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dzisiejszych czasach ogromnego rozwoju tech-
nologicznego dostepnosé filméw i innych tre-

Sci audio-wizualnych dla uzytkownikéw stata

sie olbrzymia. Serwisy streamingowe takie jak
Netflix, HBO Max, Amazon Prime Video, Disney+, Player.pl,

STRESZCZENIE: W dobie dynamicznego rozwoju branzy
OTT, konsument ma dostep do setek tysiecy atrakcyjnych
tresci wideo oferowanych przez wtascicieli serwiséw stream-
ingowych oraz dystrybutoréw tresci. Remedium na tytutowag
kleske urodzaju stanowig systemy rekomendacyjne, ktére staja
sie powoli niezbedne dla rozwoju serwiséw internetowych
oferujgcych produkty lub tresci. Funkcjonalno$¢ systeméw
rekomendacyjnych nie polega jednak tylko na przewidywaniu
ocen uzytkownikéw, ale wymaga wieloaspektowego podejscia.
Istotne jest, aby systemy byty elastyczne w kontekscie obstugi
danych i algorytmoéw oraz byty zasilane danymi w czasie rze-
czywistym. Autorzy we wprowadzaniu opisujg geneze powsta-
nia systeméw rekomendacyjnych dla serwiséw streamingo-
wych, wykorzystujgc perspektywe zaréwno uzytkownika jak
i wtasciciela platformy dostarczajgcej tresci. Artykut omawia
cechy dobrych rekomendacji oraz potrzebne dane do ich gene-
rowania. W kolejnych sekcjach artykutu przedstawione zostang
podstawy tworzenia systeméw rekomendacji, na przyktadzie
serwisu VOD. Oméwione zostang kluczowe czynniki wptywaja-
ce na jakos$¢ rekomendaciji oraz dane potrzebne do ich genero-
wania. Ponadto, poruszone zostaty istniejgce problemy zwia-
zane z tworzeniem skutecznych systeméw rekomendacyjnych,
zaréwno teoretyczne jak i praktyczne — takie jak implementacja
algorytméw rekomendacyjnych w rzeczywistych systemach. W
dalszej czesci artykutu, przedstawione zostang rézne techniki
i podejscia, ktdre moga by¢ wykorzystane do rozwigzania tych
trudnosci w tworzeniu systemoéw rekomendacyjnych. Opisane
techniki i podej$cia zastosowane zostaty w systemie reko-
mendacyjnym — Redge Media Recommender — stworzonym
przez Redge Technologies. Projekt powstat we wspétpracy
z ActumLab w ramach programu RPO WM 2014-2020.
SELOWA KLUCZOWE: telewizja internetowa, systemy
rekomendacji, streaming, uczenie maszynowe,

sztuczna inteligencja

ABSTRACT: In the age of the dynamic development of the OTT
industry, consumers have access to hundreds of thousands of
attractive video content offered by streaming service provid-
ers and content distributors. The remedy for this abundance of
choice is recommendation systems, which are becoming essen-
tial for the development of Internet services that offer products or
content. However, the functionality of recommendation systems
does not rely solely on predicting user ratings but requires a
multi-faceted approach. It is crucial that the systems are flex-
ible in terms of data and algorithm handling, and that they are
powered by real-time data. The authors describe the evolution
of recommendation systems for streaming services from the
perspective of both the user and the content platform owner. The
article discusses the characteristics of good recommendations
and the data needed to generate them. The basics of building
recommendation systems are presented in the following sections
of the article, using a VOD service as an example. Key factors
influencing the quality of recommendations and the data needed
to generate them are discussed. In addition, existing problems
related to the creation of effective recommendation systems are
addressed, both theoretical and practical, such as the implemen-
tation of recommendation algorithms in real systems. The rest of
the paper presents several techniques and approaches that can
be used to overcome these difficulties in building recommenda-
tion systems. The described techniques and approaches have
been applied in the recommendation system — Redge Media
Recommender — developed by Redge Technologies. The project
was developed in cooperation with ActumLab as part of the RPO
WM 2014-2020 programme.

KEYWORDS: Internet TV, recommendation systems, streaming,
machine learning, artificial intelligence
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i wiele innych oferujg dostep do tysiecy
filmow, seriali i programéw telewizyjnych
na zyczenie. Serwis IMDB bedacy baza fil-
mowag i telewizyjng online, zawiera ponad
6,3 miliona tytutéw [1]. Spotify, strumie-
niowa platforma oferujgca dostep do tre-
Sci audio, szczyci sie bazg 100 milionow
utworéw oraz 5 milionéw podcastow [2].
Serwis BookBeat, oferujgcy dostep do
audiobookéw oraz e-bookdw ma w swoje;
ofercie 800 tysiecy pozycji [3].

Wspodtczesnie kazdy dostawca tresci
cyfrowych moze zaoferowad tysigce, jesli nie miliony pro-
duktéw. W czasach tak ogromnej réznorodnosci dostep-
nych multimediow mamy do czynienia z kleskg urodzaju.
Obszerna baza tresci dla uzytkownikéw moze prowadzié do
problemow z wyborem odpowiedniego filmu lub programu,
co moze wptyng¢ na jakos¢ doswiadczenia uzytkownika.
Z jednej strony, uzytkownicy majg teraz duzo wiekszy wybor
i moga tatwiej znaleZ¢ cos dla siebie, ale z drugiej strony, to
ogromna liczba dostepnych tytutéw moze by¢ przyttaczajaca
i sprawi¢, ze wybor staje sie trudny. Przy tej skali dotarcie
przez uzytkownika do tresci, ktére mogg go zainteresowac,
jest mocno utrudnione, a zapoznanie sie z catg ofertg fizycz-
nie niemozliwe. Naturalnie przektada sie to na zysk, jaki ser-
wis moze czerpac z oferowania ich.

