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Περίληψη

Σκοπός της διπλωματικής εργασίας είναι η μελέτη Εισηγητικών Συστημάτων Διαδικτύου που βασίζονται στη μοντελοποίηση των προτιμήσεων χρήστη και στη διήθηση της πληροφορίας και επίσης και η υλοποίηση μιας εφαρμογής.

Τα τελευταία χρόνια στην κοινότητα της τεχνητής νοημοσύνης υπάρχει έντονος προβληματισμός για τον τρόπο με τον οποίο η ΤΝ μπορεί να βοηθήσει να λυθεί το πρόβλημα της επιτυχούς αναζήτησης πληροφοριών στις δεξαμενές γνώσης του Διαδικτύου. Τα εισηγητικά συστήματα παρέχουν μια λύση στο πρόβλημα με τις εξατομικευμένες συστάσεις τους. Για να επιτευχθεί η εξατομίκευση, η επιτυχής δημιουργία, συντήρηση και εκμετάλλευση του προφίλ κάθε χρήστη αποδεικνύονται ιδιαίτερα κρίσιμες διαστάσεις. Για το λόγο αυτό κρίθηκε χρήσιμη η παρουσίαση μιας ταξινόμησης και σύντομης ανάλυσης αυτών των διαστάσεων.

Στη διπλωματική εργασία παρουσιάζονται οι μέθοδοι του φιλτραρίσματος περιεχομένου και του συνεργατικού φιλτραρίσματος καθώς και υβριδικά εισηγητικά συστήματα σε διάφορες περιοχές ενδιαφέροντος όπως η σύσταση ιστοσελίδων. Η μελέτη ολοκληρώνεται με την μοντελοποίηση ενός υβριδικού εισηγητικού συστήματος που αφορά στην επιλογή ταινιών και την παρουσίαση των τεχνικών που χρησιμοποιήθηκαν και των πειραματικών αποτελεσμάτων του συστήματος αυτού. Ως σύνολο δεδομένων χρησιμοποιήθηκε το έγκυρο σύνολο των 100.000 εκτιμήσεων 943 χρηστών για 1682 ταινίες που συλλέχθηκαν μέσω του ιστοχώρου MovieLens για το ερευνητικό πρόγραμμα GroupLens στο πανεπιστήμιο Μινεσότας.  

Λέξεις Κλειδιά

Νευρωνικά Δίκτυα, Εισηγητικό Σύστημα, Ανάλυση Περιεχομένου, Διήθηση Πληροφοριών, Πρόταση Ταινιών, Συνεργατικό Φιλτράρισμα, Φιλτράρισμα Περιεχομένου.

Abstract

The aim of the thesis is the study of Internet Recommendation Systems that are based on user preferences modeling and on information filtering, and the implementation of an application, as well. 

Last years there is a lot of speculation among the members of the community of artificial intelligence concerning the way AI can help with the problem of successful information search in the reservoirs of knowledge of Internet. Recommendation systems provide a solution in this problem giving individualized recommendations. The successful generation, maintenance and exploitation of single user profiles are proved particularly critical dimensions in order to achieve individualization. That is why the presentation of a classification and short analysis of these dimensions is considered to be useful.

In the thesis are presented the methods of content-based and collaborative filtering and hybrid recommendation systems of various types like web recommenders. The study is completed with the modeling of a hybrid recommendation system that recommends films, the presentation of the techniques that were used and the experimental results of this system. The data used was MovieLens data set that consists of 100.000 estimates of 943 users on 1682 films that was collected by the GroupLens Research Project at the University of Minnesota through the MovieLens web site.
Key Words

Neural Networks, Recommender, Recommendation System, Information Filtering, Movies Recommendation, Content-Based Filtering, Collaborative Filtering

Ευχαριστίες

Θα ήθελα να ευχαριστήσω τον καθηγητή μου κ. Ανδρέα Ν. Σταφυλοπάτη για την ευκαιρία που μου έδωσε να ασχοληθώ με το συγκεκριμένο θέμα και για την υποστήριξη και βοήθεια που μου παρείχε κατά τη διάρκεια της εκπόνησης της διπλωματικής μου εργασίας. Θα ήθελα να ευχαριστήσω ιδιαίτερα τον Υποψήφιο Διδάκτορα του Ε.Μ.Π. Σπύρο Βρεττό για την καθοδήγηση και πολύτιμη συμβολή του. Επίσης, θα ήθελα να ευχαριστήσω για την προθυμία και τη βοήθειά τους τα στελέχη του Εργαστηρίου Ευφυών Συστημάτων, τους Υποψήφιους Διδάκτορες του Ε.Μ.Π. Μηνά Περτσελάκη, Χρήστο Πατερίτσα και Χρήστο Φερλέ. Τέλος, θα ήθελα να ευχαριστήσω τον Υποψήφιο Διδάκτορα του Ε.Μ.Π. Ιωάννη Φουκαράκη, του οποίου οι υποδείξεις ήταν πάντα χρήσιμες.   

Πίνακας Περιεχομένων 
6Περίληψη


8Abstract


9Ευχαριστίες


10Πίνακας Περιεχομένων


13Πίνακας Σχημάτων


13Πίνακας Πινάκων


141. Εισαγωγή


141.0.
Γενικά


151.1. Ορισμός του Εισηγητικού Συστήματος


161.2. Δομή της Διπλωματικής Εργασίας


182. Ταξινομία Εισηγητικών Συστημάτων


182.0. Εισαγωγή


182.1. Παραγωγή και Συντήρηση Προφίλ


192.1.1. Αναπαράσταση Προφίλ


192.1.1.1. Μοντέλο βασισμένο στην Ιστορία


202.1.1.2. Μοντέλο Διανυσματικού Χώρου


202.1.1.3. Σταθμισμένα ν-grams


202.1.1.4. Σταθμισμένα σημασιολογικά δίκτυα


212.1.1.5. Σταθμισμένα συσχετιστικά δίκτυα


212.1.1.6. Μοντέλα βασισμένα σε Ταξινομητές


222.1.1.7. Μήτρα εκτιμήσεων χρήστη-στοιχείου


222.1.1.8. Δημογραφικά χαρακτηριστικά γνωρίσματα


222.1.2.  Παραγωγή αρχικού προφίλ


222.1.2.1. Κενό


232.1.2.2. Χειροκίνητο


232.1.2.3. Στερεότυπο


232.1.2.4. Σύνολο εκπαίδευσης


242.1.3.  Τεχνικές εκμάθησης προφίλ


242.1.3.1. Μη απαραίτητη


252.1.3.2. Τεχνικές ανάκτησης δομημένων πληροφοριών


252.1.3.3. Συσταδοποίηση (Clustering)


262.1.3.4. Ταξινομητές


272.1.4. Ανατροφοδότηση σχετικότητας


272.1.4.1. Καμία ανατροφοδότηση


272.1.4.2. Ρητή ανατροφοδότηση


282.1.4.3. Έμμεση ανατροφοδότηση


292.1.4.4. Υβριδική προσέγγιση


302.1.5. Τεχνικές προσαρμογής προφίλ


302.1.5.1. Χειροκίνητο


302.1.5.2. Προσθήκη νέων πληροφοριών


312.1.5.3. Συνάρτηση βαθμιαίας λήθης


312.1.5.4. Φυσική επιλογή


312.2. Εκμετάλλευση προφίλ


322.2.1. Μέθοδοι φιλτραρίσματος πληροφοριών


322.2.1.1. Δημογραφικό φιλτράρισμα


332.2.1.2. Φιλτράρισμα βασισμένο στο Περιεχόμενο


332.2.1.3. Συνεργατικό φιλτράρισμα


342.2.1.4. Υβριδική προσέγγιση


342.2.2. Ταίριασμα στοιχείων- προφίλ χρήστη


352.2.2.1. Τυποποιημένο ταίριασμα λέξης κλειδιού


352.2.2.2. Ομοιότητα συνημίτονου


352.2.2.3. Πλησιέστερος γείτονας


362.2.2.4. Ταξινόμηση


362.2.3. Ταίριασμα παραμέτρων χρήστη


362.2.3.1. Εύρεση παρόμοιων χρηστών


372.2.3.1.1. Πλησιέστερος γείτονας.


372.2.3.1.2. Συσταδοποίηση


382.2.3.1.3. Ταξινόμηση.


382.2.3.2. Δημιουργία γειτονιάς


392.2.3.3. Υπολογισμός μιας πρόβλεψης με βάση τους επιλεγμένους γείτονες


402.3. Συμπεράσματα


423. Μέθοδοι διήθησης πληροφοριών


423.0. Aνάκτηση πληροφοριών


423.1. Δημογραφικό φιλτράρισμα


433.2. Φιλτράρισμα περιεχομένου


443.3. Συνεργατικό Φιλτράρισμα


463.4. Υβριδικές Μέθοδοι


463.4.1. Συνεργασία μέσω του περιεχομένου


473.4.1.1. Παράδειγμα


483.4.2. Υβριδική Μέθοδος Συσταδοποίησης Βασισμένη στα Αντικείμενα - ICHM (Item-based Clustering Hybrid Method).


493.4.2.1 Εκτίμηση ομάδας


493.4.2.2 Υπολογισμός ομοιότητας


513.4.2.3 Συνεργατική πρόβλεψη


513.4.2.4 Το πρόβλημα ψυχρής εκκίνησης


523.4.2.5. Παράδειγμα


533.4.3. Υβριδική Μέθοδος Συσταδοποίησης Βασισμένη στους χρήστες  - UCHM (User-based Clustering Hybrid Method).


543.4.3.1. Παράδειγμα


543.4.4. Σύστημα Fab


553.4.4.1 Αρχιτεκτονική του Συστήματος


563.4.4.2. Πράκτορες Συλλογής


573.4.4.3 Πλεονεκτήματα Υβριδικής Μεθόδου


573.4.5. MOVIES2GO  — ένα Σύστημα Recommender για ταινίες βασισμένο στην ψηφοφορία


583.4.5.1. Η αρχιτεκτονική του συστήματος


583.4.5.2. Σχέδια ψηφοφορίας


593.4.5.3 Παράδειγμα


614. Εφαρμογή


614.0. Εισαγωγή


614.1. Η Εφαρμογή


624.2. Τα στοιχεία του πειράματος


644.3. Τμήμα Φιλτραρίσματος Περιεχομένου


644.3.1. Τα Νευρωνικά Δίκτυα


644.3.1.1. Διαχωρισμός των νευρωνικών δικτύων


654.3.1.2. Ο αλγόριθμος της ανάστροφης διάδοσης


664.3.1.3. Παράμετροι εκπαίδευσης


674.3.2.Μοντελοποίηση του τμήματος περιεχομένου του συστήματος


674.3.3. Καθορισμός παραμέτρων εκπαίδευσης


694.4. Τμήμα Συνεργατικού Φιλτραρίσματος


704.5. Συνδυασμός τμημάτων


704.5.1. Δεδομένα


704.5.2. Συνδυασμός


725. Πειραματικά Αποτελέσματα


725.0. Εισαγωγή


725.1. Τμήμα Φιλτραρίσματος Περιεχομένου


725.1.1. Είδη Ταινίας


725.1.2. Συντελεστές Ταινίας


735.1.3. Περίληψη Ταινίας


735.1.4. Συνδυασμοί των αποτελεσμάτων περιεχομένου


735.1.4.1. AND


735.1.4.2. OR


745.1.4.3. AND ανά δύο


745.2. Τμήμα Συνεργατικού Φιλτραρίσματος


745.3. Διάφοροι Συνδυασμοί των Τμημάτων


745.3.1. AND σε όλα τα αποτελέσματα (3 περιεχομένου και 1 συνεργατικού τμήματος)


755.3.2. AND σε 2 αποτελέσματα περιεχομένου και 1 συνεργατικού τμήματος


755.3.3. OR στα 3 αποτελέσματα περιεχομένου και AND με 1 συνεργατικού τμήματος


755.4. Απόδοση Συστήματος


786. Συμπεράσματα –


78Επίλογος


786.0. Σύνοψη και συμπεράσματα


786.1. Μελλοντικές επεκτάσεις


80Βιβλιογραφία


82Παράρτημα Α – Αρχεία Matlab


83Initfile


87kindsfile


89starsfile


91synfile


93cfpart


95rule


100mlp_validate


101mlp_kfold31


103pearson2


104maxcolumn


105Παράρτημα Β – Parser για την ανάκτηση των περιλήψεων



Πίνακας Σχημάτων

19Σχήμα 1 Παραγωγή και Συντήρηση Προφίλ


32Σχήμα 2 Εκμετάλλευση Προφίλ


49Σχήμα 3  ICHM


55Σχήμα 4 Fab


56Σχήμα 5 Αρχιτεκτονική Fab


66Σχήμα 6 MLP


68Σχήμα 7 Αποφάσεις Τμήματος Περιεχομένου


69Σχήμα 8 Απόφαση Συνεργατικού Τμήματος


70Σχήμα 9 Συνδυασμός αποφάσεων


76Σχήμα 10 Απόδοση Μεθόδων




Πίνακας Πινάκων

18Πίνακας 1 Τα δομικά συστατικά ενός recommender συστήματος


48Πίνακας 2 Παράδειγμα – Συνεργασία μέσω Περιεχομένου


52Πίνακας 3 Παράδειγμα ICHM - Α


52Πίνακας 4 Παράδειγμα ICHM - Β


59Πίνακας 5 Παράδειγμα MOVIES2GO


77Πίνακας 6 Απόδοση Τελικού Συστήματος




1. Εισαγωγή  

1.0. Γενικά

Η ραγδαία ανάπτυξη του Διαδικτύου σηματοδότησε την είσοδο σε μια νέα περίοδο πληροφορίας. Είναι χαρακτηριστικό ότι την τετραετία 2000-2004 ο ενεργός πληθυσμός του Διαδικτύου αυξήθηκε κατά 125.2% παγκοσμίως [11]. Και αυτό δεν είναι τυχαίο. Ο Παγκόσμιος Ιστός παρέχει ένα καινούργιο μέσο επικοινωνίας το οποίο ξεπερνά κατά πολύ τα παραδοσιακά μέσα επικοινωνίας όπως το ραδιόφωνο, το τηλέφωνο και η τηλεόραση. Ο Ιστός, έχει ακόμα σημαντικό αντίκτυπο τόσο στην ακαδημαϊκή έρευνα όσο και στην καθημερινή ζωή. Έχει φέρει επανάσταση στον τρόπο με τον οποίο η πληροφορία συλλέγεται, αποθηκεύεται, επεξεργάζεται, παρουσιάζεται, μοιράζεται και χρησιμοποιείται. Δεδομένα υπό τη μορφή κειμένου, εικόνας και αρχείων video βρίσκονται άφθονα στο Διαδίκτυο και είναι εύκολα προσβάσιμα από όποιον τα ζητήσει.

Το γεγονός όμως ότι οι πληροφορίες γενικά είναι εύκολα προσβάσιμες δε σημαίνει πως είναι και εύκολα αναζητήσιμες οι πληροφορίες που αναζητάμε. Η τεράστια ποσότητα πληροφοριών που υπάρχει στο διαδίκτυο είναι δυνατόν να οδηγήσει σε αχρήστευση πολύ σημαντικού μέρους των πληροφοριών εφόσον μένει ανοργάνωτη, καθώς είναι δύσκολο να εντοπισθεί και να χρησιμοποιηθεί από τον απλό χρήστη. Είναι πολύ σημαντικό η αναζήτηση να γίνεται με αποδοτικό τρόπο ώστε να είναι γρήγορη και οικονομική. Αυτό συνεπάγεται πως χρειάζεται ένας αυτόματος τρόπος αναζήτησης. 

Η ταξινόμηση των κειμένων είναι μία πολύ χρήσιμη διαδικασία η οποία μας επιτρέπει την οργάνωση ενός σώματος κειμένων με βάση κάποιο κοινό χαρακτηριστικό, διευκολύνοντας την αναζήτηση στο σώμα αυτό. Συχνά η ταξινόμηση κειμένων γίνεται σε κατηγορίες που έχουν προεπιλεγεί από ένα σύστημα με αποτέλεσμα να απαιτείται η προσαρμογή του χρήστη στους κανόνες λειτουργίας του συστήματος. Αυτό δυσκολεύει την αναζήτηση μιας και δεν είναι άμεσα κατανοητό από την ανθρώπινη λογική, σε ποια κατηγορία του συστήματος ανήκει ένα κείμενο. Άλλη μία λύση στο συγκεκριμένο πρόβλημα είναι η κατάταξη ενός κειμένου σε περισσότερες από μία κατηγορίες. Αυτή τη λύση έχει υιοθετήσει, για παράδειγμα το Yahoo[12] στους καταλόγους του.

Άλλες λύσεις αποτελούν οι εξατομικευμένες μηχανές αναζήτησης, οι ευφυείς πράκτορες λογισμικού και τα εισηγητικά συστήματα και έχουν γίνει ευρέως αποδεκτά από την κοινότητα των χρηστών. Υπάρχουν εισηγητικά συστήματα για την πρόταση ιστοσελίδων, netnews, εστιατορίων, ταινιών κ.ά. Αυτά τα συστήματα βασίζονται σε ένα συνδυασμό μοντελοποίησης των προτιμήσεων συγκεκριμένων χρηστών, στη δημιουργία προτύπων περιεχομένου και στη μοντελοποίηση κοινωνικών προτύπων για να εισηγηθούν επιτυχημένων προτάσεων. [1] [13] [14] [15] [16] [17] [18]

1.1. Ορισμός του Εισηγητικού Συστήματος

Θα ήταν λοιπόν χρήσιμο να οριστεί το εισηγητικό σύστημα (recommender) για να γίνει κατανοητό πως αποτελεί μια πολύπλοκη οντότητα, η επιτυχία της οποίας εξαρτάται από την αποτελεσματική συνεργασία των δομικών συστατικών της.

Εισηγητικό είναι ένα σύστημα που αναλύει τις προτιμήσεις ενός συγκεκριμένου χρήστη και αναγνωρίζει ένα σύνολο στοιχείων που του προτείνει ως ενδιαφέροντα. 
Από τον ορισμό του συστήματος γίνεται κατανοητό πως είναι πολύ σημαντικό να μπορούν να αναγνωρισθούν, να αναλυθούν και να αξιοποιηθούν αποδοτικά τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά κάθε χρήστη (προφίλ). Τα μοντέλα και οι τεχνικές που ακολουθούνται κάθε φορά εξαρτώνται από τις ιδιαίτερες ανάγκες του κάθε συστήματος. Γενικά, μπορούν να αναγνωρισθούν τα ακόλουθα δομικά στοιχεία : 

· Αναπαράσταση Προφίλ 
· Αρχικό Προφίλ

· Τεχνικές εκμάθησης προφίλ

· Ανατροφοδότηση σχετικότητας 

· Τεχνικές προσαρμογής προφίλ
· Μέθοδοι φιλτραρίσματος πληροφοριών
· Ταίριασμα  στοιχείων- προφίλ χρήστη 
· Ταίριασμα παραμέτρων χρήστη

Η παραγωγή και συντήρηση ενός ακριβούς προφίλ αποτελούν ένα βασικό τμήμα του συστήματος. Η επιλογή της κατάλληλης αναπαράστασης προηγείται κάθε άλλης ενέργειας, αφού οι άλλες τεχνικές βασίζονται σε αυτή. Άλλωστε, το σύστημα δεν μπορεί να λειτουργήσει αν δεν υπάρχουν παράμετροι χρήστη. Επιπλέον, το σύστημα χρειάζεται να γνωρίζει όσο το δυνατόν περισσότερα για το χρήστη ώστε να είναι σε θέση να του παρέχει ικανοποιητικά αποτελέσματα από την αρχή. Για αυτό το λόγο είναι συνήθως απαραίτητες και τεχνικές που δημιουργούν ένα αρχικό προφίλ. 

Η συνεχής αλληλεπίδραση του χρήστη με το σύστημα είναι απαραίτητη όχι μόνο για την αναγνώριση των χαρακτηριστικών γνωρισμάτων του χρήστη και την αξιολόγηση των προτάσεων αλλά και για την προσαρμογή του προφίλ αφού είναι δυνατόν οι προτιμήσεις ενός ατόμου να αλλάζουν με την πάροδο του χρόνου. Οι πληροφορίες αυτές αποτελούν την ανατροφοδότηση σχετικότητας και μπορεί να εξαχθούν είτε με άμεσο τρόπο όπως, ερωτήσεις προς το χρήστη, είτε με έμμεσο, όπως με το χρόνο που αυτός διαθέτει σε μια ιστοσελίδα.

Για να αξιοποιηθούν οι παραπάνω πληροφορίες χρησιμοποιούνται τεχνικές εκμάθησης προφίλ, οι οποίες αναγνωρίζουν τις σχετικές πληροφορίες και τις χρησιμοποιούν για την προσαρμογή των προφίλ, ανάλογα βέβαια με την αναπαράσταση. Στην περίπτωση ενός νευρωνικού δικτύου, αυτό προκύπτει με την εκπαίδευσή του.

Εφόσον λοιπόν έχουν καθοριστεί τα παραπάνω για το προφίλ, ακολουθεί η εκμετάλλευσή του προκειμένου να προταθούν αντικείμενα ή υπηρεσίες. Οι αποφάσεις για τις προτάσεις που θα γίνουν λαμβάνονται σύμφωνα με τις υπάρχουσες πληροφορίες, και για την ακρίβεια, σύμφωνα με το χρήσιμο τμήμα αυτών των πληροφοριών. Υπάρχει δηλαδή η ανάγκη διήθησης των πληροφοριών ώστε η ποιότητα των συστάσεων να είναι καλύτερη αλλά και να επιτύχουμε οικονομία χώρου και χρόνου. Οι τεχνικές που χρησιμοποιούνται συνήθως είναι η δημογραφική, η συνεργατική και η ανάλυση περιεχομένου. Η δημογραφική αντιστοιχεί αντικείμενα προτάσεων σε τύπους χρηστών. Η συνεργατική λαμβάνει υπόψη την ανατροφοδότηση άλλων χρηστών και η μέθοδος που βασίζεται σο περιεχόμενο αναγνωρίζει τη σχέση ενός συγκεκριμένου χρήστη με το περιεχόμενο των αντικειμένων. Κάθε μέθοδος έχει πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Συνήθως οι μέθοδοι συνδυάζονται για να εξουδετερωθούν τα μειονεκτήματά τους. 

Για να την αντιστοίχηση χρηστών-αντικειμένων και το ταίριασμα χρηστών-χρηστών χρησιμοποιούνται διάφορες μέθοδοι. Οι πιο σημαντικές είναι η ομοιότητα συνημιτόνου, η συσχέτιση Pearson, η κατηγοριοποίηση και οι αλγόριθμοι πλησιέστερων γειτόνων.

1.2. Δομή της Διπλωματικής Εργασίας

Στο επόμενο κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε μια προσπάθεια ταξινόμησης των συστημάτων recommender σύμφωνα με το είδος και τις τεχνικές που εφαρμόζονται στα δομικά συστατικά τους. Η προσπάθεια αυτή οφείλεται στον Montaner και έχει ως στόχο να αποτελέσει ένα χρήσιμο οδηγό για μελλοντικά τέτοια συστήματα. 

Στο κεφάλαιο 3 γίνεται ιδιαίτερη αναφορά στις μεθόδους διήθησης της πληροφορίας και συγκεκριμένα παρουσιάζονται η μέθοδος ανάλυσης περιεχομένου και η συνεργατική μέθοδος. Γίνεται αναφορά στα πλεονεκτήματα αλλά και τα μειονεκτήματα της κάθε μεθόδου. Το κεφάλαιο αυτό καταλήγει στη σύνθεση των δύο μεθόδων που οδηγεί σε βελτιωμένες υβριδικές μεθόδους, κάποιες από τις οποίες παρουσιάζονται. Επίσης, γίνεται αναφορά και σε γνωστά υβριδικά συστήματα.

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η εφαρμογή μας. Πρόκειται για ένα recommender σύστημα ταινιών. Τα δεδομένα, η μοντελοποίηση του συστήματος και οι τεχνικές που χρησιμοποιήθηκαν αναλύονται στο πλαίσιο του πειράματός μας. Σκοπός του πειράματος είναι να μετρήσει την απόδοση του συστήματος, η οποία ορίζεται ως το μέσο ποσοστό επιτυχίας σε ένα Σύνολο Προτάσεων.

Στο 5ο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των πειραμάτων. Αναφέρονται τα αποτελέσματα κάθε μεθόδου ξεχωριστά, καθώς και του συνδυασμού τους και σχολιάζεται η απόδοσή τους.  

Τέλος, αναφέρονται τα συμπεράσματα που προκύπτουν από τη μελέτη των εισηγητικών συστημάτων γενικά, αλλά και ειδικά στην περίπτωση του συστήματός μας, καθώς και ιδέες για μελλοντική εργασία.

2. Ταξινομία Εισηγητικών Συστημάτων

2.0. Εισαγωγή

Τα τελευταία χρόνια στην κοινότητα της τεχνητής νοημοσύνης υπάρχει έντονος προβληματισμός για τον τρόπο με τον οποίο η ΤΝ μπορεί να βοηθήσει να λυθεί το πρόβλημα της επιτυχούς αναζήτησης πληροφοριών στις δεξαμενές γνώσης του Διαδικτύου. Η ιδέα για εξατομικευμένες μηχανές αναζήτησης, ευφυείς πράκτορες λογισμικού, και recommender συστήματα έχει γίνει ευρέως αποδεκτή μεταξύ των χρηστών που χρειάζονται βοήθεια στην έρευνα, με τις τεχνικές της ταξινόμησης, της θεματοποίησης και του φιλτραρίσματος της ατελείωτης ποσότητας πληροφοριών που είναι τώρα διαθέσιμης στον Παγκόσμιο Ιστό. 

Για να επιτευχθεί η εξατομίκευση, η επιτυχής δημιουργία, συντήρηση και εκμετάλλευση του προφίλ κάθε χρήστη αποδεικνύονται ιδιαίτερα κρίσιμες διαστάσεις. Επομένως, είναι ζωτικής σημασίας η αναγνώριση διάφορων σχεδιαστικών τεχνικών και των ιδιοτήτων τους. Σε αυτή την κατεύθυνση, παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον η ταξινόμηση του Montaner [1] που αναφέρεται στα δομικά συστατικά ενός recommender συστήματος.  
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Πίνακας 1 Τα δομικά συστατικά ενός recommender συστήματος

2.1. Παραγωγή και Συντήρηση Προφίλ

Για την παραγωγή και συντήρηση ενός προφίλ χρήστη πρέπει να ληφθούν αποφάσεις στο σχεδιασμό πέντε επιμέρους τμημάτων: στην αναπαράσταση που θα χρησιμοποιηθεί, στην τεχνική παραγωγής του αρχικού προφίλ, στην πηγή της ανατροφοδότησης σχετικότητας που αντιπροσωπεύει το ενδιαφέρον του χρήστη, στην τεχνική μάθησης και στην τεχνική προσαρμογής του προφίλ.
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Σχήμα 1 Παραγωγή και Συντήρηση Προφίλ

2.1.1. Αναπαράσταση Προφίλ

Η κατασκευή προφίλ με ακρίβεια είναι ένας βασικός στόχος δεδομένου ότι η επιτυχία του συστήματος θα εξαρτηθεί, σε μεγάλο βαθμό, από τη δυνατότητα που έχει να αντιπροσωπεύει τα τρέχοντα ενδιαφέροντα του χρήστη. Τα ακριβή σχεδιαγράμματα παραμέτρων χρήστη είναι ζωτικής σημασίας τόσο για το τμήμα φιλτραρίσματος περιεχομένου (για να διασφαλιστεί ότι οι συστάσεις είναι κατάλληλες) όσο και για το συνεργατικό τμήμα (για να διασφαλίσει ότι οι χρήστες με παρόμοια προφίλ είναι πράγματι παρόμοιοι). 

2.1.1.1. Μοντέλο βασισμένο στην Ιστορία 

Μερικά συστήματα κρατούν έναν κατάλογο των αγορών, της ιστορίας της πλοήγησης στο Web ή του περιεχομένου της θυρίδας ηλεκτρονικού ταχυδρομείου ως παραμέτρους χρήστη. Επιπλέον, συνηθίζεται να κρατιέται η ανατροφοδότηση σχετικότητας του χρήστη που συνδέεται με κάθε στοιχείο στην ιστορία.  

Η ιστορική προσέγγιση συνηθέστερα χρησιμοποιείται στο ηλεκτρονικό εμπόριο, στο οποίο τα συστήματα διατηρούν έναν κατάλογο των αγορασμένων προϊόντων και των αντίστοιχων εκτιμήσεων των χρηστών, ως παραμέτρους χρήστη (προφίλ). Αυτό συμβαίνει στα δύο δημοφιλέστερα συστήματα recommender στο ηλεκτρονικό εμπόριο: Amazon.com και CDNow.com. Μια παρόμοια προσέγγιση χρησιμοποιείται στο WebSell (Cunningham 2001), στο οποίο το προφίλ καθορίζεται με τη χρησιμοποίηση δύο καταλόγων, ένας με τα αγορασμένα προϊόντα που εκτιμώνται ως ενδιαφέροντα και ένας άλλος με τα προϊόντα χωρίς ενδιαφέρον. Μια άλλη προσέγγιση εφαρμόζεται στο Tapestry (Goldberg 1992), ένα σύστημα φιλτραρίσματος ηλεκτρονικού ταχυδρομείου που χτίζει ένα προφίλ παρακολουθώντας τα μηνύματα και σχόλια που δίνονται από το χρήστη. 

2.1.1.2. Μοντέλο Διανυσματικού Χώρου 

Στο μοντέλο διανυσματικού χώρου, τα στοιχεία αντιπροσωπεύονται με ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών γνωρισμάτων, συνήθως λέξεων ή εννοιών, με μια σχετική τιμή. Αυτή η τιμή μπορεί να είναι Boolean ή πραγματικός αριθμός. Η Boolean τιμή αντιπροσωπεύει την παρουσία του χαρακτηριστικού γνωρίσματος, και ο πραγματικός αριθμός αντιπροσωπεύει τη συχνότητα, τη σχετικότητα ή την πιθανότητα του χαρακτηριστικού γνωρίσματος, που υπολογίζεται χρησιμοποιώντας τεχνικές ευρετηρίασης πληροφοριών. Παραδείγματος χάριν, το Webmate (Chen και Sycara 1998) χρησιμοποιεί μια αντιπροσώπευση διανυσμάτων πολλαπλών χαρακτηριστικών γνωρισμάτων. Η βασική ιδέα είναι να αντιπροσωπευθεί κάθε έγγραφο ως διάνυσμα σε ένα διανυσματικό χώρο έτσι ώστε έγγραφα με παρόμοιο περιεχόμενο να έχουν παρόμοια διανύσματα. Κάθε διάσταση του διανυσματικού χώρου αντιπροσωπεύει μια λέξη και το βάρος της, που υπολογίζονται ως συνδυασμός της συχνότητας των στατιστικών των όρων. 

2.1.1.3. Σταθμισμένα ν-grams

Στα σταθμισμένα ν-grams, τα στοιχεία αναπαριστώνται με ένα δίκτυο λέξεων με τα βάρη στους κόμβους και τις ακμές. Παραδείγματος χάριν, το PSUN (Sorensen και McElligot 1995), που βασίζεται στην υπόθεση ότι οι λέξεις τείνουν να εμφανίζονται μια μετά την άλλη, εξάγει σταθερές διαδοχικές σειρές ν μήκους χαρακτήρων και τις οργανώνει με σταθμισμένες συνδέσεις που αντιπροσωπεύουν την συνδυασμένη εμφάνιση διαφορετικών λέξεων. Επομένως, αυτή η δομή επιτυγχάνει μια αντιπροσώπευση των λέξεων με βάση τα συμφραζόμενα.  

2.1.1.4. Σταθμισμένα σημασιολογικά δίκτυα 

Τα σημασιολογικά δίκτυα (Potter και Trueblood 1988) είναι σε θέση να αποθηκεύσουν τις έννοιες των λέξεων, έτσι ώστε να είναι δυνατή η χρήση αυτών των εννοιών όπως γίνονται αντιληπτές από τους ανθρώπους. Το σύστημα ifWeb (Minio και Tasso 1996), εφαρμόζει μια τέτοια προσέγγιση. Μια βάση περιέχει μια συλλογή των σημασιολογικών δικτύων που περιγράφουν ένα τυπικό μοντέλο των θεμάτων ενδιαφέροντος του χρήστη. Το σύστημα SiteIF (Stefani και Strappavara 1998) αναπαριστά κάθε κόμβο ως λέξη ή ενδιαφέρουσα έννοια και οι ακμές μεταξύ των κόμβων είναι η σχέση συνδυασμένης εμφάνισης μεταξύ δύο λέξεων. Κάθε κόμβος και κάθε ακμή έχει ένα βάρος που αντιπροσωπεύει το διαφορετικό επίπεδο ενδιαφερόντων του χρήστη.  

