ = wggm)7 . ,wﬁf’m)} zadane sg nastepujaco:

1

n
(gm) df  Di . af
w,” = gdzie p; = My
2.2.2 Problem niespéjnosci (niezgodno$ci)

Wynikiem poréwnania dwéch poje¢ c; oraz c; jest liczba rzeczywista m;; ma-
jaca za zadanie odzwierciedli¢ proporcje opisujaca stosunek wartosci preferencji



przypisanych do ¢; oraz c¢;. Oznaczmy warto$¢ preferencji dla pojecia c; przez
w(c;) 1 odpowiednio warto$é preferencji przypisanej do pojecia ¢; jako w(c;).
Liczba m;; stara sie zatem wyrazaé proporcje

s s 20C0)
i ~

w(c;)
Wielka zaleta, ale rownoczednie i staboscia metody poréwnywania parami jest
niezaleznos¢ poszczegdlnych poréwnan. Oceniajac jedna pare, ekspert skupia
sie tylko na tym poréwnaniu, nie oceniajac otrzymanego wyniku w kontekscie
innych poréwnan. Moze sie zatem zdarzy¢ (i najczedciej w praktyce tak wlasnie
sie zdaza), ze

Mij - M # Mk

W takiej sytuacji méwimy, ze macierz porownan parowych M jest niespdjna
(niezgodna). Oczywiscie istnieje spora rdéznica pomiedzy sytuacja w ktorej
réznica pomiedzy m; - mjr 1 My jest niewielka, a sytuacja w ktérej ta réznica
jest spora. W pierwszym przypadku sklonni byli bySmy ew. blad przypisaé
ludzkiej omylnosci i nadal ufaé¢ w osad eksperta (badZ ekspertéow) ktorzy przy-
gotowali zbiér ocen dany macierza M. W drugim przypadku zaczeli bysSmy sie
zastanawiac¢, czy w przypadku tak duzej réznicy w ocenie porownywanych pojeé
nadal mozna tym ocenom ufac.

Obserwacja ta sklonita wielu badaczy do przedstawienia tzw. indekséw
spdjnosei/niespdjnoscei macierzy M pozwalajacych oszacowaé stopien jej niespdjnosci
. Najbardziej rozpowszechnionym indeksem niesp6jnosci macierzy PC jest CI
(od ang. consistency index) indeks Saaty’ego [18]:

or & Amaz =1

n—1
Przyktadem innego indeksu okreslajacego spdjnoéé macierzy PC jest indeks
Koczkodaja [10]:

m
H = max {min{ 1- =
i,5,k€{1,...,n} MM
Przeglad innych indekséw niespdjnoéci wraz z analiza ich wtasnosci mozna
znalezé w [1]. Wspdlna cechg indekséw niespdjnosci jest osiaganie przez nie
wartoéci 0 dla macierzy spéjnych tj. takich dla ktérych m;; - mj, = my, dla
i, 5,k=1,...,n.

TR

i

mij

2.2.3 Ustalanie rankingu z wykorzystaniem wartosci referencyjnych

Nie zawsze trzeba caly ranking tworzy¢ od poczatku. Czasem wartosci pref-
erencji dla niektérych ocenianych pojeé moga byé znane wezeéniej (moga byé
na przyklad wynikiem innego rankingu niekoniecznie sporzadzonego w oparciu
o metode poréwnywania parami). W takiej sytuacji wygodnie jest wykorzys-
ta¢ podejécie HRE (and. Heuristic Ranking Estimation) pozwalajace w ra-
mach metody poréwnywania parami skorzystac¢ z wczesniej istniejacych danych
[11, 12].



