ZARZADZANIE

System rekomendacji w miynie (cz. 3)

Vertex Al Recommendations
- ustuga rekomendacji Google

Vertex Al Recommendation (cza-
sem nazywana Retail API) to ustuga
analogiczna do Amazon Personalize,
oferowana przez Google, ukierunkowa-
na zwtaszcza do handlu internetowe-
go. Podobnie jak AWS Personalize, jest
to w petni zarzadzana ustuga, w kto-
rej Google odpowiada za trenowanie
i hostowanie modeli rekomendacyj-
nych, a my dostarczamy dane i wywo-
tujemy API, aby uzyska¢ rekomendacje.
Google reklamuje ja tym, ze to ta sama
technologia, ktéra zasila rekomendacje
w produktach Google (np. YouTube czy
Google Shopping).

Dane wejsciowe

Do uruchomienia Vertex Al Recom-
mendation potrzebujemy dwdch pod-
stawowych rzeczy: katalogu produktéw
oraz danych o aktywnosci uzytkowni-
kow.

W ustudze Vertex Al Recommenda-
tions (dawniej Recommendations Al)
model uczy sie wytacznie na tzw. user
events (zdarzenia wykonane przez uzyt-
kownika). Sg one z gory skategoryzo-
wane; dla typowego sklepu e-com-
merce Google wskazuje cztery kluczo-
we zdarzenia (priority user event types)
— bez nich model nie ruszy lub bedzie
stabej jakosci.

Typ akcji uzytkownika: detail-page-
-view méwi, co uzytkownik naprawde
oglada; add-to-cart i purchase-com-
plete to najsilniejsze sygnaty preferen-
¢ji; home-page-view daje kontekst, ile
oséb w ogodle widziato rekomenda-
cje, tworzy kontekst ekspozycji — sys-
tem wie, ilu uzytkownikéw miato szan-
se zobaczy¢ rekomendacje i moze le-
piej rozrézni¢. Rozwazane sg sytuacje:
Luzytkownik nie kliknat, cho¢ widziat”
(negatywny sygnat) od ,uzytkownik nie
kliknat, bo w ogodle nie pokazano mu

Priorytet eventType

1 (-required) detail-page-view

1 (-required) add-to-cart

1 (-required) purchase-complete

Co oznacza w praktyce

uzytkownik otwiera strone produktu
dodaje produkt do koszyka

finalizuje transakcje

Typowy log sklepu

GET /product/ID
POST /cart/add

zapis zamowienia

2 (recommended) home -page-view wizyta na stronie gtownej GET/
(dla wyszukiwarki) search wyszukanie lub lista kategorii (event GET /search?g=...
opcjonalny dla rekom.)

rekomendacji”
temu metryki (CTR, konwersja) i pro-
ces uczenia rankingéw sa doktadniej-
sze, a model szybciej uczy sie, kto-
re produkty rzeczywiscie przyciagaja
uwage.

W Vertex Al Recommendation kaz-

(brak sygnatu). Dzieki

dy home-page-view  rejestrowany
w strumieniu User Events oznacza,
ze uzytkownik zobaczyt strone gtow-
na sklepu — a wiec prawdopodobnie
zobaczyt rowniez modut z rekomen-
dacjami, cho¢ niekoniecznie w niego
kliknat.

Jak przygotowac dane

Krok 1. Zmapuj logi aplikacyjne na
powyzsze cztery kategorie:

® wejscie na /product/{id} — detail-
-page-view

¢ akcja ,Dodaj do koszyka" — add-
-to-cart

¢ finalizacja zamowienia — purcha-
se-complete (tu dodaj revenue, curren-
cyCode, quantity)

® wejscie na / —» home-page-view
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Krok 2. Wyciaggnij wymagane kolumny (timestamp, userld, productld, qty, reve-
nue) w jobie Spark i zapisz np. do BigQuery w GCP.

Krok 3. Uzyj importu BigQuery lub Cloud Storage

Google oczekuje plikdbw JSON lub tabeli BQ o schemacie UserEvent. Import naj-
lepiej robi¢ codziennie, ale w naszym scenariuszu internetowego sklepu z maka
wystarczy raz w tygodniu — pod warunkiem, ze nadal dostarczysz powyzsze czte-
ry typy eventow.