2.1.1.5. Σταθμισμένα συσχετιστικά δίκτυα 

Ένα συσχετιστικό δίκτυο αποτελείται από ένα σύνολο κόμβων που αντιπροσωπεύουν τους πρωταρχικούς όρους, τις έννοιες ή τις λέξεις, για τους οποίους ένας χρήστης ενδιαφέρεται. Ένα σύνολο σταθμισμένων συνδέσεων οργανώνει τους όρους αυτούς σε σχετικές φράσεις. Τα συσχετιστικά δίκτυα διαφέρουν από τα σημασιολογικά δίκτυα επειδή τα τελευταία έχουν διαφορετικούς γενικούς τύπους συνδέσεων όπως η συνωνυμία, οι υπερκλάσεις/ υποκλάσεις, και επίσης τα ενδεχομένως διαζευκτικά και συζευκτικά σύνολα συνδέσεων. Αντίθετα, τα συσχετιστικά δίκτυα έχουν μόνο έναν ενιαίο τύπο συνδέσεων, μια σταθμισμένη ακμή, τη σημασιολογία που υπονοείται από τη δομή του δικτύου και τις παραμέτρους που συνδέονται με την επεξεργασία (Riordan και Sorensen 1995).  

2.1.1.6. Μοντέλα βασισμένα σε Ταξινομητές 

Τα συστήματα που χρησιμοποιούν έναν ταξινομητή ως τεχνική εκμάθησης προφίλ χρήστη διατηρούν τη δομή του ταξινομητή ως προφίλ. Αυτό συμβαίνει στα νευρωνικά δίκτυα, τα δέντρα αποφάσεων, τους κανόνες (association /inducted rules) και τα Μπεϋζιανά δίκτυα. 

Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα δίκτυο των κυττάρων εισαγωγής και παραγωγής, που βασίζεται στις λειτουργίες νευρώνων στον εγκέφαλο. Τα νευρωνικά δίκτυα δημιουργούν μια συμπαγή αντιπροσώπευση που αποκρίνεται στις ερωτήσεις γρήγορα. Εντούτοις, μπορεί να είναι αργά στην εκπαίδευση. Παραδείγματος χάριν, το Re:Agent (Boone 1998) φιλτράρει το ηλεκτρονικό ταχυδρομείο μέσω ενός νευρωνικού δικτύου που έχει εκπαιδευτεί προηγουμένως από τα διανύσματα των χαρακτηριστικών γνωρισμάτων των προηγούμενων μηνυμάτων. 

Ένα δέντρο απόφασης είναι ένας άλλος τρόπος να ταξινομηθούν τα στοιχεία. Αποτελείται από ένα σύνολο κόμβων και ένα σύνολο κατευθυνόμενων ακμών που συνδέουν τους κόμβους (δομή δέντρων). Οι εσωτερικοί κόμβοι αντιπροσωπεύουν τις ερωτήσεις για τις παραμέτρους, και οι ακμές αντιπροσωπεύουν τις απαντήσεις στις ερωτήσεις, δηλαδή τιμές για τις παραμέτρους. Οι κόμβοι φύλλων αντιπροσωπεύουν μια τελική απόφαση. Παραδείγματος χάριν, το InfoFinder (Krulwich και Burkey 1996) συστήνει έγγραφα βασισμένα σε ένα δέντρο απόφασης.  

Οι κανόνες ένωσης χρησιμοποιούνται πολλά έτη στον τομέα του εμπορίου για να αναλύσουν τα σχέδια προτιμήσεων στα προϊόντα και έτσι να συστήσουν προϊόντα στους καταναλωτές βασισμένα σε άλλα προϊόντα που έχουν επιλέξει. Οι κανόνες ένωσης μπορούν να διαμορφώσουν μια συμπαγή αντιπροσώπευση των στοιχείων προτίμησης που βελτιώνουν την αποδοτικότητα της αποθήκευσης καθώς επίσης και της απόδοσης. Παραδείγματος χάριν, ένας κανόνας ένωσης μπορεί να εκφράζει τη σχέση ότι μια ορισμένη ταινία αγοράζεται συχνά μαζί με άλλες (Basu 1998). 
Ένα Μπεϋζιανό δίκτυο είναι ένας κατευθυνόμενος ακυκλικός γράφος στον οποίο οι κόμβοι αντιπροσωπεύουν τις προτασιακές μεταβλητές και οι ακμές τις εξαρτήσεις (Jensen 1996). Η αξία ενός κόμβου είναι συνάρτηση των τιμών των κόμβων από τους οποίους εξαρτάται. Οι κόμβοι φύλλων αντιπροσωπεύουν τις προτάσεις, οι οποίες μπορούν να καθοριστούν από την παρατήρηση. Το μοντέλο που προκύπτει είναι πολύ μικρό, πολύ γρήγορο και ουσιαστικά τόσο ακριβές όσο και οι μέθοδοι πλησιέστερων γειτόνων (Breese 1998). 

2.1.1.7. Μήτρα εκτιμήσεων χρήστη-στοιχείου 

Μερικά συνεργατικά συστήματα διατηρούν μια μήτρα εκτιμήσεων χρήστη-στοιχείων ως παραμέτρους χρήστη. Κάθε στοιχείο(u,i) της μήτρας περιέχει μια εκτίμηση που αντιπροσωπεύει την αξιολόγηση του u χρήστη στο στοιχείο ι, ενώ είναι κενό εάν δεν υπάρχει καμία αξιολόγηση. Αυτά τα συστήματα δεν χρησιμοποιούν κάποια τεχνική εκμάθησης προφίλ αλλά μεθόδους ταιριάσματος προφίλ. 

2.1.1.8. Δημογραφικά χαρακτηριστικά γνωρίσματα 

Τα συστήματα δημογραφικού φιλτραρίσματος δημιουργούν προφίλ μέσω των στερεοτύπων. Επομένως, η αναπαράσταση προφίλ είναι ένας κατάλογος δημογραφικών χαρακτηριστικών γνωρισμάτων που αντιπροσωπεύουν το είδος χρήστη. Κανένα από αυτά τα συστήματα δεν χρησιμοποιεί τεχνική εκμάθησης. 

2.1.2.  Παραγωγή αρχικού προφίλ 

Είναι επιθυμητό να μάθουμε όσο το δυνατόν περισσότερα από το χρήστη έτσι ώστε να έχουμε ικανοποιητικά αποτελέσματα από την αρχή. Συνήθως όμως ο χρήστης δεν είναι πρόθυμος να ξοδέψει πολύ χρόνο στον καθορισμό των ενδιαφερόντων του για να δημιουργήσει το προφίλ του. Επιπλέον, τα ενδιαφέροντά του μπορεί να αλλάξουν με το πέρασμα του χρόνου, γεγονός που καθιστά ένα προφίλ δύσκολο στο να διατηρηθεί. Για αυτούς τους λόγους, η αρχικοποίηση και διατήρηση προφίλ χρήστη αποτελεί  μια δύσκολη πτυχή στο σχεδιασμό και την ανάπτυξη ευφυών συστημάτων πρακτόρων. Ο βαθμός αυτοματοποίησης στην απόκτηση των παραμέτρων του χρήστη ποικίλει και μπορεί να κυμανθεί από τη χειροκίνητη εισαγωγή και τις ημιαυτόματες διαδικασίες (στερεότυπα και σύνολα εκπαίδευσης), ως την αυτόματη αναγνώριση από τους ίδιους τους πράκτορες.

2.1.2.1. Κενό 

Μερικά συστήματα δεν ασχολούνται καθόλου με την αρχικοποίηση προφίλ, αλλά αρχίζουν με μια κενή δομή (π.χ., Chen και Sycara 1998 Balabanovic και Shoham 1997, Cunningham 2001). Δεν υπάρχει αρχική φάση, αλλά η δομή του προφίλ γεμίζει μέσω μιας αυτόματης μεθόδου αναγνώρισης όταν αρχίζει ο χρήστης να αλληλεπιδρά με το σύστημα. 

2.1.2.2. Χειροκίνητο 

Ένα χειροκίνητο σύστημα ζητά από τους χρήστες να καταχωρήσουν τα ενδιαφέροντά τους υπό μορφή λέξεων κλειδιών, θεμάτων κ.α. Ένα από τα πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου είναι η διαφάνεια στη συμπεριφορά του συστήματος. Όταν τα στοιχεία παραδοθούν σε έναν χρήστη, αυτός μπορεί συνήθως εύκολα να υποθέσει γιατί κάθε στοιχείο παραδόθηκε. Ένα πρόβλημα με αυτήν την μέθοδο είναι ότι απαιτεί πολλή προσπάθεια εκ μέρους του χρήστη. Ένα άλλο πρόβλημα είναι ότι συχνά οι άνθρωποι δεν μπορούν να διευκρινίσουν για τι ακριβώς ενδιαφέρονται, καθώς τα ενδιαφέροντά τους είναι μερικές φορές ακόμα άγνωστα.

2.1.2.3. Στερεότυπο 

Η μέθοδος αυτή βασίζεται στο γεγονός ότι η δημιουργία ενός αρχικού προτύπου είναι, από μία άποψη, ένα πρόβλημα ταξινόμησης, που στοχεύει στην παραγωγή των αρχικών προβλέψεων για το χρήστη (Kobsa 2001). Το προφίλ αρχικοποιείται από την ταξινόμηση των χρηστών σύμφωνα με στερεοτυπικές περιγραφές (Rich 1979), που αντιπροσωπεύουν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα των κατηγοριών των χρηστών. Η χρήση των στερεοτύπων στα συστήματα ηλεκτρονικών υπολογιστών για τα πρότυπα των χρηστών τους εισήχθη από τον Rich με το σύστημα Grundy. Χαρακτηριστικά, τα στοιχεία που χρησιμοποιούνται στην ταξινόμηση είναι δημογραφικά και ο χρήστης καλείται να συμπληρώσει  μια αίτηση εγγραφής: στοιχεία εγγραφής (όνομα, διεύθυνση, κ.λπ.), γεωγραφικά στοιχεία (κώδικας περιοχής, πόλη, κ.λπ.), χαρακτηριστικά χρηστών (ηλικία, φύλο, κ.λπ.), ψυχογραφικά στοιχεία (π.χ.,  τρόπος ζωής), κ.λπ. Ένα παράδειγμα είναι η μέθοδος που εφαρμόζεται στον LifeStyle Finder (Krulwich 1997) που χρησιμοποιεί μια εμπορικά διαθέσιμη βάση δεδομένων δημογραφικών στοιχείων που καλύπτει τα ενδιαφέροντα ανθρώπων σε εθνικό επίπεδο.  

Η κύρια ανεπάρκεια αυτής της τεχνικής είναι η δυσκολία να δοθούν προσωπικά στοιχεία από τους χρήστες. Οι χρήστες του Διαδικτύου αποφεύγουν να δεσμευτούν σε μια τέτοιου είδους σχέση με τους διάφορους χώρους του διαδικτύου. Αυτό οφείλεται συνήθως στην έλλειψη πίστης στην πολιτική μυστικότητας των σημερινών ιστοχώρων και οδηγεί τους χρήστες στο να μην παρέχουν τα προσωπικά τους στοιχεία είτε να παρέχουν ψεύτικα.

2.1.2.4. Σύνολο εκπαίδευσης 

Το σύνολο εκπαίδευσης είναι μια συλλογή παραδειγμάτων αλληλεπίδρασης χρηστών που χρησιμοποιείται για να συμπεράνει τις αρχικές παραμέτρους χρήστη. Ένας πρακτικός τρόπος να δημιουργηθεί το σύνολο εκπαίδευσης είναι να ζητηθεί από το χρήστη να εκτιμήσει μερικά συγκεκριμένα παραδείγματα ως σχετικά ή άσχετα με τα ενδιαφέροντά του. Μόλις δώσει ο χρήστης τις σωστές πληροφορίες, το σύστημα επεξεργάζεται τα στοιχεία με μια από τις τεχνικές εκμάθησης που εξηγούνται παρακάτω.  

Αυτός ο τρόπος έχει το πλεονέκτημα του απλουστευμένου χειρισμού. Έχει όμως το μειονέκτημα, και τον κίνδυνο, ότι κάποιος πρέπει να επιλέξει τα παραδείγματα, τα οποία δεν είναι πάντα αντιπροσωπευτικά με αποτέλεσμα τα αποτελέσματα να είναι λιγότερο ακριβή. Μερικά από τα συστήματα που χρησιμοποιούν αυτήν την τεχνική είναι το ACR News (Mobasher 2000), το FireFly (Shardanand και Maes 1995) και το LaboUr (Schwab 2001).

2.1.3.  Τεχνικές εκμάθησης προφίλ

Οι τεχνικές εκμάθησης προφίλ χτίζουν τις παραμέτρους χρήστη μέσω αυτών των στοιχείων. Αυτές οι τεχνικές μπορούν να θεωρηθούν ως ένα προκαταρκτικό βήμα στην αναπαράσταση του προφίλ. Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι όταν το στοιχείο αποτελείται από κείμενο χωρίς δομή, είναι απαραίτητο να προεπεξεργαστούν οι πληροφορίες  προκειμένου να αποκτηθούν δομημένες και σχετικές πληροφορίες. Μερικά συστήματα χρησιμοποιούν απλά τεχνικές ευρετηρίασης πληροφοριών για να δημιουργηθεί ένα προφίλ και να αντιπροσωπευθεί ως δομή λέξεων ευρετηρίου, αν και οι τεχνικές ευρετηρίασης πληροφοριών δεν μπορούν να θεωρηθούν τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης. 

Μερικά συστήματα έχουν μια φάση μη απευθείας σύνδεσης (offline) κατά τη διάρκεια της οποίας μαθαίνουν ένα μοντέλο συμπεριφοράς χρήστη, και έπειτα μια φάση απευθείας σύνδεσης (online) κατά τη διάρκεια της οποίας εφαρμόζουν το πρότυπο στον πραγματικό χρόνο. Τα περισσότερα συστήματα, εντούτοις, χρησιμοποιούν μια οκνηρή προσέγγιση εκμάθησης (online), από την άποψη ότι δημιουργούν και ενημερώνουν το πρότυπο υποβάλλοντας συστάσεις σε πραγματικό χρόνο. Οι μη απευθείας σύνδεσης μέθοδοι εκμάθησης μπορούν να αποδειχθούν πρακτικές για τα περιβάλλοντα στα οποία η γνώση των καταναλωτικών προτιμήσεων αλλάζει αργά όσον αφορά το χρόνο που απαιτείται για να χτίσει το πρότυπο, αλλά δεν είναι κατάλληλες για τα περιβάλλοντα στα οποία τα πρότυπα καταναλωτικών προτιμήσεων πρέπει να ενημερώνονται γρήγορα ή συχνά. 

Έχουμε λοιπόν την ακόλουθη κατηγοριοποίηση για αυτές τις τεχνικές : 

2.1.3.1. Μη απαραίτητη 

Μερικά συστήματα διατηρούν πληροφορίες που ανακτώνται άμεσα από το σύστημα ως προφίλ και επομένως, δεν χρειάζονται καμία τεχνική εκμάθησης. Υπάρχουν τρία κύρια είδη συστημάτων δεν χρειάζονται μια μέθοδο εκμάθησης προφίλ:  

Συστήματα που αποκτούν τις πληροφορίες παραμέτρων χρήστη από μια βάση δεδομένων. Παραδείγματος χάριν, συστήματα ηλεκτρονικού εμπορίου (Amazon, CDNow) που εξάγουν τις πληροφορίες από μια βάση δεδομένων προϊόντων και κρατούν έναν κατάλογο αγορών ως προφίλ.

Συνεργατικά συστήματα που κρατούν μια μήτρα με τις εκτιμήσεις χρήστη-στοιχείων ως προφίλ.  

Συστήματα που δημιουργούν ένα αρχικό προφίλ μέσω στερεοτύπων και δεν το τροποποιούν (Krulwich 1997). Αυτό συμβαίνει στα συστήματα δημογραφικού φιλτραρίσματος. 

Συστήματα που δεν χρειάζονται τέτοιες τεχνικές στόχους επικεντρώνουν τις εργασίες φιλτραρίσματος πληροφοριών σε μεθόδους ταιριάσματος προφίλ-στοιχείο ή προφίλ-προφίλ.  

2.1.3.2. Τεχνικές ανάκτησης δομημένων πληροφοριών 

Όταν οι πληροφορίες δεν έχουν καμία δομή (π.χ. κείμενο), απαιτείται κάποιο βήμα προεπεξεργασίας προκειμένου να εξαχθούν δομημένες σχετικές πληροφορίες. Τυπικά, αυτή η διαδικασία περιλαμβάνει δύο κύρια βήματα: την επιλογή χαρακτηριστικών γνωρισμάτων και την ευρετηρίαση πληροφοριών (information indexing). 

Η επιλογή χαρακτηριστικών γνωρισμάτων μπορεί να επιτευχθεί μέσω διάφορων προσεγγίσεων που μειώνουν τον αριθμό λέξεων: λέξεων τερματισμού, περικοπών, ρίζας προέλευσης λέξεων, κ.λπ. (Salton και McGill το 1983).  

Η ευρετηρίαση πληροφοριών χρησιμοποιεί τη συχνότητα εμφάνισης λέξης για να υπολογίσει την πιθανή σχετικότητα ενός στοιχείου. Το TF-IDF είναι μια από τις επιτυχέστερες και καλύτερα δοκιμασμένες τεχνικές. Ένα έγγραφο αναπαριστάται ως διάνυσμα σταθμισμένων όρων. Ο υπολογισμός των βαρών απεικονίζει εμπειρικές παρατηρήσεις σχετικά με το κείμενο. Οι όροι που εμφανίζονται συχνά σε ένα έγγραφο (TF = συχνότητα όρου), αλλά σπάνια εκτός εγγράφου (IDF = αντίστροφη συχνότητα εγγράφου), είναι πιθανότερο να είναι σχετικοί με το θέμα του εγγράφου.  

Το TF-IDF έχει δύο δημοφιλείς παραλλαγές: μια Boolean μέθοδο και μια πιθανολογική μέθοδο. Η Boolean μέθοδος είναι μια απλοϊκή προσέγγιση όπου το προφίλ αντιπροσωπεύεται ως διάνυσμα των λέξεων με μια Boolean τιμή που δείχνει την παρουσία τους ή όχι στο κείμενο (0 ή 1). Η πιθανολογική μέθοδος είναι μια γενίκευση της τεχνικής ακριβούς ταιριάσματος. Σε αυτήν την μέθοδο, τα έγγραφα ταξινομούνται σύμφωνα με την πιθανότητα να ικανοποιούν την ανάγκη πληροφοριών. Τα Μπεϋζιανά δίκτυα έχουν αποδειχθεί μια χρήσιμη τεχνική για τον υπολογισμό αυτής της πιθανότητας. 

2.1.3.3. Συσταδοποίηση (Clustering)

Η βασική ιδέα αυτής της τεχνικής είναι η συγκέντρωση πληροφοριών παρόμοιων χρηστών σε ομάδες που βασίζονται στα στοιχεία. Κατόπιν, αυτές οι συστάδες αντιστοιχίζονται με πραγματικές πληροφορίες για να καθοριστεί εάν παρουσιάζουν ενδιαφέρον ή όχι. Παραδείγματος χάριν, στο ACR News (Mobasher 2000) οι συναλλαγές χρηστών χαρτογραφούνται σε ένα πολυδιάστατο χώρο ως διανύσματα αναφορών URL. Αυτός ο χώρος χωρίζεται σε συστάδες (συστάδες χρήσης) που αντιπροσωπεύουν μια ομάδα συναλλαγών που είναι παρόμοιες, βασισμένες σε μοντέλα συνδυασμένης εμφάνισης URL αναφορών. Τέλος, οι συστάδες αντιστοιχούνται με το προφίλ ενός ενεργού χρήστη για να συστήσουν URLs. 

Οι παραδοσιακές συνεργατικές τεχνικές φιλτραρίσματος βασίζονται συχνά στο ταίριασμα των τρεχουσών παραμέτρων χρήστη με συστάδες παρόμοιων προφίλ που λαμβάνονται από το σύστημα με το πέρασμα του χρόνου από άλλους χρήστες. 

2.1.3.4. Ταξινομητές 

Οι ταξινομητές είναι γενικά υπολογιστικά πρότυπα για την ανάθεση μιας κατηγορίας σε μια είσοδο. Για να δημιουργηθεί ένα σύστημα recommender που χρησιμοποιεί έναν ταξινομητή, χρησιμοποιεί τις πληροφορίες για τα στοιχεία και το προφίλ ως εισόδους, και παρουσιάζει την κατηγορία εξόδου που συστήνει ένα στοιχείο στο χρήστη. Οι ταξινομητές μπορούν να κατασκευαστούν χρησιμοποιώντας πολλές διαφορετικές στρατηγικές μηχανικής μάθησης συμπεριλαμβανομένων των νευρωνικών δικτύων, των δέντρων απόφασης, των κανόνων ένωσης και των Μπεϋζιανών δικτύων. 

Η μάθηση στα νευρωνικά δίκτυα επιτυγχάνεται με την εκπαίδευση του δικτύου με ένα σύνολο στοιχείων. Κάθε πρότυπο εισόδου διαδίδεται προς τα εμπρός μέσω του δικτύου και τα ενεργά κύτταρα εξόδου αντιπροσωπεύουν το ενδιαφέρον του χρήστη. Όταν ένα λάθος ανιχνεύεται, διαδίδεται προς τα πίσω ρυθμίζοντας τις παραμέτρους κυττάρων που επηρεάζουν το λάθος, επιτυγχάνοντας κατά συνέπεια τη μάθηση. 

Η μάθηση δέντρων απόφασης είναι μια μέθοδος προσέγγισης συναρτήσεων διακριτών στόχων, στις οποίες η συνάρτηση που προκύπτει αντιπροσωπεύεται από ένα δέντρο απόφασης. Τα εκπαιδευμένα δέντρα μπορούν επίσης να αντιπροσωπευθούν ως ένα σύνολο if-then κανόνων. Ένα δέντρο απόφασης δημιουργείται με κατ' επανάληψη χωρισμό των παραδειγμάτων σε υποομάδες, που πηγάζουν από κλάσεις στοιχείων που μπορούν να ταξινομηθούν, για παράδειγμα, σε ενδιαφέρουσες και μη ενδιαφέρουσες (Krulwich και Kurkey 1995). Ο ευρύτατα χρησιμοποιημένος εκπαιδευτής δέντρων απόφασης που εφαρμόζεται στη δημιουργία προφίλ είναι ο ID3 (Quinlan 1983). 

Η ανακάλυψη των κανόνων ένωσης με την επαγωγική εκμάθηση (Mobasher 2000) είναι ένα από τα πιο γνωστά παραδείγματα ταξινομητών. Οι μέθοδοι εύρεσης κανόνων ένωσης βρίσκουν αρχικά τις ομάδες στοιχείων που εμφανίζονται συχνά μαζί σε πολλές συναλλαγές. Τέτοιες ομάδες στοιχείων αναφέρονται συχνά ως σύνολα στοιχείων. Οι κανόνες ένωσης συλλαμβάνουν τις σχέσεις μεταξύ αυτών των στοιχείων βασισμένοι στα σχέδια συνδυασμένων εμφανίσεων (co-occurrence) των στοιχείων στις συναλλαγές. Οι κανόνες ένωσης μπορούν να διαμορφώσουν μια πολύ συμπαγή αντιπροσώπευση των στοιχείων προτίμησης που μπορεί να βελτιώσει την αποδοτικότητα της αποθήκευσης καθώς επίσης και την απόδοση. Μερικά παραδείγματα επαγωγικών τεχνικών μάθησης είναι τα Ripper (Cohen 1995b), Slipper (Cohen και Singer 1999), CN2 (Clark και Niblett 1989) και C4.5rules (Quinlan 1994). 

Ένας Μπεϋζιανός αλγόριθμος μάθησης δικτύων εφαρμόζεται σε ένα σύνολο εκπαίδευσης, ελέγχοντας διάφορες πρότυπες δομές από την άποψη των εξαρτήσεων για κάθε στοιχείο. Στο προκύπτον δίκτυο, κάθε στοιχείο θα έχει ένα σύνολο στοιχείων γονέων που είναι οι καλύτεροι προάγγελοι της επιλογής του. Το πρότυπο μπορεί να κατασκευαστεί offline. Κατά συνέπεια, αυτή η τεχνική μπορεί να αποδειχθεί πρακτική για τα περιβάλλοντα στα οποία η γνώση καταναλωτικών προτιμήσεων αλλάζει αργά αναλογικά με το χρόνο που απαιτείται για να δημιουργηθεί το πρότυπο. 

2.1.4. Ανατροφοδότηση σχετικότητας 

Τα ανθρώπινα ενδιαφέροντα αλλάζουν με το πέρασμα του χρόνου. Παραδείγματος χάριν, ένας νέος πατέρας μπορεί να ενδιαφέρεται για βιβλία σχετικά με τη φροντίδα των νηπίων αμέσως μετά από τον τοκετό, αλλά αυτό το ενδιαφέρον μειώνεται βαθμιαία κατά τη διάρκεια του χρόνου. Για το λόγο αυτό, ο πράκτορας του recommender συστήματος χρειάζεται ενημερωμένες πληροφορίες για να ενημερώσει και το προφίλ χρήστη αυτόματα. 

Είναι δυνατό να διακριθεί η σχετική ανατροφοδότηση σε δύο είδη: θετικές πληροφορίες (στοιχεία που είναι αρεστά στο χρήστη) και αρνητικές πληροφορίες (δηλ., τέτοιες που συμπεραίνουν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα για τα οποία ο χρήστης δεν ενδιαφέρεται (Holte και Yan 1996)). Οι συγγραφείς υποστηρίζουν ότι οι αρνητικές πληροφορίες οδηγούν σε μια δραματική βελτίωση την απόδοση του συστήματος. Εντούτοις, υπάρχουν μερικά συστήματα που δεν μπορούν να λάβουν υπόψη τις αρνητικές πληροφορίες επειδή η ακρίβεια του συστήματος είναι πιθανό να μειωθεί (π.χ., Schwab 2000). Έτσι, τα πάντα εξαρτώνται από το σύστημα. 

Οι δύο πιο κοινοί τρόποι να ληφθεί η ανατροφοδότηση σχετικότητας είναι να χρησιμοποιηθούν οι πληροφορίες που δίνονται ρητά(άμεσα) ή να αποκτηθούν οι πληροφορίες από τη σιωπηλή παρατήρηση της αλληλεπίδρασης του χρήστη (έμμεσα). Αρκετά συστήματα ωστόσο προτείνουν υβριδικές προσεγγίσεις. 

 2.1.4.1. Καμία ανατροφοδότηση 

Μερικά συστήματα δεν ενημερώνουν τις παραμέτρους χρήστη αυτόματα και, επομένως, δεν χρειάζονται την ανατροφοδότηση σχετικότητας. Για παράδειγμα, όλα τα συστήματα που ενημερώνουν τις παραμέτρους χρήστη χειροκίνητα. Ούτε φυσικά, τα συστήματα που δεν τροποποιούν ποτέ το προφίλ. Παραδείγματος χάριν, το SIFT Netnews (Yan και Garcia-Molina 1995) δημιουργεί ένα αρχικό προφίλ του χρήστη και δεν το ενημερώνει αυτόματα καθώς ο χρόνος περνά. Παρόλα αυτά, ο χρήστης μπορεί να τροποποιήσει το προφίλ του χειροκίνητα. 

2.1.4.2. Ρητή ανατροφοδότηση 

Σε διάφορα συστήματα, οι χρήστες πρέπει να αξιολογήσουν ρητά τα στοιχεία. Αυτές οι αξιολογήσεις δείχνουν πόσο σχετικό ή ενδιαφέρον είναι ένα στοιχείο για το χρήστη, ή πόσο σχετικό ή ενδιαφέρον νομίζει πως είναι ένα στοιχείο για άλλους χρήστες (Rich 1979). 

Υπάρχουν τρεις κύριες προσεγγίσεις για τη ρητή ανατροφοδότηση σχετικότητας: αρεστό/μη αρεστό (π.χ., Chen 2000, Billsus και Pazzani 1999), εκτιμήσεις (π.χ., Shardanand και Maes 1995 Moukas 1997) και κείμενα σχολιασμού (π.χ., Resnick 1994, Goldberg 1992). Στα συστήματα που χρησιμοποιούν την προσέγγιση αρεστού/μη αρεστού, οι χρήστες πρέπει για να κρίνουν τα στοιχεία σε μια δυαδική κλίμακα, δηλ., να ταξινομήσουν ένα αντικείμενο όπως "ενδιαφέρον " ή "μη ενδιαφέρον ", όπως "σχετικό" ή "μη σχετικό" ή όπως "μου αρέσει" ή "το απεχθάνομαι". Η προσέγγιση των εκτιμήσεων απαιτεί από τους χρήστες να παρέχουν μια κρίση σε μια διακριτή κλίμακα. Η κλίμακα εκτίμησης είναι τυπικά αριθμητική (π.χ., το ηλεκτρονικό βιβλιοπωλείο Amazon.com προσέφερε στους χρήστες την ευκαιρία να βαθμολογήσουν βιβλία διαφόρων κατηγοριών σε μια κλίμακα 5 βαθμών) ή συμβολικά με τη αντιστοίχηση σε μια αριθμητική κλίμακα (π.χ., (Pazzani 1996) οι χρήστες του Syskill & Webert έχουν τη δυνατότητα να χαρακτηρίσουν μια ιστοσελίδα με τα επίθετα "καυτή ", "χλιαρή ", ή "κρύα "). Τέλος, διάφορα sites ενθαρρύνουν κείμενα με σχόλια από τους χρήστες τους (π.χ., Grouplens (Resnick 1994) και Tapestry (Goldberg  1992)). Τα συστήματα συλλέγουν τα σχόλια για ένα στοιχείο και τα παρουσιάζουν στους χρήστες ως μέσο διευκόλυνσης της διαδικασίας λήψης αποφάσεων. Ωστόσο, ενώ τα κειμενικά σχόλια είναι χρήσιμα, απαιτούν αρκετή επεξεργασία από τον κάθε χρήστη καθώς πρέπει να διαβάσει το κείμενο και να ερμηνεύσει σε ποιο βαθμό είναι θετικό ή αρνητικό. 

Η ρητή ανατροφοδότηση έχει το πλεονέκτημα της απλότητας. Διάφορα έγγραφα έχουν καταδείξει την υψηλή απόδοση των συστημάτων που χρησιμοποιούν τη ρητή ανατροφοδότηση σχετικότητας (Salton και Buckley 1990, Buckley και Salton 1995). Παρόλα αυτά, στις πρακτικές εφαρμογές, έχει τρία σοβαρά μειονεκτήματα: 

- Κατ' αρχάς, η σχετικότητα των πληροφοριών είναι πάντα σχετική με τη μεταβαλλόμενη ανάγκη πληροφοριών ενός χρήστη, και οι κρίσεις της σχετικότητας της πληροφορίας των μεμονωμένων στοιχείων υποτίθεται ότι είναι ανεξάρτητες όταν, στην πραγματικότητα, δεν είναι (π.χ., το τρίτο άρθρο που παρουσιάζεται στο ίδιο θέμα μπορεί απλά να εκτιμηθεί χαμηλότερα επειδή τα πρώτα δύο στοιχεία ικανοποίησαν την ανάγκη πληροφοριών και ο χρήστης κρίνει την επαυξητική σχετικότητα σε αυτό το σημείο).  

- Ένα άλλο πρόβλημα είναι ότι οι αριθμητικές κλίμακες μπορεί να μην είναι επαρκείς για να περιγράψουν τις αντιδράσεις των ανθρώπων στα στοιχεία. 

- Το τελευταίο πρόβλημα είναι ότι οι χρήστες δεν παρέχουν αρκετή ανατροφοδότηση, ιδιαίτερα αρνητική ανατροφοδότηση. Ο Pazzani αναφέρει ότι μόνο το 15% των χρηστών παρείχε ανατροφοδότηση ακόμα κι αν ενθαρρύνθηκαν για να το κάνουν (Pazzani και Billsus 1997). Οι χρήστες είναι γενικά πολύ απρόθυμοι να εκτελέσουν ενέργειες που δεν κατευθύνονται προς τους άμεσους στόχους τους εάν δεν λαμβάνουν άμεσα οφέλη, ακόμα και όταν γνωρίζουν ότι θα ωφελούνταν μακροπρόθεσμα (Carroll 1987). 

2.1.4.3. Έμμεση ανατροφοδότηση 

Η έμμεση ανατροφοδότηση σημαίνει ότι το σύστημα συμπεραίνει αυτόματα τις προτιμήσεις του χρήστη παθητικά με τον έλεγχο των ενεργειών του χρήστη. Αποδεικνύεται εμπειρικά ότι τα ενδιαφέροντα του χρήστη μπορούν να προκύψουν από τη συμπεριφορά του. Αυτά τα αποτελέσματα είναι σημαντικά επειδή η ενθάρρυνση των καταναλωτών να παρέχουν τα προσωπικά τους στοιχεία με έναν ρητό τρόπο αποδείχτηκε πολύ δύσκολη. Τα συμπεράσματα για τα ενδιαφέροντα του χρήστη δεν πρέπει επομένως να στηριχθούν στη ρητή ανατροφοδότηση χρηστών πάρα πολύ, αλλά μάλλον να λαμβάνουν τις παθητικές παρατηρήσεις για τους χρήστες υπόψη όσο το δυνατόν περισσότερο. 

