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Streszczenie

Glownym celem artykutu jest zaprezentowanie autorskiej metody persona-
lizacji zawartosci serwisu internetowego. Pierwsza czg¢s¢ publikacji zawiera
krotki przeglad istniejacych metod personalizacji treSci w witrynach. W dalszej
czes$ci znajduje si¢ opis opracowanej metody personalizacji (potaczenie metody
MinHash w podejsciu generowania rekomendacji opartym na podobienstwie
uzytkownikow typu przedmiot—przedmiot oraz metody AHP), a nastgpnie
przedstawiane sg wyniki badan symulacyjnych dla wybranego zestawu danych.

Wprowadzenie

Obecnie w internecie funkcjonuje wiele witryn o tej samej tematyce. Konku-
rujg one migdzy soba w celu pozyskania jak najwigkszej liczby uzytkownikow.
Serwis internetowy moze osiggnac¢ przewage nad pozostatymi, np. opierajac
si¢ na dobrze prowadzonym marketingu, ale rowniez dzigki zadowoleniu
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uzytkownikow z zawarto$ci, jakie oferujg strony. Pierwszy czynnik to domena
réznego rodzaju agencji marketingowych, natomiast drugi, czyli satysfakcje
uzytkownika z otrzymanych tre$ci, mozna zwigkszy¢ poprzez prezentowanie
tresci jak najbardziej zblizonych do oczekiwan odbiorcow. Aby uzyskac ten
efekt, gromadzi si¢ informacje o wszystkich uzytkownikach danej witryny.
Zgromadzone dane poddawane sg analizie, tak aby dostosowa¢ do kazdego z nich
takie tresci, ktore prawdopodobnie trafig w jego gust i oczekiwania. Do realizacji
tego zadania wykorzystywane sa metody personalizacji tresci, ktore shuza wlasnie
do jak najlepszego dopasowania tresci strony do oczekiwan uzytkownika.

Celem artykutu jest zaprezentowanie metody dopasowania zawarto$ci
witryny na potrzeby systemu zarzadzania trescig. Opracowana metoda umoz-
liwi generowanie spersonalizowanej zawartosci, ktora moze w wigkszym
stopniu zainteresowac internaute, a tym samym dtuzej zatrzymac go w serwisie
internetowym.

1. Personalizacja tre§ci w serwisach internetowych

Metody personalizacji tre$ci stuza dostosowaniu zawartosci strony do
oczekiwan uzytkownika, ktéry wlasnie ja przeglada. Ich celem jest zaprezen-
towanie takich informacji, ktére w jak najwigkszym stopniu majg szanse go
zainteresowac, a tym samym zwigkszy¢ jego zadowolenie z witryny. Efektem
tego jest dluzsze zatrzymanie internauty w danej witrynie, wzrost jego zadowo-
lenia z witryny i tym samym osigganie przewagi konkurencyjnej nad innymi
podobnymi serwisami. Jesli witryna ma charakter komercyjny, moze si¢ z tym
wigza¢ wzrost zyskow z prowadzenia danej formy dziatalnosci. Naturalne zatem
wydaje si¢ stosowanie takich rozwigzan w serwisach np. typu e-commerce,
w celu generowania listy propozycji (rekomendacji) produktow do zakupu.

Aby wygenerowac rekomendacje, systemy rekomendujgce musza zbierac¢
wiele roznych danych. W konkretnych rozwigzaniach zrodta danych moga si¢
roéznié, lecz generalnie mozna wyrdznic trzy podstawowe sktadowe!:

— przedmioty (ang. items), czyli obiekty, ktére sa przedmiotem

rekomendacji;

' F. Ricci, L. Rokach, B. Shapira, P.B. Kantor, Recommender Systems Handbook, Springer,
New York 2010.
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— uzytkownicy (ang. users);

— transakcje (ang. transactions), czyli interakcje zapisane pomiedzy uzyt-

kownikiem a systemem rekomendujgcym.

