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ULOGA KORISNIČKOG PROFILA U WEB APLIKACIJAMA

THE ROLE OF CUSTOMER PROFILE IN THE WEB APLICATIONS

Dragica Jovanović, Viša železnička škola, Beograd
Sadržaj: Sve veći broj Internet aplikacija koristi korisnički profil i korisničko ponašanje. Praćenje i memorisanje korisničkog ponašanja te izgradnja korisnikovog profila pomaže korisniku u njegovoj pretrazi Web sajtova i omogućava mu da pronađe najpogodniji proizvod. Ovaj rad daje pregled šta je korisnički profil i korisničko ponašanje i na koji se način mogu implementirati u različitim informacionim sistemima. Naglašena su poboljšanja koja se mogu postići u personlizovanim Web aplikacijama  korišćenjem korisničkog profila, koji je dizajniran i memorisan za svakog pojedinačnog korisnika.

Abstract: Increasing number of Internet oriented applications is using customer profiles and customer behavior. Tracing the customer behavior for each individual user  and  building customers' profiles   helps customers in there searching of a Web site and  also helps them  to find the most suitable item. This paper gives an overview of what the customer profiles and customer behavior are and how they can be implemented in various Internet based information systems. The main stress is on improvements that can be achieved in personalized Web applications based on the use of customer profiles, designed and stored for each individual customer.  
I. UVOD


Mašine za pretraživanje obično vraćaju 1500 rezultata po postavljenom upitu i na vrhu rangirani dokumenti često nisu relevantni za korisnike. Ovo se odnosi na pretraživanje po ključnim rečima jer su termini za pretraživanje neprecizni, njihovo značenje zavisi od konteksta i što je još važnije od značenja koje im je korisnik dodelio.

Jedan od najbrže rastućih segmenata Interneta, polazeći od Web prezentacija do individualnih preporuka kupcu, je personalizacija Web sadržaja. Izgradnja korisničkog profila baziranog na korisničkom ponašanju svakog pojedinog korisnika pomaže u redukovanju informacijama koje se dobiju kao odgovor na Web pretraživanje, a također obezbeđuje kastmiziran pristup Web sajtovima.  
Osnovni problem je kako obezbediti porsonalizovane preporuke bazirane na sveobuhvatnom znanju ko je kupac i koliko je sličan sa ostalim kupcima. Važno je izdvojiti znanje o tome iz raspoloživih podataka i memorisati ih u korisničkom profilu. Neki autori predlažu da se korisnički profil tretira kao ključni ekonomski parametar[1,2,3]. Različite kompanije imaju različit pristup u izgradnji korisničkog profila.  To se može sumarizovati kao dva glavna pristupa.  Po prvom pristupu korisnički profil se konstruiše na osnovu korisnikovih demografskih i transakcionih podataka i sadrži značajne činjenične informacije o korisniku kao što su identifikacija korisnika, godine, adresa itd. Neke druge informacije koje opisuju korisnikove navike i akcije se izdvajaju iz transakcionih podataka, na primer prosečni i maksimalni iznos narudžbi u toku prethodne godine. Faktualni podaci koji opisuju korisnikovo ponašanje se obično smeštaju u relacione tabele. Ovaj pristup koriste Engange Technologies [www.engange.com] i Personify Company [www.personify.com]. 

Drugi pristup obuhvata pored korisnikovih faktualnih podataka i set pravila koja opisuju korisnikovo ponašanje. Osnovna razlika između ova dva pristupa je u tome što u  drugom pristupu korisnički profil sadrži pravila ponašanja zajedno sa ostalim informacijama o korisniku. Kompanije kao Art Technology Group [www.atg.com] i Broad Vision  [www.broadvision.com] koriste navedeni pristup u izgradnji korisničkog profila.

1) Pridruženi radovi 

Korisnički profili su obrađeni u mnogim temama [4,5,6,7,8] i često se izgrađuju na osnovu tekst baziranog filtriranja dokumenata. Barra [9] predlaže konfiguracioni vektor koji indicira korisnikov izbor da kupi produkt određene kategorije. Rad [6] predlaže izdvajanje asocijativnih pravila koja segmentiraju korisnike na bazi njihovih transakcionih karakteristika. 