Οι περισσότερες έμμεσες μέθοδοι λαμβάνουν την ανατροφοδότηση σχετικότητας με την ανάλυση των συνδέσεων που ακολουθούνται από το χρήστη (π.χ., Lieberman 1995, Mladenic 1996), από την ιστορία των αγορών (π.χ., Krulwich 1997), από το ιστορικό πλοήγησης (π.χ., Cooley 1999, Mobasher  2000), από τις θυρίδες ηλεκτρονικού ταχυδρομείου (π.χ., Huberman και Kaminsky 1996) και από το χρόνο που αναλώνει κάποιος σε μια συγκεκριμένη ιστοσελίδα. 

Υπάρχουν πολλά άλλα παραδείγματα επικυρωτικών ενεργειών. Για έγγραφα όπως ιστοσελίδες, άρθρα ειδήσεων ή μηνύματα ηλεκτρονικού ταχυδρομείου, είναι ενδιαφέρον να σημειωθεί εάν ο χρήστης λαμβάνει μέτρα περαιτέρω επεξεργασίας, όπως η διάσωση ενός εγγράφου (Kamba 1995), η εκτύπωση ενός εγγράφου, η προσθήκη στα αγαπημένα, η διαγραφή ενός εγγράφου, η απάντηση ή η προώθηση ενός μηνύματος ηλεκτρονικού ταχυδρομείου (Goldberg 1992), ή ακόμα και η μεγιστοποίηση, η ελαχιστοποίηση ή η επαναφορά του παραθύρου που περιέχει το έγγραφο ή την ιστοσελίδα (Kamba 1995, Sakagami 1997). Δεδομένου ότι αυτές οι ενέργειες λειτουργούν υπό έλεγχο της εφαρμογής, μπορούν να καταχωρηθούν και να αξιολογηθούν για να μάθουμε το προφίλ του χρήστη. 

Γενικά δεν συστήνεται μια καθολική καταγραφή των στοιχείων χρήσης όσον αφορά στο επίπεδο μικροαλληλεπίδρασης, όπως η παρακολούθηση των κινήσεων του ποντικιού στα applets, εκτός και αν ο σκοπός της σύνδεσης έχει διευκρινιστεί ήδη (π.χ., για τον καθορισμό του ενδιαφέροντος του χρήστη για τμήματα σελίδων (Sakagami 1997)). Η ποσότητα των στοιχείων που συλλέγονται είναι πολύ μεγάλη, ο υπολογισμός που απαιτείται για να παραγάγει τις συστάσεις για προσαρμογή είναι πολύπλοκος, και η εμπιστοσύνη στην καταλληλότητα αυτών των προσαρμογών είναι πιθανό να είναι σχετικά χαμηλή. Εντούτοις, ο πειραματισμός με τέτοια στοιχεία σε μικρότερα, εργαστηριακά πλαίσια για να οδηγήσει την ανάπτυξη των νέων μεθόδων στον τομέα της έμμεσης ανατροφοδότησης φαίνεται ελπιδοφόρος. 

2.1.4.4. Υβριδική προσέγγιση 

Τα περιορισμένα στοιχεία που είναι διαθέσιμα για την έμμεση ανατροφοδότηση δείχνουν ότι έχει μεγάλες δυνατότητες αλλά η αποτελεσματικότητά της παραμένει μη αποδεδειγμένη. Όπως είναι κοινό σε πολλές τεχνολογίες, το καλύτερο σύστημα στο συνδυασμό διάφορων υπαρχουσών τεχνολογιών. Σε αυτόν τον τομέα, η έμμεση ανατροφοδότηση μπορεί να συνδυαστεί με τα συστήματα ρητής ανατροφοδότησης σε ένα υβριδικό σύστημα. Η παροχή της έμμεσης ανατροφοδότησης μειώνει πολύ τις προσπάθειες του χρήστη, ενώ η ρητή βοηθά το σύστημα για να συμπεράνει τις προτιμήσεις χρηστών ακριβώς. 

Μια προσέγγιση με αυτόν τον συνδυασμό περιλαμβάνει τη χρησιμοποίηση των έμμεσων στοιχείων ως έλεγχο στις ρητές εκτιμήσεις (Nichols 1997). Παραδείγματος χάριν, εάν ένας χρήστης εκτιμά ρητά ένα στοιχείο, κατόπιν πρέπει να υπάρξουν μερικά έμμεσα στοιχεία για να επιβεβαιώσουν ότι το έχει εξετάσει πραγματικά. Εάν δεν υπάρχει κανένα στοιχείο για να υποστηριχθεί αυτό, ίσως η εκτίμηση να πρέπει να αγνοηθεί ή να μειωθεί στη σημασία. Αντιθέτως, μια αξιολόγηση με έναν σχετικά μεγάλο "χρόνο εξέτασης" μπορεί να αυξηθεί στη σημασία. 

Μια διαφορετική περίπτωση είναι το Anatagonomy (Sakagami et Al 1997). Η ρητή ανατροφοδότηση είναι προαιρετική και πρέπει μόνο να χρησιμοποιηθεί όταν το επιθυμούν οι χρήστες. Το WebWatcher (Joachims 1997), το LifeStyle Finder (Krulwich 1997), το Krakatoa Chronicle (Kamba 1995), το GroupLens (Resnick 1994), CDNow και το Amazon χρησιμοποιούν την υβριδική ανατροφοδότηση σχετικότητας. 

2.1.5. Τεχνικές προσαρμογής προφίλ

Δεν μπορεί να υποτεθεί ότι τα ενδιαφέροντα των χρηστών παραμένουν σταθερά. Αυτό κανονικά σημαίνει ότι οι πιο πρόσφατες παρατηρήσεις που συλλέγονται μέσω αυτού που έχουμε καλέσει ανατροφοδότηση σχετικότητας αντιπροσωπεύουν τα τρέχοντα ενδιαφέροντα του χρήστη καλύτερα από τις παλαιότερες. Επομένως, υπάρχει μια ανάγκη για μια τεχνική που θα προσαρμόσει τις παραμέτρους χρήστη στα νέα ενδιαφέροντα και θα ξεχάσει παλαιά. 

2.1.5.1. Χειροκίνητο 

Σε μερικά συστήματα, ο χρήστης πρέπει να αλλάξει το προφίλ όταν ενδιαφέρεται για την ενημέρωση του. Παραδείγματος χάριν, στο Sift Netnews (Yan και Garcia-Molina 1995), όταν ο χρήστης θέλει να συμπεριλάβει/ αποκλείσει ένα από τα ενδιαφέροντα που περιλαμβάνονται στο προφίλ του, πρέπει να το τροποποιήσει χειροκίνητα. Αυτή η προσέγγιση έχει δύο σημαντικά προβλήματα: απαιτεί πολλή προσπάθεια εκ μέρους του χρήστη και οι άνθρωποι δεν μπορούν απαραιτήτως να διευκρινίσουν για τι ενδιαφέρονται επειδή τα ενδιαφέροντά τους είναι μερικές φορές ακόμα άγνωστα. Επομένως, η χειροκίνητη ενημέρωση αποδεικνύεται δύσκολη όταν αλλάζουν γρήγορα οι απαιτήσεις.  

2.1.5.2. Προσθήκη νέων πληροφοριών 

Αυτή η προσέγγιση χρησιμοποιείται συνηθέστερα στα συστήματα. Η ιδέα είναι να ενημερωθούν οι παράμετροι χρήστη προσθέτοντας τις νέες πληροφορίες που εξάγονται από την ανατροφοδότηση σχετικότητας. Κατά συνέπεια, το σχεδιάγραμμα προσαρμόζεται στα ενδιαφέροντα του νέου χρήστη. Το κύριο μειονέκτημά της είναι ότι τα παλαιά ενδιαφέροντα δεν ξεχνιούνται. 

2.1.5.3. Συνάρτηση βαθμιαίας λήθης 

Η έννοια της βαθμιαίας λήθης εισήχθη από τους Webb και Kuzmycz το 1996 με την κύρια ιδέα ότι η βαθμιαία λήθη είναι μια φυσική διαδικασία. Επομένως, πρέπει μια συνάρτηση να παραγάγει ένα βάρος για κάθε παρατήρηση σύμφωνα με τη θέση της στο χρόνο. Οι Webb και Kuzmycz προτείνουν έναν μηχανισμό γήρανσης στοιχείων όπου τοποθετείται ένα αρχικό βάρος 1 σε κάθε παρατήρηση. Σε ένα καθορισμένο ποσοστό απορρίπτεται το βάρος κάθε παρατήρησης κάθε φορά που ενσωματώνεται μια άλλη σχετική παρατήρηση στο πρότυπο. Κατά συνέπεια, οι πιο πρόσφατες παρατηρήσεις γίνονται περισσότερο "σημαντικές", υποθέτοντας ότι αντιπροσωπεύουν καλύτερα τα ενδιαφέροντα των τρεχόντων χρηστών από τα παλαιότερα. Ως εκ τούτου, το σύστημα γίνεται περισσότερο ανθεκτικό στο θόρυβο χωρίς απώλεια της ευαισθησίας του στις πραγματικές αλλαγές των ενδιαφερόντων (Schwab 2001). 

Ο Koychev προτείνει μια γραμμική συνάρτηση βαθμιαίας λήθης (Koychev 2000), που μπορεί όμως να προσεγγιστεί με οποιαδήποτε συνάρτηση (π.χ., λογαριθμική ή εκθετική). 

Μια ιδιαίτερη περίπτωση είναι η προσέγγιση των χρονικών παραθύρων. Είναι η πιο συχνή προσέγγιση όσον αφορά στο πρόβλημα της λήθης των παλαιών ενδιαφερόντων. Αποτελείται από την εκμάθηση της περιγραφής των ενδιαφερόντων του χρήστη μόνο από τις πιό πρόσφατες παρατηρήσεις. Τα παραδείγματα εκπαίδευσης επιλέγονται από ένα χρονικό παράθυρο, δηλαδή χρησιμοποιούνται μόνο τα τελευταία (Mitchell 1994). Μια βελτίωση σε αυτήν την προσέγγιση είναι η χρήση ευριστικών μεθόδων για να ρυθμιστεί το μέγεθος του παραθύρου σύμφωνα με την τρέχουσα ακρίβεια πρόβλεψης του αλγορίθμου μάθησης (Widmer και Kubat 1996). 

Οι Maloof και Michalski εφάρμοσαν μια παραλλαγή της προσέγγισης των χρονικών παραθύρων (Maloof και Michalski 2000). Οι περιπτώσεις παλαιότερες από μια ορισμένη δεδομένη ηλικία διαγράφονται από τη μερική μνήμη. Όπως και στο χρονικό παράθυρο, το σύστημα λαμβάνει υπόψη μόνο τα τελευταία παραδείγματα και ξεχνά τις παρατηρήσεις εκτός του παραθύρου ή παλαιότερες από μια ορισμένη ηλικία.  

2.1.5.4. Φυσική επιλογή 

Η προσέγγιση της φυσικής επιλογής συνδέεται με τα συστήματα που εφαρμόζουν μια αρχιτεκτονική οικοσυστήματος πρακτόρων βασισμένη στους γενετικούς αλγορίθμους. Ένα οικοσύστημα ειδικευμένων πρακτόρων που ανταγωνίζονται παράλληλα, δίνει τις συστάσεις στο χρήστη. Το οικοσύστημα εξελίσσεται με τον ακόλουθο τρόπο: οι πράκτορες που παράγουν τα καλύτερα αποτελέσματα αναπαράγονται με τις τεχνικές διασταυρώσεων και μεταλλαγής και οι άλλοι καταστρέφονται. Τα Amalthaea (Moukas 1997), Fab (Balabanovic και Shoham 1997), NewT (Sheth και Maes 1993) και PSUN (Sorensen και McElligot 1995) χρησιμοποιούν αυτήν την προσέγγιση. 

2.2. Εκμετάλλευση προφίλ 

Για να συστήσει είτε τα προϊόντα είτε τις ενέργειες σε έναν χρήστη, ένας ευφυής πράκτορας recommender συστήματος λαμβάνει τις αποφάσεις σύμφωνα με τις διαθέσιμες πληροφορίες (στοιχεία, προφίλ άλλων πρακτόρων στον Ιστό, κ.λπ.). Κατά συνέπεια, είναι ζωτικής σημασίας να επιλεχτούν οι πιό σωστές πληροφορίες με τις οποίες να λάβει τις αποφάσεις. Σχετικά με την εκμετάλλευση του προφίλ, τρεις κύριες διαστάσεις χαρακτηρίζουν τους πράκτορες των ευφυών recommender συστημάτων: η μέθοδος φιλτραρίσματος πληροφοριών (δημογραφική, περιεχομένου και συνεργατική), το ταίριασμα στοιχείου-προφίλ (περιεχομένου) και οι τεχνικές ταιριάσματος προφίλ (συνεργατικές). 
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Σχήμα 2 Εκμετάλλευση Προφίλ

2.2.1. Μέθοδοι φιλτραρίσματος πληροφοριών 

Υπάρχουν τρεις κύριες μέθοδοι φιλτραρίσματος της πληροφορίας: η δημογραφική, η βασισμένη στο περιεχόμενο και η συνεργατική. 

2.2.1.1. Δημογραφικό φιλτράρισμα 

Οι δημογραφικές προσεγγίσεις φιλτραρίσματος χρησιμοποιούν τις περιγραφές των ανθρώπων για να μάθουν τη σχέση μεταξύ ενός στοιχείου και του τύπου ανθρώπων που τους αρέσει. Τα προφίλ χρηστών δημιουργούνται με την ταξινόμηση των χρηστών σε στερεοτυπικές περιγραφές (Rich 1979), που αντιπροσωπεύουν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα των κατηγοριών των χρηστών. Τα προσωπικά στοιχεία του χρήστη είναι απαραίτητα και χρησιμοποιούνται για την ταξινόμηση. Οι ταξινομήσεις χρησιμοποιούνται ως γενικοί χαρακτηρισμοί για τους χρήστες και τα ενδιαφέροντά τους. Συνήθως, τα προσωπικά στοιχεία του χρήστη λαμβάνονται κατά την αίτηση εγγραφής στο σύστημα. Τα προφίλ που προκύπτουν επεκτείνουν το εύρος των πληροφοριών που περιλαμβάνεται στη δημογραφική βάση δεδομένων. 

Παραδείγματος χάριν, η μέθοδος που εφαρμόζεται στο LifeStyle Finder (Krulwich 1997) χρησιμοποιεί ένα δημογραφικό σύστημα που καλείται PRIZM και διαιρεί τον πληθυσμό των Ηνωμένων Πολιτειών σε 62 δημογραφικές συστάδες σύμφωνα με τo ιστορικό αγορών τους, τα χαρακτηριστικά του τρόπου ζωής τους και τις απαντήσεις στις διάφορες έρευνες. 

Ένα δημογραφικό σύστημα φιλτραρίσματος έχει δύο βασικά μειονεκτήματα: οι συστάσεις αποδεικνύονται πάρα πολύ γενικές και δεν προσαρμόζονται στις αλλαγές ενδιαφέροντος (Koychev 2000). Παρόλα αυτά, οι δημογραφικές πληροφορίες μπορούν να αποτελέσουν μια χρήσιμη τεχνική εάν συνδυαστούν με άλλες προσεγγίσεις. 

2.2.1.2. Φιλτράρισμα βασισμένο στο Περιεχόμενο 

Οι προσεγγίσεις φιλτραρίσματος που βασίζονται στο περιεχόμενο συστήνουν στοιχεία στο χρήστη βασισμένα στις περιγραφές των προηγουμένως αξιολογημένων στοιχείων. Με άλλα λόγια, συστήνουν στοιχεία επειδή είναι παρόμοια με τα στοιχεία που ο χρήστης έχει συμπαθήσει στο παρελθόν. Τα προφίλ των χρηστών δημιουργούνται χρησιμοποιώντας τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που εξάγονται από αυτά τα στοιχεία. Κάθε χρήστης υποτίθεται ότι λειτούργησε ανεξάρτητα. 

Στο σύστημα Syskill & Webert (Pazzani 1996), ο χρήστης αξιολογεί διάφορα έγγραφα του Ιστού σε μια δυαδική κλίμακα("καυτό"/"κρύο"). Με βάση αυτές τις εκτιμήσεις, υπολογίζονται οι πιθανότητες των λέξεων που είναι στα "καυτά" ή "κρύα" έγγραφα. Το σύστημα Letizia (Lieberman 1995) βοηθά έναν χρήστη στην πλοήγηση στον Παγκόσμιο Ιστό. Η Letizia προσπαθεί να ανακαλύψει ενδιαφέροντα στοιχεία στον Ιστό που συσχετίζονται με το τρέχον περιεχόμενο του προγράμματος πλοήγησης του χρήστη. Για ένα σύνολο συνδέσεων, η Letizia υπολογίζει μια σειρά προτίμησης βασισμένη στο προφίλ. Αυτό το προφίλ είναι ένας κατάλογος σταθμισμένων λέξεων κλειδιών, που υποδεικνύουν τη σχετικότητα με τις λέξεις που βρίσκονται στις σελίδες. 

Ένα καθαρό σύστημα φιλτραρίσματος περιεχομένου έχει διάφορα μειονεκτήματα: δε λαμβάνει υπόψη καθόλου τις υποκειμενικές ιδιότητες του στοιχείου, περιορίζεται σε ένα σύνολο παρόμοιων προτάσεων και η ποιότητα της σύστασης δεν είναι η επιθυμητή αν δεν υπάρχει αρκετή αλληλεπίδραση με το χρήστη.

Εντούτοις, αυτές οι ανεπάρκειες μπορούν να αντιμετωπιστούν με το συνδυασμό με τη συνεργατική προσέγγιση φιλτραρίσματος.

2.2.1.3. Συνεργατικό φιλτράρισμα 

Η συνεργατική τεχνική φιλτραρίσματος ταιριάζει ανθρώπους με παρόμοια ενδιαφέροντα και υποβάλλει έπειτα συστάσεις με βάση τα στοιχεία αυτά. Οι συστάσεις εξάγονται συνήθως από τη στατιστική ανάλυση των σχεδίων και των αναλογιών των στοιχείων που εξάγονται ρητά από τις αξιολογήσεις των στοιχείων (εκτιμήσεις) που δίνονται από διαφορετικούς χρήστες ή σιωπηρά με την παρακολούθηση της συμπεριφοράς των χρηστών στο σύστημα. Αντί να υπολογίζεται η ομοιότητα των στοιχείων, υπολογίζεται η ομοιότητα μεταξύ των χρηστών. Το προφίλ χρήστη αποτελείται απλά από τα στοιχεία που ο χρήστης έχει διευκρινίσει. Αυτά τα στοιχεία συγκρίνονται με εκείνα των άλλων χρηστών για να βρεθούν οι επικαλύψεις στα ενδιαφέροντα μεταξύ των χρηστών. Κανονικά, για κάθε χρήστη καθορίζεται ένα σύνολο "πλησιέστερων γειτόνων" χρησιμοποιώντας το συσχετισμό μεταξύ των προηγούμενων εκτιμήσεων. Τα αποτελέσματα για τα άγνωστα στοιχεία προβλέπονται χρησιμοποιώντας έναν συνδυασμό των αποτελεσμάτων από τους πλησιέστερους γείτονες. 

Το Tapestry (Goldberg 1992) είναι μια από τις πιο πρόωρες εφαρμογές των συνεργατικών recommender συστημάτων. Αυτό το σύστημα στηρίχθηκε στις ρητές απόψεις ανθρώπων μιας μικρής κοινότητας, όπως μια ομάδα εργασίας γραφείου. Ένα άλλο δημοφιλές σύστημα είναι το GroupLens (Konstan 1997), το οποίο υπολογίζει το συσχετισμό μεταξύ των αναγνωστών ομάδων πληροφόρησης USENET με τη σύγκριση των εκτιμήσεών τους σε άρθρα ειδήσεων. Οι εκτιμήσεις ενός μεμονωμένου χρήστη χρησιμοποιούνται για να βρεθούν άλλοι χρήστες με παρόμοιες εκτιμήσεις, και οι εκτιμήσεις τους υποβάλλονται σε επεξεργασία για να προβλέψουν το ενδιαφέρον του χρήστη για τα νέα άρθρα. 

Ωστόσο, και αυτή η μέθοδος παρουσιάζει ορισμένα μειονεκτήματα: το πρόβλημα της πρώτης εκτίμησης, αδυναμία υποβολής συστάσεων σε χρήστες με ιδιαίτερες προτιμήσεις, χαμηλή ποιότητα συστάσεων αν ο αριθμός χρηστών είναι μικρός, δυσκολία επιτυχούς ανατροφοδότησης καθώς αυτό απαιτεί την προσαρμογή ολόκληρης της ομάδας πλησιέστερων γειτόνων. 

Παρόλα αυτά, αυτές οι ανεπάρκειες μπορούν να λυθούν με το συνδυασμό της συνεργατικής προσέγγισης φιλτραρίσματος με τη βασισμένη στο περιεχόμενο προσέγγιση.

2.2.1.4. Υβριδική προσέγγιση 

Τα υβριδικά συστήματα εκμεταλλεύονται τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα του φιλτραρίσματος περιεχομένου και του συνεργατικού φιλτραρίσματος, δεδομένου ότι αποδεικνύονται σχεδόν συμπληρωματικά. 

Κατά συνέπεια, αποφεύγουν τους περιορισμούς που αναφέρονται στις προηγούμενες παραγράφους για κάθε σύστημα, επιτρέποντας με αυτόν τον τρόπο σε ένα σύστημα να επιτύχει και την αξιοπιστία και την απόδοση. Διάφορα έγγραφα έχουν βεβαιώσει την υψηλή απόδοση των υβριδικών συστημάτων (π.χ., Pazzani 1999, Good 1999). Τα Fab (Balabanovic και Shoham 1997), LaboUr (Schwab 2001) και WebSell (Cunningham 2001) προτείνουν μια πολύ απλή μέθοδο για τις δύο προσεγγίσεις: δημιουργούνται προφίλ βασισμένα στην ανάλυση περιεχομένου και συγκρίνονται για να καθορίσουν τους χρήστες που έχουν παρόμοιες προτιμήσεις για τη συνεργατική σύσταση. 

2.2.2. Ταίριασμα στοιχείων- προφίλ χρήστη 

Το προφίλ ενός χρήστη χρησιμοποιείται για να συστήσει νέα στοιχεία που θεωρούνται σχετικά με το χρήστη. Τα συστήματα που βασίζονται στο φιλτράρισμα περιεχομένου χρησιμοποιούν την άμεση σύγκριση μεταξύ των παραμέτρων χρήστη και των νέων στοιχείων. Κατά συνέπεια, απαιτείται μια τεχνική ταιριάσματος προφίλ-στοιχείου. Διάφορες τεχνικές μελετώνται εδώ, των οποίων ο στόχος είναι να αυτοματοποιηθεί η διαδικασία της ταξινόμησης των στοιχείων σε σχετικά/ μη σχετικά, με τον υπολογισμό των συγκρίσεων μεταξύ της αντιπροσώπευσης των ενδιαφερόντων του χρήστη και της αντιπροσώπευσης των στοιχείων. 

2.2.2.1. Τυποποιημένο ταίριασμα λέξης κλειδιού 

Το τυποποιημένο ταίριασμα λέξης κλειδιού αποτελείται από μια απλή αρίθμηση των όρων που είναι παρόντες ταυτόχρονα στην τρέχουσα περιγραφή του νέου στοιχείου και στις παραμέτρους χρήστη. Ωστόσο, αυτό το πρότυπο έχει μερικά προβλήματα με τη  συνωνυμία και την πολυσημία μερικών λέξεων. 

Ένα παράδειγμα είναι το σύστημα SiteIF (Stefani και Strappavara 1998) που εφαρμόζει αυτόν τον αλγόριθμο και αποτελείται από τον έλεγχο, για κάθε λέξη στην αντιπροσώπευση του εγγράφου, εάν το πλαίσιο συμφραζομένων στο οποίο εμφανίζεται έχει βρεθεί ήδη στα προηγούμενα έγγραφα και έχει αποθηκευτεί ήδη στο σημασιολογικό δίκτυο. 

2.2.2.2. Ομοιότητα συνημίτονου 

Η ομοιότητα συνημιτόνου προέρχεται από την έρευνα ανάκτησης πληροφοριών και χρησιμοποιείται σε συστήματα με απλή αναπαράσταση προφίλ χρήστη (Salton και Buckley 1988, Buckley 1996, Yan και Garcia-Molina 1995, Chen 2000). Ένας πρόωρος τύπος ομοιότητας χρησιμοποιήθηκε στο σύστημα SMART (Salton και McGill 1983). Ο δείκτης (προφίλ χρήστη) και η ερώτηση αναζήτησης (νέο στοιχείο) αποτελούν ν-διάστατα διανύσματα. Ο τύπος συνημιτόνου υπολογίζει το συνημίτονο της γωνίας μεταξύ των δύο διανυσμάτων. Καθώς το συνημίτονο προσεγγίζει το "1", τα δύο διανύσματα συμπίπτουν. Εάν τα δύο διανύσματα είναι τελείως ανεξάρτητα, θα είναι ορθογώνια οπότε και η αξία του συνημιτόνου είναι "0". Επιπλέον, το τετράγωνο του συνημιτόνου της γωνίας (που υπολογίζεται εύκολα ως κανονικοποιημένο εσωτερικό γινόμενο των δύο διανυσμάτων) μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να ταξινομήσει τα στοιχεία. 

2.2.2.3. Πλησιέστερος γείτονας 

Οι αλγόριθμοι πλησιέστερων γειτόνων βασίζονται στον υπολογισμό της απόστασης από το ενδιαφερόμενο στοιχείο είτε στο υπόλοιπο των στοιχείων είτε των κατηγοριών των στοιχείων στο προφίλ χρήστη. Αυτό το είδος αλγορίθμου (Duda και Hart 1973) λειτουργεί με την αποθήκευση όλων των παραδειγμάτων στο σύνολο εκπαίδευσης, δηλαδή όλων των στοιχείων στο προφίλ χρήστη. Ο αλγόριθμος κατατάσσει κάθε στοιχείο στην κατηγορία του πιο στενού του παραδείγματος. Ανάλογα με την αναπαράσταση των στοιχείων, η συνάρτηση για τον υπολογισμό της απόστασης μπορεί να είναι ένα απλό ταίριασμα λέξης κλειδιού ή μια σταθμισμένη σύγκριση (Schwab et Al 2001). 

Μια ιδιαίτερη περίπτωση της εφαρμογής της τεχνικής πλησιέστερων γειτόνων είναι το CBR (Case-Based Reasoning). Το προφίλ ενός χρήστη αναπαρίσταται από μια συλλογή των προηγούμενων εμπειριών του και, για να συστηθεί ένα νέο στοιχείο, μπορεί να εφαρμοστεί ένα ευρύ αμάλγαμα των μέτρων ομοιότητας στα προηγούμενα στοιχεία. Η ομοιότητα κωδικοποιεί τη γνώση που θα αξιολογήσει εάν ένα στοιχείο ταιριάζει τα ενδιαφέροντα του χρήστη. Οι τεχνικές ανάκτησης και προσαρμογής που προέρχονται από το CBR έχουν γίνει πολύ σημαντικές στην ανάπτυξη ευφυών πρακτόρων συστημάτων recommender (Cunningham 2001). Παραδείγματος χάριν, το WEBSELL (Cunningham 2001) εφαρμόζει το CBR με ένα μέτρο ομοιότητας βασισμένο στη συσχέτιση Pearson ρ. 

2.2.2.4. Ταξινόμηση 

Συστήματα βασισμένα στο φιλτράρισμα περιεχομένου μπορούν να χειριστούν τη διαδικασία σύστασης ως μια διαδικασία ταξινόμησης. Με βάση ένα σύνολο χαρακτηριστικών γνωρισμάτων στοιχείων, το σύστημα προσπαθεί να δημιουργήσει ένα μοντέλο για κάθε χρήστη που του επιτρέπει να ταξινομήσει τα άγνωστα στοιχεία σε δύο ή περισσότερες κατηγορίες. Οι τυπικές κατηγορίες ταξινόμησης είναι ενδιαφέρον στοιχείο και μη ενδιαφέρον (Billsus και Pazzani 1999), αλλά ο αλγόριθμος μπορεί να ταξινομήσει τα στοιχεία σε οποιοδήποτε σύνολο κατηγοριών (π.χ., σχετικό, απροσδιόριστο, μη σχετικό). Αυτό σημαίνει ότι οι παράμετροι χρήστη αντιπροσωπεύονται ως ταξινομητής: ένα νευρωνικό δίκτυο, ένα δέντρο απόφασης, κανόνες ένωσης ή ένα Μπεϋζιανό δίκτυο. 

Παραδείγματος χάριν, το Re:Agent (Boone 1998) εφάρμοσε ένα νευρωνικό δίκτυο για να κατατάξει τους διάφορους φακέλους του ηλεκτρονικού ταχυδρομείου σε δύο κατηγορίες: "εργασία" και "άλλα". Το Syskill & Webert (Pazzani 1996) χρησιμοποίησε ένα δέντρο απόφασης για να ταξινομηθούν ιστοσελίδες σε ενδιαφέρουσες/μη ενδιαφέρουσες. 

2.2.3. Ταίριασμα παραμέτρων χρήστη 

Συστήματα βασισμένα στο συνεργατικό φιλτράρισμα, ταιριάζουν ανθρώπους με παρόμοια ενδιαφέροντα σε ομάδες για να υποβάλλουν έπειτα συστάσεις. Γενικά η διαδικασία που οδηγεί σε μια σύσταση αποτελείται από τρία βήματα: εύρεση παρόμοιων χρηστών, δημιουργία γειτονιάς και υπολογισμός της πρόβλεψης με βάση τους επιλεγμένους γείτονες. 

2.2.3.1. Εύρεση παρόμοιων χρηστών 

Τυποποιημένα μέτρα ομοιότητας χρησιμοποιούνται για να υπολογίσουν την απόσταση μεταξύ της αντιπροσώπευσης του τρέχοντος χρήστη και της αντιπροσώπευσης ενός συνόλου χρηστών. Οι πιο κοινές τεχνικές που χρησιμοποιούνται για να υπολογίσουν την ομοιότητα μεταξύ των χρηστών είναι αυτή του πλησιέστερου γείτονα, η συσταδοποίηση και οι ταξινομητές. 

Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι, στις μικρότερες εφαρμογές, το σύνολο χρηστών, μεταξύ των οποίων υπολογίζεται η ομοιότητα, μπορεί να είναι όλοι οι χρήστες. Στα μεγαλύτερα συστήματα, χρησιμοποιούνται στατιστικές δειγματοληπτικές μέθοδοι για να βρεθεί ένα αντιπροσωπευτικό υποσύνολο για το οποίο η ομοιότητα υπολογίζεται. Γενικά, τα συστήματα δεν μπορούν να λειτουργήσουν με μεγάλα σύνολα στοιχείων που περιέχουν όλους τους χρήστες και τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα, δεδομένου ότι η απόδοση του συστήματος βαθμιαία θα καταρρεύσει. Διάφορες μελέτες έχουν διεξαχθεί προκειμένου να μειωθεί η διάσταση των στοιχείων, όπως παραδείγματος χάριν των Hofmann και Puzicha (1999) και Hayes (2001). 

2.2.3.1.1. Πλησιέστερος γείτονας.  

Οι αλγόριθμοι πλησιέστερων γειτόνων εφαρμόζονται τόσο σε τεχνικές ταιριάσματος προφίλ-στοιχείων χρηστών, όπως επίσης και σε μεθόδους για την εύρεση παρόμοιων χρηστών. Στην τελευταία περίπτωση, οι αλγόριθμοι βασίζονται στον υπολογισμό της απόστασης μεταξύ των καταναλωτών με βάση την ιστορία προτιμήσεών τους. Οι προβλέψεις για το πόσο ένας χρήστης θα συμπαθήσει ένα στοιχείο υπολογίζονται από το σταθμισμένο μέσο όρο των απόψεων ενός συνόλου πλησιέστερων γειτόνων για εκείνο το προϊόν. Οι αλγόριθμοι αυτοί έχουν το πλεονέκτημα ότι ενσωματώνουν τις πιο πρόσφατες πληροφορίες γρήγορα, αλλά και το μειονέκτημα της αργής αναζήτησης των γειτόνων σε μεγάλες βάσεις δεδομένων. 

