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1 Przedmiot badania

1.1 Modul analizy obrazu

Podczas etapu 3 prace skupily sie miedzy innymi na dostrojeniu modutu analizy obrazu do wykorzy-
stania w module rekomendacyjnym.

Aby modutl rekomendacyjny mégl dziataé szybko, wynik dzialania modutu analizy obrazu musi by¢
zoptymalizowany pod katem poréwnywania go do innych, obliczonych wczesniej, wektoréw cech
produktéw. Dodatkowo metryka stuzaca do poréwnywania powinna pozwoli¢ na utworzenie struktury
danych umozliwiajacej wydajne przeszukiwanie przestrzeni produktow.

Kolejnym wyzwaniem jest rodzaj danych wejsciowych. Przygotowanie zbioru danych treningowych
o wystarczajacej liczbie prébek uzywajac znaczacej metryki okresdlajacej podobienstwo produktow
moze okazaé sie trudne lub wrecze niemozliwe. Realnym rozwiazaniem jest przygotowanie danych
wejsciowych w postaci tzw. par pozytywnych i negatywnych. W przypadku tego zadania oznacza to,
ze zdjecia ktére przedstawiaja ten sam produkt taczone sg w pary pozytywne. W celu zbalansowania
procesu nauki sieci potrzebne sa réwniez pary negatywne, ktére moga zosta¢ utworzone na podstawie
losowych zdje¢, ktére przedstawiaja dwa rézne produkty.

Te wymogi ograniczaja zbiér technik ktére mozna zastosowaé do takiego zadania. Po pierwsze
techniki nie tworzace funkcji odwzorowujacej wejscie do nowej przestrzeni, takie jak Locally Linear
Embedding, Laplacian Eigenmap, Hessian LLE. Dwie ostatnie metody rozwigzuja problem sensownej
metryki na wejsciu, wystarczajacym jest lista najblizszych sasiadéw dla danej prébki, jednak nadal
nie umozliwiaja poréwnywania nowych, nieznaych danych bez uprzedniego treningu z ich wykorzy-
staniem.

Kolejnym ograniczeniem wielu istniejacych technik jest tendencja do skupiania w grupach danych w
przestrzeni wyjsciowej, czasami prowadzac do wynikéw ktore mozna uznaé za zdegenerowane.
Wydaje sie, ze metoda, ktéra moze sprosta¢ powyzszym wymaganiom jest Dimensionality Reduction
by Learning an Invariant Mapping (redukcja wymiarowosci przez nauke niezmiennego odwzorowa-
nia). Redukcja wymiarowosci obejmuje odwzorowanie wielowymiarowej przestrzeni wejsciowej do
niskowymiarowej przestrzeni wyjsciowej w taki sposéb by podobne do siebie préobki znajdowaly sie
blisko siebie w przestrzeni wyjéciowej. Autorzy wymieniaja nastepujace zalety tej metody:

e Wymaga jedynie relacji z sasiadami pomiedzy prébkami danych treningowych.

e Moze nauczy¢ funkcji ktére sa niezmienne dla skomplikowanych nieliniowych przeksztalcen
danych wejsciowych takich jak zmiany oswietlenia czy znieksztalcenia geometryczne.

e Nauczona funkcja moze by¢ uzyta do odwzorowania nowych prébek nie widzianych podczas
treningu, bez wczesniejszej wiedzy o nich.

e Odwzorowanie jest w pewnym sensie “gladkie” i spdjne w przestrzeni wyjsciowe;j.

Funkcja kosztu nazwana contrastive loss jest wykorzystana do nauki parametréw W funkcji Gy w
taki sposéb, ze pary pozytywnych probek sa przyciggane do siebie, a negatywne odpychane.

Ta metoda wykorzystuje model oparty na energii, ktory uzywajaé relacji z sasiednimi prébkami do
wyuczenia funkcji odwzorowujacej. Dla rodziny funkcji G sparametryzowanych za pomoca W, celem
jest znalez¢ taka wartos¢ W ktéra odwzorowuje wysokowymiarowa przestrzen wejSciows do przestrzeni
wyjéciowej takiej ze odlegloéé euklidesowa miedzy punktami Dy (X1, X2) = ||Gw (X1) — Gw (X2)||2
aproksymuje “semantyczne podobienstwo” danych w przestrzeni wejsciowe;.

To wszystko oznacza, ze wykorzystujac powyzsza motode mozemy uzyska¢ model mapujacy obrazy w
pewien spos6b przeksztalcone (zdjecie w nieoptymalnych warunkach o$wietleniowych, zrobione pod
réznymi katami) do przestrzeni wyjsciowej w ktérej powinny znalezé sie w sasiedztwie podobnych
obrazéw — zdje¢ produktéw w sklepie. Dzigki temu, ze wykorzystywana jest odlegto$é¢ euklidesowa,
zdjecia produktéw w sklepie moga byé¢ wczesniej odwzorowane w przestrzeni wyjsciowej i przechowy-
wane w strukturze danych takiej jak np. drzewa k-wymiarowe, ktoéra bedzie mozna potem wydajnie
przeszukiwaé¢ w module rekomendacyjnym.

1.2 Rekomendacje behawioralne

Rekomendacje behawioralne maja za zadanie spersonalizowanie polecanych uzytkownikowi
przedmiotéw na stronie sklepu tak by trafilty w jego gusta i upodobania. Klasyczne podejscie do
spersonalizowanych rekomendacji opiera sie na jawnych [25] informacjach ktére dostarcza uzytkownik,
jak oceny piosenek w serwisie muzycznym czy historia obejrzanych filméw na platformie VOD. Tak



przedstawiony problem jest klasycznie rozwiazywany za pomoca collaborative filtering[16] czy tez
content-based filtering[I]. Collaborative filtering opiera si¢ na zalozeniu ze uzytkownicy ktérzy
zgadzali sie¢ w przesztosci bedag mie¢ podobne zdanie w przyszlosci, na podstawie tego zalozenia
uzytkownicy sa poréwnywani a rekomendacje generowane sa na bazie najblizszych, najpodobniejszych,
uzytkownikowi sasiadéw. Wystepuje tu problem tak zwanego ‘zimnego startu’[8], ktéry polega
na zbyt malej ilosci informacji ktére dostarczyl uzytkownik by algorytm moégl skutecznie znalezé
najbardziej mu podobnych sasiadéw. Innym problemem jest skalowalno$é¢ takiego rozwiazania.
Collaborative filtering tworzy macierz o wymiarze UxP, gdzie U to liczba uzytkownikéw a P to liczba
przedmiotow. Zatem im wiecej przedmiotéw oferuje dany sklep i im wiecej ma uzytkownikéw tym
wiecej mocy potrzeba na wyliczenie rekomendacji. Z kolei content-based filtering bazuje na danych o
produktach, stosowany w sytuacjach gdy wiadome sa cechy produktéw i mozna wyliczy¢ miedzy nimi
podobienstwa. Profil uzytkownika jest nastepnie budowany w oparciu o przedmioty jakie uzytkownik
ocenil, polubil czy tez odwiedzit.