U kontekstu personalizovanog Web pretraživanja, rad [8] prezentira izgradnju korisnikovog profila specijalizovanog za Web pretraživačke aplikacije. Opisani korisnički profil sadrži Web pristupni graf koji sumarizuje korisničke Web pristupne šablone. Ipak on ne sadrži sve aspekte individualnog korisnikovog on-line ponašanja i ne koristi pravila ponašanja kao deo korisnikovog profila.   
Rad [11] prezentira radni okvir za izgradnju korisničkog profila uključujući korisničko ponašanje, za pojedinog korisnika. Pomenuti profil sadrži korisnikove faktualne informacije kao i pravila koja opisuju korisnikovo ponašanje. Adomavicus i Tuzhilin  su analizirali problem post analize uključujući validaciju pravila u proces izgradnje korisničkog profila. Oni su razvili novi pristup validacije otkrivenih pravila od strane domen eksperta koji može iterativno pimeniti različite operatore za validaciju pravila.

Ostali deo ovog rad je organizovan na sledeći način. Sekcija 2 opisuje faktualne i transakcione podatke koji su inorporisani u korisnički profil. Sekcija 3 analizira metode pogodne za utvrđivanje i zapisivanje pravila ponašanja koja opisuju korisnikove akcije i navike. Proces izgradnje korisničkog profila je podeljen u tri koraka: prikupljanje podataka, otkrivanje pravila i validaciju pravila[11]. Sekcija 4 daje navodi nekoliko pristupa modeliranja korisničkog profila i pokazuje kako ovi modeli mogu biti korišćeni za efikasnije Web pretraživanje i personalizaciju  Web aplikacija. Sekcija 5 opisuje zaključak.

II. DEFINICIJA KORISNIČKOG PROFILA

Korisnički profil predstavlja model individualnog korisničkog ponašanja i specificiran je kao set pravila i set korisnikovih faktualnih podataka. Različite data mining tehnike  se koriste u procesu otkrivanja pravila. Polazeći od činjenice da je broj otkrivenih pravila veoma veliki i da su neka od njih trivijalna  ili irelevantna, to je veoma važno analizirati ta pravila i razdvojiti dobra od loših pravila.

Korisnički ili kupčev profil je kolekcija informacija koja opisuje korisnika. Tsai [13] definiše korisnički profil kao “set ključnih reči koje opisuju informacije za koje je korisnik zainteresovan”. Slično, neki pristupi  baziraju korisnikov profil na tome šta korisnik voli ili ne voli [14]. Na primer, Syskill & Webert omogućavaju korisniku povratnu informaciju zavisno od interesa i upotrebljivosti Web stranice [15]. S druge strane, Liberman i Maulsby [16] izvode korisnikov  izbor (preference) iz njegovog ponašanja. Definisanje i izgradnja korisničkog profila je nova oblast, pa rezličiti autori koriste razne definicije. Analizirajući ih, definisali smo korisnički profil kao uniju podataka koji opisuju svakog pojedinog korisnika: korisnikovi faktualni podaci, set podataka koji opisuju korisnikova svojstva i set podataka koji opisuju korisnikovo ponašanje. Faktualni podaci opisuju ko je kupac, a transakcioni opisuju šta kupac radi.

1) Korisnikovi faktualni podaci

Korisnikovi faktualni podaci sadrže informacije o tome ko je korisnik ili kupac, uključujući korisnikovu identifikaciju, korisnikovo ime, datum rođenja, adresu, platu, broj socijalnog osiguranja, itd. Ovi podaci su obično uzeti iz korisnikovih opisnih podataka, mada neke činjenice mogu biti izvedeni iz transakcionih podataka i memorisani u slogovima relacionih tabela baze podataka. 

Prema Holtzovoj klasifikaciji [17], korisniovi podaci se mogu svrstati kao sirovi (raw) i prečišćeni (refined) podaci. Sirovi podaci su originalni podaci kao što su korisnikov ID, godine, slogovi koje korisnik pretražuje ili gleda.  Sirovi podaci spadaju u dve kategorije, korisnikove karakteristike i korisnikovi odgovori [18]. Korisnikove karakteristike uključuju geografske, demografske karakteristike, dok korisnikovi odgovori referišu se na kvantitet korisnikovih narudžbi ili poseta sajtu, i slično. Prečišćeni podasi se izvode iz sirovih podataka sa ciljem da bolje definišu korisnikov profil, koi može biti napravljen za individualnog korisnika ili za grupu korisnika. Prečišćeni podaci sadrže informacije o statusu korisnika, pripadnosti određenoj grupi po afinitetu i slično. 