Mowiace o generowaniu rekomendacji, nalezy zaznaczy¢, ze istnieja dwa
glowne podejscia do rozwigzaniu tego problemu:

— podejscie oparte na podobienstwie tresci (ang. Content-based filtering);

— podejscie oparte na podobienstwie uzytkownikow (ang. Collaborative

filtering).

Rozwigzania oparte na podobienstwie tresci charakteryzujg si¢ tym, ze
dobrze dzialtaja i sg efektywne w sytuacjach, kiedy internauta dopiero si¢
zarejestrowat 1 posiadamy o nim mato informacji. Najprostsze algorytmy tego
typu generuja rekomendacje, wyszukujac podobna tres¢, na przyktad: tres¢ tego
samego autora, tres¢ z tej samej kategorii czy tez tre§¢ z podobnym tytutem.

Podejscie oparte na podobienstwie uzytkownikow, w odroznieniu od podejscia
opartego na podobienstwie tresci z profilem uzytkownika, oparte jest na znajdowa-
niu uzytkownikow, ktorzy dziela takie same upodobania. Rekomendacje opierane
s na zalozeniu, ze ,,podobni” uzytkownicy lubia podobne rzeczy. Istotne jest
zatem to, co spodobalo sie uzytkownikom, a dlaczego tak jest — pozostaje nie-
wiadoma. W tym podej$ciu wyrdznia si¢ dodatkowy podzial na podejscie oparte
na sasiedztwie zorientowane na uzytkownika, podejs$cie oparte na sasiedztwie
zorientowane na przedmiot oraz podej$cie oparte na budowaniu modelu?.

Do gtownych metod wykorzystywanych przy generowaniu spersonalizo-
wanej tresci w systemach rekomendacji zaliczamy*:

— naiwny klasyfikator Bayesa;

— metode k-najblizszych sasiadow;

— metode drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych;

— metode¢ MinHash.

W metodzie MinHash (o pozostatych metodach tutaj nie wspominamy) do
obliczenia miary podobienstwa migdzy dwoma wektorami A i B wykorzystuje si¢
miarg Jaccarda, zdefiniowang jako stosunek rozmiaréw cze$ci wspolnej i sumy.

2 D. Asanov, Algorithms and Methods in Recommender Systems, http://www.snet.tuberlin.
de/fileadmin/ fg220/courses/WS1011/snet-project/recommendersystems_asanov.pdf, dostep
25.12.2011.

3 J. Koronacki, J. Cwik, Statystyczne systemy uczqce sie, WNT, Warszawa 2005; D. Hand,
H. Mannila, P. Smyth, Eksploracja danych, WNT, Warszawa 2005.
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W tradycyjnym podejsciu do obliczania podobienstwa migdzy dwoma
wektorami pordwnywane sg cate wektory. W przypadku podejscia opartego na
podobienstwie uzytkownikow typu uzytkownik—uzytkownik, kazdy przedmiot
opisywany jest przez wektor dtugosci ilosci wszystkich uzytkownikow zapisa-
nych w bazie danych. Zatozy¢ wiec mozna, ze takie wektory posiadaja nie 10
komorek, ale przynajmniej kilka tysiecy. Por6wnywanie duzej ilosci dtugich
wektorow jest zadaniem ztozonym i bardzo obcigzajacym zasoby komputera
(procesor i pami¢¢ RAM). Metoda MinHash jest sposobem optymalizacji
tego problemu. Porownywanie odbywa si¢ przez przeksztatcenie wektorow
do ich krétszych sygnatur, dla ktérych podobienstwo wedtug wybranej miary
bedzie takie samo lub mozliwie bardzo zblizone do podobienstwa obliczonego
dla wektorow w pelnej postaci. Nie mozna jednak tego zrobi¢ przez losowe
wybranie indeksow komorek, ktore utworza sygnature wektorow. Dzieje si¢
tak, poniewaz w wigkszo$ci przypadkow takie wektory sa rzadkie. Powo-
dowatoby to czgste sygnatury z samymi zerami, gdyz ,,jedynki” wskazujace
uzytkownikow znajdowalyby sie czesto w innych komorkach. Rozwigzanie
tego problemu jest nastepujace*:

1) ustal dlugo$¢ sygnatury na 50 komorek;

2) utworz 50 permutacji wszystkich indeksow komorek wektora poczatkowego;

3) wez pierwsza permutacje i sprawdzaj warto$¢ komorki (w oryginalnym
wektorze) o takim indeksie, jaki wskazuje wartos¢ komorki w wekto-
rze z permutacja (zaczynajac od pierwszej), kiedy napotkasz ,,jedynke”

w oryginalnym wektorze, przerwij poszukiwania i jako pierwszg wartos¢

sygnatury wpisz numer indeksu w oryginalnym wektorze, pod ktorym

zostata znaleziona ,,jedynka”;
4) powtarzaj punkt 3 dla kazdej permutacji (w tym przyktadzie jeszcze 49 razy);
5) otrzymany wektor stanowi sygnatur¢ (ang. Hash) oryginalnego wektora;
warto zauwazy¢, ze gdyby oryginalny wektor tez miat dlugos¢ 50 komorek,
to prawdopodobienstwo, ze sygnatury dwoch wektorow sg rowne, jest takie
samo, jak podobienstwo dwodch oryginalnych wektorow — oba sg rowne.

Podstawa skutecznosci tej metody jest zalezno$¢ miedzy warto$ciami

MinHash a podobienstwem Jaccarda. Polega ona na tym, ze jesli permutacje

4 J. Ullman, Data Mining of Very Large Data, Symposium on the Effectiveness of Logic in
Computer Science in Honour of Moshe Vardi, 2002.
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sa wybrane losowo, to prawdopodobienstwo, ze dadza te same wartosci Min-
Hash dla dwoch wektorow, jest takie samo jak podobienstwo Jaccarda dla
tych wektoréw. Pozwala to na szacowanie prawdopodobienstwa Jaccarda na
podstawie tylko czg$ci odpowiadajacych sobie wartosci.

Po przeprowadzeniu analizy istniejacych podejs¢ i metod generowania
spersonalizowanej zawarto$ci w witrynach internetowych zaproponowano
autorskg metod¢ generowania tre§ci w systemie zarzadzania tre$cig. Czer-
pie ona korzys$ci z metody MinHash i podejscia generowania rekomendacji
opartego na podobienstwie uzytkownikow typu przedmiot—przedmiot oraz
wielokryterialnej metody wspomagania podejmowania decyzji AHP (ang.
Analytic HierarchyProcess).

2. Metoda dopasowania zawartoSci w systemie zarzadzania trescia

Proponowana metoda polega na zastosowaniu potaczenia metody MinHash
w podejsciu generowania rekomendacji opartego na podobienstwie uzytkow-
nikow typu przedmiot—przedmiot oraz metody AHP. Metoda MinHash stuzy
w tym rozwigzaniu do znajdowania podobnych przedmiotéw na podstawie
gustu uzytkownikow, natomiast metoda AHP pozwala dobra¢ parametry dla
metody MinHash, jednoczes$nie ukrywajac przed uzytkownikiem trudno$c¢
doboru tych parametrow. Odbywa si¢ to poprzez prezentacj¢ uzytkownikowi
interfejsu, w ktorym proszony jest jedynie o okreslenie, ktore trzy kryteria
w dziewigciostopniowej skali sa dla niego wazniejsze. Jesli uzytkownik nie
potrafi zdecydowaé, metoda przyjmuje zalozenie, ze kryteria sa jednakowo
istotne 1 dobiera optymalny wariant ustawien.
Zalety tego rozwigzania sg nastepujace:
— skuteczne generowanie trafnych rekomendacji w czasie rzeczywistym —
wysoka wydajno$¢ w oczach uzytkownika;
— najbardziej kosztowne obliczenia, czyli znajdowanie podobnych przed-
miotdw, sa wykonywane w trybie offline;
— wielokrotne wykorzystywanie obliczen wykonanych w trybie offline;

