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ROZMYTA MAPA KOGNITYWNA JAKO INTELIGENTNY SYSTEM
REKOMENDACYJNY ZASOBOW STRONY INTERNETOWEJ
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Streszczenie. Artykul poswigcony jest budowie i analizie inteligentnego systemu rekomendacyjnego zasobow bazujgcego na rozmytej mapie kognitywnej.
Opracowany system pozwala wskazac zasoby strony internetowej, ktdrymi moze by¢ zainteresowany potencjalny uzytkownik. Zasoby te sq okreslane
na podstawie aktywnosci innych uzytkownikow serwisu. Bazujqc na zbiorze anonimowo zebranych danych historycznych opracowano rozmytg mape
kognitywnq, ktorej czynniki odpowiadajg poszczegdlnym zasobom strony internetowej. Wagi powigzan migdzy nimi okreslono na podstawie liczby

uzytkownikéw odwiedzajgcych poszczegolne zasoby.

Stowa kluczowe: Sztuczna inteligencja, rozmyte mapy kognitywne, system rekomendacyjny

FUZZY COGNITIVE MAP AS AN INTELLIGENT RECOMMENDER SYSTEM OF WEBSITE
RESOURCES

Abstract. This paper is devoted to the construction and analysis of the intelligent recommendation system for website resources based on fuzzy cognitive
map. The developed system allows to identify resources, which may be interested in a potential user. These resources are determined on the basis
of website users activity. Fuzzy cognitive map was develop using the dataset with anonymous collected historical data. The concepts of fuzzy cognitive map
are identifiers of resources of website. Weights of the connection between them have been established based on the number of users visiting the resources.

Keywords: Artificial intelligence, fuzzy cognitive maps, recommender systems
Wstep

Rozmyta mapa kognitywna (ang. fuzzy cognitive map, FCM)
[6] to narzedzie pozwalajace na budowe inteligentnego modelu dla
wspomagania proceséw decyzyjnych. FCM prezentuje zaleznoS$ci
(powigzania) miedzy kluczowymi czynnikami modelowanego
zjawiska. Wagi powigzan migdzy czynnikami moga byé
reprezentowane przez wartosci liczbowe z przedziatu [-1, 1] [13],
reguty rozmyte [6] lub relacje rozmyte [11].

Niniejsza praca pos$wigcona jest zastosowaniu FCM do
budowy systemu rekomendacyjnego dla serwisu internetowego.
Systemy tego typu ulatwiajg nawigacje w serwisie internetowym
poprzez prezentacj¢ tresci (odno$nikow do zasoboéw) powigzanych
z wybranym zasobem. Budowe i analiz¢ symulacyjng systemu
rekomendacyjnego bazujacego na rozmytej mapie kognitywnej
przeprowadzono przy pomocy oprogramowania opracowanego
w technologii  Java. Badania wykonano na podstawie
historycznych danych pobranych z Repozytorium Uczenia
Maszynowego UCI [15].

W artykule przestawiono inteligentny system rekomendacyjny
opracowany w formie rozmytej mapy kognitywnej. Rozdziat
pierwszy omawia podstawy teoretyczne FCM. W rozdziale
drugim przedstawiono sposéb budowy proponowanego systemu
rekomendacyjnego, opisano analizowany zbiér  danych
historycznych oraz zaprezentowano wybrane wyniki analizy
symulacyjnej opracowanego systemu. Ostatni rozdzial stanowi
podsumowanie pracy.

1. Rozmyte mapy kognitywne

Rozmyta mapa kognitywna to graf skierowany typu (1),
ktorego zbidr wierzchotkdéw X odpowiada czynnikom istotnym dla
analizowanego zagadnienia. Czynniki te oddziatujg na siebie z sita
opisang przez macierz powigzan miedzy nimi R [6]:

(X.R) (1)
gdzie: X=[Xy...Xs]" — wektor wartosci czynnikéw mapy,
Xi — warto$¢ i-tego czynnika mapy w chwili t, X;e[0,1],

R = {rj;} — macierz powigzan pomig¢dzy czynnikami, r;; — waga
powigzania pomigedzy j-tym i i-tym czynnikiem, rj;€[-1, 1], i,
j=1, ..., n, n—liczba czynnikow.

