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Oswiadczenie

Ja, nizej podpisany Robert Kwiecifiski, student Wydzialu Matematyki i Informaty-
ki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu o$wiadczam, ze przedkladana
prace dyplomowa pt. Modele rekomendacyjne wspdlnej filtracji w serwisach ogtoszeniowych
napisalem samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy, poza niezbednymi kon-
sultacjami, nie korzystalem z pomocy innych oséb, a w szczeg6lnosci nie zlecatem
opracowania rozprawy lub jej czesci innym osobom, ani nie odpisywatem tej rozprawy
lub jej czesci od innych oséb. O$wiadczam réwniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej
w wersji drukowanej jest catkowicie zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w wersji
elektronicznej. Jednoczesnie przyjmuje do wiadomodci, ze przypisanie sobie, w pracy
dyplomowej, autorstwa istotnego fragmentu lub innych elementéw cudzego utworu
lub ustalenia naukowego stanowi podstawe stwierdzenia niewaznosci postepowania
w sprawie nadania tytutu zawodowego.

[TAK] wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w czytelni Archiwum UAM

[TAK] wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w zakresie koniecznym do ochrony
mojego prawa do autorstwa lub praw oséb trzecich






Streszczenie

W wielu praktycznych zastosowaniach liczba dostepnych produktéw jest zbyt duza, by
uzytkownicy byli w stanie sie z nimi zapozna¢ w czasie, jaki sa sklonni na to przeznaczy¢.
Problem ten adresuja systemy rekomendacyjne, ktérych zadaniem jest wybor niewiel-
kiej liczby przedmiotéw w celu ich zaprezentowania poszczegdlnym uzytkownikom.
Wspomagajac dokonanie wyboru przez uzytkownika, systemy te maja duzy wplyw
na dziatalno$¢ serwiséw ogloszeniowych. Powszechnie stosowane sa modele wspélnej
filtracji, w ktérych wykorzystywane sa wyltacznie informacje o interakcjach miedzy uzyt-
kownikami a przedmiotami. W rozprawie przedstawiamy wyniki badan dotyczacych
modeli wspdlnej filtracji w serwisach ogloszeniowych, na przykladzie serwiséw Grupy
OLX.

W prezentowanej pracy omawiamy szczegélne cechy serwiséw ogloszeniowych
majace wplyw na dobdr metod rekomendacji oraz ewaluacji. Przedstawiamy wyniki
ewaluagji offline dla istniejacych modeli oraz pokazujemy przewage modelu RP3Beta nad
pozostalymi metodami. Ponadto weryfikujemy uzyskane wyniki w przeprowadzonych
testach A/B z udzialem milionéw uzytkownikéw serwiséw Grupy OLX.

Przedstawiamy infrastrukture pozwalajaca na generowanie rekomendacji w czasie
rzeczywistym oraz pokazujemy mozliwos¢ jej zastosowania dla wielu istniejacych modeli
rekomendacji. Nastepnie proponujemy model RP3Beta real-time wykorzystujacy te
infrastrukture. Prezentujemy wyniki testéw A/B pokazujacych statystycznie istotna
przewage tego modelu nad modelem bazowym.

Wprowadzamy nowa grafowa metode rekomendacji, P3LTR, bedaca uogdlnieniem
modelu RP3Beta. Zaproponowana metoda, w przeciwieristwie do modelu RP3Beta,
posiada parametry optymalizowane podczas trenowania modelu, a takze umozliwia
uwzglednienie cech interakcji, uzytkownikéw i przedmiotéw. PokazaliSmy przewage
modelu P3LTR nad modelem RP3Beta pod wzgledem metryk dokladnoéci oraz pokrycia
podczas ewaluacji offline.

Proponujemy takze nowa grafowa sie¢ neuronowa, P3GNN. Pokazujemy jej przewage
pod wzgledem metryk dokladnosci nad istniejacymi grafowymi sieciami neuronowymi
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na rozwazanym zbiorze danych. Proponowana sie¢ uzyskuje podobne wartosci metryk
dokladnos$ci do modelu RP3Beta, lecz umozliwia generowanie reprezentacji wektorowych
wierzchotkéw, co jest uzyteczne w licznych zastosowaniach. Ponadto istnieje wiele
elementéw sieci PBGNN, ktére moga zosta¢ w przysztosci udoskonalone.

Prezentujemy takze opublikowany przez autora zbiér danych pozwalajacy innym
badaczom na reprodukcje czesci raportowanych wynikéw przy wykorzystaniu opubliko-
wanego kodu Zrédtowego. Wskazujemy liczne zalety tego zbioru w poréwnaniu z innymi
zbiorami danych stosowanymi do ewaluacji modeli rekomendacyjnych ofert pracy.

Ponadto, w rozprawie opisujemy szczeg6ly procesu skutecznego wdrozenia omawia-
nych rozwiazan w serwisach Grupy OLX, wiacznie z ewaluacja ich wptywu na metryki
biznesowe.



Abstract

In many practical applications, the number of available products often exceeds what
users can feasibly familiarize themselves with, given the time they are willing to spend.
Recommendation systems address this problem by selecting a few items to be presented
to each user. By facilitating user decisions, these systems have a significant impact on
online classifieds. Commonly used are collaborative filtering models that solely utilize
information about interactions between users and items. In the dissertation, we present
the results of a study on collaborative filtering models in online classifieds, using OLX
Group’s websites as examples.

In this work, we discuss the specific characteristics of online classifieds that influence
the selection of recommendation and evaluation methods. We present offline evaluation
results for existing models and show the advantage of the RP3Beta model over other
methods. Furthermore, we verify these results by conducting A /B tests involving millions
of users of the OLX Group’s websites.

We present the infrastructure created to generate recommendations in real-time and
show its applicability to many existing recommendation models. We then propose the
RP3Beta real-time model that utilizes this infrastructure. We present the results of A/B
tests showing a statistically significant advantage of this model over the baseline model.

We introduce a new graph-based recommendation method, P3LTR, which is a gene-
ralisation of the RP3Beta model. The proposed method, unlike the RP3Beta model, has
parameters that are optimised when training the model and allows including features of
interactions, users and items. We demonstrate the advantage of the P3LTR model over
the RP3Beta model in terms of accuracy and coverage metrics during offline evaluation.

We also propose a new graph neural network, P3GNN. We show its superiority
in terms of accuracy metrics over existing graph neural networks on the considered
dataset. The proposed network achieves similar values of accuracy metrics to the RP3Beta
model but allows the generation of vector representations of vertices, which is useful for
numerous applications. In addition, there are many elements of the PBGNN network that
can be further improved.
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We also present a dataset published by the author that allows other researchers to
reproduce parts of the reported results using the published source code. We point out se-
veral advantages of this dataset over other datasets used to evaluate job recommendation
models.

Additionally, we describe the details of the process of successful implementation of
the discussed solutions on OLX Group’s websites, including an evaluation of their impact
on business metrics.
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OzZNACZENIA

Ponizej przedstawiamy liste oznaczen, ktére wykorzystywane sa w wielu miejscach

W pracy:

U - zbiér wszystkich uzytkownikéw,

u - uzytkownik,

I - zbiér wszystkich przedmiotow,

i - przedmiot,

ryi - ustalona warto$¢ (zwana ocenq) przypisana zadanej parze uzytkownik—przedmiot,
ktora Swiadczy o preferencji uzytkownika wzgledem przedmiotu (przyktadowo ocena
przedmiotu w skali od 1 do 5, badz liczba wyswietlenn danego przedmiotu przez
zadanego uzytkownika),

R - macierz ocen (r,;) o wymiarach |U| x |I],

Pui - predykcja modelu wzgledem oceny r,;,

R - macierz predykdji ocen (#,;) o wymiarach |U| x ||,

x, - reprezentacja wektorowa uzytkownika u,

yi - reprezentacja wektorowa przedmiotu i,

N (u) - zbiér przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik u wszedt w interakgje,

N (i) - zbior uzytkownikow, ktérzy weszli w interakcje z przedmiotem i.






Rozpziar 1

Wprowadzenie

Wraz ze wzrostem ilosci dostepnych informacji roénie takze znaczenie systeméw reko-
mendacyjnych, ktérych rola jest sugerowanie uzytkownikom odpowiednich tresci [7].
Temat ten jest szeroko podejmowany zaréwno w literaturze [24,46], jak i w praktycznych
zastosowaniach [2, 84], gdzie poprawa jakosci modeli rekomendacji przektada sie na
znaczace zyski firm [14,51]. W rozprawie przedstawiamy nowe metody rekomendacji
opracowane dla serwiséw ogloszeniowych oraz wykazujemy ich przewage wzgledem
metod opisanych w literaturze.

Rozprawa powstata w ramach realizacji III Edycji programu ,,Doktorat wdrozeniowy”
organizowanego przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego (obecnie Minister-
stwo Edukacji i Nauki) w ramach wspétpracy Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza
w Poznaniu oraz Grupy OLX sp. z 0.0. (dalej okreslanej jako Pracodawca). Celem za-
warcia umowy przez Pracodawce bylo zwiekszenie liczby oséb odpowiadajacych na
zamieszczone na serwisach Pracodawcy ogloszenia poprzez dostarczanie uzytkowni-
kom spersonalizowanych rekomendacji. Ze wzgledu na priorytety Pracodawcy badania
skoncentrowane byly na kategorii praca, przy czym tworzone rozwiazania miaty by¢
w przyszlosci wdrazane réwniez w innych kategoriach. W momencie rozpoczecia wsp6t-
pracy w serwisach Grupy OLX nie istnialy modele rekomendacyjne dedykowane tej
kategorii. Osiagniecie celu wymagato zatem:

e przygotowania zbioru danych uczacych,
e wdrozenia infrastruktury koniecznej do trenowania modeli rekomendacji,
e wdrozenia infrastruktury pozwalajacej na generowanie rekomendacji uzytkownikom

w poszczegodlnych kanatach dostepu.

Ponadto, w celu uzyskania dobrej jakosci rekomendacji konieczne byto:

e przygotowanie srodowiska do ewaluacji offline modeli,

e przygotowanie srodowiska do ewaluacji online modeli,

e ewaluagja istniejacych metod rekomendagji,

e implementacja i wdrozenie nowych metod rekomendacji, z uwzglednieniem potrzeb

Pracodawcy.
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Wszystkie te elementy zostaty osiagniete z duzym udziatem autora. Czeé¢ wynikajacych
z tych dziatar prac jest pominieta lub jedynie wspomniana w rozprawie, poniewaz nie
stanowia one istotnego wkiadu w rozwéj nauki. Podejmowanie przez autora tych dziatar
byto zwiazane z wdrozeniowym charakterem doktoratu. Celem autora oraz Pracodawcy
byto wdrozenie opracowanych metod, a nie jedynie opracowanie metod mozliwych do
wdrozenia. W rozprawie szczegétowo opisujemy dziatania stanowiace wklad w rozwdj
nauki.

W pracy koncentrujemy sie na modelach wspélnej filtracji' (ang. collaborative fil-
tering) ze wzgledu na ich wysoka skutecznosé¢ oraz fatwos¢ przygotowania danych
uczacych. Ich skutecznos¢ wzgledem innych metod rekomendacji byla wielokrotnie
badana w serwisach Pracodawcy w ramach prowadzonych przez autora prac. Niektére
z przeprowadzonych eksperymentéw opisujemy w podrozdziale 1.3.2. Modele wspdlnej
filtracji wykorzystuja jedynie informacje o interakcjach miedzy uzytkownikami i przed-
miotami. Latwo$¢ przygotowania danych uczacych wynika zatem z braku konieczno$ci
przygotowywania danych dotyczacych wartosci cech uzytkownikéw oraz przedmiotéw.
Cechy uzytkownikéw nie zawsze sa dostepne, poniewaz wielu z nich jest anonimowych,
a ponadto nie zawsze moga by¢ swobodnie przetwarzane ze wzgledu na polityke pry-
watnosci. Cechy przedmiotéw dostepne sa w czeSciowo nieustrukturyzowanej formie,
poniewaz wiekszosé¢ informacji zawarta jest w opisach ogloszeni. Pozyskanie tych cech
wymaga wyspecjalizowanych w tym celu modeli, a obecnos¢ serwisu w ré6znych kra-
jach, czasem dwujezycznych, dodatkowo komplikuje to zadanie. W pracy wielokrotnie
jednak wspominamy o mozliwoéci wykorzystania cech uzytkownikéw i przedmiotéw
w omawianych modelach wspoélnej filtracji.

1.1. SYSTEMY REKOMENDACYJNE W SERWISACH OGLOSZENIOWYCH

Serwisy ogloszeniowe (ang. online classifieds) to serwisy internetowe, na ktérych oglosze-

niodawcy umieszczaja ogloszenia dotyczace sprzedazy badZz wynajmu débr, $wiadczenia

ustug, badz pracy [40]. Sa one internetowym odpowiednikiem ofert zamieszczanych

w gazetach. Systemy rekomendacyjne odgrywaja duza role w dziatalnosci serwiséw

ogloszeniowych, o czym $wiadcza prowadzone w tej dziedzinie badania [1,2,84], a takze

wyniki prezentowane w rozprawie. Wymagaja one jednak zaadresowania szczeg6lnych
probleméw zwiazanych z cechami takich serwiséw, ktére omawiamy ponizej.

e Czas emisji ogloszenia jest ograniczony (na przyktad do 30 dni). Systemy rekomen-
dacyjne uczone sa na danych historycznych, lecz rekomenduja wylacznie aktualnie
dostepne przedmioty. W serwisach ogloszeniowych przedmioty staja sie niedostepne
znacznie szybciej niz w przypadku filméw badz przepiséw kulinarnych. Podobny

1 Pojecie ,modele wspolnej filtracji”, podobnie jak wiele innych wykorzystanych w pracy ttumaczen
terminologii anglojezycznej, pochodzi z ksiazki pt. Praktyczne systemy rekomendacji [39].
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problem mozemy zaobserwowaé w serwisach informacyjnych, gdzie rekomendowane
sa zwykle najswiezsze wiadomosci.

Ogloszeniodawca potrzebuje zwykle tylko jednego uzytkownika do skutecznego
przeprowadzenia transakcji, poniewaz czesto posiada tylko jeden sprzedawany
przedmiot, badZz wakat. Zatem ten sam przedmiot nie powinien by¢ rekomendowany
zbyt duzej liczbie uzytkownikéw. Sytuacja ta jest inna niz w przypadku serwiséw
informacyjnych, gdzie najwazniejsze wiadomosci sa czesto trafna rekomendacja dla
duzej liczby os6b. Podobny problem mozemy zaobserwowa¢ w serwisach randko-
wych.

Zawarcie transakcji najczesciej przebiega poza serwisem ogloszeniowym. Serwisy
ogloszeniowe umozliwiaja nawiazanie kontaktu miedzy uzytkownikami a ogtosze-
niodawca poprzez wiadomosci tekstowe badzZ kontakt telefoniczny, a takze $ledza
fakt zaistnienia takiego kontaktu. Najczesciej jednak nie jest mozliwe rozstrzygniecie,
ktéry z takich kontaktéw zakoriczyl sie zawarciem transakcji. Informacja o zawarciu
transakcji moglaby ulatwi¢ zadanie generowania trafnych rekomendacji. Przyktadowo
uzytkownik po zakupie lodéwki, prawdopodobnie nie bedzie zainteresowany zaku-
pem kolejnej, wiec od momentu zawarcia transakcji powinien on przesta¢ otrzymywac
rekomendacje ogloszen dotyczacych sprzedazy innych lodéwek.

Wiekszos¢ uzytkownikéw jest anonimowa. W serwisach ogloszeniowych zwykle
nie jest wymagane zatozenie konta w celu przegladania ofert i mozliwosci kontaktu
z ogloszeniodawca poprzez kontakt telefoniczny. Zatem konieczne jest zastosowa-
nie metod rekomendacji, ktére nie wymagaja istnienia profilu uzytkownika oraz
sa w stanie generowac trafne rekomendacje na podstawie, czesto krétkiej, historii
przegladanych ogloszen.

Ponadto, w celu doboru wtasciwych metod rekomendagji istotne jest uwzglednienie

liczby uzytkownikéw oraz przedmiotéw. W przypadku serwiséw Pracodawcy:

rekomendacje generowane sa dla kilkunastu milionéw uzytkownikéw (kilku milionéw
w przypadku ofert pracy),

rekomendowane jest kilkanascie milionéw przedmiotéw (okolo stu tysiecy w przy-
padku ofert pracy).

W przypadku wiekszosci kategorii ogloszen (na przyktad débr czy ustug) ogltoszenio-

dawca nie ma szczegdlnych wymagarn wobec uzytkownika, z ktérym zawiera transakcje.

Sytuacja ta jest odmienna w przypadku ofert pracy, gdzie pracodawca zwykle oczekuje

od uzytkownika konkretnych umiejetnosci, doswiadczenia czy wyksztalcenia. Generujac

rekomendacje powinniémy zatem nie tylko znajdowa¢ oferty, na ktére uzytkownik

najchetniej bedzie aplikowat, lecz uwzglednia¢ takze informacje o prawdopodobienistwie

zaakceptowania jego aplikacji. Problem ten znany jest w literaturze jako problem wzajem-
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nych rekomendacji (ang. reciprocal recommenders, [102]). Nie adresujemy tego problemu

w rozprawie ze wzgledu na wymienione nizej powody.

e Zwykle nie posiadamy informacji o tym, ktéry kandydat zostat finalnie zatrudniony
przez pracodawce.

e Najczesciej uzytkownicy aplikuja na oferty pracy, w ktérych spelniaja co najmniej czes¢
wymagan zawartych w tych ogloszeniach. Rekomendowane oferty sa zwykle podobne
do dotychczas przegladanych, zatem czesto uzytkownicy spelniaja wymagania w nich
stawiane.

e Estymacja prawdopodobieristwa zaakceptowania aplikacji jest trudnym zadaniem, po-
niewaz proces myslowy rekrutera moze uwzglednia¢ dodatkowe, niezawarte w ogto-
szeniu informacje (na przyktad dopasowanie kandydata do zespotu w ktérym ma
pracowac), a takze opiera sie w wiekszosci na nieustrukturyzowanych danych (CV,
list motywacyjny).

e Modele rekomendacji w serwisie Indeed?, jednym ze $wiatowych lideréw na rynku
ofert pracy, sa optymalizowane pod maksymalizacje liczby aplikacji, a nie zatrudnio-
nych oséb [94], poniewaz zatrudnienie jest ich zdaniem ,zbyt rzadkim sygnatem”.
Wzorujac sie zatem na konkurencji, réwniez zdecydowaliémy sie na takie uproszcze-
nie.

W opracowywanych i wdrazanych metodach adresujemy wymienione cechy serwiséw
ogloszeniowych poprzez dobér metod rekomendacji oraz ich ewaluacje.

1.2. SERWISY OGELOSZENIOWE GRrurYy OLX

Grupa OLX, z siedziba w Amsterdamie, jest wlascicielem szesnastu marek prowadzacych
serwisy ogloszeniowe w okoto trzydziestu krajach i zatrudnia facznie ponad 10 tysiecy
pracownikéw. Jest ona czescia grupy Naspers® nalezacej do grupy Prosus*. Do najwazniej-
szych marek Grupy OLX dziatajacych w Polsce nalezy OLX, Otomoto, Otodom oraz Fixly.
Marka OLX?, zalozona w 2006 roku, jest obecna w okolo pietnastu krajach i obstuguje
setki milionéw uzytkownikéw miesiecznie. W ramach serwiséw tej marki uzytkownicy
zamieszczaja ogloszenia dotyczace ofert pracy, sprzedazy nieruchomosci, ustug i towaréw.
Prace prowadzone w ramach doktoratu zostaly wdrozone w siedmiu serwisach marki
OLX dziatajacych w Europie i Azji: w Polsce (olx.p1l), Ukrainie (olx.ua), Rumunii
(olx.ro), Portugalii (olx.pt), Bulgarii (olx.bg), Kazachstanie (ol1x.kz) i Uzbekistanie
(olx.uz).

m ://www.indeed.com/, dostep: 2023-11-18

https://www.naspers.com/, dostep: 2023-11-18

https://www.prosus.com/, dostep: 2023-11-18
https://www.olxgroup.com/brands/olx, dostep: 2023-11-18
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1.3. RozwO] REKOMENDACJI OFERT PRACY W OLX

W podrozdziale przedstawiamy zarys wdrozonych rozwiazan oraz ich wplyw na serwisy
Pracodawcy. Celem jest umozliwienie ewaluacji wdrozeniowego aspektu doktoratu.
Szczegbtowy opis zastosowanych metod i przeprowadzonej ewaluacji przedstawiony jest
w dalszej czesci rozprawy.

Rozpoczynajac realizacje doktoratu wdrozeniowego autor samodzielnie pracowat nad
opracowaniem i wdrozeniem pierwszego modelu rekomendacji dedykowanego kategorii
praca w serwisie olx.pl. Po przedstawieniu wynikéw eksperymentu, Pracodawca
zdecydowal sie powolaé zespét dedykowany temu zadaniu, ktérego autor byt cztonkiem.
W okresie realizacji doktoratu (do 2023-06-20) autor wraz z zespotem przeprowadzit 75
testow A /B obejmujacych miedzy innymi testowanie nowych modeli, ich parametréw,
metod agregacji rekomendacji pochodzacych z r6znych modeli, wykorzystywanych przez
modele cech, wdrazanie modeli w nowych kanatach dostepu, zmiany infrastruktury oraz
zmiany interfejsu uzytkownika. Najwazniejsze zmiany jakich dokonaliSmy podsumowane
sa w tabeli 1.1.

1.3.1. Skalowanie rozwiazan

Poczatkowo priorytetem Pracodawcy byto dostarczanie uzytkownikom spersonalizowa-
nych rekomendacji poprzez przesylanie im powiadomiert email oraz push w serwisie
olx.pl, co zostalo zrobione podczas pierwszego roku doktoratu. Przykladowy email
z rekomendacjami przesylany uzytkownikom przedstawiony jest na rysunku 1.1. W tym
samym roku wprowadzony zostal tak zwany profil kandydata, w ktérym uzytkownicy
moga poda¢ informacje na temat swojej edukacji, doswiadczenia i umiejetnosci, a takze
opisaé preferencje dotyczace przysztej pracy, takie jak lokalizacja, zarobki oraz typ i rodzaj
umowy. Nastepnie otrzymuja oni spersonalizowane rekomendacje ofert pracy, ktérych
generowanie uwzglednia zaréwno ich interakcje z ogloszeniami, jak i uzupelnione
informacje (rysunek 1.2).

W kolejnym roku priorytetem byla implementacja wdrozonych metod w rozwiaza-
niach oferowanych na innych rynkach. W rezultacie, po drugim roku prac, rozwiazania
zostaly wdrozone w siedmiu serwisach Pracodawcy. RozszerzyliSmy réwniez zasieg reko-
mendacji o kolejny kanat dostepu — rekomendowanie ogloszeri na stronie gléwnej, gdzie
uzytkownicy serwiséw OLX otrzymuja rekomendacje z ré6znych kategorii. W przypadku,
gdy uzytkownik zostal przez nas zaklasyfikowany jako osoba aktywnie poszukujaca
pracy, otrzymywal on rekomendacje przygotowane przez nasz dedykowany w tym celu
model.

W trzecim roku wdrozone przez nas rozwiazania wykorzystane zostaly w kolejnych
kanatach dostepu. Nasze modele zaczety by¢ wykorzystywane na stronie przedmiotu
poprzez generowanie przedmiotéw podobnych do zadanego. RozpoczeliSmy rowniez
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Tabela 1.1. Rozwdj modeli rekomendacji dedykowanych kategorii praca w OLX

Rok . Wdrozone modele
. .. Serwisy Kanaly dostepu .
akademicki rekomendacji
2018/2019  brak brak brak
powiadomienia email ALS
2019/2020  olx.pl powiadomienia push Solr
profil kandydata tf-idf
olx.pl
1x.
o x-ro powiadomienia email Elasticsearch
olx.pt iadomienia push ALS rerank
i
2020/2021  olx.bg To @ P
k. ua profil kandydata RP3Beta
olx.
strona gléwna Item2Vec
olx.kz
olx.uz
olx.pl powiadomienia email
x. iadomieni h
olx.ro pow‘la omienia pus RP3Beta rerank
olx.pt profil kandydata
) RP3Beta mlrank
2021/2022 olx.bg strona gléwna )
. RP3Beta real-time
olx.ua strona przedmiotu .
) . i2i reranker
olx.kz  po aplikowaniu na oferte pracy
olx.uz lista wyszukiwanych ogloszeri

prezentowanie uzytkownikom rekomendacji po aplikacji na oferty pracy. Kolejnym kana-

fem dostepu jest lista wyszukiwanych przez uzytkownika ogloszen, ktéra wzbogaciliSmy

o wygenerowane dla niego rekomendagje.

Wskutek wdrozonych rozwiazan, w pierwszym kwartale 2023 roku, prawie 5 milio-

néw odpowiedzi na oferty pracy bylo nastepstwem udzielonych przez nasze modele

rekomendacji.
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Rysunek 1.1. Przykladowy email z rekomendacjami przesytany uzytkownikom serwisu
olx.pl

1.3.2. Wdrozone modele rekomendacji

W podrozdziale opisujemy modele rekomendacji, ktére zostaty przez nas wdrozone
i ewaluowane wzgledem innych podejs¢ poprzez testy A/B przeprowadzone w serwisach
Grupy OLX. Lista umieszczona w tabeli 1.1 przedstawia wylacznie modele ewaluowane
online z uzytkownikami. Pominiete zostalty w niej modele, ktére podczas ewaluacji offline
nie uzyskaty dostatecznie dobrych wynikéw. Ewaluacja offline pominietych modeli wsp6l-
nej filtracji bedzie przedstawiona w dalszej czesci rozprawy. Wiele z przedstawionych
w tabeli 1.1 modeli byto wielokrotnie modyfikowanych, badZ wzbogacanych o nowe
cechy, czego szczegdtowo nie opisujemy. Celem tego rozdziatu jest jedynie nakreslenie
procesu rozwoju modeli rekomendacyjnych ofert pracy w serwisach OLX.

Pierwszym wdrozonym modelem byl model ALS [64] bedacy modelem wspélnej
filtracji opartym o metode faktoryzacji macierzy (ang. matrix factorization). Szczegdtowy
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Rysunek 1.2. Przykltadowe rekomendacje prezentowane uzytkownikom serwisu olx.pl
w profilu kandydata

opis tego modelu znajduje sie w podrozdziale 4.1.1. Model ten zostat wdrozony w powia-
domieniach email oraz push, a péZniej takze w profilu kandydata. Niestety, jako model
wspolnej filtracji, nie uwzgledniat on cech uzytkownikéw zawartych w ich profilach, na
podstawie ktérych zobowiazalismy sie dostarcza¢ uzytkownikom rekomendacji. Zdecydo-
wali$my sie zatem wdrozy¢ model oparty o silnik wyszukiwania Solr®, ktéry wyszukiwal
oferty o tytutach podobnych do aktualnego stanowiska uzytkownika, uwzgledniajac
réwniez lokalizacje i kategorie wyszukiwania. W rezultacie cze$¢ rekomendacji prezento-
wanych przez nas w profilu kandydata pochodzila z modelu ALS, czes¢ z modelu Solr.
Nastepnie podjeliSmy probe poprawy jakosci rekomendacji opartych o profil kandydata,

6 https://solr.apache.org/, dostep: 2023-11-18
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poprzez zastapienie modelu Solr modelem tf-idf [105]. Model ten mierzyt podobieristwo
miedzy cechami zawartymi w profilu uzytkownika a odpowiednimi cechami ogloszer,
poprzez analize czestosci wystepowania tych samych stéw w odpowiadajacych sobie
cechach. Wykorzystywal on wiecej cech zawartych w profilu kandydata niz model
Solr (do ktérego z powodéw technicznych trudne byto dodanie kolejnych cech). Po
przeprowadzeniu testu A/B model Solr okazat sie lepszy od modelu tf-idf.

W kolejnym roku wdrozyliémy model oparty o silnik wyszukiwania Elasticsearch’,
ktéry po przeprowadzeniu testéw A/B, zastapit model Solr. Model Elasticsearch byt
przez nas wielokrotnie wzbogacany o nowe cechy i optymalizowany. Kolejne prace
dotyczyly adaptacji modelu wspélnej filtracji, w taki sposéb, aby generowane rekomen-
dacje uwzgledniaty réwniez informacje zawarte w profilu kandydata. ZdecydowaliSmy
sie na przesortowanie rekomendacji wygenerowanych z modelu wspdélnej filtracji za
pomoca informacji zawartych w profilu. Takie rozwiazanie pozwolilo na utworzenie
rozwiazania niezaleznego od modelu bazowego. RozpoczeliSmy od regulowego sor-
towania wykorzystujacego dopasowanie preferencji kandydata do rekomendowanych
ogloszeni. Powstal model ALS rerank, ktéry dawat podobne rezultaty do modelu bazo-
wego ALS. Nastepnie pracowaliémy nad zastapieniem modelu bazowego ALS, innym
modelem wspdlnej filtracji, poniewaz byl on jedynym modelem wykorzystywanym
dla uzytkownikéw nieposiadajacych profilu kandydata, ktérzy stanowili zdecydowana
wiekszo$¢ uzytkownikow serwiséw OLX. Wynikiem tych prac bylo zastapienie modelu
ALS, modelem grafowym RP3Beta [98] opisanym w podrozdziale 4.1.4.

W kolejnym roku wykorzystaliémy stworzony wczes$niej modut stuzacy do przesor-
towania rekomendacji modelu RP3Beta uzyskujac model RP3Beta rerank, kt6ry jednak
réwniez nie byl istotnie lepszy od modelu bazowego RP3Beta. Nastepnie wdrozyli-
$my model RP3Beta mlrank, w ktérym zamiast regutowej formy przesortowywania
rekomendacji zastosowaliémy model uczenia maszynowego wytrenowany na reakcjach
uzytkownikéw na historycznie prezentowane im rekomendacje. Uzyskaliémy istotna
poprawe wzgledem modelu bazowego. Wkrétce jednak wdrozyliémy model RP3Beta
real-time, ktéry pozwalal na generowanie rekomendacji uwzgledniajacych najswiezsze
interakcje uzytkownikéw. Temu wdrozeniu po$wiecony jest rozdziat 5. PrzetestowaliSmy
réwniez model i2i reranker, ktérego zadaniem bylo przesortowanie rekomendacji na
stronie przedmiotu. Dawat on jednak gorsze wyniki od bazowego modelu RP3Beta.

Wszystkie te modele zostaly wdrozone w kilkuosobowym zespole z udzialem au-
tora. Wdrozenia opisane szczegétowo w kolejnych rozdziatach tej rozprawy zostaly
opracowane giéwnie przez autora (szczegétowy opis dostepny jest w o§wiadczeniach
o wspolautorstwie).

W trakcie trwania prac, inny zesp6t w firmie opracowal model rekomendacyjny

7 https://www.elastic.co/, dostep: 2023-11-18
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Item2Vec® oparty o metody uczenia glebokiego, ktéry wykorzystuje zaréwno informacje
o interakcjach uzytkownikoéw, jak i szczegétowe informacje o przedmiotach. Zostat on
wytrenowany dla kazdej kategorii osobno. Model Item2Vec wytrenowany dla kategorii
praca zostat przez nas poréwnany z modelem RP3Beta poprzez testy A/B w réznych
kanatach dostepu. ZaobserwowaliS$my istotna statystycznie przewage modelu RP3Beta,
mimo ze model Item2Vec wykorzystuje dodatkowa wiedze o ogloszeniach o prace.
PotwierdziliSmy zatem, ze wlasciwie dobrany i dostrojony prosty model moze prze-
wyzszaé znacznie bardziej zaawansowane modele glebokiego uczenia. Jest to zgodne
z wynikami badan, w ktérych poréwnano kilka podejs¢ nieneuronowych, w tym RP3Beta,
z bardziej zaawansowanymi modelami neuronowymi [12,32]. Wynik ten jest jednym
z powodéw, dla ktérych wiekszosé prac autora skoncentrowana byta na rozwoju modeli
wspOlnej filtracji. W rozprawie nie opisujemy szczegétowo eksperymentéw, w ktérych
dokonaliémy poréwnania modeli RP3Beta oraz Item2Vec, poniewaz:
e model Item2Vec powstal bez udziatu autora,
e autor nie moze opublikowa¢ odpowiedniego zbioru danych ani kodu Zrédlowego,
e model Item2Vec nie nalezy do grupy modeli wspdlnej filtracji, na ktérych koncentru-
jemy sie w rozprawie.

PrzedstawiliSmy zarys procesu wdrazania i skalowania rozwiazan w serwisach Pra-
codawcy. W dalszej czesci pracy szczegdétowo oméwimy badane i opracowane modele
wspolnej filtracji.

1.4. CELE ROZPRAWY

Celem gléwnym rozprawy doktorskiej jest przedstawienie nowych metod rekomendacji
opracowanych dla serwis6w ogloszeniowych oraz wykazanie ich przewagi wzgledem
metod opisanych w literaturze.

Cele pomocnicze rozprawy to:

1. przedstawienie opublikowanego przez autora zbioru danych,

2. zaprezentowanie sposobu doboru i ewaluacji modeli rekomendacyjnych w przypadku
serwisow ogloszeniowych oraz przedstawienie wynikéw takiej ewaluacji dla metod
opisanych w literaturze,

3. opisanie procesu skutecznego wdrozenia modeli rekomendacyjnych w serwisach
ogloszeniowych Pracodawcy.

Cele te beda realizowane w przedstawionej dysertacji, a w podsumowaniu zostanie

zawarta dyskusja nad stopniem ich zrealizowania.

8 https://tech.olx.com/item2vec-neural-item-embeddings-to-enhance-
recommendations-1fd948a6f293, dostep: 2023-11-18
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1.5. STRUKTURA ROZPRAWY

Rozprawa skfada sie z o$miu rozdziatéw wliczajac wprowadzenie i podsumowanie.

Rozdziat pierwszy rozpoczeliémy od zaznaczenia wdrozeniowego aspektu rozprawy.
Nastepnie przedstawiliSmy przedsiebiorstwo, w ktérym wdrozyliSmy opracowane mode-
le, a takze rozwdj i zakres wdrazanych rozwiazan. WskazaliSmy réwniez cele rozprawy
oraz opisaliSmy jej strukture.

W drugim rozdziale zdefiniowalisémy systemy rekomendacyjne, opisaliémy ich rodza-
je, wyzwania oraz sposoby ewaluacji.

Trzeci rozdzial poswiecony jest przedstawieniu zbioru danych, OLX Jobs Interactions,
ktéry opublikowalismy w celu uzyskania petnej reprodukowalnos$ci uzyskanych przez
nas wynikéw. Zbior ten jest najwiekszym znanym autorowi publicznie dostepnym
zbiorem danych zawierajacych interakcje uzytkownikéw z ofertami pracy.

W rozdziale czwartym przestawiamy wyniki ewaluacji istniejacych modeli rekomen-
dacyjnych na opublikowanym zbiorze danych. Prezentujemy réwniez wyniki testéw A /B
przeprowadzonych w serwisach Pracodawcy. Wyniki te zostaly opublikowane w artykule
Job recommendations: benchmarking of collaborative filtering methods for classifieds [78].

W kolejnym rozdziale prezentujemy stworzona przez autora adaptacje modelu
RP3Beta, ktéra umozliwia generowanie uzytkownikom rekomendacji uwzgledniajac
ich najswiezsze interakcje z ogloszeniami o prace. Przedstawiamy tam réwniez infra-
strukture techniczna wykorzystywana w OLX do generowania rekomendacji za pomoca
zaproponowanego modelu oraz wyniki testu A/B pokazujace skuteczno$¢ tego modelu.
Opisane wyniki zostaly opublikowane w pracy Comparison of Real-Time and Batch Job
Recommendations [80].

W rozdziale széstym proponujemy nowy model rekomendacyjny, P3 Learning to
Rank (P3LTR), ktéry jest uogélnieniem modelu RP3Beta. Zaproponowany model uczy sie
istotnos$ci poszczegdlnych interakcji miedzy uzytkownikiem i przedmiotem w procesie
uczenia modelu. Nastepnie inferencja wykonywana jest w sposéb podobny do modelu
RP3Beta, dzieki czemu zachowana jest wydajnos¢ oraz interpretowalno$é generowanych
rekomendacji. Model ten zostal przedstawiony w publikacji naukowej Learning edge
importance in bipartite graph-based recommendations [79].

W rozdziale siodmym badamy metody rekomendacji wykorzystujace grafowe sieci
neuronowe. Dokonujemy ewaluagji istniejacych metod na zbiorze danych pochodzacym
z jednego z serwiséw Pracodawcy. Proponujemy model P3GNN, ktéry uzyskuje lepsze
wyniki od rozwazanych grafowych modeli neuronowych. Proponujemy takze nowe
funkcje straty oraz metode generowania przykltadéw negatywnych.

Dysertacje koriczy podsumowanie wskazujace na stopieri osiagniecia postawionych
w pracy celéw oraz prezentujace kierunki dalszych prac.






Rozpziat 2

Systemy rekomendacyjne

Celem rozdziatu jest zdefiniowanie i klasyfikacja systeméw rekomendacji, przedstawie-
nie najwazniejszych wyzwan oraz stosowanych metod ewaluacji. Do wszystkich tych
elementéw odnosi¢ bedziemy sie w kolejnych rozdziatach rozprawy.

W literaturze wykazano, ze prezentowanie uzytkownikom zbyt wielu mozliwosci
moze doprowadzi¢ do paradoksu wyboru (ang. overchoice [52]), w efekcie zmniejszajac
konsumpcje produktéw [26,68] i przychody witryny [18]. Aby zmniejszy¢ liczbe prezen-
towanych mozliwosci, uzytkownicy moga zosta¢ poproszeni o dodatkowe informacje na
temat ich oczekiwan dotyczacych produktow. Niestety, nawet jesli uzytkownik jest skton-
ny poswieci¢ czas na podanie tych informagji, liczba mozliwosci jest zwykle wciaz duza.
Adresujac ten problem, wiele firm, takich jak Netflix [57] czy Amazon [110], wdrozylo
spersonalizowane systemy rekomendacji, ktérych rola jest sugerowanie uzytkownikom
odpowiednich przedmiotéw [7].

Istnieja dwa gléwne sposoby zdefiniowania systemu rekomendacji [7]: podejscie
predykcyjne i rankingowe.

W podejsciu predykcyjnym zadanie polega na estymowaniu wartosci ocen, ktére
uzytkownicy wystawiaja przedmiotom. Przyjmijmy, ze mamy n uzytkownikéw oraz
m przedmiotéw. Oceny uzytkownikéw moga zatem zosta¢ przedstawione w postaci
macierzy R o wymiarach n x m, w ktdrej czes¢ wartosci jest nieznana. Problem polega na
stworzeniu metody pozwalajacej na uzupetnienie brakujacych wartosci w tej macierzy
(ang. matrix completion). W wiekszosci praktycznych zastosowan liczba dostepnych przed-
miotéw jest o kilka rzedéw wielkosci wieksza niz $rednia liczba przedmiotéw ocenionych
przez uzytkownikéw, zatem jedynie niewielka cze$¢ wartosci macierzy R jest znana.

W podejsciu rankingowym celem jest wyznaczenie pewnej liczby k najbardziej odpo-
wiednich wzgledem zadanej miary ewaluacji przedmiotéw. W wiekszo$ci praktycznych
zastosowan generowane jest co najwyzej kilkadziesiat rekomendacji dla uzytkownika.
W tym przypadku, nie jest konieczna predykcja ocen wszystkich przedmiotéw w celu
wybrania przedmiotéw z najwyzszymi estymowanymi ocenami. Ponadto, podejécie
predykcyjne moze prowadzi¢ do wyboru nieoptymalnego algorytmu z punktu widzenia
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wyznaczania k najbardziej odpowiednich rekomendacji. Przykltadowo, niedoktadne esty-
macje ocen przedmiotéw, ktére znajduja sie na dole listy moga nie mie¢ Zadnego wplywu
na wygenerowane rekomendacje, zas wptywac na metryke ewaluacji zadania predykgji
(czesto stosowana metryka jest pierwiastek btedu sredniokwadratowego). Podobnie,
przeksztalcenie estymowanych ocen poprzez dowolna funkcje niemalejaca nie wplywa
na kolejnos$¢ przedmiotéw, a moze mie¢ wpltyw na metryke ewaluacji zadania predykcji.

Systemy rekomendacyjne sa wykorzystywane w wielu dziedzinach, miedzy innymi
w muzyce [112], turystyce [83], modzie [66] i zywnosci [49]. Przeprowadzono nad nimi
takze liczne badania w dziedzinie handlu elektronicznego (ang. e-commerce) [71,85],
serwiséw ogloszeniowych [116] i rekomendacji ofert pracy [1,2,11].

Metody rekomendacji dla milionéw uzytkownikéw i milionéw przedmiotéw sa
z powodzeniem wdrazane od co najmniej 25 lat. Juz w roku 1998 Amazon wdrozyt model
nazwany przez tworcow item-to-item collaborative filtering [88,110]. Systemy rekomendacji
zyskaly popularnos¢ w 2007 roku, kiedy firma Netflix zorganizowata konkurs Netflix
Prize i zaoferowata milion dolaréw za stworzenie modelu rekomendacji przewyzszajacego
algorytm stworzony przez firme o 10% pod wzgledem pierwiastka btedu sredniokwa-
dratowego [16]. W 2016 roku Netflix opisal swoje systemy rekomendacji i oglosit, ze 80%
czasu ogladania w Netflix pochodzi z rekomendacji [51]. W ciagu ostatnich kilku lat ob-
serwujemy przemystowe zastosowania bardziej zaawansowanych technik rekomendacji.
W 2018 r. Pinterest opisat PinSage [135], model grafowej sieci neuronowej wytrenowany
na grafie z 3 miliardami wierzchotkéw i 18 miliardami krawedzi, ktéry zostat wdrozony
w Pinterest i przewyzszyl jakoscia rekomendacji poprzednie modele. W 2022 roku
Pinterest opublikowatl prace opisujaca ItemSage [14], nowa metode rekomendacji oparta
na PinSage i architekturze transformer, ktérej wdrozenie zwiekszylo wskaznik GMV
(ang. Gross Merchandise Value) o okoto 7%. Z kolei, austriacka platforma pracy Studo
Jobs opublikowata wyniki testéw A/B przeprowadzonych w celu oceny wydajnoéci
wykorzystania reprezentacji wektorowych ogloszen do generowania rekomendacji ofert
pracy w czasie rzeczywistym [81]. W 2020 roku LinkedIn poinformowat o znacznej
poprawie swojego systemu rekomendacji osiagnietej dzieki zwiekszeniu jakosci reprezen-
tacji ofert pracy [84]. Wykorzystana zostala stworzona przez firme taksonomia tytutéow
ogloszen oraz umiejetnosci, metody glebokiego uczenia transferowego oraz automatyczne
uwzglednianie informacji zwrotnej od uzytkownikéw.