Niestety w rozwazanym przypadku system nie posiada jawnej wiedzy o uzytkowniku, nie ma
réwniez dostepu do historii jego dzialan. Jedynym zrédiem wiedzy o preferencjach uzytkownika
jest jego aktywna sesja w sklepie. Sesja nazywamy zbioér wszystkich aktywnosci jakie uzytkownik
dokonuje w czasie odwiedzin strony sklepu. Sesja jest réwniez przedstawiona jako sekwencja
zdarzen, uporzadkowana wzgledem czasu. Problem rekomendacji behawioralnej w oparciu o
sesje uzytkownika mozna sprowadzi¢ do problemu predykcji nastepnego kroku uzytkownika, co
sprowadza sie do problemu klasyfikacji sekwencji. Do rozwiazania tego problemu uzyte zostaly
algorytmy uczenia z nadzorem[I8]. Do oceny jakoSci dzialania systemu w czasie fazy eksperymentéw
uzyta zostala, powszechna w problemach klasyfikacji metryka, celnos¢. Celno$¢ wyliczana na
osobnym zbiorze testowym stanowi procent udanych predykcji. Jednak pozadana cecha systemu
rekomendacji jest jest zroznicowanie wynikéw, aby nie serwowal uzytkownikowi tych samych,
najpopularniejszych przedmiotéw, lecz zapewnil uzytkownikowi mozliwie jak najréznorodniejsze
ale wcigz adekwatne rekomendacje. Réwnomierna sprzedaz calego katalogu produktow jest istotna
dla sklepow internetowych ze wzgledu na ograniczona powierzchnie magazynowa. Zalegajace
produkty ograniczaja mozliwosé rotacji i wprowadzania do sprzedazy nowych produktéw. Nie
bez znaczenia jest czas potrzebny na dokonanie przez model predykcji i serwowanie rekomendacji
uzytkownikowi, najlepiej by odbywalo sie to w czasie rzeczywistym podczas przetadowywania strony,
tak by uzytkownik nie musial czekac.

1.2.1 Dane

Zestaw danych uzyty podczas eksperymentéw sklada sie z dwéch czesci: sesji uzytkownikéw,
zawierajacej aktywnosci w sklepie takie jak wejscie na strone produktu, klikniecie w galerie, dodanie
do koszyka; oraz szczegoltowych informacji o produktach jak nazwa, opis, nazwa producenta czy
kolor. W najprostszej, domyslnie uzywanej podczas eksperymentow, formie sesje uzytkownikéw
zostaly sprowadzone do sekwencji odwiedzonych kolejno produktéw, wszelkie sesje z liczba zdarzen
rowng, jeden zostaly odrzucone. System potrzebuje choéby dwéch produktéw by przeprowadzié tre-
ning, jeden ktéry uzytkownik wlasnie odwiedza i jeden, ten ktéry odwiedzi nastepny, jako cel systemu.

1.2.2 Reprezentacja danych

Odpowiednia reprezentacja danych wejsciowych wplywa na sprawnos$é¢ dzialania algorytmu uczenia
maszynowego, zarowno jako$¢ osiaganych wynikéw jak i szybkos¢ dziatania calego systemu. Od
skutecznej reprezentacji danych oczekujemy by byla mozliwie kompaktowa jednak zachowujac
wystarczajaco duzo informacji o cechach produktu do procesu nauki. Reprezentacje danych nalezy
tak zdefiniowaé, by z kazdym nowym by z kazdym nowym produktem w sklepie nie przeliczaé
calego algorytmu uczacego od poczatku tylko douczyé na nowych danych. Wymaga to wiec by
dane przedstawione byly w jednej, spdjnej przestrzeni reprezentacji, a funkcja je tworzaca na tyle
uniwersalna by mogta bez problemu poradzi¢ sobie z nowymi przedmiotami. Reprezentacje mozna
podzieli¢ na dwie kategorie, jedna to takie ktére wymagaja zmiany formatu danych a druga wymaga
nauki do przedstawienie danych w odpowiedni sposéb.

Najbardziej klasycznym sposobem reprezentacji danych, opartym na zmianie formatu danych, jest
kodowanie ‘1 z n’[9]. Jest to prosty sposéb polegajacy na stworzeniu wektora w ktérym wszystkie
wartosci poza jedng to zera. Te pojedyncze wartosci oznaczane sa jako jedynki, oznaczaja one
wystepowanie danego zdarzenia lub przedmiotu w danych. Tak wiec wektor z jedynka na pierwszym



miejscu oznacza jeden przedmiot, z jedynka na drugim miejscu drugi i tak dalej. Jest to prosta i
dos¢ skuteczna metoda. Niestety nie sprawdza si¢ w przypadku rekomendacji bazujacych na sesji
uzytkownika. Gdy tylko zostanie dodany nowy przedmiot, czyli bedzie to juz reprezentacja ‘1 z
n+1’ caly system nalezy ponownie uczy¢ dla nowych wartosci. Drugim problemem jest wielkosé
samej reprezentacji. W przypadku gdy na sklepie znajduje sie ok 40 tysiecy przedmiotéw, a sesje
uzytkownika moga mieé¢ dlugosé po 30 to wejscie do systemu rosnie do rozmiaréw 40 tysiecy na 30.
Moze to wplynaé¢ na czas predykeji modelu jak i na ilo$¢ zasobéw potrzebnych do funkcjonowania
modelu.

Kolejna testowang metoda jest uzycie specjalnej warstwy w sztucznej sieci neuronowej jak Embedding
layer[I5], co stanowi podejécie hybrydowe, raz mieniany jest sposéb formatowania danych ale
reprezentacje otrzymywane sa w wyniku nauki. Jest to niezwykle wygodne rozwiazanie, wymaga
dostarczenia do sieci danych wejéciowych przedstawionych w postaci kolejnych liczb catkowitych, a
wyliczeniem reprezentacji zajmie si¢ sama sie¢ podczas nauki. Jest to znaczace zmniejszenie wielkosci
danych wejsciowych wzgledem metody ‘1 z N’, nieco odbija sie na wielkosci samej sieci gdyz musi
ona w tym momencie posiada¢ dodatkows warstwe wielkoSci odpowiadajacej liczbie produktéw na
wielko$¢ reprezentacji. Takie rozwiazanie jest rowniez wygodne, sie¢ sama uczy sie potrzebnych sobie
reprezentacji i to przy okazji rozwiazywania docelowego problemu. Niestety wystepuje tu ten sam
problem jak w przypadku ‘1 z N’, po dodaniu nowego przedmiotu sie¢ trzeba uczy¢ od nowa.