Wartos¢ czynnikow w  kolejnych dyskretnych chwilach
t wyznaczana jest przy pomocy odpowiedniego modelu dynamiki.
Dobér modelu dynamiki oraz funkcji stabilizujacej zalezy od
opracowywanego systemu. Parametry te maja duzy wplyw na
charakter odpowiedzi mapy.

Do budowy systemu zostal wybrany powszechnie stosowany
nieliniowy model dynamiki, opisany zalezno$cia (2) [6]:

n
Xi(t+1)=F xi(t)+er,i-xj(t) @)
=1
J#i
gdzie: t — dyskretny czas, t=0,7...,.T, T — czas symulacji,
i=1,2,...,n,n-liczba czynnikéw, F — funkcja stabilizujaca.
W pracy wybrano sigmoidalng funkcje stabilizujaca opisang
réwnaniem (3) [1]:
1
©)
l+e

gdzie: ¢ — parametr, ¢>0. Uzyta funkcja stabilizacji wraz
z parametrem ¢ =5 jest powszechnie stosowana [1, 13, 14] oraz
dziata poprawnie dla opracowanego Systemu.

F(x) =

1.1. Geneza

Reprezentacja wiedzy w postaci mapy kognitywnej
(ang. cognitive map, CM) zostala zaproponowana przez Roberta
Axelroda w 1976 roku [2]. Model ten to graf prosty sktadajacy si¢
z krawedzi oraz wierzchotkow. Wierzchotki odpowiadaja
czynnikom (zagadnieniom) zwigzanym z analizowanym
problemem, natomiast krawedzie definiuja wzajemne relacje
(wptywy) miedzy nimi.

Z kazda krawedzia zwiazany jest znak, ktéry wyraza typ
relacji. Jezeli czynnik A pozytywnie wptywa na czynnik B
(od wierzchotka A do wierzchotka B istnieje krawedZ dodatnia)
oznacza to, ze wzrost wartosci czynnika A powoduje wzrost
warto$ci czynnika B, natomiast zmniejszenie warto$ci czynnika A
skutkuje zmniejszeniem wartosci czynnika B. KrawedZ ujemna
migdzy dwoma wierzcholkami oznacza wplyw negatywny —
wzrost wartosci czynnika A powoduje zmniejszenie wartoSci
czynnika B oraz zmniejszenie warto$ci czynnika A powoduje
zwickszenie wartosci czynnika B. Pozytywny lub negatywny
wpltyw czynnika A na czynnik B w mapie kognitywnej
jestrownoznaczny z takim samym wplywem czynnika B
na czynnik A [13].

Przedstawiony sposob reprezentacji wiedzy ma swoje
ograniczenia — pozwala jedynie na reprezentacj¢ dwoch skrajnych
oddziatywan miedzy czynnikami, co w wielu przypadkach jest
niewystarczajace [13]. Rozmyte mapy kognitywne sa
rozszerzeniem CM i zostaly wprowadzone przez Barta Kosko
w 1986 roku [6].
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Najwazniejsza roznica migdzy FCM, a CM jest sposob
reprezentacji oddziatlywania migdzy czynnikami. CM pozwala na
wykorzystanie tylko dwoch rodzajow relacji — pozytywnej
i negatywnej. FCM umozliwia zdefiniowanie relacji jako warto$ci
liczbowej (wagi). Podobnie jak w przypadku CM, z krawedzig
grafu opisujacg relacje miedzy dwoma wierzchotkami, poza
znakiem zwiazana jest rowniez warto$¢ liczbowa (waga). Wagi
przyjmuja zwykle wartosci z przedziatu [-1, 1]. Warto$¢ relacji
migdzy dwoma czynnikami réwna -1 oznacza calkowity wplyw
negatywny, warto§¢ 0 brak wpltywu, a warto§¢ +1 calkowity
wplyw pozytywny. Wzajemny wpltyw migdzy dwoma czynnikami
moze by¢ réozny — warto$¢ wpltywu czynnika A na czynnik B nie
musi by¢ rowna wartosci oddziatywania czynnika B na czynnik A
[6]. Ponadto, zdefiniowanie relacji mi¢gdzy czynnikami w postaci
wag pozwala na doktadniejszy opis sity oddziatywania mig¢dzy
czynnikami oraz zastosowanie okre§len rozmytych takich jak:
staby, $redni, silny lub bardzo silny poza okresleniami binarnymi
(pozytywny lub negatywny) [6].