Γενικά, χρησιμοποιούνται δύο προσεγγίσεις στα τωρινά συστήματα για να υπολογίσουν την ομοιότητα μεταξύ των χρηστών: η ομοιότητα συνημιτόνου και η συσχέτιση. Η ομοιότητα συνημιτόνου εφαρμόζεται με έναν τρόπο παρόμοιο με την τεχνική ταιριάσματος προφίλ-στοιχείων χρηστών και οι χρήστες συγκρίνονται με τους άλλους χρήστες με την χρήση δύο διανυσμάτων. Όσον αφορά στη συσχέτιση, είναι εύκολο να καθοριστούν τα μέτρα ομοιότητας μεταξύ δύο προφίλ χρηστών χρησιμοποιώντας τις βάσεις δεδομένων των εκτιμήσεων για τα στοιχεία εκείνα που οι χρήστες δείχνουν το ενδιαφέρον τους χρησιμοποιώντας μια αριθμητική κλίμακα. Τα χαρακτηριστικά μέτρα συσχετισμού που χρησιμοποιούνται στα συστήματα που αναλύονται είναι ο συντελεστής συσχέτισης Pearson ρ (Shardanand και Maes (1995)) και ο συντελεστής συσχέτισης Spearman (Herlocker Al (1999)).

 Μια άλλη προσέγγιση βασισμένη στη συσχέτιση μεταξύ των χρηστών είναι το μέτρο αβεβαιότητας που βασίζεται στην εντροπία. Χρησιμοποιεί τεχνικές πιθανότητας υπό όρους για να μετρήσει τη μείωση της εντροπίας των εκτιμήσεων του ενεργού χρήστη που προκύπτει από τη γνώση των εκτιμήσεων ενός άλλου χρήστη. Ωστόσο, δεν παρουσιάζει τόσο καλή εκτέλεση όσο η συσχέτιση Pearson ρ. Μια άλλη μέθοδος χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο μέσων τετραγωνικών διαφορών (Mean Squared Differences), ο οποίος αποδίδει καλά έναντι της απλής συσχέτισης Pearson ρ (Shardanand και Maes 1995). 

2.2.3.1.2. Συσταδοποίηση 

Κάποια χρόνια πριν, η κοινότητα μοντελοποίησης χρηστών πρότεινε μια προσέγγιση στερεοτύπων (Rich 1979). Στο στάδιο ανάπτυξης ενός συστήματος, προσδιορίζονται υποομάδες χρηστών και καθορίζονται τα τυπικά χαρακτηριστικά των μελών τους. Στο στάδιο της εκτέλεσης, ο χρήστης ανατίθεται σε μια ή περισσότερες από αυτές τις προκαθορισμένες ομάδες χρηστών και του αποδίδονται τα χαρακτηριστικά τους. Η ανάγκη για εμπειρικά προκαθορισμένο ορισμό αυτών των στερεοτύπων είναι ένα εμφανές μειονέκτημα. 

Ως εναλλακτική λύση, το σύστημα Doppelganger χρησιμοποίησε μηχανισμούς συσταδοποίησης για να βρει τις ομάδες χρηστών δυναμικά, βασισμένο σε όλα τα διαθέσιμα ατομικά πρότυπα χρηστών (Orwant 1995). Τα μοντέλα χρηστών που αναπαριστώνται με ρητό τρόπο μπορούν να συσταδοποιηθούν και οι περιγραφές των συστάδων μπορούν να χρησιμοποιηθούν όπως τα προκαθορισμένα στερεότυπα. Μόλις δημιουργηθούν οι συστάδες, οι προβλέψεις για ένα άτομο μπορούν να γίνουν με τον υπολογισμό του μέσου όρου των απόψεων των άλλων χρηστών της συστάδας. 

Οι τεχνικές συσταδοποίησης παράγουν συνήθως λιγότερο προσωπικές συστάσεις από άλλες μεθόδους, και σε μερικές περιπτώσεις, οι συστάδες έχουν μικρότερη ακρίβεια από τους αλγορίθμους πλησιέστερων γειτόνων (Breese  1998). Παρόλα αυτά, μόλις η συσταδοποίηση ολοκληρωθεί, η απόδοση μπορεί να είναι πολύ καλή, δεδομένου ότι το μέγεθος της ομάδας που αναλύεται είναι πολύ μικρότερο. 

2.2.3.1.3. Ταξινόμηση.  

Το συνεργατικό φιλτράρισμα μπορεί να θεωρηθεί ως μια εργασία ταξινόμησης (Billsus και Pazzani 1998). Στο συνεργατικό φιλτράρισμα, όπου θέλουμε να συμπεράνουμε το ενδιαφέρον ενός στοιχείου για έναν χρήστη, βασισμένο στην ομοιότητα με άλλους χρήστες, τα αρχικά δεδομένα υπάρχουν υπό τη μορφή ενός αραιού πίνακα, όπου οι σειρές αντιστοιχούν στους χρήστες, οι στήλες αντιστοιχούν στα στοιχεία και οι καταχωρήσεις του πίνακα είναι οι εκτιμήσεις. Σημειώνεται ότι ο όρος "αραιός" υποδηλώνει ότι τα περισσότερα στοιχεία του πίνακα είναι κενά, επειδή κάθε χρήστης τυπικά δίνει εκτιμήσεις μόνο για ένα πολύ μικρό υποσύνολο όλων των πιθανών στοιχείων. Ως εργασία πρόβλεψης μπορεί τώρα να θεωρηθεί η συμπλήρωση των τιμών του πίνακα που λείπουν. Δεδομένου ότι ενδιαφερόμαστε για την εκμάθηση των εξατομικευμένων προτύπων για κάθε χρήστη, συνδέουμε έναν ταξινομητή με κάθε χρήστη. Αυτό το πρότυπο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να πρόβλεψη των ζητούμενων τιμών σε μια σειρά του πίνακά μας. 

2.2.3.2. Δημιουργία γειτονιάς

Όταν τα συστήματα ψάχνουν για παρόμοιους χρήστες, διαμορφώνουν μια γειτονιά των χρηστών που μοιάζουν περισσότερο στο χρήστη που μας ενδιαφέρει. Γενικά, δύο τεχνικές έχουν χρησιμοποιηθεί για να καθορίσουν πόσοι γείτονες πρέπει να επιλεχθούν: η τεχνική κατωφλίου συσχέτισης και η τεχνική των καλύτερων ν-γειτόνων. 

Η τεχνική κατωφλίου συσχέτισης συνίσταται στο να τεθεί ένα απόλυτο κατώφλι, όπου όλοι οι γείτονες με συσχέτιση μεγαλύτερη από τα δεδομένα κατώτατα όρια επιλέγονται. Ο καθορισμός ενός υψηλού κατώτατου ορίου περιορίζει τη γειτονιά σε πολύ καλές συσχετίσεις, αλλά αυτές οι υψηλές συσχετίσεις δεν είναι διαθέσιμες για πολλούς χρήστες, με αποτέλεσμα μια μικρή γειτονιά που δεν μπορεί να παρέχει περιοχή πρόβλεψης για πολλά στοιχεία. 

Η τεχνική καλύτερων ν-γειτόνων είναι η επιλογή ενός αριθμού χρηστών που ταιριάζουν περισσότερο. Αυτή η τεχνική αποδίδει εύλογα καλά, δεδομένου ότι δεν περιορίζει την περιοχή πρόβλεψης. Εντούτοις, η επιλογή ενός μεγαλύτερου αριθμού χρηστών θα οδηγήσει σε πάρα πολύ θόρυβο για εκείνους που έχουν υψηλή συσχέτιση, ενώ η επιλογή ενός μικρότερου αριθμού μπορεί να οδηγήσει σε φτωχές προβλέψεις για εκείνους τους χρήστες που δεν έχουν υψηλές συσχετίσεις. 

Μια διαφορετική προσέγγιση που έχει προταθεί είναι ο σχηματισμός γειτονιάς βασισμένος σε κεντροειδή. Το πρώτο βήμα επιλέγει τον πιό κοντινό χρήστη στον τρέχοντα χρήστη και υπολογίζει την κεντροειδή. Κατόπιν, άλλοι χρήστες ενσωματώνονται στη γειτονιά με βάση την απόσταση από την κεντροειδή, η οποίο υπολογίζεται εκ νέου κάθε φορά που ένας νέος χρήστης προστίθεται στο σύστημα. Βασικά, αυτός ο αλγόριθμος επιτρέπει στους πλησιέστερους γείτονες να επηρεάζουν το σχηματισμό της γειτονιάς και μπορεί να είναι ευεργετικός για τα πολύ αραιά σύνολα στοιχείων (Herlocker 1999). 

2.2.3.3. Υπολογισμός μιας πρόβλεψης με βάση τους επιλεγμένους γείτονες 

Το τελικό βήμα είναι να αντληθούν οι συστάσεις από τη γειτονιά των χρηστών. Μόλις επιλεχτεί η γειτονιά, οι εκτιμήσεις αυτών των γειτόνων συνδυάζονται για να υπολογίσουν μια πρόβλεψη. 

Η σύσταση του πιο συχνού στοιχείου εξετάζει τη γειτονιά και ανιχνεύει τα ενδιαφέροντα του χρήστη εξάγοντας τα πολύ συχνά επιλεγμένα στοιχεία. Αφού έχουν εξεταστεί όλοι οι γείτονες, το σύστημα ταξινομεί τα στοιχεία σύμφωνα με τη συχνότητα και απλώς επιστρέφει ως σύσταση τα ν περισσότερο συχνά στοιχεία που δεν έχουν επιλεχθεί ακόμα από τον ενεργό χρήστη. 

Οι συστάσεις που βασίζονται σε κανόνες ένωσης συμπεραίνουν αυτούς τους κανόνες που παράγονται από τη γειτονιά αντί να χρησιμοποιούν ολόκληρο τον πληθυσμό των χρηστών. Πρέπει να σημειωθεί ότι, η εξέταση μερικών μόνο γειτόνων μπορεί να μην παραγάγει αρκετά ισχυρούς κανόνες ένωσης στην πράξη, οι οποίοι, κατά συνέπεια, μπορεί να οδηγήσουν σε ανεπαρκή στοιχεία. Ο αριθμός στοιχείων μπορεί να αυξηθεί με τη χρησιμοποίηση ενός σχεδίου στο οποίο το υπόλοιπο των στοιχείων, εάν είναι απαραίτητο, υπολογίζεται με τη χρησιμοποίηση του αλγορίθμου συχνότερων στοιχείων. 

Ένας άλλος τρόπος να συνδυαστούν οι εκτιμήσεις όλων των γειτόνων για μια πρόβλεψη είναι να υπολογιστεί ένας σταθμισμένος μέσος όρος των εκτιμήσεων που χρησιμοποιούν το συσχετισμό ως βάρος. Η βασική τεχνική σταθμισμένου μέσου όρου κάνει την υπόθεση ότι όλοι οι χρήστες δίνουν εκτιμήσεις περίπου της ίδιας κατανομής. 

2.3. Συμπεράσματα

Η παραπάνω λειτουργική προσέγγιση επιτρέπει τη δημιουργία μιας γενικής ταξονομίας που περιλαμβάνει 8 διαστάσεις και χωρίζεται σε δύο κύριες ομάδες: την παραγωγή και συντήρηση προφίλ, και τις τεχνικές εκμετάλλευσής τους. Τα περισσότερα συστήματα έχουν αναπτυχθεί μετά από ειδικές προσεγγίσεις αυτών των 8 διαστάσεων για να ικανοποιήσουν τις συγκεκριμένες απαιτήσεις της κάθε εφαρμογής. Έτσι, παρατηρείται έλλειψη κοινών χαρακτηριστικών γνωρισμάτων από εφαρμογή σε εφαρμογή. Ωστόσο, ανιχνεύονται κάποια κοινά σχέδια σε ορισμένες κατηγορίες συστημάτων :

· Συστήματα recommender ιστοσελίδων.

Συνήθως τα προφίλ των χρηστών αναπαρίστανται με διανύσματα χαρακτηριστικών γνωρισμάτων. Η εκμάθηση των προφίλ γίνεται από το κείμενο μέσω της επιλογής χαρακτηριστικών γνωρισμάτων και των τεχνικών TF-IDF. Το ταίριασμα των προφίλ με τα νέα στοιχεία γίνεται μέσω της ομοιότητας συνημιτόνου. Ένα άλλο χαρακτηριστικό γνώρισμα είναι η μέθοδος φιλτραρίσματος πληροφοριών: το περιεχόμενο της ιστοσελίδας αναλύεται πριν από τη σύσταση και εφαρμόζεται το φιλτράρισμα περιεχομένου. Κάποια συστήματα εκμεταλλεύονται τις συνεργατικές τεχνικές για να βελτιώσουν τα αποτελέσματά τους. 

· Συστήματα recommender ηλεκτρονικού εμπορίου

Εδώ, η πηγή των πληροφοριών είναι μια δομημένη βάση δεδομένων των προϊόντων. Κατά συνέπεια, τα προφίλ αναπαριστώνται από την ιστορία των προϊόντων που χαρακτηρίζονται ως ενδιαφέροντα/ μη ενδιαφέροντα/ αγορασμένα. Τέτοια προφίλ αυξάνονται πάρα πολύ με το πέρασμα του χρόνου, αλλά τα συστήματα ηλεκτρονικού εμπορίου recommender δεν ενδιαφέρονται για τη μείωση του μεγέθους επειδή δεν θέλουν να χάσουν τις πληροφορίες. Έτσι, δεν απαιτείται τεχνική εκμάθησης προφίλ και δεν εφαρμόζεται τεχνική προσαρμογής του για να μην ξεχαστούν τα παλαιά ενδιαφέροντα. Το μεγάλο μέγεθος των παραμέτρων χρήστη απαιτεί μια προηγμένη τεχνική ταιριάσματος στοιχείων-προφίλ, δεδομένου ότι η επιτυχία των συστάσεων εξαρτάται από αυτή. Αυτό είναι άλλωστε η καρδιά των συστημάτων ηλεκτρονικού εμπορίου και επομένως μεγάλες επιχειρήσεις, όπως το Amazon και το CDNow, δεν δημοσιεύουν ποια μέθοδο χρησιμοποιούν. Τέλος, είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι αυτά τα συστήματα εκμεταλλεύονται ιδιαίτερα τις συνεργατικές μεθόδους, εκτός από την ανάλυση περιεχομένου, για να βελτιώσουν την ποιότητα των συστάσεών τους.

· Συστήματα recommender στοιχείων όπως ταινίες και μουσική.

Όλα τα συστήματα εκμεταλλεύονται τις συνεργατικές μεθόδους για να βελτιώσουν τις συστάσεις τους. Επιπλέον, τα περισσότερα από τα συστήματα συστήνουν μόνο στοιχεία βασισμένα σε άλλες απόψεις χρηστών και αυτά τα συστήματα επομένως αναπαριστούν το προφίλ χρήστη ως μήτρα εκτιμήσεων χρήστης-στοιχείων. Χρησιμοποιώντας αυτή τη μήτρα ως προφίλ δεν υπάρχει καμία ανάγκη για τεχνική εκμάθησης προφίλ και οι πράκτορες των recommender συστημάτων ταιριάζουν τα προφίλ των χρηστών με τη μέθοδο των πλησιέστερων γειτόνων. Εντούτοις, είναι πολύ σημαντικό οι χρήστες να παρέχουν την ανατροφοδότηση σχετικότητας. Παρατηρείται ακόμα ότι όλα τα συστήματα recommender στοιχείων προσθέτουν τις νέες πληροφορίες στο προφίλ και δεν ξεχνούν ποτέ τα προηγούμενα ενδιαφέροντα. Μια τεχνική όμως που θα προσαρμόζει τις παραμέτρους χρήστη με το πέρασμα του χρόνου, ξεχνώντας τα παλαιά ενδιαφέροντα, απαιτείται σε αυτήν την περιοχή. 

Αν και ο σχεδιασμός ενός recommender συστήματος εξαρτάται από τις ανάγκες που καλείται να καλύψει, η ταξινομία που παρουσιάστηκε θα μπορούσε να αποτελέσει ένα χρήσιμο οδηγό για μελλοντική ανάπτυξη νέων πρακτόρων recommender συστημάτων.  

3. Μέθοδοι διήθησης πληροφοριών

3.0. Aνάκτηση πληροφοριών

Τα συστήματα ανάκτησης πληροφοριών (Information Retrieval-IR) επιτρέπουν στους χρήστες να εκφράσουν ερωτήσεις για να επιλέξουν στοιχεία που ταιριάζουν με ένα συγκεκριμένο θέμα και εκπληρώνουν μια ιδιαίτερη ανάγκη για πληροφορίες. Μπορούν να συντάξουν ευρετήριο για μια συλλογή εγγράφων χρησιμοποιώντας είτε το πλήρες κείμενο του εγγράφου είτε περιλήψεις. Για μη κειμενικά στοιχεία όπως οι ταινίες, οι ηθοποιοί και οι σκηνοθέτες, τα συστήματα IR παρουσιάζονται βελτιστοποιημένα γενικά για ερωτήσεις εφήμερου ενδιαφέροντος, όπως η αναζήτηση ενός θέματος σε μια βιβλιοθήκη. Οι μηχανές αναζήτησης Διαδικτύου είναι δημοφιλή συστήματα IR, και η Βάση Δεδομένων Ταινιών IMDB (www.imdb.com) παρέχει εκτενή υποστήριξη για ερωτήσεις IR για ταινίες. Το IR είναι χρήσιμο σε ένα σύστημα recommender και ως μηχανισμός για τους χρήστες να προσδιορίσει τις συγκεκριμένες ταινίες για τις οποίες θα επιθυμούσαν να εκφράσουν μια άποψη και για τη λέπτυνση του πεδίου προτάσεων. Για παράδειγμα, το MovieLens επιτρέπει στους χρήστες να ζητήσουν συγκεκριμένα συστάσεις για τις πιο πρόσφατες ταινίες, για ταινίες που κυκλοφόρησαν σε συγκεκριμένα χρονικά διαστήματα, για συγκεκριμένα είδη ταινιών όπως η κωμωδία και το ντοκιμαντέρ, και για διάφορους άλλους συνδυασμούς. Οι τεχνικές ανάκτησης πληροφοριών ωστόσο είναι λιγότερο πολύτιμες στην πραγματική διαδικασία σύστασης, δεδομένου ότι δεν συλλαμβάνουν καμία πληροφορία για τις προτιμήσεις των χρηστών εκτός από τη συγκεκριμένη ερώτηση. [4]

3.1. Δημογραφικό φιλτράρισμα 

Οι δημογραφικές προσεγγίσεις φιλτραρίσματος χρησιμοποιούν τις περιγραφές των ανθρώπων για να μάθουν τη σχέση μεταξύ ενός στοιχείου και του τύπου ανθρώπων που τους αρέσει. Τα προφίλ χρηστών δημιουργούνται με την ταξινόμηση των χρηστών σε στερεοτυπικές περιγραφές, που αντιπροσωπεύουν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα των κατηγοριών των χρηστών. Τα προσωπικά στοιχεία του χρήστη είναι απαραίτητα και χρησιμοποιούνται για την ταξινόμηση. Οι ταξινομήσεις χρησιμοποιούνται ως γενικοί χαρακτηρισμοί για τους χρήστες και τα ενδιαφέροντά τους. Συνήθως, τα προσωπικά στοιχεία του χρήστη λαμβάνονται κατά την αίτηση εγγραφής στο σύστημα (φύλο, επάγγελμα, ηλικία, τρόπος ζωής κ.α.).

Ένα δημογραφικό σύστημα φιλτραρίσματος έχει δύο βασικά μειονεκτήματα: 

· Είναι βασισμένο σε μια γενίκευση των ενδιαφερόντων του χρήστη, έτσι ώστε το σύστημα συστήνει τα ίδια στοιχεία στους ανθρώπους με παρόμοια δημογραφικά προφίλ. Δεδομένου ότι κάθε χρήστης είναι διαφορετικός, αυτές οι συστάσεις αποδεικνύονται πάρα πολύ γενικές. 
· Οι δημογραφικές προσεγγίσεις δεν παρέχουν οποιαδήποτε μεμονωμένη προσαρμογή στις αλλαγές ενδιαφέροντος. Τα ενδιαφέροντα του χρήστη τείνουν να αλλάζουν με το πέρασμα του χρόνου, και έτσι οι παράμετροι του χρήστη πρέπει να προσαρμόζονται στην αλλαγή.[1]
3.2. Φιλτράρισμα περιεχομένου

Το φιλτράρισμα περιεχομένου επιλέγει τις σωστές πληροφορίες για τους χρήστες με τη σύγκριση της αναπαράστασης της πληροφορίας αναζήτησης με την αναπαράσταση του περιεχομένου των παραμέτρων χρήστη που εκφράζει τα ενδιαφέροντά του (profile). Το φιλτράρισμα περιεχομένου πληροφοριών έχει αποδειχθεί αποτελεσματικό στην εντόπιση κειμενικών στοιχείων σχετικών με ένα θέμα χρησιμοποιώντας τεχνικές, όπως Boolean ερωτήσεις, ερωτήσεις διανυσματικού χώρου, το πιθανολογικό πρότυπο, τα νευρωνικά δίκτυα και το μοντέλο ασαφών συνόλων.

Η προσέγγιση του φιλτραρίσματος περιεχομένου έχει τις ρίζες της στα συστήματα ανάκτησης πληροφοριών (IR), και υιοθετεί πολλές τεχνικές τους.  Τα αντικείμενα κειμένων συστήνονται βασισμένα σε μια σύγκριση μεταξύ του περιεχομένου τους και των παραμέτρων του χρήστη. Δομές  δεδομένων δημιουργούνται και για τα δύο χρησιμοποιώντας τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που εξάγονται από το κείμενο των αντικειμένων. Συχνά κάποιο σχέδιο στάθμισης χρησιμοποιείται που δίνει μεγάλα βάρη στις διακριτικές λέξεις. Όταν ένα αντικείμενο για έναν χρήστη επιλεχτεί, μπορεί να εκτιμηθεί εκ νέου και να προκύψει κάποιου είδους ανατροφοδότηση. Εάν ο χρήστης συμπάθησε το αντικείμενο που του προτάθηκε, τα βάρη για τις λέξεις που εξάγονται από αυτό μπορούν να προστεθούν στα βάρη για τις αντίστοιχες λέξεις στις παραμέτρους χρήστη. Αυτή η διαδικασία είναι γνωστή ως ανατροφοδότηση σχετικότητας. Εκτός από απλή και γρήγορη, είναι εμπειρικά γνωστό πως δίνει και βελτιωμένα αποτελέσματα σε σχέση με ένα συνηθισμένο περιβάλλον IR. 

Πολλές εναλλακτικές μέθοδοι υπάρχουν και για τη στάθμιση των λέξεων ή άλλων χαρακτηριστικών γνωρισμάτων από το κείμενο και για την ενημέρωση των παραμέτρων χρήστη. Η επιλογή των μεθόδων δεν έχει επιπτώσεις στην ανάλυσή μας. Θα ήταν χρήσιμο να καθοριστεί μια "καθαρή περίπτωση''. Θεωρούμε λοιπόν ένα καθαρό σύστημα φιλτραρίσματος περιεχομένου στο οποίο αντικείμενα προτείνονται σε έναν χρήστη βασισμένα απλώς στο προφίλ του που δημιουργείται από την ανάλυση του περιεχομένου των στοιχείων που εκείνος ο χρήστης έχει εκτιμήσει στο παρελθόν. 

Μια τέτοια "καθαρή περίπτωση'' έχει διάφορες ανεπάρκειες. 

· Είναι βασισμένη στις αντικειμενικές πληροφορίες για τα στοιχεία. Ωστόσο, η επιλογή κάποιου στοιχείου βασίζεται σε ένα μεγάλο ποσοστό στις υποκειμενικές ιδιότητες του στοιχείου (π.χ., ένα καλογραμμένο έγγραφο ή μια ταινία με ωραία φωτογραφία). Γενικά, μόνο μια πολύ ρηχή ανάλυση ορισμένων ειδών περιεχομένου μπορεί να παρασχεθεί. Σε μερικές περιοχές τα στοιχεία δεν είναι υποκείμενα σε οποιεσδήποτε χρήσιμες μεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών γνωρισμάτων με την τρέχουσα τεχνολογία (όπως οι ταινίες, η μουσική, τα εστιατόρια). Ακόμη και για τα έγγραφα κειμένων οι αντιπροσωπεύσεις συλλαμβάνουν μόνο ορισμένες πτυχές του περιεχομένου,  ενώ υπάρχουν πολλές άλλες που θα επηρέαζαν την εμπειρία ενός χρήστη. Για ιστοσελίδες, παραδείγματος χάριν, οι τεχνικές IR αγνοούν εντελώς τις αισθητικές ιδιότητες, όλες τις πληροφορίες πολυμέσων (που περιλαμβάνουν ακόμη και το κείμενο που ενσωματώνεται στις εικόνες), και τους παράγοντες δικτύων όπως ο χρόνος φόρτωσης. Ακόμα, είναι δύσκολο να προέρχονται οι συστάσεις από ένα ευρύ φάσμα θεμάτων, επειδή όλες οι πληροφορίες επιλέγονται και συστήνονται βασισμένες στο περιεχόμενο.
· Ένα άλλο πρόβλημα, που έχει μελετηθεί εκτενώς και σε αυτήν την περιοχή, είναι αυτό της υπερειδίκευσης. Αυτό παρατηρείται όταν το σύστημα μπορεί μόνο να συστήσει στοιχεία που παρουσιάζουν αυξημένη συσχέτιση με τις παραμέτρους χρήστη. Τότε ο χρήστης είναι περιορισμένος στη θέα στοιχείων παρόμοιων με εκείνα που εκτιμήθηκαν ήδη. Στα πλαίσια του φιλτραρίσματος πληροφοριών, παραδείγματος χάριν, η διασταύρωση και οι διαδικασίες μεταλλαγής (ως τμήμα ενός γενετικού αλγορίθμου) έχουν προταθεί ως λύση. 
· Τέλος, υπάρχει ένα πρόβλημα κοινό για τα περισσότερα συστήματα σύστασης — η διαδικασία εξαγωγής ανατροφοδότησης χρηστών. Η ποιότητα σύστασης δεν είναι πολύ ακριβής όταν η αλληλεπίδραση του χρήστη με το σύστημα είναι μικρή, γεγονός αρκετά συχνό καθώς οι χρήστες είναι γενικά απρόθυμοι να εκτελέσουν ενέργειες που δεν έχουν άμεση σχέση με το στόχο τους. Η εκτίμηση των στοιχείων είναι μια επίπονη διαδικασία για τους χρήστες. Είναι δύσκολο για τους αρχάριους να χρησιμοποιηθεί το σύστημα αποτελεσματικά. Έτσι, όσο λιγότερες οι εκτιμήσεις που απαιτούνται, τόσο το καλύτερο. Με την καθαρή προσέγγιση φιλτραρίσματος περιεχομένου οι εκτιμήσεις ενός χρήστη είναι και ο μόνος παράγοντας που επηρεάζει τη μελλοντική απόδοση. Και δεν φαίνεται να υπάρχει κανένας τρόπος να μειωθεί η ποσότητα χωρίς επίσης να μειωθεί και η απόδοση. [1] [4]

3.3. Συνεργατικό Φιλτράρισμα

Η συνεργατική προσέγγιση είναι πολύ διαφορετική: Αντί να συστηθούν στοιχεία επειδή είναι παρόμοια με τα στοιχεία που ένας χρήστης επιδοκίμασε στο παρελθόν, συστήνουμε στοιχεία που άλλοι «παρόμοιοι» χρήστες έχουν συμπαθήσει. Αντί δηλαδή να υπολογιστεί η ομοιότητα των στοιχείων, υπολογίζεται η ομοιότητα των χρηστών. Χαρακτηριστικά, για κάθε χρήστη βρίσκεται ένα σύνολο «πλησιέστερων χρηστών γειτόνων» με των οποίων τις μέχρι τώρα εκτιμήσεις υπάρχει ο ισχυρότερος συσχετισμός. Τα αποτελέσματα για τα άγνωστα στοιχεία προβλέπονται με βάση συνδυασμό αποτελεσμάτων που είναι γνωστά από τους «πλησιέστερους γείτονες». Το συνεργατικό φιλτράρισμα υπερνικά τους περιορισμούς του φιλτραρίσματος περιεχομένου. Το σύστημα μπορεί να προτείνει στοιχεία (όπως βιβλία, μουσική κ.λπ.)στους χρήστες βασισμένο στις εκτιμήσεις των στοιχείων, αντί του περιεχομένου των στοιχείων, γεγονός που μπορεί να βελτιώσει την ποιότητα των συστάσεων. Αυτό συμβαίνει γιατί η εκτίμηση που δίνει κάποιος χρήστης αφορά και σε στοιχεία που δεν μπορούν να περιγραφούν, όπως η ποιότητα ηθοποιίας και κινηματογραφικής λήψης σε μια ταινία και το φιλόξενο κλίμα σε ένα εστιατόριο.   

Όπως και στην περίπτωση του φιλτραρίσματος περιεχομένου, θα είναι χρήσιμο να καθορίσουμε μια καθαρή έκδοση του συνεργατικού φιλτραρίσματος. Ένα καθαρό συνεργατικό σύστημα συστάσεων είναι ένα που δεν κάνει καμία ανάλυση των στοιχείων—στην πραγματικότητα, το μόνο γνωστό χαρακτηριστικό για ένα στοιχείο είναι η εκτίμηση. Συνεπώς συστάσεις για έναν χρήστη υποβάλλονται απλώς βάσει των ομοιοτήτων με άλλους χρήστες. Η καθαρή συνεργατική σύσταση λύνει όλες τις ανεπάρκειες που δίνονται για τα καθαρά συστήματα φιλτραρίσματος περιεχομένου. Με τη χρησιμοποίηση των συστάσεων άλλων χρηστών, μπορούμε να εξετάσουμε οποιοδήποτε είδος περιεχομένου και να λάβουμε στοιχεία με ανόμοιο περιεχόμενο από εκείνα που έχει εκτιμήσει ο χρήστης στο παρελθόν. Δεδομένου ότι η ανατροφοδότηση των άλλων χρηστών επηρεάζει το τι συστήνεται, δίνεται η δυνατότητα να διατηρηθεί η αποτελεσματική απόδοση δεδομένων ακόμα και με λιγότερες εκτιμήσεις από οποιοδήποτε μεμονωμένο χρήστη. 

Εντούτοις, αυτή η προσέγγιση εισάγει ορισμένα δικά της προβλήματα:

· Εάν ένα νέο στοιχείο εμφανιστεί στη βάση δεδομένων, δεν υπάρχει κανένας τρόπος να συστηθεί σε έναν χρήστη έως ότου να ληφθούν περισσότερες πληροφορίες για αυτό μέσω μιας άλλης εκτίμησης χρήστη είτε διευκρινίζοντας ποια άλλα στοιχεία είναι παρόμοια με αυτό. Το πρόβλημα είναι γνωστό με την ονομασία «ψυχρή εκκίνηση»(cold-start) ή πρόβλημα της «πρώτης εκτίμησης»(first-rater), καθώς συστάσεις απαιτούνται για τα στοιχεία που κανένας χρήστης δεν έχει εκτιμήσει ακόμα. 
· Κατά συνέπεια, εάν ο αριθμός χρηστών είναι μικρός σχετικά με τον όγκο των πληροφοριών στο σύστημα (επειδή υπάρχει μια πολύ μεγάλη ή γρήγορα μεταβαλλόμενη βάση δεδομένων), υπάρχει ο κίνδυνος να γίνεται πολύ αραιή η κάλυψη των εκτιμήσεων, λεπταίνοντας έτσι το σύνολο των αξιοσύστατων στοιχείων. 

· Ένα ακόμα πρόβλημα προκύπτει απλά όταν ένας χρήστης έχει ασυνήθιστες προτιμήσεις σε σχέση με τον υπόλοιπο πληθυσμό. Εκεί θα οδηγηθούμε σε φτωχές συστάσεις, καθώς δεν θα υπάρχουν χρήστες που είναι ιδιαίτερα παρόμοιοι. 

· Τα παραπάνω προβλήματα εξαρτώνται αυστηρά από το μέγεθος και τη σύνθεση του πληθυσμού χρηστών, τα οποία επηρεάζουν επίσης την ομάδα «πλησιέστερων γειτόνων» του χρήστη. Σε μια κατάσταση όπου η ανατροφοδότηση αποτυγχάνει να αναγκάσει αυτήν την ομάδα πλησιέστερων γειτόνων να αλλάξει, η αποδοκιμασία για ένα στοιχείο δεν θα αποτρέψει απαραιτήτως το χρήστη από να λάβει παρόμοια στοιχεία στο μέλλον. 

· Ένα ακόμα πρόβλημα στην παραδοσιακή συνεργατική προσέγγιση φιλτραρίσματος αποτελεί το γεγονός ότι αρνείται εντελώς οποιεσδήποτε πληροφορίες που μπορούν να εξαχθούν από το περιεχόμενο. Η έλλειψη πρόσβασης στο περιεχόμενο των στοιχείων αποτρέπει σε παρόμοιους χρήστες να αντιστοιχηθούν εκτός και αν έχουν εκτιμήσει ακριβώς ίδια στοιχεία. Επομένως, εάν ένας χρήστης συμπάθησε τη σελίδα προτάσεων εξόδου του www.athinorama.gr και ένας άλλος την αντίστοιχη σελίδα του www.in.gr , οι δύο δεν θα κατέληγαν να θεωρούνται απαραίτητα κοντινοί γείτονες. 