2) Korisnikova svojstva

Korisnikova svojstva opisuju šta korisnik voli odnosno šta korisnik ne voli, dalje opisuju neke korisnikove navike, itd. Podaci koji opisuju korisnikova svojstva su izvedeni iz korisnikovih transakcionih podataka i moraju se pratiti i memorisati tokom vremena. Transakcioni podaci sadrže korisnikove akcije za neki period vremena. Na primer, oni mogu sadržavati slogove naruđžbi koje je korisnik napravio u nekom vremenskom periodu, uključujući ime proizvoda, datum narudžbe, količinu potrošenog novca, korišćenje kupona, kao što je “Ivanovo omiljeno pivo ja BIP”, ”Anina omiljena prodavnica je Pekabeta”, itd.

3)  Korisnikovo ponašanje

Korisnikov profil može također sadržati podatke o korisnikovom  ponašanju. Korisnikovo ponašanje opisuje šta korisnik radi  - ono modelira korisnikove akcije i derivirano je iz korisnikove transakcione istorije. Može se opisati skupom pravila koja su u formi implikacije: a=>b, ili u formi ako a onda b odnosno c.  Korisnikovo ponašanje se modelira različitim skupom konjuktivnih pravila, kao što su  asocijativna [19] ili klasifikaciona pravila [20]. 

Pravila se koriste kao intuitivan, deklarativan i modularan način za opis korisnikovog ponašanja. Ona mogu biti definisana od strane domen eksperta ili izvedena  iz korisnikovih transakcionih podataka različitim data mining metodama. Neki primeri su : «kada Petar kupuje u C marketu on obično potroši 1.000, 00 dinara», «kada Ivan leti za Rim on obično ide KLM».

III. IZGRADNJA KORISNIKOVOG PROFILA

Prema Adomavicus i Tuzhiling [11], postoje tri osnovne faze u procesu izgradnje korisnikovog profila: prikupljanje podataka, otkrivanje pravila i validacija pravila. Pravila se otkrivaju korišćenjenjem data mining algoritama. Algoritam apriori [19] se koristi za otkrivanje asocijativnih pravila, CART (classsification end regresssion trees) i C4.5 [22] se koristi za otkrivanje klasifikacionih pravila. U procesu post analize veoma je značajno validirati otkrivena pravila. To može raditi domen ekspert primenom nekih data mining sistema kao što je Mineset [23] koji koristi različite vizualizacione tehnike. Adomavicus i Tuzhiling opisuju novi pristup ekspert-vođene validacije i prezentiraju nekoliko tipova validacionih operatora, uključujući grupisanje pravila, filtriranje, eliminaciju redudantnih pravila [12].

1) Sakupljane podataka

Izgradnja korisnikovog profila počinje sakupljanjem korisnikovih podataka kao što su podaci iz korisnikove istorije Web aktivnosi kao i demografske informacije. Podaci se mogu sakupljati na različite načine. Jedan od načina je sakupljanje podataka na osnovu korisnikovih odgovora na različite vrste upitnika, kao što su registracioni formulari, online upiti, online narudžbe, poruke itd. Ovi podaci se skupljaju korišćenjem CGI ili Cookies. Drugi način  sakupljanja informacija je praćenjem korisnikovih Web aktivnosti i ponašanja bez konkretnog korisnikovog odgovora. Praćenje online ponašanja se vrši preko ASP, Cookies ili praćenjem server log fajlova. Kadgod korisnik pristupa Web sajtu, sajt može memorisati korisnikovo ponašanje. Informacije sakupljene izvan Web sajta se sakupljaju iz virtualne zajednice ( npr. novine) ili personalnih home page. Za sakupljanje ovih podataka koriste se serch engines.

2) Otkrivanje pravila

Za modeliranje induvidualnog korisnikovog ponašanja koriste se različite data mining tehnike kao što su: klastering, asocijativna pravila i slično indeksiranje. Tehnike klastering i slično indeksiranje se primenjuju za pravljenje grupa ili sadržajnih kategorija. Asocijativna pravila i klasifikacija se koristi za identifikaciju korisničkog profila [24].