Opisany model FCM moze by¢ zatem przedstawiony
w postaci zbioru wierzchotkéw (istotnych czynnikoéw problemu)
oraz krawedzi (relacji przyczynowo-skutkowych miedzy nimi)
reprezentowanych przez wartosci wagowe. Rownowaznym
modelem dla FCM czesto wykorzystywanym — w celach
obliczeniowych jest macierz kwadratowa zwana macierzg relacji
zawierajgca wartosci wag dla wszystkich krawedzi grafu [6, 7].

Rys. 1 przedstawia graf reprezentujacy przyktad modelu FCM,
natomiast tab. 1 przedstawia rownowazna posta¢ — macierz relacji
dla tego samego modelu (n = 7).

Rys. 1. Graf reprezentujqcy model FCM [7]

Tabela 1. Macierz relacji odpowiadajgca modelowi FCM przedstawionego w postaci
grafu (rys. 1.) [7]

Xl Xz X3 X4 X5 Xe X7
Xy 0 0 0,6 0,9 0 0 0
Xz 0,5 0 0 0 0 0 0
X3 0 0,6 0 0 0,8 0 0
Xa 0 0 0 0 0 0,9
Xs 0 0 0 0 0 -0,8 -0,9
Xe 0,3 0 0 0 0 0
X7 0 0 0 0 0 0,8 0

Z FCM zwiazane sa rOwniez pojecia takie jak: gestosé oraz
rozdzielczosé (precyzja) wag. Pojecie gestosci oznacza stosunek
liczby wag o wartosci roéznej od zera do liczby wszystkich wag
modelu. Najmniejsza roznica miedzy dwoma dowolnymi
warto$ciami wag nazywana jest rozdzielczoscia lub precyzja wag.
Mniejsza warto$¢ precyzji pozwala na budowe doktadniejszych
modeli, ale utrudnia proces okreslenia warto$ci relacji migdzy
czynnikami FCM [13, 14].
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1.2. Budowa modelu FCM

Opracowanie modelu rozmytej mapy kognitywnej sprowadza
si¢ do wyboru istotnych czynnikow zwigzanych z modelowanym
zagadnieniem oraz okre$lenia relacji miedzy nimi. Najczesciej
wybor czynnikow jest dokonywany przez eksperta lub grupe
ekspertow. Kluczowym etapem budowy modelu FCM jest
okreslenie sity wzajemnego oddzialywania migdzy czynnikami.
Wartosci te moga by¢ ustalone na podstawie wiedzy ekspertow
lub w sposob automatyczny przy pomocy zgromadzonych danych
historycznych.

Sposob pracy ekspertow jest zalezny od opracowywanego
modelu. Nalezy jednak zauwazyé, ze opracowywanie modeli
sktadajacych si¢ z duzej liczby czynnikow jest trudnym
zagadnieniem, w szczegolnosci okreslenie sily relacji miedzy
nimi. Z tego powodu prowadzone sa badania dotyczace
opracowania metod pozwalajacych w sposob automatyczny
zdefiniowa¢ relacje migdzy czynnikami — utworzy¢ macierzy wag
FCM[1,5, 8,9, 12, 13].

Dane historyczne pozwalaja na automatyczne ustalenie
warto$ci relacji migdzy czynnikami. Proces ten nazywany jest
uczeniem rozmytych map kognitywnych. Polega on na
wezeSniejszym opracowaniu zebranych danych historycznych,
W sposob pozwalajacy na ich wykorzystanie przez wybrany
algorytm uczenia FCM. NajczeSciej dane te musza zostaé
znormalizowane oraz w zaleznosci od algorytmu uczenia
podzielone na pewne zbiory.

