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ZARZADZANIE

Budowanie systemu rekomendaciji (cz. 3)

Factorization Machines - jak piekarz moze stworzy¢ skuteczny

klienta

system rekomendacji na podstawie danych z logéw

Wspolczesne sklepy internetowe, nawet te male, prowadzone przez lokalnych

piekarzy, moga skutecznie wykorzystywac dane o klientach do personaliza-

Q==

Ponizej wyjasnie, jak stworzyc¢ taki system krok po kro-
ku, pokaze réznice miedzy FM a klasycznym podejsciem
typu PCA+ k-means oraz zaprezentuje przyktad, jak taka
personalizacja moze wptynac na wzrost sprzedazy.

Zbieranie danych o klientach

W poprzedniej czesci wyjasnitem w jaki sposob zbie-
ra¢ informacje na temat swoich klientéw. Przede wszyst-
kim, aby zrobic¢ jaka$ analize musimy mie¢ baze danych
dotyczacg naszych klientéw. Analizujemy sklep z wyro-
bami cukierniczymi, ktory prowadzi dziatalno$¢ w inter-
necie. Kazdy klient, aby dokona¢ zakupu musi najpierw
sie zalogowa¢. W poprzedniej publikacji wskazatem na
to, ze wiasciciel ma wtasna strone internetowa i bezpo-
$redni dostep do logdw. Logi to proste informacje gene-
rowane przez system, ktore zapisuja poczynania klien-
tow. Pierwszy loguje, ze klient zalogowat sie do sklepu
uzywajac hasta i wtasnego loginu. Kolejny log informuje
co klient wpisat do wyszukiwarki, do jakich dziatow stro-
ny internetowej wchodzit. Z logéw mozemy dowiedzie¢
sie jak dtugo klient dokonywat zakupu czy sie wahat,
czy rezygnowat z zakupu. Logi systemowe to skarbnica
informacji. W poprzedniej publikacji wyjasnitem w jaki
sposéb umiesci¢ informacje z logéow do tabeli. Tabela
ta jest baza danych opisujaca cechy charakterystyczne
i sposéb zachowania kazdego poszczegdlnego klien-
ta. W tej czesci chciatbym pokazaé w jaki sposéb majac
30 charakterystycznych cech dla okoto 100 tys. klientéw
naszego sklepu stworzy¢ system rekomendacji, ktory in-
dywidualnie dla kazdego klienta bedzie dobierat odpo-
wiednie rekomendacje.

W naszym przyktadzie na podstawie logdéw aktywno-
Sci klienta wyodrebniono tzw. cechy opisowe (features),

np.:

ID klienta Sredni czas do zakupu Procent transakgji z rabatem
1001 krotki 5

1002 dtugi 25

1003 $redni 10
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cji ofert. Jednym z najskuteczniejszych podejs¢ do tworzenia rekomendacji
produktowych jest zastosowanie metody Factorization Machines (FM).

FACTORIZATIONS

W praktyce takich cech moze by¢ 30 i wiecej,
uwzgledniajac np. preferowane smaki, czestotliwosc¢ za-
kupdw, ulubione dni tygodnia itd.

Budowa systemu rekomendacji
z Factorization Machines

Factorization Machines to model uczenia nadzoro-
wanego (regresja/klasyfikacja), ktory rozszerza zwykia
regresje liniowa o mozliwo$¢ automatycznego uczenia
sie interakcji pomiedzy parami cech, nawet przy bardzo
duzej wymiarowosci danych (30 i wiecej cech). FM efek-
tywnie modeluje zaleznosci pomiedzy cechami dzieki
tzw. ukrytym czynnikom (embeddingom) zamiast expli-
cite (cecha widzialnym) tworzy¢ wszystkie kombinacje

Maks. wartos¢ koszyka Czas aktywnosci Wiek klienta
120 z wieczory 26-35
80 zt rano 18-25
200 zt weekendy 35-45



cech widzialnych i niewidzialnych. To pozwala wychwy-
ci¢ wzorce, ktore tradycyjny model liniowy by pominat,
a jednoczesnie unikng¢ eksplozji liczby parametrow
(przeklenstwo wymiarowosci). FM stat sie popularny
w systemach rekomendacji i prognozowania kliknieé
wiasnie dzieki tej zdolnosci do modelowania interakgji
na danych wysokiej wymiarowosci. Model FM przewidu-
je wiec prawdopodobienstwo kliknieé, przebiegu poste-
powania procesu zakupowego klienta.