Jak wyglada taki przyktadowy plik JSON dla jednego zdarzenia ,Dodaj do koszy-
ka" — add-to-cart

{
"eventType": "add-to-cart",
"eventTime": "2025-07-29T14:06:31Z", // RFC-3339
"userInfo": {
"userId": "12345" // lub visitorId jesli anonimowy
h
"productEventDetail™: {
"productDetails": [
{ "id": "FLOUR_QNOA_1KG", "quantity": 2 }
]
}
}

Pola obowiagzkowe dla kazdego eventu:
eventType — jeden z wymienionej wyzej listy 4 zdarzen: detail-page-view,

eventTime — znacznik czasu w formacie RFC 3339

Plikow typu JASON niezbednych do
pracy Vertex AI Recommendations nie
generuje Google. Vertex Al Recommen-
dations (dawniej Recommendations Al)
udostepnia schemat JSON i publiczne
REST API (projects/locations/catalogs/
eventStores/userEvents). To wiasciciel
sklepu lub administrator strony musi
zebra¢ logi, zamieni¢ je na wiersze
ND-JSON (newline-delimited JSON)
i zatadowac:

W czasie rzeczywistym — wysytajac
kazdy event bezposrednio do koncowki
userEvents:collect (POST HTTP),

wsadowo, czyli zgodnie z naszy-
mi zatozeniami sklepu internetowego
z maka — zapisujgc plik ND-JSON w GCP
w Cloud Storage lub tabeli w BigQuery
wywotujac operacje import.

Zrédto danych moze byé dowolne:
serwer aplikacji, skrypt JavaScript na
froncie, eksport z platformy e-commer-
ce, logi Apache, GA4 — BigQuery, itp.
Google tylko wymaga, aby kazdy rekord
miat wymagane cztery pola (eventType,
eventTime, userlnfo, productEventDetail).

userInfo.userld lub visitorld — identyfikator klienta/sesji
productEventDetail.productDetails[.id - identyfikator
produktu z katalogu.

Krok 4. Zweryfikuj jako$¢

Po imporcie w konsoli Vertex Al przejdz do Data quality —
upewnij sie, ze masz >100 unikalnych visitorld dla kazdego
z detail-page-view, add-to-cart, purchase-complete; w prze-
ciwnym razie model moze sie nie wytrenowac.

Oprocz 4 zdarzen Vertex Al moze uzy¢ rowniez innych in-
formacji. Google nie gwarantuje, ze modele rankingowe uzyja
tych custom-attributes, ale dopuszcza je w specyfikacji UserInfo
— warto wiec je przesta, zwhaszcza przy mniejszej liczbie kla-

add-to-cart, purchase-complete, home-page-view
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sycznych eventéw.
Przyktad dodatkowej informacji dla Vertex Al ,sktonnos¢ do
promogji”, ktory nie jest osobnym eventType.

"userInfo": {
"userId": "12345",
"customAttributes": {

"promo_affinity":

{ "stringValue": "HIGH" },

"decision_speed": { "stringvValue": "SLOW" }

Te cztery typy informacji: detail-page-view + add-to-cart + purchase-comple-
te + home-page-view to absolutne minimum, aby Vertex Al Recommendations
osiggnat dobra jakos$¢ w scenariuszu e-commerce.

Skad wzig¢ wymienione typ plikéw opisujgcych zachowania klientow?
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Vertex Al Recommendations to ustu-
ga PaaS dobudowywana do dowolnego
sklepu lub aplikagji retail, o ile:

1. Utrzymuje sie katalog produktow
w formacie Retail API (ID, nazwa, kate-
gorie, cena ...).

2. Dostarcza sie zdarzenia uzytkow-
nikow zgodne ze schematem 4 zdarzen:
detail-page-view, add-to-cart, purchase-
-complete, home-page-view.

Ustuga nie wymaga hostingu skle-
pu na platformie Google ani uzycia
Google Merchant Center, cho¢ integracja
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z Merchant Center utatwia import katalogu. Mozna wiec zastosowac to rozwigzanie
do kazdego sklepu internetowego. Wystarczy tylko wysyta¢ wtasciwe dane we wita-
Sciwym formacie. W zamian otrzymamy rekomendacje.

