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Streszczenie

Systemy rekomendacyjne w serwisach internetowych sa uwazane za standard, z ktérego
zaden producent nie jest w stanie zrezygnowac, jesli tylko chce zdoby¢ pozycje na rynku.
Sklepy internetowe, portale aukcyjne, serwisy z multimediami przy kazdym ogladanym
przez uzytkownika obickcic wyswictlajg obickty (towary, filmy, zdj¢cia) podobne lub
7blizone do biezacego. Haslo ,klienci ktdrzy kupili ten towar ogladali réwniez...” jest
znane niemal kazdemu uzytkownikowi Internetu.

O ile jednak poréwnanic obicktow jest dla czlowicka naturalne i intuicyjne, o tyle syste-
my komputerowe nalezy tej czynnosci nauczy¢ projektujac i implementujac odpowiednie
algorytmy. Celem ninigjszego artykutu jest zatem krytyczny przeglad wybranych algoryt-
méw rekomendacji obicktéw, opartych na obliczaniu podobienstwa oraz przeprowadze-
ni¢ doswiadczenia pokazujacego dzialanie wybranych algorytméw na przykladzie bazy
danych lokali mieszkalnych.

Slowa kluczowe: systemy rekomendowane, odleglos¢ Euklidesa, kosinus kata miedzy
wektorami, odleglos¢ Hamminga, odleglo$¢ Tanimoto

Abstract

Product recommendation systems on websites are considered a standard which no ma-
nufacturers can avoid in their effort to establish themselves on the market. Online shops,
auction websites, multimedia portals- all of them display similar products (in the form of
movie clips or photos) to the one the customer is checking out. The phrase:’ Customers
who bought this also bought...” is known to most Internet users.

However, whereas comparing things is natural and intuitive to human beings, computer
systems need to be taught this through designing and implementing appropriate algori-
thms. Therefore, the aim of this paper is a critical review of select product recommen-
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dation algorithms based on calculating probability, as well as conducting an experiment
presenting how select algorithms work on the basis of a housing estate database.

Keywords: recommender system, Euclidean distance, cosine similarity between two vec-
tors, Hamming distance, Tanimoto distance

1. Wprowadzenie

W sytuacji, w ktorej] wystepuje zbyt wielka ilos¢ informacji, by podjac
decyzje lub uzyska¢ sens danego tematu z pomoca przychodza systemy re-
komendowane. Systemy rekomendowane sa specyficzng forma filtracji in-
formacji, usitujaca zaprezentowac tresci najbardziej interesujace dla uzyt-
kownika. Rekomendowa¢ mozna m.in.: inwestycje finansowe, restauracje,
samochody, ubrania, ksiazki, wyktady czy chociazby nieruchomosci. Z in-
formatycznego punktu widzenia produktem rekomendowanym moze by¢
wszystko, co jesteSmy wstanie opisa¢ za pomoca ciggu danych (wektora
danych), reprezentujacego wybrane cechy obiektu.

Zadanie porownania 1 selekcji obiektow na podstawie podobienstwa
jest przez cztowieka wykonywane odruchowo i intuicyjnie. Jednak sys-
tem komputerowy, ktory ,,umie” tego dokona¢, musi zosta¢ odpowiednio
zaprogramowany 1 wyposazony w umiejetnosci zblizone do ludzkich. Na-
lezy zatem stwierdzi¢, iz zadanie poréwnywania i rekomendowania obiek-
tow miesci si¢ w obszarze badan nad sztuczng inteligencja.

Rysunek 1. Rekomendowane przedmioty dla uzytkownika z serwisu in-
ternetowego Allegro
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Zrédlo: opracowanie wlasne.
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W niniejsze] pracy zostanie podjeta proba zarekomendowania lokalu
najbardziej podobnego do pozadanego przez uzytkownika. W tym celu
postuzono si¢ baza danych zawierajacych 199 lokali, z ktérych kazdy opi-
sany jest 9-oma cechami. Cztery z nich sa cechami opisanymi dwuwarto-
sciowo, pozostate za$ liczbowo.

2. Miary podobienstwa

Okreslenie podobienstwa jest subiektywna oceng poréwnywanych
obiektéw. Zatdézmy, iz mamy cztery obiekty przedstawiajace prostokaty
(Rys. 2).

