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Data science w piekarni

Jak zbudowac prosty system
rekomendacji w sklepie

|

e-commerce

Od co najmniej dwoch dekad trwa ekspansja sprzeda-
zy detalicznej do sfery internetowej. Tak dtugi okres po-
zwolit wyksztatci¢ pewne metody i sposoby przyciggania
klientow oraz utrzymywania ich lojalnosci do sklepdéw in-
ternetowych.

Sklepy e-commerce réznig sie od typowych skle-
péw detalicznych miedzy innymi tym, ze klienci nie sa
tam anonimowi. Oczywiscie sklepy detaliczne prébuja
identyfikowac klientow poprzez tak zwane ,karty lojal-
nosciowe”. Dzieki temu sg w stanie analizowa¢ zachowa-
nia klientdw, ich preferencje lub czestotliwosc ich wizyt
w sklepie. Jednak to sklepy internetowe maja duzo wiek-
sze mozliwosci analizy zachowan klientow. Osoba, ktéra
jest zalogowana na platformie sprzedazowej jest rowniez
obserwowana przez systemy nadzorujace sprzedaz na tej
platformie. Dobrze skonfigurowane systemy e-commerce
obserwuja na jakie obszary witryny wchodzit klient, jak
dtugo obserwowat produkty, ktére produkty wyswietlat,
ktére produkty poréwnywat ze soba. W ten sposéb gro-
madzona jest ogromna wiedza historyczna dotyczaca
kazdego klienta, ktéra pozwala budowaé przewage kon-
kurencyjna.

Systemy rekomendagji

Systemy rekomendacji to urzadzenia, ktére maja na
celu zwiekszenie zakupow dokonywanych przez indywi-
dualnego klienta lub utrzymanie lojalnosci tego klienta
w dtuzszym terminie. Zazwyczaj probuje sie osiggnad te
dwa cele jednoczesnie. W diuzszej perspektywie uwaza
sie, ze rozsadnie jest skoncentrowac system rekomendacji
bardziej na wzmacnianiu lojalnosci klienta.

Istniejg dwa gtowne kierunki analizy zwigzanej z two-
rzeniem systemdéw rekomendacji. Po pierwsze analizuje
sie podobienstwo produktéw i pod katem tego podo-
bienstwa proponuje sie klientowi kolejny produkt. Po dru-
gie — obserwuje sie klientow, szuka ich wspdélnych cech,
tworzy segmenty, grupy i klastry. W efekcie nie tylko
proponuje sie konkretne produkty podczas zakupu lecz
rébwniez wysyta sie do klientdw zachety w postaci smsow,
mejli i wszelkiego rodzaju powiadomien.

W systemach rekomendacji oba kierunki anali-
zy mozna stosowac jednoczesnie. Metodologia reko-
mendacji oparta na podobienstwach produktéw moze
sie przydac kiedy klient wykona pierwszy krok, wy-
bierze okreslony produkt. Nasz system bedzie wtedy
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podsuwat mu zdjecia podobnych produktow.
Jezeli klient tego nie zrobi system rekomen-
dacji oparty wytacznie na podobienstwie pro-
duktow nie zadziata. Aby klient wykonat pierw-
szy krok, warto przyciagga¢ go do sklepu, do
konkretnych grup produktéw lub okreslonych
ustug, ktére moga by¢ Swiadczone przez witryne
internetowa.

W artykule zajmiemy sie metoda tworzenia
mozliwie najprostszego systemu rekomendagji,
opartego na podobienstwie produktow. System
czerpie wiedze o produktach z ich opiséw oraz
zdje¢, na podstawie ktorych bedzie tworzyt oferty
dla klientow. Opisze w jaki sposdb zbudowac taki
system rekomendacji w jezyku Python.

