Rekomendacje w chmurze AWS - Amazon Personalize

Amazon Personalize to zarzadzana ustuga, ktora na podstawie danych o interakcjach uzytkownikéw z pro-
duktami generuje spersonalizowane rekomendacje. Integruje sie z innymi ustugami AWS —np. S3 do prze-
chowywania danych, AWS Glue/Athena do przygotowania danych, czy DynamoDB i Lambda/ECS do udo-

stepniania wynikéw w aplikacji.
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Schemat referencyjny personalizacji na AWS (Retail Personalization).

Amazon Personalize automatyzuje
trenowanie modeli ML na danych do-
starczonych przez klienta i udostepnia
wyniki poprzez proste APL Jej zaleta jest
10, ze nie musimy sami implementowa¢
zlgorytmoéw — wystarczy odpowiednio
zatadowa¢ dane (historie interakgji, ka-
1zlog produktéw, ewentualnie profile
Jzytkownikow), a ustuga sama zajmie
sie uczeniem modelu i udostepnieniem
rekomendacji. Amazon Personalize wy-
wodzi sie z doswiadczen tworzenia sys-
t2mu rekomendacji w sklepie Amazon.
com i udostepnia m.in. nastepujace
orzyktady praktyczne: Recommended for
vou (personalizacja ogdlna), Customers
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who bought X also bought Y (rekomen-
dacja produktéw komplementarnych),
More like this (podobne do ogladane-
go) oraz listy trenddéw czy segmentacje
uzytkownikdw.
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Amazon Personalize wykorzystuje
gtdbwnie dane o interakcjach uzytkow-
nikéw z produktami — np. przegladanie,
dodawanie do koszyka, zakup, ocenia-
nie itp. (to tzw. item interaction data).
Te dane moga pochodzi¢ zaréwno z hi-
storycznych logéw (wsadowo), jak i by¢
wysytane w trybie real-time (np. z apli-
kacji poprzez API). Dodatkowo mozna

dostarczy¢ metadane produktow (ka-
talog: np. kategorie, ceny) i metadane
uzytkownikéw (np. wiek, pte¢, segment
lojalnosciowy), ktore niektére algoryt-
my Personalize takze potrafig wykorzy-
sta¢ w modelowaniu. W odréznieniu
od podejscia Azure, tutaj nie musimy
wybiera¢ algorytmu ML bezposrednio
— zamiast tego wybieramy tzw. recipe
lub use case, czyli predefiniowany sche-
mat modelowania:

* Recipe User-Personalization (w do-
mys$lnym use-case Retail) trenuje mo-
del uwzgledniajgcy sekwencje interak-
¢ji uzytkownikéw (bazujacy na sieciach
neuronowych RNN),

@ Recipe Similar-Items tworzy model
podobienstwa produktéw na podstawie
wspotwystepowania,

@ Recipe Personalized — ranking do
rerankingu listy itemdw dla konkretne-
go usera itp.

Mozliwe jest réwniez stworzenie tzw.
custom solution z wtasng konfiguracja,
ale zwykle korzysta sie z gotowych re-
ceptur dopasowanych do scenariusza
biznesowego.

Krok pierwszy: tworzenie danych

Aby uzy¢ Amazon Personalize, naj-
pierw definiujemy schematy danych
i tworzymy tzw. Dataset Group w ser-
wisie. Potrzebne beda trzy zbiory da-
nych.

@ Historia interakcji uzytkowni-
kéw z produktami (interactions data-
set). W najprostszym ujeciu jest to ta-
bela (CSV/JSON) z kolumnami: user_id,
item_id, timestamp oraz opcjonalnie
event_type i event_value. Dla sklepu
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z maka wydarzeniami mogag by¢ np.
Purchase (zakup), View (obejrzenie
strony produktu), AddToCart itp. Kaz-
dy wiersz to jedna akcja uzytkownika
na konkretnym produkcie w okreslo-
nym czasie. Wymagane jest posiada-
nie wystarczajacej ilosci takich danych
(AWS zaleca >1000 uzytkownikéw
i >50k interakcji dla sensownych rezul-
tatéw). Nasza baza transakgji sprzedazy
dostarczy cze$¢ tych interakgji (zakupy),
ale warto by tez uwzglednic¢ inne zacho-
wania (jesli sg dostepne) — cho¢ w hur-
towni spozywczej gtownym sygnatem
bedg zakupy. Interakcje te importu-
jemy do Personalize — najczesciej po-
przez zatadowanie pliku do pojemnika
na dane S3, a nastepnie wskazanie go
ustudze importujacej dane do datasetu.