Powszechnym rozwigzaniem tego problemu jest wyko-
rzystanie wyszukiwarek. Uzytkownik podajgc wybrang przez
siebie fraze moze dzieki nim sprawdzi¢, czy interesujgcy go
produkt jest dostepny w serwisie. By taka Sciezka przyniosta
efekt, uzytkownik sam musi mie¢ pomyst czego konkretnie
szuka i wyj$¢ z wtasng inicjatywa. Pula tresci, do ktorych
w ten sposob dotrze bedzie jednak nadal ograniczona jedy-
nie do tych, ktérych istnienia jest $wiadomy, wiec poten-
cjat bogatej oferty w dalszym ciggu nie ma szans na bycie
wykorzystanym. Innym sposobem, w ktérym inicjatywa lezy
juz po stronie serwisu, sg wszelkiego rodzaju zestawienia,
podsumowania, czy rankingi, przygotowywane przez zatrud-
nionych przez dang platforme redaktoréw, w ktorych bedg
oni proponowac uzytkownikom wartos$ciowe i sprawdzone
tresci dostepne w serwisie. Rozwigzanie te jednak nie roz-
wigzuje problemu, poniewaz nie zawsze subiektywny ranking
materiatéw trafi w gust kazdego uzytkownika.

Narzedziem, ktére pozwala zniuansowac¢ przekaz
i dostarczy¢ kazdemu z uzytkownikéw spersonalizowane
propozycje w sposob automatyczny, jest system rekomen-
dacji. Pojecie systemu rekomendacji odnosi sie do oprogra-
mowania oraz technik, ktére dostarczajg sugestie produktéw,
ktore z najwiekszym prawdopodobieristwem beda odpowia-
da¢ preferencjom poszczegdlnych uzytkownikow [4]. Za tg
prosta definicjg kryje sie jednak wiele interesujgcych wyzwan
i niuansoéw, ktorym firma Redge Technologies we wspdtpracy
z ActumLab w ramach programu RPO WM 2014-2020 miata
okazje sprostac.

Mimo, ze to ostatnie lata przynoszg lawinowy wzrost
liczby dostepnych tresci cyfrowych, potrzeba istnienia reko-
menderdw zostata dostrzezona o wiele wczesniej. W 1992
firma Xerox Palo Alto Research stworzyta Tapestry — sys-

W ramach tego artykutu,
przez rekomendacje
rozumie si¢ posortowang
wedtug trafnosci liste
produktow wygenerowana
przez system w odpowiedzi
na zapytanie.

tem mailingowy wyposazony w pierwszy
system rekomendacyjny oparty o model
typu collaborative filtering, w ktérym do
filtrowania maili mogacych interesowac
poszczegolnych uzytkownikow wykorzy-
stywane byty informacje o reakcjach innych
uzytkownikéw na te maile [4]. Potencjat
tego typu modeli wkrétce zostat potgczony
z modelami typu content-based przez twor-
cow serwisu Fab — adaptacyjnego syste-
mu rekomendacji dla stron internetowych.
[5]. System rekomendacji oparty o dwu-
warstwowg architekture, pozwalajgca na
uwzglednianie danych archiwalnych i danych naptywajacych
do systemu na biezgco, zostat zaproponowany i wdrozony
dla systemu telewizji internetowej nalezgcej do Fastweb [6].
Podziat systemu na kilka warstw, pozwalajgcych na uzycie
ztozonych modeli uczenia maszynowego oraz szybkiego
uwzglednienia najnowszych danych, to popularne podejscie
obecne w systemach takich jak Netflix [7], czy Alibaba [8].

Niniejszy artykut w kolejnych sekcjach wprowadza do
tematyki systeméw rekomendacji na przyktadzie systemu
dla serwisu VOD. Przedstawia, czym charakteryzujg sie
dobre rekomendacje i jakie dane sg potrzebne do ich gene-
rowania. Opisuje zwigzane z tym zagadnieniem problemy,
zaréwno w sferze teoretycznej, jak i w praktycznej, tj. imple-
mentacji algorytméw rekomendacyjnych w rzeczywistym
systemie. Dalsza czes¢ opisuje, jakie techniki i podejscia
zostaty zastosowane do rozwigzania uprzednio scharaktery-
zowanych trudnosci w systemie rekomendacji stworzonym
przez Redge Technologies.

OPIS PROBLEMU

W ramach tego artykutu, przez rekomendacje rozumie sie
posortowang wedtug trafnosci liste produktéw wygenero-
wang przez system w odpowiedzi na zapytanie. Zapytanie
obejmuje przede wszystkim identyfikator uzytkownika, dla
ktorego rekomendacje majg zosta¢ wygenerowane. Moze
zawierac takze informacje o kontekscie, takim jak pora dnia,
czy typ urzadzenia, z ktérego uzytkownik aktualnie korzysta.

Rekomendacje mogg by¢ generowane w ramach zréz-
nicowanych scenariuszy. Przyktadowo, na stronie gtéwnej
serwisu moga znajdowac sie ogdlne sekcje, gdzie pre-
zentowane bedag dopasowane do uzytkownika materiaty
pochodzgce z dostepnej biblioteki. Na stronie konkretnego
produktu mogg by¢ natomiast wyswietlane rekomendacje
produktéw podobnych do danego. Réwniez wyszukiwarka
moze by¢ wsparta poprzez rekomendacje. Produkty pasu-
jace do wprowadzonej przez uzytkownika frazy moga by¢
uszeregowane wedtug przewidywanej preferencji. W takim
przypadku fraza wyszukiwania moze by¢ jednym z elemen-
téw zapytania do rekomendera.