Είναι προφανές ότι το φιλτράρισμα περιεχομένου δεν υφίσταται τα ανωτέρω προβλήματα. Έτσι αποτελεί φυσικό επακόλουθο ο συνδυασμός τους προκειμένου να επιτευχθεί καλύτερη απόδοση του φιλτραρίσματος, και να αξιοποιηθούν τα προτερήματα κάθε μεθόδου. [1] [4]

3.4. Υβριδικές Μέθοδοι

Για να δημιουργήσουμε μια υβριδική μέθοδο συνεργατικού φιλτραρίσματος περιεχομένου, διατηρούμε τις παραμέτρους χρήστη που βασίζονται στην ανάλυση του περιεχομένου, και τις συγκρίνουμε άμεσα ώστε να καθορίσουμε παρόμοιους χρήστες για το συνεργατικό κομμάτι. Οι χρήστες λαμβάνουν ως προτεινόμενα τα στοιχεία εκείνα που ταιριάζουν στο προφίλ τους, αλλά και έχουν βαθμολογηθεί υψηλά από έναν χρήστη με παρόμοιο προφίλ. Η υβριδική προσέγγιση αποφεύγει τους περιορισμούς που αναφέρονται σε κάθε προσέγγιση ξεχωριστά, προσθέτοντας συγχρόνως σημαντικά οφέλη. 

Αυτά συμβαίνουν σε γενικές γραμμές κατά τη συγχώνευση των δύο μεθόδων. Ο ακριβής τρόπος συνδυασμού τους αποτελεί αντικείμενο έρευνας έχοντας ως στόχο την εύκολη λειτουργία του συστήματος αλλά και τα αυξημένα ποσοστά επιτυχημένων προτάσεων. Αξίζει λοιπόν να μελετηθούν σύντομα κάποιες μέθοδοι και υβριδικά συστήματα που αξιοποιούνται στον παγκόσμιο ιστό.

3.4.1. Συνεργασία μέσω του περιεχομένου

Για να περιγράψουμε αυτή τη μέθοδο, θα χρησιμοποιηθούν τα στοιχεία και τα αποτελέσματα από μια ομάδα 44 χρηστών του Syskill & Webert. Αυτοί οι χρήστες ήταν σπουδαστές στο πανεπιστήμιο Καλιφόρνιας, Irvine. Όλοι  παρείχαν εκτιμήσεις για 58 ιστοσελίδες που περιγράφουν εστιατόρια στην κομητεία Orange της Καλιφόρνιας. Οι περιγραφές περιέχουν μια σύντομη επισκόπηση του εστιατορίου, της κουζίνας του, της ατμόσφαιρας, της περιοχής, και του μενού του εστιατορίου. Οι χρήστες κλήθηκαν να δείξουν εάν θα επιθυμούσαν να φάνε στο  εστιατόριο που περιγράφεται από την κάθε ιστοσελίδα. Περίπου το 53,4% των εκτιμήσεων ήταν θετικές. Οι  δημογραφικές πληροφορίες που χρησιμοποιούνται σε αυτήν την μελέτη ελήφθησαν από την αρχική σελίδα του κάθε χρήστη.
Όπως είδαμε, οι συνεργατικές μέθοδοι ελέγχουν τις ομοιότητες μεταξύ των χρηστών για να κάνουν προβλέψεις. Χαρακτηριστικά, το σχέδιο των εκτιμήσεων των μεμονωμένων χρηστών χρησιμοποιείται για να καθορίσει την ομοιότητα. Ένας τέτοιος συσχετισμός είναι ο σημαντικότερος όταν υπάρχουν πολλά αντικείμενα που εκτιμώνται από κοινού μεταξύ των χρηστών. Στο πείραμα που παρακολουθούμε, οι μισές από τις εκτιμήσεις κάθε χρήστη χρησιμοποιούνται στα στοιχεία εκπαίδευσης. Επειδή το σύνολο εκπαίδευσης επιλέγεται από μια ομοιόμορφη κατανομή, κατά μέσον όρο ένα τέταρτο των εστιατορίων θα εκτιμηθεί από δύο χρήστες. Δεδομένου ότι υπάρχουν 58 εστιατόρια στο δείγμα, περίπου 15 χρησιμοποιούνται ως βάση αυτού του συσχετισμού. Σε μερικές πραγματικές καταστάσεις, θα αναμενόταν να υπάρχει μικρότερος αριθμός εκτιμήσεων από κοινού. Παραδείγματος χάριν, για κάποιον που επισκέπτεται μια πόλη για πρώτη φορά, μπορεί να μην υπάρξουν χρήστες με μια εκτίμηση από κοινού. Σε μια τέτοια κατάσταση, οι συνεργατικές μέθοδοι αναμένεται να αποτύχουν. Αυτό το ζήτημα μπορεί να αντιμετωπιστεί με την προσέγγιση που οι δημιουργοί της ονόμασαν "συνεργασία μέσω του περιεχομένου"[6].

Στη συνεργασία μέσω του περιεχομένου, το προφίλ περιεχομένου κάθε χρήστη αξιοποιείται για να ανιχνεύσει τις ομοιότητες μεταξύ των χρηστών. Υπενθυμίζουμε ότι το προφίλ περιεχομένου του χρήστη περιέχει τα βάρη για τους όρους που δείχνουν ότι θα συμπαθήσει ένα αντικείμενο. Πριν υπολογιστεί η ομοιότητα μεταξύ των προφίλ, οι όροι που είναι άσχετοι διαγράφονται. Έτσι αποφεύγεται να θεωρηθούν δύο χρήστες πολύ παρόμοιοι εάν μοιράζονται έναν μεγάλο αριθμό όρων που είναι όμως άσχετοι και έχουν χαμηλά βάρη. Κατά τον υπολογισμό της συσχέτισης δύο προφίλ με τον τύπο του Pearson, οποιαδήποτε λέξη ανήκει στο ένα αλλά όχι στο άλλο αντιμετωπίζεται σα να έχει βάρος 0 στο άλλο. Όπως στο συνεργατικό φιλτράρισμα, η πρόβλεψη που γίνεται ορίζεται ως ο σταθμισμένος μέσος όρος των προβλέψεων όλων των χρηστών για εκείνο το εστιατόριο χρησιμοποιώντας το συσχετισμό μεταξύ των σχεδιαγραμμάτων ως βάρος. 

Το πείραμα που διενεργήθηκε είχε πολύ καλά αποτελέσματα. Κατά μέσον όρο, το 70.1% των εστιατορίων στα κορυφαία τρία εστιατόρια που συστήθηκαν σε κάθε χρήστη χρησιμοποιώντας τη συνεργασία μέσω του περιεχομένου ήταν πραγματικά αρεστά. Η ακρίβεια που επιτυγχάνεται με αυτόν τον τρόπο είναι υψηλότερη από εκείνη που επιτυγχάνεται είτε με το φιλτράρισμα περιεχομένου είτε με το κλασσικό συνεργατικό φιλτράρισμα. Αυτό το αποδίδουμε στο γεγονός ότι η προτεινόμενη προσέγγιση έχει έναν μεγαλύτερο αριθμό στοιχείων από τον οποίο να καθορίσει την ομοιότητα από ότι το συνεργατικό φιλτράρισμα. Επιπλέον, σε αντίθεση με το φιλτράρισμα περιεχομένου, είναι επίσης ευαίσθητη στο αν οι χρήστες γενικά προτιμούν το εστιατόριο. Δηλαδή, το καθαρό φιλτράρισμα περιεχομένου θα έδινε τις ίδιες εκτιμήσεις σε εστιατόρια με τις ίδιες επιλογές, αγνοώντας την εντύπωση άλλων χρηστών για την ποιότητα του εστιατορίου. 

Η συνεργασία μέσω του περιεχομένου είχε την υψηλότερη ακρίβεια από τις άλλες δύο μεθόδους ανεξάρτητα από την κατανομή των παραδειγμάτων εκπαίδευσης. Αυτό εμφανίζεται επειδή μετρά την ομοιότητα μεταξύ των χρηστών στο προφίλ περιεχομένου, το οποίο δεν είναι πολύ ευαίσθητο στη διανομή των παραδειγμάτων εκπαίδευσης. Εντούτοις, κάνει συστάσεις βασισμένες και στην εμπειρία των χρηστών, μέγεθος που δεν μπορεί να απεικονιστεί από το περιεχόμενο της περιγραφής. Τελικά, σε αυτό το πείραμα, ο συνδυασμός των μεθόδων αποδείχθηκε αποτελεσματικότερος στην υποβολή συστάσεων από τις καθαρές μεθόδους. 

3.4.1.1. Παράδειγμα

Το προφίλ των χρηστών που βασίζεται στο περιεχόμενο αποτελείται από βάρη για τους όρους που δείχνουν ότι σε ένα χρήστη θα αρέσει το αντικείμενο. Οι άσχετοι όροι έχουν διαγραφεί. Σε κάθε λέξη που βρίσκεται σε ένα προφίλ αλλά όχι σε άλλο, αποδίδεται βάρος μηδέν όπου δεν υπάρχει. Όπως και στο συνεργατικό φιλτράρισμα, η πρόβλεψη που γίνεται ορίζεται ως ο σταθμισμένος μέσος όρος των προβλέψεων όλων των χρηστών, χρησιμοποιώντας τη συσχέτιση των προφίλ ως βάρος. 

	
	Νουντλς
	Γαρίδα
	Βασιλικός
	Σολωμός
	Εξωτικός
	Dolce

	Karen
	2.5
	0
	2
	0
	0
	+

	Lynn
	1.1
	0
	1.1
	1.5
	0
	-

	Chris
	1.5
	0
	3.5
	1.5
	0.5
	+

	Mike
	1.1
	1.1
	2.1
	2.0
	2.5
	-

	Jill
	1.1
	2.2
	0
	0
	3.5
	?


Πίνακας 2 Παράδειγμα – Συνεργασία μέσω Περιεχομένου 
Στον παραπάνω πίνακα, έχουμε τα προφίλ πέντε χρηστών που βασίζονται στο περιεχόμενο, καθώς επίσης και την εκτίμηση των τεσσάρων πρώτων για ένα εστιατόριο, το “Dolce”. Υπολογίζονται οι συσχετίσεις του προφίλ της Jill με τους υπόλοιπους χρήστες. Χρησιμοποιώντας αυτές τις συσχετίσεις για βάρος και την εκτίμηση των χρηστών (-1 για “-” και 1 για “+”) υπολογίζεται ο μέσος όρος τους και παρέχεται η πρόβλεψη για την Jill.
3.4.2. Υβριδική Μέθοδος Συσταδοποίησης Βασισμένη στα Αντικείμενα - ICHM (Item-based Clustering Hybrid Method).

Θα μελετήσουμε μια τεχνική που εισάγει  το περιεχόμενο των στοιχείων στο συνεργατικό φιλτράρισμα για να βελτιώσει την ποιότητα πρόβλεψης και να λύσει το πρόβλημα της ψυχρής εκκίνησης. Αυτή η τεχνική  καλείται σύντομα ICHM (Υβριδική Μέθοδος Βασισμένη στα Αντικείμενα)[5]. Στην ICHM, ενσωματώνονται οι πληροφορίες στοιχείων και οι εκτιμήσεις χρηστών για να υπολογιστεί η ομοιότητα στοιχείο-στοιχείο. Η λεπτομερής διαδικασία  αυτής της προσέγγισης περιγράφεται ως εξής: 

•Εφαρμoγή ενός αλγορίθμου clustering για να ομαδοποιήσει τα στοιχεία. Κατόπιν χρήση του αποτελέσματος, που αντιπροσωπεύεται  από το ασαφές σύνολο, για να δημιουργηθεί ένας πίνακας με την εκτίμηση της ομάδας. 

•Υπολογισμός της ομοιότητας: αρχικά, υπολογισμός της  ομοιότητας του πίνακα εκτίμησης ομάδας χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο προσαρμοσμένου συνημιτόνου και ύστερα της ομοιότητας του πίνακα εκτίμησης στοιχείων χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο συσχέτισης του Pearson. Τελικά, η συνολική ομοιότητα είναι ο γραμμικός συνδυασμός και των δύο. 

•Πρόβλεψη για ένα στοιχείο με την εκτέλεση  ενός σταθμισμένου μέσου όρου των αποκλίσεων από το μέσο όρο των γειτόνων. 
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Σχήμα 3  ICHM
3.4.2.1 Εκτίμηση ομάδας

Ο στόχος της ομαδοποίησης των εκτιμήσεων είναι να ομαδοποιήσει τα στοιχεία σε διάφορες «κλίκες» και να παρέχει τις πληροφορίες περιεχομένου για το συνεργατικό υπολογισμό ομοιότητας. Κάθε στοιχείο έχει τα δικά του χαρακτηριστικά γνωρίσματα ιδιοτήτων, όπως το στοιχείο ταινία, το οποίο μπορεί να έχει τον ηθοποιό, την ηθοποιό, το σκηνοθέτη, το είδος, και την περίληψη  ως χαρακτηριστικά γνωρίσματα των ιδιοτήτων του. Κατά συνέπεια, μπορούμε να ομαδοποιήσουμε τα στοιχεία βασισμένα σε αυτά τα γνωρίσματα. Ο αλγόριθμος που εφαρμόζεται για την ομαδοποίηση των εκτιμήσεων  προέρχεται από τον αλγόριθμο clustering Κ-μέσων (Han και Kamber, 2000). Η διαφορά είναι ότι εφαρμόζεται η θεωρία ασαφών συνόλων για να αντιπροσωπευτεί το η σχέση μεταξύ αντικειμένου και συστάδας(cluster). Αρχικά, τα στοιχεία ομαδοποιούνται σε έναν δεδομένο αριθμό συστάδων. Μετά από την ολοκλήρωση της ομαδοποίησης, η πιθανότητα ενός αντικειμένου j (εδώ ένα αντικείμενο είναι ένα στοιχείο) να ανατεθεί σε μια ορισμένη συστάδα υπολογίζεται ως εξής:
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 είναι η πιθανότητα του αντικειμένου j να ανατεθεί στη συστάδα k. Το 
[image: image8.wmf])

,

(

k

j

CS

(Counter-Similarity) είναι η συνάρτηση που υπολογίζει την ομοιότητα μεταξύ του αντικειμένου j και της συστάδας k. 
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 μπορεί να υπολογιστεί  με την Ευκλείδεια απόσταση ή τη μέθοδο Συνημιτόνου.

3.4.2.2 Υπολογισμός ομοιότητας 

Αφού ομαδοποιηθούν τα στοιχεία, προκύπτει μια νέα μήτρα εκτίμησης. Μπορεί να χρησιμοποιηθεί ο συνεργατικός αλγόριθμος βασισμένος στα στοιχεία για να υπολογιστεί η ομοιότητα και να προκύψουν τελικά οι προβλέψεις για τους χρήστες. Υπάρχουν πολλοί τρόποι να υπολογιστεί η ομοιότητα. Στην προσέγγισή που παρουσιάζεται εδώ, χρησιμοποιούνται δύο από αυτούς, καθώς και ο  γραμμικός συνδυασμός των αποτελεσμάτων τους.

Ομοιότητα βασισμένη στη συσχέτιση Pearson 

Το πιο συχνό μέτρο για τον υπολογισμό της ομοιότητας είναι ο αλγόριθμος συσχέτισης Pearson. Η συσχέτιση Pearson μετρά το βαθμό στον οποίο υπάρχει μια γραμμική σχέση μεταξύ δύο μεταβλητών. Ο συντελεστής Pearson προέρχεται από ένα πρότυπο γραμμικής συμμεταβολής, το οποίο στηρίζεται σε ένα σύνολο υποθέσεων σχετικά με τα στοιχεία, δηλαδή στο ότι η σχέση πρέπει να είναι γραμμική, και τα λάθη πρέπει να είναι ανεξάρτητα και να έχουν κατανομή πιθανότητας με μέσο όρο 0 και σταθερή απόκλιση για κάθε ανεξάρτητη μεταβλητή (McClave και Dietrich, 1998).
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 είναι η ομοιότητα μεταξύ του στοιχείου k και l. Το m είναι ο συνολικός αριθμός των χρηστών, οι οποίοι έχουν εκτιμήσει και το k και το l. Το 
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 είναι ο μέσος όρος των εκτιμήσεων του u χρήστη. Τα 
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 είναι ην εκτίμηση του u  χρήστη για τα στοιχεία  k και l  αντίστοιχα.

Ομοιότητα προσαρμοσμένου συνημιτόνου

Η ομοιότητα συνημιτόνου έχει χρησιμοποιηθεί για να υπολογίσει την ομοιότητα των χρηστών αλλά έχει ένα μειονέκτημα. Η διαφορά στην κλίμακα εκτίμησης μεταξύ των διαφορετικών χρηστών θα οδηγήσει σε μια αρκετά διαφορετική ομοιότητα. Αυτό συμβαίνει, για παράδειγμα, εάν κάποιος χρήστης βάζει 4 στην καλύτερη ταινία, και δε βάζει ποτέ 5, ενώ δίνει 1 στην κακή ταινία, αντί του τυποποιημένου 2 και ένας άλλος χρήστης εκτιμά τις ταινίες πάντα σύμφωνα με τον τυποποιημένο τρόπο. Δηλαδή δίνει 5 στην καλύτερη ταινία,  και 2 στην κακή. Εάν χρησιμοποιηθεί η παραδοσιακή ομοιότητα  συνημιτόνου, τότε και οι δύο είναι αρκετά διαφορετικοί. Η προσαρμοσμένη ομοιότητα συνημιτόνου (Sarwar et Al, 2001)  μπορεί να αντισταθμίσει αυτό το μειονέκτημα.
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 είναι η ομοιότητα μεταξύ του στοιχείου k και l. Το m είναι ο συνολικός αριθμός των χρηστών, οι οποίοι έχουν εκτιμήσει και το k και το l. Το 
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 είναι ο μέσος όρος των εκτιμήσεων του u χρήστη. Τα 
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 και 
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 είναι ην εκτίμηση του u  χρήστη για τα στοιχεία  k και l  αντίστοιχα.

Γραμμικός συνδυασμός ομοιότητας 

Λόγω της διαφοράς των ορίων αξίας μεταξύ της μήτρας εκτίμησης  στοιχείων και της μήτρας εκτίμησης ομάδας, χρησιμοποιούνται διαφορετικές  μέθοδοι για να υπολογίσουμε την ομοιότητα. Στη μήτρα εκτίμησης στοιχείων, η αξία εκτίμησης είναι ένας ακέραιος αριθμός. Στη μήτρα εκτίμησης ομάδας, η αξία κυμαίνεται από 0 έως 1. Ο φυσικός τρόπος είναι να διευρυνθούν τα συνεχή  δεδομένα [0 1] σε [1 5] ή να μειωθούν τα διακριτά δεδομένα από [1 5] σε [0 1] και να εφαρμοστεί έπειτα ο αλγόριθμος του Pearson ή του προσαρμοσμένου συνημιτόνου για να υπολογίσει την ομοιότητα. Αυτή η μέθοδος καλείται διευρυμένη ICHM. Προτείνεται επίσης μια άλλη μέθοδος: αρχικά, χρήση του αλγορίθμου του Pearson για να υπολογιστεί η ομοιότητα από τη μήτρα εκτίμησης στοιχείων, και υπολογισμός έπειτα της ομοιότητας από τη μήτρα εκτίμησης ομάδας από τον αλγόριθμο προσαρμοσμένου συνημιτόνου. Τελικά, η συνολική ομοιότητα χρηστών είναι ο γραμμικός συνδυασμός των δύο, και γι’αυτό καλείται συνδυασμένη ICHM.
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 είναι η ομοιότητα μεταξύ του στοιχείου k και l. Το c είναι ο συντελεστής συνδυασμού. Το 
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 είναι η ομοιότητα μεταξύ του στοιχείου  k και l, που υπολογίζεται από τη μήτρα εκτίμησης στοιχείων. Το 
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  είναι η ομοιότητα μεταξύ του στοιχείου k και l, που υπολογίζεται από τη μήτρα  εκτίμησης ομάδας.

3.4.2.3 Συνεργατική πρόβλεψη 

Η πρόβλεψη για ένα στοιχείο υπολογίζεται μετά από την εκτέλεση  ενός σταθμισμένου μέσου όρου των αποκλίσεων από το μέσο όρο των γειτόνων. Εδώ χρησιμοποιούμε τον κανόνα των πρώτων ν για να επιλέξουμε τους πλησιέστερους γείτονες ν βασισμένους στις ομοιότητες των στοιχείων. Ο γενικός τύπος για μια πρόβλεψη στο στοιχείο k του u χρήστη  (Resnick et Al, 1994) είναι:
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 αντιπροσωπεύει την πρόβλεψη του u χρήστη για το στοιχείο  k. Το n είναι οι συνολικοί γείτονες του στοιχείου k. Το 
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  είναι  η εκτίμηση του χρήστη u για το στοιχείο i. Το 
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 είναι ο μέσος όρος των εκτιμήσεων για το στοιχείο k. Το 
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 είναι η ομοιότητα μεταξύ του αντικειμένου k και του γείτονά του i. Το 
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R

 είναι ο μέσος όρος των εκτιμήσεων για το στοιχείο i.

3.4.2.4 Το πρόβλημα ψυχρής εκκίνησης 

Στην παραδοσιακή συνεργατική προσέγγιση φιλτραρίσματος, είναι  δύσκολο να συστηθεί ένα νέο στοιχείο στο χρήστη δεδομένου ότι κανένας χρήστης δεν έκανε οποιαδήποτε εκτίμηση γι’αυτό. Εντούτοις, στην παρούσα προσέγγιση, που είναι βασισμένη στις πληροφορίες από τη μήτρα εκτίμησης ομάδας, μπορούμε να κάνουμε προβλέψεις για το νέο στοιχείο. Στα πειράματα που έγιναν,  παρουσιάζεται καλή εκτέλεση συστάσεων για τα νέα στοιχεία. 

Στην εξίσωση 
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 είναι ο μέσος όρος όλων των εκτιμήσεων στο στοιχείο k. Όσον αφορά στο νέο στοιχείο, κανένας χρήστης δεν έχει κάνει οποιαδήποτε εκτίμηση, οπότε και είναι μηδέν. Συνεπώς είναι αδικαιολόγητο να χρησιμοποιηθεί αυτή η εξίσωση στο νέο στοιχείο. Επομένως, για ένα νέο στοιχείο, θα χρησιμοποιηθεί το 
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, που είναι η μέση εκτίμηση όλων των εκτιμήσεων των πλησιέστερων γειτόνων του νέου  στοιχείου αντί του 
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, που προκύπτει από τη μήτρα εκτίμησης ομάδας.

3.4.2.5. Παράδειγμα

Έχουμε τους ακόλουθους τρεις χρήστες και τις εκτιμήσεις τους για πέντε ταινίες:

	
	Tom
	Jack
	Olive

	Gone with the Wind
	5
	3
	

	Swordfish
	5
	2
	4

	Pearl Harbour
	2
	5
	

	Hero
	4
	2
	

	The Sound of Music
	
	
	


Πίνακας 3 Παράδειγμα ICHM - Α
Σύμφωνα με το περιεχόμενο των αντικειμένων όπως είδος ταινίας, ηθοποιοί, σκηνοθέτης, ακόμα και περίληψη, εφαρμόζεται ένας αλγόριθμος συσταδοποίησης που έχει το ακόλουθο αποτέλεσμα :

	
	Συσταδα 2
	συσταδα 2

	Gone with the Wind
	98%
	0.13%

	Swordfish
	100%
	0.02%

	Pearl Harbour
	1.0%
	95%

	Hero
	95%
	1.2%

	The Sound of Music
	0.12%
	98%


Πίνακας 4 Παράδειγμα ICHM - Β
Η ομοιότητα ανάμεσα σε δύο ταινίες υπολογίζεται με δύο τρόπους. Πρώτα υπολογίζεται η ομοιότητα που βασίζεται στις εκτιμήσεις των χρηστών χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο συσχέτισης Pearson. Έπειτα υπολογίζεται η ομοιότητα που βασίζεται στο αποτέλεσμα της συσταδοποίησης χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο του προσαρμοσμένου συνιμητόνου.  
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Η ολική ομοιότητα υπολογίζεται από το συνδυασμό τους με συντελεστή 0.4:
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Οι προβλέψεις για τα αντικείμενα υπολογίζονται από το σταθμισμένο μέσο όρο των αποκλίσεων από το μέσο όρο των γειτόνων.

Παρατηρούμε ότι για το αντικείμενο ”The Sound of Music”, για το οποίο κανένας δεν έχει κάνει εκτιμήσεις και αποτελεί ένα νέο αντικείμενο. Με την κλασσική συνεργατική μέθοδο, δεν είναι δυνατόν να συστηθεί η ταινία. Με την παραπάνω παραλλαγή όμως, μπορεί να γίνει η πρόβλεψη με βάση τον πίνακα εκτίμησης ομάδων.


3.4.3. Υβριδική Μέθοδος Συσταδοποίησης Βασισμένη στους χρήστες  - UCHM (User-based Clustering Hybrid Method).

Η τεχνική της συσταδοποίησης μπορεί να εφαρμοστεί όχι μόνο σε συστήματα συστάσεων βασισμένα στα στοιχεία, αλλά και σε συστήματα συστάσεων βασισμένα στους χρήστες. Σύντομα καλείται η τελευταία μέθοδος UCHM (Υβριδική Μέθοδος Συσταδοποίησης Βασισμένη στους χρήστες)[5]. Σε αυτή τη μέθοδο, η συσταδοποίηση βασίζεται στις ιδιότητες  των παραμέτρων του χρήστη (προφίλ) και το αποτέλεσμα της συσταδοποίησης αντιμετωπίζεται ως το σύνολο των στοιχείων. Αντίθετα, στην ICHM, η συσταδοποίηση είναι βασισμένη στις ιδιότητες των στοιχείων και το αποτέλεσμά της αντιμετωπίζεται ως οι χρήστες. 

Στη συνδυασμένη UCHM, εφαρμόζεται η εξίσωση : 
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για να υπολογιστεί η ομοιότητα στη μήτρα εκτίμησης στοιχείων, και η ομοιότητα συνημιτόνου για να υπολογιστεί η ομοιότητα στη μήτρα εκτίμησης ομάδας. Κατόπιν γίνεται ένας γραμμικός συνδυασμός τους. Όταν εφαρμόζονται οι παραπάνω εξισώσεις στην UCHM, τα k και l σημαίνουν το χρήστη και το u σημαίνει το στοιχείο, αντίθετα δηλαδή από την αρχική σημασία. 

Όσον αφορά λοιπόν στη UCHM, η συσταδοποίηση είναι βασισμένη στις  παραμέτρους χρήστη. Οι παράμετροι χρήστη δείχνουν τις ανάγκες ή τις προτιμήσεις για εκείνα τα στοιχεία που ενδιαφέρουν τους χρήστες. Οι παράμετροι χρήστη μπορεί να αποτελούνται από διάφορα διανύσματα  προφίλ, όπου κάθε διάνυσμα προφίλ αντιπροσωπεύει μια πτυχή των προτιμήσεών του, όπως το είδος ταινίας, ο σκηνοθέτης, ο ηθοποιός, η ηθοποιός και η σύνοψη. Τα διανύσματα προφίλ κατασκευάζονται αυτόματα από τα στοιχεία εκτίμησης από την ακόλουθη απλή εξίσωση: 
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όπου, το n είναι ο αριθμός στοιχείων των οποίων η αξία ταξινόμησης είναι μεγαλύτερη από ένα δεδομένο κατώφλι, το m είναι ο αριθμός στοιχείων που περιέχουν την ιδιότητα Α μεταξύ των n στοιχείων και η ταξινόμησή τους είναι μεγαλύτερη από το κατώφλι. 

3.4.3.1. Παράδειγμα

Στο παράδειγμα 3.4.2.5. θέτουμε το κατώφλι στην τιμή 3. Έτσι 3 στις 4 ταινίες που εκτιμά ο Tom είναι πάνω από το κατώφλι. Από την πληροφορία για τα είδη των ταινιών έχουμε ότι το “Gone with the Wind” ανήκει στις αισθηματικές ταινίες και τα “Swordfish” και “Hero” στις ταινίες δράσης. Έτσι το προφίλ του εν λόγω χρήστη διαμορφώνεται σε {Αίσθημα(1/3), Δράση(2/3)}.
3.4.4. Σύστημα Fab
Στα παραδοσιακά μέσα προτάσεων, στους αναγνώστες παρέχεται βοήθεια στην παραγωγή των επιλογών. Αυτό περιλαμβάνει και την υπονοούμενη βοήθεια υπό μορφή εκδοτικών σημειωμάτων και τη ρητή βοήθεια υπό μορφή υπηρεσιών σύστασης όπως οι κριτικές ταινιών και οι οδηγοί εστιατορίων. Το ηλεκτρονικό μέσο προσφέρει νέες ευκαιρίες για να δημιουργηθούν υπηρεσίες σύστασης, τέτοιες που να προσαρμόζονται κατά τη διάρκεια του χρόνου ώστε να παρακολουθούν τα εξελισσόμενα ενδιαφέροντά των χρηστών. Το Fab[7] είναι ένα τέτοιο σύστημα σύστασης ιστοσελίδων. 
Το Fab είναι μια κατανεμημένη εφαρμογή ενός υβριδικού συστήματος, μέρος του πανεπιστημιακού ψηφιακού προγράμματος βιβλιοθηκών του Στάνφορντ. Προκειμένου να γίνει κατανοητό το Fab, είναι χρήσιμο να γίνει η ακόλουθη πρακτική διάκριση. Η διαδικασία της σύστασης μπορεί να χωριστεί σε δύο στάδια: στη συλλογή των στοιχείων για να διαμορφώσει μια εύχρηστη βάση δεδομένων ή ένα ευρετήριο, και στη συνέχεια στην επιλογή των στοιχείων από αυτήν την βάση δεδομένων για τους ιδιαίτερους χρήστες. Σε μερικές περιπτώσεις το στάδιο συλλογής είναι εύκολο ή έχει ήδη διενεργηθεί από έναν τρίτο, αλλά στην περίπτωση του Ιστού είναι ένα πραγματικό πρόβλημα που αντιμετωπίζεται από το σχεδιαστή συστημάτων.  

Το στάδιο συλλογής συλλέγει σελίδες σχετικές με έναν μικρό αριθμό θεμάτων, συστάδες ενδιαφερόντων που έχουν παραχθεί ηλεκτρονικά και που ακολουθούν τις μεταβαλλόμενες προτιμήσεις του πληθυσμού των χρηστών. Αυτές οι σελίδες παραδίδονται έπειτα σε έναν μεγαλύτερο αριθμό χρηστών μέσω του σταδίου επιλογής. Ένα θέμα μπορεί να προκαλεί ενδιαφέρον σε πολλούς χρήστες, και ένας χρήστης μπορεί να ενδιαφερθεί για πολλά θέματα.  
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Σχήμα 4 Fab
3.4.4.1 Αρχιτεκτονική του Συστήματος

Υπάρχουν τρία κύρια συστατικά: πράκτορες συλλογής (που βρίσκουν σελίδες για ένα συγκεκριμένο  θέμα), πράκτορες επιλογής (που βρίσκουν σελίδες για έναν συγκεκριμένο χρήστη) και ο κεντρικός δρομολογητής. Κάθε πράκτορας διατηρεί ένα προφίλ, βασισμένο σε λέξεις που περιλαμβάνονται σε ιστοσελίδες που έχουν εκτιμηθεί. Οι παράμετροι ενός πράκτορα συλλογής αντιπροσωπεύουν το τρέχον θέμα του, ενώ οι παράμετροι ενός πράκτορα επιλογής αντιπροσωπεύουν τα ενδιαφέροντα ενός χρήστη. Οι σελίδες που βρίσκονται από τους πράκτορες συλλογής στέλνονται στον κεντρικό δρομολογητή, ο οποίος τις προωθεί σε εκείνους τους χρήστες με των οποίων τα προφίλ ταιριάζουν, πάνω από κάποιο κατώφλι. Κατά συνέπεια, κάθε χρήστης λαμβάνει τελικά σελίδες που ταιριάζουν με το προφίλ από τους πράκτορες συλλογής. 

Μια επιπρόσθετη λειτουργία εντοπίζεται μέσα στον προσωπικό πράκτορα επιλογής του χρήστη: οι σελίδες που ο χρήστης έχει δει απορρίπτονται, και σε οποιοδήποτε σύνολο προτάσεων (συνήθως σύνολα των 10 σελίδων) εξασφαλίζουμε ότι υπάρχει το πολύ μια σελίδα από τον ίδιο δικτυακό τόπο. Η ανατροφοδότηση του χρήστη αποτελεί μια σημαντική επένδυση σε χρόνο και κόπο. Με την αποθήκευσή της στο προφίλ του προσωπικού πράκτορα επιλογής τους, εξασφαλίζεται ότι δεν μπορεί ποτέ να παραγκωνιστεί από ανατροφοδότηση άλλων χρηστών. Στην πραγματικότητα, είναι εύκολα εξαγώγιμο για χρήση και σε άλλες εφαρμογές. 

