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Wa�niejsze oznaczenia  

Oznaczenie Definicja lub pierwsze wyst�pienie  

α - parametr reguluj�cy wpływ warto�ci funkcji rekomendacji w po-
przednim kroku na obecn� warto�� funkcji rekomendacji  

Definicja 4.5.3 

β - parametr reguluj�cy wpływ współczynnika wzorców nawigacyjnych 
na warto�� funkcji rekomendacji  

Definicja 4.5.3 

δ - parametr reguluj�cy wpływ podobie�stwa do odwiedzanych doku-
mentów na warto�� funkcji rekomendacji 

Definicja 4.5.3 

� – parametr, który okre�la na ile obni�y si� warto�� funkcji rekomenda-
cji dla dokumentów zignorowanych w bie��cej sesji 

4.5.3. Wektor dokumentów zignoro-
wanych 

�s – parametr, który okre�la na ile obni�y si� warto�� funkcji rekomenda-
cji dla dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji 

4.5.2 Wektor dokumentów odwie-
dzonych 

c – wzorzec nawigacyjny (wektor �redni grupy historycznych sesji) 4.2.2. Metoda rekomendacji oparta na 
zachowaniu u�ytkowników 

C – grupa sesji historycznych, których wektory historycznych sesji s� do 
siebie podobnie 

4.2.2. Metoda rekomendacji oparta na 
zachowaniu u�ytkowników 

d – dokument hipertekstowy Definicja 4.1.1 

)(
max

id  - dokument maksymalnie relewantny od kroku i Definicja 5.2.3 

D – zbiór dokumentów hipertekstowych Definicja 4.1.1 

DR
(i) – zbiór dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika w kroku 

i 
4.1. Wst�pne definicje 

E(SR, sb)  – efektywno�� systemu rekomenduj�cego SR w bie��cej sesji 
sb 

4.1. Wst�pne definicje 

f – funkcja rekomendacji Definicja 4.1.4 

g(i) - wektor dokumentów zignorowanych do kroku i Definicja 4.1.2 

m - liczba dokumentów rekomendowanych w ka�dym kroku 4.1. Sformułowanie problemu 

mr – liczba dokumentów relewantnych Rozdział 5.3 

n – liczba dokumentów w systemie hipertekstowym (liczno�� zbioru D) 4.1. Sformułowanie problemu 

nc  - liczba grup powstałych w wyniku grupowania zbioru historycznych 
sesji  

4.5.2 Wyznaczanie wzorców nawiga-
cyjnych 

nsb – długo�� bie��cej sesji sb Definicja 4.1.2 

nv(i) – wektor współczynników wzorców nawigacyjnych w kroku i Definicja 4.5.2 

nvnmax – maksymalny współczynnik wzorców nawigacyjnych dla doku-
mentów nierelewantnych 

Definicja 5.3.2 

nvrmin – minimalny współczynnik wzorców nawigacyjnych dla dokumen-
tów relewantnych 

Definicja 5.3.1 

prec(SR, sb) – dokładno�� systemu rekomenduj�cego SR w bie��cej sesji 
sb 

Definicja 4.1.5 

q(d) – funkcja przydatno�ci dokumentu d Definicja 4.5.1 

R - zbiór wszystkich dokumentów zarekomendowanych w jednej sesji 4.1 Wst�pne definicje 
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Oznaczenie Definicja lub pierwsze wyst�pienie  

R(i) - zbiór dokumentów rekomendowanych u�ytkownikowi w kroku i Definicja 4.1.2 

rec(SR, sb) – kompletno�� systemu rekomenduj�cego SR w bie��cej sesji 
sb 

Definicja 4.1.6 

s – wektor historycznej sesji Definicja 4.1.3 

sb
(i) – bie��ca sesja w kroku i Definicja 4.1.2 

S – zbiór sesji historycznych 4.1 Wst�pne definicje 

sb – ci�g stanów sesji we wszystkich jej krokach Definicja 4.1.2 

sim(a, b) – podobie�stwo mi�dzy wektorami a i b  Definicja 2.1.2 

simnmax – maksymalne podobie�stwo dokumentów nierelewantnych Definicja 5.3.4 

simrmin – minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych Definicja 5.3.3 

SR – system rekomenduj�cy Definicja 4.1.4 

vd - wektor deskryptorów Definicja 4.1.1 

z(i) - wektor dokumentów odwiedzonych do kroku i Definicja 4.1.2 
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1. Wst�p 

System rekomenduj�cy (ang. recommender system), parafrazuj�c definicj� podan� w (Rashid 
i inni, 2002), to system, który sugeruje u�ytkownikowi potencjalnie interesuj�ce go elementy 
na podstawie wiedzy o tym u�ytkowniku oraz informacji na temat przestrzeni dost�pnych 
elementów. Metod� rekomendacji nazywamy ustrukturyzowany zespół czynno�ci u�ytych 
przez system do dokonania rekomendacji. Głównym celem ka�dej metody rekomendacji jest 
przedstawienie u�ytkownikowi jak najwi�kszej liczby elementów go interesuj�cych (okre�la-
nych tak�e mianem relewantnych), przy całkowitym pomini�ciu elementów nierelewantnych 
(nie zwi�zanych z potrzebami u�ytkownika).  

Systemy rekomenduj�ce działaj� najcz��ciej w �rodowisku hipertekstowym. Idea hipertekstu 
zrodziła si� 60 lat temu w pracy (Bush, 1945). Zakłada ona, �e w tre�ci dokumentów (nazy-
wanych tak�e stronami) znajduj� si� odsyłacze hipertekstowe, które prowadz� do innych do-
kumentów, co pozwala na swobodne przechodzenie pomi�dzy nimi. Zarz�dzaniem oraz do-
st�pem do pewnego zbioru dokumentów hipertekstowych zajmuje si� system hipertekstowy. 
Przykładem systemu hipertekstowego jest witryna WWW. Przedmiotem niniejszej pracy s� 
systemy rekomenduj�ce współpracuj�ce z dokładnie jednym systemem hipertekstowym.  

Nadmiar i nieuporz�dkowanie informacji wyst�puj�cej w sieci Internet, a szczególnie w �ro-
dowisku hipertekstowym WWW (ang. World Wide Web), jest problemem, na który cz�sto 
powołuj� si� autorzy prac dotycz�cych metod rekomendacji dokumentów hipertekstowych 
(Moukas i Amalthaea,1997), (Chen i Sycara, 1998), (Cooley i inni, 1999), (Shahabi i inni, 
2001), (Montaner i inni, 2003a). Nie umniejszaj�c znaczenia zaawansowanych algorytmów 
wykorzystywanych przez te metody oraz skomplikowanych reprezentacji formalnych pozwa-
laj�cych przedstawi� potrzeby i preferencje u�ytkownika, nale�ałoby postawi� sobie elemen-
tarne pytanie: jaki jest sens prac nad systemami rekomendacji, skoro istniej� globalne wyszu-
kiwarki pozwalaj�ce w kilkana�cie sekund dotrze� do szukanej informacji niezale�nie od wi-
tryny, w której si� znajduje?  

Pytanie jest tym bardziej zasadne, �e na przestrzeni ostatniej dekady łatwo dostrzec wyra�n� 
popraw� jako�ci globalnych systemów wyszukiwania dokumentów w �rodowisku WWW. 
Współczesne wyszukiwarki nie tylko indeksuj� znacznie wi�ksz� liczb� dokumentów, lepiej 
porz�dkuj� wyniki wyszukiwania, ale tak�e oferuj� swoim u�ytkownikom wiele u�ytecznych 
funkcji maj�cych na celu łatwiejsze dotarcie do po��danej informacji (do najpopularniejszych 
z nich nale�y zaliczy�: ograniczenie wyszukiwania do okre�lonej witryny lub wybranego j�-
zyka naturalnego oraz znalezienie wszystkich stron odsyłaj�cych do danego dokumentu).  

Jest jednak jedna rzecz, której nie jest i nigdy nie b�dzie w stanie wykona� �adna z wyszuki-
warek, a mianowicie: �adna z nich nie b�dzie mogła znale�� zbioru dokumentów relewant-
nych, je�li u�ytkownik nie sformułuje odpowiedniego zapytania. Innymi słowy, wszystkie 
zaawansowane technologie usprawniaj�ce indeksowanie dokumentów lub pozwalaj�ce lepiej 
uporz�dkowa� zbiór dokumentów relewantnych nie mog� zosta� u�yte, je�li u�ytkownik nie 
wpisze dwóch lub trzech słów kluczowych charakteryzuj�cych jego potrzeby. Oczywi�cie, 
istnieje cały szereg technik pozwalaj�cych poprawi� zapytanie zadane przez u�ytkownika 
(ang. query reformulation) np. (Rocchio, 1971), (Singhal i inni, 1999), ale tak�e te techniki 
uzale�nione s� od sformułowania zapytania.  

Niech�� u�ytkownika do zadawania zapyta� mo�e mie� ró�norodne przyczyny. Pierwsza z 
nich, najbardziej oczywista, to brak umiej�tno�ci w posługiwaniu si� wyszukiwark�. Druga to 
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lenistwo u�ytkownika, który woli mniej lub bardziej �wiadomie wybiera� kolejne dokumenty 
zamiast sformułowa� zapytanie. Trzecia z nich to trudno�� uj�cia swojej potrzeby informa-
cyjnej w formie kilku słów kluczowych. Czwarty powód to niewiedza dotycz�ca istnienia w 
systemie elementów, które odpowiadaj� okre�lonym potrzebom.  

Zdaniem autora wła�nie ten ostatni powód jest najsilniejszym argumentem uzasadniaj�cym 
potrzeb� prac nad systemami rekomenduj�cymi, gdy� pokazuje on, �e rekomendacja nie tylko 
ułatwia dotarcie do szukanej informacji, ale tak�e pełni funkcj� informacyjn�, szczególnie, 
gdy wiedza u�ytkownika dotycz�ca interesuj�cego go tematu jest mocno ograniczona. Funk-
cja informacyjna systemu rekomenduj�cego spełnia dwie zasadnicze role. Po pierwsze, reko-
menduj�c dany dokument (zasób) powiadamia si� u�ytkownika o posiadaniu informacji na 
dany temat. Przykładowo, nowy u�ytkownik systemu hipertekstowego po�wi�conego eduka-
cji, mo�e dowiedzie� si�, dzi�ki rekomendacji, �e system ten posiada dokumenty dotycz�ce 
rankingu szkół wy�szych. Druga funkcja informacyjna pozwala uzupełni� wiedz� u�ytkowni-
ka na interesuj�cy go temat. Na przykład, u�ytkownikowi czytaj�cemu dokument hipertek-
stowy dotycz�cy recenzji filmu „Podwójne �ycie Weroniki” Krzysztofa Kie�lowskiego sys-
tem rekomenduj�cy mo�e zaproponowa� recenzje mniej znanych filmów tego re�ysera takich 
jak „Przypadek” czy „Bez ko�ca”. Warto zauwa�y�, �e w obydwu przypadkach u�ytkownik 
nie byłby w stanie poprawnie sformułowa� zapytania b�d� to z braku wiedzy na temat istnie-
nia danego dokumentu w systemie (przykład, rankingu szkół wy�szych), b�d� to z niewiedzy 
o istnieniu danego obiektu w �wiecie rzeczywistym (film „Przypadek”). 

System rekomenduj�cy posiada wiele cech systemu wyszukiwania. Do najwa�niejszych nale-
�y zaliczy�: 

• Wspólny cel – w obydwu typach systemów nale�y zidentyfikowa� i przedstawi� 
zbiór dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika.  

•  U�ycie rankingu - w obu przypadkach wynikowy zbiór dokumentów mo�e zosta� 
uporz�dkowany według malej�cej relewancji do potrzeb u�ytkownika.  

• Sprz��enie zwrotne od u�ytkownika (ang. feedback) - zarówno wyniki wyszukiwa-
nia jak i rekomendacji mog� ulec zmianie na skutek interakcji z u�ytkownikiem. W 
przypadku wyszukiwania b�dzie to modyfikacja zapytania, a w przypadku 
rekomendacji odwiedzenie kolejnego dokumentu lub jego ocena. 

Cechy te powoduj�, �e cz��� autorów traktuje wyszukiwarki jako szczególny przypadek sys-
temów rekomenduj�cych, przykładowo: (Burke, 2002). W niniejszej pracy przyjmuje si� jed-
nak, �e systemy wyszukiwania nie mog� zosta� uznane za systemy rekomenduj�ce z 
nast�puj�cych powodów: 

• W systemach wyszukiwania charakterystyka dokumentów relewantnych podana jest 
przez u�ytkownika w sposób bezpo�redni (np. wy�wietl wszystkie dokumenty zawie-
raj�ce słowa kluczowe: sejm, poseł, ustawa). Systemy rekomenduj�ce za� okre�laj� 
relewancje dokumentu na podstawie obserwacji zachowa� u�ytkownika. 

• Systemy wyszukiwania, w odró�nieniu od rekomenduj�cych, oczekuj� na sformuło-
wanie zapytania. W przypadku systemów rekomenduj�cych u�ytkownik zazwyczaj 
nie musi dokonywa� �adnych dodatkowych czynno�ci, aby otrzyma� potencjalnie in-
teresuj�ce go dokumenty (najcz��ciej s� one doł�czane do dokumentu pobieranego 
przez u�ytkownika). 

• Systemy wyszukiwania wy�wietlaj� u�ytkownikowi wszystkie dokumenty relewant-
ne do sformułowanego zapytania (najcz��ciej w postaci listy stronicowanej), w od-
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ró�nieniu od systemów rekomenduj�cych, które proponuj� kilka dokumentów najle-
piej odpowiadaj�cych potrzebom u�ytkownika. 

Z drugiej jednak strony zbie�no�ci pomi�dzy rekomendacj� oraz wyszukiwaniem powoduj�, 
�e do oceny jako�ci obydwu typów systemów mo�na stosowa� te same miary. Najwa�niejsz� 
z nich jest efektywno�� b�d�c� kombinacj�: dokładno�ci i kompletno�ci1. Pierwsza z nich 
opisuje zdolno�� systemu do rekomendowania dokumentów relewantnych, a druga okre�la ile 
ró�nych dokumentów relewantnych zaproponował system rekomenduj�cy. 

Analizuj�c efektywno�� systemów rekomenduj�cych nale�y mie� na uwadze fakt, �e u�yt-
kownik w obr�bie ogl�danego wła�nie dokumentu najcz��ciej „otrzymuje” 2-3 odsyłacze do 
potencjalnie interesuj�cych go zasobów (nie trudno sobie wyobrazi� zdumienia u�ytkownika 
na widok 50 sugerowanych odsyłaczy). Z tego wła�nie powodu do osi�gni�cia maksymalnej 
dokładno�ci nie jest konieczne okre�lenie wszystkich dokumentów relewantnych. „Wystar-
czy” wybra� tylko kilka z nich, o których wiadomo, �e na pewno odpowiadaj� oczekiwaniom 
u�ytkownika. Nie jest to wcale zadaniem łatwym. Dlatego te� od połowy lat 90 pojawiaj� si� 
coraz to nowe pomysły pozwalaj�ce lepiej zidentyfikowa� te „kilka” najlepszych dokumen-
tów (patrz rozdział 3). 

Przegl�daj�c list� publikacji, doł�czon� do niniejszej pracy trudno oprze� si� wra�eniu, �e 
„dobra” metoda rekomendacji to taka, która proponuje dokumenty relewantne. Jest to tylko 
cz��� prawdy, gdy� ci�głe rekomendowanie tych samych elementów doprowadzi niechybnie 
do zoboj�tnienia u�ytkownika, na rekomendowan� tre��. Takie niepo��dane zachowanie sys-
temu rekomenduj�cego b�dzie, co prawda, cechowa� si� wysok� dokładno�ci� (proponowane 
s� dokumenty relewantne), ale b�dzie charakteryzowa� si� nisk� kompletno�ci�, co w konse-
kwencji uniemo�liwi systemowi rekomenduj�cemu osi�gni�cie wysokiej efektywno�ci. 

Dost�pne prace nie przedstawiaj� wielu sposobów na uzyskanie wysokiej kompletno�ci. Je-
den z nielicznych pomysłów opiera si� na unikaniu rekomendacji dokumentów ju� odwiedzo-
nych przez u�ytkownika. W �adnej ze znanych autorowi prac2, nie przeanalizowano jak po-
winien zachowa� si� system rekomenduj�cy, gdy zaproponowane dokumenty zostały zigno-
rowane przez u�ytkownika. Problem nie jest banalny, gdy�, tak naprawd�, nieznane s� rze-
czywiste przyczyny, dla których rekomendacja mo�e spotka� si� z brakiem zainteresowania. 
Pierwsza z domniemanych przyczyn to nierelewancja rekomendacji (podpowiedziano doku-
menty nieodpowiadaj�ce potrzebom u�ytkownika). Z drugiej jednak strony, jest mo�liwe, �e 
odbiorca uwa�a rekomendacj� za relewantn�, ale przegl�daj�c bie��cy dokument znalazł inne 
odsyłacze, które wzbudziły jego wi�ksze zainteresowanie. Po trzecie jest te� całkiem prawdo-
podobne, �e u�ytkownik nie zauwa�ył proponowanej tre�ci.  

Zdaniem autora, decyzja o ponownym zarekomendowaniu tego samego dokumentu, powinna 
sprowadza� si� do sprawdzenia czy istniej� inne niezarekomendowane jeszcze dokumenty, 
które s� na tyle relewantne, by mo�na je podpowiedzie� u�ytkownikowi. Tutaj pojawia si� 
kolejny problem: w miar� jak b�dzie si� powi�kszał zbiór zarekomendowanych ju� dokumen-
tów, które prawie „na pewno” s� relewantne do potrzeb u�ytkownika, odnalezienie niereko-
mendowanego jeszcze dokumentu relewantnego b�dzie coraz trudniejsze. Z jednej bowiem 
strony istnieje niebezpiecze�stwo obni�enia dokładno�ci przez zarekomendowanie dokumen-
tu nierelewantnego (w celu zwi�kszenia kompletno�ci proponowane b�d� dokumenty coraz 

                                                
1 W niniejsze pracy przyjmuje si�, �e efektywno�� jest �redni� geometryczn� kompletno�ci i dokładno�ci. 
2 W (Kiewra, 2005b) autor niniejszej pracy przedstawił koncepcj�, która b�dzie wykorzystana w metodzie reko-

mendacji zdefiniowanej w rozdziale 4. 
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bardziej „odległe” od potrzeb u�ytkownika). Z drugiej za�, pomini�cie nawet kilku dokumen-
tów relewantnych przyczyni si� do znacznego spadku kompletno�ci. 

Reasumuj�c, metoda rekomendacji cechuj�ca si� du�� efektywno�ci� powinna zawrze� „m�-
dry kompromis” pomi�dzy du�� ró�norodno�ci� (wysok� kompletno�ci�) podpowiadanej tre-
�ci a jej relewancj� (wysok� dokładno�ci�). 

Uwzgl�dnienie problemu kompletno�ci nie jest jedynym wa�nym aspektem rekomendacji, 
który nie został nale�ycie przeanalizowany w literaturze. Drugim z nich jest zmienno�� prefe-
rencji u�ytkownika. Jest oczywistym, �e w zwi�zku z brakiem zapyta� przesyłanych do sys-
temu, informacja na temat odwiedzanych dokumentów jest jednym z podstawowych �ródeł 
pozwalaj�cych pozna� potrzeby u�ytkownika. Wi�kszo�� systemów rekomenduj�cych przy 
ocenie relewancji danego dokumentu bierze pod uwag� wszystkie dokumenty odwiedzone 
podczas bie��cej sesji (lub ewentualnie kilka ostatnich). Na tej podstawie budowany jest tzw. 
profil u�ytkownika. Okre�lenie profilu jest bardzo korzystne, szczególnie gdy u�ytkownik 
odwiedzi dokument, dla którego trudno dokona� rekomendacji lub który jest na tyle ró�ny od 
wcze�niej odwiedzonych dokumentów, �e nale�y si� spodziewa�, �e został on odwiedzony 
przez pomyłk�. Z drugiej jednak strony, odmienna tre�� ostatnio odwiedzonego dokumentu 
mo�e by� przejawem zmiany potrzeb informacyjnych u�ytkownika. Reasumuj�c, system re-
komenduj�cy nie tylko powinien okre�li�, które z dost�pnych dokumentów s� relewantne, ale 
tak�e musi przewidzie�, kiedy zidentyfikowane przez niego dokumenty relewantne staj� si� 
nierelewantnymi. Z tych wła�nie powodów oryginalne definicje kompletno�ci i dokładno�ci 
rekomendacji sformułowane w rozdziale 4, b�d� uwzgl�dnia� zmienno�� preferencji u�yt-
kownika. 

Dwa wy�ej wymienione problemy s� motywem powstania niniejszej pracy, w ramach której 
przedstawiona zostanie metoda rekomendacji o nazwie AdaptRank. Bior�c pod uwag� wyniki 
najnowszych bada� wskazuj�cych, �e ł�czenie kilku technik rekomendacji w tzw. metod� 
hybrydow� daje wy�sz� dokładno�� ni� metody składowe, opracowana metoda b�dzie opiera� 
si� na dwóch składowych cz�sto wykorzystywanych w rekomendacji. Pierwsza z nich zakła-
da, �e dokumenty relewantne i odwiedzane przez u�ytkownika posiadaj� du�� liczb� wspól-
nych deskryptorów (słów kluczowych).  

Druga składowa wykorzystuje nast�puj�c� intuicj�: u�ytkownicy maj�cy podobne potrzeby 
informacyjne zachowuj� si� w podobny sposób. Tak wi�c dokumenty relewantne s� to takie 
dokumenty, które były cz�sto odwiedzane przez innych u�ytkowników, którzy zachowuj� si� 
podobnie do „wła�ciciela” bie��cej sesji. Do mierzenia jak cz�sto dany dokument był odwie-
dzany przez u�ytkowników zachowuj�cych si� podobnie u�ywany b�dzie współczynnik wzor-
ców nawigacyjnych, którego oryginalna definicja znajduje si� w rozdziale 4. 

Celem niniejszej pracy jest opracowanie i zbadanie własno�ci hybrydowej metody re-
komendacji dokumentów opartej na podobie�stwie mi�dzy dokumentami oraz zacho-
waniu u�ytkowników, która w wielu przypadkach pozwoli uzyska� wi�ksz� efektywno�� 
rekomendacji od efektywno�ci jej składowych.  

W szczególno�ci, w pracy zostanie formalnie udowodnione, a nast�pnie zilustrowane ekspe-
rymentami, �e zdefiniowana metoda hybrydowa, b�dzie si� cechowa� wy�sz� efektywno�ci�, 
gdy: 

• Podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej 
sesji jest odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od podobie�stwa dokumentów 
nierelewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji. 
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• Warto�ci współczynników wzorców nawigacyjnych dokumentów relewantnych s� 
odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od współczynników wzorców nawigacyjnych 
dla dokumentów nierelewantnych. 

Wy�sza efektywno�� b�dzie uzyskana niezale�nie od tego, czy u�ytkownik ignorował czy te� 
korzystał z rekomendowanych przez system dokumentów. Warto zauwa�y�, �e powy�sze 
zało�enia odpowiadaj� przypadkom, w których obydwie metody składowe działaj� popraw-
nie. Nie ma bowiem wi�kszego sensu analizowa� czy metoda hybrydowa osi�gnie wi�ksz� 
efektywno��, gdy jej składowe nie s� w stanie poprawnie zidentyfikowa� dokumentów rele-
wantnych.  

Nale�y podkre�li�, �e uzyskanie wy�szej efektywno�ci było mo�liwe dzi�ki wyra�nie wy�szej 
kompletno�ci. Jest to konsekwencj� wprowadzenia oryginalnych mechanizmów zwi�kszaj�-
cych kompletno��, które jednocze�nie umo�liwiaj� zachowanie du�ej dokładno�ci. Dodatko-
wo pokazano, �e zdefiniowana metoda jest w stanie bardzo szybko dostosowa� si� do zmie-
niaj�cych si� potrzeb u�ytkownika. 

Pozostał� cze�� niniejszej pracy została podzielona na nast�puj�ce rozdziały:  

• W rozdziale drugim przedstawiono poj�cia i definicje w zakresie teorii wyszukiwa-
nia informacji znane z literatury. Rozdział ten nie tylko umo�liwi u�ci�lenie cz�sto 
wieloznacznych poj�� (np. relewancja), ale tak�e pozwoli na łatwiejsze odró�nienie 
definicji znanych z literatury, od oryginalnych definicji wprowadzonych przez autora 
w dalszej cz��ci pracy. 

• W rozdziale trzecim opisano ró�ne metody klasyfikacji systemów rekomenduj�cych 
wraz z krytyczn� analiz� metod rekomendacji znanych z literatury. 

• Rozdział czwarty zawiera formalny model rekomendacji b�d�cy usystematyzowa-
niem i uporz�dkowaniem poj�� zwi�zanych z rekomendacj� pojawiaj�cych si� w li-
teraturze. Przy u�yciu tego modelu okre�lony został problem, a tak�e hybrydowa me-
toda rekomendacji AdaptRank, b�d�ca jego rozwi�zaniem. 

• Rozdział pi�ty po�wi�cony jest formalnej analizie metody zdefiniowanej w po-
przednim rozdziale. Okre�lono w nim, mi�dzy innymi, warunki, przy których hybry-
dowa metoda AdaptRank osi�ga wy�sz� dokładno��, kompletno�� i efektywno�� od 
dokładno�ci, kompletno�ci i efektywno�ci jej metod składowych. Rozdział zako�-
czony jest dyskusj� na temat wpływu warto�ci parametrów na zachowanie si� meto-
dy. 

• Rozdział szósty zawiera badania symulacyjne nad efektywno�ci� metody AdaptRank 
oraz opis systemu b�d�cego wynikiem implementacji tej metody. Dodatkowo przed-
stawione zostały eksperymenty przeprowadzone na dwóch rzeczywistych systemach 
hipertekstowych.  

• Ostatni rozdział po�wi�cony jest podsumowaniu wyników pracy oraz nakre�leniu 
głównych kierunków przyszłych bada�. 



Wybrane elementy teorii wyszukiwania informacji  

11

2. Wybrane elementy teorii wyszukiwania informacji 

Celem rozdziału jest przedstawienie poj�� i definicji w zakresie teorii wyszukiwania informa-
cji znanych z literatury. Rozdział ten nie tylko umo�liwi u�ci�lenie cz�sto wieloznacznych 
poj�� (np. relewancja), ale tak�e pozwoli łatwiej odró�ni� ogólnie znane definicje, od orygi-
nalnych definicji wprowadzonych przez autora w dalszej cz��ci pracy. 

2.1. Wyszukiwanie informacji - poj�cia ogólne 

Wyszukiwanie informacji (ang. Information Retrieval) zajmuje si� wydobywaniem informa-
cji, poszukiwaniem metadanych zawartych w dokumentach oraz znajdowaniem dokumentów 
spełniaj�cych okre�lone warunki. Do odnajdywania dokumentów z pewnego zbioru 
dokumentów D={d1,d2,...,dn} na podstawie kryteriów zadanych przez u�ytkownika słu�� 
systemy wyszukiwania. Kryteria te najcz��ciej nazywane s� zapytaniem (ang. query). Przez P 
oznaczamy zbiór zapyta� u�ytkowników systemu. 

Do okre�lania czy dany dokument spełnia oczekiwania u�ytkownika u�ywa si� terminu rele-
wancji. Chocia� relewancja jest jednym z najwa�niejszych poj�� w teorii wyszukiwania in-
formacji istniej� spore problemy z jej formaln� definicj� (Mizzaro, 1997), (Froehlich, 1994), 
(Schamber, 1990). Wyczerpuj�cy przegl�d koncepcji relewancji bior�cy pod uwag� 130 ró�-
nych publikacji zwi�zanych z relewancj� mo�na znale�� w (Mizzaro, 1997). Na potrzeby ni-
niejszej pracy przyjmuje si� za (Bookstein, 1979) podział relewancji na subiektywn� relewan-
cj� u�ytkownika oraz szacowan� relewancj� systemu wyszukiwania okre�lan� tak�e skrótem 
RSV (ang. Retrieval Status Value). Pierwsza z nich jest poj�ciem abstrakcyjnym oznaczaj�-
cym subiektywne odczucie u�ytkownika co do przydatno�ci danego dokumentu wzgl�dem 
jego potrzeb informacyjnych. Przez Dp⊆D oznaczany b�dzie podzbiór dokumentów relewant-
nych (w odczuciu u�ytkownika) do zadanego zapytania p.  

Relewancja dokumentu do danego zapytania podana przez system wyszukiwania jest liczb� 
rzeczywist� obliczan� na podstawie funkcji wyszukiwania1. 

Definicja 2.1.1 

Funkcj� wyszukiwania fw: D×P→ℜ nazywamy funkcj�, która dla ka�dego dokumentu d∈D i 
ka�dego zapytania p∈P przyporz�dkowuje liczb� rzeczywist� okre�laj�c� stopie� relewancji 
dokumentu d do zadanego zapytania p (zakłada si�, �e im warto�� funkcji jest wi�ksza tym 
dokument jest bardziej relewantny do zadanego zapytania). 

Dokumenty spełniaj�ce kryteria wyszukiwania wy�wietlane s� u�ytkownikowi w postaci listy 
zwanej rankingiem dokumentów. Jest on uporz�dkowany malej�co według warto�ci funkcji 
wyszukiwania obliczonej dla zadanego zapytania i danego dokumentu. Przez Rp⊆D oznacza� 

                                                
1 Funkcja ta w literaturze angloj�zycznej okre�lana jest tak�e jako rank function (Zhang i Dong, 2000), relevance 

function (Bodoff, 2004), matching score (Sparck i inni, 2000), retrieval status value (Bookstein, 1979), re-
levance score. W niniejszej pracy przyjmuje si� tłumaczenie dost�pne w (Kłopotek, 2001), gdy� pozwoli ono 
na łatwe odró�nienie funkcji wyszukiwania (b�d�cej funkcj� relewancji u�ywan� w wyszukiwaniu) od funkcji 
rekomendacji, która mo�e zosta� okre�lona jako funkcja relewancji u�ywana w rekomendacji. 
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b�dziemy podzbiór zbioru dokumentów D zawieraj�cy dokumenty wy�wietlone u�ytkowni-
kowi w odpowiedzi na zapytanie p.  

Model wyszukiwania informacji okre�la sposób reprezentacji dokumentów, zapyta� u�yt-
kownika oraz funkcji wyszukiwania. Na przestrzeni ostatnich 30 lat powstało wiele ró�nych 
modeli wyszukiwania informacji np. model logiczny (Lalmas, 1998) czy probabilistyczny 
(Rijsbergen, 1979), (Sparck, 2000).  

W niniejszej pracy do zdefiniowania problemu rekomendacji u�yty został najbardziej popu-
larny model zwany modelem wektorowym, który został wprowadzony przez Saltona (Salton, 
1983). Model ten zakłada, �e dla zbioru D istnieje zbiór deskryptorów (słów kluczowych) w 
nich wyst�puj�cych, oznaczany przez },...,,{ 21 wnwwwW = . Dokument d reprezentowany jest 

przez wektor deskryptorów ),...,,( 21
d
n

ddd
w

vvv=v , którego współrz�dna vd
j okre�la wa�no�� 

deskryptora wj w dokumencie d dla j=1,2,…. nv. 

Współrz�dna vd
j wektora deskryptorów dokumentu d odpowiada istotno�ci deskryptora wj w 

dokumencie d. W obliczaniu warto�ci vd
j stosuje si� znan� formuł� Saltona, cz�sto�� terminu 

– odwrotna cz�sto�� wyst�pie� w dokumentach (ang. term frequency - inverse document 
frequency) (Salton, 1989): 

vd
j = 

�
�

�

�

�
�

�

�
⋅

d

d
j n

Dcard
wf

)(
log  

(2.1.1) 

gdzie: d
jwf  oznacza cz�sto�� deskryptora wj w dokumencie d, a dn  to liczba dokumentów ze 

zbioru D, które zawieraj� deskryptor wj. Formuła Saltona „promuje” deskryptory, które wy-
st�puj� z du�� cz�stotliwo�ci� w małej liczbie dokumentów (deskryptory wyst�puj�ce w du�ej 
liczbie dokumentów najcz��ciej nios� ze sob� szum informacyjny i nie ułatwiaj� wydobycia 
unikatowych cech dokumentów).  

W modelu wektorowym tak�e zapytanie reprezentowane jest jako wektor deskryptorów 
),...,,(

21

p
n

ppp
v

vvv=v , którego współrz�dna vp
j okre�la wa�no�� deskryptora wj w zapytaniu p. 

Do obliczania warto�ci funkcji wyszukiwania w modelu wektorowym u�ywa si� podobie�-
stwa dwóch wektorów. W niniejszej pracy b�dzie si� u�ywa� cosinusowej miary podobie�-
stwa (Salton, 1989): 

Definicja 2.1.2  

Podobie�stwem mi�dzy wektorami a=(a1, a2,..., am) i b= (b1, b2,..., bm), których współrz�dne 
s� liczbami rzeczywistymi, nazywany jest cosinus k�ta utworzonego przez wektory a i b 
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O wybraniu cosinusowej miary podobie�stwa zdecydowały nast�puj�ce czynniki:  

• Niezale�no�� wielko�ci podobie�stwa od długo�ci wektorów (jedynie od ich kierunku 
i zwrotu) 



Wybrane elementy teorii wyszukiwania informacji  

13

• Zerowe warto�ci tych samych współrz�dnych nie powoduj� wzrostu podobie�stwa 
mi�dzy wektorami. Wektory, pomi�dzy którymi liczone b�dzie podobie�stwo (wekto-
ry deskryptorów oraz wektory historycznych sesji) posiadaj� du�� liczb� współrz�d-
nych o warto�ciach równych 0, wskutek czego u�ycie np. funkcji odległo�ci euklide-
sowej jako miary „niepodobie�stwa” spowodowałoby, �e podobie�stwo mi�dzy wek-
torami zawieraj�cymi du�� liczb� zerowych współrz�dnych mogłoby by� niewspół-
miernie zawy�one. 

Miara przedstawiona w definicji 2.1.2 b�dzie u�ywana do okre�lania podobie�stwa mi�dzy 
dokumentami oraz do obliczania podobie�stwa mi�dzy wektorem dokumentów odwiedzo-
nych do kroku i (definicja 4.1.2) a wzorcami nawigacyjnymi przedstawionymi w definicji 
4.5.2. Dodatkowo podobie�stwo wykorzystywane b�dzie do grupowania wektorów histo-
rycznych sesji (proces ten jest opisany w punkcie 4.2.2). 

Sprz��enie zwrotne relewancji (ang. relevance feedback) (Rocchio, 1971) jest cz�sto u�ywa-
n� technik� pozwalaj�c� na automatyczne przedefiniowanie zapytania na podstawie ocen re-
lewancji dokonanych przez u�ytkownika, a dotycz�cych dokumentów zwróconych przez sys-
tem wyszukiwania. Załó�my, �e u�ytkownik po sformułowaniu zapytania w postaci wektora 
terminów ),...,,(

21

p
n

ppp
v

vvv=v  przejrzy kilka dokumentów ze zbioru dokumentów Rp⊆D wy-

�wietlonych przez system i wska�e przynajmniej jeden dokument relewantny i przynajmniej 
jeden nierelewantny. Wtedy współrz�dna 'p

jv  wektora terminów 'pv  odpowiadaj�cego 
zmodyfikowanemu zapytaniu przyjmie posta�: 
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pp

j DcardDcard
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(2.1.2) 

gdzie: p
R
p RD ⊆ to zbiór dokumentów odwiedzonych przez u�ytkownika i uznanych za rele-

wantne, a p
N
p RD ⊆  to zbiór dokumentów odwiedzonych przez u�ytkownika i uznanych za 

nierelewantne, α, � i γ to parametry reguluj�ce odpowiednio wpływ poprzedniego zapytania, 
dokumentów ocenionych jako relewantne i dokumentów ocenionych jako nierelewantne. 

Warto te� nadmieni�, �e składnik �
∈ R

pj

j

Dd
R
p

d

Dcard )(
v

 nazywany jest sprz��eniem zwrotnym do-

datnim (ang. positive relevance feedback), a składnik �
∈ N

pj

j

Dd
N
p

d

Dcard )(
v

 nazywany jest sprz��e-

niem zwrotnym ujemnym (ang. negative relevance feedback). Odpowiednio zmodyfikowane 
sprz��enie zwrotne relewancji b�dzie u�ywane w metodzie rekomendacji przedstawionej w 
rozdziale 4. 

Współczesne systemy wyszukiwania przy porz�dkowaniu rankingu dokumentów relewant-
nych oprócz podobie�stwa mi�dzy zapytaniem i danym dokumentem wykorzystuj� tak�e ja-
ko�� dokumentu, która nie zale�y od zapytania. Do oszacowania jako�ci dokumentu u�ywa 
si� b�d� to informacji na temat odsyłaczy wskazuj�cych na ten dokument (Brin i Page, 1998), 
(Kleinberg, 1999) (im wi�cej dobrych dokumentów wskazuje na dany dokument tym musi 
by� on lepszy) b�d� statystyk odwiedzin (WWW, 2005b), (Zhu i Gauh, 2000) (im cz��ciej 
dany dokument jest odwiedzany tym wi�ksza jest jego warto��).  
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2.2. Badanie jako�ci systemów wyszukiwania 

Subiektywna miara relewancji danego dokumentu d w odczuciu u�ytkownika mo�e ró�ni� si� 
znacznie od warto�ci funkcji wyszukiwania, dlatego w wyszukiwaniu informacji pojawiły si� 
wielko�ci pozwalaj�ce mierzy� jako�� systemów wyszukiwawczych. Najcz��ciej stosowana 
jest dokładno�� oraz kompletno�� (Rijsbergen, 1979): 

Definicja 2.2.1 

Dokładno�ci� wyszukiwania (ang. precision) nazywamy stosunek liczby wyszukanych do-
kumentów relewantnych do liczby wszystkich wyszukanych dokumentów:  

prec(p) = 
)(

)(

p

pp

Rcard

DRcard ∩
 

Definicja 2.2.2 

Kompletno�ci� wyszukiwania (ang. recall) nazywany jest stosunek liczby wyszukanych do-
kumentów relewantnych do liczby dokumentów relewantnych znajduj�cych si� w systemie: 
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pp

Dcard

DRcard
prec  

Kompletno�� i dokładno�� cz�sto s� reprezentowane przez ujednolicon� miar� zwan� efek-
tywno�ci�. W literaturze istnieje kilka sposobów wyznaczania efektywno�ci (Heine, 1973), 
(Meadow, 1992), (Rijsbergen, 1979), (Voiskunskii, 1997), (Lewis, 1994). Najwa�niejsze z 
nich zostały zebrane w poni�szej tabeli.  

Autor  Miara Uwagi 
Borko 1−+= precrecEB  Najprostsza z przedstawionych miar. 

Meadow 

2

)1()1(
1

22 recprec
EM

−+−
−=

 

Rosn�ca funkcja wkl�sła. 

Heine 

1
11

1
1

−+
−=

precrec

EH
 Im wi�ksza warto�� EH tym mniejsza efektywno��. 

Vickery 

3
22

1
1

−+
−=

precrec

EVi
 Podobna do miary wprowadzonej przez Heine. Ze wzgl�du na 

ró�nice w mianowniku warto�ci efektywno�ci s� troch� wi�k-
sze ni� w przypadku miary wprowadzonej przez Heine. 

Rijsbergen 

)1(
11

1

αα −+⋅
=

recprec

ER
 Uogólnienie miar zaprezentowanych przez Vickery i Heine. 

Współczynnik α mierzy relatywn� warto�� dokładno�ci w po-
równaniu do kompletno�ci.  

Voiskunski recprecEV ⋅=  �rednia geometryczna dokładno�ci i kompletno�ci. 

Lewis 

recprecb
recprecb

EL +⋅
⋅⋅+= 2

2 )1(   Parametr b kontroluje wpływ kompletno�ci i dokładno�ci (wraz 
ze wzrostem b ro�nie znaczenie kompletno�ci; dla b=1 kom-
pletno�� i dokładno�� s� tak samo wa�ne) 

Tabela 2.2.1 Najwa�niejsze miary okre�laj�ce efektywno�� systemów wyszukiwania. 
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Zmodyfikowane definicje kompletno�ci i dokładno�ci b�d� u�ywane do oceny rekomendacji 
(patrz rozdział 4). Na potrzeby niniejszej pracy przyjmuje si� definicje efektywno�ci zapro-
ponowan� przez Voiskunkiego. Na jej wybór zło�yły si� nast�puj�ce czynniki: 

• Niskie warto�ci dla rekomendacji, w których kompletno�� ro�nie kosztem dokładno�ci 
lub dokładno�� wzrasta przy wyra�nym spadku kompletno�ci. W pierwszym przypad-
ku mo�na mie� podejrzenie, �e rekomendowana jest losowo dobierana tre��. W dru-
gim za� nale�y domniemywa�, �e podpowiadany jest stale jeden lub kilka „sprawdzo-
nych” dokumentów. Mo�e to doprowadzi� do szybkiego zoboj�tnienia u�ytkownika, 
który w konsekwencji przestanie reagowa� na rekomendowan� zawarto��. 

• Dla dwóch rekomendacji, których suma dokładno�ci i kompletno�ci jest taka sama, 
wy�sz� efektywno�ci� odznacza� si� b�dzie rekomendacja, w której warto�ci kom-
pletno�ci i dokładno�ci s� zbli�one. W ten sposób promowane b�d� systemy, które po-
trafi� „znale��” rozs�dny kompromis pomi�dzy podpowiadaniem wszystkiego, co w 
jakikolwiek sposób odnosi si� do interesuj�cego zagadnienia a rekomendowaniem tyl-
ko kilku elementów, o których wiadomo, �e na pewno s� zwi�zane z szukan� tre�ci�. 

• Prostota oblicze�. 

Na rysunku 2.2.1 przedstawiono wykresy efektywno�ci w zale�no�ci od dokładno�ci i kom-
pletno�ci. 

 
Rysunek 2.2.1a Wykres miary wprowadzonej przez 

Borko (EB) 

 
Rysunek 2.2.1b Wykres miary wprowadzonej przez 

Meadow (EM) 

 
Rysunek 2.2.1c Wykres miary, któr� wprowadził Vo-

iskunskii (EV) 

 
Rysunek 2.2.1d Wykres miary, któr� wprowadził 

Heine (EH) 
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2.3. Podstawowe zagadnienia zwi�zane z hipertekstem 

Jak ju� zostało wspomniane w poprzednim rozdziale, idea hipertekstu zrodziła si� 60 lat temu 
w pracy (Bush, 1945). Zakłada ona, �e dokumenty zawieraj� w swojej tre�ci odsyłacze do 
innych dokumentów, co pozwala na swobodne przechodzenie pomi�dzy nimi Zazwyczaj tych 
poł�cze� jest na tyle du�o, �e w ramach pewnego systemu hipertekstowego (rozumianego 
tutaj jako grupa dokumentów hipertekstowych) mo�liwe jest „dotarcie” z dowolnego doku-
mentu do dowolnego innego dokumentu korzystaj�c tylko i wył�cznie z odsyłaczy. Nale�y 
jednak zauwa�y�, �e wybieranie odsyłaczy nie jest jedyn� dost�pn� metod� poruszania si� po 
współczesnych systemach hipertekstowych (np. u�ytkownik mo�e przej�� do kolejnego do-
kumentu poprzez wyszukiwark� lub podaj�c adres dokumentu z listy ulubionych). 

Parafrazuj�c definicj� podan� w (Nielsen, 1990), hipertekst jest sposobem reprezentacji in-
formacji za pomoc� grafu skierowanego, którego w�zły (dokumenty hipertekstowe) zawieraj� 
pewne porcje informacji (najcz��ciej w postaci tekstu), a kraw�dzie nazywane odsyłaczami 
hipertekstowymi pozwalaj� na swobodne przemieszczanie si� pomi�dzy w�złami (rysunek 
2.2.2). Ka�dy odsyłacz ł�czy dokument �ródłowy (ang. source node) z dokumentem docelo-
wym (ang. target node). 

 

 

 

.  

 

 

 

 
Rysunek 2.2.2 Graficzna reprezentacja hipertekstu. 

Zarz�dzaniem oraz dost�pem do zbioru dokumentów hipertekstowych D wraz z odsyłaczami 
zajmuje si� system hipertekstowy. Typowym przykładem systemu hipertekstowego jest wi-
tryna WWW. Dokumenty wchodz�ce w skład danego systemu hipertekstowego mog� zawie-
ra� odsyłacze hipertekstowe do dokumentów znajduj�cych si� w innych systemach hipertek-
stowych. 

U�ytkownik komunikuje si� z systemem hipertekstowym przesyłaj�c ��dania pobrania doku-
mentów. Jedno ��danie dotyczy dokładnie jednego dokumentu d∈D i zawiera identyfikator 
jednoznacznie determinuj�cy dokument d. W odpowiedzi na ��danie system hipertekstowy 
zwraca stosowny dokument. Zakłada si�, �e przed przesłaniem pierwszego ��dania u�ytkow-
nik musi uzyska� poł�czenie z system hipertekstowym (w przypadku witryny WWW nawi�-
zanie poł�czenia jest równowa�ne uruchomieniu przegl�darki i wpisaniu adresu URL 
(WWW, 2005a) witryny z ewentualn� �cie�k� dost�pu do konkretnego dokumentu). Po za-
ko�czeniu pracy z systemem hipertekstowym nast�puje zamkni�cie poł�czenia (w przypadku 
witryny WWW poł�czenie zostaje zako�czone z chwil� zamkni�cia przegl�darki). Sekwencja 
��da� pobra� dokumentów przesłanych w ramach jednego poł�czenia nazywana b�dzie sesj� 
(patrz rysunek 2.2.3). Ka�de pobranie dokumentu nazywane b�dzie krokiem sesji. 
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Rysunek 2.2.3. Schemat komunikacji u�ytkownika z systemem hipertekstowym. 

Nale�y zauwa�y�, �e system hipertekstowy mo�e posiada� dodatkowe mechanizmy uspraw-
niaj�ce komunikacj� z u�ytkownikiem. Przykładowo, je�li system hipertekstowy zawiera 
wbudowany system wyszukiwania, to oprócz przesyłania ��da� pobrania dokumentów, mo�-
liwe jest tak�e przesyłanie zapyta� wspomnianych w podrozdziale 2.1. W tym przypadku w 
odpowiedzi na zapytanie system hipertekstowy, a �ci�lej mówi�c system wyszukiwawczy, 
przedstawia wynik wyszukiwania w postaci dokumentu zawieraj�cego ranking odsyłaczy do 
dokumentów, które s� relewantne do zadanego zapytania. Warto podkre�li�, �e wyszukiwanie 
jest procesem pomocniczym w stosunku do tradycyjnej komunikacji ��danie – odpowied�, a 
jego głównym celem jest przedstawienie listy identyfikatorów (podanych w postaci odsyła-
czy) pozwalaj�cych u�ytkownikowi na wysłanie kolejnych ��da� pobrania dokumentów. 

nawi�zanie poł�czenia wraz ��daniem pobrania dokumentu d(1) 

wysłanie w odpowiedzi dokumentu d(1)  System hipertekstowy 

zarz�dzaj�cy zbiorem 
dokumentów D  

U�ytkownik 

 

...sesja trwa tak długo jak długo u�ytkownik wysyła kolejne ��dania 

 

wysłanie w odpowiedzi dokumentu d(2)  

 

Zamkni�cie poł�czenia  

��danie pobrania dokumentu d(2) 
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3. Przegl�d metod rekomendacji 

Celem rozdziału 3 jest przedstawienie obecnego stanu wiedzy na temat systemów rekomendu-
j�cych działaj�cych w �rodowisku hipertekstowym. W celu uporz�dkowania poj�� u�ywa-
nych przy okazji charakteryzowania systemów rekomenduj�cych, dokonano krótkiego prze-
gl�du metod klasyfikacji tych systemów. W dalszej cz��ci rozdziału scharakteryzowano kry-
teria pozwalaj�ce okre�li� niemal ka�dy aspekt działania systemu rekomenduj�cego. Krytycz-
na analiza rozwi�za� znanych z literatury przeprowadzona została wła�nie pod k�tem tych 
kryteriów. 

3.1. Sposoby klasyfikacji metod rekomendacji w �rodowisku 
hipertekstowym 

Pierwsze systemy rekomenduj�ce pojawiły si� w latach dziewi��dziesi�tych wraz z upo-
wszechnieniem si� Internetu w �rodowisku akademickim np. (Goldberg i inni, 1992), 
(Lieberman, 1995). Ró�norodno�� metod i systemów rekomenduj�cych opisywanych rok-
rocznie w literaturze fachowej zaowocował publikacjami o charakterze porównawczym, któ-
rych głównym celem było przestawienie sposobów klasyfikacji systemów rekomenduj�cych 
oraz zdefiniowanie ich podstawowych cech. W (Montaner i inni, 2003a) zaproponowano 8 
podstawowych kryteriów, przy u�yciu których scharakteryzowano 37 ró�nych systemów re-
komenduj�cych. Do cech tych zaliczono: 

• Dziedzin� (ang. domain) – okre�la rodzaj rekomendowanych elementów (np. płyty 
w sklepie internetowym, dokumenty, najnowsze informacje itp.). 

• Reprezentacj� profilu u�ytkownika (ang. user profile representation) - charaktery-
zuje struktury danych, jakimi posługuje si� system do przechowywania informacji na 
temat profilu u�ytkownika (wektor binarny, historia zakupów, zbiór atrybutów itp.). 

• Stan pocz�tkowy profilu (ang. initial profile generation) – okre�la jaka jest zawar-
to�� nowego profilu u�ytkownika. Mo�e by� on pusty, wygenerowany na podstawie 
wypełnionej ankiety albo utworzony w oparciu o dane dotycz�ce istniej�cych profili. 

• Generowanie profilu u�ytkownika (ang. profile learning technique) – charaktery-
zuje sposób, w jaki budowany jest profil (grupowanie, indeksowanie, selekcja termi-
nów, sie� neuronowa itp.) 

• Sprz��enie zwrotne (ang. feedback) - determinuje, w jaki sposób u�ytkownik ko-
munikuje si� z systemem. Komunikacj� mo�na podzieli� na bezpo�redni� (wypeł-
nianie ankiet, wyra�anie opinii o widzianych elementach) lub po�redni� (system ana-
lizuj�c zachowanie u�ytkownika buduje jego profil). 

• Adaptacj� profilu (ang. profile adaptation technique) - pozwala prze�ledzi� jak 
formalna reprezentacja profilu dostosowuje si� do zmian preferencji u�ytkownika. W 
najbardziej trywialnym przypadku zmiany wprowadzone s� na bezpo�rednie �ycze-
nie u�ytkownika. Bardziej zaawansowanym rozwi�zaniem jest aktualizacja profilu 
poprzez dodanie informacji pochodz�cych z kolejnych interakcji z systemem. 
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• Filtrowanie (ang. filtering) okre�la rodzaj danych, które słu�� do budowania profilu. 
Autorzy wyró�nili cztery rodzaje filtrowania: filtrowanie zawarto�ci, filtrowanie 
u�ytkowników ze wzgl�du na ich cechy demograficzne lub zbudowany profil oraz 
filtrowanie hybrydowe. Szczegółowy opis ka�dego z nich znajduje si� w punkcie 
3.3.2. 

• Dopasowywanie rekomendowanych elementów – (ang. matching) opisuje sposób, 
w jaki system rekomenduj�cy wybiera elementy, które b�d� zarekomendowane (po-
dobie�stwo cosinusowe, klasyfikacja w oparciu o sieci neuronowe, porównywanie 
grafów itp.). 

Klasyfikacja podana w (Montaner i inni, 2003a) nie jest jedyn�. (Burke, 2002) oprócz podania 
typów systemów hybrydowych (patrz podpunkt 3.3.2.3) dzieli systemy rekomenduj�ce ze 
wzgl�du na: 

• Stosowan� technik� – autor okre�la tym terminem rodzaj danych pozwalaj�cych zbu-
dowa� profil u�ytkownika. Cecha ta jest odpowiednikiem filtrowania zdefiniowanego 
w (Montaner i inni, 2003a) z t� tylko ró�nic�, �e autor definiuje dwie dodatkowe tech-
niki. Pierwsza z nich oparta jest na u�yteczno�ci dla u�ytkownika. U�yteczno�� ta 
pozwala na zarekomendowanie elementów bazuj�c na atrybutach, które nie opisuj� 
danego elementu w sposób bezpo�redni (przykładowo reputacja sprzedawcy lub do-
st�pno�� w magazynie). Druga z technik opiera si� na wiedzy i zakłada, �e system re-
komenduj�cy posiada dodatkowe �ródło informacji. Do tej grupy autor zakwalifikował 
techniki wnioskuj�ce na bazie przykładów (ang. case based reasoning) oraz systemy 
wyszukiwania, gdy� posiadaj� one dodatkow� wiedz� na temat potrzeb u�ytkownika 
w postaci zapytania. 

•  Dane posiadane przed rekomendacj� nazwane przez autora tłem (ang. backgro-
und). 

• Dane wej�ciowe wprowadzane przez bie��cego u�ytkownika – s� one odpowiedni-
kiem sprz��enia zwrotnego w (Montaner i inni, 2003a). 

• Proces rekomendacji – definiuje algorytm u�yty w rekomendacji 

W (Resnick i Varian,1997) podzielono wszystkie cechy systemów rekomenduj�cych na trzy 
grupy. Pierwsza z nich zawiera nast�puj�ce charakterystyki projektowe: 

• Rodzaj danych otrzymywanych od u�ytkownika - przykładowo 7 stopniowa skala 
ocen, fakt odwiedzenia danego dokumentu, zakup produktu itp. 

• Sposób pobierania danych – odpowiednik sprz��enia zwrotnego wyró�nionego 
przez Montanera (bezpo�redni lub po�redni). 

• Anonimowo�� u�ytkownika – okre�la, w jaki sposób identyfikowany jest u�ytkow-
nik (anonimowy identyfikator, pseudonim, numer dowodu to�samo�ci itp.). 

• Agregacja profilu u�ytkownika – determinuje, w jaki sposób dane u�ytkownika 
zgromadzone przez system s� zamieniane w profil (np. integracja zawarto�ci teksto-
wej z ocenami najbli�szych profili za pomoc� wag itp.). 

• Wykorzystanie rekomendacji – okre�la, w jaki sposób wykorzystywany jest zbu-
dowany profil. Przykładowo, ocenienie przydatno�ci danych elementów dla u�yt-
kownika mo�e zaowocowa� przestawieniem listy najbardziej relewantnych pozycji 
lub wyeliminowaniu pozycji nierelewantnych. 
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Druga grupa cech wymienionych w (Resnick i Varian,1997) zwi�zana jest z charakterystyk� 
rekomendowanych elementów, a wyró�niono w niej: 

• Przedmiot rekomendacji - (produkty, dokumenty, najnowsze wiadomo�ci, a nawet 
ludzie). 

• Liczba rekomendowanych dokumentów – jest to wa�ne kryterium, gdy� innymi 
charakterystykami powinien odznacza� si� system rekomenduj�cy restauracje w da-
nym mie�cie (zakłada si�, �e zbiór restauracji posiada od kilkudziesi�ciu do kilkuset 
elementów), a innymi system podpowiadaj�cy interesuj�ce dokumenty w portalu 
internetowym zawieraj�cym 100 000 zaindeksowanych stron. 

• Szybko�� zmian – niektóre systemy cechuj� si� du�� zmienno�ci� (przykładowo re-
komendacja najnowszych wiadomo�ci). W innych systemach nowe pozycje pojawia-
j� si� stosunkowo rzadko (rekomendacja kin lub teatrów). 

• Struktura kosztu – próbuje oceni� jaki jest koszt niezarekomendowania relewant-
nego dokumentu w stosunku do zarekomendowania nierelewantnego. Autorzy maj� 
tu na my�li problem ustalenia priorytetów pomi�dzy du�� dokładno�ci� kosztem ma-
łej kompletno�ci oraz du�� kompletno�ci� przy małej dokładno�ci. Warto nadmieni�, 
�e problem ten został ju� zauwa�ony w wyszukiwaniu informacji (Rijsbergen,1979). 

Ostania grupa cech podana przez autorów (Resnick i Varian,1997) odnosi si� do charaktery-
styki u�ytkowników. Wyró�niono w niej nast�puj�ce kryteria: 

• Dostawcy rekomendacji – okre�la rodzaj u�ytkowników, których gusta lub aktyw-
no�� wykorzystywane s� w bie��cym procesie rekomendacji. 

• G�sto�� rekomendacji – determinuje jak du�o u�ytkowników wpływa na przeci�tn� 
rekomendacj� systemu. 

• Rodzaj konsumentów rekomendacji – identyfikuje odbiorców rekomendacji. 

• Zmienno�� gustów – okre�la, z jak� cz�stotliwo�ci� dany u�ytkownik zmienia swoje 
zainteresowania (nigdy, rzadko, kilkakrotnie podczas jeden sesji). 

Ko�cz�c przegl�d metod klasyfikacji systemów rekomenduj�cych nie sposób nie wspomnie� 
o klasyfikacji systemów rekomenduj�cych produkty w handlu internetowym zaproponowanej 
w (Schafer i inni, 2001). Chocia� praca ta nie uwzgl�dnia rekomendacji dokumentów, to za-
proponowane kryteria klasyfikuj�ce mog� by� z powodzeniem wykorzystane w tej dziedzinie 
rekomendacji. Jej autorzy zaproponowali metod� klasyfikacji opart� na wej�ciu i wyj�ciu sys-
temów z osobnym uwzgl�dnieniem sposobu rekomendacji i aspektów projektowych. Wła�nie 
sposób rekomendacji zasługuje na szczególn� uwag� z racji jego oryginalno�ci. Kryterium to 
dzieli wszystkie metody rekomendacji na 7 nast�puj�cych kategorii: 

• Proste pozyskiwanie informacji (ang. raw retrieval) –u�ywane jest w systemach, 
które komunikuj� si� z u�ytkownikiem przez interfejs wyszukiwawczy. Przykładowo, 
aby uzyska� list� „rekomendowanych” albumów danego zespołu muzycznego nale�y 
sformułowa� zapytanie zawieraj�ce nazw� zespołu. Ze wzgl�du na charakter tych sys-
temów autorzy proponuj� zamienn� nazw� „rekomendacja zerowa” (ang. null recom-
mendation). 

• Rekomendacja nieautomatyczna – wykorzystywana jest w systemach, które korzy-
staj� z preferencji ekspertów danej społeczno�ci. Dobrym przykładem tego rodzaju re-
komendacji jest lista filmów stulecia opracowana przez znanego krytyka filmowego. 
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Warto nadmieni�, �e metoda ta nie wykorzystuje �adnych algorytmów ani nie wymaga 
�adnych dodatkowych oblicze�. 

• Podsumowania statystyczne – metoda ta spotykana jest w systemach, które nie do-
starczaj� �adnego rodzaju personalizacji. Systemy te rekomenduj� elementy bazuj�c 
na sporz�dzonych statystykach, które s� takie same dla wszystkich u�ytkowników (np. 
10 najlepiej sprzedaj�cych si� ksi��ek). 

• Rekomendacja oparta na atrybutach – charakteryzuje systemy rekomenduj�ce ele-
menty o atrybutach podobnych do atrybutów elementów, o których wiadomo, �e inte-
resuj� danego u�ytkownika (np. zwa�ywszy na fakt, �e dany klient przegl�da w skle-
pie internetowym sekcje po�wi�con� muzyce powa�nej mo�na zaproponowa� mu 
kupno zebranych dzieł Bacha). 

• Korelacja mi�dzy produktami – stosowana jest w systemach, które podpowiadaj� 
elementy b�d�ce w �cisłym powi�zaniu z elementami, którymi zainteresowany jest 
u�ytkownik. Przykładowo, je�li aparaty fotograficzne s� cz�sto kupowane razem ze 
statywami, to jest wskazane zaproponowa� kupno statywu osobie, która w swoim wir-
tualnym koszyku umie�ciła aparat fotograficzny (podobnie, je�li u�ytkownik ogl�da 
dokument A, wskazanym byłoby zarekomendowa� mu dokument cz�sto odwiedzany z 
dokumentem A). 

• Korelacja mi�dzy u�ytkownikami – przeznaczona jest dla systemów, w których re-
komendowane s� elementy, które zostały pozytywnie ocenione przez u�ytkowników o 
profilach podobnych do profilu, dla którego przeprowadza si� rekomendacj�. W tej 
kategorii zawieraj� si� metody oparte na filtrowaniu kolaboratywnym oraz demogra-
ficznym (Montaner i inni, 2003a). 

• Metody hybrydowe – odnosi si� do systemów, które wykorzystuj� kilka z powy�ej 
opisanych metod. 

Bior�c pod uwag� cechy wej�cia i wyj�cia systemów rekomenduj�cych zaproponowanych w 
(Schafer i inni, 2001) mo�emy wyró�ni� nast�puj�ce charakterystyki: 

• Dane wej�ciowe u�ytkownika docelowego – okre�laj� rodzaj danych uzyskiwanych 
od u�ytkownika, dla którego przeprowadzana b�dzie rekomendacja (ankieta, ocena re-
komendowanej tre�ci, odwiedzane odsyłacze, historia zakupów itp.). 

• Dane wej�ciowe społeczno�ci u�ytkowników – charakteryzuje dane, jakie otrzymuje 
system rekomenduj�cy od całej społeczno�ci u�ytkowników. Najcz��ciej s� to te same 
dane, które pobierane s� od u�ytkownika docelowego  

• Dane wyj�ciowe (rezultat rekomendacji) – determinuje, w jaki sposób rekomendo-
wane elementy s� przedstawiane u�ytkownikowi (sugestia wpleciona w prezentowan� 
tre��, spersonalizowana reklama przy u�yciu poczty elektronicznej itp.). 

Na zako�czenie opisu klasyfikacji dost�pnej w (Schafer i inni, 2001) przedstawione zostan� 
kryteria charakteryzuj�ce architektur� systemów rekomenduj�cych:  

• Sposób dokonywania oblicze� – okre�la, kiedy dokonywane s� obliczenia zwi�zane 
z rekomendacj�. W ramach tego kryterium mo�na wyró�ni� trzy rodzaje systemów. W 
pierwszym z nich wszystkie wielko�ci obliczane s� w czasie rzeczywistym podczas 
pracy z u�ytkownikiem docelowym (ang. on-line). W drugim rodzaju systemów cz��� 
oblicze� dokonywana jest w czasie rzeczywistym, a cz��� z nich jest wykonywana pe-
riodycznie w czasie zmniejszonej aktywno�ci systemu (ang. off-line). Trzecia nieco 
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hipotetyczna mo�liwo�� zakłada, �e całokształt oblicze� dokonywany jest w czasie 
zmniejszonej aktywno�ci systemu (mo�e by� przydatne tylko i wył�cznie dla syste-
mów, które prezentuj� rekomendacje niespersonalizowane np. lista 10 najlepiej sprze-
daj�cych si� ksi��ek). 

• Stopie� spersonalizowania – determinuje jak bardzo zindywidualizowana jest przed-
stawiana rekomendacja. Autorzy proponuj� wyznaczy� 3 stopnie spersonalizowania 
systemów rekomenduj�cych: systemy niespersonalizowane obejmuj� wszystkie te 
systemy, w których rekomendacja nie zale�y ani od zachowania ani od charakterystyki 
u�ytkownika; w personalizacji ulotnej rekomendacja zale�y wył�cznie od zachowa-
nia u�ytkownika (przykładowo, historia zakupów lub analiza razem odwiedzonych 
dokumentów); w personalizacji trwałej rekomendowana tre�� zale�y zarówno od za-
chowania jak i charakterystyki u�ytkownika. Przykładowo, dwóch u�ytkowników, 
którzy obejrzeli te same elementy uzyskaj� ró�ne rekomendacje, je�li ich dane osobo-
we s� ró�ne (płe�, wykształcenie, wiek). 