Oznaczmy przez Cy = {ec1,...,cx} zbiér pojeé (ang. concepts), ktérych
ranking musimy stworzyé a przez Cx = {cri1,...,¢n} zbidr pojeé referen-
cyjnych, dla ktérych wartoéé funkcji preferencji w jest znana. W celu wyz-
naczenia wartosci w(cy),. .., w(cx) potrzeba bedzie rozwiazaé uklad réwnan:

Aw=1b (1)

gdzie macierz A przybiera postaé:

1 *ﬁml,z *ﬁml,k
—ﬁmz,l 1 _ﬁmlk
A=
_Lmkfl 1 —Lmk—lk
" ’ 1 n—l ’
— 5T M1 — =T M k-1 1

a wektor b wyrazow wolnych jest nastepujacy:

ﬁm1,k+1w(ck+1) + .+ ﬁanw(cn)
ﬁm27k+1w(ck)+1) + .+ ﬁmgmw(cn)

ﬁmk’k+1w(0k+1) + ..+ ﬁmkmw(cn)

Na ostateczny n-elementowy wektor wartos¢ funkcji preferencji w skladaja
sie wartosci: w(ey), ..., w(ex) bedace rezultatem obliczenia (1), oraz wezedniej
znane wartosci referencyjne w(cgy1),...,w(c,). Stad tez po uzupeklieniu o
wartosci referencyjne wektor w (1) wyglada nastepujaco:

w=[w(cr), ..., w(ce), w(cpi),- -, wlen)]”

Czasami wygodnie jest przeskalowa¢ wektor w tak by suma jego kolejnych
wartosci wynosita 1.
o [ wte) wie) "

Simw(e) T3 w(e)
Inny sposéb obliczenia wartosci funkcji preferencji w przypadku gdy dla niek-
térych pojeé ¢; jest ona zanana dostarcza podejécie GHRE (ang. geomelric
HRFE) [12]. Metoda ta wymaga rozwiazania liniowego ukladu réwnan:

~

Al =0 (2)
w ktérym macierz A zadana jest nastepujaco

(n—1) -1 -~ -1



oraz &
§:£:1J¢17n14 + 91

7= Zj=1,j¢2 ﬁll,j + 92

k . .
21,k M5 T Gk

. af . df . df
przy oznaczeniach log, w(c;) = w(c;), m; = loge m;; oraz g; = log, g; dla
pewnego £ € Ry. Tym samym wyznaczenie wektora w (2) jest réwnoznaczne
obliczeniu wektora w = [5@(01), . ,Sﬁ(ck)]T. Podobnie jak poprzednio wygod-
nie jest postugiwaé sie odpowiednio przeskalowanym wektorem wartosci funkcji
preferencji.

2.2.4 Podejscie wielokryterialne

Istnieje wiele metod wielokryterialnego podejmowania decyzji [8]. CzeSé z nich,
np. ELECTRE [8] wykorzystuje metody poréwnywania parami. Przedstaw-
ione powyzej podejscia obliczania rankingu na podstawie poréwnan parowych
charakterystyczne sa dla metody AHP (ang. Analytic Hierarchy Process) za-
proponowanej i rozwijanej przez Thomasa Saaty’ego [18].

W AHP najpierw wyodrebnia sie cechy wzgledem ktorych beda poréwny-
wane obiekty, a po stworzeniu rankingéw obiektéw z uwagi na kazda z cech
(rankingéw czesciowych), obliczana jest sumaryczna warto$é funkceji preferencji
dla kazdego z ocenianych obiektow. Finalne obliczenie sumarycznej wartosé
funkcji preferencji dokonuje w oparciu o ranking kryteriéw. Ranking kryteriéw
podobnie jak rankingi czeSciowe obliczane sa z wykorzystaniem podejscia EVM.

3 Stan wiedzy: istniejgce narzedzia

W niniejszej sekcji opisano gotowe narzedzia software’owe implementujace metody
opisane w sekcji 2.

3.1 Filtrowanie kolaboratywne

W pionierskich czasach systeméw rekomendacyjnych algorytmy implementowane
byly najczesciej od podstaw, jako logika aplikacji badZz w postaci procedur wbu-
dowanych w systemach zarzadzania bazami danych. Z czasem powstal szereg
narzedzi do filtrowania kolaboratywnego, ktoére réznia si¢ zakresem oraz ar-
chitektura. Do najistotniejszych naleza:

e Apache Mahout?,

o LensKit3,

L] easyrec4 .

2http://mahout .apache.org
Shttp://lenskit.org
Inttp://www.easyrec.org


http://mahout.apache.org
http://lenskit.org
http://www.easyrec.org

W kolejnych sekcjach przedstawiono krétka charakterystyke poszczegélnych narzedzi.