Inne podejscie do tworzenia reprezentacji produktéw przedstawia MRNet-Product2Vec[d]. Jest to
sie¢ oparta na warstwach rekurencyjnych[23] ktérej zadaniem jest nauka reprezentacji produktu w
oparciu o jego nazwe na wejdciu sieci i cechy produktu jako cel nauki. Reprezentacje produktéw
stanowi przedostatnia warstwa sieci, ktéra skupia¢ powinna wszystkie cechy zalezne od nazwy. Wybdr
cech produktu polegal na znalezieniu takich cech ktére raz wystepowaly w wigkszosci produktow,
tak by mozna je poréwna¢ miedzy soba, a dwa mialy sens w oczach typowego uzytkownika. Sposob
ten daje mozliwo$é tworzenia reprezentacji o stalych wymiarach, w jednej przestrzeni oraz oferuje
mozliwosé dodania nowych przedmiotéw bez rozpoczynania procesu nauki od zera. Niestety po
sprowadzeniu reprezentacji z docelowej 100 wymiarowe]j przestrzeni do przestrzeni dwuwymiarowej w
celu jej zobrazowania przy pomocy narzedzia TSNE[2I] okazalo sie ze proponowane rozwiazanie
bardziej niz na cechach przedmiotéw skupia sie na ich nazwach, co podzielito przestrzen produktow
na klastry producentow. Nie jest to moze najgorsze wyjscie, jednak prowadzi¢ moze do polecania
przez system przedmiotow tylko od jednego producenta. Nie jest to spdjne z zalozeniem o jak
najwiekszej réznorodnosci polecanych przedmiotow.

Kolejnym podejsciem do tworzenia reprezentacji jest uzycie autoencoder6w[I3]. Sa to sztuczne sieci
neuronowe ktérych zadaniem jest jak najwierniejsze odtworzenie danych wejsciowych. Ta z pozoru
nieprzydatna funkcja daje jednak duzo mozliwosci, jedna z nich jest zmniejszenie wymiarowosci
danych, inng tworzenie reprezentacji danych. Umozliwia to budowa sieci, ztozonej z dwoch czesci:
enkodera i dekodera, ktéra ksztattem przypomina klepsydre. Zadaniem enkodera jest przetworzenie
danych wejéciowych do posredniego wektora o wymiarach znacznie mniejszych od wymiaréw na
wejsciu, a zadaniem dekodera jest odtworzenie danych wejéciowych na podstawie reprezentacji
zawarte] w tym posrednim wektorze. W zalozeniu sie¢ bedzie szukaé takich wartodci wektora
posredniego by zawarl on wystarczajaco duzo informacji by mozliwe bylo pelne odtworzenie danych
wejsciowych przez dekoder. Gdy sie¢ osiggnie odpowiednie wyniki w rekonstrukcji, wektor posredni
mozna traktowaé jako reprezentacje danych w skompresowanej formie. Do budowy reprezentacji
produktow uzyto opisanych wczeéniej cech produktéow. Tu pojawit sie pierwszy problem, klasyczna
reprezentacja cech, metoda ‘1 z N’ nie sprawdzila si¢ w praktyce. Z jednej strony tak zakodowane
cechy zajmowaly bardzo duzo miejsca, wektory cech potrafity mie¢ wymiary idace w tysiace co
skutecznie przedtuzalo nauke, z drugiej cierpi na ten sam problem co zwyczajne kodowanie ‘1 z N’.
Gdy pojawi sie produkt z zupelnie nowa cecha, sie¢ nalezy przeliczy¢ ponownie, stracona zostaje
uniwersalnos¢ takiego zadania.

Z uwagi na to ze cechy produktow sa opisane stownie, mozliwe jest uzycie technik z dziedziny
rozpoznawania jezyka naturalnego (NLP)[I2], polegajace na przypisaniu stowom wektora liczbowego
ktéry je reprezentuje. Do tego celu uzyta zostala biblioteka fasttext[5], ktéra dotrenowano na
korpusie skladajacym sie z opiséw i cech przedmiotéow. Fasttext umozliwia réwniez tworzenie
reprezentacji calych zdan. Zdania te zbudowane byty z cech przedmiotéw, dzieki czemu otrzymano
reprezentacje wektorowa kazdego przedmiotu. Co wazne taka metoda jest uniwersalna, raz
wytrenowany model fasttext bez problemu radzi sobie ze stowami spoza korpusu uczacego, dzieki
czemu nowe przedmioty nie stanowia problemu.

Testowana zostala rowniez metoda hybrydowa, laczaca autoencodery z reprezentacjami cech
pozyskanymi z modelu fasttext. Reprezentacje te uzyto jako wejscie do modelu autoencodera,



a nastepnie wytrenowano ten model. Tak pozyskana reprezentacja poszczegdlnych produktoéow
zostala nastepnie uzyta jako wejécie do docelowego systemu rekomendacji. Uzyskane w ten sposéb
reprezentacje spelniaja wymagania zaréwno co do wspolnej przestrzeni jak i uniwersalnoéci. Przy
kazdym nowym produkcie jego cechy zostaja zakodowane najpierw przy pomocy fasttext’u a
nastepnie uzyte jako wejscie do enkodera tworzac reprezentacje nowego produktu w tej samej
przestrzeni co wczesniejsze. W przebadanych reprezentacjach wida¢ wplyw reprezentacji stéw na
powiazania miedzy reprezentacjami produktow, jednak jest on znacznie mniejszy niz w przypadku
MRNet-Product2Vec.

2 Wynik dzialania

2.1 Modul analizy obrazu

Na podstawie powyzszego oraz wczedniejszych badan zostal zaimplementowany proces strojenia
modelu oraz modut rekomendacyjny dziatajacy w nastepujacych krokach:

1. Trening wag modelu ResNeth0 w architekturze syjamskiej metoda Dimensionality Reduction
by Learning an Invariant Mapping.

2. Obliczenie wektorow cech produktéw znajdujacych sie w sklepie za pomoca modelu wytreno-
wanego w poprzednim kroku.

3. Utworzenie drzewa k-wymiarowego zlozonego z wektoréw cech produktéw.

4. Zlokalizowanie obiektu (zegarka) na zdjeciu dostarczonym przez uzytkownika uzywajac
modelu YOLO wytrenowanego na klasie watch zbioru Open Images Dataset.

5. Obliczenie wektora cech zlokalizowanego obiektu za pomocg modelu wytrenowanego metoda
Dimensionality Reduction by Learning an Invariant Mapping.