Wspomniane przykiady pokazuja powszechnos¢ oraz duze znaczenie modeli reko-
mendacji w wielu dziedzinach. Pozwolily one okresli¢ Pracodawcy potencjalny wptyw
rozwoju modeli rekomendacyjnych na dziatalnoé¢ serwiséw, a ponadto stanowity inspi-
racje dla autora pracy.
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2.1. TYPY SYSTEMOW REKOMENDACYJNYCH

Zazwyczaj rozrézniamy trzy gtéwne podejscia do dostarczania rekomendacji: filtrowanie
oparte na treéci, wspodlna filtracje oraz podejscia hybrydowe taczace obie te techniki [5,7].
W filtrowaniu opartym na tresci [70,99] wykorzystujemy informacje o przedmiotach
(np. cena, lokalizacja, kategoria), a czasem réwniez uzytkownikach (np. zainteresowania,
wyksztalcenie, umiejetnosci). Przy obliczaniu rekomendacji dla zadanego uzytkownika,
systemy te zazwyczaj wykorzystuja réwniez historie jego interakcji (oceny, wizyty, zakupy,
odpowiedzi), natomiast nie jest wykorzystywana historia interakcji innych uzytkownikéw.
Modele te rekomenduja zwykle przedmioty o podobnych cechach do przedmiotéw,
z ktérymi uzytkownik wszed! w interakcje. Z tego powodu rekomendacje moga wydawac
sie rozsadne, lecz ich skuteczno$¢ moze obniza¢ brak elementu zaskoczenia uzytkownika.
W podejsciu wspélnej filtracji [24,125] wykorzystujemy wylacznie informacje o inte-
rakcjach miedzy uzytkownikami a przedmiotami. Podobiefistwo miedzy przedmiotami
moze by¢ tutaj wyliczane z wykorzystaniem informacji o innych przedmiotach odwiedzo-
nych przez ogladajacych wspomniane przedmioty uzytkownikéw, nie za$ podobienistwo
cech tych przedmiotéw. Zat6zmy przykladowo, ze osoby kupujace pieluszki czesto
kupuja réwniez stuchawki wygtuszajace. W odréznieniu od metod filtrowania opartego
na treéci, metody wspolnej filtracji prawdopodobnie zarekomenduja stuchawki wygtu-
szajace osobie kupujacej pieluszki. Mimo braku informacji o cechach uzytkownikéw
i przedmiotéw, systemy te sa zdolne do generowania trafnych rekomendacji, szczegélnie

w przypadku duzej liczby interakcji miedzy uzytkownikami a przedmiotami.

Wraz z rozwojem systeméw rekomendacji wyszczegélniono takze wiele innych ich
typéw [69,111], ktére przedstawiamy ponizej.

e Systemy demograficzne (ang. demographic [10]) bazuja na wykorzystaniu cech demo-
graficznych uzytkownikéw, takich jak wiek, pte¢, miejsce zamieszkania czy wykony-
wany zawdd. Poprzez poréwnanie cech uzytkownikéw sa one w stanie znajdowac
uzytkownikéw podobnych do zadanego i dostarczy¢ rekomendacji uzytkownikowi
nawet zanim wykona on jakakolwiek interakcje z przedmiotami.

e Systemy bazujace na wiedzy (ang. knowledge-based [7]) wykorzystuja informacje
o wskazanych przez uzytkownika preferencjach oraz cechy przedmiotéw. Nie wy-
korzystuja one interakcji uzytkownikéw do generowania rekomendacji. Przykltadem
takiego systemu jest, wspomniany wczesniej, wdrozony w serwisach Pracodawcy mo-
del Elasticsearch, ktéry generuje rekomendacje ofert pracy w oparciu o podobiefistwo
przedmiotéw do preferencji uzytkownika opisanych w jego profilu.

e Systemy swiadome kontekstu (ang. context-aware [6,77]) uwzgledniaja zmienno$¢
preferencji uzytkownika powodowana miedzy innymi zmiana pory dnia, pogody
czy lokalizacji w jakiej uzytkownik sie znajduje. Przykladowo, uzytkownik moze
preferowac spokojniejsze utwory muzyczne w godzinach wieczornych.
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e Systemy oparte na sieciach spotecznosciowych (ang. social network-based, [61]) wyko-
rzystuja relacje spoteczne w procesie tworzenia rekomendacji. Opieraja sie na bada-
niach pokazujacych, ze preferencje znanych sobie 0s6b sa podobne [61]. Uwzglednie-
nie relacji spolecznych moze by¢ szczeg6lnie skuteczne w przypadku uzytkownikéw
z niewielka liczba interakcji z przedmiotami.

e Systemy konwersacyjne (ang. conversational [69]) umozliwiaja interakcje uzytkow-
nikéw z systemem. Przykladowo uzytkownik moze zadawa¢ dodatkowe pytania
dotyczace wygenerowanych rekomendacji lub je ocenia¢.

Wybér odpowiedniej techniki rekomendacji zalezy réwniez od typu interakcji miedzy
uzytkownikami a przedmiotami oraz sposobu uczenia si¢ modelu. Omawiamy te kwestie
w kolejnych podrozdziatach.

2.1.1. Podzial systeméw w zaleznosci od jawnosci ocen

Jako$¢ metod rekomendacji czesto zalezy od typu interakcji miedzy uzytkownikami
a przedmiotami. Wyrézniamy oceny jawne (ang. explicit ratings) oraz oceny niejawne
(ang. implicit ratings). W przypadku ocen jawnych uzytkownik wprost wyraza swoja
preferencje w stosunku do przedmiotu oceniajac go w skali liczbowej, badZ wybierajac
jedna z kilku mozliwosci (na przyktad okreslajac czy przedmiot mu sie podoba czy nie).
W przypadku ocen niejawnych, ocena uzytkownika jest wnioskowana na podstawie
jego interakgji z przedmiotem, na przyktad wyswietlenia ogloszenia, badzZ obejrzenia
filmu. Hu, Koren i Volinsky [64] przedstawili model wspdlnej filtracji, ktéry szczegéto-
wo przedstawiamy w podrozdziale 4.1.1, dla zbioréw danych z niejawnymi ocenami
wykorzystujacy metody faktoryzacji macierzy [74] stosowane wczeéniej dla zbioréw
danych z jawnymi ocenami. W swojej pracy wymienili oni cztery cechy zbioréw danych

z niejawnymi ocenami, ze wzgledu na ktére metody opracowane dla zbioréw danych

Z jawnymi ocenami nie powinny by¢ bezposrednio stosowane w ich przypadku.

1. Brak negatywnych ocen. Oceny niejawne zwykle traktowane sa jako pozytywne,
poniewaz trudno jest rzetelnie wywnioskowaé z nich negatywna preferencje wobec
przedmiotu. Modele stworzone z my$la o jawnych ocenach koncentruja sie zwy-
kle wylacznie na ocenionych przedmiotach, ignorujac nieocenione. W przypadku
ocen niejawnych, obserwowane interakcje nie sa w stanie w pelni opisa¢ preferen-
¢ji uzytkownika. Konieczne jest zatem wykorzystanie informacji o nieocenionych
przedmiotach, co mozna uczyni¢ zakladajac, ze przedmioty oceniane negatywnie
wystepuja czesciej wéréd przedmiotéw nieocenionych.

2. Niejawne oceny s3 z natury zaszumione. Przyktadowo, zakupione przedmioty nie
zawsze podobaja sie uzytkownikowi.

3. Wartosci numeryczne ocen jawnych $wiadcza o preferencji, za§ wartos$ci nume-
ryczne ocen niejawnych $wiadcza o pewnosci. Celem modeli rekomendacji jest
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trafne przewidywanie preferencji uzytkownikéw. W przypadku ocen jawnych, sa one
wprost wyrazane przez uzytkownikéw przez oceny przedmiotéw w skali liczbowe;.
W przypadku ocen niejawnych za warto$¢ numeryczna oceny mozemy przyjaé liczbe
odtworzeri danej audycji telewizyjnej. W tej sytuacji autor moze codziennie ogladac
program informacyjny, poniewaz jest emitowany o dogodnej dla niego porze. Mimo
to, moze bardziej preferowa¢ program, ktéry oglada rzadziej ze wzgledu na mniej
dogodna dla niego pore. Wysoka liczba odtworzeri programu $wiadczy o pewnej
preferencji uzytkownika (przyktadowo jednokrotne odtworzenie mogtoby by¢ przy-
padkowe), lecz niekoniecznie swiadczy o sile tej preferencji w stosunku do programoéw
wyswietlanych rzadziej.

4. Wybér metryki ewaluacji w przypadku ocen jawnych jest zwykle bardziej oczywi-
sty. Mozemy bowiem liczbowo poréwnac estymowana ocene z ocena rzeczywista, na
przyklad za pomoca pierwiastka bledu sredniokwadratowego.

W prowadzanych badaniach uzytkownicy nie wyrazaja swoich preferencji poprzez
oceny jawne. Z tego powodu badamy i opracowujemy metody rekomendacji odpowiednie
dla zbioréw danych z niejawnymi ocenami.

2.1.2. Podzial systeméw w zaleznosci od metody uczenia sie¢ rangowania

Metody skoncentrowane na optymalizacji kolejnosci wygenerowanych przedmiotéw
okreslane sa jako metody uczenia si¢ rangowania (ang. Learning to Rank (LTR), [7])
i adresuja one rankingowe sformufowanie problemu rekomendacji. W pracy [115] poréw-
nano skutecznos¢ 87 metod uczenia sie rangowania. Wyrézniamy nastepujace ich typy:
punktowe (ang. pointwise), oparte na parach (ang. pairwise) oraz oparte na listach (ang.
listwise). R6znica miedzy nimi sprowadza sie do wykorzystywanej w procesie uczenia
funkgji straty.

Przyklad 2.1. W celu zilustrowania réznicy miedzy tymi podejéciami postuzymy sie
przykladem zadania rangowania przedmiotéw iy, iy, i3 oraz iy dla zadanego uzytkownika
u. Przyjmijmy, ze estymowane wyniki ocen tych przedmiotéw obliczane sa za pomoca
wzoru r,; = f(u,i,0), dla i € {i1,iz,13,is}, gdzie f jest funkcja przyjmujaca wartosci
rzeczywiste, a ® oznacza liste parametréw modelu. Funkcja f zalezy od wybranego
modelu rekomendacji. Przykladowo, w jednym z podejs¢ faktoryzacji macierzy [74],
funkcja f to iloczyn skalarny miedzy wektorem parametréw reprezentujacych zadanego
w pierwszym argumencie uzytkownika a zadanym w drugim argumencie przedmiotem.

W przypadku podejscia punktowego mamy cztery przyklady uczace: (u,i1), (u,i2),
(u,i3) oraz (u,is). Problem ten jest klasycznym problemem regresji lub klasyfikacji.
Przyktadem modelu wykorzystujacego te metode jest wspomniany wczesniej ALS [64]
wdrozony w serwisach Pracodawcy, ktéry szczegélowo definiujemy w podrozdziale 4.1.1.
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W przypadku podejécia opartego na parach mamy szeé¢ przykladéw uczacych
(u,i1,i2), (u,i1,13), (u,i1,is), (u,iz,13), (u, iz, ig) oraz (u,i3,is). Mozemy kazdy z tych przy-
padkéw zaklasyfikowaé jako pozytywny, badZ negatywny w zaleznosci od interakcji
uzytkownika u z zadanymi przedmiotami. W tym przypadku zadanie staje sie problemem
klasyfikacji binarnej. W podrozdziale 4.1.2 definiujemy znane funkgje straty oparte na
parach: BPR [104] oraz WARP [129]. W podrozdziale 7.5.2 proponujemy wiasne metody.

W przypadku podejécia opartego na listach mamy tyle przyktadéw uczacych, ilu jest
uzytkownikéw: w rozwazanym przykladzie jest to jeden przykiad uczacy (u,i1,i2,i3,is).
Pierwsza zaproponowana metoda tego typu jest ListNet [20]. W podej$ciu tym lista ocen
kazdego z przedmiotéw przeksztatcana jest do rozkladu prawdopodobieristwa. W ten
sam sposOb przeksztalcana jest takze lista predykcji ocen generujac drugi rozklad praw-
dopodobieristwa. Nastepnie funkcja straty wyliczana jest za pomoca entropii krzyzowej
miedzy tymi rozkladami.

Zauwazmy, ze w przedstawionym przykladzie, niezaleznie od przyjecia metody
uczenia sie rangowania, warto$¢ predykcji oceny przedmiotu i przez uzytkownika u, nie
jest zalezna od tego czy generujemy predykcje takze dla innych przedmiotéw. Predykcje
ocen wielu przedmiotéw wykorzystywane sa jedynie w funkgji straty.

2.2. WYZWANIA DLA SYSTEMOW REKOMENDAC]T

W sekcji wymieniamy kilka najbardziej powszechnych wyzwan zwiazanych z modelami
rekomendacji. Zostana one oméwione w kolejnych akapitach.

Problem zimnego startu (ang. cold start problem, [87]) rozumiany jest jako trudnos¢
w dostarczaniu rekomendacji uzytkownikom nieposiadajacym interakcji z przedmiotami,
badz rekomendowanie przedmiotéw, z ktérymi nie wszedl w interakcje zaden uzytkow-
nik. Sytuacje te sa szczegélnie problematyczne w przypadku modeli wspdlnej filtracji,
poniewaz modele te nie wykorzystuja dodatkowych informacji o uzytkownikach ani
przedmiotach, a bazuja wylacznie na interakcjach. Problemem zimnego startu nazywane
sa czasem takze sytuacje, w ktérych liczba interakcji z udzialem danego uzytkownika lub
przedmiotu jest mala — brak jednak tutaj precyzyjnie wyznaczonej liczby (w pracy [134]
autorzy podaja przyktad co najwyzej 10 interakgji). W sytuacji niewielkiej liczby interakcji
modele wspdlnej filtracji sa zwykle w stanie dostarcza¢ spersonalizowane rekomendacje.
Jednak jakos¢ modelu wzgledem liczby dostepnych interakcji moze zmienia¢ sie w rézny
sposéb w zaleznosci od uzytego modelu rekomendacji, co pokazemy w dalszej czesci
pracy.

Kolejnym, powiazanym wyzwaniem jest rzadko$¢ macierzy interakcji. W wiekszosci
praktycznych zastosowan $rednia liczba interakgji uzytkownikéw jest niewielka w poréw-
naniu z liczba dostepnych przedmiotéw. Przykladowo w zbiorze MovieLens 20M [60]
okoto 99,47% par (uzytkownik, przedmiot) nie weszlo ze soba w interakcje. W rozdziale 3
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przedstawiamy opublikowany przez nas zbiér danych, w ktérym liczba ta wynosi okoto

99,9923%.

W praktycznych zastosowaniach modeli rekomendacji wystepuje najczesciej wiele

obciazen (ang. biases). Niektére z nich wymieniamy ponizej [23].

e Obciazenie zwiazane z selekcja (ang. selection bias) wynika z nieprzypadkowego
sposobu wyboru przez uzytkownikéw przedmiotéw, ktére oceniaja. Pokazano, ze
uzytkownicy chetniej wystawiaja oceny szczegélnie negatywne lub szczegdlnie pozy-
tywne.

e Obciazenie zwiazane z ekspozycja (ang. exposure bias) jest konsekwencja prezento-
wania uzytkownikom przedmiotéw pochodzacych z pewnego dziatajacego systemu
(silnika wyszukiwania czy systemu rekomendacyjnego).

e Obciazenie zwiazane z potrzeba uzytkownikéw do uzyskania zgodnosci z innymi
uzytkownikami (ang. conformity bias) zostato zaobserwowane w badaniach pokazuja-
cych, ze informacje o ocenach innych uzytkownikéw wplywaja na oceny wystawiane
przez kolejnych uzytkownikéw.

e Obciazanie zwiazane z pozycja przedmiotu na liScie przedmiotéw rekomendowanych
(ang. position bias) wynika z obserwacji, Ze uzytkownicy czeéciej wchodza w interakcje
z przedmiotami prezentowanymi na poczatku listy.

e Obciazenie zwiazane z popularno$cia (ang. popularity bias) odnosi si¢ do obserwacji,
ze wiele modeli rekomendacji ma tendencje do czestego rekomendowania najbardziej
popularnych przedmiotéw.

Innym problemem jest zmiennos¢ dostepnych o uzytkowniku informacji. Wraz
z kolejnymi interakcjami uzytkownikéw model rekomendacji moze aktualizowaé reko-
mendacje z opdZnieniem, badZz w czasie rzeczywistym. Wykorzystywany model moze by¢
trenowany w regularnych odstepach czasu (na przyklad raz dziennie), badZ wagi modelu
moga by¢ aktualizowane po kazdej interakcji. Temat ten rozwiniemy w rozdziale 5.

Powiazanym wyzwaniem jest identyfikacja zmiennych w czasie preferencji uzyt-
kownika (ang. concept drift [120]). Przykladowo uzytkownicy poszukujacy prezentéw
Swiatecznych dla réznych oséb, moga wielokrotnie zmieniaé kategorie poszukiwanych
produktéw.

Innym waznym aspektem jest prywatnosé uzytkownikéw [7]. Modele rekomendacji
wykorzystuja informacje o uzytkownikach badz ich interakcje, ktére moga ujawniaé ich
poglady polityczne, religijne czy orientacje seksualna. Dbalos¢ o prywatnos¢ danych uzyt-
kownikéw stanowi wyzwanie w procesie wdrazania rozwiazan, jak i réwniez podczas
publikowania zbioréw danych uzytych w badaniach.

Szereg wyzwan dla systeméw rekomendacji zwiazany jest takze z wyborem sposobu
oraz metryki ewaluacji. PoSwiecamy tym zagadnieniom kolejny podrozdziat.
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2.3. METODY EWALUACJI MODELI REKOMENDACYJNYCH

Ewaluacja modeli rekomendagji jest ztozonym zadaniem, ktéremu poswiecone zostato
wiele badan [7,109,114]. Metody ewaluacji mozemy podzieli¢ na trzy gtéwne kategorie:
badania uzytkownikéw, ewaluacje online oraz ewaluacje offline.

Badania uzytkownikéw. W tej formie ewaluacji wybrana grupa uzytkownikéw
ocenia przedstawiony im system rekomendacji. Badania takie pozwalaja na ocene wielu
aspektoéw dzialania systemu, takich jak sposéb wyswietlania rekomendacji czy zgodnos¢
rekomendagji z profilem uzytkownika lub jego oczekiwaniami. Osoby biorace udziat
w takich badaniach zwykle otrzymuja wynagrodzenie. Podejécie to posiada nastepujace
wady:

e czas potrzebny na badania jest zwykle wprost proporcjonalny do liczby badanych
uzytkownikéw,

e zachowania badanych uzytkownikéw podczas badan moga rézni¢ sie od ich natural-
nych zachowarn,

e wybrani uzytkownicy czesto nie sa reprezentatywna prébka populacji wszystkich
uzytkownikéw.

Ewaluacja online. W tym przypadku badane sa reakcje uzytkownikéw na rekomen-
dacje wygenerowane z ewaluowanych modeli poprzez prezentowanie ich uzytkownikom,
najczesciej w docelowym kanale dostepu. Metoda to pozbawiona jest wymienionych
wyzej wad ewaluacji poprzez badania uzytkownikéw. Ta forma ewaluacji przeprowa-
dzana jest czesto poprzez testy A/B. W testach tych badani uzytkownicy dzieleni sa na
ustalona liczbe grup, najczesciej w sposéb catkowicie losowy. Kazdej grupie przypisany
jest pewien system (na przyktad model rekomendacji oraz sposéb ich prezentowania),
a uzytkownicy otrzymuja rekomendacje wylacznie z tego systemu podczas catego okresu
trwania testéw. W ten sposéb zadany system moze by¢ poréwnany z systemami prezento-
wanymi poszczegdlnym grupom poprzez pordwnanie zachowan uzytkownikéw w kazdej
z grup. Poprzez ewaluacje online mozemy do$¢ precyzyjnie zmierzy¢ oczekiwany wptyw
wdrozenia badZ zmiany modelu rekomendacji na metryki biznesowe, takie jak liczba 0séb
odpowiadajacych na ogloszenia, wartoé¢ ich zakupéw czy czas spedzony w zadanym
serwisie. Niestety taka forma ewaluacji rowniez posiada wady:

e jest ona kosztowna ze wzgledu na koniecznoé¢ wdrozenia ewaluowanego systemu,

¢ nie jest mozliwa ewaluacja bardzo duzej liczby systeméw (przykladowo setek wersji
modeli r6zniacych sie warto$ciami hiperparametréw), ze wzgledu na ograniczona
liczbe uzytkownikéw,

e wplywa negatywnie na uzytkownikow serwisu, jesli ewaluowany wariant jest gorszy
od bazowego.

Wady te nie wystepuja w przypadku ewaluagji offline.
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Ewaluacja offline. Bazuje ona na historycznych danych uzytkownikéw, lecz nie
wymaga ich bezposredniego udzialu. Najczesciej w metodach tych zbiér interakcji
uzytkownikéw dzielony jest na zbidr treningowy i testowy. Na podstawie zbioru trenin-
gowego generowane sa rekomendacje dla uzytkownikéw, a ich skutecznoé¢ ewaluowana
jest na zbiorze testowym. Z tego powodu mozliwa jest ewaluacja proponowanych metod
w réznych domenach poprzez wykorzystanie odpowiednich zbioréw danych. W prze-
ciwienistwie do ewaluacji online, w wyniku ewaluacji offline trudno jest oszacowac
rzeczywisty wplyw na metryki biznesowe, ktérych optymalizacja jest ostatecznym celem
usprawniania metod rekomendacji. Ponizej prezentujemy powody tych trudnoéci.

e Podczas ewaluacji offline jesteSmy w stanie oceni¢ trafno$¢ rekomendacji jedy-
nie dla przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedl w interakcje. W praktyce,
szczegblnie w przypadku zbioréw danych z niejawnymi ocenami, przyjmuje sie, ze
przedmioty z ktérymi uzytkownik nie wszedl w interakcje nie sa dla niego wtasci-
wymi rekomendacjami. Najczeéciej stosowane miary jakosci, traktuja jako sukces te
rekomendowane przedmioty, z ktérymi uzytkownik wszedl w interakcje w zbiorze
testowym. W ten sposé6b istnieje ryzyko niskiej oceny modelu rekomendujacego
przedmioty, ktérych uzytkownik sam prawdopodobnie by nie odkryt, lecz ocenitby je
wysoko. Gdyby$Smy mieli pelna wiedze na temat preferencji co najmniej czesci uzyt-
kownikéw wzgledem wszystkich przedmiotéw, moglibySmy na podstawie podzbioru
tych preferencji generowac rekomendacje dla tych uzytkownikéw, a podczas ewaluacji
nie bylibySmy zmuszeni do rozstrzygania jakosci rekomendacji przedmiotéw, wobec
ktérych nie znamy preferencji uzytkownika. Niestety taki scenariusz jest mato realny
ze wzgledu na duza liczbe przedmiotéw w wiekszosci praktycznych zastosowan.

e Historyczne interakcje uzytkownikéw najczesciej sa konsekwencja miejsc i sposo-
béw prezentacji rekomendacji uzytkownikom (obcigzenie zwigzane z ekspozycja).
Przykltadowo ogloszenia promowane moga by¢ bardziej popularne ze wzgledu na
ich wyrazniejsza ekspozycje. Ogloszenia zawierajace pewne stowa kluczowe moga
pojawiac sie wyzej w wynikach wyszukiwarki. Najwiekszym zagrozeniem dla wia-
rygodnej ewaluacji sa interakcje bedace nastepstwem rekomendacji z wdrozonych
systeméw rekomendacyjnych. Wdrozone modele moga uzyskiwaé lepsze wyniki
podczas ewaluagji offline, nie ze wzgledu na ich skutecznos¢, lecz ze wzgledu na
czestsze wystepowanie interakcji z rekomendowanymi przedmiotami w zbiorze
testowym.

e Metryki biznesowe dotycza czesto ogblnego zachowania uzytkownikéw w serwisie.
Przykladami takich metryk jest czestotliwos¢ wizyt uzytkownikéw w serwisie, czy
$rednia liczba odwiedzonych przez nich ogloszeri. W przypadku ewaluacji online zba-
danie wptywu zmiany modelu rekomendacji na takie metryki jest znacznie prostsze
niz w przypadku ewaluagji offline.
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Tabela 2.1. Tabela przedstawia przykladowe interakcje uzytkownikéw z przedmiotami
w zbiorze testowym, wygenerowane dla tych uzytkownikéw rekomendacje oraz
odpowiadajace im warto$ci metryk ewaluacji

Uzytkownik 0 Uzytkownik 1 Uzytkownik 2 .Wszyscy.r
uzytkownicy

Interakcje w zbiorze testowym [6] [4] [0,2,7]

Rekomendacje [3,6,5] [4,6,7] [4,7,0]

Precision@3 0,33 0,33 0,67 0,44
Recall@3 1,00 1,00 0,67 0,89
HR@3 1,00 1,00 1,00 1,00
MRR@3 0,50 1,00 0,50 0,67
NDCG@3 0,63 1,00 0,53 0,72
MAP@3 0,50 1,00 0,39 0,63
LAUC@3 0,75 1,00 0,42 0,72
Pokrycie zbioru testowego - - - 0,8
Entropia Shannona - - - 1,35
Indeks Giniego - - - 0,36

W kolejnych podrozdziatach zdefiniujemy metryki, ktére wykorzystaliémy do ewalu-
acji modeli rekomendacji przedstawionych w pracy.

2.3.1. Metryki dokladnosci w ewaluacji offline

Metryki doktadnosci rekomendacji sa najczesciej gtéwnym kryterium oceny modelu reko-
mendagji podczas ewaluadji offline. W przypadku podejscia predykcyjnego, koncentruja
sie one na minimalizacji bledu miedzy predykowanymi a rzeczywistymi ocenami. Czesto
stosowana metryka jest pierwiastek bledu sredniokwadratowego [16]. Powszechniejszym
podejéciem jest podejécie rankingowe, w ktérym oceniana jest liczba oraz kolejnos¢ przed-
miotéw ze zbioru testowego wsrdd przedmiotéw rekomendowanych. Tamm, Damdinov
oraz Vasilev pokazali [114], ze wiele popularnych metryk nie jest jednakowo definiowane
w pracach naukowych, a takze nie jest jednakowo implementowane w bibliotekach, co
prowadzi do trudnosci w poréwnywaniu raportowanych wartosci metryk. W rozdziale
przedstawiamy definicje wskazane przez autoréw wspomnianej pracy. Ich wartoéci dla
przykltadowego zbioru danych zlozonego z trzech uzytkownikéw i oémiu przedmiotéw
przedstawione sa w tabeli 2.1.

Wszystkie zdefiniowane metryki obliczane sa niezaleznie dla kazdego uzytkownika,
a finalna warto$¢ metryki dla systemu rekomendacji obliczana jest jako $rednia aryt-
metyczna tych wartosci. Z tego powodu w definicjach przedstawiamy jedynie wzory
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na wartoéci metryk dla pojedynczego uzytkownika u, co oznaczamy przez metric(u).

Wszystkie przedstawione metryki zaleza od liczby k rekomendagji, na ktérych chcemy

dokona¢ ewaluagji. Fakt ten oznaczamy dopiskiem @k dodawanym po nazwie metryki.

Polskie nazwy niektérych z tych metryk nie sa powszechnie uzywane. W celu zachowania

spojnosci odwotujemy sie do nazw angielskich wszystkich rozwazanych metryk.
Przyjmijmy, podobnie jak w [114], nastepujace oznaczenia:

e reci(u) oznacza liste k przedmiotéw rekomendowanych uzytkownikowi u,

e rank(u,i) to pozycja przedmiotu i na liScie rekomendowanych przedmiotéw recy (u),

e rel(u) oznacza liste relewantnych przedmiotéw dla uzytkownika u, to znaczy takich
przedmiotéw, ktérych rekomendacje uznajemy za sukces (sa to zatem te przedmioty,
z ktérymi uzytkownik wszedl w interakcje w zbiorze testowym),

e I oznacza funkcje charakterystyczna zbioru (ang. indicator function).

Precision

Metryka Precision@k (precyzja przy k) mierzy odsetek relewantnych przedmiotéw wéréd
rekomendowanych i zdefiniowana jest nastepujacym wzorem:

|rel(u) Nrecy (u)|

Precision@k (1) = T

Recall

Metryka Recall@k (czutos¢ przy k) mierzy odsetek relawantnych przedmiotéw, ktére
zostaly zarekomendowane:
|rel(u) Nrecy (u)|

| rel(u)]

Recall@k (u) =

HR

Zaréwno Precision jak i Recall maksymalizuja liczbe relewantnych rekomendacji. W rezul-
tacie system, ktéry rekomenduje trzy relewantne przedmioty jednemu uzytkownikowi,
za$ zero relewantnych przedmiotéw drugiemu uzytkownikowi, jest przez te metryki
lepiej oceniany od systemu dostarczajacego po jednej trafnej rekomendacji kazdemu
z uzytkownikéw. Metryka, ktéra przeciwnie rozstrzyga jakos¢ tych systeméw jest HR (Hit
rate), ktéra mierzy odsetek uzytkownikéw otrzymujacych co najmniej jedna relewantna
rekomendacje:
HR@k(u) =1 [|rel(u) Nrecg(u)| > 0] .

Wszystkie powyzsze metryki ignoruja kolejnos$¢ przedmiotéw wéréd k generowanych
rekomendacji. W praktyce, korzystniejsze wydaje sie, aby trafne rekomendacje znajdowaty
sie blizej pierwszej pozycji. Uzytkownik moze bowiem zdecydowac sie nie przegladac
kolejnych rekomendagji, jesli pierwszych kilka propozycji okaze sie nietrafnych. Kolejne
metryki adresuja ten problem.
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MRR

Metryka MRR (Mean Reciprocal Rank) zwraca uwage na najnizsza pozycje wsrod rele-
wantnych rekomendagji. Jesli wéréd rekomendacji nie ma relewantnych przedmiotéw,
przyjmujemy MRR@k (1) = 0 w przeciwnym wypadku:

1

min rank(u, i)
ierel(u)Nrecy (u)

MRR@k (1) =

Podobnie do metryki HR, dla metryki MRR nie jest istotna (w bezposredni sposéb) liczba
relewantnych rekomendagji.

NDCG

Metryka NDCG@k (Normalized Discounted Cumulative Gain, znormalizowany zdys-
kontowany zysk skumulowany) uwzglednia zaréwno kolejnos¢, jak i liczbe relewantnych
rekomendacji. Zdefiniowana jest ona nastepujaco:

_ DCG @k(u)
NDCG@k (W) = I5eG @k ()’
gdzie
DCG @k () = I[i € rel(u)]

e log, (rank(u,i) +1)”

za$ IDCG @k (u) oznacza wartoé¢ DCG @k (u) idealnego systemu rekomendacji (czyli
systemu, w ktérym pierwsze | rel(u)| rekomendacji jest relewantnych). Zauwazmy, ze me-
tryka NDCG@k przyjmuje wartoéci w przedziale [0, 1]. Istnieje rowniez wariant metryki
NDCG, w ktérym brana jest pod uwage liczbowa warto$¢ wystawianych ocen [114].

MAP

Innym sposobem na uwzglednienie liczby i kolejnosci generowanych rekomendacji jest
usrednienie wartosci metryki Precision@k dla réznych wartosci liczby k. Takie podej-
Scie stosowane jest w metryce MAP@k (Mean Average Precision, $rednia dokladnos¢
usredniona) zdefiniowanej nastepujaco:

1

MAP @k (u) = min(k, [rel GO Z I[i € rel(u)] Precision@rank (u, i) (u).

ierecy (u)

LAUC

Popularna metoda ewaluacji modeli klasyfikacji binarnej jest metryka AUC (ang. area
under the curve), ktéra mierzy pole pod wykresem krzywej ROC (ang. receiver operating
characteristic) [19]. Krzywa ROC przedstawia wartosci metryki TPR (ang. true positive
rate) umieszczone na osi Y wzgledem wartoéci metryki FPR (ang. false positive rate)
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umieszczonych na osi X. Wartoéci par (TPR, FPR) uzyskuje sie poprzez zmiane wartosci
progowej, powyzej ktérej obserwacje klasyfikowane sa jako pozytywne. Podejscie to moze
zosta¢ zastosowane takze w systemach rekomendacji. W tym przypadku obserwacje
zaklasyfikowane jako pozytywne to te przedmioty, ktére rekomendowane sa uzytkowni-
kowi, za$ pozostate przedmioty traktujemy jak zaklasyfikowane jako negatywne. R6zne
wartosci par (TPR, FPR) uzyskiwane sa poprzez wyboér réznych wartosci liczby reko-
mendowanych przedmiotéw. W praktycznych zastosowaniach systeméw rekomendacji
najczesciej co najwyzej kilkadziesiat przedmiotéw jest rekomendowanych uzytkownikowi,
wiec kolejnoé¢ pozostalych przedmiotéw jest nieistotna i nie powinna mie¢ wptywu
na metryke ewaluacji. W celu zaadresowania tego problemu zaproponowana zostala
metryka LAUC@k [106]. Metryka ta rézni sie od AUC definicja krzywej, pod ktéra
mierzone jest pole. Do wykre$lenia krzywej wykorzystywane sa jedynie pary (TPR, FPR)
uzyskane poprzez wybér liczby rekomendowanych przedmiotéw nie wiekszej od zadanej
wartosci k. Pozostata cze$¢ krzywej powstaje poprzez potaczenie punktu (TPR, FPR) dla
liczby rekomendacji réwnej k, z punktem (1,1). Podobnie jak w przypadku innych metryk,
warto$¢ metryki LAUC jest obliczana dla kazdego uzytkownika niezaleznie, a finalna
wartos¢ jest Srednia arytmetyczna uzyskanych wartoéci. Podczas obliczania metryki AUC

(a dokladniej wyznaczania FPR) przyjmujemy, ze liczba dostepnych przedmiotéw réwna

jest liczbie r6znych przedmiotéw wystepujacych w zbiorze testowym. OgraniczyliSmy

sie do rozwazania przedmiotéw ze zbioru testowego z nastepujacych powodoéw:

e liczba dostepnych przedmiotéw w katalogu jest zmienna w czasie,

e liczba przedmiotéw w katalogu nie powinna zaleze¢ od zbioru treningowego, ponie-
waz nie moglibySmy poréwna¢ modeli trenowanych na r6znych zbiorach treningo-
wych (np. sprawdzi¢ ile dni interakcji uzytkownikéw powinnismy uwzgledniac),

e chcieliSmy umozliwi¢ ewaluacje za pomoca wygenerowanych rekomendagji i zbioru
testowego, bez koniecznosci przechowywania dodatkowych informacji na temat
dostepnych przedmiotéw,

e w przypadku naszego zbioru danych, wiekszo$¢ dostepnych przedmiotéw znajduje
sie¢ w zbiorze testowym, co ogranicza mozliwy wplyw tej modyfikacji na wartos¢
metryki.

Podobne ograniczenie wprowadziliémy takze do omawianych w dalszej cze$ci metryk

pokrycia.

Poszukuje sie metryk ewaluagji offline, ktére sa najbardziej skorelowane z metrykami
biznesowymi, co czesto zalezy od konkretnego zastosowania. W przypadku rekomendacji
ofert pracy, serwis Indeed, jeden z lideréw branzy, przeprowadzit analize korelacji kilku
znanych metryk ewaluagdji offline z optymalizowana metryka biznesowa (stosunkiem
liczby aplikacji na rekomendowane oferty pracy do liczby rekomendacji wyswietlonych
uzytkownikom) [94]. Najbardziej skorelowana okazata sie metryka Precision@k. Z tego
powodu, przyjeliSmy te metryke jako gtéwne kryterium wyboru modelu w serwisach
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ogloszeniowych Pracodawcy. Raportujemy jednak wartosci wszystkich zdefiniowanych
wyzej metryk.

2.3.2. Pozostale metryki w ewaluacji offline

Poza doktadnodcia istnieje wiele aspektéw modeli rekomendacji, ktérych optymaliza-
cja moze przynie$¢ pozytywne skutki biznesowe, szczegélnie w dtuzszym horyzoncie
czasu [7]. Wymieniamy je ponizej.

e Pokrycie (ang. coverage) - metryki w tym obszarze koncentruja sie na liczbie uzytkow-
nikéw, dla ktérych system jest w stanie wygenerowac¢ co najmniej & rekomendacji
(pokrycie uzytkownikéw), badz liczbie przedmiotéw, ktére sa rekomendowane przy-
najmniej jednemu uzytkownikowi (pokrycie katalogu).

e Nowos¢ (ang. novelty) - w tym kontekscie wyzej oceniane sa systemy, ktére rekomen-
duja przedmioty dotychczas nieznane uzytkownikowi.

e Zdolnos¢ do przypadkowych odkry¢ (ang. serendipity) - wlasno$¢ ta jest silniejsza
od nowosci, poniewaz wymaga dodatkowo, aby rekomendacje byly nieoczywiste.
Przykltadowo rekomendacja nieznanej uzytkownikowi kolejnej czesci filmu, ktéry
wczesniej obejrzal, prawdopodobnie zostanie oceniona negatywnie przez metryki
z tej grupy.

e Roéznorodnosé (ang. diversity) ocenia zréznicowanie miedzy przedmiotami rekomen-
dowanymi danemu uzytkownikowi. Dostarczanie zréznicowanych rekomendacji
moze zwiekszy¢ szanse na dostarczenie uzytkownikowi przynajmniej jednej trafnej
rekomendagji.

e Odpornosé (ang. robustness) - metryki te oceniaja podatnos¢ modelu na ataki polega-
jace na generowaniu nieprawdziwych danych takich jak falszywe oceny przedmiotéw,
badZz wyswietlenia strony.

e Skalowalno$¢ (ang. scalability) - aspekt ten dotyczy mozliwosci wdrozenia modelu
w zaleznosci od rozmiaru zbioru danych. Czesto oceniany jest czas oraz pamiec
potrzebna na trenowanie modelu oraz generowanie rekomendacji.

Wsréd wymienionych wyzej grup, w dalszej czeéci pracy raportujemy jedynie metryki
skalowalnoéci oraz pokrycia. ZdecydowaliSmy sie rekomendowa¢ uzytkownikom jedynie
przedmioty, ktérych dotychczas nie wyswietlili, wiec nie mierzymy metryk nowosci. Wia-
Sciwe zdefiniowanie i mierzenie metryk z pozostatych grup jest czasochtonnym zadaniem
w stosunku do oczekiwanego przez nas wptywu. Ponizej prezentujemy wykorzystywane
przez nas metryki pokrycia. Podobnie jak w przypadku metryk doktadnosci, wartosci
tych metryk dla przykltadowego zbioru danych przedstawione sa w tabeli 2.1.
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Pokrycie zbioru testowego

Pokrycie zbioru testowego zdefiniowane jest jako stosunek liczby przedmiotéw rekomen-
dowanych co najmniej jednemu uzytkownikowi (i wystepujacych w zbiorze testowym) do
liczby przedmiotéw w zbiorze testowym. Metryka ta jest rtwnowazna klasycznej definicji
pokrycia katalogu w przypadku, gdy wszystkie przedmioty pojawiaja sie co najmniej raz
w zbiorze testowym. Powody, dla ktérych ograniczyliSmy sie do rozwazania przedmiotéw
ze zbioru testowego opisaliSmy przedstawiajac metryke LAUC w podrozdziale 2.3.1.
Podobne ograniczenie przyjeliSmy w przypadku pozostatych metryk pokrycia.

Entropia Shannona

Entropia Shannona (ang. Shannon entropy) [107] zdefiniowana jest wzorem:
H=-) p(i)Inp(),
i=1

gdzie n oznacza liczbe przedmiotéw w zbiorze testowym, p(i) oznacza stosunek liczby
rekomendacji przedmiotu i do liczby wszystkich rekomendacji przedmiotéw ze zbioru
testowego. Metryka ta przyjmuje wartos¢ 0, gdy tylko jeden, ten sam przedmiot reko-
mendowany jest wszystkim uzytkownikom, za$ wartos$¢ Inn, gdy wszystkie przedmioty
w zbiorze testowym rekomendowane sa réwnie czesto.

Indeks Giniego

Indeks Giniego (ang. Gini index) [107] definiujemy wzorem:

1

G=n_1;<2j—n—1>p(ij),

gdzie i1, --- ,i, to ciag przedmiotéw posortowany wzgledem rosnacej wartosci p(i), za$
pozostate oznaczenia sa identyczne jak w definicji entropii. Metryka ta przyjmuje wartos¢
0, gdy wszystkie przedmioty ze zbioru testowego rekomendowane sa réwnie czesto,
za$ wartos¢ 1, gdy tylko jeden, ten sam przedmiot rekomendowany jest wszystkim
uzytkownikom.

2.3.3. Metryki dopasowania do preferencji

Poza klasycznymi metrykami ewaluacji offline, w ramach ewaluacji modeli rekomendacji
ofert pracy stosowaliémy réwniez metryki specyficzne dla naszego zadania. Pewien
podzbiér uzytkownikéw dostarcza nam informacji na temat swoich preferencji dotycza-
cych przyszlej pracy (odnosnie lokalizacji, ptacy oraz typu i rodzaju umowy). Podczas
ewaluagji offline sprawdzamy jak czesto generowane przez nas rekomendacje spetniaja
preferencje uzytkownikéw. W rozprawie nie raportujemy tych metryk, poniewaz do ich
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wyliczenia wykorzystywane sa dane niedostepne w opublikowanym przez nas zbiorze
danych. Chcemy jednak nadmieni¢, iz modele wspdlnej filtracji, mimo iz nie wykorzystuja
informacji o preferencjach uzytkownikéw, uzyskuja niewiele gorsze wyniki od modeli
wykorzystujacych te informagje. Jest to kolejny powdd, dla ktérego ograniczamy sie do
rozwazania modeli wspoélnej filtracji.

2.3.4. Testy A/B

W przeprowadzonych przez nas testach A/B kazdy uzytkownik zostat losowo przypisany
do jednego z testowanych wariantéw. Po zakoriczeniu eksperymentu oznaczyliSmy kazde-
go z uzytkownikéw jako przypadek pozytywny badz negatywny na podstawie ustalonej
w danym eksperymencie metryki biznesowej. Przykladowo, przypadki pozytywne mogli
stanowi¢ uzytkownicy, ktérzy aplikowali na co najmniej jedna oferte pracy w trakcie
trwania eksperymentu. W celu wskazania najlepszego modelu stosowalisémy test nieza-
leznosci y? Pearsona [91]. Test ten stosowany jest do zmiennych jakosciowych, a jego
hipoteza zerowa glosi, ze dwie zmienne losowe sa niezalezne. W naszym przypadku
przestrzenia zdarzen elementarnych jest zbiér n uzytkownikéw, za$ rozwazane zmienne
losowe to odpowiednio funkcje przypisujace uzytkownikom wariant eksperymentu oraz
warto$¢ metryki biznesowej (pozytywna badZ negatywna). Przyjmijmy, ze pierwsza
z tych zmiennych przyjmuje k ré6znych wartosci, za$ druga zmienna / réznych wartosci
(w naszym przypadku / = 2). Niech O;; oznacza liczbe obserwowanych przypadkoéw, dla
ktérych pierwsza zmienna przyjmuje i-ta wartoé¢, zas druga zmienna przyjmuje j-ta
warto$é. Przy prawdziwosci hipotezy zerowej mozemy spodziewac sie, ze wartos$¢ O;;
bedzie bliska oczekiwanej liczebnosci:

ma rozktad y? z (k-1)(1-1) stopniami swobody.
W eksperymentach przejeliSmy poziom istotnosci réwny 0,05. Raportujemy rowniez
p-wartos$¢ wyliczong na podstawie wartosci statystyki testowe;.

2.4. PODSUMOWANIE

W rozdziale zdefiniowaliSmy pojecie systeméw rekomendacji oraz przedstawiliSmy
najwazniejsze ich typy, wsréd ktérych znajduja sie modele wspoélnej filtracji bedace
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obiektem badar prowadzonych w rozprawie. WyjasniliSmy wptyw braku ocen jawnych
na wybér modelu rekomendacyjnego, co ma miejsce w przypadku rozwazanego przez
nas problemu rekomendacji ofert pracy. Przedstawiliémy typy metod uczenia sie rango-
wania, co pozwoli lepiej zrozumieé proces uczenia metod opisywanych w dalszej czesci
rozprawy.

Przedstawiliémy takze najbardziej powszechne wyzwania zwiazane z modelami
rekomendagji, takie jak problem zimnego startu, rzadkos¢ macierzy interakcji, wystepo-
wanie réznego rodzaju obciazeri, zmiennos¢ dostepnych danych, zmiennos¢ preferencji
uzytkownikéw, prywatno$é i ewaluacja. Wiele z tych wyzwar adresujemy w rozwazanych
z rozprawie metodach.

Ostatni podrozdzial poswieciliSmy przedstawieniu typéw oraz metod ewaluacji
systeméw rekomendacyjnych. Przedstawiliémy definicje wykorzystywanych w rozprawie
metryk dokladnosci i pokrycia stosowanych podczas ewaluacji offline. Zdefiniowali$my
takze wykorzystana metode przeprowadzania oraz ewaluacji testow A/B.






