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Wprowadzenie

Rekomendacje 1 polecenia sa podstawa udanych relacji biznesowych od po-
czatku zachodzacych miedzy ludzmi interakcji handlowych. Personalizacja przeka-
zow tak, by trafiaty w odpowiednim czasie do odpowiednich grup docelowych, byta
jedng z kluczowych barier, ktore cyfryzacja 1 automatyzacja miaty za zadanie
usprawni¢. Zwyczajna ekstrakcja oraz agregacja danych w oparciu o wiedze eks-
perta nie dawata wystarczajacych efektow przektadanych na konkretny ekwiwalent
w postaci mierzalnej wartosci. W fazie poczatkowej rozdzial ma za zadanie ukazaé
wystepujace w schematyczny sposob relatywne roznice, jakie wystepuja miedzy de-
cyzjami podjetymi przez eksperta a decyzjami opartymi na wynikach i prognozach
reprezentowanych przez algorytmy uczenia maszynowego. Nastepnie ukazane sg
algorytmy samego uczenia wykorzystywane do pracy z personalizacja przekazow,
w tym przekazow marketingowych obecnych w sieci z konkretnym podziatlem na
charakter uczenia si¢ algorytmow. Bezposrednio z tematyka skorelowane sg mecha-
nizmy zarOGwno uczenia maszynowego wystepujace w nomenklaturze zwigzanej
z iInformatyzacja, jak 1 ich wykorzystaniem w stosunku do systemow rekomendacji
1 personalizacji przekazow. Czgs¢ poswigcona analizom ma za zadanie zobrazowac
modele analiz, na ktorych opieraja sie wspolczesne algorytmy wykorzystywane do
dystrybucji przekazow. Jednym z odrebnych tematow jest personalizacja behawio-
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ralna ukierunkowana w strone samego uzytkownika oraz segmentow, ktore repre-
zentuje. Ukazany model ma zobrazowac przeptyw danych od pozyskania ich u zro-
dta az po dystrybucje w sieci. W tej czesci rozdziatu widoczny jest podziat na reko-
mendacje oparte na uzytkowniku oraz w kolejnej czesci na rekomendacje oparte na
produkcie; podrozdziat ten wskazuje typy rekomendacji wspierane algorytmami.
Ostatni podrozdziat poswiecony jest kluczowemu tematowi zwigzanemu z dywaga-
cjami na temat wykorzystania uczenia maszynowego w praktyce, czyli ograniczen
zwigzanych z wykorzystaniem sztucznej inteligencji, ponadto ukazane sg wady wy-
nikajace z nadmiernego wykorzystania prognoz algorytmow oraz nieodpowied-
niego dopasowania ich zard6wno do segmentu rynku, jak 1 konkretnego dziatu
w organizacji wynikajace z korelacji migdzy inteligencja sztuczna a inteligencja
ludzka.

Decyzje eksperta a decyzje wspierane algorytmem

Obecnie postepujaca fala cyfryzacji wymusza na ekspertach z danej dziedziny
dostosowanie si¢ do regut dyktowanych przez rynek sterowany technologia. Decy-
zje eksperckie wyrdzniaja si¢ przede wszystkim poprzedzajagcymi je analizami
zwigzanymi z badanym tematem. Obecnie wiele segmentow rynku, a w nich kon-
kretne branze, w ktorych decyzyjnos¢ ekspercka jawi si¢ w pozniejszym przetoze-
niu na procesy biznesowe, a co wazniejsze na bezposrednie wyniki finansowe orga-
nizacji, stara si¢ wdrazac elementy state, bedgce kwantyfikowalnym wsparciem dla
ekspertow w danych dziedzinach. Decyzje biznesowe podejmowane w toku proce-
sow zachodzgcych w organizacjach sa przede wszystkim obarczone wysokim ryzy-
kiem, w tym gtodwnie ryzykiem niepowodzenia niosgcym za sobg dlugofalowe
skutki. Ponizszy schemat funkcjonowania procesu decyzyjnego eksperta przedsta-
wia uproszczony model. Ekspert z wybranej dziedziny w bloku pierwszym staje
przed warunkiem, czy twierdzenie jest prawdziwe, czy falszywe. Jednym z deter-
minantow jest ograniczona mozliwos¢ wyboru eksperta, a tym samym zbyt duza
los¢ zmiennych stanowigcych bezposrednie obcigzenie dla podmiotu, mogacych
skutkowa¢ na dalszym prawidtowym procesie decyzyjnym. Zarowno wzgledem
twierdzenia prawdziwego, jak 1 fatszywego powstaje kod X oraz Y bedacy implika-
cja warunku. Na podstawie obu powstaje wniosek z postepujacego procesu. Wnio-
sek moze wptywaé pozytywnie, jak 1 negatywnie oraz nies¢ daleko idace konse-
kwencje. Blok ,, WNIOSEK” zdefiniowany zostat celowo, jako spojny dla wariantu
boolowskiego, tak by zobrazowa¢ w schematyczny sposob, ze decyzja zarowno
prawdziwa, jak 1 falszywa w modelu niesie konkretny 1 mierzalny wniosek. W przy-
padku falszu, jak i1 prawdy moze by¢ on pozytywny dla dalszego procesu decyzyj-
nego zachodzgcego w organizacjl.