6. Wyszukanie w drzewie k-wymiarowym najblizszych sasiadéw uzywajac odleglosci euklidesowej
jako metryki.

Architektura sieci syjamskiej, zlozona z dwéch modeli ResNet50 dzielacych ze soba wagi zostalta
zaimplementowana z wykorzystaniem frameworka Keras. Wagi wytrenowane na zbiorze ImageNet
zostaly wykorzystane jako inicjalizacja tak by maksymalnie poszerzy¢ Zzrédia danych i poprawié
generalizacje. Modele ResNet50 tacza si¢ w warstwie Lambda obliczajacej odlegtosé L1 miedzy ich
wyjsciami, na koricu sieci znajduje sie pojedynczy neuron uzywajacy sigmoidalnej funkcji aktywacji.
Funkcja kosztu contrastive loss réwniez zostata zaimplementowana w tym samym frameworku tak
jak w publikacji, z jedna réznica, polegajaca na tym, ze pary pozytywne posiadaja wyjscie 1, a
negatywne 0 (odwrotnie niz w publikacji).

Przygotwana zostala metryka pomocnicza — celnosé, pomagajaca Sledzi¢ postep nauki, oraz klasa
testujaca model w sposéb “produkcyjny”.

Ponadto przygotowane zostaly metody do generowania zbalansowanego zbioru par obrazéw na
podstawie datasetu wejsciowego, oraz generator danych na potrzeby zasilania sieci syjamskich danymi
wejsciowymi.

Ze wzgledu na ograniczong ilos¢ danych wejsciowych, 2500 par zdjeé¢ ztozonych z zdjecia produktowego
oraz dodatkowego zdjecia w innych warunkach np. na nadgarstku, zdecydowano sie zastosowac tzw.
data augmentation powiekszajac zbior zdje¢ 10-krotnie. Wykorzystano nastepujace przeksztatcenia:

odbicia poziome,

e przyciecia,

e normalizacja kontrastu

e mnozenie wartoéci kanaléw RGB (manipulacja kolorem),
e skalowanie,

e przesuniecia,

e obroty,

e zmiana perspektywy,

e rozmycia (gaussowskie, $rednie, medianowe),



e wyostrzanie,

e zmiana odcienia i saturacji,
e zmiana jasnosci,

e pochylanie,

e dodawanie szumu

Proces nauki zostal zobrazowany na

Rysunek 1: Proces nauki sieci syjamskiej.

Po przeprowadzonym treningu model zostal sprawdzony za pomoca klasy testujacej osiggajac
wynik 88,2%.

By wygodnie uzywaé¢ wytrenowanego modelu z sieci syjamskiej wspodzielone wagi ResNet50 zostaly
z niej wyciagniete i zastosowane w nowym modelu skladajacym sie¢ z pojedynczej sieci ResNet50
uzyskujac w ten esktraktor cech. Uzywajac przygotowany ekstraktor obliczono wektory cech dla
wszystkich zdje¢ produktowych ze zbioru danych. Do umieszczenia ich w strukturze danych wykorzy-
stano implementacje drzewa k-wymiarowego pochodzacego z pakietu scikit-learn.

Nastepnym krokiem jest analiza zdjecia uzyskanego od uzytkownika. W pierwszej kolejnosci takie
zdjecie zostaje przetworzone przez model YOLOv3 wytrenowanym wczesniej do zadania detekcji
zegarka. Sie¢ zwraca wierzchotki prostokatéw wewnatrz ktérych wykryto interesujacy nas obiekt
oraz “prawdopobienswa”. Modul rekomendacyjny wybiera prostokat dla ktérego wartosé¢ “prawdo-
pobienstwa” jest najwyzsza i wycina ten obszar z calego zdjecia przekazujac go do dalszej analizy.
Wycinek zostaje wprowadzony na wejscie tego samego modelu, przez ktory zostaly przetworzone
zdjecia “produktowe”, a wektor wejéciowy wprowadzony jako zapytanie do drzewa k-wymiarowego.
W efekcie uzyskujemy posortowana liste najblizej znajdujacych sie¢ punktéw wraz ich indeksami,
dzigki czemu mozemy uzyskaé indentyfikatory podobnych produktow.

Testowanie modelu wykazalo, ze celno$é w rozpoznawaniu produktu na zdjeciu wynosi ponad 88%
top2, pod warunkiem, ze zdjecie wejSciowe od uzytkownika mialo taki sam charakter jak zdjecia
na ktorych model zostal wytrenowany, oraz ze produkty na zdjeciach testowych znajdowaly sie w
sklepie.

Przygotowany modut analizy obrazu zostal zbadany pod wzgledem wydajnosci, wyniki zostaty
przedstawione na wykresach [2][3]



Rysunek 2: Czas odpowiedzi systemu rekomendacji wizualnych
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Rysunek 3: Histogram czaséw odpowiedzi systemu rekomendacji wizualnych
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2.2 Rekomendacje behawioralne

7 racji ujecia problemu rekomendacji bazujacych na sesji uzytkownika jako problemu klasyfikacji
nastepnego kroku w sekwencji, naturalnym wyborem wydaja si¢ rozwiazania oparte na warstwach
rekurencyjnych. Jednak w oparciu o badania przedstawione w [3] na wstepnym etapie badan
sprawdzone zostaly réwniez rozwiazania oparte o warstwy konwolucyjne[I4]. Wstepnie przebadane
zostaly architektury oparte o jednowymiarowe konwolucje[24], oparte o tréjwymiarowe konwolucje[20]
oraz rozwigzania oparte na warstwach rekurencyjnych[I1] [10} [7]. Sieci oparte o warstwy rekurencyjne
i jednowymiarowe konwolucje posiadaly same dane na wejsciu, to jest reprezentacje przedmiotéw w
postaci uporzadkowanej wzgledem czasu listy. Inne podejscie zostato wykorzystane w przypadku
sieci opartych na tréjwymiarowych konwolucjach. W tym przypadku gléwnym zamyslem jest
wykorzystanie jak najwiekszej iloéci informacji, zatem dane wejSciowe zostaly poszerzone, tak by nie
sktadaly sie tylko z produktéw odwiedzonych przez uzytkownika ale réwniez z pozostalych zdarzen
majacych miejsce podczas danej sesji.



Wstepne badania nad architekturami modeli rekomendacyjnych zostato przeprowadzone na malej
czesci dostepnego zestawu danych, dzigki czemu mozliwe byto relatywnie szybkie wytrenowanie
sieci i skupienie badan na najlepiej rokujacej metodzie. I tak, mimo obiecujacych badan nad
uzyciem sieci konwolucyjnych do klasyfikacji sekwencji, przebadane modele oparte o jedno i tréj
wymiarowe konwolucje sprawdzily sie znacznie gorzej od rozwigzan rekurencyjnych, nie przekraczajac
jednoprocentowego progu celnodci. Nie stanowi to oczywiscie dowodu na uniwersalna wyzszoséé
rozwiazan rekurencyjnych, mozliwe ze przedstawiony problem jest na tyle specyficzny, ze rozwiazania
rekurencyjny sa dla niego najodpowiedniejsze. Z uwagi na powyzsze, gtéwne badania skupione
zostaly na sztucznych sieciach neuronowych opartych na warstwach rekurencyjnych.

