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Вступ 
У сучасних інформаційних системах, 

особливо зі збільшенням обсягу даних і 

розмаїттям користувачів, ефективне розпі-

знавання та класифікація користувачів на 

основі їх поведінки стало критичним за-

вданням. Класифікація користувачів за-

безпечує персоналізовану доставку конте-

нту, адаптивні інтерфейси та підвищує 

безпеку шляхом виявлення аномальних 

дій або потенційних загроз. У системах з 

тисячами користувачів розуміння індиві-

дуальних і групових моделей поведінки 

значно покращує роботу користувачів і за-

гальну ефективність системи. 

Однак проблема полягає в тому, що 

моделі поведінки можуть сильно відрізня-

тися навіть серед схожих груп користува-

чів. Існує потреба в алгоритмах, здатних 

ідентифікувати та вимірювати схожість 

між послідовностями взаємодії користу-

вача в системі. Наприклад, різні користу-

вачі можуть виконувати подібні дії в різній 

послідовності або з різною частотою, що 

ускладнює завдання визначення типових 

сценаріїв використання. 

Для вирішення цієї проблеми можна 

використати алгоритм відстані Левен-

штейна, що оцінює подібності між різними 

послідовностями. Відстань Левенштейна, 

також відома як «відстань редагування», 

вимірює мінімальну кількість редагувань 

(вставок, видалень або замін), необхідних 

для перетворення однієї послідовності в 

іншу. 

Мета 
Метою статті є дослідження застосу-

вання алгоритму відстані Левенштейна 

для класифікації користувачів інформацій-

них систем на основі їх поведінки. Цей 

підхід автоматизує групування користува-

чів за схожістю в їхніх шляхах викорис-

тання, що може значно підвищити точ-

ність персоналізації, підвищити зручність 

використання інтерфейсу та забезпечити 

вищий рівень безпеки. 

Вхідні дані для розрахунку 
Експеримент проводився для  

e-learning систем, а дані категоризації ко-

ристувачів використовувались для подаль-

шого переключення сценаріїв представ-

лення навчальних матеріалів. 

Подібний підхід розглядався в робо-

тах [1] і [2], де обговорюють організацію 

навчальних курсів, адаптованих до потреб 

і запитів користувачів. У статті [3] пред-

ставлено метод побудови багатоагентної 

системи навчання з визначенням категорій 

користувачів. 

Інтеграція динамічних інтерфейсів у 

системи електронного навчання являє со-

бою трансформаційний підхід до сучасної 
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освіти [4]. Ці інтерфейси, які налаштову-

ються в режимі реального часу на основі 

поведінки та прогресу учня, пропонують 

персоналізований досвід навчання, який 

відповідає унікальним потребам і вподо-

банням кожного учня. Динамічний харак-

тер цих інтерфейсів підвищує взаємодію, 

оптимізує ефективність навчання та гаран-

тує, що навчальний контент є актуальним 

і доступним [5].  

Окрім того категоризація користува-

чів дозволяє переключати інтерфейси, ре-

агуючи на взаємодію користувача з систе-

мою [6]. У контексті електронного нав-

чання це означає, що система може зміню-

вати представлення вмісту, шляхи навіга-

ції та інтерактивні елементи на основі 

того, як учень взаємодіє з матеріалом. 

Модель представлення даних сис-

теми навчання можна представити наступ-

ним чином: 

  , ,U OP SP=  

де, 
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де, ОP – сукупність об’єктивних парамет-

рів, SP – сукупність суб’єктивних параме-

трів. 

Систему електронного навчання мо-

жна принципово розділити на два основні 

набори параметрів: 

• параметри інтерфейсу (IP): пара-

метри, що охоплюють усі елементи, 

пов’язані з представленням і взаємодією 

навчальних ресурсів (дизайн макета, наві-

гаційні структури, функції доступності та 

будь-які інші аспекти, які впливають на 

безпосередню взаємодію користувача з на-

вчальним вмістом); 

• функціональні параметри (FP): 

параметри, що пов’язані з основними фун-

кціями системи електронного навчання 

(механізми доставки контенту, відсте-

ження продуктивності, системи зворот-

ного зв’язку та будь-які інші операційні 

можливості, які підтримують процес нав-

чання). 