Rysunek 2. Podobienstwo prostokatow

1 2 3 4

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W jaki sposob oceni¢, ktore z nich sa podobne? Mozemy powiedziec,
ze prostokat 1, 2 oraz 3 s3 podobne ze wzgledu na kolor. Jak réwniez
stwierdzi¢, ze prostokaty 1, 3 oraz 4 sg podobne ze wzgledu na wielkos¢.
Dokonalismy tutaj okreslenia podobienstwa ze wzgledu na cechy, ktorymi
sq tutaj kolor 1 wielkos¢, pozostate zas cechy (np. Dlugosci poszczegol-
nych blokow) zostaty pominiete.

2.1. Podobienstwo ciggéw binarnych (dwuwartosciowych)

Obiekty, ktére poddajemy ocenie mogg by¢ okreslone za pomoca warto-
sci binarnych, np.: ,tak”, . nie”; ,0”, |17; zawiera”, ,nie zawiera” itp. Jak
mozna zauwazy¢ dla takiej reprezentacji obiektdw istniejg tylko dwie moz-
liwe wartosci reprezentowane przez wartosci logiczne , prawda” 1, falsz”.
Podobienstwo dla obiektow opisanych przy pomocy wartosci dwuargu-

mentowych moze by¢ wyznaczane w kategoriach czgstosci wystepowania

29
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wartosci pozytywnych oraz negatywnych w kazdym z obiektéw. Dla lep-
szego zrozumienia przedstawie przyktad. Przyktadem niech beda dwa lo-
kale z nastgpujacymi cechami binarnymi (Tabela 1.).

Tabela 1. Lokale opisane za pomoca cech dwuargumentowych

Nieruchomos¢ Lokal <5 pietra Lokal
lokalowa w dzielnicy X pie nieremontowany
Lokal 14 1 1 1 0
Lokal 35 1 1 1 1

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Pierwsza miarg podobienstwa przy pomocy, ktorej dokonamy okresle-
nia podobienstwa lokali przedstawionych w Tabeli 1 jest Odleglos¢ Ham-
minga.

Odlegtos¢ Hamminga jest okresleniem liczby pozycji, przy ktorych
wystepuje roznica w wartosciach zmiennych. Przy zatozeniu, ze porow-
nywane obiekty posiadaja te samg dlugos¢. Wzor na odlegtos¢ Hamminga
przedstawia si¢ nastepujaco:

d(xy,%2) = Xk=1 %1 — %2l [Wzor 1]
przy czym:
d — odlegtos¢ Hamminga,
X,, X, — porownywane obiekty (lokale),
n — liczba cech poréwnywanych obiektow,

k — poréwnywana cecha.

Tabela 2. Wyliczenia dla Odleglosci Hamminga

k k k k

1 2 3 4

Lokal 14
Lokal 35 1 1 1 1

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie Tabeli 2 mozemy wyznaczy¢ odleglos¢ Hamminga dla
lokali 14 1 35 na poziomie 1. Oznacza, to ze oba lokale r6znig si¢ miedzy
soba tylko na jednej pozycji porownywanych cech.
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Druga miara podobienstwa okreslajaca podobienstwo lokali jest odle-
glos¢ Tanimoto. Wzor na odlegtos¢ Tanimoto przedstawia sie nastepujaco:

Yk=1¥1kX2k ,
d (x4, = Wzor 2
X)L, P S [Wzor2]

przy czym:
d — odlegtos¢ Tanimoto,
X,, X, — porownywane obiekty (lokale),
n — liczba cech poréwnywanych obiektow,
k  —poréwnywana cecha.

Odlegtos¢ Tanimoto' okresla w jakim stopniu poréwnywane obiekty sg
do siebie podobne.

Tabela 3. Podobienstwo lokali na podstawie Odlegtosci Tanimoto.

k, k, k, k, Ex2iZx)}
Lokal 14 1 1 1 0 3
Lokal 35 1 1 1 1 4
licznik 1 1 1 0

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Odlegtos¢ Tanimoto dla porownywanych lokali na podstawie Tabeli 3
ksztattuje si¢ na poziomie 0,75. Oznacza to, ze oba lokale sa do siebie
podobne w 75%. Czyli trzy z czterech opisywanych cechy pokryly si¢ ze
sobg.

2.2. Podobienstwo wartos$ci liczbowych

Zatozmy, ze chcemy dokona¢ poréwnania dwoch lokali (obiektow),
ktorych wartosci reprezentowane sa w sposob liczbowy. Tak jak przedsta-
wiono w Tabeli 4.