Rysunek 4: Model A

input_2: InputLayer

'

embedding_2: Embedding

l

gru_2: GRU

l

pred_item: Dense

Testowane modele oparte byly gléwnie o architekture ,GRU4REC”[I1], z modyfikacjami dotyczacymi
danych wejéciowych i czesto réwniez samej sieci. Model A jest implementacja rozwiazania
»,GRU4REC”, jak przedstawia obraz [d] model sklada sie¢ z warstwy wejéciowej, podazajacej za nia,
opisanej wczeéniej przy okazji reprezentacji danych, warstwy Embedding ktérej zadaniem jest
tworzenie reprezentacji produktéw, nastepnie warstwy GRUJ6] ktérej zadaniem jest rekurencyjne
analizowanie sesji uzytkownika, nastepnie warstwy wyjsciowej, dokonujacej kategoryzacji sesji i
przypisujacej prawdopodobienstwo bycia nastepnym przedmiotem w sesji wszystkim produktom
w katalogu sklepu. Udoskonalona wersje modelu A przedstawia model B, ktéry w odréznieniu
od modelu A, wyposazony zostal w mechanizm regulacji[22], co pozwolilo osiagnaé lepsze wyniki,
mechanizm ten zostal uzyty réwniez w pozostatych modelach.



Rysunek 5: Model C

input_1: InputLayer

masking_1: Masking

oru_1: GRU

dense_1: Dense

Z kolei model C, przedstawiony na rysunku [5| oparty na podobnej architekturze, réznit si¢ od dwéch
poprzednich danymi wejsciowymi. Tak jak model A i B same uczyly sie reprezentacji produktéw
dzieki Embedding layer, tak model C korzystal z wyuczonych wczedniej reprezentacji za pomoca
MRNet-Product2Vec. Zauwazy¢ mozna réwniez warstwe ,Masking”, jako druga w kolejnosci, dzigki
niej model moze przyjmowacé sesje o réznych dlugosciach poprzez maskowanie brakéw gdy sesja jest
krotsza niz maksymalna jaka moze przyjac siec.

Rysunek 6: Model D

input_1: InputLayer
masking_1: Masking
gru_l: GRU

out_softmax: Dense

out_regression: Dense

Jeszcze inne modyfikacje przedstawia model D, ktdry zainspirowany uczeniem wielozadaniowym|[17]
uczyl sie dwéch rzeczy naraz. Wejsciem do tego modelu rowniez sg reprezentacje pozyskane
przez MRNet-Product2Vec. Jak wida¢ na rysunku [6] model ten posiada dwa wyjscia. Pierwsze,
yout_softmax” jest identyczne z poprzednimi modelami, dokonuje klasyfikacji nastepnego produktu,
drugie, nazwane ,out_regression”, jest zadaniem regresyjnym, w ktérym sie¢ musi odtworzy¢
reprezentacje nastepnego produktu. Drugie wyjécie z sieci miato za zadanie stabilizacje i regularyzacje
nauki gléwnego zadania.



Rysunek 7: Model E

input_1: InputLayer

embedding_1: Embedding

bidirectional _I(gru_1): Bidirectional(GRU)

pred_item: Dense

Z kolei model E, rysunek [7] zainspirowany zostal architekturami uzywanymi w dziedzinie
przetwarzania jezyka naturalnego[19], sktada si¢ z niejako dwéch warstw GRU, jednej sprawdzajacej
sesje od prawej do lewej i drugiej od lewej do prawej. Gléwna motywacja jest zapominanie przez
warstwy rekurencyjne wspoélczesniejszych krokéw, stad druga warstwa patrzaca odwrotnie na
sekwencje ma te pamie¢ nieco odéwiezy¢. Ma to pomoéc lepiej reprezentowaé sekwencje a co za tym
idzie, polepszy¢ wyniki predykeji sieci. Model ten stanowi rozwinigcie modelu A, réwniez korzysta z
warstwy Embedding.

Rysunek 8: Model F

input_1: InputLayer

masking_1: Masking

gru_l: GRU

| seq_self_attention_1: SeqSelfAttention

)

‘ global_average_pooling1d_1: GlobalAveragePooling 1D ‘

dense_1: Dense

Model F, przedstawiony na rysunku [§] zostal réwniez zainspirowany metodami wywodzacymi si¢ z
dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego, w odrdéznieniu od modelu E, ten korzysta z mechanizmu
atencji[2]. Mechanizm ten powinien pomde sieci skupié sie na najwazniejszych czesciach sesji
uzytkownika, poprzez przypisywaniu wag poszczegolnym krokom w sekwencji, przez co dostarczaé
warstwie klasyfikujacej wyzszej jakosci sygnatu.
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Rysunek 9: Model G

input_1: InputLayer

masking_1: Masking

oru_1: GRU

dense_1: Dense

Model G [0} architektura nie rozni sie od modelu C, gléwna réznica miedzy tymi modelami jest
sposéb reprezentacji wejécia. W przypadku modelu G dane wejéciowe reprezentowane sg poprzez
wektor utworzony za pomoca algorytmu fasttext. Z kolei model H, z budowy identyczny do modelu
G, jako wejécia uzywa wektoréw pozyskanych z hybrydowego polaczenie autoencodera z wektorami
fasttext.

Rysunek 10: Celno$¢ TOP1
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Rysunek 11: Celno$¢ TOP20

celnosé top20

—— model B

—— madel D

model E
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model C
model F
03 model G
model H