5 T.L. Saaty, How to make a decision: The Analytic Hierarchy Process, ,,European Journal
of Operational Research”, vol. 48, 1990.
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mozliwo$¢ generowania spersonalizowanej tresci rowniez dla nowych
uzytkownikow;

rozwigzanie oparte na gustach uzytkownikow, przy jednoczesnym
braku ograniczenia w postaci ich niezmiennosci, gusta moga si¢ powoli
zmienia¢ w czasie, tak samo jak rekomendowane tresci;
przyspieszenie kosztownych obliczen znajdowania podobnych przed-
miotow dzieki metodzie MinHash, przy niewielkiej stracie doktadnosci
szacowania podobienstwa;

rozwigzanie jest proste do zrozumienia oraz proste w wykorzystaniu,
szybkie i uproszczone sterowanie parametrami rozwigzania dzieki zasto-
sowaniu metody AHP, ktora pozwala na polaczenie wiedzy eksperckiej
wraz z preferencjami uzytkownika poznawanymi przez poréwnywanie
kryteriow parami.

Narys. 1 zilustrowano schemat dziatania proponowanej metody persona-

lizacji tresci.

sprawdzanie
- podobienstwa
na podstawie hashy MinHash
(AHP: dtugos¢ hasha)
MinHash
(AHP: dtugos¢ hasha)
[l
produke  PEZ
sasiedztwo produktu A

>= minimalne podobiefistwo 55%
(AHP: minimalne podobieristwo)

MinHash

(AHP: wielkos sasiedztwa) [ [8 w 65%] [D w 60%] [E w 56%] | (AHP: diugosc hasha)
. lubi produkt [A]
I/E;OS} % rekomendacje:
uzytkownik id:605 [B ] [D] [E]

Rys. 1. Schemat dziatania proponowanej metody personalizacji tresci
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Algorytm metody jest nastepujacy:

— administrator systemu zarzadzania trescig okresla preferencje poprzez
zdefiniowanie waznosci trzech kryteridw: szybkosci obliczen, wigkszej
ilosci rekomendacji, pewno$ci rekomendacji;

— nastepnie na tej podstawie dobierany jest najlepszy wariant ustawien
parametréw (warianty sa uprzednio przygotowane przez eksperta):
dtugos¢ sygnatury, wielko$¢ sasiedztwa oraz minimalne podobienstwo
(tabela 1 prezentuje wptyw wyszczegolnionych parametréw na uzyskane
wyniki);

Tabela 1

Wplyw poszczegolnych parametrow na proces dopasowania tresci

zwigkszona zlozonos¢ i czas
obliczen

Parametr Wplyw po zwiekszeniu Wplyw po zmniejszeniu
Zwigkszona doktadnos¢ Zmniejszona doktadno$¢
. szacowania podobienstwa; szacowania podobienstwa;
Dhugos$¢ sygnatury

zmniejszona ztozono$¢ i skro-
cony czas obliczen

Wielkos¢ sasiedztwa

Zwigkszenie maksymalne;j ilo-
$ci mozliwych rekomendacji;
zwigkszona ztozono$¢ i czas
obliczen

Zmniejszenie maksymalnej
ilosci mozliwych rekomen-
dacji; zmniejszona ztozonos¢
i skrocony czas obliczen

Minimalne podobienstwo

Zwickszenie pewnosci pre-
zentowanych rekomendacji;
zmniejszenie ilo$ci prezento-
wanych rekomendacji

Zmniejszenie pewnosci pre-
zentowanych rekomendacji;
zwiekszenie iloSci prezentowa-
nych rekomendacji

Zrédlo: opracowanie wiasne.