• Dostarczanie – okre�la czy rekomendowana tre�� dostarczana jest, gdy u�ytkownik 
dokonuje interakcji z systemem (ang. pull technologies) czy te� gdy u�ytkownik jest 
nieaktywny (ang. push technologies). 

Zunifikowana lista kryteriów klasyfikuj�cych systemy rekomenduj�ce pozwala na przepro-
wadzenie przejrzystej dyskusji na temat niemal�e ka�dego aspektu ich funkcjonowania. Nale-
�y jednak zauwa�y�, �e �adna z wy�ej wspomnianych metod klasyfikacji nie została przygo-
towana tylko i wył�cznie dla systemów rekomenduj�cych dokumenty hipertekstowe. Dodat-
kowo ka�da z klasyfikacji proponuje kryteria pomijane w konkurencyjnych podej�ciach. Z 
tych wła�nie powodów nast�puj�cy podrozdział po�wi�cony b�dzie przedstawieniu zunifiko-
wanych kryteriów klasyfikacji systemów rekomenduj�cych, który pozwoli na przeprowadze-
nie krytycznej analizy metod rekomendacji dost�pnych w literaturze. 

3.2. Zunifikowane kryteria klasyfikacji systemów rekomen-
duj�cych. 

W niniejszym podrozdziale zaproponowane zostan� zunifikowane kryteria klasyfikacji sys-
temów rekomenduj�cych. Autor sugeruje podzieli� wszystkie kryteria na trzy grupy dotycz�-
ce: ogólnych cech systemu rekomendacji, zarz�dzania profilem u�ytkownika oraz architektu-
ry systemu. 

Do pierwszej grupy (ogólne cechy systemu rekomendacji) zaliczamy: 

• Dziedzin� – okre�la, jakie elementy s� przedmiotem rekomendacji (dokumenty hiper-
tekstowe, produkty, najnowsze wiadomo�ci, osoby). 

• Technik� rekomendacji – determinuje rodzaj danych u�ywanych do rekomendacji i 
sposób ich u�ycia (filtrowanie u�ytkowników, filtrowanie tre�ci, metoda hybrydowa 
itp.). 

• Zastosowane algorytmy ucz�ce si� – w ramach jednej techniki (np. filtrowania tre-
�ci) jest mo�liwe u�ycie ró�nych algorytmów ucz�cych si� (np. sieci neuronowe, 
drzewa decyzyjne, grupowanie itp.). 

• Sposób pobierania danych– okre�la sposób, w jaki pobierane s� dane od u�ytkowni-
ków (przykładowo, ocena ogl�danych dokumentów, obserwacja kupowanych produk-
tów itp.). 
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• Ró�norodno�� rekomendacji – nowe kryterium, pozwalaj�ce podzieli� systemy re-
komendacji ze wzgl�du na mechanizmy maj�ce na celu zwi�kszenie ró�norodno�ci 
rekomendowanej tre�ci. 

W drugiej grupie (zarz�dzanie profilem) znajduj� si� nast�puj�ce kryteria: 

• Reprezentacja profilu u�ytkownika – charakteryzuje struktury danych, jakimi po-
sługuje si� system do przechowywania informacji na temat profilu u�ytkownika (wek-
tor binarny, historia zakupów, zbiór atrybutów itp.). 

• Profil pocz�tkowy – okre�la, jaka jest zawarto�� nowego profilu u�ytkownika. Mo�e 
by� on pusty, wygenerowany na podstawie wypełnionej ankiety albo utworzony w 
oparciu o dane dotycz�ce istniej�cych profili. 

• Adaptacja profilu – pozwala prze�ledzi� jak formalna reprezentacja profilu dostoso-
wuje si� do zmian preferencji u�ytkownika. 

• Prywatno�� – okre�la sposób, w jaki identyfikowany jest u�ytkownik (anonimowy 
identyfikator sesji, numer dowodu to�samo�ci, pseudonim itp.). 

Do ostatniej grupy (architektura systemu) zaliczono: 

• Czasow� dystrybucj� oblicze� – determinuje, kiedy dokonywane s� obliczenia zwi�-
zane z rekomendacj�. Najcz��ciej spotykane rozwi�zania to obliczanie wszystkich 
niezb�dnych warto�ci w czasie rzeczywistym (ang. on-line) lub ograniczenie operacji 
dokonywanych w czasie rzeczywistym na rzecz okresów zmniejszonej aktywno�ci 
systemu. 

• Miejsce instalacji – nowe kryterium pozwalaj�ce ustali� gdzie uruchamia si� program 
zawieraj�cy implementacj� systemu rekomenduj�cego (serwer WWW, przegl�darka 
klienta itp.). 

• Prezentacj� rekomendacji – dotyczy sposobu, w jaki prezentowana jest rekomendo-
wana tre��. 

Poni�sza tabela prezentuje odpowiedniki zunifikowanych kryteriów klasyfikacji w opracowa-
niach wymienionych powy�ej.  

Lp. Kryterium klasyfika-
cji systemów reko-
menduj�cych  

Montaner 2003 Burke 2002 Resnick 1997 Schafer 2001 

1 Dziedzina Dziedzina Brak Przedmiot reko-
mendacji 

Brak 

2 Technika rekomendacji Filtrowanie Technika reko-
mendacji 

Agregacja profi-
lu 

Sposób reko-
mendacji 

3 Zastosowane algorytmy 
ucz�ce si� 

Generowanie 
profilu u�ytkow-
nika 

Proces rekomen-
dacji 

Brak Brak 

4 Sposób pobierania 
danych  

Sprz��enie 
zwrotne 

Dane wej�ciowe Sposób pobiera-
nia danych 

Dane wej�ciowe 
u�ytkownika 
docelowego 
(cz��ciowo) 

5 Ró�norodno�� reko-
mendacji 

Brak Brak Cz��ciowo 
zmienno�� gu-
stów 

Brak 



Przegl�d metod rekomendacji.  

24

Lp. Kryterium klasyfika-
cji systemów reko-
menduj�cych  

Montaner 2003 Burke 2002 Resnick 1997 Schafer 2001 

6 Reprezentacja profilu 
u�ytkownika 

Reprezentacja 
profilu u�ytkow-
nika 

Brak Cz��ciowo re-
prezentacja pro-
filu 

Brak 

7 Profil pocz�tkowy Profil pocz�tko-
wy 

Brak Brak Brak 

8 Adaptacja profilu Adaptacja profilu Brak Cz��ciowo 
zmienno�� gu-
stów 

Brak 

9 Prywatno�� Brak Brak Anonimowo�� 
u�ytkownika 

Brak 

10 Czasowa dystrybucja 
oblicze� 

Brak Brak Brak Sposób dokony-
wania oblicze� 

11 Miejsce instalacji Brak Brak Brak Brak 

12 Prezentacja rekomen-
dacji 

Brak Brak Wykorzystanie 
rekomendacji 

Dane wyj�ciowe 

Tabela 3.2.1 Odpowiedniki zunifikowanych kryteriów klasyfikacji w opracowaniach: (Montaner, 2003), (Burke, 
2002), (Resnick, 1997) oraz (Schafer, 2001). 

3.3. Analiza systemów rekomenduj�cych 

Zunifikowane kryteria klasyfikacji podane w poprzednim podrozdziale posłu�� do analizy 
systemów rekomenduj�cych dost�pnych w literaturze. 

3.3.1. Dziedzina  
Kilkana�cie lat bada� nad systemami rekomenduj�cymi zaowocowało ró�norodno�ci� obiek-
tów b�d�cych przedmiotami rekomendacji, pocz�wszy od filtrowania poczty elektronicznej 
(Goldberg i inni, 1992), poprzez rekomendowanie najnowszych wiadomo�ci (Billsus i Pazza-
ni, 1999), (Mobasher i inni, 2000a) czy produktów w handlu elektronicznym (Krulwich, 
1997), a sko�czywszy na podpowiadaniu osób (Shah, 1997), dowcipów (Goldebrg i inni, 
2001) oraz przepisów gastronomicznych (Svensson, 2000). 

Z punktu widzenia tematyki niniejszej pracy najbardziej interesuj�ce s� metody rekomendacji 
dokumentów, w obr�bie których mo�na rozró�ni� dwie grupy: rekomendacj� lokaln� i glo-
baln�. Metody pochodz�ce z pierwszej grupy proponuj� dokumenty nale��ce do jednego sys-
temu hipertekstowego (pojedynczej witryny) (Mobasher i inni, 2000b), (Shahabi i inni, 2001). 
Druga grupa metod nie wprowadza ogranicze� co do pochodzenia podpowiadanego doku-
mentu. W tym przypadku zbiór dokumentów do rekomendowania tworzony jest przez formu-
łowanie zapyta� do wyszukiwarek (Chen i Sykara, 1998) lub poprzez analiz� odsyłaczy znaj-
duj�cych si� w ogl�danych dokumentach (Pazzani i inni, 1996). 

3.3.2. Technika rekomendacji 
Technika rekomendacji jest najwa�niejszym, ze wszystkich opisywanych kryteriów. Została 
ona przyj�ta za (Burke, 2002) i okre�la rodzaj danych i sposób ich u�ycia w metodzie reko-
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mendacji. Dokładny podział i nazewnictwo poszczególnych technik ró�ni si� w zale�no�ci od 
autorów. W niniejszej pracy wyró�niono nast�puj�ce kategorie: 

• Techniki oparte na powi�zaniu mi�dzy elementami – obejmuje wszystkie systemy 
rekomenduj�ce, w których podstaw� do rekomendacji jest powi�zanie, najcz��ciej 
przedstawiane w postaci podobie�stwa cech – (ang. content based filtering), pomi�-
dzy rekomendowanymi elementami, a elementami odwiedzonymi lub ocenionymi 
wcze�niej (Lieberman, 1995), (Pazzani i inni, 1996), (Stefani i Strappavara, 1998). 

• Filtrowanie u�ytkowników – systemy rekomenduj�ce z tej grupy wykorzystuj� na-
st�puj�c� intuicj�: u�ytkownika b�d� interesowały elementy odwiedzone albo pozy-
tywnie ocenione przez podobnych odbiorców. Reprezentacja profilu jest podstaw� 
podziału filtrowania u�ytkowników na dwie podkategorie. Pierwsza z nich - filtro-
wanie demograficzne przedstawia ka�d� osob� jako zbiór cech demograficznych 
(płe�, wiek, wykształcenie itp.) (Krulwich, 1997), (Pazzani, 1999), druga za�, znacz-
nie cz��ciej stosowana, nazywana filtrowaniem kolaboratywnym (ang. collaborative 
filtering) identyfikuje u�ytkownika za pomoc� profilu powstałego z analizy jego za-
chowa� (Goldberg i inni, 1992), (Goldberg i inni, 2001), (Sarwar i inni, 2001). 

• Techniki hybrydowe – zawiera systemy rekomenduj�ce, które b�d� to wykorzystuj� 
obydwie wy�ej wymienione techniki (Balabanovic i Shoham, 1997), (Pazzani i inni, 
1999), (Mobasher i inni, 2005), b�d� jedn� z technik wzbogacon� o inne oryginalne 
podej�cia. Przykładowo, w pracy (Adomavicius i Tuzhilin, 2004) zaproponowano, 
aby standardowy system rekomenduj�cy oparty o filtrowanie wykorzystywał do re-
komendacji informacj� kontekstow� np.: pora roku, godzina dzie� tygodnia itp.  

Rysunek 3.3.1 obrazuje podział technik rekomendacji przyj�tych w tej pracy. Do technik hy-
brydowych nale�y zaliczy� wszystkie metody, które wykorzystuj� jednocze�nie kilka innych 
technik (przykładowo filtrowanie u�ytkowników, powi�zania mi�dzy dokumentami lub inne 
podej�cia). Dodatkowo nale�y zauwa�y�, �e podany podział zawiera w sobie wiele podtech-
nik stawianych przez innych autorów na równi z filtrowaniem u�ytkowników i powi�zaniem 
mi�dzy elementami. Przykładowo, (Burke, 2002) wyodr�bnia techniki oparte na wiedzy oraz 
u�yteczno�ci dla u�ytkownika (patrz podrozdział 3.1). Warto podkre�li�, �e zarówno techniki 
oparte na wiedzy jak i na u�yteczno�ci nie mog� działa� bez techniki opartej na powi�zaniach 
mi�dzy elementami lub filtrowaniu u�ytkowników. Podobne rozumowanie mo�na przepro-
wadzi� w stosunku do metod rekomendacji działaj�cych w oparciu o eksploracj� danych (ang. 
data mining) w �rodowiskach hipertekstowych (Mobasher i inni, 2000a), (Mobasher i inni, 
2000b), (Mobasher, 2001). Je�li oparte s� one wył�cznie na analizie danych dotycz�cych za-
warto�ci elementów (ang. content mining) albo na analizie danych dotycz�cych zachowa� 
u�ytkowników, to b�d� zaliczane odpowiednio do technik opartych o powi�zania mi�dzy 
elementami b�d� do filtrowania u�ytkowników (Mobasher i inni, 2000a), (Mobasher i inni, 
2001). Podgrupa tych metod działaj�cych w oparciu o integracj� zawarto�ci i aktywno�ci 
u�ytkownika zaliczana b�dzie do technik hybrydowych (Mobasher i inni, 2000b), (Kazienko i 
Kiewra, 2003a), (Kazienko i Kiewra, 2004b).  
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Rysunek  3.3.1 Klasyfikacja technik rekomendacji.  

3.3.2.1. Techniki oparte na powi�zaniach mi�dzy elementami 
Techniki oparte na powi�zaniach mi�dzy elementami rekomenduj� dokumenty lub produkty 
zwi�zane z elementami, które zostały odwiedzone lub pozytywnie ocenione przez u�ytkowni-
ka docelowego. Gdy powi�zanie to odnosi si� do tre�ci mamy do czynienia z filtrowaniem 
zawarto�ci (ang. content based filtering) (Pazzani i inni, 1996), (Stefani i Strappavara, 1998), 
(Chen i Sycara, 1998). Przykładowo, w (Pazzani i inni, 1996) na podstawie ocen dokumentów 
odwiedzonych przez u�ytkownika obliczane jest prawdopodobie�stwo, z jakim dany deskryp-
tor mo�e wyst�pi� w dokumencie relewantnym. Nast�pnie, przy u�yciu naiwnego klasyfikato-
ra Bayesa obliczane jest prawdopodobie�stwo, z jakim nieodwiedzony dokument b�dzie za-
kwalifikowany do zbioru dokumentów relewantnych.  

Bardzo cz�sto stosowane jest te� podobie�stwo pomi�dzy wektorami dokumentów. Poszcze-
gólne cechy dokumentów – najcz��ciej deskryptory odpowiadaj� kolejnym współrz�dnym 
wektora. (Chen i Sycara, 1998). W metodach tych zakłada si�, �e je�li dokument A widziany 
przez u�ytkownika był relewantny do jego potrzeb, to dokument B bardzo podobny do doku-
mentu A tak�e b�dzie dokumentem relewantnym. Jako miar� podobie�stwa stosuje si� naj-
cz��ciej cosinus k�ta mi�dzy dwoma wektorami cech (patrz definicja 2.1.2). 

Podobie�stwo ze wzgl�du na posiadane cechy nie jest jedynym mo�liwym kryterium słu��-
cym do rekomendowania dokumentów wzajemnie powi�zanych. Przykładowo w (Mobasher i 
inni, 2001) przedstawiono metod� bazuj�c� na dokumentach cz�sto odwiedzanych razem 
przez innych u�ytkowników. W tym przypadku wykorzystano wyszukiwanie reguł asocjacji 
w du�ych wolumenach danych.  

Rekomendacja oparta tylko i wył�cznie na powi�zaniu mi�dzy elementami obarczona jest 
powa�nymi wadami szeroko opisanymi w literaturze np. (Montaner i inni, 2003). Pierwsza z 
nich zwi�zana jest z ograniczonymi mo�liwo�ciami analizy. Najlepiej zilustrowa� t� niedo-

Techniki  rekomendacji 

Filtrowanie 
u�ytkowników 

Powi�zania 
pomi�dzy 
elementami 

Oparte na 
pami�ci 

Kolaboratywne 
Filtrowanie 
zawarto�ci 

Inne powi�zania 

np. reguły asocjacji 

Techniki wielo-
wymiarowe 

Oparte na 
zaufaniu 

Techniki hy-
brydowe 

Oparte na 
modelu 

Demograficzne 
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godno�� nast�puj�cym przykładem: załó�my, �e ka�dy dokument reprezentowany jest przez 
zbiór deskryptorów b�d�cy podzbiorem zbioru wszystkich terminów wyst�puj�cych w kolek-
cji dokumentów. W takim przypadku mo�e pojawi� si� pewien dokument dn, w którym nie 
b�dzie wyst�powa� �aden z deskryptorów typowych dla całej kolekcji (przykładowo, gdy 
dokument dn b�dzie zawiera� wył�cznie zdj�cia lub rysunki). Dokument dn nie b�dzie, wi�c 
podobny do �adnego innego elementu kolekcji, przez co nie zostanie nigdy zarekomendowa-
ny nawet wtedy, gdy b�dzie odznaczał si� du�� relewancj� w stosunku do potrzeb u�ytkowni-
ka.  

Druga wada wyst�puj�ca w systemach opartych tylko i wył�cznie na powi�zaniach mi�dzy 
elementami to nadspecjalizacja. Uwidacznia si� ona szczególnie w systemach korzystaj�cych 
z podobie�stwa mi�dzy dokumentami. Nale�y bowiem zauwa�y�, �e najbardziej podobna do 
dokumentu obecnie odwiedzanego jest jego kopia (a w przypadku wyeliminowania kopii do-
kument niemal�e identyczny). Powoduje to, �e rekomendowane elementy b�d� dotyczy� 
pewnej bardzo w�skiej dziedziny. Dziedzina ta mo�e nie zawiera� wszystkich elementów 
relewantnych, co w konsekwencji spowoduje obni�enie kompletno�ci rekomendacji. Pewnym 
sposobem wyeliminowania nadspecjalizacji jest wył�czenie z rekomendacji elementów bar-
dzo podobnych do obecnie ogl�danego (Pazzani i inni, 2000), lecz nale�y stwierdzi�, �e roz-
wi�zanie to jest bardzo kontrowersyjne, gdy� trudno ustali�, gdzie znajduje si� granica po-
mi�dzy duplikatem lub „prawie duplikatem”, a dokumentem wysoce relewantnym. 

Nadspecjalizacja uwidacznia si� tak�e w technikach rekomendacji opartych na dokumentach 
odwiedzonych razem - wspomnianych powy�ej (Mobasher i inni, 2001). Techniki te reko-
menduj� dokumenty, które s� bardzo cz�sto odwiedzane z dokumentami widzianymi przez 
u�ytkownika w bie��cej sesji. W wielu przypadkach mo�e budzi� to podejrzenie, �e przyczy-
na ich wspólnego pobierania zwi�zana jest ze struktur� nawigacyjn� serwisu. Przykładowo, 
wi�kszo�� u�ytkowników witryny ZSI opisanej w eksperymentach (patrz rozdział 6) wchodzi 
do witryny przez stron� główn�, co przy u�yciu wy�ej wspomnianej metody rekomendacji 
mo�e powodowa�, �e wła�nie strona główna b�dzie cz�sto rekomendowana niezale�nie od jej 
rzeczywistej relewancji do ogl�danej tre�ci. 

Na zako�czenie warto wspomnie� o braku weryfikacji jako�ci dokumentów rekomendowa-
nych tylko i wył�cznie na podstawie podobie�stwa wektora deskryptorów. W innych techni-
kach weryfikacji tej dokonuj� u�ytkownicy (strony o niskiej jako�ci czy relewancji nie s� od-
wiedzane lub s� oceniane negatywnie). W (Shardanand i Maes, 1995) bardzo słusznie zauwa-
�ono, �e metody bazuj�ce wył�cznie na podobie�stwie dokumentów tak samo okre�l� rele-
wancj� dokumentu bardzo dobrze zredagowanego (przejrzystego, bez bł�dów stylistycznych 
ani logicznych) i dokumentu o bardzo niskiej jako�ci, je�li obydwa z nich zawieraj� te same 
deskryptory. 

3.3.2.2. Filtrowanie u�ytkowników 
Drug� du�� grup� technik rekomendacji jest filtrowanie u�ytkowników. W metodach nale��-
cych do tej grupy wychodzi si� z zało�enia, �e podobni u�ytkownicy maj� podobne gusta. 
Kryteria słu��ce do okre�lenia podobie�stwa mi�dzy u�ytkownikami s� podstaw� do wyod-
r�bnienia dwóch głównych kategorii w obr�bie tej grupy. Pierwsza z nich - filtrowanie demo-
graficzne zakłada, �e dwóch u�ytkowników jest podobnych, je�li podobne s� ich dane demo-
graficzne (wiek, wykształcenie, płe�) (Krulwich, 1997), (Pazzani, 1999). Chocia� filtrowanie 
demograficzne mo�e dawa� dobre rezultaty w rekomendacji produktów, to jednak w przy-
padku podpowiadania dokumentów jego u�ycie jest bardzo dyskusyjne. Po pierwsze istnieje 
spora grupa witryn, w których dane personalne nie maj� �adnego znaczenia. Trudno, na przy-
kład, oczekiwa�, �e w witrynie po�wi�conej historii staro�ytnej Grecji potrzeby informacyjne 
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młodych kobiet b�d� diametralnie ró�ne od potrzeb m��czyzn w �rednim wieku. Po drugie 
u�ytkownicy bardzo niech�tnie udost�pniaj� swoje dane osobowe serwisom internetowym, a 
co gorsza, podane informacje bardzo trudno zweryfikowa�.  

Z powy�szych powodów filtrowanie kolaboratywne - druga kategoria technik z tej grupy wy-
daje si� by� bardziej adekwatna w przypadku rekomendowania dokumentów. W filtrowaniu 
kolaboratywnym dwóch u�ytkowników uwa�a si� za podobnych, je�li obydwaj odwiedzaj� te 
same elementy lub je podobnie oceniaj�. W (Breese i inni, 1998) podzielono wszystkie meto-
dy oparte na filtrowaniu kolaboratywnym na bazuj�ce na pami�ci (ang. memory based) oraz 
bazuj�ce na modelu (ang. model based).  

W technikach bazuj�cych na pami�ci, profil aktualnego u�ytkownika porównywany jest ze 
wszystkimi profilami u�ytkowników dost�pnymi w systemie (Resnick i inni, 1994), (Sharda-
nand i Maes, 1995). Podstawow� zalet� tego podej�cia jest łatwa adaptacja metody do zmian 
preferencji odbiorców. Przykładowo, załó�my, �e w sklepie muzycznym pojawiły si� płyty 
b�d�ce prekursorami nowo powstałego nurtu muzycznego. W tym przypadku rekomendacja 
dokonywana przez metod� opart� na pami�ci bezbł�dnie zarekomenduje wy�ej wspomniane 
płyty pod warunkiem posiadania kilku b�d� kilkunastu ocen innych u�ytkowników. W odró�-
nieniu od systemu bazuj�cego na modelu, który nie b�dzie w stanie dokona� poprawnej re-
komendacji a� do momentu zaktualizowania modelu. Główn� wad� filtrowania kolaboratyw-
nego opartego na pami�ci jest jego niska wydajno�� dla systemów cechuj�cych si� du�� grup� 
u�ytkowników. Aby wyeliminowa� t� wad� w (Yu i inni, 2004) zaproponowano porównywa-
nie profilu bie��cego u�ytkownika tylko i wył�cznie z profilami dobrze reprezentuj�cymi cał� 
społeczno��. Usprawnienie to sprawia jednak, �e metoda zaproponowana w (Yu i inni, 2004) 
powinna by� zakwalifikowana do technik bazuj�cych na modelu. 

Ciekawym rozszerzeniem filtrowania u�ytkowników bazuj�cego na pami�ci jest tzw. lista 
inwersyjna u�ytkowników (ang. inverse user frequency), która korzystaj�c z osi�gni�� wy-
szukiwania informacji (Salton, 1983) zakłada, �e elementy dobrze oceniane przez bardzo wie-
lu u�ytkowników s� „szumem informacyjnym” i nie powinny by� u�ywane do okre�lania 
podobie�stwa mi�dzy dwoma u�ytkownikami. Jest to oczywista analogia do terminów, wy-
st�puj�cych w wielu dokumentach, które s� automatycznie wykluczane ze zbioru deskrypto-
rów. 

W pracy (Breese, 1998) dotycz�cej filtrowania kolaboratywnego opartego na modelu zapro-
ponowano model probabilistyczny. Zakładał on, �e mo�na oszacowa� prawdopodobie�stwo 
poszczególnych ocen wystawionych przez u�ytkownika dla niewidzianego przez niego ele-
mentu. W szacowaniu tym bierze si� pod uwag� oceny tego u�ytkownika dotycz�ce innych 
elementów oraz oceny innych u�ytkowników. W rezultacie szacowana ocena dla niewidzia-
nego produktu b�dzie warto�ci� oczekiwan�.. W (Breese, 1998) podano dwa alternatywne 
modele probabilistyczne: pierwszy oparty na grupowaniu, a drugi na sieci Bayesa. 

W literaturze znane s� tak�e inne przykłady filtrowania oparte na modelu. Przykładowo w 
(Aggarwal i inni, 1999) zaproponowano opisa� oceny społeczno�ci u�ytkowników za pomoc� 
grafu skierowanego, którego w�zły oznaczaj� u�ytkowników, a kraw�dzie stopie� podobie�-
stwa mi�dzy nimi. Przewidzenie oceny, jak� dany u�ytkownik przypisałby niewidzianemu 
elementowi sprowadza si� do znalezienia bezpo�redniej drogi od bie��cego u�ytkownika do 
u�ytkownika, który ju� ocenił rozpatrywany element.  

Stosunkowo cz�sto stosowane jest te� grupowanie podobnych u�ytkowników na postawie 
ocen lub odwiedzin dokumentów (Goldberg i inni, 2001), (Mobasher i inni, 2000b), 
(Hoffman, 2003). Warto tak�e wspomnie� o wykorzystaniu probabilistycznego modelu rela-
cyjnego do filtrowania (Getoor i Sahami, 1999). Probabilistyczny model relacyjny pozwala 
okre�li� prawdopodobie�stwo wyst�pienia konkretnej relacji mi�dzy obiektami b�d�cymi 
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instancjami danych encji. W przypadku filtrowania u�ytkowników mo�na mówi� o relacji 
(kupowania b�d� ogl�dania) pomi�dzy obiektami b�d�cymi instancjami dwóch encji: produkt 
i u�ytkownik. Według autorów powy�szej pracy, probabilistyczny model relacyjny jest ła-
twiejszy do interpretacji ni� sieci Bayesa i pozwala na lepsze modelowanie zło�onych relacji 
wyst�puj�cych mi�dzy encjami.  

Techniki oparte tylko i wył�cznie na filtrowaniu u�ytkowników posiadaj� tak�e szereg wad 
szczegółowo opisanych w literaturze (Balabanovic i Shoham, 1997), (Montaner i inni, 
2003a): 

• Problem nowego elementu –do czasu zebrania odpowiedniej liczby odwiedzin (ocen) 
system rekomenduj�cy nie jest w stanie zarekomendowa� nowego elementu �adne-
mu u�ytkownikowi. Dodatkowo dokonanie rekomendacji dla u�ytkownika, który 
odwiedził (ocenił) tylko jeden nowy dokument mo�e odznacza� si� nisk� dokładno-
�ci�. 

• Rozrzedzenie danych – gdy liczba u�ytkowników jest znacznie mniejsza od liczby 
elementów lub dost�pne elementy s� usuwane z systemu po krótkim okresie czasu a 
w ich miejsce wprowadzane s� nowe, łatwo mo�e doj�� do sytuacji, w której pojawi 
si� spora grupa elementów, które nie s� cz�sto odwiedzane razem, chocia� s� rele-
wantne dla u�ytkowników maj�cych podobne preferencje. Je�li dwa elementy rele-
wantne nie s� odwiedzane razem, to odwiedzenie jednego z nich nie spowoduje za-
rekomendowania drugiego, co mo�e doprowadzi� do obni�enia si� kompletno�ci.  

• Nietypowe preferencje i potrzeby – techniki rekomendacji oparte na filtrowaniu 
u�ytkowników mog� odznacza� si� bardzo nisk� dokładno�ci� w przypadku u�yt-
kowników, których potrzeby i zainteresowania odbiegaj� znacznie od typowych 
wzorców. Problem ten dotyczy głównie filtrowania kolaboratywnego opartego na 
modelu, który sił� rzeczy dokonuje pewnych uogólnie� i uproszcze�. 

• Kłopoty z osi�gni�ciem masy krytycznej – aby systemy rekomenduj�ce bazuj�ce na 
filtrowaniu u�ytkowników mogły poprawnie działa� potrzebna jest du�a liczba u�yt-
kowników, którzy odwiedzili du�� liczb�dokumentów, co mo�e by� trudne do osi�-
gni�cia w systemach, które posiadaj� stosunkowo mał� liczb� u�ytkowników lub, w 
których elementy zmieniaj� si� bardzo szybko (np. witryna po�wi�cona najnowszym 
wiadomo�ciom). 

3.3.2.3. Techniki hybrydowe 
Techniki hybrydowe ł�cz� w sobie kilka innych technik. Metody rekomendacji działaj�ce w 
oparciu o techniki hybrydowe nazywane s� metodami hybrydowymi, a systemy rekomendacji 
stosuj�ce te metody systemami hybrydowymi. Ju� w (Balabanovic i Shoham, 1997) oraz 
(Pazzani, 1999) pokazano za pomoc� eksperymentów, �e systemy hybrydowe integruj�ce 
filtrowanie u�ytkowników z technikami opartymi na powi�zaniach mi�dzy elementami daj� 
lepsz� dokładno�� ni� systemy rekomenduj�ce w oparciu o jedn� z dwóch wy�ej wymienio-
nych technik. W (Burke, 2002) wyró�niono 7 sposobów integracji technik w jedn� metod� 
hybrydow�. Tabela 3.3.1 prezentuje krótk� charakterystyk� ka�dego ze sposobów. 
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Sposób integracji Opis Przykład publikacji 

Wagowa Warto�ci numeryczne przypisane elementom w ró�nych 
metodach składowych ł�czone s� w jedn� warto�� przy 
pomocy wa�onej sumy. 

(Claypool i inni, 1999), 
(Pazzani, 1999), (Mobasher 
i inni, 2000b) 

Przeł�czaj�ca System rekomendacji w ka�dym kroku decyduje, któr� 
metod� wybra� do zarekomendowania elementów. 

(Tran i Cohen, 2000) 

Mieszana U�ytkownikowi przedstawiane s� równolegle rezultaty 
pochodz�ce z kilku metod. 

(Smyth i Cotter, 2000) 

Integracja cech W ramach jednej metody rekomendacji u�ywa si� dane 
�ródłowe pochodz�ce z kilku metod  

(Basu i inni, 1998), (Ka-
zienko i Kiewra, 2004a) 

Kaskadowa Jedna metoda rekomendacji jest u�ywana do „filtrowa-
nia” rezultatów drugiej 

(Burke, 2002) 

Powi�kszanie cech Dane wyj�ciowe jednej metody traktowane s� jako dane 
wej�ciowe drugiej 

(Mooney i Roy, 1999) 

Meta-integracja Model utworzony przez jedn� metod� u�ywany jest do 
utworzenia modelu u�ywanego przez drug� metod�  

(Balabanovic i Shoham, 
1997), (Pazzani, 1999), 
(Mobasher, 2005) 

Tabela 3.3.1 Rodzaje integracji w metodach hybrydowych podane za (Burke, 2002) 

Przedstawiona tabela wymaga kilka wyja�nie�. Po pierwsze integracja wagowa wydaje si� 
by� najbardziej naturalnym rozwi�zaniem, gdy� na wynik rekomendacji maj� wpływ wszyst-
kie metody składowe. Wpływ ten jest regulowany odpowiednimi wagami, które nie musz� 
by� stałe. Przykładowo, w (Claypool i inni, 1999) wagi zmieniaj� si� ze wzgl�du na zacho-
wanie u�ytkownika (je�li rekomendowane elementy s� odrzucane przez u�ytkownika, to ob-
ni�a si� waga metody, która miała wi�ksze znaczenie dla dokonania tej konkretnej rekomen-
dacji). W (Mobasher i inni, 2000b) wagi okre�laj�ce wpływ współczynnika tre�ciowego i na-
wigacyjnego uzale�nione s� od podobie�stwa do obecnej sesji u�ytkownika.  

Mimo niezaprzeczalnych zalet podej�cia wagowego (łatwo�� implementacji i interpretacji 
oraz du�a elastyczno�� pozwalaj�ca dostosowa� warto�� wag do charakterystyki systemu), w 
publikacji (Burke, 2002) kwestionuje si� jego przydatno��, gdy poszczególne metody reko-
mendacji daj� wyniki niezuniformowane. Zarzut ten jest mocno dyskusyjny, gdy� niezuni-
formowanie mo�e zosta� rozwi�zane za pomoc� normalizacji warto�ci pochodz�cych z ró�-
nych metod składowych. 

W integracji mieszanej i przeł�czaj�cej wyst�puje problem braku wzajemnego wzmacnia-
nia si� metod składowych. Przykładowo załó�my, �e w systemie hybrydowym istniej� dwie 
metody rekomendacji, posiadaj�ce odpowiednio funkcj� relewancji r1 oraz r2, które dla par 
u�ytkownik - dokument przypisuj� nieujemn� liczb� rzeczywist� nie wi�ksz�, ni� 1, która 
okre�la relewancj� elementu do potrzeb u�ytkownika. Załó�my, �e dla u�ytkownika u mamy 
nast�puj�cy zbiór elementów {e1, e2, e3} oraz, �e: 

r1(u, e1)=0,8, r1(u, e2)=0,79, r1(u, e3)=0 

r2(u, e1)=0, r2(u, e2)=0,77, r2(u,e3)=0,78 

Je�li w integracji przeł�czaj�cej nale�ałoby zarekomendowa� jeden element, byłby to e1. Na-
tomiast w mieszanej zaproponowany zostałby elementy e1 oraz e3 (ka�da z metod składowych 
dostarcza jeden element). Jest to oczywi�cie sprzeczne z intuicj�, która nakazywałaby podpo-
wiedzie� element e2. 
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Przy integrowaniu cech, podobnie jak w przypadku integracji wagowej, wszystkie „metody 
składowe maj� wpływ na ostateczny wynik, ale trudno jest mówi� o du�ej elastyczno�ci 
(zmiana znaczenia jednej ze składowych wi��e si� najcz��ciej z przebudow� modelu). 

Integracja kaskadowa pozwala poprawi� wydajno�� hybrydowego systemu rekomenduj�ce-
go, poniewa� tylko jedna metoda składowa wykonywana jest dla całego zbioru elementów. 
Najwa�niejszym mankamentem tej metody jest „zacieranie” ró�nic mi�dzy relewancj� ele-
mentów wyznaczon� przez metody nie b�d�ce ostatnie w kaskadzie. Powracaj�c do wy�ej 
przytoczonego przykładu załó�my, �e tym razem funkcje rekomendacji daj� poni�sze warto-
�ci dla u�ytkownika u oraz zbioru elementów {e1, e2, e3}: 

r1(u, e1)=0,99, r1(u, e2)=0,1, r1(u, e3)=0 

r2(u, e1)=0,78 r2(u, e2)=0,79, r2(u,e3)=0 

Je�li metoda z funkcj� r2 jest „drug� w kaskadzie” (filtruje i sortuje zbiór kandydatów uzy-
skanych przy pomocy funkcji r1) to przy rekomendowaniu jednego elementu podpowiedziany 
zostanie element e2, cho� intuicja kazałaby podpowiedzie� element e1. 

Powi�kszanie cech jest bardzo ciekawym rozwi�zaniem, szczególnie je�li celem jest popra-
wienie efektywno�ci gotowego systemu rekomenduj�cego, którego z ró�nych powodów nie 
mo�na zmodyfikowa� (brak kodu �ródłowego, �rodków lub umiej�tno�ci). Istnieje tu jednak 
niebezpiecze�stwo wadliwego działania systemu, je�li pierwsza z zastosowanych metod nie 
działa w sposób prawidłowy (problem ten nie wyst�puje w integracji wagowej, gdy� mo�liwe 
jest obni�enie wagi metody składowej, co do której istniej� podejrzenia, �e podpowiada bł�d-
ne elementy).  

Meta-integracja jest bardzo popularnym sposobem integracji kolaboratywnego filtrowania 
u�ytkowników z filtrowaniem zawarto�ci. Jest on podobny do powi�kszania cech z t� tylko 
ró�nic�, �e w meta-integracji pierwsza metoda nie jest traktowana jako „czarna skrzynka”. 
Potrzebna jest wi�c znajomo�� pierwszej metody rekomendacji co najmniej na poziomie mo-
delu. Co z jednej strony pozwala przynajmniej cz��ciowo „zareagowa�”, gdy istnieje podej-
rzenie, �e model stworzony przez pierwsz� metod� jest obarczony bł�dami z drugiej jednak 
strony potrzebna jest wi�ksza wiedza dotycz�c� technik wykorzystywanych przez pierwsz� 
metod�. 

Nale�y zauwa�y�, �e nie mniej wa�na od sposobu integracji kilku technik rekomendacji jest 
ich analiza pod k�tem rozwi�zywalno�ci problemów, z jakimi borykaj� si� ich składowe. Nie 
jest prawd�, �e techniki hybrydowe pozwalaj� zawsze wyeliminowa� wady wyst�puj�ce w 
technikach składowych. Dobr� ilustracj� tej tezy jest integracja dwóch technik rekomendacji 
opartych odpowiednio na grupowaniu sesji u�ytkowników i grupowaniu podobnych doku-
mentów przedstawionych w (Mobasher, 2000b). Pierwsza z nich zakłada, �e u�ytkownikowi 
powinny by� podpowiadane dokumenty z grupy tematycznej, do której została zakwalifiko-
wana jego sesja. Druga za�, rekomenduje dokumenty, które były odwiedzane w u�rednionej 
sesji grupy u�ytkowników, którzy zachowuj� si� podobnie. Podej�cie to eliminuje, co prawda, 
problem nowych dokumentów, ale nie eliminuje zbyt du�ego uogólnienia typowego dla re-
komendacji opartego na grupowaniu. Ten mankament uwidacznia si� szczególnie, gdy u�yt-
kownik znajduje si� na kraw�dzi kilku grup. (patrz punkt 3.3.3 oraz rysunek 3.3.2). 

Tak jak to zostało zasugerowane na rysunku 3.3.1, systemy hybrydowe nie musz� tylko i wy-
ł�cznie wykorzystywa� technik opartych na filtrowaniu u�ytkowników lub zwi�zkach mi�dzy 
elementami. Ostatnie lata zaowocowały badaniami nad nowymi technikami, które mog� zo-
sta� zastosowane w systemach hybrydowych (tak�e w tej pracy u�yto przydatno�ci dokumen-
tu, która nie mo�e by� zakwalifikowana do �adnej z technik przedstawionych powy�ej – patrz 
podpunkt 4.5.1). Przykładowo, w (Adomavicius i Tuzhilin, 2003) zaproponowano rekomen-
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dacj� filmów opart� na filtrowaniu kolaboratywnym wzbogaconym o informacje konteksto-
we. W tym przypadku do informacji kontekstowej nale�y zaliczy� osob�, z któr� u�ytkownik 
ma zamiar obejrze� film (�ona, przyjaciel, dziecko) i czas, w którym film b�dzie emitowany 
(dzie� roboczy, koniec tygodnia itp.) W (Adomavicius, 2005) zaproponowano, aby standar-
dow� dwuwymiarow� przestrze� poszukiwa� (u�ytkownik x produkt) zast�pi� wielowymia-
row�, u�ytkownik x produkt x kontekst, gdzie kontekst tak�e mo�e składa� si� z wielu wymia-
rów.. Głównym problemem wyst�puj�cym w tego rodzaju systemach, jest trudno�� w repre-
zentowaniu, pobieraniu i aktualizowaniu wiedzy kontekstowej. Przytoczmy za (Adomavicius 
i Tuzhilin, 2003) przykład rekomendacji wycieczek, w którym autorzy postuluj�, aby systemy 
rekomenduj�ce przy sugerowaniu wycieczek brały pod uwag� por� roku, długo�� dni wol-
nych, którymi dysponuje klient oraz osoby towarzysz�ce. W tym przypadku tylko pora roku 
mo�e zosta� okre�lona automatycznie na podstawie zegara systemowego, natomiast osoby 
towarzysz�ce oraz długo�� wakacji musz� by� podane bezpo�rednio przez u�ytkownika. Do-
datkowo nale�y zauwa�y�, �e informacje kontekstowe, chocia� bardzo przydatne w rekomen-
dacji produktów wydaj� si� mniej wa�ne przy okazji podpowiadania dokumentów relewant-
nych witryny. Trudno sobie wyobrazi�, aby potrzeby u�ytkowników witryny dotycz�cej hi-
storii staro�ytnej Grecji zmieniały si� w zale�no�ci od pory roku czy dnia tygodnia. 

Równie� w pracy (Burke, 2002) zostało zaproponowane u�ycie technik opartych na wiedzy 
(je�li u�ytkownik jest jaroszem, nie powinna by� mu proponowana restauracja, w której kró-
luj� potrawy mi�sne). Z praktycznego punktu widzenia, techniki oparte na wiedzy opisywane 
przez (Burke, 2002) s� równowa�ne rekomendacji bazuj�cej na informacji kontekstowej opi-
sanej w poprzednim akapicie. 

Zupełnie innym rodzajem technik zaj�to si� w (Montaner i inni, 2004), gdzie zaproponowano 
wzbogacenie filtrowania kolaboratywnego o sieci społeczne (ang. social networks). W podej-
�ciu tym grupa u�ytkowników reprezentowana jest za pomoc� grafu, którego w�złami s� 
u�ytkownicy b�d�cy zrzeszeni w pewnej społeczno�ci. Kraw�dzie grafu powinny opisywa� 
relacje mi�dzy nimi (np. przyja�� lub wzajemne zaufanie). W (Montaner, 2003b) opisano 
system GenialChef stosuj�cy t� ide�. Dokonuje on rekomendacji restauracji w oparciu o opi-
ni� u�ytkowników, których bie��cy u�ytkownik obdarza zaufaniem. Tak�e i w tym przypadku 
mo�na mie� wra�enie, �e rozwi�zanie to trudno zastosowa� w praktyce, z powodu problemów 
zwi�zanych z budow� sieci powi�za� mi�dzy u�ytkownikami (dane dotycz�ce relacji inter-
personalnych s� bardzo poufne i trudno sobie wyobrazi�, aby u�ytkownicy ch�tnie je udo-
st�pniali). 

W (Li i Zaianem, 2004) zasugerowano wzbogacenie metody hybrydowej opartej na filtrowa-
niu kolaboratywnym i tre�ci o informacj� na temat odsyłaczy mi�dzy dokumentami. Autorzy 
proponuj� pogrupowa� wszystkie dokumenty danej witryny ze wzgl�du na ich odwiedzanie w 
podobnych sesjach. Nast�pnie, do ka�dej grupy nale�y doda� dokumenty poł�czone odsyła-
czami hipertekstowymi z dokumentami nale��cymi ju� do tej grupy. Rozwi�zanie to jest 
umotywowane ch�ci� wzbogacenia ka�dej grupy nowymi dokumentami, które nie były jesz-
cze cz�sto odwiedzane, przez co nie maj� szans znale�� si� w �adnej z grup, a w konsekwen-
cji b�d� rzadko rekomendowane, U�ycie odsyłaczy hipertekstowych w sposób zaproponowa-
ny w tej pracy jest bardzo dyskusyjne, gdy� w lokalnej witrynie du�o odsyłaczy ma charakter 
tylko i wył�cznie nawigacyjny. Przykładowo, wyobra�my sobie, �e w pewnej witrynie doty-
cz�cej sportu wi�kszo�� stron w grupie po�wi�conej piłce no�nej posiada odno�nik do polity-
ki prywatno�ci stosowanej przez wła�ciciela witryny.  
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Profil 

bie��cy 

3.3.3. Zastosowane algorytmy ucz�ce si�  
Kilkana�cie lat bada� nad systemami rekomenduj�cymi zaowocowało wykorzystaniem naj-
rozmaitszych algorytmów ucz�cych, do najpopularniejszych nale�y zaliczy�: 

• Grupowanie – (Goldberg i inni, 2001), (Mobasher i inni, 2000b), (Hoffman, 2003) 
najcz��ciej grupowani s� u�ytkownicy lub elementy podlegaj�ce rekomendacji. W 
pierwszym przypadku tworzone s� grupy u�ytkowników odznaczaj�cych si� podob-
nym zachowaniem, w drugim za� generowane s� kategorie dokumentów lub produk-
tów. W obydwu przypadkach rekomendacja oparta jest na przyporz�dkowaniu bie��-
cego u�ytkownika do danej grupy i podpowiedzeniu mu niewidzianych przez niego 
elementów, które tak�e do niej nale��. Przyporz�dkowanie to sprowadza si� najcz�-
�ciej do okre�lenia podobie�stwa mi�dzy „typowym przedstawicielem” ka�dej gru-
py, a formaln� reprezentacj� profilu. 

Główn� zalet� grupowania jest jego wydajno��, gdy� profil bie��cego u�ytkownika 
nie jest porównywany ze wszystkimi elementami podlegaj�cymi rekomendacji b�d� 
wszystkimi u�ytkownikami, lecz jedynie z pewnymi typowymi reprezentantami tych 
zbiorów. Wad� takiego podej�cia jest spadek dokładno�ci systemu rekomenduj�cego, 
gdy profil u�ytkownika znajduje si� pomi�dzy kilkoma grupami, patrz rysunek 3.3.2. 
Na rysunku tym dokumenty zostały przestawione jako punkty w przestrzeni dwuwy-
miarowej, których wypełnienie identyfikuje grup�, do której przynale��. Punkt o białym 
wypełnieniu reprezentuje profil bie��cego u�ytkownika. Profil ten jest porównywany z 
„typowymi przedstawicielami” ka�dej grupy zaznaczonymi pogrubion� obwódk�. Kie-
dy sesja bie��cego u�ytkownika nie da si� zakwalifikowa� do �adnej z grup rekomen-
dowane dokumenty mog� by� „odległe” od potrzeb u�ytkownika. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Rysunek 3.3.2. U�ycie grupowania mo�e przekłada� si� na nisk� dokładno��, gdy profil bie��cego u�yt-
kownika jest odległy od typowych grup. 

• Algorytm najbli�szego s�siada – (Resnick i inni, 1994), (Shardanand i Maes, 
1f995) w przeciwie�stwie do grupowania, w algorytmie najbli�szego s�siada formal-
na reprezentacja profilu u�ytkownika porównywana jest w zale�no�ci od zastosowa-
nej techniki b�d� to ze wszystkimi elementami podlegaj�cymi rekomendacji b�d� to 
ze wszystkimi u�ytkownikami. Podstaw� do rekomendacji jest najbli�szy element 
(b�d� grupa elementów) z przeszukiwanego zbioru. Przykładowo, je�li wiadomo, �e 
bie��cy u�ytkownik kupił w sklepie internetowym artykuły oznaczone przez {e1, e2, 
e3, e4, e5}, to w celu zastosowania algorytmu najbli�szego s�siada dla filtrowania ko-
laboratywnego nale�ałoby znale�� u�ytkownika, który nabył wszystkie (b�d� wi�k-
szo��) artykułów z powy�szego zbioru i zarekomendowa� mu artykuły, których jesz-
cze nie kupił, a które zostały nabyte przez „najbli�szego s�siada”. Główn� zalet� te-
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go algorytmu jest jego lepsze zachowanie w przypadku u�ytkowników nietypowych. 
Algorytm najbli�szego s�siada, wykorzystuj�c filtrowanie oparte na pami�ci, odzna-
cza si� wadami typowymi dla tej techniki (niska wydajno�� systemu oraz nadmierna 
specjalizacja).  

• Naiwny klasyfikator Bayesa- (Mladenic, 1996), (Pazzani i inni, 1996), (Breese i in-
ni, 1998) w algorytmie tym okre�la si� prawdopodobie�stwo zaj�cia zdarzenia A –
dokument d jest relewantny do potrzeb u�ytkownika, pod warunkiem zaj�cia iloczy-
nu zdarze� niezale�nych B1∩ B2∩…∩ Bn: 

P(A/ B1∩ B2∩…∩ Bn)=P(A)∏
=

n

i
iBP

1

)(  

Gdzie zdarzenie Bi (i=1, 2, ..., n) oznacza wyst�pienie deskryptora wi w dokumencie 
d. Prawdopodobie�stwa wyst�puj�ce po prawej stronie powy�szej równo�ci wyzna-
czone s� na podstawie danych treningowych.  

Oprócz najcz��ciej wykorzystywanych algorytmów przedstawionych powy�ej, stosuje si� 
tak�e wiele innych. Przykładowo, w (Sarukkai, 2000) zaproponowano, a w (Zhu, 2001) 
usprawniono u�ycie ła�cuchów Markova do rekomendacji dokumentów. W pracach tych two-
rzony jest skierowany graf z wagami, w którym dokumenty stanowi� w�zły grafu, a kraw�d� 
mi�dzy w�złem A oraz B oznacza przej�cie z dokumentu A na dokument B. Waga jest przypi-
sana do kraw�dzi i oznacza ile razy takie przej�cie nast�piło (brane s� pod uwag� wszystkie 
sesje u�ytkowników). Tak utworzony graf przekształcany jest w model Markova pozwalaj�cy 
okre�li�, z jakim prawdopodobie�stwem u�ytkownik przejdzie z dokumentu A na dokument 
B. 

W (Montaner, 2003b) zastosowano wnioskowanie na bazie przykładu (ang. case based re-
asoning) do rekomendowania restauracji. W podej�ciu tym proces rekomendacji sprowadza 
si� do znalezienia restauracji, które w przeszło�ci podobały si� u�ytkownikowi i podpowie-
dzenia mu restauracji podobnych. W rekomendowaniu przez wnioskowanie na bazie przykła-
dów wykorzystuje si� typowe dla tej dziedziny fazy (wyszukiwanie przykładów, ich reutyli-
zacja, weryfikacja oraz ewentualne zatrzymanie do przyszłego u�ycia). 

Do algorytmów ucz�cych si� u�ytych w rekomendacji nale�y tak�e zaliczy� wcze�niej wspo-
mniane wyszukiwanie reguł asocjacji (Mobasher i inni, 2001), sieci Bayesa (Breese i inni, 
1998) oraz drzewa decyzyjne (Krulwich, 1996). 

Na koniec nale�ałoby wymieni� zastosowanie algorytmów genetycznych. W (Moukas, 1997) 
zaproponowano by populacja agentów przeszukiwała zasoby Internetu. Agenci, którzy nie 
znale�liby relewantnych tre�ci powinni zosta� wyeliminowani, za� ci którzy znale�li ��dane 
dokumenty powinni wzajemnie krzy�owa� swoje cechy w celu utworzenia kolejnej populacji 
doskonalszych agentów. W (Sheth i Maes, 1993) zaproponowano u�ycie algorytmów gene-
tycznych w celu wyeliminowania problemu nadspecjalizacji w filtrowaniu tre�ci. 

3.3.4. Sposób pobierania danych  
Du�a cz��� technik u�ywanych w systemach rekomendacji bazuje na ocenach wprowadzo-
nych przez u�ytkownika. Przy rekomendacji produktów cz�stokro� rezygnuje si� z obligowa-
nia u�ytkownika do bezpo�redniego oceniania relewancji elementów, gdy� sam fakt zakupu 
danego produktu lub wło�enie go do wirtualnego koszyka traktowany jest jako pozytywna 
ocena danego towaru. 
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W przypadku dokumentów jest niezmiernie trudno o tak� „po�redni� ocen�”, wi�c pojawiły 
si� pomysły, aby za pozytywnie ocenione uzna� dokumenty, które u�ytkownik zapisał na 
swoim dysku lokalnym b�d�, które zostały wydrukowane (Goldberg i inni, 1992), (Kamba i 
inni, 1995). Propozycja te s� bardzo dyskusyjne. Po pierwsze mog� by� wykorzystane tylko 
w systemach działaj�cych po stronie klienta (w punkcie 3.3.13 opisano wady takich syste-
mów). Dodatkowo, fakt niewydrukowania danego dokumentu nie musi si� wi�za� z jego mał� 
relewancj�, lecz po prostu z brakiem drukarki lub jej awari�.  

Innym pomysłem przedstawionym w (Resnick, 1994) było zało�enie, �e dokumentom rele-
wantnym po�wi�ca si� wi�cej czasu. Ilo�� czasu po�wi�cona danemu dokumentowi mo�e by� 
obliczona poprzez ró�nic� czasu, jaki upłyn�ł pomi�dzy przesłaniem dwóch kolejnych ��da�. 
Tak�e ten pomysł wydaje si� by� kontrowersyjnym. Po pierwsze, nie jest mo�liwe okre�lenie 
czasu po�wi�conego ostatniemu dokumentowi z sesji. Po drugie, u�ytkownik mógł za��da� 
kilku dokumentów niemal�e jednocze�nie w celu ich pó�niejszego przeczytania. Po trzecie 
nie ma �adnej metody pozwalaj�cej na sprawdzenie czy w czasie, jaki upłyn�ł pomi�dzy po-
jawieniem si� dwóch kolejnych ��da� u�ytkownik w rzeczywisto�ci zajmował si� czytaniem 
a nie na przykład rozmow� przez telefon.  

Dlatego te� twórcy systemów rekomenduj�cych dokumenty cz�stokro� czekaj� na bezpo�red-
ni� ocen� podan� przez u�ytkownika (Pazzani, 1996), (Chen i Sycara, 1998). Jednak ju� w 
(Carroll i Rosson, 1987) zauwa�ono, �e u�ytkownicy s� bardzo niech�tni w dostarczaniu bez-
po�redniej informacji na temat ogl�danych elementów. Ci�gła pro�ba o ocenianie widzianej 
tre�ci mo�e by� dla u�ytkownika bardzo uci��liwa i w zale�no�ci od jej nachalno�ci mo�e 
spotka� si� z całkowitym zignorowaniem lub nawet zrezygnowaniem z u�ywania danego sys-
temu. 

Problem ignorowania ocen został bardzo ciekawie rozwi�zany w pracy (Goldberg i inni, 
2001) dotycz�cej systemu rekomenduj�cego dowcipy, w którym u�ytkownik musi oceni� 
obecnie czytany dowcip, aby zobaczy� nast�pny. Rozwi�zanie to, cho� pomysłowe nie jest, 
oczywi�cie, w stanie poradzi� sobie z u�ytkownikami, którzy b�d� nadawa� losowe oceny, 
aby jak najszybciej przej�� do nast�pnej porcji informacji. 

Z podanych wy�ej powodów odchodzi si� od pobierania od u�ytkownika ocen dotycz�cych 
ogl�danej tre�ci, przyjmuj�c, �e odwiedzenie danego dokumentu jest przejawem zaintereso-
wanie jego tre�ci�. W ten sposób, system rekomenduj�cy zdobywa informacj� na temat do-
kumentów odwiedzonych w sposób niewidoczny dla u�ytkownika (Stefani i Strappavara, 
1998), (Kazienko i Kiewra, 2004b). 

Nie sposób te� nie wspomnie� o systemach, które pobieraj� dane od u�ytkownika hybrydowo 
(Kamba i inni, 1995), (Resnick, 1994), (Montaner, 2003b). W tym przypadku najcz��ciej za-
kłada si�, �e dane wprowadzone bezpo�rednio przez u�ytkownika s� wa�niejsze od informacji 
zdobytych po�rednio. 

3.3.5. Ró�norodno�� rekomendacji 
Ró�norodno�� rekomendacji to oryginalna cecha systemu rekomenduj�cego wprowadzona 
przez autora tej pracy. Okre�la ona, jakie mechanizmy s� u�ywane przez system rekomendu-
j�cy do zapewnienia zró�nicowanej tre�ci. Wprowadzenie tego kryterium ma na celu podkre-
�lenie znaczenia kompletno�ci dla procesu rekomendacji. Tak jak to zostało zaznaczone we 
wst�pie, autorzy prac dotycz�cych rekomendacji zdaj� si� zapomina�, �e wysoka dokładno�� 
nie jest jedynym warunkiem koniecznym do osi�gni�cia wysokiej efektywno�ci metody re-
komendacji. Drugim warunkiem jest, wła�nie, wysoka kompletno��.  
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W przypadku wi�kszo�ci autorów kwestia ró�norodno�ci rekomendacji sprowadza si� jedynie 
do nierekomendowania elementów ju� odwiedzonych (nie jest rozpatrywany problem reko-
mendowanych elementów, które nie wzbudziły zainteresowania u�ytkownika). Przykładowo, 
w kolaboratywnym filtrowaniu u�ytkowników zakłada si� otwarcie, �e selekcja elementów do 
rekomendacji odbywa si� ze zbioru elementów jeszcze niewidzianych b�d� niekupionych. Do 
nielicznych wyj�tków nale�y zaliczy� publikacj� (Goker i Thompson, 2000), w której zapro-
ponowano specjalny mechanizm zliczaj�cy liczb� razy, jak� dany element był ju� odbiorcy 
pokazywany w celu ograniczenia dokonywania tej samej rekomendacji wielokrotnie. Zasta-
nawiaj�ca jest postawa autora (Montaner, 2003b), który opisuj�c mechanizm u�yty w (Goker 
i Thompson, 2000) poddał go krytyce stwierdzaj�c, �e podej�cie to, chocia�, innowacyjne 
mo�e doprowadzi� do „podejrzanych zachowa� systemu”, który dla tych samych danych wej-
�ciowych mo�e zaprezentowa� ró�ne rezultaty. 

Problem ró�norodno�ci rekomendacji dokumentów nie jest wcale banalny, szczególnie gdy 
podpowiadane dokumenty spotykaj� si� z ignorancj� u�ytkownika. Z jednej bowiem strony 
u�ytkownik mo�e by� nieusatysfakcjonowany podpowiadan� tre�ci�, z drugiej jednak zigno-
rowanie rekomendacji mo�e wynika� z jej słabej widoczno�ci lub obecno�ci w tre�ci doku-
mentu innych „statycznych odsyłaczy”, które z punktu widzenia u�ytkownika s� ciekawsze 
ni� podpowiadane elementy.  

Dodatkowo system rekomenduj�cy, posiadaj�cy mechanizmy zapewniaj�ce osi�gni�cie wy-
sokiej ró�norodno�ci prezentowanej tre�ci, powinien podpowiada� w ka�dym kroku bie��cej 
sesji jeszcze nierekomendowane elementy relewantne, a ponowne zaprezentowanie tego sa-
mego elementu powinno nast�pi� dopiero po wyczerpaniu si� relewantnych elementów, które 
nie były jeszcze rekomendowane. Nie jest to zadaniem prostym, gdy� w kolejnych krokach 
bie��cej sesji proponowane b�d� elementy coraz bardziej „odległe” od potrzeb u�ytkownika 
(co wi��e si� z ryzykiem zarekomendownia elementów nierelewantnych, a w konsekwencji 
ze spadkiem dokładno�ci).  

3.3.6. Reprezentacja profilu u�ytkownika  
Profil u�ytkownika pozwala przedstawi� w sposób formalny jego gusta i preferencje. Naj-
powszechniejsz� form� reprezentacji jest wektor lub zbiór atrybutów (Lieberman, 1995), 
(Moukas, 1997), (Balabanovic i Shoham 1997), (Mobasher i inni, 2000), (Mobasher i inni, 
2001). Dodatkowo, w systemach komercyjnych u�ytkownik jest bardzo cz�sto reprezentowa-
ny przez histori� swoich zakupów (WWW, 2005d), (WWW, 2005e). Cho� model wektorowy 
ze wzgl�du na swoj� intuicyjno�� oraz łatwy i przejrzysty sposób liczenia podobie�stwa mi�-
dzy elementami jest niemal�e standardem, to jednak u�ycie specyficznych algorytmów ucz�-
cych si� (patrz podpunkt 3.3.3) mo�e wymusi� inn� reprezentacj� profilu u�ytkownika.  

Klasycznym przykładem innych podej�� jest publikacja (Krulwich, 1996), gdzie zastosowanie 
drzew decyzyjnych sprawiło, �e to wła�nie drzewo decyzyjne reprezentuje profil u�ytkowni-
ka. Podobnie w (Stefani i Strappavara, 1998) zaproponowano sie� semantyczn� jako sposób 
reprezentacji danych o u�ytkowniku. Sie� semantyczna w tym przypadku jest grafem, którego 
w�zły reprezentuj� terminy kluczowe (deskryptory), a kraw�dzie odpowiadaj� współwyst�-
powaniu tych terminów w dokumentach. 

3.3.7. Profil pocz�tkowy 
W wielu pracach przyjmuje si�, �e profil pocz�tkowy jest pusty (WWW, 2005d), (WWW, 
2005e), (Balabanovic i Shoham, 1997). W formalnej reprezentacji profilu przekłada si� to 
najcz��ciej na wektor zerowy lub zbiór pusty (Chen i Sycara, 1998). 
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Du�a cz��� systemów z lat dziewi��dziesi�tych tworzyła profil pocz�tkowy na podstawie 
próbnych danych ocenianych przez u�ytkownika lub na podstawie wypełnianej ankiety 
(Pazzani i inni, 1996). Obydwa rozwi�zania obarczone s� pewnymi niedogodno�ciami. Przy-
pisywanie u�ytkownikowi pustego profilu powoduje, �e do czasu zbudowania chocia�by 
prowizorycznego profilu u�ytkownika nale�y zaniecha� jakiejkolwiek rekomendacji lub te� 
nale�y liczy� si� z niebezpiecze�stwem podpowiadania dokumentów zupełnie nierelewant-
nych. Z drugiej strony zadawanie pyta� lub pro�ba o wypełnienie ankiety mo�e by� dla u�yt-
kownika bardzo uci��liwe (patrz podpunkt 3.3.5), szczególnie gdy wizyta w witrynie jest 
anonimowa. 

3.3.8. Adaptacja profilu  
Dostosowywanie profilu do zmieniaj�cych si� potrzeb oraz gustów u�ytkownika nie jest za-
daniem łatwym i mo�e prowadzi� do problemu, który w (Burke, 2002) okre�lony został jako 
„plastyczno�� kontra stabilno��”. Szybkie dostosowywanie si� do zmian gustów u�ytkownika 
mo�e by� zalet� systemu (warto przypomnie�, �e zdolno�� adaptacji do nowych warunków 
jest jedn� z definicji inteligencji), ale z drugiej strony mo�e by� niekorzystna, gdy� w przy-
padku punktowych zmian potrzeb u�ytkownika mo�e zosta� stracony jego poprawnie zbudo-
wany profil. Przykładowo, załó�my, �e stały klient ksi�garni internetowej lubuj�cy si� w 
kryminałach postanowił zakupi� w niniejszej ksi�garni kilka tomików poezji dla jednego ze 
swych bliskich. Zapami�tanie przez system faktu kupna tomików poezji mo�e przeło�y� si� 
na zarekomendowanie dzieł zebranych Zbigniewa Herberta przy kolejnej wizycie tego klienta 
w systemie (nawet gdy podczas nast�pnej wizyty u�ytkownik b�dzie chciał naby� ksi��k� 
odpowiadaj�c� własnym zainteresowaniom). Dlatego w przypadku rekomendacji produktów 
wydaje si� by� w miar� rozs�dnym rozwi�zaniem przechowywanie zagregowanego stałego 
profilu u�ytkownika pozwalaj�cego tu� po pojawieniu si� u�ytkownika w systemie dokona� 
rekomendacji w oparciu o „stare i sprawdzone kryteria”. Jednocze�nie w momencie zauwa�e-
nia zachowa� odbiegaj�cych od zapami�tanych schematów wskazanym byłoby szybkie do-
stosowanie si� do nowych potrzeb. 