Generowanie spersonalizowanych rekomendacji wyma-
ga dostepu do danych. Przede wszystkim o produktach,
uzytkownikach oraz interakcjach miedzy nimi. To, co doktad-
nie bedzie znajdowato sie w tych danych, bedzie zalezato od
konkretnego serwisu i dziedziny, dla ktérej rekomendacje
majg by¢ dostarczane.

PRZEGLAD TELEKOMUNIKACYJNY ROCZNIK XCVI

WIADOMOSCI TELEKOMUNIKACYJNE

ROCZNIK XCII nr 2/2023 19



NAUKA

Najistotniejszym zasobem sg interakcje. Mozna je
podzieli¢ na jawne i niegjawne. Do jawnych zaliczy¢ mozna
przyktadowo oceny w skali od 1 do 5, czy tez znane z serwi-
sow spotecznosciowych “lajki”. Istotne jest, Ze interakcje tego
typu wynikajag z bezposredniego wyrazenia przez uzytkowni-
ka preferencji na temat produktu. Ten typ interakgcji jest jed-
nak problematyczny z tego wzgledu, ze uzytkownicy czesto
niechetnie wyrazajg takie opinie, wiec gromadzenie tego typu
danych bywa problematyczne. W kontrascie stojg interakcje
niejawne, ktére wynikajg z zachowan i akcji wykonywanych
przez uzytkownika. Do tej grupy mozna zaliczy¢ np. klikniecie
w produkt, czas spedzony na stronie produktu, czy dokona-
nie zakupu. Takie dane cechujg sie duzym zaszumieniem.
Fakt, ze uzytkownik obejrzat film w catosci, nie daje gwaran-
cji, ze mu sie podobat. Pozwala o tym wnioskowac jedynie
z pewnym prawdopodobienstwem. Gdy mierzony jest czas
spedzony przez uzytkownika na czytaniu artykutu, nalezy
mie¢ na uwadze sytuacje, w ktorych uzytkownik odszedt od
komputera pozostawiajgc otwartg strone itd. Zaletg interakgji
niejawnych jest tatwos$¢ ich pozyskiwania. Gromadzone sg
automatycznie, gdy uzytkownicy korzystajg z serwisu. Dzieki
temu mozliwe jest dostarczanie spersonalizowanych tresci
takze dla uzytkownikéw, ktérzy niechetnie dzielg sie swojag
opinia.

Kolejng grupe danych stanowig atrybuty produktow.
W przypadku filméw moga to by¢ przyktadowo informacje
o gatunku, rezyserze, aktorach, czy kraju produkcji. Warto-
Sciowy moze byé takze opis filmu, z ktérego mozna wydobyé
stowa kluczowe, przydatne w charakteryzowaniu filmu [11].
Takie informacje pozwalajg na porownywanie produktow
miedzy soba. Istotne sg réwniez bardziej techniczne atrybu-
ty, takie jak okres dostepnosci danego materiatu, czy ogra-
niczenia wiekowe. Ich uwzglednienie lezy poza, tematem
algorytmoéw rekomendacyjnych, jednak pozwala chociazby
na wstepne odfiltrowanie produktéw, ktére nie powinny byé
rekomendowane.

Analogicznie do produktéw, takze uzytkownicy moga byé
scharakteryzowani przez zestaw atrybutéw. Podobnie jak
wyzej, mozna uzy¢ ich do wyszukiwania podobienstw oraz
do realizacji logiki biznesowej po stronie systemul.

PERSONALIZACJA TO NIE WSZYSTKO
Przed dokonaniem oceny jakosci systemu generujgcego
rekomendacje, nalezy ustali¢, jakie cechy powinny by¢ spet-
nione przez generowane rekomendacje. Ostatecznym celem
wdrozenia systemu rekomendacji nie jest personalizacja
sama w sobie, a dtugofalowa poprawa satysfakcji uzytkow-
nika, ktéra przektadac sie bedzie w wymierny sposéb na jego
utrzymanie oraz ptynace z tego faktu zyski. Wobec tego,
wyréznié mozna 4 podstawowe witasnosci, ktdre powinny
spetnia¢ dostarczane rekomendacje: trafnosé (ang. rele-
vance), réznorodnos¢ (ang. diversity), nowosé (ang. novelty)
i zdolno$¢é do przypadkowych odkryé (ang. serendipity) [10].
Trafnos$é jest bezposrednio zwigzana ze spersonalizo-
waniem rekomendowanych tresci. Rekomendacje s3 traf-
ne, jesli sg zgodne z preferencjami uzytkownika. Oparcie
systemu rekomendacji wytacznie na trafnosci jest jednak
niewystarczajgce. Przyktadowo, jesli system okresli, ze ulu-

bionym typem filmdéw danego uzytkownika sg horrory z lat
osiemdziesigtych, to za najbardziej pasujgce do jego profilu
zostang uznane wiasnie filmy tego typu i przy zastosowaniu
trafnosci jako jedynego kryterium, wytacznie takie filmy trafig
do rekomendacji. W ten sposdb zmniejsza sie prawdopodo-
bienstwo, ze wsréd zarekomendowanych produktéw znajdzie
sie taki, ktéry zainteresuje w danym momencie uzytkownika.
Chcac rozwigzac ten problem, nalezy zadbaé réwniez o to, by
rekomendacje byty odpowiednio réznorodne. Przedstawiaty
produkty réznych typéw, nawet kosztem trafnosci.