Marketing cyfrowy, bedacy jedna z pochodnych marketingu rozumianego jako
proces planowania realizacji zalozonych koncepcji, od poczatku funkcjonowania na
rynku oparty jest na zbiorach danych, bedacych podstawa decyzyjnosci w branzy.
Obecnie branze zwigzane z tworzeniem marketingu digitalnego oraz jego analizg
wigzg si¢ bezposrednio z przetwarzaniem, agregacja oraz interpretacja danych be-
dacych implikacja wczesniejszych procesow zachodzacych w siect.
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Rysunek 3.1. Proces decyzyjny wsparty wiedzq eksperta

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie (Blazewicz 2021, s. 32-35)
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Rysunek 3.2. Proces decyzyjny wsparty algorytmem uczenia maszynowego

Zrodto: Opracowanie wlasne na podstawie (Blazewicz 2021, s. 135-138)

Powyzszy schemat (Rysunek 3.2) znaczaco rozni si¢ od schematu przedstawione
go na Rysunku 3.1 z uwagi na catkowicie odmienny charakter procesu. Rola eks-
perta zostala domyslnie pominieta w projektowaniu, gdyz jego rola jest poza sche-
matem w stosunku do elementow powyzszego modelu. Proces definiowany jest
przez same dane, ktore w znacznej ilosci przygotowywane sa do procesu nauczania
przez algorytmy uczenia maszynowego. Dane do nauki implementowane sa do al-
gorytmow stanowigcych fundament procesu, na podstawie ktorych powstaje model
danych, a ten stale zasilany jest nowymi strumieniami danych, niezbednymi do pra-
widtowego procesu uczenia si¢ algorytmu. Implikacjg owego procesu jest informa-
cja, gdzie celowo uzyta zostata w pierwszej kolejnosci prognoza, a nastepnie wnio-
sek, z uwagi na fakt, ze prognoza bez odpowiedniej interpretacji pozostanie
nieproduktywna. Wtasnie w poczatkowej fazie ekspert wprowadza dane, za ktorych
wiarygodnos¢ jest odpowiedzialny oraz w fazie koncowej intepretuje je 1 nadaje
uzytecznos¢ biznesowa. W obu przypadkach, zardwno w procesie przedstawionym
na Rysunku 3.1, jak 1 na Rysunku 3.2, kluczowa jest interpretacja prognozy przez
eksperta. Oba modele roznig si¢ znaczgco pod katem elementéw procesu 1 wyste-
pujacymi podmiotami, jednakze wynik obu procesdéw pozostaje niezmienny — po-
wstaje wniosek, ktory ma nies¢ mierzalny skutek biznesowy, niezbedny do dalszego
funkcjonowania organizacji.
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Wzgledem dziedziny marketingu, w tym marketingu cyfrowego, widoczne s3
znaczace roznice w procesie decyzyjnosci. Wspomniana pochodna marketingu zin-
tegrowana jest przede wszystkim z pojeciami zachowania uzytkownikéw w sieci,
tworzenia grup 1 segmentow odbiorcow oraz zmiennymi wynikajacymi ze schema-
tow interakcji w sieci. Na podstawie analizy obu powyzszych schematéw widoczna
Jjest roznica wynikajaca ze ztozonosci procesu. Widoczny jest rdwniez stopien ogra-
niczen wystepujacych u eksperta, dotyczacy decyzyjnosci, ktory jawi si¢ poprzez:
— brak mozliwosci sledzenia niestandardowych reakcji uzytkownikdéw, w tym: ak-

cji, zdarzen oraz decyzji podejmowanych w czasie rzeczywistym;

— skonczong liczbe mozliwych do utworzenia segmentow odbiorcow, ktore pod-
dane zostang pozniejszym analizom;

— wrazliwos¢ na zmienne, takie jak: cena, trendy, upodobania, sezonowosc¢;

— brak mozliwosci ustalenia korelacji wystepujacych w czasie rzeczywistym oraz
skonczona liczba korelacji wynikajgca z powigzan miedzy zdarzeniami w danym
czasie;

— ograniczona mozliwos¢ testowania w czasie rzeczywistym: testowanie w warun-
kach laboratoryjnych;

— podatnos¢ na subiektywne interpretacje ekspertow.

Ostatni punkt, odnoszacy sie do subiektywizmu w fazie koncowej, wystepuje
zawsze ze strony eksperta uczestniczacego w procesie. Obecnie schematy decy-
zyjne oparte na algorytmach umozliwiaja przede wszystkim ograniczenie pola btedu
wynikajacego z samego procesu podejmowania decyzji. Rekomendacje i polecenia
stosowane w sieci przez algorytmy bywaja dopasowane nie tylko do grupy odbior-
cow o podobnych zainteresowaniach, ale nierzadko potrafig spersonalizowac prze-
kaz jeden do jednego, podajac uzytkownikowi oczekiwang informacje, by finalnie
uzyska¢ od niego konwersje, rozumiang jako pozadang interakcje zdefiniowang
przez nadawce tresci, tym samym zyskujac przewage rynkowa. W rzeczywistosci
opartej wylacznie na intuicji i wiedzy nabyte] w przesztosci eksperci nie sg w stanie
dopasowywac przekazu 1 dystrybuowac tresci w sposob zblizony do tego, w jaki
robig to algorytmy z wykorzystaniem analiz oraz elementdw uczenia maszynowego.