Algorytmy uczenia FCM mozna podzieli¢ na trzy gltéwne
kategorie: nienadzorowane algorytmy oparte o regute Hebba [11],
nadzorowane algorytmu bazujace na metodzie gradientowej [10]
oraz algorytmy uczenia inspirowane biologicznie. Do ostatniej
kategorii zaliczamy algorytmy ewolucyjne (ang. evolutionary
algorithms) [8, 13], sztuczne systemy odpornosciowe (ang.
artificial immune systems) [5] oraz metoda roju czastek (ang.
particle swarm optimization) [9]. Popularnym algorytmem
ewolucyjnym wykorzystywanym jako algorytm uczenia FCM jest
zmiennopozycyjny algorytm genetyczny (ang. real-coded genetic
algorithm) [3, 4, 8, 13]. Istniejg takze rozszerzenia tradycyjnych
genetycznych algorytmoéw uczenia FCM, ktére pozwalajace na
wybor tylko najistotniejszych powiazan miedzy czynnikami [14].

Uzywane sg roOwniez rozwigzania hybrydowe polegajace na
wstepnym okre$leniu macierzy relacji przez eksperta (grupe
ekspertow), a nastgpnie zastosowaniu wybranego algorytmu
Uczenia pozwalajacego poprawi¢ dokladno$¢ opracowanego
modelu. Proces ten jest nazywany douczaniem. Moze by¢
stosowany w wyzej opisanym przypadku, jak rowniez w sytuacji
gdy opracowany model przestal by¢ adekwatny do modelowanego
zjawiska lub zostaly zebrane nowe dane, ktore moga by¢
wykorzystane w procesie uczenia (douczenia) modelu. Pozwala to
na aktualizacje istniejgcego modelu. Ten sposdb aktualizacji nie
wymaga ponownej analizy wszystkich zgromadzonych danych,
a jedynie analizy nowych danych oraz wykorzystanie wcze$niej
opracowanego modelu.

2. System rekomendacyjny  zasobow

internetowej

strony

Systemy rekomendacyjne utatwiajg nawigacje w serwisie
internetowym. Pozwalaja na dostosowanie prezentowanej tresci
do odbiorcy lub grupy odbiorcoéw na podstawie analizy historii
przegladanych zasobow przez uzytkownika serwisu oraz
aktywnosci wszystkich uzytkownikow.

2.1. Inteligentny system rekomendacyjny

Celem niniejszej pracy jest opracowanie i analiza
inteligentnego systemu rekomendacji zasobéw w postaci rozmytej

mapy kognitywnej.
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Budowe i analizg¢ symulacyjna systemu rekomendacyjnego
przeprowadzono na podstawie historycznych danych pobranych
z Repozytorium Uczenia Maszynowego UCI [15]. Na podstawie
logéw internetowego serwisu Microsoft stworzony zostal zbidr
zawierajacy anonimowe dane 38000 losowo wybranych
uzytkownikow serwisu. Dane kazdego uzytkownika zawieraja
informacj¢ o odwiedzanych zasobach w okresie jednego tygodnia.
Zasoby to obszary serwisu internetowego o wspolnym gltéwnym
katalogu wirtualnym obejmujace strony o danej tematyce. Kazdy
zasob jest opisany poprzez trzy atrybuty takie jak: identyfikator,
nazwa oraz adres URL — gtéwny katalog wirtualny. Opis
wybranych zasobow zaprezentowano w tab. 2 [15].

Tabela 2. Lista wybranych zasobow wraz z atrybutami.

Identyfikator zasobu Nazwa zasobu Adres URL
1000 regwiz Iregwiz
1001 Support Desktop /support
1002 End User Produced View /athome
1003 Knowledge Base /kb
1004 Microsoft.com Search /search
1005 Norway /norge
1006 misc Imisc
1297 Central America /centroam

Powyzszy zbior danych pozwala na analiz¢ preferencji
uzytkownikéw zwigzang z wyborem odwiedzanych zasobow.
Zostat on wykorzystany do opracowania inteligentnego systemu
rekomendacyjnego bazujacego na rozmytej mapie kognitywnej,
ktory na podstawie biezgcej aktywnosci uzytkownika
wskazywalby (rekomendowat) inne zasoby serwisu.