0.5
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Wyniki ukazane na wykresach przedstawiaja celno$¢ modelu, procent trafnie przewidzianych
nastepnych krokéw uzytkownika, w odniesieniu do epok nauki modelu, dzigki czemu obserwowaé
mozna nie tylko wynik jaki osiaga model ale réwniez poréwnaé trening réznych architektur. Wykresy
przedstawiaja celno$¢ modelu w top X zwréconych wynikéw, to jest top 1 oznacza trafno$¢ modelu
wsrod pierwszego zwroconego wyniku, top 10 oznacza trafno$é¢ modelu wéréd 10 pierwszych zwrédco-
nych przez niego wynikéw i tak dalej. I tak, patrzac na wykres [I0] widaé¢ ze rozwigzania bazujace
na mechanizmie atencji, model F, o ile znajduja zastosowanie w przetwarzaniu jezyka naturalnego
tak w przypadku tego problemu zawiodly. Podobnie jak uczenie wielozadaniowe, model G, jak
i reprezentowanie danych wejSciowych przy pomocy wektoréw fasttext rowniez nie datlo dobrych
rezultatéw. Mozna réwniez zwréci¢ uwage na ksztalt wykresu tych trzech modeli, widaé¢ dosy¢
plaska krzywa wynikéw wzgledem epok nauki. Oznaczaé¢ to moze ze model na poczatku trafit w
pewne lokalne minimum z ktérego nie potrafil juz wyjs¢, przez to wynik tych modeli nie polepszal
sie z czasem. Prym za to wioda rozwiazania bazujace na reprezentacjach MRNet-Product2Vec,
model C, jak i Embedding layer z regularyzacja, model B. Wida¢ tutaj réwniez sile dziatania tak
prostego zabiegu jak regularyzacja warstw zastosowanego w modelu B wzgledem modelu A. Jesli
przyjrze¢ si¢ wynikom bazujac na top 10 wynikach, wykres [11] najlepszym modelem pozostaje model
C, jednak dosy¢ mocno wybija sie model H, bazujacy na hybrydowej reprezentacji danych wejéciowych,
nieznacznie tylko gorszy od modelu B. Roznica to w ogodle zanika gdy pod uwage wziete zostanie
top 20 wynikéw, gdzie model H ustepuje juz tylko modelowi C. Przewaga ktérego jest jednak dosé
znaczna, prawie 10 punktéw procentowych.

Przygotowany modut rekomendacji zostal zbadany pod wzgledem wydajnosci, wyniki zostaly przed-
stawione na wykresach [T12|[I3]
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Rysunek 12: Czas odpowiedzi systemu rekomendacji behawioralnych

Rysunek 13: Histogram czaséw odpowiedzi systemu rekomendacji behawioralnych
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2.3 Opis architektury systemu bazy danych

Uzytkownicy poruszajacy sie po stronie internetowej sklepu wykonuja ogromna liczbe akcji. Dane te
moga zostaé uzyte w celu polepszenia jakosci rekomendacji. Wykorzystanie danych wymaga jednak
przechowywania w sposob, ktéry pozwoli na tatwy dostep i ich przetwarzanie. W tym celu zostal
stworzony system, ktéry na to pozwoli.

System zostal zaprojektowany w sposéb umozliwiajacy zapis duzych wolumendéw danych. Wykorzy-
stano do tego nastepujace technologie: JavaScript, Flask, Kafka, Spark, Hadoop oraz Hive. JavaScript
umozliwil komunikacje¢ z serwerem po stronie klienta. Z pomoca frameworku Flask zaimplementowano
API w jezyku Python. Kafka zostala uzyta jako broker wiadomosci w systemie rozproszonym. Spark
zostal wykorzystany jako silnik zapytan. Hive zostal uzyty do przetwarzania zapytan do bazy danych
w jezyku HQL.

Po stronie klienta, podczas korzystania ze strony internetowej, uzytkownicy wykonuja akcje, ktore
sg zapisywane w pamieci podrecznej przegladarki. Skrypty $ledza akcje uzytkownika takie jak
wyswietlenie strony produktu, klikniecia w elementy strony, wyszukiwania, przegladanie katalogu.
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Zdarzenia te zostaja wysylane do serwera wraz z informacja o czasie zdarzenia oraz identyfikatorze
uzytkownika, ktéry je wykonal.

Dane po stronie serwera sg odbierane przez Nginxa, czyli serwer WWW, ktory przekazuje zapytania
do Gunicorna odpowiedzialnego za przekazanie zapytan do aplikacji. Zaimplementowany w jezyku
Python, z uzyciem frameworku Flask, serwer jest odpowiedzialny za odbioér danych. W aplikacji
jest takze zaimplementowane wstepne przetworzenie danych, aby utatwic¢ ich dalsze przetwarzanie w
systemie.

Zdarzenia nastepnie zostaja wystane do Kafki, czyli brokera wiadomosci. W ramach projektu wy-
korzystano aplikacje Kafka. Pozwala ona w niezawodny i wydajny sposéb na komunikacje miedzy
elementami systemu. Kafka umozliwia takze prace w systemie rozproszonym, a tym samym pozwala
na skalowanie jej wszerz. Kafka zapisuje dane poczatkowo w pamieci komputera co pozwala na
wydajng komunikacje miedzy konsumentami wiadomosci. Dodatkowo dane zostaja tez zapisane
na dysku, dzigki czemu, nawet jezeli dalsze elementy systemu zawioda, to jest mozliwe odczytanie
wstrzymanych danych i poprawne wznowienie pracy systemu bez utraty zadnych informacji.

Do brokera laczy si¢ aplikacja, ktéra co 1 sekunde pobiera wszystkie nowe wiadomog$ci, a nastepnie
zapisuje je do bazy danych. Aplikacja ta jest napisana w jezyku Scala w srodowisku Spark, ktéry
wykorzystuje Hadoopa do zarzadzania zasobami. Pozwala to na rozproszenie przetwarzania danych
w réwnomierny sposob na wszystkie maszyny w klastrze.

Na koncu dane zostaja zapisywane w bazie danych Hive. Dziala ona takze na Hadoopie dzieki czemu
dane zostaja rozproszone i zduplikowane na wile maszyn. Pozwala to na szybsze przetwarzanie danych
a takze polepsza niezawodnos¢ systemu. Tak sktadowane dane pozwalaja na szybkie zapytania do
bazy takie jak ostatnio odwiedzone przez uzytkownika produkty, ilosé¢ zdarzen zapisanych w systemie,
czy znalezienie najczesciej wyswietlanych i sprzedawanych produktéw. Hive wykorzystuje do tego
specjalnag odmianeg jezyka SQL, ktora nazywa sie HQL. Zapytania do bazy danych zostaja nastepnie
przetworzone na odpowiadajace im zapytania w Sparku, ktore zostaja rozproszone na wiele maszyn,
a nastepnie polaczone w wynikowy rezultat.

W celu szybkiego odpytywania systemu, API zostalo podlaczone za pomoca Sparka do bazy danych.
Taka konfiguracja pozwala na wys$wietlenie ostatnio odwiedzonych produktéw po stronie klienta oraz
zagregowanych danych takich jak liczba produktéw dodanych do koszyka czy wartos¢ sprzedanych
przedmiotéw.

APIT umozliwito takze serwowanie rekomendacji wizualnych, do ktérego taczy sie aplikacja mobilna.
Na podstawie przestanego zdjecia zostaja wybrane podobne produkty z katalogu. Wykorzystany do
tego model powstal w Kerasie na podstawie zdjeé¢ pochodzacych ze sklepu internetowego. Serwer
obstuguje takze rekomendacje kontekstowe na podstawie ostatnio odwiedzonych przez uzytkownika
produktéw.