Przyktad minimalnego rekordu pliku JASON pojedynczego produktu w forma-
cie Retail API

{ / minimum wymagane pola
"id": "FLOUR_QNOA_1KG",
"categories": "Food, Baking > Flour > Gluten-Free",
"title": "Mgka z quinoa BIO 1 kg"

1

Przyktad bogatego rekordu pliku JASON pojedynczego produktu w formacie
Retail API

{ Z bogatszy rekord z lami ( alnymi
"id": "FLOUR_AMAR_5006G",
"categories": "Food, Baking > Flour > Ancient Grains",
"title": "Mgka z amarantusa 500 g"
"description": "Ekologiczna, wysokobiatkowa mgka z amarantusa - idealna do pieczywa be

"brands": ["Eko-Zboze"],
"tags": ["organic", "high-protein"],
"priceInfo": { "currencyCode": "EUR", "price": 4.79, "originalPrice": 5.50 },
"availability": "IN_STOCK",
"attributes": {
"grain_type": { "text": ["amarantus"] },

2. Transformacja: w Spark, Data-
flow lub Python konwertuje sie dane do
ND-JSON zgodnego z Retail UserEvent.

3. Import: raz w tygodniu urucha-
miany jest importUserEvents z pliku
w Cloud Storage — batch lub przesytany
streamingowo podczas sesji uzytkowni-
ka (collect API).

4. Trenowanie Vertex Al automa-
tycznie retrenuje model, gdy pojawi sie
nowa partia zdarzen lub wg harmono-
gramu.

5. Pobieranie rekomendacji: Aplika-
cja sklepu wywotuje endpoint predict
podajac userld lub visitorld i — opcjo-
nalnie — kontekst (np. ogladany pro-
dukt).

Model Vertex AI Recommendations
dziata dla kazdego hostowanego sklepu
e-commerce, pod warunkiem ze zosta-
na spetnione dwa warunki: dostarczony
katalog oraz prawidtowo sformatowane
zdarzenia uzytkownikow.

"country_of_origin": { "text": ["Peru"] },

"protein_pct": { "float": [14.2] }

1
"languageCode": "pl"

©

Kazdy wiersz musi by¢ poprawnym obiektem JSON bez znakéw
nowej linii.

Minimalne wymagania: id, title, categories.

Zalecane pola handlowe: pricelnfo, availability, description, tags,
attributes (dowolne wtasne cechy, np. ,bezglutenowa”, ,bio-certyfi-
kowana").

2
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Wyciagasz dane ze swojej bazy produktow (Spark SQL w Synapse):

SELECT
product_id AS id,
'Food, Baking > Flour > ' || main_category AS categories,
name AS title,
description,
brand,
price AS price,
1 AS availability,
grain_type,
origin_country,
protein_pct
FROM dw_products;

Trzeba wyeksportowac dane do formatu ND-JSON i dalej zaimportowad je do
Vertex AL

Typowa Sciezka integracji danych z Vertex Al

1. Eksport danych: z logdéw aplikacyjnych serwera, bazy transakcyjnej lub GA4
wyciggane s3 zdarzenia (view, add-to-cart, purchase).
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Z mojej pracy z chmurg GCP wynika,
ze srodowisko to lubi pracowac w czasie
rzeczywistym, a nie w systemie bacho-
wym. Oznacza to, ze sklep z naszego
przyktadu jest na state potaczony pro-
tokotem API z Vertex Al Recommenda-
tions. Taka wspétpraca sklepu z chmu-
ra Google wygladata by miej wiecej tak.

Strona klienta wota do chmury:
JUzytkownik ID:12345. Jest 17:13 i whasnie
patrzy na strone gtéwna na produkt XYZ.
Co warto mu teraz pokazac¢?”. Czyli strona
wysyta paczke danych JSON z trzema rze-
czami: kto, kiedy, jaki kontekst.

W odpowiedzi Vertex odsyta li-
ste kilku identyfikatorow produktéw
BC, XZ i BZ ustawionych od ,najpewniej
trafionego” do ,moze tez sie spodo-
ba". Vertex dotgcza znaczek — sekret
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attributionToken — cos jak przypinka ,ta
lista dotyczy zapytania numer 987".

Sklep to otrzymuje i wyswietla pro-
pozycje klientowi: Zamienia ID produk-
tow: BC, XZ i BZ na zdjecie, nazwe i cene
maki z bazy; pokazuje je klientowi.