o Katalog produktéw (items data-
set). To opcjonalny zbior zawierajacy
informacje o produktach. Dla naszego
sklepu z makami moglibySmy tu umie-
éci¢ atrybuty jak typ zboza, kraj pocho-
dzenia, czy produkt jest bezgluteno-
wy, itp. W Amazon Personalize schemat
iteméw wymaga unikalnego ITEM_ID
i ewentualnie pdl metadanych (strin-
gi, liczby lub kategorie). Te informacje
moga pomdéc modelowi lepiej zrozu-
mie¢ relacje miedzy produktami (np. re-
komendowa¢ produkty z tej samej ka-
tegorii) i lepiej radzi¢ sobie z tzw. cold
start (wprowadzeniem nowego produk-
tu bez wielu interakgji).

® Zbiér z danymi statycznymi uzyt-
kownikéw (users dataset): roéwniez
opgjonalny. Tutaj moglibySmy umiescic
np. wiek, pte¢ klienta, rodzaj prowa-
dzonej dziatalnosci czy kraj zamieszka-
nia. Amazon Personalize pozwala defi-
niowa¢ kilka takich atrybutéw uzytkow-
nika, ktére mogag by¢ uwzglednione
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przez algorytm (np. segmentacja). Nie
wszystkie recipes wykorzystuja te dane,
ale np. do tworzenia segmentéw uzyt-
kownikéw moga sie one przydac. W na-
szym przypadku te dane statyczne sg
w bazie klientéw, wiec mozemy je zaim-
portowaé. Warto jednak zaznaczy¢, ze
zaawansowane, niestandardowe cechy
typu ,sktonnos¢ do klikania baneréw”
nie maja od razu oczywistego miejsca
w tym schemacie — moglibysmy je zako-
dowaé np. jako liczbowy atrybut uzyt-
kownika (o okreslonej skali) i zaimpor-
towa¢ do Users dataset. Amazon Per-
sonalize prawdopodobnie potraktuje je
jak kazda inng ceche kategorii lub licz-
bowg i potencjalnie uzyje podczas tre-
nowania modelu.

Uwaga: gtdowny nacisk w recipies AWS
jest potozony na interakgji uzytkownikow
z produktami. Oczywiscie mozemy je od-
czytac z logdw aplikacyjnych.

Krok drugi: wybor odpowiedniego
AWS recipe i uruchomienie
treningu

Kiedy dane sa przygotowane i za-
fadowane do S3 Personalize, tworzy-
my tzw. Solution i wybieramy algorytm
(recipe).

Dla spersonalizowanych rekomen-
dacji ogblnych wybierzemy np. recipe
aws-user-personalization. Nastepnie
inicjujemy trenowanie modelu — Per-
sonalize automatycznie skalibruje mo-
del na podstawie dostarczonych da-
nych. Mozna podaé hiperparametry,
ale nie jest to wymagane, mozna dzia-
taé na domysinych ustawieniach. Tre-
ning trwa od kilkunastu minut do kil-
ku godzin. Po ukonczeniu otrzymuje-
my Solution Version — wytrenowany
model, ktory mozemy wykorzysta¢ na
dwa sposoby.

& W czasie rzeczywistym uzywajgc
Kampania (campaign). Uruchamiajgc
campaign, rezerwujemy zasoby w AWS,
ktére hostujg nasz model i umozliwiaja
wykonywanie zapytanh w czasie rzeczy-
wistym. Nastepnie mozemy wywotywac
API Personalize GetRecommendations
z podaniem np. userld (dla listy reko-
mendacji ,dla Ciebie”) lub itemld (dla
rekomendacji podobnych do danego
itemu, jesli uzyliSmy recipe SIMS). W od-
powiedzi dostaniemy liste rekomendo-
wanych item_id wraz ze wskaznikami

prawdopodobienstwa. W naszym sce-=
nariuszu nie chcemy generowac reko-
mendagji na Zywo przy kazdym wejscic ==
uzytkownika, bo przyjeliémy aktualiza-
cje raz na tydzien, dlatego kampania nie
jest konieczna — zamiast tego skorzysta-
my z trybu batch.

