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Wypozyczalnia NetFlix ogtfosita w 2006 r. konkurs, w ktérym zaoferowata milion

dolaréw dla druzyny, ktéra poprawi ich algorytm rekomendaciji o 10 proc. Dlaczego

tak duza nagroda i taki konkurs? Rekomendacje dla NetFlix sa kluczowym elementem,

gdyz odpowiadaja za 60 proc. sprzedazy!

i Alberto Ruggierl/Iliustration Works/Corbis

iliony ludzi, tworzac wlasne
strony www, decyduja sie
na umieszczenie odnosnikow

do innych stron, ktére uwazaja za wazne
i interesujace. Im wigcej os6b zamiesci
na swojej stronie link do danej strony, tym
wyzej zostanie ona oceniona. Catkowicie
nowe podejécie, wykorzystujace informa-
cje wygenerowane przez miliony ludzi,
pozwolilo firmie Google zdominowac
rynek wyszukiwarek, a jej autorzy znajduja
sie na liscie najbogatszych ludzi §wiata.

Kolejnym przykladem wykorzystania
wiedzy wielu jednostek jest Wikipedia,
ktora jest internetowa encyklopedia two-
rzong i generowang przez uzytkownikow.
Sama strona niewiele robi, pozwala do-
dawac, edytowac wpisy oraz wyszukiwac
interesujace nas informacje. Jednak dzigki
zbiorowej wspolpracy wielu ludzi udalo
sig stworzy¢ tak duza encyklopedig, ktorej
zaden zespol redakcyjny na $wiecie nie jest
W stanie przygotowac.

Zbiorowa inteligencja moze by¢ réow-
niez wykorzystywana do szybkiego wy-
krywania informacji na temat zagrozen,
jakimi moga by¢ powodzie, burze, pozary.



Przykladem takiego rozwiazania jest pro-
jekt WeKnowlt (www.weknowit.eu) two-
rzony przez konsorcjum szesciu osrodkow
naukowych z calej Europy oraz firm: Vo-
dafone (Grecja), Telefonica (Hiszpania),
Yahoo (USA) oraz krakowski Software
Mind. Fundamentem projektu jest wyko-
rzystanie wiedzy poszczegolnych jedno-
stek. Kazdy obywatel na wiele sposobow,
m.in. za pomoca SMS-a, MMS-a, nagrania
wideo moze informowac o istniejgcych
zagrozeniach. Zbieranie oraz wielowy-
miarowa analiza danych gromadzonych
przez spoleczenstwo moze dostarczyc
w krétkim czasie ogromnie waznych in-
formacji dla o$rodkow koordynujacych
kataklizm. Najlepszym przykladem moze
by¢ informacja o tym, ze wszystkie drogi
dojazdowe do szpitala sg zablokowane,
co w sytuacji kryzysowej moze uratowac
zycie wielu ludziom.

Jednak najpopularniejszym przykta-
dem zbiorowej inteligencji omawianej
w kontekscie analizy zachowan mas ludzi
sa systemy rekomendacyjne oraz persona-
lizacja. Bardzo czesto spotykamy sie z nimi
w serwisach internetowych. Systemy te
podpowiadajg nam automatycznie, bez
udzialu pracownikéw serwisu, co moze
sie nam spodobac, starajac si¢ wpasowac
w nasz gust i spersonalizowa¢ zawarto$¢

strony specjalnie dla nas w czasie, kiedy -

ja ogladamy, oceniajac nasze preferencje
za pomocy algorytmdw zbiorowej inte-
ligencji.

Mechanizmy stosowane
w praktyce

W sklepach internetowych najczestszy
przyklad silnika rekomendacji jest oparty
na $ledzeniu pozycji, ktore kupowali uzyt-
kownicy. W takich serwisach jest osobna
sekcja z rekomendacjami dla nowego uzyt-
kownika zawierajgca wiedze o preferen-
cjach innych 0s6b o podobnych do niego
upodobaniach. Sekcje te sa zatytulowane:
»Osoby, ktére kupowaly te pozycje, czesto

Wt i dalivnred Wadaesdny, May T77 50w = fhe et 13 foury am & seter, w0 roore One- Dy Shigging o
thecest Dglali