Alexandar [25] je sumarizovao dve glavne tehnologije za 1-1 marketing na Webu. Prva je sličnost bazirana na pravilima (rules-based matching), koja kreira korisnikov profil baziran na korisnikovom izboru i informacijama koje je tražio. Druga je kolaborativno filtriranje (collaborative filtering), koja pronalazi korisnike sa sličnim ponašanjem i ukusom i kreira afinitetne grupe tako da se korisnikova narudžba bazira na njegovoj afinitetnoj grupi. Dalje, korisnikov profil može biti modeliran individualno, baziran na individualnim korisnikovim podacima i grupno, baziran na podacima koji su dobijeni na osnovu afiniteta grupe.

Klastering -Klastering je oruđe za pretraživanje po sličnosti, segmentaciji korisnika, prepoznavanje šablona i klasifikaciju a koristi se u bazama podataka. Osnovni zadatak klasteringa je segmentiranje heterogene populacije u nekoliko homogenih podgrupa ili klastera [26].Slogovi se grupišu na osnovu sličnosti bez potrebe unapred definisanih klasa. U praksi se najčešće koristi K-means metod [27].Njegov detljan opis može se naći kod Berry i Linoff [26].

Slično indeksiranje -Jedan od načina za brzu identifikaciju ljudi sa sličnim ukusom (ili robe sa sličnim karakteristikama) je primena efikasne indeksne strukture koja mapira svaku osobu (ili robu) u okviru vektora stanja. U radu [29] metod sličnog indeksiranja se koristi za konstrukciju pojedinih indeksa koji podržavaju različite upite bazirane na grupama sličnih funkcija.

Asocijativna pravila - Asocijativnih pravila su se prvobitno koristila u kontekstu podataka iz supermarketa za proučavanje veze između korisnikovih kupovnih šablona  u okviru  transakcionih podataka [26].

Piatetsky-Shapiro and Frawley [30] definišu asocijativni problem kao pronalaženje šablona u podacima. Mnoge studije u okviru data mining pronalaze asocijatvna pravila koja su u formi « kupac A kupuje robu X je isto kao da kupuje robu y». To možemo definisati na sledeći način [19]: Neka je I skup robe a D skup transakcija gde svaka transakcija T je podskup tako da .... kažemo da transakcija T sadrži podskup...... The problem is represented as follows [19]: Let I={il, i2,..., im} be a set of items and D be a set of transactions, where each transaction T is an itemset such that T(I. We say that a transaction T contains an itemset X, if X(T. An association rule is an expression X(Y, where X(I, Y(I, and X(Y=Ø. The meaning of such a rule is that in a transaction database, a transaction that contains X tends to contain Y.

U radu 25 u okviru korisničkog profila uključene su i informacije koje opisuju korisnikovo ponašanje.

3) Validacija pravila

Data mining metode otkrivaju pravila za svakog pojedinog korisnika na osnovu korisnikovih transakcionih podataka. Broj korisnika je obično veoma velik mereno u milionima  tako da broj otkrivenih pravila je jako velik meren u stotinama miliona. Imajući na umu broj otkrivenih pravila i činjenicu da mnoga od njih nisu važna za aplikaciju (jer su trivijalna ili se ponavljaju), nameće se problem kako validirati ova pravila. U procesu validacije pravila treba odvojiti dobra pravila od loših pravila. Pošto se ovaj proces odvija odjedanput to je nemoguće za ljudskog eksperta da ga izvrši bez pomoći nekih algoritama. Jedan od načina je da se specificiraju ograničenja za tipove pravila koja se primenjuju pre faze otkrivanja pravila.

Ramakrishnan Srikant, Quoc Vu, i Rakesh Agrawal [31]su prezentirali metod koji specificira ovakva ograničenja u cilju redukcije broja otkrivenih pravila.

U radu 12 je prezentiran ekspert-vođen validacioni proces koji korišćenjem više tipova validacionih operatora omogućava ljudskom ekspertu da validira mnogo individualnih pravila u jednom momentu.

Idealno rešenje bi bilo kombinovanje koraka ograničenja, data mining i validacije u jedan sistem.