e W plikach wsadowych Batch infe- -
rence job. Amazon Personalize umozli-
wia uruchomienie zadania, ktére wyge- =
neruje rekomendacje dla wszystkich lub
wybranej grupy uzytkownikéw naraz
i zapisze wyniki do pliku na S3. Jest to
idealne do zastosowah np. personalizo- =
wanych mailingdw lub okresowego od- ~
$wiezania rekomendacji w bazie. Moze-
my zleci¢ takie zadanie raz na tydzien po
zaktualizowaniu modelu. Ustuga wyge- -
neruje np. plik CSV zawierajacy dla kaz-
dego uzytkownika liste N polecanych =
produktéw. Taki plik mozemy nastepnie
zaimportowaé do naszej bazy danych
sklepu i serwowac z niej rekomendacje.
Dzieki temu zachowujemy tryb offline :
- przez tydzien wyswietlamy uzytkowni-
kowi staly zestaw polecen, a co tydzien
aktualizujemy na podstawie najnow-
szych danych transakcyjnych.

AWS ma gotowe rozwigzania utatwia-
jace automatyzacje tego procesu. Ist-
nieje np. rozwigzanie Maintaining Per-
sonalized Experiences with ML, ktore
wykorzystuje AWS Step Functions do
orkiestracji calego pipeline: regularne-
go importu nowych danych, trenowania
nowej wersji modelu, aktualizacji kam-
panii oraz uruchamiania zadanh batch.
Mozna to dostosowaé do harmono-
gramu tygodniowego. Jedli zas chodzi
o integracje wynikow z aplikacjg — AWS
czesto pokazuje architekture, gdzie API
AppSync (GraphQL) lub Lambda pobie-
ra rekomendacje z Personalize i faczy
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“wmi z bazy, np. aby zwréci¢ petne informacje o produk-

naszym tygodniowym batchowym podejsciu wystar-

=2nak zaimportowac gotowe wyniki do bazy sklepu lub
wznie wydwietlac je z pliku.

~mzzon Personalize to rozwigzanie black-box — bardzo
#szcza wdrozenie, ale ogranicza nam wglad w model.
* musimy pisac kodu ML, ale tez np. nie wiemy doktadnie
‘2k silnie wykorzystane zostaty nasze niestandardo-
rybuty uzytkownikéw sklepu. Mamy ograniczony ze-
zlgorytméw do wyboru. W kontekécie cech behawio-
“wch klientdow: w Personalize mozemy je zaimportowaé
Zodatkowe dane, lecz nie mamy gwarancji, ze wybrany
2= ich uzyje - prawdopodobnie uzyje, ale w jaki$ nie-
"y spos6b.
zure daje petna kontrole - tu oddajemy stery Amazonowi.
2gigj strony, Personalize tatwo integruje sie z infrastruktu-
S (83, Lambda, DynamoDB, Pinpoint do maili itp.) i jest
«wrojektowany pod skale i aktualizacje w miare naptywu no-
" danych. Np. mozna wysyta¢ zdarzenia streamingowo
mogel AWS bedzie je brat pod uwage niemal od razu dzie-
mechanizmom incrementalu. W naszym projekcie sklepu
723 nie potrzebujemy streamingu, ale gdyby jednak ruch
=ost i wymagano bardziej dynamicznej personalizacji, Per-
"zlize oferuje te mozliwo$¢ konfiguragji.
“ersonalize nalicza optaty za czas trenowania modelu
*= zapytania — przy 20k klientéw i cotygodniowej aktuali-
powinno to by¢ doé¢ przewidywalne. Mozna tez przez
=rwsze dwa miesigce korzystac z darmowego progu.
“rzyktad efektu: po wdrozeniu Personalize mogliby$my
¢ stronie gtéwnej sklepu wyswietla¢ sekcje ,Polecane dla
oie” z listg np. 5 produktéw, czyli réznych rodzajéw mak,
“ore Personalize uzna za najbardziej interesujace dla dane-
2o zalogowanego klienta na podstawie jego historii zaku-
“w | podobienstwa do innych klientéw. Na stronach kon-
=inych produktéw moglibysmy dodaé sekcje ,Klienci, kto-
= kupili ten produkt, kupili réwniez:” wykorzystujac osobno
model typu SIMS (Similar Items). Cato$¢ aktualizowaliby$my
* tydzien — np. w poniedziatek. Personalize przetrenuje mo-
“= z nowymi danymi z catego poprzedniego tygodnia, a od
“orku klienci widzg ods$wiezone rekomendacje. Takie podej-
= spetnia wymaganie, by system nie dziafat $ciéle w czasie
“=czywistym, a jednoczesnie korzystat z zaawansowanej in-
zstruktury ML AWS,