Dobra perspektywa uzytkowania systemu wymaga, aby
system polecat uzytkownikowi réwniez nowe materiaty.
Sugestie powtarzajace sie przez dtuzszy czas nie bedg dla
uzytkownika pomocne. Istotne jest réwniez, by w rekomenda-
cjach uwzglednia¢ tresci niespodziewane. Warto pamietac,
ze algorytmy opieraja sie m.in. na dotychczasowej aktywno-
$ci uzytkownika, ktéra z kolei wynika z tresci proponowanych
przez algorytmy.. W ten sposob powstaje petla sprzezenia
zwrotnego, ktéra moze doprowadzi¢ do szybkiego “zaszu-
fladkowania” uzytkownika. Uwzglednienie w wynikach ele-
mentow niespodziewanych, ktére nie pasujag do stworzonego
profilu, umozliwia poznanie preferencji w szerszym zakresie.

Dziatanie systemu rekomendacyjnego nie ogranicza
sie wytgcznie do przewidywania preferencji uzytkownika.
Ostatecznie dziata on jako wsparcie dla serwisu, ktéry moze
kierowac sie dodatkowymi regutami biznesowymi. Przykta-
dowo, serwis moze nie chcie¢ wyswietla¢ w rekomendacjach
produktow, ktdre nie sg obecnie dostepne, mimo, ze sg zdefi-
niowane. W przypadku serwisu VOD uzytkownicy mogg mie¢
wykupiony dostep jedynie do czesci dostepnej biblioteki. Od
polityki serwisu bedzie zalezato, czy takie filmy majg by¢
pomijane w rekomendacjach, czy wrecz przeciwnie, majg
by¢ dodatkowo promowane, by sktoni¢ klienta do zakupu.
Moga pojawi¢ sie rowniez kwestie ograniczen wiekowych,
czy ustawien kontroli rodzicielskiej. Sg to zagadnienia, ktdre
nie sg brane pod uwage w prostych algorytmach rekomen-
dacyjnych. Moga byé realizowane po stronie serwisu, jednak
zdecydowanie bardziej praktyczne jest uwzglednienie ich juz
na etapie generowania rekomendacji. W ten sposéb system
nie bedzie tracit zasobdw na wykonywanie predykcji dla pro-

Schemat danych Polityki -
rekomendacyjne

Konfiguracja

v

1

\ Dane
» uzytkownicy, produkty,
s interakcje 2
[0}
:':; ) Redge Media
@ Zapytania o Recommender
.“63_ »
]
= P Rekomendacje
h 3

» Rys. 1. Schemat dziatania Redge Media Recommender
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duktéw, ktore i tak zostang odrzu-
cone. Nie bedzie takze potrzeby
wysytania dodatkowych zapytan,

zrodto
produktow

lista produktow

¢ id. produktow.

jeslina etapie filtrowania po stronie dane o
serwisu zostanie odrzuconych zbyt platforma S - - - - - - - - - doslgpnosci
wiele produktow. EEEEEEEE— dostepnosci

¢ id. produktow. dane:g
O.PIS ROZWIAZANIA : i e : : wyswietleniach
Firma Redge Technologies jako id. uzyt. | filtr r(’)ancy<i -------------------

naturalne uzupetnienie swoje-
go ekosystemu zorientowanego
wokot przetwarzania i dostarcza-
nia multimediéw, w odpowiedzi
na scharakteryzowany powyzej
problem, stworzyta Redge Media
Recommender.

Jego dziatanie obrazuje rys. 1.
RMR stanowi samodzielny system,
z ktérym komunikacja odbywa sie
poprzez API (ang. Application Pro-
gramming Interface). Jego pierw-
sza czes¢ stuzy do zarzadzania
systemem i konfigurowania go.
Druga stuzy do zasilania systemu
danymi. Trzecia natomiast zwra-
ca rekomendacje w odpowiedzi na
wystane zapytania.

Konfiguracja systemu polega
na dostosowaniu go do charak-
terystyki wspieranego rekomen-
dacjami serwisu. Sktadajg sie na
nig dwie czesci. Pierwszg stanowi
schemat danych, czyli to, jakimi
atrybutami, jakich typdw opisywani
sg uzytkownicy i produkty, a takze

odpowiedz

zapytanie
T
user_id

zbiorow

¢ id. produktow.

dane o ograniczeniach

filtr ograniczeﬂi --------------------
wiekowych

id. uzyt.

________________

_--d. produktéw.
Pl \ 4

model w|  popularnosé
popularnosci | ~-__produktow

id. produktow |

-

Y
model ¢+~
faktoryzacji
macierzy
¢ocenione prod.

¢ ocenione prod.

filtr "top N" filtr "top N"
n=40 n=40
ocenione prod.lﬁ Hcenione prod.
inserter
n=40
5 dane o
ocenione proc¢ _________ Er_oc_iLik_tgc_h_
poprawa <"~
r6znorodnosci
n=20 6=0.4

jakie typy interakcji beda przesy-

tane do systemu. RMR obstuguje

zarowno proste (liczby, tekst, wartosci logiczne), jak i ztozone
(listy, stowniki, struktury) typy wartosci atrybutéw.