  ,ESE IP FP=  

де, 
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де, IP – набір параметрів інтерфейсу, FP – 

сукупність функціональних параметрів. 

В межах описаної моделі всі пере-

ходи між об’єктами системи можна пода-

вати у вигляді рядку переходів (послідов-

ностей), який включає об’єкти, які було за-

діяно при відображенні. 

В інформаційній системі навчання 

взаємодії користувача можна представ-

ляти, як відвідування сторінок, натискання 

кнопок або виконані дії. Ці взаємодії мо-

жна перетворити на послідовності, які ві-

дображають шлях користувача через сис-

тему. Кожна унікальна взаємодія предста-

влена у вигляді символу або маркера, ство-

рюючи «рядок» поведінки користувача. 

Наприклад, відвідування сторінки може 

бути записано як P1, натискання кнопки як 

B1, а надсилання форми як F1. Тоді сеанс 

користувача може бути представлений у 

вигляді послідовності P1-B1-P2-F1. 

Алгоритм відстані Левенштейна, 

який часто називають «відстанню редагу-

вання», визначає подібність між двома по-

слідовностями шляхом обчислення міні-

мальної кількості редагувань одного сим-

волу, необхідних для перетворення однієї 

послідовності в іншу [7]. Ці редагування 

включають три основні операції: вставку 

(додавання символу), видалення (вида-

лення символу) і заміну (заміна одного си-

мволу іншим).  

Рекурсивна структура алгоритму від-

стані Левенштейна робить його обчислю-

вально-інтенсивним для довгих послідов-

ностей, але його можна ефективно реалізу-

вати за допомогою динамічного програму-

вання, щоб уникнути надлишкових обчис-

лень, зберігаючи проміжні результати в 

матриці. 

Порівнюючи ці послідовності з відс-

танню Левенштейна, ми можемо оцінити, 

наскільки схожі шляхи користувачів. Це 

дозволяє віднести користувачів до тієї або 
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іншої категорії. Наприклад, якщо два ко-

ристувачі мають невелику відстань Левен-

штейна між своїми послідовностями, це 

означає, що їхні шляхи взаємодії подібні, 

вказуючи на спільні цілі, рівні навичок або 

вподобання. Це групування на основі поді-

бності забезпечує цільову персоналізацію 

та прогнозне моделювання в системі [8]. 

Відстань Левенштейна між двома ря-

дками – це мінімальна кількість редагу-

вань одного символу (вставка, видалення, 

заміна), необхідних для перетворення од-

ного рядка в інший [9]. Формально він ви-

значається рекурсивно наступним чином: 

( )

( ) ( )

( )
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де, 𝐷(𝑖, 𝑗) – це відстань Левенштейна між 

першими 𝑖 символи рядка 𝑠 і перший 𝑗 си-

мволи рядка 𝑡. 
Щоб ефективно застосувати відстань 

Левенштейна, спочатку потрібно зібрати 

дані про взаємодію з користувачем і пере-

творити їх на послідовності, придатні для 

аналізу.  

Дані про взаємодію користувача зби-

раються за допомогою механізмів журна-

лювання в системі. Кожна взаємодія поз-

начається часом і зберігається. Ці дані фі-

ксують порядок і частоту дій, забезпечу-

ючи повне уявлення про поведінку корис-

тувача. 

Необроблені дані взаємодії часто мі-

стять шум (випадкові клацання чи повто-

рювані дії, які не сприяють суттєвому ро-

зумінню поведінки користувача). Попере-

дня обробка може включати фільтрування 

цих нерелевантних взаємодій, консоліда-

цію повторюваних дій або кодування скла-

дних дій як окремих маркерів. 

Після попередньої обробки кожен се-

анс користувача перетворюється на послі-

довність токенів, які представляють вико-

нані дії. Наприклад, P1-B1-P2-F1 може 

позначати серію кроків, під час яких кори-

стувач відвідав сторінку 1, натиснув кно-

пку 1, відвідав сторінку 2 і надіслав форму. 

Кожному унікальному типу взаємо-

дії присвоюється символ, що забезпечує 

ефективне порівняння між різними послі-

довностями користувачів. 