Rozpziat 3

Zbidr danych

Gléwnym celem badan opisywanych w rozprawie byto wdrozenie skutecznych metod
rekomendacji w serwisach Pracodawcy. Przygotowanie odpowiedniego zbioru danych
na podstawie dostepnych w przedsiebiorstwie informacji byto jednym z kluczowych
zadan do realizacji tego celu. Autor, za zgoda Pracodawcy, podjat réwniez dodatkowy
wysilek opublikowania przygotowanych danych. Publiczny zbiér danych umozliwia
poszukiwanie lepszych rozwiazan dla problemu rekomendacji ofert pracy przez innych
badaczy, co moze przynie$¢ korzysci zaréwno naukowe, biznesowe jak i spoleczne
(ulatwiajac ludziom znajdowanie pracy). Ponadto, wiele wynikéw prezentowanych
w rozprawie wykorzystuje opublikowany zbiér danych dzieki czemu mozliwa jest ich
weryfikacja przy uzyciu opublikowanego kodu Zrédtowego!.

Celem rozdziatu jest przedstawienie opublikowanego zbioru danych, poréwnanie
z istniejacymi zbiorami danych stosowanymi do ewaluacji modeli rekomendacji ofert
pracy, a takze przedstawienie licznych statystyk opisujacych specyfike zbioru. Opisujemy
réwniez zastosowana w naszych badaniach metode podziatu przedstawionego zbioru
danych na zbiér treningowy i testowy.

3.1. Or1s ZBIORU DANYCH

Opublikowany zbiér danych OLX Jobs Interactions zawiera 65 502 201 interakcji wyko-
nanych na serwisie olx.pl przez 3 295 942 uzytkownikéw, ktérzy weszli w interakcje
z 185 395 ogloszeniami o prace w ciagu dwoéch tygodni 2020 roku. Zbidr ten jest publicznie
dostepny na platformie Kaggle?.

Fragment opublikowanego zbioru danych przedstawiony jest w tabeli 3.1. Kazdy
wiersz zbioru danych reprezentuje interakcje wykonana przez danego uzytkownika
w odniesieniu do danego ogloszenia w danym momencie wyrazonym w czasie POSIX.
W zbiorze danych reprezentowane sa nastepujace typy interakgji:

1 https://github.com/rob-kwiec/olx-jobs-recommendations, dostep: 2023-12-02
2 https://www.kaggle.com/olxdatascience/olx-jobs-interactions, dostep: 2023-11-18
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Tabela 3.1. Przyktadowe wiersze ze zbioru danych OLX Jobs Interactions

Uzytkownik Przedmiot Typ interakcji Znacznik czasu

1745587 168661 click 1582216025
843008 62838 click 1582485868
14285 30469 bookmark 1582247367
1142944 80122 click 1581805847
2835659 23728 chat_click 1582397836

Zrodto: publikacja autora [78]

click: uzytkownik odwiedzit strone przedmiotu,

bookmark: uzytkownik dodat przedmiot do zaktadek,

chat_click: uzytkownik otworzyt czat, aby skontaktowac sie z ogloszeniodawca,
contact_phone_click_1: uzytkownik odkryt numer telefonu ogloszeniodawcy,
contact_phone_click_2: uzytkownik skorzystal z przycisku przekierowujacego na
ekran wybierania numeru telefonu do ogloszeniodawcy,

contact_phone_click_3: uzytkownik skorzystatl z przycisku przekierowujacego na
ekran wiadomosci SMS do ogloszeniodawcy,

contact_partner_click: uzytkownik uzyt przycisku przekierowujacego na zewnetrzna
strone ogloszeniodawcy,

contact_chat: uzytkownik wystat wiadomos¢ do ogloszeniodawcy odnosnie danego
ogloszenia.

Zachowanie poufnoéci ogloszen i uzytkownikéw byto priorytetem podczas przygoto-

wywania tego zbioru danych. Srodki podjete w celu ochrony prywatnos$ci obejmowaty

nastepujace elementy:

identyfikatory uzytkownikéw i przedmiotéw zostaly zastapione unikalnymi losowy-
mi liczbami catkowitymi,

pewna nieujawniona stata liczba catkowita zostata dodana do wszystkich znacznikéw
czasu,

odfiltrowano pewna cze$¢ interakcji,

dodano pewna liczbe nieprawdziwych interakcji.

Autor nie zostal upowazniony do ujawniania szczegétéw wymienionych wyzej dziatan.

3.2. POROWNANIE Z ISTNIEJACYMI ZBIORAMI DANYCH

Modele rekomendacji ofert pracy ewaluowane sa na réznych zbiorach danych. Nie istnieje

zbidér danych, po ktéry siega wiekszos¢ autoréw [38]. Wiele wynikéw raportowanych jest
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na zbiorach, ktére nie sa publicznie dostepne [81,82,84,136]. W rozdziale poréwnujemy
kilka najczesciej wykorzystywanych zbioréw danych.

De Ruijt i Bhulai [33] przeanalizowali artykuly naukowe dotyczace rekomendacji ofert
pracy opublikowane miedzy 1 stycznia 2011 roku a 1 stycznia 2021 roku. Zaklasyfikowali
oni 87 znalezionych prac wzgledem uzytych metod i zbioréw danych. Wyréznili oni
cztery grupy wykorzystywanych zbioréw danych: zbiér danych CareerBuilder12, zbiér
danych RecSys16, zbiér danych RecSys17 oraz inne zbiory danych. Trzy wymienione
zbiory danych zostaly udostepnione podczas konkurséw organizowanych przez wia-
Scicieli serwisOw ogloszeniowych. Dane te byly jednak wykorzystywane w badaniach
réwniez po ich zakoriczeniu. Okoto 32% analizowanych prac wykorzystywato co najmniej
jeden z tych zbioréw. Tylko w jednej z analizowanych prac [82] wykorzystano wiecej niz
jeden zbiér danych dotyczacy ofert pracy.

Zbiér danych CareerBuilder12 zostat opublikowany w 2012 roku na potrzeby konkur-
su Job Recommendation Engine Challenge organizowanego przez serwis CareerBuilder’.
Dane dostepne sa na platformie Kaggle®. Jest to jeden z najczesciej wykorzystywanych
zbioréw danych zawierajacych interakcje uzytkownikéw z ofertami pracy [82,93,127].
Zbiodr ten zawiera interakcje uzytkownikéw wykonane podczas 13 tygodni dziatalnosci
serwisu. Podzielone zostaly one na 7 czesci sktadajacych sie z kolejnych 13-dniowych
okreséw. Kazdy uzytkownik i przedmiot przypisany zostat do doktadnie jednej czesci.
Jedynie interakcje wykonane w ciagu pierwszych 9 dni kazdej czesci zostaly udostepnio-
ne. Pozostate 4 dni kazdej czesci stanowity dane testowe wykorzystywane do ewaluacji
rozwiazan. Dane testowe nie zostaty upublicznione po zakoniczeniu konkursu. W przy-
padku tego zbioru danych wystepuje tylko jeden typ interakcji — aplikacja w odpowiedzi
na oferte pracy. Poza interakcjami, w zbiorze dostepne sa tez informacje na temat cech
uzytkownikéw i przedmiotéw.

Jak wspomnieliSmy, czesto wykorzystywane sa takze zbiory danych RecSys16 oraz
RecSys17 pochodzace odpowiednio z konkurséw RecSys Challenge 2016 [1] oraz RecSys
Challenge 2017 [2]. Zbiory te byly udostepnione uzytkownikom tych konkurséw, lecz
obecnie nie sa dostepne, co potwierdza Maurera i in. [100]. Zbiory te wciaz jednak sa
czesto wykorzystywane w pracach naukowych [22,34,82,132]. W celu przedstawienia
statystyk tych zbioréw w rozprawie, autor zgtosit prosbe o ich udostepnienie poprzez
utworzenie pytari na repozytoriach dedykowanych konkursom®®. Autor nie otrzymat
zadnej odpowiedzi, w zwiazku z czym podjat on prébe bezposredniego kontaktu z or-
ganizatorami. Jeden z organizatoréw odpowiedziat, iz zbiory te zostaly udostepnione
na Scisle okreslonych warunkach i nie sa juz dostepne (, XING made the data available
under strictly limited conditions and those data sets are no longer available.”, email z dnia

3 https://www.careerbuilder.com/, dostep: 2023-11-18

4 https://www.kaggle.com/competitions/job-recommendation, dostep: 2023-11-18
5 https://github.com/recsyschallenge/2016, dostep: 2023-11-18

6 https://github.com/recsyschallenge/2017, dostep: 2023-11-18
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2023-07-27 od prof. M. Larson). Autor nie uzyskal dostepu do tych zbioréw danych.
Ponizej przedstawiamy jednak ich opis przygotowany na podstawie literatury.

Zbiér danych RecSys16 zawiera informacje o interakcjach wykonanych w ciagu 12
tygodni na serwisie Xing7, bedacym portalem ogloszeniowym z ofertami pracy obstu-
gujacym kilkanascie milionéw uzytkownikéw [3]. Zbior ten zawiera ponad 8 milionéw
interakcji czterech typéw: wyswietlenie, dodanie przedmiotu do ulubionych, odpowiedz
oraz usuniecie, ktére stanowia odpowiednio 81%, 2%, 5%, oraz 12% wszystkich interakcji.
Usuniecie oznacza ukrycie prezentowanego na liScie rekomendacji przedmiotu. Przed-
miot taki nie jest wiecej rekomendowany uzytkownikowi, a w jego miejsce uzytkownik
otrzymuje inna rekomendacje. Ponadto, zbiér ten zawiera informacje o impresjach,
tzn. przedmiotach prezentowanych uzytkownikom, ktére niekoniecznie prowadzity do
interakgji uzytkownika. Dostepne sa informacje o ponad miliardzie impres;ji [90]. W zbio-
rze tym mozliwe jest wystapienie wielu interakcji pomiedzy zadanym uzytkownikiem
i przedmiotem, co bylo analizowane przez uczestnikéw konkursu [138].

Zbiér danych RecSys17 udostepniony zostal podczas kolejnej edycji konkursu —
RecSys Challenge 2017. W tej edycji rozwiazania uzytkownikéw byly oceniane nie tylko
podczas ewaluacji offline, lecz takze podczas testow online z uzytkownikami serwisu
Xing. Wprowadzony zostal takze nowy typ interakgji, ,Recruiter”, ktéra oznaczata
zainteresowanie pracodawcy danym kandydatem. Podobnie jak w przypadku zbioru
danych RecSys16, cze$¢ uzytkownikéw i przedmiotéw nie posiadata zadnych interakcji
w opublikowanym zbiorze danych, przez co wiele rozwiazan koncentrowato sie na pro-
blemie zimnego startu. Dodatkowo zbidr ten zawiera informacje o ponad 300 milionach
impresji [90].

W tabeli 3.2 prezentujemy podstawowe statystyki i charakterystyki oméwionych
zbioréw. Liczba unikalnych interakcji oznacza liczbe réznych par (uzytkownik, przed-
miot) oznaczajacych, ze uzytkownik wszedt w co najmniej jedna interakcje z danym
przedmiotem. Ze wzgledu na brak dostepu do zbioréw danych RecSys16 oraz RecSys17
statystyki dotyczace tych zbioréw pochodza z prac innych badaczy (m.in. [3,4, 90]).
Niestety autor nie znalazt informacji na temat liczby unikalnych interakcji dla tych zbio-
réw. W metrykach wykorzystujacych te liczbe, podano gérne oszacowanie wynikajace
z obserwagji, ze liczba unikalnych interakgji jest mniejsza od liczby wszystkich interakgji,
poniewaz w zbiorach tych istnieli uzytkownicy wchodzacy w interakcje wielokrotnie
z tymi samymi przedmiotami. Ponadto, podobnie do organizatoréw konkurséw, nie trak-
tujemy impresji jako typu interakcji. W przypadku zbioru CareerBuilder12, ze wzgledu
na nieopublikowanie przez organizatoréw zbioru testowego, w tabeli 3.2 uwzgledniamy
jedynie przedmioty oraz uzytkownikéw, dla ktérych istnieje co najmniej jedna interakcja
w opublikowanych danych.

7 https://www. xing.com/, dostep: 2023-11-18
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Tabela 3.2. Poréwnanie zbioréw danych wykorzystywanych do trenowania modeli
rekomendagji ofert pracy. Litera D oznaczyliSmy odchylenie standardowe

OLX ](.)bs CareerBuilder12 RecSysl6 RecSys17
Interactions
Liczba interakgcji 65,50M 1,60M 8,83M 8,27M

Liczba unikalnych interakcji ~ 4717M 1L60M - -

Liczba uzytkownikow 330M 032M  137M  1,50M
.Srednia .l.iczba 'unikalny.ch 14,31 4,99 <646 <551
interakcji na uzytkownika (D =29,23) (D =11,42)

Liczba przedmiotow 019M 037M  136M  131M
.Srednia .l.iczba unikal.nych 254,42 4,38 <650 <631
interakcji na przedmiot (D =426,02) (D =8,19)

" Gestoé¢ macierzy interakgji (%) ~ 0,0077%  0,0014% <0,0005% <0,0004%

Liczba typow interakgi 8 1T 4 5

‘ Znaczniki czasu 0/ /s

' Cechy uzytkownikéw x v/

‘Cechy przedmiotow x v v

Ponizej wymieniamy najwazniejsze réznice miedzy opublikowanym przez nas zbio-

rem danych OLX Jobs Interactions a pozostatymi prezentowanymi zbiorami.

Liczba interakgcji uzytkownikéw w zbiorze OLX Jobs Interactions jest o rzad wielkosci
wieksza niz w przypadku pozostatych zbioréw.

Srednia liczba unikalnych interakcji przypadajacych na przedmiot w zbiorze OLX
Jobs Interactions jest okoto 50 razy wieksza niz w pozostatych zbiorach.

Zbiér OLX Jobs Interactions, podobnie jak zbiér CareerBuilder12, jest publicznie
dostepny w przeciwienstwie do zbioréw RecSys16 oraz RecSys17.

W zbiorze OLX Jobs Interactions dostepnych jest az 8 typéw interakcji, wiecej niz
w pozostalych zbiorach. W szczegolnosci, zbiér CareerBuilder posiada tylko jeden
typ interakcji.

W zbiorze OLX Jobs Interactions, w przeciwieristwie do zbioru CareerBuilder, mozliwe
jest wystepowanie wielu interakcji pomiedzy zadanym uzytkownikiem a przedmio-

tem.

Z drugiej strony, wada udostepnionego przez nas zbioru danych jest brak cech uzytkowni-

kow i przedmiotéw. W przypadku modeli wspdélnej filtracji, odpowiadajacych za znaczna

cze$¢ istniejacych modeli rekomendacyjnych, cechy te nie sa jednak wykorzystywane.

Autor ma nadzieje, ze opublikowany zbiér danych OLX Jobs Interactions pozwoli
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Rysunek 3.1. Histogramy liczby unikalnych interakcji z perspektywy uzytkownikéw. Dla
kazdego uzytkownika obliczona zostala liczba réznych przedmiotéw, z ktérymi wszedt
on w interakcje

badaczom na ewaluacje istniejacych oraz opracowanie nowych metod rekomendagji ofert

pracy.
3.3. ANALIZA ZBIORU DANYCH

W tabeli 3.2 przedstawiliSmy podstawowe statystyki i cechy zbioru danych OLX Jobs
Interactions. W podrozdziale natomiast przedstawiamy bardziej szczegétowa analize
tego zbioru. Rozdzial ten podzieliliSmy na dwie czesci: analize unikalnych interakcji
uzytkownikéw oraz analize wszystkich interakcji.

3.3.1. Analiza unikalnych interakcji

Na rysunku 3.1 przedstawiamy histogramy liczby unikalnych interakcji uzytkowni-
kéw. UzylisSmy skali logarytmicznej, poniewaz rozkiady sa silnie prawoskosne. Wykres
z lewej strony dotyczy wszystkich uzytkownikéw. Dostarczenie trafnych rekomendacji
uzytkownikowi z mata liczba interakgji jest czesto tak samo istotne jak dostarczenie
trafnych rekomendacji uzytkownikowi posiadajacemu ich wiecej. Przykladowo, opisane
w rozdziale 2.3.1 metryki dokladno$ci nie uwzgledniaja zadnych cech uzytkownika.
W przypadku wdrazanych przez nas rozwiazan, podczas ewaluagji online maksymali-
zujemy liczbe uzytkownikéw odpowiadajacych na oferty pracy, wiec réwniez w tym
przypadku uzytkownicy traktowani sa jednakowo. Jako$¢ naszych rozwiazan zalezy
zatem w duzym stopniu od ich zdolnosci do generowania rekomendacji dla wiekszosci
uzytkownikéw. Kwantyle rozktadu liczby unikalnych uzytkownikéw przedstawione
sa w tabeli 3.3. Widzimy, ze 90% uzytkownikéw weszlo w interakcje z co najwyzej 34
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Tabela 3.3. Rozklad liczby unikalnych interakcji uzytkownikéw

Rzad kwantyla 0,01 0,10 025 0,50 0,75 090 0,99

Wartos¢ 1 1 2 5 14 34 140
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(a) Wszystkie przedmioty (b) 90% najmniej popularnych przedmiotéw

Rysunek 3.2. Histogram popularnosci przedmiotéow

Tabela 3.4. Rozklad popularnoéci przedmiotéw

Rzad kwantyla 0,01 0,10 025 050 0,75 090 099

Wartosé 1 1 3 105 319 683 1993

przedmiotami. Z tego powodu na rysunku 3.1 przedstawiamy takze histogram liczby
unikalnych interakcji uzytkownikéw dla uzytkownikéw posiadajacych maksymalnie 34
unikalne interakcje. Widzimy zatem, ze zdolno$¢ modelu do generowania rekomendacji
dla uzytkownikéw posiadajacych od kilku do kilkunastu interakcji jest kluczowa dla
uzyskania dobrych wynikéw na zbiorze danych OLX Jobs Interactions.

Niech popularnoé¢ danego przedmiotu oznacza liczbe réznych uzytkownikéw, ktora
weszla w interakcje z tym przedmiotem. Analogicznie jak w przypadku uzytkownikow,
na rysunku 3.2 oraz w tabeli 3.4 przedstawiamy rozktad popularnosci przedmiotéw.
Rozklad ten réwniez jest silnie prawoskoény. Zauwazmy, ze az 25% przedmiotéw to
przedmioty, z ktérymi w interakcje weszto co najwyzej trzech uzytkownikéw. Duza czes¢
z tych przedmiotéw mogta by¢ nieaktywna, badZ aktywna jedynie przez krétki czas
rozwazanego przez nas okresu 14 dni. Informacja o czasie dostepnosci przedmiotéw nie
jest dostepna w opublikowanym przez nas zbiorze danych. Zwré¢my jednak uwage, ze
w przeciwienstwie do uzytkownikéw, najmniej popularne przedmioty prawdopodobnie
nie wptyna istotnie na jako$¢ modelu rekomendacji, poniewaz dotycza one stosunkowo
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Tabela 3.5. Rozklad popularnosci przedmiotéw, z ktérymi uzytkownicy weszli
w interakcje. Dla kazdej interakcji uzytkownika u z przedmiotem i obliczyliSmy
popularnoé¢ przedmiotu i

Rzad kwantyla 0,01 0,10 025 050 0,75 090 0,99

Wartos¢ 46 178 346 688 1286 2167 5121

niewielkiej liczby interakcji. Tabela 3.5 przedstawia kwantyle z rozkltadu popularno-
Sci przedmiotéw, z ktérymi uzytkownicy weszli w interakcje. Widzimy, ze interakcje
z przedmiotami, ktérych popularnos¢ wynosi co najwyzej 46, stanowia jeden procent
wszystkich interakcji. Z drugiej strony, polowa interakcji dotyczy przedmiotéw, ktérych
popularnoé¢ wynosi co najmniej 688 (stanowiacych niecate 10% najpopularniejszych
przedmiotéw). Obliczyliémy ponadto, ze 14% uzytkownikéw weszto w interakcje wytacz-
nie z tymi przedmiotami. Zatem dostarczenie tym uzytkownikom trafnych rekomendacji
z modeli wspdlnej filtracji zalezy gléwnie od jakosci reprezentacji, jaka uzyskamy dla
najpopularniejszych przedmiotéw.

3.3.2. Analiza wszystkich interakcji uzytkownikéw

Jak pokazaliSmy w tabeli 3.2 zbiér danych OLX Jobs Interactions zawiera 8 typéw
interakgji, a uzytkownik moze wejé¢ w interakcje z tym samym przedmiotem wielokrotnie.
W podrozdziale przedstawiamy podstawowe statystyki zbioru danych zwiazane z tymi
informacjami.

Srednia liczba interakcji przypadajaca na unikalna interakcje wynosi okoto 1,4. Wiele
klasycznych modeli rekomendacji, nie uwzglednia informacji o typie i czestotliwosci
interakcji. Zaleta przedstawionego zbioru jest mozliwos$¢ wykorzystania lub opracowania
metod, ktére wykorzystuja te dodatkowe, czesto dostepne w praktycznych zastosowa-
niach, informacje. Przykladowo, modele omawiane w rozdziale 4 uwzgledniaja jedynie
fakt wystapienia co najmniej jednej interakcji miedzy uzytkownikiem a przedmiotem,
natomiast metoda proponowana w rozdziale 6 uwzglednia takze typ i czestotliwosé
interakgji.

Rozktady liczby interakcji z punktu widzenia uzytkownika i przedmiotu przyjmuja
podobny ksztalt do rozktadéw liczby unikalnych interakcji przedstawionych na rysun-
kach 3.1 oraz 3.2.

Krotnoscia unikalnej interakcji miedzy uzytkownikiem a przedmiotem nazywac be-
dziemy liczbe interakcji miedzy tym uzytkownikiem a przedmiotem. Unikalna interakgje
nazwiemy wielokrotna, jesli jej krotnoé¢ jest wieksza niz 1. W analizowanym zbiorze
danych interakcje wielokrotne stanowia 19% wszystkich unikalnych interakcji. Ponadto,
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Tabela 3.6. Rozklad krotnosci interakgji dla interakcji wielokrotnych

Krotnos$¢ interakgji 2 3 4 5 6 7-10  wiecej niz 10

Odsetek wszystkich

) L 58,6% 20,0% 9,0% 4,6% 2,7% 3,8% 1,4%
interakcji wielokrotnych

Tabela 3.7. Czestos¢ wystepowania poszczegélnych typéw interakcji w zbiorze danych
OLX Jobs Interactions

Typ interakcji Czestosé (%)
click 89,794
contact_phone_click_1 2,628
bookmark 2,511
chat_click 2,136
contact_chat 1,448
contact_partner_click 0,701
contact_phone_click_2 0,679
contact_phone_click_3 0,103

Zrédto: publikacja autora [78]

51% uzytkownikéw posiada co najmniej jedna interakcje wielokrotna, zas interakcje
wielokrotne stanowia 22% wszystkich unikalnych interakcji dla tych uzytkownikéw.
Liczby te pokazuja powszechnos$é wystepowania interakcji wielokrotnych w naszym
zbiorze danych. Zatem uwzglednienie ich przez model rekomendacji moze mie¢ istotny
wplyw na dziatanie systemu. W tabeli 3.6 przedstawiliémy rozklad krotnosci interakcji
wielokrotnych. Zauwazmy, ze okoto 92% interakcji wielokrotnych posiada krotnos¢ nie
wieksza niz 5.

W dotychczasowych analizach nie uwzgledniliémy typéw interakgji. Tabela 3.7 przed-
stawia powszechnoé¢ wystapienia poszczegélnych typéw. Zauwazmy, ze niemalze 90%
interakcji to wySwietlenia strony przedmiotu. SprawdziliSmy ponadto, ze dla 64% uzyt-
kownikéw byt to jedyny typ interakgji, ktéry wykonali. Uzytkownik wykonujacy interak-
gje innego typu (z wyjatkiem dodania strony do ulubionych) musiat najpierw wyswietli¢
strone przedmiotu. Mozemy zatem podzieli¢ interakcje wielokrotne na nastepujace grupy:
1. interakcje wielokrotne, w ktérych typ kazdej interakgji to click,

2. interakcje wielokrotne, w ktérych typ kazdej interakcji to bookmark,
3. interakcje wielokrotne, w ktérych wystepujace interakcje mialy co najmniej dwa rézne

typy,
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Rysunek 3.3. Podzial zbioru OLX Jobs Interactions na zbiér treningowy i testowy
Zrédto: publikacja autora [78]

4. interakcje wielokrotne, w ktérych typ kazdej interakcji jest jednakowy, lecz inny niz
click i bookmark — sytuacje takie moga wystapi¢ w wyniku niedoskonatosci systemu
$ledzenia zachowan uzytkownikéw, badZ wskutek krokéw podjetych w celu ochrony
prywatnosci uzytkownikéw opisanych w podrozdziale 3.1.

SprawdziliSmy, ze interakcje wielokrotne nalezace do grupy drugiej i czwartej stanowia
facznie okoto 0,1% wszystkich interakcji wielokrotnych, wiec maja prawdopodobnie
pomijalny wptyw na dzialanie systemu. Interakcje nalezace do grupy pierwszej i trzeciej
stanowia odpowiednio 61% i 39% wszystkich interakcji wielokrotnych. Interakcje z pierw-
szej grupy moga Swiadczy¢ o zainteresowaniu uzytkownika, ktéry co jaki$ czas sprawdza
czy oferta pracy jest jeszcze dostepna, lecz nie aplikuje na nia (np. ze wzgledu na brak
czasu na przygotowanie CV). W przypadku trzeciej grupy, uzytkownik prawdopodobnie
skontaktowat sie juz z ogloszeniodawca. Zatem uwzglednienie przynaleznosci interakgji
do tych grup przez model rekomendacji moze potencjalnie poprawi¢ jego jakos¢.

3.4. PODZIAL NA ZBIOR TRENINGOWY I TESTOWY

W sekdji opisujemy przyjety przez nas podzial na zbidr treningowy i testowy. Zdecy-
dowali$my sie umiesci¢ 20% najnowszych interakcji w zbiorze testowym, za$ pozostate
interakcje w zbiorze treningowym. Oznacza to, ze w zbiorze testowym umiesciliSmy
interakcje wykonane w ciagu okolo trzech ostatnich dni czternastodniowego okresu, z kto-
rego pochodza dane, co przedstawiamy na rysunku 3.3. Autor zaproponowat taki sposéb
podziatu ze wzgledu na praktyczne zastosowanie modeli wytrenowanych na tym zbiorze
danych do generowania rekomendacji przesytanych uzytkownikom poprzez wiadomosci
email oraz push. Rekomendacje te wysylane sa raz dziennie i z ta sama czestotliwoscia
trenowane sa wykorzystywane do tego modele. Taki podziat zbioru danych jest wiec
zblizony do praktycznego wykorzystania w przedsiebiorstwie. Zauwazmy, ze w celu



3.5. Podsumowanie 61

trenowania modeli wykorzystywanych do generowania rekomendacji w trakcie sesji

uzytkownika (rekomendacji prezentowanych na stronie) lepszym podziatem mogtoby

by¢ przypisanie najswiezszych 20% interakcji kazdego uzytkownika do zbioru testowego.
Ponadto, wprowadziliSmy nastepujace modyfikacje do zbioru testowego:

e ograniczyliSmy sie jedynie do pierwszej interakcji miedzy zadanym uzytkownikiem
a przedmiotem,

e usuneliSmy uzytkownikéw, ktérzy nie wystapili w zbiorze treningowym (poniewaz
nie mozemy dostarczy¢ dla nich spersonalizowanych rekomendagji),

e usuneliSmy interakcje, dla ktérych interakcja pomiedzy uzytkownikiem a przed-
miotem wystapila w zbiorze treningowym (w celu unikniecia rekomendowania
przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedt juz w interakgje).

W kolejnych rozdzialach wykorzystamy tak przygotowany zbiér treningowy do
trenowania modeli rekomendacyjnych oraz przeprowadzimy ich ewaluacje na zbiorze
testowym.

3.5. PODSUMOWANIE

W rozdziale zrealizowaliSmy pierwszy cel pomocniczy rozprawy: przedstawienie opubliko-
wanego przez autora zbioru danych. PoréwnaliSmy istniejace zbiory danych wykorzystywane
do ewaluacji modeli rekomendacji ofert pracy. WskazaliSmy, ze liczba interakcji w przy-
padku opublikowanego przez autora zbioru danych OLX Jobs Interactions jest o rzad
wielkosci wieksza niz w przypadku pozostatych poréwnywanych zbioréw. Ponadto,
zbidr zostal umieszczony na popularnej platformie Kaggle, co czyni go tatwo dostepnym
dla innych badaczy, w przeciwiefistwie do zbioréw danych RecSys16 oraz RecSys17. Do
dnia 10 listopada 2023 roku zbiér ten zostal wyswietlony 3516 razy oraz pobrany 107
razy, co $wiadczy o zainteresowaniu innych badaczy.

W dalszej czesci rozprawy przedstawimy wyniki ewaluacji istniejacych oraz no-
wych metod rekomendacji czym jednoczesnie ustanowimy punkt odniesienia dla innych
badaczy testujacych swoje metody na omawianym zbiorze danych.






Rozpziat 4

Poréwnanie istniejacych metod

W rozdziale prezentujemy szczegétowe poréwnanie skutecznosci znanych metod reko-

mendacji na opublikowanym zbiorze danych OLX Jobs Interactions.

Zaréwno doboér ewaluowanych metod jak i sposéb ich ewaluacji adresuja szcze-
golne cechy problemu rekomendagji ofert pracy w serwisie ogloszeniowym. Cechy te
wymieniamy ponizej.

e Wiekszos¢ uzytkownikéw jest anonimowa - jest to jeden z powodéw, dla ktérych
ograniczamy sie do metod wspdélnej filtracji.

e Zawarcie transakcji najczesciej przebiega poza serwisem ogloszeniowym - z tego
powodu rozpatrujemy metody rekomendacji stworzone dla zbioréw danych z niejaw-
nymi ocenami.

e Ogloszeniodawca potrzebuje zwykle tylko jednego uzytkownika do przeprowa-
dzenia transakcji - chcemy zatem unikna¢ sytuacji, w ktérej to samo ogloszenie
rekomendowane jest zbyt duzej liczbie uzytkownikéw. W tym celu raportujemy
warto$ci metryk pokrycia.

e Czas emisji ogloszenia jest ograniczony - z tego powodu liczba dostepnych przed-
miotéw dynamicznie sie zmienia. Modele wspdélnej filtracji sa w stanie generowac
spersonalizowane rekomendacje jedynie dla przedmiotéw, ktére posiadaly interakcje
podczas treningu modelu. W celu uwzglednienia niedawno dodanych przedmiotéw
zdecydowalisémy sie na trenowanie modeli kilka razy dziennie. Konsekwencja tej
decyzji jest koniecznoé¢ uwzglednienia wydajnosci rozpatrywanych modeli podczas
ewaluacji. W pracy raportujemy czas oraz wymagana pamie¢ do treningu i predykcji
kazdej z rozpatrywanych metod.

Dokonujac wyboru kierowali$my sie takze popularno$cia rozpatrywanych metod, zaréw-

no w pracach naukowych, jak i praktycznym ich wykorzystaniu w przedsiebiorstwach

obstugujacych miliony uzytkownikéw. Wybraliémy metody reprezentujace rézne po-
dejécia, aby w kolejnych pracach ograniczy¢ sie do rozwoju modeli z konkretnej grupy.

Wybrane modele reprezentuja cztery grupy metod rekomendacji: metody oparte na

faktoryzacji macierzy, metody wykorzystujace algorytm najblizszych sasiadéw, metody

63
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oparte na grafach oraz metody oparte na algorytmie Word2Vec. Ostatecznie wybralismy
modele LightFM, ALS, SLIM, RP3Beta i Prod2Vec. Przedstawiamy szczegélowy opis
matematyczny kazdego z rozpatrywanych modeli.

Na podstawie wynikéw ewaluagcji offline podjeliSmy decyzje o przeprowadzeniu
dwoch testéw A/B z uzytkownikami serwisu olx.pl. Podczas testéw uzytkownicy
otrzymywali powiadomienia email oraz push zawierajace rekomendacje wygenerowane
przez wybrane modele. Celem testéw byto zbadanie wptywu poszczeg6lnych modeli re-
komendacji na liczbe os6b odpowiadajacych na oferty pracy. Przedstawiamy szczegétowe
wyniki tych eksperymentéw.

Wiele wynikéw prezentowanych w tym rozdziale pochodzi z publikacji autora [78].

4.1. Oris POROWNYWANYCH METOD

W kolejnych podrozdziatach prezentujemy szczegétowy opis matematyczny poréwnywa-
nych modeli rekomendagji.

4.1.1. ALS

Techniki faktoryzacji macierzy sa z powodzeniem wykorzystywane w systemach reko-
mendacji od czasu konkursu Netflix Prize [74]. Ich gtéwna idea jest przyblizenie macierzy
interakcji uzytkownik—przedmiot za pomoca iloczynu dwéch mniejszych, gestych macie-
rzy.

Model ALS (Alternating Least Squares, [64]), znany réwniez jako WRMF (Weighted
Regularized Matrix Factorization), jest jedna z metod faktoryzacji macierzy stworzo-
na dla zbioréw danych z niejawnymi ocenami. WybraliSmy te metode ze wzgledu
na jej sprawdzona wydajnosé, skalowalnosé¢ i popularno$¢ w badaniach naukowych
oraz praktycznych zastosowaniach. Model ALS zostal przez autora zaimplementowany
w jednym z serwiséw Pracodawcy jeszcze przed powstaniem opisywanego w rozdziale
poréwnania z innymi metodami. Decyzja o wdrozeniu zostata podjeta na podstawie
wynikéw eksperymentu, ktéry szczegdtowo opiszemy pod koniec tego rozdziatu.

Niech U bedzie zbiorem uzytkownikéw, a 7 zbiorem przedmiotéw. Dla kazdego
uzytkownika u € U oraz przedmiotu i € 7 definiujemy ocene r,;. W naszych badaniach
przyjmujemy r,; = 1, jesli uzytkownik u wszedl w interakcje z przedmiotem i, a r,,; =0
W przeciwnym razie.

Zdefiniujmy pewnos¢ interakcji miedzy uzytkownikiem u a przedmiotem i jako ¢,; =
1+ary;, gdzie a > 0 jest hiperparametrem (autorzy tej metody uzyskali dobre wyniki
dla @ = 40). Ponadto, zdefiniujmy preferencje uzytkownika u wzgledem przedmiotu i
jako pui = I(ry; > 0), gdzie I jest funkcja indykatorowa. W modelu ALS minimalizujemy
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wyrazenie:
D cut(pui =xiy)? + A0 Il + Y lyill®), (4.1)
i u i
gdzie x,, jest d-wymiarowa reprezentacja uzytkownika u, y; jest d-wymiarowa reprezen-
tacja przedmiotu i, zas 2 > 0 jest parametrem regularyzacji. Celem treningu jest zatem
znalezienie reprezentacji uzytkownikéw i przedmiotéw, dla ktérych wyrazenie (4.1)
przyjmuje mozliwie najmniejsza wartos$¢. Nastepnie, dla zadanego uzytkownika u, re-
komendowane sa te przedmioty, dla ktérych iloczyn skalarny x| y; osiaga najwieksze
wartosci.

Nazwa modelu - ALS - odnosi sie do metody naprzemiennych najmniejszych kwadra-
tow (ang. Alternating Least Squares) wykorzystywanej do minimalizacji wyrazenia (4.1).
Algorytm ten naprzemiennie:

e przyjmuje, ze reprezentacje uzytkownikow sa ustalone i w sposéb analityczny wyznacza

nowe reprezentacje przedmiotéw minimalizujac wyrazenie (4.1),

e przyjmuje, Ze reprezentacje przedmiotow sa ustalone i w sposéb analityczny wyznacza

nowe reprezentacje uzytkownikéw minimalizujac wyrazenie (4.1).

Procedura ta jest powtarzana wielokrotnie w bardzo wydajny sposéb [64,113]. Zwréémy
uwage na liczbe parametréw modelu ALS, ktéra wynosi d(|U| + |Z]). Przyjmijmy liczbe
wymiaréw reprezentacji uzytkownikéw i przedmiotéw réwna 200. Wtedy dla zbioru
danych zloZonego z miliona uzytkownikéw i miliona przedmiotéw, model posiada 400
milionéw parametréw. Tak duza liczba parametréw pozwala modelowi uwzgledni¢ ztozo-
ne relacje w danych. Z drugiej za$ strony stwarza ona ryzyko nadmiernego dopasowania
modelu do danych uczacych.

Zauwazmy réwniez, ze dwéch uzytkownikéw z doktadnie takimi samymi interakcja-
mi moze otrzymac rézne rekomendacje, poniewaz podczas trenowania modelu uzyskali
oni inne reprezentacje. Poza modelami faktoryzacji macierzy (ALS i LightFM), pozostate
rozwazane modele (SLIM, RP3Beta, Prod2Vec) generuja taka sama liste rekomendacji
dla uzytkownikéw z takimi samymi interakcjami. Generowanie ré6znych rekomendacji
dla uzytkownikéw o tym samym zbiorze interakcji, moze by¢ korzystne ze wzgledu na
pozyskiwanie w ten sposob bardziej ré6znorodnych danych pozwalajacych na wytreno-
wanie w przysztosci lepszych modeli. Z drugiej strony, nie jest jasne jakie rekomendacje
bylyby najbardziej odpowiednie dla nowego uzytkownika (nieobecnego podczas tre-
nowania modelu), posiadajacego zadany zbiér interakcji, nawet jesli istnieli w zbiorze
treningowym uzytkownicy posiadajacy dokladnie ten sam zbior interakcji. Wplywa to
na skuteczno$é proponowanego przez nas rozwiazania umozliwiajacego generowanie
rekomendacji w czasie rzeczywistym, co omawiamy w podrozdziale 5.3.2.
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4.1.2. LightFM

Model LightFM (Light Factorization Machine [75]) to model hybrydowy zaproponowany
w celu przezwyciezenia problemu zimnego startu metod faktoryzacji macierzy. Jest on
uproszczona wersja modelu Factorization Machine [103]. W naszym przypadku, bez
dodatkowych informacji o uzytkownikach i przedmiotach, model LightFM sprowadza
sie do klasycznej faktoryzacji macierzy. Mimo to zdecydowalisémy sie na zastosowanie
tego podejscia ze wzgledu na jego wydajna implementacje udostepniona przez autora tej
metody, ktéra obstuguje wiele funkgji straty: logistyczna, BPR [104], WARP [129] i k-OS
WARP [130].
W przypadku braku dodatkowych cech, model LightFM przewiduje ocene r,; jako:

fui =xu'yi+bu+bi/

gdzie x, i y; oznaczaja d-wymiarowe reprezentacje uzytkownika u i przedmiotu i, b, to
wyraz wolny zwiazany z uzytkownikiem u, za$ b; to wyraz wolny zwiazany z przedmio-
tem i. Wszystkie te parametry sa znajdowane podczas trenowania modelu.

Logistyczna funkcja straty powinna by¢ uzywana, gdy dostepne sa zaréwno pozy-
tywne, jak i negatywne interakcje, wiec nie jest odpowiednia dla naszego zbioru danych,
co potwierdziliSmy eksperymentalnie podczas optymalizacji hiperparametréw.

Funkgje straty BPR, WARP i k-OS WARP to podejscia uczenia sie na parach (przed-
stawionego w podrozdziale 2.1.2). Ich celem jest maksymalizacja r6znicy miedzy pre-
dykcjami ocen przedmiotéw i € N(u), z ktérymi uzytkownik u wszedl w interakcje,
a predykcjami ocen przedmiotéw i ¢ N(u), z ktérymi uzytkownik ten nie wszed?!
w interakgje.

W szczegodlnosci, w funkgji straty BPR [104] staramy sie zmaksymalizowa¢ wyrazenie:

In o (i = F4j) — 10O,
(u,i,j)eS
gdzie
S={(wi, j)lueU,ieN(u)oraz j ¢ N(u)},

o) = 1+e’

Ae > 0 jest parametrem regularyzacji specyficznym dla modelu, ® jest wektorem para-
metréw, a || - || jest norma euklidesowa.

Przedstawimy funkcje straty WARP [129] jako szczegélny przypadek funkcji k-OS
WARP [130]. Funkcja straty k-OS WARP jest suma wartos$ci strat wyliczonych dla po-
szczegOlnych uzytkownikéw:

D LG N(w)),

uel
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gdzie #,, jest wektorem estymowanych ocen 7,; dla wszystkich przedmiotéw i € 7. Dla za-
danego uzytkownika u sortujemy przedmioty ze zbioru N (u), z ktérymi wszedt on w in-
terakcje, w porzadku malejacym wzgledem estymowanych ocen. Niech iy, iy, . .., i x|
bedzie uzyskana lista, dla ktorej:

rui] 2 ruiz 2 “e Z rui|N(u)"

Wtedy:
IN ()]
L(F, Nw) =~ ) P(s)®(rank;, (7)),
s=1

gdzie rank;(#,) = X Jer\N(u) I(1+7,; > 7ui), I oznacza funkcje indykatorowa, ®(n) =

no1
m=1 m

przedmiotéw, zas Z = lefl(”)l P(s) normalizuje wagi wygenerowane przez funkcje P.

, P jest ustalona funkcja przypisujaca wage kazdej pozycji na rozpatrywanej liscie

W praktyce losujemy pozytywny przedmiot i z uwzglednieniem funkcji wazenia P
i losowo wybieramy przedmioty j ¢ N (u) do momentu, gdy po pewnej liczbie N losowari
uzyskamy 1+7,; > 7,;. Nastepnie obliczamy gradient funkcji @( LMJ)O — Fui +yj)
i aktualizujemy wagi naszego modelu zgodnie z zatozeniami metody gradientu prostego.

W przypadku funkgji straty k-OS WARP przyjmujemy P(k) = 1i P(m) = 0, jesli
m # k (por. [130]). Funkcja straty WARP jest osiagana, gdy P(m) =1 dlam € N. W tym
przypadku, aby uprosci¢ obliczenia, mozemy pomina¢ sortowanie przedmiotéw ze zbioru
N (u).

W naszych badaniach wszystkie funkcje straty (logistyczna, BPR, WARP i k-OS
WARP) byly traktowane jako hiperparametry modelu LightFM i optymalizowane podczas
treningu.

4.1.3. SLIM

Model SLIM (Sparse Linear Methods for Top-N Recommender Systems; [95]) bazuje
na regresji najblizszych sasiadéw opartej na przedmiotach [7]. W przypadku klasycznej
metody k-najblizszych sasiadoéw opartej na przedmiotach [37] liczba k sasiadéw jest
hiperparametrem modelu, za$ podobieristwo miedzy przedmiotami wyznaczane jest za
pomoca zadanej funkgji podobieristwa, najczesciej odleglosci cosinusowej. W odréznieniu
od tego podejscia, w modelu SLIM nie jest wybierana liczba najblizszych sasiadéw,
a podobienistwo pomiedzy przedmiotami wyliczane jest na podstawie parametréw
optymalizowanych podczas treningu. SLIM osiaga czesto lepsze wyniki od metody
k-najblizszych sasiadéw opartych na przedmiotach [31,95].

W modelu SLIM przyblizamy macierz interakcji R wykorzystujac rzadka macierz
podobienistwa przedmiot-przedmiot W. Macierz W jest uczona poprzez minimalizacje
wyrazenia:

1 B
5 IR = RW [ + =W + AWy,
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gdzie w;; > 01 w;; =0 dla wszystkich i, j, 1 <1i,j <|I],
| - ||F jest norma Frobeniusa macierzy:

PANES

Z Z Wi

i=1 j=1

Wlir =

|- |l1 jest norma ¢; macierzy:
7| 1]

Wh=>" > lwijl,

i=1 j=1
af >0iA>0saparametrami regularyzacji. Zauwazmy, ze kazda kolumna W moze by¢
uczona niezaleznie, co poprawia skalowalno$¢ tego modelu [95].

