Tecniche di personalizzazione di interfacce Web

Parte dei contenuti delle seguenti slides sono stati estratti da “Tasso C., Omero P, La personalizzazione dei contenuti WEB,
Franco Angeli, 2002 ed arricchite da altre fonti per finalita puramente didattiche.
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Tre fasi principali per la personalizzazione

e riconoscere |’utente che accede al sito - associarlo con un profilo
contenuto In un archivio;

e identificare 1 bisogni e le caratteristiche dell’utente;

o fornire all’utente i contenuti ritenuti per I’utente stesso piu
rilevanti
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Metodi di identificazione dell'utente: 1l cookie

Il cookie: file di piccoli dimensioni trasmessi dal WEB Server del
sito internet e memorizzati nel computer utente

Procedura:
1- I’utente X accede per la prima volta ad un sito Y;
2- 11 sito scarica sul computer dell’utente X un cookie;

3- I’utente si ricollega con lo stesso computer al sito Y, il sistema
identifica la macchina dell’utente in virtu del cookie
precedentemente scaricato

a) il sistema identifica una macchina non un utente (se I’utente si collega da un altro
computer non viene riconosciuto;

b) il metodo non e sempre applicabile (cancellazione del cookie ad opera dell’utente e/o
modifica delle impostazione del browser
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(1) Metodi di identificazione dell’'utente: user-id e
password

Richiesta di user-id e password: il sistema identifica lo specifico
utente e non la sua macchina (I’utente puo collegarsi da un computer
diverso).

Applicabilita del metodo:
- si puo applicare solo se I’utente e disponibile a registrarsi;
- alcuni utenti rifiutano di fornire 1 dati previsti dalla compilazione;

- I’utente ha paura di ricevere nuove informazioni e rinuncia al
Servizio;

- possono esistere utenti che forniscono informazioni false

Tecniche di personalizzazione - Lezione del Corso Interazione Uomo Macchina 11, Docente Francesco Mele
Corso di Laurea in Informatica Universita di Napoli Federico 11, Anno Accademico 2003-2004



(11) Metodi di identificazione dell'utente: Agenti software

Sono software che gestiscono accessi ai servizi di personalizzazione
(e altro) - NewsAlert e uno esempio

Viene riconosciuto il calcolatore
(stessi problemi del cookie)

Applicabilita del metodo:

- sono legate alle difficolta da parte di un utente ad istallare
software
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Identificazione del bisogni e delle caratteristiche individuali
dell'utente

Acquisizione di informazione sull’utente:

o esplicita;

« implicita

Sull’esplicita nessun
problema
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Metodi di acquisizione implicita, Web Usage Mining: il tracking dell'utente

Il tracking permette di osservare ed analizzare il comportamento
dell’utente attraverso dati prodotti dal Web Sever riguardanti gli

accesl operati dall’utente:
- tutte le azioni compiute all’utente;

- ricostruzione dell’intera sessione;

- Intera sequenza di pagine richieste dall’utente nello stesso sito
(intervallo non superiore ad un numero fissato di minuti - 30

circa)
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Ambiti applicativi per il Web Usage Mining relativi alla
personalizzazione

« Acquisire informazioni con cui raffinare ed
estendere 1l profilo utente;

o Scoprire tendenze di acquisto dell’utente;
e Scoprire correlazioni fra contenuti;

 Utilizzare tecniche di personalizzazione
effimera;

e Personalizzare 1l sito
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Primo problema - il local caching

Local cashing: 1 programmi per visualizzare pagine WEB hanno

una memoria a disposizione (la cache) - per motivi legati
all’efficienza - se una pagina richiesta e presente nella cache non

viene inoltrata al sito — di conseguenza potrebbero mancare delle
richieste fatte (pagine) nella costruzione del percorso all’utente
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Secondo problema: il proxy server

Il proxy e un computer che si interpone fra utenti e il WEB server
- sul proxy vengono memorizzate le pagine WEB che gli utenti
hanno visitato - quando un utente richiede una pagina WEB se ¢
presente in quelle memorizzate, il proxy la fornisce

% vi, / Sito a

Proxy
2| server Sito b

e .
% Sito

Problemi: a) le macchine dell’utente che si avvalgono di un proxy appaiono
Identificati da un unico IP (I’identificazione fallisce); b) si verifica lo stesso

problema del browser della propria cache locale
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Il processo di personalizzazione non viola la privacy

-Nessun metodo identificazione e tracking
fornisce informazione sulla reale identita della
persona che si collega ad un sito;

- 1 sistemi che utilizzano dati personali che
Identificano |I’utente debbono attenersi a vicoli
normativi.
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Utilizzano un archivio utente che mantiene
le correlazioni fra gli utenti

Utilizzano un archivio utente contenenti i voti di recensione
di ciascun utente e calcolano previsione su queste basi
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Filtraggio collaborativo

contenuti

= ClL C2 €C3 C4 C5 C6 C7 ¢Cs8
g u 4 9 3 3
- U2 6 1 8 2

U3

U4 2 3

U5 3 5

U6 7 6

Basato su una matrice di recensioni in cul vengono riportati
Indicazioni (valori qualitativi - quantitativi) sui gusti degli utenti -
I’acquisizione dei valori di recensione puo essere esplicita o
implicita.