Algorytmy uczenia maszynowego w zastosowaniu
rekomendacji

Uczenie maszynowe znane nam pod dzisiejsza postacig to przede wszystkim
obszar sztucznej inteligencji ztozony z algorytmow — ciggéw czynnosci oOwczesnie
zdefiniowanych, ktore niezbedne sg do pozyskania wiedzy — wniosku, bedacego
implikacja procesu przetwarzania danych. Kazdorazowo, gdy wynik na nowo prze-
twarzany jest przez algorytm, dostarczane sg nowe dane wyjsciowe, a sam wynik
sktania si¢ ku doktadniejszym rezultatom. Uczenie maszynowe w swoim rozumo-
waniu skupia sie przede wszystkim na dziataniach kategoryzacyjnych, ktére prowa-
dza do porzadkowania oraz segregacji, a takze kalibracji informacji wejsciowych,
identyfikacji wzorcow 1 korelacji wystepujacych pomiedzy danymi, wykrywaniu
anomalii, a przede wszystkim prognozowaniu 1 przewidywaniu wynikow na
podstawie déwczesnie zdefiniowanych wzorcow. Uczenie maszynowe w systemach
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rekomendacyjnych rdwniez oparte zostato na czterech kluczowych dla niego rodza-

jach. W kazdym z przytoczonych rodzajow doszukac si¢ mozemy rowniez bezpo-

sredniego wptywu proceséw rekomendacyjnych:

1) Uczenie nadzorowane — algorytm dostaje gotowy zestaw danych, owczesnie
przygotowanych; zadaniem jest utworzenie regut w danym zbiorze, faczace kon-
kretny wynik z danymi wejsciowymi. Majac dane wejsciowe, bedzie mozna
przewidzie¢ konkretny wynik. Zadaniem algorytmu jest nauczenie si¢ przewi-
dywania prawidtowe] odpowiedzi oraz generalizacja wystepujacych przypad-
kéw. Uczenie nadzorowane wykorzystywane jest przy segmentacji klientow.
Na podstawie danych opisanych algorytm przygotowuje profile uzytkownikow
o podobnych danych behawioralnych oraz demograficznych.

2) Uczenie nienadzorowane — algorytm pracujacy na danych nieoznaczonych.
Szuka on schematdw 1 regut w danych wejsciowych, gdzie istotny nie jest wynik,
a skupienie si¢ na schematach 1 korelacjach wystepujacych w bazie. W uczeniu
nienadzorowanym, co istotne, wystepuje zestaw metod, czyli analiza skupien
oraz sktadowych gtownych. Analiza sktadowych odrzuca cechy nie niosace ze
sobg informacji, natomiast analiza skupien segmentuje zbiory wedtug atrybutow
w celu dalszych eksploracji. Wykorzystywany w analizie koszyka zakupowego
(asocjacji), w tym przede wszystkim w systemach rekomendacji produktowych
takich jak cross oraz up selling, bedacych podstawa do maksymalizacji zyskow
konwersj1 w siecl.

3) Uczenie potnadzorowane — hybrydowy model algorytmu wykorzystujacy dane
opisane, jak 1 nieopisane, zwykle w matych ilosciach. System uczy si¢ regut na
danych opisanych, a nastepnie na danych nieopisanych proponuje rozwigzania
1tworzy wzorce. Wykorzystywany przy rozpoznawaniu obrazu, mowy 1 dzwigku.

4) Uczenie wzmocnione — algorytm z okreslonym owczesnie celem. W toku pracy
algorytm otrzymuje wskazowki, czy metody przyblizaja, czy oddalaja go od
celu. Wykorzystywany jest przy tworzeniu spersonalizowanych scenariuszy
zakupowych dla uzytkownikow, a takze przy tworzeniu tak zwanych sciezek-
-podrézy uzytkownika (customer journey), odpowiadajacych za subiektywne
doznania, opierajac si¢ na danych historycznych ze sciezek zakupowych uzyt-
kownikdw zakonczonych pozadanym efektem zwanym konwersja.

Kazdy z wymienionych rodzajow uczenia maszynowego posiada znamienny
wplyw na rozwoj systemow rekomendacyjnych wspartych algorytmami, tym samym
stanowi swoisty trzon dywagacji oraz ptaszczyzne rozwoju w kierunku jeszcze gleb-
szych analiz zachowania konsumentow w sieci oraz systemow rekomendacyjnych.