W przypadku metod faktoryzacji macierzy, macierz interakgcji R jest przyblizana przez
iloczyn dwéch gestych macierzy, w ktérych wiersze lub kolumny oznaczaja d-wymiarowe
reprezentacje uzytkownikéw. Wymiar d wynosi zwykle od kilkudziesieciu do kilku-
set [31,75]. Jak zauwazyli twércy modelu SLIM [95], niska wymiarowo$¢ szukanych
macierzy w przypadku modeli faktoryzacji macierzy moze prowadzi¢ do utraty pewnej
czeéci informacji podczas treningu. Zauwazmy, ze w przypadku modelu SLIM, macierz
R przyblizana jest przez iloczyn macierzy R oraz |I| X |I|-wymiarowej macierzy W.
Przedmioty sa zatem reprezentowane poprzez |7 |-wymiarowe rzadkie wektory, gdzie
liczba przedmiotéw | 7| jest zwykle o kilka rzedéw wielko$ci wieksza od liczby wymiaréw
d. Zatem model SLIM jest potencjalnie w stanie przechowywa¢ bogatsze reprezentacje
przedmiotéw i zapobiec wspomnianej utracie informagji.

Wybraliémy metode SLIM ze wzgledu na wymienione zalety w stosunku do klasycz-
nej metody k-najblizszych sasiadéw opartych na przedmiotach oraz modeli faktoryzacji
macierzy [95], a takze osiagane wyniki w poréwnaniu z innymi modelami [31].

Pewnym ograniczeniem tej metody jest fakt, Ze nie generuje ona gestych reprezentacji
wektorowych uzytkownikéw i przedmiotéw, ktére moglyby mieé takze inne zastosowania
(np. personalizacja wynikéw wyszukiwarki). Wprawdzie mozemy traktowaé kolumny
macierzy W jako reprezentacje przedmiotéw, ale sa to rzadkie wektory |7 |-wymiarowe,
wiec w wielu przypadkach nie moga by¢ bezposrednio wykorzystane w innych modelach.

4.1.4. RP3Beta

RP3Beta [27] to podejscie wspodlnej filtracji oparte na grafie reprezentujacym interakcje
miedzy uzytkownikami a przedmiotami. Podobnie jak Dacrema i in. [31], traktujemy
ten model jako uog6lnienie modelu P3Alpha [28] i obliczamy dokladne wyniki zamiast
przyblizen za pomoca spaceréw losowych.

Oznaczmy zbiér uzytkownikéw przez U, a zbiér przedmiotéw przez I. Repre-
zentujemy zbiér danych za pomoca grafu dwudzielnego, w ktérym wierzchotkami sa
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Items

Rysunek 4.1. Sciezka dtugosci 3 z zaznaczonymi warto$ciami przypisanymi do krawedzi
tworzacych te Sciezke. Przerywane linie reprezentuja interakcje pomiedzy
uzytkownikami a przedmiotami
Zrodto: publikacja autora [78]

uzytkownicy i przedmioty, a krawedzie reprezentuja interakcje miedzy nimi. Niech N (x)
bedzie zbiorem sasiadéw wierzchotka x. Model RP3Beta przewiduje ocene r,; przedmiotu
i € T dla uzytkownika u € U, jako sume wartosci przypisanych do $ciezek o dtugosci 3
faczacych wierzcholki reprezentujace uzytkownika u oraz przedmiot i:

Fui = Z Z pu,i’, u',i).

'eNu)weN(i)

Wartos¢ przypisana do danej Sciezki jest iloczynem warto$ci przypisanych do krawedzi

tworzacych dana Sciezke:
. . 1 (2
pu, i’ i) = pl)p2 ps),

: 1 _ 1 2 _ 1 3 _ 1 P .
gdzie p,;; = N Piw = TGO OTZ Pyi = TRGHTRINGE Wartosci krawedzi dla

przykladowej Sciezki pokazane sa na rysunku 4.1.
Zauwazmy, ze mozemy wydajnie obliczy¢ predykcje preferencji wszystkich uzytkow-
nikéw poprzez mnozenie trzech rzadkich macierzy:
R=PVPpApO), (4.2)
(k)

xy
za$ macierz P? jest wymiaru | 1| X |U].

gdzie R = (#,;) oraz P = (p3)). Zauwazmy, ze macierze P, PG sy wymiaru |U| x |1],

Zdecydowaliémy sie wybra¢ ten model ze wzgledu na jego prostote, skalowalnosé
i sprawdzona dokladnosé [12,31,32]. Dacrema i in. [31,32] pokazali, ze model RP3Beta,
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w przypadku wielu zbioréw danych, daje lepsze wyniki od innych modeli nieneurono-
wych, a takze niedawno proponowanych metod neuronowych. Model RP3Beta osiagnat
najlepsze wyniki wéréd poréwnywanych metod na zbiorze danych Pinterest [31, 50]
oraz CiteULike-a [32,121]. Ponadto, rzadko$¢ naszego zbioru danych umozliwia bezpo-
Srednie wyznaczenie i przechowywanie w pamieci macierzy podobiefistwa pomiedzy
przedmiotami, co znacznie utatwito wydajna implementacje.

Model RP3Beta, podobnie do modelu SLIM, nie generuje reprezentacji uzytkow-
nikéw i przedmiotéw. Innym ograniczeniem jest brak mozliwosci rekomendowania
przedmiotéw, ktérych odleglosé na przedstawionym grafie dwudzielnym jest wieksza
niz 3 od danego uzytkownika. Méwiac wprost, przedmiot i moze by¢ rekomendowany
uzytkownikowi u tylko wtedy, gdy istnieje co najmniej jeden uzytkownik u’, ktéry wszedt
w interakcje z przedmiotem i oraz z co najmniej jednym przedmiotem, z ktérym wszed?t
w interakcje uzytkownik u. Dodatkowo, model RP3Beta nie ma parametréw optymali-
zowanych w procesie trenowania modelu, dlatego moze nie by¢ w stanie wykorzystaé
wszystkich informacji zawartych w danych.

4.1.5. Prod2Vec

Model Prod2Vec [15,53] jest oparty na modelu Word2Vec [92] szeroko stosowanym
w przetwarzaniu jezyka naturalnego. W przypadku modeli rekomendacyjnych, przed-
mioty pelnia role stéw. Ciagi przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedt w interakcje
rozumiane sa jako zdania. Dzieki tej analogii, model Word2Vec moze by¢ niemalze
bezposrednio zastosowany jako model rekomendacyjny. W procesie uczenia, model
znajduje reprezentacje wektorowe przedmiotéw. Metoda ta zostata wybrana, poniewaz
jest skalowalna i bardzo rézni sie od poréwnywanych metod. Ponadto, na modelu
Word2Vec bazuje bardziej zaawansowany model Item2Vec wdrozony w serwisach Praco-
dawcy (por. 1.3.2), co jest przyktadem skutecznego praktycznego zastosowania tego typu
modeli.

Niech S oznacza zbiér ciagéw przedmiotéw (na przykiad kolejnych interakcji uzyt-
kownikéw). Model Prod2Vec maksymalizuje podczas treningu nastepujaca funkcje straty:

L= >, 2, logPlruliv),

seSires —c<LI<c
i#0
gdzie ¢ jest ustalona liczba catkowita dodatnia. Prawdopodobienistwo IP (ix+|ix) zaobser-
wowania przedmiotu ix,; pod warunkiem zaobserwowania przedmiotu iy zdefiniowane
jest za pomoca funkgcji softmax:

exp(y; y; )
P (igilix) = ﬁ/
2 exp(y; y;)
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gdzie y; oraz y; nazywamy odpowiednio wejSciowa i wyjsciowa reprezentacja wektorowa
przedmiotu i, za$ |7| jest taczna liczba przedmiotéw. W modelu Prod2Vec przedmio-
ty, ktore czesto wystepuja blisko siebie w ciagach nalezacych do zbioru S uzyskaja
prawdopodobnie podobne reprezentacje wektorowe.

Przed rozpoczeciem generowania rekomendacji dokonujemy normalizacji reprezenta-
i przedmiotéw (tj. kazdy wektor reprezentujacy przedmiot dzielimy przez jego dtugos¢).
Operacja ta ma niewielki wptyw na jako$¢ rekomendacji, a umozliwia szybsze ich genero-
wanie. W celu wygenerowania rekomendacji dla zadanego uzytkownika, reprezentujemy
go jako Srednia wejéciowych reprezentacji wektorowych przedmiotéw, z ktérymi wszedt
w interakcje. Nastepnie rekomendujemy te przedmioty, ktérych iloczyn skalarny wejscio-
wej reprezentacji przedmiotu oraz reprezentacji uzytkownika sa najwieksze (realizujemy
zatem algorytm k-najblizszych sasiadéw).

4.2. IMPLEMENTACJA

Dokonalismy implementacji opisanych metod z wykorzystaniem istniejacych bibliotek lub
implementacji. Szczegétowe informacje na ten temat, wraz ze wskazaniem réznic wzgle-
dem publikacji naukowych przedstawiajacych dane metody, znajduja sie w tabeli 4.1.
Kod zrédlowy pozwalajacy na odtworzenie prezentowanych wynikéw opublikowany
zostat w repozytorium Github autora.

Modele zostaly wytrenowane i zewaluowane na przedstawionym w rozdziale 3
zbiorze danych OLX Jobs Interactions. Podzial interakcji na zbi6r treningowy i testowy
opisaliSmy w podrozdziale 3.4. Rozwazane w rozdziale modele nie uwzgledniaja typu
ani krotnoéci interakgcji. Z tego powodu zmodyfikowaliSmy zbiér treningowy poprzez
ograniczenie si¢ do pierwszej interakcji pomiedzy uzytkownikiem a przedmiotem oraz
pominiecie informagji o typie interakcji. Finalnie zbi6r treningowy liczyt okoto 38 milio-
néw interakgji, zag zbior testowy okoto 6 milionéw.

4.3. OPTYMALIZACJA HIPERPARAMETROW

W podrozdziale prezentujemy procedure optymalizacji wykorzystana do znalezienia
hiperparametréw oraz uzyskane za jej pomoca wyniki. Jak podaje Dacrema i in. [31]
przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw dla wszystkich poréwnywanych mode-
li jest kluczowe dla wiarygodnego poréwnania jakosci modeli. Czestym bledem jest
wykorzystywanie raportowanych przez innych badaczy hiperparametréw modeli opty-
malizowanych dla innych zbioréw danych badZ metod ewaluagji [31].

Podczas szukania optymalnych hiperparametréw kierujemy sie maksymalizacja me-

1 https://github.com/rob-kwiec/olx-jobs-recommendations, dostep: 2023-12-02
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Tabela 4.1. Szczego6ty implementacji ewaluowanych metod

Model Zrédta Réznice wzgledem publikacji wprowadzajacej model

LightFM [75]  Implementacja oparta  Brak.
na bibliotece [76].

ALS [64,113]  Implementacja oparta  Brak.
na bibliotece [43].

SLIM [95] Implementacja autora  Brak.
inspirowana [30, 54].

RP3Beta [98] Implementacja autora ~Wykonujemy mnozenie rzadkich macierzy zamiast aproksy-
inspirowana [29]. macji za pomoca spaceréw losowych, podobnie do [31].

Prod2Vec [15, Implementacja wyko- Ciagi interakcji posortowane wzgledem czasu interakcji (za-
53] rzystujaca zaimple- miast losowo). Reprezentacja uzytkownika uzyskana jako
mentowany algorytm $rednia reprezentacji wejsciowych przedmiotéw, z ktorymi
Word2Vec [139]. uzytkownik wszedl w interakcje. Zaimplementowana moz-
liwos¢ uzycia algorytmu CBOW (Continuous Bag of Words)

zamiast skip-gram.

Zré6dto: publikacja autora [78]

tryki Precision@k, ktéra jak wspomnieliSmy wczesniej, jest takze gtéwna metryka ewalu-
acji modeli. Podczas ewaluacji online przesylamy uzytkownikom rekomendacje dziesieciu
przedmiotéw za pomoca powiadomieni email. Z tego powodu przyjeliSmy k = 10.

Ze wzgledu na zlozonos¢ obliczeniowa, podczas optymalizacji hiperparametréw
dokonali$my ograniczenia do losowo wybranych 20% uzytkownikéw i 20% przedmiotéw
zbioru treningowego. Nastepnie podzieliliémy tak ograniczony zbiér danych na zbiér
treningowy i walidacyjny w ten sam sposéb, w jaki dokonaliémy podziatu na zbiér
treningowy i testowy. Dla kazdego modelu testowalismy 100 zestawéw hiperparame-
tréw. Do ich wyboru zastosowaliémy optymalizacje bayesowska przy uzyciu proceséw
gaussowskich. W tym celu wykorzystaliémy biblioteke ScikitLearn?. Plik konfigura-
cyjny definiujacy mozliwe wartosci hiperparametréw jest dostepny w repozytorium
Github autora®. Przyktadowo, dla modelu RP3Beta ograniczyli$my sie do wyszukiwania
hiperparametréw a i 8 w przedziale [0,2], podobnie do [31].

Rekomendacje w procesie optymalizacji zostaly przygotowane dla 30 000 uzytkow-
nikéw. Rysunek 4.2 pokazuje wartoséci metryki Precision@10 w zaleznosci od wartosci
hiperparametréw. Wida¢, ze poza modelem ALS, jako$¢ modelu jest mocno zalezna

2 https://scikit-optimize.github.io/stable/modules/generated/
skopt.gp_minimize.html, dostep: 2023-11-18

8 https://github.com/rob-kwiec/olx-jobs-recommendations/blob/main/src/tuning/
config.py, dostep: 2023-12-02
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Precision @10

0.01

lightfm prod2vec rp3beta slim
Model name

Rysunek 4.2. Wykres pudetkowy warto$ci metryki Precision@10 dla kazdego modelu
w zalezno$ci od wartosci hiperparametréw
Zrédto: publikacja autora [78]

Tabela 4.2. Wartosci hiperparametréw, dla ktérych warto§¢ metryki Precision@10 jest
najwyzsza wsréd testowanych mozliwosci

Model Hiperparametry modelu

ALS {'factors’: 357, ‘regularization”: 0,001, ‘iterations’: 20,
‘event_weights_multiplier”: 63}

LightFM  {'no_components”: 512, 'k’: 3, 'n’: 20, 'learning_schedule”: "adadelta’,
"loss”: ‘'warp’, ‘'max_sampled”: 61, ‘epochs’: 11}

Prod2Vec {'vector_size’: 168, "alpha”: 0,028728, 'window”: 20, ‘'min_count”: 16,
‘sample’: 0,002690026, ‘'min_alpha”: 0,0, 'sg’: 1, 'hs”: 1, ‘negative”: 200,
ns_exponent’: -0,16447846705441527, ‘cbow_mean’: 0, "epochs”: 22}

RP3Beta {’alpha’: 0,61447198, "beta”: 0,1443548}

SLIM {"alpha’: 0,00181289, '11_ratio”: 0,0, “iterations’: 3}

Zrédto: publikacja autora [78]

od dobranych hiperparametréw. Wybrane w procesie optymalizacji hiperparametry
przedstawiamy w tabeli 4.2.
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4.4. EWALUACJA OFFLINE

Poréwnywane metody zostaly wytrenowane przy uzyciu hiperparametréw przedstawio-

nych w tabeli 4.2. Podczas treningu wykorzystaliSmy pelny zbiér treningowy, a rekomen-

dacje zostaly wygenerowane dla wszystkich 619 389 uzytkownikéw ze zbioru testowego.

Dodatkowo, dla lepszego ukazania wartoéci przyjmowanych przez poszczegdlne metryki,

przedstawiamy réwniez wyniki ewaluacji nastepujacych modeli:

e modelu TopPop rekomendujacego przedmioty, z ktérymi weszto w interakcje najwie-
cej uzytkownikow,

e modelu Random rekomendujacego losowe przedmioty ze zbioru treningowego (lo-
sowane niezaleznie dla kazdego uzytkownika, z réwnym prawdopodobienstwem
wylosowania kazdego z przedmiotéw).

Modele te bedziemy nazywa¢ niespersonalizowanymi, poniewaz generujac rekomendacje

dla zadanego uzytkownika nie wykorzystuja one zadnych jego cech ani informagji o jego

interakcjach. Ponadto, we wszystkich przedstawionych podejsciach rekomendowane sa
jedynie przedmioty, z ktérymi uzytkownik nie wszedt jeszcze w interakcje.

4.4.1. Metryki dokladnosci

Wartosci metryk dokladnosci

Wszystkie metryki przedstawione w tej sekcji uwzgledniaja pierwsze 10 rekomendacji, np.
Precision@10, Recall@10. Wyzsze wartosci metryk wskazuja na wyzsza jakos$¢ rekomen-
dacji. Warto$ci nie powinny by¢ bezposrednio poréwnywane z wynikami osiagnietymi na
innych zbiorach danych, poniewaz metryki w duzym stopniu zaleza od charakterystyki
zbioru (na przyklad rzadkosci macierzy interakgji) i strategii podziatu pomiedzy zbiér
treningowy i testowy. Tabela 4.3 przedstawia wyniki przeprowadzonej ewaluacji. Ze
wzgledu na duza liczbe ocenianych uzytkownikéw, réznice dokladnos$ci prezentowanych
modeli sa statystycznie istotne dla wiekszo$ci par modeli. Szczegétowa analize istotnosci
statystycznej r6znic przedstawiamy w dalszej czesci podrozdziatu.

Widzimy, ze podejécia spersonalizowane znacznie przewyzszaja podejécia niesper-
sonalizowane. Niska jako$¢ modelu TopPop rekomendujacego najpopularniejsze przed-
mioty zwiazana jest prawdopodobnie ze specyfika rekomendacji ofert pracy, gdzie
uzytkownicy czesto zainteresowani sa ofertami jedynie z konkretnej lokalizagji i kategorii.
Jakos$¢ modelu TopPop w stosunku do innych metod moze by¢ postrzegana jako jedna
z cech zbioru danych. Przykladowo dla zbioru danych Epinions, metoda ta daje lepsze
wyniki od wielu spersonalizowanych modeli [32]. W przypadku rekomendacji ofert pracy
wdrozenie spersonalizowanych systeméw rekomendacji wydaje sie szczegdlnie istotne.

PokazaliSmy, ze model RP3Beta przewyzsza inne podejscia pod wzgledem wszyst-
kich raportowanych miar doktadnosci. Uwazamy, ze jest to zwiazane z duza rzadkos$cia
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Tabela 4.3. Wartosci metryk doktadnosci dla poréwnywanych metod

Metryka RP3Beta SLIM ALS  Prod2Vec LightFM TopPop Random

Precision 0,0484 0,0472 0,0434 0,0368 0,0359 0,0012  0,00006
Recall 0,0783 0,0736  0,0657 0,0580 0,0564 0,0012  0,00005
NDCG 0,0759 0,0721 0,0657 0,0567 0,0545 0,0016  0,00007
MAP 0,0393 0,0365 0,0329 0,0282 0,0264 0,0006  0,00002
MRR 0,1365 0,1314 0,1230 0,1065 0,1034 0,0038  0,00019
LAUC 0,5391 0,5368 0,5328 0,5289 0,5281 0,5006  0,49999
HR 0,3131 0,3066 0,2878 0,2537 0,2547 0,0112  0,00059

Zrédto: publikacja autora [78]

naszego zbioru danych. RP3Beta oblicza rekomendacje w sposéb deterministyczny
(wykorzystujac Sciezki o dlugosci 3 na dwudzielnym grafie uzytkownik-przedmiot).
Wszystkie pozostate podejécia wykorzystuja techniki uczenia maszynowego do znajdo-
wania reprezentacji uzytkownikéw (ALS, LightFM), reprezentacji przedmiotéw (ALS,
LightFM, Prod2Vec) lub bezposrednich podobieristw miedzy przedmiotami (SLIM), co
moze stanowi¢ wyzwanie w przypadku uzytkownikéw lub przedmiotéw z niewielka
liczba interakgji.

Istotnos¢ statystyczna r6znic

Nastepnie zbadaliSmy wystepowanie statystycznie istotnych réznic miedzy analizowany-
mi metodami dla naszej géwnej metryki, Precision@10. Na poczatek testujemy hipoteze
zerowa, ze wszystkie porownywane metody nie r6znia sie¢ miedzy soba, a obserwowane
réznice sa jedynie losowe (test typu omnibus). Test Friedmana [44,45] z rozszerzeniem
zaproponowanym przez Imana i Davenporta [67] jest prawdopodobnie najpopularniej-
szym testem typu omnibus i zwykle jest dobrym wyborem przy poréwnywaniu wiecej
niz pieciu réznych algorytmoéw [47,48]. Niech R;; bedzie ranga j-tej z K metod na i-tej
z N obserwagji. Ponadto, zdefiniujmy $rednia range metody j wzorem

Test poréwnuje $rednie rangi metod i opiera sie na statystyce

(N-1)x%

F= Q" 5/
N(K-1) - x%
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gdzie

K
X2 = %;R?—3N(K+l)

jest statystyka Friedmana, ktéra ma rozklad F Snedecoraz K —11i (K —1)(N —1) stopniami
swobody. W naszym przypadku p-wartoé¢ z tego testu jest rowna 0, zatem mozemy
bezpiecznie odrzuci¢ hipoteze zerowa, gloszaca ze poréwnywane metody nie r6znia sie
miedzy soba. Mozemy zatem przystapi¢ do testow post-hoc w celu wykrycia znaczacych
réznic pomiedzy parami rozpatrywanych metod. Demsar [35] proponuje uzycie testu Ne-
menyi, ktéry poréwnuje wszystkie algorytmy parami. Dla zadanego poziomu istotnosci
« definiujemy réznice krytyczng (ang. critical difference, CD) wzorem

K(K+1)

CD =qa 6N

gdzie wartos¢ g, jest kwantylem rzedu « rozkladu studentyzowanego rozstepu podzie-
lonym przez V2. Jesli réznica miedzy §rednimi rangami dwéch algorytméw jest wieksza
niz réznica krytyczna, hipoteza zerowa, ze algorytmy maja taka sama skuteczno$¢, zostaje
odrzucona. Demsar [35] zaproponowat wykres ilustrujacy réznice miedzy poszczegol-
nymi parami algorytmoéw. Dwa algorytmy mozna uznac za rdézne, jesli nie sa na tym
wykresie potaczone linia.

W naszym przypadku, przy poziomie istotnosci e = 0,05, dowolne dwa algorytmy,
ktérych réznica miedzy §rednimi rangami jest wieksza niz 0,0114 beda traktowane jako
rézne. Na rysunku 4.3 mozemy zauwazy¢, ze hipoteza zerowa zostala odrzucona dla
dowolnej pary algorytméw, poza para (Prod2Vec, LightFM), dla ktérej nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej na zadanym poziomie istotnosci. W szczegélnosci, mozemy
przyjaé, ze model RP3Beta jest istotnie lepszy od pozostatych modeli.

Dokladnos¢ w zaleznosci od liczby interakcji uzytkownika

Jedyne informacje, jakie mamy o naszych uzytkownikach, to ich interakcje. Podzielilismy
uzytkownikéw na 10 grup o podobnej licznosci w zaleznosci od liczby przedmiotéw, z kto-
rymi weszli oni w interakcje w zbiorze treningowym. W kazdej z tych grup policzyliSmy
warto$¢ metryki Precision@10 dla kazdego z rozwazanych algorytméw. Na rysunku 4.4
przedstawione sa wyniki tej ewaluagji dla spersonalizowanych algorytméw (pomineliSmy
niespersonalizowane modele TopPop i Random w celu zwiekszenia czytelnosci wykresu).
Zauwazmy, ze kolejnos¢ modeli posortowanych wedlug metryki Precision@10 w wiek-
szo$ci przypadkow nie zalezy od liczby interakcji uzytkownikéw. Wyjatkiem jest model
SLIM, ktéry wydaje sie przewyzsza¢ model RP3Beta dla uzytkownikéw z co najmniej 22
interakcjami. Réznica jest statystycznie istotna dla kazdej grupy uzytkownikéw (szczegoty
analizy statystycznej przedstawione sa w sekgji 4.4.1). Model RP3Beta moze by¢ postrze-
gany jako model najblizszych sasiadéw oparty na przedmiotach, w ktérym przyjaé
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CD = 0.0114

"

3 4 5

| | |

rp3beta I lightfm
slim ———— toppop
as —— —— random
prod2vec

Rysunek 4.3. Wykres ilustrujacy réznice miedzy poszczegélnymi parami algorytmoéw ze
wskazaniem warto$ci r6znicy krytycznej
Zrédto: publikacja autora [78]

nalezy odpowiednia miare podobieristwa miedzy przedmiotami [32]. Podobieristwa
miedzy przedmiotami sa bezposrednio wyliczane, bez dostosowywania parametréw
w procesie trenowania modelu. Model SLIM natomiast wykorzystuje metody uczenia
maszynowego do uczenia si¢ podobieristw miedzy przedmiotami. Autor przypuszcza,
ze wyuczone w ten sposéb podobienistwa przedmiotéw sa mniej obciazone, lecz maja
wieksza wariancje, co prowadzi do lepszej skutecznosci dla uzytkownikéw z wieloma
interakcjami, gdzie uérednianie odbywa sie na wiekszej liczbie wynikéw.

Istotnos¢ statystyczna r6znic pomiedzy modelami RP3Beta i SLIM w zaleznosci od
liczby interakcji uzytkownika

W celu poréwnania dwéch metod dla wielu zbioréw danych, Demsar [35] zaleca stoso-
wanie testu Wilcoxona dla par obserwacji (ang. Wilcoxon signed-ranks test, [131]). Test ten
jest nieparametryczna alternatywa do testu t-Studenta dla préb zaleznych. Peten opis
matematyczny znajduje sie w pracy DemsSara, w podrozdziale 3.1.3 [35].

W tabeli 4.4 mozemy zaobserwowa¢, ze dla kazdej grupy uzytkownikéw réznica
miedzy modelami RP3Beta i SLIM jest statystycznie istotna.
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Precision per number of interactions used for training

Model
0.0601 — als
——— prod2vec
—— rp3beta
— slim
0.0554 — lightfm

0.050 A

0.045 -

0.040 -

0.035 -

0.030 A

0.025 -

[1.0, 3.0) [5.0, 8.0) [11.0, 16.0) [22.0, 31.0) [45.0, 74.0)
Number of interactions bin

Rysunek 4.4. Wartosci metryki Precision@10 dla rozwazanych modeli w zaleznosci od
liczby przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedt w interakcje w zbiorze treningowym
Zrodto: publikacja autora [78]

Tabela 4.4. Wyniki testu Wilcoxona dla par obserwacji przeprowadzonego w celu
poréwnania modeli RP3Beta i SLIM dla wszystkich rozwazanych grup uzytkownikéw

Liczba interakcji uzytkownikéw p-wartosé

[1,0, 3,0) 0
3,0, 5,0) 0
5,0, 8,0) 0
8,0, 11,0) 0
[11,0, 16,0) 0
[16,0, 22,0) 1,25e-6
[22,0, 31,0) 9,27e-7
[31,0, 45,0) 0
[45,0, 74,0) 0
[74,0, 852,0) 0

Zrodto: publikacja autora [78]
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Tabela 4.5. Wartoéci metryk pokrycia dla poréwnywanych metod

Metryka RP3Beta SLIM ALS  Prod2Vec LightFM TopPop Random
Pokrycie zbioru

testowego 0,5725 0,5171 10,3038 0,7400 0,7031 0,0002  0,9778
Entropia

Shannona 9,5271 9,6728 9,6270 10,4031 10,1385  2,3296 11,7267
Indeks

Giniego 0,9083 0,9029 0,9120 0,7956 0,8397 0,9999  0,1159

Zrédto: publikacja autora [78]

4.4.2. Metryki pokrycia

W serwisach ogloszeniowych, zwlaszcza w przypadku ofert pracy, zwykle tylko jeden
uzytkownik jest potrzebny do zawarcia transakcji zwiazanej z danym ogloszeniem.
W konsekwencji, wszyscy z wyjatkiem co najwyzej jednego wséréd zainteresowanych
uzytkownikéw sa odrzucani przez ogloszeniodawce. Z tego powodu staramy sie unikaé
sytuacji, w ktorej jedynie niewielka liczba przedmiotéw jest rekomendowana uzytkowni-
kom. Przy podobnej wartoéci metryk dokladnosci, preferowane sa metody dajace wieksze
pokrycie katalogu przedmiotéw.

W celu oceny tego aspektu raportujemy wartosci trzech miar: pokrycia zbioru te-
stowego, entropii Shannona i indeksu Giniego, ktére zdefiniowaliSmy w sekcji 2.3.2.
W tabeli 4.5 mozemy zauwazy¢, ze Prod2Vec i LightFM zapewniaja najwieksze pokrycie
wéréd spersonalizowanych metod. Pokrycie najdoktadniejszych modeli, RP3Beta, SLIM
i ALS, jest podobne, za wyjatkiem przypadku nizszego pokrycia zbioru testowego dla
modelu ALS.

4.4.3. Podobiefistwo miedzy rekomendacjami pochodzacymi z ré6znych modeli

Podczas ewaluacji offline, mozemy czasami zaobserwowac niewielka przewage nowego
modelu wzgledem modelu wdrozonego wczesniej. Wdrozenie nowej metody wiaze sie
zwykle z konieczno$cia dostosowania i optymalizacji kodu oraz infrastruktury, a takze
przeprowadzeniem i analiza testu A/B pozwalajacego na poréwnanie obu podejsc.
W zwiazku z tymi kosztami, przed podjeciem decyzji, warto uwzgledni¢ jak rézne
rekomendacje generuja rozpatrywane metody. Jesli nowa metoda generuje niemalze te
same rekomendacje co juz wdrozony model, mozliwa do uzyskania poprawa jakosci
jest prawdopodobnie niewielka, a liczba uzytkownikéw wymagana do uzyskania staty-
stycznie istotnych wynikéw podczas testu A/B moze by¢ nieosiagalna. Moze sie jednak
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Tabela 4.6. Wartosci wspotczynnikéw nakladania sie dla analizowanych modeli

Model RP3Beta SLIM ALS Prod2Vec LightFM

RP3Beta  100% 73%  53%  37% 38%
SLIM 73% 100% 50%  35% 35%
ALS 53% 50%  100% 38% 37%
Prod2Vec 37% 35%  38%  100% 28%
LightftM  38% 35%  37%  28% 100%

Zrodto: publikacja autora [78]

zdarzy¢, ze nowy model generuje wyraznie odmienne rekomendacje, mimo ze warto$ci
rozwazanych wczesniej metryk offline nie r6znia sie istotnie. W tej sytuacji mozliwe, ze
nowy model zwraca uwage na inne aspekty wiedzy, jaka posiadamy o uzytkownikach
i przedmiotach, co z kolei moze trafniej oddawac rzeczywiste preferencje uzytkownikow.
Mozemy wtedy oczekiwa¢ wiekszych r6zni¢ pomiedzy rozwazanymi modelami. Warto
w tej sytuacji zbada¢ takze jako$¢ rekomendacji powstatych poprzez potaczenie reko-
mendagji z obu modeli jednoczesnie (na przykiad budujac liste rekomendacji poprzez
wybieranie naprzemiennie rekomendacji generowanych z kazdego z modeli).

W celu zbadania podobieristwa miedzy rekomendacjami pochodzacymi z réznych
modeli wykorzystamy wspoétczynnik nakiadania sie (ang. Overlap Coefficient [119]). Wsp6t-
czynnik ten definiujemy wzorem:

|R1 N Ry

OVGI‘Iap(Rl,RZ) = m,

gdzie Ry oraz R, oznaczaja dowolne zbiory. W naszym przypadku R; oznacza zbiér par
(uzytkownik, przedmiot), dla ktérych przedmiot zostal rekomendowany uzytkownikowi
przez i-ty model, i € {1,2}. Rozwazane przez nas modele wygenerowaly wszystkie k = 10
rekomendacji w przypadku co najmniej 99,9% uzytkownikéw. Zatem dla dowolnych
z rozwazanych par modeli mamy |R;| = |Rz| = kn, gdzie n to liczba uzytkownikéw.

Wartosci wspétczynnikéw nakladania sie dla analizowanych modeli rekomendacji
przedstawiliSmy w tabeli 4.6. Wspoétczynnik ten jest stosunkowo wysoki dla pary modeli
RP3Beta i SLIM. Wynika to prawdopodobnie z faktu, ze obie te metody uzywaja macierzy
podobieristwa przedmiot-przedmiot, cho¢ wyznaczanej w r6zny sposéb. Nieco ponad
polowa rekomendacji wygenerowanych przez model ALS, wygenerowana zostata réwniez
przez model RP3Beta. Najmniejszy wspoétczynnik nakladania sie z innymi modelami
maja modele Prod2Vec i LightFM, ktére uzyskaly rowniez najwieksze wartosci metryk
pokrycia. Niskie nakiadanie sie modeli ALS i LightFM pokazuje istotno$¢ wyboru funkgji
straty w podejsciach bazujacych na faktoryzacji macierzy.
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4.4.4. Skalowalnosé

Ostatni etap przeprowadzonej przez nas ewaluagji offline dotyczy skalowalno$ci. W tym
celu wszystkie modele trenowane byly z wykorzystaniem serwisu AWS Sagemaker*
z instancja ml.m5.4xlarge, 64 GB RAM, 16 vCPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8259CL CPU
@ 2,50GHz w systemie operacyjnym Amazon Linux AMI 2018.03.

Opisane modele zostaly poddane ocenie w odniesieniu do trzech operacji: wstepnego
przetwarzania danych, trenowania modelu oraz generowania rekomendacji. W przy-
padku modelu RP3Beta, ktéry nie posiada parametréw optymalizowanych w procesie
uczenia, trenowanie rozumiemy jako proces znajdowania macierzy podobienistwa pomie-
dzy przedmiotami. Dla kazdej operacji raportujemy maksymalne wykorzystanie pamieci,
mierzone jako réznica pomiedzy najwieksza zajmowana pamiecia RAM podczas wyko-
nywania operacji, a zajmowana pamiecia RAM w momencie jej wywolania. Raportujemy
takze czas wykonania kazdej operacji. Ewaluacja ta zostata przeprowadzona przy uzyciu
biblioteki tracemalloc®. Wyniki przedstawiliémy na rysunku 4.5.

Zauwazmy, ze RP3Beta, ALS i LightFM maja znacznie nizszy taczny czas wykonania
wspomnianych operacji niz SLIM i Prod2Vec. W przypadku dwéch ostatnich, konieczna
bytaby optymalizacja przed wdrozeniem w serwisach Pracodawcy, gdzie jak wspomnieli-
$my wczesniej, modele wspoélnej filtracji trenowane sa nawet kilka razy dziennie. Model
Prod2Vec ma najmniejsze wymagania odno$nie wykorzystania pamieci. Modele RP3Beta
oraz SLIM wymagaja okoto 30GB pamieci, co zwiazane jest gtéwnie z przechowywaniem
macierzy podobieristw pomiedzy przedmiotami. Koszt trenowania modeli przy takiej
pamieci jest akceptowalny (trening odbywa sie na CPU).

4.4.5. Modele wybrane do ewaluacji online

Na podstawie przeprowadzonej ewaluagji offline wybraliémy modele do przetestowania
w Srodowisku online z uzytkownikami serwiséw Pracodawcy. Pierwszym wybranym
modelem byl model RP3Beta, poniewaz uzyskal najwyzsza warto$¢ metryki Precision@10
wsréd poréownywanych metod. Ponadto, czas jego trenowania oraz generowania rekomen-
dagji jest zdecydowanie nizszy niz w przypadku pozostatych modeli. Wymagana pamie¢
jest stosunkowo duza, lecz dostatecznie mata, aby rozwiazanie mogto by¢ wdrozone.
Zbadanie wptywu metryk swiadczacych o dos¢ niskim pokryciu tej metody moze byé
interesujacym kierunkiem przysztych badan.

Drugim najlepszym modelem pod wzgledem metryki Precision@10 jest SLIM. Nie-
mniej jednak nie wybraliémy tej metody do ewaluacji online ze wzgledu na jej niska
skalowalnoé¢ i duzy wspoélczynnik nakiadania sie z juz wybranym modelem RP3Beta.
Poprawa wydajnosci implementacji SLIM mogtaby zmieni¢ te decyzje.

4 https://aws.amazon.com/pm/sagemaker/, dostep: 2023-11-18

5 https://docs.python.org/3/library/tracemalloc.html, dostep: 2023-11-18
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Rysunek 4.5. Czas wykonania oraz maksymalne wykorzystanie pamieci dla operacji
wstepnego przetwarzania danych (preprocess), trenowania modelu (fit) oraz
generowania rekomendacji (recommend)

Zrédto: publikacja autora [78]

Sposréd innych modeli, najwyzsza wartos¢ metryki Precision@10 osiagnat model ALS.
Ponadto, model ten zostal wdrozony przez nas w serwisach Pracodawcy jeszcze przed
poréwnaniem go z innymi metodami. ZdecydowaliSmy sie uwzgledni¢ go w poréwnaniu
online.

Mimo ze Prod2Vec i LightFM generuja najbardziej zr6znicowane rekomendacje,
zdecydowaliémy sie nie testowaé ich online ze wzgledu na znacznie gorsza wartosé
metryki Precision@10, a takze wysoki czas wykonania w przypadku modelu Prod2Vec.

4.5. EWALUACJA ONLINE

Aby oceni¢ skutecznoé¢ wybranych metod, przeprowadziliémy dwa testy A/B z uzytkow-
nikami serwiséw Pracodawcy. Pierwszy etap naszego eksperymentu stuzyt odpowiedzi
na pytanie, czy wdrozenie wybranej metody rekomendacji zwieksza liczbe uzytkownikéw
odpowiadajacych na oferty pracy. SkupiliSmy sie na uzytkownikach, ktérzy niedawno
wyswietlili ogloszenia o prace w serwisach Pracodawcy. Podzieliliémy uzytkownikéw na
dwie grupy:

e grupe kontrolng, ktéra nie otrzymywata rekomendacji,
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Tabela 4.7. Liczba przekonwertowanych uzytkownikéw dla poszczegélnych wariantéw
testu A/B, w ktérym grupa kontrolna nie otrzymywata rekomendacji

% przekonwertowanych

Wariant Liczba uzytkownikéw ) o
uzytkownikéw

Grupa kontrolna 129 308 15,98%

Grupa testowa 1170 262 16,83%

Zrédto: publikacja autora [78]

e grupe testowa, ktérej przesylaliémy rekomendacje wygenerowane przy uzyciu mode-
lu ALS.

Test zostal przeprowadzony przez 25 dni w marcu 2021 roku. Uzytkownicy w grupie
testowej otrzymywali wiadomosci email z dziesiecioma rekomendowanymi ogloszeniami
o prace, a gdy uzytkownik zainstalowat aplikacje OLX, przesylaliSmy réwniez powiado-
mienia push z jednym rekomendowanym ogloszeniem. Nastepnie obserwowalismy, czy
uzytkownik odpowiedziat na jakakolwiek oferte pracy (niekoniecznie rekomendowana)
w ciagu nastepnych 48 godzin (uzytkownik przekonwertowany). Wyniki przedstawiono
w tabeli 4.7. Statystyczna istotno$¢ przewagi modelu ALS wzgledem grupy kontrolnej
zostata sprawdzona za pomoca testu chi-kwadrat, w ktérym uzyskaliSmy p-wartos¢
réwna 0. Eksperyment ten potwierdzit nasza hipoteze, ze rekomendacje wplywaja na ak-
tywno$é uzytkownikéw. Odsetek przekonwertowanych uzytkownikéw w grupie testowej
byt o (16,83% —15,98%)/15,98% =~ 5,3% wyzszy niz w grupie kontrolnej. Zaobserwowany
wzrost oznacza setki dodatkowych uzytkownikéw odpowiadajacych na oferty pracy
dziennie.

W drugim eksperymencie sprawdzilismy, czy model RP3Beta, ktéry osiagnat najlep-
sze wyniki podczas ewaluadji offline, osiagnie lepsze wyniki od modelu ALS podczas
ewaluacji online. PodzieliliSmy naszych uzytkownikéw na trzy grupy, otrzymujace
rekomendacje z r6znych systeméw rekomendagji:

e ALS,
e RP3Beta,
e ALS+RP3Beta, w ktérym co druga rekomendacja wygenerowana zostata przez model

ALS, co druga przez model RP3Beta.

Drugi eksperyment zostal przeprowadzony przez 28 dni w marcu i kwietniu 2021 roku.
Wyniki przedstawiono w tabeli 4.8. Odsetek przekonwertowanych uzytkownikéw jest
tutaj obliczany w stosunku do wszystkich uzytkownikéw, ktérym przestane zostaly
rekomendacje. Zmiana systemu rekomendacji nie wplywa jednak na uzytkownikéw,
ktérzy nie otworzyli przestanych przez nas wiadomosci. Postanowilismy ich odfiltrowag,
poniewaz stanowia oni jedynie niepotrzebny szum w procesie wybrania najskutecz-
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Tabela 4.8. Liczba przekonwertowanych uzytkownikéw dla poszczegélnych wariantéw
testu A/B poréwnujacego modele ALS i RP3Beta

% przekonwertowanych

Wariant Liczba uzytkownikéw . o
uzytkownikéw
ALS 343 892 15,25%
RP3Beta 345 273 15,40%
ALS+RP3Beta 343 896 15,30%

Zrodto: publikacja autora [78]

Tabela 4.9. Liczba przekonwertowanych uzytkownikéw dla poszczeg6lnych wariantéw
testu A/B poréwnujacego modele ALS i RP3Beta. Wyniki zostaly ograniczone do
uzytkownikéw, ktérzy otworzyli wiadomosci z rekomendacjami

% przekonwertowanych

Wariant Liczba uzytkownikow | o
uzytkownikéw
ALS 44 775 19,66%
RP3Beta 46 097 20,94%
ALS+RP3Beta 45 469 20,59%

Zrédto: publikacja autora [78]

niejszego modelu rekomendacji. W tabeli 4.9 przedstawiamy wplyw rekomendacji na
uzytkownikéw, ktérzy otworzyli przestane przez nas wiadomosci. Przewaga modelu
RP3Beta nad modelem ALS, zbadana testem chi-kwadrat, jest statystycznie istotna
(p-warto$¢ wynosi okoto 107°). Réznica miedzy wariantami RP3Beta i ALS+RP3Beta nie
jest istotna statystycznie (p-wartos¢ wynosi 0,19).

Wsréd uzytkownikéw, ktérzy otworzyli wiadomos$é, obserwujemy o 1,28 p.p. (punk-
tu procentowego) wiecej przekonwertowanych uzytkownikéw w przypadku modelu
RP3Beta niz dla modelu ALS. Odsetek 0s6b otwierajacych wiadomos$ci wynosit 13,2%.
Zatem obserwowany wzrost liczby przekonwertowanych uzytkownikéw przektada sie
na wzrost o okoto 1,28 - 0,132 = 0,17 pp wzgledem wszystkich testowanych uzytkow-
nikéw. W oparciu o wyniki pierwszego eksperymentu, ALS przynosi wzrost o okoto
0,85 p.p. w stosunku do grupy kontrolnej. Oznacza to, ze zastapienie modelu ALS przez
model RP3Beta zwieksza nasz wptyw na wszystkich docelowych uzytkownikéw o okoto
0,17/0,85 = 20%.
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4.6. PODSUMOWANIE

W rozdziale przeprowadziliSmy ewaluacje offline oraz online wybranych metod reko-
mendacji. Zar6wno w wyborze metod jak i ich ewaluacji zwracaliSmy szczegdlna uwage
na mozliwo$¢ ich skutecznego wykorzystania w przypadku serwiséw ogloszeniowych,
w szczeg6lnosci w kategorii praca.

Podczas ewaluacji offline analizowaliSmy metryki doktadnosci, pokrycia oraz skalo-
walnosci. Ponadto, sprawdzilimy podobieristwo miedzy rekomendacjami pochodzacymi
z réznych Zrédel. Ponizej wymieniamy najwazniejsze wnioski.

e W przypadku czterech z pieciu modeli optymalizacja hiperparametréw byta kluczowa
dla maksymalizacji metryki Precision@10.

e Model RP3Beta uzyskal najwyzsze wartosci wszystkich rozpatrywanych metryk
doktadnosci.