3.1.1 Apache Mahout

Apache Mahout jest skalowalng biblioteka, stosowang przede wszystkim do
uczenia maszynowego. Dostepne w pakiecie algorytmy obejmujg m.in.:

e filtrowanie kolaboratywne,
e klasyfikacje (m.in. sieci Bayesa, ukryte modele Markova),
o klasteryzacje,
e redukcje wymiarowosci.
Algorytmy te moga byé¢ wykorzystane w postaci:
e bezposrednio, jako metody Java,
e procedur MapReduce pakietu Hadoop®,
e zadan Apache Spark®,
e procedur H207,
e procedur Apache Flink (alternatywnego do MapReduce $rodowiska uru-

chomieniowego)®.

3.1.2 LensKit

LensKit jest stworzona w jezyku Java biblioteka do tworzenia systemoéw rekomen-
dacyjnych. Zawiera on API do budowania systemu rekomendacyjnego, jak
rowniez narzedzia do ewaluacji trafnosci rekomendacji oraz modutowe imple-
mentacje algorytmoéw wykorzystywanych w systemach rekomendacyjnych.

3.1.3 easyrec

W odréznieniu od omawianych wczeéniej narzedzi, easyrec jest stworzong w
jezyku Java ,wolnostojaca” aplikacja webowa, wykorzystujaca relacyjny system
zarzadzania bazami danych MySQL, stuzacy do rozszerzenia funkcjonalnosci
istniejacych aplikacji o modut do generowania spersonalizowanych rekomendacji.
Komunikacja z aplikacja ,,gléwna” nastepuje za posrednictwem ustug sieciowych
opartych o REST?

Shttp://hadoop.apache.org

Shttps://spark.apache.org

"http://0Oxdata.com

8http://flink.apache.org

9Representational State Transfer — metoda integracji moduléw oprogramowania poprzez
»lekka” komunikacj¢ oparta o protokét HTTP, wykorzystujaca zgodnie z semantyka jego
metody i uzywajaca formatu JSON do serializacji wymienianych danych; wiecej informacji:
http://en.wikipedia.org/wiki/Representational_state_transfer.
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3.2 Poréwnywanie parami — podej$cie AHP

Rynek oprogramowania wspomagajacego decyzje w oparciu o poréwnywania
parami mozna podzieli¢ na oprogramowanie komercyjne i darmowe. To drugie
czesto ma charakter naukowo-badawczy. Do pierwszej kategorii zaliczy¢ trzeba:

o MakeltRational AHP Software (http://makeitrational.com)

e AHP Project (http://www.ahpnet.com/home.aspx)

e Transparent Choice (http://www.transparentchoice.com)
Przyktady narzedzi niekomercyjnych to:

e Pairwise Comparisons Mathematica Package (https://code.google.com/p/pairwise-
comparisons))

o AHP Solver (http://sourceforge.net/projects/ahpsolver/)
e Analytic Hierarchical Process. NET (http://www.kniaz.net/software/ahp.aspx)
e Priority Estimation Tool (AHP) (http://sourceforge.net/projects/priority/)

Narzedzia komercyjne zapewniaja zwykle do$¢ podstawows funkcjonalnosé za-
pewniajaca jednakze:

e graficzny interfejs uzytkownika pozwalajacy na stosunkowo latwe defin-
iowanie hierarchii kryteriow

e weryfikacje spéjnosci (zgodnosci) zbioru poréwnan

e obsluge wielu uzytkownikéw/ekspertéw/decydentéw w ramach jednego
procesu decyzyjnego

e analize wrazliwodci otrzymanego wyniku (ang. sensitivity analysis)

Mozliwo$¢ nie wypelniania calej macierzy poréwnan parowych a tylko jej czesci
réwniez wymienia sie jako pozadang funkcjonalno$é dobrego oprogramowania
tej klasy'©.

Oprogramowanie niekomercyjne czesto jest tworzone w ramach prowadzonych
prac badawczych. Wtedy jego celem jest weryfikacja nowych hipotez dotycza-
cych sposobu obliczania priorytetéw ewaluowanych pojeé, agregacji wynikdéw
pochodzacych od réznych ekspertéw etc. Stad tez jego wykorzystanie przez
uzytkownika nieznajacego dobrze metody poréwnywania parami moze by¢ utrud-
nione a nawet niebezpieczne.