— administrator systemu uruchamia proces znajdowania podobnych przed-
miotow: tworzone sg sygnatury wektorow produktow (wektor produktu
zawiera informacje, ktorzy uzytkownicy polubili ten produkt), dla kazde;j
sygnatury obliczane jest podobienstwo z kazda pozostatg, najbardziej
podobne produkty, ktdre spetniaja wymog minimalnego zaufania, zostaja
zapamigtane wraz z wartoscig podobienstwa w metadanych produktu;

— kiedy uzytkownik polubi dany produkt, jest to zapamigtywane;

— spersonalizowana zawarto$¢ zawiera polecane, podobne produkty,
ktorych uzytkownik nie polubit do tej pory, a ktére sa podobne do
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produktow, jakie uzytkownik juz polubit, w kolejnosci od najbardziej
podobnych do najmnie;.

Prezentowana metoda zostata wdrozona w systemie zarzadzania trescig

Squiz Matrix® w wersji 4.6.2. Gtowny kod programu zostat napisany w jezyku

JavaScript, a do wdrozenia zostaly uzyte nastepujace typy assetow systemu
Squiz Matrix: Standard Page, JS File, Asset Listing, Trigger, User, News Item.
Asset typu: Standard Page — zostat uzyty do przechowywania kodu HTML
panelu administracyjnego projektu.

Assety typu: JS File —zostaly stworzone cztery assety tego typu, pierwszy
uzyty zostat do przechowywania gtéwnego kodu JavaScript, dziatajacego
w panelu administratora, drugi asset zostat uzyty do przechowywania
kodu JavaScript dziatajagcego po stronie uzytkownika, kolejne dwa do
przechowywania JavaScriptowej biblioteki jQuery’ oraz dodatku do tej
biblioteki: jQuery UL

Assety typu: Asset Listing — stworzone zostato pig¢ assetow tego typu,
pierwszy shuzy do listowania wszystkich identyfikatoréw uzytkownikow,
drugi do listowania wszystkich identyfikatoréw przedmiotow, kolejne
dwa do listowania identyfikatorow uzytkownikow, ktorzy polubili kazdy
przedmiot oraz piagty do tworzenia spersonalizowanej listy rekomendo-
wanych przedmiotow.

Assety typu: Trigger — stworzone zostaty dwa assety tego typu, pierwszy
odpowiedzialny jest za zapisywanie w systemie uzytkownikow pod
przedmiotami, kiedy ci je polubili, natomiast drugi odpowiedzialny jest
za zapisywanie sasiedztwa kazdego z produktow.

Assety typu: User — zostaly stworzone w celu przechowywania infor-
macji na temat uzytkownikéw i informacji, jakie przedmioty polubili.
Assety typu: News Item — zostaly stworzone w celu przechowywania
informacji o przedmiotach.

Do zrealizowania panelu administratora zostata uzyta biblioteka jQuery
UI8. Dzigki temu mozliwe bylo stworzenie bardzo intuicyjnego i fatwego
w obstudze interfejsu uzytkownika (rys. 2).

¢ Squiz Matrix: User Manual Library, http://manuals.matrix.squizsuite.net, dostgp 3.03.2012.
7 jQuery: The Write Less, Do More, JavaScript Library, http://jquery.com, dostgp 1.03.2012.
§ jQuery user interface library, http://jqueryui.com, dostep 1.03.2012.
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Ocen waznosc:

Szybkosé ( (] ) Wieksza ilogé
obliczen rekomendacii

oba kryteria sa jednakowo istotne

Szybkosé ( (] ) Wieksza pewnosc
obliczen rekomendacji

pierwsze kryterium jest wyraZnie mniej istotne od drugiego

Wieksza ilosc Wieksza pewnosc
rekomendacji CD rekomendacji

pierwsze kryterium jest duZzo mnigj istotne od drugiego

ROZPOCZNIJ OBLICZENIA

Zapisywanie sasiedztwa przedmiotu nr 768 (66/100)

Rys. 2. Interfejs panelu administratora wdrozonego projektu
Zrbdlo: opracowanie wiasne.