Slogw e II058 L8 maml friem 11055

hinn Cumumwsiity st the Hoart of Your Site.
¢ an sdriibanal 1% off Amazcn,Com's everycey oW Droe

o Buy Tegether Today: $40.16
P LY

' Customers Wha Bought This Hem Ao Bought

!- LB

l.ﬂni .ttt Zeumm
lullu.. e
Hi-l-' 3% 3805

mu -lm.l.. r B Fry
Wil fur) B350

T

kupowaly réwniez...". Jest to najprostszy
mechanizm (tzw. Collaborative Filtering)
inajczesciej wykorzystywany. Najwickszy
na $wiecie sklep internetowy amazon.
com na tym nie poprzestaje. Dlaczego?
Jak twierdzi Greg Linden, autor systemu
rekomendacyjnego amazon.com, kiedy
odchodzil z firmy w 2002 roku ponad
20 proc. sprzedazy pochodzilo z perso-
nalizacji i rekomendacji. Obecnie (jak
podaje na swoim blogu) 35 proc. sprze-
danych pozycji na amazon.com pochodzi
z rekomendacji.

Jakie dodatkowe mechanizmy stosuje
amazon.com? Oczywiscie jest to pilnie
strzezona tajemnica firmy, jednak wnikli-
wa analiza serwisu ujawnia wiecej detali,
Na przykiad, na kazdej stronie produk-
tu widzimy dodatkowe sekcje. Pierwsza
z nich jest ,Uzytkownicy, ktorzy ogladali
te pozycje, ostatecznie kupili.... Mamy
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tutaj do czynienia ze §ledzeniem, jakie
poszczegolne pozycje oglada uzytkow-
nik. Schemat poruszania si¢ uzytkownika
po serwisie konczy sie czesto zakupem
pewnej pozycji. Dostajemy do zanali-
zowania zachowania uzytkownikéw,
na podstawie ktérych staramy si¢ wydoby¢
informacje, co moze spodobac si¢ nasze-
mu klientowi. Uzytkownik ogladal wiele
pozycji, czytal ich opisy, opinie o nich,
recenzje, az w koricu na cos si¢ zdecydo-
wal. Analizujac tego typu zachowania,
mozemy wyciggac bardzo cenne informa-
cje. Cenne o tyle, ze dobrze dopasowane
do uzytkownika zwigkszajg szanse, ze kupi
on proponowany produkt, co jest istot-
ne, bo ma on nikle szanse znalezienia go
w milionie innych produktéw w serwisie.
Wskazujac nastolatce preparat do protez,
raczej nie osiggniemy sukcesu, w odroz-

nieniu od sytuacji, kiedy pokazemy jej »



»  produkt kupiony przez innego podobnego

uzytkownika (inng nastolatke), np. naj-
nowsza plyte popularnego wykonawcy.
Inng sekcjg pojawiajaca si¢ w ksiegarni
amazon.com na stronie ksiazki na temat
~Collective Intelligence” jest ,, Poszukujesz
pozycji Collective Intelligence?”. Tutaj
mamy do czynienia z analizg jezyka na-
turalnego i z tego, co wiadomo, amazon.
com stworzyl wlasny system SIPs (Stati-
stically Improbable Phrases). Polega on
na znajdowaniu w danej ksigzce wyra-
zen, ktore sa najmniej prawdopodobne
do znalezienia w innych ksiazkach. W ten
sposéb budowane sa grupy podobnych

powiazanych pozycji.

Zastosowanie rekomendaciji
i personalizacji
Analiza ruchu uzytkownikéw, poréwny-
wanie pozycji sg wykorzystywane nie tylko
w sklepach internetowych. Rekomenda-
cje i personalizacja majg zastosowanie
wszedzie tam, gdzie chcemy zwigkszy¢
sprzedaz, czas przebywania uzytkownika
na stronie, jego zadowolenie oraz dopaso-
wact oferte indywidualnie do potrzeb kon-
kretnej osoby. Przed kazdym wdrazanym
systemem powinien by¢ postawiony jasny
cel biznesowy, ktory nalezy realizowac.
Oprocz samych systemow z rekomen-
dacjami mozna wykorzystywac réznego
rodzaju filtry modyfikujace wyniki pod
konkretne potrzeby danej firmy. Mozemy
wylaczy¢ z rekomendowanych pozycji
filmy erotyczne. Mozemy rekomendo-
wac pozycje najblizsze uzytkownikowi,
ale wylacznie z okreslonej kategorii, z tej,
na ktérej mamy najwigksza marze.
Drugim przykladem systemu, w kt6-
rym personalizacja ma ogromne zna-
czenie, jest NetFlix, najwigksza wypozy-
czalnia filméw DVD w USA. Wypozycza