Mechanizmy uczenia maszynowego - zastosowanie
w systemach rekomendac;ji

Algorytmy wykorzystywane w uczeniu maszynowym, bedgce mechanizmem
fundamentalnym dla sztucznej inteligencji, opierajg si¢ na jasno ustrukturyzowa-
nym podziale. Sztuczna inteligencja rozumiana jest jako obszar nauk opartych na
przetwarzaniu informacji, na ktory sktadajg si¢ uczenie maszynowe, uczenie giebo-
kie oraz sieci neuronowe (Gregor, Kaczorowska-Spychalska 2020, s. 26-30).
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Przeglad literatury, w ktdrej zawarta zostata tematyka wykorzystania obszaru SI,
pozwolit zobrazowa¢ w sposob szczegdlowy jej potencjalne zastosowania w rozwi-
jajacych si¢ gateziach szeroko rozumianego przedsiebiorstwa 4.0. Celem analizy
byto zbadanie pod katem uzytecznosci ostatnich dwoch elementdw prac zwiazanych
z systemami rekomendacji oraz dystrybucja personalizowanych tresci w sieci,
czyli uczenia glebokiego (deep learning) oraz sieci neuronowych. Uczenie glebo-
kie, czyli zestaw technik, ktére pozwalaja trenowac¢ wielopoziomowe sieci neuro-
nowe, odznacza si¢ dtugim czasem oczekiwanej odpowiedzi. Dane z etapu poprzed-
niego stajg sie danymi wejsciowymi do etapu nastepnego, na co bezposrednio
przedktada si¢ zapotrzebowanie na ogromne ilosci danych algorytmow uczacych
sie, ktore dostarczane sa wielokanatowo, przykladowo z mediow spotecznoscio-
wych, transakcji uzytkownikow, wszelkich akcji wykonanych w sieci oraz ze-
wnetrznych baz, ktorych podlozem 1 miejscem agregacji sg systemy klasy ERP, hur-
townie danych czy systemy zarzadzania baza klientow (Customer Relationship
Management) (Btazewicz 2021, s. 150).

Analizujac serwisy takie jak Amazon.com oraz Netflix.com, swiatowych poten-
tatow technologicznych w sprzedazy dobr 1 ustug oraz tworzeniu wysoce cyfrowych
oraz zdynamizowanych rozwigzan, zauwazy¢ mozna, ze spopularyzowaty one za-
stosowanie systemow rekomendacji. Rozwigzania wspomnianych korporacji po-
zwalajg z duzym prawdopodobienstwem przewidzie¢, czym uzytkownik moze by¢
zainteresowany, opierajac sie przede wszystkim na zagregowanych danych histo-
rycznych opartych na zachowaniach 1 wyborach uzytkownikéw. Platformy ponadto
stosuja algorytmy uczenia gltebokiego skorelowane bezposrednio z informacjami
dotyczacymi produktow — tak jest w przypadku Amazon.com, natomiast w przy-
padku Netflix.com opierajace si¢ na informacjach o filmach 1 serialach. Implikacja
procesu w fazach poczatkowych musi by¢ korelowana z wynikami badan z dzie-
dziny psychologii, tak aby wynik algorytmu pokrywat si¢ z nawykami konsumenc-
kimi.

Uczenie glebokie moze stuzy¢ do usprawnienia rekomendacji w wysoce ztozo-
nych srodowiskach, takich jak modelowanie zainteresowan muzycznych lub prefe-
rencji odziezowych, gdzie wiele zmiennych sktada si¢ na koncowa decyzje uzyt-
kownika, natomiast wynik w oparciu o naturalne zachowania cztowieka moze by¢
kalibrowany w dowolnym momencie.

Kolejny mechanizm, czyli najmniejsza jednostka zawierajaca si¢ w obszarze
sztuczne] inteligencji — sieci neuronowe, sktada si¢ z warstw weztow, obejmujacych
warstwe wejsciowa, jedna lub wiece) warstw ukrytych oraz warstwe wyjsciowa.
Zasada funkcjonowania mowi o minimalizacji interwencji ludzkich 1 ingerowaniu
w powstanie wyniku koncowego. Siect neuronowe, upodobnione do ludzkich sy-
naps, ucza si¢ 1 staja doktadniejsze, co umozliwia btyskawiczne klasyfikowanie da-
nych. W systemach rekomendacji stosowane sa przede wszystkim rekurencyjne
sieci neuronowe. Wyroznia si¢ je w oparciu o petle informacji zwrotnych (sprzeze-
nia zwrotnego), gdzie informacje uzyskane na wyjsciu trafiaja ponownie na wejscie
sieci, zamykajac sie we wspomnianym sprzezeniu (Telikani 1 in. 2021, s. 161).
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Zastosowanie wspomnianego rodzaju sieci znajduje ujscie gtownie przy wyko-
rzystywaniu danych w szeregach czasowych do przewidywania przysztych wyni-
kéw, w tym prognozowania sprzedazy oraz prognozowania wynikow finansowych
na rynkach kapitatowych, gdzie ilos¢ zmiennych, ktora musi zosta¢ ujeta, jest ciagle
powielana. Ponadto sieci neuronowe w systemach rekomendacji wykorzystywane
sa w rozpoznawaniu takich elementéw jak obrazy, mowa i dzwigki. W szczegdlno-
sci rozpoznawanie mowy opiera si¢ na konwertowaniu jezyka maszynowego na je-
zyk naturalny, co generuje ciggte powstawanie nowych potaczen miedzy ,,synap-
sami1”. Jedng z najbardziej rozpoznawalnych dla ludzkosci oraz najbardzie)
rozbudowanych pod katem technologicznym sieci neuronowych jest wyszukiwarka
internetowa Google, ktorej algorytm oparty jest na wyszukiwaniu haset przez uzyt-
kownikow.

Zarowno uczenie glebokie, jak 1 sieci neuronowe to mechanizmy uczenia
maszynowego nasycone rozwigzaniami ukierunkowanymi w stron¢ optymalizacji
tresci oraz jej dystrybuowania. Analiza pokazata rOwniez, ze mechanizmy uczenia
zawierajg si¢ w sobie wzajemnie, co moze obrazowac czesto nakltadanie si¢ pew-
nych wzorcow oraz paradygmatow zawartych w uczeniu maszynowym. Systemy
rekomendacji sa ptaszczyzna, ktora jest 1 bedzie rozwijana przez najwigksze kon-
cerny technologiczne na §wiecie, jednakze postepujacy proces cyfryzacji oraz kreu-
jacy sig¢ model przedsigbiorstw 4.0 pozwolg mniejszym podmiotom gospodarczym
czerpac, a takze tworzy¢ nowe trendy z dziedziny zastosowania uczenia maszyno-
wego oraz sztucznej inteligencji w sieci, zwtaszcza w obszarze rekomendacji oraz
dystrybucji tresci na platformach sprzedazowych.