Interfejs uzytkownika pozwala na okreslanie preferencji poprzez prze-
suwanie suwaka w strone jednego lub drugiego kryterium, w kazdej parze
kryteriéw. Dodatkowo pod kazdym suwakiem znajduje si¢ tekstowa informacja
o stopniu dominacji ktérego$ z kryteriow lub o rownosci istotnosci kryteriow,
kiedy suwak nie zostanie przesunicty w zadng ze stron. Dodatkowo wys$wie-
tlana jest informacja o postepie zapisywania wynikoéw dokonanych obliczen.

3. Praktyczna weryfikacja metody

Do przeprowadzenia symulacji zostal uzyty darmowy i publicznie
dostepny zbidr danych z systemu o nazwie Jester®. System ten jest systemem

> Anonymous Ratings from the Jester Online Joke Recommender System, http://eigentaste.
berkeley.edu/dataset, dostep 4.04.2012.
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rekomendacji dowcipow realizujacym algorytm o nazwie Eigentaste: A Con-
stant Time Collaborative Filtering Algorithm, stworzonym na kalifornijskim
uniwersytecie Berkeley. Na stronie projektu dostepne sg dwa zbiory. Pierwszy
zawiera ponad cztery miliony ocen stu dowcipow od 73 421 uzytkownikow
z okresu od kwietnia 1999 do maja 2003 r. Natomiast drugi zawiera ponad
pottora miliona ocen 150 dowcipoéw od 63 974 uzytkownikow z okresu od
listopada 2006 do maja 2009 r. Do przeprowadzenia symulacji wykorzystany
zostat podzbidr pierwszego zbioru.

Do systemu Squiz Matrix zostato zaimportowanych sto dowcipow z pierw-
szego zbioru oraz trzy tysigce uzytkownikéw wraz z informacjami, ktore
dowcipy z catej puli stu dowcipow polubili. W oryginalnym zbiorze danych
oceny uzytkownikow byly ciaglte w przedziale od — 10 do 10. W przypadku
braku oceny danego dowcipu przez uzytkownika w zbiorze wystgpowata
warto$¢ 9. Oceny przed wgraniem do systemu Matrix, celem dostosowania
zbioru danych do autorskiej metody, zostaty poddane dyskretyzacji. Wszystkie
warto$ci mniejsze niz 5 oraz warto$¢ 99 zostaty zastapione przez warto$¢ 0,
a wszystkie wartosci wicksze lub rowne 5 1 mniejsze lub réwne 10 zostaly
zastgpione przez wartos¢ 1.

Drugim elementem wykorzystanym do przeprowadzenia symulacji byty
trzy zestawy parametrow wejsciowych do autorskiej metody. Warianty parame-
trow zostaty stworzone na podstawie obserwacji wynikow dziatania algorytmu
i sg elementem wiedzy eksperckiej we wdrazanej metodzie. Trzy zestawy
ustawien byty nastepujace:

1. hashLength=40 (%), minSimilarity=40 (%), neighbourhoodSize=6
2. hashLength=35 (%), minSimilarity=35 (%), neighbourhoodSize=5
3. hashLength=30 (%), minSimilarity=30 (%), neighbourhoodSize=3

Zmienna hashLength przechowuje warto$¢ dlugosci sygnatury, zmienna
minSimilarity warto§¢ minimalnego podobienstwa, natomiast zmienna neigh-
bourhoodSize maksymalna wielkosc¢ sasiedztwa.