filmy i podczas tego procesu zbiera o nich
recenzje od swoich klientow. Uzytkownik
w skali od 1 do 5 moze ocenic¢ kazda pozy-
cje. Na podstawie danych o preferencjach
wszystkich uzytkownikow system infor-
matyczny jest w stanie zarekomendowac
internaucie film, o ktorym nigdy nie sty-
szal, a ktéry mu si¢ najprawdopodobniej
spodoba. Wypozyczalnia NetFlix oglosita
w 2006 r. konkurs, w ktérym zaofero-
wala milion dolaréw dla druzyny, kt6-
ra poprawi ich algorytm rekomendacji
0 10 proc. Do tej pory, prawie po trzech
latach, nie udalo sie tego dokona¢ zad-
nemu zespolowi, cho¢ obecnie najlepsza
druzyna w rankingu poprawia algorytm
09,65 proc. W styczniu 2007 roku polski
zespol z krakowskiej firmy Personal TV
zajmujacej sie rekomendacjami osiagnal
wynik lepszy niz osigga NetFlix o 4,36
proc., zajmujac 25 miejsce na ponad
15 000 druzyn. Dlaczego zdecydowano
sig na tak duza nagrode i na taki konkurs?
Rekomendacje dla NetFlix sg kluczowym
elementem, gdyz odpowiadaja za 60 proc.
sprzedazy. Firma sama nieraz podejmo-
wal proby ulepszenia algorytmu i wie,
ze jest to zadanie bardzo trudne, de facto
przeznaczone dla zespolu naukowcow.
Reed Hastings, zalozyciel i prezes wy-
pozyczalni stwierdzil, ze wprowadzenie
algorytmu poprawiajacego skutecznosé
rekomendacji o 10 proc. przyniesie tyle
zysku, ze jest na pewno warte dla firmy
milion dolaréw. Wynika to z tego, ze lep-
sze rekomendacje przekladaja si¢ wprost
na wiekszg ilos¢ wypozyczen, gdyz klienci
chetniej wypozyczaja to, co rzeczywiscie
pasuje do ich gustow.

Opisywane powyzej modele opieraja
sie na prostych algorytmach opartych
na szukaniu podobnych pozycji (filméw
czy ksiazek) w duzej grupie danych.
Amazon.com musi tak robic¢ ze wzgledu
na skale firmy. Posiada w swojej ofercie
kilka milionéw produktéw i kilkadziesiat
milionéw klientow:

Poréwnywanie uzytkownikéw
jako zrodto rekomendacji

Przy mniejszych zastosowaniach (lub
w systemach, ktére nie potrzebujg od-
powiedzi w czasie rzeczywistym) mozna
wykorzystywa¢ wyszukiwanie podo-
bienstw miedzy uzytkownikami. W ta-
kich sytuacjach mozna zacza¢ dodatkowo
wykorzystywac bardziej szczegolowe in-
formacje o uzytkowniku, takie jak: wiek,
ple¢, miejsce zamieszkania, wyksztalce-
nie itp. System rekomendacyjny nie musi
wiedziec, kim dana osoba dokladnie jest,
potrzebny jej jedynie ustalony unikalny
identyfikator oraz zbior atrybutow zwiag-
zanych z nim lub jego dotychczasowymi
preferencjami. Posiadajac tego typu dane,
mozna zaczg¢ porownywac uzytkownikéw
i budowac¢ ciekawe wnioski, na przyklad:
»mezczyzni z wyksztalceniem wyzszym
w wieku 30-40 lat w 60 proc. kupujg po-
zycje...”. Na tej podstawie mozna perso-
nalizowac tredci idealnie pod dang osobe,
trafiajac bardzo dobrze w jej gust. Zamiast
poréwnywac przedmioty (item-based),
przechodzimy do poréwnywania uzyt-
kownikéw (user-based) i w ten sposob
generujemy rekomendacje. Stosowane
s3 tez modele klastrowe, w ktorych laczy-
my uzytkownikéw w grupy o podobnych
preferencjach i przygotowujemy rekomen-
dacje specjalnie dla nich. Bardzo czesto
metody rekomendacji sa taczone celem
dostarczenia jak najlepszego wyniku i za-
lezne sa od konkretnego systemu, ilosci
posiadanych danych oraz stawianych ce-
16w biznesowych.