Analiza oraz budowa systemu rekomendacyjnego jako FCM
zostala wykonana za pomoca autorskiego oprogramowania
napisanego w jezyku Java. Oprogramowanie jest w fazie cigglego
rozwoju, a jego gtéwna koncepcja bazuje na budowie i analizie
modeli rozmytych map kognitywnych woparciu o dane
historyczne oraz wiedze ekspertowg. Oprogramowanie pozwala
m.in. na inicjalizacj¢ czynnikow mapy na podstawie dostepnych
danych oraz okreslenie sily powigzan miedzy nimi
z zastosowaniem roznych metod uczenia FCM.

Rys. 2 prezentuje schemat dziatania inteligentnego systemu
rekomendacyjnego.

Danymi wejsciowymi dla systemu rekomendacyjnego jest
obszar serwisu aktualnie przegladany przez uzytkownika.
Odpowiedzig systemu (dane wyj$ciowe) jest lista zasobow, ktore
mogg interesowaé uzytkownika bardziej niz pozostate. Zrodlem
wiedzy dla systemu rekomendacyjnego w formie rozmytej mapy
kognitywnej sg zebrane dane historyczne. Czynniki FCM
odpowiadaja zasobom serwisu, a macierz powigzan R reprezentuje
zalezno$ci migdzy nimi. Warto$¢ powigzania miedzy dwoma
zasobami oznacza jak czgsto uzytkownik, ktéory odwiedzit
pierwszy z nich, odwiedzi rowniez drugi. Macierz wag zawiera
wartosci z przedziatu [-1, 1]. Warto$¢ -1 oznacza, ze zaden
uzytkownik odwiedzajacy pierwszy obszar serwisu nie byt
zainteresowany obszarem drugim. Warto$¢ 1 oznacza, ze wszyscy
uzytkownicy, ktorzy odwiedzili pierwszy zasob serwisu,
odwiedzili rowniez zasob drugi. Wartos$ci z przedziatu od 0 do 1
oznaczajg proporcje uzytkownikow, ktorzy zdecydowali si¢ na
odwiedzenie zasobu pierwszego i drugiego w stosunku do
wszystkich uzytkownikéw odwiedzajacych zasob pierwszy.

Dla prezentowanego systemu rekomendacyjnego macierz wag
FCM zostala utworzona w oparciu o analiz¢ danych
historycznych.  Analiza ta polegalta na okresleniu ilu
uzytkownikow odwiedzito i-ty i j-ty obszar serwisu.

W pierwszym etapie analizy otrzymano macierz W

0 wymiarach nxn, gdzie n to liczba zasobow serwisu (czynnikow
zainicjalizowanej mapy). Kazdy element macierzy W reprezentuje
liczbe uzytkownikéw odwiedzajacych i-ty i j-ty zasob.

Tab. 3 prezentuje fragment uzyskanej macierzy wraz
identyfikatorami zasobow dodanych w pierwszej kolumnie oraz
pierwszym wierszu tabeli.
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Odwiedzany zaséb

System Rekomendacyjny

£
=

Zebrane
Dane
Histaryczne

Rekomendowane zasoby

Rys. 2. Schemat dzialania inteligentnego systemu rekomendacyjnego

Tabela 3. Macierz W okreslajgca liczbe uzytkownikéw odwiedzajgcych zasoby

'deggggjmr 1000 | 1001 | 1002 | 1003 | 1004 | 1005 | 1006 | ... | 1279
1000 912 | 300 | 40 | 156 | 213 | 0 | 20 | .. | ©
1001 300 | 4451 | 232 | 1806 | 1589 | 5 | 35 0
1002 4 | 232 | 749 | 127 | 244 | 0 | 11 0
1003 156 | 1806 | 127 | 2968 | 1281 | 6 | 11 0
1004 213 | 1589 | 244 | 1281 | 8463 | 5 | 42 0
1005 0| 5 o] 6|5 |4]o0 0
1006 20 | 3 | 10 | 12 | 42 | o | 13 0
1207 o] oo ]o]o|o|o] o] o