W przypadku rekomendacji dokumentów potrzeba utrzymywania długofalowego profilu nie 
jest tak bardzo uzasadniona szczególnie ze wzgl�du na rosn�ca popularno�� „sesji anonimo-
wych” (patrz kolejny podpunkt). Najprostszym sposobem adaptacji profilu do nowych po-
trzeb u�ytkownika jest dodanie nowych informacji przykładowo: (Pazzani i inni, 1996) oraz 
(Chen i Sycara, 1998). Metody w ten sposób aktualizuj�ce profil nazywane s� agregacyjnymi. 
W podej�ciu tym pojawia si� jednak problem równowa�no�ci pomi�dzy obecnym zachowa-
niem u�ytkownika, a jego zachowaniem w przeszło�ci. Przykładowo, rozpatrzmy przypadek, 
w którym u�ytkownik ł�czy si� z dan� witryn� w poszukiwaniu informacji na temat hoteli 
poło�onych w pobli�u renomowanych wyci�gów narciarskich. Załó�my, �e ten sam u�ytkow-
nik 6 miesi�cy wcze�niej interesował si� pobytem nad morzem. Z punktu widzenia metody 
agregacyjnej bie��ca potrzeba zdobycia informacji dotycz�cej hoteli w górach jest tak samo 
wa�na jak informacja dotycz�ca nadmorskich kurortów. 

Dlatego te� wiele metod rekomenduj�cych uwzgl�dnia czynnik czasowy b�d� to w formie 
postulatu (Stefani i Strappavara, 1998) b�d� konkretnej formuły. Wi�kszo�� metod bazuje na 
poj�ciu stopniowego zapominania (ang. gradual forgetting) wprowadzonej w (Web i Ku-
zmycz, 1996), a wykorzystywanej chocia�by w (Stefani i Strappavara, 1998), (Mobasher i 
inni, 2000b), (Montaner, 2003b). Przykładowo w (Mobasher i inni, 2000b) zaproponowano, 
aby znaczenie dokumentów odwiedzonych w przeszło�ci malało w tempie geometrycznym. 
Alternatyw� dla stopniowego zapominania jest uwzgl�dnianie tylko kilku ostatnio odwiedzo-
nych elementów (Mobasher i inni, 2001). 
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3.3.9. Prywatno�� 
W systemach rekomenduj�cych instaluj�cych si� po stronie klienta (Pazzani i inni, 1996) nie 
istniał problem poufno�ci danych u�ytkownika, gdy� dane te znajdowały si� w jego kompute-
rze osobistym (w przypadku tych systemów zakładano, �e dane dotycz�ce zachowania u�yt-
kownika nie były przekazywane na inne serwery). Wiele prac w zupełno�ci pomija problem 
prawa u�ytkownika do prywatno�ci i poufno�ci danych o nim przechowywanych (Chen i Sy-
cara, 1998), (Stefani i Strappavara, 1998). 

Warto podkre�li�, �e przechowywanie danych o u�ytkowniku jest w pełni zrozumiałe i po-
trzebne w przypadku sklepów internetowych. Jednak�e przechowywanie danych osobowych 
w przypadku rekomendowania dokumentów hipertekstowych jest bardzo dyskusyjne. Nale�y 
zda� sobie spraw�, �e przeci�tny u�ytkownik ka�dego dnia mo�e odwiedzi� nawet do kilku-
dziesi�ciu witryn. Dlatego te� rejestrowanie si� w witrynie, nawet je�li wi��e si� tylko i wy-
ł�cznie z podaniem pseudonimu postrzegane jest jako niemiłe utrudnienie. Wiele współcze-
snych systemów rekomenduj�cych zakłada, �e sesja u�ytkownika jest anonimowa (Mobasher 
i inni, 2001b), (Kazienko i Kiewra, 2003a). W sesji anonimowej u�ytkownik po poł�czeniu 
si� z systemem otrzymuje anonimowy identyfikator, który jest wa�ny tylko podczas bie��cej 
sesji (po zamkni�ciu poł�czenia identyfikator jest automatycznie usuwany z systemu). Nale�y 
zauwa�y�, �e w systemach u�ywaj�cych anonimowych sesji nie mo�na mówi� o podobnych 
u�ytkownikach, a raczej o podobnych sesjach.  

3.3.10. Czasowa dystrybucja oblicze�  
Du�a cz��� systemów powstałych w latach dziewi��dziesi�tych, szczególnie tych instaluj�-
cych si� po stronie klienta, dokonywała wszystkich oblicze� podczas pracy u�ytkownika z 
systemem (ang. on-line) (Pazzani i inni, 1996). Szybko jednak zdano sobie spraw�, �e wyko-
nywanie du�ej liczby operacji w czasie rzeczywistym b�dzie oddziaływało negatywnie na 
czas odpowiedzi systemu, a po�rednio na skalowalno�� metody. Dlatego, wielu autorów suge-
ruje, wzorem systemów wyszukuj�cych, wykonywa� wszystkie operacje niezale�ne od doce-
lowego u�ytkownika w czasie najni�szej aktywno�ci systemu - najcz��ciej noc� lub nad ra-
nem. Przykładowo, (Chen i Sycara, 1998), (Stefani i Strappavara, 1998), (Mobasher i inni, 
2000b), (Kazienko i Kiewra, 2003a). Tak jak ju� wspomniano w podrozdziale 3.2 istnieje te� 
grupa systemów bazuj�cych tylko i wył�cznie na rekomendacji statystycznej (Schafer i inni, 
2001), w których wszystkie obliczenia mog� by� dokonane w czasie najni�szej aktywno�ci 
systemu. 

3.3.11. Miejsce instalacji  
W latach dziewi��dziesi�tych przewa�ały systemy instaluj�ce si� po stronie klienta (Stefani i 
Strappavara, 1998), (Pazzani, 1996), (Chen i Sycara, 1998). Przykładowo w (Pazzani i inni, 
1996) system rekomenduj�cy dokonywał oblicze� na dokumentach uprzednio skopiowanych 
na komputer u�ytkownika. System WebMate zaproponowany w (Chen i Sycara, 1998) nie 
tylko instalował specjalny program integruj�cy si� z przegl�dark�, ale tak�e wymagał, aby 
wszystkie ��dania HTTP przechodziły przez odpowiedni serwer proxy1. 

Upowszechnienie si� j�zyków skryptowych wykonuj�cych si� po stronie serwera WWW 
przeło�yło si� na pojawienie systemów rekomenduj�cych uruchamiaj�cych si� po stronie 

                                                
1Serwer proxy jest programem działaj�cym w architekturze klient-serwer, który po�redniczy pomi�dzy rzeczy-

wistym klientem (dla którego jest serwerem) i rzeczywistym serwerem (dla którego jest klientem).  
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serwera (Shahabi i inni, 2001), (Mobasher i inni, 2001), (Kazienko i Kiewra, 2003a), (Monta-
ner i inni, 2003a). W systemach tych maszyna u�ytkownika ograniczona jest do roli „cienkie-
go klienta” maj�cego za zadanie przedstawi� wyniki rekomendacji.  

Niemniej wa�nym powodem spadku popularno�ci systemów rekomenduj�cych instaluj�cych 
si� po stronie klienta jest kwestia bezpiecze�stwa. U�ytkownicy niech�tnie instaluj� systemy 
rekomenduj�ce w obawie, �e programy te pod pozorem rekomendacji „szpieguj�” ich poczy-
nania. Dodatkowo od drugiej połowy lat dziewi��dziesi�tych obserwuje si� wzrost progra-
mów bombarduj�cych u�ytkownika nachaln� reklam� (ang. adware). Programy te integruj� 
si� w sposób automatyczny z przegl�dark� i przedstawiaj� tre�� o charakterze �ci�le komer-
cyjnym za ka�dym razem, gdy u�ytkownik prze�le ��danie pobrania danego dokumentu (nie-
zale�nie od witryny, do której ��danie to jest skierowane).  

3.3.12. Prezentacja rekomendacji  
Ostatnim z opisywanych kryteriów jest prezentacja rekomendacji. Najcz��ciej rekomendowa-
ne elementy doł�czane s� do dokumentu za��danego przez u�ytkownika w postaci listy odsy-
łaczy hipertekstowych wzbogaconych o krótki opis (WWW, 2005d), (WWW, 2005e), (Kie-
wra, 2005b). Istnieje te� cały szereg oryginalnych rozwi�za�. Przykładowo, w (Pazzani, 
1996) zaproponowano oznacza� wszystkie odsyłacze znajduj�ce si� na bie��cej stronie sym-
bolami graficznymi ilustruj�cymi relewancj� dokumentów docelowych do potrzeb u�ytkow-
nika. System SiteIF (Stefani i Strappavara, 1998) rekomenduje u�ytkownikowi wszystkie 
dokumenty relewantne na pocz�tku pracy z systemem.  

Do�� oryginalny pomysł został zaproponowany w pracy (Goldberg, 2001) dotycz�cej reko-
mendacji dowcipów. System opisany w tej publikacji przedstawia u�ytkownikowi jeden dow-
cip nale��cy do wybranej grupy. Tak jak ju� to zostało wspomniane w punkcie 3.3.5 nast�pny 
element tej grupy pojawia si� po ocenieniu obecnie ogl�danej tre�ci. Gdy u�ytkownik zobaczy 
ju� wszystkie elementy z danej grupy, przedstawiane b�d� dowcipy rekomendowane przez 
system. 

3.3.13. Podsumowanie analizy systemów rekomenduj�cych. 
Z przedstawionej analizy wynika, �e najsłabsz� stron� współczesnych systemów rekomendu-
j�cych jest brak mechanizmów zapewniaj�cych ró�norodno�� rekomendowanej tre�ci, co mo-
�e prowadzi� do niskiej kompletno�ci rekomendacji, a w konsekwencji przyczyni� si� do ob-
ni�enia efektywno�ci.  

W przypadku technik rekomendacji, wady filtrowania u�ytkowników i technik opartych na 
powi�zaniach mi�dzy elementami powoduj� coraz wi�ksze zainteresowanie technikami hy-
brydowymi, w obr�bie których integracja wagowa wydaje si� by� najbardziej obiecuj�ca ze 
wzgl�du na brak niedogodno�ci istniej�cych w innych rozwi�zaniach, łatwo�� interpretacji i 
implementacji oraz du�� elastyczno�� pozwalaj�c� dostosowa� warto�� wag do charaktery-
styki systemu. Jednocze�nie tak jak zauwa�ono w podpunkcie 3.3.2.2 nie ka�da integracja 
technik opartych na filtrowaniu u�ytkowników i technik opartych na powi�zaniach mi�dzy 
dokumentami powoduje wyeliminowanie wszystkich wad wyst�puj�cych w tych technikach. 
W szczególno�ci po��dane jest integrowanie technik obarczonych problemem nadspecjaliza-
cji z technikami cechuj�cymi si� zbyt du�ym uogólnieniem rekomendacji. 

Metoda AdpatRank przedstawiona w nast�pnym rozdziale nie tylko posiada mechanizmy za-
pewniaj�ce du�� ró�norodno�� rekomendowanej tre�ci, ale tak�e jest metod� hybrydow� 
opart� na integracji wagowej, w której ł�czone jest podobie�stwo mi�dzy dokumentami (pro-
blem nadspecjalizacji) z grupowaniem sesji u�ytkowników (nadmierne uogólnienie). Dodat-
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kowo nale�y podkre�li�, �e przy definiowaniu metody AdaptRank starano si� unikn�� wszyst-
kich niedogodno�ci wyst�puj�cych w istniej�cych systemach rekomenduj�cych opisanych 
przy okazji charakteryzowania zunifikowanych kryteriów klasyfikacji systemów rekomendu-
j�cych. Przykładowo, w przypadku adaptacji profilu, bior�c pod uwag� mał� elastyczno�� 
metod agregacyjnych, zastosowano mechanizm stopniowego zapominania. Podobnie maj�c 
na uwadze niech�� u�ytkownika do bezpo�redniej oceny odwiedzanych dokumentów metoda 
AdaptRank analizuje zachowanie u�ytkownika. Wykorzystuje si� tu przede wszystkim infor-
macji o dokumentach, jakie u�ytkownik odwiedził w bie��cej sesji. Dodatkowo brana jest pod 
uwag� informacja o rekomendowanych dokumentach, które nie wzbudziły zainteresowania 
u�ytkownika (zostały zignorowane) – jest to rozwi�zanie nowatorskie, które według wiedzy 
autora nie było wykorzystane w �adnej innej pracy. Na zako�czenie nale�y doda�, �e pełna 
lista rozwi�za� zastosowanych w metodzie AdaptRank znajduje si� w tabeli 4.4.1 (patrz pod-
rozdział 4.4 – Ogólny opis metody rekomendacji). 
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4. Hybrydowa metoda rekomendacji 

Celem niniejszego rozdziału jest przedstawienie hybrydowej metody rekomendacji            
AdaptRank opartej na podobie�stwie dokumentów i wzorcach nawigacyjnych. Metoda ta jest 
uj�ta w formalnym modelu zdefiniowanym przez autora. Przestawiony model jest usystema-
tyzowaniem i uporz�dkowaniem poj�� zwi�zanych z rekomendacj� pojawiaj�cych si� w lite-
raturze. Pierwszy podrozdział zawiera definicje wykorzystywane w dalszej cz��ci pracy. W 
drugim zdefiniowano metody składowe, które b�d� integrowane w ramach metody            
AdaptRank. Nast�pnie sformułowany zostanie problem rekomendacji. Kolejny podrozdział 
jest po�wi�cony definicji hybrydowej metody rekomendacji AdaptRank b�d�cej rozwi�za-
niem uprzednio sformułowanego problemu. Na zako�czenie rozdziału przedstawiony zostanie 
algorytm umo�liwiaj�cy zaimplementowanie opisywanej metody. 

4.1. Wst�pne definicje 

Rekomendowaniem dokumentów zajmuje si� system rekomenduj�cy b�d�cy elementem sys-
temu hipertekstowego opisanego w podrozdziale 2.3. Przed podaniem formalnej definicji sys-
temu rekomenduj�cego zdefiniowane zostan� wielko�ci wchodz�ce w jego skład. System re-
komenduj�cy rozwa�any w niniejszej pracy rekomenduje dokumenty hipertekstowe ze zbioru 
D={d1, d2,..., dn}. Do opisu tre�ci dokumentów hipertekstowych ze zbioru D u�ywamy sko�-
czonego i niepustego zbioru deskryptorów (słów kluczowych) },...,,{ 21 wnwwwW = . Pierwsza 
definicja przedstawia elementy dokumentu nale��cego do zbioru D. 

Definicja 4.1.1 

Hipertekstowym dokumentem d∈D nazywamy uporz�dkowan� pi�tk� d=(ud, t0
d, tu

d, Ld, vd), 
w której: 

• ud - oznacza jednoznaczny identyfikator dokumentu d 

• t0
d - znacznik czasowy, w którym dokument d pojawił si� w systemie hipertekstowym  

• tu
d - liczba jednostek czasu, podczas których dokument d był niedost�pny 

• Ld - zbiór odsyłaczy hipertekstowych umieszczonych wewn�trz dokumentu d  

• ),...,,(
21

d
n

ddd
w

vvv=v  – wektor deskryptorów charakteryzuj�cy tre�� dokumentu d o dłu-

go�ci równej liczbie deskryptorów; współrz�dna vd
j∈[0, 1] dla j=1,…,nw jest liczb� oznacza-

j�c� wa�no�� deskryptora wj w dokumencie d (dokładny sposób obliczania współrz�dnych 
wektora vd podany jest w punkcie 4.5.3)  

Znacznik czasowy t (ang. timestamp) to liczba jednostek czasu, które upłyn�ły od północy 
dnia pierwszego stycznia 1970 roku do daty i godziny, które ten znacznik oznacza. Przykła-
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dowo, je�li zało�ymy, �e jednostk� czasu jest milisekunda to znacznik t=1121000596827 b�-
dzie okre�lał godzin� 15, minut 3, sekund 16 oraz 827 milisekund dnia 10 lipca 2005 roku. 
Data, od której obliczana jest liczba jednostek czasu jest to tzw. data pocz�tkowa (ang. epoch 
time) u�ywana w systemach UNIX oraz j�zyku programowania Java. Wybór jednostki czasu 
uwarunkowany jest mo�liwo�ciami platformy, w której implementowana jest metoda, najcz�-
�ciej przyjmuje si� sekund� lub milisekund�. Nale�y tak�e zaznaczy�, �e w przypadku witry-
ny jednoznaczny identyfikator dokumentu ud reprezentowany jest jako adres URL (WWW, 
2005a). 

U�ytkownik nie komunikuje si� bezpo�rednio z systemem rekomenduj�cym, lecz z systemem 
hipertekstowym. Schemat komunikacji jest bardzo podobny do ogólnego schematu komuni-
kacji przedstawionego w podrozdziale 2.3 (nawi�zywane jest poł�czenie, a nast�pnie u�yt-
kownik wysyła kolejne ��dania pobra� dokumentów, zako�czone zamkni�ciem poł�czenia). 
Sekwencja ��da� pobra� dokumentów przesłanych w ramach jednego poł�czenia nazywana 
b�dzie sesj� (patrz rysunek 4.1.1).  

 

 

 

 

 

 
Rysunek 4.1.1a: Sesja u�ytkownika rozpoczyna si� od nawi�zania poł�czenia, po którym nast�puje przesłanie 
��dania pobrania pierwszego dokumentu. W odpowiedzi system hipertekstowy przesyła wybrany dokument 
doł�czaj�c pierwszy zbiór dokumentów rekomendowanych R(1)  

 

 

 

 

 

 
Rysunek 4.1.1b. W drugim kroku sesji przesyłane jest ��danie pobrania kolejnego dokumentu, który mo�e, lecz 
nie musi nale�e� do zbioru R(1). W kolejnych krokach u�ytkownik przesyła ��dania pobrania nast�pnych doku-
mentów, a w odpowiedzi otrzymuje ��dane dokumenty wraz ze zbiorami dokumentów rekomendowanych. 

 

 

 

 

 

 
Rysunek 4.1.1c: Sesja u�ytkownika ko�czy si�, gdy zamkni�te zostanie poł�czenie z systemem hipertekstowym. 
W przypadku witryny WWW jest to równowa�ne z zamkni�ciem przegl�darki.  
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Ka�de pobranie dokumentu nazywane b�dzie krokiem sesji. Nale�y zauwa�y�, �e w odpo-
wiedzi na ��danie pobrania dokumentu wysłane w kroku i, oprócz dokumentu d(i) zwracany 
jest tak�e zbiór R(i). Zawiera on odsyłacze do rekomendowanych dokumentów. Zbiór R(i) jest 
nowym elementem nie wyst�puj�cym w tradycyjnej komunikacji u�ytkownik - system hiper-
tekstowy. W kolejnym kroku u�ytkownik mo�e, ale nie musi za��da� przesłania dokumentu 
nale��cego do zbioru R(i). Je�li dokument d(i+1) nie nale�y do zbioru R(i), to wszystkie doku-
menty nale��ce do zbioru R(i) uwa�ane s� za zignorowane w kroku i. 

Sesja jest poj�ciem fundamentalnym dla całej metody rekomendacji. W niniejszej pracy roz-
ró�niamy dwa rodzaje sesji: historyczn� oraz bie��c�. Sesja historyczna to sesja, która miała 
miejsce w przeszło�ci i ju� została zako�czona. Historyczne sesje słu�� do sporz�dzania 
wzorców nawigacyjnych (patrz definicja 4.5.2). Sesja bie��ca jest sesj� wła�nie trwaj�c�, dla 
której dokonuje si� rekomendacji. Poni�ej zamieszczono jej formaln� definicj�.  

Definicja 4.1.2 

Bie��c� sesj� w systemie hipertekstowym nazywamy ci�g jej stanów ),...,,( )()2()1( sbn
bbbb ssss = , 

gdzie nsb oznacza długo�� sesji, natomiast sb
(i) jest stanem sesji sb w kroku i (i=1,…,nsb) b�d�-

cym uporz�dkowan� trójk�: <R(i)
,
 z(i), g(i) > gdzie: 

- R(i) to zbiór dokumentów zarekomendowanych u�ytkownikowi w kroku i (R(i)⊆D) 

- z(i)=(z(i)
1, z(i)

2, ..., z(i)
n) to wektor dokumentów odwiedzonych do kroku i wł�cznie, którego 

współrz�dna z(i)
j∈[0, 1] opisuje jak dawno dokument dj był w tej sesji odwiedzony. Im war-

to�� ta jest bli�sza 0 tym dawniej dokument dj był odwiedzony (0 – nie był odwiedzony, 1 - 
jest ogl�dany teraz). Dokładny sposób obliczenia tych współrz�dnych podany jest w 4.5.1  

- g(i)=(g(i)
1, g(i)

2, ..., g(i)
n) to wektor dokumentów zignorowanych w kroku i, którego współ-

rz�dna g(i)
j∈[0, 1] opisuje jak dawno dokument dj był w tej sesji zignorowany. Im warto�� ta 

jest bli�sza 0 tym dawniej dokument dj był zignorowany (0 – nie był zignorowany, 1 – był 
zignorowany w poprzednim kroku). Dokładny sposób obliczenia tych współrz�dnych podany 
jest w 4.5.2. 

Niech �
sbn

i

iRR
1

)(

=

=  oznacza zbiór wszystkich dokumentów zarekomendowanych w sesji sb. 

Warto zauwa�y�, �e �
=

≤
bsn

i

iRcardRcard
1

)( )()( gdy� jeden dokument mo�e zosta� podpowie-

dziany w kilku krokach tej samej sesji. 

Długo�� sesji (tzn. liczba ��da� pobrania dokumentu wysłanych do systemu hipertekstowego) 
zale�y tylko i wył�cznie od u�ytkownika (ka�de ��danie przesłania dokumentu jest automa-
tycznie wykonywane, a w odpowiedzi u�ytkownik otrzymuje ��dany dokument wraz ze zbio-
rem dokumentów rekomendowanych). W praktyce jednak wprowadza si� ograniczenie cza-
sowe (ang. timeout), które powoduje, �e je�li u�ytkownik w okre�lonej liczbie jednostek cza-
su nie prze�le kolejnego ��dania, to bie��c� sesj� uznaje si� za zako�czon� (w przypadku wi-
tryn WWW liczba ta wynosi najcz��ciej 15-20 minut). 

Sesja historyczna jest drugim rodzajem sesji słu��cym do wyznaczania typowych wzorców 
nawigacyjnych (patrz definicja 4.5.2). Poni�ej znajduje si� jej formalna definicja.  
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Definicja 4.1.3 

Sesj� historyczn� nazywamy dwójk� (s, ds) gdzie:  

s=(s1, s2,..., sn) to wektor historycznej sesji, gdzie sj=1, gdy dokument dj był odwiedzony 
w tej sesji oraz sj=0 w przeciwnym przypadku. 

- ds to dokument, który został odwiedzony w tej sesji jako pierwszy. 

Przez S oznaczany b�dzie zbiór wszystkich historycznych sesji. Zako�czona bie��ca sesja 
przekształcana jest w historyczn�. Preferencje i zachowania u�ytkownika z ostatnio zako�-
czonej sesji nie b�d� wpływa� na dokumenty rekomendowane w innych sesjach, a� do mo-
mentu aktualizacji systemu. Dlatego te� na potrzeby opisu metody rekomendacji mo�na przy-
j��, �e zbiór S jest stały, a jego liczno�� oznaczamy przez ns. 

Wektor s pozwala „zapami�ta�”, jakie dokumenty były odwiedzone w danej historycznej se-
sji, a pierwszy dokument ds jest niezb�dny do otrzymania współczynnika otwarcia, którego 
sposób obliczenia przedstawiony zostanie w podrozdziale 4.5. 

Przy przekształcaniu bie��cej sesji w sesj� historyczn� tracona jest spora ilo�� informacji 
(wektor dokumentów zignorowanych, zbiór dokumentów podpowiadanych R, kolejno�� od-
wiedzanych dokumentów). Jest to zwi�zane z praktycznym zastosowaniem metody (liczba 
historycznych sesji po kilku latach u�ytkowania systemu mo�e by� bardzo du�a). Historyczne 
sesje wykorzystywane s� do sporz�dzenia wzorców nawigacyjnych (patrz definicja 4.5.2), 
które s� typowym przykładem filtrowania kolaboratywnego bazuj�cego na modelu u�ytkow-
ników (opisanego w punkcie 3.3.2.2). Warto zaznaczy�, �e filtrowanie oparte na modelu 
u�ytkowników sił� rzeczy dokonuje pewnej generalizacji, która jest cen�, jak� trzeba zapłaci� 
za skalowalno�� algorytmu rekomendacji.  

Przyjmuje si�, �e u�ytkownik nawi�zuje poł�czenie z systemem hipertekstowym w celu uzy-
skania konkretnych informacji. Warto przypomnie�, �e u�ytkownik kontaktuje si� z syste-
mem hipertekstowym w ramach bie��cej sesji przedstawionej w definicji 4.1.2 oraz na rysun-
ku 4.1.1. W ka�dym kroku sesji bie��cej u�ytkownik ma konkretne potrzeby informacyjne, 
które dziel� zbiór dokumentów D na 2 rozł�czne podzbiory: zbiór DR

(i) dokumentów rele-
wantnych oraz zbiór D\DR

(i) dokumentów nierelewantnych. Pod wpływem odwiedzonych 
dokumentów preferencje u�ytkownika mog� si� zmieni�, wi�c jest mo�liwe, �e w ró�nych 
krokach bie��cej sesji zbiory dokumentów relewantnych s� ró�ne lub nawet rozł�czne. 
Przyjmuje si� jednak, �e w ka�dym kroku i zbiór DR

(i) jest niepusty. Rekomendowaniem do-
kumentów w ramach systemu hipertekstowego zajmowa� si� b�dzie system rekomenduj�cy, 
którego definicja znajduje si� poni�ej: 

Definicja 4.1.4 

Systemem rekomenduj�cym SR nazywamy uporz�dkowan� trójk� SR=<D, S, f > gdzie: D to 
zbiór dokumentów wchodz�cych w skład systemu hipertekstowego, S to zbiór historycznych 
sesji, a f to funkcja rekomendacji, która w ka�dym kroku bie��cej sesji sb ka�demu dokumen-
towi ze zbioru D przyporz�dkowuje liczb� rzeczywist� okre�laj�c� stopie� relewancji danego 
dokumentu do potrzeb u�ytkownika w tym kroku. 

Na przykład: f(d, sb
(4))=0,3 oznacza, �e w kroku 4 bie��cej sesji sb warto�� funkcji rekomen-

dacji dla dokumentu d wynosi� b�dzie 0,3. Z definicji 4.2.1 wynika, �e system rekomenduj�-
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cy SR posiada informacje na temat wszystkich dokumentów (czas �ycia, liczba niedziałaj�-
cych odno�ników wektor deskryptorów itp.), a tak�e dysponuje danymi dotycz�cymi doku-
mentów odwiedzanych przez u�ytkowników w ka�dej z historycznych sesji (zbiór S). Sesje te 
s� anonimowe i nie s� znane �adne dane osobowe u�ytkownika (płe�, wiek, stan cywilny itp.). 
Ponadto nie mo�na stwierdzi�, które z uprzednio zarejestrowanych sesji nale�� do u�ytkow-
nika obecnie pracuj�cego z systemem hipertekstowym1.  

Trzonem systemu rekomenduj�cego jest funkcja rekomendacji f, która na podstawie zacho-
wania u�ytkownika ocenia na ile u�ytkownik reprezentowany przez stan bie��cej sesji sb

(i) jest 
zainteresowany odwiedzeniem danego dokumentu d. Funkcja rekomendacji jest odpowiedni-
kiem funkcji wyszukiwania wyst�puj�cej w systemie wyszukiwania przedstawionej w defini-
cji 2.1.1. Cho� obie funkcje s� podobne to jednak ró�ni� si� co do dziedziny. W funkcji re-
komendacji zapytanie u�ytkownika zostało zast�pione bie��cym stanem sesji w kroku i (sb

(i)). 
Jest to zwi�zane bezpo�rednio z ró�nicami mi�dzy procesem rekomendacji a wyszukiwaniem. 
Rekomendacja w odró�nieniu od wyszukiwania nie oczekuje, aby u�ytkownik sformułował 
zapytanie, tylko proponuje mu dokumenty bazuj�c na jego zachowaniu. Warto te� podkre�li� 
ró�nic� mi�dzy metod� rekomendacji i funkcj� rekomendacji. Metoda jest poj�ciem szerszym 
i mo�e by� okre�lona jako ustrukturyzowany zespół czynno�ci u�ytych przez system do do-
konania rekomendacji. Nale�y zauwa�y�, �e samo okre�lenie funkcji, która, oczywi�cie, jest 
najistotniejszym elementem metody rekomendacji, nie jest wystarczaj�ce do pełnego zdefi-
niowania metody rekomendacji (znaczy to, �e znaj�c posta� funkcji nie mo�na zaimplemen-
towa� metody rekomendacji). 

Nawi�zuj�c do rozwa�a� na temat dwóch rodzajów rekomendacji zawartych w podrozdziale 
2.1, nale�y stwierdzi�, �e zbiór DR

(i) wyra�a relewancj� subiektywn� w odczuciu u�ytkownika 
w odró�nieniu od funkcji f, która okre�la relewancj� szacowan� przez system rekomenduj�cy. 

Zakładamy, �e system rekomenduj�cy w ka�dym kroku bie��cej sesji podpowiada dokładnie 
m dokumentów ze zbioru D (m�n), a kryterium wyboru takich a nie innych dokumentów za-
warte jest w funkcji rekomendacji f. Tak wi�c w kroku i bie��cej sesji okre�lany jest zbiór 
dokumentów rekomendowanych R(i), gdzie card(R(i))=m, takich �e:  

),'(),( )()(

)\(', )()(
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i
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RDdRd
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 (4.1.1) 

 

Proces selekcji dokumentów do zarekomendowania w kroku i mo�e by� porównany do spo-
rz�dzenia rankingu dokumentów relewantnych do sformułowanego zapytania, z t� tylko ró�-
nic�, �e w przypadku rekomendacji jedynie m pierwszych dokumentów zostanie przedstawio-
nych u�ytkownikowi. U�ycie rankingu w rekomendacji zwalnia system rekomenduj�cy od 
obowi�zku okre�lenia całego zbioru dokumentów relewantnych w danym kroku DR(i). Wy-
starczy tylko poda� m dokumentów, które na pewno s� relewantne do potrzeb u�ytkownika. 

Głównym zadaniem systemu SR jest maksymalizacja efektywno�ci rekomendacji. Miara efek-
tywno�ci rekomendacji, analogicznie do efektywno�ci wyszukiwania, jest �redni� geome-
tryczn� wyznaczona pomi�dzy kompletno�ci� i dokładno�ci�. 

recprecE ⋅=  (4.1.2) 

 

                                                
1 Problem rekomendacji byłby prostszy gdyby znane były zachowania u�ytkownika w przeszło�ci, bior�c jednak 

pod uwag� niech�� u�ytkowników do identyfikacji (opisan� w punkcie 2.3.9) zakłada si� najgorszy scenariusz, 
w którym jedyne dane znane na temat danego u�ytkownika to jego zachowanie w bie��cej sesji.  
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Ró�nice pomi�dzy wyszukiwaniem, a rekomendacj� (a w szczególno�ci zało�enie, �e potrze-
by u�ytkownika mog� zmienia� si� podczas danej sesji) powoduj�, �e jest niezb�dne podanie 
odr�bnych definicji kompletno�ci i dokładno�ci dla procesu rekomendacji. 

Definicja 4.1.5 

Dokładno�ci� rekomendacji (ang. precision) systemu rekomenduj�cego SR dla zako�czonej 
bie��cej sesji sb nazywamy stosunek liczby dokumentów relewantnych zarekomendowanych 
u�ytkownikowi podczas sesji sb do liczby wszystkich dokumentów zarekomendowanych w tej 
sesji:  

prec(SR, sb) = 

�

�

=

=

∩

bs

bs

n

i

i

n

i

i
R

i

Rcard

DRcard

1

)(

1

)()(

)(

)(
 

 

Definicja 4.1.6 

Kompletno�ci� rekomendacji systemu rekomenduj�cego SR w zako�czonej bie��cej sesji sb 
(ang. recall) nazywamy stosunek liczby ró�nych dokumentów relewantnych zarekomendo-
wanych podczas tej sesji przez system SR, do liczby nr oznaczaj�cej najwi�ksz� liczb� ró�-
nych dokumentów relewantnych, które mogły by� zarekomendowane u�ytkownikowi w tej 
sesji zakładaj�c, �e w ka�dym kroku rekomendowane jest maksymalnie m dokumentów: 

rec(SR, sb) = 
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Liczba nr jest wyznaczana ze wzoru: 
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Główna ró�nica w definicjach dokładno�ci i kompletno�ci rekomendacji w porównaniu z ich 
odpowiednikami znanymi z wyszukiwania (patrz definicje 2.2.1 oraz 2.2.2) uwidacznia si� w 
licznikach odpowiednich wyra�e�. Wprowadzenie zmienno�ci potrzeb informacyjnych u�yt-
kownika w ramach tej samej bie��cej sesji ograniczyło zbiór dokumentów relewantnych tylko 
do tych zarekomendowanych dokumentów, które w danym kroku były relewantne do potrzeb 
u�ytkownika.  
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Przykładowo, je�li DR
(1)={d1, d2, d5}, R(1)={d3}, DR

(2)={d1, d2, d4}, R(2)={d5} oraz DR
(3)={d3}, 

R(3)={d1} to kompletno�� i dokładno�� takiego systemu b�dzie wynosiła 0, chocia� 

card( ��
�

�
��
�

�∩
=
�

3

1

)(

i

i
RDR )=3.  

Dodatkowo, w przypadku kompletno�ci zmieniła si� wyra�nie posta� mianownika. Jest to 
zwi�zane z charakterystyk� procesu rekomendacji, w którym do kolejno odwiedzanych do-
kumentów doł�czanych jest tylko m dokumentów uwa�anych przez system za relewantne. 
Nale�y zauwa�y�, �e przyj�cie definicji kompletno�ci znanej z wyszukiwania uzale�niłoby 
warto�� kompletno�ci od długo�ci bie��cej sesji. Co wi�cej, bior�c pod uwag� mo�liwo�� 
zmiany preferencji u�ytkownika, jest mało prawdopodobne, �eby bie��ca sesja była na tyle 
długa, aby wszystkie dokumenty relewantne z ró�nych zbiorów DR

(i) miały szanse by� pod-
powiedziane. Przykładowo załó�my, �e podczas bie��cej sesji u�ytkownik 4 razy zmienił 
swoje preferencje i �e dla ka�dych nowych preferencji u�ytkownika istniało 15 ró�nych do-
kumentów relewantnych. Przy zało�eniu, �e w jednym kroku rekomendowane s� 2 dokumen-
ty potrzeba odwiedzenia 30 dokumentów, by wszystkie dokumenty relewantne mogły by� 
zarekomendowane. 

Kompletno�� z definicji 4.1.6 reprezentuje ró�norodno�� rekomendowanych dokumentów 
relewantnych i nie dyskryminuje ani sesji zbyt krótkich, w których z racji ich długo�ci liczba 
podpowiedzianych dokumentów relewantnych do liczby wszystkich dokumentów relewant-
nych musi by� znikoma, ani zbyt długich, w których liczba zarekomendowanych dokumen-
tów jest wi�ksza ni� całkowita liczba dokumentów relewantnych, a co za tym idzie powtórze-
nia s� nieuniknione. 

4.2. Definicja metod składowych 

Hybrydowa metoda rekomendacji AdaptRank oparta jest na dwóch metodach składowych, 
które zostan� sformalizowane w tym podrozdziale w celu łatwego porównania ich działania z 
działaniem metody AdaptRank. Ka�da z nich opiera si� na rozwi�zaniach znanych z literatury 
zaadaptowanych przez autora do modelu formalnego zaprezentowanego w niniejszej pracy. 
Nale�y doda�, �e metody zdefiniowane w tym podrozdziale stanowiły punkt wyj�cia do sfor-
mułowania hybrydowej metody AdaptRank, która nie tylko wprowadza nowy sposób integra-
cji obydwu metod, ale tak�e istotnie je modyfikuje w celu uzyskania wy�szej efektywno�ci. 
Do opisania tych modyfikacji niezb�dne jest uprzednie zdefiniowanie funkcji rekomendacji 
AdaptRank i jej odpowiednie przekształcenie, dlatego te� w podrozdziale tym ograniczymy 
si� do opisania metod składowych tak jak podane zostały one w literaturze. Szczegółowa dys-
kusja na temat wprowadzanych modyfikacji przeprowadzona zostanie w podrozdziale 5.4. 

4.2.1. Metoda rekomendacji oparta na podobie�stwie tekstowym 
Pierwsza z metod składowych rekomenduje dokumenty hipertekstowe, podobne do dokumen-
tów odwiedzanych przez u�ytkownika. Do okre�lania podobie�stwa mi�dzy dokumentami 
wykorzystano wektory deskryptorów ( )d

n
ddd

w
vvv ,...,,

21
=v  przedstawione w definicji 4.1.2.  

Współrz�dna vd
j wektora deskryptorów dla dokumentu d odpowiada istotno�ci deskryptora wj 

w dokumencie d. W obliczaniu warto�ci vd
j zastosowano formuł� Saltona przytoczon� w pod-

rozdziale 2.1, która jest tu powtórzona dla przypomnienia:  
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(4.2.1) 

 

gdzie d
jwf  oznacza cz�sto�� terminu wj w dokumencie d, a jn  to liczba dokumentów, w któ-

rych wyst�puje termin wj. Do wyznaczania podobie�stwa mi�dzy dokumentami u�yte zosta-
nie podobie�stwo cosinusowe przedstawione w definicji 2.1.2. Oznacza to, �e podobie�stwo 
tekstowe mi�dzy dokumentem dj oraz dk jest równe cosinusowi katów utworzonych przez 
wektory jdv  i kdv  tzn.:  

),cos(),( kj dd
kj ddsim vv=  (4.2.2) 

 

Rekomendowanie dokumentów podobnych do tych, które były ju� odwiedzone jest jedn� z 
podstawowych technik rekomendacji (patrz punkt 2.3.2.1). Technika ta jest cz�sto wykorzy-
stywana w praktycznych zastosowaniach. Przykładowo, elektroniczna biblioteka publikacji 
naukowych CiteSeer (WWW, 2005c) przy pobieraniu danego artykułu proponuje dokumenty 
do niego podobne. Analogicznie zachowuje si� wiele sklepów internetowych - przykładowo 
Amazon (WWW, 2005d), CD-NOW (WWW, 2005e). Na uwag� zasługuje te� fakt, �e profe-
sjonalne narz�dzia do zarz�dzania dokumentami i nieuporz�dkowan� informacj� w �rodowi-
sku hipertekstowym takie jak Autonomy (WWW, 2005f) u�ywaj� podobie�stwa tekstowego 
do automatycznego generowania odsyłaczy wskazuj�cych na dokumenty tre�ciowo zwi�zane 
z czytanym dokumentem (ang. related documents). Rozwi�zania Autonomy zostały wykorzy-
stane, mi�dzy innymi, przez NASA, BBC ON-LINE czy agencj� Reuters.·.  

Rozpatrywana w niniejszej pracy metoda rekomendacji oparta na podobie�stwie tekstowym 
jest adaptacj� rozwi�zania podanego w (Sarwar i inni, 2001) przez grup� badawcz� Gro-
upLens (WWW, 2005g), która od 1992 roku zajmuje si� problemami rekomendacji i wyszu-
kiwania informacji. Według autorów (Sarwar i inni, 2001) zaproponowana metoda odznacza 
si� wyra�nie wy�sz� jako�ci� od innych rozwi�za� opartych na filtrowaniu kolaboratywnym 
lub najbli�szym s�siedztwie. Jako�� w tym przypadku została okre�lona za pomoc� �redniego 
bł�du bezwzgl�dnego (ang. mean absolute error). Na potrzeby niniejszej pracy zdefiniujemy 
funkcj� rekomendacji ft odpowiadaj�c� zaadaptowanej metodzie: 

Definicja 4.2.1 

Warto�� funkcji rekomendacji ft dla dokumentu dj∈D w kroku i (i=1, ..., nsb), bie��cej sesji sb 
jest równa sumie podobie�stw dokumentu dj do wszystkich dokumentów odwiedzonych w tej 
sesji podzielonej przez i:  

ft(dj, sb
(i)) = �

=
⋅

i
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dd k
jsim
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vv  

gdzie. (j=1, ..., n). 

Dodatkowo zakłada si�, �e składowa metoda rekomendacji oparta na funkcji ft w ka�dym 
kroku bie��cej sesji rekomenduje m dokumentów o najwy�szych warto�ciach funkcji ft. 



Hybrydowa metoda rekomendacji 

 49

4.2.2. Metoda rekomendacji oparta na zachowaniu u�ytkowników 
Druga z metod składowych opiera si� na wzorcach nawigacyjnych. Wzorce nawigacyjne od-
powiadaj� typowym rodzajom zainteresowa� u�ytkowników. Przykładowo na skutek grupo-
wania sesji historycznych w systemie hipertekstowym dotycz�cym sportu mo�e si� okaza�, �e 
w�ród wzorców nawigacyjnych znalazł si� jeden, w którym najcz��ciej s� odwiedzane strony 
po�wiecone koszykówce. 

Wyznaczanie wzorców nawigacyjnych odbywa si� poprzez grupowanie (ang. clustering) 
wektorów historycznych sesji (okre�lonych w definicji 4.1.4). Kryterium grupowania jest po-
dobie�stwo mi�dzy parami wektorów historycznych sesji, liczone jako cosinus k�ta mi�dzy 
nimi (patrz definicja 2.1.2). Rezultatem grupowania jest podział zbioru wszystkich sesji histo-
rycznych na nc+1 niepustych grup (klastrów) takich, �e:  
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Na uwag� zasługuje grupa C0, która powstaje przed wła�ciwym procesem grupowania i za-
wiera wszystkie historyczne sesje, które zostały wył�czone z grupowania, z racji zbyt małej 
lub zbyt du�ej liczby dokumentów w nich odwiedzonych. Grupa C0 nie b�dzie brała udziału 
w rekomendacji (nie b�dzie dla niej wyznaczany wektor �redni ani nie b�dzie okre�lane po-
dobie�stwo do wektora dokumentów odwiedzonych do kroku i). Utworzenia grupy C0 ma za 
zadanie wył�czenie z procesu grupowania tych historycznych sesji, dla których: 

• ze wzgl�du na zbyt mał� liczb� odwiedzonych dokumentów nie mo�na ustali� prefe-
rencji u�ytkownika 

• ze wzgl�du na zbyt du�� liczb� odwiedzonych dokumentów nale�y domniemywa�, �e 
u�ytkownik nie miał sprecyzowanych zainteresowa� 

Ka�da niepusta grupa Cj (nc≥j>0) b�dzie reprezentowana przez wektor �redni cj (centroid), 
zwany tak�e wzorcem nawigacyjnym, którego formalna definicja znajduje si� poni�ej. 

Definicja 4.2.2  

Wzorcem nawigacyjnym (lub centroidem) grupy Cj (j=1,...,nc) nazywamy wektor �redni 
cj=(cj1, cj2,...,cjn) utworzony z wektorów historycznych sesji nale��cych do grupy Cj w nast�-
puj�cy sposób:  
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dla k = 1,2,…,n. 
 

Tak wyznaczony wektor �redni nazywa si� wzorcem nawigacyjnym, gdy� odpowiada wzor-
cowej historycznej sesji dla pewnego zbioru u�ytkowników, których sesje nale�� do grupy Cj. 
W celu lepszego zobrazowania procesu grupowania mo�na sprowadzi� podobie�stwo mi�dzy 
wektorami historycznych sesji do odwrotno�ci odległo�ci pomi�dzy punktami w dwuwymia-
rowej przestrzeni wektorowej (patrz rysunek 4.2.1). Wypełnienie punktu oznacza przynale�-
no�� do konkretnej grupy. Centroidy poszczególnych grup zaznaczono pogrubion� lini�. 

Ka�da współrz�dna wektora cj okre�la jak cz�sto odpowiadaj�cy jej dokument był odwiedza-
ny w sesjach nale��cych do Cj (0 – w ogóle nie był odwiedzany, 1 – był odwiedzony we 
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wszystkich sesjach). Warto�ci współrz�dnych mo�na tak�e potraktowa� jako stopie�, w jakim 
dany dokument jest reprezentantem danego wzorca nawigacyjnego. Załó�my, �e dla n=8 cen-
troid pewnej grupy j jest równy cj=(0,05, 0,96, 0,98, 0, 0,8, 0,001, 0, 0,7) Analizuj�c powy�-
szy centroid łatwo zauwa�y�, �e dokumenty d2 i d3 s� jego dobrymi reprezentantami, gdy� 
zostały odwiedzone odpowiednio w 96% i 98% wszystkich historycznych sesji nale��cych do 
grupy Cj.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Rysunek 4.2.1 Ilustracja procesu wyznaczania wzorców nawigacyjnych. 

W (Mobasher i inni, 2000b) zaproponowano u�ycie centroidów do klasyfikacji bie��cej sesji 
do jednego z wzorców nawigacyjnych w celu rekomendowania dokumentów b�d�cych „do-
brymi przedstawicielami” tego wzorca nawigacyjnego. Przykładowo, wracaj�c do wy�ej 
przedstawionego centroidu ci=(0.05, 0.96, 0.98, 0, 0.8, 0001, 0, 0.7) mo�na stwierdzi�, �e 
u�ytkownik, który widział podczas bie��cej sesji dokumenty d2, d5 oraz d8 b�dzie potencjalnie 
zainteresowany dokumentem d3.  

W metodzie AdaptRank zast�piono klasyfikacj� do najbli�szego wzorca nawigacyjnego obli-
czaniem wektora współczynników wzorców nawigacyjnych b�d�cego kombinacj� liniow� 
dostatecznie bliskich wzorców nawigacyjnych, gdzie podobie�stwo mi�dzy danym wzorcem 
nawigacyjnym a wektorem dokumentów odwiedzonych do kroku i (z(i)) ma charakter wagi. 
Wi�cej informacji na temat klasyfikacji bie��cej sesji do wzorców nawigacyjny mo�na zna-
le�� w punkcie 4.5.4.  

Osobnym zagadnieniem jest wybór algorytmu grupowania, który nale�y u�y� w celu wyzna-
czenia wzorców nawigacyjnych. Dynamiczny rozwój nauki zajmuj�cej si� eksploracj� danych 
(ang. data mining) przyczynił si� do pojawienia wielu metod grupowania. Autor pracy suge-
ruje u�ycie algorytmu, w którym nie jest konieczne bezpo�rednie okre�lenie liczby grup, na 
które powinien zosta� podzielony zbiór S, gdy� w przeciwnym przypadku mo�e doj�� do po-
grupowania bardzo odległego od naturalnego podziału zbioru (patrz rysunek 4.2.2). Na ry-
sunku zostało obrane nc=4, cho� nale�ałoby raczej oczekiwa� pi�ciu ró�nych grup. W ekspe-
rymentach zastosowano metod� hierarchiczn� grupowania o nazwie HACM (Rasmussen, 
1992). 
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Rysunek 4.2.2. Odgórne okre�lenie liczby grup mo�e doprowadzi� do pogrupowania nie maj�cego nic 
wspólnego z realnym podziałem zbioru 

Metoda składowa zaadaptowana w tej pracy jest cz��ci� rozwi�zania podanego w (Mobasher i 
inni, 2001b) pozwalaj�cego zintegrowa� rekomendacje bazuj�ce na wzorcach nawigacyjnych 
oraz grupach tematycznych. W niniejszej pracy u�yto jedynie cz��ci metody opartej na wzor-
cach nawigacyjnych. Składowa ta nie jest tak cz�sto u�ywana w praktyce jak poprzednia z 
uwagi na do�� skomplikowan� implementacj�. W rozwi�zaniach praktycznych cz��ciej u�y-
wa si� filtrowania kolobaratywnego opartego na pami�ci (patrz punkt 2.3.2). Nale�y jednak 
zauwa�y�, �e tak jak to opisano w rozdziale 2 zarówno filtrowanie oparte na pami�ci jak i 
rekomendacja bazuj�ca na podobie�stwie obarczone s� bł�dem „nadspecjalizacji”. Dlatego 
te� u�ycie metody opartej na wzorcach nawigacyjnych b�d�cej typowym przykładem filtro-
wania opartego na modelu u�ytkowników jest bardziej uzasadnione. Filtrowanie oparte na 
modelu u�ytkowników pozwala bowiem uzyska� rekomendacj� cechuj�c� si� do�� du�ym 
uogólnieniem (prezentowani s� typowi reprezentanci danej grupy zamiast dokumentów naj-
bardziej podobnych do ju� odwiedzonych). Dodatkowo filtrowanie oparte na modelu u�yt-
kowników, w porównaniu do filtrowania opartego na pami�ci, ma mniejsze wymagania co do 
mocy obliczeniowej i zasobów sprz�towych, co przekłada si� na lepsz� wydajno�� w syste-
mach hipertekstowych z du�� liczb� historycznych sesji. Poni�ej przedstawiona została funk-
cja rekomendacji fc odpowiadaj�ca zaadaptowanej metodzie. Podobnie jak w przypadku me-
tody składowej wykorzystuj�cej funkcj� ft, zakłada si�, �e składowa metoda rekomendacji 
oparta na funkcji fc w ka�dym kroku bie��cej sesji rekomenduje m dokumentów o najwy�-
szych warto�ciach funkcji fc. 
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Definicja 4.2.3 

Warto�� funkcji rekomendacji fc dla dokumentu dj∈D (j=1, ..., nsb) w kroku i (i=1, ..., nsb) 
bie��cej sesji sb jest równa maksymalnej warto�ci wyznaczonej z iloczynów obliczonych po-
mi�dzy j-t� współrz�dn� wzorców nawigacyjnych a podobie�stwami pomi�dzy wektorem 
dokumentów odwiedzonych do kroku i oraz wektorami wzorców nawigacyjnych:  

fc(dj, sb
(i)) = )),(),...,,(),,(max( )()(

22
)(
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i

njn
i

j
i

j cc
simcsimcsimc zczczc ⋅⋅⋅ ,  

4.3. Sformułowanie problemu 

Definicja problemu: 

Dane: 

-Zbiór dokumentów D i zbiór historycznych sesji S. 

-Miary jako�ci (dokładno��, kompletno�� i efektywno��). 

-Bie��ca sesja sb 

-Składowa metoda rekomendacji oparta na funkcji ft. 

-Składowa metoda rekomendacji oparta na funkcji fc.  

Zadanie:  

Zdefiniowa� hybrydow� metod� rekomendacji dokumentów opart� na danych metodach re-
komendacji, która w wielu przypadkach pozwoli uzyska� wi�ksz� efektywno�� rekomendacji 
od efektywno�ci rekomendacji jej metod składowych. 

Ograniczenia: 

1. Zbiór dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika w kroku i bie��cej sesji sb jest 
niepusty ( )0)( )(

0
>

≤<
∀ i

Rni
Dcard

sb

.  

2. Rekomendowane s� dokumenty tylko ze zbioru D, a liczba dokumentów rekomendowa-
nych jest mniejsza od liczby dokumentów w zbiorze D, czyli n>m. 

 3. W ka�dym kroku sesji bie��cej system nie rekomenduje dokumentu, który jest aktualnie 
odwiedzany, czyli ( ))()(

0

ii

ni
Rd

bs

∉
≤<
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Tak jak ju� to zostało nadmienione w podrozdziale 2.3.5, przy okazji omawiania zmienno�ci 
rekomendacji, wi�kszo�� systemów rekomendacji skupia si� na podaniu mechanizmów po-
zwalaj�cych maksymalizowa� dokładno��. Dotyczy to zarówno rozwi�za� prostych jak i hy-
brydowych. Zdaniem autora rozwi�zanie problemu postawionego powy�ej wymaga opraco-
wania metody rekomendacji, która oprócz zapewnienia mechanizmów zwi�kszaj�cych do-
kładno��, b�dzie tak�e zawierała techniki pozwalaj�ce zwi�kszy� kompletno�� rekomendacji. 

4.4. Ogólny opis hybrydowej metody rekomendacji  

W poprzednich podrozdziałach zdefiniowano system rekomenduj�cy SR i sformułowano pro-
blem rekomendacji. W dalszej cz��ci tego rozdziału zaproponowane zostanie rozwi�zanie 
tego problemu za pomoc� hybrydowej metody rekomendacji nazwanej AdaptRank. Metoda ta 
bazuje na modelu wektorowym dokumentów i wykorzystuje zmodyfikowane sprz��enie re-
lewancji znane z wyszukiwania (patrz podrozdział 2.1). 

Tabela 4.4.1 zawiera podstawowe cechy systemu rekomenduj�cego opartego o metod�      
AdaptRank. Cechy te odpowiadaj� zunifikowanym kryteriom klasyfikacji systemów reko-
menduj�cych opisanych w podrozdziale 2.2.  

Cecha systemu Warto�� cechy w systemie implementuj�cym AdaptRank 
Cechy ogólne systemu 
Dziedzina Dokumenty 
Technika Hybrydowa 
Zastosowane algorytmu ucz�ce si� Grupowanie 
Sposób pobierania danych Po�redni (obserwowane s� ��dane dokumenty i rekomendowane doku-

menty, które zostały zignorowane)  
Ró�norodno�� rekomendacji Zmniejszenie relewancji zarekomendowanych dokumentów (niezale�nie 

czy zostały zignorowane, czy te� odwiedzone) 
Zarz�dzanie profilem u�ytkownika 
Reprezentacja profilu Model wektorowy  
Profil pocz�tkowy Przydatno�� dokumentu okre�lony za pomoc� funkcji przedstawionej w 

definicji 4.5.1. 

Adaptacja profilu Stopniowe zapominanie 
Prywatno�� U�ytkownik jest identyfikowany za pomoc� anonimowego identyfikato-

ra, który przestaje by� wa�ny po zako�czeniu sesji. 
Architektura systemu 
Czasowa dystrybucja oblicze� W czasie rzeczywistym obliczane s� tylko wielko�ci zale�ne od bie��ce-

go zachowania u�ytkownika. Wi�kszo�� czasochłonnych operacji wyko-
nywanych jest periodycznie w okresie zmniejszonej aktywno�ci systemu. 

Miejsce instalacji Zale�ne od implementacji. System ROSA zawieraj�cy implementacj� 
metody działa po stronie serwera WWW (wi�cej informacji znajduje si� 
w podrozdziale 6.2). 

Prezentacja rekomendacji. Zale�na od implementacji. Wy�ej wspomniany system ROSA prezentuje 
rekomendowane dokumenty za pomoc� odsyłacza hipertekstowego z 
tytułem i krótkim streszczeniem rekomendowanego dokumentu. 

Tabela 4.4.1 Cechy systemu rekomenduj�cego implementuj�cego metod� AdaptRank 

Na warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu d w kroku i bie��cej sesji sb składaj� si� 
nast�puj�ce elementy:  

• Podobie�stwo tekstowe dokumentu d do dokumentów odwiedzonych w tej sesji. Im 
dokument d jest bardziej podobny, tym warto�� funkcji f jest wi�ksza.  
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• Liczba odwiedzin dokumentu d w historycznych sesjach podobnych do bie��cej sesji 
(im dokument d był cz��ciej odwiedzany w tych sesjach, tym warto�� funkcji f jest 
wi�ksza). Typowe sesje historyczne reprezentowane s� przez wzorce nawigacyjne 
(patrz definicja 4.2.2). Do mierzenia jak cz�sto dany dokument był odwiedzany w se-
sjach podobnych do bie��cej u�ywany b�dzie współczynnik wzorców nawigacyjnych, 
którego oryginalna definicja znajduje si� w podrozdziale 4.5.4. 

• Przydatno�� dokumentu d zdefiniowana jest jako kombinacja liniowa wielko�ci zwi�-
zanych z popularno�ci� i jako�ci� dokumentu (patrz podpunkt 4.5.1) 

• Fakt zignorowania dokumentu. Je�li dokument d był ju� rekomendowany w bie��cej 
sesji i został zignorowany, to fakt ten zmniejsza warto�� funkcji f dla dokumentu d. 

• Fakt odwiedzenia dokumentu d. Je�li dokument d był ju� odwiedzony w bie��cej sesji 
to fakt ten zmniejsza warto�� funkcji rekomendacji dla tego dokumentu. 

Warto podkre�li�, �e metoda AdaptRank ł�czy podobie�stwo tekstowe z grupowaniem. Jak 
zostało ju� zauwa�one przy okazji krytyki dost�pnych metod, pierwsza ze składowych ma 
tendencje do rekomendowania tre�ci bardzo pokrewnej do obecnie ogl�danej, za� druga gene-
ruje rekomendacje bardzo ogólne. Integracja tych dwóch metod przyczyni si� do przynajm-
niej cz��ciowego wyeliminowania dwóch podstawowych wad wyst�puj�cych w tych meto-
dach: nadspecjalizacji (metoda oparta na podobie�stwie tekstowym) i zbyt du�ego uogólnie-
nia (metoda oparta na wzorcach nawigacyjnych).  

Ponadto, jednoczesne wykorzystanie 2 zupełnie ró�nych �ródeł danych (zawarto�� tekstowa 
oraz zachowanie u�ytkowników) pozwala dokona� rekomendacji, nawet gdy dane pochodz�-
ce z jednego ze �ródeł s� niepełne b�d� niedost�pne. Przykładowo, dla nowych dokumentów 
istnieje spore prawdopodobie�stwo braku danych dotycz�cych zachowania u�ytkowników (w 
tym przypadku z racji niskiej warto�ci współczynnika zwi�zanego z zachowaniem u�ytkow-
ników, podobie�stwo tekstowe b�dzie odgrywa� dominuj�c� rol�). 

Nawet pobie�na analiza wy�ej wymienionych czynników pozwala dostrzec ogrom oblicze�, 
które nale�y dokona� w celu okre�lenia warto�ci funkcji rekomendacji. Z drugiej strony, z 
analizy charakterystyk systemu rekomenduj�cego przedstawionych w punkcie 4.1 wynika, �e 
rekomendowana tre�� powinna by� przesyłana u�ytkownikowi wraz z ��danym dokumentem, 
(tak wi�c obliczenie warto�ci funkcji f nawet przy du�ej liczbie paralelnych sesji nie mo�e 
zajmowa� wi�cej ni� kilka sekund). Z tych wła�nie powodów proces obliczania warto�ci 
funkcji rekomendacji został podzielony na dwie fazy: przygotowawcz� oraz interakcji. Po-
dobne rozwi�zania s� szeroko rozpowszechnione w literaturze (Chen i Sykara, 1998), (Stefani 
i Strappavara, 1998), (Mobasher i inni, 2000b)1. 

Rysunek 4.4.1 przedstawia schemat metody AdaptRank z wyszczególnieniem wy�ej wymie-
nionych faz. Faza przygotowawcza zawiera czasochłonne operacje, które wymagaj� du�ej 
ilo�ci oblicze� obci��aj�cych system, a zarazem nie zale�� od warto�ci bie��cej sesji. Procesy 
wchodz�ce w skład fazy przygotowawczej powinny by� uruchamiane okresowo, gdy� dane 
posiadane przez system hipertekstowy ulegaj� ci�głym zmianom (przykładowo ci�gle poja-
wiaj� si� nowe sesje historyczne, a zbiór dokumentów D mo�e ulec zmianie). Wskazanym 
jest, by aktualizacja danych miała miejsce w okresie małej aktywno�ci u�ytkowników syste-
mu np. pó�n� noc� lub nad ranem. Problem aktualizacji danych w procesie rekomendacji po-
ruszony został w (Kazienko i Kiewra, 2003b). Wielko�ci obliczone w fazie przygotowawczej 

                                                
1 W literaturze angloj�zycznej faza przygotowawcza okre�lana jest jako off-line, a faza interakcji jako on-line 
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traktowane s� jako stałe podczas rekomendacji (np. zarejestrowanie nowej sesji historycznej 
nie powoduje automatycznej aktualizacji wzorców nawigacyjnych). 

Rysunek 4.4.1 Procesy przynale��ce do fazy przygotowawczej oraz fazy interakcji. Liniami przerywanymi oznaczono 
zale�no�ci procesów fazy interakcji od warto�ci obliczonych w fazie przygotowawczej  

 

Na faz� przygotowawcz� składaj� si� nast�puj�ce procesy: 

• Wyznaczenie wektorów deskryptorów – dla ka�dego dokumentu d wyznaczany jest 
wektor vd (patrz definicja 4.1.2). 

• Wyznaczenie przydatno�ci dokumentu – dla ka�dego dokumentu okre�lana jest przy-
datno�� definiowana jako liczba rzeczywista, która zale�y od liczby odwiedzin, liczby 
niedziałaj�cych odsyłaczy z niego wychodz�cych i innych czynników opisanych 
szczegółowo w punkcie 4.5.1. 

• Wyznaczenie wzorców nawigacyjnych – historyczne sesje nale��ce do zbioru S s� 
grupowane w celu wyznaczenie zbioru typowych zachowa� u�ytkowników. Ka�da z 
wyznaczonych grup odpowiada jednej typowej sesji reprezentowanej przez wektor 
�redni (centroid) nazywany wzorcem nawigacyjnym. 

Faza interakcji ogranicza si� do operacji zale�nych od zachowania u�ytkownika w bie��cej 
sesji sb. Ma ona charakter iteracyjny i powtarzana jest za ka�dym razem, gdy u�ytkownik od-
wiedza kolejny dokument. W fazie interakcji mo�na wyszczególni� nast�puj�ce operacje: 

• Wyznaczenie wektora z(i) (dokumentów odwiedzonych do kroku i) - na podstawie do-
kumentów odwiedzonych w bie��cej sesji tworzony jest wektor obrazuj�cy obecne 
zainteresowania u�ytkownika. 

Wyznaczenie wzorców 
nawigacyjnych 

Wyznaczenie przydatno�ci 
ka�dego dokumentu 

Wyznaczenie wektorów 
deskryptorów 

Inicjalizacja zmiennych 

Obliczenie warto�ci funkcji rekomendacji w kroku i 

Obliczenie wektorów g(i) i z(i) 

Obliczenie współczynnika nawigacyjnego 

Faza przygotowawcza 
 

Faza interakcji 
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• Wyznaczenie wektora g(i) (dokumentów zignorowanych do kroku i) - na podstawie 
dokumentów zarekomendowanych oraz odrzuconych w bie��cej sesji tworzony jest 
wektor okre�laj�cy, jakie zarekomendowane dokumenty nie spotkały si� z zaintere-
sowaniem u�ytkownika. 

• Obliczenie wektora współczynników nawigacyjnych - podobie�stwa mi�dzy wekto-
rem z(i) (dokumentów odwiedzonych do kroku i), a poszczególnymi wzorcami nawiga-
cyjnymi słu�y do obliczenia współczynników nawigacyjnych, których głównym zada-
niem jest promowania dokumentów, które były cz�sto odwiedzane w sesjach składaj�-
cych si� na wzorce nawigacyjne podobne do wektora z(i). 

•  Obliczenie warto�ci funkcji f w kroku i – dla ka�dego dokumentu okre�lana jest war-
to�ci funkcji rekomendacji zgodnie z formuł� zawart� w definicji 4.5.3. 