Warto rowniez zwrdcic uwage na inne
przyklady zastosowan zbiorowej inteligen-
cji czy analizy zachowan uzytkownikow
systeméw informatycznych. Pierwsze
z nich to serwisy wideo, takie jak YouTu-
be.com, gdzie przy kazdym ogladanym
materiale mamy sekcje ,,Podobne filmy
wideo”. Sekcja ta stara sie podpowiadac,
co jeszcze o podobnej tematyce do aktual-
nie prezentowanej pozycji mozemy obej-



rze¢. Z jednej strony uzytkownik dostaje
wiecej informacji na interesujacy go temat
(i co wazne, nie musi jej szukac w gaszczu
innych pozycji), a z drugiej dzigki temu
dluzej pozostanie na serwisie.

Kolejny przyklad to systemy randko-
we. Na podstawie preferencji i zachowan
danego uzytkownika serwis moze polecaé
osoby, ktérymi bylby potencjalnie zain-
teresowany. Trzeci przyklad to reklama
behawioralna. Analizujgc w serwisach
internetowych zachowania ludzi, spraw-
dzajac, po jakich stronach chodza, w ktére
reklamy klikajg, mozemy budowa¢ ich
profil, a w efekcie dostosowywaé reklamy
do ich preferencji.

Przewidywanie i prognozowanie
Istnieja na §wiecie serwisy, ktére analizuja
oferty mieszkan wystawionych na sprze-
daz. Biorg pod uwage wiele atrybutéw,
takich jak cena, wielko§¢ mieszkania, licz-
ba pokoi, lokalizacja, wiek bloku, pietro
mieszkania. Na podstawie tych informacji
sg w stanie prognozowac ceny mieszkan
niewystawionych jeszcze na sprzedaz.
Aktywizacja tzw. dlugiego ogona, czyli
prezentacja najmniej popularnych pozycji,
jest problemem wielu serwiséw interne-

towych. W serwisach wideo, w sklepach
internetowych czgsto mamy do czynienia
zlista TOP 10 - najpopularniejszych, naj-
lepszych pozycji. Jak mowi zasada Pareto,
80 proc. uzytkownikéw oglada 20 proc.
produktéw. To Zle, poniewaz pozostala
czg$c pozycji tez jest ciekawa, ale prze-
ciez uzytkownik nie przejrzy kilkuset
produktow, nie ma na to sily. Wystarczy
jednak zaproponowac mu 10 najbardziej
do niego pasujgcych, i jeéli rekomendacja
bedzie trafna, kilka z nich kupi. Aktywi-
zacja dlugiego ogona jest zaprzeczeniem
zasady Pareto. Systemy rekomendacyjne,
personalizacyjne, poréwnujac zawartosci
produktéw, analizujac zachowania ludzi
daza do przedstawienia uzytkownikowi
pozycji bardzo mato popularnych, ale za-
razem takich, ktére mu si¢ spodobaja
i z ktérych bedzie zadowolony. W ten
sposab pelna oferta docierajgca do zain-
teresowanych oséb.

Personalizacja, rekomendacje, wie-
lowymiarowa analiza danych opierajg
si¢ na elementach sztucznej inteligencji.
Wykorzystujg takie rzeczy, jak nauczanie
maszynowe, filtrowanie bayesowskie, me-
tody statystyczne, algorytmy genetyczne,
sieci neuronowe, drzewa decyzyjne, za-

awansowane techniki optymalizacyjne.
Z tego wzgledu wigkszo$¢ firm na Swiecie
powierza budowe takich systeméw wyspe-
cjalizowanym zespolom naukowcéw. Do-
bre rozumienie nauczania maszynowego
i metod statystycznych bedzie mialo coraz
wieksze znaczenie w wielu dziedzinach.
Zbieranie i interpretacja ogromnej ilosci
danych tworzonych przez ludzi w syste-
mach informatycznych pozwoli osiggac
korzysci biznesowe w miejscach jeszcze
nieodkrytych i niezagospodarowanych.
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