Nastepnie, na podstawie liczby  uzytkownikow
odwiedzajacych zasoby (macierz W) okreslono wagi powigzan
mig¢dzy zasobami (macierz R), zgodnie z zalezno$cig (4):

-1 dla w;=0 oraz i#]

fi={ 0 dla i=] @

i

W. . i i
—L dla w;>0 oraz i=j
Wi i

gdzie: W ={w;;} — macierz okreslajaca liczb¢ uzytkownikow
odwiedzajacych ~ zasoby, — w;; liczba  uzytkownikow
odwiedzajacych i-ty i j-ty zasob, w;; — liczba uzytkownikow
odwiedzajgcych i-ta strong, Wi; = W;j daVi, j=1, 2, .
R = {ri;} — macierz wag powiazaf migdzy zasobami (czynnikami);



p-ISSN 2083-0157, e-ISSN 2391-6761

rij — waga relacji migdzy i-tym i j-tym czynnikiem, r;; € [-1,1];
i,j=1, ..., n; n—liczba czynnikdéw (zasobow).
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Tabela 5. Najczesciej odwiedzane zasoby zwigzane z wybranymi stronami —
inteligentny system rekomendacyjny w formie FCM

Uzyskana macierz wag R zostata zaprezentowana w tab. 4. I dentyfikator Identyfikator powigzanego zasobu
glownego zasobu 1 2 3
Tabela 4. Macierz wag powiqzan miedzy czynnikami
1000(0,993307) 1014(0,885948) | 1001(0,838891) | 1018(0,802184)
Identyfikator | (X)) | (X2 | (Xa) | X&) | Xs) | (Xe) | (X2) (X20a) 1001(0,993307) 1018(0,90025) | 1003(0,885948) | 1004(0,858149)
zasobu 1000 | 1001 | 1002 | 1003 | 1004 | 1005 | 1006 | " | 1279 1002(0,993307) 1008(0,858149) | 1004(0,838891) | 1001(0,824914)
(X1) 1000 00 1033004017 ]023)-10]002| ... | -1.0 1003(0,993307) 1001(0,954783) | 1018(0,930862) | 1004(0,895669)
(X2)1001 | 007 | 00 |0.05]041036) 00 |001 | ... | -1.0 1004(0,993307) 1008(0,759511) | 1034(0,740775) | 1001(0,721115)
(Xs)1002 | 005)031] 00 | 017033 )-10 001 | ... | -1.0 1005(0,993307) 1008(0,785835) | 1009(0,785835) | 1003(0,668188)
(X4 1003 | 0.05) 061004 | 00 |043) 00 | 00 | ... | -10 1006(0,993307) 1034(0,90025) 1008(0,885948) | 1004(0,824914)
(Xs) 1004 | 0.03 | 019 | 003 | 015] 0.0 | 0.0 | 0.0 | ... | -1.0 1007(0,993307) 1008(0,912934) | 1034(0,759511) | 1025(0,622459)
(Xs) 2005 | -1.0 | 012 | -1.0 | 014 | 012 ] 0.0 | -1.0 | ... | -1.0 1008(0,993307) 1034(0,920561) | 1009(0,768525) | 1018(0,75026)
(X7) 1006 | 0.15 | 0.26 | 0.08 | 008 | 031 | -1.0 | 0.0 | ... | -1.0 1009(0,993307) 1008(0,939913) | 1018(0,832018) | 1004(0,802184)
(X204 1297 | -10 [ 10|10 | -10|-10]-10]-10]-10] o0

Identyfikatory zasobow oraz czynnikow FCM  (X;-Xp4)
zostaty zamieszczone w tabeli w postaci pierwszej kolumny oraz
pierwszego wiersza. Warto§¢ wagi rowna -1 oznacza brak
powigzania miedzy i-tym oraz j-tym zasobem — Zzaden uzytkownik
odwiedzajacy i-ty obszar serwisu internetowego nie odwiedzit
réwnocze$nie zasobu j-tego.

Utworzona macierz wag R, nieliniowy model dynamiki (2)
wraz z sigmoidalng funkcjg stabilizujaca (3) pozwolity na budowe
inteligentnego systemu rekomendacyjnego opartego 0 FCM.