Zasada cosinusa

Zasada cosinusa w systemach rekomendacji
jest wykorzystywana gtéwnie w metodzie filtracji
kolaboratywnej, czyli tam, gdzie poréwnywane s3
wiasnosci uzytkowe sprzedawanych produktow.
Metoda polega na obliczeniu podobienstwa mie-
dzy przedmiotami na podstawie ocen uzytkow-
nikow lub wprowadzonych na stronie platformy
e-commerce opisow. Jesli mamy dwa przedmioty,
kazdy z nich reprezentowany przez wektor ocen
od réznych uzytkownikéw, to cosinus kata mie-
dzy tymi wektorami w przestrzeni wielowymia-
rowej jest miarg ich podobienstwa. Im blizsza
wartosci 1 cosinusa, tym przedmioty sg bardziej
podobne.

Aby troche przyblizy¢ ten enigmatyczny opis
postuze sie przyktadem. Mamy trzy torty:
e tort A ma $rednice 8 cm oraz wysokos¢ 8 cm,
e tort B ma Srednice 32 cm i wysoko$¢ 10 cm

e tort C ma srednice 26 cm i wysokos$¢ 15 cm.

Hommmm oo Fomm e ommmmm e +
| Wyroby: | Wysokosé tortu | Srednica tortu
Fommmmmm - Fommmm e ommmmm e +
| Tort A | 8 cm | 2 cm

S Fmmmmmmm e Fmmm e +
| Tort B | 18 cm | 32 cm
Hommmm o Fomm e Fommmmm e +
| Tort C | 15 cm | 26 cm

Hommmm o o Fommmmm e +



Wysokos¢ oraz $rednice tortow umieszczamy
w uktadzie wspodtrzednych.
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Na powyzszym wykresie zaznaczytem miejsce,
w ktoérych znajduje sie kazdy tort. O$ x przedsta-
wia wysokos¢ tortu, o$ y — Srednice tortu. Przepro-
wadzitem linie od punktéw obrazujacych torty do
poczatku uktadu wspotrzednych. Czym ostrzejszy
jest kat miedzy poszczegdlnymi liniami, tym bar-
dziej podobne sg produkty. Na powyzszym wy-
kresie wida¢, ze tort A bardzo rézni sie od tortu C,
natomiast teoretycznie réznica miedzy tortem B
i A jest niewielka, poniewaz kat pomiedzy liniami
jest stosunkowo ostry.

Podobienstwa dzieki opisom
produktow

Aby stworzy¢ efektywny system rekomenda-
¢ji trzeba analizowa¢ zachowania klientéw oraz
szuka¢ podobienstwa wsrdd sprzedawanych to-
wardw. Jezeli klient jest nowy nie jest mozliwe
przyporzadkowanie go do okreslonego segmentu.
Klastry takie buduje sie na podstawie zachowan
klientéw. Cechy takie jak pte¢, wiek czy miejsce
zamieszkania w procesie budowania klastrow maja
drugorzedne znaczenie. Jezeli klient jest nowy nie
mozna stworzyé systemu rekomendacji opartego
na przynaleznosci klienta do okreslonego klastra.
Pozostaje wiec tworzenie tego systemu na bazie
podobienstwa produktéw. Znalezienie tego po-
dobienstwa moze by¢ mozliwe na podstawie zdjec
lub opisow. Podobienstwo produktéw uzyskane
na drodze analizy zdje¢ moze wykonad sztuczna
inteligencja dzieki sieciom neuronowym rozpo-
znajgcym obrazy. Druga metoda, ktérg mozna
zastosowac rownolegle jest identyfikacja podo-
bienstwa na podstawie zamieszczonych opiséw
produktow. Moga je tworzy¢ klienci lub personel
sklepu. Klienci stanowiag grupe stosunkowo niesta-
bilnych oséb. Zwykle decyduja sie zamiesci¢ ko-
mentarze do produktédw gdy sg wzburzeni. W ich
opisach moga znajdowal sie rozmaite skrajne

oceny, od euforii po wsciektosé. Moglibysmy szukaé podo-
bienstwa pomiedzy produktami na podstawie stopnia za-
angazowania emocjonalnego klientow. Takie dziatania nie
miatyby prawdopodobnie wiekszego sensu. Na przyktad
klienci, ktorzy wyswietlili wywotujacy bardzo duzo emogji
tort otrzymaliby jako rekomendowane inne bardzo ekscy-
tujace torty. Wydaje sie, ze jedynym rozsadnym rozwigza-
niem problemu skutecznego systemu rekomendagji jest
szukanie podobienstwa produktéw w opisach dokonanych
przez obstuge sklepu.