Do schematu danych zalicza sie takze sposob przetwa-
rzania interakcji, ktérymi zasilany jest system. W niektérych
przypadkach, do wyznaczania wtasciwych wartosci interak-
cji przydatne sg inne dane, juz zgromadzone w systemie.
Przyktadowo, serwis moze generowac interakcje w postaci
czasu ogladania danego materiatu, ktéry na potrzeby modeli
rekomendacyjnych nalezy znormalizowa¢ catkowitym cza-
sem jego trwania. Ze wzgleddw praktycznych operacja taka
moze by¢ problematyczna po stronie serwisu (za generowa-
nie takich interakcji moze odpowiada¢ modut, ktéry nie ma
potaczenia z informacjami o filmach). Dlatego RMR oferuje
mozliwos¢ wykonania takiego przetwarzania wstepnego po
swojej stronie.

Drugim aspektem, ktéry moze by¢ konfigurowany, sg
polityki rekomendacyjne. Okreslajg one sposdb, w jaki reko-
mendacje maja by¢ generowane, to znaczy jakie algorytmy
i jakie dane majg by¢ uzyte. Rézne sekcje, czy moduty po
stronie serwisu mogg by¢ obstugiwane odrebnymi polity-
kami. Inna polityka bedzie wykorzystana do zrealizowania

ocenione prod.

» Rys. 2. Przyktadowy schemat polityki

sekeji podobne filmy”, a inna do wyszukiwarki. Przyktadowy
schemat polityki przedstawia rys. 2. Na jej definicje sktada
sie lista elementéw oraz lista potgczen miedzy nimi, ktéra
przektada sie na widoczng na schemacie strukture grafo-
wa. Operacje wykonywang przez element w grafie definiuje
transformer. Kazdy transformer reprezentuje pojedynczy
krok w procesie generowania rekomendacji. Generowanie
rozpoczyna sie od danych przychodzacych w zapytaniu.
W opisywanym przyktadzie jest to identyfikator uzytkownika
oraz informacja o platformie, z ktérej pochodzi zapytanie.
Pierwszym elementem potoku przetwarzania jest zrodto pro-
duktow, ktérego celem jest zwrdcenie listy identyfikatoréw
wszystkich produktow. Kolejne 3 elementy majg za zada-
nie przefiltrowac te liste. Pierwszy filtr — filtr dostepnosci,
odsiewa produkty, ktére nie sg obecnie dostepne na danej
platformie. Celem drugiego jest odrzucenie produktow, ktore
dany uzytkownik juz widziat. Trzeci eliminuje z dalszego prze-
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twarzania elementy niezgodne z ograniczeniami wiekowymi
danego uzytkownika. Pozostate produkty trafiajg do dwadch
modeli rekomendacyjnych, ktérych celem jest przypisanie
ocen poszczegdlnym produktom. Model faktoryzacji macie-
rzy jest przyktadem modelu rekomendacyjnego nalezacego
do grupy modeli wspdlnego filtrowania (ang. collaborative
filtering). Pozwala on na przewidywanie ocen na podstawie
podobienstwa w aktywnosci roznych uzytkownikéw. Szerzej
bedzie opisany w dalszej czesci tekstu. Drugi model ocenia
produkty na podstawie ich popularnosci, wiec poza kontek-
stem konkretnego uzytkownika. Nastepnie, w obu gateziach
filtry “top N" wybierajg z otrzymanych wynikéw N najwyzej
ocenionych produktéw. Kolejnym krokiem jest potaczenie
obu list. Lista produktéw oparta o popularnosé¢ moze sta-
nowi¢ uzupetnienie w sytuacjach, gdy model faktoryzaciji
macierzy nie bedzie w stanie wygenerowac wynikow, np.
gdy uzytkownik nie ma jeszcze swojej historii aktywnosci.
Mozna tez potaczy¢ listy odpowiednio wazgc punktacje z
obu modeli. Kolejnym elementem jest transformer odpo-
wiedzialny za zwiekszenie réznorodnosci w wynikowej liscie.
Sposréd produktéw wehodzgcych wybiera ostateczng liste
w taki sposdb, by sktadata sie ze zréznicowanych produktéw.
Stojacy za nim algorytm takze zostanie opisany w dalszej
czesci tekstu.

"estimator": {

"params_type": "item_features",

"estimator_type": "item_features",

"hyperparams_values": {3},

"train_inputs": {

"items_attributes": {

"category": "entities",
"type_name": "item",
"attributes_names": ["genres"]

}
}

"transformer": {
"params_type": "item_features",
"transformer_type": "item_features_topic_diversification",
"hyperparams_values": {"n": 20, "theta": 0.4}

}

»  Rys. 3. Definicja przyktadowego elementu polityki

Tak wygenerowana lista jest zwracana jako odpowiedz.
Znaczna czesc¢ transformerdw, poza danymi wejsciowymi,
pochodzacymi z zapytania lub innych transformeréw, potrze-
buje takze informacji bazujgcych na zmagazynowanych
w systemie danych. W opisywanym systemie informacje te
nazywane sg parametrami. Na rys. 2 zaznaczone sg przery-
wanymi strzatkami. Parametry mogg zawiera¢ surowe dane
o uzytkownikach, produktach lub interakcjach. Tak jest m.in.
w przypadku Zrédta produktéw, ktdre jako parametry przyj-
muje liste wszystkich identyfikatoréw lub filtru dostepnosci,
ktory korzysta z wartosci atrybutu opisujgcego dostepnosé
produktéw. Parametry moga by¢ réwniez wynikiem prostych
przeksztatcer surowych danych. Ma to miejsce np. dla fil-
tra réznicy zbiorow. W tym przypadku parametry stanowig
stownik, ktéry identyfikatory uzytkownikéw mapuje na zbio-
ry identyfikatoréw obejrzanych przez nich produktéw. Jest
on budowany na podstawie zgromadzonych interakgji. Inne

parametry moga by¢ generowane przez algorytmy ucze-
nia maszynowego. Dzieje sie tak np. w przypadku modelu
faktoryzacji macierzy, ktéry przewiduje oceny produktéw
na podstawie pochodzgcych z parametréow macierzy cech.