Όταν ο χρήστης ζητήσει, λάβει, και εξετάσει τις προτάσεις που του έγιναν, αναμένεται να δώσει κατάλληλες εκτιμήσεις σε μια κλίμακα 7 βαθμών. Οι εκτιμήσεις αυτές χρησιμοποιούνται για να ενημερώσουν το προφίλ του προσωπικού πράκτορα επιλογής τους, και διαβιβάζονται επίσης πίσω στους αρχικούς πράκτορες συλλογής, οι οποίοι και θα τις χρησιμοποιήσουν για να προσαρμόσουν τα δικά τους προφίλ. Επιπλέον, οι σελίδες που λαμβάνουν υψηλή βαθμολογία περνούν άμεσα στους πλησιέστερους γείτονες του χρήστη —άλλους ανθρώπους με παρόμοια προφίλ. Αυτές οι συνεργατικές συστάσεις υποβάλλονται σε επεξεργασία από το λαμβάνοντα πράκτορα επιλογής του χρήστη όπως ακριβώς και οι σελίδες που προέρχονται από τον κεντρικό δρομολογητή. 

Η κατασκευή έγκυρων προφίλ είναι ένας βασικός στόχος —η επιτυχία του συστήματος θα εξαρτηθεί σε μεγάλο βαθμό από τη δυνατότητα των γνωστών προφίλ να αντιπροσωπεύουν τα πραγματικά ενδιαφέροντα των χρηστών. Τα ακριβή προφίλ επιτρέπουν την αξιοποίηση και του τμήματος φιλτραρίσματος περιεχομένου(για να εξασφαλίσει ότι οι συστάσεις είναι κατάλληλες) και του συνεργατικού τμήματος (για να εξασφαλίσει ότι χρήστες με παρόμοια προφίλ είναι πράγματι παρόμοιοι). 

Τα προφίλ των πρακτόρων συλλογής αντιπροσωπεύουν ένα θέμα ενδιαφέροντος σε μια δυναμικά μεταβαλλόμενη ομάδα χρηστών, σε αντιδιαστολή με το προφίλ χρήστη, που αντιπροσωπεύει πολλαπλάσια ενδιαφέροντα που εξυπηρετούνται ενδεχομένως από διάφορους πράκτορες συλλογής. Ο πληθυσμός των πρακτόρων συλλογής προσαρμόζεται συνολικά στον πληθυσμό των χρηστών, όχι σε οποιοδήποτε συγκεκριμένο χρήστη. Για να βοηθήσουν αυτήν την διαδικασία, οι μη δημοφιλείς πράκτορες συλλογής (αυτοί των οποίων οι σελίδες δεν βλέπονται από πολλούς χρήστες) ή οι ανεπιτυχείς (αυτοί που λαμβάνουν χαμηλά μέσα αποτελέσματα ανατροφοδότησης) απομακρύνονται σε τακτά χρονικά διαστήματα και οι καλύτεροι διπλασιάζονται για να πάρουν τις θέσεις τους. Κατά συνέπεια, οι ειδικεύσεις των πρακτόρων συλλογής δεν χρειάζονται να καθοριστούν εκ των προτέρων, αλλά καθορίζονται δυναμικά και αλλάζουν με το χρόνο. Στην πραγματικότητα, το σύστημα αυτό συμμετέχει σε δύο διαφορετικές και ταυτόχρονες πράξεις εξισορρόπησης φορτίου, που απεικονίζονται στα δύο δυναμικά μεταβαλλόμενα σύνολα συνδέσμων: εκείνες μεταξύ των εγγράφων και των πρακτόρων συλλογής, και εκείνες μεταξύ των πρακτόρων συλλογής και των χρηστών. 
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Σχήμα 5 Αρχιτεκτονική Fab

3.4.4.2. Πράκτορες Συλλογής

Έχουν εφαρμοστεί διάφορα είδη πρακτόρων συλλογής. Οι πράκτορες αναζήτησης εκτελούν αναζήτηση με την τεχνική του πρώτου καλύτερου στον Ιστό, προσπαθώντας να βρουν τις σελίδες που ταιριάζουν περισσότερο με τα προφίλ τους. Η υπόθεσή τους είναι πως μια σελίδα θα έχει συνδέσεις με παρόμοιες σελίδες, και έτσι με την ακολουθία των συνδέσεων από σελίδα σε σελίδα μπορούν να ανακαλύψουν πληροφορίες σχετικά με ένα ιδιαίτερο θέμα. Οι πράκτορες ευρετηρίων κατασκευάζουν ερωτήσεις για να τις υποβάλλουν στις διάφορες εμπορικές μηχανές αναζήτησης που έχουν ήδη εξαντλητικά ευρητηριοποιήσει διάφορα θέματα. Για συγκριτικούς λόγους έχουν περιληφθεί επίσης πράκτορες που παρέχουν τυχαία επιλεγμένες σελίδες, πράκτορες που συλλέγουν διάφορες δημοφιλείς ανά ημέρα σελίδες, και πράκτορες που προσπαθούν να εξυπηρετήσουν έναν μέσο χρήστη (χρησιμοποιώντας το μέσο όρο όλων των προφίλ χρήστη στο σύστημα) αντί να διατηρήσουν το εξειδικευμένο προφίλ τους. 

3.4.4.3 Πλεονεκτήματα Υβριδικής Μεθόδου

•Με την υποβολή συνεργατικών συστάσεων, μπορεί να χρησιμοποιηθεί η εμπειρία των άλλων χρηστών ως βάση συστάσεων, αντί για τις ελλιπείς και ανακριβείς μεθόδους ανάλυσης περιεχομένου. 

•Με το να υποβάλλονται και συστάσεις βασισμένες στο περιεχόμενο, μπορούν να εξεταστούν στοιχεία άγνωστα σε άλλους χρήστες. 

•Μπορεί να χρησιμοποιηθεί το προφίλ που χτίζεται από το περιεχόμενο  των στοιχείων για να υποβληθούν καλές συστάσεις στους χρήστες, ακόμα κι αν δεν υπάρχουν παρόμοιοι με αυτούς χρήστες.

•Μπορούν να υποβληθούν συνεργατικές συστάσεις μεταξύ χρηστών που δεν έχουν εκτιμήσει οπωσδήποτε ακριβώς τα ίδια στοιχεία (εφ' όσον έχουν εκτιμήσει παρόμοια στοιχεία), επεκτείνοντας τη δυνατότητα των συνεργατικών συστημάτων για να συμπεριλάβουν και τις βάσεις δεδομένων που αλλάζουν γρήγορα ή είναι πολύ μεγάλες όσον αφορά τον αριθμό χρηστών. 

•Με τη χρησιμοποίηση της ανατροφοδότησης ομάδας απαιτούνται  ενδεχομένως λιγότεροι κύκλοι εργασίας για να επιτευχθεί το ίδιο επίπεδο  εξατομίκευσης.
3.4.5. MOVIES2GO  — ένα Σύστημα Recommender για ταινίες βασισμένο στην ψηφοφορία 

Θα εξεταστεί ένα σύστημα προτάσεων ταινιών που ονομάζεται MOVIES2GO[8] και το οποίο χρησιμοποιεί μηχανισμούς από τη θεωρία της ψηφοφορίας για να παρέχει συστάσεις που παράγονται από τις ήδη αποθηκευμένες προτιμήσεις. Ένα άλλο κύριο χαρακτηριστικό του συστήματος είναι η ενσωμάτωση ενός Μπεϋζιανού μηχανισμού εκμάθησης για να μάθει τις συχνά εμφανιζόμενες λέξεις κλειδιά στη σύνοψη των συνιστώμενων ταινιών. Αυτό εξασφαλίζει βελτιωμένη ποιότητα και συνέπεια των συστάσεων. 

Αντίθετα από άλλα συστήματα που χρησιμοποιούν το κοινωνικό φιλτράρισμα, το MOVIES2GO είναι βασισμένο στις προτιμήσεις μεμονωμένων χρηστών, που λαμβάνονται ως είσοδος χρηστών, π.χ., αρχικές προτιμήσεις για τις διάφορες διαστάσεις μιας ταινίας(όπως περίληψη και σκηνοθέτες), εκτιμήσεις χρηστών των ταινιών που συστήνονται. Το καινοτόμο τμήμα της εργασίας είναι να ληφθούν σχέδια ψηφοφορίας, σχεδιασμένα να επιτρέπουν σε πολλά άτομα με συγκρουόμενες προτιμήσεις να φθάνουν σε έναν αποδεκτό συμβιβασμό, και να προσαρμοστούν ώστε να αντιμετωπίσουν τις συγκρουόμενες προτιμήσεις ενός και μόνο χρήστη. Η χρήση σχεδίων ψηφοφορίας με εγγυημένες ιδιότητες για τις συστάσεις παρέχει την επιθυμητή συνέπεια και ευρωστία στο MOVIES2GO. Το τμήμα ψηφοφορίας, εντούτοις, είναι απαραιτήτως συντακτικό δεδομένου ότι χρησιμοποιεί προτιμήσεις για τους ηθοποιούς, τους σκηνοθέτες, τα είδη, κ.λπ. για να εκτιμήσει ταινίες. Προκειμένου να το συμπληρώσουμε με μια πιο σημασιολογική προσέγγιση, ενσωματώνουμε την εκμάθηση των προτιμήσεων χρηστών από τη σύνοψη των ταινιών που εκτιμώνται από το χρήστη. Χρησιμοποιείται ένα απλοϊκό Μπεϋζιανό σχέδιο εκμάθησης για να ξεχωρίσουμε τα σχέδια προτίμησης από τη σύνοψη των ταινιών. Μια τέτοια προσέγγιση έχει βρεθεί αποτελεσματική στη σύσταση ιστοσελίδων.  

3.4.5.1. Η αρχιτεκτονική του συστήματος

Το σύστημα έχει τρία ευδιάκριτα στρώματα, το γραφικό περιβάλλον διαπροσωπείας χρήστη (GUI), το κύριο στρώμα εφαρμογής που εφαρμόζει τις στρατηγικές σύστασης (π.χ., μηχανή ψηφοφορίας, Μπεϋζιανή εκμάθηση) και το στρώμα αποθήκευσης πληροφοριών που αποτελείται από τη βάση δεδομένων ταινιών και τη βάση δεδομένων των προτιμήσεων των χρηστών. 

3.4.5.2. Σχέδια ψηφοφορίας

Λαμβάνοντας υπόψη μια λίστα εναλλακτικών επιλογών 
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, και μια συνάρτηση προτίμησης Ρ που επιστρέφει τη διάταξη των εναλλακτικών επιλογών δεδομένου ενός ψηφοφόρου, ένα σχέδιο ψηφοφορίας θα παραγάγει μια ταξινόμηση των εναλλακτικών λύσεων. Για να γίνει η επιλογή ταινιών προς σύσταση, έχει επιλεγεί ο κανόνας ψηφοφορίας του Black: εάν υπάρχει ένας νικητής Condercet, τότε επέλεξέ το, αλλιώς εφάρμοσε τον κανόνα μέτρησης ψήφων Borda (Θεωρία Ψηφοφορίας).

Όταν ένα σύνολο ταινιών πρόκειται να εκτιμηθεί, κάθε διάσταση της ταινίας τις ταξινομεί από τις τιμές που αντιστοιχούν σε εκείνη την διάσταση, π.χ., ένα σύνολο ταινιών μπορεί να ταξινομηθεί από το είδος τους βασισμένο στην προτίμηση του χρήστη για τα διαφορετικά είδη. Η μέτρηση Borda μιας ταινίας για μια δεδομένη διάσταση είναι ο αριθμός των ταινιών που εκτιμώνται χαμηλότερα από αυτή σε εκείνη τη διάσταση. Ένα σταθμισμένο άθροισμα της μέτρησης Borda για κάθε διάσταση υπολογίζεται έπειτα. Αυτό είναι ισοδύναμο με την αντιπροσώπευση κάθε διάστασης από διάφορους ψηφοφόρους ανάλογους προς το βάρος σε αυτήν την διάσταση. Ο αριθμός ψηφοφόρων για τη διάσταση j-ιοστή υπολογίζεται ως:
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όπου το D είναι το σύνολο διαστάσεων, και wj είναι το βάρος της j-ιοστής διάστασης. Κατόπιν, οι συνολικοί ψήφοι που λαμβάνονται από ένα εναλλακτικό 
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 σύμφωνα με τη j-ιοστή διάσταση. Οι κορυφαίες εναλλακτικές επιλογές (δηλαδή αυτές με τις περισσότερες ψήφους) θα επιστραφούν ως συστάσεις από το σύστημα. Έχει συγκριθεί αυτό το σχέδιο ψηφοφορίας με μια αναλογική μέθοδο ταξινόμησης. Παρατηρήθηκε ότι μειώνει σημαντικά μια σημαντική αδυναμία της παραπάνω μεθόδου: την ευαισθησία στις μικρές παραλλαγές στις προτιμήσεις χρηστών. Αυτό είναι σημαντικό, δεδομένου ότι οι χρήστες είναι γνωστοί για την ανακρίβειά τους στην ανάθεση αριθμών προκειμένου να απεικονίσουν τις προτιμήσεις τους.

3.4.5.3 Παράδειγμα

	Προτίμηση Διαστάσεων
	Προτιμήσεις Σκηνοθέτη
	Προτεινόμενες Ταινίες

	Εκτιμώ-μενη Τιμή

	

	Actress 0.5

Actor 0.7

Genre 0.9

Director 0.1
	Woody Allen 0.6

Spike Lee 0.4

Steven Spielberg 0.7
	
	
	

	Προτιμήσεις Ηθοποιών (Άνδρες)
	Προτιμήσεις Ηθοποιών (Γυναίκες)
	Bonfire Of the Vanities

Forrest Gump

A League of Their Own

Big

That Thing You Do!

	0.77

0.64

0.64

0.64

0.64
	Προτάσεις με 

Action = 0.2


	Tom Hanks 0.9

Dustin Hoffman 0.6

Jack Nicholson 0.5

Tom Cruise 0.6

Robin Williams 0.8

Mel Gibson 0.75

Bruce Willis 0.65
	Nicole Kidman 0.7

Julia Roberts 0.8

Marilyn Monroe 0.6

Meg Ryan 0.55

Audrey Hepburn 0.7

Sandra Bullock 0.6
	
	
	

	Προτιμήσεις Είδους
	
	Bonfire Of the Vanities 

Conspiracy Theory 

Saving Private Ryan

Apollo 13

Turner and Hooch

 
	0.77

0.66

0.65

0.64

0.60
	Προτάσεις με 

Action = 0.95


	Action 0.2/0.95
Kids 0.1

Musicals 0.05

Comedy 0.5
Romantic 0.1

Sci-fi 0.2

Drama 0.95
	
	
	
	


Πίνακας 5 Παράδειγμα MOVIES2GO
Θεωρούμε τον παραπάνω πίνακα προτιμήσεων. Σύμφωνα με αυτόν, η διάσταση είδους  έχει το μεγαλύτερο βάρος και  ως εκ τούτου θα διοργανώσει το μεγαλύτερο αριθμό ψήφων. Μέσα σε αυτήν την διάσταση, η επιλογή Drama έχει την  υψηλότερη προτίμηση. Αυτό εξηγεί γιατί οι ταινίες που συστήνονται έχουν το δράμα ως είδος.

Τώρα θα αναλύσουμε γιατί το Bonfire Of the Vanities εκτιμάται περισσότερο. Τα είδη αυτής της ταινίας είναι δράμα και κωμωδία και το επιτελείο ηθοποιών περιλαμβάνει τον Tom Hanks που έχει λάβει τις υψηλές προτιμήσεις από το χρήστη. Δεδομένου ότι οι διαστάσεις είδους και ηθοποιών έχουν το μεγαλύτερο βάρος σχετικά με άλλες περιοχές, το Bonfire Of the Vanities  εκτιμάται πρώτο. Οι υπόλοιπες ταινίες έχουν όλες τον Tom Hanks  ως ηθοποιό (που εκτιμάται  πρώτος στη διάσταση ηθοποιών) και έχουν το δράμα και την κωμωδία ως είδος (που εκτιμώνται  ως πρώτο και δεύτερο στη διάσταση είδους), και ως εκ τούτου συστήνονται.  

Εάν ο χρήστης αλλάξει τώρα την προτίμησή του για τις ταινίες δράσης  ώστε να είναι ίση με αυτή των ταινιών δράματος, οι ταινίες της δράσης που έχουν ως πρωταγωνιστές είτε τον Tom Hanks είτε τη Julia Roberts παίρνουν την υψηλότερη αρίθμηση Borda. Έτσι π.χ. οι ταινίες Conspiracy Theory, Saving Private Ryan, Apollo 13 κ.λπ..., αντικαθιστούν τις ταινίες δράματος (Forrest Gump, A League of Their Own, Big, That Thing You Do!, κ.λπ...)  που συστήνονται πριν. Εντούτοις, το Bonfire Of the Vanities παραμένει  ακόμα ο νικητής. Αυτό το αποτέλεσμα δείχνει ότι το σύστημα προσαρμόζεται στις προτιμήσεις των χρηστών.

Έπειτα, αλλάζουμε την προτίμηση χρήστη για τον Mel Gibson από 0,75 σε έως 0.7. Κατά συνέπεια, το Conspiracy Theory, μια ταινία δράσης με τη Julia Roberts και τον Mel Gibson δε συστήνεται πλέον από τον αναλογικό μηχανισμό κατάταξης. Σε αυτόν τον μηχανισμό, η αξία της διάστασης μαζί με την ψηφοφορία για εκείνη τη διάσταση αποφασίζει την τελική ψήφο για την ταινία και ως εκ τούτου ακόμη και οι μικρές αποκλίσεις έχουν επίδραση. Αφ' ετέρου, στο σχέδιο ψηφοφορίας που χρησιμοποιεί τον κανόνα του Black, οι σχετικές ταξινομήσεις και οι ψήφοι διάστασης χρησιμοποιούνται για να υπολογίσουν τον αριθμό ψήφων για μια ταινία. Αυτό εξασφαλίζει ότι αποκλίσεις στις προτιμήσεις δεν θα αλλάξουν τις ψήφους για την ταινία εφ' όσον οι σχετικές ταξινομήσεις μέσα στις διαστάσεις παραμένουν ίδιες, κάνοντας έτσι το σύστημα εύρωστο.

4. Εφαρμογή
4.0. Εισαγωγή

Η ανάπτυξη του Διαδικτύου έχει οδηγήσει σε μια παγκόσμια κοινωνία πληροφοριών με ένα συνεχώς αυξανόμενο αριθμό χρηστών σε όλο τον κόσμο. Καθώς δεχόμαστε έναν καταιγισμό πληροφοριών, συναντάμε δυσκολία στην εύρεση αυτού που θέλουμε όταν το χρειαζόμαστε και με εκείνον τον τρόπο που καλύπτει καλύτερα τις απαιτήσεις μας. Οι χρήστες έρχονται αντιμέτωποι συνεχώς με καταστάσεις στις οποίες έχουν πάρα πολλές επιλογές και χρειάζονται τη βοήθεια ειδικών για να ερευνήσουν και για να περιορίσουν αποτελεσματικά τις προτιμήσεις τους από τις μυριάδες δυνατότητες που έχουν.

Το πρόβλημα αυτό δε συναντάται μόνο στις περιπτώσεις της εργασίας, όπως η αναζήτηση άρθρων σχετικών με κάποια έρευνα, αλλά και στον τομέα της ψυχαγωγίας και της διασκέδασης. Δεν απέχουμε μάλιστα μακριά από την εποχή που ο τομέας της ψυχαγωγίας ενός « έξυπνου σπιτιού » θα αποτελεί σημαντικό τμήμα του. Μουσική, θεατρικές παραστάσεις, βιβλία, κινηματογράφος, ταινίες προς αγορά/ενοικίαση, εκδηλώσεις(όπως συναυλίες, εκθέσεις κ.λπ.) που ταιριάζουν με τις γενικότερες προτιμήσεις του κάθε ατόμου θα προτείνονται με επιτυχία στους διαμένοντες. 

4.1. Η Εφαρμογή

 Στην εφαρμογή μας περιορίζουμε το εύρος των περιπτώσεων διασκέδασης στις ταινίες και ασχολούμαστε με τη μοντελοποίηση ενός συστήματος Υποστήριξης Λήψης Πληροφοριών (recommender) που αφορά στην επιλογή ταινιών και την παρουσίαση των επιτυχιών του συστήματος αυτού.

Ο χρήστης βαθμολογεί ταινίες που έχει δει σε μια κλίμακα πέντε βαθμών (5: αριστούργημα, έως 1:κακή ταινία). Ταινίες άξιες σύστασης θεωρούνται αυτές που λαμβάνουν βαθμολογία 4-5, ενώ απορριπτέες αυτές που λαμβάνουν 1-3.Αυτό είναι απαραίτητο προκειμένου να γίνουν γνωστές οι προτιμήσεις του χρήστη και να κατασκευαστεί το προφίλ. Για να συστηθούν ταινίες λαμβάνονται υπόψη δύο στοιχεία. Αφενός το περιεχόμενο των ταινιών που έχει ήδη δει και αφετέρου το ποιες ταινίες αρέσουν σε ανθρώπους που ταιριάζουν οι προτιμήσεις τους.

Με τον όρο «περιεχόμενο ταινίας» καλείται ένα σύνολο στοιχείων που μπορούν να καθορίσουν λεκτικά τις παραμέτρους μιας ταινίας. Μια σημαντική παράμετρος είναι το είδος μιας ταινίας, ή καλύτερα τα είδη στα οποία ανήκει. Λαμβάνονται υπόψη ακόμα οι συντελεστές της ταινίας, δηλαδή ο σκηνοθέτης, ο σεναριογράφος και οι ηθοποιοί. Τέλος, εξετάζεται και η περίληψη της ταινίας. Προφανώς, από το κείμενο της περίληψης(μαζί με την προσθήκη του τίτλου) αφαιρούνται οι συνηθισμένες και χωρίς σημασία λέξεις (όπως σύνδεσμοι, αντωνυμίες κ.α.) και υπολογίζεται η συχνότητα των λέξεων για να καθοριστούν αυτές που είναι σημαντικές και χαρακτηρίζουν την ταινία.     

Χρησιμοποιώντας όμως μόνο το περιεχόμενο, καταδικαζόμαστε να προτείνουμε μόνο παρόμοιες ταινίες, γεγονός που καταλήγει να κουράζει το χρήστη ο οποίος και βαθμιαία εγκαταλείπει το σύστημα. Αυτό, σε συνδυασμό με το ότι δε λαμβάνεται κανένα στοιχείο που να χαρακτηρίζει την ποιότητα της ταινίας, μας οδήγησε στο να χρησιμοποιήσουμε και τις απόψεις των άλλων χρηστών. Από το σύνολο όλων των χρηστών, χρησιμοποιούνται αυτοί που παρουσιάζουν ιδιαίτερα παρόμοιες προτιμήσεις ή ιδιαίτερα αντίθετες. Έτσι οδηγούμαστε σε ένα υβριδικό σύστημα.

Θα ήταν χρήσιμο να αναφερθούν οι κατηγορίες στις οποίες ανήκει το σύστημα σύμφωνα με την ταξινόμηση του Montaner[1] που παρουσιάστηκε στο 2ο κεφάλαιο :

· Αναπαράσταση προφίλ χρήστη: Μοντέλο βασισμένο σε ταξινομητές (Νευρωνικό Δίκτυο). 

· Δημιουργία αρχικού προφίλ: Σύνολο εκπαίδευσης.

· Τεχνική μάθησης προφίλ: Εκπαίδευση νευρωνικού δικτύου.

· Ανατροφοδότηση Σχετικότητας: Δεν υπάρχει. Μπορεί να προστεθεί η ρητή ανατροφοδότηση, σε ένα μετέπειτα στάδιο, αφού φυσικά ο χρήστης έχει δει κάποια ταινία που του προτάθηκε.

· Τεχνική προσαρμογής προφίλ: Δε χρησιμοποιείται κάποια τεχνική. Δίνεται η δυνατότητα όμως προσθήκης νέας πληροφορίας και χρησιμοποίησής της στο σύνολο εκπαίδευσης για τη δημιουργία εκ νέου του προφίλ χρήστη.

· Μέθοδος φιλτραρίσματος πληροφοριών: Υβριδική μέθοδος. Συνδυασμός των πληροφοριών που προκύπτουν από το συνεργατικό φιλτράρισμα και το φιλτράρισμα περιεχομένου.

· Ταίριασμα  στοιχείων - προφίλ χρήστη : Ταξινομητής (Νευρωνικό δίκτυο, Κανόνες).

· Ταίριασμα  προφίλ χρηστών : Πλησιέστερος  γείτονας (με χρήση του τύπου συσχέτισης του Pearson), Κανόνες.
4.2. Τα στοιχεία του πειράματος

Για την εφαρμογή μας χρησιμοποιήθηκε το σύνολο δεδομένων MovieLens [9] που συλλέχθηκε από το ερευνητικό πρόγραμμα GroupLens στο πανεπιστήμιο Μινεσότας κατά τη διάρκεια επτά μηνών(19 Σεπτεμβρίου 1997 - 22 Απριλίου 1998.) μέσω του ιστοχώρου MovieLens (movielens.umn.edu).

Αυτό το σύνολο στοιχείων αποτελείται από:

· 100.000 εκτιμήσεις (στην κλίμακα 1-5) από 943 χρήστες σε 1682 ταινίες.  

· Κάθε χρήστης έχει εκτιμήσει τουλάχιστον 20 ταινίες.  

· Αρχείο με τα είδη στα οποία ανήκει κάθε ταινία και τα οποία βρίσκονται σε αντιστοιχία με τα είδη που αναφέρονται στην Internet Movies Data Base (www.imdb.com).

· Απλές δημογραφικές πληροφορίες για τους χρήστες (φύλο, επάγγελμα, ηλικία). Ωστόσο, η χρήση τους δεν κρίθηκε σκόπιμη καθώς η συνεισφορά τους δεν είναι τόσο μεγάλη ώστε να δικαιολογεί αύξηση της πολυπλοκότητας του συστήματος.

Από το αρχείο ειδών λαμβάνουμε από το Matlab τα προς επεξεργασία στοιχεία για την περίπτωση αυτή. Για να επεξεργαστούμε όμως τους συντελεστές και την περίληψη της κάθε ταινίας χρειαζόμαστε περισσότερα στοιχεία. Γι’αυτό δημιουργήσαμε μια βάση με τα ακόλουθα πεδία:

· Τίτλος της Ταινίας 

· Περίληψη

· Συντελεστές (Ηθοποιοί & Σκηνοθέτης)

Μετά από την επεξεργασία των δεδομένων παίρνουμε τους πίνακες      d_s =[film_id,star,star_id] , και d_t = [film_id,term,freq,term_id]. Ο Τίτλος και η Περίληψη της ταινίας εξετάζονται μαζί  για τη δημιουργία του d_t. Από αυτούς τους πίνακες δημιουργούνται text αρχεία (με απλό copy paste)τα οποία διαβάζουμε από το Μatlab και παίρνουμε τους βασικούς πίνακες των δεδομένων εισόδου:

· MyStarsMatrixTemp

Γραμμές
     :4416 Συντελεστές

Στήλες
  
     :1682 Ταινίες

(Γραμμή,Στήλη) :1 για τους συντελεστές των ταινιών  

· MySynopsisMatrixTemp

Γραμμές
     :8595  Λέξεις 

Στήλες
  
     :1682 Ταινίες

(Γραμμή,Στήλη):συχνότητα λέξης στην περίληψη της ταινίας

· MyKindsMatrixTemp

Γραμμές
     :19 Είδη 

Στήλες
  
     :1682 Ταινίες

(Γραμμή,Στήλη):1 αν είναι είδος που περιγράφει την ταινία

Σημειώνεται ότι για να επιτύχουμε μείωση της διάστασης στο πείραμά μας, χρησιμοποιούμε μόνο τα στοιχεία για τους συντελεστές που λαμβάνουν μέρος σε περισσότερες από μία ταινίες. Ομοίως, όσον αφορά στην περίληψη των ταινιών, χρησιμοποιούμε τις λέξεις που εμφανίζονται σε περισσότερες από μία ταινίες. Σε περίπτωση προσθήκης νέων ταινιών, οι παραπάνω πίνακες υπολογίζονται εκ νέου με απλό τρόπο.

Με βάση τις πληροφορίες του αρχείου των εκτιμήσεων δημιουργούνται για τον κάθε j χρήστη οι πίνακες με τα δεδομένα εισόδου και εξόδου:

· MyStarsMatrix

· MySynopsisMatrix

· MyKindsMatrix

· OutPutJ
Προφανώς οι τελικές προτάσεις ταινιών θα γίνονται από το σύνολο ταινιών που δεν έχει δει ο χρήστης. Πρέπει όμως πρώτα να δημιουργηθεί ένα αξιόπιστο σύστημα προτάσεων.

4.3. Τμήμα Φιλτραρίσματος Περιεχομένου

Στο τμήμα αυτό επεξεργαζόμαστε τα στοιχεία που αφορούν τις ταινίες και μόνο και είναι η περίληψή τους, τα είδη στα οποία ανήκουν και οι σκηνοθέτες, σεναριογράφοι και ηθοποιοί που συμμετέχουν. Για κάθε χρήστη χρησιμοποιούμε 3 νευρωνικά δίκτυα που αφορούν στα επιμέρους στοιχεία των ταινιών.

4.3.1. Τα Νευρωνικά Δίκτυα

Η ανάπτυξη των Νευρωνικών Δικτύων [10] βασίστηκε στο μοντέλο ενός βασικού κυττάρου του ανθρώπινου εγκέφαλου, το οποίο ονομάζεται νευρώνας. Έτσι, και τα δομικά στοιχεία των τεχνητών νευρωνικών δικτύων ονομάζονται νευρώνες και συνδέονται με τα υπόλοιπα με συνάψεις. Οι νευρώνες έχουν την δυνατότητα να επεξεργάζονται τις εισόδους που δέχονται από άλλους νευρώνες, περνώντας τις εισόδους αυτές μέσα από μη γραμμικές συναρτήσεις, που ονομάζονται συναρτήσεις ενεργοποίησης (activation functions), και να δίνουν νέα αποτελέσματα στις εξόδους τους. Μια από τις σημαντικότερες ιδιότητες των τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι η δυνατότητα που έχουν να εκπαιδεύονται ώστε να παράγουν επιθυμητά αποτελέσματα μέσα από την παρουσίαση παραδειγμάτων, χωρίς δηλαδή να χρειάζεται ο απευθείας ορισμών των κανόνων. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται εκπαίδευση (training) και μετά το πέρας αυτής το δίκτυο είναι ικανό να παράγει αποτελέσματα και για άγνωστα δεδομένα που δεν έχει δει προηγουμένως, δηλαδή να γενικεύει (generalization)

 Επομένως, τα νευρωνικά δίκτυα είναι συστήματα επεξεργασίας της πληροφορίας. Δέχονται ορισμένες εισόδους και τις χρησιμοποιούν για να παράγουν κάποιες εξόδους. Μπορούν να συντελέσουν σε διάφορες υπολογιστικές διεργασίες όπως κατηγοριοποίηση (classification - στην είσοδο του δικτύου τοποθετείται η αναπαράσταση ενός αντικειμένου και στην έξοδο του δικτύου παράγεται η κλάση στην οποία ανήκει το αντικείμενο) και η αντιστοίχιση προτύπων (pattern matching - από ένα πρότυπο εισόδου που τοποθετείται στο δίκτυο, παράγεται το αντίστοιχο πρότυπο εξόδου).

4.3.1.1. Διαχωρισμός των νευρωνικών δικτύων

Ανάλογα με τον τρόπο που λαμβάνει χώρα η επεξεργασία των δεδομένων στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, δηλαδή τον τρόπο με τον οποίο μεταφέρονται τα σήματα διαμέσου των συνδέσεων, διαχωρίζουμε τα δίκτυα αυτά σε δίκτυα προσοτροφοδότησης (feedforward neural networks) και δίκτυα αναδρομικά ή ανατροφοδότησης (recurrent neural networks). Στα δίκτυα προσοτροφοδότησης οι έξοδοι από το ένα επίπεδο νευρώνων μεταδίδονται αποκλειστικά και μόνο στα επόμενα επίπεδα. Αντίθετα, στα αναδρομικά δίκτυα ή δίκτυα ανατροφοδότησης οι έξοδοι των νευρώνων ενός επιπέδου μπορεί να συνδέονται ως είσοδοι σε οποιοδήποτε άλλο νευρώνα οποιοδήποτε επιπέδου ακόμα και προηγούμενου. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα η συνολική έξοδος του δικτύου να μεταβάλλεται συνεχώς (ταλαντώνεται) μέχρι να καταλήξει σε κάποια ισορροπία (σύγκλιση) μετά από κάποιο αριθμό βημάτων. Με βάση αυτό το διαχωρισμό είναι δυνατόν να υπάρξουν νευρωνικά δίκτυα με αρκετές παραλλαγές και με πολύ διαφορετικές αρχιτεκτονικές.