Коли сеанси користувача кодуються 

як послідовності, відстань Левенштейна 

застосовується до кожної пари послідов-

ностей, щоб виміряти їхню подібність. Ви-

користовуючи матрицю динамічного про-

грамування, можна розрахувати відстань 

між послідовністю кожного користувача 

та іншими. Користувачі зі схожими послі-

довностями ідентифікуються як належні 

до однієї поведінкової групи. 

На основі цих відстаней можна за-

стосувати методи кластеризації для фор-

мування окремих груп. 

Приклад розрахунку відстані 
Левенштейна для різних шляхів ви-
користання системи 

Розглянемо неорієнтований зв'язний 

граф з 10 вершинами, представлений мат-

рицею суміжності. Графік має таку струк-

туру: 

 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0

1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0

2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0

3 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0

4 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1

5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1

6 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1

7 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

8 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

9 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Для прикладу розглянемо шляхи 

«0149», «0379», «159», «269», «0269», 

«389». 

Приклад розрахунку відстані Левен-

штейна між шляхами 1 і 2 («0149» і 

«0379») мають кілька кроків. 

Крок 1. Ініціалізація: ми починаємо з 

ініціалізації матриці динамічного програ-

мування 𝐷 з розмірами (𝑛 + 1) × (𝑚 + 1), 
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де 𝑛 – довжина першого рядка і 𝑚 це дов-

жина другого рядка. У цьому випадку оби-

два рядки мають довжину 4, тому матриця 

буде 5 × 5. 

 

0 3 7 9

0 1 2 3 4

0 1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 0

4 3 0 0 0 0

9 4 0 0 0 0

 
 
 
 
 
 
 
  
 

 

Крок 2. Заповнення матриці: запов-

нюємо матрицю 𝐷 шляхом розрахунку мі-

німальної вартості операцій редагування 

(вставлення, видалення, заміни), необхід-

них для перетворення підрядка першого 

рядка в підрядок другого рядка. Прохо-

димо клітинку за клітинкою: 

• D(1, 1) порівнює "0" з "0", які од-

накові, тому вартість дорівнює 0: 

D(1, 1) = min (D(0, 1) + 1, D(1, 0) + 1, D(0, 

0) + 0) = min (2, 2, 0) = 0; 

• D(1, 2) порівнює «0» з «03», вар-

тість дорівнює 1: 

D(1, 2) = min (D(0, 2) + 1, D(1, 1) + 1, 

D(0, 1) + 1) = min (3, 1, 2) = 1; 

• D(1, 3) порівнює «0» з «037», ва-

ртість дорівнює 2: 

D(1, 3) = min (D(0, 3) + 1, D(1, 2) + 1, 

D(0, 2) + 1) = min (4, 2, 3) = 2; 

• D(1, 4) порівнює «0» з «0379», 

вартість дорівнює 3. 

D(1, 4) = min (D(0, 4) + 1, D(1, 3) + 1, 

D(0, 3) + 1) = min (5, 3, 4) = 3; 

• D(2, 1) порівнює "01" з "0", вар-

тість дорівнює 1: 

D(2, 1) = min (D(1, 1) + 1, D(2, 0) + 1, 

D(1, 1) + 1) = min (1, 3, 2) = 1; 

• D(2, 2) порівнює "01" з "03", вар-

тість дорівнює 1: 

D(2, 2) = min (D(1, 2) + 1, D(2, 1) + 1, 

D(1, 1) + 1) = min (2, 2, 1) = 1; 

• D(2, 3) порівнює "01" з "037", ва-

ртість дорівнює 2: 

D(2, 3) = min (D(1, 3) + 1, D(2, 2) + 1, 

D(1, 2) + 1) = min (3, 2, 2) = 2; 

• D(2, 4) порівнює "01" з "0379", 

вартість дорівнює 3: 

D(2, 4) = min (D(1, 4) + 1, D(2, 3) + 1, 

D(1, 3) + 1) = min (4, 3, 3) = 3; 

• D(3, 1) порівнює «014» з «0», ва-

ртість дорівнює 2: 

D(3, 1) = min (D(2, 1) + 1, D(3, 0) + 1, 

D(2, 0) + 1) = min (2, 4, 3) = 2; 