Za przygotowanie parametréw odpowiedzialne sg esty-
matory. Kazdy element polityki, ktéry korzysta z parame-
trow, poza definicjg transformera, posiada takze definicje
estymatora offline oraz, opcjonalnie, estymatora online.
Definicja obejmuje typ estymatora, jego hiperparametry,
oraz wskazanie, na podstawie jakich danych estymator ma
wygenerowac parametry. Dziatanie estymatora offline spro-
wadza sie do wykonania procesu wsadowego. Wejscie do
takiego procesu stanowig dane zgromadzone dotychczas
w systemie. Wynikiem dziatania jest obiekt parametrow.
Obiekt taki moze zostac zapisany do statycznego pliku lub
— w postaci modyfikowalnej - do bazy danych typu klucz—
wartos$é, takiej jak Redis [12]. Ze wzgledu na wolumen danych
koniecznych do przetworzenia i potencjalng ztozonos¢ obli-
czeniowa niezbednych do osiggniecia zamierzonego rezul-
tatu algorytmow, wykonanie takiego procesu moze by¢ cza-
sochtonne. Z tego powodu problemem staje sie utrzymanie
aktualnosci parametréw, tak, by na biezgco naptywajgce
do systemu informacje znajdowaty w nich swoje odzwier-
ciedlenie. By rozwigzac¢ ten problem, obok wsadowych
estymatorow offline, stworzone zostaty estymatory online.
Ich celem nie jest tworzenie obiektu parametru od zera, ale
modyfikowanie istniejacych, na podstawie paczek nowych
danych.

Opisana powyzej architektura zwigzana z tworzeniem
potokéw rekomendacyjnych oraz przetwarzaniem zapytan
pozwala na realizacje zréznicowanych zachowan i zadan
w obrebie systemu rekomendacji. Poza elastyczng archi-

Zgromadzone

dane

OO0

strumien nowych danych

Estymator offline Estymator online

A A

uruchamian \ S dziatajac! \
okresowcy)' inicjalizacja sjlaalz
Y
Obiekt / aktualizacja
parametrow
A4 ¥
--> Transformer > Transformer  |---- >

Potok przetwarzania zapytan

»  Rys. 4. Schemat procesu generowania parametrow
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tekturg potrzebne sg jednak takze odpowiednie elementy,
ktére mozna w ramach niej umiescic, a ktére dobrze beda
spetnia¢ swojg role. Kluczowe sg modele rekomendacyjne,
takie jak wspomniany wyzej model wspélnego filtrowania,
czy model bazujacy na tresci (ang. content based). Modele
z tych dwoch grup roznig sie wykorzystywanymi danymi,
co przektada sie na ich odmienng charakterystyke. Mode-
le wspdlnego filtrowania bazujg na macierzy ocen, gdzie
w kolumnach wystepuja uzytkownicy, a w rzedach produkty.
W przecieciu danej kolumny i wiersza znajduje sie ocena,
ktoérg dany uzytkownik wystawit produktowi lub warto$¢ inte-
rakcji, ktéra miata miedzy nimi miejsce. Macierz ocen jest
macierzg rzadka. Znane sg wartosci jedynie dla niewielkie-
go utamka par uzytkownik—produkt. Zadaniem algorytmow
wspolnego filtrowania jest odgadniecie brakujgcych wartosci
na podstawie tych znanych. Nie potrzebujg one do tego zad-
nej wiedzy na temat poszczegdlnych produktéow. Uzywanym
w RMR algorytmem z tej grupy jest algorytm faktoryzacji
macierzy [13], ktéry polega na roztozeniu macierzy ocen na
iloczyn dwdéch mniejszych macierzy cech, w taki sposoéb,
by po ich przemnozeniu powstawata macierz jak najbar-
dziej zblizona do oryginalnej w obrebie znanych wartosci.
W wyniku mnozenia otrzymywane sg rowniez wartosci dla
par, dla ktérych oceny nie byty znane. Wartosci te stanowig
predykcje modelu. Warto wspomnie¢, ze ta metoda spraw-
dza sie dobrze dla ocen jawnych, ktére wprost swiadczg
o preferencji. W przypadku ocen niejawnych mozna zasto-
sowa¢ modyfikacje polegajaca na traktowaniu wartosci
interakeji jako wag w funkgji btedu wykorzystywanej przy
optymalizacji macierzy cech [14]. Oba warianty sg wspiera-
ne przez opisywany system. W obu przypadkach sam pro-
ces optymalizowania macierzy cech jest przeprowadzany
w obrebie estymatora. Nastepnie sg one zapisywane
w postaci parametréw. Moga by¢ one modyfikowane na
podstawie naptywajgcych danych przy uzyciu odpowiednich
metod [15]. Z parametréw korzysta transformer, ktéry na ich
podstawie wylicza predykcje dla poszczegolnych par.
Algorytmy wspdlnego filtrowania bedg dziata¢ tym lepiej,
im wieksza bedzie dostepna baza interakcji. Nie sprawdzg
sie jednak w przypadku nowych lub nieznanych produktow.
W bazie nie pojawig sie ich oceny, ktére mogtyby zostac
uwzglednione przez faktoryzacje macierzy. Sg réwniez
podatne na obcigzenie ze wzgledu na popularnos¢ (ang.
popularity bias). Produkty popularne, wystepujace w historii
aktywnosci wielu uzytkownikéw, bedg naturalnie rekomendo-
wane czesciegj. Jest to luka, ktérg moga zapetni¢ algorytmy
bazujgce na tresci. W ich dziataniu kluczowe sg informacje
o produktach. Metody z tej rodziny obejmujg przewaznie
nastepujgce etapy [16]:

1. Przetwarzanie wstepne i ekstrakcja cech.

2. Tworzenie profili uzytkownikdw.

3. Generowanie rekomendagji.

Pierwszy etap ma na celu doprowadzenie dostepnych
danych na temat produktéw do postaci wektorowej, opar-
tej najczesciej o stowa kluczowe. Osadzenie produktow we
wspolnej przestrzeni cech pozwala m.in. na zastosowanie
ich w metodach uczenia maszynowego. W drugim etapie,
w oparciu 0 wyznaczone uprzednio cechy oraz interakcje
uzytkownikéw tworzone sg profile. Profil mozna rozumie¢

jako konkretny model stuzacy do predykcji ocen dla danego
uzytkownika. Jego reprezentacja bedzie w znacznej mierze
zaleze¢ od uzywanej metody i sformutowania problemu.
Przyktadowo, problem rekomendacji mozna sprowadzi¢ do
problemu klasyfikacji binarnej, gdzie produkty sg dzielone
na te z pozytywng i negatywnga preferencjg uzytkownika.
Jako model mozna wykorzysta¢ przyktadowo algorytm k
najblizszych sgsiadéw. Te dwa etapy odbywajg sie w syste-
mie w obrebie estymatora. Jako parametry generowane sg
wektory cech produktéow oraz profile uzytkownikow. Etap
generowania rekomendacji odbywa sie juz w transformerze,
gdzie znajdujgce sie w parametrach struktury sg uzywane
do wykonania predykcji dla wejsciowej listy identyfikatoréw
produktow.

Oba wspomniane typy modeli rekomendacyjnych uzupet-
niajg sie, dlatego warto stosowac je w politykach rekomenda-
cyjnych réwnolegle. Ich potaczenie pozwala na dostarczanie
trafnych tresci. Za dobdr wynikowej listy rekomendac;ji tak,
by zapewni¢ zréznicowane propozycje odpowiada osobny
algorytm [17]. Wybiera on z listy produktéw wygenerowanej
przez model rekomendacyjny kolejne produkty w nastepu-
jacy sposoh. Jako pierwszy brany jest najlepszy produkt
sposrod produktow wejsciowych. Nastepnie dobierane sg
kolejne produkty maksymalizujgce wartos¢ wyrazenia ,
gdzie jest hiperparametrem okreslajgcym jak duzy wptyw
ma miec¢ réznorodnos¢ na wynik (kosztem trafnosci). jest
srednig odlegtoscig rozpatrywanego produktu do produktéw
z dotychczas zbudowanej listy, oceng produktu dostarczo-
ng przez model, a funkcja, ktéra zwraca numer produktu
w malejgco posortowanej liscie wedtug danej wielkosci,
sposrod produktéw, ktére pozostaty do wyboru. Algorytm
jest realizowany w transformerze, a bazuje na wektorach
cech produktéw dostarczonych przez odpowiedni estymator,
generowane w sposéb analogiczny do cech generowanych
na potrzeby algorytmu opartego o tres¢.

Innym istotnym w dziataniu Redge Media Recommender
mechanizmem jest potgczenie zwrotne rekomendacji do
interakgji. Produkty rekomendowane przez system poszcze-
goélnym uzytkownikom moga by¢ rejestrowane jako osobny
typ interakgji. Takie interakcje moga postuzy¢ do realizacji
elementu zapewniajgcego nowosc¢ rekomendacji. Wielokrot-
nie rekomendowane danemu uzytkownikowi produkty moga
by¢ dodatkowo “karane”, co bedzie zmniejszato ich szanse
na pojawienie sie w rekomendacjach nastepnym razem, two-
rzac przestrzen dla nowych produktéw, ktérych uzytkownik
jeszcze nie widziat.

ARCHITEKTURA

Catosc¢ architektury opisywanego systemu przedstawia
W uproszczony rys. 5. Oprécz elementdw opisanych wyzej,
tj. API, generowania parametrow i polityk rekomendacyj-
nych, na uwage zastugujg rowniez takie elementy jak system
obstugi zdarzen, uzycie wielu rekomenderéw, czy pamie¢
podreczna wynikéw.

System rekomendacji musi by¢ gotowy na przyjmowanie
znacznych ilosci nowych danych, w szczegdélinosci interakcji,
poniewaz sg one na biezgco generowane, gdy uzytkownicy
korzystajg ze wspieranej ustugi. By zapewnic¢ skalowalnos¢
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» Rys. 5. Schemat architektury
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tego aspektu, a jednoczesnie umozliwi¢ realizacje zwigza-
nych z tym tematem zagadnien, tj. przetwarzania wstepne-
go interakgji oraz trenowania estymatorow online, wprowa-
dzono system zdarzen oparty o Kafke — otwarto-zrédtowy
rozproszony system przesytania wiadomosci [18]. Kazda
informacja o dodaniu lub zmianie wartosci atrybutu uzyt-
kownika bgdzZ produktu, a takze kazda nowa interakcja, jest
dodawana do Kafki jako zdarzenie. Stamtad zdarzenia moga
by¢ rownolegle odczytywane zaréwno przez estymatory onli-
ne, zapisywane do bazy danych, a takze uzyte i przetworzone
przez preprocesor interakcji.

