СРО 13: Разработка системы рекомендаций на основе анализа данных
Цели задания:
1. Ознакомиться с основными подходами к созданию рекомендательных систем.
2. Освоить методы фильтрации данных: коллаборативную и контентную фильтрацию.
3. Разработать простую рекомендательную систему с использованием Python и библиотеки Surprise или Scikit-learn.
4. Провести оценку качества рекомендаций с помощью метрик.
Теоретическая часть
1. Введение в рекомендательные системы
Рекомендательные системы — это алгоритмы, которые анализируют предпочтения пользователей и предлагают им релевантный контент. Они широко применяются в электронной коммерции, потоковых сервисах (Netflix, Spotify), интернет-магазинах (Amazon), социальных сетях (YouTube, TikTok).
Существует три основных типа рекомендательных систем:
· Контентная фильтрация (Content-Based Filtering)
· Коллаборативная фильтрация (Collaborative Filtering)
· Гибридные методы (Hybrid Recommender Systems)
2. Контентная фильтрация (Content-Based Filtering)
Этот метод анализирует характеристики объектов (фильмов, книг, товаров) и предлагает пользователю объекты, схожие с теми, что ему уже понравились.
Принцип работы:
1. Для каждого объекта (например, фильма) создаются характеристики (жанр, режиссер, актеры, описание).
2. Создается профиль пользователя на основе его предпочтений.
3. Система рекомендует новые объекты, схожие с теми, которые пользователь оценил высоко.
Пример:
· Если пользователь посмотрел много научной фантастики, система предложит ему другие фильмы этого жанра.
Алгоритмы:
· Косинусное сходство (TF-IDF, Word2Vec)
· Метод k-ближайших соседей (KNN)

3. Коллаборативная фильтрация (Collaborative Filtering)
Метод основан на поиске схожих пользователей или схожих товаров.
Виды:
· User-based CF (поиск похожих пользователей)
· Item-based CF (поиск похожих товаров)
Принцип работы:
· Если два пользователя имеют схожие предпочтения, одному можно рекомендовать то, что понравилось другому.
· Например, если Алихан и Айжан любят одни и те же фильмы, но Алихан еще не смотрел фильм, который понравился Айжан, система предложит ему этот фильм.
Алгоритмы:
· Матрица рейтингов (user-item matrix)
· SVD (Разложение матрицы)
· Алгоритм KNN

4. Гибридные методы
Совмещают контентную и коллаборативную фильтрацию. Используются в сервисах Netflix, Amazon, Spotify.
Пример:
· Если пользователь смотрит фильмы Тарантино, система анализирует и жанры фильмов, и вкусы похожих пользователей, чтобы дать наилучшие рекомендации.

Практическая часть (Задания)
Задание 1. Создание простой рекомендательной системы (контентная фильтрация)
1. Используйте набор данных MovieLens (фильмы и рейтинги).
2. Реализуйте модель, которая предлагает фильмы, похожие на те, что пользователь уже оценил.
3. Рассчитайте косинусное сходство между фильмами.
Пример кода:
import pandas as pd
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

# Загрузка данных
movies = pd.read_csv("movies.csv")
ratings = pd.read_csv("ratings.csv")

# Объединение данных
df = pd.merge(ratings, movies, on="movieId")

# TF-IDF векторизация описаний фильмов
tfidf = TfidfVectorizer(stop_words="english")
tfidf_matrix = tfidf.fit_transform(movies["genres"])

# Косинусное сходство
cosine_sim = cosine_similarity(tfidf_matrix, tfidf_matrix)

# Функция рекомендации
def recommend_movies(movie_title, cosine_sim=cosine_sim):
    idx = movies[movies["title"] == movie_title].index[0]
    sim_scores = list(enumerate(cosine_sim[idx]))
    sim_scores = sorted(sim_scores, key=lambda x: x[1], reverse=True)
    movie_indices = [i[0] for i in sim_scores[1:6]]
    return movies["title"].iloc[movie_indices]

# Рекомендация фильмов
print(recommend_movies("Toy Story (1995)"))

Задание 2. Коллаборативная фильтрация с SVD
1. Используйте данные MovieLens.
2. Обучите модель SVD для предсказания рейтингов фильмов.
3. Выдайте пользователю персональные рекомендации.
Пример кода:
from surprise import Dataset, Reader, SVD
from surprise.model_selection import cross_validate

# Загрузка данных
reader = Reader(rating_scale=(0.5, 5.0))
data = Dataset.load_builtin('ml-100k')

# Обучение модели SVD
model = SVD()
cross_validate(model, data, cv=5, verbose=True)

# Обучение на всех данных
trainset = data.build_full_trainset()
model.fit(trainset)

# Предсказание рейтинга для (userId=1, movieId=50)
pred = model.predict(uid=1, iid=50)
print(pred)

Оценка качества рекомендательной системы
После создания модели важно проверить, насколько точны рекомендации.
Метрики оценки:
· RMSE (Среднеквадратичная ошибка)
· MAE (Средняя абсолютная ошибка)
Пример кода для расчета RMSE и MAE:
from surprise import accuracy
trainset, testset = train_test_split(data, test_size=0.2)
model.fit(trainset)
predictions = model.test(testset)

# RMSE и MAE
print("RMSE:", accuracy.rmse(predictions))
print("MAE:", accuracy.mae(predictions))

Ожидаемые результаты:
1. Студент освоит основные методы рекомендательных систем.
2. Будет создана контентная и коллаборативная фильтрация.
3. Студент научится использовать Python-библиотеки для анализа данных (Surprise, Scikit-learn, Pandas).
4. Будут рассчитаны метрики качества рекомендаций.

Дополнительные вопросы для анализа:
· Как можно улучшить рекомендательную систему?
· В каких случаях контентная фильтрация лучше, чем коллаборативная?
· Почему Netflix использует гибридные методы?
· Какие данные можно добавить для улучшения точности рекомендаций?