Przyktad systemu rekomendacji dla cukierni

Wyobrazmy sobie witryne e-commerce sprzedaja-
ca duze ilosci produktow cukierniczych. Jedng z katego-
rii sprzedawanych w tym sklepie sa torty. Sklep oferuje
3500 roéznych rodzajow tortow. Zazwyczaj, gdy klient ogla-
da jakis$ tort, witryna ponizej proponuje 5 innych podob-
nych tortéw. Od tego na ile trafne beda zaproponowane
inne produkty zalezy efektywnos¢ sprzedazy. Klient ma do
dyspozycji wiele podobnych sklepéw internetowych z tor-
tami. Jezeli proponowane przez witryne torty beda nie-
trafne, klient po prostu opusci witryne i kupi tort w innym
miejscu.

W szukaniu podobienstwa produktéw bedziemy ko-
rzystali z opisanej wyzej metody ostrosci katéw cosinus.
Wykorzystamy baze tortéw, ktora byta bezposrednio uzy-
wana do wyszukiwania produktow w witrynie internetowej.
Ponizej znajduje sie lista pol bazy danych. Pola zostaty spo-
rzadzone po angielsku, poniewaz narzedzie, ktére stuzy do
tworzenia systemow rekomendacji nie obstuguje jezyka
polskiego.

Gender (female, male) — pole to oznacza pte¢; klient
przy wyszukiwaniu tortu najprawdopodobniej zwréci na to
uwage;

Type (birthday, communion, professional, anniversary)
- typ tortu jest bardzo istotny dla klientow. Inny ksztatt
majag torty komunijne, $lubne, urodzinowe lub zwigzane
z obchodzeniem uroczystosci zawodowych;

Size (tiny, small, medium, large, huge) — wielkos¢;

Color (black, white, yellow, green, brown, blue, lemon)
- kolor;

Writings (string, no string) — napis na torcie lub brak na-
pisu; dla jednych klientéw hasto na torcie ma bardzo duze
znaczenie, dla innych jego brak;

Height (high, low) — pole to pokazuje czy tort jest wy-
soki czy niski;

Figurine (flowers, animals, cars, none, people) — na tor-
cie pojawic sie moga figurki ze zwierzetami, kwiatami, sa-
mochodem lub para mtodag;

Medical (high-calorie, low-calorie, lactose intolerance,
gluten intolerance, histamine intolerance) — dla niektérych
klientéw istotne jest, aby tort spetniat ich zalecenia me-
dyczne. Zaleceniem takim moze by¢: niska ilos¢ kalorii czy
uwzglednienie nietolerancji laktozy lub histaminy;

Sport (none, ball, basketball, cycling, swimming) — cze-
stym motywem tortéw dla dzieci sg dyscypliny sportowe,
postanowitem uwzgledni¢ to w mojej bazie tortéw.

Przeglad Piekarski i Cukierniczy maj 2024

11



12

Baza ta zostata stworzona przeze mnie w jezyku Python. Kazdy moze stworzy¢ sobie taka baze treningowa.