4.5. Definicja hybrydowej metody rekomendacji 

Po ogólnym opisie metody AdaptRank w niniejszym podrozdziale przedstawiona zostanie 
definicja funkcji rekomendacji f b�d�cej podstaw� metody rekomendacji AdaptRank. Zanim 
to jednak nast�pi wprowadzone zostan� wielko�ci, niezb�dne do wyznaczenia warto�ci funk-
cji rekomendacji: funkcja przydatno�ci dokumentów, wektor dokumentów odwiedzonych, 
wektor dokumentów zignorowanych oraz wektor współczynników wzorców nawigacyjnych.  

4.5.1. Okre�lanie przydatno�ci dokumentów  
W rozdziale 2 przy okazji opisywania systemów wyszukiwania nadmieniono, �e jednym z 
elementów wpływaj�cych na pozycj� dokumentu w rankingu jest jego jako��, okre�laj�ca 
ogólne walory dokumentu niezale�ne od zadanego zapytania. W niniejszej pracy zamiast ter-
minu „jako��” u�ywane b�dzie szersze poj�cie przydatno�ci, które w tym przypadku b�dzie 
obejmowało cechy zwi�zane z jako�ci� oraz popularno�ci� dokumentu.  

Funkcja pozwalaj�ca okre�li� przydatno�� dokumentu mo�e by� bardzo u�yteczna w procesie 
rekomendacji z dwóch powodów. Po pierwsze pozwala ona zmniejszy� wpływ tre�ci o niskiej 
warto�ci. Po drugie „bezkontekstowa” przydatno�� dokumentu mo�e by� bardzo wa�nym 
kryterium rekomendacji, gdy liczba stron odwiedzonych przez u�ytkownika w bie��cej sesji 
jest jeszcze mała, a w konsekwencji jego preferencje nie s� znane. Innymi słowy, autor pracy 
postuluje, aby system rekomenduj�cy, w przypadku posiadania małej ilo�ci danych o prefe-
rencjach u�ytkownika, podpowiadał dokumenty o obiektywnie du�ej przydatno�ci. Oczywi-
�cie, wraz ze wzrostem liczby odwiedzonych stron przydatno�� dokumentu powinna odgry-
wa� coraz mniejsz� rol� wobec innych wielko�ci pozwalaj�cych okre�li� relewancj� danego 
dokumentu w bie��cej sesji  

W (Kiewra i Nguyen, 2005) przedstawiono kilka najbardziej znacz�cych rankingów przydat-
no�ci dla systemów wyszukiwawczych o charakterze globalnym. Dodatkowo, pokazano, �e 
globalne rankingi mog� �le porz�dkowa� dokumenty w przypadku pojedynczego systemu 
hipertekstowego. Dlatego w niniejszym podrozdziale zaproponowana zostanie nowa funkcja 
okre�laj�ca przydatno�� dokumentu d oznaczana jako q(d). Pozwoli ona wyznaczy� pocz�t-
kowy ranking przydatno�ci przy u�yciu danych statystycznych specyficznych dla poje-
dynczego systemu hipertekstowego.  

Wszystkie wielko�ci numeryczne wykorzystywane do obliczania funkcji przydatno�ci mog� 
zosta� podzielone na dwie nast�puj�ce grupy:  
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• Współczynniki u�ytkowania – w skład tej grupy wchodz�: współczynnik otwarcia i 
liczba odwiedzin. 

• Współczynniki jako�ci – do których zaliczamy dost�pno��, liczb� działaj�cych odsy-
łaczy, oraz współczynnik nowo�ci. 

Kolejne podpunkty przybli�� ka�dy z wy�ej wymienionych współczynników wraz z poda-
niem jego intuicji i sposobu wyznaczania. 

Dost�pno�� dokumentu 
Nawet najciekawszy i najbardziej relewantny dokument nie ma du�ej warto�ci, je�eli nie jest 
zawsze dost�pny dla u�ytkownika. Dost�pno�� dokumentu „faworyzuje” dokumenty „beza-
waryjne”, których ��danie przesłania nigdy lub prawie nigdy nie ko�czy si� bł�dem. Dost�p-
no�� dokumentu d wyznaczana jest poprzez odj�cie od jedno�ci liczby powstałej w wyniku 
podzielenia całkowitego czasu, w którym dokument był niedost�pny przez czas �ycia doku-
mentu w systemie hipertekstowym: 
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(4.5.1) 

gdzie tc oznacza znacznik czasowy chwili obecnej. 

Współczynnik działaj�cych odsyłaczy 
Jednym z typowych zada� administratora systemu hipertekstowego jest poszukiwanie mar-
twych odsyłaczy (ang. dead links) – tzn. takich odsyłaczy hipertekstowych, w których doku-
ment docelowy nie istnieje lub od dłu�szego czasu jest niedost�pny. Istnienie martwych odsy-
łaczy powinno obni�a� przydatno�� dokumentu, gdy� odno�niki do niedziałaj�cych zasobów 
nie tylko irytuj� u�ytkownika, ale tak�e kwestionuj� profesjonalizm całego systemu hipertek-
stowego. Współczynnik działaj�cych odsyłaczy dokumentu d mo�na formalnie zapisa� jako 
stosunek liczby działaj�cych odsyłaczy do wszystkich odsyłaczy, w których dokument d jest 
dokumentem �ródłowym: 
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gdzie Lg
d oznacza zbiór odsyłaczy, wychodz�cych z dokumentu d, które działaj�.  

Liczba odwiedzin 
Liczba ��da� przesłania danego dokumentu (zwana te� liczb� odwiedzin) jest jedn� z podsta-
wowych wielko�ci u�ywanych w statystykach aktywno�ci u�ytkowników systemów hipertek-
stowych. Liczba odwiedzin b�dzie wykorzystywana do „promowania” dokumentów cz�sto 
przesyłanych u�ytkownikom. 
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Głównym mankamentem zwi�zanym z tym współczynnikiem jest ci�głe wzmacnianie doku-
mentów odznaczaj�cych si� du�� popularno�ci� (ich cz�ste odwiedzanie powoduje, �e zajmu-
j� wysokie miejsce w rankingu, co w konsekwencji powoduje, �e s� one jeszcze cz��ciej od-
wiedzane). Jednym ze sposobów na zmniejszenie tego negatywnego trendu jest obliczanie 
funkcji �rednich odwiedzin na dan� jednostk� czasu. 	rednia liczba odwiedzin dokumentu d 
b�dzie wyznaczona ze wzoru: 
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(4.5.3) 

gdzie tc oznacza znacznik czasowy chwili obecnej. 

W celu porównywalnego wpływu wszystkich współczynników na przydatno�� dokumentów 
ka�dy z nich musi przyjmowa� warto�ci z przedziału [0, 1] (musi zosta� znormalizowany do 
1). Najłatwiejsz� metod� normalizacji do jedno�ci jest podzielenie przez maksymaln� liczb� 
odwiedzin. W ten sposób otrzymujemy wzgl�dn� �redni� liczb� odwiedzin: 
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(4.5.4) 

gdzie max(tr) to maksymalna warto�� funkcji tr.  

Współczynnik otwarcia 
Informacja na temat dokumentów, które odwiedzane s� w bie��cych sesjach jako pierwsze 
jest bardzo cz�sto wykorzystywana w statystykach aktywno�ci u�ytkowników systemów hi-
pertekstowych. Dokumenty te mog� by� uznawane za ł�czniki mi�dzy systemem hipertek-
stowym a �wiatem zewn�trznym i powinny cechowa� si� wysok� przydatno�ci�. Przekonuje o 
tym analiza głównych powodów, dla których dany dokument został odwiedzony jako pierw-
szy w bie��cej sesji: 

• U�ytkownik wysłał do systemu hipertekstowego identyfikator dokumentu podaj�c go 
z pami�ci, albo z pewnej listy zanotowanych identyfikatorów1 (w obydwu przypad-
kach mo�na przypuszcza�, �e dokument ten jest dla u�ytkownika stosunkowo wa�ny 
skoro zadał sobie trud, aby go zapami�ta� lub zapisa�) 

• U�ytkownik odwiedził dany dokument na skutek wybrania odsyłacza hipertekstowego 
umieszczonego w dokumencie nale��cym do innego systemu hipertekstowego (przy-
najmniej autor dokumentu �ródłowego musiał uwa�a� docelowy dokument za wa�ny) 

• Dokument został „odnaleziony” za pomoc� globalnego systemu wyszukiwania. W tym 
przypadku mo�emy domniemywa�, �e u�ytkownik bazuj�c na streszczeniu uwa�a, i� 
dokument ten jest relewantny do sformułowanego zapytania. 

                                                
1 Taka lista w przypadku systemu WWW nazywa si� „list� ulubionych” i jest ona implementowana przez wi�k-

szo�� przegl�darek. 
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Współczynnik otwarcia dokumentu d jest to iloraz liczby historycznych sesji, w których do-
kument d był odwiedzony jako pierwszy do liczby wszystkich historycznych sesji, w których 
dokument d był odwiedzony: 
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(4.5.5) 

 

gdzie S d ⊆S oznacza zbiór wszystkich historycznych sesji, w których dokument d (d∈D) zo-
stał odwiedzony, a S1

d⊆Sd⊆S to podzbiór historycznych sesji z S d , w których dokument d był 
odwiedzony jako pierwszy, co formalnie mo�na zapisa� jako:  

}:),{(1 ddSdsS s
d

s
d =∈=  (4.5.6) 

 

Współczynnik nowo�ci  
Nowe dokumenty nie posiadaj� wysokiego miejsca w rankingach systemów wyszukiwania 
wykorzystuj�cych jako�� dokumentu z dwóch zasadniczych powodów. Po pierwsze, nie ma 
dostatecznie du�ej liczby dokumentów, które by do nich odsyłały, co implikuje nisk� jako�� 
liczon� w oparciu o odsyłacze (Brin i Page, 1998), (Kleinberg, 1999). Po drugie, mało u�yt-
kowników odwiedziło te dokumenty, co przekłada si� na niewysok� jako�� w rankingach typu 
DirectHIT (WWW, 2005b). Dlatego te�, aby poprawi� warto�� jako�ci dla nowych dokumen-
tów wprowadzony został współczynnik nowo�ci 

Współczynnik nowo�ci dla danego dokumentu d mo�e zosta� obliczony ze wzoru:  
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(4.5.7) 

 

gdzie day – jest funkcj� zamieniaj�c� jednostk� czasu u�ywan� w reprezentacji znacznika 
czasowego na liczb� dni, a �t∈(0,1) jest parametrem determinuj�cym jak szybko dany doku-
ment przestaje by� uwa�any za nowy. Ze wzgl�du na ograniczenie kosztownych operacji 
zmiennoprzecinkowych wprowadzono warto�� progow� ε, poni�ej której warto�� funkcji nr 
jest równa zero.  
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Definicja funkcji przydatno�ci 

Definicja 4.5.1 

Funkcj� przydatno�ci dokumentu d nazywamy znormalizowan� kombinacj� liniow� współ-
czynnika otwarcia dokumentu d, dost�pno�ci w systemie, liczby działaj�cych odsyłaczy, które 
on zawiera oraz warto�ci maksymalnej wyznaczonej pomi�dzy jego współczynnikiem nowo-
�ci, a �redni� liczb� odwiedzin: 

χφλµ
φχλµ

+++
⋅+⋅+⋅+⋅= )()()())(),(max(

)(
davdgldordwtrdnr

dq  

gdzie µ, λ, χ, φ s� parametrami z przedziału [0, 1] ( 0>+++ χφλµ ) reguluj�cymi wpływ 
poszczególnych składników na warto�� funkcji przydatno�ci.. 

Warto�ci parametrów µ, λ, χ, φ s� uzale�nione od charakterystyki systemu hipertekstowego. 
Przykładowo, je�li dany system jest stosunkowo nowy i nie posiada jeszcze du�ej ilo�ci da-
nych na temat zachowa� u�ytkowników to warto�ci parametrów µ·i λ powinny by� relatyw-
nie mniejsze od warto�ci pozostałych parametrów. Suma wyst�puj�ca w dzielniku ma za za-
danie znormalizowanie warto�ci funkcji przydatno�ci do jedno�ci.  

4.5.2. Wektor dokumentów odwiedzonych 
W definicji 4.1.3 ustalono, �e wektor z(i)=(z(i)

1, z(i)
2,..., z(i)

n) dokumentów odwiedzonych do 
kroku i jest elementem stanu bie��cej sesji sb w kroku i. Jego współrz�dne okre�laj� jak daw-
no dany dokument dj był odwiedzony w bie��cej sesji. Poni�ej podany jest sposób wyznacza-
nia współrz�dnej z(i)

j stosowany w metodzie AdaptRank. 

 

�
	

�



�

�
�

�



�

=

≠
=

j

j

j

dddla

dddla

z
)1(

)1(

)1(

1

0
   

 

�
	

�



�

�
�

�



�

=
≠⋅

=+
j

i
j

ii
js

i
j dddla

dddlaz

z )(

)()(

)1( 1  
ρ

  

 

(4.5.8) 

gdzie d(i) to dokument odwiedzony w kroku i oraz ρs∈(0, 1) to parametr, który okre�la jak 
szybko maleje znaczenie dokumentów odwiedzonych podczas bie��cej sesji.  

Przygl�daj�c si� formule 4.5.8 łatwo zauwa�y�, �e przed pierwszym krokiem wektor doku-
mentów odwiedzonych jest wektorem zerowym oraz �e w kolejnych krokach współrz�dna 
dokumentu wła�nie odwiedzonego przyjmuje warto�� jeden, a wszystkie pozostałe, które s� 
niezerowe b�d� zmniejsza� si� w tempie geometrycznym. 

Wektor dokumentów odwiedzonych słu�y do formalnego zapisu aktualnych preferencji ujaw-
nionych w bie��cej sesji. W celu lepszego zilustrowania zmian wektora z(i) mo�na posłu�y� 
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si� nast�puj�cym przykładem: system w kolejnych krokach przywi�zuje coraz mniejsze zna-
czenie do faktu odwiedzenia danego dokumentu by w ko�cu o tym fakcie „zapomnie�”. 

W procesie obliczania warto�ci funkcji rekomendacji f wektor dokumentów odwiedzonych 
spełnia dwa zasadnicze zadania: 

• Okre�la podobie�stwo obecnych zainteresowa� u�ytkownika do wzorców nawiga-
cyjnych okre�lonych w fazie przygotowawczej. Posiada to nast�puj�c� intuicj�: sys-
tem powinien rekomendowa� dokumenty nieodwiedzone przez u�ytkownika a b�d�-
ce cz�sto odwiedzane w historycznych sesjach składaj�cych si� na wzorce nawiga-
cyjne podobne do wektora z(i)  

• Obni�a warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów ostatnio odwiedzonych 

4.5.3. Wektor dokumentów zignorowanych 
W definicji 4.1.3 ustalono, �e wektor g(i)=(g(i)

1, g(i)
2,..., g(i)

n) dokumentów zignorowanych do 
kroku i jest elementem stanu bie��cej sesji sb w kroku i. Jego współrz�dne okre�laj� jak daw-
no dany dokument dj był zignorowany w bie��cej sesji. Poni�ej podany jest sposób wyzna-
czania współrz�dnej z(i)

j stosowany w metodzie AdaptRank. 
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(4.5.9) 

gdzie d(i) to dokument odwiedzony w kroku i oraz γ∈(α, 1) to parametr, który okre�la jak 
szybko maleje znaczenie zignorowania dokumentu podczas bie��cej sesji. Parametr α ∈(0, 1) 
b�dzie okre�lał, jaki wpływ na warto�� funkcji rekomendacji w bie��cym kroku, ma warto�� 
funkcji rekomendacji z kroku poprzedniego (patrz definicja 4.5.3).  

Przygl�daj�c si� formule 4.5.9 łatwo zauwa�y�, �e przed pierwszym krokiem wektor doku-
mentów zignorowanych jest wektorem zerowym oraz �e w kolejnych krokach współrz�dna 
dokumentu wła�nie zignorowanego przyjmuje warto�� równ� jedno�ci, a wszystkie pozostałe 
s� zmniejszane w tempie geometrycznym, oprócz współrz�dnych zerowych oraz współrz�d-
nej odpowiadaj�cej dokumentowi, który został zignorowany w poprzednim kroku. Powy�sze 
odst�pstwo gwarantuje, �e w kolejnych krokach fakt zignorowania danego dokumentu b�dzie 
miał coraz mniejszy wpływ na warto�� funkcji rekomendacji f (patrz twierdzenie 5.1.6).  

4.5.4. Współczynnik wzorców nawigacyjnych 
Wektor współczynników wzorców nawigacyjnych jest wektorem, którego ka�da współrz�dna 
odpowiada jednemu dokumentowi ze zbioru D, a jej warto�� z przedziału [0, 1] okre�la zain-
teresowanie u�ytkownika okre�lonym dokumentem. Zainteresowanie to obliczane jest na 
podstawie zachowa� innych u�ytkowników reprezentowanych przez wzorce nawigacyjne. 
Poni�ej znajduje si� definicja wektora współczynników wzorców nawigacyjnych. 
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Definicja 4.5.2 

Wektorem współczynników wzorców nawigacyjnych w kroku i (i=1,..., nsb) nazywamy wek-
tor nv(i)=(nv(i)

1, nv(i)
2,..., nv(i)

n), którego współrz�dna nv(i)
j (j=1,...,n) jest �redni� arytmetyczn� 

otrzyman� z iloczynów wyznaczonych pomi�dzy odpowiednimi współrz�dnymi wzorców 
nawigacyjnych a podobie�stwem wektora dokumentów odwiedzonych z(i) do odpowiedniego 
wzorca nawigacyjnego, przy czym brane s� pod uwag� tylko te wzorce nawigacyjne, których 
podobie�stwo do wektora z(i) jest odpowiednio du�e, tj.:  

�
=

⋅=
cn

k
kjk

b

i
j cb

n
nv

1

)( 1
 

gdzie nb oznacza liczb� wzorców, dla których bk>0, nc – odpowiada liczbie utworzonych 
wzorców, a bk jest wag� dla wzorca nawigacyjnego ck i wyra�a si� wzorem:  
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Parametr εb∈(0, 1) okre�la próg, jaki musi przekroczy� podobie�stwo mi�dzy wzorcem nawi-
gacyjnym kc  a wektorem z(i) aby wzorzec ten miał wpływ na nv(i).  

Współrz�dn� wektora współczynników wzorców nawigacyjnych odpowiadaj�c� dokumento-
wi d b�dziemy w skrócie okre�la� mianem współczynnika wzorców nawigacyjnych doku-
mentu d, a wektor współczynników wzorców nawigacyjnych, po prostu, współczynnikiem 
wzorców nawigacyjnych. 

Rekomendacja w oparciu o współczynnik wzorców nawigacyjnych jest rozszerzeniem meto-
dy podanej w (Mobasher i inni, 2000b) z t� tylko ró�nic�, �e na ostateczn� warto�� współ-
czynnika wzorców nawigacyjnych wpływ maj� wszystkie wzorce nawigacyjne, których po-
dobie�stwo do wektora dokumentów odwiedzonych jest dostatecznie du�e. Wpływ ten jest 
wła�nie okre�lony przez podobie�stwo mi�dzy wektorem dokumentów odwiedzonych, a 
wzorcem nawigacyjnym (Kiewra, 2005c).  

Warto podkre�li�, �e je�li wektor z(i) jest bardzo podobny do jednego ze wzorców i wyra�nie 
ró�ny od pozostałych, to współczynnik wzorców nawigacyjnych upodabnia si� do najbli�sze-
go wzorca nawigacyjnego (patrz rysunek 4.5.1b). Na rysunku tym wzorce nawigacyjne za-
znaczone zostały za pomoc� czarnej obwódki, a wektor współczynników wzorców nawiga-
cyjnych jest punktem z białym wypełnieniem. 

Je�eli za� istnieje kilka grup nawigacyjnych stosunkowo podobnych do wektora z(i), to wektor 
nv(i) b�dzie bardzo podobny do �redniego wektora wyznaczonego z odpowiednich centroidów 
(patrz rysunek 4.5.1a). Oznacza to, �e je�eli zainteresowania wła�ciciela bie��cej sesji odpo-
wiadaj� jednemu ze wzorców nawigacyjnych (np. dotycz�cego koszykówki), to dokumenty 
po�wi�cone koszykówce b�d� miały wysokie współrz�dne w wektorze współczynników 
wzorców nawigacyjnych (rysunek 4.5.1b). Je�li za� zainteresowania u�ytkownika b�d� doty-
czyły kilku wzorców nawigacyjnych (np. piłka no�na, koszykówka i siatkówka), to dokumen-



Hybrydowa metoda rekomendacji 

 63

z(i) z(i) 
nv(i) 

nv(i) 

ty dotycz�ce tych 3 gier zespołowych b�d� miały najwi�ksze współrz�dne w wektorze nv(i) 
(rysunek 4.5.1a). 

 

 

 

 

  

 
 

 

Rysunek 4.5.1a-b „Poło�enie” wektora współczynników wzorców nawigacyjnych, gdy wektor dokumentów 
odwiedzonych jest tak samo oddalony od kilku najbli�szych wzorców nawigacyjnych (rysunek a) i gdy wektor 

sesji jest wyra�nie bli�szy jednemu ze wzorców (rysunek b)  

Na zako�czenie opisu współczynnika wzorców nawigacyjnych nale�ałoby przyjrze� si� roli 
parametru εb. Parametr ten eliminuje wpływ wzorców o niskim podobie�stwie do wektora 
dokumentów odwiedzonych z(i).  

Nieuwzgl�dnienie parametru εb doprowadziłoby do sytuacji, w której dla niektórych bie��-
cych sesji warto�� współczynnika nawigacyjnego dla relewantnych dokumentów mogłaby 
znacznie si� zmniejszy�. Ilustruje to nast�puj�cy przykład: 

Przykład 4.5.1 

Załó�my, �e εb=0,5, nc=3, c1=(1, 0,9, 0, 0, 0.8), c2=(0, 0, 1, 1, 0), c3=(0, 1, 0, 0, 1, 0) oraz 
z(2)=(1, 0,9, 0, 0, 0). Z definicji 2.1.2 łatwo obliczy� podobie�stwo mi�dzy z(2) a odpowiedni-
mi wzorcami nawigacyjnymi (podane wyniki zaokr�glono do dwóch miejsc po przecinku) 

sim(z(2), c1)=0,86, sim(z(2), c2)=0, sim(z(2), c2)=0,07 

Tylko podobie�stwo pomi�dzy c1 i z(2) przekracza warto�� progow� okre�lon� przez εb, wi�c 
stosuj�c wzór na współczynnik wzorców nawigacyjnych podany w definicji 4.5.1 otrzymuje-
my: 

nv(2)= 0,86·(1, 0,9, 0, 0, 0,8)=(0,86, 0,801, 0, 0, 0,688) 

Załó�my przez moment, �e parametr εb nie jest u�ywany, a wzór na współczynnik nawigacyj-
ny w kroku i ma nast�puj�ca posta�:  

kj

n

k
k

i

c

i
j csim

n
nv

c

⋅= �
=1

)()( ),(
1

' cz  
(4.5.10) 

 

Wtedy współczynnik nawigacyjny z poruszanego przykładu byłby równy: 

nv’(2)=0,33·[(1, 0,9, 0, 0, 0.8)⋅0,86+0,07⋅(0,1, 0, 0, 1, 0)+0]= 

=0,33[(0,86, 0,801, 0, 0, 0,688)+(0,007, 0, 0, 0,07, 0)]=(0,289, 0,267, 0, 0,023, 0,115) 

Łatwo zauwa�y� nv’(2) ma współrz�dne znacznie ni�sze od nv(2). Gdyby podobie�stwo 
sim(z(2), c2) było minimalnie wi�ksze od 0 współczynnik nawigacyjny nv’(2) stanowiłby w 

a) b) 
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pewnym przybli�eniu trzeci� cz��� oryginalnego współczynnika. Je�li istniałoby dziesi�� 
wzorców o podobie�stwie wzgl�dnie z(2) minimalnie wi�kszym od 0, współczynnik nawiga-
cyjny nv’(2) stanowiłby w pewnym przybli�eniu dziesi�t� cz��� oryginalnego współczynnika i 
miałby bardzo mały wpływ na warto�� funkcji rekomendacji (patrz podrozdział 4.5.3). 

4.5.5. Definicja funkcji rekomendacji  

Definicja 4.5.3 

Warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj∈D w kroku i ),...,1( sbni =  bie��cej sesji sb 
jest wyznaczana w nast�puj�cy sposób: 

( ) )1(),()()(5,0),( )1()()1( )1(

j
ddi

jjbj zsimnvdqsdf j −⋅⋅+⋅+⋅⋅+⋅= vvδβαδβ   

( ) )1(),(),(),( )1()1()1()()1( )1( ++++ −⋅−⋅+⋅+⋅=
+ i

j
i

j
ddi

j
i

bj
i

bj zgsimnvsdfsdf j
i

vvδβα   
 

gdzie β, δ∈(0, 1] oraz α∈(0;1) to parametry reguluj�ce wpływ poszczególnych elementów na 
warto�ci funkcji, a d(i) to dokument odwiedzony w kroku i.  

Definicja 4.5.3 posiada nast�puj�c� intuicj�: gdy u�ytkownik wysyła ��danie dotycz�ce 
pierwszego dokumentu, warto�� funkcji f dla konkretnego dokumentu jest kombinacj� linio-
w� przydatno�ci tego dokumentu, podobie�stwa tekstowego do dokumentu obecnie ogl�da-
nego oraz odpowiedniej współrz�dnej współczynnika wzorców nawigacyjnych. Wyra�enie 
(1-zj

(i+1)) przyjmuje warto�� 1 dla wszystkich dokumentów oprócz obecnie odwiedzanego, 
wi�c mo�na stwierdzi�, �e nie wpływa ono na warto�� funkcji f w pierwszym kroku.  

W kolejnych krokach warto�� funkcji f dla danego dokumentu zale�y tak�e od warto�ci funk-
cji w kroku poprzednim oraz odpowiedniej współrz�dnej wektora dokumentów zignorowa-
nych. Dodatkowo wyra�enie (1-zj

(i+1)) obni�a warto�ci funkcji dla dokumentów, które były 
ju� odwiedzone w bie��cej sesji.  

Przygl�daj�c si� definicji funkcji rekomendacji f trudno nie dostrzec podobie�stwa ze sprz�-
�eniem zwrotnym relewancji przestawionym w podrozdziale 2.1. Podobie�stwo to nie jest 
przypadkowe, gdy� zdaniem autora u�ycie zmodyfikowanego mechanizmu sprz��enia zwrot-
nego relewancji w rekomendacji pozwoli osi�gn�� wysok� efektywno�� unikaj�c jednocze-
�nie typowych niedogodno�ci sprz��enia zwrotnego relewancji znanych z publikacji dotycz�-
cych wyszukiwania. Po pierwsze, sprz��enie zwrotne relewancji obliguje u�ytkownika do 
okre�lania relewancji wyszukanych dokumentów (tak jak ju� to zostało opisane w rozdziale 2 
u�ytkownicy bardzo niech�tnie oceniaj� pokazywan� im tre��). Metoda rekomendacji Adap-
tRank zamiast zmusza� u�ytkownika do okre�lania relewancji dokumentów, zakłada, �e rele-
wantne do potrzeb u�ytkownika s� dokumenty, które s�: 

• podobne do dokumentów ostatnio odwiedzonych 

• cz�sto odwiedzane w sesjach, w których u�ytkownicy zachowuj� si� podobnie do za-
chowania ujawniaj�cego si� bie��cej sesji. 

Innymi słowy, współczynnik wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwo danego dokumentu 
do obecnie odwiedzanego mog� by� potraktowane jako sprz��enie zwrotne dodatnie. Jedno-
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cze�nie zignorowanie zarekomendowanego dokumentu mo�e by� potraktowane jako sprz��e-
nie zwrotne ujemne. Dodatkowo, nale�y zauwa�y�, �e w przypadku rekomendacji nie mamy 
do czynienia z zapytaniami, dlatego zamiast zwi�ksza� b�d� zmniejsza� szacowan� relewan-
cj� terminu w zapytaniu nast�pi bezpo�rednie modyfikowanie stopnia relewancji dokumentu.  

Druga trudno�� zwi�zana z wykorzystaniem sprz��enia zwrotnego relewancji w wyszukiwa-
niu przejawia si� w iteracyjnym charakterze procesu (w pierwszym kroku u�ytkownik zadaje 
zapytanie – otrzymuje list� dokumentów ocenia relewancj� kilku z nich, otrzymuje kolejn� 
list�, ocenia relewancj� kilku dokumentów, otrzymuje kolejn� list� itd.). Przekłada si� to na 
wydłu�enie czasu potrzebnego do uzyskania zbioru dokumentów relewantnych do zadanego 
zapytania. Warto podkre�li�, �e problem ten nie wyst�puje w przypadku rekomendacji, gdy� 
preferencje u�ytkownika okre�lane s� iteracyjnie w kolejnych krokach bie��cej sesji.  

Wpływ poszczególnych elementów na warto�� funkcji jest regulowany za pomoc� u�ytych 
parametrów. W tabeli 4.5.1 omówiono ich znaczenie wraz z proponowanymi warto�ciami 
dobranymi na podstawie analizy funkcji f przestawionej w nast�pnym rozdziale. 

 

Nazwa  

parametru 

Opis Proponowana 
warto��  

α Okre�la jaki wpływ na obecn� warto�� funkcji f ma warto�� funkcji f z poprzed-
niego kroku. W sposób po�redni α reguluje wpływ przydatno�ci dokumentu na 
wynik rekomendacji  

0,25 

β Okre�la w jakim stopniu współczynnik wzorców nawigacyjnych wpływa na war-
to�ci funkcji rekomendacji f 

1 

δ Okre�la wpływ podobie�stwa tekstowego na warto�ci funkcji rekomendacji f 1 

γ Okre�la na ile obni�y si� warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów zignoro-
wanych.  

0,9 

ρs Okre�la na ile obni�y si� warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów wcze�niej 
widzianych. Parametr ten jest „ukryty” w wektorze dokumentów odwiedzonych 
z(i). 

0,75 

Tabela 4.5.1 Parametry reguluj�ce wpływ poszczególnych elementów składowych na funkcj� f. 

Proponowane warto�ci parametrów nie s� ostateczne i niezmienne, a powinny raczej zale�e� 
od charakterystyki systemu hipertekstowego. Na przykład, gdy dane dotycz�ce zachowa� 
u�ytkowników nie s� dost�pne w wystarczaj�cej ilo�ci, warto�� parametru β powinna by� 
relatywnie mniejsza od pozostałych parametrów. Szczegółowa dyskusja nad warto�ciami pa-
rametrów przedstawiona została w podrozdziale 5.5. 
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4.6. Algorytm rekomendacji  

Po zdefiniowaniu funkcji rekomendacji mo�liwe jest przedstawienie algorytmu rekomendacji. 
Zakłada si�, �e wszystkie warto�ci, które powinny by� obliczone w fazie wst�pnej s� dost�p-
ne. W celu jednoczesnego wyznaczenia warto�ci funkcji rekomendacji f dla wszystkich do-
kumentów ze zbioru d wprowadzone zostanie pomocnicze poj�cie wektora rekomendacji:  

Definicja 4.6.1 

Wektorem rekomendacji w kroku i ),...,1( sbni =  nazywamy wektor r(i)=(r(i)
1, r(i)

2, ..., r(i)
n), 

którego współrz�dna r(i)
j równa jest warto�ci funkcji f dla dokumentu dj w kroku i>0 bie��cej 

sesji sb: 

r(i)
j=. f(dj, s(i)

b) 

dla j=1, 2,…, n. Dodatkowo wektor r(0)=(r(0)
1, r(0)

2, ..., r(0)
n) b�dzie nazywany wektorem po-

cz�tkowym rekomendacji, którego współrz�dna r(0)
j równa: 

r(0)
j=0,5·α (β+δ)·q(dj) 

Innymi słowy współrz�dna j wektora rekomendacji okre�la, w jakim stopniu u�ytkownik był-
by skłonny zobaczy� dokument dj bior�c pod uwag� jego zachowanie podczas bie��cej sesji. 

W celu jednoczesnego wyznaczenia podobie�stwa wszystkich dokumentów ze zbioru d do 
dokumentu d(i) wła�nie odwiedzanego wprowadzone zostanie pomocnicze poj�cie wektora 
podobie�stwa tekstowego. Wyznaczenie warto�ci tego wektora w fazie przygotowawczej 
pozwoli na szybkie i łatwe odnalezienie dokumentów podobnych do obecnie odwiedzanego 
bez potrzeby obliczania podobie�stwa mi�dzy odpowiednimi wektorami deskryptorów w fa-
zie interakcji. 

Definicja 4.6.2 

Wektorem podobie�stwa tekstowego dokumentu dj (j=1, 2, ...,n) nazywamy wektor 
),...,,( 21

jjjj d
n

ddd textextex=tex , którego współrz�dna jd
ktex  (dla k= 1,2,…,n) jest równa podo-

bie�stwu mi�dzy wektorami deskryptorów dokumentów dj oraz dk:  

),( kjj ddd
k simtex vv=   

 

W implementacji w celu zaoszcz�dzenia przestrzeni dyskowej mo�na przekształci� zbiór 
wektorów podobie�stwa w trójk�tn� macierz podobie�stwa. Jednak na potrzeby algorytmu 
u�yte b�d� wektory podobie�stwa tekstowego zdefiniowane powy�ej. 

Rysunek 4.6.1 przedstawia schemat blokowy algorytmu rekomendacji przy u�yciu metody 
AdaptRank. 
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Rysunek 4.6.1 Algorytm rekomendacji AdaptRank.  

Ka�dy blok na rysunku 4.6.1 oznaczono numerem w celu łatwiejszego opisu algorytmu. Pro-
ces rekomendacji rozpoczyna si�, gdy u�ytkownik poł�czy si� z systemem. Jak mo�na łatwo 
zauwa�y� na pocz�tku przypisywane s� warto�ci wyj�ciowe składaj�ce si� na profil u�ytkow-
nika (blok 1). Po wysłaniu pierwszego ��dania przesłania dokumentu algorytm przychodzi do 
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pierwszego kroku (i=1). W pierwszym kroku u�ytkownik nie zignorował jeszcze �adnego 
rekomendowanego dokumentu, gdy� �aden dokument nie został mu jeszcze podpowiedziany 
ani �adne dokumenty nie zostały wcze�niej odwiedzone, wskutek czego pomijana jest cz��� 
algorytmu dotycz�c� wyznaczania wektora dokumentów zignorowanych. Podobnie nie 
zmniejszane s� warto�ci współrz�dnych dokumentów wcze�niej odwiedzonych.  

Algorytm przechodzi wi�c bezpo�rednio do bloku 8, w którym przypisuje si� warto�� 1 
współrz�dnej wektora dokumentów odwiedzonych odpowiadaj�cej wła�nie odwiedzanemu 
dokumentowi. W bloku 9 obliczany jest współczynnik wzorców nawigacyjnych według for-
muły podanej w definicji 4.5.2. Nast�pnie wyznaczany jest wektor rekomendacji dla pierw-
szego kroku (blok 10) i wybierane jest m rekomendowanych dokumentów, dla których wektor 
rekomendacji ma najwi�ksze współrz�dne (blok 11) i niniejszym ko�czy si� krok 1.  

Bloki oznaczone numerami 12, 13 i 14 słu�� do sprawdzenia czy bie��c� sesj� nale�y uzna� 
ju� za uko�czon�. W bloku 11 pod zmienn� t przypisywany jest znacznik chwili obecnej. Na-
st�pnie przez tk jednostek czasowych algorytm oczekuje na kolejne ��danie u�ytkownika 
(blok 13 i 14). Je�li w czasie tk �adne ��danie nie nadejdzie proces rekomendacji mo�na uzna� 
za zako�czony. W przeciwnym przypadku algorytm przechodzi do nast�pnego kroku. W ko-
lejnych krokach przed powtórzeniem wszystkich operacji z kroku 1 nale�y zmniejszy� warto-
�ci współrz�dnych wektora dokumentów odwiedzonych (blok 7) oraz wyznaczy� wektor do-
kumentów zignorowanych (blok 4, 5, 6). Zakłada si�, �e je�li obecnie odwiedzany dokument 
nale�ał do zbioru dokumentów rekomendowanych w poprzednim kroku, to �aden z zareko-
mendowanych dokumentów nie mo�e zosta� uznany za zignorowany.  
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5. Formalne własno�ci metody rekomendacji  

Celem rozdziału pi�tego jest przedstawienie formalnych własno�ci metody rekomendacji 
AdaptRank. Mo�na w nim wyró�ni� nast�puj�ce podrozdziały:  

• Ogólne własno�ci metody rekomendacji – po�wi�cony jest sformułowaniu ogólnych 
twierdze� i wniosków, które b�d� przydatne w kolejnych podrozdziałach. 

• Ocena zdolno�ci adaptacyjnych metody rekomendacji – pokazuje, �e niezale�nie od 
doboru parametrów metoda AdaptRank jest w stanie dostosowa� si� do nowych zain-
teresowa� u�ytkownika. Dodatkowo wyprowadzony został wzór na maksymaln� licz-
b� kroków potrzebnych do „zaadaptowania si�” metody do nowych potrzeb u�ytkow-
nika. Na zako�czenie podrozdziału przeprowadzono dyskusj� na temat wpływu para-
metrów na wy�ej wspomnian� liczb� kroków. 

• Efektywno�ci metody rekomendacji - pokazuje, przy jakich zało�eniach metoda osi�ga 
maksymaln� dokładno��, a przy jakich zało�eniach metoda osi�ga maksymaln� kom-
pletno��. Dodatkowo przeprowadzono dyskusj� na temat wpływu warto�ci parame-
trów na osi�gni�cia maksymalnej kompletno�ci i dokładno�ci. 

• Własno�ci elementów składowych metody AdaptRank – w podrozdziale tym przeanali-
zowano własno�ci funkcji składowych funkcji AdaptRank. 

• Wpływ warto�ci parametrów na zachowanie si� metody rekomendacji – ostatni pod-
rozdział po�wi�cony jest zebraniu informacji na temat wpływu warto�ci parametrów 
na zachowanie si� metody. 

5.1. Ogólne własno�ci metody rekomendacji  

W definicji 4.5.3 funkcja rekomendacji f w danym kroku determinowana jest przez warto�� 
funkcji rekomendacji w kroku poprzednim. Bior�c pod uwag� iteracyjny charakter procesu 
rekomendacji, łatwo zauwa�y�, �e formuła ta ułatwia podanie algorytmu rekomendacji. Z 
drugiej jednak strony nie jest korzystna dla analizy własno�ci metody. Twierdzenie 5.1.1 po-
daje równowa�n� formuł�, która ułatwi analiz� metody AdaptRank. 

Twierdzenie 5.1.1 

Warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj (j=1,2,…,n) w kroku i ),...,1( sbni = bie��cej 
sesji sb mo�e by� wyznaczona za pomoc� nast�puj�cego wzoru: 
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Dowód: 

Przez X(i) oznaczmy wielko�� po prawej stronie równania w twierdzeniu. W celu udowodnie-
nia powy�szego twierdzenia zastosowana zostanie zasada indukcji matematycznej. Na po-
cz�tku pokazane zostanie, �e powy�sze twierdzenie jest prawdziwe dla i=1. Podstawiaj�c i=1 
otrzymujemy: 

( )
)1()1(),(

)1()1()()(5,0)1(
)1()1()1(

)1()1()1(

)1(

jj
j

jj

zgzsim

znvzdqX

j
dd

jj

−⋅−−⋅⋅+

+−⋅⋅+−⋅⋅+⋅⋅=

vvδ

βδβα
 

(5.1.1) 

 
Z formuły 4.5.9 wynika, �e 0)1( =jg , co po wył�czeniu )1( )1(

jz−  przed nawias daje: 

( ) ),(),()()(5,0)1()1( )1()1()1( )1(
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Tak, wi�c dla i=1 dowiedziona została prawdziwo�� twierdzenia, poniewa� otrzymali�my 
wyra�enie to�same z definicj� 4.5.3. 

Zakładaj�c, �e twierdzenie jest prawdziwe dla i, poka�emy, �e jest ono prawdziwe dla i+1. 
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Po wył�czeniu )1( )1( +− i
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(5.1.4) 

 
Nast�pnie wył�czony zostanie ostatni składnik z trzech nast�puj�cych sum: sumy wzorców 
nawigacyjnych, sumy podobie�stw dokumentów i sumy współrz�dnych wektora dokumentów 
zignorowanych: 
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(5.1.5) 

 
Z wszystkich składników sumy znajduj�cych si� w drugiej i trzeciej linii wyra�enia 5.1.5 wy-
ł�czone zostanie α: 
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(5.1.6) 

 
Łatwo zauwa�y�, �e wyra�enia znajduj�ce si� w nawiasie kwadratowym formuły 5.1.6 jest 
równowa�ne warto�ci funkcji rekomendacji ),( )(i

bj sdf  z zało�enia indukcyjnego oraz z defi-
nicji 4.5.3 mamy, wi�c: 
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(5.1.7) 

 
Powy�sza równo�� oznacza, �e twierdzenie jest prawdziwe dla i+1. Wynika st�d, �e jest 
prawdziwe dla ka�dego i. 

� 

Dokumenty nieodwiedzone i nieignorowane w bie��cej sesji s� szczególnie istotne dla for-
malnej analizy zachowa� metody rekomendacji. Zwa�ywszy na fakt, �e warto�� współrz�dnej 
wektora dokumentów odwiedzonych odpowiadaj�ca nieodwiedzonemu dokumentowi jest 
zawsze równa 0, oraz �e warto�� współrz�dnej wektora dokumentów zignorowanych odpo-
wiadaj�ca niezignorowanemu dokumentowi jest tak�e równa 0 mo�na sformułowa� nast�pu-
j�ce twierdzenie: 

Twierdzenia 5.1.2 

Warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj (j=1,2,…,n) nieodwiedzonego i niezigno-
rowanego do kroku i ),...,1( sbni =  bie��cej sesji sb jest równa: 
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Dowód: 

Z definicji 4.1.3 wiadomo, �e je�li dokument dj nie był zignorowany w bie��cej sesji do kroku 
i to: 
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tak wi�c warto�� funkcji f dla dokumentu dj niezignorowanego do kroku i bie��cej sesji sb jest 
równa: 
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(5.1.8) 

 
Tak�e z definicji 4.1.3 wiadomo, �e je�li dokument dj nie był odwiedzony w bie��cej sesji sb 
do kroku i to: 
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jii
z  

Tak wi�c warto�� funkcji f dla dokumentu dj niezignorowanego a zarazem nieodwiedzonego 
do kroku i sesji sb jest równa: 
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� 

Kolejne twierdzenie (wyprowadzone bezpo�rednio z pierwszego) determinuje maksymaln� 
warto�� funkcji rekomendacji dla nieodwiedzonego i niezignorowanego dokumentu (korzysta 
si� tu z faktu, �e maksymalna warto�� podobie�stwa dwóch wektorów oraz współrz�dnych 
wzorca nawigacyjnego jest równa 1, a odpowiednia współrz�dna wektora dokumentów zigno-
rowanych jest równa 0). 

Twierdzenie 5.1.3 

Maksymalna warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj (j=1, 2,…, n) nieodwiedzonego 
i niezignorowanego do kroku i (i=1, 2,…, nsb) bie��cej sesji sb jest równa: 

��
=

−

=

− ⋅+⋅++⋅⋅=
i

k

ki
i

k

kiii
bj sdf

11

)( )(5,0),( αδαβδβα  

Dowód:  

Z twierdzenia 5.1.2 znana jest warto�� funkcji dla nieodwiedzonego i niezignorowanego do-
kumentu: 
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Maksymalna warto�� przydatno�ci dokumentu dj oraz maksymalna warto�� współczynnika 
wzorców nawigacyjnych s� równe jedno�ci, równie� maksymalne podobie�stwo mi�dzy do-
kumentem dj, a dokumentem d(i) odwiedzonym w kroku i jest równe jedno�ci. Wzi�wszy pod 
uwag�, �e nie ma �adnych okoliczno�ci, które wykluczałyby jednoczesne osi�gni�cie warto�ci 
maksymalnej dla przydatno�ci, współczynnika wzorców nawigacyjnych dokumentu dj oraz 
jego podobie�stwa do odwiedzanych dokumentów, mo�emy podstawi� do wyra�enia 5.1.10 
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Bior�c pod uwag� twierdzenie 5.1.2 oraz nast�puj�ce fakty: 0)( ≥jdq , 
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0
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sim vv  mo�na sformułowa� nast�puj�cy wniosek 

Wniosek 5.1.1 

Minimalna warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj (j=1, 2,…, n) nieodwiedzonego i 
niezignorowanego do kroku i (i=1, 2,…, nsb) bie��cej sesji sb jest równa 0, tj.: 

0),( )( ≥i
bj sdf  

Kolejne twierdzenie pokazuje o ile mo�e maksymalne wzrosn�� warto�� funkcji rekomenda-
cji w porównaniu do poprzedniego kroku. Twierdzenie to b�dzie przydatne, do uzasadnienia, 
dlaczego zbiór warto�ci funkcji rekomendacji powinien posiada� kres dolny oraz kres górny. 

Twierdzenie 5.1.4 

Maksymalny wzrost warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumentu dj (j=1, 2,…, n) nieodwie-
dzonego i niezignorowanego w bie��cej sesji sb w stosunku do poprzedniego kroku wynosi 
β+δ, tj.: 
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Dowód: 
Nale�y wyznaczy� maksymaln� ró�nic� mi�dzy warto�ciami funkcji rekomendacji dla tego 
samego dokumentu w dwóch kolejnych krokach. Korzystaj�c z definicji 4.5.3 mo�na zapisa�: 
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(5.1.12) 

 
Z twierdzenia wiadomo, �e dokument dj nie był ani odwiedzony ani zignorowany, wi�c 

)1( +i
jg =0 oraz )1( +i

jz =0. Podstawiaj�c te wielko�ci do wzoru 5.1.12 otrzymujemy: 
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Aby wzrost warto�ci funkcji był maksymalny, warto�� funkcji w kroku i musi by� minimalna, 
a warto�� funkcji w kroku i+1 musi by� maksymalna. Z wniosku 5.1.4 wiadomo, �e warto�� 
minimalna warto�ci funkcji rekomendacji f dla nieodwiedzonego i niezignorowanego doku-
mentu wynosi 0, czyli korzystaj�c z 5.1.13 otrzymujemy: 
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Najwi�ksze warto�ci, jakie mo�e osi�gn�� współczynnik wzorców nawigacyjnych oraz podo-
bie�stwo mi�dzy dwoma dokumentami s� równe jedno�ci. Podstawiaj�c do 5.1.14 otrzymu-

jemy: 1)1( =+i
jnv oraz ),(

)1(
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Kolejne twierdzenie ma charakter pomocniczy w stosunku do twierdze� z rozdziału 5.3 i do-
tyczy warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumentu odwiedzonego w jednym z poprzednich 
kroków bie��cej sesji. 

Twierdzenie 5.1.5 

Warto�� funkcji rekomendacji w kroku i bie��cej sesji sb dla dokumentu dj (j=1, 2,…, n) od-
wiedzonego w kroku i’ (i’<i) jest równa: 
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dla j=1,2,…,n 

Dowód: 
Ogólny wzór na warto�� funkcji rekomendacji w kroku i bie��cej sesji sb dla dokumentu dj, na 
mocy twierdzenia 5.1.1 jest równy: 
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(5.1.16) 

 
Jest prawd�, �e:  
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(5.1.17) 

 
analogicznie:  
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(5.1.18) 

 
oraz: 
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(5.1.19) 

 
Bior�c pod uwag� fakt, je�li dokument dj był odwiedzony w kroku i’ to zj

(i’)=1 co w konse-
kwencji daje: 
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Po uwzgl�dnieniu tego faktu i podstawieniu 5.1.17, 5.1.18 oraz 5.1.19 do 5.1.16 otrzymuje-
my: 
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(5.1.20) 

 

Je�li dokument dj był odwiedzony tylko kroku i’ to ')(
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Ostatnie twierdzenie, podobnie do twierdzenia 5.1.5, ma charakter pomocniczy w stosunku do 
twierdze� z rozdziału 5.3 i dotyczy warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumentu zignorowa-
nego w jednym z poprzednich kroków bie��cej sesji. 

Twierdzenie 5.1.6 

Je�li dokument dj (j=1,...,n) w bie��cej sesji sb był zarekomendowany jedynie w kroku i’ oraz 
został zignorowany przez u�ytkownika, to warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu d w 
kroku i (i>i’) wyrazi si� wzorem: 
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Dowód: 
Z tre�ci twierdzenia wiadomo, �e dokument dj nie był odwiedzany w bie��cej sesji, co ozna-
cza, �e warto�� funkcji rekomendacji w kroku i dla tego dokumentu jest równa: 
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(5.1.22) 

 
Dokument był rekomendowany w kroku i’ (wcze�niej nie był rekomendowany), wi�c: 
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Tak wi�c mo�na zapisa�: 
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(5.1.23) 

 

Do udowodnienia twierdzenia wystarczy pokaza�, �e ( ) 1'

1'

)( −−
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− =⋅� ii
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ik

k
j

ki g γα  

Wprowad�my zmienn� pomocnicz� i’’=i-i’, tak wi�c do udowodnienia twierdzenia nale�y 
pokaza�, �e: 
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(5.1.24) 

 

Dodatkowo wprowad�my oznaczenie ( )�
+

+=

−+ ⋅=
'''

1'

)(''')''(
ii

ik

k
j

kii giX α . Do udowodnienia 5.1.24 

zastosowana zostanie zasada indukcji matematycznej. Dla i’’=1 otrzymujemy: 
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(5.1.25) 

 

Gdy i’’=1 to i’-i=1 czyli dokument był zarekomendowany w poprzednim kroku. Z formuły 
4.5.2 wiadomo, �e je�li w kroku i’+1 zignorowany został dokument zaproponowany w kroku 
i’ to 1)1'( =+i

jg , czyli: 

01)1( γ==X  (5.1.26) 

 
Tak wi�c 5.1.24 jest prawdziwe dla i’’=1. Wzi�wszy pod uwag�, �e zgodnie z formuł� 4.5.2 
warto�ci gj

(i’+1) oraz gj
(i’+2) s� okre�lon� odr�bnym wyra�eniem podstawmy tak�e i’’=2: 
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Zgodnie z formuł� 4.5.2 1)1'( =+i
jg  oraz αγ −=+ )2'(i

jg , co pozwala otrzyma�: 

γαγα =−+=)2(X  (5.1.28) 

 

Tak wi�c 5.1.24 jest tak�e prawdziwe dla i’’=2. Nast�pnie poka�emy, �e je�li 5.1.24 jest 
prawdziwe dla i’’>1 to jest tak�e prawdziwe dla i’’+1 (powy�ej pokazano, �e gdy i’’=1 to 
5.1.24 jest tak�e prawdziwe dla i’’=2).  
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Z pod znaku sumy z formuły 5.1.29 wył�czony zostanie ostatnie składnik: 
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Łatwo zauwa�y�, �e ( ) ( )��
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wiadomo, �e dla i’-i>1 )'''()'1''( ii
j

ii
j gg +++ ⋅= γ : 

( )�
+

+=

−+ ⋅+⋅=+
'''

1'

)(''')()1''(
ii

ik

k
j

kiii
j ggiX ααγ  

(5.1.31) 

 

Z zało�enia indukcyjnego wiadomo, �e: ( ) 1''
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Z formuły 4.5.2 wiadomo, �e dla i-i’>2:  
2')( )( −−−= iii

jg γαγ  (5.1.33) 

 

Bior�c pod uwag�, �e i-i’= i’’ i podstawiaj�c 5.1.33 do 5.1.32 otrzymujemy: 
'1''1'''1''2')()1''( iiiiiiiiiiX −−−−−−− =⋅+−=⋅+⋅−⋅=+ γγααγγγαγαγγ  (5.1.34) 

 

Tak wi�c je�li 5.1.24 jest prawdziwe dla )1''( +iX  je�li jest prawdziwe dla )''(iX , wi�c mo�-
na wnioskowa�, �e 5.1.24 jest prawdziwe, co dowodzi prawdziwo�ci całego twierdzenia. 

� 
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5.2. Ocena własno�ci adaptacyjnych metody rekomendacji  

Problem rekomendacji sformalizowany w rozdziale 4 zakłada, �e u�ytkownik w kolejnych 
krokach bie��cej sesji mo�e zmieni� swoje zainteresowania, co przekłada si� na zmian� za-
warto�ci zbioru dokumentów relewantnych. System rekomendacyjny powinien dostosowywa� 
si� do nowych potrzeb informacyjnych u�ytkownika nawet wtedy, gdy nowy zbiór dokumen-
tów relewantnych jest podzbiorem zbioru dokumentów nierelewantnych z poprzedniego kro-
ku (DR

(i)⊆D\DR
(i-1)).  

Poni�ej przedstawione zostan� własno�ci zwi�zane ze zdolno�ciami adaptacyjnymi metody 
AdaptRank. Pierwsze twierdzenie dotyczy kresu górnego zbioru warto�ci funkcji rekomenda-
cji f. Twierdzenie to jest istotne dla pokazania, �e metoda AdaptRank jest w stanie dostosowa� 
si� do zmieniaj�cych si� potrzeb u�ytkownika. Gdyby warto�ci funkcji f w kolejnych krokach 
rosły nieograniczenie, zgodnie ze wzorem podanym w definicji 4.5.3 znaczenie zachowa� 
u�ytkownika w długich sesjach byłoby coraz mniejsze, co stoi w sprzeczno�ci z intuicj�, za-
kładaj�c�, �e dokumenty odwiedzone ostatnio powinny mie� najwi�kszy wpływ na wyniki 
rekomendacji. 

Dla lepszego zilustrowania tego problemu zało�ymy, �e po ogl�dni�ciu i dokumentów u�yt-
kownik przestał si� interesowa� dotychczasowo pogł�bianym tematem, którego jednym z 
reprezentantów był nieodwiedzony i niezignorowany jeszcze dokument dj i zaj�ł si� innym 
zagadnieniem, którego typowym przedstawicielem jest dokument dk, który nie był w bie��cej 
sesji ani zignorowany, ani odwiedzony. Je�li zbiór warto�ci funkcji f rósłby nieograniczenie, 
to dla odpowiednio du�ego i mo�na by oczekiwa� f(dj, sb

(i))>20000. Załó�my jednocze�nie, �e 
warto�� rekomendacji dla dokumentu dk w kroku i przyjmuje warto�� minimaln� f(dk, sb

(i))=0 
(patrz wniosek 5.1.4). W tym przypadku mo�na oszacowa� minimaln� liczb� kroków, po któ-
rych warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu dk b�dzie wi�ksza od funkcji dj. 

Aby oszacowa� t� warto�� załó�my, �e w ka�dym kroku wi�kszym od i warto�� funkcji re-
komendacji dla dokumentu dk przyrasta maksymalnie1 (patrz twierdzenie 5.1.5), a jednocze-
�nie warto�� współczynnika wzorców nawigacyjnych dla dokument dj, a tak�e jego podobie�-
stwo do kolejnych dokumentów odwiedzanych po kroku i s� równe 0 (s� to w obydwu przy-
padkach warto�ci minimalne), wtedy aby w pewnym kroku i’ prawd� było: f(dk, sb

(i))>f(dj,sb
(i)) 

musiałoby zosta� spełnione: 

00100000)()'( )'( ++⋅>+⋅− −iiii αδβ  

Przy zało�eniu, �e δβ + =1 oraz �=0,8 powy�sza nierówno�� jest prawdziwa dla i’-i>35 co 
oznacza, �e system rekomenduj�cy potrzebowałby 36 kroków do przystosowania si� do no-
wych potrzeb u�ytkownika. Tak du�a liczba potrzebnych kroków przeczyłaby zdolno�ci adap-
tacji algorytmu i miałaby negatywny wpływ na efektywno�� systemu rekomenduj�cego.  

                                                
1 W rzeczywisto�ci nie jest mo�liwe, aby we wszystkich krokach warto�� funkcji przyrastała maksymalnie. 

Podany przykład jest sporym przejaskrawieniem maj�cym na celu pokazanie, co by było, gdyby zbiór warto�ci 
funkcji f nie miał kresu górnego.  
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Twierdzenie 5.2.1 

Zbiór warto�ci funkcji f posiada kres górny równy: 
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Dowód: 
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Co bior�c pod uwag� twierdzenia 5.1.1 pozwala stwierdzi�, �e nast�puj�ca nierówno�� jest 
prawdziwa:  
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(5.2.1) 

 
Nast�pnie, wzi�wszy pod uwag�, �e: 
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(5.2.2) 

 
Nierówno�ci 5.2.1 oraz 5.2.2 pozwalaj� stwierdzi�, �e nieodwiedzone i niezignorowane do-
kumenty maj� wi�ksze warto�ci funkcji rekomendacji od dokumentów odwiedzonych b�d� 
zignorowanych przy takim samym podobie�stwie do odwiedzanych dokumentów i takich 
samych współczynnikach wzorców nawigacyjnych. 

Oznacza to, �e maksymaln� warto�� funkcji rekomendacji f jest osi�gana przez nieodwiedzo-
ne i niezignorowane dokumenty, co dodatkowo na mocy wniosku 5.1.1 pozwala zapisa�: 
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Łatwo zawa�y�, �e: 
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co pozwala przekształci� wyra�enie 5.2.3 do nast�puj�cej postaci: 
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(5.2.4) 

 
Po prawej stronie wyra�enia otrzymano ci�g liczbowy zale�ny od i. Zbadajmy kiedy ten ci�g 
jest rosn�cy poprzez rozwi�zanie nast�puj�cej nierówno�ci: 
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Po wył�czeniu �
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Pogrupowanie wyra�e� pozwala zapisa�: 
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(5.2.7) 

 
Wył�czaj�c β+δ  oraz iαδβ ⋅+⋅ )(5,0  przed nawias otrzymujemy: 
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(5.2.8) 

 

Korzystaj�c z i
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k ααα =−��
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 mo�emy napisa�:  

( ) ( ) 01)(5,0 >⋅++−⋅⋅+⋅ ii αδβααδβ  (5.2.9) 

 
Po wył�czeniu iαδβ ⋅+ )(  przed nawias otrzymujemy: 

( ) ( )( ) 0115,0)( >+−⋅⋅⋅+ ααδβ i  (5.2.10) 

 
Jako, �e iαδβ ⋅+ )( >0 dla dowolnego i∈N, α∈(0, 1), β ∈(0, 1), δ∈(0, 1); cały iloczyn b�dzie 
dodatni gdy: 

( ) 0115,0 >+−⋅ α  (5.2.11) 

 
Co ostatecznie daje: 
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1−>α  (5.2.12) 
 

Tak wi�c dla α∈(0, 1) ci�g z wyra�enia 5.2.4 jest zawsze rosn�cy.  

Do wyznaczenia kresu górnego wystarczy, zatem policzy� nast�puj�c� granic�:  
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(5.2.13) 

 
Granica sumy jest równa sumie granic, wi�c mo�emy napisa�: 
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(5.2.14) 

 
Korzystaj�c z faktu iiii

acac
∞→∞→

⋅=⋅ limlim  gdzie c to stała a ai to ci�g liczbowy mo�na zapisa�: 
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(5.2.15) 

 

Po policzeniu granic cz�stkowych ( ) 0lim =
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��

Warto doda�, �e dla warto�ci parametrów proponowanych w tabeli 4.5.1 kres górny zbioru 

warto�ci funkcji rekomendacji wynosi 
3
8

. 

Kolejne twierdzenie dotyczy kresu dolnego zbioru warto�ci funkcji rekomendacji f. Twier-
dzenie to jest równie� bardzo istotne dla pokazania własno�ci adaptacyjnych metody. Brak 
kresu dolnego oznaczałby, �e warto�ci funkcji f dla pewnego zignorowanego dokumentu d 
malałyby nieograniczenie (z racji na ujemne sprz��enie zwrotne relewancji). Je�li po zmianie 
zainteresowa� dokument d stałby si� relewantnym to hipotetyczny brak kresu dolnego przy-
czyniłby si� do znacznego wydłu�enia liczby kroków potrzebnych do zarekomendowania 
dokumentu d a w konsekwencji zdolno�ci adaptacyjne metody AdaptRank byłyby podwa�o-
ne. 

Twierdzenie 5.2.2 

Zbiór warto�ci funkcji f posiada kres dolny równy: 
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Dowód: 

Korzystaj�c z faktu, �e minimalne warto�ci współczynnika wzorców nawigacyjnych, funkcji 
przydatno�ci dokumentu oraz podobie�stwa mi�dzy dwoma dokumentami s� równe 0, mo�na 
stwierdzi�, �e: 
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A w konsekwencji wzi�wszy pod uwag�, �e: 
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mo�na stwierdzi� prawdziwo�� nierówno�ci: 
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Bior�c pod uwag�, �e ( )1)(
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Wyra�enie 5.2.19 oznacza, �e funkcja rekomendacji f osi�ga najni�sze warto�ci dla nieodwie-
dzonych i zignorowanych dokumentów, których przydatno��, podobie�stwo do dokumentów 
odwiedzonych oraz warto�� współczynnika wzorców nawigacyjnych jest równa 0. Łatwo 
zawa�y�, �e: 
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co pozwala przekształci� wyra�enie 5.2.19 do nast�puj�cej postaci: 
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Bior�c pod uwag� fakt, �e dla α∈(0, 1) szereg: ( )�
−

=
−

1

1

i

k

kα  jest malej�cy i dodatkowo: 

( )
α

α
−

−=�
�

�
�
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1
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i

k
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mo�na stwierdzi�: 

 ( )
α−

−=
1

1
),(inf )(i

bj sdf  
(5.2.21) 
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Warto doda�, �e dla warto�ci parametrów proponowanych w tabeli 4.5.1 kres dolny zbioru 

warto�ci funkcji rekomendacji wynosi 
3
4− . 

Nale�y zauwa�y�, �e osi�gni�cie kresu dolnego przez jaki� dokument jest mało prawdopo-
dobne w praktyce, gdy� warunkiem koniecznym, aby warto�� funkcji dla dokumentu dj osi�-
gn�ła kres dolny jest rekomendowanie dokumentu dj we wszystkich krokach bie��cej sesji i 
jego ci�głe ignorowanie przez u�ytkownika.  

Zanim przedstawione zostanie nast�pne twierdzenie ilustruj�ce zdolno�ci adaptacyjne metody 
AdaptRank wprowadzone zostanie poj�cie dokumentu maksymalnie relewantnego od kroku i. 

Definicja 5.2.3 

Dokumentem maksymalnie relewantnym od kroku i (i=1, 2,…, nsb-1) w ramach bie��cej sesji 
nazywamy dokument )(

max
id , który pocz�wszy od kroku i+1 jest najbardziej podobny do 

wszystkich odwiedzanych dokumentów oraz osi�ga najwy�sze warto�ci współczynnika wzor-
ców nawigacyjnych (oznaczone s� one jako )'(

max
inv ), tj.: 

( )�
�

�
�
�

� ≥∧≥∀∀
∈>≥

),(),(     
)'()(

max
)'(

)(
max

)'()'(
max

}{\'

j
iii

i
jbs

ddddi
j

i

dDdiin
simsimnvnv vvvv  

Dokument maksymalnie relewantny od kroku i jest to wi�c dokument, który od kroku i+1  
odpowiada najlepiej potrzebom u�ytkownika przy zało�eniu, �e dokumenty relewantne ce-
chuj� si� wi�kszym podobie�stwem do dokumentów odwiedzonych ni� dokumenty nierele-
wantne oraz �e dokumenty relewantne osi�gaj� wy�sze warto�ci współczynnika wzorców 
nawigacyjnych.  