10http://blog.transparentchoice.com/analytic-hierarchy-process/5-must-have-features-for-
effective-and-intuitive-ahp-software
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4 Koncepcja proponowanego rozwigzania

Opracowana koncepcja ma na celu opracowanie architektury systemu rekomendacyjno-
rankingowego dla portalu internetowego shuzacego do dystrybucji tresci multi-
medialnych, przede wszystkim filméw.

Ze wzgledu na duza liczbe dostepnych w systemie obiektéw oraz wysoka ak-
tywnosé uzytkownikéw, kluczowym elementem bedzie skalowalno$é systemu. Z
tego wzgledu pozadanym jest wykorzystanie systemu o rozproszonej architek-
turze, skalowalnego horyzontalnie.

Sposrod oméwionych w sekeji 3 narzedzi wspomagajacych filtorwanie ko-
laboratywne, najbardziej obiecujacym wydaje sie¢ Apache Mahout, ze wzgedu
na:

e wsparcie dla systemu Hadoop, ktory jest wykorzystywany m.in. jako re-
pozytorium i narzedzie do przetwarzania plikéw multimedialnych,

e dostepnosé zaréwno gotowych narzedzi do budowy systemoéw rekomen-
dacyjnych, jak i implementacji sktadowych metod wykorzystywanych do
filtrowania kolaboratywnego,

e duza aktywnos$¢ grupy rozwijajacej to rozwiazanie.

W drodze analizy wypracowano nastepujace funkcjonalnosci, przekladajace sie
na moduty docelowego systemu:

1. Modut rekomendacji bezposrednich. Modul wykorzystuje ,klasyczne”
podejscie do filtrowania kolaboratywnego, w nastepujacych scenariuszach:

(a) rekomendacje obiektéw dla uzytkownikéw, w oparciu o ich cechy
okreslone w spos6b jawny (wiek, lokalizacja, pleé, itd.),

(b) rekomendacje obiektéw dla uzytkownikéw, w oparciu o historie ich
zachowan,

(c) rekomendacje obiektéw niezalezna od uzytkownika, w oparciu o czes-
totliwos¢é wystepowania par produktéw w tym samym projekcie.

2. Modul ocen poréwnawczych, zbierajacy od uzytkownikéw oceny pole-
gajace na poréwnaniu dwéch obiektdéw, udostepniony uzytkownikowi na
etapie decydowania o zakupie jednego z propononwanych obiektéw.

3. Modul do generowania rankingéw, pozwalajacy na zbudowanie obiekty-
wnego rankingu na podstawie subiektywnych ocen wystawionych przez
roznych uzytkownikow. Jako wejscie do modulu maja by¢é oceny wys-
tawiane przez uzytkownikéw (np. w postaci ,gwiazdek”) poszczegdlnym
obiektom.

4. Modut do wyznaczania rekomendacji na podstawie poréwnan, stosujacy
metody filtrowania kolaboratywnego dla danych zebranych przez modul
ocen poréwnawczych.

12



5 Podsumowanie

W ramach projektu przeprowadzono analize stanu wiedzy pozwalajacej na im-
plementacje systeméw rekomendacyjnych, ze szczegdlnym uwzglednieniem dwoch
metod:

1. filtrowanie kolaboratywne,
2. poréwnywanie parami.

Przeprowadzono analize sposobu dziatania ww. metod, a takze narzedzi pozwala-
jacych na implementacje tego typu systeméw. W oparciu o jej wyniki zbu-
dowano wizje i szkic architektury systemu rekomendujacego tresci multime-
dialne, wraz z okresleniem moduléw funkcjonalnych przydatnych w tym zas-
tosowaniu.

Dodatkowym efektem przygotowania koncepcji jest nawigzanie wspolpracy
z operatorem portalu Vpuzzler.com, ktéry wykazal zainteresowanie wdrozeniem
systemu rekomendacyjnego w tym serwisie. Powinno to umozliwi¢ pozyskanie
rzeczywistych danych, co stanowi podstawe odpowiedniego ,dostrojenia” sys-
temu i pozwoli na praktyczna ewaluacje proponowanych metod.
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