• D(3, 2) порівнює "014" з "03", ва-

ртість дорівнює 2: 

D(3, 2) = min (D(2, 2) + 1, D(3, 1) + 1, 

D(2, 1) + 1) = min (2, 3, 2) = 2; 

• D(3, 3) порівнює "014" з "037", 

вартість дорівнює 2: 

D(3, 3) = min (D(2, 3) + 1, D(3, 2) + 1, 

D(2, 2) + 1) = min (3, 3, 2) = 2; 

• D(3, 4) порівнює "014" з "0379", 

вартість дорівнює 3: 

D(3, 4) = min (D(2, 4) + 1, D(3, 3) + 1, 

D(2, 3) + 1) = min (4, 3, 3) = 3; 

• D(4, 1) порівнює "0149" з "0", ва-

ртість дорівнює 3: 

D(4, 1) = min (D(3, 1) + 1, D(4, 0) + 1, 

D(3, 0) + 1) = min (3, 5, 4) = 3; 

• D(4, 2) порівнює "0149" з "03", 

вартість дорівнює 3: 

D(4, 2) = min (D(3, 2) + 1, D(4, 1) + 1, 

D(3, 1) + 1) = min (3, 4, 3) = 3; 

• D(4, 3) порівнює "0149" з "037", 

вартість дорівнює 3: 

D(4, 3) = min (D(3, 3) + 1, D(4, 2) + 1, 

D(3, 2) + 1) = min (3, 4, 3) = 3; 

• D(4, 4) порівнює "0149" з "0379", 

вартість дорівнює 2: 

D(4, 4) = min (D(3, 4) + 1, D(4, 3) + 1, 

D(3, 3) + 0) = min (4, 4, 2) = 2. 

Остаточна матриця має наступний 

вигляд: 

 

0 3 7 9

0 1 2 3 4

0 1 0 1 2 3

1 2 1 1 2 3

4 3 2 2 2 3

9 4 3 3 3 2

 
 
 
 
 
 
 
  
 

 

Кінцева клітинка 𝐷(4,4) = 2 вказує 

на те, що відстань Левенштейна між 

«0149» і «0379» дорівнює 2. 

Усереднені розраховані відстані між 

послідовностями користувача і шаблон-

ним користувачем категорії дозволяють 
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віднести користувача до тієї або іншої ка-

тегорії. 

Результати категоризації ко-
ристувачів інформаційних систем 

Дане дослідження є продовженням 

досліджень роботи [10], де досліджува-

лись адаптивні інтерфейси систем і методи 

переключення між ними на основі аналізу 

взаємодії користувачів з системою. Вико-

ристовувалися дані про автоматичне пере-

микання категорій в системі онлайн-нав-

чання MS SQL Server і в апаратно-програ-

мному комплексі навчання Брайля. Дані 

експерименту у порівнянні з минулою 

роботою розширено до 145 слухачів курсу 

з вивчення MS SQL Server (навчання про-

ходило 13 днів (табл. 1), число змін кате-

горій на кінець дня представлено на рис. 1, 

число зафіксованих категорій на кінець ко-

жного дня представлено на рис. 2) та до 

170 користувачів апаратно-програмного 

комплексу для вивчення шрифту Брайля 

(навчання проходило протягом 23 дня 

(табл. 2), число змін категорій на кінець 

дня представлено на рис. 3, число зафіксо-

ваних категорій на кінець кожного дня 

представлено на рис. 4).

Таблиця 1. Категорії слухачів в системі електронного навчання для вивчення MS SQL Server 

День 
Категорія 1 на поча-

тку дня 

Зміна категорії (кі-

нець дня) 

Категорія 2 на поча-

тку дня 

Зміна категорії (кі-

нець дня) 

1 85 9 15 5 

2 81 8 19 4 

3 77 5 23 3 

4 75 8 25 2 

5 69 7 31 3 

6 65 4 35 1 

7 62 3 38 1 

8 60 7 40 1 

9 54 8 46 1 

10 47 7 53 2 

11 42 6 58 1 

12 37 5 63 0 

13 32 4 68 0 

Результат 28  72  

 

Рис. 1. Графіки змін категорій слухачів для курсу з вивчення MS SQL Server 
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Рис. 2. Зафіксовані категорії слухачів для курсу з вивчення MS SQL Server  