Twierdzenia 5.2.4 – 5.2.8 pozwalaj� zmierzy� zdolno�ci adaptacyjne metody AdaptRank za 
pomoc� liczby oznaczaj�cej maksymaln� liczb� kroków potrzebnych do dostosowania si� do 
nowych potrzeb u�ytkownika.  

Twierdzenie 5.2.4 pokazuje, �e dokument maksymalnie relewantny od kroku i zostanie zare-
komendowany w sko�czonej liczbie kroków, nawet je�li przed krokiem i dokument ten był 
zupełnie nierelewantny do potrzeb u�ytkownika. 
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Twierdzenie 5.2.4  

Je�li dokument maksymalnie relewantny od kroku i )(
max

id  nie był odwiedzony ani zignorowa-
ny w bie��cej sesji sb, to zostanie on zarekomendowany, po co najwy�ej step krokach, gdzie 
step to najmniejsza liczba całkowita spełniaj�c� nierówno��: 

��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
> +15,05,01

log
iic

c
step

ααα  

a c to najwi�ksza dodatnia liczba rzeczywista spełniaj�ca warunek: 

( )�
�

�
�
�

� ≥−∧≥−
∈>
∀∀ csimsimcnvnv j

iii

i
j

ddddi
j

i

dDdii
),(),(      

)'()(
max

)'(

)(
max

)'()'(
max

}\{'
vvvv  

Dowód: 

Aby dokument )(
max

id  został zarekomendowany w kroku i’, niezale�nie od warto�ci parametru 
m okre�laj�cego ile dokumentów jest rekomendowanych w jednym kroku, musi by� spełniona 
nast�puj�ca nierówno��: 

( )),(),( )'()'()(
max

}\{ )(
max

i
bj

i
b

i

dDd
dfsdf

i
j

s>
∈
∀  (5.2.22) 

 
a liczba kroków potrzebnych do zarekomendowania dokumentu )(

max
id  wyrazi si� wzorem: 

step=i’-i (5.2.23) 
 

Zauwa�my, �e warto�� funkcji f w kroku i zale�y od jej warto�ci w kroku i-1, tak wi�c liczba 
kroków potrzebna do zarekomendowania dokumentu )(

max
id  b�dzie najwi�ksza, gdy w kroku i 

warto�� funkcji f dla dokumentu )(
max

id  b�dzie minimalna i jednocze�nie b�dzie istnie� m do-
kumentów dla których warto�� funkcji f w kroku i b�dzie maksymalna.  

Z wniosku 5.1.1 wiadomo, �e minimalna warto�� funkcji f dla niezignorowanego i nieodwie-
dzonego dokumentu jest równa, 0 czyli: 

),( )()(
max

i
b

i sdf =0 (5.2.24) 

 
Korzystaj�c z twierdzenia 5.1.1 i przy zało�eniu, �e do kroku i warto�� funkcji rekomendacji 
dla dokumentu )(

max
id  była równa 0 mo�na okre�li� minimaln� warto�� funkcji f dla dokumentu 

)(
max

id  w kroku i’: 

( ) ( )��
+=

−

+=

− ⋅⋅+⋅⋅+=
'

1

'
'

1

)(
max

')'()(
max ),(0),(

)(
max

)(
i

ik

ddki
i

ik

kkii
b

i ik

simnvsdf vvαδαβ  
(5.2.25) 

 
Z drugiej strony z twierdzenia 5.1.3 wiadomo, �e maksymalna warto�� funkcji f w kroku i dla 
dokumentu dj nie b�d�cego maksymalnie relewantnym jest równa: 
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��
=
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=

− ⋅+⋅+⋅+⋅=
i

k

ki
i

k

kiii
bj sdf

11

)( )()()(5,0),( αδαβαδβ  
(5.2.26) 

 
Zwa�ywszy na fakt, �e od kroku i+1 współczynnik wzorców nawigacyjnych dokumentu dj 
oraz jego podobie�stwo do dokumentów odwiedzonych musz� spełnia� zało�enia twierdze-
nia, maksymalna warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj w kroku i’ wyniesie: 
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(5.2.27) 

 
Podstawiaj�c pod 5.2.22 warto�ci funkcji f w kroku i’ podane w 5.2.25 oraz 5.2.27 mo�na 
zapisa�: 
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(5.2.28) 

 
Po odj�ciu od obu stron wyra�enia znajduj�cego si� po prawej stronie nierówno�ci i pogru-
powaniu otrzymujemy: 
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(5.2.29) 

 
Wył�czaj�c β z dwóch pierwszych wyra�e� oraz δ z dwóch nast�pnych mo�emy zapisa�: 
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(5.2.30) 

 

Korzystaj�c z faktu: )(
'

1

'

1

'

1
k

i

ik
k

i

ik
k

i

ik
k baba ���

+=+=+=

−=−  oraz wył�czaj�c �
=

−
i

k

ki

1

)(α  z dwóch ostat-

nich wyra�e� mo�emy zapisa�:  
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(5.2.31) 

 
Wył�czaj�c ki −'α z dwóch pierwszych ró�nic otrzymujemy: 
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(5.2.32) 

 
Z zało�enia twierdzenia wiadomo, �e 
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(5.2.33) 

 
Dlatego korzystaj�c z przechodnio�ci relacji wi�kszo�ci mo�emy stwierdzi�, �e 5.2.32 b�dzie 
prawdziwe gdy prawdziwe b�dzie: 
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(5.2.34) 

 

Po wył�czeniu ( )�
+=

− ⋅
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'
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ki cα  z dwóch pierwszych wyra�e� otrzymujemy: 
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(5.2.35) 

 
Z definicji 4.7.1 wiadomo, �e δβ + >0 wi�c po podzieleniu obu stron nierówno�ci przez 

δβ +  mo�na zapisa�: 

( ) 0)(5,0
1

'

1

' >−⋅−⋅ ��
=

−

+=

−
i

k

kii
i

ik

ki c ααα  
(5.2.36) 

 

Korzystaj�c z faktu ( )� �
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kiα  to suma (i’-i) wyrazów ci�gu geometrycznego o pierwszym wyrazie równym 1 i 

stałym ilorazie równym α, za� �
=

−
i

k

ki

1

'α to suma i wyrazów ci�gu arytmetycznego o pierw-

szym wyrazie równym αi’-i i o stałym ilorazie równym α (0<�<1). Korzystaj�c z tego faktu 
mamy: 
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(5.2.38) 

 
Z nierówno�ci 5.2.38 wyznaczona zostanie warto�� i’, dla wi�kszej przejrzysto�ci oblicze� 
wprowadzona zostanie zmienna pomocnicza x=αi’ (1>x>0): 
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i
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α
α
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(5.2.39) 

 
Mno��c obie strony przez zawsze dodatnie wyra�enie 1-α otrzymujemy: 

0)1(5,0
)1( >−⋅⋅−−⋅−⋅− α

α
α

α
x

xxc
c

i

i

i
 

(5.2.40) 

 
Odejmuj�c od obu stron c oraz wył�czaj�c x przed nawias mo�na zapisa�: 

c
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x
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(5.2.41) 

 
Po sprowadzeniu wyra�enia w nawiasie do wspólnego mianownika otrzymujemy: 

c
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+

α
ααα 15,05,01

 
(5.2.42) 

 
Grupuj�c wyra�enia podobne i mno��c obie strony nierówno�ci przez –1 otrzymujemy: 

c
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α
αα 15,05,01

 
(5.2.43) 

 

Jako, �e (0<α<1) to 
i

iic
α

αα 15,05,01 +⋅−⋅−+
>0 (dla i=1,...,nsb), tak wi�c mno��c obie strony 

nierówno�ci 5.2.43 przez 15,05,01 +⋅−⋅−+ ii

i

c αα
α

 otrzymujemy:  

15,05,01 +⋅−⋅−+
⋅<

ii

i

c
c

x
αα

α
 

(5.2.44) 

 
Podstawiaj�c za x=αi’ mamy: 
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1
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i
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c
c

αα
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(5.2.45) 

 
Wyra�enie z prawej strony nierówno�ci jest zawsze dodatnie dla 

bsni ,...,1= oraz (0<α<1) 
dodatkowo operacji logarytmowania nierówno�ci dla podstawy logarytmu mniejszej od jed-
no�ci obliguje do zmiany znaku nierówno�ci, co daje: 
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log'
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c
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i
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(5.2.45) 

 
Nierówno�� 5.2.45 okre�la numer kroku (liczony od pocz�tku bie��cej sesji), do którego do-
kument )(

max
id  maksymalnie relewantny od kroku i na pewno zostanie zarekomendowany. 

Odejmuj�c numer kroku, po którym u�ytkownik zmienił swoje zainteresowania mo�na 
otrzyma� maksymaln� liczb� kroków potrzebnych do zarekomendowania dokument )(

max
id : 

i
c
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ii

ii

i
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(5.2.46) 

 
Korzystaj�c z faktu, �e dla a>0 ∧ a≠1 ∧ b>0 ∧ c>0: loga(b·c)=logab+ logac oraz z 5.2.23 
otrzymujemy: 

i
c

c
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ii
−+��
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5,05,01
log 1 α
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(5.2.47) 

 
Co bior�c pod uwag�, �e ii =)(log αα  ,ostatecznie daje: 

��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
> +15,05,01

log
iic

c
step

ααα  
(5.2.48) 

 
Co było do udowodnienia. 

� 

Wyra�enie okre�laj�ce liczb� kroków potrzebnych do zarekomendowania dokumentu )(
max

id  
maksymalnie relewantnego od kroku i warte jest dodatkowej dyskusji. Nale�y zauwa�y�, �e 
maksymalna liczba kroków z twierdzenia 5.2.4 nie zale�y od warto�ci parametrów β oraz δ , 
które to parametry reguluj� odpowiednio wpływ współczynników wzorców nawigacyjnych i 
podobie�stwa do odwiedzonych dokumentów na warto�� funkcji rekomendacji f.  

Warto tak�e podkre�li�, �e do�� skomplikowana posta� formuły okre�laj�cej maksymaln� 
liczb� kroków potrzebnych do zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego 
wymaga dodatkowej analizy. Najprostsza forma analizy oparta jest na podaniu kilku warto�ci 
step. Przykładowo, dla α=0,5, c=0,4 oraz i=10, step≈1,81 co oznacza, �e w dwóch nast�p-
nych krokach dokument maksymalnie relewantny zostanie na pewno podpowiedziany.  

Obliczanie warto�ci wyra�enia step dla ró�nych kombinacji c, α oraz i, cho� pomaga zrozu-
mie� sens twierdzenia, nie jest najlepsz� metod� do badania zdolno�ci adaptacyjnych metody. 
Dlatego te� reszta tego podrozdziału po�wi�cona zostanie na przedstawienie twierdze�, które 
pozwol� lepiej scharakteryzowa� wy�ej wymienione zdolno�ci. 
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Kolejne 3 twierdzenia pokazuj� jak dobór warto�ci parametru α wpływa na maksymaln� licz-
b� kroków potrzebnych do zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego od 
kroku i.. Zale�no�� liczby kroków od parametru � mo�e zosta� wyra�ona nast�puj�c� funkcj�: 
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�
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log)(
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c
step
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α α  

gdzie: α∈(0,1), c∈(0,1) oraz i>1. 

 

Twierdzenie 5.2.5 

Funkcja ��
�

�
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�
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= +15,05,01

log)(
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c
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αα
α α  gdzie α∈(0, 1) jest rosn�c� w całej dzie-

dzinie, gdzie i to numer kroku, od którego dokument )(
max

id  jest maksymalnie relewantny, a 
warto�� stałej c została okre�lona w ramach twierdzenia 5.2.4.  

Dowód: 

Najpierw poka�emy, �e nast�puj�ca funkcja jest rosn�ca w dziedzinie α∈(0, 1): 
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(5.2.49) 

 
Funkcja g(�) jest ró�niczkowalna do okre�lenia jej monotoniczo�ci obliczona zostanie jej 
pierwsza pochodna:  
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Co daje dalej: 
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⋅−⋅−+
⋅−= ii

ii
c

c
cg αα

αα
α  

(5.2.51) 

 
i ostatecznie: 

( )21

1

5,05,01

)1(5,05,0
)('

+

−

⋅−⋅−+
⋅+⋅+⋅⋅⋅=

ii

ii

c

ii
cg

αα
ααα  

(5.2.52) 

 
Łatwo zauwa�y�, �e dla α∈(0, 1), i>0 oraz c>0 jest spełniona nast�puj�ca nierówno�� 

ii ii αα ⋅+⋅+⋅⋅ − )1(5,05,0 1 >0, wi�c:  

0)(' >αg  (5.2.53) 

 
Na podstawie 5.2.53 mo�emy twierdzi�, �e funkcja g(α) jest rosn�ca w przedziale α∈(0, 1): 

Nast�pnie pokazane zostanie, �e:  
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0< 1
5,05,01 1

<
⋅−⋅−+ +iic

c
αα

 
(5.2.54) 

 

Łatwo zauwa�y�, �e dla α∈(0, 1) oraz c∈(0, 1] prawd� jest 
15,05,01 +⋅−⋅−+ iic

c
αα

>0 

Mno��c obie strony przez warto�� 15,05,01 +⋅−⋅−+ iic αα  dodatni� dla α∈(0, 1) oraz  

c∈(0, 1] otrzymujemy: 

c 15,05,01 +⋅−⋅−+< iic αα  (5.2.55) 

 
Dodanie do obu stron ( cii −⋅+⋅ +15,05,0 αα ) pozwoli przekształci� 5.2.55 do nast�puj�cej 
postaci: 

15,05,0 1 <⋅+⋅ +ii αα  (5.2.56) 

 
Łatwo zauwa�y�, �e dla α∈(0, 1) 

15,05,05,05,0 1 <⋅+⋅≤⋅+⋅ + αααα ii  (5.2.57) 

 
Wi�c dla α∈(0, 1) nierówno�� 5.2.54 jest prawdziwa. 

Nast�pnie poka�emy, �e funkcja: bh αα log)( = jest funkcj� rosn�c� dla α∈(0, 1) oraz     

b∈(0, 1). Korzystaj�c z faktu, �e dla a>0 ∧ a≠1 ∧ x>0 ∧ x≠1 ∧ y>0: 
x
y

y
a

a
x log

log
log =  zapi-

szemy funkcj� h(α) w nast�puj�cy sposób: 

α
α

ln
ln

)(
b

h =  
(5.2.58) 

 
Funkcja h(α) jest ró�niczkowalna, wi�c mo�emy policzy� jej pierwsz� pochodn�:  

'

ln
1

ln)(' �
�

�
�
�

�⋅=
α

α bh  
(5.2.59) 

 
Co korzystaj�c z wzoru na pochodn� funkcji zło�onej daje: 

( ) αα
α 1

ln
1

ln)('
2

⋅⋅−= bh  
(5.2.60) 

 
Aby funkcja h(α) była rosn�ca musi by� spełniony nast�puj�cy warunek: 

0)(' >αh  (5.2.61) 
 

Bior�c pod uwag� fakt, �e lnb<0 dla b∈(0, 1) a w konsekwencji -lnb>0 mo�na stwierdzi�, �e: 

( )
0

1
ln

1
ln

2
>⋅⋅−

αα
b  

(5.2.62) 
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Aby udowodni�, �e funkcja step(α) jest rosn�ca poka�emy, �e dla 1>α’>α>0: 

0)()'( >− αα stepstep  (5.2.63) 
 

Co po podstawieniu ��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
= +15,05,01

log)(
iic

c
step

αα
α α daje:  

0
5,05,01

log
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−��
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�
��
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�

⋅−⋅−+ ++ iiii c
c

c
c

αααα αα  
(5.2.64) 

 
Na pocz�tku tego dowodu pokazano, �e dla α∈(0, 1) funkcja 

15,05,01
)( +⋅−⋅−+

=
iic

c
g

αα
α  jest rosn�ca, co sprawia, �e prawdziwa jest nierówno��: 
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(5.2.65) 

 
Korzystaj�c z przechodnio�ci relacji wi�kszo�ci do udowodnienia 5.2.64 wystarczy pokaza�, 
�e dla 1>α’>α>0: 

0
5,05,01

log
5,05,01

log 11' >��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
−��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+ ++ iiii c
c

c
c

αααα αα  
(5.2.66) 

 

Podstawiaj�c 15,05,01 +⋅−⋅−+
=

iic
c

b
αα

 otrzymujemy: 

( ) ( ) 0loglog ' >− bb αα  (5.2.67) 

 

Powy�ej pokazano, �e 1> 15,05,01 +⋅−⋅−+ iic
c

αα
>0, a tak�e, �e funkcja bh αα log)( =  jest 

funkcj� rosn�c� dla α∈(0, 1) oraz b∈(0, 1) wskutek czego z własno�ci funkcji rosn�cej mo�na 
twierdzi�, �e dla 1>α’>α>0 nierówno�� 5.2.66 jest prawdziwa, a w konsekwencji prawdziwa 
jest te� nierówno�� 5.2.63 i całe twierdzenie. 

�

Twierdzenie 5.2.5 jest zgodne z intuicj�, gdy� tak jak zostało to okre�lone w podrozdziale 4.5 
parametr α okre�la jaki wpływ na obecn� warto�� funkcji f ma warto�� funkcji f z poprzed-
niego kroku. Im warto�� parametru α jest wi�ksza tym „trudniej” jest metodzie zaadoptowa� 
si� do nowych potrzeb u�ytkownika. 

Omawiaj�c zdolno�ci adaptacyjne metody w zale�no�ci od parametru α warto przeanalizowa� 
zachowanie si� funkcji okre�laj�cej maksymaln� liczb� kroków, gdy parametr α b�dzie miał 
warto�� zbli�on� do minimalnej (twierdzenie 5.2.6) lub zbli�on� do maksymalnej twierdzenie 
5.2.7 
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Twierdzenie 5.2.6 

Funkcja ��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
= +15,05,01

log)(
iic

c
step

αα
α α  posiada w punkcie α=0 granic� prawo-

stronn� równ� 0: =α
+→α

)(lim
0

step 0.  

Dowód: 

Korzystaj�c z faktu, �e dla a>0 ∧ a≠1 ∧ x>0 ∧ x≠1 ∧ y>0: 
x
y

y
a

a
x log

log
log =  otrzymujemy: 

α
ααα

α ln
5,05,01

ln
)(lim

1

0

��
�

�
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�

⋅−⋅−+
=

+

→ +

iic
c

step  

(5.2.68) 

 
Gdy α=0 warto�� licznika jest okre�lona mo�emy wi�c napisa�: 

α
α

α ln
1

ln
)(lim

0

�
�

�
�
�

�

+=
+→

c
c

step  

(5.2.69) 

 
Licznik wyra�enia nie zale�y od α, mianownik za� jest rozbie�ny do niesko�czono�ci, wsku-
tek czego mo�emy postulowa� prawdziwo�� twierdzenia 5.2.6 

� 

W przypadku bardzo małych warto�ci parametru α warto�� funkcji )(αstep  zmierza do zera, 
co jest zgodne jest z intuicj�: je�li dokumenty odwiedzone w poprzednich krokach wpływaj� 
w bardzo małym stopniu na warto�� funkcji rekomendacji w bie��cym kroku to zmiana cha-
rakteru odwiedzionych dokumentów przekłada si� automatycznie na zmian� rekomendacji. 
Nale�y zaznaczy�, �e przypisanie parametrowi α warto�ci bliskiej zeru mo�e spowodowa� 
drastyczny spadek dokładno�ci rekomendacji, gdy� u�ytkownik szukaj�c interesuj�cych go 
tre�ci mo�e przesła� ��danie dotycz�ce zupełnie nierelewantnego dokumentu. 

Kolejne twierdzenie pokazuje jak zmieniaj� si� zdolno�ci adaptacyjne metody, gdy parametr 
α jest bliski jedno�ci. Tak jak zostanie to udowodnione maksymalna liczba kroków d��y w 
tym przypadku do pewnej stałej liczby, której warto�� uzale�niona jest od liczby dokumentów 
odwiedzonych w bie��cej sesji oraz stałej c.  

Twierdzenie 5.2.7 

Funkcja ��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
= +15,05,01

log)( iic
c

step
αα

α α  posiada w punkcie α=1 granic� lewo-

stronn� równ� 
c

i 5,0+
, tj.: =

−→
)(lim

1
α

α
step

c
i 5,0+
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Dowód:  

Korzystaj�c z faktu, �e dla a>0 ∧ a≠1 ∧ x>0 ∧ x≠1 ∧ y>0: 
x
y

y
a

a
x log

log
log =  otrzymujemy: 
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ααα

α ln
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iic
c

step  

(5.2.70) 

 
Granica mianownika jest równa: ( ) 01lnlim

1
=

−→α
, co w poł�czeniu z granic� licznika:  

0)1ln(lim
5,05,01

lnlim
111

==��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+ −− →+→ αα αα iic
c

 
(5.2.71) 

 
pozwala zastosowa� twierdzenie l’Hospitala o granicy ilorazu funkcji, których warto�ci granic 
s� równe 0 : 

)'(ln
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(5.2.72) 

 
Pochodna licznika jest równa: 
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(5.2.73) 

 
Co daje dalej: 
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(5.2.74) 

 
Podstawiaj�c pod 5.2.72 pochodn� obliczon� w 5.2.74 i licz�c pochodn� mianownika otrzy-
mujemy: 

α

αα
αα

α
αα 1

5,05,01
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lim)(lim
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1

11

+

−

→→

⋅−⋅−+
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=
−−

ii

ii

c
ii

k  

(5.2.75) 

 
Co ostatecznie pozwala zapisa�: 
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c
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1
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)1(5,05,0

)(lim
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+⋅+⋅

=
−→

α
α

 

(5.2.76) 

 
�

Twierdzenie 5.2.7 pokazuje, �e gdy dokumenty odwiedzone w poprzednich krokach maj� 
bardzo du�y wpływ na warto�� funkcji rekomendacji (α zmierza do jedno�ci), wówczas naj-
wi�ksza liczba kroków potrzebna do zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewant-
nego jest „prawie” proporcjonalna do liczby odwiedzonych dokumentów (warto�� granicy 
okre�lona w 5.2.76 jest proporcjonalna do i). Dodatkowo, warto�� ta jest odwrotnie propor-
cjonalna do stałej c okre�laj�cej na ile dokument maksymalne relewantny uzyskuje wy�sze 
podobie�stwo do dokumentów odwiedzanych oraz na ile jego współczynnik wzorców nawi-
gacyjnych jest wy�szy od współczynnika wzorców nawigacyjnych innych dokumentów.  

Metody rekomendacji, w których funkcja rekomendacji zale�y od dokumentów odwiedzo-
nych w przeszło�ci cechuj� si� mniejsz� zdolno�ci� adaptacji dla sesji, w których odwiedzona 
została du�a liczba dokumentów. Jest to po cz��ci zrozumiałe, gdy� je�li u�ytkownik wysłał 
ju� znaczn� liczb� ��da� przesłania dokumentu, to mo�na przypuszcza�, �e jego preferencje 
s� znane systemowi rekomenduj�cemu. Z drugiej jednak strony bardzo du�a liczba kroków 
potrzebnych do zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego w długich sesjach 
�wiadczyłaby o słabych zdolno�ciach adaptacyjnych metody. Do badania jak zmienia si� licz-
by kroków potrzebnych do zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego w za-
le�no�ci od wzrostu liczby dokumentów odwiedzonych w danej sesji przed zmian� zaintere-
sowa� b�dziemy u�ywa� nast�puj�cego ci�gu: 

��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
= +15,05,01

log
iii c

c
step

ααα  

 

Twierdzenie 5.2.8 pokazuje, �e je�li krok i, w którym nast�piła zmiana zainteresowa� u�yt-
kownika jest odpowiednio du�y, to dalszy wzrost warto�ci i nie b�dzie przekładał si� na 
wzrost maksymalnej liczby kroków potrzebnych do zarekomendowania dokumentu maksy-
malnie relewantnego od kroku i. To znaczy, �e maksymalna liczba kroków potrzebnych do 
zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego b�dzie taka sama niezale�nie czy 
u�ytkownik zmienił swoje zainteresowanie po 30, 100 czy 1000 krokach. 

Twierdzenie 5.2.8 

Je�li dany jest ci�g: ��
�

�
��
�

�

⋅−⋅−+
= +15,05,01

log
iii c

c
step

ααα  

gdzie i>0 oraz i∈N to: 1'''''''0
<−

>>>
∀∀∃ iiiiIiI

stepstep  

Dowód: 
Na pocz�tku policzymy granic� ci�gu stepi: 
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(5.2.77) 

 
Z definicji granicy ci�gu oraz z 5.2.77 wiadomo, �e: 
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(5.2.78) 

 
Na mocy 5.2.78 przypisuj�c pod ε=0,5 mo�na stwierdzi�: 
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(5.2.79) 

 
Co pozwala napisa�:  
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(5.2.80) 
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step ii  mo�na przekształci� do układu nierówno�ci: 
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(5.2.81) 

 
Dodaj�c stronami nierówno�ci: 1 z 3 oraz 2 z 4 otrzymujemy: 
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1
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ii

ii

stepstep

stepstep
 

(5.2.82) 

 
Co jest równowa�ne: 

1" <− ii stepstep  (5.2.83) 

 
Podstawiaj�c 5.2.83 do 5.2.80 otrzymujemy:  

• ( )1'""'0
<−

>>>
∀∀∃ iiiiIiI

stepstep  (5.2.84) 

 
�
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Twierdzenie 5.2.8 jest bardzo wa�ne, gdy� pokazuje, �e dla dostatecznie długich bie��cych 
sesji, dalszy wzrost długo�ci sesji nie przekłada si� na spadek zdolno�ci adaptacyjnych meto-
dy. 

Co wi�cej z formuły 5.2.77 wynika, �e maksymalna liczba kroków dla długich sesji d��y do 
pewnej liczby zale�nej od parametru α oraz od zmiennej c okre�laj�cej na ile dokument mak-
symalnie relewantny jest bardziej podobny do odwiedzanych dokumentów oraz na ile doku-
ment maksymalnie relewantny osi�ga wy�sze warto�ci współczynnika wzorców nawigacyj-
nych w stosunku do pozostałych dokumentów.  

Niech �
�

�
�
�

�

+
=

1
log),(max c

c
cstepi αα  oznacza funkcj� pozwalaj�c� wyznaczy� wy�ej wspo-

mnian� liczb�. Na rysunku 5.2.1 zamieszczono wykres tej funkcji. Jak wida� tylko dla du�ych 
warto�ci parametru α oraz bardzo małych warto�ci c, funkcja ta przyjmuje bardzo du�e war-
to�ci. Łatwo zauwa�y�, �e dla α<0,66 oraz c>0,1 maksymalna liczba kroków potrzebnych do 
zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego dla długich sesji nie przekroczy 6, 
gdy�: 

77,5
11,0

1,0
log 66,0 ≈�

�

�
�
�

�

+
 

(5.2.85) 

 
Oznacza to, �e dla powy�szych warto�ci parametrów c oraz α liczba kroków potrzebnych do 
zarekomendowania dokumentu maksymalnie relewantnego od kroku i nigdy nie przekroczy 6, 
niezale�nie od numeru kroku i, po którym u�ytkownik zmienił swoje zainteresowania. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Rysunek 5.2.1 Wykres funkcji stepimax(α, c) 
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5.3. Efektywno�� metody rekomendacji  

W podrozdziale tym przedstawione s� twierdzenia zwi�zane z efektywno�ci� systemu reko-
menduj�cego u�ywaj�cego metody AdaptRank. W pierwszej cz��ci podrozdziału podane zo-
stan� ogólne warunki, jakie musi spełnia� dowolna funkcja rekomendacji, aby dokładno�� 
systemu rekomenduj�cego odznaczała si� warto�ci� maksymaln�. Dodatkowo okre�lone b�d� 
sytuacje, w których metoda rekomendacji AdaptRank osi�gnie maksymaln� dokładno��. 

W drugiej cz��ci podrozdziału podane zostan� ogólne warunki, jakie musi spełnia� dowolna 
funkcja rekomendacji, aby kompletno�� systemu rekomenduj�cego osi�gn�ła warto�� mak-
symaln�. Dodatkowo okre�lone b�d� zało�enia, przy których metoda rekomendacji            
AdaptRank odznacza si� maksymaln� kompletno�ci�.  

Trzecia cz��� podrozdziału bazuj�c na wynikach dwóch pierwszych, pozwala okre�li� warun-
ki zapewniaj�ce maksymaln� efektywno�� metody AdaptRank. Jednocze�nie zostanie poka-
zane, �e wy�ej wspomniane warunki nie s� dostateczne, aby metody składowe osi�gn�ły 
maksymaln� efektywno��.  

Ka�da z wy�ej wymienionych cz��ci zawiera analiz� wpływu warto�ci parametrów na do-
kładno��, kompletno�� i efektywno�� metody. 

5.3.1. Dokładno�� metody rekomendacji  
Twierdzenie 5.3.1 okre�la ogólne warunki jakie musi spełnia� dowolna funkcja rekomendacji, 
aby dokładno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji wyniosła warto�� maksymaln�. 
Twierdzenie to jest bardzo wa�ne, gdy� pokazuje, �e do osi�gni�cia maksymalnej dokładno�ci 
nie jest wymagane, aby system rekomenduj�cy okre�lił cały zbiór dokumentów relewantnych 
(zbiór ten jest znany tylko u�ytkownikowi i wyznaczenie go za pomoc� formalnej metody nie 
jest zadaniem łatwym). Do osi�gni�cia maksymalnej dokładno�ci wystarczy tylko, aby co 
najmniej m dokumentów relewantnych miało warto�ci funkcji rekomendacji wi�ksze od war-
to�ci tej funkcji dla dokumentów nierelewantnych.  

 Twierdzenie 5.3.1 

System rekomenduj�cy SR osi�ga maksymaln� dokładno�� w bie��cej sesji sb, tj.           
prec(SR, sb) = 1, je�li w ka�dym kroku tej sesji istnieje co najmniej m dokumentów relewant-
nych, dla których warto�ci funkcji rekomendacji s� wi�ksze od warto�ci tej funkcji dla doku-
mentów nierelewantnych, tj. gdy: 

( )mDcardsdfsdf i
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Dowód: 
Zgodnie z definicj� 4.1.5 system rekomenduj�cy w bie��cej sesji sb b�dzie odznaczał si� mak-
symaln� dokładno�ci�, gdy: 
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(5.3.1) 

 

W dowodzie twierdzenia wykorzystana zostanie zasada indukcji matematycznej ze wzgl�du 
na liczb� kroków w bie��cej sesji. Najpierw pokazane zostanie, �e twierdzenie jest prawdzi-
we, gdy w bie��cej sesji sb odwiedzony został tylko jeden dokument ( sbn =1). Gdy odwiedzo-
ny jest tylko jeden dokument wówczas dokładno�� rekomendacji jest równa:  
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),( )1(
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∩
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(5.3.2) 

 

Wzi�wszy pod uwag�, �e w pojedynczym kroku rekomendowane jest m dokumentów mo�na 
stwierdzi�, �e: card(R(1))=m. Jednocze�nie z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e istnieje co 
najmniej m dokumentów relewantnych, dla których warto�� funkcji rekomendacji jest wy�sza 
od warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumentów nierelewantnych, co pozwala stwierdzi�, 
�e: mDRcard

R
=∩ )( )1()1(  czyli: 

1),( ==
m
m

sSRprec b  
(5.3.3) 

 

Udowodnione zostało, �e twierdzenie 5.3.1 jest prawdziwe dla sbn =1, nast�pnie pokazane 
zostanie, �e je�li twierdzenie jest prawdziwe dla sbn = k to prawdziwe jest tak�e dla sbn = k+1. 

Podstawiaj�c pod wyra�enie z definicji 4.1.5 1+= knsb  otrzymujemy: 
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Wył�czaj�c spod znaku sumy ostatni składnik otrzymujemy: 
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(5.3.5) 

 

W ostatnim kroku 1+k  tak�e jest zarekomendowane m dokumentów, wi�c: 
mRcard k =+ )( )1( . Jednocze�nie z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e w kroku 1+k  istnieje m 

dokumentów relewantnych, dla których warto�� funkcji rekomendacji jest wy�sza od warto�ci 
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funkcji rekomendacji dla dokumentów nierelewantnych, co pozwala stwierdzi�, �e: 
mDRcard k

R
k =∩ ++ )( )1()1(  czyli: 
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Z zało�enia indukcyjnego wiadomo, �e: 1
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)()( )()(  co pozwala stwierdzi�, �e twierdzenie jest prawdziwe 

dla 1+k , wynika st�d, �e jest prawdziwe dla ka�dego sbn >0. 

� 

Kolejne twierdzenia b�d� wymagały zdefiniowania czterech dodatkowych wielko�ci.  

Definicja 5.3.1 

Minimalnym współczynnikiem wzorców nawigacyjnych nvrmin dla dokumentów relewantnych 
nazywamy liczb� b�d�c� najmniejsz� warto�ci� współczynnika wzorców nawigacyjnych 
osi�gni�t� przez dokumenty relewantne w bie��cej sesji sb, tj.: 

nvrmin = min{ })()(   oraz  0: i
Rsb

i
d Ddninv ∈≤<   

 

Definicja 5.3.2 

Maksymalnym współczynnikiem wzorców nawigacyjnych nvnmax dla dokumentów nierele-
wantnych nazywamy liczb� b�d�c� najwi�ksz� warto�ci� współczynnika wzorców nawiga-
cyjnych osi�gni�t� przez dokumenty nierelewantne w bie��cej sesji sb, tj.: 

nvnmax = max{ })()( \  oraz  0: i
Rsb

i
d DDdninv ∈≤<  
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Definicja 5.3.3 

Minimalnym podobie�stwem dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzonych w 
bie��cej sesji sb nazywamy liczb� simrmin spełniaj�c� nast�puj�cy warunek: 

simrmin=min{ })()(   oraz  0:),( i
Rsb

i Ddniddsim ∈≤<  

 

Definicja 5.3.4 

Maksymalnym podobie�stwem dokumentów nierelewantnych do dokumentów odwiedzonych 
w bie��cej sesji sb nazywamy liczb� simnmin spełniaj�c� nast�puj�cy warunek: 

simnmin= max{ })()( \  oraz  0:),( i
Rsb

i DDdniddsim ∈≤<   

 

Twierdzenie 5.3.2 pokazuje przy jakich warunkach dokładno�� metody rekomendacji        
AdaptRank b�dzie maksymalna (równa jedno�ci). 

Twierdzenie 5.3.2 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów rekomendowanych w kroku poprzednim i system hipertekstowy zawiera mr (mr>m>0) 
dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszystkich kro-
kach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... sbn

RRR DDD ===  oraz we wszystkich krokach bie��cej sesji 
spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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to dokładno�� systemu rekomenduj�cego, wykorzystuj�cego metod� AdaptRank, w bie��cej 
sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji (gdzie 
[mr/m] to cze�� całkowita ilorazu mr/m). 

Dowód:  
Zaczniemy od przekształcenia nierówno�ci wyra�aj�cych warunki twierdzenia. Mno��c obie 
strony pierwszej nierówno�� przez zawsze dodatnie �· )1( ]/[ mm

s
rρ−  i drugiej przez zawsze 

dodatnie �· )1( ]/[ mm
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rρ−  otrzymujemy postacie równowa�ne: 
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(5.3.7) 
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Dodaj�c stronami nierówno�ci z 5.3.7 otrzymujemy: 
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(5.3.8) 

 

Z twierdzenia 5.3.1 wiadomo, �e aby system rekomenduj�cy osi�gn�ł maksymaln� dokład-
no�� warto�ci funkcji f dla dokumentów nierelewantnych musi by� mniejsza ni� dla m doku-
mentów relewantnych: 
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 (5.3.9) 

 

W dowodzie zostanie pokazane, �e zgodnie z zało�eniami twierdzenia 5.3.9 jest spełnione 
nawet gdy: 

•  Wszystkie dokumenty relewantne osi�gaj� minimalne warto�ci funkcji rekomenda-
cji, które s� zgodne z zało�eniami twierdzenia. 

• Wszystkie dokumenty nierelewantne osi�gaj� maksymalne warto�ci funkcji reko-
mendacji, które s� zgodne z zało�eniami twierdzenia. 

Zgodnie z zało�eniami twierdzenia w najgorszym z przypadków wszystkie dokumenty niere-
lewantne b�d� uzyskiwały we wszystkich krokach bie��cej sesji warto�ci maksymalne, co 
nast�pi gdy: 
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Tak wi�c warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu nierelewantnego dn spełnia� b�dzie 
nierówno��: 
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nym 1 i stałym ilorazie równym �, wi�c: 
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Łatwo zauwa�y�, �e: 
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(5.3.13) 

 

Tak wi�c, je�li prawdziwe jest 5.3.12 to prawdziwe b�dzie tak�e: 
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Aby wyznaczy� minimaln� warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu relewantnego jest 
potrzebne wprowadzenie nast�puj�cego lematu: 

Lemat 1.  

Gdy wszystkie dokumenty relewantne w danej sesji spełniaj� nast�puj�cy warunek: 
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to maksymalna warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu relewantnego drmax w kroku 
i>[mr/m] bie��cej sesji sb b�dzie wynosi�:  
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Dowód Lematu 1: 
Po pierwsze, nale�y zauwa�y�, �e po [mr/m] krokach wszystkie dokumenty relewantne zosta-
n� zarekomendowane (równe współczynniki wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwa do 
dokumentów odwiedzonych powoduj�, �e dokumenty ju� zaproponowane w bie��cej sesji 
b�d� miały ni�sze warto�ci funkcji rekomendacji od dokumentów jeszcze nierekomendowa-
nych). Dzi�ki równym współczynnikom w kroku [mr/m]+1 najwy�sze warto�ci funkcji reko-
mendacji b�d� posiadały dokumenty zarekomendowane w pierwszym kroku, gdy� zgodnie z 
twierdzeniem 5.1.5 na warto�� funkcji rekomendacji dokumentu odwiedzonego w kroku i’ 
maj� wpływ współczynniki z kroków o numerze wi�kszym od i’. Podobnie w kroku [mr/m]+2 
najwy�sze warto�ci funkcji rekomendacji b�d� miały dokumenty zarekomendowane w kroku 
2. Tak wi�c uogólniaj�c w kroku i>[mr/m] najwi�kszymi warto�ciami funkcji rekomendacji 
b�d� odznaczały si� dokumenty, które były rekomendowane w kroku i-[mr/m]. Na mocy 
twierdzenia 5.1.5 maksymalna warto�� funkcji rekomendacji w kroku i>[mr/m] wynosi: 



Formalne własno�ci metody rekomendacji  

 104

� ∏

� ∏

−+= =

+−−

−+= =

+−−

��
�

�
��
�

� −⋅⋅⋅+

+��
�

�
��
�

� −⋅⋅⋅=

i

mmik

i

kl

mmil
sr

ki

i

mmik

i

kl

mmil
sr

kii
br

r

r

r

r

sim

nvsdf

]/[1

]/[
min

]/[1

]/[
min

)(
max

)1(

)1(),(

ραδ

ραβ
 

(5.3.15) 

 

Co dowodzi prawdziwo�ci lematu 1.  

Lemat 1 pozwolił okre�li� najwy�sz� warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów rele-
wantnych zakładaj�c, �e dokumenty relewantne uzyskuj� minimalne warto�ci: współczynni-
ków wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwa do dokumentów odwiedzanych przy speł-
nionych zało�eniach twierdzenia. Nale�y zauwa�y�, �e w krokach mniejszych równych 
[mr/m] najwy�sza warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów relewantnych b�dzie wi�k-
sza od najwy�szych warto�ci w krokach wy�szych ni� [mr/m]+1, dlatego w dowodzie twier-
dzenia wystarczy ograniczy� si� do kroków i>[mr/m]. Zgodnie z lematem 1 mo�na, wi�c zapi-
sa�: 
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Wył�czaj�c ostatni składnik (k=i) przed znak ka�dej z sum otrzymujemy: 
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Łatwo zauwa�y�, �e: 
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Wi�c je�li prawdziwa jest nierówno�� 5.3.17, to prawdziwa b�dzie tak�e nast�puj�ca nierów-
no�� 
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Podstawiaj�c 5.3.14 i 5.3.19 pod 5.3.9 mo�emy zapisa�: 
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Nierówno�� 5.3.20 jest równowa�na postaci zało�e� twierdzenia przekształconych do formy 
zapisanej w 5.3.8, wi�c twierdzenie jest prawdziwe. 

� 

Przygl�daj�c si� twierdzeniu 5.3.2 nale�y zauwa�y�, �e metoda rekomendacji AdaptRank b�-
dzie odznacza� si� maksymaln� dokładno�ci�, je�li istnie� b�dzie wyra�na ró�nica mi�dzy 
współczynnikami nawigacyjnymi dokumentów relewantnych i dokumentów nierelewantnych. 
To samo tyczy si� podobie�stwa do dokumentów odwiedzonych. W praktyce metoda        
AdaptRank cz�sto powinna odznacza� si� maksymaln� dokładno�ci�, gdy� wyra�nie wy�sze 
podobie�stwo dokumentów relewantnych do odwiedzanych oraz uznanie za relewantne do-
kumentów nale��cych do tego samego wzorca nawigacyjnego co dokumenty odwiedzane jest 
zgodne z intuicj�. 

Nale�y zauwa�y�, �e parametry α, m oraz ρs, a tak�e liczba dokumentów relewantnych mr 
determinuj�, jaka musi by� ró�nica mi�dzy nvrmin i nvnmax oraz mi�dzy simrmin i simnmax, aby 
system rekomenduj�cy mógł osi�gn�� maksymaln� dokładno��. Przykładowo, dla warto�ci 
parametrów zaproponowanych w tabeli 4.5.1 (α=0,25, β=1, δ=1, γ=0,9, ρs=0,75, m=2) i przy 
zało�eniu, �e istnieje mr=30 dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika oraz �e nvr-

max=0,1 oraz simnmax=0,1 do osi�gni�cia maksymalnej dokładno�ci wystarczy, aby minimalne 
podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji 
oraz minimalna warto�� współczynnika wzorców nawigacyjnych nie były mniejsze ni� 0,54. 
Tak dobrane warto�ci parametrów nie wydaj� si� by� trudnymi do osi�gni�cia w praktyce. 

Analizuj�c powy�sze twierdzenie nasuwa si� nast�puj�ce pytanie: dlaczego warunek 
maxminmaxmin nrnr simsimnvnv >∧>  nie jest wystarczaj�cy dla zapewnienia maksymalnej do-

kładno�ci? Powód jest bardzo prosty: według definicji metody AdaptRank dokumenty odwie-
dzone przez u�ytkownika, w nast�pnym kroku odnotowuj� spadek warto�ci funkcji f regulo-
wany parametrem ρs i mogłoby si� tak zdarzy�, �e po odwiedzeniu wszystkich dokumentów 
relewantnych warto�� funkcji rekomendacji dla pewnego dokumentu nierelewantnego byłaby 
najwi�ksza.  

Wprowadzenie parametru ρs jest zwi�zane z konieczno�ci� unikni�cia ci�głego rekomendo-
wania tych samych dokumentów (co w konsekwencji prowadziłoby do drastycznego spadku 
kompletno�ci). Z drugiej strony, spełnienie nierówno�ci przedstawionych w twierdzeniu 5.3.2 
gwarantuje, �e dokumenty nierelewantne nie b�d� podpowiadane nigdy – niezale�nie od dłu-
go�ci sesji (nawet je�li wszystkie dokumenty relewantne zostały ju� odwiedzone w bie��cej 
sesji). 

Twierdzenie 5.3.2 mo�e okaza� si� bardzo przydatne w praktyce, gdy� szacuj�c warto�ci, 
jakie powinny przybiera� zmienne nvnmax, simnmax, nvrmin, simrmin oraz mr mo�na tak dobra� 
parametry �, �s, oraz m, aby dokumenty nierelewantne nigdy nie zostały zarekomendowane. 
Je�li warto�ci okre�laj�ce minimalny współczynnik wzorców nawigacyjnych dla dokumentów 
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relewantnych oraz minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów od-
wiedzanych wydaj� si� zbyt wygórowane dla przeci�tnej sesji u�ytkownika mo�liwe jest 
zmiana warto�ci parametrów. Przykładowo, aby w powy�ej podanym przykładzie obni�y� 
nvrmin oraz simrmin do 0,38, wystarczy dla parametru �s przypisa� warto�� 0,6. 

Oszacowanie wy�ej wspomnianych warto�ci zmiennych nvnmax, simnmax, nvrmin, simrmin nie jest 
zadaniem łatwym. Zało�enie zbyt du�ych warto�ci nvnmax oraz simnmax mo�e doprowadzi� do 
sytuacji, w której tylko kilka dokumentów b�dzie stale podpowiadanych lub co gorsza �aden 
dokument relewantny nie spełni zało�e� twierdzenia (minimalna warto�� współczynników 
nawigacyjnego i podobie�stwa b�dzie bardzo wysoka). „Niedoszacowanie” tych wielko�ci 
niesie ze sob� niebezpiecze�stwo podpowiadania dokumentów nierelewantnych (minimalna 
warto�� współczynników nawigacyjnego i podobie�stwa b�dzie bardzo niska).  

Powracaj�c do przykładu przedstawionego powy�ej nale�y stwierdzi�, �e w bie��cej sesji sb 
dokładno�� rekomendacji b�dzie maksymalna, je�li rzeczywi�cie nvnmax=0,1 oraz simnmax=0,1. 
Je�li jednak warto�ci nvnmax oraz simnmax b�d� wy�sze, to mog� pojawi� si� dokumenty niere-
lewantne posiadaj�ce wi�ksze warto�ci współczynnika wzorców nawigacyjnych lub podo-
bie�stwa do dokumentów odwiedzanych, a w konsekwencji dokładno�� rekomendacji mo�e 
si� obni�y�.  

Je�li jednak nvnmax oraz simnmax zostały oszacowane w sposób poprawny, to spadek warto�ci 
prawych stron nierówno�ci z twierdzenia 5.3.2 b�dzie przyczynia� si� do wzrostu dokładno�ci 
systemu rekomenduj�cego, gdy� maksymalna dokładno�� osi�gni�ta b�dzie nawet w bie��-
cych sesjach, w których dokumenty relewantne nie b�d� si� odznacza� bardzo wysokim po-
dobie�stwem do dokumentów odwiedzonych ani du�ymi warto�ciami współczynników wzor-
ców nawigacyjnych. Sformalizowaniem powy�szych rozwa�a� jest wniosek 5.3.1 

Wniosek 5.3.1  

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów rekomendowanych w kroku poprzednim i system hipertekstowy zawiera mr (mr>m>0) 
dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszystkich kro-
kach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... sbn

RRR DDD === , to obni�enie warto�ci nast�puj�cych wyra�e�: 
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wzrost dokładno�ci metody rekomendacji AdaptRank. 

Bior�c pod uwag� wniosek 5.3.1 trudno nie podstawi� sobie pytania: dlaczego nie przypisa� 
wyra�eniom z wniosku 5.3.1 warto�ci minimalnych lub zbli�onych do minimalnych? Mo�e 
si� to okaza� niekorzystne z dwóch nast�puj�cych powodów. Po pierwsze minimalne warto�ci 
współczynników dla dokumentów relewantnych b�d� si� niebezpiecznie „zbli�a�” do mak-
symalnych współczynników dla dokumentów nierelewantnych co mo�e spowodowa� poja-
wienie si� takiej sesji, w której granice mi�dzy dokumentami relewantnymi i nierelewantnymi 
zatr� si� zupełnie (ze wzgl�du na ewentualny bł�d oszacowania maksymalnych współczynni-
ków nawigacyjnych dokumentów nierelewantnych). Po drugie obni�enie warto�ci wyra�e� z 
wniosku 5.3.1 mo�e bardzo niekorzystnie wpłyn�� na kompletno�� rekomendacji (patrz pod-
punkt 5.3.2). 

Wniosek 5.3.1 jest bardzo wa�ny, gdy� pozwala przeanalizowa� jak b�dzie zmienia� si� do-
kładno�� metody rekomendacji w zale�no�ci od doboru parametrów. Poni�sze 3 wnioski wraz 
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z twierdzeniem 5.3.3 przedstawiaj� wpływ parametrów α, �s m oraz mr na dokładno�� reko-
mendacji przy spełnionych zało�eniach wniosku 5.3.1. 

Parametry 0<�s<1 oraz m, mr∈N znajduj� si� w dodatnich mianownikach wyra�e� z wniosku 
5.3.1. Zwa�ywszy na fakt, �e im wi�ksza jest warto�� ]/[1 mm

s
rρ−  tym mniejsze s� wy�ej 

wspomniane wyra�enia, mo�na sformułowa� nast�puj�ce trzy wnioski: 

Wniosek 5.3.2  

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.1, to im wi�ksza jest warto�� parametru ρs tym mniej-
sza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Wniosek 5.3.2 jest zgodny z intuicj�, gdy� parametr ρs okre�la jak „mocno” fakt odwiedzenia 
dokumentu wpływa negatywnie na warto�� jego funkcji rekomendacji w kolejnych krokach 
bie��cej sesji. Je�li odwiedzenie danego dokumentu wi��e si� z drastycznym spadkiem warto-
�ci jego funkcji rekomendacji w przyszłych krokach, łatwo mo�e doj�� do sytuacji, w której 
warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów nierelewantnych przewy�szy warto�� funkcji 
rekomendacji dla odwiedzonych dokumentów relewantnych, nawet gdy podobie�stwo doku-
mentów nierelewantnych do dokumentów odwiedzonych oraz ich współczynniki nawigacyjne 
s� znacznie ni�sze od analogicznych warto�ci uzyskanych przez dokumenty relewantne. 

Wniosek 5.3.3 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.1, to im wi�ksza jest liczba mr dokumentów relewant-
nych do potrzeb u�ytkownika, tym wi�ksza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Tak�e ten wniosek jest zgodny z intuicj�, gdy� jednym z głównych powodów, dla którego 
mog� zosta� zarekomendowane dokumenty nierelewantne jest zwi�zana z czasowym „osła-
bieniem” warto�ci funkcji rekomendacji dla odwiedzonych dokumentów relewantnych. Je�li 
zbiór dokumentów relewantnych jest odpowiednio du�y, dokumenty nierelewantne maj� małe 
szanse zosta� podpowiedziane z wy�ej okre�lonej przyczyny, gdy� w tym samym czasie, w 
którym ostatnio odwiedzane dokumenty maj� bardzo niskie warto�ci funkcji relewancji, do-
kumenty rekomendowane na pocz�tku sesji przestaj� by� „osłabiane” przez parametr ρs. 

Wniosek 5.3.4 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.1, to im wi�ksza jest warto�� parametru m (okre�laj�-
cego liczb� dokumentów rekomendowanych w pojedynczym kroku bie��cej sesji), tym 
mniejsza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Interpretacja tego wniosku jest nast�puj�ca: im wi�cej dokumentów jest rekomendowanych w 
jednym kroku bie��cej sesji, tym wi�cej dokumentów relewantnych powinno osi�ga� wysokie 
warto�ci współczynnika wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwa do dokumentów odwie-
dzonych, aby zapewni� maksymaln� dokładno��, czyli tym trudniejsze jest osi�gni�cie mak-
symalnej dokładno�ci. 
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Twierdzenie 5.3.3 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.1, to im wi�ksza jest warto�� parametru α, tym mniej-
sza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Dowód: 

Poka�emy, �e funkcja 
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prec  gdzie α∈(0, 1) jest ro-

sn�ca w całej dziedzinie. Funkcja )(αnvprec  jest ró�niczkowalna, wi�c do okre�lenia mono-
toniczno�ci obliczona zostanie pierwsza pochodna funkcji precnv(α): 
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co pozwala otrzyma�: 
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i ostatecznie: 
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Łatwo zauwa�y�, �e pierwsza pochodna funkcji precnv(α) jest dodatnia w całej dziedzinie 
(gdy� α∈(0, 1), )1,0(]/[ ∈mm

s
rρ oraz nvnmax∈(0, 1) ) co pozwala stwierdzi�, �e funkcja        

precnv(α) jest rosn�ca w całej dziedzinie. Łatwo te� zauwa�y�, �e je�li funkcja precnv(α) jest 

rosn�ca to rosn�ca te� b�dzie funkcja 
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α∈(0, 1) co na mocy wniosku 5.3.1 dowodzi prawdziwo�ci twierdzenia (wraz ze wzrostem 

parametru α ro�nie warto�� 
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, wi�c dokładno�� maleje). 

� 

Kolejne twierdzenie pokazuje, �e system rekomenduj�cy u�ywaj�cy metody AdaptRank mo�e 
uzyska� maksymaln� dokładno�� nie tylko, gdy u�ytkownik odwiedza rekomendowane do-
kumenty relewantne, ale tak�e gdy je konsekwentnie ignoruje. Warto podkre�li�, �e zignoro-
wanie rekomendowanych dokumentów nie musi oznacza�, �e podpowiadana tre�� nie jest 
relewantna do potrzeb u�ytkownika. Nieodwiedzenie proponowanego dokumentu mo�e wy-
nika� z niezauwa�enia rekomendacji lub ze znalezienia innego dokumentu, który lepiej od-
powiada bie��cym potrzebom. 
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Twierdzenie 5.3.4 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza dokument, który 
nie był rekomendowany w kroku poprzednim (d(i)∉R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz we wszystkich krokach bie��cej 

sesji spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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to dokładno�� systemu rekomenduj�cego, wykorzystuj�cego metod� AdaptRank, w bie��cej 
sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji.  

Dowód:  
Zaczniemy od przekształcenia nierówno�ci wyra�aj�cych warunki twierdzenia. Mno��c obie 
strony pierwszej nierówno�� przez zawsze dodatnie � i drugiej przez zawsze dodatnie � 
otrzymujemy postacie równowa�ne: 
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(5.3.24) 

 

Dodaj�c stronami nierówno�ci z 5.3.24 otrzymujemy: 
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(5.3.25) 

 

Z twierdzenia 5.3.1 wiadomo, �e aby system rekomenduj�cy osi�gn�ł maksymaln� dokład-
no�� warto�ci funkcji f dla dokumentów nierelewantnych musi by� mniejsza ni� dla m doku-
mentów relewantnych, co na pewno b�dzie spełnione gdy: 
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Zgodnie z zało�eniami twierdzenia w najgorszym z przypadków wszystkie dokumenty niere-
lewantne b�d� uzyskiwały we wszystkich krokach bie��cej sesji warto�ci maksymalne, gdy: 
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Tak wi�c warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu nierelewantnego dn spełnia� b�dzie 
nierówno��: 
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Łatwo zauwa�y�, �e: 
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(5.3.30) 

 

Co na mocy przechodnio�ci relacji wi�kszo�ci pozwala stwierdzi�, �e je�li prawdziwe jest 
5.3.29 to prawdziwe jest te�: 
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Z drugiej strony zgodnie z zało�eniami twierdzenia w najgorszym z przypadków wszystkie 
dokumenty relewantne b�d� uzyskiwały we wszystkich krokach bie��cej sesji warto�ci mini-
malne, co nast�pi gdy: 
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Co oznacza, �e warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu relewantnego, b�dzie spełnia� 
nierówno��: 
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Łatwo zauwa�y�, �e dla i>0 jest prawd�, �e: 
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(5.3.35) 

 

Co korzystaj�c z relacji przechodnio�ci pozwala stwierdzi�, �e je�li prawdziwa jest nierów-
no�� 5.3.35, to prawdziwe b�dzie tak�e: 
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Nale�y zauwa�y�, �e w przypadku ignorowania dokumentów relewantnych po [mr/m] kro-
kach wszystkie dokumenty relewantne zostan� zarekomendowane, gdy� równe warto�ci 
funkcji przydatno�ci, współczynników wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwa do doku-
mentów odwiedzonych powoduj�, �e o ró�nicach w warto�ci funkcji f decyduj� warto�ci od-
powiednich współrz�dnych wektora g(i), które s� zawsze zerowe dla dokumentów jeszcze 
nierekomendowanych w tej sesji.  

Jednocze�nie dzi�ki wy�ej wspomnianym równym współczynnikom, w kroku [mr/m]+1 naj-
wy�sze warto�ci funkcji rekomendacji b�d� posiadały dokumenty zarekomendowane w 
pierwszym kroku, gdy� współrz�dna wektora g(i) jest dodatnia tylko dla dokumentów, które 
ju� były zignorowane w bie��cej sesji, a wpływ warto�ci odpowiedniej współrz�dnej wektora 
g(i) w kolejnych krokach maleje. Podobnie w kroku [mr/m]+2 najwy�sze warto�ci funkcji re-
komendacji b�d� miały dokumenty zarekomendowane w kroku 2. Tak wi�c uogólniaj�c w 
kroku i>[mr/m] najwi�ksz� warto�ci� funkcji rekomendacji b�d� odznaczały si� dokumenty, 
które były rekomendowane w kroku i-[mr/m]. 

Z rozumowania przeprowadzonego powy�ej wynika, �e w kroku i najwy�sz� warto�ci� funk-
cji rekomendacji b�dzie odznaczał si� dokument dr, który był zarekomendowany w krokach  



Formalne własno�ci metody rekomendacji  

 112
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Co po prostych przekształceniach daje: 
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Po wył�czeniu 1]/[ −mmrγ  przed nawias otrzymujemy: 
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Warto zauwa�y�, �e: 
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Podstawiaj�c 5.3.41 i 5.3.31 do 5.3.26 otrzymujemy: 
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Dodaj�c do obu stron �
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5.3.43 jest równe przekształceniu zało�e� zawartych w 5.3.25 co pozwala wnioskowa�, �e 
twierdzenie jest prawdziwe. 

� 

Twierdzenie 5.3.4 jest podobne do twierdzenia 5.3.2. Główna ró�nica polega na zmianie za-
chowania u�ytkownika, który zgodnie z zało�eniami twierdzenia 5.3.4 konsekwentnie ignoru-
je podpowiadane mu dokumenty. Tak�e i w tym przypadku metoda rekomendacji AdaptRank 
b�dzie odznacza� si� maksymaln� dokładno�ci�, je�li istnie� b�dzie wyra�na ró�nica mi�dzy 
współczynnikami nawigacyjnymi dokumentów relewantnych i dokumentów nierelewantnych. 
To samo tyczy si� podobie�stwa do dokumentów odwiedzonych.  

W praktyce metoda AdaptRank cz�sto powinna odznacza� si� wysok� dokładno�ci�, gdy� 
wyra�nie wy�sze podobie�stwo dokumentów relewantnych do odwiedzanych oraz uznanie za 
relewantne dokumentów nale��cych do tego samego wzorca nawigacyjnego, co dokumenty 
odwiedzane jest zgodne z intuicj�. 

Nale�y zauwa�y�, �e parametry α, m oraz γ, a tak�e liczba dokumentów relewantnych mr de-
terminuj�, jaka musi by� ró�nica mi�dzy nvrmin i nvrmax oraz mi�dzy simrmin i simnmax, aby sys-
tem rekomenduj�cy mógł osi�gn�� maksymaln� dokładno��. Przykładowo, dla warto�ci pa-
rametrów zaproponowanych w tabeli 4.5.1 (α=0,25, β=1, δ=1, γ=0,9, ρs=0,75, m=2) i przy 
zało�eniu, �e istnieje mr=30 dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika oraz �e nvr-

max=0,1 oraz simnmax=0,1 do osi�gni�cia maksymalnej dokładno�ci wystarczy, aby minimalne 
podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji 
oraz minimalna warto�� współczynnika wzorców nawigacyjnych nie były mniejsze ni� 0,45 
Tak dobrane warto�ci parametrów nie wydaj� si� by� trudnymi do osi�gni�cia w praktyce. 

Za pomoc� wy�ej wymienionych parametrów mo�na zwi�ksza� i zmniejsza� dokładno�� me-
tody AdaptRank. Podobnie jak w przypadku twierdzenia 5.3.2 drastyczne obni�enie prawych 
stron nierówno�ci zawartych w twierdzeniu 5.3.4 nie zawsze jest korzystne, gdy� mo�e spo-
wodowa� zarekomendowanie dokumentów nierelewantnych. Analogicznie, zbyt wysokie 
warto�ci wy�ej wspomnianych współczynników spowoduje cykliczne rekomendowanie tych 
samych dokumentów, co przyczyni si� do obni�enia kompletno�ci rekomendacji. 

Wpływ zmiany wyra�e� podanych w twierdzeniu 5.3.4 na dokładno�� przedstawiony został w 
nast�puj�cym wniosku (jest to wniosek analogiczny do wniosku 5.3.1). 
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Wniosek 5.3.5  

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza dokument, który 
nie był rekomendowany w kroku poprzednim (d(i)∉R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD === , to obni�enie warto�ci nast�puj�cych 

wyra�e�:  
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b�dzie powodowało wzrost dokładno�ci metody rekomendacji AdaptRank. 

Wniosek 5.3.5 pozwala przeanalizowa� jak b�dzie zmienia� si� dokładno�� metody rekomen-
dacji w zale�no�ci od doboru parametrów. Parametr 0<�<1 znajduje si� w licznikach dodat-
nich wyra�e� z wniosku 5.3.5, co pozwala sformułowa� nast�puj�cy wniosek. 

Wniosek 5.3.6  

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.5, to wzrost warto�ci parametru � b�dzie powodował 
spadek dokładno�ci metody rekomendacji AdaptRank. 

Wniosek 5.3.6 jest zgodny z intuicj�, gdy� parametr γ okre�la jak „mocno” fakt zignorowania 
danego dokumentu wpływa negatywnie na warto�� jego funkcji rekomendacji w kolejnych 
krokach. Je�li zignorowanie danego dokumentu wi��e si� z drastycznym spadkiem warto�ci 
funkcji rekomendacji dla tego dokumentu w kolejnych krokach, to łatwo mo�e doj�� do sytu-
acji, w której po zignorowaniu przez u�ytkownika wszystkich dokumentów relewantnych 
jeden z dokumentów nierelewantnych osi�gnie najwy�sz� warto�� funkcji rekomendacji, a w 
konsekwencji zostanie zarekomendowany. 

Parametry 1
β>0 oraz 1
δ>0 znajduj� si� w dodatnich mianownikach wyra�e� z wniosku 
5.3.5 co pozwala na sformułowanie nast�puj�cego wniosku: 

Wniosek 5.3.7 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.5, to im wi�ksza jest warto�� parametrów β oraz δ tym 
wi�ksza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Du�e warto�ci parametrów β oraz δ powoduj�, wzrost znaczenia współczynnika wzorców 
nawigacyjnych oraz podobie�stwa do dokumentów odwiedzanych na warto�ci funkcji reko-
mendacji dla wszystkich dokumentów, wskutek czego wzgl�dne obni�enie si� warto�ci funk-
cji rekomendacji dla relewantnych dokumentów zignorowanych wobec dokumentów nierele-
wantnych nie b�dzie tak znaczne, a w konsekwencji dokumentom nierelewantnym trudniej 
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b�dzie osi�gn�� wy�sze warto�ci funkcji rekomendacji od warto�ci funkcji rekomendacji dla 
dokumentów relewantnych. 

Parametry mr i m wyst�puj� w wyra�eniu 1]/[ −mmrγ  znajduj�cym si� w dodatnich licznikach 
formuł z wniosku 5.3.5 oraz w wyra�eniu ]/[1 mmrα−  znajduj�cym si� w dodatnich mianowni-
kach formuł z wniosku 5.3.5, co pozwala na sformułowanie nast�puj�cych dwóch wniosków: 

Wniosek 5.3.8 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.5, to im wi�ksza jest liczba mr dokumentów relewant-
nych do potrzeb u�ytkownika, tym wi�ksza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Tak�e ten wniosek jest zgodny z intuicj�, gdy� jeden z głównych powodów, dla którego mog� 
zosta� zarekomendowane dokumenty nierelewantne, jest zwi�zany z czasowym „osłabie-
niem” warto�ci zignorowanych dokumentów relewantnych. Je�li zbiór dokumentów rele-
wantnych jest odpowiednio du�y, dokumenty nierelewantne maj� małe szanse zosta� podpo-
wiedziane z wy�ej okre�lonej przyczyny, gdy� w tym samym czasie, w którym ostatnio zi-
gnorowane dokumenty b�d� odznaczały si� niskimi warto�ciami funkcji relewancji, doku-
menty rekomendowane na pocz�tku sesji przestan� by� „osłabiane” przez wektor g(i). 