1 Odleglo$¢ Tanimoto mozna wyznaczaé tylko dla obiektow, ktore zawierajg cechy istotne
z semantycznego punktu widzenia. Wyznaczanie podobienstwa dla cech nieistotnych nie ma
sensu. Ponadto moze prowadzi¢ do niewiarygodnych wynikéow. Dlatego tez, w przykladzie
zaprezentowano m.in. Lokal 35, ktory posiada wszystkie porownywane cechy. [Kle¢ M., Po-
dobienstwo 1 klasyfikacja dzwieku w kontekscie rekomendacji muzycznej, Praca magisterska,
Polsko-Japonska Wyzsza szkola Technik Komputerowych, Warszawa 2010, str. 17.].
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Tabela 4. Lokale z cechami przedstawionymi w sposéb liczbowy

Liczba Pi¢tro | Wiek budynku Dystans do Odleglos¢

pokoi lokalu [lata] centrum [min] przystanku [m]
Lokal 5 5 3 4 51 375
Lokal 9 2 1 2 47 498

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Obydwa lokale mozemy przedstawi¢ przy pomocy wektoréw. Lokal 5
opisuje wektor [5,3,4,51,375] z kolei lokal 9 wektor [2,1,2,47,498]. Do
wyznaczenia podobienstwa dwoch wektorow postuzymy sie nastepujacy-
mi miarami: Odlegtos¢ Euklidesa, Odlegtos¢ Euklidesowa z wagami, Ko-
sinus kata miedzy wektorami oraz Kosinus kata miedzy wektorami z wa-
gami.

Mogtoby sie wydawaé, iz teraz wystarczy podstawi¢ oba wektory do
wzoréw na w/w miary podobienstwa, odczyta¢ ich wartosci i1 zinterpreto-
wac¢ otrzymane wyniki. Nic bardziej mylnego. Jak mozna zauwazy¢ w Ta-
beli 4 ostatnia cecha, tj. odleglos¢ przystanku komunikacji zostata opisana
przy pomocy znacznie wyzszych wartosci liczbowych niz pozostate cechy
porownywanych lokali. Wyznaczenie podobienistwa w takim przypadku
skutkowatoby otrzymaniem niewiarygodnych wynikéw, gdyz odleglosé
przystanku miataby znacznie wigkszy wplyw niz pozostale cechy. Aby
temu zapobiec przed analiza dokonamy normalizacji wszystkich cech do
wspolnego zakresu od 0 do 1. W tym celu postuzymy si¢ normalizacja
min/max.

W wyniku normalizacji danych otrzymamy wektory, ktérych wartosci
cech zawieraja si¢ w przedziale od 0 do 1. Normalizacja przeprowadzana
jest na podstawie ponizszego wzoru:

r_ Xi— Xi min ,
i = Xi max~— Xi_min [WZOT 3]
gdzie:
x.  — warto$¢ znormalizowanej cechy,
X — jest maksymalng warto$cig wystepujaca w zbiorze dla i-tej cechy,

i_max

... —Jjest minimalng wartoscig dla i-tej cechy.
Normalizacja nie uwzglednia rozktadu warto$ci danej cechy, w zwiazku
ztym w przypadku wystapienia w danej cesze wartosci znacznie réznych od
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przecietne], nastapi scisnigcie tych wartosci w bardzo waskim przedziale.
W przedstawianym przykladzie wartosci minimalne 1 maksymalne

przedstawia Tabela 5.

Tabela S. Wartosci minimalne i maksymalne porownywanych lokali.

Liczba Pi¢tro | Wiek budynku Dystans do Odleglos¢

pokoi lokalu |lata] centrum [min] przystanku [m]
Minimum 1 0 0 0 10
Maksimum 5 5 21 60 985

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dla lokalu 5 przy cesze liczba pokoi normalizacja b¢dzie przedstawiac
si¢ nastepujaco:

5— .
X, =22 =1 [Wzor 4]
5-1
Znormalizowane wartosci cech zostaly przedstawione w Tabeli 6.

Tabela 6. Znormalizowane wartos$ci cech dla obydwu lokali.

. . . Znormalizo- | Znormalizo-
Znormalizo- | Znormalizo- | Znormalizo-
wana wana
wana wane wany dystans do odleglos¢
liczba pokoi | pietro lokalu | wiek budynku ¥
centrum przystanku
Lokal 5 1,0000 0,6000 0,1905 0,8500 0,3744
Lokal 9 0,2500 0,2000 0,0952 0,7833 0,5005

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Po dokonaniu normalizacji mozna dokona¢ dalszych dziatan w celu
wyliczenia podobiefnstwa migdzy lokalami. Pierwszym dzialaniem bedzie
obliczenie Odlegtosci Euklidesa.