на кінець кожного дня 

Таблиця 2. Категорії користувачів в апаратно-програмному комплексі навчання Брайля 

Урок 

Категорія 1 

(початок 

уроку) 

Зміна категорії 

(кінець уроку) 

Категорія 2 

(початок 

уроку) 

Зміна категорії 

(кінець уроку) 

Категорія 3 

(початок 

уроку) 

Зміна категорії 

(кінець уроку) 

1 до 2 1 до 3 2 до 1 2 до 3 3 до 1 3 до 2 

1 170 8 6 0 0 0 0 0 0 

2 156 5 4 8 3 2 6 2 1 

3 152 6 3 9 4 2 9 4 3 

4 151 7 2 12 3 3 7 4 3 

5 149 5 3 16 3 5 5 5 2 

6 149 5 2 15 2 3 6 3 4 

7 147 7 1 19 4 5 4 5 2 

8 148 8 3 19 5 4 3 3 3 

9 145 4 3 21 5 3 4 2 3 

10 145 5 2 20 3 3 5 3 1 

11 144 5 4 20 3 4 6 2 1 

12 140 6 3 19 2 5 11 2 2 

13 135 8 2 20 2 2 15 2 1 

14 129 9 3 25 2 3 16 2 1 

15 121 8 4 30 1 2 19 2 1 

16 112 8 4 36 1 3 22 2 1 

17 103 7 3 41 3 4 26 1 2 

18 97 9 2 43 1 4 30 0 2 

19 87 9 2 49 0 5 34 1 3 

20 77 8 4 56 2 4 37 0 1 

21 67 7 2 59 1 2 44 1 1 

22 60 8 2 64 2 3 46 1 1 

23 53 8 2 68 2 2 49 0 1 

Результат 45   73   52   
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Рис. 3. Графіки змін категорій користувачів апаратно-програмного комплексу  

для вивчення шрифту Брайля 

 

Рис. 4. Зафіксовані категорії на кінець кожного дня користувачів апаратно-програмного 

комплексу для вивчення шрифту Брайля 

Аналіз змін категорій для слухачів 

для курсу з вивчення MS SQL Server пока-

зав наступне: 

• кількість учасників з Категорією 

1 з часом зменшується, тоді як Категорія 2 

збільшується, що вказує на те, що з просу-

ванням курсу все більше студентів перехо-

дить від початкового сценарію до більш 

складного. Це свідчить про те, що слухачі 

успішно просуваються за матеріалами ку-

рсу та залучаються до дедалі складнішого 

матеріалу; 

• більша кількість переходів до 

Категорії 2 вказує на те, що слухачі 

загалом прогресують, а не регресують, що 

відображає ефективність навчання та ада-

птацію до більш складного змісту, що де-

монструє успішну криву навчання, коли 

студенти добре адаптуються до матеріалу 

курсу та рухаються вперед, як очікувалося 

(рис. 2). 

Аналіз змін категорій користувачів 

апаратно-програмного комплексу для ви-

вчення шрифту Брайля: 

• в системі навчання шрифтом 

Брайля кількість користувачів категорії 1 

постійно зменшується, тоді як кількість 

користувачів категорій 2 і 3 зростає. Ця 
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тенденція вказує на те, що користувачі 

просуваються навчальним матеріалом з рі-

зною швидкістю; 

• часті зміни між категоріями (на-

приклад, 1->2, 2->1, 1->3) ілюструють чу-

тливість системи до проходження корис-

тувачами занять; 

• дані показують чіткий шлях про-

гресу, де більше користувачів з часом пе-

реходять до вищих категорій. Це відобра-

жає ефективність адаптивної системи у 

сприянні постійному навчанню та розви-

тку навичок Брайля. 

• остаточні результати демонстру-

ють збалансований розподіл між категорі-

ями, що свідчить про те, що система ефек-

тивно керує прогресом користувачів і га-

рантує, що всі отримують відповідні за-

вдання (рис. 4). 

Висновки 
Застосування алгоритму відстані Ле-

венштейна для категоризації користувачів 

в адаптивних системах електронного нав-

чання доводить ефективність у покра-

щенні персоналізованого досвіду шляхом 

аналізу моделей взаємодії користувача з 

системою.  