Analizy wsparte algorytmami - wykorzystanie w praktyce

Sednem dystrybucji informacji w sieci odgornie spersonalizowanych przez sys-
tem sg analizy bedace trzonem projektowania algorytmow. Obecnie wyrdznia sie
trzy kluczowe analizy wynikajace z wykorzystania algorytmoéw uczenia maszyno-
wego w systemach rekomendacji w sieci. Sg nimi przede wszystkim:

— Analiza koszykowa (asocjacja) — szczegdtowa analiza danych transakcyjnych,

z dziedziny Data Mining. Analiza scentralizowana jest na szukanie powigzan
1 korelacji wspotwystepowania ze sobg dobr, ale takze anomalii wystepujacych
w danych taczeniach oraz tworzenie tablic rekomendacyjnych konkretnych dobr
dla odpowiednich segmentéw uzytkownikow. Analiza wsparta najczesciej jest
algorytmem apriori. Sensem analizy jest odkrycie schematow migdzy wystepu-
jacymi kategoriami. Algorytm apriori nie wskazuje jedynie relacji migdzy pro-
duktami, ale dzieki swojej konstrukcji pozwala odrzuci¢ nieznaczace dane, wy-
znaczajac procentowo prawdopodobienstwo wystepowania jednostki. Asocjacja
stosowana jest przede wszystkim w rekomendacjach produktowych, ich bezpo-
srednig baze tworzg konwersje uzytkownikow wynikajace z zakupow oraz od-
wiedzin danych witryn.
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— Analiza behawioralna — szczegdtowa analiza danych demograficznych oraz geo-
lokalizacyjnych, badanie aktywnosci uzytkownikow miedzy transakcjami oraz
powtarzalnos¢ Sciezek. Uwzglednia zainteresowania 1 zachowania konsumen-
tow w celu zrozumienia ich indywidualnych preferencji. Analiza wsparta algo-
rytmami SI dostarcza gotowych segmentow zaangazowanych uzytkownikow ce-
lem dopasowania tresci reklamowych (wynik asocjacji jako kryterium).
Analizuje wzorce, dostarcza zalecenia 1 do 1 oraz rekomendacje skierowane do
sprzedazy krzyzowej 1 sprzedazy nastawionej na maksymalizacje wartosci ko-
szyka zakupowego (cross/up sell).

— Analiza sentymentu — rozpoznawanie opinii uzytkownikow do wdrazania auto-
matycznych rekomendacji. Jej zadaniem jest wyszukac 1 zaklasyfikowa¢ w wy-
powiedzi stowa naznaczone emocjonalnie, takze takie, ktore swiadcza o stanie
emocjonalnym autora. Jest to metoda statystyczna oparta na uczeniu z nadzorem
oraz bez, do ktore] wykorzystywane sa techniki takie jak drzewa decyzyjne czy
siecl neuronowe. Analiza pozwala zobrazowac, jakie tresci wptywaja pozytyw-
nie na tendencje zakupowe uzytkownikow, oraz kierowa¢ odpowiednie przekazy
do konkretnych segmentéw odbiorcow.

Kluczowe do wykorzystania analiz w kooperacji z algorytmami jest dopasowanie
odpowiednich zbiorow danych, ktore finalnie dadza oczekiwany wynik, a tym samym
stang si¢ uzyteczne dla samego eksperta. Mimo wysokiego stopnia zaawansowania
statystycznego powyzszych analiz dobdr baz 1 ich indeksacja nalezy do eksperta
w danej dziedzinie. Od niego réwniez zalezy ostateczna dystrybucja 1 lokowanie al-
gorytmdéw wspartych analizami. Kluczowe pozostaje potaczenie inteligencji sztucz-
nej z inteligencja ludzka, zarbwno w fazie poczatkowej, jak 1 koncowej procesow.

Profilowanie behawioralne wsparte uczeniem maszynowym

Profilowanie behawioralne stosowane jest od kliku lat w systemach automatyza-
cj1 marketingu online (ang. marketing automation). Systemy tej klasy staly si¢ pod-
walinami do pracy nad algorytmami dedykowanymi do rekomendacji oraz persona-
lizacji, a takze dystrybucji tresci w sieci. Obecnie algorytmy uczenia maszynowego
odpowiednio zagregowane oraz interpretowane pozwalajg zrozumie¢ dogtebnie po-
trzeby odbiorcéw. Dazenie do personalizacji ,.doskonatej”, opartej na najmnie;j-
szych szczegodtach, pozwala w duzym stopniu sledzi¢ nie tylko liste obejrzanych
przez uzytkownika dobr w sieci, ale tez informacje na temat wszystkich sprawdza-
nych przez niego parametrow 1 wyswietlanych szczegoélow z uwzglednieniem da-
nych historycznych. Na tej podstawie wytaniane sg cechy wspdlne, unikalne dla
kazdego klienta, pozwalajace na doktadne dopasowanie oferty do segmentu klien-
tow najbardziej zainteresowanych danym dobrem. Sledzone aktywnosci zawieraja
sie¢ w takich akcjach, jak:

— wyswietlanie uzytkownikowi konkretnego elementu na stronie, w tym produk-
tow, reklam graficznych i1 tekstowych oraz cen 1 rabatoéw z nimi zwigzanych;

— najechanie kursorem na element oraz stopien przewiniecia strony w odniesieniu
do urzadzenia, z ktorego korzysta uzytkownik (desktop/mobile), a takze w za-
leznosci od systemu operacyjnego, z ktorego uzytkownik korzysta w danym mo-
mencie oraz korzystat wczesniej;
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— zmiana warliantu produktu w czasie rzeczywistym, rozumiana jako wszelkie in-
terakcje uzytkownika zwigzane z danym dobrem, w tym takie zdarzenia jak
zmiana koloru, rozmiaru, przedziatu cenowego czy marki;

— dodanie dobra do list identytikowanych jako przestrzen bazodanowa, ktorg uzyt-
kownik moze zagospodarowa¢ do gromadzenia produktow, takowe przestrzenie
to ulubione produkty badz koszyk sklepowy;

— sledzenie filtrow 1 wyszukiwanych fraz przez uzytkownika, zar6wno w czasie
rzeczywistym, jak 1 z uwzglednieniem danych historycznych.

Zebrane dane pozwalajg tworzy¢ wysoce spersonalizowane rekomendacje,
owczesnie poparte analizami stanowigcymi fundament dziatania algorytmow ucze-
nia maszynowego. Po odpowiednio zdefiniowanym oraz przygotowanym procesie
(Rysunek 3.2) personalizowane rekomendacje w szczegolnosci objawiajg si¢ naste-
pujaco:

— Reagowanie na interakcje, dobieranie przez algorytm danego dobra, zgodnie
z wczesniejszymi upodobaniami oraz jego prezentacja w najodpowiedniejsze]
dla odbiorcy formie. Algorytm sam uczy sie, jakie ustawienie produktu na wir-
tualnej potce sklepowej oraz w jakiej kompozycji strony najbardziej sprzyja
finalizacji zakupu przy danym kliencie, konczac go definiowana déwczesnie kon-
wersja. Obecnie konwersje postrzegane sa w skali mikro oraz makro, gdzie mi-
krokonwersje stanowig akcje zwigzane z ekosystemem sprzedazowym rozumia-
nym jako niebezposrednia sprzedaz dobra, w tym kliknigcie maila, przeczytanie
wpisu blogowego czy dodanie produktow do koszyka; to organizacja sama ustala
cele. Konwersje w skali makro to pozadane akcje wykonane przez uzytkownika
stanowigce podstawe do kwantyfikowalnych wynikow finansowych takich jak
zakup produktow lub ustug.

— Remarketing, forma reklam graficznych, jak i tekstowych, bedacych odzwiercie-
dleniem zebranych danych przez algorytm i1 odpowiednio skorelowanych ze soba
informacji o atrybutach danych dobr oraz przedstawienie ich uzytkownikowi
w formach reklam graficznych i tekstowych.

Zrédta danych Przetwarzanie WyjsScie rekomendaciji
Transakcje L
H’—\ o ’_‘_ Strona
wWww Web Push
Zachowania . ( , )
o Automatyzacja na KA
Media Profil klienta z podstawie regut g
spoteczno$ciowe System za pomoca 8 % Live Social
clasteczek zapisuje = c Chaty Media
historie przegladania § f 3
Zewnetrzne dane Pozyskane dane Q o
ERP/CRMI/HD syslem przypasowuje a
do profilu klienta. o O
Aplik?.cje b Algorytmy ML E-mail kslieci
mobilne \T‘ N7 reklamowe

Rysunek 3.3. Profilowanie uiytkownikow z wykorzystaniem regul przetwarzania
uczenia masiynowego

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie (Blazewicz 2021, s. 61)
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Jedng z pochodnych personalizacji jest budowa systemdw oceniajgcych zarowno
produkty, jak 1 profile klientow. Scoring produktowy pozwala skorelowac cechy pro-
duktow, ich ceny oraz warianty, tak aby dopasowac je do konkretnych segmentdw uzyt-
kownikdw, nadajac im odpowiednie oceny — punkty o przypisane] éwczesnie wadze.
Warunkiem powstania dopasowanego profilu klienta, jak 1 dopasowania odpowied-
niego produktu jest wykorzystanie asocjacji i1 analiz behawioralnych zastosowanych
w algorytmach uczenia maszynowego, tak by baza segmentdw oraz baza produktow
odpowiednio korelowaly si¢ u wyjscia procesu, czyli komunikatu marketingowego uka-
zywanego uzytkownikowi. Oceny natomiast pozwalajg nadawac priorytety przekazow
oraz okresla¢ potencjatl zakupowy wyznaczonych segmentéw uzytkownikow.