Ponizej przedstawiam kod w jaki sposdb stworzytem tag baze.

import pandas as pd

np.random.seed(148)

type = np.random.default_rng().integers(e, 4, size=3500)
gender = np.random.default_rng().integers(e, 2, size=35e@)
size = np.random.default_rng().integers(e, 5, size=3509)
color = np.randem.default_rng().integers(®, 6, size=350@)
wuritings = np.random.default_rng().integers(e, 2, size-=3508)
height = np.random.default_rng().integers(e, 2, size=35e2)
figurine = np.random.default_rng().integers(e, 5, size=3508)
medical = np.random.default_rng().integers(e, 5, size=352@)
sport = np.randem.default_rng().integers(e, 5, size=3502)

index = list(np.randem.permutation(np.arange(®,3502)))

key =['index','type', 'gender', ‘'size', ‘'ceolor’,'writings',’'height', ‘figurine','medical’', ‘sport']
vals=[index,type, gender, size, color,writings,height, figurine,medical, sport]

data = {key:vals[n] for n, key in enumerate(key)}
df=pd.DataFrame(data)

df['gender'] = df['gender'].map({e:'female’, 1:"'male'})

df['type'] = df['type'].map({e: 'birthday', 1:'communion’, 2:'
= df['size'].map({@: 'tiny’, 1:'small’, 2:'medium’,

df['size']

professicnal’, 3:'anniversary’ })|
3:'large’, 4:'huge'})

df['color'] = df['color'].map({@: ‘black', 1:'white’, 2:'yellow', 3:'green’, 4:'brown', 5:'blue’, 6:'lemoen'})
df['writings'] = df['writings'].map({e:'string’', 1:'no string'})

df['height'] = df['height'].map({e: 'high', 1:'low'})

df['figurine'] = df['figurine’].map({e:'flowers', 1:'animals"’

5 2:'cars', 3:'none‘, 4:'people'})

df['medical’'] = df['medical’].map({@: 'high-calorie’, 1:'low-calcrie’, 2:'lactose intolerance', 3:'gluten intc
df['sport'] = df['sport’'].map({0: 'none’, 1:'ball', 2:'basketball’, 3:'cycling’, 4:'swimming'})

df['index'] = 'Id_' + df['index'].astype(str)
df

Baza tortéw po jej wygenerowaniu z powyzszego kodu wyglada nastepujaco:

index type gender size color writings height figurine medical sport

0 Id_109 bithday male  small yellow no string
1 1d_3252 birthday femals tiny white string
2 Id_792 birthday male large  whits string
3 1d_1704 communion female large yellow string
4

I1d_3360 communion male large  black string

3495 1d_1881 communion femsle small yellow string
3496 1d_1488 birthday female medium vyellow no string
3497 Id_115 communion male tiny brown no string
34398 1d_19 communion male small black no string

3499 |d_3155 anniversary female large  blue no string

Index oznacza numer identyfikacyjny tortu. W bazie nie
wystepuja nazwy toréw, poniewaz informacja ta nie ma
znaczenia dla systemu rekomendagji.

Teraz musze stworzy¢ pole z opisem. Zazwyczaj
w sklepach istnieje obszerne pole z opisem, ktére zawie-
ra cechy uzytkowe, wymiary oraz przeznaczenie produk-
tow. Stworzenie takiego pola dla 3500 tortéw bytoby dla
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high flowers highcalorie swimming
high flowers histamine intolerance swimming
high  people gluten intolerance none

lowi cars  lactose intolzrance cycling
high flowers low-calonis ball
high flowers low-caloris ball
high animals lactose intolerancs cycling

low  flowers low-calorie  swimming
high animals histamine intolerance none
high  people low-cslorie  basketball

mnie bardzo ktopotliwe. Z drugiej strony moze
zdarzy¢ sie sytuacja, w ktdrej nie istnieje takie
pole opisowe, albo pole to z jakich$ powoddéw
nie nadaje sie do wykorzystania w tworzonym
systemie rekomendacji. Aby stworzy¢ efektywne
pole opisowe dla systemu rekomendacji nalezy
potaczy¢ wszystkie cechy tortéw w jeden ciag



wyrazéw. Nowe pole bazy sktadajace sie z po-
szczegoblnych elementéow bedzie nazywato sie
description.