Алгоритм відстані Левенштейна ви-

явився достатньо ефективним у класифіка-

ції користувачів у рамках адаптивних ін-

формаційних систем за рахунок вимірю-

вання подібності поведінкових шляхів. 

Його унікальна здатність фіксувати як по-

слідовність, так і вміст взаємодії користу-

вача забезпечує точнішу класифікацію та 

персоналізацію, що підтримує динамічну 

адаптацію вмісту. Розраховуючи мініма-

льну кількість редагувань, необхідних для 

узгодження однієї послідовності з іншою, 

алгоритм дозволяє точно розрізняти пове-

дінку користувачів, навіть якщо існують 

незначні варіації в їхніх шляхах взаємодії. 

Ця можливість робить його ефективним 

інструментом для класифікації користува-

чів на основі тонких поведінкових нюан-

сів, сприяючи адаптивній реакції в сис-

темі. Крім того, ефективність відстані Ле-

венштейна в обробці даних на основі пос-

лідовності дозволяє застосовувати в реаль-

ному часі середовища з великими 

наборами даних, наприклад системи елек-

тронного навчання.  

У курсі MS SQL Server перехід від ка-

тегорій для початківців до категорій для 

просунутих продемонстрував успішну 

адаптацію до прогресивно складного мате-

ріалу з чітким узгодженням між прогресом 

користувача та розробленим шляхом нав-

чання. Подібним чином у системі нав-

чання шрифтом Брайля користувачі пос-

тійно переходили від нижчих до вищих ка-

тегорій із більш частими коригуваннями, 

що відображає взаємодію користувачів з 

матеріалом і різною швидкістю навчання. 

Отримані дані підкреслюють можли-

вість застосування різних методів поведін-

кової категоризації в адаптивних систе-

мах, закладаючи основу для подальшого 

розвитку персоналізованого електронного 

навчання. 
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Артамонов Є.Б., Головач Ю.Ю., Крант Д.В., Радченко К.М. 

ВИКОРИСТАННЯ АЛГОРИТМУ ЛЕВЕНШТЕЙНА ДЛЯ КАТЕГОРИЗАЦІЇ  

КОРИСТУВАЧІВ ІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМ 

Дослідження присвячено застосуванню алгоритму відстані Левенштейна для ка-

тегоризації користувачів на основі поведінки в інформаційних системах, з акцентом на 

динамічну адаптацію в середовищах електронного навчання. В експерименті викорис-

товувалися дані онлайн-навчання курсу MS SQL Server і апаратно-програмного компле-

ксу навчання шрифту Брайля, що дозволяє перемикати вміст на основі сценаріїв, які 

відповідають категорії користувачів. Результати показують ефективність викорис-

тання алгоритму відстані Левенштейна для категоризації користувачів та навчання 

зберегло позитивну тенденцію просування за заздалегідь визначеними сценаріями нав-

чання. Дослідження також підкреслює потенціал адаптивних систем електронного на-

вчання для покращення результатів навчання шляхом адаптації контенту до індивідуа-

льних потреб користувачів. 

Ключові слова: відстань Левенштейна; категоризація користувачів; адаптивні 

системи; поведінка користувачів; схожість послідовностей. 

 

Artamonov Y.B., Golovach I.I., Krant D.V., Radchenko K.M. 

USING THE LEVENSHTEIN ALGORITHM FOR THE CATEGORIZATION  

OF INFORMATION SYSTEMS USERS 

The study is devoted to the application of the Levenshtein distance algorithm to categorize 

users based on behavior in information systems, with an emphasis on dynamic adaptation in  

e-learning environments. The experiment used data from the MS SQL Server online course and 

the hardware and software complex for teaching the Braille font, which allows you to switch 

the content based on scenarios that correspond to the category of users. The results show the 

effectiveness of using the Levenshtein distance algorithm for user categorization and training 

has maintained a positive trend of advancement according to predefined training scenarios. 

The study also highlights the potential of adaptive e-learning systems to improve learning out-

comes by adapting content to the individual needs of users. 

Keywords: Levenshtein distance; user categorization; adaptive systems; user behavior; 

sequence similarity. 