Odlegtos¢ Euklidesa jest miarg stosowang do obliczenia odlegtosci
miedzy dwoma punktami (obiektami). Definiuje si¢ ja jako pierwiastek
z kwadratu roznicy miedzy parami wartosci zmiennych. Co przedstawia
ponizszy wzor.
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— n A
d(xy,xz) = \/Zk=1(x1k — Xz)* [Wzor 4]
przy czym:
d — odlegtos¢ Euklidesa,
X, X, — porownywane obiekty (lokale),
n — liczba cech poréwnywanych obiektow,
k  —poréwnywana cecha.
Tabela 7. Czastkowe obliczenia Odlegltosci Euklidesa.
Znormalizo- | Znormalizo- | Znormalizo- | Zht™malizo- | Znermalizo-
wana wana
wana _ vane _vany dystans odleglos¢
liczba pokoi | pietro lokalu | wiek budynku do centrum przystanku
Lokal 5 1,0000 0,6000 0,1905 0,8500 0,3744
Lokal 9 0,2500 0,2000 0,0952 0,7833 0,5005
(x, —X,)? 0,5625 0,16 0,009082 0,004449 0,015901

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie Tabeli 7 obliczam Odlegtos¢ Euklidesa, ktora wynosi

0,86714.

Przy Odlegtosci Euklidesa mozna takze wyliczy¢ Odlegtos¢ Euklidesa
z wagami. Roznica polega na zalozeniu, iz badane cechy nie s tak samo
wazne, tj. nie majq takiego samego wpltywu na wynik analizy. W zwigzku
z tym, wystarczy wprowadzi¢ dodatkowa zmienng we wzorze 4 co zostato
przedstawione ponizej:

d (%1, %2) = /2oy Ik (Xak — ¥ak)? [Wzor 5]
przy czym:
— g, stopien wplywu cechy na wynik analizy.

Zatozmy, ze warto$¢ cechy wiek budynku jest dla nas wazniejsza niz
pozostate cechy. Dlatego, tez ustalimy wage dla tej cechy réwng 10, tzn.
ze ta cecha jest 10-krotnie bardziej wazniejsza niz inne brane pod uwage.
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Tabela 8. Czastkowe obliczenia Odlegtosci Euklidesa z wagami.
Znormalizo- | Znormalizo- | Znormalizo- | Znermalizo- | Znormalizo-
wana wana
li z:)V: n2(‘)k0i i t:";)alI:ﬁ(alu Wiekvﬁ::iy nku dystans odleglos¢
1czba p Pig ¥ do centrum przystanku
Lokal 5 1,0000 0,6000 0,1905 0,8500 0,3744
Lokal 9 0,2500 0,2000 0,0952 0,7833 0,5005
(X, —x,) 0,5625 0,16 0,009081 0,004449 0,015901

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie Tabeli 8 mozna stwierdzi¢, 1z czastkowe wyliczenia dla
Odlegtosci Euklidesa z wagami nie sg znaczaco rdézne niz przedstawio-
ne w Tabeli 7 czastkowe wyliczenia dla Odlegtosci Euklidesa bez wag.
Jednakze w ogdlnym rozrachunku roznica ta ksztaltuje sig na poziomie
0,045916 na niekorzys¢ Odlegtosci Euklidesa z wagami.

Trzecig miarg, ktéra mozna zastosowa¢ do wyliczenia podobienstwa
miedzy lokalami jest Kosinus kata miedzy wektorami.

Kosinus kata miedzy wektorami reprezentuje podobienstwo miedzy
obiektami. Zaletg tej odlegtosci jest fakt, iz jest ona ograniczona do prze-
dziatu [0,1]. Obiekty sa do siebie podobne gdy wektory pokrywaja sie,
wowczas Kosinus kata miedzy wektorami wynosi 1. Z kolei obiekty sa
rézne gdy wektory sa prostopadte, wowczas Kosinus kata miedzy wekto-
rami wynosi 0. Kosinus kata miedzy wektorami wylicza si¢ na podstawie
WZOoru:

n
2r=1X1k%2k

n 2 n 2
\/Zk=1x1k\/zk=1 X3k

d(x1,%2) = [Wzor 6]

przy czym:
d — Kosinus kata miedzy wektorami,
X, X, — porownywane obiekty (lokale),
n — liczba cech poréwnywanych obiektow,
k  —poréwnywana cecha.
Dla lokali 51 9 Kosinus kata migdzy wektorami wynosi 0,836163.
Ponadto przy obliczaniu Kosinusa kata miedzy wektorami, mozna
réwniez zastosowac wagi. Zalozenie jest takie samo jak mialo to miejsce
przy Odleglosci Euklidesa z wagami, tzn. zaktadamy, iz jedna cecha (badz
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wiece]) jest dla nas wazniejsza niz pozostate. Co zostatlo przedstawione
ponizej:

22:1 IrX1kX2k
d (x1; xZ) =

n n Wzor 7
\/Zk=1 gkxfk\/qu gkx%k [ ]

przy czym:
— g, stopien wplywu cechy na wynik analizy.

Dla lokali 5 1 9 Kosinus kata miedzy wektorami z wagg réwng 10 dla
wieku budynku wynosi 0,849535. Co oznacza, iz oba obiekty sg bardziej
do siebie podobne anizeli wedlug wartosci Kosinusa kata miedzy wektora-
mi bez uwzgledniania wag.

3. Zastosowanie wybranych algorytmoéw rekomendacji
— wybor lokalu na podstawie podanych kryteriow

Zatozmy, 1z mamy za zadanie zarekomendowa¢ lokal najbardziej po-
dobny do szukanego przez uzytkownika. Przy czym lokal ten musi spel-
nia¢ odpowiednie warunki. Po pierwsze musi posiada¢ nastepujace cechy:
nieruchomos$¢ lokalowa, potozony w dzielnicy X, potozony w niskiej za-
budowie wielorodzinnej (do pigciu kondygnacji) oraz musi by¢ nieremon-
towany. W celu wyodrebnienia tylko tych lokali, ktére spetniajag warunki
konieczne zastosowano nastepujacy sposéb ich oznaczenia: 1 — oznacza,
iz lokal spelnia warunek konieczny, O — nie spelnia warunku koniecznego.
Dlatego tez, aby z bazy 199 lokali wybrac tylko te spelniajace powyzsze
warunki postuzymy si¢ podobienstwem wartosci binarnych. Totez zasto-
sujemy Odlegtos¢ Tanimoto. Po zastosowaniu Odlegtosci Tanimoto zosta-
to nam juz jedenascie lokali spetniajacych warunki konieczne. Co obrazu-
je Tabela 9.

Ponadto uzytkownik, okreslit nam cechy opcjonalne, ktére bylyby
wskazane aby lokal ten zostal uznany za pozadany przez uzytkownika, tzn.
wskazane by byto gdyby lokal posiadat 3 pokoje, bytby zlokalizowany na
parterze, wiek budynku nie bytby wigkszy niz 3 lata, odlegtos¢ do centrum
nie przekraczataby wiecej niz 30 minut oraz odlegtos¢ do przystanku ko-
munikacji miejskiej nie powinna by¢ wyzsza niz 80 metrow. Teraz z 11
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lokali zarekomendujemy ten, ktory jest najbardziej podobny wedlug odle-
glosci Euklidesa.

Tabela 9. Lokale spelniajace warunki konieczne.

E’ Nieruchomosc Iukaluwaﬂ Lokal w dzielnicy Jn <5 pif;tln Loakl nieremntuwanﬁ Tamm-mﬁ

Lokal 10
Lokal 12
Lokal 17
Lokal 35

Lokal 101
Lokal 105
Lokal 122
Lokal 130
Lokal 132
Lokal 135

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 10. Rekomendacja lokalu wedlug Odlegtosci Euklidesa

Odlegiosc

Euklidess
Lokal 10 0,60557807
Lokal 12 0,827174845
Lokal 17 0,538164554
Lokal 35 0,506892543
Lokal B8 0,921502688

Lokal 101 0, 767310638
Lokal 105 0, 702748112
Lokal 122 0666663371
Lokal 150 06557565907
Lokal 152 1062133122

Lokal 135

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie Tabeli 10 mozna stwierdzi¢, iz lokal 135 zostatby zareko-
mendowany uzytkownikowi, poniewaz jest najbardziej podobny do lokalu
pozadanego przez uzytkownika. Z kolei przy zastosowaniu Kosinusa kata
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migdzy wektorami lokalem rekomendowanym uzytkownikowi bytby lokal
17. Co przedstawia Tabela 11.