IV       PREGLED ŠABLONA ZA IZRADU   KORISNIKOVOG PROFILA

1) 1:1 PRO sistem

Using Data Mining Methods to Build Customer Profiles [11], konstruiše korisnički profil uključujući pravila ponašanja u njega. 1:1 Pro metod izgradnje korisničkog profila počinje sakupljanjem podataka iz korisnikove transakcione istorije, zatim korišćenjem data mining tehnika otkriva pravila koja modeliraju korisnikove akcije i na kraju validira otkrivena pravila i ugrađuje ih u pojedinačni korisnikov profil. Procesa validacije pravila se vrši od strane domen eksperta kao što je prikazano na slici 1 [11]. 1:1 Pro je otvoreni sistem u koji je lako uključiti različita oruđa kao su : data mining, oruđa za vizualizaciju i oruđa za statističku analizu.
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2) OBELIX

OBELIX Searches Internet Using Customer Data [32] Obelix mašina za pretraživanje koristi rekonfigurabilnu tehnologiju da omogući pretraživanje Interneta po meri korisnika, a na osnovu podataka o korisniku dobijenih od Internet servis provajdera. Obelix sistem prikuplja podatke o korisnikovim aktivnostima, računa indeks zadovoljenja korisnikovih potreba i ažurira mašinu za pretraživanje tim podacima. On također memoriše podatke o korisničkom profilu u bazu podataka,  uključujući i komponentu korisnikovog ponašanja pa je profil promenljiv u vremenu. Analizom korisnikovih prethodnih akcija moguće je predvideti njegove buduće akcije. Nakon toga mašina za pretraživanje sama nastavlja dalje. 

3) Ontology Based Personaliyed Saerch

Ontology Based Personaliyed Saerch [33] pokazuje kako korisnikov profil može biti iskorišćen da poboljša performanse pretraživanja. Prezentirani sistem, Ontology Based Personaliyed Saerch omogućava potpuno automatsko kreiranje velikog broja korisnikovih profila. On analizira načine modeliranja korisnikovog interesa kao i načine ugradnje korisnikovog interesa u proces pretraživanja sa ciljem poboljšanja rezultata pretraživanja. Korisnikov profil je strukturiran kao konceptualna hijerarhija od 4400 čvorova. Prezentirani metod je deo projekta OBIWAN [34]), čiji je cilj istraživanje novih pristupa baziranih na sadržaju u okviru pretraživanja distribuiranih informacija. 

4) Kastamiziranje Marketinga na Web-u

A Group-based Inference Approach to Customized Marketing on the Web-Integrating Clustering and Association Rules Techniques [35], određuje radni okvir za kastimiziranje marketinga na Webu. Izgradnja korisnikovog profila zasniva se na izvornim podacima, kategorijama podataka i izvedenim zaključcima (inference fundantion). Mašina za izvođenje (inference engine) izdvaja prečišćene podatke i pravila marketinga na osnovu sirovih podataka i sajtova u bazi podataka. Pored toga predložen je grupni pristup kastamizaciji marketinga na Webu. Grupni pristup integriše klastering i asocijativna pravila. Klastering je implementisan na osnovu korisnikovih demografskih, geografskih podataka kao i podataka koji opisuju ponašanje a memorisani su u delu sirovih podataka korisnikovog profila. Zatim se za svaki klaster  pronalaze asocijativna pravila. Korišćenje asocijativnih pravila umesto metode indukovanog učenja  omogućava da se prevaziđe stohastički problem, teškoće interpretacije, i omogućava visok stepen korelacije između atributa [35]. 

5) Personalizovani E-Katalog

A Development of Personalized E-Catalogs an Integration of XML-based metadata, User Models and Agents [36], sistem konstruiše personalizovani virtuelni katalog  uzimajući u obzir korisnikov profil. Svaki korisnik dobija svoj personalizovani virtuelni katalog. 

Uspostavljanjem ličnog korisnikovog profila sistem može filtrirati željene informacije bazirajući se na potrebama interesovanjima svakog korisnika.Sistem konstruiše Directory Information Tree (DIT) koje zadovoljava uslove specificirane u korisničkom profilu. Dalje, sistem konstruiše virtuelni katalog konsultujući DIT. Kada je jednom korisnički profil uspostavljen, sistem koristi personalizovane informacije pohranjene u njemu kao uslove za filtriranje prilikom pretraživanja DIT-a i dinamički konstruiše personalizovani virtuel katalog. Razvoj personalizovanog E-Kataloga integriše XML-baziran model meta podataka, korisnikov model i agente. Model meta podataka je arhitektura u više nivoa i opisuje informacije pridružene pojedinim nivoima. XML se koristi kao meta jezik za opisivanje meta podataka domena, meta podataka resursa, meta podataka kategorija i meta podataka robe. Korisnikov model je konstruisan da podrži personalizovano filtriranje unutar E-Kataloga.[43]. Sistem obezbeđuje strukturiranu pretragu i prezentira rezultate preko Web pretraživača. 