Dane wejsciowe wczytane z dostgpnego zbioru danych
przeksztatcono do n-wymiarowego wektora poczatkowy V (5):

V =[vy,Vp,.. v, 1" (5)
gdzie: V — wektor poczatkowy (inicjalizujgcy) warto$ci czynnikow
FCM, v;e{0, 1}, n — liczba zasobow. Czynnik modelu reprezentuje
odwiedzenie (wys$wietlenie) zasobu serwisu internetowego.
Warto$¢ v; = 1 oznacza, ze i-ty obszar serwisu zostat odwiedzony
przez uzytkownika.

Warto$ci  czynnikow mapy sa przeliczane zgodnie
zwybranym  modelem  dynamiki mapy oraz funkcja
stabilizujacg (6):

n

X (t+D) =F[ X O+ 15X (1) ©6)
i=1
=¢j

gdzie: Xj(t+1) — warto$¢ j-tego czynnika w chwili t, t=0, 1,..., T,
X(Helo, 1], j=0,1,...,n, n—liczba czynnikéw, F(x) — funkcja
stabilizujaca (3), rj; — warto$¢ wagi dla czynnika X; i X;, X(0) =V,
V — wektor poczatkowy.

Wektor V' (7) stanowi odpowiedz systemu na wektor

wejsciowy V:
V'=X(T) @
gdzie: X(T) — wektor odpowiedzi FCM w chwili T.

Warto$ci elementéw wektora V' okre$lajg powigzanie zasobu
podanego w wektorze inicjalizujacym V z pozostatymi obszarami
serwisu internetowego. Kazdy element Vj reprezentuje warto$¢
powiazania j-tego zasobu serwisu z zasobem i-tym. Im wigksza
warto$¢ V' tym j-ty zaséb jest mocniej powigzany z zasobem
i-tym (podanym w wektorze inicjalizacji V). Oznacza to, ze
uzytkownicy odwiedzajacy i-ty obszar serwisu, rownie czgsto
odwiedzaja obszar j-ty. Sortujac warto$ci wektora odpowiedzi
¥’ malejaco otrzymamy liste¢ zasobow powiazanych z zasobem
glownym.

Tab. 5 przedstawia efekt dzialania inteligentnego systemu
rekomendacyjnego. Dla  wybranych  obszaré6w  serwisu
przedstawiono list¢ trzech zasobéw z nim zwigzanych.
W nawiasach podano warto$ci odpowiedzi FCM (wartosci
wektora wyjsciowego) dla kazdego zasobu lacznie z tym, ktory
inicjowal odpowiedZ mapy.

Rys. 3 obrazuje wynik dziatania opracowanego systemu dla
wybranych zasobow.

Rys. 3. Graf reprezentujqcy najczesciej odwiedzane zasoby zwiqzane z wybranymi
stronami

2.2. Poréwnawcza analiza statystyczna

W  celu oceny efektywnosci opracowanego systemu
rekomendacyjnego zasobéw bazujacego na rozmytej mapie
kognitywnej przeprowadzono analizg statystyczng dostepnych
danych. W pierwszym kroku pogrupowano zasoby na grupy
zawierajace zasob glowny oraz zasoby z nim powigzane. Zasoby
powiazane oznaczaja oObszary serwisu, ktore byly wybierane
najczgsciej przez uzytkownikow odwiedzajacych zasob gtowny.

Dla kazdego obszaru serwisu opracowano liste zasobow. Listy
te zawieraja wszystkie zasoby poza zasobem glownym. Przy
kazdym zasobie odnotowano ile 0sob odwiedzito ten zasdb, pod
warunkiem, ze odwiedzito rowniez zasob gtdéwny. Powstate w ten
sposob listy zostaly posortowane malejagco wzgledem liczby
uzytkownikow, ktorzy je odwiedzili. Wybierajac z posortowanej
listy m pierwszych zasobéw otrzymujemy liniowo uporzadkowana
grupe zasobow powigzanych. Aktualizacja utworzonych list jest
ograniczona, sprowadza si¢ do ponownej analizy zebranych
danych i utworzeniu nowych list.