Powyzszy graf (Rysunek 3.3) reprezentuje uproszczony proces personalizacii,
ktéry wspomagany jest algorytmami uczenia maszynowego. Podstawe modelu sta-
nowig zrodta danych, ktore rozumiane sg jako zarowno wszelkie interakcje uzyt-
kownika w sieci, jak 1 dane historyczne 6wczesnie zebrane o nim w bazach ze-
wnetrznych (systemach klasy ERP, CRM). System dopasowuje 1 przypisuje do
danego klienta odpowiednio zeskalowane dane, tworzac jego profil wzbogacony
o atrybuty nabyte w toku przetwarzania danych, przyktadowo takie jak wiek, ptec,
orientacja, zainteresowania, geolokalizacja. Na ich podstawie nastepuje proces
przetwarzania, czyli ,.karmienia” danymi algorytmu 6wczesnie opartego na przygo-
towanych analizach. Wyniki procesu dopasowywane sg do kanatu dystrybucji reko-
mendacji oraz nadawane sg mu odpowiednie tresci. Owymi kanalami moga by¢
przyktadowo strony WWW, powiadomienia typu push, czyli powiadomienia dzia-
tajace w tle, ze szczegdlnym naciskiem na kanaly mobilne, media spotecznosciowe,
reklamy funkcjonujace w systemie Real Time Bidding — aukcyjne; konkurencji
0 pozycje tresct w wyszukiwarce, czaty prowadzone na zywo, oparte na rozwigza-
niach z technologii SI czy maile marketingowe.

Typy rekomendacji produktowych wsparte sztuczna inteligencja

Podstawg prawidtowego funkcjonowania rekomendaciji jest ich odpowiednia ty-
pologia zardéwno wedtug segmentacji profili uzytkownikow, jak 1 segmentacji pro-
duktowej. W poprzednim fragmencie schemat profilowania uzytkownikéw sku-
piony byl na pozyskaniu, przetworzeniu oraz prezentacji danych w oparciu
o zachowania uzytkownikéw. Segmentowanie produktow wsparte algorytmami,
wzgledem pozniejszego dopasowania 1 szukania korelacji wystepujacych miedzy
nimi a uzytkownikami, opiera si¢ na czterech kluczowych typach rekomendac;ji:

— Najczescie] kupowane razem — dobra nabyte juz wczesniej przez uzytkownika
(analiza danych historycznych) lub przez innych, podobnych do niego profilem
znajdujacych sie w tym samym segmencie. Na ich podstawie rekomendowane
sa dobra podobne lub komplementarne. Najprostsza z metod rekomendacji, wy-
magajaca ingerencji algorytmu w stopniu podstawowym, jednakze rdwnocze-
snie jedna z najskuteczniejszych. Najczesciej kupowane razem opierajg si¢ na
klasycznych modelach asocjacyjnych. Analizowany typ rekomendacji skupia si¢
bardziej na samych koszykach klientow oraz wynikach konwers;ji anizeli na da-
nych zwigzanych z behawioryzmem oraz demografia uzytkownika.

47



Rozdziat 3 Konrad Liszczyk

— Najczescie] ogladane razem — wystepujaca rowniez, jak w poprzednim typie,
analiza koszykowa, ktora pozwala uzytkownikom oszczedzi¢ czas i energie.
Opiera si¢ na ukazaniu razem najczescie] kupowanych ze sobg dobr. Celem jest
tworzenie systemu rekomendacji wspieranego zagregowanymi oraz skorelowa-
nymi danymi w taki sposob, aby na wirtualnych poétkach produkty najczescie)
ogladane oraz klikane byty w stosunkowo bliskiej odleglosci, aby przede wszyst-
kim zminimalizowac rozproszenie si¢ uzytkownika, a tym samym aby uzytkow-
nik nie wykonywat zbednych akcji.

— Wspdlne filtrowanie — zestawienie: cech wyswietlanych, kupowanych produk-
tow oraz profilow uzytkownikow, stworzenie tym samym swoiste] macierzy.
Celem s3 rekomendacje wystepujace na podstawie podobienstw uzytkownikow
1 produktow. Ztozona analiza wielu zmiennych, do ktorej wykorzystywane sa
techniki uczenia gtebokiego. Jeden z typow rekomendacji produktowych skore-
lowanych w sposob gleboki z segmentami oraz profilami konkretnych uzytkow-
nikow. Macierz rekomendacyjna uwarunkowana jest wieloma zmiennymi, ktore
implikujg wyniki udoskonalajace si¢ z kazda nowa rekomendacjg podawang jako
wynik przez algorytm.

— Najczescie] kupowane po obejrzeniu innego — na podstawie analizy produktow
w czasie rzeczywistym uzytkownikowl proponowany jest podobny lub niepo-
dobny, lecz mogacy si¢ wpasowac do profilu, produkt. Algorytm musi w odpo-
wiednim momencie zlokalizowa¢ powigzania miedzy produktami i uzytkowni-
kami oraz wystepujace miedzy nimi podobienstwa, tworzac swoista macierz
w czasie rzeczywistym. Dane sg przechowywane, by moc uczy¢ sie dalej zacho-
wan okreslonej grupy docelowej, jednakze konkretnym wynikiem sg rekomen-
dacje podawane w systemie Real Time.