Na bazie tych danych mozna trenowa¢ model Facto-
rization Machines, ktory:

® rozpoznaje ukryte wzorce w preferencjach klientow,

® nie wymaga recznego tworzenia kombinacji cech,

o efektywnie radzi sobie z rzadkimi danymi (np.
klient kupit tort tylko raz).

Model uczy sie prognozowad, jakie produkty sg naj-
bardziej prawdopodobne do zakupu przez konkretnego
klienta. Dziata lepiej niz zwykte reguty typu ,kto kupit A,
kupi B”, poniewaz uwzglednia wiele subtelnych interakgji
miedzy cechami. Widzi to co widzialne i to co nie jest
widzialne.

Na przyktad Klient ID:1002 ma wysoka sktonnos¢ do
rabatow i kupuje zwykle rano. FM nauczy sie, ze torty
Smietankowe w poniedziatki rano z kodem rabatowym
majg wiekszg szanse zakupu przez tego klienta. Na pod-
stawie tego, ze model FM przewidziat wyzsze prawdopo-
dobienstwo takiego zachowania (klienta ID:1002 — rano
+ promogja) system moze automatycznie zasugerowac
ranne promocje na produkty, a nawet przygotowac sper-
sonalizowang promogje tylko dla niego.

Typowy system rekomendacji oparty o FM moze
uwzglednia¢ m.in.: cechy uzytkownika (demografia, seg-
ment z zachowan, nawet kilkaset cech takich jak: pte¢,
sktonnosci do ryzyka czy rézne odmiany fobii), cechy pro-
duktu (kategoria, cena, popularnosc itp.) oraz kontekst
(pora dnia, urzadzenie, kanat itp.). FM efektywnie wyliczy
interakcje miedzy tymi cechami. Znajduje ukryte interak-
cje czego model liniowy by nigdy nie uchwycit bez recznie
zdefiniowanej interakgji. Whasnie dzieki takiemu automa-
tycznemu taczeniu cech FM dobrze sprawdza sie w zada-
niach z bardzo rzadkimi danymi, takich jak rekomendacje
produktowe czy przewidywanie kliknie¢.

Matrix Factorization

Aby lepiej zrozumiec Fac-
torization Machines zacznij-
my od jej pierwszej wersji,
czyli Matrix Factorization. Na-
uczmy sie tego przez dziata-
nie. Chcemy stworzy¢ system
rekomendacji wypiekéw (np.
butek, ciast, chleba), ktory
podpowiada kazdemu klien-
towi, co jeszcze moze mu smakowac¢ — na podstawie
preferencji innych podobnych klientéw.

FACTORIZATIO

ZARZADZANIE

Mamy 5 klientéw i 5 produktow:

Klient Chleb zytni Drozdzowka Rogal Ciasto sernik

Klient A oK 0K bd. No-OK bd.
Klient B No-OK oK 0K oK bd.
Klient C OK bd. OK bd. oK
Klient D bd. No-OK bd. OK oK
Klient E OK oK 0K No-OK oK

Chleb pszenny

OK oznacza, ze klientowi smakuje, No-OK nie smaku-
je, natomiast bd. to po prostu brak danych.

Zamiast zgadywac ,co kto lubi”, Matrix Factorization:

® uczy sie ukrytych cech klientéw (np. preferuja
stodkie, miekkie, zdrowe, z makiem...),

® uczy sie ukrytych cech produktéw (np. stodkos,
twardos¢, zawarto$¢ btonnika...).

W efekcie MF mozemy powiedzie¢ w naszym przy-
ktadzie: ,Klient A lubi stodkie wypieki i nie lubi ciezkich
ciast — prawdopodobnie spodoba mu sie rogal, bo inni
o podobnym profilu go kupili i chwalili".

Dla kazdego klienta i produktu liczy dopasowanie
— ile punktow dany klient datby danemu wypiekowi na-
wet jesli go jeszcze nie jadt. Szuka wiec podobienstw
w preferencjach klientow w stosunku do produktéw. Po-
jecie punktow nie bierze sie znikad.