Principio di base: se due utenti hanno mostrato gli stessi interesse
nel passato probabilmente continueranno a mantenerli anche nel
futuro
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Algoritmo Nearst Neighbor

Sarwar et. Al. 2000 http://citeseer.nj.nec.com/345989.htmi

contenuti

= Ci C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8
% Ul 4 9 3 3

U2 6 1 8 2

U3

U4 2 3

U5 3 5

U6 7 6

1. Calcolo della similitudine fra utenti;
2. ldentificazione delle guide;
3. Calcolo della previsione;

4. Normalizzazione del voto di previsione
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Calcolo della similitudine fra utenti

Ad esempio lo scarto quadratico medio

;L(Vki - Vy)

sim(u,, U,) =
n

. (4-6)°+(9-8)°+(3-2)
L’esempio della matrice di s|m(u1, U2) = =2
recensioni precedente 3

Tecniche di personalizzazione - Lezione del Corso Interazione Uomo Macchina 11, Docente Francesco Mele
Corso di Laurea in Informatica Universita di Napoli Federico 11, Anno Accademico 2003-2004



Identificazione delle guide

a) Metodo della soglia

b) Metodo degli n vicini migliori

3. Calcolo delle previsioni

Si considerano le recensioni delle guide per formulare la
previsione: piu una guida e simile ad un utente piu la
recensione utilizzata e ritenuta importante per quell’utente
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Normalizzazione

Nasce dal problema della diversa percezione degli
utenti e dalla diversa scala di valori utilizzati per le
recensioni
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£ scores are a special application of the transformation rules. The z score for an item, indicates how far
and in what direction, that item deviates from its distribution's mean, expressed in units of its distribution's
standard dewiation. The mathematics of the z score transformation are such that if every item in a

distribution is converted to its z score, the transformed scores will necessarily have a mean of zero and a
standard deviation of one.

£ scores are sometimes called "standard scores”. The z score transformation is especially useful when

secking to compare the relative standings of items from distributions with different means and/or different
standard dewviations.

£ scores are especially informative when the distibution to which they refer, is normal. [n every normal
distribution, the distance between the mean and a given £ score cuts off a fixed proportion of the total

area under the curve. Statisticians have provided us with tables indicating the value of these proportions
for each possible £ score.

This is the formula for In every normal distribution
converting o given value 0.3413 of its total area lies

of x info its corresponding between TIlE]ngEﬂn and
Z score: L=k

X - B

-1 0
Values of
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All’indirizzo:

http://www.fourmilab.ch/rpkp/experiments/analysis/zCalc.html
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MovwieCritic.ca - Movie Reviews and Film Ratings from a Canadian Perspective! - Microsoft Internet Explorer = 9] x|
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a MovieCritic.ca - Movie Reviews and Ratings - Microsoft Internet Explorer
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Le fasi dell'algoritmo Nearest Neighbor: LikeMinds in

Moviecritic (1)

1. Fase di identificazione:

2. Fase di recensione dei film e costruzione dei voti;

3. Fase di identificazione di un insieme di utenti che abbiano valutato

alcuni film comunt;

4. Fase di calcolo della similitudine fra utenti (valore di somiglianza);

AS(u,, u.) =

lep(Vki = Vi)

n

log,n
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Le fasi dell’algoritmo Nearest Neighbor: LikeMinds in
Moviecritic (11)

5 Fase di identificazione della guida (utente piu simile)

6 Fase del calcolo della raccomandazione o della previsione (due
versioni)

a) previsioni derivate dalle guide con peso maggiore;

b) previsione calcolata con qualche funzione applicata alle
guide;

7 Fase di normalizzazione (previsione modificata in accordo con la
scala del valori dell’utente attivo)
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Vantaggi del filtraggio collaborativo

* Indipendenza della natura dei contenuti trattati (si basano
unicamente sulle opinioni degli utenti);

» Tutela della privacy e dell’anonimato degli utenti (é necessario
solo il login e password);

* Incremento progressivo delle prestazioni;

* Possibile identificazione di nuove aree di interesse per |’utente
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Svantaggi del filtraggio collaborativo

e La partenza a freddo

* || problema della dispersione delle recensioni (archivio molto
estesi)

e La soggettivita di giudizio (incapacita di recenzione omogenea);

e Mancanza di motivazione a compilare le recensioni,
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