Wniosek 5.3.9 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.5, to im wi�ksza jest warto�� parametru m (okre�laj�-
cego liczb� dokumentów rekomendowanych w pojedynczym kroku bie��cej sesji) tym mniej-
sza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Interpretacja tego wniosku jest nast�puj�ca: im wi�cej dokumentów jest rekomendowanych w 
jednym kroku bie��cej sesji, tym wi�cej dokumentów relewantnych powinno osi�ga� wysokie 
warto�ci współczynnika wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwa do dokumentów odwie-
dzonych, aby zapewni� maksymaln� dokładno��, czyli tym trudniejsze jest osi�gni�cie mak-
symalnej dokładno�ci. 

Wzrost parametru � powoduje wzrost warto�ci wyra�e� ]/[1
1,

1
1

,5,0
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⋅ ,co umo�-

liwia sformułowanie nast�puj�cego wniosku: 

Wniosek 5.3.10 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.5, to im wi�ksza jest warto�� parametru � tym mniej-
sza jest dokładno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

5.3.2. Kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank 
Przygl�daj�c si� definicji 4.1.6 dotycz�cej kompletno�ci rekomendacji łatwo zauwa�y�, �e 
zarekomendowanie wszystkich dokumentów relewantnych w bie��cej sesji pozwoli osi�gn�� 
maksymaln� kompletno��. Oznacza to, �e podobnie jak w wyszukiwaniu do osi�gni�cia mak-
symalnej kompletno�ci „wystarczy wy�wietli�” wszystkie relewantne dokumenty znajduj�ce 
si� w systemie. 
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Niestety, w odró�nieniu od wyszukiwania, w rekomendacji podpowiadane dokumenty prezen-
towane s� w ograniczonej liczbie, a dodatkowo w ramach bie��cej sesji preferencje u�ytkow-
nika mog� ulec zmianie. Dlatego te� do zarekomendowania wszystkich dokumentów rele-
wantnych potrzeba du�ej liczby kroków. Definicja 4.1.6 b�d�ca adaptacj� do specyfiki reko-
mendacji, definicji kompletno�ci znanej z wyszukiwania, pozwala osi�gn�� maksymaln� 
kompletno�� tak�e sesjom, w których liczba dokumentów odwiedzonych jest wyra�nie mniej-
sza od liczby dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika.  

Twierdzenie 5.3.5 okre�la warunki, jakie musi spełnia� dowolna funkcja rekomendacji, aby 
kompletno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji wyniosła warto�� maksymaln� nieza-
le�nie od długo�ci tej sesji. To twierdzenie jest bardzo wa�ne, gdy� pokazuje, �e do osi�gni�-
cia maksymalnej kompletno�ci nie wymaga od si� systemu rekomenduj�cego wyznaczenia 
całego zbioru dokumentów relewantnych (zbiór ten jest znany tylko u�ytkownikowi i okre-
�lenie go za pomoc� formalnej metody nie jest zadaniem łatwym). W celu uzyskania maksy-
malnej kompletno�ci wystarczy w ka�dym kroku bie��cej sesji „zidentyfikowa�” m dokumen-
tów relewantnych nierekomendowanych jeszcze w tej sesji. 

Twierdzenie 5.3.5 

Niech DRN
(i)⊆DR

(i) oznacza zbiór dokumentów relewantnych w kroku i, które nie były zare-
komendowane u�ytkownikowi w bie��cej sesji sb. System rekomendacji SR w bie��cej sesji sb 
osi�ga maksymaln� kompletno��, je�li w ka�dym kroku i (i=1, 2,…, nsb) tej sesji, co najmniej 
maux dokumentów nale��cych do zbioru DRN

(i) osi�ga warto�ci funkcji rekomendacji wy�sze 
od warto�ci tej funkcji dla dokumentów nie nale��cych do tego zbioru, tj. gdy: 
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gdzie maux to mniejsza z dwóch nast�puj�cych liczb: liczno�� zbioru DRN
(i) oraz liczba doku-

mentów m podpowiadanych w jednym kroku.  

Dowód: 
Zgodnie z definicj� 4.1.6 system rekomenduj�cy w bie��cej sesji sb b�dzie odznaczał si� mak-
symaln� kompletno�ci�, gdy: 
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(5.3.44) 

 

gdzie nr oznacza najwi�ksz� liczb� ró�nych dokumentów relewantnych, które mogły by� za-
rekomendowane u�ytkownikowi w tej sesji zakładaj�c, �e w ka�dym kroku rekomendowane 
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=

−

=
�
�

�

�

�
�

�

�

�
�
�

�
�
�
�

�
+=

bsn

i

i

j

ji
Rr RDcardmmn

2

1

1

)()( \,min � .  

Po pomno�eniu obu stron przez nr otrzymujemy: 
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i dalej: 
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Za pomoc� zasady indukcji matematycznej poka�emy, �e 5.3.46 jest prawdziwe dla dowolnej 
długo�ci bie��cej sesji okre�lonego przez nsb pod warunkiem, �e spełnione s� zało�enia twier-
dzenia, czyli: 
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Dla nsb=1 otrzymujemy: 
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5.3.47 ma by� prawdziwe, gdy prawd� jest: 
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Łatwo zauwa�y�, �e w pierwszym kroku: )1()1(
RNR DD =  (�aden dokument nie był wcze�niej re-

komendowany w tej bie��cej sesji) oraz maux=m, gdy� z definicji problemu wiadomo, �e 
mDR ≥)1( . Tak wi�c 5.3.49 gwarantuje w tym przypadku, �e co najmniej m najwy�szych war-

to�ci funkcji rekomendacji b�dzie nale�e� do dokumentów ze zbioru )1(
RND , co oznacza, �e w 

pierwszym kroku zostanie zarekomendowanych m dokumentów ze zbioru )1(
RND . Co dowodzi 

prawdziwo�ci twierdzenia dla nsb=1.  

Nast�pnie poka�emy, �e gdy twierdzenie jest prawdziwe dla pewnego nsb>0 to jest te� praw-
dziwe dla nsb+1. Podstawiaj�c nsb+1 do 5.3.46 otrzymujemy: 
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Wył�czaj�c ostatnie składniki z odpowiednich sum otrzymujemy: 
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Nale�y zauwa�y�, �e formuła 5.3.47 gwarantuje, �e: 
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wi�c: 
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i ostatecznie: 
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Tak wi�c zostało pokazane, �e 5.3.46 jest prawdziwe dla nsb+1, je�li jest prawdziwe dla nsb, co 
pozwala stwierdzi�, �e całe twierdzenie jest prawdziwe. 

� 

Powy�sze twierdzenie pokazuje, �e do osi�gni�cia maksymalnej kompletno�ci wystarczy tyl-
ko, aby co najmniej m dokumentów relewantnych nierekomendowanych jeszcze w bie��cej 
sesji miało warto�ci funkcji rekomendacji wi�ksze zarówno od warto�ci tej funkcji dla doku-
mentów nierelewantnych oraz dokumentów relewantnych ju� w tej sesji rekomendowanych. 

Twierdzenie 5.3.6 okre�la warunki, przy jakich metoda AdaptRank pozwoli osi�gn�� maksy-
maln� kompletno�� pod warunkiem, �e u�ytkownik odwiedza rekomendowane dokumenty 
relewantne. 
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Twierdzenie 5.3.6 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów rekomendowanych w kroku poprzednim (d(i)∈R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz w [mr/m] pierwszych krokach 

bie��cej sesji spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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to kompletno�� systemu rekomenduj�cego, u�ywaj�cego metody AdaptRank, w bie��cej sesji 
sb b�dzie równa 1 niezale�nie od liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji. 

Dowód: 
Przekształ�my najpierw 2 pierwsze nierówno�ci z twierdzenia. Mno��c pierwsz� nierówno�� 
przez β , a drug� przez δ  otrzymujemy: 
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Sumuj�c obydwie nierówno�ci mo�na zapisa�: 
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Nast�pnie przekształ�my dwie ostatnie nierówno�ci z twierdzenia. Mno��c trzeci� nierów-
no�� przez β , a czwart� przez δ  otrzymujemy: 
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Dodaj�c nierówno�ci stronami otrzymujemy: 
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Z twierdzenia 5.3.5 wiadomo, �e aby kompletno�� była maksymalna to w ka�dym kroku bie-
��cej sesji, w której zbiór DRN

(i) jest niepusty, co najmniej maux dokumentów nale��cych do 
zbioru DRN

(i) musi osi�ga� warto�ci funkcji rekomendacji wy�sze od warto�ci funkcji reko-
mendacji dla dokumentów nie nale��cych do zbioru DRN

(i). Łatwo zauwa�y�, �e je�li zbiór 
dokumentów relewantnych jest taki sam we wszystkich krokach bie��cej sesji to przy reko-
mendowaniu tylko i wył�cznie ró�nych dokumentów relewantnych po [mr/m] krokach kom-
pletno�� osi�gnie warto�ci maksymaln� i ju� nie zmniejszy si� niezale�nie od długo�ci bie��-
cej sesji.  

To znaczy, �e udowadniane twierdzenia wystarczy pokaza�, �e dla ka�dego odwiedzonego 
dokumentu relewantnego dr∈DR

(i)\DRN
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Dokumenty nale��ce do zbioru DRN
(i) osi�gn� minimalne warto�ci funkcji rekomendacji 

zgodne z zało�eniami twierdzenia, czyli pod warunkiem, �e: 
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Dokumenty nale��ce do zbioru D\DRN
(i) b�d� si� odznacza� warto�ciami maksymalnymi 

funkcji rekomendacji zgodnymi z zało�eniami twierdzenia. Oznacza to, �e dokumenty niere-
lewantne b�d� spełnia�: 
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Dokumenty relewantne odwiedzone w bie��cej sesji b�d� spełnia�: 
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Z 5.3.60 mo�na wywnioskowa�, �e warto�� funkcji rekomendacji dla dokumenty relewantne-
go nieodwiedzonego w bie��cej sesji b�dzie spełnia� nierówno��: 
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W lemacie 1 z twierdzenia 5.3.2 pokazano, �e je�li zarekomendowany i niezignorowany do-
kument relewantny dr spełnia: 
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To maksymalna warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentu relewantnego wyniesie: 
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Łatwo zauwa�y�, �e je�li: 
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to maksymalna warto�� funkcji rekomendacji dla ju� odwiedzonego dokumentu relewantnego 
b�dzie spełnia� nierówno��: 
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W tym przypadku warto�� q(dr) nie ma �adnego znaczenia, gdy� jak to pokazano w twierdze-
niu 5.1.5 warto�� funkcji rekomendacji dla odwiedzonego dokumentu dr nie zale�y od q(dr). 

Łatwo zauwa�y�, �e prawdziwa jest nast�puj�ca nierówno��: 
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Co oznacza, �e je�li prawdzie jest 5.3.68 to prawdziwe b�dzie tak�e: 
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Wył�czaj�c sρ−1  przed obydwa znaki sumy otrzymujemy: 
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α  jest równa sumie [mr/m] wyrazów ci�gu geometrycznego o stałym ilorazie rów-

nym α i pierwszym wyrazie równym 1: 
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Z drugiej strony w dowodzie twierdzenia 5.3.2 pokazano, �e je�li spełnione jest 5.3.61 to war-
to�� funkcji f dla dokumentu nierelewantnego dn spełnia nierówno��: 

)(
1

1
)(5,0),( maxmax

)(
nn

i
bn simnvsdf ⋅+⋅⋅

−
+⋅+⋅≤ δβ

α
αδβ  

(5.3.73) 

 

Korzystaj�c z 5.3.59, 5.3.64 5.3.72 oraz 5.3.73 mo�na stwierdzi�, �e do udowodnienia twier-
dzenia wystarczy pokaza�, �e: spełnione jest 5.3.74 oraz 5.3.75: 
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Łatwo zauwa�y�, �e dla i
2 prawdziwa jest nast�puj�ca nierówno��: 
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Nierówno�� 5.3.74 musi by� spełniona dla i
2, gdy� w pierwszym kroku zbiór dokumentów 
rekomendowanych w bie��cej sesji jest pusty, co bior�c pod uwag� 5.3.76 pozwala stwierdzi� 
prawdziwo�� nast�puj�cej nierówno�ci: 
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(5.3.77) 

 

Dziel�c obie strony przez zawsze dodatnie α+1 otrzymujemy:  
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Podobnie bior�c pod uwag� 5.3.76 nale�y stwierdzi�, �e prawdziwe jest: 
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5.3.78 i 5.3.79 s� równe przekształceniom twierdzenia podanym w 5.3.56 i 5.3.58, co dowo-
dzi prawdziwo�ci twierdzenia. 

� 

Interpretacja twierdzenie 5.3.6 jest nast�puj�ca: je�li wszystkie dokumenty relewantne maj� 
dostatecznie wysokie współczynniki wzorców nawigacyjnych oraz odznaczaj� si� odpowied-
nio du�ym podobie�stwem do dokumentów odwiedzonych, wtedy ju� odwiedzone dokumen-
ty relewantne b�d� osi�gały mniejsze warto�ci funkcji rekomendacji (gdy� b�dzie je osłabiał 
parametr ρs) i w ten sposób ró�ne dokumenty relewantne b�d� odwiedzane w kolejnych kro-
kach. Jednocze�nie odpowiednia du�a ró�nica mi�dzy nvnmax i nvrmin oraz simnmax i simrmin 
spowoduje, �e dokumenty nierelewantne nie b�d� w tej sesji rekomendowane.  

Nale�y zauwa�y�, �e podobnie jak w przypadku twierdzenia 5.3.2 parametry α, m oraz ρs, a 
tak�e liczba dokumentów relewantnych m determinuj�, jaka musi by� ró�nica mi�dzy nvrmin i 
nvrmax oraz mi�dzy simrmin i simnmax, aby system rekomenduj�cy nie podpowiadał nierelewant-
nych dokumentów (pierwsza i druga nierówno�� z twierdzenia). Dodatkowo nierówno�ci 
trzecia i czwarta okre�laj� na ile wysokie musz� by� nvrmin oraz simrmin, aby dokument ju� 
odwiedzony w tej sesji cechował si� ni�sz� warto�ci� funkcji rekomendacji od warto�ci funk-
cji rekomendacji dla dokumentu relewantnego jeszcze w tej sesji nierekomendowanego. 

Przykładowo, dla warto�ci parametrów zaproponowanych w tabeli 4.5.1 (α=0,25, β=1, δ=1, 
γ=0,9, ρs=0,75, m=2) i przy zało�eniu, �e istnieje mr=30 dokumentów relewantnych do po-
trzeb u�ytkownika oraz �e nvrmax=0,1 oraz simnmax=0,1, do osi�gni�cia maksymalnej komplet-
no�ci wystarczy, aby minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów 
odwiedzonych w bie��cej sesji oraz minimalna warto�� współczynnika wzorców nawigacyj-
nych nie były mniejsze ni� 0,27. Tak dobrane warto�ci parametrów nie wydaj� si� by� trud-
nymi do osi�gni�cia w praktyce. 
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Podobnie jak w przypadku twierdzenia 5.3.2 drastyczne obni�enie prawych stron nierówno�ci 
zawartych w twierdzeniu 5.3.6 nie zawsze jest korzystne, gdy� mo�e spowodowa� zareko-
mendowanie dokumentów nierelewantnych. Analogicznie zbyt wysokie warto�ci wy�ej 
wspomnianych współczynników spowoduje obni�enie si� kompletno�ci. 

Wpływ zmiany wyra�e� podanych w twierdzeniu 5.3.6 na kompletno�� przedstawiony został 
w nast�puj�cym wniosku (jest to wniosek analogiczny do wniosków 5.3.1 i 5.3.5).  

Wniosek 5.3.11  

Je�li w ka�dym kroku (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów rekomendowanych w kroku poprzednim (d(i)∈R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  to spadek warto�ci nast�puj�cych 

wyra�e�: 
α

α
−

+⋅
1

5,0 maxnnv
, 

α
α

−
+⋅

1
5,0 maxnsim

, 
( )

2

]/[

1
1)1(
α

αρ
−

−⋅− mm
s

r

 oraz 
( )

2

]/[

1
1)1(
α

αρ
−

−⋅− mm
s

r

 

b�dzie powodował wzrost kompletno�ci metody rekomendacji AdaptRank.  

Wniosek 5.3.11 jest bardzo wa�ny, gdy� pozwala przeanalizowa� jak b�dzie zmienia� si� 
kompletno�� metody rekomendacji w zale�no�ci od doboru parametrów. Poni�sze 3 wnioski 
wraz twierdzeniem 5.3.7 przedstawiaj� wpływ parametrów α, �s m oraz mr na kompletno�� 
rekomendacji, przy spełnionych zało�eniach wniosku 5.3.11. 

Parametr 0<�s<1 znajduje si� w licznikach wyra�e� z wniosku 5.3.11. Zwa�ywszy na fakt, �e 
im wi�ksza jest warto�� ]/[1 mm

s
rρ− , tym wi�ksze s� wy�ej wspomniane wyra�enia, mo�na 

sformułowa� nast�puj�cy wniosek. 

Wniosek 5.3.12  

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.11, to im wi�ksza jest warto�� parametru ρs tym wi�k-
sza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Wniosek 5.3.12 jest zgodny z intuicj� – gdy� parametr ρs okre�la jak „mocno” fakt odwiedze-
nia dokumentu wpływa negatywnie na warto�� jego funkcji rekomendacji w kolejnych kro-
kach. Je�li odwiedzenie danego dokumentu wi��e si� z drastycznym spadkiem jego funkcji 
rekomendacji to łatwo dochodzi do sytuacji, w której warto�� funkcji rekomendacji dla do-
kumentów relewantnych nieodwiedzonych w bie��cej sesji przewy�szy warto�� funkcji re-
komendacji dla dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji. 

Łatwo zauwa�y�, �e wzrost warto�ci wyra�enia ]/[1 mmrα−  b�dzie powodował wzrost wyra-
�e� z wniosku 5.3.11, co pozwala na sformułowanie nast�puj�cych dwóch wniosków. 
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Wniosek 5.3.13 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.11, to im wi�ksza jest liczba mr dokumentów rele-
wantnych do potrzeb u�ytkownika, tym mniejsza jest kompletno�� metody rekomendacji   
AdaptRank.  

Tak�e ten wniosek jest zgodny z intuicj�, gdy� kluczem do osi�gni�cia maksymalnej kom-
pletno�ci jest czasowe „osłabienie” warto�ci odwiedzonych dokumentów relewantnych. Je�li 
zbiór dokumentów relewantnych jest zbyt du�y odwiedzone dokumenty przestaj� by� „osła-
biane” przez parametr ρs a co za tym idzie nie jest mo�liwe zarekomendowanie wszystkich 
nierekomendowanych dokumentów relewantnych w [mr/m] pierwszych krokach bie��cej se-
sji. 

Wniosek 5.3.14 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.11, to im wi�ksza jest warto�� parametru m (okre�la-
j�cego jak du�o dokumentów jest rekomendowanych w pojedynczym kroku bie��cej sesji) 
tym wi�ksza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Wzrost warto�ci parametru m powoduje wzrost kompletno�ci, gdy� zarekomendowanie du�ej 
liczby dokumentów w jednym kroku zmniejsza liczb� kroków potrzebnych do zarekomendo-
wania wszystkich dokumentów relewantnych. Zmniejszenie liczby kroków jest korzystne, 
gdy� z ka�dym odwiedzonym krokiem, fakt odwiedzenia dokumentu wpływa coraz słabiej na 
warto�� funkcji f dla dokumentów odwiedzonych na pocz�tku bie��cej sesji, co powoduje, �e 
warto�ci funkcji dla dokumentów zarekomendowanych na pocz�tku bie��cej sesji b�d� coraz 
wi�ksze i podpowiedzenie nierekomendowanego dokumentu relewantnego b�dzie coraz trud-
niejsze. Z drugiej jednak strony nale�y zauwa�y�, �e du�a liczba dokumentów podpowiadana 
w jednym kroku mo�e powodowa� dezorientacj� u�ytkownika. 

Twierdzenie 5.3.7 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.11 i [mr/m]>2 to im wi�ksza jest warto�� parametru α,  
tym mniejsza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Dowód: 

Poka�emy, �e funkcja 
( )

2

]/[

1
1)1(

)(
α

αρα
−

−⋅−
=

mm
s

r

rec  gdzie α∈(0, 1) jest rosn�ca w całej 

dziedzinie. W tym celu obliczona zostanie pierwsza pochodna funkcji rec(α): 

( ) '

2

]/[

1
1

)1()(' ��
�

�
��
�

�

−
−⋅−=

α
αρα

mm

s

r

rec  
(5.3.80) 

 

Po zastosowaniu wzoru na pochodn� ilorazu otrzymujemy: 

( ) ( ) ( ) ( )
( )22

'2]/[2']/[

1

1111
)1()('

α
ααααρα

−

−⋅−−−⋅−⋅−=
mmmm

s

rr

rec  
(5.3.81) 
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Funkcja rec(α) b�dzie rosn�ca, gdy pierwsza pochodna b�dzie dodatnia, czyli: 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) 0
1

1111
)1(

22

'2]/[2']/[

>
−

−⋅−−−⋅−⋅−
α

ααααρ
mmmm

s

rr

 
(5.3.82) 

 

Mno��c obie strony przez zawsze dodatnie 
( )

sρ
α

−
−

1
1

22

 otrzymujemy: 

( ) ( ) ( ) ( ) 01111
'2]/[2']/[ >−⋅−−−⋅− αααα mmmm rr  (5.3.83) 

 

Po obliczeniu pochodnych cz�stkowych otrzymujemy: 

( ) ( ) 0211]/[ ]/[21]/[ >⋅−+−⋅⋅− − αααα mmmm
r

rrmm  (5.3.84) 

 

Dla łatwiejszego dokonania dalszych oblicze� i wi�kszej przejrzysto�ci podstawmy x=mr/m, 
x∈N oraz x>2 

( ) ( ) 0211 21 >⋅−+−⋅⋅− − αααα xxx  (5.3.85) 

 

Po dokonaniu operacji mno�enia mamy: 

022 111 >⋅−⋅+⋅+⋅− ++− xxx xx αααα  (5.3.86) 

 

Dziel�c obie strony przez α >0: 

0222 >⋅−+⋅+⋅− − xxx xx ααα  (5.3.87) 

 

Podstawiaj�c pod lew� stron� nierówno�ci 5.3.72, x=2 otrzymujemy: 

02222 22 =⋅−+⋅+− αα  (5.3.88) 

 

�eby udowodni�, �e 5.3.87 jest prawdziwe dla x>2 wystarczy pokaza�, �e ci�g 
cx= xxx xx ααα ⋅−+⋅+⋅− − 222 jest rosn�cy, czyli �e 

01 >−+ xx cc  (5.3.89) 

 

Co daje nam: 
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02222)1()1( 2111 >⋅+−⋅−⋅+⋅−+⋅++⋅+− −++− xxxxxx xxxx αααααα  (5.3.90) 

 

Po uporz�dkowaniu 5.3.90 otrzymujemy: 

0)2()1()1( 211 >⋅+⋅−−⋅+−⋅− −−+ xxxx xxxx αααα  (5.3.91) 

 

Po podzieleniu obu stron przez zawsze dodatnie 2−xα : 

0)2()1()1( 23 >+−−+−− xxxx ααα  (5.3.92) 

 

Podstawiaj�c pod lew� stron� nierówno�ci 5.3.92 α =1 otrzymujemy 

0211 =++−−−− xxxx  (5.3.93) 

 

Co pozwala zapisa� 5.3.92 jako iloczyn nast�puj�cych wielomianów: 

( ) 0)1()1( 2 >−−+− ααα xx  (5.3.94) 

 

Sprowad�my do postaci iloczynu nast�puj�ce wyra�enie xx −+− αα 2)1( . W tym celu po-
liczmy wyznacznik równania kwadratowego ∆ : 

xx )1(41 −+=∆  (5.3.95) 

 

I dalej: 

( )22 21441 xxx −=+−=∆  (5.3.96) 

 

Co pozwala zapisa�  5.3.94 jako: 

0
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(5.3.97) 

 

Dla x>0 (x∈N) x21− =2x-1 

0
)1(2

121
)1(

)1(2
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+−−−−��

�

�
��
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�

−
−+−−

x
x

x
x ααα  

(5.3.98) 

 

Co ostatecznie daje: 
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( ) 0
)1(2

2
)1(1 >��

�
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�

−
−−−−
x

xααα  
(5.3.99) 

 

Tak wi�c 5.3.92 b�dzie prawdziwe gdy: 

)1(2
2
−

−>
x

xα  
(5.3.100) 

 

Dla x>0 prawa strona jest ujemna tak wi�c 5.3.92 jest prawdziwe dla ka�dego 0<α <1 a w 
konsekwencji ci�g cn jest rosn�cy, co pozwala stwierdzi�, �e funkcja )(αrec  jest rosn�ca w 
całej dziedzinie. Dodatkowo w dowodzie twierdzenia 5.3.3 pokazano, �e funkcje 

)1()1(1
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rosn�ce dla ka�dego 0<α <1. co oznacza, �e rosn�ce b�d� tak�e funkcje 

α
αα

−
+⋅=

1
5,0)( maxn

sim

sim
rec  oraz 

α
αα

−
+⋅=

1
5,0)( maxn

nv

nv
rec . Co dowodzi prawdziwo�ci 

twierdzenia. 

� 

Kolejne twierdzenie pokazuje, �e metoda AdaptRank pozwala tak�e osi�gn�� maksymaln� 
kompletno��, gdy u�ytkownik ignoruje wszystkie dokumenty rekomendowane przez system. 

Twierdzenie 5.3.8 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza dokument niere-
komendowany w kroku poprzednim (d(i)∉R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr (mr>m) 
dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszystkich kro-

kach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz w [mr/m] pierwszych krokach bie��cej 

sesji spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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to kompletno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od 
liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji. 
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Dowód: 

Na pocz�tek przekształ�my pierwsz� i drug� nierówno�� podan� w twierdzeniu. Obie strony 
pierwszej nierówno�ci zostan� pomno�one przez β , a drugiej przez δ : 

2
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(5.3.101) 

 

Dodaj�c obie nierówno�ci stronami otrzymujemy: 

2
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(5.3.102) 

 

Z twierdzenia 5.3.5 wiadomo, �e aby kompletno�� była maksymalna to w ka�dym kroku i>0 
bie��cej sesji, w której zbiór DRN

(i) jest niepusty, co najmniej maux dokumentów nale��cych do 
zbioru DRN

(i) musi osi�ga� warto�ci funkcji rekomendacji wy�sze od warto�ci funkcji reko-
mendacji dla dokumentów nie nale��cych do zbioru DRN

(i). Łatwo zauwa�y�, �e je�li w ka�-
dym kroku do kroku [mr/m] wł�cznie rekomendowano ró�ne dokumenty relewantne to kom-
pletno�� w tej sesji b�dzie maksymalna i ju� nie zmniejszy si� niezale�nie od długo�ci bie��-
cej sesji, pod warunkiem, �e zbiór dokumentów relewantnych b�dzie taki sam we wszystkich 
krokach bie��cej sesji (co zgodne jest z zało�eniami twierdzenia).  

To znaczy, �e do udowodnienia twierdzenia wystarczy pokaza�, �e dla ka�dego zignorowane-
go dokumentu relewantnego dr∈DR

(i)\DRN
(i) i dla ka�dego dokumentu relewantnego niereko-

mendowanego w bie��cej sesji drn∈DRN
(i)oraz dla ka�dego nierelewantnego dokumentu 

dn∈D\DR
(i) zajdzie: 

),(),(),(),( )()()()(

0]/[

i
bn

i
brn

i
br

i
brnimm

sdfsdfsdfsdf
r

>∧>
>≥

∀  (5.3.103) 

 

Dokumenty nale��ce do zbioru DRN
(i) osi�gn� warto�ci minimalne funkcji rekomendacji 

zgodne z zało�eniami twierdzenia pod warunkiem, �e: 

( )),(0)( min
)(

min
)(

0]/[ )( r
i

dr
i

rnrn
Ddimm

nvnvsimddsimdq
rni

RNrnr

=∧=∧=
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∀∀  (5.3.104) 

 

Nale�y zauwa�y�, �e warunek, dla którego zachodzi ),(),( )()( i
bn

i
brn sdfsdf >  został okre�lony 

w dowodzie twierdzenia: 5.3.6 jest to  

α
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W dowodzie niniejszego twierdzenia okre�li� nale�y jedynie warunki, dla których: 
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),(),( )()(

0]/[

i
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i
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sdfsdf
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>
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∀  (5.3.105) 

 

Po pierwsze nale�y zauwa�y�, �e dla i=1 wyra�enie 5.3.105 jest zawsze prawdziwe bo �aden 
z dokumentów nie był jeszcze rekomendowany co oznacza, �e do udowodnienia 5.3.104 wy-
starczy udowodni�: 

),(),( )()(

1]/[

i
br

i
brnimm

sdfsdf
r

>
>≥

∀  (5.3.106) 

 

Rozpatrzmy najbardziej pesymistyczny przypadek, w którym wszystkie dokumenty relewant-
ne, które zostały ju� zarekomendowane w bie��cej sesji cechuj� si� maksymalnymi warto-
�ciami odpowiednich współczynników. Oznacza to, �e spełniona jest nast�puj�c� formuła: 

( )11),(1)( )()(

0]/[ )(
=∧=∧=

∈>≥
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d
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Ddimm ri

Rrr

nvddsimdq  (5.3.107) 

 

Je�li 5.3.107 jest prawdziwe, to korzystaj�c z twierdzenia 5.1.6 mo�emy stwierdzi�, �e war-
to�� funkcji rekomendacji w kroku i dla relewantnych dokumentów zarekomendowanych w 
kroku i’ (i’<i) (i zignorowanych) spełnia nierówno��: 
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k

kiii
br sdf γαδαβδβα  

(5.3.108) 

 

Łatwo zauwa�y�, �e im i’ jest wi�ksze (im wy�szy jest numer kroku, w którym dokument dr 
był zarekomendowany) tym mniejsza jest warto�� funkcji rekomendacji, gdy� 01 >≥ γ . Po-
zwala to zapisa�: 
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(5.3.109) 
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1

1

1

)()( αα  jest równe sumie i wyrazów ci�gu geometrycznego o stałym ilorazie 

równym α i pierwszym wyrazie równym 1: 
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(5.3.110) 

 

Rozpatrzmy funkcj� fprec(i)= 2

1
1

1
1

)(5,0 −−
−
−⋅+

−
−⋅++⋅⋅ i

ii
i γ

α
αδ

α
αβδβα . Do zbadania mo-

notoniczno�ci tej funkcji policzona zostanie jej pierwsza pochodna. 
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(5.3.111) 
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Co pozwala otrzyma�: 

γγ
α

ααδβααδβ ln
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ln
)(ln)(5,0)( 2' ⋅−
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i
i

prec if  
(5.3.112) 

 

Wył�czaj�c ααδβ ln)( ⋅⋅+ i  z ró�nicy dwóch pierwszych wyra�e� otrzymujemy: 
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i ostatecznie: 

γγ
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(5.3.114) 

 

Bior�c pod uwag�, �e dla 1>�>0: ln�<0 oraz 0
1

<
−
−

α
α

mo�na stwierdzi�, �e: 
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−
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1
ln)(5,0 i >0 

(5.3.115) 

 

Podobnie, bior�c pod uwag�, �e dla 01 >> γ  jest spełnione ln γ <0 jest prawd�, �e dla i>0: 

0ln
1

ln)(5,0 2 >⋅−�
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−
−⋅⋅⋅+⋅ − γγ
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αααδβ ii  

(5.3.116) 

 

Funkcja fprec(i) jest, wi�c rosn�ca w całej dziedzinie co oznacza, �e je�li [mr/m]
i>0 to naj-
wi�ksza warto�� zostanie osi�gni�ta dla i=[mr/m]. Co dodatkowo bior�c pod uwag� 5.3.110 i 
przechodnio�� relacji wi�kszo�ci pozwala zapisa�: 
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(5.3.117) 

 

Z drugiej strony w twierdzeniu 5.3.6 pokazano, �e dla i>1 minimalna warto�� funkcji reko-
mendacji dla relewantnego dokumentu nierekomendowanego w bie��cej sesji i spełniaj�cego 
warunki zawarte w 5.3.104 jest równa: 

( ) ( ) minmin
)( 11),( rr

i
brn simnvsdf ⋅+⋅+⋅+⋅≥ αδαβ  (5.3.118) 

 

Podstawiaj�c 5.3.117, i 5.3.118 do 5.3.106 otrzymujemy:  
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Dziel�c obie strony przez zawsze dodatnie α+1  otrzymujemy: 
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5.3.120 jest przekształceniem zało�e� twierdzenia zawartym w 5.3.102, co dowodzi prawdzi-
wo�ci twierdzenia. 

� 

Interpretacja twierdzenie 5.3.8 jest analogiczna do interpretacji twierdzenia 5.3.6: je�li 
wszystkie dokumenty relewantne maj� dostatecznie wysokie współczynniki wzorców nawi-
gacyjnych oraz odznaczaj� si� odpowiednio du�ym podobie�stwem do dokumentów odwie-
dzonych w bie��cej sesji, wtedy ju� zarekomendowane i zignorowane dokumenty relewantne 
b�d� osi�gały mniejsze warto�ci funkcji rekomendacji i w ten sposób nierekomendowane do-
kumenty relewantne b�d� rekomendowane w kolejnych krokach, a kompletno�� rekomendacji 
osi�gnie warto�� maksymaln�.  

Nale�y zauwa�y�, �e parametry α, m, β, δ oraz γ, a tak�e liczba dokumentów relewantnych mr 

determinuj�, jaka musi by� ró�nica mi�dzy nvrmin i nvrmax oraz mi�dzy simrmin i simnmax, aby 
system rekomenduj�cy nie podpowiadał nierelewantnych dokumentów (trzecia i czwarta nie-
równo�� z twierdzenia). Dodatkowo nierówno�ci pierwsza i druga okre�laj� na ile wysokie 
musz� by� nvrmin oraz simrmin, aby raz zarekomendowany dokument cechował si� ni�sz� war-
to�ci� funkcji rekomendacji od warto�ci funkcji rekomendacji dla relewantnego dokumentu, 
który nie był jeszcze rekomendowany. 

Przykładowo, dla warto�ci parametrów zaproponowanych w tabeli 4.5.1 (α=0,25, β=1, δ=1, 
γ=0,9, ρs=0,75, m=2) i przy zało�eniu, �e istnieje mr=30 dokumentów relewantnych do po-
trzeb u�ytkownika oraz �e nvrmax=0,1 oraz simnmax=0,1 do osi�gni�cia maksymalnej komplet-
no�ci wystarczy, aby minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów 
odwiedzonych w bie��cej sesji oraz minimalna warto�� współczynnika wzorców nawigacyj-
nych nie były mniejsze ni� 0,87. 

Podobnie jak w przypadku twierdze� 5.3.2, 5.3.6 drastyczne obni�enie prawych stron nierów-
no�ci zawartych w twierdzeniu 5.3.8 nie zawsze jest korzystne, gdy� mo�e spowodowa� zare-
komendowanie dokumentów nierelewantnych. Analogicznie zbyt wysokie warto�ci wy�ej 
wspomnianych współczynników spowoduje obni�enie si� kompletno�ci. 

Wpływ zmiany wyra�e� podanych w twierdzeniu 5.3.8 na kompletno�� przedstawiony został 
w nast�puj�cym wniosku (jest to wniosek analogiczny do wniosków 5.3.1, 5.3.5 oraz 5.3.11):  
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Wniosek 5.3.15  

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza dokument niere-
komendowany w kroku poprzednim (d(i)∉R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr (mr>m) 
dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszystkich kro-

kach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD === , to spadek warto�ci nast�puj�cych wyra�e�: 
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b�dzie powodował wzrost kompletno�ci metody rekomendacji AdaptRank. 

Wniosek 5.3.15 pozwala przeanalizowa� jak b�dzie zmienia� si� kompletno�� metody reko-
mendacji w zale�no�ci od doboru parametrów. Poni�sze 3 wnioski wraz z twierdzeniem 5.3.9 
przedstawiaj� wpływ parametrów α, �, m oraz mr na kompletno�� rekomendacji przy spełnio-
nych zało�eniach warunku 5.3.15. 

Parametr 0<α<�<1 znajduje si� w ujemnych licznikach wyra�e� z wniosku 5.3.15, co pozwa-
la sformułowa� nast�puj�cy wniosek: 

Wniosek 5.3.16 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.15, to im wi�ksza jest warto�� parametru γ tym wi�k-
sza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Wniosek 5.3.16 jest zgodny z intuicj� – gdy� parametr γ okre�la jak „mocno” fakt zignorowa-
nia danego dokumentu wpływa negatywnie na warto�� jego funkcji rekomendacji w kolej-
nych krokach. Je�li zignorowanie danego dokumentu wi��e si� z drastycznym spadkiem war-
to�ci jego funkcji rekomendacji to łatwo dochodzi do sytuacji, w której warto�� funkcji reko-
mendacji dla dokumentów relewantnych nierekomendowanych w bie��cej sesji przewy�szy 
warto�� funkcji rekomendacji dla dokumentów relewantnych zignorowanych w bie��cej sesji. 

Parametry 1≥β>0 oraz 1≥δ>0 znajduj� si� w ujemnych mianownikach wyra�e� z wniosku 
5.3.12 co pozwala na sformułowanie nast�puj�cego wniosku: 

Wniosek 5.3.17 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.15, to im wi�ksza jest warto�� parametrów β oraz δ 
tym mniejsza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Du�a warto�� parametrów β oraz δ powoduje, wzrost warto�� funkcji rekomendacji dla 
wszystkich dokumentów (patrz definicja 4.5.3) wskutek czego spadek warto�ci funkcji dla 
dokumentów zignorowanych nie b�dzie tak znaczny.  
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Twierdzenie 5.3.9 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.15, to im wi�ksza jest warto�� parametru m tym wi�k-
sza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank. 

Dowód: 
W celu udowodnienia twierdzenia rozpatrzymy funkcj�:  
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(5.3.121) 

 

Gdzie x>0. W celu zbadania monotoniczno�ci funkcji mrec  policzymy jej pierwsz� pochodn�. 
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Wył�czaj�c z dwóch pierwszych wyrazów xx αα ln5,0 ⋅⋅ , otrzymujemy: 
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I ostatecznie: 
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Bior�c pod uwag�, �e dla 1>�>0 spełnione s� nierówno�ci: 0)ln( <xα  oraz 0
1 2
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 mo�-

na stwierdzi�, �e: 
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(5.3.125) 

 

Podobnie bior�c pod uwag�, �e dla 01 >> γ  prawdziwa jest nierówno��: ln(�)<0, mo�na 
stwierdzi�, �e: 
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(5.3.126) 

 

Co oznacza, �e pierwsza pochodna funkcji mrec  jest dodatnia w całej dziedzinie, wi�c mo�e-
my stwierdzi�, �e funkcja mrec  jest rosn�ca w całej dziedzinie, dzi�ki czemu mo�emy stwier-
dzi�, �e dla 1>�>0 wraz ze wzrostem m maleje warto�� wyra�enia: 
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(5.3.127) 

 

Co bior�c pod uwag� wniosek 5.3.15 oznacza prawdziwo�� twierdzenia. 

� 

Wzrost warto�ci parametru m powoduje wzrost kompletno�ci, gdy� zarekomendowanie du�ej 
liczby dokumentów w jednym kroku zmniejsza liczb� kroków potrzebnych do zarekomendo-
wania wszystkich dokumentów relewantnych. Zmniejszenie liczby kroków jest korzystne, 
gdy� z ka�dym odwiedzonym krokiem, fakt zignorowania dokumentu w danym kroku wpły-
wa coraz słabiej na warto�� funkcji f dla dokumentów zignorowanych na pocz�tku bie��cej 
sesji. Powoduje to, �e warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumentów zarekomendowanych 
na pocz�tku bie��cej sesji b�d� coraz wi�ksze i podpowiedzenie nierekomendowanego do-
kumentu b�dzie coraz trudniejsze. Z drugiej jednak strony nale�y zauwa�y�, �e du�a liczba 
dokumentów podpowiadana w jednym kroku mo�e powodowa� dezorientacj� u�ytkownika. 

Bior�c pod uwag� dowód twierdzenia 5.3.9, a �ci�lej mówi�c rosn�cy charakter funkcji 
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m xrec  mo�na sformułowa� nast�puj�cy wniosek: 

Wniosek 5.3.18 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.15, to im wi�ksza jest liczba dokumentów relewant-
nych mr tym mniejsza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Tak�e ten wniosek jest zgodny z intuicj�, gdy� kluczem do osi�gni�cia maksymalnej kom-
pletno�ci jest czasowe „osłabienie” warto�ci odwiedzonych dokumentów relewantnych. Je�li 
zbiór dokumentów relewantnych jest zbyt du�y odwiedzone dokumenty przestaj� by� „osła-
biane”, a co za tym idzie nie jest mo�liwe zarekomendowanie wszystkich nierekomendowa-
nych dokumentów relewantnych. 

Twierdzenie 5.3.10 

Je�li spełnione s� warunki wniosku 5.3.15 i ]/[ mmr >1, to im wi�ksza jest warto�� parametru 
α tym mniejsza jest kompletno�� metody rekomendacji AdaptRank.  

Dowód: 
Do udowodnienia twierdzenia u�yta zostanie funkcja: 

)1(
5,0

1
1

1
5,0

)(
2]/[

2

]/[]/[

αβ
γ

α
α

α
αα

+⋅
⋅−

−
−+

+
⋅=

−mmmmmm

g

rrr

rec  
(5.3.128) 

 

gdzie 1>�>0. Do zbadania monotoniczno�ci tej funkcji policzymy jej pierwsz� pochodn�: 
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(5.3.129) 

 

Po dokonaniu prostych przekształce� otrzymujemy: 
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I ostatecznie: 
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Gdy 1>�>0 nast�puj�ce wyra�enie jest dodatnie  
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A dla ]/[ mmr >1 spełniona jest nierówno��: 
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Oznacza to, �e funkcja )(αgrec  jest rosn�ca, gdy 1]/[ >mmr , co bior�c pod uwag� wniosek 
5.3.15 oznacza prawdziwo�� twierdzenia. 

� 

5.3.3. Efektywno�� metody rekomendacji AdaptRank 
W podpunktach 5.3.1 oraz 5.3.2 pokazano, przy jakich warunkach metoda rekomendacji   
AdaptRank osi�ga odpowiednio maksymaln� dokładno�� i kompletno��. Niniejszy podpunkt 
po�wi�cony jest sformułowaniu warunków, których spełnienie gwarantuje maksymaln� efek-
tywno�� metody adaptacji AdaptRank niezale�nie od długo�ci bie��cej sesji. Jednocze�nie 
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zostanie pokazane, �e spełnienie tych warunków nie jest wystarczaj�ce do osi�gni�cia mak-
symalnej efektywno�ci przez metody składowe.  

Pierwsze z twierdze� przedstawionych w tym podpunkcie jest twierdzeniem pomocniczym 
wobec kolejnych twierdze� i okre�la ogólne warunki, jakie musi spełnia� dowolna funkcja 
rekomendacji, aby efektywno�� systemu rekomenduj�cego była maksymalna (tj. równa 1). 

Twierdzenie 5.3.11 

Niech DRN
(i)⊆DR

(i) oznacza zbiór dokumentów relewantnych w kroku i (i=1, 2,…, nsb), które 
nie były zarekomendowane u�ytkownikowi w bie��cej sesji sb. Dowolny system rekomendacji 
osi�ga w bie��cej sesji sb maksymaln� efektywno��, je�li w ka�dym kroku tej sesji, w której 
zbiór DRN

(i) jest niepusty s� spełnione zało�enia twierdzenia 5.3.5 i w ka�dym kroku, w któ-
rym zbiór DRN

(i) jest pusty spełnione s� zało�enia twierdzenia 5.3.1. 

Dowód: 
Aby pokaza� prawdziwo�� twierdzenia wystarczy udowodni�, �e je�li spełnione s� warunki 
twierdzenia to zarówno dokładno�� jak i kompletno�� osi�gaj� warto�� maksymaln� równ� 1, 
gdy�: 

111) ( =⋅=bSR, sE  (5.3.134) 

 

Je�li zbiór DRN
(i) jest niepusty to warunki twierdzenia 5.3.5 oznaczaj�, �e system rekomendu-

j�cy uzyskuje maksymaln� kompletno��, a dodatkowo co najmniej m dokumentów z tego 
zbioru ma warto�ci funkcji rekomendacji wy�sze od warto�ci funkcji rekomendacji dla doku-
mentów nierelewantnych, co oznacza, �e w krokach bie��cej sesji, w których zbiór DRN

(i) jest 
niepusty wszystkie rekomendowane dokumenty s� relewantne: 

 )()( )()()( ii
R

i RcardDRcard =∩  (5.3.135) 

 

Jest to warunek dostateczny do osi�gni�cia maksymalnej dokładno�ci. Jednoczesne osi�gni�-
cie maksymalnej dokładno�ci i kompletno�ci jest równoznaczne z maksymaln� efektywno-
�ci�. 

Je�li zbiór DRN
(i) jest pusty oznacza to, �e wszystkie dokumenty relewantne zostały ju� zare-

komendowane u�ytkownikowi, co oznacza, �e kompletno�� jest równa 1 niezale�nie od tego 
czy system b�dzie rekomendował dokumenty relewantne czy te� nie (oczywi�cie, pod warun-
kiem, �e preferencje u�ytkownika nie ulegn� zmianie). Dodatkowo z zało�e� udowadnianego 
twierdzenia wiadomo, �e je�li zbiór DRN

(i) jest pusty, to spełnione s� zało�enia twierdzenia 
5.3.1. Zało�enia twierdzenia 5.3.1 gwarantuj� maksymaln� warto�� dokładno�ci rekomenda-
cji. Mo�emy, wi�c stwierdzi�, �e tak�e w tym przypadku zało�enia udowadnianego twierdze-
nia s� wystarczaj�ce do osi�gni�cia maksymalnej efektywno�ci, a wi�c całe twierdzenie jest 
prawdziwe. 

� 

Interpretacja tego twierdzenia jest nast�puj�ca: do osi�gni�cia maksymalnej efektywno�ci 
konieczne jest, aby we wszystkich krokach bie��cej sesji rekomendowane były tylko i wy-
ł�cznie dokumenty relewantne. Jednocze�nie wielokrotne podpowiadanie tego samego doku-
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mentu relewantnego mo�e mie� miejsce tylko i wył�cznie wtedy, gdy nie istnieje �aden do-
kument relewantny, który nie był rekomendowany w bie��cej sesji. 

Kolejne twierdzenie okre�la warunki, przy jakich metoda rekomendacji AdaptRank osi�ga 
maksymaln� efektywno�� przy zało�eniu, �e u�ytkownik odwiedza jeden z dokumentów re-
komendowanych w kroku poprzednim. 

Twierdzenie 5.3.12 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów rekomendowanych w kroku poprzednim (tj. d(i)∈R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz w [mr/m] pierwszych krokach bie-

��cej sesji spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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oraz pocz�wszy od kroku [mr/m]+1 spełnione s� warunki: 
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to efektywno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od 
liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji. 

Dowód: 
Zbiór dokumentów relewantnych jest taki sam we wszystkich krokach bie��cej sesji, wi�c w 
pierwszych [mr/m] krokach zbiór nierekomendowanych dokumentów relewantnych jest nie-
pusty. Z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e w krokach tych spełnione s� zało�enia twierdzenia 
5.3.6, które to zało�enia s� szczególnym przypadkiem zało�e� twierdzenia 5.3.5.  

Pocz�wszy od kroku [mr/m]+1 zbiór nierekomendowanych dokumentów jest pusty, a twier-
dzenie spełnia zało�enia twierdzenia 5.3.2. Zało�enia twierdzenia 5.3.2 s� szczególnym przy-
padkiem zało�e� twierdzenia 5.3.1. Z twierdzenia 5.3.11 wiadomo, �e system rekomendacji 
SR w bie��cej sesji sb osi�ga maksymaln� efektywno��, je�li w ka�dym kroku tej sesji, w któ-
rej zbiór DRN

(i) jest niepusty s� spełnione zało�enia twierdzenia 5.3.5 i w ka�dym kroku, w 
którym zbiór DRN

(i) jest pusty spełnione s� zało�enia twierdzenia 5.3.1 co �wiadczy o praw-
dziwo�ci udowadnianego twierdzenia. 

� 
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Twierdzenie 5.3.12 jest uszczegółowieniem na potrzeby metody AdaptRank twierdzenia 
5.3.11 podaj�cego ogólne warunki na maksymaln� efektywno��. W sformułowaniu twierdze-
nia 5.3.12 wykorzystane zostały twierdzenia 5.3.6 i 5.3.2 okre�laj�ce warunki pozwalaj�ce 
metodzie rekomendacji AdaptRank osi�gn�� maksymaln� dokładno�� i kompletno��. Nale�y 
zauwa�y�, �e warunki zapewniaj�ce maksymaln� efektywno�� s� kombinacj� warunków na 
maksymaln� kompletno�� i dokładno�� (twierdzenia 5.3.2 i 5.3.6), wskutek czego ich inter-
pretacja b�dzie identyczna do interpretacji powy�szych twierdze�. Oznacza to, �e metoda 
AdaptRank b�dzie si� odznacza� maksymaln� efektywno�ci�, gdy współczynniki wzorców 
nawigacyjnych dokumentów relewantnych b�d� odpowiednio wysokie i wyra�nie wy�sze od 
współczynników nawigacyjnych dokumentów nierelewantnych. Innymi słowy, metoda     
AdaptRank osi�gnie efektywno�� równ� jedno�ci, je�li u�ytkownik uzna za relewantne, do-
kumenty, które były cz�sto odwiedzane w historycznych sesjach podobnych do bie��cej sesji. 
Analogicznie, podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzonych w 
bie��cej sesji powinno by� odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od podobie�stwa pomi�dzy 
dokumentami nierelewantnymi i dokumentami odwiedzonymi w bie��cej sesji. Innymi słowy, 
metoda AdaptRank osi�gnie maksymaln� efektywno��, gdy u�ytkownik uzna za relewantne 
dokumenty, które posiadaj� du�o deskryptorów, wyst�puj�cych tak�e w dokumentach odwie-
dzonych w bie��cej sesji.  

Przykładowo, dla warto�ci parametrów zaproponowanych w tabeli 4.5.1 (α=0,25, β=1, δ=1, 
γ=0,9, ρs=0,75, m=2) i przy zało�eniu, �e istnieje mr=30 dokumentów relewantnych do po-
trzeb u�ytkownika oraz �e nvrmax=0,1 oraz simnmax=0,1 do osi�gni�cia maksymalnej efektyw-
no�ci wystarczy, aby minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów 
odwiedzonych w bie��cej sesji oraz minimalna warto�� współczynnika wzorców nawigacyj-
nych nie były mniejsze ni� 0,27 w pierwszych 15 krokach oraz były wi�ksze od 0,38 we 
wszystkich kolejnych krokach. 

Warto jeszcze raz podkre�li�, �e powy�sze warunki s� zgodne z intuicj� metod składowych i 
odzwierciedlaj� ich normalne działanie. Mo�na wi�c stwierdzi�, �e warunki twierdzenia 
5.3.12 b�d� cz�sto spełnione w praktyce. Jednocze�nie nale�y podkre�li�, �e w twierdzeniach 
5.3.13 oraz 5.3.14 zostanie pokazane, �e warunki twierdzenia 5.3.12 nie s� wystarczaj�ce do 
uzyskania maksymalnej efektywno�ci przez metody składowe. 

Bazuj�c na twierdzeniach 5.3.11 i 5.3.12 mo�na sformułowa� wniosek dotycz�cy warunków, 
przy jakich metoda rekomendacji AdaptRank osi�ga maksymaln� efektywno�� przy zało�e-
niu, �e u�ytkownik odwiedza jeden z dokumentów nierekomendowanych w kroku poprzed-
nim (dokumenty rekomendowane s� ignorowane).  
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Wniosek 5.3.19 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów nierekomendowanych w kroku poprzednim (d(i)∉R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz w [mr/m] pierwszych krokach bie-

��cej sesji spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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a pocz�wszy od kroku [mr/m]+1 spełnione s� warunki: 

�
�

�
�
�

�

−
+⋅+

−
+⋅>

−

]/[

1]/[
max

min 1
1

5,0
1

5,0 mm

mm
n

r
r

rnv
nv

α
α

β
γ

α
α  oraz 

�
�

�
�
�

�

−
+⋅+

−
+⋅>

−

]/[

1]/[
max

min 1
1

5,0
1

5,0
mm

mm
n

r r

rsim
sim

α
α

δ
γ

α
α  

to efektywno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od 
liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji. 

Wniosek 5.3.19 jest odpowiednikiem twierdzenia 5.3.12, z t� tylko ró�nic�, �e dotyczy on 
bie��cych sesji, w których u�ytkownik konsekwentnie ignoruje rekomendowane mu doku-
menty. W tym przypadku dla warto�ci parametrów zaproponowanych w tabeli 4.5.1 (α=0,25, 
β=1, δ=1, γ=0,9, ρs=0,75, m=2) i przy zało�eniu, �e istnieje mr=30 dokumentów relewantnych 
do potrzeb u�ytkownika oraz �e nvrmax=0,1 oraz simnmax=0,1 do osi�gni�cia maksymalnej 
efektywno�ci wystarczy, aby minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych do doku-
mentów odwiedzonych w bie��cej sesji oraz minimalna warto�� współczynnika wzorców 
nawigacyjnych nie były mniejsze ni� 0,86 w pierwszych 15 krokach oraz były wi�ksze od 
0,45 we wszystkich kolejnych krokach. Jednocze�nie nale�y podkre�li�, �e w twierdzeniach 
5.3.13 i 5.3.14 zostanie pokazane, �e warunki wniosku 5.3.19 nie s� wystarczaj�ce do uzy-
skania maksymalnej efektywno�ci przez metody składowe. 

Twierdzenie 5.3.12 oraz wniosek 5.3.19 pokazuj�, �e niezale�nie czy u�ytkownik odwiedza 
rekomendowane mu dokumenty, czy te� je ignoruje, system rekomendacji mo�e osi�gn�� 
maksymaln� efektywno�� przy spełnieniu dwóch nast�puj�cych zało�e�: 
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• Podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej 
sesji jest odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od podobie�stwa dokumentów niere-
lewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji. 

• Warto�ci współczynników wzorców nawigacyjnych dokumentów relewantnych s� 
odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od współczynników wzorców nawigacyjnych 
dla dokumentów nierelewantnych. 

Twierdzenie 5.3.13 dotyczy efektywno�ci rekomendacji metody składowej opartej na podo-
bie�stwie tekstowym, która została zdefiniowana w podpunkcie 4.2.1. W szczególno�ci poka-
zuje ono, �e maksymalna efektywno�� nie mo�e by� zagwarantowana, niezale�nie jak wyso-
kie jest podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzonych w bie��cej 
sesji i o ile jest ono wy�sze od podobie�stwa dokumentów nierelewantnych do dokumentów 
odwiedzonych w bie��cej sesji. 

Twierdzenie 5.3.13 

Je�li system hipertekstowy, SRt korzystaj�cy tylko z funkcji rekomendacji ft, zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  i minimalne podobie�stwo dokumen-

tów relewantnych do dokumentów odwiedzonych w sesji sb (simrmin) oraz maksymalne podo-
bie�stwo dokumentów nierelewantnych do dokumentów odwiedzonych w sesji sb (simnmax) 
spełniaj� zało�enie: 

csimsim nrc
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>≥
∃ maxmin01

 

to niezale�nie od warto�ci simrmin, simnmax, c i niezale�nie czy w ka�dym kroku i>1 bie��cej 
sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumentów rekomendowanych w kroku poprzednim 
czy te� nie, efektywno�� systemu rekomenduj�cego SRt, b�dzie zawsze spełnia� nierówno��: 

r
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m
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.gdzie nr oznacza liczb� ró�nych dokumentów relewantnych, które mogły by� zarekomendo-
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Dowód: 
Z podrozdziału 2.2 wiadomo, �e efektywno�� systemu rekomenduj�cego SR w bie��cej sesji 
sb jest liczona jako �rednia geometryczna dokładno�ci i kompletno�ci: 

),(),() ( btbtbt sSRrecsSRprec, sSRE ⋅=  (5.3.136) 

 

Funkcja ft dla dokumentu dj w kroku i sesji sb ma posta�: 
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ft(dj, sb
(i)) = �

=
⋅

i

k

dd k
jsim

i 1

),(
1 )(

vv  
(5.3.137) 

 

Z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e warto�� funkcji ft dla dokumentu dr b�dzie spełnia�: 
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(5.3.138) 

 

Łatwo zauwa�y�, �e �
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k
rr simisim

1
minmin czyli ostatecznie: 

ft(dr, sb
(i)) minrsim≥  (5.3.139) 

 

Maksymalna warto�� funkcji ft dla dokumentu nierelewantnego dn zgodnie z zało�eniami 
twierdzenia b�dzie spełnia� nierówno��: 

ft(dn, sb
(i)) �

=
⋅≤

i

k
nsim

i 1
max

1
 

(5.3.140) 

 

Łatwo zauwa�y�, �e �
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k
nn simisim

1
maxmax czyli ostatecznie: 

ft(dn, sb
(i)) maxnsim≤  (5.3.141) 

 

Korzystaj�c z 5.3.139 oraz 5.3.141 mo�na twierdzi�, �e przy spełnionych zało�eniach udo-
wadnianego twierdzenia jest prawdziwe: 
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Co zgodnie z twierdzeniem 5.3.1 pozwala stwierdzi�, �e je�li zało�enia udowadnianego 
twierdzenia s� spełnione, to dokładno�� rekomendacji w bie��cej sesji jest równa 1. 

Powy�ej zostało pokazane, �e przy spełnionych zało�eniach twierdzenia podpowiadane b�d� 
zawsze dokumenty relewantne. Niestety, posta� funkcji ft nie uwzgl�dnia �adnych mechani-
zmów zmniejszaj�cych warto�� funkcji dla dokumentów ju� odwiedzonych. W najgorszym 
przypadku w ka�dym kroku i bie��cej sesji dokładnie m tych samych dokumentów ze zbioru 
DR

(i) b�dzie odznacza� si� najwy�szym podobie�stwem do dokumentów odwiedzonych, a w 
konsekwencji tylko te m dokumentów b�dzie stale podpowiadanych. Korzystaj�c z definicji 
4.1.6 dotycz�cej kompletno�ci systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji otrzymujemy: 
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(5.3.143) 
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Podstawiaj�c 5.3.143 i prec(SR, sb)=1 do 5.3.136 otrzymujemy: 

r
bt n

m
, sSRE ⋅≥ 1) (  

(5.3.144) 

 

� 

Nale�y zauwa�y�, �e metoda składowa oparta na funkcji ft nie gwarantuje osi�gni�cia mak-
symalnej efektywno�ci nawet, gdy simrmin=1 (dokumenty relewantne maj� takie same de-
skryptory co dokumenty odwiedzone w bie��cej sesji) i simnmax=0 (dokumenty nierelewantne 
nie maj� deskryptorów wspólnych z odwiedzonymi w bie��cej sesji).  

W dowodzie twierdzenia 5.3.13 pokazano, �e jego zało�enia s� wystarczaj�ce do osi�gni�cia 
maksymalnej dokładno�ci, lecz nie s� wystarczaj�ce do uzyskania maksymalnej kompletno-
�ci, co w konsekwencji uniemo�liwia uzyskanie maksymalnej efektywno�ci. Kolejne twier-
dzenie okre�la warunki konieczne i wystarczaj�ce do jednoczesnego uzyskania maksymalnej 
dokładno�ci i kompletno�ci, a wi�c do osi�gni�cia maksymalnej efektywno�ci systemu reko-
menduj�cego działaj�cego w oparciu o funkcj� rekomendacji ft.  

Twierdzenie 5.3.14 

Niech DRN
(i)⊆DR

(i) oznacza zbiór dokumentów relewantnych w kroku i (i=1, 2,…, nsb), które 
nie były zarekomendowane u�ytkownikowi w bie��cej sesji sb. Efektywno�� systemu reko-
menduj�cego SRt korzystaj�cego z funkcji składowej ft, b�dzie maksymalna w bie��cej sesji 
sb, w której istnieje mr (mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� 

takie same we wszystkich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD === , wtedy i tylko 

wtedy gdy minimalne podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzo-
nych w sesji sb simrmin i maksymalne podobie�stwo dokumentów nierelewantnych do doku-
mentów odwiedzonych w sesji sb simnmax spełniaj� zało�enie: 
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oraz w ka�dym kroku i>1, w której zbiór DRN
(i) jest niepusty, co najmniej maux dokumentów 

nale��cych do zbioru DRN
(i) spełnia:  
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gdzie maux to mniejsza z dwóch nast�puj�cych liczb: liczno�� zbioru DRN
(i) oraz liczba doku-

mentów m podpowiadanych w jednym kroku. 
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Dowód: 

Jak pokazano w dowodzie twierdzenia 5.3.13 warunek csimsim nrc
≥−

>≥
∃ maxmin01

 jest wystar-

czaj�cy do uzyskania maksymalnej kompletno�ci. Do dowiedzenia prawdziwo�ci twierdzenia 
wystarczy pokaza�, �e spełnienie jego zało�e� pozwoli uzyska� maksymaln� kompletno��.

 
 

Na pocz�tek udowodniony zostanie nast�puj�cy lemat: 

Lemat 1. 

Warto�� funkcji rekomendacji ft dla dokumentu d w kroku i bie��cej sesji ( )1>≥ in
bs mo�e 

zosta� zapisana jako:  ft(d, sb
(i)) =
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Dowód lematu: 

Z definicji 4.2.1 wiadomo, �e warto�� funkcji rekomendacji ft dla dokumentu d w kroku 
i ( )1>≥ insb  bie��cej sesji jest równa: 
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(5.3.145) 

 

Ze znaku sumy wył�czmy podobie�stwo do dokumentu odwiedzonego w ostatnim kroku: 
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(5.3.146) 

 

Po pomno�eniu licznika i mianownika drugiego ułamka przez i-1 otrzymujemy: 
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(5.3.147) 

 

Łatwo zauwa�y�, �e: ft(d, sb
(i-1))=
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(5.3.148) 

 

Co dowodzi prawdziwo�ci lematu.  
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Z twierdzenia 5.3.5 wiadomo, �e do osi�gni�cia maksymalnej kompletno�ci w ka�dym kroku 
i>1 wystarczy, aby warto�� funkcji rekomendacji dla m dokumentów relewantnych niereko-
mendowanych jeszcze w tej sesji była wi�ksza od: 

• warto�ci funkcji rekomendacji dla ka�dego z dokumentów nierelewantnych; 

• warto�ci funkcji rekomendacji dla ka�dego z dokumentów relewantnych ju� reko-
mendowanych w bie��cej sesji. 