Systom bazy danyeh ]

> Kafka ik’
[N A

sklep
inx Q\_.
Flask

Aplikacia mabiina

2.4 Aplikacja mobilna

Aplikacja zostala wzbogacona o mozliwosé wykonania zdjecia. Wykorzystano do tego biblioteke
CameraX, ktora jest odpowiedzialana za poprawne wyswietlanie podgladu z kamery oraz zapis

metoda, $ciezka | (GET) /count

parametry Brak

odpowiedz {éount": 13}

opis Zwraca liczbe zapisanych zdarzen
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metoda, Sciezka

(POST) /event

parametry Dane  zdarzenia ~w  ciele zapytania. Przyktadowe  dane:
[[“https:website.plproduct_path”, “ceeccccc-aaaa-eeee-bbbb-
dddddddddddd”, #7], {“type":“product”, “timestamp”:1569323308873, “con-
text”:{“sku”:“SKU__OF_PRODUCT?”, “price”:“78.00”, “finalPrice”:“78.00”,
“currency”:“PLN"}}

odpowiedz OK

opis Pozwala wyslaé¢ zdarzenie do API

metoda, Sciezka

(GET) /visited/<uid>

parametry Parametr sciezki <uid>: identyfikator uzytkownika

odpowiedz { "visited": [ Suunto-SS023", Suunto-SS050", Suunto-SS024", Suunto-SS026",
Suunto-SS055']}

opis Zwraca, ostatnio odwiedzone przez uzytkownika produkty

metoda, Sciezka

(GET) /actions/<uid>

parametry Parametr sciezki <uid>: identyfikator uzytkownika

odpowiedz { actions": [ { "timestamp": 1565690458006, "type": ¢lose"}, { "timestamp":
1565690459189, "type": 6pen'}, { "timestamp": 1565690464727, "type": h-
sting"}, { "timestamp": 1565690490654, "type": ¢lose'} |}

opis Zwraca ostatnio wykonane akcje przez uzytkownika

metoda, Sciezka

(GET) /most_ visited

parametry Brak

odpowiedz { "most_ visited™: [ { éount™ 133, sku": "Timex-24"}, { éount™ 123, sku":
Suunto-SS023'}, { ¢ount": 109, $ku": Suunto-SS050'} ]}

opis Zwraca najczesciej odwiedzane produkty

metoda, Sciezka

(GET) /most_ visited

parametry Brak

odpowiedz { "most__visited": [ { éount”: 133, ku": "Timex-24"}, { éount™ 123, ku":
Suunto-SS023'}, { ¢ount": 109, ku": Suunto-SS050'} ]}

opis Zwraca najczesciej odwiedzane produkty

metoda, $ciezka | (GET) /asl

parametry Brak

odpowiedz { "data": [ { zating": 1, $ku": Suunto-SS050", "uid": 'dddddddd-aaaa-cece-
ddddd-bbbbbbbbbbbb"}, { zating": 1, éku": Citizen-BN", "uid": "dddddddd-
eeee-aaaa-ddddd-bbbbbbbbbbbb'}, { zating": 1, $ku": Zeppelin-76", "uid":
"bbbbbbbb-aaaa-eeee-ddddd-dddddddddddd"} |}

opis Zwraca interakcje/oceny uzytkownikéw z produktami

metoda, Sciezka

(POST) /context_recommendation.json

parametry Typ: Multipart formPole "imagefile": obraz
odpowiedz OK
opis Pozwala uzyskaé¢ rekomendacje wizualne na podstawie wystanego zdjecia pro-

duktu.

metoda, Sciezka

(POST) /similar_products.json

parametry Lista ostatnio odwiedzonych produktéw w ciele zapytania.Przyktadowe
dane:{"visited": ["Timex-TW", Suunto-SS022", Casio-GW"]}

odpowiedz OK

opis Pozwala uzyskaé¢ rekomendacje na podstawie odwiedzonych przez uzytkownika

produktow.
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wykonanego zdjecia. Obraz jest zapisywany w pamieci tymczasowej urzadzenia. Zintegrowano takze
komunikacje z API, co pozwala na wystanie zdjecia do systemu rekomendacyjnego. Po otrzymaniu
odpowiedzi wy$wietlana jest lista podobnych zegarkéw. Znajduja sie na niej informacje takie jak
nazwa i kod produktu oraz jego zdjecie. Kliknigcie na produkt umozliwia przejscie na strone produktu.

2.5 Raport z badan UX

2.5.1 Wstep

Badania User Experience pozwalaja poznaé rzeczywiste potrzeby oraz zachowania uzytkownikdw.
Dostarczaja informacji umozliwiajacych stworzenie uzytecznego, prostego w obstudze i budzacego
pozytywne emocje produktu cyfrowego.

W projekcie aplikacji mobilnej stuzacej do klasyfikacji marki wykrytego zegarka zostaly przeprowa-
dzone badania stuzace weryfikacji projektu oraz zidentyfikowaniu potencjalnych mozliwoéci rozwoju.
Pozwolily one zlokalizowaé obszary wspierajace lub utrudniajace realizacje celéw, jak rowniez ele-
menty wplywajace pozytywnie lub negatywnie na odbiér aplikacji.

Na podstawie niniejszych wynikéw badan i obserwacji zostaly wprowadzone zmiany do warstwy
wizualnej aplikacji oraz powstala lista rekomendowanych rozwigzan.

2.5.2 Metodologia

Badanie skladalo sie z trzech czesci: testu klasyfikacji, testu 5 sekund oraz zadania scenariuszowego.

Test klasyfikacji Celem testu klasyfikacji bylo sprawdzenie, w jaki sposéb badani klasyfikuja
produkty jako podobne.

Test 5 sekund Gléwnym celem bylo poznanie pierwszych opinii uzytkownikéw oraz elementow,
ktére przykuty ich uwage.

Zadanie scenariuszowe Celem zadania scenariuszowego bylo sprawdzenie, jak uzytkownicy radza
sobie z wykonaniem typowego dziatania w aplikacji.

2.5.3 Uczestnicy badania

W badaniu wzieto udzial 5 oséb, ze srednim i wyzszym wyksztalceniem, reprezentujacych grupy
wiekowe 35-44 lata (2 osoby) oraz 45-54 lata (3 osoby). Przebadani respondenci korzystaja codziennie
z Internetu, najczesciej wybierajac do tego celu telefon komérkowy (4 osoby) lub laptop (1 osoba).
Badani oceniaja swoje umiejetnosci korzystania z Internetu oraz aplikacji mobilnych jako dobre.

2.5.4 Test klasyfikacji

W przysztosci aplikacja poza rozpoznawaniem marki zegarka ma takze sugerowaé podobne produkty.
Dlatego gtéwnym celem przeprowadzenia testu klasyfikacji zegarkéw bylo sprawdzenie, w jaki sposob
badani dobieraja podobne produkty. Jakie cechy produktu sa dla nich najwazniejsze? Czy zwracaja
uwage na marke, kolor, ksztalt?