¢ Model rekomendujacy najpopularniejsze ogloszenia uzyskat okoto 40 razy nizsza
warto$¢ metryki Precision@10 od modelu RP3Beta.

e Poprzez analize statystyczna pokazaliémy wystepowanie istotnych réznic rozpatry-
wanych modeli wzgledem metryki Precision@10 dla wszystkich rozpatrywanych par
modeli, z wyjatkiem pary Prod2Vec i LightFM.

e Model SLIM jest istotnie lepszy od modelu RP3Beta wzgledem metryki Precision@10
dla uzytkownikéw posiadajacych co najmniej 22 interakgje.

e Najwyzsze pokrycie uzyskaly modele Prod2Vec oraz LightFM.

e W przypadku generowania zbioru 10 rekomendacji dla kazdego uzytkownika, srednio
73% rekomendacji generowanych przez modele RP3Beta oraz SLIM dotyczylo tych
samych przedmiotéw. Dla pozostalych par modeli wspétczynnik nakladania sie byt
nizszy.

e Model RP3Beta uzyskal najnizszy czas trenowania modelu i generowania rekomenda-
qji, lecz proces trenowania wymagat stosunkowo duzo pamieci.

Na podstawie wynikéw ewaluagji offline wybraliSmy modele RP3Beta oraz ALS do
przeprowadzenie ewaluacji online z uzytkownikami serwiséw Pracodawcy. Przeprowa-
dzilismy dwa testy A/B. W kazdym z nich uczestniczyt ponad milion uzytkownikéw
otrzymujacych rekomendacje poprzez powiadomienia email oraz push. W pierwszym
teScie pokazaliémy, ze wysylanie rekomendacji ofert pracy z wykorzystaniem modelu
ALS zwieksza liczbe uzytkownikéw odpowiadajacych na ogloszenia o prace o ponad
5%. W drugim teScie wykazaliSmy, ze zastapienie w tym zadaniu modelu ALS mo-
delem RP3Beta pozwala nam uzyska¢ o okoto 20% wigkszy wplyw na liczbe os6b
odpowiadajacych na oferty pracy. Wydajnos¢ modelu RP3Beta umozliwia trenowanie
go wiele razy dziennie przy bardzo niskich kosztach. Dzieki temu jest on skutecznie
stosowany w serwisach Pracodawcy. W kolejnych rozdziatach prezentujemy dwa sposoby
rozwiniecia tego modelu.



86 Rozdziat 4. Poréwnanie istniejacych metod

Przedstawiona ewaluacja istniejacych metod wypelnia luke badawcza polegajaca na
braku kompleksowego poréwnania klasycznych modeli wspélnej filtracji w domenie
ofert pracy. Autor opublikowal zaréwno kod Zrédtowy, jak i zbiér danych potrzebne do
odtworzenia uzyskanych wynikéw. Umozliwia to innym badaczom prace nad rozwojem
modeli rekomendacji w domenie serwiséw ogloszeniowych.

W rozdziale zrealizowany zostal drugi cel pomocniczy rozprawy: zaprezentowanie
sposobu doboru i ewaluacji modeli rekomendacyjnych w przypadku serwiséw ogtoszeniowych oraz
przedstawienie wynikéw takiej ewaluacji dla metod opisanych w literaturze.



Rozpziat 5

Generowanie rekomendacji w czasie rzeczywistym

Systemy wspolnej filtracji sa zwykle zaprojektowane do tworzenia spersonalizowanych
rekomendacji dla duzej liczby uzytkownikéw w tym samym czasie [120]. Rozwigzania
takie wydaja sie wystarczajace dla niektérych praktycznych zastosowan, takich jak
na przyklad przedstawione w poprzednim rozdziale przesytanie wiadomosci email
z rekomendacjami ofert pracy. Jednak w przypadku rekomendacji wyswietlanych na
stronie internetowej, gdzie uzytkownicy spedzaja Srednio kilkanascie minut, bardziej
zasadne jest generowanie rekomendacji w czasie rzeczywistym uwzgledniajac niedawne
interakcje uzytkownikéw. W szczeg6lnosci uzytkownicy, ktérzy pierwszy raz odwiedzaja
dana strone internetowa, réowniez moga otrzymacé wtedy spersonalizowane rekomendacje.

W rozdziale przedstawiamy model RP3Beta real-time, ktory jest zaproponowana przez
autora modyfikacja omawianego wczesniej modelu RP3Beta. Model ten pozwala na
generowanie rekomendacji wykorzystujacych informacje o interakcjach uzytkownikéw
wykonanych zaledwie kilka sekund wczesniej. Przedstawiamy zaréwno matematycz-
ny opis modelu jak i infrastruktury wykorzystanej do jego wdrozenia w serwisach
Pracodawcy.

Zaproponowane podejscie i infrastruktura moga by¢ wykorzystane przez wiele innych
system6éw rekomendacji. Szczeg6lnie interesujacym przypadkiem sa modele, ktérych
rekomendacje dla uzytkownikéw moga by¢ uzyskane na podstawie podobiefistw po-
miedzy przedmiotami. Wtedy rekomendacje modelu bazowego i jego odpowiednika
produkujacego rekomendacje w czasie rzeczywistym sa jednakowe dla uzytkownika
posiadajacego zadany zbidr interakcji. Rekomendacje w czasie rzeczywistym moga by¢
zatem lepsze od rekomendacji generowanych przez model bazowy ze wzgledu na moz-
liwos¢ uwzglednienia dodatkowych interakcji uzytkownika. Pokazemy, ze opisywany
przypadek obejmuje wiele popularnych modeli rekomendacji.

Przedstawiamy réwniez wyniki testow A /B poréwnujacych klasyczny model RP3Beta
z modelem RP3Beta real-time. Zostaly one przeprowadzone w serwisach Pracodawcy
z udziatem prawie 200 000 uzytkownikow.

Wiele wynikéw prezentowanych w tym rozdziale pochodzi z publikacji autora [80].

87
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5.1. REKOMENDACJE GENEROWANE W TRYBIE WSADOWYM LUB W CZASIE
RZECZYWISTYM

Proces umozliwiajacy dostarczanie uzytkownikom rekomendacji mozemy zwykle podzie-

li¢ na dwa etapy: trenowanie modelu i generowanie rekomendacji [21]. Mozemy wyrdznié

trzy typy systeméw ze wzgledu na ich zachowanie zaraz po tym jak uzytkownik wchodzi

w interakcje z przedmiotem (np. wyswietla ogloszenie lub ocenia przedmiot):

1. parametry modelu nie sa aktualizowane, a interakcja nie ma wptywu na rekomendacje
uzytkownika,

2. parametry modelu nie sa aktualizowane, ale interakcja ma wptyw na rekomendacje
uzytkownika,

3. parametry modelu sa aktualizowane, a interakcja ma wptyw na rekomendacje uzyt-
kownika.

W pierwszym przypadku méwimy, ze rekomendacje generowane sa w trybie wsado-
wym (ang. batch mode [120]). Rozwiazanie to jest najtarisze i najprostsze do wdrozenia. Jest
ono wystarczajace, gdy nie jest istotne uwzglednienie najnowszych interakcji uzytkowni-
ka oraz niedawno dodanych przedmiotéw (jak w przypadku wczesniej wspomnianych
rekomendagji ofert pracy za pomoca wiadomosci email). Wczeéniej wyliczone reko-
mendacje moga by¢ prezentowane uzytkownikom na stronach internetowych, lecz ich
preferencje moga by¢ inne niZ w momencie generowania rekomendacji. Przykiadowo,
uzytkownik moégt kupi¢ wczesniej szukany przedmiot i poszukiwac przedmiotéw z zu-
petnie innych kategorii. Ponadto anonimowi uzytkownicy bez wczesniejszej historii
interakcji nie otrzymaja spersonalizowanych rekomendacji.

W drugim przypadku méwimy, ze rekomendacje generowane sa w czasie rzeczywi-
stym (ang. real-time [88]). W tym przypadku najnowsze interakcje uzytkownika wptywaja
na generowane dla niego rekomendacje, lecz nie wptywaja na rekomendacje genero-
wane dla innych uzytkownikéw (poniewaz parametry modelu nie sa modyfikowane).
Przykladowo, model trenowany raz dziennie moze generowac reprezentacje wektorowe
wszystkich przedmiotéw, za$ reprezentacja wektorowa danego uzytkownika moze by¢
obliczana w czasie rzeczywistym jako $rednia z reprezentacji wektorowych przedmiotéw,
z ktérymi uzytkownik ten wszedt w interakcje. W przeciwienstwie do rekomendacji
generowanych w trybie wsadowym, podejécie to adresuje problem zmiennych preferencji
uzytkownika w czasie (ang. concept drift). Mozliwe jest takze generowanie rekomendacji
dla nowych uzytkownikéw niemalze natychmiast po wykonaniu przez nich pierwszej
interakcji z przedmiotami. Metody te nie sa jednak w stanie rekomendowaé przedmiotow,
ktére nie posiadaly zadnych interakcji podczas ostatniego trenowania modelu (problem
zimnego startu dla przedmiotéw).
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W trzecim przypadku parametry modelu aktualizowane sa z kazda interakcja do-
wolnego uzytkownika (ang. stream-based recommender systems [9,21]). Podej$cie to jest
najbardziej kosztowne do wdrozenia i utrzymywania, lecz moze potencjalnie dawa¢
najlepsze wyniki. Nawet w przypadku modeli wspdlnej filtracji, metody te sa w stanie
rekomendowa¢ przedmioty niemalze natychmiast po pierwszej interakcji uzytkowni-
ka [72].

W pracy poréwnujemy model generujacy rekomendacje w trybie wsadowym z jego
odpowiednikiem generujacym rekomendacje w czasie rzeczywistym. Nie bierzemy pod
uwage modeli aktualizujacych swoje parametry wraz z kazda interakcja ze wzgledu na ich
wysokie koszty wdrozenia w stosunku do oczekiwanej poprawy. Zdolno$¢ takich modeli
do adresowania problemu zimnego startu dla przedmiotéw bytaby dla nas uzyteczna, lecz
nie jest kluczowa (jak przyktadowo w przypadku rekomendacji najnowszych wiadomosci
na portalach informacyjnych [72]).

5.1.1. Przeglad literatury

Viniski i in. [120] zauwazyli, ze modele rekomendacji trenowane sa zwykle w trybie
wsadowym i zbadali kilka popularnych podejs¢, takich jak SVD [97], BPRMF [104] oraz
NeuMF [63]. Sharma i in. [108] opisali rozwdj metod rekomendacji w serwisie Twitter
oraz proces przejécia z modeli generujacych rekomendacje w trybie wsadowym, do
rozwiazan generujacych rekomendacje w czasie rzeczywistym. Wspomnieli oni, ze okoto
roku 2012 niemalze wszystkie rekomendacje w serwisie Twitter pochodzqce z modeli grafowych
generowane byty w trybie wsadowym w przyblizeniu z dzienng czestotliwosciq. Zaobserwowali
oni wyzsza skutecznoé¢ rekomendacji krétko po ich wygenerowaniu, co potwierdzito ich
przypuszczenia, ze rekomendacje generowane raz dziennie nie wykorzystujq w petni mozliwosci
serwisu Twitter.

Linden, Smith i York [88] zaproponowali skalowalny model item-to-item collaborative
filtering pozwalajacy na generowanie rekomendacji w czasie rzeczywistym i wdrozyli
rozwiazanie w serwisie Amazon. Algorytm ten oblicza w trybie wsadowym dla kazdego
przedmiotu liste przedmiotéw podobnych. Spersonalizowane rekomendacje generowane
sa poprzez agregacje list przedmiotéw podobnych do przedmiotéw, z ktérymi zadany
uzytkownik wszedt w interakcje. Podejscie to jest szeroko stosowane [21], poniewaz
wyznaczanie przedmiotéw podobnych do zadanego jest kluczowym elementem wielu
popularnych modeli rekomendacji [15,95,98]. Metoda opisywana w rozdziale réwniez
oparta jest na tym podejsciu. W pracy opisujemy jednak szczegétowo mozliwos¢ zasto-
sowania go dla modelu RP3Beta, a takze szerszej klasy wskazanych modeli. Ponadto,
prezentujemy szczeg6ly implementacji, infrastruktury oraz wyniki testéw online.

Znane sa badania poréwnujace modele generujace rekomendacje w trybie wsadowym
lub w czasie rzeczywistym z modelami aktualizujacymi parametry modelu z kazda
interakcja dowolnego uzytkownika [120,124]. Wedlug naszej wiedzy nie ma badarn
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poréwnujacych modele generujace rekomendacje w trybie wsadowym z analogicznymi
modelami generujacymi rekomendacje w czasie rzeczywistym. W pracy wypelniamy te
luke.

5.2. MoDELE RP3BETA ORAZ RP3BETA REAL-TIME

W sekgcji prezentujemy model RP3Beta generujacy rekomendacje w trybie wsadowym
oraz proponowany model RP3Beta real-time generujacy rekomendacje w czasie rzeczywi-
stym. W rozdziale 4.1.4 przedstawiliémy model RP3Beta. W szczeg6lnosci zauwazyliSmy,
ze mozemy obliczy¢ predykcje preferencji wszystkich uzytkownikéw poprzez mnozenie
trzech rzadkich macierzy:

R=pPVPpOPA), (5.1)

gdzie macierze P, PO s wymiaru |U| x |I|, za§ macierz P jest wymiaru | 7| X |U|.
Powyzsze réwnanie jest podstawa obu przedstawionych w kolejnych podrozdziatach
podejsc.

5.2.1. Model RP3Beta

W przypadku, gdy rekomendacje generowane sa w trybie wsadowym, obliczamy jedno-
czes$nie rekomendacje dla wszystkich uzytkownikéw za pomoca réwnania (5.1). Obliczo-
ne rekomendacje sa zapisywane i moga by¢ uzyte w dowolnym momencie w przysztosci.
Rozwiazanie to zostato wdrozone w serwisach Pracodawcy w celu przesytania rekomen-
dacji za pomoca wiadomosci email. Rekomendacje sa w tym przypadku przesylane duzej
liczbie uzytkownikéw natychmiast po ich wygenerowaniu.

Zdecydowalismy sie wykorzystywaé otrzymywane w ten sposéb rekomendacje takze
w innych kanatach dostepu. W tym celu zapisujemy rekomendacje w bazie klucz-wartos¢
(ang. key-value store), gdzie kluczami sa identyfikatory uzytkownikéw, zas wartosciami sa
rekomendacje. Model trenowany jest kilka razy dziennie, aby uwzgledni¢ nowe przed-
mioty oraz interakcje uzytkownikéw. Natychmiast po jego wytrenowaniu, generowane
sa rekomendacje dla uzytkownikéw, ktérymi nadpisujemy rekomendacje wygenerowane
wczeéniej. Rekomendacje te moga nie uwzglednia¢ najnowszych interakcji uzytkownika,
a jedynie te wykonane przed ostatnim przeliczeniem modelu. Najwieksza zaleta tego
podejscia jest fatwos¢ wdrozenia i niski koszt utrzymania.

5.2.2. Model RP3Beta real-time

W sytuacji, w ktérej chcielibySmy w dowolnym momencie mie¢ mozliwosé uzyskania
rekomendagcji dla zadanego uzytkownika uwzgledniajac wszystkie jego interakcje w pro-
cesie ich generowania, obliczenie iloczynu macierzy zgodnie z réwnaniem (5.1) jest
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zbyt kosztowne obliczeniowo. Zauwazmy, ze w celu wygenerowania rekomendagji dla

zadanego uzytkownika u, wystarczajace jest obliczenie iloczynu macierzy PV (u)P? P®,

gdzie P (u) jest wierszem macierzy ) 2O odpowiadajacym uzytkownikowi u. Cze$é
obliczeri moze by¢ wykonywana w trybie wsadowym. Iloczyn macierzy przedstawiony

w réwnaniu (5.1) mozna obliczy¢ w nastepujacych dwéch etapach.

1. Obliczenie macierzy A = P2 P®) ktéra jest macierza rzadka o wymiarach || x |T].
Odbywa sie to w trybie wsadowym - kilka razy dziennie.

2. Generowanie rekomendagcji dla zadanego uzytkownika poprzez iloczyn reprezentacji
uzytkownika P (1) oraz wczeéniej obliczonej macierzy P® P®). Operacja ta jest wy-
konywana w momencie, gdy potrzebne sa rekomendacje dla zadanego uzytkownika
(na przyktad gdy odwiedzi zadana podstrone).

Poniewaz macierz A jest wyznaczana w trybie wsadowym, nie jesteSmy w stanie
uwzgledni¢ informacji o przedmiotach, z ktérymi wszystkie interakcje wykonane byly po
ostatnim wyliczeniu macierzy A. Przedmioty takie nie beda rekomendowane zadnemu
uzytkownikowi. Ponadto, model nie jest w stanie wygenerowac rekomendacji dla uzyt-
kownikéw, ktérzy weszli w interakcje wylacznie z takimi przedmiotami. Z drugiej strony,
w przypadku rekomendacji ofert pracy, prawdopodobnie niewielka liczba uzytkownikéw
weszla w interakcje z tymi przedmiotami w ciagu kilku godzin pomiedzy kolejnymi
procesami obliczania macierzy A. Ponadto, reprezentacje tych przedmiotéw (tj. odpowia-
dajace im wiersze i kolumny macierzy A) moga by¢ mniej dokladne niz reprezentacje
bardziej popularnych przedmiotéw. Dlatego uwazamy, ze wyznaczenie macierzy A
w réwnaniu (4.2) w trybie wsadowym zamiast w czasie rzeczywistym ma niewielki
wplyw na ogélna jakosé systemu rekomendacji w przypadku rekomendacji ofert pracy.
Moze to by¢ jednak istotne ograniczenie w domenach, gdzie uwaga uzytkownikéw jest
bardziej skupiona na najnowszych przedmiotach (np. w przypadku wiadomosci lub
wpiséw na portalach spoteczno$ciowych).

Liczba niezerowych elementéw macierzy A jest dwa razy wieksza niz liczba r6znych
par przedmiotéw odwiedzonych przez tego samego uzytkownika. W rzeczywistych zasto-
sowaniach rzad wielkosci tej liczby moze osiaga¢ miliardy, czego konsekwencja jest duza
pamie¢ wymagana do trenowania modelu RP3Beta (co obserwowalismy w rozdziale 4.4.4).
Rozmiar macierzy A wplywa takze na czas i koszt generowania rekomendacji. Dlatego tez
zdecydowali$my sie ograniczy¢ kazda kolumne macierzy A do N najwiekszych wartosci,
za$ pozostate wartosSci zastapi¢ zerami. Wybierajac N > |7| nie wprowadzamy zadnych
modyfikacji do macierzy A. Na rysunku 5.1 mozemy zaobserwowac¢ wptyw wyboru
liczby N na wartos¢ metryki Precision@10 w przypadku wykorzystywanego przez nas
zbioru danych zawierajacego okoto 10° przedmiotéw. Dla N = 100 wartos¢ tej metryki
wynosi 0,03494, zas zwiekszenie wartosci liczby N ma niewielki wplyw na wartos¢
metryki. ZaobserwowaliSmy podobna zalezno$¢ od N wartosci innych metryk offline.
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0.0350 A1

0.0345 A

0.0340 A

0.0335 1

0.0330 A1

precision@10

0.0325 1

0.0320 A1 —— precision@10
-—- N=60
0.0315 1

10! 102 10° 10¢ 10°
N
Rysunek 5.1. Wartosci metryki Precision@10 po zastapieniu zerami wszystkich
z wyjatkiem N najwiekszych warto$ci w kazdej kolumnie macierzy A, gdzie
N € {10, 20, 30,40, 50, 100, 200, 300, 500, 1000, 10°}
Zrédto: publikacja autora [80]

W celu ograniczenia kosztéw wdrazanego rozwiazania, zdecydowaliSémy sie wybra¢
N =60, dla ktérego wartosci metryk sa nieznacznie nizsze niz dla N > 100.

5.3. ARCHITEKTURA UMOZLIWIAJACA GENEROWANIE REKOMENDAC]JI
W CZASIE RZECZYWISTYM

W sekgji podajemy szczegélowy opis zastosowanej infrastruktury pozwalajacej na ge-
nerowanie rekomendacji w czasie rzeczywistym. Ponadto, wskazujemy mozliwos¢ jej
zastosowania dla wielu znanych modeli rekomendacji. Wskazujemy tez warunki jakie
musi spelnia¢ model, aby rekomendacje generowane w czasie rzeczywistym byty dokfad-
nie takie same jak rekomendacje generowane w trybie wsadowym w sytuacjach, gdy
zbiér interakcji uzytkownika jest jednakowy.
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Rysunek 5.2. Schemat architektury pozwalajacej na dostarczanie uzytkownikom
rekomendacji w czasie rzeczywistym
Zrédto: publikacja autora [80]

5.3.1. Opis architektury

Architektura pozwalajaca na dostarczanie uzytkownikom spersonalizowanych rekomen-
dagji w czasie rzeczywistym przedstawiona jest na rysunku 5.2.

Interakcje uzytkownikéw sa rejestrowane i natychmiast przesylane, a p6zniej za-
pisywane w dwoéch réznych systemach: na platformie big data i w szybkiej bazie
klucz-warto$¢ (ang. Key-Value Store) zawierajacej ostatnie interakcje uzytkownika z przed-
miotami. Przy odpowiedniej implementacji, baza klucz-warto$¢ moze odzwierciadlaé
najnowsze interakcje uzytkownikéw niemalze natychmiast po wykonaniu przez nich
interakgji. Platforma big data jest uzywana do przechowywania i odpytywania duzej ilosci
danych wykorzystywanych jako dane wejsciowe do trenowania modelu (w przypadku
modelu RP3Beta real-time trening ten oznacza znalezienie macierzy A = P*?P®)). Po
wytrenowaniu modelu, dla kazdego przedmiotu generowana jest lista zawierajaca zadana
liczbe N przedmiotéw podobnych wraz z warto$ciami miary podobieristwa. Listy te sa
zapisywane i przechowywane w szybkiej bazie klucz-wartos¢.

Generowanie rekomendacji odbywa sie na zadanie uzytkownika za pomoca kom-
ponentu nazwanego agregatorem, ktérego dzialanie przedstawiamy w Algorytmie 1.
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Algorytm 1. Obliczenia wykonywane w procesie generowania rekomendacji w czasie
rzeczywistym
R = stownik()
forie Ny (u) do
fori’, s;» € Sy(i) do
dotacz s;;» do R[i’]
end for

end for

fori,s € R do
R[i] = suma(s)

end for

Agregator pobiera, z bazy klucz-warto$¢ zawierajacej dane o interakcjach uzytkownikéw,
zbiér Ny (u) ostatnich M interakcji zadanego uzytkownika. Nastepnie dla uzyskanych
przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszed! w interakcje, pobierane sa zbiory przedmio-
tow podobnych z drugiej bazy klucz-wartos¢:

SINm () = {{(i’, sii7) =" € SN (@)} 10 € Nu(u)},

gdzie s;; oznacza warto$¢ miary podobienistwa pomiedzy przedmiotami i oraz j, za$
Sn (i) jest zbiorem N przedmiotéw najbardziej podobnych do przedmiotu i (wylaczajac
przedmiot i). Zauwazmy, ze przedmiot i’ moze pojawié sie wielokrotnie, jako podobny
do réznych przedmiotéw z listy Ny, (u). Predykcja preferencji uzytkownika wzgledem
przedmiotu obliczana jest wtedy jako suma tych wynikéw. Zauwazmy, ze zamiast sumy
mozemy uzy¢ innej funkcji agregujacej, na przyktad maksimum, $redniej lub minimum.
MoglibySmy réwniez uwzgledni¢ liczbe lub rodzaj interakcji pomiedzy uzytkownikiem
a przedmiotem.

Wykorzystanie przedstawionej infrastruktury umozliwia generowanie rekomendacji
wykonanych w ciagu kilku sekund od interakcji uzytkownika przy zachowaniu niskich
kosztéw utrzymania infrastruktury (w stosunku do rozwiazan wymagajacych bardziej
zaawansowanych obliczerr w czasie rzeczywistym).

5.3.2. Zastosowania opracowanej architektury

Wiele modeli rekomendacji umozliwia generowanie listy przedmiotéw podobnych do
zadanego. Przykladowo rekomendacje generowane dla uzytkownika posiadajacego inte-
rakcje tylko z jednym, zadanym przedmiotem, moga by¢ traktowane jako przedmioty
podobne do niego. Mozliwe jest zatem wygenerowanie listy przedmiotéw podobnych
dla wszystkich istniejacych przedmiotéw, a nastepnie wykorzystanie przedstawionej
infrastruktury w celu generowania rekomendacji w czasie rzeczywistym. Dzieki temu
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ztozonos¢ uzytego modelu nie ma wplywu na koszt etapu generowania rekomendacji
dla uzytkownikéw. Ponadto, rekomendacje generowane w czasie rzeczywistym moga
by¢ bardziej trafne od rekomendacji generowanych w trybie wsadowym ze wzgledu na
mozliwo$¢ uwzglednienia najnowszych interakcji danego uzytkownika.

Skuteczno$¢ proponowanego przez nas rozwiazania zalezy w duzej mierze od jakosci
wyliczonych podobienistw miedzy przedmiotami. Jedyna informacja specyficzna dla
uzytkownika brana pod uwage podczas generowania rekomendagji sa interakcje uzyt-
kownika. W rezultacie nasze podejscie moze dawa¢ stabe wyniki, gdy cechy uzytkownika
sa wazniejsze niz jego interakcje. W modelach wspdlnej filtracji ryzyko to nie istnieje,
poniewaz cechy uzytkownikéw nie sa wykorzystywane.

Istnieje tez ryzyko pogorszenia jako$ci rekomendacji nawet w przypadku modeli,
ktére nie wykorzystuja cech uzytkownikéw. W przedstawionym przez nas rozwiazaniu
proces generowania rekomendacji przebiega w dwdch etapach: generowanie podobnych
przedmiotéw, a nastepnie agregacja tych wynikéw z uzyciem najnowszych interakcji
uzytkownika. Jak pokazaliémy, rozbicie procesu generowania rekomendacji na dwa etapy
jest mozliwe w przypadku modelu RP3Beta (co wynika z réwnania (5.1)). Przy zadanym
zbiorze interakcji danego uzytkownika, modele RP3Beta i RP3Beta real-time zwrdca
doktadnie te same rekomendacje. Nie jest to jednak prawda dla modeli faktoryzacji
macierzy [74], gdzie rekomendacje generowane sa na podstawie reprezentacji uzytkowni-
koéw znajdowanych w procesie trenowania modelu. Dwaj uzytkownicy z dokfadnie takim
samym zbiorem interakcji moga uzyskaé w procesie trenowania rézne reprezentacje, a w
konsekwencji r6zne rekomendacje. Rekomendacje w czasie rzeczywistym wygenerowane
za pomoca opisanej przez nas metody bylyby identyczne dla obu tych uzytkownikéw.
Wplyw réznicy pomiedzy rekomendacjami pochodzacymi z modelu bazowego a jego
odpowiednika generujacego rekomendacje w czasie rzeczywistym zalezy od wyko-
rzystywanego modelu bazowego. Zalecamy zatem przeprowadzenie ewaluacji offline
poréwnujacej oba podejécia przed podjeciem decyzji o wdrozeniu opisanej przez nas
infrastruktury.

Pokazemy jednak, ze dla szerokiej klasy modeli, przy zadanym zbiorze interakcji da-
nego uzytkownika, model bazowy (trenowany w trybie wsadowym) i jego odpowiednik
generujacy rekomendacje w czasie rzeczywistym zwréca dokladnie te same rekomendacje
(przy dostatecznie duzych warto$ciach M i N opisanych w rozdziale 5.3.1). Wér6éd modeli
przedstawionych w sekcji 4.1, modele RP3Beta, SLIM oraz Prod2Vec spetniaja te wtasnos¢.
W przypadku modeli RP3Beta oraz SLIM, wynika to bezposrednio z faktu, ze predykgje
ocen uzytkownika wyliczane sa jako iloczyn wektora reprezentujacego jego interakcje
oraz macierzy podobienistwa przedmiotéw. Pokazemy, ze model Prod2Vec speinia zadana
wlasnosé poprzez wykazanie, ze spelnia ja szersza klasa modeli, do ktérej nalezy.

Rozwazmy modele, dla ktérych spelnione sa warunki:

e predykcja oceny uzytkownika u wzgledem przedmiotu i obliczana jest jako iloczyn
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skalarny reprezentacji wektorowej uzytkownika i reprezentacji wektorowej przedmio-

tu,
e reprezentacja uzytkownika jest srednia wazona reprezentacji przedmiotéw, z ktérymi

uzytkownik wszedl w interakgcje.
Przyjmijmy, Ze reprezentacja uzytkownika u zadana jest wzorem:

Xj= Z Wujyjs
JEN(u)

gdzie: y; oznacza reprezentacje wektorowa przedmiotu j, w,; oznacza wage przypisana
zadanej parze (u, j), zas N (u) oznacza zbidr interakcji uzytkownika u. Wtedy predykcje
oceny zadanego przedmiotu i przez uzytkownika ¥ mozna wyrazié nastepujaco:

Fui = Z Wu¥j |- yi= Z Wuiyj-Yi= Z WujSjis
JEN(u) JENu) JEN(u)
gdzie s;; oznacza miare podobienistwa pomiedzy przedmiotami j oraz i, zas - oznacza
iloczyn skalarny. Zatem rekomendacje moga by¢ obliczone za pomoca podobiefistw
pomiedzy parami przedmiotéw, gdzie miara podobieristwa jest w tym przypadku ilo-
czynem skalarnym reprezentacji przedmiotéw. Sytuacja taka ma miejsce w opisywanym
w sekgji 4.1.5 modelu Prod2Vec, gdzie przyjelibySmy w,,; = 1 dla wszystkich par u € U,
jel.
Czesto wykorzystywana miara podobieristwa jest odleglos¢ cosinusowa [37], czy-
li wartoé¢ cosinusa kata pomiedzy reprezentacja uzytkownika a przedmiotu. W tym
przypadku mozliwe jest obliczanie rekomendacji za pomoca podobieristw pomiedzy
przedmiotami w nastepujacy sposob:
Fui = cosine( Z Wui¥j,¥i)
JEN(u)
B ZjeN(u) Wujyj - Yi
- I ZjeN(u) wui ¥ iyl

1 yjYi
= wjllyjll =5
12 je Nt Wusdill je%:‘u) P ly il
=Ku D wuillyilssi,
JEN(u)

gdzie K, oraz s;; = cosine(y;,y;). Zauwazmy, ze K, jest liczba dodatnia,

ktéra nie zalezy od przedmiotu i, dla ktérego ocene estymujemy. Zatem nie ma ona
wplywu na kolejnoé¢ rekomendacji i moze zosta¢ pominieta. Zauwazmy ponadto, ze
w kalkulacji potrzebna jest tez dtugos¢ wektora y; reprezentacji kazdego z przedmiotéw,
z ktéorym uzytkownik wszedt w interakcje. Wartos$¢ ta moze by¢ traktowana jako czesé
wagi w, ;. Niestety przyjecie wartosci wag zaleznych od cech przedmiotéw (w tym przy-
padku dlugosci wektora reprezentacji kazdego przedmiotu) wymaga dodatkowego Zrédta
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danych. Takim Zrédltem mogtaby by¢ kolejna baza danych klucz-wartos¢, gdzie kluczami
bylyby przedmioty, za$§ warto$ciami ich cechy. Zwieksza to jednak ztozono$¢ systemu.
Taka modyfikacja nie jest konieczna, jeéli reprezentacje przedmiotéw sa znormalizowane
(tzn. |ly;|| = 1 dla kazdego przedmiotu).

PokazaliSmy zatem mozliwo$¢ zastosowania proponowanej przez nas infrastruktury
w przypadku wielu istniejacych podejs¢ generujacych rekomendacje w trybie wsadowym.

5.4. EWALUACJA ONLINE

Przeprowadziliémy testy A/B w celu poréwnania wdrozonego wcze$niej modelu RP3Beta
z zaproponowanym modelem RP3Beta real-time. Rekomendacje byly prezentowane w za-
ktadce profilu kandydata wspomnianego w rozdziale 1.3.1. Uzytkownicy otrzymywali
tam 30 spersonalizowanych rekomendacji ofert pracy. Rekomendacje pochodzity z dwéch
rodzajéw modeli: modelu wspdlnej filtracji (model RP3Beta lub RP3Beta real-time) i mo-
delu filtrowania opartego na tre$ci (model Elasticsearch). Ostateczna lista rekomendacji
tworzona byla na podstawie tych dwéch Zrédel. Dla uproszczenia mozemy zalozy¢, ze
znaczenie tych Zrédel byto podobne. Testowane byly nastepujace warianty:

e A (RP3Beta): rekomendacje pochodzily z modeli RP3Beta oraz Elasticsearch,

¢ B (RP3Beta real-time): rekomendacje pochodzity z modeli RP3Beta real-time oraz

Elasticsearch.

Kazdy uzytkownik zostal niezaleznie przypisany do jednego z wariantéw w sposéb
losowy z réwnym prawdopodobieristwem przypisania do kazdego z nich. Uzytkownik
nie mégl zmieni¢ wariantu podczas trwania eksperymentu. Test trwat dwanascie dni.

Generowanie rekomendacji modelu RP3Beta, a takze wyznaczenie macierzy A w mo-
delu RP3Beta real-time byly wykonywane kilka razy dziennie na podstawie ostatnich
siedmiu dni interakgcji uzytkownikéw. Eksperyment zostat przeprowadzony jednoczesnie
w serwisach OLX dziatajacych na réznych rynkach (w réznych krajach). Modele byty tre-
nowane dla kazdego rynku osobno. Na najwiekszym rynku zbiory danych treningowych
skladaty sie z okoto 35 milionéw interakcji wykonanych przez okoto 2 miliony uzytkow-
nikéw w odniesieniu do okolo 160 tysiecy ogloszen o prace. Opublikowany przez nas
zbiér danych opisywany w rozdziale 3 jest analogiczny do zbioréw wykorzystywanych
podczas trenowania modeli.

Wyniki eksperymentu prezentujemy w tabeli 5.1. Przekonwertowany uzytkownik
to uzytkownik, ktéry odpowiedzial na co najmniej jedno ogloszenie o prace wskutek
rekomendacji. Obserwujemy okoto 10,14% wyzszy odsetek przekonwertowanych uzyt-
kownikéw w wariancie B. Przewage te sprawdziliSmy za pomoca testu chi-kwadrat,
w ktérym otrzymaliSmy p-warto$¢ wynoszaca 0,00001. Zatem mozemy uzna¢, iz wariant
B jest istotnie lepszy od wariantu A wzgledem rozwazanej metryki. Zauwazmy, ze
zmieniony zostat jedynie model wspdlnej filtracji, za§ wplyw zmiany zmierzony zostat
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Tabela 5.1. Wyniki testu A/B poréwnujacego modele RP3Beta oraz RP3Beta real-time.
Réznica prezentowana jest jako procentowa przewaga wartosci danej metryki dla
wariantu B ponad warto$¢ tej metryki dla wariantu A

% przekonwertowanych

Wariant Liczba uzytkownikéw ) o
uzytkownikéw

A (RP3Beta) 92,835 4,02%

B (RP3Beta real-time) 92,194 4,43%

Roéznica -0,69% 10,14%

Zrédto: publikacja autora [80]

na catym systemie. Uzyskana przewaga byla dostatecznie duza, abySmy zdecydowali sie

na zastapienie modelu RP3Beta przez model RP3Beta real-time.

Warto takze wspomnie¢ o dwoéch kwestiach wymienionych ponizej.

1. W systemie rekomendacji RP3Beta dodatkowo zmieniliémy kolejno$¢ rekomendacji
na podstawie dopasowania profilu uzytkownika do rekomendowanych ogloszeni.
W przesziosci zaobserwowaliSmy, ze zmiana kolejnosci zwieksza liczbe przekonwerto-
wanych uzytkownikéw o okoto 2,5%, wiec zdecydowali$my sie na wdrozenie takiego
rozwiazania. Przeprowadzenie testu poréwnujacego model RP3Beta bez zmiany
kolejnosci z modelem RP3Beta real-time byloby bardziej wartosciowe naukowo. Nie-
stety taki test zmuszalby nas do prezentowania czesci uzytkownikom rekomendacji
z modelu RP3Beta, o ktérym wiedzieliSmy, ze jest gorszej jakosci od modelu RP3Beta
z przesortowanymi rekomendacjami. W modelu RP3Beta real-time rekomendacje nie
byly przesortowane.

2. Podczas przeprowadzania eksperymentu popetniliémy blad w implementacji reko-
mendacji w czasie rzeczywistym, a mianowicie przypadkowo transponowali$émy
macierz A. Nie bylo mozliwe ponowne przeprowadzenie eksperymentu poréwnujace-
go rekomendacje generowane w trybie wsadowym z rekomendacjami generowany-
mi w czasie rzeczywistym, poniewaz zostato juz udowodnione, ze model RP3Beta
real-time, nawet z bledem w implementacji, jest lepszy od modelu RP3Beta. W zwiaz-
ku z tym przeprowadziliSmy kolejny eksperyment poréwnujacy btedna i poprawna
implementacje modelu RP3Beta real-time. Eksperyment trwat 10 dni. Zaobserwowali-
$my o 4,7% wiecej przekonwertowanych uzytkownikéw w poprawionym wariancie
modelu.

W zwiazku z tym przewaga modelu RP3Beta real-time generujacego rekomendacje

w czasie rzeczywistym nad modelem RP3Beta generujacym rekomendacje w trybie

wsadowym jest prawdopodobnie wigeksza niz podano w tabeli 5.1.
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5.5. PODSUMOWANIE

W rozdziale przedstawiliSmy szczegélowy opis infrastruktury pozwalajacej na generowa-
nie rekomendacji w czasie rzeczywistym. Rozwiazanie to zostalo wdrozone w serwisach
Pracodawcy dzialajacych na réznych rynkach.

PokazaliSmy réwniez sposob wykorzystania wdrozonej infrastruktury dla uzyskania
rekomendacji w czasie rzeczywistym w przypadku modelu RP3Beta. Przedstawilismy
wyniki testow A /B przeprowadzonych z uzytkownikami serwiséw Pracodawcy. Zasta-
pienie modelu RP3Beta generujacego rekomendacje w trybie wsadowym przez model
RP3Beta generujacy rekomendacje w czasie rzeczywistym, zwiekszylo liczbe oséb od-
powiadajacych na rekomendowane oferty pracy o ponad 10%. Autorowi nie jest znana
praca prezentujaca podobne poréwnanie.

Za pomoca zaproponowanej infrastruktury mozliwe jest wdrozenie wielu modeli
rekomendacji. W szczeg6lnosci, wskazaliémy warunki, przy ktérych model bazowy oraz
jego odpowiednik generujacy rekomendacje w czasie rzeczywistym zwroca dokladnie te
same rekomendacje (przy zadanym zbiorze interakcji uzytkownika).

Opublikowane przez nas wyniki moga poméc innym organizacjom w podjeciu
Swiadomej decyzji w kwestii wdrozenia systemu generujacego rekomendacje w czasie
rzeczywistym.

W rozdziale zrealizowany zostal trzeci cel pomocniczy rozprawy: opisanie procesu
skutecznego wdrozenia modeli rekomendacyjnych w serwisach ogloszeniowych Pracodawcy. Po-
nadto, czesSciowo zrealizowany zostal gléwny cel rozprawy: przedstawienie nowych metod
rekomendacji opracowanych dla serwiséw ogloszeniowych oraz wykazanie ich przewagi wzgledem
metod opisanych w literaturze.






Rozpziat 6

Model P3LTR — uogoélnienie modelu RP3Beta

W rozdziale 4 pokazaliSmy przewage modelu RP3Beta nad pozostaltymi wybranymi

metodami. W wyniku tych badart model RP3Beta zostal wdrozony w serwisach Praco-

dawcy we wszystkich kanatach dostepu (co opisaliSmy w podrozdziale 1.3.2). Kierunkiem

dalszych prac stato sie rozwiniecie tego modelu w celu uzyskania lepszych wynikéw.

Mozemy wyrézni¢ trzy gltéwne typy dziatan, ktére w tym celu podjeliSmy.

1. Przesortowanie rekomendacji - chcieliSmy poprawi¢ jakos¢ rekomendacji poprzez
zmiane kolejnosci rekomendacji generowanych przez zadany model (w tym przypad-
ku model RP3Beta). Szczegoty opisaliSmy w podrozdziale 1.3.2.

2. Generowanie rekomendacji w czasie rzeczywistym - w rozdziale 5 zaproponowali-
$my odpowiednie w tym celu podejscie oraz wykazaliSmy jego skutecznos¢.

3. Uogé6lnienie modelu RP3Beta - w rozdziale opisujemy stworzony przez nas model
uczenia maszynowego, ktéry adresuje ograniczenia modelu RP3Beta. W podrozdzia-
le 7.3.5 zaproponujemy rozwiazanie wykorzystujace grafowe sieci neuronowe.

Proponowany model uczenia maszynowego, P3 Learning to Rank (P3LTR), w prze-
ciwienstwie do modelu RP3Beta, pozwala na uwzglednienie cech interakcji, a takze
umozliwia optymalizacje parametr6w w procesie treningu.

W praktycznych zastosowaniach interakcje pomiedzy uzytkownikiem a przedmio-
tem zawieraja czesto wiecej informagji niz jedynie fakt ich wystapienia. Przyktadowo
w przedstawionym w rozdziale 3 zbiorze danych uzytkownik moze wejé¢ w interakcje
z tym samym przedmiotem wielokrotnie, znany jest czas tych interakgji oraz ich typ.
Wykorzystanie tych informacji pozwala nam oceni¢, ktére z przedmiotéw, z ktérymi uzyt-
kownik wszedt w interakcje, preferuje on najbardziej. Dzieki temu mozemy zwiekszy¢
wplyw takich przedmiotéw na generowane rekomendacje.

Model RP3Beta nie posiada parametréw, ktére znajdowane sa w procesie uczenia.
Posiada on jedynie dwa hiperparametry (a i ), ktérych optymalny wybér moze nie by¢
wystarczajacy do pelnego wykorzystania wiedzy zawartej w danych. Ponadto uwzgled-
nienie cech interakcji wymagatoby prawdopodobnie zwiekszenia liczby hiperparametréw.
Przeszukiwanie wielowymiarowej przestrzeni hiperparametréw moze by¢ kosztowne,

101
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poniewaz sprawdzenie kazdej konfiguracji wymaga trenowania modelu od nowa. Z tego
powodu, proponujemy uogélnienie modelu RP3Beta, w ktérym model trenowany jest za
pomoca technik uczenia maszynowego. Prezentujemy takze sposéb uwzglednienia przez
ten model cech interakcji pomiedzy uzytkownikami a przedmiotami.

W rozdziale przedstawiamy opis matematyczny proponowanego modelu, sposéb
jego trenowania, a takze odpowiednie w tym celu funkcje straty. Przedstawiamy takze
wyniki ewaluadji offline, w ktérej poréwnujemy model RP3Beta z modelem P3LTR na
prezentowanym w rozdziale 3 zbiorze danych OLX Jobs Interactions.

Wiele wynikéw prezentowanych w tym rozdziale pochodzi z publikacji autora [79].

6.1. Oris mopELU P3LTR

W podrozdziale prezentujemy opis matematyczny proponowanego modelu P3LTR, para-
metry modelu oraz sposéb jego trenowania.

6.1.1. Opis modelu

Czeé¢ opisu proponowanej przez nas metody P3LTR jest identyczna jak w przypadku
modelu RP3Beta prezentowanego w sekcji 4.1.4. Dla kompletnosci jednak przedstawiamy
pelny opis.