Teraz, aby system mdgt wyszukac podobienstw
musi zosta¢ przeprowadzony proces tokenizagji.
Tokeny to wyrazy, ktére tacza sie z innymi toke-
nami — wyrazami. System wyszukuje wyrazy wska-
zanego przez klienta produktu z pola description
i szuka najbardziej podobnych produktéw rowniez
w polu description w bazie 3500 tortow. System
robi to za pomoca ponizszego kodu.

from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer
from sklearn.metrics.pairwise import linear_kernel

tfidf = Tfidfvectorizer(stop_words='english')
tfidf_matrix = tfidf.fit_transform(df['description’])

Nastepnie tworzona jest macierz tokenow,
w ktérej mozna juz zastosowac opisang wyzej me-
tode wyszukiwania podobienstwa za pomoca kon-
ta cosinus.

Ponizej znajduje sie kod, za pomoca ktore-
go utworzono macierz o wymiarach 3500 na
3500 tortow. Wewnatrz macierzy znajduja sie
wartosci podobienstw pomiedzy poszczegdlnymi
tortami.

Wartos¢ 1 oznacza doskonate podobienstwo.
Czym bardziej wartos¢ cosinusa zbliza sie do zera,
tym nizsze jest podobienstwo tortow.

cosine_sim = linear_kernel(tfidf_matrix, tfidf_matrix)
cosine_sim.shape

(2500, 3509)

cosine_sim

array([[1. , ©.21562225, ©.36307865, ..., ©.26796526, ©.56518665,
0.53794042],
[e.21562226, 1. , 0.18423603, ..., 0.27142974, ©.19726848,
©.19086834],
[©.26307855, ©.18402603, 1. 5 ..., 8.24778215, ©.23372893,
0.34291757],
o)
[0.26796626, ©.27142974, ©.24778215, ..., 1. , ©.38988561,
0.37945701],
[©.56518655, ©.19726848, ©.33273893, ..., 0.38988561, 1. 5

9.19629135],
[0.53794042, ©.19086834, 0.34091757, ..., ©.37945701, ©.19629135,
1. m

Mozemy teraz sprawdzi¢ jak podobne sa do
siebie dwa wybrane torty. Wystarczy podstawic
do ponizszego kodu indeksy wybranych tortdw,
aby dowiedziec sie jaki jest stopief podobienstwa
obu produktéw. PodstawiliSmy torty o indeksach:
Id_3360i1d_1486.

a = df.loc[df['index"] =="'Id_336@'].index.tolist()
b = df.loc[df['index'] =='Id_1486"].index.tolist()
cosine_sim[a,b]

array([e.55889216])

Aby zbudowad uzyteczny system rekomendagji
oparty na podobienstwie produktéw musimy wpi-
sac ponizszy kod.

def get_recommendations(index, cosine_sim=cosine_sim, num_recommend = 10):

idx = indices[index]

sim_scores = list(enumerate(cosine_sim[idx]))

sim_scores = sorted(sim_scores, key=lambda x: x[1], reverse=True)
top_similar = sim_scores[1:num_reccmmend+1]

movie_indices = [i[e] for i in top_similar]

return df['index'].iloc[movie_indices]

Teraz, aby uzyska¢ 5 podobnych tortow, wystarczy wpi-
sa¢ ponizszy kod, w ktéry wpisaliSmy réwniez kod tortu
wybranego przez klienta.

indices = pd.Series(df.index, index=df['index’]).drop_duplicates()
kot = get_recommendations('Id_3252', num_recommend = 5).to_dict()

ind = list(kot.keys())
Id = list(kot.values())

Klient obstugujacy wyszukiwarke wybrat tort o indek-
sie Id_3252. Jest to duzy tort komunijny dla dziewczynki
w kolorze niebieskim. Dla klienta istotne byto, zeby tort
miat mato kalorii. Na zdobieniach tortu miaty znajdo-
wacd sie elementy zwigzany z pitka. Oto doktadna cha-
rakterystyka tortu o indeksie Id_3252 wybranego przez
klienta.