Matrix Factorization zostat pierwszy raz zastosowa-
ny masowo w konkursie Netflix. Nie zostat wymyslony
przez Netflix, ale spopularyzowany dzieki konkursowi
Netflix Prize ogtoszonemu w 2006 roku z nagroda 1 min
dolaréw za poprawe doktadnosci ich systemu rekomen-
dacji o 10%. Uczestnicy mieli przewidywad, jakie filmy
uzytkownicy polubig, na podstawie oceny filméw przez
innych. Zespot BellKor's Pragmatic Chaos wygrat konkurs
w 2009 roku na rozwigzanie tego problemu, a kluczowa
czescig ich rozwigzania byto Matrix Factorization, czyli
rozktad macierzy ocen uzytkownicy-filmy na tzw. ukryte
czynniki (latent factors lub inna nazwa embedding).

Dzieki temu podejsciu system byt w stanie uczyc sie
subtelnych preferencji klientéw i podobienstw miedzy
filmami. Od tego momentu MF stato sie jednym z fun-
damentow nowoczesnych systemow rekomendacgji.

»Bogate dane”, czyli czym rézni si¢ Matrix
Factorization od Factorization Machines?

Kolejne warianty Matrix Factorization, takie jak Fac-
torization Machines, stosuja tzw. bogate dane. Polega to
na wzbogacaniu klasycznej filtracji kolaboracyjnej o do-
datkowe informacje:

e dane o kliencie: wiek, pora zakupu, miasto, prefe-
rencje dietetyczne,

e dane o produkcie: typ maki, kalorycznos¢, sktad-
niki, alergeny,

e dane o kontekscie: zakup online vs. offline, pora
dnia, promogje.
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Takie cechy dokleja-
my do macierzy i zamiast
czystej Matrix Factoriza-
tion (z ,Netflixa”) uzy-
wamy np. Factorization
Machines albo DeepFM,
ktére ucza sie interak-
¢ji miedzy tymi cechami.
Mozna tego dokona¢ za
pomoca bibliotek pytho-
na: lightFM, xlearn, scikit-
-surprise, fastFM. Jezeli chodzi o rozwigzania chmurowe
mozemy zastosowac: AWS: Amazon Personalize, GCP:
Recommendations Al, Azure: Azure ML + LightGBM
+ AutoML.

Warto pamieta¢, ze system Factorization Machines
sam sie uczy na podstawie zakupow klientéw —im wiecej
danych, tym lepsze rekomendacje.

RICH DATA |

Jak wyglada system rekomendacji
dla kazdego klienta?

Gotowy wytrenowany model FM mozemy wyko-
rzysta¢, aby rekomendowa¢ produkty. W trybie offline
(wsadowym) zazwyczaj robi sie to okresowo.

Dla kazdego uzytkownika (lub dla aktywnych uzyt-
kownikéw) generujemy prognozy dla poszczegdlnych
produktow, ktére moga go zainteresowac. Poniewaz
petne sprawdzenie wszystkich kombinacji uzytkow-
nik-produkt moze by¢ kosztowne przy bardzo duzym
asortymencie, w praktyce zaweza sie je do produktéw
popularnych, z danej kategorii, nowych itp. Model FM
liczy prawdopodobienstwo dla kazdego indywidual-
nego klienta dla tego mniejszego zbioru produktéw.
Oczywiscie dla matego sklepu z tortami asortyment jest
na tyle maty, ze mozna przeliczy¢ oceny dla wszystkich
produktow. Sortujemy produkty po przewidywanym
prawdopodobienstwie zakupu (lub ocenie preferencji)
i wybieramy top-10 dla kazdego uzytkownika. Tak wyge-
nerowane listy rekomendacji mozna zapisac np. w bazie
danych. Np. co tydzien aktualizujemy liste rekomendo-
wanych tortow dla kazdego klienta na podstawie naj-
nowszych danych.

Wykorzystanie rekomendacji: w aplikacji (np. sklepie
internetowym) po zalogowaniu uzytkownika mozemy
wyswietli¢ mu jego spersonalizowang liste polecanych
produktéow z tej gotowej listy. W systemie wsado-
wym lista ta pozostaje stata do kolejnej aktualizacji
(np. do nastepnego dnia).