Niech U bedzie zbiorem uzytkownikéw, a 7 zbiorem przedmiotéw. Przez 7,; ozna-
czamy predykcje oceny przedmiotu i € I przez uzytkownika u € U. Macierz wszystkich
predykdji oznaczamy przez R. Model rekomenduje przedmioty, dla ktérych 7,; osiaga
najwieksze wartosci, z wylaczeniem przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedt juz
w interakgje.

Reprezentujemy zbiér danych za pomoca grafu dwudzielnego, w ktérym wierzchot-
kami sa uzytkownicy i przedmioty, a krawedzie reprezentuja interakcje miedzy nimi.
Niech N(x) oznacza zbiér wierzchotkéw potaczonych z wierzchotkiem x.

Predykcja oceny 7,; to suma warto$ci przypisanych do Sciezek diugosci 3 taczacych
danego uzytkownika u oraz przedmiot i:

Fui = Z Z P(M,l'/,l/l/,u),
"eNu)uweN(i)

gdzie p(u,i’,u’,u) to warto$¢ przypisana do danej Sciezki. Podobnie jak w modelu
RP3Beta, przedstawiamy te wartosé¢ jako iloczyn wartosci przypisanych do krawedzi,
z ktérych zlozona jest zadana Sciezka:

g 1 2 3
P(M/l 24 /u) :pi”’)pl(’u)’pl(t'l)’
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gdzie p;’;) jest warto$cia przypisana do krawedzi taczacej wierzchotki x oraz y w k-tej
warstwie, k = 1,2, 3. Wartosci krawedzi przykltadowej Sciezki pokazane sa na rysunku 4.1
w podrozdziale 4.1.4, gdzie zdefiniowaliSmy model RP3Beta.
Obliczenie preferencji ocen dla wszystkich uzytkownikéw moze by¢ wykonane po-
przez mnozenie macierzy
R=PVPApPO), (6.1)

gdzie PK) = (pj(cl;)).
W modelu P3LTR obliczamy warto$ci krawedzi jako funkcje cech wierzchotkéw oraz
cech krawedzi:
Py = 6 1),

gdzie fy' jest wektorem cech wierzchotka x, f| jest wektorem cech krawedzi taczacej

wierzcholki x oraz y, zas ¢(k) jest dowolna funkcja rzeczywista (np. siecia neuronowa).

Funkdje ¢¥) dla k = 1,2,3 nazywaé bedziemy koderami cech. Ponizej zaproponujemy

konkretna posta¢ koderéw cech, ktéra wykorzystamy pdzZniej do trenowania modelu

P3LTR na zbiorze danych OLX Jobs Interactions opisanym w rozdziale 3.

Zat6zmy, ze zbiér danych sklada sie z nastepujacych informagcji na temat interakgji:
uzytkownik, przedmiot, typ interakcji, znacznik czasowy. Ponadto pomiedzy zadana
para (uzytkownik, przedmiot) moze wystapi¢ wiele interakcji. Niech & = {ey, e3,...,e|g/}
bedzie zbiorem wszystkich mozliwych typoéw interakgji (np. wyswietlenie przedmiotu,
zakup przedmiotu, zapisanie przedmiotu do ulubionych). Dla takiego zbioru danych
definiujemy nastepujace cechy:

e |N(x)| - stopierr wierzchotka x (liczba r6znych wierzchotkéw potaczonych z wierz-
chotkiem x),

e rec(x,y) — liczba dni, jaka mineta od najnowszej interakgji uzytkownika (x lub y) z da-
nym przedmiotem (y lub x) do najnowszej interakcji tego uzytkownika z jakimkolwiek
przedmiotem,

e ev(e;,x,y) — liczba interakcji typu e; pomiedzy wierzchotkami x oraz y,

e ev(x,y) —liczba interakcji pomiedzy wierzchotkami x oraz y.

Wtedy warto$¢ przypisana do zadanej krawedzi faczacej wierzchotek x z wierzchot-
kiem y obliczana jest nastepujaco:

k _ (k)
P =N ()|

_ (k)
e rec(x,y)r

ev(e,x,y) (k) (k) (©2)
————e;  +b,
] ev(x,y)

co(ev(x,y)e™ +pH))y,
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0 )

gdzie o(x) = oraz d¥), r(®) e; e®), b(¥) sq parametrami modelu przyjmuja-

1+ -
cymi wartosci rzeczywiste.

6.1.2. Parametry modelu

Pokazemy, ze model RP3Beta jest szczegélnym przypadkiem modelu P3LTR. Przyjmijmy
dV =d®? =q,d® = g oraz wartos¢ 0 dla wszystkich pozostatych parametréw. Wtedy
réwnanie (6.2) przyjmie postac

—_dK)
(k) _ aw 1 LT INOIETT
PR =N 1SS =
Zatem: 1 1 1 1
v M _(2) 3) _
p(u, i, u',u) =poiPiwPui = — —— (6.3)
S N@)T INW)T IN@DIE

Przypomnijmy, ze w przypadku modelu RP3Beta réwnanie to ma postac:

1 . 1 . 1 1
INGI* ING™ IN@)I] NI

p(u,i’,u',i)= (6.4)
Zauwazmy, ze warto$¢ Sciezki dla modelu RP3Beta jest iloczynem wartosci Sciezki dla
modelu P3LTR oraz liczby C = ﬁ. Liczba ta jest dodatnia i zalezy wylacznie od uzyt-
kownika u, niezaleznie od przedmiotu i, dla ktérego obliczamy predykcje. W przypadku
obu modeli predykcja oceny uzytkownika wzgledem danego przedmiotu jest suma war-
tosci przypisanych do Sciezek dtugosci 3 taczacych uzytkownika z przedmiotem. Zatem
predykcje ocen danego uzytkownika wzgledem wszystkich przedmiotéw dla modelu
RP3Beta sa iloczynem predykcji ocen przedmiotéw dla modelu P3LTR pomnozonych
przez stata C. Wynika z tego, iz modele te zwracaja dokladnie te same rekomendacje przy
tak ustalonych warto$ciach parametréw modelu P3LTR. Inicjalizujac parametry modelu
P3LTR w zadany sposéb i pomijajac proces ich optymalizowania podczas trenowania
modelu, model P3LTR redukuje sie do modelu RP3Beta. Celem optymalizacji parametréw
podczas treningu jest poprawa jakosci modelu, wiec model P3LTR moze potencjalnie
uzyskac lepsze wyniki od modelu RP3Beta.

Model RP3Beta jest uogdlnieniem modelu P3Alpha [28] (dla 8 = 0), P3 [28] (dla @ =1,
B =0) oraz #3-Paths [28] (dla @ = 0, 8 = 0). Zatem model P3LIR jest takze uogélnieniem
tych metod.

Laczna liczba parametréw modelu P3LTR przy zadanych koderach cech wynosi
3-(5+|&]). Wartosci parametréw wplywaja na wartosci przypisane do poszczegélnych
krawedzi, a w konsekwencji warto$ci przypisane do poszczegolnych Sciezek. Niewielka
liczba parametréw umozliwia ich interpretowanie poprzez bezposrednie identyfikowanie
wplywu poszczegélnych cech na wartosci przypisane do krawedzi.

Parametry d (k) okreslaja wplyw stopni wierzchotkéw tworzacych dana krawedz na
wartoé¢ przypisana do tej krawedzi. W szczeg6lnosci, d¥) = 0 oznacza, ze traktujemy
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wszystkie wierzcholki jednakowo, d®) > 0 oznacza, ze zmniejszamy wpltyw wierzchot-
kéw o wiekszym stopniu, za$ d (k) < 0 oznacza, ze zwiekszamy wplyw wierzchotkéw
o wiekszym stopniu. Zauwazmy, ze bardziej popularne przedmioty moga wystepowaé
w wiekszej liczbie Sciezek diugosci 3 faczacych uzytkownika z przedmiotem. Zatem
zmniejszenie warto$ci przypisanych do tych $ciezek poprzez przyjecie d'¥) > 0 moze zni-
welowa¢ wiekszy wplyw popularnych przedmiotéw na estymacje ocen. W szczegdlnosci,
im wieksza warto$¢ parametru d® przyjmiemy, tym mniej popularne przedmioty beda
rekomendowane.

Parametry r(¥) okreslaja wptyw czasu wykonywanych interakcji na wartoéé przypi-
sana do danej krawedzi. W szczegoélnosci, dla r) > 0 nowsze interakcje maja wieksze
znaczenie niz starsze interakgje, dla k) = 0 czas interakcji nie ma wplywu na wartosé
krawedzi, za$ przy r¥) < 0 starsze interakcje maja wieksze znaczenie niz nowsze.

;k), bH) okre$laja wpltyw typu interakcji pomiedzy uzytkownikiem
a przedmiotem na warto$¢ przypisana do danej krawedzi. Spodziewamy sie, ze interakgje

Parametry e

wymagajace wiekszego zaangazowania uzytkownika (np. odpowiedZ na ogloszenie) po-
winny mie¢ wiekszy wplyw na wartoé¢ krawedzi od interakcji wymagajacych mniejszego
zaangazowania (np. wyswietlenie ogloszenia). W celu oddzielenia wptywu czestotliwosci
interakcji od wptywu ich typu, zastosowaliémy Srednia wazona, gdzie wagi okreslaja
czestos¢ wystepowania danego typu interakcji wzgledem wszystkich interakcji pomiedzy
zadanymi wierzchotkami.

Parametry e(¥), b(®) okrelaja wpltyw czestotliwosci interakcji pomiedzy uzytkowni-
kiem a przedmiotem na warto$¢ przypisana do danej krawedzi. Przy ¢*) > 0 przedmioty,
z ktérymi uzytkownik wszedt w interakcje wielokrotnie, maja wiekszy wptyw na wartosé
krawedzi od przedmiotéw z mniejsza liczba interakcji, dla e®) = 0 krotno§¢ interakgji nie
jest uwzgledniana, za$ dla e¥) < 0 wieksza liczba interakcji zmniejsza wplyw na wartosé
krawedzi.

6.1.3. Trenowanie modelu

Celem uczenia modelu jest optymalizacja wartoéci parametréw koderéw cech ¢*).
Przedstawiamy opis tego procesu wyodrebniajac trzy elementy: krok w przéd (ang.
forward pass) dla pojedynczego uzytkownika, petle treningowa i funkgje straty.

Kod Zrédlowy zawierajacy implementacje modelu P3LTR opublikowany zostat w re-
pozytorium Github autora'.

Krok w przéd dla pojedynczego uzytkownika

Przedstawiamy nasz model wykorzystujac techniki przekazywania wiadomosci (ang.
message passing) stosowane w grafowych sieciach neuronowych, ktére omawiamy w roz-

1 https://github.com/rob-kwiec/olx-jobs-recommendations, dostep: 2023-12-02
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dziale 7. PrzyjeliSmy takie podejscie, poniewaz w trakcie opracowywania modelu P3LTR
autorowi nie byla znana biblioteka umozliwiajaca wydajne mnozenie macierzy rzadkich
wraz z mozliwoscia automatycznego obliczenia gradientéw potrzebnych do aktualizacji
parametrow modelu. Zatem w procesie uczenia nie bylo mozliwe bezposrednie wy-
korzystanie reprezentacji macierzowej prezentowanej w réwnaniu (6.1). Réwnanie to
wykorzystujemy jednak w procesie generowania rekomendacji.

Rozwazmy graf dwudzielny, w ktérym wierzcholki reprezentuja uzytkownikéw oraz
przedmioty. KrawedZ pomiedzy para wierzchotkéw istnieje wtedy i tylko wtedy, gdy
jeden z wierzchotkéw reprezentuje uzytkownika, za$ drugi wierzchotek reprezentuje
przedmiot, z ktérym ten uzytkownik wszedt w co najmniej jedna interakcje.

Niech dany bedzie uzytkownik u, dla ktérego rekomendacje chcemy obliczy¢. Przyj-
mijmy nastepujace wartosci poczatkowe przypisane wszystkim wierzchotkom:

. r,(do) =1,
e r¥=0,dla pozostatych wierzchotkéw.
Reprezentacje wierzchotkéw w kolejnych krokach k = 1,2,3 obliczane sa za pomoca
rOwnania:

rO= Y e g fe). (6.5)

yeN(x)

Proces ten mozemy zinterpretowaé jako rozprzestrzenianie sie wartoéci po grafie. W mo-
mencie k = 0 cata warto$¢ skupiona jest w jednym wierzchotku. W pierwszym kroku
wierzchotek ten przesyta przypisana sobie wartoé¢ do sasiadujacych wierzchotkéw, przy
czym przekazywana wartos¢ zalezy od funkgji ¢! (suma przesytanych wartosci moze
by¢ wieksza od wartosci w wierzchotku poczatkowym). Nastepnie kazdy z wierzchotkéw
posiadajacych niezerowa warto$¢, przesyla ja do swoich sasiadéw w zaleznosci od funkgcji
¢?). Proces ten moglby by¢ kontynuowany, lecz ze wzgledu na wydajnoéé, podobnie jak
w modelu RP3Beta, ograniczamy sie do trzech krokéw. Predykcja 7,,; oceny przedmiotu
i przez uzytkownika u dana jest wzorem 7,; = rl.(3). Ponadto, przyjmujemy #,; = 0, jesli
uzytkownik u wszedl w interakcje z przedmiotem i, aby podobnie jak w podejsciach
opisywanych w rozdziale 4, nie rekomendowa¢ przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik
wszed! juz w interakcje.

Petla treningowa

Petla treningowa modelu P3LTR opisana jest przez Algorytm 2. Wykorzystuje ona
opisany wyzej krok w przéd dla pojedynczego uzytkownika. W kolejnej sekcji omowimy
szczegotowo wspomniana w algorytmie funkgcje straty.

Funkcja straty

W celu trenowania modelu P3LTR autor proponuje wiasne funkcje straty. Zanim je
przedstawimy wyjaénimy dlaczego standardowe podejscie mogloby by¢ nieskuteczne
w przypadku tego modelu. W standardowym podejsciu model optymalizowany jest
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Algorytm 2. Petla treningowa modelu P3LTR

for iteracja =1, 2, ..., liczba_iteracji do
Oblicz wartosci przypisane do krawedzi grafu na podstawie koderéw cech.
Ustaw zerowa warto$¢ straty.
fori=1,2,..., rozmiar_partii do
Wybierz losowego uzytkownika, ktéry wszedl w interakcje z minimum dwoma
przedmiotami.
Oznacz przedmiot, z ktérym uzytkownik wszedl w ostatnia wykonana interakcje
jako wierzchotek walidacyjny i usuri go ze zbioru interakcji uzytkownika.
Wykonaj krok w przéd dla tego uzytkownika. Zapisz wartosci predykcji ocen k
przedmiotéw, dla ktérych sa one najwyzsze. Zapisz pozycje i predykcje oceny
wierzchotka walidacyjnego.
Oblicz wartos¢ funkcji straty dla danego uzytkownika, a nastepnie dodaj ja do
obecnej straty.
end for
Wykonaj wsteczna propagacje btedu i zaktualizuj warto$ci koderéw cech.
end for

w taki sposob, aby predykcje ocen przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedt w in-
terakcje byly wyzsze od predykcji przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik nie wszedt
w interakcje. Przykladem sa przedstawione w podrozdziale 4.1.2 funkcje straty oparte
na parach: BPR [104], WARP [129] oraz k-OS WARP [130]. Innym przykladem jest
zastosowana w modelu ALS przedstawionym w rozdziale 4.1.1 funkgja straty opisana
réwnaniem (4.1). W przypadku modelu P3LTR predykcja oceny przedmiotu i przez
uzytkownika u wyliczana jest jako suma wartosci przypisanych do Sciezek dtugosci 3.
Sciezki dtugosci 3 taczace uzytkownika u z przedmiotem i, z ktérym uzytkownik ten
wszed! w interakcje mozemy podzieli¢ na cztery typy:

1. Sciezke (u,i,u,i),

2. Sciezki (u,i’,u,i), gdzie i’ # i, ktérych jest I[N (u)| -1,

3. Sciezki (u,i,u’,i), gdzie u’ # u, ktérych jest IN(i)| -1,

4. Sciezki (u,i’,u’,i), gdzie i’ #i oraz u’ # u.

Zauwazmy, ze w przypadku $ciezek taczacych uzytkownika u z przedmiotem, z ktérym
uzytkownik ten nie wszed! w interakcje, istnieja jedynie Sciezki czwartego typu. Zatem
przedmioty, z ktérymi uzytkownik wszedl w interakcje, prawdopodobnie posiadaja
wiecej Sciezek dtugosci 3 taczacych je z uzytkownikiem u od przedmiotéw, z ktérymi
uzytkownik ten nie wszedl w interakcje. W konsekwengji, optymalizowanie réznicy
pomiedzy predykcjami dla przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik wszedl w interakcje
wzgledem pozostalych przedmiotéw, mogloby faworyzowac te zestawy parametréw,
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w ktérych liczba Sciezek ma duzy wptyw na predykcje (przyktadowo, gdy wszystkie
parametry przyjma warto$¢ 0, kazda Sciezka ma jednakowa wartos¢). Postepowanie takie
niekoniecznie prowadzitoby do poprawy jakosci rekomendacji.

W celu rozwiazania opisanych probleméw standardowego podejscia zdecydowalismy
sie zignorowa¢ krawedZ pomiedzy zadanym uzytkownikiem a przedmiotem, z ktérym
wszedl on w ostatnia interakcje. Wierzchotek ten nazwalismy wierzchotkiem walidacyj-
nym, jak przedstawiono w Algorytmie 2. Rola tego wierzchotka w procesie predykgji jest
analogiczna do roli przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik nie wszed! w interakcje, tzn.
prowadza do niego wytacznie Sciezki czwartego typu.

Zaproponowane przez nas funkcje straty maja na celu uzyskanie mozliwie najwyzszej
pozycji wierzchotka walidacyjnego na liScie rekomendowanych przedmiotéw. Zdefiniuj-
my

B $rednia predykcja oceny dla k najwyzszych predykcji

predykcja oceny dla wierzchotka walidacyjnego

Dodatkowo, dla uzyskania szybszej zbieznosci modelu, zapobiegamy uzyskaniu przez
parametry zbyt duzych wartoSci poprzez wprowadzenie regularyzacji. Niech reg ozna-
cza sume kwadratéw parametréw pomnozona przez staty hiperparametr regularyzacji.
Ponadto niech poz_wal oznacza pozycje przedmiotu walidacyjnego na liécie rekomendo-
wanych przedmiotéw.
Proponujemy trzy funkcje straty:
1. iloraz predykcji: g +reg,
2. logarytm ilorazu predykgcji: log(g) +reg,
3. wzmocniony logarytm ilorazu predykcji: log(q) - poz_wal +reg.
Inspiracja do przeksztalcenia wartosci ilorazu predykcji przez funkcje logarytmiczna byta
posta¢ powszechnie stosowanej funkcji BPR. ZaobserwowaliSmy poprawe jakosci mo-
delu po wykonaniu tego przeksztalcenia. W przypadku funkgji wzmocnionego logarytmu
ilorazu predykcji chcemy szybciej aktualizowaé parametry modelu, gdy predykcja jest
daleka od oczekiwanej, tj. gdy pozycja przedmiotu walidacyjnego jest wysoka. Podobne
rozumowanie wykorzystuja przedstawione wczesniej funkcje WARP i k-OS WARP.
Przedstawione funkcje straty traktowane sa jako hiperparametry modelu P3LTR.
Funkgja straty dajaca najlepsze wyniki zostanie wybrana w procesie ich optymalizacji.
Zauwazmy, ze zaproponowane podejScie moze zosta¢ zastosowane takze dla innych
modeli, co moze by¢ tematem dalszych badan.

6.2. ZALETY MODELU P3LTR

Ponizej wymieniamy zalety proponowanego modelu.
1. Model P3LTR jest uogélnieniem modelu RP3Beta dajacego dobre wyniki w wielu
zastosowaniach [31,32].
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2. Model P3LTR wykorzystuje informacje na temat typu, czestotliwosci i czasu interak-
cji, dopuszczajac takze mozliwo$¢ wystapienia wielokrotnych interakcji pomiedzy
zadanym uzytkownikiem a przedmiotem. W przypadku ocen jawnych (np. w skali
od 1 do 5) nasz model méglby traktowac kazda z nich jako osobny typ interakgji, a na-
stepnie nauczy¢ sie wptywu jaki interakcja danego typu powinna mie¢ na generowane
rekomendagje.

3. Model P3LTR moze wykorzystywac cechy uzytkownikéw i przedmiotéw. W pracy
koncentrujemy sie na modelach wspdlnej filtracji, dlatego zaproponowane przez
nas kodery cech uwzgledniaja jedynie cechy, ktére moga by¢ obliczone na podsta-
wie interakgji (stopnie wierzchotkéw). MoglibySmy jednak zdefiniowa¢ kodery cech
w oparciu o inne cechy, czyniac jednoczesnie model P3LTR modelem hybrydowym.

4. Predykcje modelu P3LTR sa wyjasnialne z dwéch powodéw. Po pierwsze, podobnie
jak w modelu RP3Beta, mozemy wskaza¢ przedmioty majace najwiekszy wpltyw na
estymacje oceny zadanej rekomendacji spoéréd przedmiotéw, z ktérymi uzytkownik
wszedl w interakcje. Po drugie, poprzez analize wartosci koderéw cech, mozemy
wyjaéni¢ dlaczego niektére z interakcji uzytkownika maja wiekszy od innych wptyw
na wygenerowane rekomendagje.

5. Model P3LTR wykorzystuje relacje sasiedztwa w procesie generowania predykcji.
Jak wspomnieliSmy w podrozdziale 4.4.1, takie podejécie moze dawac lepsze wy-
niki niz metody oparte na znajdowaniu reprezentacji wektorowych uzytkownikéw
i przedmiotéw, szczegdlnie w przypadku uzytkownikéw z niewielka liczba interakgji.

6. Opisany proces trenowania modelu w celu znalezienia optymalnych parametréw
moze odbywa¢é sie sporadycznie, o ile definiujac kodery cech nie wykorzystamy
identyfikatoréw uzytkownikéw ani przedmiotéw (np. stosujac one-hot encoding [59]).
Zatem w przypadku zaproponowanych przez nas postaci koderéw cech nie musimy
trenowa¢ modelu przed kazda predykcja.

7. Generowanie rekomendacji jest niemalze tak wydajne jak w przypadku modelu
RP3Beta. Réznica znajduje sie jedynie w procesie wstepnego przetwarzania danych,
gdzie w przypadku modelu P3LTR musimy obliczy¢ wartosci cech wierzchotkéw
i interakgji, a nastepnie, za pomoca wytrenowanych wczeéniej koderéw cech, obliczy¢
warto$ci przypisane do kazdej krawedzi. Nastepnie obliczanie predykcji ocen dla
przedmiotéw w przypadku obu modeli moze by¢ wykonane za pomoca réwna-
nia (6.1).

8. Infrastruktura zaproponowana w rozdziale 5 moze by¢ wykorzystana do generowania
rekomendacji w czasie rzeczywistym za pomoca modelu P3LTR. Podobnie jak w mo-
delu RP3Beta, generowanie rekomendacji dla uzytkownika u za pomoca réwnania (6.1)
moze by¢ wykonane w dwéch etapach: obliczenia macierzy A = P@P®) w trybie
wsadowym, a nastepnie obliczenia iloczynu PV (u)A w czasie rzeczywistym. W tym
przypadku powinnismy jednak zwréci¢ uwage na mozliwosc¢ szybkiego uzyskania
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cech potrzebnych do wyliczenia wektora P() () (wektora wag interakcji uzytkowni-
ka). Mozliwe w tym celu jest stworzenie baz danych klucz-wartos¢, umozliwiajacych
uzyskanie cech uzytkownika, przedmiotu oraz interakcji, co jednak generuje dodat-
kowe koszty. Zauwazmy, ze przyjmujac posta¢ kodera ¢ =1 dodatkowe cechy nie
sa potrzebne. Zatem przed podjeciem decyzji o wdrozeniu rozwiazania, zalecamy
sprawdzi¢ wplyw przyjecia takiej postaci kodera na metryki offline. Oczywiscie, mo-
zemy tez przyja¢ posta¢ kodera, ktéra wykorzystuje jedynie te cechy, ktére jesteSmy
w stanie tatwo uzyskac¢ w czasie rzeczywistym.

6.3. EwaALUuACJA

W kolejnych sekcjach przedstawiamy wyniki ewaluagji offline modelu P3LTR na opubli-
kowanym przez autora zbiorze danych przedstawionym w rozdziale 3. PrzyjeliSmy ten
sam podzial na zbidr testowy i treningowy co w rozdziale 4, dzieki czemu wyniki moga
by¢ bezposrednio poréwnane z wynikami modeli prezentowanymi w rozdziale 4.

6.3.1. Optymalizacja hiperparametréw

WykorzystaliSmy metode przeszukiwania przestrzeni hiperparametréw przedstawiona
w podrozdziale 4.3. Plik konfiguracyjny definiujacy mozliwe wartosci hiperparame-
trow jest dostepny w repozytorium Github autora?. Rysunek 6.1 przedstawia wyniki
przedstawionej optymalizacji. Mozemy zaobserwowa¢, ze wyboér nieoptymalnych hiper-
parametréw dla modelu RP3Beta moze doprowadzi¢ do bardzo stabej jakosci modelu
mierzonej metryka Precision@10. W przypadku modelu P3LTR wybor ten jest znacznie
mniej istotny. Jednym z powodéw tego zjawiska jest fakt, ze role hiperparametréw
modelu RP3Beta (a oraz ) przejmuja w modelu P3LTR parametry d¥) optymalizo-
wane podczas treningu. Wiasciwe przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw jest
kosztowne i czasami nie jest przeprowadzane zaréwno w praktycznych zastosowaniach,
jak i w pracach naukowych [31]. Zatem dobre wyniki modelu P3LTR uzyskiwane dla
wiekszosci wybranych hiperparametréw sa dodatkowa zaleta tego modelu. Optymalne
hiperparametry dla obu modeli raportujemy w tabeli 6.1.

2 https://github.com/rob-kwiec/olx-jobs-recommendations/blob/main/src/tuning/
config.py, dostep: 2023-12-02
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Rysunek 6.1. Wykres pudetkowy wartosci metryki Precision@10 dla modeli RP3Beta
oraz P3LTR w zaleznosci od wybranych wartosci hiperparametréw
Zrédto: publikacja autora [79]

Tabela 6.1. Wartosci hiperparametréw modeli P3LTR oraz RP3Beta, dla ktérych wartos$¢
metryki Precision@10 jest najwyzsza wérdd testowanych mozliwosci

Model  Hiperparametry modelu

RP3beta {’alpha’: 0,61447198, 'beta’: 0,1443548}
P3LTR {'regularization”: 0,001, "learning_rate’: 0,02, 'batch_size”:
153, “iterations’: 80, "top_k’: 205, "loss’: "log_ratio’}

Zrodto: publikacja autora [79]

6.3.2. Poréwnywane metody

WytrenowaliSmy modele P3LTR oraz RP3Beta na pelnym zbiorze danych wykorzystujac
hiperparametry przedstawione w tabeli 6.1. Nastepnie wygenerowaliSmy rekomendacje
dla wszystkich 619 389 uzytkownikéw w zbiorze testowym. Ponadto dodaliémy do
poréwnania dwie metody bedace szczeg6lnymi przypadkami modelu RP3Beta:

e model P3 [28], do ktérego redukuje sie model PR3Beta dla @ =1 oraz 8 =0,

e model #3-Paths [28], do ktérego redukuje sie model PR3Beta dla @ = 0 oraz g = 0.

PrzyjeliSmy poczatkowa warto$¢ réwna zero dla wszystkich parametréw modelu



112 Rozdziat 6. Model P3LTR — uogoélnienie modelu RP3Beta

Tabela 6.2. Warto$¢ metryk doktadnoséci dla poréwnywanych metod

Metryka P3LTR RP3Beta P3 #3-Paths

Precision 0,0515 00,0484 0,0481 0,0391
Recall 0,0817 0,0783 0,0782 0,0611
NDCG 0,0798 0,0759 0,0755 0,0599
MAP 0,0414 0,0393 0,0390 0,0302
MRR 0,1423 00,1365 0,1363 0,1107
LAUC 0,5408 0,5391 0,5391 0,5305
HR 0,3242 00,3131 0,3147 0,2605

Zrédto: publikacja autora [79]

P3LTR. Zatem model #3-Paths jest rtownowazny modelowi P3LTR przed rozpoczeciem
procesu uczenia.
W kolejnych podrozdziatach prezentujemy wyniki przeprowadzonej ewaluacji.

6.3.3. Metryki dokladnosci

W tabeli 6.2 raportujemy wyniki metryk doktadnoéci dla k = 10 rekomendacji. Mozemy
zauwazy¢, ze proponowana przez nas metoda P3LTR uzyskuje lepsze wyniki od modelu
RP3Beta dla wszystkich raportowanych metryk. Zwr6¢my takze uwage na niskie wartosci
metryk w przypadku modelu #3-Paths. Przed rozpoczeciem treningu model P3LTR byt
réwnowazny temu modelowi. Dzieki optymalizacji parametréw podczas treningu, model
P3LTR byl w stanie nauczy¢ sie prawidlowosci pozwalajacych na uzyskanie znacznie
lepszych wynikéw.

Podobnie jak w podrozdziale 4.4.1, przedstawiamy analize statystyczna w celu roz-
strzygniecia czy metoda P3LTR daje istotnie lepsze wyniki ze wzgledu na warto$¢ metryki
Precision@10 od metody RP3Beta.

W celu stwierdzenia istnienia réznic pomiedzy rozpatrywanymi metodami, testujemy
hipoteze zerowa o braku réznic pomiedzy nimi. W tym celu przeprowadzamy test
Friedmana [44,45] z rozszerzeniem zaproponowanym przez Imana oraz Davenporta [67].
W tedcie tym uzyskaliémy p-wartos$¢ réowna zero co pozwala nam odrzuci¢ hipoteze
zerowa. Dzieki temu mozemy przejs¢ do przeprowadzenie testéw post-hoc dla wszystkich
par rozpatrywanych modeli. Wykorzystujemy w tym celu test Nemenyi. Wyniki wizu-
alizujemy za pomoca zaproponowanego przez Demsara [35] wykresu. Przypomnijmy,
ze na wykresie tym, algorytmy, ktére nie sa potaczone linia traktowane sa jako rézne.
W naszym przypadku, przyjmujac poziom istotnosci @ = 0,05, dowolne dwa algorytmy,
ktérych réznica pomiedzy $rednimi rangami jest wieksza od 0,006 traktowane sa jako



6.3.4. Metryki pokrycia 113

CD = 0.006
i
2 3
| |
P3LTR P3
RP3Beta #3-Paths

Rysunek 6.2. Wykres ilustrujacy réznice miedzy poszczeg6lnymi parami algorytmow ze
wskazaniem warto$ci r6znicy krytycznej
Zrédto: publikacja autora [79]

rézne. Na podstawie rysunku 6.2 mozemy zauwazy¢, ze model P3LTR jest istotnie lepszy
od pozostalych modeli, zas model #3-Paths jest istotnie gorszy. Na przyjetym poziomie
istotnoéci nie mozemy natomiast odrzucié hipotezy zerowej o braku réznic pomiedzy
modelami RP3Beta oraz P3.

6.3.4. Metryki pokrycia

Jak wspomnieliSmy w rozdziale 4.4.2, w przypadku rekomendacji ofert pracy staramy
sie unika¢ rekomendowania tego samego ogloszenia duzej liczbie uzytkownikéw. W ta-
beli 6.3 raportujemy w tym celu wartosci metryk pokrycia dla rozpatrywanych metod.
Model P3LTR charakteryzuje sie najwiekszym pokryciem ze wzgledu na wszystkie rozpa-
trywane metryki. Zauwazmy ponadto, ze warto$¢ pokrycia zbioru testowego jest wyzsza
niz w przypadku wszystkich spersonalizowanych modeli rozpatrywanych w tabeli 4.5
w rozdziale 4.4.2. Jedna z wad modelu RP3Beta jest nizsze pokrycie wzgledem modeli
Prod2Vec i LightFM. Mozemy uzna¢, ze model P3LTR pozbawiony jest tej wady. Dzieki
temu moze on uzyskac¢ potencjalnie lepszy wplyw na metryki biznesowe od modelu
RP3Beta.

Mozemy réwniez zauwazy¢, ze metoda #3-Paths charakteryzuje sie najnizszym po-
kryciem ze wzgledu na analizowane metryki. Metoda ta rekomenduje przedmioty na
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Tabela 6.3. Wartosci metryk pokrycia dla ewaluowanych modeli

Metryka P3LTR RP3Beta P3 #3-Paths
Pokrycie zbioru testowego 0,757 0,573 0,617 0,374
Entropia Shannona 10,090 9,527 9,631 8,712
Indeks Giniego 0,844 0,908 0,898 0,957

Zrodto: publikacja autora [79]

Tabela 6.4. Warto$ci wspétczynnikéw nakladania sie dla analizowanych modeli

Metryka P3LTR RP3Beta P3 #3-Paths

P3LTR 100%  70% 64%  50%
RP3Beta 70% 100% 84%  68%
P3 64% 84% 100%  60%
#3-Paths 50% 68% 60%  100%

Zrédto: publikacja autora [79]

podstawie liczby $ciezek o dlugosci 3 taczacych danego uzytkownika i przedmiot, wiec
najpopularniejsze przedmioty moga by¢ znacznie czeéciej rekomendowane, co z kolei
wplywa na niskie wartoéci metryk.

6.3.5. Podobiefistwo miedzy rekomendacjami pochodzacymi z r6znych modeli

W celu podjecia decyzji o0 wdrozeniu nowego modelu rekomendacji raportujemy takze
warto$¢ wspoétczynnika naktadania sie zdefiniowanego w podrozdziale 4.4.3. W tabeli 6.4
przedstawiamy wartosci tego wspoétczynnika dla wszystkich par modeli. Zauwazmy,
ze 70% rekomendacji wygenerowanych przez model RP3Beta, zostato réwniez wygene-
rowanych przez model P3LTR. Wydaje nam sie zatem, ze zastapienie modelu RP3Beta
modelem P3LTR nie byloby radykalna, ale zauwazalna zmiana dla uzytkownikéw serwi-
su.

Zauwazmy tez, ze modele RP3Beta oraz P3 zwracaja do$¢ podobne rekomendacje
(wspotczynnik nakladania sie wynosi dla nich 84%). Zatem wprowadzenie parametréw
@ i B w celu uogoélnienia modelu P3 do modelu RP3Beta powoduje niewielkie zmiany
jakosci modelu w przypadku analizowanego zbioru danych.
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Tabela 6.5. Wartosci wybranych parametréw modelu P3LTR

Parametr k=1 k=2 k=3

d®) 0,631 0,163 0,433
r(K) 0,081 0,008 0,028

Zrédto: publikacja autora [79]

6.3.6. Parametry modelu P3LTR

Jak wspomnieliémy, parametry modelu P3LTR mozna tatwo zinterpretowa¢. W tabeli 6.5
przedstawiamy wartoéci parametréw d¥) (zwiazanych ze stopniami wierzchotkéw) oraz
r®) (zwiazanych z czasem wystapienia interakcji).

W poprzednich pracach [31,98] dotyczacych modelu RP3Beta zwykle wybierano
dodatnie warto$ci parametréw « i 8, aby zmniejszy¢ wptyw najbardziej popularnych
przedmiotéw na generowane rekomendacje. Okazuje sie, ze w modelu P3LTR parametry
dM,d®?,d®, pelniace podobna do nich role, uzyskaly wskutek procesu trenowania
dodatnie warto$ci. Zatem w tym przypadku, zalozenia przyjete we wspomnianych
pracach wydaja sie stuszne.

Zauwazmy, ze model P3LTR redukuje sie do modelu RP3Beta dla d D = g@ = ¢
oraz ustalajac odpowiednie wartosci dla pozostalych parametréw. W tabeli 6.5 widzimy
jednak, Ze wartosci obrane dla parametréw d® oraz d® mocno réznia sie od siebie.
Moze by¢ to zatem Zrédio obserwowanych réznic wartosci metryk ewaluacji pomiedzy
modelami RP3Beta oraz P3LTR.

Zauwazmy takze, ze parametry r,r?), r® przyjety dodatnie wartosci. Oznacza to,
ze wedlug modelu, nowsze interakcje uzytkownikéw powinny mieé¢ wiekszy wptyw na
generowane rekomendagje.

Nie omawiamy parametréw zwiazanych z typem oraz krotnoscia interakcji, poniewaz
ich wartosci nie ustabilizowaty sie podczas wybranej przez nas liczby iteracji. Prawdopo-
dobnie moglibySmy uzyskac¢ zbieznos¢ tych parametréw przyjmujac wyzsze wartosci
hiperparametru iterations okre$lajacego liczbe iteracji oraz hiperparametru batch_size
okreslajacego rozmiar partii. Niestety mogloby to znacznie wydtuzy¢ czas trenowania
modelu.
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6.4. PODSUMOWANIE

W rozdziale wprowadziliémy nowa, grafowa metode rekomendacji, P3 Learning to
Rank (P3LTR). PokazaliSmy, ze metoda ta przy odpowiednim doborze parametréw,
redukuje sie do przedstawionego wczesniej modelu RP3Beta. Zaproponowana metoda,
w przeciwienistwie do modelu RP3Beta, posiada parametry optymalizowane podczas
trenowania modelu. Parametry te pozwalaja na uwzglednienie cech interakgji, a takze
cech uzytkownikéw i przedmiotéw.

PrzedstawiliSmy metode trenowania modelu P3LTR oraz zdefiniowaliémy odpowied-
nie do tego celu funkcje straty. Wymieniliémy réwniez liczne zalety proponowanego
podejscia, miedzy innymi wyjasnialnoé¢ rekomendacji, wydajnos¢ ich generowania,
a takze mozliwos¢ uzyskania rekomendacji w czasie rzeczywistym poprzez zastosowanie
proponowanej wczesniej infrastruktury.

Przedstawiliémy szczeg6lny przypadek tej metody, w ktérym uwzgledniane sa cechy
interakcji dostepne w opublikowanym przez nas zbiorze danych. PokazaliSmy przewage
modelu P3LTR nad modelem RP3Beta pod wzgledem metryk doktadnosci oraz pokrycia.
PrzedstawiliSmy takze wspoétczynniki naktadania sie pomiedzy rozwazanymi modelami.
Model P3LTR jest zatem jedna z metod wspomnianych w celu gléwnym rozprawy:
przedstawienie nowych metod rekomendacji opracowanych dla serwiséw ogtoszeniowych oraz
wykazanie ich przewagi wzgledem metod opisanych w literaturze.

Proponowana metoda moze poprawic jakoé¢ rekomendacji generowanych obecnie
przy uzyciu modelu RP3Beta w serwisach Pracodawcy. WdrozZenie jej zostalo jednak
wstrzymane kosztem prowadzenia badan nad opracowaniem metody wykorzystujacej
grafowe sieci neuronowe. Wyniki tych badarn przedstawione sa w kolejnym rozdziale.
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Grafowe sieci neuronowe

W rozdziale przedstawiamy wyniki badari dotyczacych wykorzystania metod grafo-

wych sieci neuronowych w celu rekomendacji ofert pracy w serwisach Pracodawcy.

W szczeg6lnoci:

przedstawiamy wyniki ewaluacji istniejacych metod rekomendacji opartych o grafowe
sieci neuronowe,

proponujemy i ewaluujemy skuteczno$¢ nowego modelu rekomendacji P3SGNN wy-
korzystujacego grafowe sieci neuronowe,

poréwnujemy skutecznosé popularnych funkgji straty,

proponujemy i ewaluujemy skutecznos¢ nowych funkgji straty,

analizujemy wplyw wprowadzenia trudniejszych przykltadéw negatywnych podczas
uczenia modelu.

Ponizej przedstawiamy powody rozpoczecia badan nad grafowymi sieciami neurono-

wymi.

Skutecznos$é modeli grafowych - wyniki uzyskane w rozdziatach 4, 5 oraz 6 pokazuja
skutecznos¢ metod grafowych w celu rekomendowania ofert pracy w serwisach
Pracodawcy.

Uzyskanie reprezentacji uzytkownikéw i przedmiotéw - wczesdniej przedstawione
modele RP3Beta oraz P3LTR, w przeciwiefistwie do przedstawianych w tym roz-
dziale metod, generuja rekomendacje bez koniecznosci znajdowania reprezentacji
uzytkownikéw i przedmiotéw we wspoélnej, wysokowymiarowej przestrzeni. Takie
reprezentacje moglyby zosta¢ wykorzystane w wielu innych zadaniach. Przykta-
dowo umozliwityby one wydajne przesortowanie wynikéw wyszukiwarki, gdzie
uzytkownicy czesto wybieraja jedynie kategorie lub lokalizacje interesujacych ich
ofert pracy. Moglyby one zosta¢ takze wykorzystane w celu znajdowania najbardziej
dopasowanych uzytkownikéw do zadanego ogloszenia (na przykitad kandydatéw
do zadanej oferty pracy), bez koniecznosci trenowania odrebnego modelu dla tego
zadania.

117
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e Wykorzystanie cech uzytkownikéw i przedmiotéw - jak wspomnieliSmy, rekomen-
dacje dostarczane uzytkownikom serwiséw Pracodawcy pochodza z dwéch modeli:
modelu wspoélnej filtracji (RP3Beta real-time) oraz modelu opartego wylacznie o po-
dobieristwo miedzy profilem uzytkownika a ogloszeniem (Elasticsearch). Sadzimy, ze
model wykorzystujacy jednoczesnie informacje o interakgcjach, jak i cechach uzytkow-
nikéw i przedmiotéw moze poprawic jakos¢ rekomendacji. Liczba profili uzytkowni-
kéw znacznie wzrosta od momentu rozpoczecia badarn opisywanych w rozprawie.
W zwiazku z tym wzrést takze potencjalny wptyw ich wlasciwego wykorzystania
w modelach rekomendacyjnych. Wiele podej$¢ opartych o grafowe sieci neuronowe
umozliwia wykorzystanie cech uzytkownikéw i przedmiotéw. Zauwazmy ponadto,
ze w przypadku wielu cech uzytkownika, w szczegélnosci wyrazanych w profilu
uzytkownika preferencji (np. oczekiwanej ptacy, preferowanej lokalizacji czy rodzaju
umowy o prace), mozliwe jest wskazanie odpowiadajacych im cech przedmiotéw.
Wartym rozwazenia jest zatem reprezentowanie tych cech za pomoca wierzchotkéw.
Dzieki temu obiecujacym kierunkiem przysztych badan jest wykorzystanie metod
opartych o grafy wiedzy (ang. Knowledge Graphs [56]).

e Bezposrednie przekazywanie informacji sasiednim wierzchotkom - w grafowych
sieciach neuronowych informacje sa bezposrednio przekazywane do sasiednich wierz-
chotkéw w procesie generowania rekomendacji. Wiele klasycznych modeli (np. fak-
toryzacji macierzy [64,74]) wykorzystuje informacje na temat interakcji pomiedzy
uzytkownikami a przedmiotami jedynie poprzez funkcje straty w procesie treningu.
Ponadto, nie wykorzystuja one informagji o relacji taczacej wierzchotki znajdujace sie
w odleglosci wiekszej niz jeden na grafie dwudzielnym reprezentujacym uzytkowni-
kéw i przedmioty (ang. high-order connectivity [46]). Pokazano, ze wykorzystanie tych
relacji przez grafowe sieci neuronowe pozwala uzyskac lepsze wyniki [62,126,133].

e Dostepnosé bibliotek dedykowanych grafowym sieciom neuronowym - implementa-
cje nowych metod wykorzystujacych grafowe sieci neuronowe ufatwiaja dedykowane
w tym celu biblioteki takie jak PyTorch Geometric (PyG) [42], Deep Graph Library
(DGL) [122], Graph-Learn (wczesniej AliGraph) [137] czy TensorFlow GNN [41].
Wyniki prezentowane w rozdziale uzyskane zostaly za pomoca biblioteki DGL, ktéra
wybraliémy ze wzgledu na jej popularnoé¢ oraz bogata dokumentacje.

e Popularnosé metod - w ostatnich latach opublikowane zostalo wiele prac pokazu-
jacych wysoka jako$¢ modeli rekomendacyjnych opartych na grafowych sieciach
neuronowych. Prace te zostaly sklasyfikowane w licznych pracach przegladowych [46,
123,133]. Raportowane sa takze skuteczne wdrozenia takich metod w przedsiebior-
stwach [135,137].