Przyj¢to, ze dla kazdego obszaru serwisu zaprezentowane
zostang trzy zasoby powigzane (m=3), ktore moga byé
interesujace dla uzytkownika odwiedzajacego wybrany obszar
serwisu. W wierszach tab. 6 znajduja si¢ listy powigzanych
obszarow serwisu dla wybranych zasobow glownych.

Pierwsza kolumna tab. 6 zawiera identyfikator obszaru
serwisu (zasob glowny), a pozostate kolumny identyfikatory
zasobéw z nim zwigzanych. W nawiasach podano liczbe
uzytkownikow odwiedzajacych obszar serwisu. Dla zasobu
glownego  jest to  liczba  wszystkich  uzytkownikow
odwiedzajacych ten obszar serwisu, dla zasobow powiazanych jest
to liczba uzytkownikow odwiedzajacych zarowno zasob gtowny
oraz zasOb powigzany.
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Tabela 6. Najczesciej odwiedzane zasoby zwigzane z wybranymi stronami — listy
zasobow w oparciu o poréwnawczq analize statystyczng

Identyfikator Identyfikator powiazanego zasobu
gléwnego zasobu 1 2 3
1000 (912) 1014 (373) 1001 (300) 1018 (254)
1001 (4451) 1018 (1944) 1003 (1806) 1004 (1589)
1002 (749) 1008 (269) 1004 (244) 1001 (232)
1003 (2968) 1001 (1806) 1018 (1534) 1004 (1281)
1004 (8463) 1008 (1977) 1034 (1743) 1017 (1632)
1005 (42) 1008 (11) 1009 (11) 1003 (6)
1006 (135) 1034 (59) 1008 (55) 1004 (42)
1007 (865) 1008 (403) 1034 (203) 1025 (90)
1008 (10836) 1034 (5260) 1009 (2549) 1018 (2390)
1009 (4628) 1008 (2549) 1018 (1472) 1004 (1283)

2.3. Podsumowanie

Poroéwnujac dane zawarte w tab. 5 i 6 mozna stwierdzi¢, ze
zarOwno statystyczna lista powigzanych zasobow oraz inteligentny
system rekomendacyjny w formie FCM wskazujg te same
najczesciej odwiedzane zasoby (obszary serwisu internetowego).

Ponadto inteligentny system rekomendacji pozwala¢ na aktua-
lizacje list powigzanych zasobow. Moze zosta¢ to zrealizowane
przez modyfikacj¢ macierzy wag na podstawie nowo zebranych
danych. Moze to zosta¢ zrealizowane poprzez zbudowanie
drugiego modelu FCM, a nastepnie jego potaczenie z modelem
zbudowanym wczesniej. Polaczenie dwoch (lub wigcej) modeli
FCM wykorzystujacych ten sam model dynamiki oraz funkcje
stabilizujaca sprowadza si¢ do usrednienia macierzy wag. Dzieki
temu nie jest wymagana ponowna analiza wszystkich zebranych
danych, co moze w znacznym stopniu ulatwi¢ rozbudowe
opracowanego systemu rekomendacyjnego zasobow.

3. Whnioski

Opracowany inteligentny system rekomendacyjny umozliwia
rekomendacj¢ zasobow serwisu internetowego dla uzytkownika
indywidualnego na podstawie odwiedzanej czesci serwisu. System
zostal zbudowany w formie rozmytej mapy kognitywnej za
pomocg autorskiego oprogramowania opracowanego w jezyku
Java. Implementacja sytemu w postaci rozmytej mapy
kognitywnej utatwia jego aktualizacj¢ w oparciu o nowo zebrane
dane. Przedstawiony zostal model rozmytej mapy kognitywnej
oraz jego wiasnosci. Krotko oméwiono tradycyjne metody uczenia
powszechnie stosowane oraz opisano opracowana metodg¢ budowy
rozmytej mapy kognitywnej bazujaca na analizowanym zbiorze
danych historycznych.

Zaprezentowano wybrane wyniki dziatania opracowanego
systemu,  ktore  potwierdzaja  dostateczng  efektywno$¢
zastosowania rozmytej mapy kognitywnej jako systemu
rekomendacyjnego zasobdw.
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