Podobnie do dodawania nowych danych, skalowalnosci
wymaga rowniez generowanie rekomendacji. Zapewniajg to
dwa mechanizmy. Pierwszym z nich jest réwnolegte dziatanie
wielu rekomenderéw. Tu jako rekomender nalezy rozumie¢
modut odpowiedzialny stricte za generowanie rekomendacji.
To w nim zatadowane sg potoki przetwarzania zapytan ztozo-
ne z transformeréw. Przychodzace do systemu zapytania sg
rozdzielane pomiedzy dziatajace rekomendery obstugujace
poszczegolne polityki. Dziatanie wielu rekomenderéw kontro-
luje proces zarzadcy, ktéry moze w razie potrzeby tworzy¢
kolejne instancje, a takze stanowi Zrédto konfiguracji dla
poszczegolnych instancii w zakresie tego, ktdre polityki majg
zosta¢ zatadowane. Drugim mechanizmem jest buforowa-
nie odpowiedzi. Wygenerowane odpowiedzi sg zapisywane
w pamieci podrecznej, realizowanej przy uzyciu Redisa,
dostepnej dla wszystkich instancji. W ten sposdb, jesli do sys-
temu ponownie przyjdzie zapytanie o wygenerowanie reko-
mendagji przy uzyciu tej samej polityki, dla tego samego uzyt-
kownika, mozliwe bedzie wykorzystanie juz gotowego wyniku.
Z racji na modyfikowane przez estymatory online parame-
try, ktérych wartosci wptywaja na generowane rekomenda-

cje, nalezy mie¢ na uwadze ograniczony czas zycia wpisu
w pamieci podrecznej, by rekomendacje rowniez mogty by¢
aktualizowane.

EKOSYSTEM REDGE

Firma Redge Technologies posiada w swojej ofercie Redge
Media — kompletng platforme technologiczng do budo-
wy telewizji internetowej. W sktad oferty wchodzi Redge
Media Service Delivery Platform, ktéra zawiera narzedzia
typu DAM i CMS, aplikacje dla réznych platform koricowych
oraz posiada gotowos¢ do wdrozen w srodowisku chmu-
ry publicznej. Redge Media Delivery Platform to natomiast
publiczna chmura dla dostawcow tresci wideo, oferujgca
przechowywanie, transkodowanie, zabezpieczanie i dys-
trybucje multimedialnych tresci, w tym system klasy CDN
oferujgcy wieloterabitowa pojemnosc i dostep do sieci naj-
wazniejszych operatoréw telekomunikacyjnych w regionie
europejskim [19]. System rekomendacji nie tylko stanowi
naturalne uzupetnienie tego ekosystemu, ale takze sam
moze korzysta¢ na dostepie do niego. W szczegdlnosci
VCR — system Video Content Recognition, pozwalajacy na
zastosowanie metod uczenia maszynowego i rozpoznawa-
nia obrazéw na poziomie przetwarzania strumieni wideo,
moze stanowic¢ Zrodto dodatkowych metadanych dla filméw,
ktére mogg by¢ uzupetniane automatycznie, bez udziatu
redaktoréw. Dane moga obejmowac przyktadowo nastrgj,
typ scenerii, tempo filmu, czy charakterystyczne obiekty. Sg
to dane przewaznie niedostepne w standardowych bazach
opisujacych filmy, co moze dac przewage nad innymi rozwia-
zaniami, pozwalajac bardziej precyzyjne okreslac preferencje
uzytkownika.
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PODSUMOWANIE

Wspotczesnie bez systeméw rekomendacyjnych trudno
wyobrazi¢ sobie dziatanie serwiséw internetowych ofe-
rujgcych dostep do szerokiej bazy produktéw czy tresci.
Dziatanie tych systemow nie ogranicza sie jedynie do algo-
rytmoéw predykujgcych oceny uzytkownikéw, a wymagajg
wieloaspektowego podejscia do dostarczania rekomendacgiji.
Znaczgcym atutem jest zaprojektowanie systemu w spo-
sob, ktéry pozwala na zapewnienie elastycznosci zaréwno
w kontekscie obstugiwanych danych, jak i wykorzystywa-
nych algorytmoéw. Nalezy takze pamieta¢, ze rekomender
nie jest jedynie abstrakcyjnym modelem, a systemem dzia-
fajgcym, uczacym sie i zasilanym danymi w czasie rzeczy-
wistym, co wymaga zastosowania odpowiedniej architek-
tury. Wszystkie te aspekty udato sie zrealizowa¢ w Redge
Media Recommender, co czyni go atrakcyjnym narzedziem
mogacym stanowi¢ wartosciowe wsparcie dla dostawcéw
tresci.

Zaprezentowane efekty stanowig cze$¢ prac badaw-
czo-rozwojowych projektu pn. ,Prace badawczo-rozwojowe
nad stworzeniem platformy do klasyfikacji obiektow opartej
o technologie Sztucznej Inteligencji oraz technologie prze-
twarzania obrazu’, nr RPMA.01.02.00-14-b512/18-00 wspot-
finansowanego w ramach Osi Priorytetowej |, Wykorzystanie
dziatalnosci badawczo-rozwojowej w gospodarce” Dziatania
1.2 ,Dziatalno$¢ badawczo-rozwojowa przedsiebiorstw”
Regionalnego Programu Operacyjnego Wojewddztwa Mazo-
wieckiego. @
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