PodjeliSmy préby wykorzystania cech przedmiotéw w kilku wybranych modelach
opartych o grafowe sieci neuronowe. Niestety uzyskaliémy istotnie gorsze wyniki wzgle-
dem metryki Precision@10 niz w przypadku grafowych modeli neuronowych wspélnej
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filtracji. Z tego powodu postanowiliSmy najpierw skoncentrowac sie na znalezieniu
modelu wspdlnej filtracji dajacego co najmniej tak dobre wyniki jak model RP3Beta,
a nastepnie wzbogaci¢ model o cechy uzytkownikéw i przedmiotéw. W rozdziale szcze-
gotowo przedstawimy jedynie wyniki uzyskane przez modele wspdlnej filtracji, co jest
spdjne z tematyka rozprawy.

7.1. REKOMENDACJE NA GRAFACH

Interakcje uzytkownikéw z przedmiotami peinia kluczowa role w budowie modeli
rekomendacyjnych. Reprezentacja interakcji za pomoca grafu umozliwia eksploracje licz-
nych zalezno$ci wystepujacych miedzy poszczegdlnymi uzytkownikami i przedmiotami.
Z tego powodu opracowano wiele metod rekomendacji bazujacych na grafach [36,123].

Omawiany przez nas wczesniej model RP3Beta zostat poczatkowo przedstawiony [98]
jako metoda bazujaca na spacerach losowych [123]. W uproszczeniu, w metodach tych
obliczane jest prawdopodobieristwo przejScia z danego wierzchotka na wierzchotki
sasiednie. Nastepnie symulowane sa spacery losowe, najcze$ciej rozpoczynajace sie od
wierzchotka reprezentujacego danego uzytkownika. Rekomendacje generowane sa na
podstawie analizy wierzchotkéw, w ktérych spacery te sie koricza (np. rekomendowane
sa przedmioty reprezentujace wierzchotki, na ktérych zakoriczyta sie najwieksza licz-
ba spaceréw). Istotnym dla nas ograniczeniem tej grupy metod jest brak mozliwosci
uzyskania reprezentacji wektorowej uzytkownikéw i przedmiotéw.

Istnieje jednak wiele metod grafowych pozwalajacych na generowanie reprezentacji
wektorowych uzytkownikéw i przedmiotéw [123]. Przykladowo modele Node2vec [55]
oraz DeepWalk [101] generuja spacery losowe jedynie w celu uzyskania sekwencji
kolejnych przedmiotéw, ktére stanowia dane treningowe dla modelu Skip-gram [92].
W ostatnich latach popularnoé¢ zyskaty grafowe sieci neuronowe [46,123,133]. Podej-
Scia te bazuja na agregowaniu informacji pochodzacych z sasiednich wierzchotkéw.
Powtoérzenie tej operacji K-krotnie (w K warstwach) pozwala na przeplyw informacji
pomiedzy wierzchotkami znajdujacymi sie w odleglosci co najwyzej K. Idea ta zostata
wczesniej wykorzystana w konwolucyjnych sieciach neuronowych (ang. Convolutional
Neural Networks [86]), ktérych skutecznosé¢ przyczynita sie do uogélnienia stosowanych
tam mechanizmoéw dla graféw [46].
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7.1.1. Typy graféw

Przed rozpoczeciem tworzenia grafowej sieci neuronowej konieczne jest przedstawienie
danych w postaci grafu. Czesto mozna to uczyni¢ na wiele sposobéw. Ponizej przed-
stawiamy cechy grafu, ktére maja istotny wplyw na dziatanie modelu rekomendacji
w przypadku modeli wspdlnej filtracji.

Zdaniem Wu i in. [133] wierzchotki najczesciej reprezentuja uzytkownikéw oraz
przedmioty. Podejscie takie wykorzystywane jest przez 9 z 10 klasyfikowanych pod
tym wzgledem metod przez Gao i in. [46]. Jedno z podejs¢, PinSage [135], reprezentuje
jako wierzcholki jedynie przedmioty. W naszych badaniach wierzchotki reprezentuja
uzytkownikéw i przedmioty ze wzgledu na wieksza popularnos¢ takich metod, a takze
plany wykorzystania cech uzytkownikéw w przysztych badaniach. Rozwazany przez nas
graf jest zatem grafem heterogenicznym (ang. heterogeneous graphs) [133] czyli grafem,
w ktérym istnieje wiecej niz jeden typ wierzchotkéw lub krawedzi.

Istotne jest takze okre$lenie czy informacje pomiedzy polaczonymi wierzchotkami
zawsze moga przeptywaé w dwoch kierunkach. Przyktadowo aplikacja uzytkownika na
oferte pracy moze by¢ oznaczona poprzez krawedz taczaca wierzchotek u reprezentu-
jacy tego uzytkownika z wierzchotkiem v reprezentujacym te oferte pracy. W naszych
badaniach interakcja uzytkownika automatycznie generuje takze krawedz przeciwna
(od wierzchotka v do wierzchotka u). Alternatywnie, krawedZ od wierzchotka v do
wierzchotka u mogtaby reprezentowa¢ zainteresowanie pracodawcy danym kandydatem
(jesli dane takie bylyby dostepne).

Kolejna decyzja jest rozréznianie typéw krawedzi. Przyjecie wiekszej liczby typow
zwykle zwieksza ztozonos¢ modelu, lecz moze prowadzi¢ do lepszych wynikéw (o czym
wspominaliSmy w rozdziale 6). Model RP3Beta nie rozréznia jednak typéw interakdji,
a poczatkowym celem prowadzonych przez autora badan nad sieciami grafowymi jest
uzyskanie modelu dajacego wyniki przynajmniej tak dobre jak model RP3Beta. UznaliSmy
zatem, ze cel ten powinien zosta¢ osiagniety bez rozrézniania typéw interakcji, co
upraszcza konstrukcje modelu.

Kazda warstwa grafowych sieci neuronowych wykorzystuje reprezentacje wierzchot-
kéw w celu uzyskania nowych reprezentacji. W przypadku modeli wspoélnej filtracji,
popularnym podej$ciem jest losowa inicjalizacji poczatkowych reprezentacji wierzchot-
kéw i traktowanie ich jako parametry optymalizowane w procesie uczenia [62,126,128].
W szczegolnosci, istnieja modele, ktére nie posiadaja zadnych parametréw poza nimi (np.
LightGCN [62]). Traktowanie poczatkowych reprezentacji wierzchotkéw jako parametréw
nie jest jednak koniecznoécia, nawet w przypadku modeli wspélnej filtracji. Przyktadowo
mozemy uzyska¢ poczatkowe reprezentacje za pomoca innego modelu (np. modelu
ALS zdefiniowanego w podrozdziale 4.1.1). Potencjalnie najlepsze wyniki mogtoby da¢
trenowanie modelu od poczatku do korica (ang. end-to-end), lecz w celu zwiekszenia wy-
dajnosci, traktowanie reprezentacji uzyskanych z modelu bazowego jako poczatkowych
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cech wierzchotkéw réwniez moze pozwoli¢ na uzyskanie lepszych wynikéw od modelu
bazowego. W przedstawionych w rozprawie badaniach, przyjmujemy, Ze poczatkowe
reprezentacje wierzcholkéw sa parametrami optymalizowanymi w trakcie procesu
uczenia.

7.2. GRAFOWE STECI NEURONOWE

Grafowe sieci neuronowe czesto definiowane sa za pomoca paradygmatu przekazywania
wiadomosci (ang. message passing paradigm) [128,133] i taka definicje przedstawiamy
w pracy. Czasami przyjmuje sie, ze pojecie grafowej sieci neuronowej obejmuje szersza
klase modeli, lecz wiele z tych metod moze zosta¢ przedstawionych za pomoca paradyg-
matu przekazywania wiadomosci [122], czasem jednak musza one by¢ zastosowane do
odpowiednio zmodyfikowanego grafu [118].
Przyjmijmy nastepujace oznaczenia:
o & :zbidr tréjek (u,v,e), gdzie e jest krawedzia faczaca wierzchotek u z wierzchotkiem
v

7
1 . . . . ..
. xé) : reprezentacja wektorowa wierzchotka v w [-tej warstwie sieci,

o zV: reprezentacja wektorowa krawedzi e w [-tej warstwie sieci.
Paradygmatem przekazywania wiadomo$ci nazywamy nastepujace operacje pozwa-
lajace na uzyskanie reprezentacji wierzchotkéw w (/ + 1)-szej warstwie na podstawie

reprezentacji wierzchotkéw i krawedzi w warstwie /-tej [122]:

m£l+1) = ¢ (Xf,l), Xb(tl)/ zi'l)) 7 (I’t/ v, e) € 8’ (71)

xi”l) =y (xf,l),p ({mglﬂ) :(u,v,e) € 8})) , (7.2)
gdzie: ¢ nazywamy funkcja wiadomosci, ¢ funkcja aktualizacji, za$ p funkcja redukcji.
W réwnaniu (7.1) dla kazdej krawedzi (u, v, e) obliczana jest wartos¢ mém), ktora
nazywaé bedziemy wiadomoscia przekazywana z wierzchotka u do wierzchotka v.
Nastepnie w réwnaniu (7.2) dla kazdego wierzchotka v wszystkie przekazane do niego
wiadomoéci sa agregowane za pomoca funkgji redukgdji p, ktéra pozwala na uzyskanie
wektora ustalonej dlugosci reprezentujacego wszystkie te wiadomosci. Przykladowe
funkcje redukcji to $rednia, suma, maksimum, minimum oraz LSTM [58]. Finalnie,
funkgja aktualizacji ¥ pozwala na uwzglednienie poprzedniej reprezentacji wierzchotka
v przy ustalaniu jego nowej reprezentacji.

Zauwazmy, iz w przedstawionym paradygmacie przekazywania wiadomosci, podob-
nie jak autorzy biblioteki DGL [122], nie opisaliSmy metody uzyskiwania reprezentacji
krawedzi w kolejnych warstwach sieci. W analizowanych w tym rozdziale modelach nie
wykorzystujemy cech krawedzi. Przedstawiamy jednak model P3LTR z punktu widzenia
paradygmatu przekazywania wiadomosci, gdzie cechy krawedzi w kolejnych warstwach

nie zmieniaja sie, tzn. zgl) = zgo), dla dowolnej liczby catkowitej /.
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Powtarzajac opisany proces mozemy uzyskaé reprezentacje wierzchotkéw odpowied-
nio w warstwach 1,2, ..., L, gdzie L to liczba warstw sieci. Zauwazmy, ze na uzyskana
reprezentacje w L-tej warstwie wplyw maja wierzchotki znajdujace sie w odleglosci co
najwyzej L. W procesie agregacji pewne informacje moga jednak zostaé utracone, wiec
reprezentacje wierzchotkéw w nizszych warstwach réwniez moga by¢ uzyteczne. Z tego
powodu finalna reprezentacja wierzchotkéw zdefiniowana jest wzorem:

Xy =8 (XISO)/xl(tl)/ e ,X;L)) . (73)

Funkcja g, w zaleznosci od podejscia, definiowana jest jako suma, $rednia, konkatenacja,
badz warto$¢ reprezentacji z ostatniej warstwy [128].

W przypadku graféw heterogenicznych wierzchotki badZ krawedzie nalezace do ré6z-
nych typéw wyrazaja inne informacje i moga by¢ opisane przez rézne typy cech. Natural-
nym wydaje si¢ zatem, aby istnialy parametry funkcji wiadomosci, aktualizacji i redukgji
odpowiadajace kazdemu z wystepujacych typéw (szczegdlnie, gdy wymiarowos¢ cech
rézni sie w zaleznosci od typu). Wykorzystujac biblioteke DGL funkcje te definiujemy
niezaleznie dla kazdej tréjki typéw ztozonej z typu wierzchotka poczatkowego, typu
krawedzi oraz typu wierzchotka koricowego. Jesli do pewnego wierzchotka korficowego
prowadza krawedzie reprezentowane przez rézne tréjki typéw konieczne jest dodatkowo
zdefiniowanie metody agregacji w celu uzyskania finalnej reprezentacji wierzchotka
koricowego. W grafie rozwazanym w naszych badaniach sytuacja ta nie ma miejsca,
poniewaz rozwazamy jedynie dwie tréjki typéw: (uzytkownik, interakcja, przedmiot)
oraz (przedmiot, interakcja, uzytkownik). Mogliby$my rozrézni¢ rodzaj interakgji (taki
jak wyséwietlenie przedmiotu, aplikacja na oferte pracy) poprzez utworzenie wiekszej
liczby tréjek typéw, co jak widzimy skomplikowatoby ztozonos¢ sieci. Alternatywnie, mo-
glibydmy potraktowac rodzaj interakgji jako ceche krawedzi. Jak wspomnieliémy jednak,
na tym etapie badarn zdecydowaliSmy si¢ pomina¢ rozréznianie rodzajéw interakgji.

7.2.1. Grafowe sieci neuronowe a model P3LTR

W podrozdziale 6.1.3 przestawiliSmy metode trenowania modelu P3LTR. Wspomnie-
lismy, ze wykorzystuje ona przedstawiona idee przekazywania wiadomosci opisana
réwnaniami (7.1) oraz (7.2). Istnieje jednak zasadnicza réznica miedzy modelem P3LTR
a klasycznymi grafowymi sieciami neuronowymi. W przypadku modelu P3LTR przeka-
zywanie wiadomosci wykonywane jest dla kazdego uzytkownika z osobna za pomoca
opisanej ponizej procedury.

1. Wybieramy uzytkownika, dla ktérego chcemy obliczy¢ rekomendacje. Niech vy ozna-

cza wierzcholek grafu reprezentujacy tego uzytkownika.

2. Przyjmujemy xig) = concat(1, fi) oraz x?) = concat(0, i) dla wierzchotkéw u # vy,

za$ zy) = fo,dlal =0,1,2, gdzie f} jest wektorem cech wierzchotka x, za$ ffy jest

wektorem cech krawedzi taczacej wierzchotki x oraz y (jak w réwnaniu (6.5)).
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3. Rownania (7.1) oraz (7.2) przybieraja wtedy postac:

ml = x (0] D (x 11, % 131,20, dla (v, 0) € &,

(u,v,e)e&

x{HD = concat( Z m{* x( [1:]),

gdzie ¢(*1 jest koderem cech (jak w réwnaniu (6.5)), x[0] oznacza pierwsza wspét-

rzedna wektora x, za$ x[1:] oznacza wektor zlozony ze wszystkich poza pierwsza

wspo6lrzednych wektora x.

4. Wartosé x\2[0] reprezentuje podobieristwo wierzchotka v wzgledem wierzchotka vy.
Rekomendowane sa przedmioty, dla ktérych wartosci tak okreslonego podobieristwa
sa najwieksze.

Zauwazmy, ze w punkcie drugim tej procedury przypisujemy cechy wszystkim
wierzchotkom w celu uzyskania odpowiedniego grafu wzgledem wybranego w punkcie
pierwszym uzytkownika. Wada takiego postepowania jest dtugi czas trenowania modelu
P3LTR. Przyjete w rozdziale 6 kodery cech posiadaja niewielka liczbe parametréw. Dzieki
temu do trenowania modelu P3LTR, jak raportowaliSmy w tabeli 6.1, wystarczajacym
bylo wykonanie opisanej procedury jedynie iterations - batch_size = 80 * 153 = 12240
razy. Niestety w przypadku koderéw cech posiadajacych wieksza liczbe parametréw
konieczne mogloby sie okazaé¢ wykonanie tej procedury znacznie wieksza liczbe razy, co
bytoby czasochtonne.

Zauwazmy réwniez, ze w modelu P3LTR nie uzyskujemy uzytecznej reprezentacji
wektorowej wierzchotkéw. Wszystkie poza pierwsza wspoélrzedna wektora x repre-
zentuja jedynie pierwotne cechy tego wierzchotka. Pierwsza wspoétrzedna reprezentuje
podobienistwo wierzchotka v do zadanego wierzchotka vy, a wiec wartos¢ tej reprezentacji
zalezna jest od vo. Reprezentacja wierzchotka v jako wektora podobienistw do wszystkich
mozliwych wierzchotkéw vy prawdopodobnie posiadataby zbyt duzy wymiar by uzy¢
jej w praktycznych zastosowaniach. Mozliwe byloby wykorzystanie technik redukcji
wymiarowosci, badZ zbudowanie reprezentacji za pomoca podobiefistw do wierzchotkéw
z pewnego szczegdlnego podzbioru. Takie operacje wymagatyby jednak przeprowadzenia
dodatkowych badan i zwiekszalyby dodatkowo ztozono$¢ modelu.

Zaleta modelu P3LTR jest jednak uzyskanie uogélnienia modelu RP3Beta dajacego
lepsze wyniki od modelu RP3Beta. W podrozdziale 7.3.5 przedstawimy inne uogélnienie
modelu RP3Beta, w ktérym nie bedzie konieczne konstruowanie grafu dla kazdego uzyt-
kownika z osobna, a przy ograniczeniu jego wymiarowosci, pozwoli ono na uzyskanie
reprezentacji wektorowej wierzchotkéw.
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7.2.2. Elementy budowy grafowych sieci neuronowych

Paradygmat przekazywania wiadomosci opisuje gtéwna idee grafowych sieci neuro-
nowych. Istnieje jednak wiele innych elementéw, ktére musimy okresli¢ w procesie
trenowania i generowania rekomendacji. Opisujemy je w tym podrozdziale.

Wang, Zhao i Shi [128] wyszczeg6lnili elementy budowy grafowych sieci neurono-
wych stosowanych w modelach wspdlnej filtracji. Elementy te przedstawiamy ponizej.
e Wymiar wejsciowej reprezentacji wektorowej wierzchotkéw.

e Funkcje wiadomosci, redukcji i aktualizacji - autorzy zapisali réownanie (7.2) za
pomoca funkcji agregacji i aktywacji zamiast redukgji i aktualizacji. Mozemy zatem
przyjaé, ze istotnymi elementami sa funkcje wiadomosci, redukgji i aktualizacji.

e Liczba warstw.

e Funkcja agregacji reprezentacji z r6znych warstw, ktéra opisuje réwnanie (7.3).

e Liczba komponentéw - mozliwe jest trenowanie r6znych grafowych sieci neurono-
wych w celu uzyskania réznych reprezentacji wierzchotkéw.

e Funkcja agregacji reprezentacji z r6znych komponentéw.

¢ Funkcja interakcji - odpowiada za predykcje wartosci dla zadanej pary wierzchotkéw
na podstawie ich reprezentacji wektorowych. W celu generowania rekomendacji dla
zadanego uzytkownika wybierane sa te przedmioty, dla ktérych funkcja ta osiaga
najwyzsze wartosci. Czestym wyborem funkgji interakgji jest iloczyn skalarny.

Ponizej wymieniamy takze inne elementy, ktérych wyboru dokonaliémy podczas
budowy przedstawianych w tym rozdziale modeli.

Pierwszym z nich jest funkcja straty. Autorzy cytowanej wyzej pracy wspomnieli,
iz pozostawiaja badanie wptywu zastosowania réznych funkgji straty jako potencjalne
kierunki przyszlych badan. W rozprawie cze$ciowo adresujemy ten problem przedsta-
wiajac skuteczno$¢ omawianych modeli dla r6znych funkgji strat. Czesto stosowanymi
funkcjami straty sa entropia krzyzowa oraz BPR [46].

W wielu praktycznych zastosowaniach, wierzchotki moga posiada¢ ogromna liczbe
sasiadéw. Jak podalismy w tabeli 3.5, ponad 10% interakcji w zbiorze danych OLX Jobs
Interactions dotyczy przedmiotéw posiadajacych co najmniej 2000 sasiadéw. W przypad-
ku rekomendagji filméw czy muzyki liczby te moga osiaga¢ znacznie wieksze wartosci.
W konsekwencji wyzwaniem jest utrzymanie odpowiedniej wydajno$ci modelu [133].
Rozwigzaniem tego problemu jest agregowanie wiadomosci przekazywanych przez
podzbidr sasiednich wierzchotkéw. Najprostszym przykladem takiego postepowania
jest losowanie ustalonej liczby sasiadéw danego wierzchotka. Bardziej zaawansowane
rozwiazanie zastosowane zostalo w modelu PinSage [135], gdzie agregowane sa wiado-
mosci przekazywane przez wierzchotki, w ktérych koniczy sie najwieksza liczba spaceréw
losowych rozpoczynajacych sie w zadanym wierzchotku.



7.2.2. Elementy budowy grafowych sieci neuronowych 125

Kolejnym elementem jest wybér algorytmu losowania negatywnych przykladéw.
Uczenie modelu polega na dostosowaniu parametréw w taki sposéb, aby krawedzie
pozytywne uzyskiwaly wyzsze wartoéci funkgji interakcji od przykltadéw negatywnych.
W zbiorach danych z niejawnymi ocenami posiadamy najczeéciej jedynie pozytywne
przyklady. Czesto przyjmuje sie, ze negatywnymi krawedziami dla danego uzytkownika
jest pewna liczba losowo wygenerowanych krawedzi faczacych tego uzytkownika z przed-
miotami, z ktérymi nie wszed! on w interakgje [46]. Losowo wygenerowane przyklady
negatywne moga jednak by¢ na tyle rézne od przykltadéw pozytywnych, ze model szybko
nauczy sie trafnie je klasyfikowaé, mimo braku zdolnosci do trafnego klasyfikowania
przykladéw trudniejszych. W celu zaadresowania tego problemu stosowane sa bardziej
zaawansowane metody losowania przykltadéw negatywnych [25,135]. W dalszej czesci
rozdziatu przedstawimy skuteczno$é¢ zaimplementowanej przez nas metody losowania
przykladéw negatywnych opartej o spacery losowe.

Jak wspomina Chen i in. [46] wykonanie obliczers na calym grafie podczas wykonywa-
nia kroku w przéd w procesie uczenia nie jest mozliwe w praktycznych zastosowaniach,
gdzie zbiér treningowy liczy miliony wierzchotkéw i krawedzi. Z tego powodu krok
w przéd wykonywany jest na partiach danych, a po kazdej partii wykonywana jest pro-
pagacja wsteczna btedu. W obliczaniu reprezentacji danego wierzchotka w L-warstwowej
sieci grafowej biora udzial wierzchotki znajdujace sie w odleglosci L od niego. Zatem w ce-
lu obliczenia finalnej reprezentacji zadanej liczby wierzchotkéw wymagana jest zwykle
wielokrotnie wigeksza liczba wierzchotkéw. Szczegély dotyczace metody konstruowania
takich podgraféw znajduja sie w pracy przedstawiajacej model PinSage [135]. Podgrafy
te moga by¢ konstruowane za pomoca biblioteki DGL, gdzie okresli¢ nalezy rozmiar
partii, a takze metody generowania przykltadéw pozytywnych i negatywnych. Podczas
badan autor zauwazyl, ze w generowanych podgrafach nie powinny sie znajdowaé
zaréwno krawedzie negatywne jak i pozytywne. W przypadku braku jedynie krawedzi
negatywnych, model mégliby btednie nauczy¢ sie przyjmowania takich reprezentacji
wierzchotkéw, w ktérych wartos¢ funkcja interakcji osiagataby duze wartosci jedynie
dla par wierzchotkéw sasiadujacych ze soba. Autor znalazt blad w metodzie wyklu-
czania obserwacji pozytywnych z podgraféw zaimplementowanej w bibliotece DGL,
wskutek czego autorzy biblioteki naprawili go'. Autor sprawdzit jednak, iz wykluczenie
wierzcholkéw pozytywnych nie wplynelo istotnie na jako$¢ ewaluowanych modeli.

Przedstawione elementy budowy mozemy traktowac jako hiperparametry modelu.
Duza ich liczba stanowi wyzwanie, szczeg6lnie w przypadku duzych zbioréw danych.
W naszych badaniach, wiele z tych elementéw dobraliSmy w procesie optymalizacji
hiperparametréw, co szczegdtowo opiszemy w dalszej czesci rozdziatu.

1 https://github.com/dmlc/dgl/pull/5532, dostep: 2023-11-18
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7.3. POROWNYWANE METODY

W podrozdziale przedstawiamy poréwnywane przez nas modele wspoélnej filtracji oparte
na grafowych sieciach neuronowych. Wszystkie one stosowane sa dla grafu dwudzielnego
reprezentujacego uzytkownikéw i przedmioty. Poczatkowe reprezentacje wierzchotkéw
stanowiq parametry optymalizowane podczas trenowania modeli. Jako funkcje interakcji
przyjelismy iloczyn skalarny.

7.3.1. LightGCN

Model LightGCN [62] jest prostym modelem nieposiadajacym parametréw. Zatem w pro-
cesie trenowania optymalizowane sa jedynie parametry pochodzace z poczatkowych
reprezentacji wierzchotkéw. W modelu tym przesylanie informacji okreslone jest réwna-
niem:

D 1 ()

v Xy,
wen(v) VIN@IVIN )]

gdzie N(x) oznacza zbiér wierzchotkéw sasiadujacych z wierzchotkiem x.
Finalna reprezentacja uzyskiwana jest jako $rednia reprezentacji wszystkich warstw,

1 ZL )
_ [
=T lzoxv '

Zdaniem autoréw tego podejScia, powszechnie stosowane w grafowych sieciach

tzn.

neuronowych nieliniowe funkcje aktywacji oraz przeksztalcanie macierzy cech, nie popra-
wiaja wynikéw w przypadku modeli wspdlnej filtracji. Przeprowadzili oni eksperymenty
pokazujace, ze usuniecie tych elementéw z powszechnie stosowanego modelu NGCF [126]
poprawia jego wyniki. Model NGCF uzyskuje stabsze wyniki od modelu LightGCN
zaréwno w badaniach autoréw, jak i badaniach innych badaczy [73,89]. Z tego powodu
zdecydowali$my sie nie umieszcza¢ modelu NGCF w poréwnaniu.

7.3.2. Average

Autor zainspirowany prostota i skutecznoscia modelu LightGCN zaimplementowat
uproszczona wersje modelu, ktéra oznaczaé bedziemy przez Average (rozwazana takze
w eksperymentach autoréw modelu LightGCN [62]). Przekazywanie wiadomosci w tym
modelu zadane jest rtéwnaniem:

(1+1) 1 )
X = — X .
Y IN()] ue;‘v) "

Jako finalne reprezentacje wierzchotkéw przyjmujemy ich reprezentacje z ostatniej war-
stwy lub, podobnie jak w modelu LightGCN, érednia reprezentacji ze wszystkich warstw
(traktujemy ten wybor jako hiperparametr modelu).
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7.3.3. GraphSAGE

Model GraphSAGE [58] (Graph SAmple and aggreGatE) to pierwsza metoda wyko-
rzystujaca jedynie podzbiér wierzchotkéw w procesie agregacji informacji z sasiednich
wierzchotkéw [46]. Proces przekazywania wiadomosci opisany jest rownaniami:

m{* = aggregate'!) ({x,(f) t(u,v,e) € 8}) ,

x‘(,m) =0 (W(Z) - concat (x‘(,l),mém))) .

4

gdzie o oznacza funkcje aktywacji, W) jest macierza parametréw, zas aggregate!’) funk-
cja agregujaca. Funkcje agregujaca traktujemy jako hiperparametr modelu, ktéry moze
przyjac nastepujace wartosci: mean, gcn oraz pool. TestowaliSmy réwniez proponowana
przez autoréw wartos¢ Istm, lecz we wstepnych testach nie uzyskali$émy istotnie lepszych
rezultatéw, a czas trenowania modelu byt wielokrotnie diuzszy niz przy uzyciu innych
metod. Funkcje aktywacji o réwniez traktujemy jako hiperparametr i rozwazamy naste-
pujace mozliwosci: funkcja sigmoidalna (o (x) = ﬁ), funkcja ReLU (o (x) = max(0,x))
oraz funkcja identycznosciowa (o (x) = x; pominiecie aktywacji).

Ponadto, w naszych badaniach rozwazamy jako hiperparametr mozliwo$¢ i sposob
normalizacji wartosci reprezentacji wierzchotkéw w kazdej warstwie. Poza zapropo-
nowana przez autoréw normalizacja 12, rozwazamy normalizacje 11 oraz pominiecie
normalizacji.

Model GraphSAGE byt inspiracja do stworzenia wspomnianego wczesniej modelu
PinSAGE [135] - modelu rekomendacyjnego wytrenowanego na grafie z 3 miliardami

wierzchotkéw i 18 miliardami krawedzi.

7.3.4. GAT

W modelu GAT [117] (Graph Attention Network) wplyw wierzchotkéw przekazujacych
informacje zalezy od ich podobieristwa do wierzchotka docelowego. Podobieristwo to
jest wyliczane na podstawie cech tych wierzchotkéw oraz optymalizowanych podczas
treningu parametréw. Proces przekazywania wiadomosci opisany jest rownaniami:

m{™ = e OwOXD . (v, e) € &,

" exp (LeakyReLU ((a(l))T [W(l)xy) ||W(l)x,(f)]))

vu —

S seN(y) EXP (LeakyReLU ((a(l))T [W(”xL” ||W(1)x§,l)])) ’

X, gdy x >0
LeakyReLU(x) = ,
px, gdyx <0

XD Z m{*D),

(u,v,e)e&
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gdzie W) jest macierza wykorzystywana do transformacji cech wierzchotkéw, a'”) jest
wektorem parametréw, || oznacza konkatenacje, zas wartos¢ p oznacza wspoétczynnik
nachylenia funkcji LeakyReLU. Autorzy sugerowali przyjecie p = 0,2 jednak w naszych
badaniach traktujemy te liczbe jako hiperparametr, ktérego wartoé¢ bedziemy opty-
malizowa¢. Méwimy, ze model ten wykorzystuje mechanizm atencji, poniewaz wptyw
poszczegoblnych wierzchotkéw na wartosci reprezentacji zadanego wierzchotka w kolejnej
warstwie wyznaczany jest w procesie uczenia.

Autorzy modelu GAT sugeruja, iz korzystne moze by¢ wykorzystanie mechanizmu
atengji K-krotnie przy uzyciu niezaleznych zestawéw parametréow (ang. multi-head atten-
tion). Niech xilzl) oznacza reprezentacje wierzchotka v w warstwie (/ + 1)-szej uzyskana
Za pomoca k-’;ego mechanizmu atencji, 1 < k < K. Wtedy reprezentacje wierzchotka
w warstwie kolejnej uzyskujemy za pomoca réwnania:
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gdzie o oznacza funkcje aktywacji. Autorzy rozwazali takze uzyskanie reprezentacji za
pomoca konkatenacji reprezentacji wierzchotkéw pochodzacych z r6znych mechanizmoéw
atencji. Taka operacja moze jednak istotnie zwiekszy¢ wymiarowo$¢ reprezentacji, dlatego
w naszych badaniach zdecydowalismy sie jej nie rozwazac.

Autorzy wspominaja, iz N (v) oznacza pewne sqsiedztwo wierzchotka v, co niekoniecz-
nie oznacza¢ musi zbior jego bezposrednich sasiadéw (tzn. wierzchotkéw bezposrednio
potaczonych z zadanym wierzchotkiem v). W swoich eksperymentach autorzy przyjeli,
iz N'(v) oznacza zbiér bezposrednich sasiadéw wierzchotka v wraz z wierzchotkiem v.
W naszym przypadku jednak nie wliczamy wierzchotka v do zbioru N (v) ze wzgledu na
heterogoniczna strukture naszego grafu. Jak wspomnieliémy w sekgcji 7.2, w przypadku
graféw heterogenicznych, przekazywanie wiadomosci odbywa sie osobno dla kazdej
trojki ztozonej z typu wierzchotka poczatkowego, typu krawedzi i typu wierzchotka kon-
cowego, tzn. tréjki (uzytkownik, interakcja, przedmiot) oraz tréjki (przedmiot, interakgja,
uzytkownik). Przy ré6znej liczbie wymiaréw cech uzytkownikéw i cech przedmiotéw nie
jest mozliwe zastosowanie tej samej macierzy W w celu transformacji cech wierzchotkéw
reprezentujacych uzytkownikéw i przedmioty. Ponadto, nawet przy réwnej liczbie cech
wierzchotkéw, cechy wierzchotkéw réznych typéw moga reprezentowac¢ odmienne infor-
macje, przez co wykonanie transformacji przez te sama macierz W mogtoby by¢ mato
skuteczne.

7.3.5. P3GNN

W podrozdziale proponujemy uogélnienie modelu RP3Beta, w ktérym uzyskamy re-
prezentacje wektorowe uzytkownikéw i przedmiotéw. W przedstawionych poprzednio
modelach definiowaliémy proces przekazywania wiadomosci w pojedynczej warstwie



7.3.5. PBGNN 129

Tabela 7.1. Metody przekazywania wiadomosci oraz reprezentacja wierzchotkéw
w poszczegdlnych warstwach modelu PBGNN. Metode identyczno$ciowa oznaczyliSmy
przez i, za$ metode $redniej w [-tej warstwie przez s;. Ponadto oznaczyliSmy
poczatkowa macierz reprezentacji przedmiot()w przez p

Numer warstwy 0 1 2 3
Metoda dla (uzytkownik, interakcja, przedmiot) - i 52 i
Metoda dla (przedmiot, interakcja, uzytkownik) - 51 i 53
Reprezentacja uzytkownikow - s1(p) s1(p)  s3(s2(s1(p)))
Reprezentacja przedmiotéw p p  s2(s1(p)) s2(s1(p))

sieci, przy czym dopuszczalne byto ztozenie dowolnej liczby takich warstw. W przypadku
modelu P3GNN przyjmujemy istnienie doktadnie trzech warstw. Ponadto, model ten
zaklada, iz operujemy na grafie dwudzielnym, gdzie istnieja tylko dwie rézne tréjki ty-
poéw zlozonych z typu wierzchotka poczatkowego, typu krawedzi oraz typu wierzchotka
koricowego. W naszym przypadku sa to tréjki: (uzytkownik, interakcja, przedmiot) oraz
(przedmiot, interakcja, uzytkownik). Musimy zatem zdefiniowac¢ 6 metod przekazywania
wiadomosci, dwie dla kazdej z trzech warstw.
W naszej sieci wykorzystujemy dwie metody przekazywania wiadomosci:
e metode identycznosciowa, w ktérej reprezentacje wierzchotkéw sa identyczne do ich
reprezentacji w warstwie poprzedniej,
e metode Sredniej, w ktorej przekazywanie informacji definiuja réwnania:

m{"™ =x{", (u,v,e) € &,

(+1) _ 1 (1+1)
Xv ROE Z Me

(u,v,e)e&

gdzie d9 aM 42 eRsa parametrami.

W tabeli 7.1 przedstawiliémy wybér metod przekazywania wiadomo$ci oraz repre-
zentacje uzytkownikéw w poszczegoélnych warstwach w modelu P3GNN. Jako finalna
reprezentacje wierzchotkéw przyjmujemy reprezentacje poczatkowa dla przedmiotéw
oraz reprezentacje z trzeciej warstwy dla uzytkownikéw.

W modelu P3GNN informacje zawarte w cechach przedmiotéw sa propagowane
w kolejnych warstwach. Finalnie otrzymujemy reprezentacje uzytkownikéw bedace suma
wazona reprezentacji przedmiotéw znajdujacych sie w odlegtosci co najwyzej 3 na grafie
dwudzielnym, gdzie waga ustalonej $ciezki (i,u’,i’, u) wynosi:

1 1 1
IN @) NGO IN Gl
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Zauwazmy, ze moglibySmy zamieni¢ role uzytkownikéw i przedmiotéw w modelu
P3GNN. Takie sformulowanie byloby blizsze przedstawionemu w podrozdziale 7.2.1
sposobowi przekazywania wiadomos$ci w modelu P3LTR. ZdecydowaliSmy sie jednak
nie rozwazaé tego scenariusza, czego powody przedstawiamy ponize;j.

e Bardziej powszechne jest wystepowanie cech przedmiotéw niz uzytkownikéw. Jak
wspomnieliSmy wczeéniej, w cze$ci naszych badan wykorzystywaliSmy uzyskane
z innego modelu reprezentacje przedmiotéw jako poczatkowe cechy wierzchotkéw.
Powdd ten nie ma jednak zastosowania dla modeli wspélnej filtracji, gdzie cechy
wierzchotkéw traktowane sa jako parametry optymalizowane podczas treningu.

e Jak pokazemy, model RP3Beta jest szczeg6lnym przypadkiem modelu P3GNN, jesli
przyjmiemy odpowiednie reprezentacje przedmiotéw, ktérych wymiar réwny jest
liczbie przedmiotéw. W przypadku odpowiednika modelu P3GNN, w ktérym ro-
le uzytkownikéw i przedmiotéw sa zamienione, uzyskanie modelu RP3Beta jako
szczegblnego przypadku wymagaloby przyjecia reprezentacji uzytkownikéw, ktérych
wymiar réwny jest liczbie uzytkownikéw. W praktycznych zastosowaniach przyjecie
tak duzej reprezentacji moze nie by¢ mozliwe ze wzgledu na ograniczona pamiec¢
oraz moc obliczeniowa. Liczba uzytkownikéw jest zwykle duzo wieksza od licz-
by przedmiotéw, a zatem utrata informacji zwiazana z konieczno$cia ograniczenia
wymiarowosci reprezentacji jest prawdopodobnie mniejsza w przypadku modelu
P3GNN niz w przypadku jego odpowiednika.

Model RP3Beta jako szczeg6lny przypadek modelu P3GNN

Pokazemy, ze model RP3Beta jest szczegdlnym przypadkiem modelu P3GNN (tzn.
istnieje zestaw parametréw modelu P3GNN, przy ktérych predykcje ocen sa jednakowe
dla obu modeli). Ponumerujmy przedmioty i € I jako kolejne liczby catkowite dodatnie.
Przyjmijmy poczatkowa reprezentacja przedmiotu i jako |7 |-wymiarowy wektor, ktérego

1 7 zas pozostale wspoétrzedne
. . . . .. ‘N(l) ‘ 7 . . .
przyjmuja wartos¢ zero, gdzie § € R. Zauwazmy, iz reprezentacja uzytkownika u w trze-

wspolrzedna réwna jego numerowi przyjmuje wartosc

ciej warstwie modelu P3GNN jest |7 |-wymiarowym wektorem, ktérego k-ta wspéirzedna
jest suma warto$ci przypisanych do Sciezek diugosci 3 faczacych przedmiot o numerze k
z uzytkownikiem u. Warto$¢ przypisana do zadanej Sciezki (i,u’,i’, u) wynosi
1 1 1 1
NG 2 NGO NGO IN )4

Przyjmijmy ponadto d@ = dV = d? = o dla pewnej ustalonej liczby rzeczywistej
@. Predykcje oceny uzytkownika u wzgledem przedmiotu i definiujemy jako iloczyn
skalarny reprezentacji uzytkownika i przedmiotu. Zatem predykcja oceny, identycznie jak
w modelu RP3Beta, jest suma nastepujacych wartosci przypisanych do Sciezek dtugosci 3:

1 1 1 1
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Zatem przy takim doborze poczatkowych reprezentacji wierzchotkéw, uzyskujemy model
réwnowazny modelowi RP3Beta.

Poza mozliwoécia uzyskania reprezentacji wektorowych wierzchotkéw, zaleta mo-
delu P3BGNN wzgledem modelu P3LTR jest wieksza wydajnos¢ procedury trenowania.
Umozliwia ona wykorzystanie wiekszej liczby parametréw oraz cech wierzchotkéw.
Z drugiej strony, model P3LTR redukuje sie do modelu RP3Beta przy odpowiednim
doborze parametréw. Model P3GNN réwniez jest uogélnieniem modelu RP3Beta, jednak
wymaga przyjecia duzej wymiarowosci poczatkowych cech przedmiotéw, co moze nie
by¢ wykonalne w praktycznych zastosowaniach. Przy mniejszej wymiarowosci istnieje
ryzyko uzyskania przez model P3GNN wynikéw gorszych niz w przypadku modelu
RP3Beta. W przypadku modeli wspdlnej filtracji zaktadamy jednak, ze poczatkowe cechy
przedmiotéw sa parametrami optymalizowanymi w procesie uczenia. Podobnie jak
w modelach faktoryzacji macierzy, mniejsza wymiarowos¢ zmusza model do kompres;ji
informacji, zatem sadzimy, iz nawet przy mniejszej liczbie wymiaréw mozliwe jest
uzyskanie dobrych wynikéw.

7.4. PLAN EKSPERYMENTU

Wszystkie opisane grafowe sieci neuronowe zostaly zaimplementowane przez autora
z wykorzystaniem bibliotek DGL [122] oraz PyTorch [96]. W celu generowania rekomen-
dagji na podstawie uzyskanych reprezentacji wektorowych wierzchotkéw wykorzystana
zostala metoda przyblizonych najblizszych sasiadéw oferowana przez biblioteke Annoy?
ze wzgledu na jej popularnoé¢ i tatwosé uzycia.

7.4.1. Zbiér danych

W przeciwienistwie do poprzednich badan, zdecydowaliSmy sie wykorzysta¢ zbior
danych pochodzacy z jednego z mniejszych rynkéw, na ktérych wdrazane sa nasze
rozwiazania. Uznali$my, iz znacznie przyspieszy to proces implementacji (ze wzgledu
na mniejsza potrzebe optymalizacji) oraz ewaluacji proponowanych modeli, a ponadto
obnizy koszty. Takie postepowanie, szczegélnie w przypadku glebokich sieci neuro-
nowych, niesie za soba ryzyko. Mozliwe jest bowiem, iz metody mniej skuteczne na
mniejszym zbiorze danych uzyskaja lepsze wyniki na wiekszych zbiorach. Z tego powodu
planujemy przeprowadzi¢ podobne badania na wiekszych zbiorach wykorzystujac jednak
wnioski z prezentowanych badan (np. poprzez zawezenie przestrzeni optymalizowanych
hiperparametréw).

Podczas prowadzenia tych badan, wdrozone przez nas modele rekomendacji odpowia-
daty juz za istotna czes¢ interakcji generowanych w serwisach Pracodawcy. W przypadku

2 https://github.com/spotify/annoy, dostep: 2023-11-18
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analizowanego zbioru danych stanowily one okoto 30% wszystkich interakcji. Z tego
powodu poréwnanie metod na tym zbiorze danych mogtoby faworyzowa¢ model RP3Beta
lub modele generujace podobne do niego rekomendacje. ZdecydowaliSmy sie zatem
usunac¢ te interakcje, zaréwno ze zbioru treningowego, jak i ze zbioru testowego.

Dokonaliémy podziatu zbioru danych na zbiér treningowy i testowy w taki sposéb,
ze okoto 20% najnowszych interakgji kazdego uzytkownika przypisane byto do zbioru
testowego. Finalnie, zbior treningowy zawierat 54 480 interakcji wykonanych przez 10 599
uzytkownikéw wzgledem 2 569 ogloszen.

7.4.2. Przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw

W celu przeszukiwania przestrzeni hiperparametréw, podzieliliSmy opisany zbiér tre-
ningowy na zbidr treningowy i walidacyjny, w ten sam sposéb w jaki dokonaliSmy
podziatu zbioru danych na zbiér treningowy i testowy. Przeszukiwanie przestrzeni hiper-
parametrow jest kluczowe dla wiasciwego poréwnania algorytméw [31]. Jak opisaliSmy
w rozdziale 7.2.2, grafowe sieci neuronowe zlozone sa z wielu elementéw. Z kazdym
z nich mozemy zwiaza¢ wiele hiperparametréw. Niestety przeszukiwanie duzej przestrze-
ni hiperparametréw jest bardzo kosztowne obliczeniowo, czasem wrecz niewykonalne.
Konieczne jest zatem ograniczenie sie do pewnej liczby hiperparametréw. Przykladowo
Wang, Zhao i Shi [128] optymalizowali jedynie 3 hiperparametry w rozwazanych przez
siebie grafowych sieciach neuronowych, za$ dla pozostalych przyjeli czesto stosowane
wartosci.