Zało�enie csimsim nrc
≥−

>≥
∃ maxmin01

jest to�same pierwszemu z warunków na maksymaln� 

kompletno��. Do udowodnienia całego twierdzenia wystarczy, wi�c pokaza� prawdziwo�� 
drugiego warunku. Drugi warunek b�dzie prawdziwy, je�li dla ka�dego i>1 warto�� funkcji ft 
dla nierekomendowanego dokumentu relewantnego drn∈DRN

(i) b�dzie wi�ksza od warto�ci 
funkcji ft dla rekomendowanego dokumentu relewantnego dr∈DR

(i)\DRN
(i): 

ft(drn, sb
(i)) > ft(dr, sb

(i)) (5.3.149) 

 

Korzystaj�c z lematu 1 mo�na napisa�: 
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(5.3.150) 

 

Mno��c obie strony przez zawsze dodatnie i: 
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Dodaj�c do obu stron nierówno�ci: ( ) ),(),(1
)()1( i

r ddi
brnt simsdfi vv−⋅−− − , a nast�pnie wył�-

czaj�c i-1 przed nawias otrzymujemy: 
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� 

Twierdzenie 5.3.14 pokazuje, �e do zapewnienia maksymalnej efektywno�ci systemu reko-
menduj�cego korzystaj�cego z funkcji ft jest konieczne, aby dokumenty relewantne ju� zare-
komendowane w bie��cej sesji do pewnego kroku i’ cechowały si� znacznie mniejszym po-
dobie�stwem do ka�dego dokumentu d(i) (gdzie i>i’) w porównaniu do podobie�stwa mi�dzy 
nierekomendowanymi dokumentami relewantnymi i ka�dym dokumentem d(i) (i>i’). Oznacza 
to, �e po odwiedzeniu danego dokumentu jego podobie�stwo do kolejnych odwiedzanych 
dokumentów musi znacznie si� obni�y�. Warunek ten jest trudny do spełnienia gdy�: 

• Decyzja o odwiedzanych dokumentach zale�y od u�ytkownika, a nie od systemu. Je-
�li dla danego dokumentu dr podobie�stwo do dokumentów odwiedzanych w kolej-
nych krokach sesji znacznie si� obni�a, oznacza to, �e zmienił si� zbiór deskrypto-
rów wyst�puj�cych w odwiedzonych dokumentach. Jest to sprzeczne z normalnym 
zachowaniem u�ytkownika, który poszukuj�c informacji na dany temat powinien 
odwiedza� dokumenty odznaczaj�ce si� podobnym zbiorem deskryptorów. 
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• Drastyczne obni�enie podobie�stwa do dokumentów odwiedzanych w kolejnych 
krokach sesji oznacza zmian� zainteresowa� u�ytkownika przekładaj�c� si� na zmia-
n� zbioru dokumentów relewantnych, co jest sprzeczne z zało�eniem twierdzenia.  

• Nierówno��: ( ) ( )),(),(1),(),( )1()1()()( −− −⋅−>− i
brnt

i
brt

dddd sdfsdfisimsim
i

r
i

rn vvvv  
zawarta w twierdzeniu 5.3.12 pokazuje, �e aby metoda osi�gn�ła maksymaln� kom-
pletno�� wraz ze wzrostem numeru odwiedzonych dokumentów, musi zwi�ksza� si� 
ró�nica mi�dzy ),(

)( i
rn ddsim vv  i ),(

)( i
r ddsim vv . Przykładowo, je�li ft(dr,sb

(10))=0,9 i 
ft(drn,sb(10))=0,81, to dla zapewnienia maksymalnej kompletno�ci 

),(),(
)11()11( dddd rrn simsim vvvv − >0,9. Oznacza to, �e dla długich sesji wymagana 

ró�nica mo�e by� wi�ksza od jedno�ci (maksymalna efektywno�� w tych sesjach 
nigdy nie b�dzie osi�gni�ta). 

Na mocy twierdze� 5.3.12, 5.3.13 i 5.3.14 mo�na sformułowa� nast�puj�cy wniosek: 

Wniosek 5.3.20 

Je�li spełnione s� zało�enia twierdzenia 5.3.12, to efektywno�� metody rekomendacji Adap-
tRank b�dzie wy�sza od efektywno�� metody składowej opartej na funkcji ft we wszystkich 
bie��cych sesjach, w których nie b�dzie spełniony jeden z nast�puj�cych warunków: 
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W sesjach, w których oba powy�sze warunki s� prawdziwe efektywno�ci metody AdaptRank 
oraz metody składowej opartej na funkcji rekomendacji ft b�d� takie same. 

Na mocy twierdze� 5.3.13, 5.3.14 i wniosku 5.3.19 mo�na sformułowa� nast�puj�cy wniosek: 
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Wniosek 5.3.21 

Je�li spełnione s� zało�enia wniosku 5.3.19 to efektywno�� metody rekomendacji AdaptRank 
b�dzie wy�sza od efektywno�� metody składowej opartej na funkcji rekomendacji ft we 
wszystkich bie��cych sesjach, w których nie b�dzie spełniony jeden z warunków: 
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W sesjach, w których oba powy�sze warunki s� prawdziwe efektywno�ci metody AdaptRank 
oraz metody składowej opartej na funkcji rekomendacji ft b�d� takie same. 

Wnioski 5.3.20 oraz 5.3.21 pokazuj�, �e w du�ej liczbie przypadków metoda AdaptRank ce-
chuje si� wi�ksz� efektywno�ci� od metody składowej opartej na funkcji ft, gdy� tak jak to 
opisano powy�ej, warunki, w których metoda oparta na funkcji składowej ft osi�ga maksy-
maln� efektywno��, s� bardzo trudne do osi�gni�cia w praktyce (patrz twierdzenie 5.3.14 oraz 
jego interpretacja), a jednocze�nie w du�ej liczbie przypadków metoda AdaptRank osi�ga 
maksymaln� efektywno�� (patrz twierdzenie 5.3.12 oraz wniosek 5.3.19). 

Twierdzenia 5.3.15 i 5.3.16 s� odpowiednikami twierdze� 5.3.13 i 5.3.14 dla metody składo-
wej opartej na zachowaniu u�ytkowników (patrz definicja 4.2.3). 
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Twierdzenie 5.3.15 

Je�li system hipertekstowy SRc, korzystaj�cy tylko z funkcji rekomendacji fc, zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-

kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz fcrmin - minimalna warto�� funkcji 

fc dla dokumentów relewantnych, b�dzie wi�ksza od fcnmax - maksymalnej warto�ci funkcji fc 
dla dokumentów nierelewantnych: 

cff cncrc
≥−

>≥
∃ maxmin01

 

to niezale�nie od warto�ci nvrmin, nvnmax, c i niezale�nie czy w ka�dym kroku i>1 bie��cej sesji 
sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumentów rekomendowanych w kroku poprzednim czy 
te� nie, efektywno�� systemu rekomenduj�cego SRc b�dzie spełnia� nierówno��: 

r
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m
sSRE ≥),(  

.gdzie nr oznacza liczb� ró�nych dokumentów relewantnych, które mogły by� zarekomendo-

wane u�ytkownikowi w tej sesji: �
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Dowód: 
Z podrozdziału 2.2 wiadomo, �e efektywno�� systemu rekomenduj�cego SRc w bie��cej sesji 
sb jest liczona jako �rednia geometryczna dokładno�ci i kompletno�ci: 

),(),() ( bcbcbc sSRrecsSRprec, sSRE ⋅=  (5.3.153) 

 

Z zało�enia cff cncrc
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>≥
∃ maxmin01

 i z definicji 4.2.3 mo�na stwierdzi�, �e:  
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Oznacza to, �e dokładno�� metody b�dzie równa jedno�ci: ),( bc sSRrec =1.  

Powy�ej zostało pokazane, �e przy spełnionych zało�eniach twierdzenia podpowiadane b�d� 
zawsze dokumenty relewantne. Niestety, posta� funkcji fc nie uwzgl�dnia �adnych mechani-
zmów zmniejszaj�cych warto�� funkcji dla dokumentów relewantnych ju� odwiedzonych. W 
najgorszym przypadku w ka�dym kroku i bie��cej sesji m dokumentów ze zbioru DR

(i) b�dzie 
odznacza� si� najwy�szymi współczynnikami wzorców nawigacyjnych, a w konsekwencji 
tylko te m dokumentów b�dzie stale podpowiadanych. Korzystaj�c z definicji 4.1.6 dotycz�-
cej kompletno�ci systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji otrzymujemy: 
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(5.3.158) 

 

Podstawiaj�c 5.3.158 i prec(SRc, sb)=1 do 5.3.153 otrzymujemy: 

r
bc n

m
, sSRE ⋅≥ 1) (  

(5.3.159) 

 

� 

Podobnie jak w przypadku funkcji ft, metoda składowa oparta na funkcji fc nie gwarantuje 
osi�gni�cia maksymalnej efektywno�ci nawet, gdy fcrmin=1, czyli gdy dokumenty relewantne 
były zawsze odwiedzane w historycznych sesjach nale��cych do wzorca nawigacyjnego naj-
bardziej podobnego do wektora dokumentów odwiedzonych oraz fcnmax=0, czyli gdy doku-
menty nierelewantne nigdy nie były odwiedzane w historycznych sesjach nale��cych do 
wzorca nawigacyjnego najbardziej podobnego do wektora dokumentów odwiedzonych.  

W dowodzie twierdzenia 5.3.15 pokazano, �e jego zało�enia s� wystarczaj�ce do osi�gni�cia 
maksymalnej dokładno�ci, lecz nie s� wystarczaj�ce do uzyskania maksymalnej kompletno-
�ci. Kolejne twierdzenie okre�la warunki wystarczaj�ce do jednoczesnego uzyskania maksy-
malnej dokładno�ci i kompletno�ci, a wi�c do osi�gni�cia maksymalnej efektywno�ci systemu 
rekomenduj�cego działaj�cego w oparciu o funkcj� fc.  

Twierdzenie 5.3.16 

Niech DRN
(i)⊆DR

(i) oznacza zbiór dokumentów relewantnych w kroku i, które nie były zare-
komendowane u�ytkownikowi w bie��cej sesji sb. Efektywno�� systemu rekomenduj�cego 
SRc korzystaj�cego z funkcji składowej fc, b�dzie maksymalna w bie��cej sesji sb, w której 
istnieje mr (mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� identyczne 

we wszystkich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD === , wtedy gdy fcrmin - minimalna 

warto�� funkcji fc dla dokumentów relewantnych, b�dzie wi�ksza od fcnmax - maksymalnej 
warto�ci funkcji fc dla dokumentów nierelewantnych: 

cff cncrc
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>≥
∃ maxmin01

 

oraz w ka�dym kroku i>1, w której zbiór DRN
(i) jest niepusty, co najmniej maux dokumentów 

nale��cych do zbioru DRN
(i) spełnia:  
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gdzie maux to mniejsza z dwóch nast�puj�cych liczb: liczno�� zbioru DRN
(i) oraz liczba doku-

mentów m podpowiadanych w jednym kroku. 
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Dowód: 

Jak pokazano w dowodzie twierdzenia 5.3.15 warunek cff cnrcc
≥−

>≥
∃ maxmin01

 jest wystarcza-

j�cy do uzyskania maksymalnej dokładno�ci. Dlatego do pokazania prawdziwo�ci tego twier-
dzenia wystarczy pokaza�, �e spełnienie jego zało�e� jest równowa�ne z uzyskaniem maksy-
malnej kompletno�ci.

 
 

Z twierdzenia 5.3.5 wiadomo, �e do osi�gni�cia maksymalnej kompletno�ci wystarczy, aby w 
ka�dym kroku i>1 warto�� funkcji rekomendacji dla m dokumentów relewantnych niereko-
mendowanych jeszcze w tej sesji była wi�ksza od: 

• warto�ci funkcji rekomendacji dla ka�dego z dokumentów nierelewantnych 

• warto�ci funkcji rekomendacji dla ka�dego z dokumentów relewantnych ju� reko-
mendowanych 

Zało�enie cff cnrcc
≥−

>≥
∃ maxmin01

jest to�same pierwszemu z warunków na maksymaln� kom-

pletno��. Drugi warunek podany jest w zało�eniach twierdzenia: 
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� 

Twierdzenie 5.3.16 pokazuje, �e do zapewnienia maksymalnej efektywno�ci systemu reko-
menduj�cego korzystaj�cego z funkcji fc jest konieczne, aby po odwiedzeniu danego doku-
mentu jego współczynnik wzorców nawigacyjnych w kolejnych krokach znacznie si� obni�ył 
w stosunku do współczynnika wzorców nawigacyjnych dla nierekomendowanych dokumen-
tów relewantnych Warunek ten jest trudny do osi�gni�cia w praktyce z nast�puj�cych powo-
dów: 

• Wy�ej wspomniane obni�enie musi wi�za� si� ze spadkiem podobie�stwa wektora 
dokumentów odwiedzonych z(i) do wzorca nawigacyjnego c, który do tej pory był 
najbli�szy. Aby nast�pił wy�ej wspomniany spadek podobie�stwa obecnie odwie-
dzany dokument musi nie by� typowym przedstawicielem tego wzorca nawigacyjne-
go. Innymi słowy dokument d(i) nie powinien by� odwiedzany w historycznych se-
sjach nale��cych do tego wzorca. Oznacza to, �e u�ytkownik nie powinien odwie-
dza� �adnego z dokumentów, które s� odwiedzane przez u�ytkowników o podob-
nych zainteresowaniach. Jest to sprzeczne z intuicj�, gdy� u�ytkownik, który poszu-
kuje informacji na dany temat powinien zachowywa� si� podobnie jak inni u�ytkow-
nicy o podobnych potrzebach informacyjnych. 

• Zmiana najbli�szego wzorca nawigacyjnego oznacza najcz��ciej zmian� zaintereso-
wa� u�ytkownika przekładaj�c� si� na zmian� zbioru dokumentów relewantnych, co 
jest sprzeczne z zało�eniem twierdzenia 5.3.16. 

Na mocy twierdze� 5.3.12, 5.3.15 i 5.3.16 mo�na sformułowa� nast�puj�cy wniosek: 
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Wniosek 5.3.22 

Je�li spełnione s� zało�enia twierdzenia 5.3.12 to efektywno�� metody rekomendacji      Ad-
aptRank b�dzie wy�sza od efektywno�� metody składowej opartej na funkcji rekomendacji fc 
we wszystkich bie��cych sesjach, w których nie b�dzie spełniony jeden z nast�puj�cych 
warunków: 
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W sesjach, w których oba powy�sze warunki s� prawdziwe efektywno�ci metody AdaptRank 
oraz metody składowej opartej na funkcji rekomendacji fc b�d� takie same. 

Na mocy wniosku 5.3.19 i twierdze� 5.3.15, 5.3.16 mo�na sformułowa� nast�puj�cy wniosek: 

Wniosek 5.3.23 

Je�li spełnione s� zało�enia wniosku 5.3.19 to efektywno�� metody rekomendacji AdaptRank 
b�dzie wy�sza od efektywno�� metody składowej opartej na funkcji rekomendacji fc we 
wszystkich bie��cych sesjach, w których nie b�dzie spełniony jeden z nast�puj�cych warun-
ków: 
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W sesjach, w których oba powy�sze warunki s� prawdziwe efektywno�ci metody AdaptRank 
oraz metody składowej opartej na funkcji rekomendacji fc b�d� takie same. 

Wnioski 5.3.22 oraz 5.3.23 pokazuj�, �e w du�ej liczbie przypadków metoda AdaptRank ce-
chuje si� wi�ksz� efektywno�ci� od metody składowej opartej na funkcji fc, gdy� tak jak to 
opisano powy�ej, warunki, w których metoda oparta na funkcji składowej fc osi�ga maksy-
maln� efektywno��, s� bardzo trudne do osi�gni�cia w praktyce (patrz twierdzenie 5.3.16 oraz 
jego interpretacja), a jednocze�nie w du�ej liczbie przypadków metoda AdaptRank osi�ga 
maksymaln� efektywno�� (patrz twierdzenie 5.3.10 oraz wniosek 5.3.19). 

Na zako�czenie analizy efektywno�ci metody AdaptRank podane zostan� wniosek i twierdze-
nie, które poka��, �e integracja dwóch metod składowych pozwala osi�gn�� maksymaln� 
efektywno�� nawet, gdy charakterystyka bie��cej sesji powoduje, �e jedna ze składowych nie 
jest w stanie „odró�ni�” dokumentów relewantnych od nierelewantnych.  
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Twierdzenie 5.3.17 

Je�li w ka�dym kroku i (i=2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z dokumen-
tów rekomendowanych w kroku poprzednim (tj. d(i)∈R(i-1)) i system hipertekstowy zawiera mr 

(mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we wszyst-
kich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... sbn

RRR DDD ===  i odwiedzane dokumenty nie posiadaj� 
deskryptorów, to je�li w [mr/m] pierwszych krokach sesji spełnione s� warunki: 
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oraz pocz�wszy od kroku [mr/m]+1 spełnione s� warunki: 
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to efektywno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od 
liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji. 

Dowód: 
Warto zauwa�y�, �e je�li odwiedzane dokumenty nie posiadaj� deskryptorów to: 
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W dowodzie wykorzystane zostan� dowody twierdze� 5.3.2, 5.3.6 oraz 5.3.15.  

Na pocz�tek udowodnimy, �e dwie pierwsze nierówno�ci z udowadnianego twierdzenia gwa-
rantuj� maksymaln� kompletno��.  

W dowodzie twierdzenia 5.3.6 pokazano, �e metoda AdaptRank osi�gnie maksymaln� kom-
pletno��, je�li dla ka�dego nieodwiedzonego dokumentu relewantnego drn∈DRN

(i), dla ka�de-
go odwiedzonego dokumentu relewantnego dr∈DR

(i)\DRN
(i) oraz dla ka�dego nierelewantnego 

dokumentu dn∈D\DR
(i) b�dzie spełnione: 
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Tak�e w twierdzeniu 5.3.6 pokazano, �e ),(),( )()( i
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Jak zauwa�ono powy�ej: 0),( )(
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 co pozwala na nast�puj�ce przekształcenie 

nierówno�ci 5.3.132: 
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I ostatecznie dziel�c obie strony przez zawsze dodatnie β otrzymujemy: 
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(5.3.164) 

 

Drugi z warunków, które musz� by� spełnione do osi�gni�cia maksymalnej kompletno�ci to: 
),(),( )()( i

br
i

brn sdfsdf > . W dowodzie twierdzenia 5.3.6 pokazano, �e warto�� funkcji reko-
mendacji dla dokumentu relewantnego nieodwiedzonego w bie��cej sesji spełnia nierówno��: 
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Jak zauwa�ono powy�ej: 0),( )(
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W dowodzie twierdzenia 5.3.6 pokazano tak�e, �e maksymalna warto�� funkcji rekomendacji 
dla dokumentu odwiedzonego spełnia nierówno��: 
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Jak zauwa�ono powy�ej 0),( )(

0
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Po podstawieniu 5.3.165 i 5.3.168 do nierówno�ci ),(),( )()( i
br

i
brn sdfsdf >  otrzymujemy: 
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Dokonanie przekształce� identycznych z przekształceniami z twierdzenia 5.3.6 pozwala 
otrzyma� 

2

]/[

min 1
1
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mm
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nv  
(5.3.170) 

 

5.3.164 i 5.3.170 s� równe przekształceniom zało�e� twierdzenia co pozwala nam twierdzi�, 
�e dwie pierwsze nierówno�ci z twierdzenia gwarantuj� maksymaln� kompletno�� w [mr/m] 
pierwszych krokach bie��cej sesji. Jednocze�nie w twierdzeniu 5.3.11 pokazano, �e maksy-
malna kompletno�� w krokach, w których zbiór dokumentów relewantnych nierekomendo-
wanych w bie��cej sesji jest niepusty, gwarantuje tak�e maksymaln� dokładno��, a w konse-
kwencji maksymaln� efektywno��. Oznacza to, �e twierdzenie jest prawdziwe dla [mr/m] 
pierwszych kroków bie��cej sesji. 

Pocz�wszy od kroku [mr/m]+1 nie ma ju� dokumentów relewantnych, które nie były odwie-
dzone. Dlatego maksymalna efektywno�� b�dzie osi�gni�ta, gdy osi�gni�ta b�dzie maksy-
malna dokładno�� (ponownie korzystamy z dowodu twierdzenia 5.3.11). Na mocy twierdze-
nia 5.3.1 mo�na stwierdzi�, �e wystarczy, wi�c, aby w ka�dym kroku bie��cej sesji pocz�w-
szy od [mr/m]+1, m dokumentów relewantnych posiadało warto�ci funkcji rekomendacji wy�-
sze od warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumentów nierelewantnych. W twierdzeniu 5.3.2 
pokazano, �e b�dzie to prawd�, gdy: 
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Korzystaj�c ponownie z 0),( )(
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Dziel�c obie strony przez zawsze dodatnie ( ) βρ ⋅− ]/[1 mmr , mo�na zapisa�: 
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5.3.173 jest równe ostatniej nierówno�ci z twierdzenia. Całe twierdzenie jest wi�c prawdziwe. 

� 

Twierdzenie 5.3.17 pokazuje, �e je�li u�ytkownik odwiedza w bie��cej sesji dokumenty, które 
nie posiadaj� znacz�cej informacji tekstowej, to przy odpowiednio wysokich warto�ciach 
współczynników wzorców nawigacyjnych dla dokumentów relewantnych metoda AdaptRank 
osi�gnie maksymaln� efektywno��. Jednocze�nie nale�y zauwa�y�, �e je�li u�ytkownik od-
wiedza dokumenty, które nie posiadaj� znacz�cej informacji tekstowej to w ka�dym kroku 
bie��cej sesji funkcja ft b�dzie równa 0 dla wszystkich dokumentów ze zbioru D. Co spowo-
duje, �e składowa metoda rekomendacji korzystaj�ca z funkcji ft b�dzie we wszystkich kro-
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kach rekomendowała dokumenty d1, d2,..., dm niezale�nie czy s� one relewantne do potrzeb 
u�ytkownika. Pozwala to stwierdzi�, �e dla nsb>1 efektywno�� metody AdaptRank b�dzie 
wy�sza od efektywno�ci metody opartej na funkcji ft. Je�li, bowiem nawet, zało�ymy, �e m 
pierwszych dokumentów jest relewantnych, to ci�głe rekomendowanie tych samych doku-
mentów spowoduje, �e kompletno�� b�dzie wynosiła: rnm /  (patrz twierdzenie 5.3.13).  

Kolejny wniosek jest podobny do twierdzenia 5.3.17, z t� tylko ró�nic�, �e zerowe warto�ci 
podobie�stwa zast�piono zerowymi warto�ciami współczynników wzorców nawigacyjnych. 

Wniosek 5.3.24 

Je�li w ka�dym kroku i (i=1, 2,…, nsb) bie��cej sesji sb, u�ytkownik odwiedza jeden z doku-
mentów rekomendowanych w kroku poprzednim (tj. d(i)∈R(i-1)) i system hipertekstowy zawie-
ra mr (mr>m) dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika, które s� takie same we 

wszystkich krokach bie��cej sesji, tj. )()2()1( ... bsn
RRR DDD ===  oraz podobie�stwo wektora do-

kumentów odwiedzonych do wszystkich wzorców nawigacyjnych jest równa 0: 
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to je�li w [mr/m] pierwszych krokach bie��cej sesji spełnione s� nast�puj�ce warunki: 
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oraz pocz�wszy od kroku [mr/m]+1 spełnione s� warunki: 
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to efektywno�� systemu rekomenduj�cego w bie��cej sesji sb b�dzie równa 1 niezale�nie od 
liczby dokumentów odwiedzonych w tej sesji. 

Wniosek 5.3.24 pokazuje, �e je�li u�ytkownik w bie��cej sesji odwiedza dokumenty, które 
nie były odwiedzone w �adnej historycznej sesji nale��cej do wyznaczonych wzorców nawi-
gacyjnych, to przy odpowiednio wysokich warto�ciach podobie�stwa mi�dzy dokumentami 
odwiedzanymi i relewantnymi, metoda AdaptRank jest w stanie osi�gn�� maksymaln� efek-
tywno�� w tej sesji. Jednocze�nie nale�y zauwa�y�, �e je�li u�ytkownik odwiedza dokumenty, 
nieodwiedzane z innymi dokumentami to w ka�dym kroku bie��cej sesji funkcja fc b�dzie 
równa 0 dla wszystkich dokumentów ze zbioru D. Spowoduje to, �e składowa metoda reko-
mendacji korzystaj�ca z funkcji fc b�dzie we wszystkich krokach rekomendowała dokumenty 
d1, d2, ..., dm niezale�nie czy s� one relewantne do potrzeb u�ytkownika. Co pozwala stwier-
dzi�, �e dla �e dla nsb>1 efektywno�� metody AdaptRank b�dzie wy�sza od efektywno�ci me-
tody opartej na funkcji fc. Je�li, bowiem, nawet zało�ymy, �e m pierwszych dokumentów jest 
relewantnych to ci�głe rekomendowanie tych samych dokumentów spowoduje, �e komplet-
no�� b�dzie wynosiła: rnm /  (patrz twierdzenie 5.3.15). 
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5.4. Własno�ci metod składowych 

Definicje dwóch składowych metody AdaptRank przedstawione w podrozdziale 4.2 były ad-
aptacj� rozwi�za� znanych z literatury do formalnego modelu przedstawionego w niniejszej 
pracy. Jednocze�nie w powy�szym podrozdziale zaznaczono, �e modyfikacje wprowadzone 
do składowych zostan� przedstawione po zdefiniowaniu metody AdaptRank oraz przedsta-
wieniu je własno�ci. W niniejszym podrozdziale opisana zostanie posta� metod składowych z 
uwzgl�dnieniem wprowadzonych modyfikacji, a nast�pnie zostanie pokazane, jakie korzy�ci 
zostały osi�gni�te dzi�ki zaproponowanym zmianom. Dodatkowo wyodr�bniona zostanie 
dodatkowa składowa rekomenduj�ca tylko i wył�cznie w oparciu o przydatno�� dokumentu. 

Pierwsza z definicji dotyczy składowej opartej na podobie�stwie tekstowym. Funkcja przed-
stawiona w tej definicji jest modyfikacj� funkcji ft zdefiniowanej w podrozdziale 4.2. 

Definicja 5.4.1 

Warto�� funkcji rekomendacji f’t opartej na podobie�stwie tekstowym dla dokumentu dj   
(j=1, 2,…, n) w kroku i (i=1, 2,…, nsb) bie��cej sesji sb jest równa:  
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Modyfikacje wprowadzone wzgl�dem funkcji ft(dj, sb
(i)) przedstawionej w definicji 4.2.1 po-

legaj� na: 

• Dodaniu mechanizmu osłabiaj�cego wpływ dokumentów odwiedzonych w poprzed-
nich krokach bie��cej sesji na warto�� funkcji składowej f’t. 

• Dodaniu mechanizmów ograniczaj�cych mo�liwo�� ponownego podpowiedzenia ju� 
odwiedzonego dokumentu  

Szczegółowa charakterystyka tych usprawnie� zawarta jest w trzech kolejnych twierdzeniach. 
Twierdzenie 5.4.1 dotyczy malej�cego wpływu dokumentów odwiedzonych w poprzednich 
krokach bie��cej sesji na warto�� funkcji składowej f’t. 

Twierdzenie 5.4.1 

Wpływ sim(dj, d(i’)) - warto�ci podobie�stwa dokumentu dj nieodwiedzonego w bie��cej sesji 
sb do dokumentu d(i’) odwiedzonego w kroku i’ bie��cej sesji sb (gdzie 0<i’≤nsb) na warto�� 
funkcji składowej f’t dla dokumentu dj maleje w ka�dym kolejnym kroku i (i>i’) w tempie 
geometrycznym o stałym ilorazie równym α.  

Dowód: 
Warto�� funkcji rekomendacji f’t w kroku i bie��cej sesji dla dokumentu dj nieodwiedzonego 
w bie��cej sesji wynosi: 
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Warto�� funkcji rekomendacji z 5.4.1 mo�e zosta� zapisana w nast�puj�cy sposób: 
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W ten sposób wyodr�bniono wpływ sim(dj,d(i’)) - warto�ci podobie�stwa dokumentu dj nie-
odwiedzonego w bie��cej sesji sb do dokumentu odwiedzonego w kroku i’ bie��cej sesji sb. 

Oznaczmy go jako ci�g xi= ),(
)(' j

i ddii sim vv⋅−α . Policzmy iloraz dwóch kolejnych wyrazów 
ci�gu xi: 
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� 

Twierdzenie 5.4.2 pokazuje, �e po odwiedzeniu danego dokumentu dj w kroku i’ podobie�-
stwo do dokumentów odwiedzonych do kroku i’ wł�cznie nie b�dzie miało �adnego wpływu 
na warto�� funkcji składowej f’t dla dokumentu dj w kolejnych krokach pocz�wszy od kroku 
i’+1. 

Twierdzenie 5.4.2 

Je�li dokument dj był odwiedzony w kroku i’ w bie��cej sesji sb, to w kolejnych krokach war-
to�� funkcji składowej f’t dla dokumentu dj b�dzie zale�e� tylko wył�cznie od podobie�stwa 
dokumentu dj do dokumentów odwiedzonych pocz�wszy od kroku i’+1: 
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Dowód: 
Wyra�enie okre�laj�ce warto�� funkcji składowej f’t mo�na przedstawi� jako: 
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Bior�c pod uwag�, �e: )1()1()1()1(
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Z tre�ci twierdzenia wiadomo, �e dokument dj został odwiedzony w kroku i’, czyli zj
(i’)=1, co 

pozwala zapisa�: 
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Wszystkie składniki pierwszej sumy zawieraj� mno�enie przez 0, wi�c ostatecznie: 
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� 

Interpretacja tego twierdzenia jest nast�puj�ca: po odwiedzeniu dokumentu dj warto�� funkcji 
rekomendacji dla dokumentu dj jest zmniejszana do 0, a zachowanie u�ytkownika w poprzed-
nich krokach przestaje mie� wpływ na ewentualn� rekomendacj� tego dokumentu w przyszło-
�ci. Tak znaczne „osłabienie” warto�ci funkcji f dla dokumentu dj ma na celu ograniczenie 
mo�liwo�ci rekomendacji ju� odwiedzonego dokumentu w kolejnych krokach. Oczywi�cie, 
dokument dj mo�e zosta� ponownie zarekomendowany, ale tylko wtedy gdy inne dokumenty 
b�d� odznaczały si� bardzo nisk� warto�ci� funkcji rekomendacji. Innymi słowy ten sam do-
kument b�dzie rekomendowany ponownie, gdy nie b�dzie innych dokumentów wyra�nie re-
lewantnych do potrzeb u�ytkownika. 

Kolejne twierdzenie tak�e dotyczy osłabiania warto�ci funkcji dla odwiedzonego dokumentu i 
pokazuje, �e po odwiedzeniu dokumentu dj podobie�stwo do kolejno odwiedzonych doku-
mentów b�dzie miało mniejszy wpływ na warto�� funkcji składowej f’t w porównaniu do 
wpływu, jakie miałoby to samo podobie�stwo gdyby dokument dj nie był odwiedzony. 
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Twierdzenie 5.4.3 

Je�li dokumenty dj odwiedzony w kroku i’ oraz dokument dm nieodwiedzony w bie��cej sesji 
cechuj� si� takim samym podobie�stwem do wła�nie odwiedzanego dokumentu d(i)                     
sim(dj, d(i))=sim(dm, d(i)) oraz i>i’ oraz ich warto�ci funkcji składowej f’t w kroku poprzednim 
były równe f’t(dj,sb

(i-1))= f’t(dm,sb
(i-1)), to przyrost warto�ci funkcji składowej w kroku i dla 

dokumentu dj b�dzie mniejszy od przyrostu warto�� funkcji składowej w kroku i dla doku-
mentu dm i wyrazi si� zale�no�ci�: 
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Dowód: 

Przyrost funkcji składowej f’t w kroku i dla dokumentu dj wyra�a si� wzorem: 
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Przyrost funkcji składowej f’t w kroku i dla dokumentu dm wyra�a si� wzorem: 
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Z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e: f’t(dj,sb
(i-1))= f’t(dm,sb

(i-1)),co pozwala zapisa�: 
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Odejmuj�c od równania 5.4.8 równanie 5.4.10 otrzymujemy: 
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(5.4.11) 

 

Po wykonaniu odejmowania i podstawieniu warto�ci funkcji z definicji 5.4.1 otrzymujemy: 
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Wył�czaj�c ostatni składnik z obu sum mo�emy zapisa�: 
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Bior�c pod uwag�, �e: 
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mo�na przekształci� 5.4.10 do nast�puj�cej postaci: 
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Z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e: f’t(dj,sb
(i-1))= f’t(dm,sb

(i-1)),co pozwala zapisa�: 
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Dokument dj był odwiedzony w kroku i’ czyli zj
(i)=ρs

i-i’ dokument dm nie był odwiedzony w 
bie��cej sesji (zj

(i)=0) wi�c: 
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(5.4.17) 

 

Z zało�e� twierdzenia wiadomo, �e: sim(dj, d(i))=sim(dm, d(i)) czyli: 
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Po dodaniu do obu stron równania 5.4.18 ),(),('
)(')( j

i ddii
s
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Nale�y zauwa�y�, �e ró�nice w przyrostach warto�ci funkcji dla dokumentu dj i dm b�d� coraz 

mniejsze ( 0),(lim
)(' =⋅−

∞→

j
i ddii

si
sim vvρ ), tak wi�c mo�na powiedzie�, �e system b�dzie „zapo-

minał”, �e dokument dj został odwiedzony. 

Definicja 5.4.2 dotyczy funkcji składowej metody AdaptRank, która jest oparta na zachowa-
niu u�ytkowników: 

Definicja 5.4.2 

Warto�� funkcji rekomendacji f’c dla dokumentu dj (j=1, 2,…, n) w kroku i (i=1, 2,…, nsb) 
bie��cej sesji sb jest równa:  
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Usprawnienia wprowadzone wzgl�dem funkcji fc(dj, sb
(i)) przedstawionej w definicji 4.2.3 

polegaj� na: 

• Dodaniu mechanizmu osłabiaj�cego wpływ dokumentów odwiedzonych w poprzed-
nich krokach bie��cej sesji na warto�� funkcji składowej f’c 

• Dodaniu mechanizmów ograniczaj�cych mo�liwo�� ponownego podpowiedzenia ju� 
odwiedzonego dokumentu  

• Uwzgl�dnieniu kilku najbli�szych wzorców nawigacyjnych w obliczaniu warto�ci 
funkcji f’c, dzi�ki czemu mo�na si� spodziewa� rekomendacji odznaczaj�cej si� 
wi�ksz� dokładno�ci� dla bie��cych sesji, których wektor dokumentów odwiedzo-
nych znajduje si� na pograniczu kilku wzorców nawigacyjnych (patrz rysunek 5.4.2) 

Szczegółowa charakterystyka tych usprawnie� zawarta jest w kolejnych twierdzeniach i 
wniosku 5.4.1, który analogicznie do twierdzenia 5.4.1 dotyczy malej�cego wpływu współ-
czynników wzorców nawigacyjnych z poprzednich kroków na warto�� funkcji składowej f’c. 

Wniosek 5.4.1 

Wpływ nvj
(i)- współczynnika wzorców nawigacyjnych dla dokumentu dj w kroku i na warto�� 

funkcji składowej f’c dla dokumentu dj maleje w kolejnych krokach w tempie geometrycznym 
o stałym ilorazie równym α 

Kolejne 2 twierdzenia s� odpowiednikami twierdze� 5.4.1 i 5.4.2 dlatego podane zostan� bez 
dowodu. Gwoli wyja�nienia nale�y stwierdzi�, �e warto�ci funkcji składowej f’c dla 
dokumentów odwiedzonych s� obni�ane w ten sam sposób co warto�ci funkcji składowej f’t. 
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z(i) 

mc 

Twierdzenie 5.4.4 

Je�li dokument dj był odwiedzony w kroku i’, to w kolejnych krokach warto�� funkcji skła-
dowej f’c dla dokumentu dj b�dzie zale�e� tylko wył�cznie od współczynników wzorców na-
wigacyjnych obliczonych od kroku i’+1: 
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Twierdzenie 5.4.5 

Je�li dokument dj odwiedzony w kroku i’ oraz dokument dm nieodwiedzony w bie��cej sesji 
cechuj� si� takimi samymi warto�ciami współczynników wzorców nawigacyjnych w kroku i 
nvj

(i)= nvm
(i) oraz i>i’ oraz ich warto�ci funkcji składowej f’c w kroku poprzednim były równe 

f’c(dj,sb
(i-1))= f’c(dm,sb

(i-1)), to przyrost warto�� funkcji składowej w kroku i dla dokumentu dj 
b�dzie mniejszy od przyrostu warto�� funkcji składowej w kroku i dla dokumentu dm i wyrazi 
si� zale�no�ci�: 
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Twierdzenie 5.4.6 pokazuje jak� warto�� przyjmuje współczynnik nawigacyjny, je�li wektor 
dokumentów odwiedzonych do kroku i z(i) jest tak samo podobny do najbli�ej le��cych cen-
troidów i nie jest w ogóle podobny do innych centroidów. Sytuacja ta zilustrowana jest na 
rysunku 5.4.1. W tym przypadku wektor współczynników nawigacyjnych jest równy wekto-
rowi o zwrocie i długo�ci równej �redniej centroidów reprezentuj�cych najbli�sze grupy do-
kumentów. 

 

 

 

 

 

 

Rysunek 5.4.1. Podobie�stwo mi�dzy wektorem dokumentów odwiedzonych a wektorami historycznych se-
sji zostało przedstawione jako odległo�� mi�dzy punktami w przestrzeni dwuwymiarowej.  

 

r 
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Twierdzenie 5.4.6 

Je�li w kroku i (i=1, 2,…, nsb) podobie�stwo mi�dzy wektorem dokumentów odwiedzonych 
z(i) a mc najbli�szymi wzorcami nawigacyjnymi c1, c2, c3,..cmc jest równe h i dodatkowo podo-
bie�stwo mi�dzy wektorem aktualnej z(i) i pozostałymi wzorcami nawigacyjnymi jest równe 0 
to współczynnik nawigacyjny w kroku i dla dowolnego dokumentu dj jest równy:  
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m 1

1 cm to �redni wektor wzorców nawigacyjnych: c1, c2, c3,..cm 

Dowód: 
Współrz�dna j wektora mc jest równa: 
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(5.4.20) 

 

Z drugiej strony z definicji 4.5.2 warto�� współczynnika nawigacyjnego w kroku i dla doku-
mentu dj wynosi:  
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Z tre�ci twierdzenia wiadomo, �e podobie�stwo mi�dzy wektorem dokumentów odwiedzo-
nych z(i), a mc wzorcami nawigacyjnymi jest równe h, a podobie�stwo do pozostałych wzor-
ców jest równe 0, wi�c: 
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(5.4.22) 

 

Co po dokonaniu prostych przekształce� daje: 
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Bior�c pod uwag� 5.4.21 mo�na napisa�: 
c
j
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j mhnv ⋅=)(  (5.4.24) 
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Tak jak ju� wspomniano powy�ej je�li wektor dokumentów odwiedzonych jest tak samo po-
dobny do najbli�szych wzorców nawigacyjnych współczynnik nawigacyjny jest wektorem, 
którego zwrot i kierunek s� takie same jak wektora b�d�cego �redni� tych wzorców. Innymi 
słowy promowane s� dokumenty b�d�ce najlepszymi reprezentantami hipotetycznego wzorca 
nawigacyjnego powstałego „na przeci�ciu” kilku wzorców nawigacyjnych. W praktyce, sesje, 
w których odwiedzane s� dokumenty „przyporz�dkowane” do kilku wzorców nawigacyjnych 
nie s� niczym niezwykłym. 

Przykładowo, je�li aktualna sesja u�ytkownika jest tak samo odległa od wzorca nawigacyjne-
go dotycz�cego programowania w j�zyku JAVA, dost�pu do bazy danych oraz aplikacji urz�-
dze� mobilnych to najprawdopodobniej podpowiadane b�d� dokumenty opisuj�ce metody 
programowania w j�zyku JAVA w �rodowisku mobilnym. Nale�y zwróci� uwag�, �e strony 
te nie b�d� dobrymi przedstawicielami swoich macierzystych grup. Mo�na np. domniemy-
wa�, �e typowym przedstawicielem grupy dotycz�cej programowania w j�zyku JAVA b�d� 
dokumenty zawieraj�ce opis składni lub dost�pnych funkcji i jest mało prawdopodobne, by 
strony zawierały informacj� na temat urz�dze� mobilnych. Warto podkre�li�, �e faworyzowa-
nie dokumentów „le��cych na przeci�ciu” kilku wzorców nawigacyjnych wydaje si� by� traf-
niejsze ni� rekomendowanie stron b�d�cych typowymi przedstawicielami najbli�szego wzor-
ca nawigacyjnego. Kolejny wniosek pokazuje co dzieje si� z warto�ci� współczynnika nawi-
gacyjnego, gdy wektor dokumentów odwiedzonych podobny jest tylko do jednego wzorca 
nawigacyjnego. 

Wniosek 5.4.2 

Je�li w kroku i podobie�stwo mi�dzy wektorem dokumentów odwiedzonych z(i) a najbli�-
szym wzorcem nawigacyjnym cmax jest równe h i dodatkowo podobie�stwo mi�dzy wektorem 
dokumentów odwiedzonych z(i) i pozostałymi wzorcami nawigacyjnymi jest równe 0 to 
współczynnik nawigacyjny w kroku i dla dowolnego dokumentu dj jest równy:  

j
i

j cznv max
)( ⋅=  

Wniosek 5.4.2 pokazuje, �e w tym konkretnym przypadku wektor współczynnika nawigacyj-
nego zachowuje si� jak to opisano w metodzie (Mobasher i inni, 2000b) tzn., ma taki sam 
zwrot jak najbli�szy centroid pomno�ony przez podobie�stwo mi�dzy wektorem dokumentów 
odwiedzonych i wy�ej wspomnianym centroidem. Innymi słowy współczynnik wzorca nawi-
gacyjnego mo�e by� potraktowany jako uogólnienie rekomendacji opartej na najbli�szym 
centroidzie. 

Kolejna definicja przedstawia now� oryginaln� składow� nieistniej�ca w literaturze, która 
mo�e by� potraktowana jako metoda rekomendacji, która opiera si� tylko i wył�cznie na 
przydatno�ci dokumentu.  
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Definicja 5.4.3 

Warto�� funkcji rekomendacji fq dla dokumentu dj∈D w i-tym kroku bie��cej sesji sb jest 
równa: 

fq(dj, sb
(i)) = ��
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i
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Kolejny wniosek pokazuje, �e znaczenie jako�ci dokumentu wraz z wydłu�aniem si� sesji 
zmniejsza si�. Interpretacja tego faktu jest nast�puj�ca: na pocz�tku sesji preferencje u�yt-
kownika nie s� znane, dlatego podpowiadane mu s� dokumenty o wysokiej przydatno�ci. W 
miar� jak u�ytkownik odwiedza coraz to nowe dokumenty i jego profil staje si� coraz bardziej 
klarowny jako�� dokumentów ust�puje miejsca podobie�stwu tekstowemu oraz informacji o 
typowych wzorcach zachowa�. 

Wniosek 5.4.3 

Dla dokumentów nieodwiedzonych w bie��cej sesji sb funkcja jako�ci fq(dj, sb
(i)) maleje w 

kolejnych krokach w tempie geometrycznym o przyro�cie α∈(0, 1) 

Trzy definicje przedstawione w tym podrozdziale oraz twierdzenie 5.1.1 pozwalaj� sformu-
łowa� nast�puj�cy wniosek: 

Wniosek 5.4.4 

Warto�� funkcji rekomendacji f dla dokumentu dj∈D w i-tym kroku bie��cej sesji sb mo�e 
zosta� zapisany jako kombinacja liniowa funkcji składowych pomniejszona o sum� odpo-
wiednich współrz�dnych dokumentów zignorowanych:  
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5.5. Wpływ warto�ci parametrów na zachowanie si� metody 
rekomendacji 

Poprzednie podrozdziały pozwoliły przeanalizowa� jak zmienia� si� b�dzie dokładno��, 
kompletno�� oraz zdolno�ci adaptacyjne metody w zale�no�ci od warto�ci parametrów. Wy-
niki przeprowadzonej analizy zostały zebrane w tabeli 5.5.1. 

 

 Dokładno�� Kompletno�� Zdolno�ci ad-
aptacyjne  

Zmienna Rekomendacja 
nieignorowana 

Rekomendacja 
ignorowana 

Rekomendacja 
nieignorowana 

Rekomendacja 
ignorowana 

 

α Maleje Maleje Maleje Maleje Maleje 

β Oboj�tnie Ro�nie Oboj�tnie Maleje Oboj�tnie 

δ Oboj�tnie Ro�nie Oboj�tnie Maleje Oboj�tnie 

γ Nie dotyczy Maleje Nie dotyczy Ro�nie Zale�y (1) 

ρs Maleje Nie dotyczy Ro�nie Nie dotyczy Zale�y (2) 

mr Ro�nie Ro�nie Maleje Maleje Zale�y (3) 

m Maleje Maleje Ro�nie Ro�nie Zale�y (4) 

Tabela 5.5.1 Wpływ wzrostu warto�ci poszczególnych parametrów na dokładno��, kompletno�� oraz zdolno�ci 
adaptacyjne metody rekomendacji AdaptRank. 

Poszczególne wiersze tabeli odpowiadaj� parametrom metody AdaptRank. Ka�da kolumna 
jest przypisana do danej własno�ci metody rekomendacji. Poszczególne komórki w tabeli 
okre�laj� jak zmienia� si� b�dzie wielko�� znajduj�ce si� w kolumnie przy wzro�cie warto�ci 
parametru znajduj�cego si� w wierszu. Przykładowo, wraz ze wzrostem parametru m, zmaleje 
dokładno�� rekomendacji dla bie��cych sesji, w których u�ytkownik w ka�dym kroku odwie-
dza jeden z rekomendowanych dokumentów. Je�li komórka oznaczona jest etykiet� „Zale�y”, 
oznacza to, �e wzrost warto�ci danego parametru mo�e powodowa� wzrost lub spadek danej 
wielko�ci w zale�no�ci od warto�ci innych parametrów lub zachowania u�ytkownika. 

Komórki tabeli 5.5.1 oznaczone kursyw� wraz z odpowiadaj�cym numerem odpowiadaj� 
zale�no�ciom, niezbadanym analitycznie w poprzednich podrozdziałach. Zostan� one tutaj 
pokrótce omówione: 

1. Wpływ wzrostu parametru ρρρρs na zdolno�ci adaptacyjne. Odwiedzenie rekomen-
dowanego dokumentu dr zawsze wpływa negatywnie na warto�ci funkcji rekomenda-
cji dla dokumentu dr w kolejnych krokach bie��cej sesji. To znaczy, �e po odwiedze-
niu danego dokumentu w kroku i, warto�ci funkcji rekomendacji w kroku i’ b�d� po-
mna�ane przez liczb� (1-ρs

i’-i). Je�li wi�c przed zmian� zainteresowa� u�ytkownika 
odwiedzane były dokumenty, które s� relewantne do nowych potrzeb u�ytkownika to 
wzrost warto�ci parametru ρs spowoduje spadek zdolno�ci adaptacyjnych. Je�eli jed-
nak dokumenty odwiedzane w bie��cej sesji s� nierelewantne do nowych potrzeb 
u�ytkownika wzrost warto�ci parametru ρs spowoduje wzrost zdolno�ci adaptacyj-
nych.  

2. Wpływ wzrostu parametru γγγγ na zdolno�ci adaptacyjne. Podobnie jak w przypadku 
parametru ρs mo�na stwierdzi�, �e zignorowanie rekomendowanego dokumentu zaw-
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sze wpływa negatywnie na warto�ci funkcji rekomendacji dla tego dokumentu w ko-
lejnych krokach bie��cej sesji. Je�li, wi�c w przeszło�ci ignorowane były dokumenty, 
które s� relewantne do nowych potrzeb u�ytkownika, to wzrost warto�ci parametru γ 
spowoduje spadek zdolno�ci adaptacyjnych. Je�eli jednak dokumenty zignorowane w 
bie��cej sesji s� nierelewantne do nowych potrzeb u�ytkownika wzrost warto�ci pa-
rametru γ spowoduje wzrost zdolno�ci adaptacyjnych. 

3. Wpływ wzrostu liczby dokumentów relewantnych na zdolno�ci adaptacyjne me-
tody. Du�a liczba dokumentów relewantnych powoduje, �e du�a liczba dokumentów 
b�dzie posiadała wysokie warto�ci funkcji AdaptRank. Je�li po zmianie zainteresowa� 
u�ytkownika wszystkie dokumenty uprzednio relewantne stałyby si� nierelewantnymi, 
wzrost liczby dokumentów relewantnych przekładałby si� bezpo�rednio na spadek 
zdolno�ci adaptacyjnych metody. Oczywistym jest, �e nie zawsze zmiana zapotrzebo-
wa� u�ytkownika spowoduje, �e wszystkie dokumenty dotychczas nierelewantne sta-
n� si� relewantnymi, a relewantne nierelewantnymi, dlatego nie mo�na poda� tu jasnej 
zale�no�ci. 

4. Wpływ wzrostu liczby dokumentów rekomendowanych w jednym kroku na 
zdolno�ci adaptacyjne metody. Rozumowanie jest bardzo podobne do podanego w 
punkcie poprzednim. Je�li po zmianie zainteresowa� u�ytkownika wszystkie doku-
menty uprzednio relewantne stałyby si� nierelewantnymi, wzrost liczby dokumentów 
rekomendowanych w jednym kroku przekładałby si� bezpo�rednio na wzrost zdolno-
�ci adaptacyjnych metody, gdy� po zarekomendowaniu danego dokumentu jego war-
to�ci funkcji rekomendacji w kolejnych krokach zmalej� (z powodu parametru ρs je�li 
dokument został odwiedzony lub z powodu parametru γ je�li dokument został zigno-
rowany).  

Analiza tabeli 5.5.1 pozwala sformułowa� wiele ciekawych wniosków dotycz�cych doboru 
warto�ci parametrów: 

• Parametry ρs i γ pozwalaj� okre�li� czy priorytetem rekomendacji jest wysoka kom-
pletno��, czy wysoka dokładno��. Innymi słowy słu�� one do podj�cia decyzji: czy 
podpowiada� ró�norodn� tre�� nie zawsze relewantn�, czy te� rekomendowa� mało 
zró�nicowan� tre�� odznaczaj�c� si� wysok� relewancj�. 

• Posta� funkcji f powoduje, �e parametry β i δ maj� ograniczony wpływ na zachowanie 
si� funkcji rekomendacji, dlatego przy doborze ich warto�ci nale�y kierowa� si�, 
przede wszystkim, wpływem jakim podobie�stwo tekstowe i wzorce nawigacyjne po-
winny mie� na warto�ci funkcji rekomendacji. Obni�enie warto�ci β mo�e nast�pi� w 
przypadku systemów hipertekstowych posiadaj�cych mał� ilo�� danych na temat ak-
tywno�ci u�ytkowników (istnieje silne podejrzenie, �e wzorce nawigacyjne zostały ob-
liczone na niereprezentacyjnej liczbie historycznych sesji). Podobnie małe warto�ci 
parametru δ przeznaczone s� dla systemów opartych na innych mediach, (np. obraz, 
d�wi�k, film), w których tekst odgrywa rol� drugorz�dn� (przykładowo, słu�y tylko i 
wył�cznie do zapewnienia nawigacji mi�dzy dokumentami).  

• Nale�y zachowa� daleko id�c� ostro�no�� w manipulacji parametrem m. Podanie war-
to�ci wi�kszej ni� 4 mo�e powodowa� kłopoty z prezentacj� rekomendowanej tre�ci, 
co w najgorszym przypadku mo�e wywoła� dezorientacj� u�ytkownika (zbyt du�a 
liczba odsyłaczy hipertekstowych utrudnia zrozumienie tre�ci i poruszanie si� po 
strukturze hipertekstu). 
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• Oszacowanie liczby dokumentów relewantnych dla przeci�tnej sesji umo�liwia zapo-
bie�eniu przy pomocy parametrów ρs i γ spadkowi kompletno�ci lub dokładno�ci re-
komendowanej tre�ci.  

Przygl�daj�c si� zale�no�ciom zwi�zanym z parametrem α mo�na doj�� do mylnego wniosku, 
�e najlepszym rozwi�zaniem jest nadanie mu warto�ci bliskiej 0. Rzeczywi�cie, w wielu 
przypadkach wzrost warto�ci parametru α prowadzi do spadku dokładno�ci, kompletno�ci 
oraz zdolno�ci adaptacyjnych rekomendacji, ale tylko i wył�cznie, przy zało�eniu, �e u�yt-
kownik porusza si� po dokumentach relewantnych. Jednak�e struktura wielu systemów hiper-
tekstowych (przykładowo witryn WWW) zmusza u�ytkownika do okazjonalnego odwiedze-
nia dokumentów nierelewantnych, które słu�� tylko i wył�cznie do przemieszczania si� z jed-
nej strony relewantnej na drug�. Istnieje tak�e spore prawdopodobie�stwo, �e u�ytkownik 
mo�e znale�� si� na stronie nierelewantnej przez zupełny przypadek. Wydaje si� niezbyt traf-
nym by u�ytkownik po odwiedzeniu 25 stron dotycz�cych piłki no�nej otrzymywał rekomen-
dacj� na temat nieruchomo�ci tylko i wył�cznie dlatego, �e ostatnio odwiedzony dokument 
zawierał wywiad z prezesem firmy budowlanej, który przypadkowo posiada to samo nazwi-
sko co znany napastnik jednego z czołowych zespołów ekstraklasy. Twierdzenia 5.5.1 i 5.5.2 
pokazuj� jak parametr α wpływa na dokładno�� rekomendacji w przypadku odwiedzenia do-
kumentu nierelewantnego. 

Twierdzenie 5.5.1 

Je�li w bie��cej sesji u�ytkownik w kroku i>1 odwiedził dokument nierelewantny, taki, �e: 
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i system hipertekstowy zawiera mr dokumentów relewantnych, z których co najmniej m nie 
było w tej sesji rekomendowanych oraz spełnione s� nast�puj�ce nierówno�ci 
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to �aden dokument nierelewantny nie b�dzie zarekomendowany w kroku i. 

Dowód: 
Na pocz�tek dokonamy przekształce� zało�e� twierdzenia. Pomno�ymy obie strony pierwszej 
nierówno�ci przez zawsze dodatni parametr β, a obie strony drugiej nierówno�ci przez zawsze 
dodatni parametr δ. 
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Dodaj�c stronami nierówno�ci z 5.5.1 otrzymujemy: 
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Aby w kroku i �aden dokument nierelewantny nie został zarekomendowany, niezale�nie od 
parametru m, nale�y udowodni�, �e w kroku i warto�ci funkcji rekomendacji f dla dokumen-
tów nierelewantnych jest mniejsza ni� dla dokumentów relewantnych: 
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Poka�emy, �e 5.5.3 jest prawdziwe nawet, gdy dokumenty ze zbioru D(i)
R osi�gn� minimalne 

warto�ci funkcji rekomendacji zgodne z zało�eniami twierdzenia, a dokumenty ze zbioru     
D\ D(i)

R odznaczaj� si� warto�ciami maksymalnymi. 

Maksymalna warto�� funkcji f dla dokumentu nierelewantnego dn spełniaj�cego warunek 
twierdzenia b�dzie osi�gni�ta przy zało�eniach, �e we wszystkich krokach podobie�stwo do 
dokumentu odwiedzanego jest maksymalna tzn. sim(dn, d(i))=simnmax, podobnie współczynnik 
wzorców nawigacyjnych w kroku i powinien by� maksymalny tzn. )(i

dn
nv =nvnmax, a warto�� 

funkcji przydatno�ci q(dn)= q(dr). Oznacza to, �e warto�� funkcji rekomendacji dla dokumen-
tu nierelewantnego spełnia nierówno��: 
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)()( αα  to suma i wyrazów ci�gu geometrycznego o pierwszym wyrazie rów-

nym 1 i stałym ilorazie równym �, wi�c: 

α
αδ

α
αβαδβ

−
−⋅⋅+

−
−⋅+⋅⋅+⋅≥

1
1

1
1

)()(5,0),( maxmax
)(

i

n

i

nn
ii

bn simnvdqsdf  
(5.5.5) 

 

Z drugiej strony przy spełnionych zało�eniach twierdzenia mo�na stwierdzi�, �e w kroku i 
istnieje co najmniej m dokumentów relewantnych, które nie były w bie��cej sesji ani odwie-
dzone, ani zignorowane. W takich warunkach zgodnie z zało�eniami twierdzenia dokument 
osi�gnie minimaln� warto�� funkcji rekomendacji, gdy: we wszystkich krokach oprócz ostat-
niego współczynnik wzorców nawigacyjnych oraz podobie�stwo tekstowe do dokumentów 
odwiedzanych b�d� osi�ga� warto�ci minimalne równe odpowiednio simrmin i nvrmin. Z zało-
�e� twierdzenia wiadomo, �e warto�ci podobie�stwa do dokumentu odwiedzanego w kroku i 
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oraz współczynnik wzorców nawigacyjnych s� równe 0, wi�c spełniona jest nast�puj�ca nie-
równo��: 
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Podstawiaj�c 5.5.5 i 5.5.7 do 5.5.3 otrzymujemy: 
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Łatwo zauwa�y�, �e je�li )()(
)()( nr

DdDd
dqdq

i
Rn

i
Rr

≥
∈∈
∀∀ , to: 

α
αδ

α
αβαδβ

α
αδ

α
αβαδβ

−
−⋅⋅+

−
−⋅⋅+⋅⋅+⋅≥

−
−⋅⋅+

−
−⋅⋅+⋅⋅+⋅

1
1

1
1

)()(5,0

1
1

1
1

)()(5,0

maxmax

maxmax

i

n

i

nn
i

i

n

i

nn
i

simnvdq

simnvdq
 

(5.5.9) 

 

Czyli je�li prawdziwe jest 5.5.8 prawdziwe te� b�dzie: 
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Odejmuj�c od obu stron )()(5,0 r
i dq⋅⋅+⋅ αδβ , a nast�pnie mno��c obie strony przez 
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, które jest zawsze dodatnie dla i>1, otrzymujemy: 
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5.5.9 jest to�same z przekształceniem zało�e� otrzymanych w 5.5.2 wskutek czego mo�na 
wnioskowa�, �e twierdzenie jest prawdziwe. 

� 

Twierdzenie 5.5.1 oznacza, �e je�li współczynniki dokumentów relewantnych w poprzednich 
krokach były odpowiednio wysokie, to �aden dokument nierelewantny nie b�dzie zarekomen-
dowany nawet po odwiedzeniu dokumentu nierelewantnego, który nie posiada �adnego de-
skryptora wspólnego z �adnym dokumentem relewantnym ( 0),( )( =r

i ddsim ) ani nie jest od-
wiedzany przez u�ytkowników zachowuj�cych si� podobnie do wła�ciciela bie��cej sesji sb. 
Przykładowo, dla α=0,5, simnmax=0,1, nvnmax=0,1 oraz i=30, �aden dokument nierelewantny 
nie b�dzie zarekomendowany, gdy simrmin>0,4 oraz nvrmin>0,4. 

Do przeanalizowania wpływu parametru α na minimalne warto�ci współczynników nawiga-
cyjnego i tekstowego gwarantuj�cych niezarekomendowanie dokumentów nierelewantnych 
przy przypadkowym odwiedzeniu dokumentu nierelewantnego u�yta zostanie specjalnie na t� 
okazj� zdefiniowana zale�no�� funkcyjna: 
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)(min  gdzie 1>α>0 

 

Twierdzenie 5.5.2 

Funkcja: i

i
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−
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)(min  gdzie 0<α<1jest malej�ca dla i>1  

Dowód: 

Policzmy pierwsz� pochodn� funkcji )(min αpv , korzystaj�c z pochodnej ilorazu otrzymuje-
my: 
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(5.5.12) 

 

Aby funkcja, była malej�ca pierwsza pochodna musi by� ujemna, co pozwala zapisa�: 
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Mianownik nierówno�ci 5.5.13 jest zawsze dodatni dla i>1, co oznacza, �e musi by� spełnio-
na nast�puj�ca nierówno��: 

( ) ( )( ) 011 11 <−−−−⋅− −− iiii ii ααααα  (5.5.14) 

 

Po dokonaniu prostych przekształce� otrzymujemy: 
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( ) 01 12112 <+−−−⋅+− −−− iiiii iiii ααααα  (5.5.15) 

 

Co daje dalej: 

01 12112 <−++−⋅+− −−− iiiii iiii ααααα  (5.5.16) 

 

I ostatecznie: 

01 1 <++−− − iii ii ααα  (5.5.17) 

 

Na pocz�tek zostanie udowodnione, �e dla i=2 nierówno�� 5.5.17 b�dzie spełnione niezale�-
nie od parametru α: 

0212 22 <++−− ααα  (5.5.18) 

 

Po prostych przekształceniach otrzymujemy: 

( ) 0122 <+−− αα  (5.5.19) 

 

I ostatecznie: 

( ) 01 2 <−− α  (5.5.20) 

 

Bior�c pod uwag�, �e 1>α>0, mo�na stwierdzi�, �e dla i=2 nierówno�� 5.5.17 b�dzie speł-
nione niezale�nie od parametru α. Do udowodnienia całego twierdzenia wystarczy pokaza�, 
�e ci�g:  

iii
i iib ααα ++−−= −11  jest malej�cy czyli, �e: 

( ) 01)1(1)1( 111 <++−−−+++−+− −++ iiiiii iiii αααααα  (5.5.21) 

 

Po dokonaniu prostych przekształce� otrzymujemy: 

011 1111 <−−++++⋅+−−⋅− −+++ iiiiiiii iiii αααααααα  (5.5.22) 

 

i ostatecznie: 

02 11 <−+− −+ iii iii ααα  (5.5.23) 

 

Dziel�c obie strony przez zawsze dodatnie 1−iiα  mamy: 
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0122 <−+− αα  (5.5.24) 

 

I ostatecznie: 

0)1( 2 <−− α  (5.5.25) 

 

Bior�c pod uwag�, �e 1>α>0, mo�na stwierdzi�, �e ci�g ib  jest malej�cy, a całe twierdzenie 
jest prawdziwe. 

� 

Twierdzenie 5.5.2 pokazuje, �e du�a warto�� parametru α mo�e zapobiec zarekomendowaniu 
dokumentów nierelewantnych, gdy u�ytkownik przez przypadek odwiedza dokument, który 
nie ma nic wspólnego z jego obecnymi preferencjami. 

Dobór parametrów przedstawionych w tym podrozdziale nie jest zadaniem łatwym i zale�y 
od charakterystyk systemu hipertekstowego. Przykładowo, je�li system hipertekstowy posiada 
bardzo mał� liczb� historycznych sesji wskazane jest, aby δ>β.  

Warto�ci zaproponowane w tabeli 5.5.2 powinny by� traktowane jako domy�lne, stanowi�ce 
punkt wyj�ciowy do dostosowania parametrów do indywidualnych potrzeb danego systemu 
hipertekstowego. 

Parametr Proponowana warto�� Komentarz 

α 0,25 Przy tak dobranej warto�ci, praktycznie tylko trzy ostatnio odwiedzone 
dokumenty maj� wpływ na warto�� funkcji rekomendacji 0,254<0,004. W 
systemach hipertekstowych, w których dokumenty dotycz�ce jednej tema-
tyki nie s� poł�czone bezpo�rednimi odsyłaczami nale�y zwi�kszy� war-
to�� tego parametru (patrz twierdzenie 5.5.1 i 5.5.2). 

β 1 Zakłada si�, �e w systemie hipertekstowym istnieje dostateczna liczba sesji 
historycznych, które gwarantuj�, �e utworzone wzorce nawigacyjne od-
zwierciedlaj� rzeczywiste zainteresowania u�ytkowników systemu. 