Sklep obserwuje jak zareagowat
klient i melduje do Vertex Al co sie sta-
to. Sklep wysyta do Vertex krotka notke
Jista z tokenem 987 wyswietlona”.

Jezeli klient kliknat polecony pro-
dukt lub kupit, sklep wysyta druga not-
ke: ,klient kliknat/kupit produkt BZ z [i-
sty 987"

Dzieki temu chmura wie, ktore suge-
stie byty trafne, a ktore nie. Informacja
ta jest podstawa do nauki modelu. Mo-
del uczy sig, by nastepnym razem trafiac
lepiej. Czyli caty pipeline sprowadza sie
do wymiany protokotéw przez interne-
towe APL

Zapytanie (daj rekomendacje)

Odpowiedz (lista produktéw + to-
ken)

Raporty (wyswietlono, kliknieto,
kupiono z tokenem)

Google Cloud Vertex AI Recommen-
dations to gotowy silnik, ktéry sam uczy
sie i serwuje podpowiedzi produkto-
we. Cata praca sklepu sprowadza sie
do dwodch technicznych obowigzkow.
Najpierw raz opisuje sie oferte — kaz-
dy produkt trafia do pliku ND-JSON

o

MEYNARSKI 6/2025

z identyfikatorem, nazwa, kategoria,
ceng i ewentualnymi dodatkowymi ce-
chami. P6zniej, w regularnym (np. tygo-
dniowym) rytmie trzeba wygenerowad
drugi strumien danych: prosta liste zda-
rzen uzytkownikéw zapisanych w tym
samym formacie JSON. Kazda linijka
moéwi, ze konkretnego dnia i godzinie
uzytkownik X obejrzat strone produktu,
dodat go do koszyka albo sfinalizowat
zakup. Te dwa pliki wrzuca sie do Cloud
Storage lub BigQuery, a Vertex Al sam
rozpoznaje, co jest katalogiem, co jest
historig zachowan i trenuje model bez
dalszej ingerengji.

Kiedy strona potrzebuje polecen,
serwer sklepu wysyta niewielkie zapy-
tanie HTTP do interfejsu predict: ,to ja,
uzytkownik 123, ogladam strone gtow-
na — co mi polecisz?”. Chmura odsyta
zgrabna liste identyfikatoréw produk-
téw posortowanych wedtug trafnosci
plus specjalny token, ktéry trzeba ode-
sta¢ z powrotem, gdy klient zobaczy li-
ste, kliknie albo kupi. Ten token pozwa-
la Google'owi zrozumie¢, ktdre sugestie
okazaty sie skuteczne. System sam ana-
lizuje setki takich sygnatéw i co pewien
czas (najczesciej co kilka godzin, lecz
w razie potrzeby wystarczy raz w tygo-
dniu) odswieza wiasny model tak, by
kolejne listy byty celniejsze.

Z punktu widzenia zespotu e-com-
merce cata sztuczna inteligencja znaj-
duje sie w zamknietym pudetku. Nie

trzeba — i nie mozna — zmienia¢ archi-
tektury sieci ani dobiera¢ hiperparame-
trow. Cztowiek petni role dostawcy do-
brze sformatowanych plikéw i opiekuna
prostego APL To podejscie jest idealne,
gdy liczy sie szybko$¢ wdrozenia i mini-
malny kod ML, ale nie pozwala na do-
gtebne eksperymenty ani na wiaczanie
niestandardowych cech wprost do mo-
delu. Wszystko, co dzieje sie po wgraniu
danych, pozostaje niewidoczne, a efek-
ty przychodza w postaci gotowych list
produktow. Jesli wiec potrzebna jest
czysta wygoda ,wgraj pliki i zapomnij”,
Vertex Al Recommendations spetni
oczekiwania; jesli natomiast celem jest
petna kontrola nad algorytmem i prze-
strzen do badan, trzeba wybrac bardziej
otwarte rozwigzanie, np. wtasny pipeli-
ne w Azure ML czy Amazon Personalize.

Wojciech Moszczynski
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— absolwent Katedry Eko-
nometrii i Statystyki Uniwer-
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w optymalizacji proceséw produkcyjnych
i logistycznych. Prowadzi badania w ob-
szarze rozwoju i zastosowania sztucznej
inteligencji. Od lat zaangazowany w po-
pularyzacje machine learning oraz data
science w Srodowiskach biznesowych.
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