Wszystkie wspomniane typy rekomendacji pozwalaja przede wszystkim agrego-
wac¢ dane, a nastepnie tworzy¢ na ich podstawie okreslone schematy, co stanowi trzon
funkcjonowania prawidtowo dobranych algorytmow uczenia maszynowego. Okre-
slone typy sa w pewien sposob podobne do siebie, opierajg si¢ na podobnych mode-
lach 1 analizach, jednakze sam wynik rekomendacji oraz personalizacji tresci rozni si¢
w danym momencie, gdy jedna z kluczowych dyferencji jest kanat dystrybucji tresci.
Aby odpowiednio wykorzysta¢ potencjat modeli wspartych algorytmami, niezbedne
sa decyzje eksperckie. Faza uczenia, a nastepnie , dokarmiania” algorytmu odpowied-
nimi danymi sg czasochtonne, a wyniki dopracowywane sg regularnie przez sama ma-
szyne uczaca sie. Z uwagi na wielokanatowe strumienie danych doptywajace stale do
algorytmdw proces prognozowania wyniku stale sie doskonali.

Sztuczna inteligencja a inteligencja ludzka - ograniczenia zwigzane
z wykorzystaniem algorytméw w profilowaniu
przekazéw marketingowych w sieci

Mimo wystepujacych wyraznych korzysci ptynacych z zastosowania systemow
wspartych algorytmami uczenia maszynowego w procesie personalizacji oraz reko-
mendacji przekazéw marketingowych w sieci, obecnie dalej istnieje wiele prze-
szkod, ktore wyraznie przemawiajg za ograniczaniem wykorzystania algorytmow
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lub ograniczajg je do niezbednego minimum, lub nawet do zera. Jednym z bazowych
ograniczen jest to, ze systemy nadal pozostaja w znacznym stopniu zalezne od czto-
wieka. Sam proces projektowania algorytmow wymaga od cztowieka okreslenia
sposobow pozyskiwania wiedzy, ktdra generowana przez system powinna podlegac
kontroli 1 ocenie cztowieka, wedtug podanych przez niego kryteridw, a nastepnie
koncowej interpretacji. Bazg sg przede wszystkim poprawnie opanowane i rozu-
miane systemy eksperckie oraz poprawnie wykorzystywane systemy wnioskowa-
nia. Kolejng obiekcjg sa koszty wdrozenia 1 uzytkowania, ktore obecnie sg bardzo
wysokie, co zwigzane jest zarowno z kosztam1 wynikajacymi z infrastruktury tech-
nologicznej, jak 1 zatrudnienia specjalistow z dziedziny analizy danych. W kwestii
uzytecznoscl obszarow sztucznej inteligencji w branzach wymagajacych wysokiej
kreatywnosci oraz indywidualizmu ich nadmierne lub niepotrzebne wykorzystanie
moze prowadzi¢ do blokady procesow prorozwojowych w organizacji.

Wykorzystanie eksperckiej wiedzy w danej dziedzinie, zespolone z wynikami
dziatania algorytmow, zapewni wykorzystanie petnego potencjatu obszaru sztucz-
nej inteligencji w biznesie oraz przetozenie go na korzysci dla danej organizacii.
Ludzka inteligencja skorelowana z inteligencja sztuczng nie tylko w systemie reko-
mendacji, ale rowniez w innych, szeroko rozumianych aspektach nauki, takich jak
ekonomia czy medycyna, daja wymierne korzysci, ktore moga bezposrednio pro-
wadzi¢ do ulepszenia zycia koncowych odbiorcow.

Podsumowanie

W toku dywagacji zwigzanych z personalizacja wspartg algorytmami uczenia ma-
szynowego pojawlity si¢ pojecia nowo powstale, zardwno dla ptaszczyzny naukowej,
w tym w badaniach natury teoretycznej, jak 1 na plaszczyznie rynkowej, rozumiane]
jako praktyki uzytkowania. Obecna automatyzacja zadan, a takze oczekiwania otrzy-
mania szybkiego, precyzyjnego wyniku stawiane sg w przedsiebiorstwach jako fun-
dament funkcjonowania na dynamicznie rozwijajacym sie rynku. W epoce, w ktorej
zagregowane dane sa warte wiecej niz surowce naturalne, mozna pokusic si¢ o stwier-
dzenie, ze dystrybuowane tresci beda docieraly do nas w maksymalnie spersonalizo-
wanych przekazach, a nasze decyzje zakupowe beda przewidywane z niezwykta do-
ktadnoscig, w oparciu o zagregowane dane historyczne. Obszar sztucznej inteligencji
wykorzystujacy algorytmy uczenia maszynowego znalazl bez watpienia zastosowa-
nia wlasnie w analizach konsumentéw w sieci, a w wezszym rozumowaniu odnalazt
plaszczyzne przede wszystkim pozwalajacg zbiera¢, agregowac oraz prawidtowo in-
tepretowac¢ dane o zachowaniach uzytkownikow. Artykut daje mozliwos¢ kontynua-
cjl 1 rozwijania tematu, zwlaszcza w oparciu o profilowanie behawioralne, szczegol-
nie z uwagi na aspekt psychologiczny badania uzytkownikdéw oraz ich doswiadczen,
ale takze z racji typow samych rekomendacji wspartych algorytmami, jak rowniez
wykorzystania otrzymanych prognoz w celach biznesowych. Jedna z konkluzji fun-
damentalnych pracy jest dostrzezenie korelacji dzialania wiedzy eksperta 1 wiedzy
pozyskanej z systemow wspieranych algorytmami, udowadniajac, ze kooperacja po-
miedzy inteligencja ludzka oraz sztuczng zapewni prawdziwg i mierzalng wartosc,
zarowno dla organizacji, jak 1 uzytkownikow koncowych.
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