Tabele 2, 3, 4 zawieraja oceny poréOwnania wariantow pod wzgledem
kazdego z kryteriow wedhug przyjetej skali ocen, przeprowadzone na podstawie
metody AHP.
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Tabela 2
Porownanie zestawow wartoSci pod wzgledem szybkos$ci obliczen
Zestaw A Zestaw B Zestaw C Wektor wartosci
Zestaw A 1,00 0,33 0,20 0,10
Zestaw B 3,00 1,00 0,20 0,21
Zestaw C 5,00 5,00 1,00 0,69
Zrodho: opracowanie wiasne.
Tabela 3

Poréwnanie zestawow wartosci pod wzgledem ilosci rekomendacji

Zestaw A Zestaw B Zestaw C Wektor warto$ci
Zestaw A 1,00 0,33 0,20 0,12
Zestaw B 3,00 1,00 3,00 0,55
Zestaw C 5,00 0,33 1,00 0,33

Zrédlo: opracowanie whasne.
Tabela 4

Poréwnanie zestawdw wartosci pod wzgledem pewnosci rekomendacji

Zestaw A Zestaw B Zestaw C Wektor wartosci
Zestaw A 1,00 5,00 7,00 0,72
Zestaw B 0,20 1,00 3,00 0,19
Zestaw C 0,14 0,33 1,00 0,08

Zrodto: opracowanie wlasne.

W procesie symulacji zostaty okreslone nastepujace preferencje:

— ,,Szybkos¢ obliczen” jest jednakowo istotna jak ,,ilo§¢ rekomendacji”;

— ,,Szybko$¢ obliczen” jest nieznacznie mniej istotna niz ,,pewno$¢
rekomendacji”;

— ,,Wigksza ilo$¢ rekomendacji” jest nieznacznie istotniejsza niz ,,wigksza
pewno$¢ rekomendacji”.

Wybrane preferencje spowodowaty dobranie przez metode AHP drugiego

wariantu parametrow wejsciowych. Tabela 5 prezentuje testy jednostkowe po
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wdrozeniu opracowanej metody na danych rzeczywistych. Zawiera wygene-
rowane rekomendacje dla trzech losowo wybranych uzytkownikow po polu-
bieniu przez nich pierwszego dowcipu. Testy byly powtarzane trzykrotnie dla
kazdego uzytkownika. Wybrani uzytkownicy pochodza z czesci oryginalnego
zbioru danych, ktora nie zostata wgrana do systemu. Jeden wiersz w tabeli 5
reprezentuje jednego uzytkownika i jego niezalezne pojedyncze polubienie
wybranego dowcipu.

Tabela 5

Testy jednostkowe na wybranych uzytkownikach

B
zg 8 2 . oz
=E23Ze | £ | |EBF_|Tsd
: p—
£58Ez | 2 |52 |252|225 |Eg
"‘f-"UHN =) E-Q" o = o V= o —
ZeREs | 9 |ES ZEE(ESE_|S=
§E g3 E |22 |SS8|sEcR|EE N
2 FESE = LS |¥2E s B2 =
=2z, & s | = 2z |EpeE | ES g
Eacs e = ES | g@as|cs=28 5| £
S5 =2 58 S S |28 0S| 2E 2
EB‘;,:-N =9 £ = NES |SE&5|8 ¢S £
52K 80 . 58 | 2C€R|2C 8| 2% S
Z T = BN 4 Z 2 |=XE 5 |=X7 o= N
5,7,11,21,27, . .
29,32,35,39,42,| 5 |2148| 1 0 1 .51‘.“) trafnosei
45,65, 68,98 z mozliwos$cig na wigcej
20% trafnosci, numer
53, mimo iz zostal
uznany za nietrafiony,
53 prawdopodobnie mogltby
5,7,11,21,27 28, by¢ uznany przez
20.32,35,39,42,| 65 | 69, 1 4 o | uzytkownikaza fajny,
4’15 65 68 ég ’ 3]’ gdyz przed dyskretyzacja
> 3 5’ danych posiadat oceng,
ktora klasyfikowata
go bardzo blisko do
znalezienia si¢ w zbiorze
polubionych
217,
5,7,11, 21,27, 31, 0 .
29,32,35,39,42,| 32 | 52, 1 3 1 ?19 % trafnofei,
45,65, 68, 98 54, z mozliwo$cia na wigcej
69
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7,14,21,22,23,
27,28, 29, 32, 36,