V ZAKLJUČAK

Korisnički profil  i korisničko ponašanje su moćna nova sredstva za izvlačenje individualnih korisnikovih informacija iz korisnikovih faktualnih i transakcionih podataka kao i iz  istorije  korisnikovih aktivnosti Web pretraživanja i narudžbi.

Ovaj rad prezentira različite algoritme za izgradnju korisnikovog profila i modeliranje korisnikovog ponašanja. Svaki prezentirani algoritam počinje sakupljanjem, memorisanjem i praćenjem korisnikovih podataka. U prezentiranom pristupu sledeći korak varira od procesa otkrivanja pravila i validacije pravila korišćenjem različitih data mining tehnika  do računanja zbirnih ocena baziranih na različitom ocenjivanju selektiranja stranice, narudžbi sa stranice, štampanja stranice i sl.Otkriveni rezultati prezentiraju korisnikovo ponašanje i memorišu u okviru korisnikovog profila u bazi podataka.Dalje, prezentirali smo različite implementacije korisničkog profila u okviru aplikacija za pretraživanje kao i preporučenih aplikacija na Webu, pri čemu je glavni naglasak na zadovoljenju korisnikovih potreba. 

Ovaj rad otvara nekoliko pravaca budućih istraživanja. Razvoj korisnikovog profila može se baviti sledećim ciljevima: 

· Merenjem efikasnosti primene korisnikovog profila u kontekstu personalizovnaih aplikacija; 

· Kombinovanjem koraka: specifikacija ograničenja data mining i validacije pravila  u jedan sistem prilikom generisanja korisničkog profila;

· I u oblasti privatnosti pronalaženjem optimalnog načina za zaštitu korisničkog profila.

References

[1]  P. Hagen,  'Smart Personalization,’ The Forrester Report, Forrester Research, Cambridge, Mass., July 1999

[2]  J. Hahel, 'Keynote Address at the Personalization Summit,’ San Francisco, November 16, 1999.

[3]  J. Hahel, M. Singer, 'Net Worth: Shaping Markets when Customers Make Rules,’ Harvard Business School Press, 1999.
[4]  N. B. Abdallah, ‘Improving Information Retrieval by Combining User Profile and Document Segmentation,’ Information Processing & Management, Vol. 32, No. 3,  1996.

[5]  Qi Lu, Matthias Eichstaedt, Daniel Ford, ‘Efficient Profile Matching for Large Scale Web Casting,’ Computer Network and ISDN System, Vol. 30, 1998.
[6]  C.C. Aggarwal, Z.Sun, P.S.Yu, 'Online Generation of Profile Association Rules,’ In Proc. of the Forth Int'l Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining, August 1998.

[7]  G. Adomavicus, A. Tuzhilin, 'User Profiling in Personalization Applications through Rule Discovery and Validation,’ In Proc. of the Fifth ACM SIGKDD Int. Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining, August 1999.

[8]  P.K. Chan, 'A non-Invasive Learning Approach to Building Web User Profiles,’ In Workshop on Web Usage Analysis and User Profiling (WEBKDD’99), August 1999.
[9]  M. Barra, G. Cattaneo, M. Izzo, A. Negro, V. Scarano, ‘Symmetric Adaptive Customer Modeling for Electronic Commerce in a Distributed Environment,’ Proc. of Intl. IFIP Working Conf.: Trends in Electronic Commerce, Hamburg , Germany, June 1998. 

[10]  T. Fawcett, F. Provost, 'Adaptive Fraud Detection,’ J. Data Mining and Knowledge Discovery, 1(3), 1997.

[11]  G. Adomavicus and A. Tuzhilin, 'Using Data Mining Methods to Build Customer Profiles,’ Computer,  February 2001. 

[12]  G. Adomavicus, A. Tuzhilin, 'Expert-Driven Validation of Rule-Based User Models in Personalization Applications,’ J. Data Mining and Knowledge Discovery, January 2001.

[13]  S.R. Tsai, ‘Jasper: Communicating Information Agents for WWW~’ http://turtle.ee. ncku.edu. tw/-tsai/jasper~asper7.htm, August 11, 1998.

[14]  B. Krulwich,  ‘Lifestyle Finder: Intelligent User Profiling Using Large-Scale Demographic Data,’ Al

Magazine, summer, 1997.