4.3.1.2. Ο αλγόριθμος της ανάστροφης διάδοσης

Για τα πολυστρωματικά νευρωνικά δίκτυα ο πιο διαδεδομένος αλγόριθμος εκπαίδευσης με επίβλεψη είναι ο αλγόριθμος της ανάστροφης διάδοσης (Back Propagation) που σκοπεύει στη μείωση της τιμής της συνάρτησης σφάλματος. 

Αυτός είναι και ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιήσουμε στα δικά μας ΝΔ και λειτουργεί ως εξής:

Αρχικά παρουσιάζουμε κάποιο παράδειγμα στην είσοδο του δικτύου και από την έξοδό του υπολογίζουμε την τιμή της συνάρτησης σφάλματος. Στη συνέχεια υπολογίζουμε με φορά από την έξοδο προς την είσοδο (ανάστροφη) τα σήματα σφάλματος δ. Τέλος με βάση τα σήματα αυτά καθώς και τις εισόδους των νευρώνων «βελτιώνουμε» τα βάρη. Κάθε σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης χρειάζεται να περάσει πολλές φορές από ένα δίκτυο ώστε να συγκλίνουν τα βάρη σε τέτοιες τιμές που να εξασφαλίζουν ότι το νευρωνικό δίκτυο «έμαθε» (μέχρι κάποιο βαθμό πάντα) τα παραδείγματα. Η εκπαίδευση ενός πολυστρωματικού νευρωνικού δικτύου τύπου MLP είναι μια επαναληπτική διαδικασία κατά την οποία παρουσιάζονται στο δίκτυο ένα σύνολο από δεδομένα, τα δεδομένα εκπαίδευσης, και επιβάλλονται στο δίκτυο οι επιθυμητές έξοδοι. Κάθε παρουσίαση των δεδομένων εκπαίδευσης στο δίκτυο ονομάζεται εποχή (epoch). Πολλοί αλγόριθμοι εκπαίδευσης αντί να αλλάζουν τα βάρη με κάθε παράδειγμα που τους παρουσιάζεται κάνουν συνολική αλλαγή των βαρών μετά το πέρας όλου του συνόλου εκπαίδευσης, δηλαδή στο τέλος κάθε εποχής. 

Εμείς χρησιμοποιούμε τη μέθόδο της ευπροσάρμοστης ανάστροφης διάδοσης (Resilient Back Propagation-RPROP). Ο αλγόριθμος αυτός αποσκοπεί στη βελτιστοποίηση του μέσου τετραγωνικού σφάλματος και για να το πετύχει αυτό μεταβάλλει το βήμα διόρθωσης των βαρών βασισμένος στην πληροφορία της κλίσης της συνάρτησης σφάλματος. Χρησιμοποιεί για κάθε βάρος κάποια τιμή η οποία ονομάζεται τιμή ενημέρωσης βάρους (update weight value). Η λογική του αλγορίθμου αυτού είναι ότι αν σε δύο συνεχόμενες εποχές η κλίση της συνάρτησης σφάλματος διατηρεί το πρόσημό της τότε για να προσεγγίσουμε πιο γρήγορα κάποιο ελάχιστο πρέπει να αυξηθεί η μεταβολή των βαρών προς την κατεύθυνση που ήδη γινόταν. Στην αρχή οι τιμές ενημέρωσης των βαρών αρχικοποιούνται σε τυχαίες μικρές τιμές οι οποίες όμως δεν επηρεάζουν ουσιαστικά την εξέλιξη του αλγορίθμου.
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Σχήμα 6 MLP
4.3.1.3. Παράμετροι εκπαίδευσης

Πολύ σημαντική είναι για το πολυστρωματικό δίκτυο MLP η επιλογή ορισμένων παραμέτρων όπως:

· η μέθοδος εκπαίδευσης 

Γενικά οι μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν είναι τύπου ανάστροφης διάδοσης (Back Propagation).

· ο αριθμός νευρώνων στο κρυμμένο επίπεδο

Έχει αποδειχθεί ότι ένα πολυστρωματικό δίκτυο MLP δεν χρειάζεται περισσότερα από ένα κρυμμένο επίπεδο. Αρκεί η αύξηση των αριθμών των νευρώνων στο ένα και μοναδικό κρυμμένο επίπεδο για να επιτευχθεί αύξηση της ικανότητας διαχωρισμού του μοντέλου σε οποιονδήποτε βαθμό. Πρέπει όμως πάντα να λαμβάνουμε υπόψη ότι ο αριθμός των νευρώνων του κρυφού επιπέδου δεν πρέπει να είναι πολύ μεγάλος ώστε να μπορούν να εκτιμηθούν οι παράμετροί του από τα δεδομένα που έχουμε στη διάθεσή μας και να αποφύγουμε το φαινόμενο της υπερεκπαίδευσης(overtraining). Όταν το δίκτυο υπερεκπαιδεύεται, γίνεται ιδιαίτερα ευαίσθητο με αποτέλεσμα να μπορεί να αναγνωρίζει μόνο πρότυπα που έχει ήδη συναντήσει κατά τη φάση της εκπαίδευσης. 

· οι συναρτήσεις ενεργοποίησης

Οι οποίες αποτελούν βασικό δομικό στοιχείο της αρχιτεκτονικής του δικτύου. Γενικά επειδή το πρόβλημα που έχουμε να λύσουμε δεν είναι προσέγγιση συνάρτησης (regression) χρησιμοποιήσαμε σιγμοειδείς συναρτήσεις οι οποίες είναι μη γραμμικές και αυξάνουν την διακριτική ικανότητα του δικτύου (μιας και στην συμπεριφορά προσεγγίζουν τη διπολική διακριτική συνάρτηση).

Για τον προσδιορισμό των παραπάνω παραμέτρων έγιναν μια σειρά πειραμάτων με πολυστρωματικά δίκτυα διαφορετικού μεγέθους τα οποία και εκπαιδεύτηκαν με διάφορα είδη αλγορίθμων ανάστροφης διάδοσης. Για τα πειράματα χρησιμοποιήθηκε το πακέτο «Neural Networks Toolbox» του Matlab 6.5. 

4.3.2.Μοντελοποίηση του τμήματος περιεχομένου του συστήματος 

Χρησιμοποιώντας δίκτυα MLP για τη λύση του προβλήματός μας έχουμε μοντελοποιήσει το τμήμα φιλτραρίσματος περιεχομένου του συστήματος χρησιμοποιώντας τρία ΝΝ ως εξής:

Ως είσοδος κάθε δικτύου χρησιμοποιείται ένας πίνακας με τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα κάθε ταινίας. Έτσι, στην περίπτωση των ειδών(19), έχουμε  τον πίνακα MyKindsMatrix που παρουσιάστηκε στο τμήμα 3.2. Για τους συντελεστές τον πίνακα MyStarsMatrix και για την περίληψη τον πίνακα MySynopsisMatrix. Ως έξοδο χρησιμοποιούμε έναν πίνακα 5x(αριθμός ταινιών) για να εξομοιώσουμε την κλίμακα πέντε βαθμών που χρησιμοποιείται κατά το στάδιο της εκτίμησης από το χρήστη.

Προκειμένου να αξιολογήσουμε την απόδοση του συστήματος, θα χωρίσουμε τα δεδομένα μας σε δύο σύνολα, στο σύνολο εκπαίδευσης (Training Set) και στο σύνολο ελέγχου (Test Set). Το μέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης μπορεί να καθοριστεί από εμάς. Χρησιμοποιούμε τα πρώτα 7/10 του συνόλου δεδομένων στην εκπαίδευση και τα επόμενα 3/10 για έλεγχο. Για να θεωρηθούν τα αποτελέσματά μας έγκυρα, στην αρχή κάθε γενικού πειράματος ανακατεύουμε τη σειρά των ταινιών με αποτέλεσμα να έχουμε διαφορετικά σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου κάθε φορά.

Ως επιτυχή πρόβλεψη ταινίας θεωρούμε αυτή που χαρακτηρίζει επιτυχώς μια ταινία ως άξια σύστασης ή μη και όχι την ακριβή αντιστοίχηση με την επιθυμητή έξοδο. Για να γίνει αυτό κατανοητό, πρέπει να υπενθυμίσουμε πως ταινίες άξιες σύστασης, όπως αναφέρεται στο τμήμα 3.1, θεωρούνται αυτές που λαμβάνουν βαθμολογία 4-5, ενώ απορριπτέες αυτές που λαμβάνουν 1-3. Έτσι, αν το σύστημα προβλέψει πως μια ταινία προτείνεται με 4, ενώ ο χρήστης την έχει βαθμολογήσει με 5, θεωρούμε πως σωστά προτείνεται η ταινία καθώς ανήκει στα ενδιαφέροντά του. Με αυτό τον τρόπο μετατρέπουμε το πενταδικό σύστημα σε δυαδικό αφού το ζητούμενο είναι η πρόταση ή όχι της ταινίας, χρησιμοποιώντας ωστόσο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης την πληροφορία που δίνει η κλίμακα των πέντε βαθμών.

Τέλος, κρατάμε το αποτέλεσμα κάθε νευρωνικού του τμήματος επεξεργασίας περιεχομένου, που είναι η σύσταση ή μη της ταινίας, σε ένα πίνακα αποτελεσμάτων (resultstars, resultsyn, resultkinds).

4.3.3. Καθορισμός παραμέτρων εκπαίδευσης

Στην προσπάθεια να αυξήσουμε τα ποσοστά επιτυχίας και να έχουμε ένα εξατομικευμένο σύστημα, χρησιμοποιούμε μεταβλητό αριθμό νευρώνων για το κρυμμένο επίπεδο και εποχών για κάθε χρήστη. Η επιλογή βασίζεται στον έλεγχο των δυνατών επιλογών για τους νευρώνες και την επιλογή του αριθμού με το μεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας. Σε περίπτωση ισοπαλίας επιλέγεται ο μικρότερος αριθμός νευρώνων. 

Αναλυτικά, η διαδικασία επιλογής έχει ως εξής: 

 Για κάθε χρήστη και περίπτωση ΝΔ (περίληψης, συντελεστών, είδους), μέσω της συνάρτησης mlp_validate, λαμβάνουμε την καλύτερη τιμή για τον αριθμό των νευρώνων και τον αριθμό των εποχών εκπαίδευσης. Η mlp_validate οδηγείται στη σωστή επιλογή από τα αποτελέσματα που λαμβάνει από τη συνάρτηση mlp_kfold.

Η mlp_kfold λαμβάνει ως δεδομένα τον προς έλεγχο αριθμό νευρώνων, έναν αριθμό k, το τμήμα του πίνακα εισόδου του χρήστη που αναφέρεται στο σύνολο εκπαίδευσης και το αντίστοιχο τμήμα του πίνακα εξόδου για το συγκεκριμένο χρήστη. Αυτά τα σύνολα χωρίζονται εκ νέου σε τρία σύνολα : το (νέο) σύνολο εκπαίδευσης, το σύνολο επικύρωσης (Validation Set) και το (νέο) σύνολο ελέγχου με βάση τον αριθμό k.

Το μόνο στοιχείο που μπορεί να μεταβάλλεται σε αυτή τη φάση είναι ο αριθμός των εποχών. Το νευρωνικό δίκτυο δημιουργείται και μετά εισάγεται σε ένα βρόχο όπου εκπαιδεύεται κατά 50 εποχές τη φορά έως ότου δεν υπάρχει αλλαγή στο ποσοστό επιτυχίας που παρουσιάζει στο σύνολο επικύρωσης ή ικανοποιεί ένα κατώτατο όριο επιτυχίας. Αυτή η μέθοδος επιλογής μεταβλητού αριθμού εποχών προτιμήθηκε για να αποφευχθούν φαινόμενα υπερεκπαίδευσης. Η εκπαίδευση σταματά πριν το δίκτυο γίνει πολύ ευαίσθητο και αναγνωρίζει μόνο ήδη υπάρχοντα πρότυπα, χάνοντας έτσι την ιδιότητα της γενίκευσης.

Ο τελικός έλεγχος για το δεδομένο αριθμό νευρώνων και τον αριθμό των εποχών που προκύπτει από το βρόχο γίνεται φυσικά με το (νέο) σύνολο ελέγχου. Το γεγονός ότι το τελικό σύνολο ελέγχου είναι τελείως ανεξάρτητο από τη διαδικασία επιλογής παραμέτρων, αυξάνει την εμπιστοσύνη προς τα αποτελέσματα που λαμβάνουμε. Το ποσοστό επιτυχίας μαζί με τον αριθμό των εποχών επιστρέφεται στην mlp_validate για σύγκριση.  

Από το τμήμα του φιλτραρίσματος περιεχομένου έχουμε τρεις πίνακες αποτελεσμάτων για κάθε χρήστη και για κάθε ταινία του συνόλου ελέγχου. 

[image: image50.png]ad

ey

> Amépaon 1

Heupous
ey

—— Amdpaon 2

Heupous
ey

——»an6paon 3





Σχήμα 7 Αποφάσεις Τμήματος Περιεχομένου

4.4. Τμήμα Συνεργατικού Φιλτραρίσματος

Χρησιμοποιώντας τον τύπο του Pearson βρίσκουμε τη συσχέτιση του εν λόγω χρήστη με τους υπόλοιπους χρήστες:
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Το Σύνολο Εκπαίδευσης που χρησιμοποιείται είναι το ίδιο με την περίπτωση του προηγούμενου τμήματος. Για κάθε χρήστη βρίσκουμε τη συσχέτιση με όλους τους υπόλοιπους για τις ταινίες του συνόλου εκπαίδευσης. Για την ακρίβεια, δε χρησιμοποιούμε ολόκληρο το σύνολο εκπαίδευσης, αλλά το υποσύνολο των κοινών ταινιών.

Η συσχέτιση r(x,y) είναι ένας δεκαδικός αριθμός που ανήκει στο σύνολο   [-1,1]. Η άποψη κάθε χρήστη λαμβάνεται υπόψη μόνο εφόσον παρουσιάζει πολύ μεγάλη ή πού μικρή συσχέτιση. Στην περίπτωση που έχουμε μεγάλο r (r>0.4) και ο χρήστης έχει δώσει υψηλή βαθμολογία στην υπό εξέταση ταινία του Συνόλου Ελέγχου(4,5), τότε αυξάνεται ο μετρητής των θετικών προτάσεων. Προφανώς, αν η βαθμολογία είναι χαμηλή(1-3), αυξάνεται ο μετρητής των αρνητικών προτάσεων. Θεωρήθηκε χρήσιμο να λάβουμε υπόψη και την άποψη των χρηστών με μικρή συσχέτιση(r<-0.5). Βέβαια σε αυτή την περίπτωση ο μετρητής των θετικών προτάσεων αυξάνεται όταν η βαθμολογία είναι χαμηλή αφού θεωρούμε ότι δεν ταιριάζουν οι απόψεις των χρηστών στις ταινίες. Ομοίως,  ο μετρητής των αρνητικών προτάσεων αυξάνεται όταν έχουμε υψηλή βαθμολογία. Σημειώνεται όμως ότι το βάρος που δίνουμε στην άποψη για την περίπτωση της μικρής συσχέτισης είναι το μισό από ότι της μεγάλης. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι τείνουμε να εμπιστευόμαστε περισσότερο το άτομο με το οποίο μοιραζόμαστε πολλά κοινά στοιχεία.

Τελικά, από τους μετρητές θετικής και αρνητικής άποψης προκύπτει το ποσοστό με το οποίο η ταινία προτείνεται (ποσοστό >50% )ή όχι. Το ποσοστό φυλάσσεται προκειμένου να χρησιμοποιηθεί στο συνδυαστικό τμήμα. 
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Σχήμα 8 Απόφαση Συνεργατικού Τμήματος

4.5. Συνδυασμός τμημάτων

Σκοπός της εφαρμογής είναι να προταθούν κάποιες ταινίες που θα ενδιαφέρουν τον χρήστη. Βέβαια, δεν είναι δυνατόν να προταθούν όλες οι ταινίες που κρίνονται άξιες σύστασης από τη χρησιμοποιούμενη κάθε φορά βάση δεδομένων γιατί αυτό θα οδηγούσε στο αρχικό πρόβλημα των πολλών επιλογών. Επιπλέον, θα πρόσθετε θόρυβο στο σύστημα. Για αυτούς τους λόγους ο αριθμός των προτάσεων περιορίζεται στις 5 ταινίες. 

Το αντικείμενο του πειράματος είναι ο υπολογισμός της απόδοσης του προτεινόμενου συστήματος. Για να γίνει αυτό, οι ταινίες που προτείνονται προέρχονται από το Σύνολο Ελέγχου που χρησιμοποιείται τόσο στο τμήμα φιλτραρίσματος περιεχομένου όσο και στο τμήμα συνεργατικού φιλτραρίσματος. Καθώς όμως η τυχαιότητα με την οποία δημιουργούνται τα σύνολα δεν εξασφαλίζει ότι στο Σύνολο Ελέγχου θα υπάρχουν οπωσδήποτε 5 αρεστές ταινίες, προτείνονται στα πλαίσια του πειράματος 5 ταινίες εφόσον υπάρχουν τουλάχιστον τόσες αρεστές, διαφορετικά προτείνονται τόσες όσες και ο αριθμός των αρεστών. Αυτές αποτελούν το Σύνολο Προτάσεων. Οπότε και η απόδοση ορίζεται ως το ποσοστό των πραγματικά αρεστών ταινιών στο Σύνολο Προτάσεων.  

4.5.1. Δεδομένα

Τα δεδομένα που έχουμε είναι οι πίνακες που αποτελούν τις εξόδους των 3 νευρωνικών από το τμήμα του φιλτραρίσματος περιεχομένου και ο πίνακας από το τμήμα του συνεργατικού φιλτραρίσματος. Υπενθυμίζεται ότι οι πίνακες έχουν διαστάσεις 943(χρήστες)x1682(ταινίες). Το περιεχόμενο των 3 πρώτων πινάκων αποτελείται από Boolean τιμές {0,1} ανάλογα με το εάν η ταινία προτείνεται στο χρήστη ή όχι. Σημειώνεται πως στην περίπτωση των άγνωστων ταινιών (που βρίσκονται εκτός του Συνόλου Ελέγχου) αλλά και αυτών που ανήκουν στο Σύνολο Εκπαίδευσης, η τιμή είναι μηδενική. Το περιεχόμενο του τέταρτου πίνακα αποτελείται από το ποσοστό με το οποίο προτείνεται ή όχι μια ταινία.
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Σχήμα 9 Συνδυασμός αποφάσεων
4.5.2. Συνδυασμός

Για να γίνει η επιλογή των 5 ταινιών που θα προταθούν, υπάρχει μια σειρά από κανόνες που εφαρμόζονται έως ότου να συμπληρωθεί ο αριθμός.

· Αρχικά επιλέγονται οι ταινίες που προτείνονται και από τα τέσσερα επιμέρους κριτήρια – είδος, συντελεστές, περίληψη, γνώμη άλλων χρηστών. Πρακτικά, χρησιμοποιείται λογικό AND.

· Ο επόμενος κανόνας ακολουθεί μόνο το συνεργατικό κριτήριο, το οποίο από μόνο του που παρουσιάζει πολύ καλή απόδοση.

· Αν ο ζητούμενος αριθμός προτάσεων δεν έχει επιτευχθεί, εφαρμόζεται ο ακόλουθος κανόνας. Επιλέγονται οι ταινίες που προτείνονται από δύο κριτήρια περιεχομένου και από το συνεργατικό κριτήριο.

((είδοςANDσυντελεστές)OR(συντελεστέςANDπερίληψη)OR(είδοςANDπερίληψη))AND γνώμη  

· Ακολουθούν οι ταινίες που προτείνονται από όλα τα κριτήρια περιεχομένου (είδος AND συντελεστές AND περίληψη).

· Ακολουθούν οι ταινίες που προτείνονται από δύο από τα κριτήρια περιεχομένου. (είδοςANDσυντελεστές)OR(συντελεστέςANDπερίληψη)OR(είδοςANDπερίληψη)
· Ακολουθούν οι ταινίες που προτείνονται από ένα από τα κριτήρια περιεχομένου. Πρακτικά, χρησιμοποιείται λογικό OR.

· Τέλος, αν ακόμα υπολείπονται ταινίες από το Σύνολο Προτάσεων, προτείνονται οι πιο δημοφιλείς ταινίες.
Με αυτό τον τρόπο εξασφαλίζουμε πάντα προτάσεις. Ωστόσο, σε μια πραγματική περίπτωση σύστασης, προτείνεται η εφαρμογή με ποσόστωση των τριών πρώτων κανόνων. Σε περίπτωση αποτυχίας δημιουργίας του Συνόλου Προτάσεων, μπορεί να ακολουθηθεί από την αρχή η παραπάνω διαδικασία.

Στο επόμενο κεφάλαιο παρουσιάζεται η απόδοση του κάθε κριτηρίου ξεχωριστά, του κάθε κανόνα ξεχωριστά και τέλος, του συνδυασμού τους για τη δημιουργία του Συνόλου Προτάσεων.

5. Πειραματικά Αποτελέσματα 

5.0. Εισαγωγή

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι να υπολογιστεί η απόδοση του συστήματος. Ως απόδοση έχει οριστεί ο μέσος όρος του ποσοστού των επιτυχημένων προτάσεων στο Σύνολο Προτάσεων. Ωστόσο, θα ήταν χρήσιμο να παρουσιαστεί η απόδοση κάθε τμήματος ξεχωριστά. Στην περίπτωση αυτή χρησιμοποιούνται δύο πολύ σημαντικές μετρικές: η έννοια της ακρίβειας (precision) και της ανάκλησης (recall).

Ως ακρίβεια ορίζουμε το ποσοστό των ταινιών που επιστρέφει το κριτήριο επιλογής από το Σύνολο Ελέγχου οι οποίες είναι όντως αρεστές στο χρήστη:
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 Αντίστοιχα η ανάκληση πληροφορίας ορίζεται ως το ποσοστό των ταινιών που σωστά κρίθηκαν άξιες σύστασης σε σχέση με το σύνολο των αρεστών ταινιών:
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5.1. Τμήμα Φιλτραρίσματος Περιεχομένου

Στο τμήμα αυτό επεξεργαστήκαμε τα στοιχεία που αφορούν τις ταινίες και μόνο και είναι η περίληψή τους, τα είδη στα οποία ανήκουν και οι σκηνοθέτες, σεναριογράφοι και ηθοποιοί που συμμετέχουν. Για κάθε χρήστη χρησιμοποιούμε 3 νευρωνικά δίκτυα που αφορούν στα επιμέρους στοιχεία των ταινιών.

5.1.1. Είδη Ταινίας

	Precision
	0.605

	Recall
	0.628


5.1.2. Συντελεστές Ταινίας

	Precision
	0.599

	Recall
	0.635


5.1.3. Περίληψη Ταινίας
	Precision
	0.585

	Recall
	0.669


5.1.4. Συνδυασμοί των αποτελεσμάτων περιεχομένου

Όπως παρατηρούμε, η επιτυχία κάθε τμήματος ξεχωριστά είναι περίπου 60%. Αυτό οφείλεται στο ότι ένα χαρακτηριστικό από μόνο του δεν είναι αρκετό, καθώς μπορεί να υπάρχει σε πολλές διαφορετικές ταινίες. Παραδείγματος χάριν, πολλές ταινίες μπορεί να πύργους και δράκους, αλλά μπορεί να είναι τελείως διαφορετικές όπως θρίλερ, επιστημονικής φαντασίας ή αισθηματικές. Το ίδιο συμβαίνει και με τους συντελεστές. Μια ταινία με εξωγήινους και σκηνοθέτη το Σπίλμπεργκ δεν μπορεί συνήθως να συγκριθεί με μια ταινία με εξωγήινους και άλλο σκηνοθέτη. 

Για αυτό το λόγο αξίζει να εξεταστεί ο συνδυασμός των διαφορετικών χαρακτηριστικών. Σημειώνεται ότι είναι μεγάλος ο αριθμός των χρηστών που δε λαμβάνουν καμία πρόταση είτε γενικά είτε αρεστή. Θα εξεταστεί τι συμβαίνει στο σύνολο των χρηστών που λαμβάνουν έστω και μια σωστή πρόταση. Σε αυτή την περίπτωση θα δούμε σημαντική βελτίωση της ακρίβειας. Δηλαδή, όπου καταφέρνει ο συνδυασμός να δώσει συστάσεις, παρουσιάζει κάποια αξιοπιστία.     

5.1.4.1. AND

	Precision
	0.581

	Recall
	0.365


Χωρίς 187 χρήστες με 0 επιτυχίες :

	Precision
	0.726

	Recall
	0.456


Υπάρχει μεγάλη βελτίωση στην ακρίβεια όταν μια ταινία προτείνεται και από τις 3 διαστάσεις του περιεχομένου, που είναι αναμενόμενο καθώς προτείνονται ταινίες παρόμοιες με αυτές που έχει ήδη δει ο χρήστης.

5.1.4.2. OR

	Precision
	0.590

	Recall
	0.884


Χωρίς 19 χρήστες με 0 επιτυχίες :

	Precision
	0.600

	Recall
	0.902


Όπως αναμενόταν, η ανάκληση είναι ιδιαίτερα μεγάλη καθώς προτείνονται πιο πολλές ταινίες με την ένωση των συνόλων από ότι με την τομή τους. Σημειώνεται ότι περιλαμβάνονται και οι ταινίες που προτείνονται από 2 ή και από τις 3 διαστάσεις του περιεχομένου και για αυτό διατηρείται σε υψηλά σχετικά επίπεδα η ακρίβεια. (Άλλωστε, μόνο του κάθε χαρακτηριστικό επιτυγχάνει ακρίβεια περίπου 60% όπως διαπιστώθηκε στην αρχή των πειραμάτων)

5.1.4.3. AND ανά δύο
	Precision
	0.605

	Recall
	0.682


Χωρίς 66 χρήστες με 0 επιτυχίες :

	Precision
	0.648

	Recall
	0.734


Σε μια ενδιάμεση τιμή κυμαίνονται η ακρίβεια και η ανάκληση όταν εξετάζουμε τις ταινίες που συστήνονται από δύο τουλάχιστον διαστάσεις περιεχομένου.

5.2. Τμήμα Συνεργατικού Φιλτραρίσματος 

	Precision
	0.719

	Recall
	0.792


Το συνεργατικό τμήμα παρουσιάζει ιδιαίτερα καλή συμπεριφορά ακόμα και χωρίς να συνδυαστεί με κάποιο άλλο χαρακτηριστικό.

5.3. Διάφοροι Συνδυασμοί των Τμημάτων 

Πριν παρουσιάσουμε την απόδοση του συστήματος, όπως την έχουμε ορίσει στην αρχή του κεφαλαίου, είναι χρήσιμο να εξετάσουμε την ακρίβεια και την ανάκληση που παρουσιάζουν οι συνδυασμοί των διαστάσεων περιεχομένου με το συνεργατικό τμήμα. Θα δούμε να επιβεβαιώνεται η συμπεριφορά που αναμένουμε και διαισθητικά. Επιπλέον, οι κανόνες που χρησιμοποιούνται από το σύστημα recommender βασίζονται σε μεγάλο βαθμό στα αποτελέσματα που ακολουθούν.  

5.3.1. AND σε όλα τα αποτελέσματα (3 περιεχομένου και 1 συνεργατικού τμήματος)

	Precision
	0.650

	Recall
	0.310


Χωρίς 210 χρήστες με 0 επιτυχίες :

	Precision
	0.832

	Recall
	0.397


Η ακρίβεια είναι η μεγαλύτερη που συναντήσαμε μέχρι στιγμής και είναι φυσικό αφού οι ταινίες προτείνονται από όλες τις υπό εξέταση διαστάσεις. Όπως αναμενόταν, η ανάκληση είναι ιδιαίτερα χαμηλή και οι χρήστες με μηδενικό σύνολο προτάσεων πολλοί. Από αυτό το συνδυασμό μπορούμε να πάρουμε ένα μικρό αλλά αξιόπιστο σύνολο προτάσεων.

5.3.2. AND σε 2 αποτελέσματα περιεχομένου και 1 συνεργατικού τμήματος

	Precision
	0.710

	Recall
	0.568


Χωρίς 81 χρήστες με 0 επιτυχίες :

	Precision
	0.770

	Recall
	0.620


Η ακρίβεια μειώνεται και αυξάνεται η ανάκληση, ενώ μειώνεται δραματικά και ο αριθμός χρηστών με μηδενικό σύνολο προτάσεων.

5.3.3. OR στα 3 αποτελέσματα περιεχομένου και AND με 1 συνεργατικού τμήματος

	Precision
	0.712

	Recall
	0.730


Χωρίς 32 χρήστες με 0 επιτυχίες :

	Precision
	0.738

	Recall
	0.757


Η ακρίβεια μειώνεται και αυξάνεται ακόμα περισσότερο η ανάκληση.

5.4. Απόδοση Συστήματος

Στην εφαρμογή μας δεν μας ενδιαφέρει να προτείνουμε όλες εκείνες τις ταινίες που πιθανότατα αρέσουν στο χρήστη. Δεδομένου ότι οι ταινίες που υπάρχουν στις βάσεις δεδομένων του Διαδικτύου είναι πάρα πολλές, η πρόταση των πιθανά αρεστών ταινιών θα μας έφερνε στην αρχή του προβλήματός μας καθώς το Σύνολο Προτάσεων θα είχε εκατοντάδες ταινίες. Μια πιο αποτελεσματική τακτική είναι να προτείνουμε λίγες ταινίες στο χρήστη με αυξημένη πιθανότητα επιτυχίας ώστε να διαλέξει κάποιες από αυτές ή και όλες. Επιλέγουμε το Σύνολο Προτάσεων να αποτελείται από 5 ταινίες.

Καθώς είμαστε προσανατολισμένοι σε αυτή την κατεύθυνση, δεν μας ενδιαφέρει τόσο η ανάκληση όσο η ακρίβεια των συστάσεων. Με βάση αυτή, δημιουργούμε τους κανόνες. 
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Ποσοστό Επιτυχίας


Σχήμα 10 Απόδοση Μεθόδων

	1
	AND στις 3 διαστάσεις περιεχομένου και στο συνεργατικό τμήμα

	2
	Μόνο συνεργατικό τμήμα

	3
	AND σε 2 διαστάσεις περιεχομένου και στο συνεργατικό τμήμα

	4
	AND στις 3 διαστάσεις περιεχομένου

	5
	AND σε 2 διαστάσεις περιεχομένου

	6
	OR στις 3 διαστάσεις περιεχομένου


Επειδή μας ενδιαφέρει να κάνουμε συστάσεις, έχουμε ως τελευταίο κανόνα την πρόταση των πιο δημοφιλών ταινιών. Ένα σύστημα μπορεί να αδυνατεί να βγάλει συμπεράσματα για τις προτιμήσεις ενός χρήστη όταν δεν υπάρχει αρκετή αλληλεπίδραση, για παράδειγμα, ή αν αυτές είναι πολύ ιδιαίτερες. Είναι όμως απαράδεκτο να μην γίνουν καθόλου συστάσεις.  

	Ποσοστό Σωστών Προτάσεων
	0.829

	Μέσος Όρος Ποσοστού Επιτυχίας Χρήστη
	0.808

	Χρήστες με μηδενικό ποσοστό επιτυχίας 
	22

	Ποσοστό Χρηστών με μηδέν επιτυχίες
	0.023


Πίνακας 6 Απόδοση Τελικού Συστήματος


Όπως παρατηρούμε, αδυνατούμε να κάνουμε συστάσεις μόλις στο 2,3% των χρηστών, ενώ το μέσο ποσοστό επιτυχίας είναι 80.8%. Αυτό πρακτικά σημαίνει ότι 4 στις 5 ταινίες που προτείνουμε αρέσουν στους χρήστες. Όσο περισσότερο μάλιστα οι χρήστες αλληλεπιδρούν οι χρήστες με το σύστημα, τόσο το ατομικό ποσοστό επιτυχίας αυξάνεται. 

Το ποσοστό αυτό είναι ιδιαίτερα υψηλό, αν συγκριθεί με την ακρίβεια που δίνει  το συνεργατικό φιλτράρισμα αλλά και τα διάφορα συστήματα recommender. Συνήθως, το ποσοστό επιτυχίας που επιτυγχάνεται είναι κοντά στο 73%.

6. Συμπεράσματα –

Επίλογος

6.0. Σύνοψη και συμπεράσματα

Σε αυτή τη διπλωματική εργασία εξετάσαμε τα συστήματα recommender γενικά αλλά και ειδικά στην περίπτωση σύστασης ταινιών. Παρουσιάσαμε μια προσπάθεια ταξινόμησης των συστημάτων αυτών σύμφωνα με το είδος και τις τεχνικές που εφαρμόζονται στα δομικά συστατικά τους, η οποία οφείλεται στον Montaner. Η ταξινόμηση αυτή κρίνεται ιδιαίτερα χρήσιμη καθώς θέτει τις βάσεις για το σχεδιασμό και την υλοποίηση των εισηγητικών συστημάτων. 