38,40, 41, 42, 43, 21,
47,50,54,55.57,| 7 | 61 100% trafinych
61, 64, 65, 66, 67, 69 rekomendacji
69, 88, 89, 90, 91,
94, 96, 97
7,14,21, 22,23,
27,28, 29, 32, 36, 30
38,40, 41,42, 43 ’ .
P en e em 55, 75% trafnosci,
g’ 22’ Zg’ 22’ 2;’ 23 40, z mozliwo$cig na wigcej
69. 88, 89. 90, 91, 67
94, 96, 97
7,14,21,22, 23,
27,28, 29, 32, 36,
38,40,41,42, 43,
47,50, 54, 55,57, 96 89 100% trafnosci
61, 64, 65, 66, 67,
69, 88, 89, 90, 91,
94,96, 97
6,7,9,14,17, 20,
26,29, 31, 32, 35, 0% trafnosci, wybrany
39,42,45,49,50,| 17 dowcip ma puste
52, 53, 54, 56, 65, sasiedztwo
66, 68, 69, 87
6.7.9.14. 17. 20 0% trathosci, jeden
S A1 An A dowcip nie zostat
%g’ ig’ ié’ 25’ gg’ 2% 38 oceniony, natomiast drugi
52’ 53’ 54’ 56, 65, pewnie byltby uznany
é 6 68 69 é7 i w subiektywnej ocenie na:
> 06, 07, ,,moze by¢”
6,7,9,14, 17,20, 53,
26,29, 31, 32, 35, 36,
39,42, 45,49,50,| 49 47, 60% trafnosci
52,53, 54, 56, 65, 65,
66, 68, 69, 87 69

Zrodto: opracowanie wlasne.

Po analizie powyzszej tabeli, mimo iz testy nie sg wyczerpujace i pokrywaja

zaledwie ulamek mozliwych wariantow, nalezy stwierdzi¢, ze metoda dobrze

radzi sobie z rekomendowaniem tresci. Uzytkownik dostaje natychmiastowo

rekomendacje, ktére w mniejszym lub wickszym stopniu trafiajg w jego gust.
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Podsumowanie

W artykule zostaly pobieznie przedstawione obecnie uzywane podejscia
i metody dostosowania tre$ci oraz zaprezentowana zostala metoda persona-
lizacji bazujaca na innych istniejgcych rozwigzaniach. Opracowana metoda
zostala wdrozona w systemie zarzadzania tre$cig o nazwie Squiz Matrix. Do
przeprowadzenia testoOw zostal uzyty darmowy i publicznie dostgpny zbidr
danych zawierajacy informacje o stu dowcipach i ich ocenach. Wykorzystane
zostaly oceny od trzech tysiecy uzytkownikoéw. Po przeprowadzeniu testow
jednostkowych nalezy stwierdzi¢, ze opracowana metoda daje obiecujgce
wyniki. Duzym autem opisywanej metody jest mozliwos¢ szybkiego prezen-
towania rekomendacji. Wystarczy, ze uzytkownik polubi jeden przedmiot,
a od razu mozna generowac dla niego spersonalizowang tre$¢. Natomiast dla
administratora serwisu internetowego opracowane rozwigzanie jest bardzo
proste w obstudze. Wystarczy, ze okresli on swoje preferencje odnosnie do
trzech kryteriow, a reszta wykonuje si¢ automatycznie. Wydaje si¢, ze warto
rozwijac tego typu metody, gdyz juz przynoszg one duze korzysci witrynom,
w ktorych zostaty wdrozone. Wraz z doskonalszymi metodami te korzysci
moga by¢ jeszcze wigksze.
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AMETHOD FOR PERSONALIZATION OF WEB CONTENT

Summary

The main purpose of this article is to present a content personalization method
in the website. The document is divided into three chapters. The first chapter de-
scribes the analysis of existing content personalization methods in websites. The next
part contains the description of created author’s method (a combination of methods
MinHash and AHP) with description of implementation. The last chapter it presents
test results for used dataset.

Translated by Karol Szczycinski