[15]  M. Ackerman, D. Billsus, S. Gaffney, S. Hettich,, G. Khoo, D.J. Kim,+ ,’Learning Probabilistic User Profiles,’  AI Magazine, Summer, 1997.

[16]  H. Lieberman, D. Maulsby,  ‘Instructable Agents: Software that just Keeps Getting Better;’ IBM Systems

Journal, VOL35, No.3&4, 1996. 

[17]  H. Holtz, ‘Database Marketing,’ John Wiley & Sons, New York, 1992.

[18]  P. Kotler,  ‘Marketing Management - Analysis, Planning, Implementation, and Control,’ Prentice-Hall, N. J., 1997.

[19]  R. Agrawal, H. Mannila, R. Srikant, H. Toivonen, A.I. Verkamo, 'Fast Discovery of Association Rules,’ In Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, ch.12, AAAI Press,1996.

[20]  L.Breiman, J.H.Friedman, R.A.Olshen, C.J. Stone, 'Classification and Regression Trees,’ Wadsworth Publishers, 1984.

[22]  J.R. Quinlan, 'C4.5: Programs for Machine Learning,’ Morgan Kaufman, 1993.

[23]  C.Brunk, J.Kelly, R. Kohavi, 'Mineset: An Integrated System for Data Mining,’ In Proc. of the Third Int. Conf. on  Knowledge Discovery and Data Mining, August 1997.

[24]  U. Shardanand, P. Maes, ‘Social Information Filtering: Algorithms for Automating ‘Word of Mouth,’’ Proc. Conf. Human Factors in Computing Systems (CHI 95), ACM Press, New York, 1995.

[25]  S. Alexander,  ‘Web Marketing Gets Personal: Personalization Tools and the Web Pave the Way forgone-to-one Marketing,’  Info World, VO1.20, No.2, 1998.

[26]  M. Berry, G. Linoff, ‘Data Mining Techniques: For Marketing, Sales, and Customer Support,’ John Wiley & Sons, New York, 1997.

[27]  P. S.Bradley,  U. M.Fayyad, C.Reina, ‘Scaling Clustering Algorithms to Large Databases,’ Proc. of the Fourth Int. Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining, 1998.

[28]  T.Seidl, H.P.Kriegel, ‘Optimal Multi-Step k-Nearest Neighbor Search,’ Proc. of the ACM SIGMOD Conference, 1998.

[29]  C. C .Aggarwal, J.L. Wof, P.S. Yu, ‘A New Method for Similarity Indexing for Market Data,’ Proc. of the ACM SIGMOD Conf. 1999.

[30]  G. Piatetsky-Shapiro, W. Frawley, ‘Knowledge Discovery in Database,’ AAAIIMIT Press, 1991.

[31]  R. Srikant, Q. Vu, and R. Agrawal, ‘Mining Association Rules with Item Constraints,’ Proc. Third Int’l Conf. Knowledge Discovery and Data Mining, AAAI Press, Menlo Park, Calif., 1997.

[32]  V.Milutinovic, P.Knezevic, B.Radunovic, S. Casselman, J.Schewel, ‘Obelix Searches Internet Using Customer Data,’ Computer, July 2000.

[33]   A. Pretschner, S. Gauch, ‘Ontology Based Personalized Search,’  Proc. of the 11th IEEE Int. Conf. on Tools with Artificial Intelligence, 1998.

[34]  X. Zhu, S. Gauch, L. Gerhard, N. Kral,  A. Pretschner, ‘Ontology Based Web Site Mapping for Information Exploration,’ In Proc. 8th Intl. Conf. on Information and Knowledge Management (CIKM’99), Kansas City, MO, USA, November 1999. http://www.ittc.ukans.edu/obiwan/publications/papers/CIKM.html.

 [35]  H. Lai, T. C. Yang, 'A Group-based Inference Approach to Customized Marketing on the Web - Integrating Clustering and Association Rules Techniques,’ Proc. of the 33rd Hawaii Int. Conf. on System Sciences, 2000.

[36]  D.R. Liu, Y.J. Lin, Y.W. Huang, C.M. Chen, ‘A Development of Personalized E-Catalogs an Integration of XML-Based Metadata, User Models and Agents,’ Proc. of the 34th Hawaii Int. Conf. on System Sciences, 2001

225