i

Wojciech Moszczynski

Wojciech Moszczyniski — absolwent Katedry
Ekonometrii i Statystyki Uniwersytetu Miko-
taja Kopernika w Toruniu, specjalista z zakre-
su ekonometrii, finanséw, data science oraz
rachunkowosci zarzadczej. Specjalizuje sie
W optymalizagji proceséw produkcyjnych i lo-

'?: gistycznych. Prowadzi badania w obszarze

" rozwoju i zastosowania sztucznej inteligencji.
~d lat zaangazowany w popularyzacje machine learning oraz

“2ta science w Srodowiskach biznesowych.
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PRZEGLAD

/BOZOWO
MEYNARSK]

e-mailem: prenumerata@sigma-not.pl

telefonicznie: 22/84030 86, 22/840 35 89

przezinternet:  wwwisigma-not.pl www.pzmlyn.pl

listownie: Zakfad Poligrafii i Kolportazu
Wydawnictwa SIGMA-NOT Sp. z 0.0.
ul. Ks. J. Popietuszki 21, 01-595 Warszawa

wpfata na konto: Wydawnictwo SIGMA-NOT Sp. z 0.0.
PKO BP 24 1020 1026 0000 1002 0250 0577
z dopiskiem:
prenumerata ,Przegladu Zbozowo-Miynarskiego”

— legz. 50
— roczna wersja papierowa 288 zt + koszt wysytki 21 zt
roczna cyfrowa 240 zt

roczna PAKIET PLUS wersje papierowa i cyfrowa
+ dostep do archiwalnych treéci 384 zt

UWAGA! Okres prenumeraty nie ulega skréceniu.

WAZNE. Dostep do pojedynczych artykutow i catych archiwal-
nych numeréw ,Przegladu Zbozowo-Miynarskiego” na Portalu
Informacji Technicznej www.sigma-not.pl Kazdy prenumerator
wersji cyfrowej i wersji PLUS dostaje indywidualny link aktywa-
cyjny.

W przypadku zmiany stawki VAT na czasopismo i — w kon-
sekwencji — zmiany ceny brutto prenumeraty, prenumerato-
rzy sg zobowigzani do doptaty réznicy.

Prenumerata zagraniczna. Dla prenumeratoréw zagranicz-
nych obowigzuje cena wedtug kursu waluty NBP z dnia bez-
posrednio poprzedzajgcego date wystawienia faktury plus
koszty wysytki.

Informacje utoréw. Redakcja przyjmuje do publikacji
tylko prace oryginalne, niepublikowane wczeéniej w innych
czasopismach. Autor przesytajgc do redakcji niezaméwio-
ng przez nig publikacje jednoczesnie udziela Wydawnictwu
SIGMA-NOT Sp. z o.0. nieodptatnej i niewytacznej licencji do
utworu. W przypadku publikacji zamawianych przez redak-
cjg, Autor otrzymuje do podpisania umowe z Wydawnictwem
SIGMA-NOT Sp. z 0.0. 0 przeniesieniu praw autorskich na wy-
tacznode Wydawey lub umowe licencyjng — do wyboru Autora.
Z chwilg przyjecia artykutu przez redakcje nastepuje przenie-
sienie praw autorskich na Wydawce, ktéry ma odtad prawo do
korzystania z utworu, rozporzadzania nim i zwielokrotnienia
dowolng technika, w tym elektroniczng oraz rozpowszechnia-
nia dowolnymi kanatami dystrybucyjnymi. Redakcja nie zwraca
materiatéw niezaméwionych oraz zastrzega sobie prawo reda-
gowania, skracania tekstow i dokonywania streszczen. Za mery-
toryczng tre$¢ artykutdw odpowiadaja Autorzy.
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