df[df["index"]=="1d_3252"]

index type gender size color writings height figurine  medical sport

1 1d_3252 communion female large blue no string lowi none low<alorie  ball

Jak widzimy w ponizszej tabelce system zaproponowat
pie¢ tortéw, sposrod ktorych cztery sg dla dziewczynki
i jeden dla chtopca. Wszystkie torty sa duze i niebieskie.
Co wazne wszystkie torty znajduja sie w kategorii produk-
tow niskokalorycznych. Cze$¢ tortow zawiera opcje napisu
oraz elementy zwigzane z pitka.

df [df["index"].isin(Id)]

index type gender size color writings height figurine  medical sport

455 1d_1891 communion female large blue string  high none low<alorie  none
837 1d_2488 communion femsle large blue nostring high  people low-alorie ball
1042 1d_1952 communion female large blue string lowt none low-<calorie cycling
1146  1d_124 communion female large blue string low  animals low-calorie ball

2335 1d_2263 communion male large blue nostring low flowers low-calorie ball

Jak widzimy, system rekomendacji zaproponowat dosy¢
podobne produkty. Zdarza sie jednak, ze proponuja przed-
mioty, ktére wprawdzie sg podobne, ale sa nie do zaakcep-
towania przez klienta.

Praca na wydzielonych bazach

W naszym przyktadzie wsréd zaproponowanych tortow
pojawit sie tort dla chtopca.

Na przyktad klient wybrat kurtke meska XXL. W odpo-
wiedzi system rekomendujacy podpowiada klientowi inne
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kurtki, w tym kurtke w rozmiarze L albo kurtke damska.
Kazdy Zle zaproponowany produkt wigze sie z utrata cze-
$ci prawdopodobienstwa zakupu produktu. Pomijam juz
fakt, ze klienta moze zirytowac zaproponowana mu przez
system rézowa kurtka w rozmiarze S.

Aby uniknac¢ takich sytuacji wyszukiwania podobnych
produktéw powinny byé prowadzone na wydzielonych

zbiorach. Jezeli klient wybrat kurtke meska w roz-
miarze XXL, to system rekomendacji powinien wy-
biera¢ podobne produkty tylko i wytacznie w wy-
dzielonym zbiorze wsréd meskich kurtek XXL. Aby
dokonywac szybkich wybieran zbioréow przed wita-
Sciwym procesem wyboru podobienstw nalezy za-
stosowac ponizszy linijke kod.

dk = df.loc[(df['gender'].apply(lambda x: x in ['male']))&(df['size'].apply(lambda x: x in ['XXL']))]

Gdzie dk oznacza wydzielony zbidr z ogolnej bazy df, zawierajacy tylko meski rozmiar XXL.

Podsumowanie

Jak widzimy, w petni sprawny system rekomendagji,
ktory moze zwiekszy¢ prawdopodobienstwo sprzedazy
produktow o kilkadziesigt procent sktada sie z zaledwie
kilkunastu linijek kodu. Kod ten wystarczy skopiowa¢ do
systemu obstugujagcego witryne sklepu internetowego,
aby witryna ta proponowata klientom trafne produkty.

Handel internetowy w Polsce staje sie coraz dojrzalszy.
Nawet najdrobniejsza poprawa efektywnosci komunikacji
z klientem moze przyczyni¢ sie do dodatkowej sprzedazy.
Przedstawiony dzisiaj system rekomendacji sktada sie z kilku-

nastu linii kodu. Ten w petni efektywny system moze
spowodowaé uzyskanie istotnej przewagi konku-
rencyjnej i sukces finansowy sklepu internetowego.
Niedawno bytem w sklepie internetowym pew-
nej duzej firmy budowlanej. Szukatem wiertarki
w dziale elektronarzedzi. Za kazdym razem system
proponowat mi rekawice robocze oraz przedtuza-
cze. Oznaczato to, ze strona ta nie miata systemu
rekomendacji, a proponowane produkty byty pro-

duktami najczesciej kupowanymi.
Wojciech Moszczynski
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