Dzieki wynikom z tego badania mozliwe bedzie dopracowanie algorytméw, aby proponowaly
produkty, ktérych oczekuje realny uzytkownik.

Zadanie skladalo sie¢ z trzech etapéw i polegalo na dobraniu 4 pasujacych zegarkéw do

wskazanego, z prezentowanego ponizej zbioru 20 zegarkéw. Kolejno$é dobieranych zegarkéw zostala
zachowana.
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Pierwszy etap polegal na dobraniu czterech podobnych zegarkéw do damskiego zegarka Cluse La
Boheme Mesh. Badani w bardzo podobny sposéb dopasowali zegarki, zwracajac uwage przede
wszystkim na ksztalt tarczy, kolorystyke oraz podobne wskazéwki.
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Uczestnik 1

W drugim etapie zadania uczestnicy dobierali produkty do meskiego zegarka Lacoste San Diego.
Badani jako kryterium przyjeli m.in. styl (np. sportowa elegancja), marke, bransolete oraz kolor.

18



Uczestnik 1

Uczestnik 3
| B
e
=

Uczestnik 4

W ostatnim etapie nalezato dopasowaé zegarek do meskiego Fossil Grant. Uczestnicy badania w
przypadku tego zegarka zwracali uwage na masywnosc, skomplikowanie, ale takze pasek.
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Uczestnik 1

Podsumowujac przeprowadzone badanie, uzytkownicy dobierajac podobne produkty, stosuja kilka
réznych kryteriow rownocze$nie. Dla badanych wazniejsze byty takie cechy jak kolor, styl czy ksztalt
niz marka. W pierwszym etapie zadania Uczestnik 2 oraz Uczestnik 5 udzielili takich samych
odpowiedzi, ale w innej kolejnosci.

2.5.5 Test 5 sekund

Kolejnym etapem badania z uzytkownikami byt test 5 sekund. Polega on na tym, ze uczestnikowi
wyswietlany jest przez kilka sekund pierwszy ekran aplikacji, nastepnie jest on proszony o opisanie
swoich wrazen.

Dzieki temu mozliwe jest odnotowanie, jaki komunikat przekazuje aplikacja swoim uzytkownikom,
ktoére elementy zostaja przez uzytkownikow zapamietane, a ktére pominigte.
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CLUSE 0.861924

NAUTICA 0.05953608
FOSSIL 0.052361134
TIMEX 0.015708115
OBAKU 0.0030468535
MORELLATO 0.0013824704
SKAGEN 0.0012521445
G-SHOCK 0.0011300279
DANIEL_WELLINGTON 9.667411E-4

Uczestnicy badania zwracali uwage na to, ze aplikacja jest malo atrakcyjna wizualnie. Brakowalo
im ekranu, ktéry ttumaczylby, w jakim celu powstala aplikacja oraz w jaki sposéb nalezy z niej
korzysta¢. Trzy osoby zwroécily uwage na to, ze nie potrzebuja az tak precyzyjnych wynikéw po
przecinku. Badanym trudno bylo rozrézni¢, ktére elementy interfejsu sa klikalne, a ktore nie.
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2.5.6 Wnioski i rekomendacje

W drodze analizy danych z badania zidentyfikowano szereg probleméw funkcjonalnych projektu.
Pomimo ocenienia wygladu aplikacji jako nieatrakcyjnego badani wyrazali zaciekawienie aplikacja
mobilng i cheé korzystania z takiej aplikacji w przysztosci.

Dzieki przeprowadzonym badaniom mozliwe bedzie ulepszenie ogdélnego odbioru aplikacji oraz
wyeliminowanie probleméw pojawiajacych sie podczas badania.

Wszystkie odnalezione problemy dotyczace uzytecznosci zostaly ocenione pod wzgledem ich znaczenia
dla funkcjonowania aplikacji i jej uzytecznosci.

‘Wysoki priorytet

1. Dodanie ekranu startowego informujacego o celu i sposobie korzystania z aplikacji.

2. Prezentowanie finalnego, jednego wyniku na osobnym ekranie, tak aby uzytkownik byl pewny,
ze pomiar sie zakonczyt.

3. Poprawa warstwy graficznej, ograniczenie wyswietlania ilosci liczb po przecinku.

Sredni priorytet

1. Wyswietlanie nie tylko zidentyfikowanego zegarka, ale takze podobnych.

2. Mozliwo$¢ przekierowania do strony internetowej na ktérej uzytkownik moze kupié¢ znaleziony
zegarek.

3. Historia wyszukiwanych zegarkow.

4. Dodanie nawigacji aplikacji: o aplikacji, przycisk skanowania, historia wyszukiwan.

Niski priorytet

1. Zidentyfikowanie nie tylko marki zegarka, ale takze jego modelu.

2. Zmiana nazwy aplikacji.

Wprowadzone zmiany Badania wplynely na stworzenie, nowego, bardziej atrakcyjnego designu
aplikacji prezentowanego ponizej.

22



428 m Q2 . O ¢ 871%

NAUTICA 37.02%
TIMEX 30.85%
SWATCH 13.72%
MORELLATO 13.44%
TOMMY_HILFIGER 3.45%
ATLANTIC 1.11%
CERTINA 0.10%
GUESS 0.10%
ADRIATICA 0.07%
DIESEL 0.04%
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TIMEX 67.18%
SWATCH 18.58%
MORELLATO 4.78%

3 Wnhnioski z przeprowadzonego badania

Podczas prac nad trzecim etapem projektu zostala rozwinieta aplikacja mobilna z szczegdlnym
uwzglednieniem poprawienia tzw. user experience. Zostaly wykonane rzeczywiste testy dostarczajace
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informacji o oczekiwaniach uzytkownikéw.

Modut analizy obrazu zostal rozwiniety i dostosowany do pracy w warunkach produkcyjnych. Jego
celno$é¢ wyniosta 88,2% top 2 dla danych testowych przy czasie dzialania okolo 270ms. Zrealizo-
wano wdrozenie modutu rekomendacyjnego opierajacego sie dodatkowo na historycznych wyborach
uzytkownikéw. Jej czas dzialania rowniez zostal zbadany, a srednia czasu dzialania wyniosta 76ms.

4

Zgodno$¢ realizacji dzialania z zalozeniami z Planu B4+R

Powyzsze badania oraz inne dzialania spelnily zalozenia Planu B4R, zrealizowano zalozenia kamieni
milowych:

e Drzialajacy i przetestowany modul rekomendujacy

Drzialajacy kompletny system gotowy do pracy w rzeczywistych warunkach.

e Uzupelniona baza danych uczacych.

Wskaznik rezultatu: Srednia trafnoéé rozpoznawania: przynajmniej 86% top 2

Wskaznik rezultatu: Sredni czas rozpoznawania obiektu: ponizej 1,5 sekundy
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