Podczas optymalizacji chcieliémy znalez¢ zaré6wno liczbe warstw modelu, jak i wymia-
rowo$¢ poszczegdlnych warstw. Z tego powodu zdecydowaliSmy sie wykorzystaé bibliote-
ke Optuna [8], ktéra umozliwia zdefiniowanie zaleznosci pomiedzy hiperparametrami po-
przez mozliwo$¢ dynamicznego opisania przestrzeni przeszukiwanych hiperparametréw
(ang. define-by-run). Kolejne zbiory wartosci hiperparametréw wyznaczyliémy za pomoca
bayesowskiej metody TPE (ang. Tree-structured Parzen Estimator [17]). W metodzie tej
w poczatkowych prébach hiperparametry generowane sa losowo (w naszym przypadku
wykonywalisémy 10 takich préb). W kazdej kolejnej N + 1-szej iteracji dzielimy dotychczas
testowane zbiory hiperparametréw na podzbiory L i G. Do podzbioru L zaliczamy
[YyN] obserwagji, dla ktérych uzyskaliSmy najlepszy wynik optymalizowanej metryki,
gdzie y jest ustalonym hiperparametrem (w naszych badaniach przyjeliSmy y = 0,1),
za$ [x] oznacza najmniejsza liczbe catkowita nie mniejsza od x. Pozostate obserwacje
umieszczamy w zbiorze G. Nastepnie dla zbioréw L i G, wyznaczamy funkcje gestosci
prawdpodobieristwa (odpowiednio / i g) w taki sposéb, aby masa prawdopodobiefistwa
skupiona byta wokét obserwagji nalezacych do tych zbioréw. W kolejnej préobie testujemy
zestaw hiperparametréw x, dla ktérego wartos$é % jest mozliwie najmniejsza.

Dla kazdego modelu wykonaliémy 100 préb optymalizujac metryke Precision@10.
PrzyjeliSmy ograniczenie 30 minut na czas trwania pojedynczej préby. Po tym czasie



7.4.2. Przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw 133

trening byl przerywany zwracajac warto$¢ metryki réwna -1. Ograniczenie to zostato
osiagniete 9 razy podczas przeprowadzenia lacznie 500 préb. Zaréwno w procesie
optymalizacji hiperparametréw jak i przy finalnym trenowaniu modeli przerywaliSmy
trening, gdy suma warto$ci funkgji straty z ostatnich 50 partii danych byla nie mniejsza
od sumy wartosci funkgji straty z poprzednich 50 partii danych.

W tabeli 7.2 prezentujemy opis oraz mozliwe wartosci hiperparametréw, ktére optyma-
lizowalismy. Przypomnijmy, iz dla naszego zbioru danych konieczne jest zdefiniowanie
metody przekazywania informagcji dla tréjek typéw (uzytkownik, interakcja, przed-
miot) oraz (przedmiot, interakcja, uzytkownik) w kazdej warstwie. MoglibySmy zatem
zdefiniowaé rézne metody dla poszczegdlnych warstw lub typéw z odrebnymi zesta-
wami hiperparametréw, co jednak zwiekszyloby ich liczbe i ztozonos¢ modelu. W tych
badaniach postanowiliSmy rozwazac jedynie sytuacje, gdzie metody przekazywania
wiadomosci dla wszystkich typéw oraz warstw sa jednakowe (a w przypadku modelu
P3GNN zdefiniowane w rozdziale 7.3.5), opisane przez te same hiperparametry, lecz
z odrebnymi parametrami.

W celu uczciwego poréwnania przeszukaliSmy takze przestrzer hiperparametréw
modelu RP3Beta, gdzie za zbiér dopuszczalnych wartosci hiperparametréw a oraz
przyjeliSmy przedziat [0, 2].

Rysunek 7.1 przedstawia wartosci hiperparametréw optymalizowanych modeli w ko-
lejnych prébach. Zauwazmy, iz wartos¢ metryki Precision@10 co najwyzej nieznacznie
ro$nie po wykonaniu 50 iteracji. Mozna zatem przypuszczaé, ze wykonanie wiecej niz 100
iteracji nie umozliwiloby nam znalezienia istotnie lepszych hiperparametréw, a jedynie
zwiekszyltoby koszt poszukiwan.

Tabela 7.3 zawiera znalezione optymalne wartosci hiperparametréw dla kazdego
z modeli. W przypadku modeli LightGCN, Average oraz P3GNN, liczba wymiaréw
poszczegblnych warstw jest jednakowa i réwna wymiarowi poczatkowych reprezentacji,
wiec wyznaczanie wymiarowosci poszczegélnych warstw zostato pominiete. W trakcie
badar zaobserwowali$émy wzrost jakosci modeli wraz ze wzrostem wymiarowosci po-
czatkowej reprezentacji. Z drugiej strony wyzsza wymiarowos$¢ reprezentacji oznacza
dtuzszy czas trenowania modelu. Zdecydowaliémy sie na ustalenie jej wymiaru na 256.
W przypadku modelu P3GNN liczba warstw wynosi 3, wiec warto$¢ ta rowniez nie
byta optymalizowana. Finalna reprezentacja wierzchotkéw moze by¢ uzyskana jako
$rednia reprezentacji wierzchotkéw z poszczegélnych warstw tylko jesli wymiarowosé
wszystkich warstw jest jednakowa, co nie zachodzi w ogélnosci dla modeli GAT i Graph-
SAGE. W tych modelach przyjeliémy, Ze finalna reprezentacja to reprezentacja z ostatniej
warstwy.

Na rysunku 7.2 prezentujemy istotnos¢ poszczegélnych hiperparametréw dla kazdego
z rozwazanych modeli obliczona za pomoca algorytmu fANOVA [65]. Przedstawione
zostaly jedynie hiperparametry wystepujace w kazdej probie (przyktadowo hiperpara-
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Tabela 7.2. Opis optymalizowanych hiperparametréw

Hiperparametr = Opis Typ Zbiér wartosci
epochs liczba epok liczba catkowita [5, 50]
batch_size rozmiar partii liczba catkowita [128, 8192]
loss funkcja straty kategoryczny {bpr, hinge}
hinge_constant ~ wartos¢ statej w funkcji straty Hinge  liczba rzeczywista [0, 1]

learning rate wspoélczynnik uczenia liczba rzeczywista [0,001, 1]
regularization wspotczynnik regularyzacji (L2) liczba rzeczywista [0,0,1]
nb_negatives liczba przyktadéw negatywnych dla  liczba catkowita [1,10]

kazdego przyktadu pozytywnego

norm funkcja normalizacji (jednakowa dla  kategoryczny {None, L1, L2}
kazdej warstwy)

n_layers liczba warstw liczba catkowita [1,3]

layer_dim_1 wymiarowo$¢ wyjscia z warstwy nu-  liczba catkowita [64, 256]
mer 1

layer_dim_2 wymiarowo$¢ wyjscia z warstwy nu-  liczba catkowita [64, layer_dim_1]
mer 2

layer_dim_3 wymiarowo$¢ wyjscia z warstwy nu-  liczba catkowita [64, layer_dim_2]
mer 3

final_repr spos6b uzyskania finalnej reprezenta- kategoryczny {last, average}
cji wierzchotkéw

aggregator funkcja aggregate w modelu Graph- kategoryczny {mean, gcn, pool}
SAGE

activation funkcja aktywacji kategoryczny {ReLU, sigmoid,

None}

negative_slope ~ wspétczynnik nachylenia funkcji Le- liczba rzeczywista [0,001, 0,5]
akyRELU

num_heads liczba mechanizmoéw atengji liczba catkowita [1,10]

metr hinge_constant nie zostal uwzgledniony, poniewaz nie wystepuje on dla funkgji

straty BPR). W celu tatwiejszego poréwnania istotnosci pomiedzy algorytmami, warto$ci

zostaly przeskalowane w taki sposéb, ze suma istotnosci wszystkich hiperparametréw

modelu wynosi 1. Zauwazmy, iz spos6b normalizacji znajduje sie¢ wéréd dwdéch najwaz-

niejszych hiperparametréw dla wszystkich rozwazanych grafowych sieci neuronowych.

W modelach Average oraz LightGCN, dla ktérych optymalizowany byl hiperparametr

final_repr, uzyskat on najwyzsza istotnosc.
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Rysunek 7.1. Wartoé¢ metryki Precision@10 w kolejnych prébach optymalizacji
hiperparametréw. Niebieskie kropki oznaczaja wartos¢ metryki Precision@10 w danej
probie, zas czerwona linia zaznaczone sa najwyzsze wyniki uzyskane w dotychczas
przeprowadzonych prébach

7.5. WyYNIKI

W podrozdziale przedstawimy wyniki uzyskane na zbiorze testowym. Rozpoczniemy od
przedstawienia wynikéw modeli wytrenowanych z wykorzystaniem hiperparametréw
przedstawionych w tabeli 7.3. W kolejnych podrozdziatach przyjrzymy sie wptywowi
kilku wybranych elementéw sieci.

7.5.1. Ogélne wyniki

Wykorzystaliémy znalezione na zbiorze walidacyjnym hiperperametry w celu wytreno-
wania modeli na pelnym zbiorze treningowym i przeprowadzenia ewaluacji na zbiorze
testowym. Tabela 7.4 przedstawia uzyskane wyniki. Widzimy, Zze modele RP3Beta oraz
P3GNN uzyskaty podobne wyniki, z niewielka przewaga modelu RP3Beta w przypadku
naszej gléwnej metryki, Precision@10. Nieznacznie gorsze wyniki prezentuja modele
LightGCN oraz Average. Podobne wyniki modeli P3GNN, LightGCN oraz Average
wynika¢ moga z duzego podobiefistwa w budowie tych modeli. Modele GraphSAGE
oraz GAT uzyskaly znacznie gorsze wyniki. By¢ moze liczba parametréw tych modeli
byta zbyt duza w stosunku do zbioru danych, przez co model nadmiernie dopasowat
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Tabela 7.3. Wartosci hiperparametréw, przy ktérych uzyskaliémy najwyzsze wyniki na
zbiorze walidacyjnym. Symbol ,*” po warto$ci hiperparametru oznacza, iz nie byl on
optymalizowany. Symbol ,-” oznacza, iz dany hiperparametr nie wystepuje
w przypadku zadanego modelu, za$ symbol , " oznacza, ze hiperparametr nie
wystepuje z powodu wartosci przyjetych przez pozostate hiperparametry

Hiperparametr P3GNN LightGCN Average GraphSAGE GAT
epochs 20 34 38 32 23
batch_size 3948 1430 7223 7005 6231
loss hinge hinge hinge bpr bpr
hinge_constant  0,2311 0,4782 0,4495 . °
learning rate 0,0252 0,0031 0,2369 0,6710 0,5075
regularization ~ 0,0658 0,0980 0,0415 0,0083 0,0283
nb_negatives 10 9 5 9 7
norm 12 12 12 None None
n_layers 3* 1 2 1 1
layer_dim_1 256* 256* 256* 173 167
layer_dim_2 256* . 256* . .
layer_dim_3 256* o . o .
final_repr - last last last* last*
aggregator - - - gcn -
activation - - - None None
negative_slope - - - - 0,4579
num_heads - - - - 8

sie do danych treningowych. Jak wspominaliémy wczeéniej, sytuacje w ktérych bardziej
zlozone modele neuronowe uzyskuja stabsze wyniki od metod bazowych sa powszechne
w systemach rekomendacyjnych [31,32].
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Rysunek 7.2. Istotno$¢ poszczegdlnych hiperparametréw poréwnywanych metod

7.5.2. Funkcja straty

Zgodnie z rysunkiem 7.2 funkcja straty jest drugim najbardziej istotnym hiperparametrem
modelu P3GNN. W podrozdziale sprawdzimy skutecznoé¢ réznych funkgji straty dla
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Tabela 7.4. Wartoéci metryk dokladnoéci oraz pokrycia dla poréwnywanych metod

Metryka RP3Beta P3GNN LightGCN Average GraphSAGE GAT

Precision 0,0197 0,0196 0,0188 0,0184 0,0129 0,0062
Recall 0,1300 0,1324 0,1258 0,1258 0,0818 0,0369
NDCG 0,0779 0,0770 0,0735 0,0707 0,0452 0,0202
MAP 0,0557 0,0544 0,0519 0,0487 0,0296 0,0125
MRR 0,0705 0,0675 0,0653 0,0612 0,0403 0,0197
LAUC 0,5627 0,5638 0,5605 0,5605 0,5385 0,5160
HR 0,1656 0,1666 0,1590 0,1590 0,1109 0,0556
Pokrycie zbioru testowego  0,8722 0,9113 0,8935 0,8683 0,8717 0,6365
Entropia Shannona 6,4828 6,8076 6,7644 6,8301 6,8612 6,2278
Indeks Giniego 0,7258 0,6538 0,6692 0,6511 0,6396 0,8064

tego modelu. W rozwazanych badaniach uwzgledniamy funkcje straty postaci:

WO+ Y 1di=rs),
(ui,j)eS
gdzie
S={(u,i,j)lueU,i € N(u) oraz j € Neg(u,i)},
A > 0 jest hiperparametrem regularyzacji specyficznym dla modelu, © jest wektorem
parametréw, || - || jest norma euklidesowa, za$ Neg(u,i) oznacza zbiér wierzchotkéw,
ktére przyjmujemy jako przyktady negatywne dla uzytkownika u wzgledem przedmiotu
pozytywnego i. W dalszej czeéci rozdzialu bedziemy nazywac funkcje / funkcja straty, jesli
nie bedzie to prowadzi¢ do nieporozumieri. W procesie trenowania modelu rekomendacji
chcemy doprowadzi¢ do sytuacji, w ktérej 7,; > 7, tzn. przyklady pozytywne posiadaja
wyzsze predykcje ocen od przykltadéw negatywnych. Z tego powodu rozwazamy niero-
snace funkgje /. Rozwazymy cztery postacie funkcji /, z ktérych trzy posiadaja dodatkowe
hiperparametry. Wartosci tych hiperparametréw znalezliSmy na zbiorze walidacyjnym,
przy czym warto$¢ pozostatych hiperparametréw zostala ustalona zgodnie z tabela 7.3.
Dla kazdej z funkcji wykonalismy 50 iteracji. Rysunek 7.3 przedstawia znalezione w ten
sposob funkcje /. Funkcje te przedstawiamy jedynie na przedziale [-2,2]. Pozostate
warto$ci nie maja wplywu na proces treningu modeli, poniewaz przy normalizacji 12,
wartosci 7,; oraz 7,; modelu pochodza z przedzialu [-1,1], a zatem wartosci 7,; — 7
naleza do przedziatu [-2,2]. Definicje poszczegdlnych funkcji przedstawiamy ponizej.
Funkcje straty Hinge [13] uzyskujemy przyjmujac nastepujaca posta¢ funkgji /:

[(x) = max(m —x,0),

gdzie m > 0 jest ustalonym hiperparametrem. Hiperparametr ten stuzy do uzyskania
przez przyklady pozytywne wyzszych predykcji ocen od przyktadéw negatywnych o co
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Rysunek 7.4. Warto$¢ metryki Precision@10 w zalezno$ci od wartosci hiperparametru m
w funkgji straty Hinge

najmniej m. Na rysunku 7.4 przedstawiliSmy warto$¢ metryki Precision@10 uzyskanej
na zbiorze testowym w zalezno$ci od wartosci hiperparametru m dla modelu P3GNN,
gdzie warto$¢ pozostalych hiperparametréw zostata ustalona zgodnie z tabela 7.3. Istotny
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wplyw hiperparametru m na jako$¢ modelu pokazuje jak istotne jest dobranie wia-
Sciwej funkgji straty. Z tego powodu ten podrozdzial poswiecony jest optymalizacji
tego elementu budowy sieci. W przypadku funkcji Hinge ograniczyliSmy poszukiwania
hiperparametru m do przedziatu [0, 1]. Najwyzsza warto$¢ metryki Precision@10 na
zbiorze walidacyjnym zostata uzyskana dla m = 0,2551.

Ponizej opiszemy pewne wlasciwosci funkgji Hinge, ktére zainspirowaty autora do
konstrukcji nowej funkgji straty. Rozpatrzmy punkty (u1,i1, j1), (u2,i2, j2) € S. Oznaczmy
X1 = Puyiy = Fuyjy OYazZ X3 = Fuyiy — Fupjp Oraz zalézmy, ze -2 < x1 < xp < m. Niech ¢
bedzie pewna liczbe dodatnia taka, ze x; + ¢ < m Zauwazmy, iz wartos¢ funkcji straty
Hinge zmieni sie tak samo niezaleznie od tego czy zwiekszymy o & wartos¢ x; czy x»,
tzn. [(x1+¢&) +1(x2) = I(x1) +l(x2 + &). O kolejnosci przedmiotéw na liScie rekomendacji
decyduje jednak jedynie dodatnioé¢ punktéw x; oraz x;. Z tego powodu korzystne moze
by¢ przyjecie funkcji /, ktérej wartoéci zmniejszaja sie szybciej w okolicach zera. Ponadto
zauwazmy duza zmiane funkcji /, ktéra zachodzi w punkcie m. Dla warto$ci argumentéw
ponizej m pochodna funkgji / wynosi -1, za$ dla argumentéw powyzej m wynosi ona 0.
Zerowa warto$¢ pochodnej oznacza, iz dalszy wzrost wartosci argumentéw nie powoduje
juz zmniejszenia warto$ci funkcji. Byé moze skuteczniejsza bylaby funkcja straty, ktorej
zmiana wartosci o € w pewnym otoczeniu punktu M powodowataby zmiany warto$ci
funkgji straty o mniej niz ¢, lecz wiecej niz 0.

Problemy te adresujemy proponujac funkcje ExpHinge zdefiniowana wzorem:

I[(x) = pmax(m—x,0)+ (1 —-p)o((—x+ u)s),

_1
T+e=x7

p = 1 funkcja ExpHinge redukuje sie do funkcji Hinge. W procesie przeszukiwania

gdzie o (x) = za$ m, p, u oraz s s hiperparametrami modelu. Zauwazmy, iz dla
optymalnych hiperparametréw przyjeliSmy p,m € [0,1], u € [-1,1] oraz s € [0,20].
Najwyzsza warto$¢ metryki Precision@10 na zbiorze walidacyjnym zostata uzyskana przy
nastepujacych wartosciach: p = 0,6745, m = 0,15028, u = 0,0768, s = 17,8465. Rysunek 7.3
ilustruje funkcje Hinge and ExpHinge przy uzyskanych wartosciach hiperparametréw.
Zauwazmy, iz funkcje te zauwazalnie réznia sie od siebie, a wiec funkcja ExpHinge
nie zredukowata sie do funkcji Hinge bedacej jej szczegélnym przypadkiem. Ponadto,
funkcja ExpHinge adresuje opisane wczeéniej ograniczenia funkcji Hinge.

Kolejna rozwazana funkcja straty jest funkcja BPR, dla ktorej funkcja / zdefiniowana
jest nastepujaco:

I(x) =—-Ino(x).

Funkcja ta jest malejaca i wypukla. W tym przypadku, postugujac sie oznaczeniami
wprowadzonymi przy funkcji ExpHinge, mamy /(x1 + &) + [(x2) < I(x1) +I(x2 +¢&). Za-
tem korzystniejsza z punktu widzenia minimalizacji tej funkgji straty jest aktualizacja
parametréw modelu w taki sposéb, ze zwiekszymy o € argument x; zamiast argumen-
tu xp. Zauwazmy ponadto, iz funkcja BPR jest SciSle malejaca, w przeciwienistwie do
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Tabela 7.5. Wartoéci metryk dokladnoséci oraz pokrycia dla poréwnywanych metod

Metryka ExpHinge Hinge ScaledBPR BPR

Precision 0,0196 0,0196 0,0193 0,0138
Recall 0,1326 0,1312 0,1307 0,0935
NDCG 0,0772 0,0764 0,0761 0,0525
MAP 0,0546 0,0539 0,0539 0,0358
MRR 0,0679 0,0675 0,0667 0,0460
LAUC 0,5639 0,5633 0,5630 0,5443
HR 0,1665 0,1653 0,1625 0,1204
Pokrycie zbioru testowego  0,8965 0,9064 0,8990 0,8757
Entropia Shannona 6,7268 6,7816 6,7737 6,8132
Indeks Giniego 0,6767 0,6628 0,6645 0,6588

funkgji Hinge, ktora jest stata dla argumentéw wyzszych od hiperparametru m. Zatem
warto$¢ funkcji BPR mozemy zmniejszy¢ zwiekszajac réznice pomiedzy predykcjami dla
przykladéw pozytywnych i negatywnych, niezaleznie od tego jak duza jest ta réznica.

Postanowiliémy uogdlni¢ funkcje BPR w taki spos6b, aby tempo spadku jej wartosci
zalezato od jej hiperparametréw. Funkcje ScaledBPR definujemy wzorem:

I(x) = —% Ino((x —m)s),

gdzie m oraz s to hiperparametry. Zauwazmy, ze czynnik 1 nie zalezy od x, wiec jego
pominiecie (przy odpowiedniej modyfikacji parametru regularyzacji i wspoétczynnika
uczenia) nie ma wplywu na dziatanie modelu. UmiesciliSmy go jednak w celu fatwiejszej
wizualizacji funkcji ScaledBPR w poréwnaniu z innymi funkcjami straty. Autor przypusz-
cza rOéwniez, iz utrzymywanie wartosci funkgcji strat w podobnym przedziale ulatwia
znalezienie optymalnych wartosci regularyzacji i wspélczynnika uczenia w procesie
optymalizacji hiperparametréw. Najwyzsza warto$¢ metryki Precision@10 na zbiorze
walidacyjnym zostata uzyskana przy nastepujacych wartosciach: m = 0,2147, s = 16,1498.
Na rysunku 7.3 mozemy zauwazy¢, iz uzyskana funkcja ScaledBPR niewiele rézni sie od
funkcji Hinge, lecz znacznie odbiega od funkcji BPR.

Znalezione w procesie optymalizacji hiperparametréw na zbiorze walidacyjnym
funkgje straty wykorzystaliémy do trenowania modelu na pelnym zbiorze treningowym
i ewaluacji na zbiorze testowym. Wyniki przedstawia tabela 7.5. Funkcje ExpHinge, Hinge
oraz ScaledBPR uzyskaty zblizone wyniki, czego mozna bylo spodziewac¢ sie biorac pod
uwage ich podobienstwo przedstawione na rysunku 7.3. Funkcja ExpHinge uzyskata
najlepsze wyniki pod wzgledem wszystkich metryk doktadnosci, przy czym przewaga
nad funkcja Hinge jest niewielka (w przypadku metryki Precision@10 przewaga ta nie
jest widoczna po zaokragleniu). Przy zastosowaniu zaproponowanej funkcji ScaledBPR



142 Rozdzial 7. Grafowe sieci neuronowe

uzyskaliémy lepsze wyniki niz w przypadku powszechnie stosowanej funkcji BPR.
Niestety w przypadku naszego zbioru danych funkcja BPR daje duzo stabszy wynik od
funkcji Hinge. W rezultacie za pomoca funkcji ScaledBPR uzyskaliSmy wynik zblizony
do funkcji Hinge.

Podsumowujac, za pomoca zaproponowanych funkgcji ExpHinge oraz ScaledBPR uzy-
skaliSmy poréwnywalne lub lepsze wyniki niz w przypadku zastosowania ich znanych
odpowiednikéw.

7.5.3. Trudniejsze przyklady uczace

W dotychczasowych badaniach przyktady negatywne wybieraliSmy w spos6b losowy
w nastepujacy sposob. Dla zadanej krawedzi taczacej wierzchotek u z wierzchotkiem v,
losowaliSmy z powtdrzeniami k wierzchotkéw ze zbioru wszystkich wierzchotkéw tego
samego typu co wierzchotek v (rozwazaliSmy dwa typy wierzchotkéw: uzytkownikéw
i przedmioty). Krawedzie taczace wierzchotek u z tymi krawedziami traktowaliSmy jako
negatywne.

W praktycznych zastosowaniach liczba i réznorodnos¢ przedmiotéw jest zwykle na
tyle duza, ze zdecydowana wiekszo$¢ przykladéw negatywnych istotnie rézni sie od
przykladéw pozytywnych. Przykladem negatywnym dla uzytkownika poszukujacego
pracy jako analityk danych w Warszawie moze by¢ oferta pracy jako hydraulik w Rzeszo-
wie. W omawianym przykladzie wazne jest, aby model uzyskat zdolnosé rozrézniania
przedmiotéw z branzy informatycznej w Warszawie, co moze by¢ trudne bez odpo-
wiedniej liczby przykladoéw negatywnych w zbiorze uczacym. Problem ten adresujemy
poprzez dodanie do losowych przyktadéw negatywnych, tzw. przykladéw trudniejszych.
Wykorzystanie podobnego rozwiazania okazato sie skuteczne w przypadku modelu
PinSage [135]. Ponizej prezentujemy szczegdty proponowanego przez nas rozwiazania.

Rozpoczniemy od opisania procesu wyliczania zadanej liczby kj, trudniejszych przy-
kltadéw negatywnych dla zadanego wierzchotka u. Generujemy N = 1000 spaceréw
losowych o dtugosci 3 rozpoczynajacych sie w wierzchotku u. Niech ! oznacza liste
przedmiotéw, w ktérych zakoniczyt sie przynajmniej jeden spacer losowy, a ktére nie sa
bezposrednimi sasiadami wierzchotka u. Przyjmijmy ponadto, ze lista / jest posortowana
rosnaco wzgledem liczby $ciezek, ktére zakonczyty sie w danym wierzchotku. Niech
h € [0, 1] bedzie ustalonym hiperparametrem okreslajacym trudno$¢ wybranych przykta-
déw. Ponadto, ustalmy pewna liczba catkowita k4 (W naszych badaniach przyjeliSmy
kmax = 50). Z listy [ wybieramy k,.x kolejnych elementéw rozpoczynajac od elementu
o numerze | h|l|] +1, gdzie |/| oznacza liczbe elementéw listy /, za$ | x] oznacza najwieksza
liczbe catkowita nie wieksza od x. Dodatkowo:

e jesli na liscie / nie istnieje k4 elementéw rozpoczynajac sie od | 4|l|] +1, to brane
jest ostatnie k4 elementow,
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o jesli lista / zawiera mniej niz k4 elementéw, to brana jest pod uwage cata lista oraz
kmax — |l] losowo wygenerowanych wierzchotkéw.
Z tak wybranych elementéw losowane jest &, trudniejszych przykladow.

SprawdziliSmy, czy dodanie trudniejszych przykladéw pozwoli na uzyskanie lepszych
wynikéw modelu P3GNN. Podobnie jak w poprzednim podrozdziale przyjeliSmy warto-
Sci hiperparametréw tego modelu zgodnie z tabelg 7.3. Poszukiwaliémy najlepszych war-
tosci hiperparametréw kj, oraz h poprzez ewaluacje na zbiorze walidacyjnym wykonujac
50 préb wczesniej opisanego algorytmu TPE. PoszukiwaliSmy wartosci hiperparametru
kn w zbiorze {0,1,...,10} oraz h w zbiorze [0, 1]. Procedure te wykonaliSmy takze dla
funkgji strat BPR, ScaledBPR oraz ExpHinge przyjmujac hiperparametry tych funkcji
straty znalezione w poprzednim podrozdziale. Powodem, dla ktérego spodziewamy sie
r6znego wptywu dodania przyktadéw negatywnych w zaleznosci od funkgji straty [ jest
obserwacja, ze trudnoé¢ przykladéw wptywa na rozklad wartosci jej argumentow.

W przypadku funkgji straty ExpHinge oraz Hinge najwyzsza warto$¢ metryki Pre-
cision@10 na zbiorze walidacyjnym uzyskaliSmy przy k;, = 0, a zatem bez dodania
trudniejszych przykltadéw. Zaobserwowalismy, iz dodanie wielu przykladéw negatyw-
nych wplywa negatywnie na jakos¢ modelu przy wykorzystaniu tych funkcji strat.
W przypadku modelu ScaledBPR uzyskaliSmy wartosci k;, = 1 oraz h = 0,5720. Liczba
przyktadéw trudniejszych dajaca najlepsze wyniki na zbiorze walidacyjnym jest jednak
znacznie wyzsza dla funkcji BPR, dla ktérej kj, = 9 oraz h = 0,5927.

Przy znalezionych warto$ciach hiperparametréw wytrenowaliSmy modele na pelnym
zbiorze treningowym dla funkgji straty BPR oraz ScaledBPR. Funkcje Hinge oraz ExpHin-
ge pomineliSmy, poniewaz dla k;, = 0 nasza metoda dodawania trudniejszych przykladéw
redukuje sie do generowania przyktadéw losowych. W tabeli 7.6 przedstawiliSmy warto-
$ci metryk dokladnosci oraz pokrycia dla zbioru testowego w zaleznosci od wykorzysta-
nia lub pominiecie trudniejszych przyktadéw negatywnych. Zauwazmy znaczna poprawe
jakosci modelu w przypadku funkgji BPR przy wykorzystaniu trudniejszych przykladéw
negatywnych. Réznica ta moze wynika¢ z faktu, iz w przypadku trudniejszych przykia-
déw argumenty funkcji straty (7,; — 7,;) przyjmuja mniejsze wartosci, a zatem mniejsze
znaczenia ma ksztatt funkgji straty dla duzych argumentéw. Przypomnijmy, iz to wiasnie
dla duzych argumentéw funkcja BPR najbardziej r6zni sie od pozostatych rozwazanych
funkgji (rysunek 7.3). W przypadku funkgcji straty ScaledBPR, dodanie trudniejszych
przyktadéw uczacych pozwolito na uzyskanie nieznacznie lepszych wynikéw wzgledem
wszystkich rozwazanych metryk. Zauwazmy, iz w przypadku obu funkgji straty, dodanie
przykltadéw negatywnych pozytywnie wptyneto na wartosci metryk pokrycia.

Podsumowujac, zaproponowana metoda generowania trudniejszych przyktadéw
nie pozwolila na uzyskanie istotnej poprawy jakosci modelu. UzyskaliSmy jednak duza
poprawe w przypadku powszechnie stosowanej funkcji BPR. Interesujace bytoby zbadanie
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Tabela 7.6. Wartosci metryk dokladnosci przy wykorzystaniu trudniejszych przyktadéw
negatywnych (ScaledBPR+T, BPR+T) oraz przy wykorzystaniu wytacznie losowych
przykladéw negatywnych (ScaledBPR, BPR)

Metryka ScaledBPR+T  ScaledBPR BPR+T BPR

Precision 0,0197 0,0193 0,0167  0,0138
Recall 0,1331 0,1307 0,1130  0,0935
NDCG 0,0775 0,0761 0,0662  0,0525
MAP 0,0547 0,0539 0,0467  0,0358
MRR 0,0684 0,0667 0,0597  0,0460
LAUC 0,5642 0,5630 0,5541  0,5443
HR 0,1669 0,1625 0,1431  0,1204
Pokrycie zbioru testowego  0,9237 0,8990 09118 0,8757
Entropia Shannona 6,7933 6,7737 6,8618 6,8132
Indeks Giniego 0,6511 0,6645 0,6299  0,6588

jakosci zaproponowanej metody dla zbioru danych w przypadku, ktérego funkgja straty
BPR daje lepsze wyniki od innych funkgji straty.

7.6. PODSUMOWANTIE

W rozdziale oméwiliSmy budowe oraz wykorzystanie grafowych modeli neuronowych
w systemach rekomendacyjnych. WskazaliSmy réznice miedzy proponowanym wczesniej
modelem P3LTR a standardowym podejsciem stosowanym w sieciach grafowych. Zapro-
ponowaliSmy nowe podejscie oparte na modelu RP3Beta, ktore jest bardziej skalowalne
od modelu P3LTR oraz umozliwia generowanie reprezentacji wektorowej wierzchotkow.
PoréwnaliSmy proponowane podejscie z powszechnie stosowanymi modelami LightGCN,
GraphSAGE oraz GAT. Do poréwnania dodalismy takze model RP3Beta oraz model Ave-
rage, prosta grafowa sie¢ neuronowa, w ktdrej reprezentacje wierzchotkéw w kolejnych
warstwach obliczane sa jako érednia reprezentacji sasiednich wierzchotkéw z warstwy
poprzedniej.

Dla kazdego z modeli zdefiniowali$émy liczne hiperparametry. Szczegétowo opisali-
$my proces ich optymalizacji za pomoca algorytmu TPE, a ponadto podaliémy istotnos¢
poszczegdlnych hiperparametréw korzystujac z algorytmu fANOVA.

Pokazali$my, iz proponowany model P3GNN uzyskat najwyzsza wartos¢ wszystkich
metryk dokladnosci wéréd rozwazanych grafowych modeli neuronowych. Jego wynik
zblizony jest do wyniku uzyskanego za pomoca modelu RP3Beta (model P3GNN uzyskat
lepsze wyniki od modelu RP3Beta dla 3 z 7 rozwazanych metryk).

Nastepnie zaproponowaliSmy nowe funkcje straty oparte na parach: ScaledBPR
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i ExpHinge. Pokazali$émy, ze funkcja ScaledBPR pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw
niz powszechnie stosowana funkcja straty BPR, ktora jest jej przypadkiem szczegdlnym.
Przy zastosowaniu funkcji ExpHinge uzyskaliSmy podobne wyniki co w przypadku
funkcji Hinge.

W ostatnim podrozdziale zaproponowali$my nowa metoda generowania trudniej-
szych przykladéw negatywnych. Pokazaliémy, iz pozwala ona uzyska¢ lepsze wyniki
w przypadku funkgji straty BPR oraz nieznacznie lepsze w przypadku funkcji straty
Scaled BPR.

Podsumowujac, zaproponowaliSmy nowy model rekomendacji P3GNN przewyz-
szajacy pozostale rozwazane grafowe modele neuronowe na rozwazanym przez nas
zbiorze danych. Model ten pozwala na uzyskanie wynikéw zblizonych do modelu
RP3Beta, a ponadto pozwala na generowanie reprezentacji wektorowych uzytkownikéw
i przedmiotéw. Zatem model P3GNN stanowi jedna z metod wspomnianych w celu
glownym rozprawy: przedstawienie nowych metod rekomendacji opracowanych dla serwiséw
ogtoszeniowych oraz wykazanie ich przewagi wzgledem metod opisanych w literaturze.

Model P3GNN jako grafowy model neuronowy zlozony jest z wielu elementéw,
ktérych poprawa moze pozwoli¢ na uzyskanie lepszych wynikéw. Przyktadowo mozliwe
jest uwzglednienie w nim cech przedmiotéw oraz krawedzi. Uzyskany model jest zatem
podstawa do dalszych badan nad wykorzystaniem grafowych sieci neuronowych w celu
rekomendagji ofert pracy.
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Podsumowanie

Celem gléwnym rozprawy doktorskiej bylo przedstawienie nowych metod rekomendacji opra-
cowanych dla serwiséw ogtoszeniowych oraz wykazanie ich przewagi wzgledem metod opisanych
w literaturze. Ponizej podsumujemy jak cel ten zostat zrealizowany, odnoszac sie réwniez
do realizacji celé6w pomocniczych.

W pierwszym rozdziale przedstawiliSmy szczegélne cechy serwiséw ogloszeniowych
majace wplyw na dobér metod rekomendagji oraz ich ewaluacje. ZaprezentowaliSmy
specyfike przedsiebiorstwa, w ktérym rozwiazania te zostaly przez autora wdrozone.
OpisaliSmy takze proces wdrazania tych rozwiazarn. W momencie rozpoczecia prac
w przedsiebiorstwie nie istnialy modele rekomendacji dedykowane kategorii praca.
Jednak wskutek wdrozonych rozwiazan w pierwszym kwartale 2023 roku, prawie 5 mi-
lionéw odpowiedzi na oferty pracy bylo nastepstwem udzielonych rekomendacji. W ten
sposob autor zrealizowal oczekiwania Pracodawcy wzgledem podjetej wspétpracy w ra-
mach programu ,, Doktorat wdrozeniowy”. W kolejnych rozdziatach koncentrujemy sie
na wykazaniu wartoéci naukowej przeprowadzonych badar.

W drugim rozdziale zdefiniowaliSmy pojecie systeméw rekomendacji oraz przed-
stawiliémy najwazniejsze ich typy, wérdéd ktérych znajduja sie modele wspdlnej filtracji
bedace obiektem badan tej rozprawy. OmoéwiliSmy najbardziej powszechne wyzwania
zwiazane z modelami rekomendacji. PrzedstawiliSmy takze metody ewaluacji stoso-
wane w rozprawie. Do wielu zagadnieri omawianych w tym rozdziale odnosimy sie
w rozdziatach kolejnych.

W trzecim rozdziale zrealizowali$my pierwszy cel pomocniczy rozprawy: przedstawie-
nie opublikowanego przez autora zbioru danych. Publikacja zbioru danych pozwala innym
badaczom na weryfikacje raportowanych przez autora wynikéw badarn. Wskazalismy
liczne zalety opublikowanego zbioru danych w poréwnaniu z innymi zbiorami danych
stosowanymi do ewaluacji modeli rekomendacyjnych ofert pracy. Do dnia 10 listopada
2023 roku zbidr ten zostal wyswietlony 3516 razy oraz pobrany 107 razy, co §wiadczy
o zainteresowaniu innych badaczy.

W czwartym rozdziale zrealizowany zostal drugi cel pomocniczy rozprawy: za-
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prezentowanie sposobu doboru i ewaluacji modeli rekomendacyjnych w przypadku serwiséw
ogtoszeniowych oraz przedstawienie wynikéw takiej ewaluacji dla metod opisanych w literaturze.
Przedstawili$émy istotne z punktu widzenia serwiséw ogloszeniowych cechy modeli reko-
mendacji wspolnej filtracji: doktadnos¢, pokrycie i skalowalnoé¢. AnalizowaliSmy takze
podobiefistwo rekomendacji generowanych z ré6znych modeli. Dokonaliémy ewaluacji
offline pieciu metod rekomendacji. Pokazaliémy istotna statystycznie przewage modelu
RP3Beta nad innymi modelami wzgledem giéwnej metryki ewaluacji, Precision@10.
Nastepnie przeprowadziliSmy ewaluacje online z uzytkownikami serwiséw Pracodawcy
za pomoca testow A/B. W pierwszym teScie pokazaliSmy, ze wysylanie rekomendacji
ofert pracy z wykorzystaniem modelu ALS zwieksza liczbe oséb odpowiadajacych na
ogloszenia o prace o ponad 5%. W drugim teécie wykazaliSmy, ze zastapienie modelu ALS
modelem RP3Beta pozwala nam uzyskaé o okoto 20% wiekszy wptyw na te liczbe. Na
podstawie tych wynikéw, model RP3Beta zostal wdrozony w kategorii praca w serwisach
Pracodawcy. W kolejnych rozdziatach autor przedstawia wlasne metody inspirowane
tym modelem.

W rozdziale piatym przedstawiliémy szczegétowy opis infrastruktury pozwalajacej
na generowanie rekomendacji w czasie rzeczywistym. Rozwiazanie to zostato wdrozone
w serwisach Pracodawcy dzialajacych na réznych rynkach. W ten sposéb, w potacze-
niu z opisem wdrozen w rozdziale pierwszym, zrealizowaliSmy trzeci cel pomocniczy
rozprawy: opisanie procesu skutecznego wdrozenia modeli rekomendacyjnych w serwisach ogto-
szeniowych Pracodawcy. PokazaliSmy réwniez sposéb wykorzystania wdrozonej infra-
struktury dla uzyskania rekomendacji w czasie rzeczywistym w przypadku modelu
RP3Beta proponujac model RP3Beta real-time. PokazaliSmy, ze zastapienie modelu
RP3Beta generujacego rekomendacje w trybie wsadowym przez model RP3Beta gene-
rujacy rekomendacje w czasie rzeczywistym, zwiekszylo liczbe oséb odpowiadajacych
na rekomendowane oferty pracy o ponad 10%. Model RP3Beta real-time jest zatem
jednym z modeli wspomnianych w celu gtéwnym rozprawy. Ponadto, zaproponowana
infrastruktura moze by¢ wykorzystana takze dla innych modeli rekomendacji.

W rozdziale sz6stym wprowadziliémy nowa, grafowa metode rekomendacji, P3 Lear-
ning to Rank (P3LTR) bedaca uogoélnieniem modelu RP3Beta. Zaproponowana metoda,
w przeciwienstwie do modelu RP3Beta, posiada parametry optymalizowane podczas
trenowania modelu, a takze umozliwia uwzglednienie cech interakgji, uzytkownikéw
i przedmiotéw. PrzedstawiliSmy metode trenowania modelu P3LTR oraz zdefiniowa-
lismy odpowiednie do tego celu funkcje straty. WymieniliSmy réwniez liczne zalety
proponowanego podejécia, miedzy innymi wyjasnialno$¢ rekomendacji, wydajnosé ich
generowania, a takze mozliwo$¢ uzyskania rekomendacji w czasie rzeczywistym poprzez
zastosowanie proponowanej wczesniej infrastruktury. Pokazaliémy przewage modelu
P3LTR nad modelem RP3Beta pod wzgledem metryk dokladnosci oraz pokrycia na
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opublikowanym wczeéniej zbiorze danych. Zatem model P3LTR jest drugim modelem
realizujacym cel gtéwny rozprawy.

W rozdziale si6dmym oméwiliSmy budowe oraz wykorzystanie grafowych modeli
neuronowych w systemach rekomendacyjnych. Zaproponowaliémy podejscie PBGNN
bedace, bardziej skalowalnym od modelu P3LTR, uogoélnieniem modelu RP3Beta. Po-
kazaliSmy przewage zaproponowanej metody nad istniejacymi grafowymi sieciami
neuronowymi. Model P3GNN uzyskal poréwnywalne wyniki do modelu RP3Beta.
W przeciwienistwie do modelu RP3Beta, proponowany model umozliwia generowanie
reprezentacji wektorowej wierzchotkéw oraz ztozony jest z wielu elementéw, ktérych
poprawa moze pozwoli¢ na uzyskanie lepszych wynikéw rekomendacji. Zatem model
P3GNN jest trzecim modelem realizujacym cel gtéwny rozprawy.

Ponadto, w rozdziale si6dmym autor zaproponowal nowe funkcje straty, a takze
metode generowania trudniejszych przykladéw negatywnych. Niestety metody te nie
pozwolily na istotna poprawe wynikéw modelu P3GNN. Uzyskaliémy jednak znacznie
lepsze wyniki modelu przy wykorzystaniu funkcji straty ScaledBPR niz w przypad-
ku powszechnie stosowanej funkcji BPR bedacej szczegélnym przypadkiem funkgji
ScaledBPR. Przy wykorzystaniu metody generowania trudniejszych przyktadéw nega-
tywnych zaobserwowaliSmy duza poprawe przy zastosowaniu funkgji straty BPR. Zatem
zaproponowane rozwiazania moga okaza¢ sie skuteczne dla zbioréw danych, na ktérych
zastosowanie funkgji straty BPR daje najlepsze wyniki.

Podsumowujac, pokazaliSmy przewage przedstawionych metod RP3Beta real-time,
P3LTR oraz P3GNN wzgledem metod opisanych w literaturze w przypadku serwiséw
ogloszeniowych Pracodawcy. Cel gléwny rozprawy zostal zatem zrealizowany.

Obiecujacym kierunkiem dalszych prac jest wzbogacenie modelu P3GNN o cechy
krawedzi w celu uzyskania modelu o podobnej jakosci do modelu P3LTR. Warto byto-
by takze zbada¢ mozliwos$¢ poprawy jakosci modelu P3GNN poprzez uwzglednienie
cech uzytkownikéw i przedmiotéw, a nastepnie poréwnac¢ z modelami hybrydowymi
opisanymi w literaturze. Ponadto, z punktu widzenia wdrozeniowego, reprezentacje
wektorowe uzytkownikéw i przedmiotéw generowane przez model P3GNN moga zosta¢
wykorzystane w celu personalizacji wynikéw wyszukiwarek ogloszen.
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