Tabela 11. Rekomendacja lokalu wedlug Kosinusa kata miedzy wektorami.

Kosinus kgta miedz

= wektorami [
Lokal 10 0,553597164
Lokal 12 0,064096965
okai 17 |
Lokal 35 0,739284613
Lokal BB 0,474016334
Lokal 101 0,627229042
Lokal 105 04200951301
Lokal 122 0,39446685
Lokal 150 0,496865336
Lokal 152 0,595291022
Lokal 135 0,75182759

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zatozmy, iz dla uzytkownika sposrdd cech opcjonalnych wazniejsze
znaczenie przy wyborze lokalu ma wiek budynku oraz dystans do centrum.
W zwiazku z czym, zastosujemy teraz Odleglos¢ Euklidesa oraz Kosinus
kata miedzy wektorami odpowiednio z wagami dla poszczeg6lnych cech:
liczba pokot — 1, pigtro lokalu — 1, wiek budynku — 10, dystans do centrum
— 10 oraz odlegltos¢ do przystanku — 1. Teraz wedtug Odleglosci Euklidesa
z wagami rekomendowanym lokalem bytby lokal 17 (Tabela 12).
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Tabela 12. Rekomendacja lokalu wedtug odlegltosci Euklidesa z wagami.

Odlegtosc Euklidesa z

wagami X
Lokal 10 1642667785
Lokal 12 1,736620533
Lokal 35 141531393
Lokzl BB 1,611006106
Lokal 101 1959276800
Lokal 105 1, 711002156
Lokal 122 1480072153
Lokal 130 1917654321
Lokal 1532 1,145338482
Lokal 135 1407342716

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Z kolei wedlug Kosinusa kata migdzy wektorami z uwzglednieniem

wag lokalem rekomendowanym bytby lokal 132 (Tabela 13).

Tabela 13. Rekomendacja lokalu wedtug Kosinusa kata miedzy wektora-

mi z uwzglednieniem wag.

Kosinus kata miedz
Ml wektorami z waganjil

Lokal 10 0, 309567582
Lokal 12 0, 101500152
Lokal 17 084917155
Lokal 35 0568416939
Lokal 88 0469978874
Lokal 101 0,554759229
Lokal 105 0,305520241
Lokal 122 0,511105595
Lokal 130 0,306941182
Lokal 132

Lokal 135 0577683769

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zestawienie lokali rekomendowanych wedlug roznych miar wyznacza-
nia podobienstwa miedzy lokali przedstawia Tabela 14.

Tabela 14. Rekomendacja lokali wedtug réznych miar wyznaczania podo-
bienstwa.

Odleghosc Odlegtosc Euklidesa z  Kosinus kata miedz Kosinus kata miedz

Euklides wagami wektorami wektorami z waganii
Lokal 10 0,60557807 1,642667785 0,553507164 0,309567582
Lokal 12 0,827174845 1,736620533 0,064006965 0,101500152
Lokal 17 2532155 [ e o T 0,84917155
Lokal 35 0,506892543 1,41531393 0,739284613 0,568416939
Lokal 88 0,921502688 1,611006106 0,474016334 0469978874
lokal 101 | 0767310638 1,959276809 0,627229042 0,354759229
Lokal 105 | 0702748112 1,711002156 0,420951301 0,305520241
lokal 122 | 0666663371 1,480072133 0,39446685 0,511105395
Lokal 130 | 0653756907 1,817654321 0,406865336 0,306941182
lokal 132 | 1062133122 1,145338482 9,595291922!
‘okat 135 [N 1,407342716 0,75182759 0577683769

Zrédlo: opracowanie wlasne.

4, Podsumowanie

W niniejszym artykule zostaly opisane sposoby rekomendacji produk-
tow z uwzglednieniem roznych miar wyznaczania podobienstwa miedzy
obiektami. Nalezy zwroci¢ uwage, iz dobor miar wyznaczania podobien-
stwa zalezny jest nie tylko od sposobu reprezentacji cech produktéw reko-
mendowanych ale takzae od ich istotnosci dla uzytkownika. Przeprowa-
dzone doswiadczenie dotyczace rekomendacji lokali pokazuje jak wazny
jest wybor cech, ktére reprezentujg w algorytmach poréwnywane obiek-
ty: jest to ,,wiedza”, ktdra zostata przez cztowieka przekazana systemowi
komputerowemu, celem osiggnigcia dziatania jak najbardziej zblizonego
do naturalnych umiejetnosci ludzkich.
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