Porownanie Factorization Machines z PCA
+ k-means

Swego czasu dtugo rozpisywatem sie na temat do-

skonatosci metody przypisywania klientéw do klastréw
zakupowych, pisatem o metodzie PCA + k-means.
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Metoda ta polegata na tym, ze zbieratem informacje
na temat zachowan klientéw w sklepie internetowym:
jak czesto bywali w sklepie, jak duzo wydawali na zaku-
py, jak dtugo podejmowali decyzje. Potem dodawatem
dane statystyczne, takie jak: wiek, miejsce zamieszka-
nia, rodzaj prowadzonej dziatalnosci. Nie mozna zro-
bi¢ klasteryzacji k-mean na podstawie np. 40 cech.
Konieczna jest redukcja wymiarowosci. Mozna zrobic
klasteryzacje na podstawie dwdch, gdra trzech cech.
W zwiagzku z tym odpalatem PCA, czyli metode, ktora
grupowata cechy klientdw w zazwyczaj 2-3 pakiety, tzw.
trzy gtowne komponenty, w ktérych znajdowaty sie ce-
chy przypisane do poszczegolnych klientow. Ta metoda
rekomendacji niestety jest juz przestarzata. Wspomi-
nam o niej, poniewaz wiele moich publikacji byto jej
poswieconych.

Klasyczne podejscie segmentacyjne PCA + k-means
polega na:

o redukgji wymiaréw cech (PCA),

o klasteryzacji klientéw (np. na 5 grup),

® przypisaniu oferty czyli rekomendacji dla kazdej
z 5 grup.

Byta to ograniczona metoda rekomendacji, poniewaz
wszyscy w segmencie dostawali to samo, a przeciez lu-
dzie nawet bardzo podobni sie od siebie réznia. Metoda
ta nie uwzgledniata zmieniajacych sie preferencji. Nie
byto tez uczenia na podstawie wynikéw, nie byto infor-
macji zwrotniej czy klient faktycznie kupit.

Dlaczego Factorization Machines jest lepsze
od PCA + k-means?

Sa trzy powody:

® FM uczy sie bezposrednio na danych z transakgji
zakupowych wiec jest szybszy w reakgji,

e daje rekomendacje spersonalizowane, a nie gru-
powe, przeciez nawet podobni ludzie sie roznia,

e FM lepiej radzi sobie z nowymi produktami i klien-
tami.

Factorization Machines to nie jest system
klasteryzacji

Czy metoda Factorization Machines (oraz jej rozwi-
niecie DeepFM) to specjalny sposob klastrowania klien-
tow w oparciu o liczne cechy i jezeli nie jest to system
klasteryzacyjny to czym rdzni sie od np. segmentacji
po PCA + k-mean? Nalezy podkresli¢, ze FM to model
predykcyjny, a nie metoda klasteryzacji. PCA (analiza
gtoéwnych sktadowych) stuzy do redukcji wymiaréw/wy-
krywania struktur w danych w sposéb nienadzorowany,
a klasteryzacja k-means grupuje podobne obiekty bez
informacji o zadnej zmiennej docelowej. Natomiast FM
to algorytm nadzorowany — trenujemy go do przewi-
dywania okreslonego targetu (np. czy uzytkownik kupi
produkt, czy nie). Jest wiec systemem predykcyjnym.



W odréznieniu od PCA, ktore tworzy liniowe kom-
binacje cech, FM uczy sie nieliniowych wzorcow
dzieki ukrytym czynnikom. Oznacza to, ze FM nie tyle
przypisuje klientow do statycznych klastrow, co jest
uczacym sie modelem pozwalajgcym prognozowac za-
chowanie (np. sktonnos¢ do zakupu danego produktu)
na podstawie kombinacji cech (cech ,bogatych” o czym
wspominatem wczesniej). Oczywiscie, w trakcie ucze-
nia FM powstaja wektory ukryte dla klientéw — mozna
je traktowad jako osadzenia w przestrzeni czynnikow
ukrytych (wspominane wczesniej latent factors lub inna
nazwa embedding). Klienci o podobnych wektorach
(grupujacych rézne cechy) beda zachowywac sie po-
dobnie (co przypomina klastry klientéw), lecz te repre-
zentacje sa wyuczone pod konkretne kryterium (np.
maksymalizacja trafnosci rekomendacji), a nie czysto
statystyczne jak w PCA. Dla segmentacji marketingowej
mozna by uzy¢ metody PCA + klasteryzacja k-means na
30 cechach, ale taki podziat niekoniecznie maksymali-
zuje konwersje. FM natomiast nauczy sie ukrytych za-
leznosci (latent factors) grupujacych klientdw w sposédb
optymalny z punktu widzenia rekomendacji (np. ujaw-
ni, ktoérzy klienci reaguja na kody rabatowe, a ktérzy
na szybkos$¢ dostawy itp.), co ma wieksza wartosc
przy personalizacji oferty tworzonej przez system re-
komendadji.