δ 1 Zakłada si�, �e w u�ywanym systemie hipertekstowym informacja teksto-
wa jest głównym �rodkiem przekazu. 

γ 0,9 Ju� po 22 krokach fakt zignorowania dokumentu ma ograniczony wpływ 
na warto�� funkcji rekomendacji (0,922<0,1), a po 43 krokach mo�na mó-
wi� o zaniku tego wpływu 0,943<0,01. 

ρs 0,75 Ju� po 9 krokach fakt odwiedzenia dokumentu ma ograniczony wpływ na 
warto�� funkcji rekomendacji (0,759<0,1), a po 17 krokach mo�na mówi� 
o zaniku tego wpływu 0,7517<0,01 

m 2 Du�a liczba dokumentów rekomendowanych u�ytkownikowi w jednym 
kroku mo�e utrudni� prezentacj� rekomendacji i powodowa� dezorientacj� 
u�ytkownika 

Tabela 5.5.2 Proponowane warto�ci parametrów dla metody rekomendacji AdaptRank. 

 

 

 

 



Formalne własno�ci metody rekomendacji  

 174

Tabela 5.5.3 przedstawia warto�ci simrmin oraz nvrmin, które przy warto�ciach parametrów z 
tabeli 5.5.2 zagwarantuj�: 

•  Maksymaln� dokładno�� i kompletno�� metody AdaptRank przy zało�eniu, �e liczba 
dokumentów relewantnych mr=30 oraz simnmax=0,1 i nvnmax=0,1.  

• Niezarekomendowanie dokumentów nierelewantnych w przypadku odwiedzenia do-
kumentu nierelewantnego po odwiedzeniu 30 dokumentów relewantnych 

• Dodatkowo podano maksymaln� liczb� kroków potrzebnych do zarekomendowania 
dokumentu dmax

(i) maksymalnie relewantnego od kroku i (patrz definicja 5.2.3), gdy 
preferencje u�ytkownika zmieniły si� po 30 krokach i dokument maksymalnie rele-
wantny spełnia nast�puj�ce zale�no�ci: 
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Wielko�� Wyra�enie 

Maksymalna dokładno��, gdy u�ytkownik odwiedza rekomendowane dokumenty  simrmin>0,54 i nvrmin>0,54 

Maksymalna dokładno��, gdy u�ytkownik ignoruje rekomendowane dokumenty simrmin>0,45 i nvrmin>0,45 

Maksymalna kompletno��, gdy u�ytkownik odwiedza rekomendowane dokumenty simrmin>0,27 i nvrmin>0,27 

Maksymalna kompletno��, gdy u�ytkownik ignoruje rekomendowane dokumenty simrmin>0,87 i nvrmin>0,87 

Liczba kroków, po których zostanie zarekomendowany dokument maksymalnie 
relewantny od kroku i 

2 

Wyra�enie zapewniaj�ce nie zarekomendowanie dokumentu nierelewantnego w 
przypadku odwiedzenia dokumentu nierelewantnego 

simrmin>0,4 i nvrmin>0,4 

Tabela 5.5.3 Zachowanie si� metody AdaptRank przy warto�ciach parametrów okre�lonych w tabeli 5.5.2 

Tabela 5.5.3 pozwala okre�li� zachowanie si� metody AdaptRank przy warto�ciach parame-
trów okre�lonych w tabeli 5.5.2. Analizuj�c jej zawarto�� mo�na wysun�� nast�puj�ce wnio-
ski: 

• Gdy u�ytkownik odwiedza rekomendowane dokumenty, priorytetem przy tak dobra-
nych parametrach jest ró�norodno�� rekomendacji (o wiele łatwiej osi�gn�� maksy-
maln� kompletno�� ni� dokładno��). 

• Gdy u�ytkownik ignoruje rekomendowane dokumenty, priorytetem przy tak dobra-
nych parametrach jest nierekomendowanie dokumentów nierelewantnych (o wiele 
łatwiej osi�gn�� maksymaln� dokładno�� ni� maksymaln� kompletno��). 

• Dobrane warto�ci parametrów zapewniaj� kompromis pomi�dzy szybk� adaptacj� 
metody rekomendacji do nowych potrzeb u�ytkownika i nierekomendowaniem do-
kumentów nierelewantnych w przypadku odwiedzenia dokumentu nierelewantnego 
(patrz 2 ostatnie wiersze tabeli 5.5.3). 
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6. Eksperymentalna weryfikacja metody rekomendacji 

Celem rozdziału jest przedstawienie wyników eksperymentów dotycz�cych efektywno�ci metody 
AdaptRank. Rozdział składa si� z dwóch cz��ci. W pierwszej z nich opisane s� badania symula-
cyjne nad efektywno�ci� metody AdaptRank. W drugiej, po krótkiej prezentacji autorskiego sys-
temu zawieraj�cego implementacj� metody, opisane s� eksperymenty pozwalaj�ce okre�li� efek-
tywno�� rekomendacji w dwóch rzeczywistych systemach hipertekstowych. 

6.1. Symulacyjne badania efektywno�ci 

W rozdziale 5 pokazano, �e metoda AdaptRank osi�ga wy�sz� efektywno�� od swoich składo-
wych, gdy: 

• Podobie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej se-
sji jest odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od podobie�stwa dokumentów nierelewant-
nych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji. 

• Warto�ci współczynników wzorców nawigacyjnych dokumentów relewantnych s� od-
powiednio du�e i wyra�nie wy�sze od współczynników wzorców nawigacyjnych dla do-
kumentów nierelewantnych. 

Celem bada� symulacyjnych jest okre�lenie czy metoda AdaptRank osi�ga efektywno�� wy�sz� 
od swoich składowych, gdy: 

• Dokumenty relewantne b�d� cechowa� si� minimalnie wy�szym podobie�stwem do doku-
mentów odwiedzonych w bie��cej sesji w porównaniu do podobie�stwa mi�dzy dokumen-
tami nierelewantnymi i dokumentami odwiedzonymi. 

• Dokumenty relewantne b�d� odznacza� si� minimalnie wy�szymi współczynnikami wzor-
ców nawigacyjnych w porównaniu ze współczynnikami wzorców nawigacyjnych dla do-
kumentów nierelewantnych. 

Do przeprowadzenia bada� symulacyjnych u�yto specjalnie na t� okazj� stworzony program o 
nazwie AdaptRank Symulator, którego głównym zadaniem jest symulowanie działania metody 
AdaptRank oraz jej składowych zdefiniowanych w podrozdziale 4.2. Tabela 6.1.1 przedstawia 
parametry wej�ciowe programu. 

Nazwa parametru Opis 
n  Liczba dokumentów w symulowanym systemie hipertekstowym (liczno�� zbioru D) 
numberRelevant Liczba dokumentów relewantnych w zbiorze D. 
sessionLength Długo�� generowanych sesji (liczba dokumentów odwiedzonych w jednej sesji) 
sessionNumber Liczba sesji wygenerowanych w jednym kroku. 
rmin Minimalna dopuszczalna warto�� dla sim(d(i),d) oraz nv(i)

d gdzie nsb≥i>0 oraz d∈DR
(i) 

rmax Maksymalna dopuszczalna warto�� dla sim(d(i),d) oraz nv(i)
d gdzie nsb≥i>0 oraz d∈DR

(i) 
nmin Minimalna dopuszczalna warto�� dla sim(d(i),d) oraz nv(i)

d gdzie nsb≥i>0 oraz d∈D\DR
(i) 

nmax Maksymalna dopuszczalna warto�� dla sim(d(i),d) oraz nv(i)
d gdzie nsb≥i>0 oraz d∈D\DR

(i) 
m Liczba dokumentów rekomendowanych w jednym kroku 
paramAlfa Parametr α metody AdaptRank 
paramBeta Parametr β metody AdaptRank 
paramDelta Parametr δ metody AdaptRank 
paramGama Parametr γ metody AdaptRank 
paramRoS Parametr ρs metody AdaptRank 

Tabela 6.1.1 Parametry wej�ciowe programu AdaptRank Symulator.  
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Po uruchomieniu programu tworzone jest repozytorium dokumentów o liczno�ci okre�lonej para-
metrem n. Pierwsze numberRelevant dokumentów oznaczane s� jako relewantne, a nast�pnie dla 
ka�dego dokumentu generowana jest losowo warto�� funkcji przydatno�ci (q(d) – patrz podroz-
dział 4.5.1). Po wyznaczeniu repozytorium dokumentów, program rozpoczyna symulowanie bie-
��cych sesji u�ytkownika zgodnie z wybranym zadaniem. W aktualnej wersji programu 
zdefiniowano nast�puj�ce zadania: 

• Badanie efektywno�ci w zale�no�ci od długo�ci sesji – u�ytkownik okre�la dwa dodat-
kowe parametry: min i max, które odpowiadaj� minimalnej i maksymalnej warto�ci pa-
rametru sessionLength. W kolejnych krokach działania programu parametrowi session-
Length przypisywane s� kolejne liczby całkowite z przedziału [min, max]. Dla ka�dej 
warto�ci parametru generowane s� bie��ce sesje, których liczba jest równa warto�ci pa-
rametru sessionNumber. 

• Badanie efektywno�ci w zale�no�ci od liczby dokumentów relewantnych - u�ytkow-
nik okre�la dwa dodatkowe parametry: min i max, które odpowiadaj� minimalnej i mak-
symalnej warto�ci parametru numberRelevant. W kolejnych krokach działania programu 
parametrowi numberRelevant przypisywane s� kolejne liczby całkowite z przedziału 
[min, max]. Dla ka�dej warto�ci parametru generowane s� bie��ce sesje, których liczba 
jest równa warto�ci parametru sessionNumber. 

• Badanie efektywno�ci w zale�no�ci od liczby dokumentów w repozytorium - u�yt-
kownik okre�la dwa dodatkowe parametry: min i max, które odpowiadaj� minimalnej i 
maksymalnej warto�ci parametru n. W kolejnych krokach działania programu parame-
trowi n przypisywane s� kolejne liczby całkowite z przedziału [min, max]. Dla ka�dej 
warto�ci parametru generowane s� bie��ce sesje, których liczba jest równa warto�ci pa-
rametru sessionNumber. 

• Badanie efektywno�ci w zale�no�ci od maksymalnej warto�ci współczynników dla 
dokumentów nierelewantnych - u�ytkownik okre�la trzy dodatkowe parametry: min, 
max oraz step, które odpowiadaj� minimalnej i maksymalnej warto�ci parametru nmax 
oraz przyrostowi warto�ci parametru nmax. W pierwszym kroku program przypisuje pa-
rametrom nmax i rmin warto�� min. W kolejnych krokach warto�ci parametrów nmax i 
rmin wzrastaj� o warto�� okre�lon� parametrem step, a� do osi�gni�cia warto�ci max. W 
ka�dym kroku generowane s� bie��ce sesje, których liczba jest równa warto�ci parametru 
sessionNumber. 

Ka�da wygenerowana sesja składa si� z sessionLength kroków. W pierwszym kroku sesji odwie-
dzany jest losowo wybrany dokument. W nast�pnych krokach odwiedzany jest jeden z rekomen-
dowanych dokumentów relewantnych. Je�li wszystkie dokumenty rekomendowane w poprzednim 
kroku były nierelewantne, odwiedzany jest losowy dokument. Jednocze�nie w ka�dym kroku oraz 
dla ka�dego odwiedzonego dokumentu generowane s� warto�ci współczynników wzorców nawi-
gacyjnych oraz podobie�stwa do obecnie odwiedzanego dokumentu. Warto�ci te zawieraj� si� w 
przedziale [nmin, nmax] dla dokumentów nierelewantnych oraz [rmin, rmax] dla dokumentów 
relewantnych. Poni�ej przedstawiono wyniki przeprowadzonych bada�. Nale�y zauwa�y�, �e 
warto�ci parametrów zwi�zanych bezpo�rednio z metod� AdaptRank s� równe warto�ciom propo-
nowanym w podrozdziale 5.5 (patrz tabela 5.5.2), dla przypomnienia: m=2, α=0,25, β=1, δ=1, 
γ=0,9 oraz ρs=0,75. 

6.1.1. Efektywno�� w zale�no�ci od długo�ci sesji 
W pierwszym z przeprowadzonych eksperymentów zbadano, jakie warto�ci b�d� osi�gane przez 
dokładno��, kompletno�� oraz efektywno�� metody AdaptRank i jej składowych, gdy długo�� 
sesji okre�lona parametrem sessionLength b�dzie zmienia� si� od 1 do 50. Pozostałe parametry 
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wej�ciowe przyjmuj� nast�puj�ce warto�ci: numberRelevant=20, n=100, nmin=0, nmax=0,5, 
rmin=0,5 oraz rmax=1. 

Warto zauwa�y�, �e powy�sze warto�ci parametrów dopuszczaj� sytuacje, w których współczyn-
niki dokumentów nierelewantnych i relewantnych b�d� miały tak� sam� warto�� równ� 0,5. Jed-
nocze�nie nale�y podkre�li�, �e dobór parametrów zapewnia maksymaln� dokładno�� metod 
składowych we wszystkich eksperymentach przedstawionych poni�ej, warunek rmin=nmax po-
woduje, �e prawdziwe b�dzie nast�puj�ce wyra�enie: 
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Oznacza to, �e metoda AdaptRank, aby wykaza� si� wi�ksz� efektywno�ci� b�dzie musiała od-
znacza� si� znacz�co wy�sz� kompletno�ci� w porównaniu do metod składowych, przy jednocze-
snym osi�gni�ciu dokładno�ci zbli�onej do maksymalnej.  

Rysunek 6.1.1 przedstawia warto�ci efektywno�ci dla metody AdaptRank i jej składowych przy 
ró�nych długo�ciach sesji. Wzi�wszy pod uwag�, �e trzy metody osi�gn�ły maksymalne warto�ci 
dokładno�ci niezale�nie od długo�ci sesji, mo�na stwierdzi�, �e na kształt krzywej z rysunku 6.1.1 
wpływa tylko i wył�cznie osi�gni�ta kompletno�� (z tych wła�nie powodów wykresy dokładno�ci 
i kompletno�ci zostały pomini�te).  

Niskie warto�ci efektywno�ci metody składowej opartej na funkcji ft (podobie�stwie tekstowym) 
zwi�zane s� z niskimi warto�ciami kompletno�ci. Małe zró�nicowanie dokumentów rekomendo-
wanych za pomoc� tej metody jest spowodowane przypisywaniem warto�ciom funkcji ft �redniej 
arytmetycznej z podobie�stwa danego dokumentu do wszystkich dokumentów odwiedzonych w 
tej sesji. Oznacza to, �e dokument, który odznaczał si� wysokimi podobie�stwem do kilku odwie-
dzonych dokumentów b�dzie charakteryzował si� wzgl�dnie wysokimi warto�ciami funkcji ft w 
kolejnych krokach, a w konsekwencji b�dzie cz�sto rekomendowany, przyczyniaj�c si� w znacz�-
cy sposób do obni�ania kompletno�ci.  

Nale�y podkre�li�, �e niskie warto�ci kompletno�ci dla tej składowej b�d� uwidacznia� si� we 
wszystkich przeprowadzonych eksperymentach, co uzasadnia wprowadzenie modyfikacji opisa-
nych w twierdzeniu 5.4.1 (modyfikacja ta pozwoliła stopniowo ograniczy� wpływ podobie�stwa 
do dokumentu odwiedzonego w danym kroku na warto�� funkcji rekomendacji w kolejnych kro-
kach).  
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Rysunek 6.1.1 Zale�no�� efektywno�ci od długo�ci sesji.  

Kształt krzywych odpowiadaj�cych metodzie AdaptRank i jej składowej opartej na funkcji fc 
(wzorcach nawigacyjnych) nie jest przypadkowy. Dla sesji bardzo krótkich (1-3 odwiedzanych 
dokumentów) obydwie metody bez trudu rekomenduj� ró�ne dokumenty relewantne. Wraz ze 
wzrostem długo�ci sesji kompletno�� si� obni�a, gdy� ponowne zarekomendowanie tego samego 
dokumentu jest coraz bardziej prawdopodobne. Dotyczy to szczególnie metod składowych, które 
nie posiadaj� �adnego mechanizmu zwi�kszaj�cego ró�norodno�� podpowiadanej tre�ci. Oczywi-
�cie, gdy liczba dokumentów odwiedzonych jest wyra�nie wy�sza od liczby dokumentów rele-
wantnych, kompletno�� ponownie ro�nie, gdy� jest coraz bardziej prawdopodobne, �e wszystkie 
dokumenty relewantne zostan� zarekomendowane. Warto zauwa�y�, �e metoda AdaptRank nieza-
le�nie od długo�ci sesji odznacza si� wy�sz� efektywno�ci� w porównaniu do obydwu składo-
wych.  

6.1.2. Efektywno�� w zale�no�ci od numeru dokumentów relewantnych 
W drugim z przeprowadzonych eksperymentów zbadano jak b�dzie zachowywa� si� dokładno��, 
kompletno�� oraz efektywno�� metody AdaptRank i jej składowych, gdy liczba dokumentów re-
lewantnych okre�lona parametrem numberRelevant b�dzie zmienia� si� od 2 do 50. Pozostałe 
parametry wej�ciowe posiadały nast�puj�ce warto�ci: n=100, nmin=0, nmax=0,5, rmin=0,5 oraz 
rmax=1. W zale�no�ci od długo�ci sesji rozpatrzono dwa przypadki: sessionLength=5 oraz 
sessionLength=40. Na rysunku 6.1.2 przedstawiono wykresy odpowiadaj�ce wynikom ekspery-
mentu dla sesji krótkich (długo�� sesji wynosiła 5 dokumentów). Na wykresie badaj�cym warto-
�ci dokładno�ci pomini�to krzywe odpowiadaj�cym metodom składowym, gdy� ich dokładno�� 
jest maksymalna niezale�nie od numeru dokumentów relewantnych (wynika to z warunku 
rmin=nmax). 

 

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

długo�� sesji

ef
ek

ty
w

no
�
�

AdaptRank

s. tekstowa

s. nawigacyjna



Eksperymentalna weryfikacja metody rekomendacji  

 179 

 

  
Rysunek 6.1.2 Zale�no�� efektywno�ci, kompletno�ci i dokładno�ci od liczby dokumentów relewantnych, dla 

krótkich sesji (sessionLength=5). 

Analizuj�c rysunek 6.1.2 łatwo dostrzec, �e niezale�nie od długo�ci sesji metoda AdaptRank od-
znacza si� wy�sz� kompletno�ci�. Dodatkowo obserwuje si� gwałtowne obni�enie dokładno�ci 
metody AdaptRank, gdy zbiór dokumentów jest bardzo mały (od 2 do 4 elementów). Jest to zwi�-
zane z charakterystyk� metody. Po zarekomendowaniu danego dokumentu relewantnego jego 
warto�ci funkcji rekomendacji w kolejnych kilku krokach ulegaj� obni�eniu. Mała liczba doku-
mentów relewantnych powoduje, �e w pierwszych 2-3 krokach wszystkie dokumenty relewantne 
zostaj� zaproponowane u�ytkownikowi, co przekłada si� na niskie warto�ci funkcji rekomendacji 
dla wszystkich dokumentów relewantnych w kolejnych krokach.  

Gdy liczba dokumentów relewantnych jest dostatecznie du�a (w tym przypadku wi�ksza ni� 10) 
metoda AdaptRank odznacza si� maksymaln� dokładno�ci�, dzi�ki wprowadzonemu mechani-
zmowi stopniowego zapominania. Powoduje to, �e warto�ci funkcji rekomendacji dla dokumen-
tów zarekomendowanych w pierwszych krokach sesji przestaj� by� obni�ane, a w konsekwencji 
w ka�dym kroku bie��cej sesji b�d� istniały co najmniej dwa dokumenty relewantne (2 to liczba 
dokumentów rekomendowanych w jednym kroku), które b�d� odznacza� si� wy�szymi warto-
�ciami funkcji f w porównaniu z warto�ciami tej samej funkcji dla dokumentów nierelewantnych.  

Na rysunku 6.1.3 przedstawiono wykresy odpowiadaj�ce wynikom eksperymentu dla sesji dłu-
gich (liczba odwiedzonych dokumentów wynosiła 40 dokumentów). Na wykresie badaj�cym war-
to�ci dokładno�ci pomini�to krzywe odpowiadaj�cym metodom składowym, poniewa� ich do-
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kładno�� jest maksymalna niezale�nie od numeru dokumentów relewantnych (wynika to z warun-
ku rmin=nmax). 

 

  
Rysunek 6.1.3 Zale�no�� efektywno�ci, kompletno�ci i dokładno�ci od liczby dokumentów relewantnych, dla 

długich sesji (sessionLength=40). 

Analizuj�c rysunek 6.1.3 warto zauwa�y�, �e w porównaniu do sesji krótkich, w sesjach długich 
potrzebna jest wi�ksza liczba dokumentów relewantnych, aby metoda AdaptRank osi�gn�ła wy-
sok� dokładno��, a jednocze�nie efektywno�� wy�sz� od efektywno�ci składowych. Z drugiej 
jednak strony, do uzyskania maksymalnej dokładno�ci, nie jest konieczne, aby liczba dokumen-
tów relewantnych była wy�sza od liczby dokumentów odwiedzanych w danej sesji. Podobnie jak 
w przypadku krótkich sesji niska dokładno�� dla bie��cych sesji odznaczaj�cych si� mał� liczb� 
dokumentów relewantnych zwi�zana jest z czasowym osłabianiem warto�ci funkcji rekomendacji 
dla dokumentów podpowiedzianych w jednym z poprzednich kroków. 

6.1.3. Efektywno�� w zale�no�ci od numeru dokumentów w systemie 
W kolejnym eksperymencie przebadano jak b�dzie zmienia� si� efektywno�� metody AdaptRank i 
jej dwóch składowych w zale�no�ci od liczno�ci zbioru dokumentów znajduj�cych si� w systemie 
(parametr n przyjmował warto�ci od 16 do 200). Pozostałe parametry posiadały nast�puj�ce war-
to�ci: nmin=0, nmax=0,5, rmin=0,5 oraz rmax=1, sessionLength=20, numberRelevant=15. Nale�y 
zauwa�y�, �e minimalna warto�� parametru n=16 zdeterminowana jest przez warto�� parametru 
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numberRelevant. W wykonanym eksperymencie zarówno metoda AdaptRank jak i jej składowe 
osi�gn�ły maksymaln� dokładno�� niezale�nie od liczby dokumentów w systemie. Oznacza to, �e 
kształty krzywych dotycz�cych kompletno�ci i dokładno�ci s� bardzo podobne (gdy dokładno�� 
jest równa jedno�ci efektywno�� jest równa pierwiastkowi kwadratowemu z kompletno�ci). Dla-
tego te� na rysunku 6.1.4 przedstawiono wył�cznie zale�no�� efektywno�ci od liczby dokumen-
tów w zbiorze D.  
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Rysunek 6.1.4 Zale�no�ci efektywno�ci metody AdaptRank i jej składowych od liczby dokumentów zaindekso-
wanych systemie. 

Analizuj�c rysunek 6.1.4 mo�na zauwa�y�, �e nie ma wyra�nej zale�no�ci pomi�dzy dokładno-
�ci�, kompletno�ci� i efektywno�ci� metody, a liczb� dokumentów w systemie. Jest to zgodne z 
intuicj�, gdy� nie liczba wszystkich dokumentów ma wpływ na warto�ci dokładno�ci i komplet-
no�ci, tylko liczba dokumentów relewantnych. Wyniki eksperymentu s� tak�e zbie�ne z analiz� 
formaln�, gdy� warunki podane w podrozdziale 5.3 a okre�laj�ce kiedy metoda AdaptRank osi�ga 
wy�sz� efektywno�� od efektywno�ci jej składowych tak�e nie zale�ały od liczby dokumentów 
znajduj�cych si� w systemie. 

Innymi słowy: nie jest wa�ne czy dany system zawiera 30 czy 3000 dokumentów nierelewant-
nych, je�li prawdziwy jest warunek: ( )),(),( )()()()(
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to dokumenty nierelewantne nie zostan� nigdy zarekomendowane wtedy i tylko wtedy, gdy istnie-
je dostateczna liczba dokumentów relewantnych. Warto te� podkre�li�, �e w powy�szym ekspe-
rymencie metoda AdaptRank niezale�nie od liczby dokumentów zawsze osi�gała maksymaln� 
efektywno��. 

6.1.4. Efektywno�� w zale�no�ci od maksymalnej warto�ci współczynni-
ków dla dokumentów nierelewantnych 

W kolejnym eksperymencie przebadano jak b�dzie zmienia� si� efektywno�� metody AdaptRank i 
jej dwóch składowych w zale�no�ci od maksymalnej warto�ci współczynnika wzorców nawiga-
cyjnych dla dokumentów nierelewantnych i maksymalnej warto�ci podobie�stwa pomi�dzy do-
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kumentami odwiedzonymi, a dokumentami nierelewantnymi. Obydwie wielko�ci s� zdetermino-
wane warto�ci� parametru nmax. Pozostałe parametry wej�ciowe posiadały nast�puj�ce warto�ci: 
nmin=0, n=100, oraz rmax=1, sessionLength=20, numberRelevant=15. Nale�y zauwa�y�, �e wa-
runek: ( )),(),( )()()()(
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zmiany warto�ci parametru rmin. W eksperymencie tym przyj�to, �e w ka�dym kroku 
nmax=rmin. Rysunek 6.1.5 przedstawia wyniki eksperymentu. Warto zauwa�y�, �e maksymalna 
warto�� współczynników dokumentów nierelewantnych nie ma wi�kszego wpływu na efektyw-
no��, dokładno�� i kompletno�� metod składowych. W przypadku metody AdaptRank dla bardzo 
wysokich warto�ci nmax zanotowano minimalny spadek dokładno�ci. Na wykresie badaj�cym 
warto�ci dokładno�ci pomini�to krzywe odpowiadaj�cym metodom składowym, gdy� ich dokład-
no�� jest maksymalna niezale�nie od warto�ci parametru nmax (wynika to z warunku 
rmin=nmax). 

 

  
Rysunek 6.1.5 Zale�no�ci efektywno�ci, dokładno�ci i kompletno�ci metody AdaptRank oraz jej składowych od 

maksymalnych warto�ci współczynników dokumentów nierelewantnych. 

6.1.5. Podsumowanie wyników bada� symulacyjnych 
Powy�sze eksperymenty pokazały, �e gdy współczynniki dokumentów relewantnych (podobie�-
stwo do dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji oraz współczynnik wzorców nawigacyj-
nych) s� tylko minimalnie wy�sze od analogicznych współczynników dla dokumentów nierele-
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wantnych, w wi�kszo�ci przypadków efektywno�� rekomendacji metody AdaptRank jest wy�sza 
od efektywno�ci jej składowych. Innymi słowy, gdy bie��ca sesja nie spełnia warunków opisa-
nych w rozdziale 5, metoda AdaptRank tak�e w wielu przypadkach odznacza si� wy�sz� efektyw-
no�ci� w porównaniu do jej składowych. 

Warto podkre�li�, �e zało�enia eksperymentu (rmin=nmax) przekładały si� na maksymaln� do-
kładno�� metod składowych niezale�nie od zmian rozpatrywanych parametrów. W konsekwencji 
metoda AdaptRank do uzyskania wy�szej efektywno�ci, nie tylko musiała odznaczy� si� wy�sz� 
kompletno�ci�, ale tak�e dokładno�ci� zbli�on� do maksymalnej. Nale�y zauwa�y�, �e we 
wszystkich eksperymentach metoda AdaptRank osi�gn�ła kompletno�� nie mniejsz� (a cz�stokro� 
znacznie wi�ksz�) ni� jej metody składowe. Metoda AdaptRank nie uzyskała wy�szej efektywno-
�ci, tylko gdy liczba dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika bie��cej sesji była bar-
dzo mała w stosunku do długo�ci bie��cej sesji.  

6.2. Zachowanie si� metody w rzeczywistych systemach hiper-
tesktowych 

6.2.1. Implementacja metody AdaptRank w ramach systemu ROSA 
Do zbadania zachowania si� metody AdaptRank w rzeczywistych systemach hipertekstowych 
u�yto autorskiego systemu ROSA (ang. Remote Open Site Agent), który zawiera pełn� implemen-
tacj� metody AdaptRank oraz jej składowych. Główn� ide� tej aplikacji jest optymalne wykorzy-
stanie dwóch rodzajów danych zwi�zanych z konkretn� witryn� internetow�. Pierwszy z nich to 
tre�� dokumentów, a drugi aktywno�� u�ytkowników. Aplikacja ROSA wykonuje si� po stronie 
serwera i spełnia szereg po�ytecznych funkcji. Do najwa�niejszych z nich nale�y zaliczy�: 

• Rekomendacj� dokumentów relewantnych do potrzeb u�ytkownika według wielu zaim-
plementowanych metod. Jedn� z nich jest AdaptRank. 

•  Rekomendacj� produktów z bazy danych. Szczegółowy algorytm, według którego re-
komendowane s� produkty został opisany w (Kazienko i Kiewra, 2004a). 

• Wyszukiwanie informacji – system zawiera standardow� wyszukiwark� 

• Statystyki obrazuj�ce aktywno�� u�ytkowników (najcz��ciej odwiedzane strony, doku-
menty, przez które u�ytkownicy wchodz� do systemu itp.) 

Opis jednej z pierwszych wersji aplikacji ROSA znajduje si� w (Kazienko i Kiewra, 2003b). Na 
szczególn� uwag� zasługuje eksplorator grup (wzorców nawigacyjnych), opisany po raz pierwszy 
w (Kiewra, 2005a) - patrz rysunek 6.2.1. 
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Rysunek 6.2.1 Eksplorator grup pozwala na szybk� analiz� zawarto�ci poszczególnych grup 

Idea działania eksploratora grup jest bardzo prosta. Przedstawia on ranking dokumentów (w po-
staci tytułu wraz z krótkim streszczeniem) uporz�dkowanych malej�co ze wzgl�du na warto�� 
współrz�dnej rozpatrywanego wzorca nawigacyjnego, która odpowiada konkretnemu dokumen-
towi z prezentowanego rankingu (sposób wyznaczania warto�ci wzorców nawigacyjnych podany 
został w definicji 4.5.2). Rysunek 6.2.1 przedstawia wzorzec nawigacyjny, w którym u�ytkowni-
cy interesowali si� bezprzewodow� transmisj� danych oraz usługami sieciowymi.  

Na podobnej zasadzie działa eksplorator algorytmu AdaptRank, który w ka�dym kroku bie��cej 
sesji nie tylko pozwala „podejrze�” ranking dokumentów przeznaczonych do zarekomendowania 
(uporz�dkowany według warto�ci funkcji rekomendacji w ostatnim kroku bie��cej sesji), ale tak-
�e umo�liwia �ledzenie zawarto�ci wektora dokumentów odwiedzonych oraz wektora dokumen-
tów zignorowanych. Podobnie jak w przypadku eksploratora grup, dokumenty posortowane s� 
malej�co według warto�ci odpowiadaj�cych im współrz�dnych. Pierwsze m dokumentów przed-
stawionych na rysunku 6.2.2 to dokumenty, które zostały zarekomendowane w aktualnym kroku 
bie��cej sesji. 

  

Rysunek 6.2.2 Za pomoc� narz�dzi w systemie ROSA w ka�dym kroku mo�na sprawdzi� jak wygl�da ranking 
dokumentów uporz�dkowany za pomoc� warto�ci funkcji rekomendacji.  

 

System ROSA posiada architektur� rozproszon�, a ka�dy z jego modułów traktowany jest jako 
inteligentny agent. Do implementacji metody AdaptRank u�yto nast�puj�cych agentów: 

• Szperacz internetowy (ang, crawler) – odpowiedzialny jest za poł�czenie z witryn� za 
pomoc� protokołu HTTP (WWW, 2005h) i stworzenie listy dokumentów składaj�cych 
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si� na zbiór D. Dodatkowo agent ten dla ka�dego „rozpoznanego dokumentu” tworzy 
zbiór terminów w nim wyst�puj�cych. 

• Zarz�dca tre�ci (ang. content manager) – na podstawie informacji uzyskanych przez 
Szperacza internetowego indeksuje dokumenty wybieraj�c ze zbioru terminów podzbiór 
deskryptorów. Dodatkowo, dla ka�dego dokumentu d tworzy odpowiadaj�cy mu wektor 
vd. 

• Monitor sesji (ang. session monitor) – jego głównym zadaniem jest przechwytywanie 
��da� pobra� dokumentów i ł�czenie ich w sesje w celu stworzenia wektora z(i) (doku-
mentów odwiedzonych do kroku i) oraz wektora g(i) (dokumentów zignorowanych do 
kroku i). Monitor sesji jest tak�e odpowiedzialny za pó�niejsze przekształcenie sesji bie-
��cych w sesje historyczne. 

• Eksplorator zachowa� (ang. usage miner) – jest odpowiedzialny za wyznaczenie wzor-
ców nawigacyjnych na podstawie sesji historycznych utworzonych przez Monitora sesji. 

• Rekomendator odsyłaczy (ang. hyperlink recommender) – zawiera implementacj� fazy 
interakcji metody AdaptRank. 

• Asystent u�ytkownika (ang. user assistant) – jego zadaniem jest komunikacja z u�ytkow-
nikiem, a �ci�lej mówi�c, przedstawianie rekomendacji dokumentów w postaci przewi-
jalnej listy zawieraj�cej tytuł i streszczenie podpowiadanego dokumentu (rysunek 6.2.3). 

 
Rysunek 6.2.3 Integracja rekomendacji w obr�bie przesłanego dokumentu ma posta� przewijalnej listy, w której re-

komendowane dokumenty zawieraj� tytuł i krótkie streszczenie 

 

Warto doda�, �e system zawiera te� innych agentów, którzy nie uczestnicz� w procesie rekomen-
dacji AdaptRank (przykładowo Rekomendator Produktów, Zarz�dca Statystykami itp.). Technolo-
gie agenckie umo�liwiły wprowadzenie algorytmu aktualizacji danych, który został szczegółowo 
opisany w (Kazienko i Kiewra, 2003b). Algorytm ten zakładał, �e poszczególne wielko�ci po-
trzebne do przeprowadzenia rekomendacji traktowane s� jako swoista wiedza odpowiedzialnego 
za nie agenta. Przykładowo, pojawienie si� nowych dokumentów w systemie hipertekstowym 
wykrywane przez szperacza internetowego wi��e si� z aktualizacj�: 

•  Wektorów deskryptorów posiadanych przez Zarz�dc� tre�ci 
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• Wektorów historycznych sesji zarz�dzanych przez Monitora sesji 

• Wzorców nawigacyjnych tworzonych przez Eksploratora zachowa� 

Nale�y zauwa�y�, �e nawet w przypadku systemu hipertekstowego posiadaj�cego kilkaset doku-
mentów aktualizacja wielko�ci posiadanych przez poszczególnych agentów mo�e by� operacj� 
czasochłonn�, dlatego zaistniała potrzeba zaprojektowania wy�ej wspomnianego algorytmu, któ-
rego głównym zadaniem jest zapewnienie optymalnego u�ycia zasobów posiadanych przez ka�-
dego agenta (moc obliczeniowa, pami��).  

6.2.2. Opis przeprowadzonych eksperymentów 
Do zbadania efektywno�ci metody AdaptRank wykorzystano dwie witryny (serwisy internetowe) 
o nast�puj�cej charakterystyce: 

• Serwis internetowy Zakładu Systemów Informacyjnych Politechniki Wrocławskiej. W 
obr�bie tego serwisu zaindeksowano 4784 dokumentów. Z pliku logów wyodr�bniono 
11.661 sesji historycznych. W witrynie tej zawarto�� tekstowa jest głównym �ródłem in-
formacji. Na uwag� zasługuje du�a rozbie�no�� tematyczna. Witryna zawiera, mi�dzy 
innymi, referaty z organizowanych konferencji, strony domowe studentów oraz materiały 
dydaktyczne. Zaindeksowane dokumenty napisane s� w 3 j�zykach: polskim (wi�k-
szo��), angielskim oraz niemieckim. 

• Serwis intranetowy hiszpa�skiego oddziału Fujitsu, w obr�bie którego zaindeksowano 
6347 dokumentów. Z pliku logów wyodr�bniono 19.036 sesji historycznych. Na uwag� 
zasługuje fakt, �e witryna ta zawiera bardzo mał� ilo�� informacji tekstowej. Dokumenty 
HTML stanowi� bowiem tylko szkielet daj�cy dost�p do zasobów zapisanych w innych 
formatach. Dokumenty napisane s� w 2 j�zykach: hiszpa�skim (zdecydowana wi�kszo��) 
oraz angielskim. 

Dla obydwu witryn wybrano 10 przykładowych sesji bie��cych, w których u�ytkownik usiłował 
znale�� interesuj�ce go informacje na z góry okre�lony temat. Dla ka�dej sesji wyselekcjonowano 
ci�g adresów URL odpowiadaj�cych kolejno odwiedzanym dokumentom. Przy selekcji tej zało-
�ono, �e je�li u�ytkownik nie mógł znale�� relewantnego odsyłacza w aktualnie ogl�danym do-
kumencie, to do wyboru nast�pnego dokumentu u�ywano wyszukiwarki dost�pnej w systemie 
ROSA.  

Po selekcji sesji obliczono wszystkie wielko�ci potrzebne do rekomendacji w czterech nast�puj�-
cych metodach: 

• Metoda AdaptRank – na podstawie analizy wpływu warto�ci parametrów na rezultaty 
metody przyj�to:α=0,25, β=1, δ=1, ρs=0,75, γ=0,9, m=2. 

• Metoda składowa u�ywaj�ca funkcji ft - opisana w podrozdziale 4.2.1. 

• Metoda składowa oparta na wzorcach nawigacyjnych (u�ywaj�ca funkcji fc) zaprezento-
wana w podrozdziale 4.2.2. 

• Dokumenty odwiedzane razem – w tym przypadku rekomendowane były dokumenty 
najcz��ciej odwiedzane wraz z obecnie ogl�danym dokumentem 

6.2.3. Wyniki eksperymentów 
Na skutek grupowania historycznych sesji utworzono 20 grup. Tabela 6.2.1 przedstawia krótk� 
charakterystyk� ka�dej z nich.  
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6.2.3.1. Serwis Zakładu Systemów Informacyjnych 
 

l.p Opis 
1 Działalno�� naukowa i dydaktyczna pracowników ZSI 
2 Projekt ROSA 
3 Informacje na temat GPS 
4 Wrocławskie mosty (serwis studencki) 
5 Historia Wrocławia (serwis studencki) 
6 Informacje ogólne o Wrocławiu (serwis studencki) 
7 Kurs j�zyka HTML 
8 Zakupy we Wrocławiu (serwis studencki) 
9 Informacje o Wrocławiu (w j�zyku niemieckim) 
10 Referaty z konferencji MISSI2000 
11 Turystyka w okolicach Wrocławia (serwis studencki) 
12 Referaty dotycz�ce nowoczesnych rozwi�za� multimedialnych 
13 Informacje dla studentów 
14 Przegl�d najwa�niejszych funkcji systemu ROSA (prezentacja) 
15 Strony domowe pracowników Zakładu 
16 Referaty z konferencji MISSI2004 
17 Telekonsultacje 
18 Informacje na temat organizowanych konferencji 
19 Strony po�wi�cone konferencji MMIS 2004 
20 Działalno�� dydaktyczna ZSI (w j�zyku angielskim) 

Tabela 6.2.1 Grupy odpowiadaj�ce typowym sesjom historycznym 

Efektywno�� poszczególnych metod rekomendacji w ka�dej z 10 przykładowych sesji przedsta-
wiona jest w tabeli 6.2.2 

  AdaptRank Wzorce nawigacyj-
ne 

Podobie�stwo tekst. Wspólnie odwie-
dzane 

Opis sesji Dług. D K E D K E D K E D K E 

Kurs HTML 10 0,70 0,60 0,65 0,10 0,10 0,10 1,00 0,50 0,71 0,00 0,00 0,00 
Informacje dy-
daktyczne 

8 1,0 0,75 0,87 0,00 0,00 0,00 1,00 0,50 0,71 0,88 0,38 0,57 

ROSA tour 12 1,00 0,67 0,82 0,67 0,17 0,33 0,67 0,58 0,62 0,83 0,83 0,83 
Informacje o 
Wrocławiu 

8 0,88 0,88 0,88 0,00 0,00 0,00 0,75 0,75 0,75 0,75 0,63 0,68 

Informacje o 
wykładowcach 

8 0,75 0,75 0,75 0,63 0,38 0,48 1,00 0,63 0,79 0,38 0,13 0,22 

Wst�p do j�zyka 
JAVA  

6 0,67 0,50 0,58 0,00 0,00 0,00 1,00 0,50 0,71 1,00 0,33 0,58 

Komunikacja 
bezprzewodowa 

12 0,92 0,92 0,92 1,00 0,50 0,71 0,92 0,75 0,83 0,92 0,50 0,68 

Informacje o 
konferencji 
MMIS2004 

4 1,00 1,00 1,00 1,00 0,50 0,71 0,50 0,50 0,50 1,00 0,75 0,87 

Studencki klub 
naukowy 

8 1,00 1,00 1,00 0,50 0,13 0,25 1,00 0,63 0,79 0,88 0,25 0,47 

Działalno�� 
naukowa ZSI 

8 1,00 0,88 0,94 1,00 0,25 0,50 1,00 0,50 0,71 0,50 0,13 0,25 

Rezultaty ko�-
cowe 

 0,89 0,79 0,84 0,49 0,20 0,31 0,88 0,58 0,71 0,71 0,39 0,51 

Tabela 6.2.2 Dokładno�� (kolumna oznaczona przez D), kompletno�� (kolumna oznaczona przez K), efektywno�� 
(kolumna oznaczona przez E) odpowiadaj�ca 10 przykładowym sesjom z Zakładu Systemów Informacyjnych  

Nale�y podkre�li�, �e grupy wyznaczone przez system ROSA (patrz tabela 6.2.1) zostały wygene-
rowane niezale�nie od przykładowych sesji wyselekcjonowanych przez autora (pierwsza kolumna 
tabeli 6.2.2).  
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6.2.3.2. Serwis intranetowy 
Na skutek grupowania historycznych sesji utworzono 27 grup. Tabela 6.2.3 przedstawia krótk� 
charakterystyk� ka�dej z nich. 

Numer Opis 
1 Instrukcje wewn�trzne dla pracowników 
2 Pomoc dla klientów i konserwacja produktów 
3 Informacje ogólne o wytwarzaniu aplikacji 
4 Dział kadr i oferty dla pracowników 
5 Najnowsze wiadomo�ci i komunikaty prasowe 
6 Informacje na temat rozwi�za� sieciowych dla klientów 
7 Wielkie serwery Fujitsu 
8 Informacje dla handlowców 
9 Partnerzy strategiczni 
10 Zarz�dzanie jako�ci� i ochrona �rodowiska 
11 Najnowsze informacje kwiecie� 2004 
12 Filozofia korporacji 
13 Ankiety dla pracowników i klientów 
14 Ceny sprz�tu według kategorii (skanery, dyski twarde, drukarki itp.) 
15 Imprezy i spotkania firmowe 
16 Informacje dla klientów i prasy 
17 Najnowsze wiadomo�ci: czerwiec 2004 
18 Najnowsze wiadomo�ci lipiec 2004 
19 Informacje na temat działu: Rozwi�zania Sieciowe 
20 Zasoby dotycz�ce przygotowywania ofert dla administracji publicznej 
21 Informacje działu marketingu 
22 Najnowsze informacje: pa�dziernik 2004 
23 Informacje ogólno�wiatowe w j�zyku angielskim 
24 Informacje ogólne działu usług 
25 Informacje ogólne stycze� 2005 
26 Kursy uzupełniaj�ce dla pracowników 
27 Informacje na temat rozwi�za� opartych na procesorach Intel 

Tabela 6.2.3 Grupy odpowiadaj�ce typowym sesjom historycznym 

Efektywno�� poszczególnych metod rekomendacji w ka�dej z 10 przykładowych sesji przedsta-
wiona jest w tabeli 6.2.4 

  AdaptRank Wzorce nawigacyjne Podobie�stwo tekst. Wspólnie odwiedza-
ne 

Opis sesji Dług. D K E D K E D K E D K E 
Zarz�dzanie 
projektem 

5 0,7 0,7 0,7 0 0 0 0,9 0,4 0,6 0,8 0,2 0,4 

Aktualno�ci 5 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0,5 0,71 
Sprz�t  5 1 0,7 0,84 1 0,4 0,63 0,8 0,3 0,49 0,8 0,5 0,63 
Zdj�cia z imprez 
firmowych 

5 0,2 0,2 0,2 0 0 0 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 

Dział kadr 8 0,63 0,63 0,63 0,5 0,5 0,5 0,56 0,56 0,56 0,81 0,25 0,45 
Centrala w Ma-
drycie  

5 0,9 0,7 0,79 0,8 0,3 0,49 0,5 0,5 0,5 0,7 0,4 0,53 

Współpraca z 
Microsoft 

3 0,33 0,33 0,33 0,67 0,17 0,33 0,33 0,33 0,33 0,67 0,3 0,47 

Zarz�dzanie 
jako�ci� 

3 1 1 1 0,67 0,17 0,33 1 0,67 0,82 0,67 0,33 0,47 

Oferty dla pra-
cowników 

10 0,4 0,4 0,4 0,2 0,1 0,14 0,3 0,3 0,3 0,6 0,1 0,24 

Dział integracji 
systemów 10 0,1 0,1 0,1 0 0 0 0,1 0,1 0,1 0,4 0,2 0,28 

Rezultaty ko�-
cowe 

 0,63 0,58 0,6 0,38 0,16 0,24 0,56 0,43 0,48 0,65 0,29 0,43 

Tabela 6.2.4 Dokładno�� (kolumna oznaczona przez D), kompletno�� (kolumna oznaczona przez K), efektywno�� 
(kolumna oznaczona przez E) odpowiadaj�ca 10 przykładowym sesjom z Intranetu Fujitsu  
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Tak�e w tym przypadku grupy wyznaczone przez system ROSA (patrz tabela 6.2.3) zostały wyge-
nerowane niezale�nie od przykładowych sesji wyselekcjonowanych przez autora (pierwsza ko-
lumna tabeli 6.2.4). 

6.2.3.3. Wyniki ko�cowe 
 AdaptRank Wzorce nawig. Podobie�stwo tekst Odwiedzane razem 
Witryna D K E D K E D K E D K E 
ZSI 0,8 0,79 0,84 0,49 0,2 0,31 0,88 0,58 0,71 0,71 0,39 0,51 
Intranet 0,6 0,58 0,6 0,38 0,16 0,24 0,56 0,43 0,48 0,65 0,29 0,25 

Tabela 6.2.5 �rednie: dokładno�� (kolumna oznaczona przez D), kompletno�� (kolumna oznaczona przez K), efek-
tywno�� (kolumna oznaczona przez E) odpowiadaj�ca witrynie ZSI oraz Intranetowi Fujitsu. 

 

 ZSI Intranet �rednia 
Metoda D K E D K E D K E 
Najlepsza z pozostałych 0,88 0,58 0,71 0,65 0,43 0,48 0,72 0,51 0,6 
AdaptRank 0,89 0,79 0,84 0,63 0,58 0,6 0,76 0,69 0,72 
Procentowa poprawa 1,14 36,21 18,31 -3,08 34,88 25,00 5,56 35,29 20,00 

Tabela 6.2.6 Metoda AdaptRank na tle najlepszych wyników „konkurencyjnych” metod (wyniki zaokr�glone s� do 
dwóch miejsc po przecinku) 

6.2.4. Ocena rezultatów i interpretacja wyników 
Wyniki bada� potwierdziły przypuszczenia. Metoda AdaptRank wykazała si� najwy�sz� efektyw-
no�ci� w obydwu witrynach. Zgodnie z przewidywaniami na wzrost efektywno�ci w głównej mie-
rze miała wpływ wy�sza kompletno�� (ponad 30%). Co wa�ne, mimo wyra�nego wzrostu kom-
pletno�ci, nie tylko nie zauwa�ono obni�enia dokładno�ci, lecz wr�cz przeciwnie - odnotowano 
jej wzrost. Mała ilo�� informacji tekstowej w przypadku badanego serwisu intranetowego przy-
czyniła si� do wyra�nie słabszej efektywno�ci wszystkich metod rekomendacji (szczególnie jed-
nak tych, które opieraj� si� na podobie�stwie tekstowym). Warto te� podkre�li�, �e przeprowa-
dzone eksperymenty pokazały, ze metod� AdaptRank mo�na z powodzeniem zaimplementowa� i 
efektywnie u�ytkowa� (zainstalowane metody rekomendacji nie spowodowały zauwa�alnych 
opó�nie� przy pobieraniu dokumentów). 

Najwi�kszym zaskoczeniem s� słabe wyniki metody opartej na wzorcach nawigacyjnych. Przy-
czyn tak słabego zachowania nale�y szuka� w typowych dla tego podej�cia wadach opisanych w 
rozdziale 3 (rozrzedzenie danych, problem nowych dokumentów, „nieprzystawalno��” bie��cej 
sesji u�ytkownika do �adnego z wykrytych wzorców). Warto podkre�li�, �e w porównaniu do 
rekomendacji bazuj�cej na wspólnie odwiedzonych dokumentach, rekomendacja oparta na wzor-
cach nawigacyjnych potrzebuje wi�cej czasu, aby „zauwa�y�” nowy dokument. Jest to w pełni 
wytłumaczalne maj�c na uwadze, �e aby dany stał si� „dobrym” reprezentantem danego wzorca 
nawigacyjnego dokument ten powinien zosta� odwiedzony wiele razy i zawsze w towarzystwie, 
co najmniej kilku tych samych dokumentów.  

Podczas eksperymentów uwidoczniła si� tak�e wyra�na przewaga rekomendacji opartej na podo-
bie�stwie tekstowym nad rekomendacj� dokumentów odwiedzanych razem. Nie powinno to dzi-
wi� wzi�wszy pod uwag� fakt, �e w rekomendacji dokumentów odwiedzanych razem promowana 
jest strona główna serwisu oraz strony główne odpowiednich sekcji witryny (np. lista pracowni-
ków, zestawienie dost�pnych kursów itp.). Przykładowo, w przypadku serwisu ZSI ponad 30% 
u�ytkowników rozpoczyna swoj� wizyt� w witrynie od strony głównej, a nast�pnie przechodz�c 
przez główn� stron� danej sekcji dochodzi do interesuj�cej ich informacji.  

 

Podsumowuj�c wyniki eksperymentu nale�ałoby spojrze� raz jeszcze na wzorce nawigacyjne 
utworzone w serwisie intranetowym, gdy� 5 z 27 grup utworzonych jest z historycznych sesji 
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u�ytkowników, którzy czytali najnowsze wiadomo�ci z danego miesi�ca (kwiecie� 2004, czer-
wiec 2004, lipiec 2004, pa�dziernik 2004, stycze� 2005). Grupy te zwi�zane s� po�rednio ze spe-
cyficznym zachowaniem administratorów, którzy nie aktualizuj� stron z najnowszymi wiadomo-
�ciami tylko zmieniaj� odsyłacze do najnowszych wiadomo�ci. Przykładowo w maju 2005 strona 
główna zawierała odsyłacz do dokumentu maj2005.html jako do strony zawieraj�cej naj�wie�sze 
wiadomo�ci. Po upływie miesi�ca nie zmieniaj�c tre�ci dokumentu maj2005.html, dodano now� 
stron� o nazwie czerwiec2005.html, do której skierowano odsyłacz ze strony głównej. Oczywi-
�cie, tworzenie wzorców nawigacyjnych opisuj�cych odwiedzanie mocno nieaktualnych wiado-
mo�ci mija si� z celem. Aby zapobiec tworzeniu si� takich wzorców nale�ałoby wprowadzi� me-
chanizm stopniowego zapominania do procesu selekcji historycznych sesji. Innymi słowo histo-
ryczne sesje z ostatniego okresu czasu powinny mie� wi�kszy wpływ na tworzone wzorce nawi-
gacyjne. 
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7. Podsumowanie 

W niniejszej pracy przedstawiono hybrydow� metod� rekomendacji o nazwie AdaptRank, 
która integruje dwie metody składowe. Pierwsza z nich oparta jest na analizie historycznych 
sesji, w których u�ytkownicy zachowywali si� podobnie do wła�ciciela bie��cej sesji. Druga 
za� bazuje na podobie�stwie tekstowym mi�dzy dokumentami (proponowane s� dokumenty 
posiadaj�ce du�� liczb� deskryptorów wyst�puj�cych tak�e w ostatnio odwiedzonych doku-
mentach). Metoda AdaptRank uj�ta została w formalny model rekomendacji zdefiniowany 
przez autora. Przestawiony model zawiera usystematyzowanie i uporz�dkowanie poj�� zwi�-
zanych z rekomendacj� pojawiaj�cych si� w literaturze. 

W rozdziale 5 zbadano formalne własno�ci zaprezentowanej metody. W szczególno�ci poka-
zano wiele przypadków, w których zaproponowana metoda daje wy�sz� efektywno�� ni� me-
tody składowe. Do najwa�niejszych z nich nale�y zaliczy�: 

• Metoda hybrydowa zapewnia maksymaln� efektywno�� rekomendacji, gdy podo-
bie�stwo dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji 
jest odpowiednio du�e i wyra�nie wy�sze od podobie�stwa dokumentów nierele-
wantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji a warto�ci współczynni-
ków wzorców nawigacyjnych dokumentów relewantnych s� odpowiednio du�e i wy-
ra�nie wy�sze od współczynników wzorców nawigacyjnych dla dokumentów niere-
lewantnych. Dodatkowo w pracy udowodniono, �e metody składowe nie uzyskuj� 
maksymalnej efektywno�ci przy takich samych zało�eniach.  

• Metoda AdaptRank potrafi zapewni� maksymaln� efektywno�� nie tylko wtedy, gdy 
u�ytkownik odwiedza rekomendowane dokumenty relewantne, ale tak�e wtedy, gdy 
je ignoruje. Podobnie jak w poprzednim przypadku wymagane jest, by podobie�stwo 
dokumentów relewantnych do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji było od-
powiednio du�e i wyra�nie wy�sze od podobie�stwa dokumentów nierelewantnych 
do dokumentów odwiedzanych w bie��cej sesji a warto�ci współczynników wzor-
ców nawigacyjnych dokumentów relewantnych były odpowiednio du�e i wyra�nie 
wy�sze od współczynników wzorców nawigacyjnych dla dokumentów nierelewant-
nych.. Analogicznie do poprzedniego przypadku, udowodniono, �e metody składowe 
nie uzyskuj� maksymalnej efektywno�ci przy takich samych zało�eniach. 

• Uwzgl�dnienie kilku najbli�szych wzorców nawigacyjnych poprawia dokładno�� re-
komendacji (wi�c po�rednio tak�e efektywno��), gdy aktualne zainteresowania u�yt-
kownika dotycz� kilku tematów.  

• Integracja dwóch metod rekomendacji wykorzystuj�cych ró�ne �ródła danych po-
zwala zapewni� wy�sz� efektywno�� od efektywno�ci rekomendacji opartej tylko na 
podobie�stwie dokumentów, gdy dokumenty nale��ce do systemu hipertekstowego 
zawieraj� mał� liczb� deskryptorów. 

• Podobnie, metoda AdaptRank uzyskuje wy�sz� efektywno�� od metody rekomenda-
cji opartej na wzorcach nawigacyjnych, gdy u�ytkownik odwiedza nowe dokumenty, 
które nie były jeszcze odwiedzane tak cz�sto, by uzyska� siln� reprezentacj� w cho� 
jednym wzorcu nawigacyjnym.  
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• Uwzgl�dnienie warto�ci funkcji rekomendacji z poprzednich kroków bie��cej sesji 
pozwala zarekomendowa� dokument relewantny do potrzeb u�ytkownika nawet, gdy 
przez pomyłk� został odwiedzony dokument nierelewantny.  

Do innych zada� zrealizowanych w ramach formalnych bada� własno�ci metody rekomenda-
cji AdaptRank nale�y zaliczy�: 

• Ocen� własno�ci adaptacyjnych metody – w pracy pokazano, mi�dzy innymi, �e me-
toda AdaptRank jest w stanie w sko�czonej liczbie kroków dostosowa� si� do no-
wych potrzeb informacyjnych u�ytkownika. 

• Analiz� własno�ci metod składowych – w ramach tego zadania pokazano, jakie ko-
rzy�ci zostały osi�gni�te dzi�ki zmianom wprowadzonym do metod składowych zna-
nych z literatury.  

• Przeanalizowanie wpływu warto�ci parametrów na zachowanie metody - w szcze-
gólno�ci pokazano jak wzrost warto�ci odpowiednich parametrów wpływa na do-
kładno��, kompletno��, efektywno�� i zdolno�ci adaptacyjne metody AdaptRank. 

W praktycznej cz��ci pracy zrealizowano dwa rodzaje eksperymentów. Pierwszy polegał na 
symulacyjnym badaniu efektywno�ci hybrydowej metody w porównaniu z jej metodami skła-
dowymi. Drugi za� dotyczył badania efektywno�ci metody w rzeczywistych witrynach. 

Do przeprowadzenia bada� symulacyjnych wykorzystano specjalnie na t� okazj� napisany 
program o nazwie AdaptRank Symulator. Badania te zademonstrowały, �e je�li współczynniki 
dokumentów relewantnych (podobie�stwo do dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji 
oraz współczynniki wzorców nawigacyjnych) s� równe lub tylko minimalnie wy�sze od ana-
logicznych współczynników dla dokumentów nierelewantnych, to w wi�kszo�ci przypadków 
efektywno�� rekomendacji metody AdaptRank jest wy�sza od efektywno�ci jej składowych. 
Innymi słowy, badania symulacyjne pokazały, �e zało�enia, dla których formalnie udowod-
niono wy�sz� efektywno�� metody AdaptRank w porównaniu do jej składowych nie s� jedy-
nymi, w których metoda AdaptRank odznacza si� wy�sz� efektywno�ci�. Nale�y zauwa�y�, 
�e zało�enia bada� symulacyjnych zapewniały maksymaln� dokładno�� metod składowych 
we wszystkich przypadkach. W konsekwencji metoda AdaptRank w celu uzyskania wy�szej 
efektywno�ci, nie tylko musiała odznaczy� si� wy�sz� kompletno�ci�, ale tak�e dokładno�ci� 
zbli�on� do maksymalnej. 

Bior�c pod uwag� analiz� formaln� i badania symulacyjne mo�na stwierdzi�, �e metoda Ad-
aptRank w wi�kszo�ci przypadków uzyskuje wy�sz� efektywno�� od efektywno�ci metod 
składowych w bie��cych sesjach, w których metody składowe działaj� poprawnie tzn. gdy: 

• Liczba deskryptorów wspólnych dla dokumentów relewantnych i odwiedzonych w 
bie��cej sesji jest wi�ksza od liczby deskryptorów wspólnych dla dokumentów niere-
lewantnych i dokumentów odwiedzonych w bie��cej sesji. Warunek ten przekłada 
si� na wy�sz� warto�� podobie�stwa mi�dzy dokumentami odwiedzonymi i rele-
wantnymi od warto�ci podobie�stwa dokumentów odwiedzonych do dokumentów 
nierelewantnych. 

• Dokumenty relewantne w odczuciu u�ytkownika i odwiedzane w bie��cej sesji były 
wspólnie odwiedzane w historycznych sesjach nale��cych do innych u�ytkowników 
(wła�ciciel bie��cej sesji zachowuje si� podobnie jak inni u�ytkownicy o podobnych 
preferencjach). Warunek tez oznacza, �e współczynniki wzorców nawigacyjnych dla 
dokumentów relewantnych b�d� wy�sze od tych samych współczynników dla doku-
mentów nierelewantnych. 
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Eksperymenty na rzeczywistych witrynach nie tylko potwierdziły wyra�nie lepsz� efektyw-
no�� metody AdaptRank od jej metod składowych, ale tak�e pokazały, �e implementacja me-
tody nie nastr�cza wi�kszych problemów. Co wa�ne, wzrost kompletno�ci był wyra�nie wy�-
szy od wzrostu dokładno�ci. 

Na wysok� efektywno�� przedstawionej metody miały wpływ nowatorskie rozwi�zania u�yte 
w pracy, a mianowicie: 

• Wektor dokumentów zignorowanych – jego współrz�dne obni�aj� warto�� funkcji re-
komendacji dla dokumentów zarekomendowanych, lecz zignorowanych przez u�yt-
kownika, co pozwala zwi�kszy� kompletno�� rekomendacji. Jednoczesne zastosowa-
nie mechanizmu „stopniowego zapominania” daje mo�liwo�� ponownego podpowie-
dzenia tego samego dokumentu, gdy wszystkie dokumenty relewantne zostan� zare-
komendowane co najmniej raz w ramach bie��cej sesji. 

• Współczynnik wzorców nawigacyjnych – jego wprowadzenie poprawia dokładno�� 
rekomendacji dla u�ytkowników, których zainteresowania znajduj� si� „na przeci�ciu” 
kilku wzorców nawigacyjnych. 

• U�ycie wektora dokumentów odwiedzonych do obni�enia warto�ci funkcji rekomen-
dacji dla dokumentów pobranych w bie��cej sesji tak�e przyczyniło si� do poprawy 
kompletno�ci. Podobnie jak w przypadku wektora dokumentów zignorowanych 
wprowadzono mechanizm „stopniowego zapominania”. Warto doda�, �e koncepcja ta 
pojawiła si� po raz pierwszy w artykule (Kazienko i Kiewra, 2003a), którego twórca 
niniejszej pracy był współautorem. 

Uwagi wymaga tak�e wprowadzenie pocz�tkowego rankingu przydatno�ci, dzi�ki któremu 
podczas pierwszych interakcji z systemem, gdy profil u�ytkownika nie jest jeszcze znany du-
�� rol� w rekomendacji odgrywa jako�� i popularno�� dokumentu (nie znaj�c potrzeb u�yt-
kownika system rekomenduj�cy proponuje dokumenty cz�sto odwiedzane i odznaczaj�ce si� 
wysok� jako�ci�). 

Bior�c pod uwag� zunifikowane kryteria klasyfikacji systemów rekomenduj�cych (patrz roz-
dział 2) nale�y stwierdzi�, �e zaproponowana metoda rekomendacji wykorzystuje najnowsze 
trendy rozwoju systemów rekomenduj�cych dost�pne w literaturze (anonimowo�� u�ytkow-
nika, brak konieczno�ci bezpo�redniej oceny prezentowanej tre�ci, zdolno�ci adaptacyjne itp.) 

Przedstawiona metoda, bior�c pod uwag� jej pełn� implementacj�, mo�e by� punktem wyj-
�cia do wielu nowych bada�. Do najwa�niejszych nale�y zaliczy�: 

•  Adaptacja zastosowanego rozwi�zania (szczególnie mechanizmów zwi�kszaj�cych 
kompletno��) do innych typów rekomendacji (produkty w sklepie internetowym, 
najnowsze wiadomo�ci itp.).  

• Zastosowanie mechanizmu stopniowego zapominania do sesji historycznych, dzi�ki 
czemu sesje zarejestrowane dawniej miałyby mniejszy wpływ na dokonywan� reko-
mendacj� od sesji zarejestrowanych w ostatnim okresie czasu. 

• U�ycie zdefiniowanej metody w �rodowisku rozproszonym – umo�liwiałaby to wy-
mienianie informacji na temat potrzeb u�ytkowników w obr�bie kilku lub nawet kil-
kunastu systemów hipertekstowych o podobnej tematyce. 

• Wykorzystanie informacji znajduj�cej si� w bie��cej sesji (wektor dokumentów od-
wiedzonych, wektor dokumentów zignorowanych, współczynnik wzorców nawiga-
cyjnych) do poprawy porz�dku rezultatów wyszukiwania. 
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