Czynniki ukryte

W metodzie Factorization Machines czynniki ukryte
(latent factors) to ukryte cechy (czyli niewidoczne bez-
posrednio w danych), ktére reprezentuja wiasciwosci
obiektow i cech, pozwa-
lajac modelowi uchwy-
ci¢ interakcje miedzy
nimi, nawet gdy dane sa
rzadkie.

FM rozszerzaja kla-
syczny model regres;ji
liniowej, dodajac drugo-
rzedowe interakcje mie-
dzy zmiennymi, ktére sa

modelowane za pomo-
ca wektoréw ukrytych (latent vectors). Kazdej zmiennej
przypisany jest taki wektor, czyli wtasnie latent factors.

Jesli mamy uzytkownika A produkt ,Tort bezowy” to
zamiast po prostu przyjaé typowa dla modelu liniowego

ZARZADZANIE

wage interakgji: ,uzytkownik A — produkt ,Tort bezowy"”,
FM przypisuje uzytkownikowi i produktowi wekto-
ry latentne (np. o wymiarze 10), ktére koduja np. ,gust
uzytkownika” i ,charakterystyki produktu”, czyli wektor
zawierajacy wiele, w tym wypadku 10, cech produktu
i uzytkownika. Te 10 cech nazywane jest ,danymi boga-
tymi”. Model uczy sie, jak bardzo te 10 wektorow jest
do siebie dopasowanych (np. przez ich iloczyn skalarny),
co stanowi predykgje interakgji (np. oceny produktu, klik-
niecia, zakupu).

Latent factors pozwalajg odtworzyé ukryte powia-
zania miedzy elementami, np. ze: uzytkownicy lubigcy
.karmel” czesto lubig tez ,bezy” (nawet jesli nie ma na to
powiagzanie danych ,na wprost”). Produkty o podobnych
latent factors s postrzegane podobnie przez uzytkow-
nikow.

Na koniec wazna uwaga: iloczyn skalarny moze by¢
uzywany do roznych celdéw i pojecie wektory latentne
moze sie od siebie réznic.

FM: Uzytkownik A ma wektor latentny, Produkt B ma
inny wektor latentny. Model liczy iloczyn skalarny tych
wektoréw i przewiduje np. ocene produktu, prawdopo-
dobienstwo zakupu.

PCA: Zbior cech (np. wiek, pte¢, liczba zakupdéw) PCA
tworzy nowe zmienne: PC1, PC2... ktére sg kombinacja-
mi oryginalnych cech i wyjasniaja jak najwiecej warian-
¢ji wykorzystywane np. do wizualizacji lub uproszczenia
danych.

Wektory latentne w FM to nie to samo co komponen-
ty gtowne w PCA, chociaz obie koncepcje sa zwigzane
z ukryta struktura danych i moga prowadzi¢ do obnize-
nia wymiarowosci.

Latent vectors sg uczone i zoptymalizowane pod pre-
dykcje. PCA tworzy statystyczna projekcje bez znajomo-
sci celu.

Podsumowanie

Rzemieslnik prowadzacy sklep internetowy, dyspo-
nujgc danymi o klientach, moze zbudowaé skuteczny
system rekomendacji z wykorzystaniem FM. Takie po-
dejscie jest bardziej precyzyjne niz klasyczne grupowa-
nie klientdw, a przy tym relatywnie proste we wdrozeniu,
szczegolnie w wersji wsadowej. Dzieki temu nawet lo-
kalna cukiernia moze korzystac z narzedzi, ktére do nie-
dawna zarezerwowane byty dla najwiekszych platform
e-commerce.

Wojciech Moszczynski

Wojciech Moszczynski — absolwent Katedry Ekonometrii i Statystyki Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu, spe-
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