Επιπλέον έγινε ιδιαίτερη αναφορά στις μεθόδους διήθησης της πληροφορίας και συγκεκριμένα στη μέθοδο φιλτραρίσματος περιεχομένου και στη συνεργατική μέθοδο φιλτραρίσματος. Έγινε επίσης αναφορά σε υβριδικές μεθόδους που βελτιώνουν τις αποδόσεις των συστημάτων, καθώς και σε γνωστά υβριδικά συστήματα όπως το Fab.

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάστηκε η εφαρμογή μας, ένα recommender σύστημα ταινιών. Τα δεδομένα, η μοντελοποίηση του συστήματος και οι τεχνικές που χρησιμοποιήθηκαν αναλύθηκαν στο πλαίσιο του πειράματός, σκοπός του οποίου ήταν να μετρήσει την απόδοση του συστήματος. Ως απόδοση ορίστηκε το μέσο ποσοστό επιτυχίας σε ένα Σύνολο Προτάσεων.

Έπειτα παρουσιάστηκαν τα αποτελέσματα των πειραμάτων. Αναφέρθηκε η απόδοση κάθε μεθόδου ξεχωριστά, όπως επίσης και του συνδυασμού τους. Είναι χαρακτηριστικό, πως αν και η λύση που προτάθηκε είναι απλή, βελτίωσε κατά πολύ την απόδοση του συστήματος. 

Το σύστημα αυτό βρίσκεται σε ένα αρχικό πειραματικό στάδιο. Βέβαια, μπορούμε να δείξουμε εμπιστοσύνη στις αποδόσεις που επιτυγχάνει καθώς τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν είναι πραγματικά και αποτελούν ένα ευρέως αποδεκτό σύνολο δεδομένων.  Επιπλέον, επαληθεύεται και πειραματικά πως ο συνδυασμός της ανάλυσης περιεχομένου και της συνεργατικής μεθόδου αυξάνει την αποδοτικότητα του συστήματος αφού αντιμετωπίζει τα μειονεκτήματα της κάθε μεθόδου ξεχωριστά.

6.1. Μελλοντικές επεκτάσεις

Η χρήση των κανόνων για την πρόβλεψη των ταινιών αποδείχτηκε αποτελεσματική. Ωστόσο, θα μπορούσε να ερευνηθούν και άλλες μέθοδοι, όπως τα νευροασαφή δίκτυα. Ακόμα, προκειμένου να περιοριστεί ο όγκος των ταινιών που εξετάζονται, μπορεί να εφαρμοστεί ομαδοποίηση των ταινιών στο τμήμα περιεχομένου σύμφωνα με τις ταινίες που έχει δει κάθε χρήστης.

Ένας περιορισμός των recommender συστημάτων της εποχής μας είναι ότι δεν είναι συνήθως φορητά. Μπορούν μόνο να τρέξουν σε μεγάλους υπολογιστές που συνδέονται με το Διαδίκτυο. Ένας δεύτερος περιορισμός είναι ότι απαιτούν από το χρήστη να εμπιστευθεί τον ιδιοκτήτη του recommender με τα προσωπικά στοιχεία προτίμησης. Ο δεύτερος περιορισμός αναφέρεται σε θέματα ασφάλειας και κρυπτογραφίας και ξεφεύγει από τη μελέτη των recommender συστημάτων. Ο πρώτος περιορισμός όμως υποδεικνύει μια περιοχή με ιδιαίτερο ενδιαφέρον, το σχεδιασμό ενός μεταφέρσιμου παγκόσμιου συστήματος. Έτσι θα είναι δυνατόν, εκτός από τη χρήση του συστήματος ενώ βρισκόμαστε στο κατάστημα ενοικίασης/ πώλησης DVD για προτάσεις ταινιών, να ενημερώνουμε αυτόματα το προφίλ μας με την επιστροφή του DVD.

Στον τομέα της εφαρμογής, παρουσιάζει ενδιαφέρον η σύσταση ταινιών σε μια ομάδα χρηστών που να μπορούν να είναι αρεστές σε όλους. Μια τέτοια ανάγκη μπορεί να προκύψει όταν αναζητήσει προτάσεις για ταινία μια οικογένεια ή μια παρέα. Σε αυτή την περίπτωση το σύστημα πρέπει να είναι ικανό να αναγνωρίζει τα κοινά στοιχεία των μελών της υπό εξέταση ομάδας αλλά και τα στοιχεία που υποδηλώνουν πως κάποιο άτομο της ομάδας απεχθάνεται μια ταινία. Μια λύση θα μπορούσε να είναι η συλλογή ταινιών με βάση τα κοινά (ή έστω πιο κοντινά) στοιχεία των ατόμων και η απόρριψη από το σύνολο προτάσεων εκείνων των ταινιών που προβλέπεται να μην αρέσουν τουλάχιστον σε ένα χρήστη. 

Η λογική που ακολουθεί το σύστημα θα μπορούσε να εφαρμοστεί και για την πρόταση διαφορετικού είδους αντικειμένων, όπως βιβλία, μουσική, ιστοσελίδες κ.ά. Ο,τιδήποτε δηλαδή έχει περιεχόμενο που μπορεί να αποδοθεί κειμενικά και μπορεί να εκτιμηθεί από τους διάφορους χρήστες. Ακόμα, το σύστημα θα μπορούσε να αναβαθμιστεί σε ένα υπερσύστημα που προτείνει ταινίες, μουσική, βιβλία, θεατρικές παραστάσεις κ.ά., όπου η ανάλυση περιεχομένου θα περιλαμβάνει το σύνολο των προς σύσταση ειδών. Αυτή η πρόταση βασίζεται στην παρατήρηση πως οι γενικότερες προτιμήσεις ενός ατόμου καθορίζουν σε μεγάλο βαθμό και τις ειδικότερες.

Μια άλλη περίπτωση όπου θα μπορούσε να δοκιμαστεί η λογική του συστήματος είναι όταν η πρόταση δεν αφορά σε ένα καταναλώσιμο είδος αλλά σε υπηρεσίες ή ενέργειες, όπως ο εντοπισμός βλάβης σε ένα σύστημα. Σε τέτοιες καταστάσεις, στο συνεργατικό τμήμα θα μπορούσαν να υπάρχουν στοιχεία από καταστάσεις του παρελθόντος, δηλαδή αποφάσεις που ελήφθησαν και τα αποτελέσματά τους.
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Παράρτημα Α – Αρχεία Matlab
Initfile

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Reading stars' general data

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
[film_id,star_id]=textread('starsFile.txt','%d%d'); % d_s ->starsFile.txt

rows = size(film_id,1);

for i=1:rows,

    MyStarsMatrixTemp1(star_id(i),film_id(i))=1;

end

maxstarid=max(star_id);

clear star_id;

clear rows;

clear film_id;

clear i;

Q=sum(MyStarsMatrixTemp1,2);

cnt=0;

for i=1:maxstarid,

    if (Q(i)<2)

        cnt=cnt+1;

    end 

end

cnt

save MyStarsMatrixTemp1;

clear MyStarsMatrixTemp1;

% Keep Stars that appear in more than one movie

MyStarsMatrixTemp=zeros(maxstarid-cnt,1682);

cnt=0;

for i=1:maxstarid,

    if (Q(i)>1)

        cnt=cnt+1;

        MyStarsMatrixTemp(cnt,:)=MyStarsMatrixTemp1(i,:);

    end 

end

clear Q;

clear star_id;

clear MyStarsMatrixTemp1;

save MyStarsMatrixTemp;

clear MyStarsMatrixTemp;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Reading synopsis' general data

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
[film_id,term_id,freq]=textread('synopsisFile.txt','%d%d%d'); % d_t ->synopsisFile.txt

rows = size(film_id,1);

for i=1:rows,

    MySynopsisMatrixTemp1(term_id(i),film_id(i))=freq(i);

end

maxtermid=max(term_id);

clear rows;

clear i;

clear term_id;

clear film_id;

clear freq;

Z=ones(size(MySynopsisMatrixTemp1,1),1682);

W=MySynopsisMatrixTemp1&Z;

clear Z;

Q=sum(W,2);

clear W;

cnt=0;

for i=1:maxtermid,

    if (Q(i)<2)

        cnt=cnt+1;

    end 

end

MySynopsisMatrixTemp=zeros(maxtermid-cnt,1682);

cnt=0;

% Keep words that appear in more than one movie

for i=1:maxtermid,

    if (Q(i)>1)

        cnt=cnt+1;

        MySynopsisMatrixTemp(cnt,:)=MySynopsisMatrixTemp1(i,:);

    end 

end

clear  MySynopsisMatrixTemp1 ;

clear Q;

clear cnt;

clear maxtermid;

clear i;

save MySynopsisMatrixTemp;

clear MySynopsisMatrixTemp;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Reading kinds' general data

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
[KindName,KindID] = textread('u.txt','%s %d');

kindnum=size(KindID,1);

clear KindName;

clear KindID;

[Kind0,Kind1,Kind2,Kind3,Kind4,Kind5,Kind6,Kind7,Kind8,Kind9,Kind10,Kind11,Kind12,...

        Kind13,Kind14,Kind15,Kind16,Kind17,Kind18]=textread('kindsoffilms1.txt',...

    '%d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d');

MyKindsMatrixTemp1=cat(2,Kind0,Kind1,Kind2,Kind3,Kind4,Kind5,Kind6,Kind7,Kind8,Kind9,Kind10,Kind11,Kind12,...

        Kind13,Kind14,Kind15,Kind16,Kind17,Kind18);

clear   Kind0;

clear   Kind1;

clear   Kind2;

clear   Kind3;

clear   Kind4;

clear   Kind5;

clear   Kind6;

clear   Kind7;

clear   Kind8;

clear   Kind9;

clear   Kind10;

clear   Kind11;

clear   Kind12;

clear   Kind13;

clear   Kind14;

clear   Kind15;

clear   Kind16;

clear   Kind17;

clear   Kind18;

clear kindnum;

MyKindsMatrixTemp=transpose(MyKindsMatrixTemp1);

clear MyKindsMatrixTemp1;

save MyKindsMatrixTemp;

clear MyKindsMatrixTemp;

[user_id,film_id,rating,time1]=textread('r.txt','%d %d %d %s');

clear time1;

columns=size(user_id,1);

Profiles=zeros(1682,943);

for i=1:100000, 

    Profiles(film_id(i),user_id(i))=rating(i);

end

clear user_id;

clear film_id;

clear rating;

%scramble movies

scramble=randperm(1682);

p1=Profiles;

save Profiles;

clear Profiles;

p2=zeros(1682,943);

for i=1:1682,

    p2(i,:)=p1(scramble2(i),:); 

end

Profiles0=p2;

clear p1;

clear p2;

load MyKindsMatrixTemp;

p3=MyKindsMatrixTemp;

clear MyKindsMatrixTemp;

p4=zeros(19,1682);

for i=1:1682,

    p4(:,i)=p3(:,scramble2(i)); 

end

MyKindsMatrixTemp0=p4;

clear p3;

clear p4;

load MyStarsMatrixTemp;

p5=MyStarsMatrixTemp;

p6=zeros(size(MyStarsMatrixTemp,1),1682);

clear MyStarsMatrixTemp;

for i=1:1682,

    p6(:,i)=p5(:,scramble(i)); 

end

MyStarsMatrixTemp0=p6;

clear p5;

clear p6;

load MySynopsisMatrixTemp;

p7=MySynopsisMatrixTemp;

p8=zeros(size(MySynopsisMatrixTemp,1),1682);

clear MySynopsisMatrixTemp; 

for i=1:1682,

  p8(:,i)=p7(:,scramble(i)); 

end

MySynopsisMatrixTemp0=p8;

clear p7; 

clear p8;

rows=1682;

for j=1:943,

    cnt=0;

    % filmid : keeps the film_id of the non-zero movies for profile j

    % OutPut : keeps the value for the non-zero movies for profile j 

    %        1st dimension : rating

    %        2nd dimension : number of profile

    %        3rd dimension : number of movie examined (NOT film_id)
    for i=1:rows,

        note=Profiles0(i,j);

        switch note

            case 1

                cnt=cnt+1;

                OutPut(1,j,cnt)=1;

                filmid(cnt,j)=i;

            case 2

                cnt=cnt+1;

                OutPut(2,j,cnt)=1;

                filmid(cnt,j)=i;

            case 3

                cnt=cnt+1;

                OutPut(3,j,cnt)=1;

                filmid(cnt,j)=i;

            case 4

                cnt=cnt+1;

                OutPut(4,j,cnt)=1;

                filmid(cnt,j)=i;

            case 5

                cnt=cnt+1;

                OutPut(5,j,cnt)=1;

                filmid(cnt,j)=i;

        end       

    end

    %Keep number of non-zero movies

    cnts(j)=cnt;

    % meso: cnt/2 so as to split OutPut to Train and Test Set

    if mod(cnt,2)==0 

        meso(j)=cnt/2;

    else 

        meso(j)=(cnt+1)/2;    

    end

     somemore(j)=floor(meso(j)*0.4);

end

kindsfile

numprofiles=943;

yesjkinds=zeros(numprofiles,5);

percent=zeros(1,2*numprofiles);

perc=zeros(numprofiles,2);

for j=1:numprofiles,

    j

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Reading kinds'data for j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%    

    MyKindsMatrix=zeros(size(MyKindsMatrixTemp0,1),cnts(j));

    for i=1:cnts(j),

        MyKindsMatrix(:,i)=MyKindsMatrixTemp0(:,filmid(i,j));

    end

    OutPutJ=zeros(5,cnts(j));

    OutPutJ(:,1:cnts(j))=OutPut(:,j,1:cnts(j));

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Getting Ready for Training

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%  

        %Parameters
    Neurones=[10 20 30 40 50];

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Train for kinds --- j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
    [BestValueN3(j) ep3(j) perc(j,1)]=mlp_validateSyn(MyKindsMatrix,OutPutJ,Neurones);

    % 

    %Using results

    %
    Target1=zeros(5,meso(j)+somemore(j));

    %TargetOfTrainSet for j profile

    Target1(:,1:meso(j)+somemore(j))=OutPutJ(:,1:meso(j)+somemore(j));

    tempTarget1=sum(Target1,2);

    Statistics1(1,j)=tempTarget1(1);

    Statistics1(2,j)=tempTarget1(2);

    Statistics1(3,j)=tempTarget1(3);

    Statistics1(4,j)=tempTarget1(4);

    Statistics1(5,j)=tempTarget1(5);

    TargetTest=zeros(5,(cnts(j)-meso(j)-somemore(j)));

    %TargetOfTestSet for j profile

    TargetTest(:,1:(cnts(j)-meso(j)-somemore(j)))=OutPutJ(:,(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j));

    tempTargetTest=sum(TargetTest,2);

    Statistics2(1,j)=tempTargetTest(1);

    Statistics2(2,j)=tempTargetTest(2);

    Statistics2(3,j)=tempTargetTest(3);

    Statistics2(4,j)=tempTargetTest(4);

    Statistics2(5,j)=tempTargetTest(5);

    perc(j,4)=tempTargetTest(4)+tempTargetTest(5);

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%   Kinds

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%    

    P3=zeros(size(MyKindsMatrix,1),meso(j)+somemore(j));

    T3=zeros(size(MyKindsMatrix,1),cnts(j)-meso(j)-somemore(j));

    P3=MyKindsMatrix(:,1:meso(j)+somemore(j));

    T3=MyKindsMatrix(:,(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j));

    minmaxp=minmax(P3);

    net=newff(minmaxp,[BestValueN3(j) 5],{'tansig' 'logsig'},'trainrp','learngd');

    %Number of epochs

    net.trainParam.epochs=ep3(j);

    net.trainParam.lr=0.01;

    %   Training

    net_after=train(net,P3,Target1); 

    %  Testing

    Ykinds=sim(net_after,T3);

    %

    Ybinary33=maxcolumn(Ykinds);

    goodfilm=Ybinary33(4,:);

    verygoodfilm=Ybinary33(5,:);

    total=(goodfilm&TargetTest(4,:))|(goodfilm&TargetTest(5,:))|(verygoodfilm&TargetTest(4,:))|(verygoodfilm&TargetTest(5,:));

    if (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm))~=0

        percent(j)= (sum(total) / (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm)));

    else 

        percent(j)=0;

    end

    perc(j,2)=percent(j);

    perc(j,3)=sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm);

    perc(j,5)=(perc(j,2)*perc(j,3))/perc(j,4);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Calculate per cents

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
totalyes_kinds=sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm);

tempresult_kinds=zeros(1,cnts(j)-meso(j)-somemore(j));

tempresult_kinds=total;

%Proteinontai

yesj_kinds(j,1) =totalyes_kinds;

%Proteinontai swsta

yesj_kinds(j,2)=sum(tempresult_kinds,2);

%Sunolika swstes

yesj_kinds(j,3)=tempTargetTest(4)+tempTargetTest(5);

%recall

if (yesj_kinds(j,3)~=0)

    yesj_kinds(j,4)=yesj_kinds(j,2)/yesj_kinds(j,3);

else

    yesj_kinds(j,4)=0;

end

%precision

if (yesj_kinds(j,1)~=0)

    yesj_kinds(j,5)=yesj_kinds(j,2)/yesj_kinds(j,1);

else

    yesj_kinds(j,5)=0;

end

for mm=(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j),

    resultkinds(filmid(mm,j),j)=Ybinary33(4,mm-meso(j)-somemore(j))|Ybinary33(5,mm-meso(j)-somemore(j));    

end

end  % of j
totalall_kinds=sum(yesj_kinds,1);

totalrecall_kinds=totalall_kinds(4)/numprofiles

totalprecision_kinds=totalall_kinds(5)/numprofiles

starsfile

resultstars=zeros(1682,numprofiles);

yesj_stars=zeros(numprofiles,5);

percent_tr=zeros(1,2*numprofiles);

percent=zeros(1,2*numprofiles);

perc=zeros(numprofiles,2);

for j=1:numprofiles,

    j

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Reading stars'data for j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%    

    MyStarsMatrix=zeros(size(MyStarsMatrixTemp0,1),cnts(j));

    for i=1:cnts(j),

        MyStarsMatrix(:,i)=MyStarsMatrixTemp0(:,filmid(i,j));

    end  

    OutPutJ=zeros(5,cnts(j));

    OutPutJ(:,1:cnts(j))=OutPut(:,j,1:cnts(j));

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Getting Ready for Training

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%  

        %Parameters
    Neurones=[10 50 100];%20 30 40 50];

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Train for stars --- j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
    [BestValueN1(j) ep1(j) perc(j,1)]=mlp_validateSyn(MyStarsMatrix,OutPutJ,Neurones);

    % 

    %Using results

    %
    Target1=zeros(5,meso(j)+somemore(j));

    %TargetOfTrainSet for j profile
    Target1(:,1:meso(j)+somemore(j))=OutPutJ(:,1:meso(j)+somemore(j));

    tempTarget1=sum(Target1,2);

    Statistics1(1,j)=tempTarget1(1);

    Statistics1(2,j)=tempTarget1(2);

    Statistics1(3,j)=tempTarget1(3);

    Statistics1(4,j)=tempTarget1(4);

    Statistics1(5,j)=tempTarget1(5);

    TargetTest=zeros(5,(cnts(j)-meso(j)-somemore(j)));

    %TargetOfTestSet for j profile

    TargetTest(:,1:(cnts(j)-meso(j)-somemore(j)))=OutPutJ(:,(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j));

    tempTargetTest=sum(TargetTest,2);

    Statistics2(1,j)=tempTargetTest(1);

    Statistics2(2,j)=tempTargetTest(2);

    Statistics2(3,j)=tempTargetTest(3);

    Statistics2(4,j)=tempTargetTest(4);

    Statistics2(5,j)=tempTargetTest(5);

     perc(j,4)=tempTargetTest(4)+tempTargetTest(5);

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Stars %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
    P2=zeros(size(MyStarsMatrix,1),meso(j)+somemore(j));

    T2=zeros(size(MyStarsMatrix,1),cnts(j)-meso(j)-somemore(j));

    P2=MyStarsMatrix(:,1:meso(j)+somemore(j));

    T2=MyStarsMatrix(:,(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j));

    minmaxp=minmax(P2);

    net=newff(minmaxp,[BestValueN1(j) 5],{'tansig' 'logsig'},'trainrp','learngd');

    %Number of epochs

    net.trainParam.epochs=ep1(j);

    net.trainParam.lr=0.01;

    %   Training

    net_after=train(net,P2,Target1);

    %  Testing

    Ystars=sim(net_after,T2);

    %

    Ybinary11=maxcolumn(Ystars);

    goodfilm=Ybinary11(4,:);

    verygoodfilm=Ybinary11(5,:);

    total=(goodfilm&TargetTest(4,:))|(goodfilm&TargetTest(5,:))|(verygoodfilm&TargetTest(4,:))|(verygoodfilm&TargetTest(5,:));

    if (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm))~=0

        percent(j)= (sum(total) / (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm)));

    else 

        percent(j)=0;

    end

    perc(j,2)=percent(j);

    perc(j,3)=sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm);

    perc(j,5)=(perc(j,2)*perc(j,3))/perc(j,4);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Calculate per cents

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
totalyes_stars=sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm);

tempresult_stars=zeros(1,cnts(j)-meso(j)-somemore(j));

tempresult_stars=total;

%Proteinontai

yesj_stars(j,1) =totalyes_stars;

%Proteinontai swsta

yesj_stars(j,2)=sum(tempresult_stars,2);

%Sunolika swstes

yesj_stars(j,3)=tempTargetTest(4)+tempTargetTest(5);

%recall

if (yesj_stars(j,3)~=0)

    yesj_stars(j,4)=yesj_stars(j,2)/yesj_stars(j,3);

else

    yesj_stars(j,4)=0;

end

%precision

if (yesj_stars(j,1)~=0)

    yesj_stars(j,5)=yesj_stars(j,2)/yesj_stars(j,1);

else

    yesj_stars(j,5)=0;

end

for mm=(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j),

    resultstars(filmid(mm,j),j)=Ybinary11(4,mm-meso(j)-somemore(j))|Ybinary11(5,mm-meso(j)-somemore(j));    

end

end % of j
totalall_stars=sum(yesj_stars,1);

totalrecall_stars=totalall_stars(4)/numprofiles

totalprecision_stars=totalall_stars(5)/numprofiles

synfile

numprofiles=943;

resultsyn=zeros(1682,numprofiles);

yesj_syn=zeros(numprofiles,5);

percent_tr=zeros(1,2*numprofiles);

percent=zeros(1,2*numprofiles);

perc=zeros(numprofiles,2);

for j=1:numprofiles,

    j

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Reading synopsis'data for j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%    

    MySynopsisMatrix=zeros(size(MySynopsisMatrixTemp0,1),cnts(j));

    for i=1:cnts(j),

        MySynopsisMatrix(:,i)=MySynopsisMatrixTemp0(:,filmid(i,j));

    end  

    OutPutJ=zeros(5,cnts(j));

    OutPutJ(:,1:cnts(j))=OutPut(:,j,1:cnts(j));

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Getting Ready for Training

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%  

        %Parameters
    Neurones=[50 100];%[10 20 30 40 50];

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Train for kind --- j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
    [BestValueN2(j) ep2(j) perc(j,1)]=mlp_validateSyn(MySynopsisMatrix,OutPutJ,Neurones);

    % 

    %Using results

    %
    Target1=zeros(5,meso(j)+somemore(j));

    %TargetOfTrainSet for j profile

    Target1(:,1:meso(j)+somemore(j))=OutPutJ(:,1:meso(j)+somemore(j));

    tempTarget1=sum(Target1,2);

    Statistics1(1,j)=tempTarget1(1);

    Statistics1(2,j)=tempTarget1(2);

    Statistics1(3,j)=tempTarget1(3);

    Statistics1(4,j)=tempTarget1(4);

    Statistics1(5,j)=tempTarget1(5);

    TargetTest=zeros(5,(cnts(j)-meso(j)-somemore(j)));

    %TargetOfTestSet for j profile

    TargetTest(:,1:(cnts(j)-meso(j)-somemore(j)))=OutPutJ(:,(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j));

    tempTargetTest=sum(TargetTest,2);

    Statistics2(1,j)=tempTargetTest(1);

    Statistics2(2,j)=tempTargetTest(2);

    Statistics2(3,j)=tempTargetTest(3);

    Statistics2(4,j)=tempTargetTest(4);

    Statistics2(5,j)=tempTargetTest(5);

     perc(j,4)=tempTargetTest(4)+tempTargetTest(5);

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%   Synopsis

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    P2=zeros(size(MySynopsisMatrix,1),meso(j)+somemore(j));

    T2=zeros(size(MySynopsisMatrix,1),cnts(j)-meso(j)-somemore(j));

    P2=MySynopsisMatrix(:,1:meso(j)+somemore(j));

    T2=MySynopsisMatrix(:,(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j));

    minmaxp=minmax(P2);

    net=newff(minmaxp,[BestValueN2(j) 5],{'tansig' 'logsig'},'trainrp','learngd');

    %Number of epochs

    net.trainParam.epochs=ep2(j);

    net.trainParam.lr=0.01;

    %   Training

    net_after=train(net,P2,Target1);

    %  Testing

    Ykinds=sim(net_after,T2);

    %

    Ybinary22=maxcolumn(Ykinds);

    goodfilm=Ybinary22(4,:);

    verygoodfilm=Ybinary22(5,:);

    total=(goodfilm&TargetTest(4,:))|(goodfilm&TargetTest(5,:))|(verygoodfilm&TargetTest(4,:))|(verygoodfilm&TargetTest(5,:));

    if (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm))~=0

        percent(j)= (sum(total) / (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm)));

           w=w+1;

    else 

        percent(j)=0;

        w2=w2+1;

    end

    perc(j,2)=percent(j);

    perc(j,3)=sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm);

    perc(j,5)=(perc(j,2)*perc(j,3))/perc(j,4);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Calculate per cents

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

totalyes_syn=sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm);

tempresult_syn=zeros(1,cnts(j)-meso(j)-somemore(j));

tempresult_syn=total;

%Proteinontai

yesj_syn(j,1) =totalyes_syn;

%Proteinontai swsta

yesj_syn(j,2)=sum(tempresult_syn,2);

clear tempresult_syn;

clear total;

totalyes_syn;

%Sunolika swstes

yesj_syn(j,3)=tempTargetTest(4)+tempTargetTest(5);

clear tempTargetTest;

clear Target1;

clear TargetTest

%recall

if (yesj_syn(j,3)~=0)

    yesj_syn(j,4)=yesj_syn(j,2)/yesj_syn(j,3);

else

    yesj_syn(j,4)=0;

end

%precision

if (yesj_syn(j,1)~=0)

    yesj_syn(j,5)=yesj_syn(j,2)/yesj_syn(j,1);

else

    yesj_syn(j,5)=0;

end

for mm=(meso(j)+somemore(j)+1):cnts(j),

    resultsyn(filmid(mm,j),j)=Ybinary22(4,mm-meso(j)-somemore(j))|Ybinary22(5,mm-meso(j)-somemore(j));    

end

end % of j
totalall_syn=sum(yesj_syn,1);

totalrecall_syn=totalall_syn(4)/numprofiles

totalprecision_syn=totalall_syn(5)/numprofiles

cfpart

numprofiles=943;

yesj=zeros(numprofiles,5);

yespercent=zeros(1682,numprofiles);

seenfilm=zeros(1682,numprofiles);

NewProfileJ=zeros(1682,numprofiles);

for j=1:numprofiles,

    for qq=1:(meso(j)+somemore(j)),

        NewProfileJ(filmid(qq,j),j)=Profiles0(filmid(qq,j),j);

    end

end

for j=1:numprofiles,

    j

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

    %Define OutPut for j profile

    %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%    

    OutPutJ=zeros(5,cnts(j)-(meso(j)+somemore(j)));

    OutPutJ(:,1:cnts(j)-(meso(j)+somemore(j)))=OutPut(:,j,((meso(j)+somemore(j))+1):cnts(j));

%Pearson

PearsonCor=zeros(numprofiles,1);

for m=1:numprofiles,

    PearsonCor(m)=pearson2(NewProfileJ(:,m),NewProfileJ(:,j));

end

    PearsonCor(j)=0.4; %A value that doesn't mind   
    OutPutJ2=zeros(5,cnts(j)-(meso(j)+somemore(j)));     

        for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

            film=filmid(q,j);

            yes=0;

            no=0;

            cntpeople=0;

             for z=1:numprofiles,%numprofiles,
                 opinion=Profiles0(film,z);

               if (opinion~=0)             

                    if PearsonCor(z)>=0.4

                        cntpeople=cntpeople+1;

                        if opinion>3 

                            yes=yes+2;

                        else 

                            no=no+2;

                        end

                    end

                    if PearsonCor(z)<=-0.7

                        cntpeople=cntpeople+1;

                        if opinion<4 

                            yes=yes+1;

                        else 

                            no=no+1;

                        end

                    end

               end  % if (opinion~=0)
             end    % for z 

             seenfilm(film,j)=cntpeople;

             if (yes+no)>0

                 yespercent(film,j)=yes/(yes+no);

             else

                 yespercent(film,j)=0;

             end

             if yespercent(film,j)>0.5

                 OutPutJ2(5,q-(meso(j)+somemore(j)))=1;

             else 

                 OutPutJ2(1,q-(meso(j)+somemore(j)))=1;

             end

         end        % for q
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Calculate per cents

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
totalyes=sum(OutPutJ2(5,:),2);

tempresult=zeros(1,cnts(j)-(meso(j)+somemore(j)));

tempresult=(OutPutJ2(5,:)&OutPutJ(5,:))|(OutPutJ2(5,:)&OutPutJ(4,:));

%Proteinontai

yesj(j,1) =totalyes;

%Proteinontai swsta

yesj(j,2)=sum(tempresult,2);

%Sunolika swstes

yesj(j,3)=sum(OutPutJ(4,:),2)+sum(OutPutJ(5,:),2);

%recall

if (yesj(j,3)~=0)

    yesj(j,4)=yesj(j,2)/yesj(j,3);

else

    yesj(j,4)=0;

end

%precision

if (yesj(j,1)~=0)

    yesj(j,5)=yesj(j,2)/yesj(j,1);

else

    yesj(j,5)=0;

end

end %%%%of j
totalall=sum(yesj,1);

totalrecall=totalall(4)/numprofiles

totalprecision=totalall(5)/numprofiles

rule

numprofiles=943;

for j=1:numprofiles,

    cnt=0;

    % filmid : keeps the film_id of the non-zero movies for profile j

    % OutPut : keeps the value for the non-zero movies for profile j 

    %        1st dimension : rating

    %        2nd dimension : number of profile

    %        3rd dimension : number of movie examined (NOT film_id)
    for i=1:1682,

        note=Profiles0(i,j);

        switch note

            case 0

                totalres(j,i)=0; 

            case 1

                totalres(j,i)=0;     

            case 2

                totalres(j,i)=0;

            case 3

                totalres(j,i)=0;

            case 4

                totalres(j,i)=1;

            case 5

                totalres(j,i)=1;

        end       

    end

end

%popular movies

Prof=transpose(Profiles0);

Prof1=Prof>0;

arr=sum(Prof,2);

arr1=sum(Prof1,2);

bestm=zeros(1,1682);

for z=1:1682,

    if (Prof1(z)~=0)

        bestm(z)=Prof(z)/Prof1(z);

    end

end

yescf=transpose(yespercent);

resultkinds1 =transpose(resultkinds)

resultstars1 =transpose(resultstars)

resultsyn1 =transpose(resultsyn)

andall=  (resultkinds1 &  resultstars1 )& resultsyn1;

andallres=andall & totalres ;

cnt3=0;

movie=zeros(5,2,numprofiles);

cnt2=0;

cnt_recs=0;

cnt_rightrecs=0;

norecs=0;

jperc=zeros(numprofiles,1);

for j=1:numprofiles,

    totalrightyes=0;

    cnt=0;

    temp=zeros(1,1682);

    temp(filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682)=yescf(j,filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682);

    for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

            film=filmid(q,j);

            if (andall(j,film)==1)&&(temp(film)>=0.5)

                cnt=cnt+1;

                storecf(cnt)=temp(film);  

                storecfindex(cnt)=film; 

            end

            if (totalres(j  ,film)==1)

                totalrightyes=totalrightyes+1;

            end   

    end % q
      cfarray=zeros(1,cnt);

      cfarray=storecf(1:cnt);

      if (totalrightyes>4)

          j;

          maxrecommend=5;

          firstmaxrecommend=5;

      else

          j;

          maxrecommend=totalrightyes;

          firstmaxrecommend=totalrightyes;

      end

      cnt1=0;

      for i=1:maxrecommend,

          [value,index] = max(cfarray);

          if value>0

              cnt1=cnt1+1;

              movie(cnt1,1,j)=storecfindex(index); % film_id
              movie(cnt1,2,j)=totalres(j  ,storecfindex(index)); % store right value {0 or 1}
              cnt_recs=cnt_recs+1;

              cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

              cfarray(index)=0;

              temp(storecfindex(index))=0;

          end

      end

      if ((maxrecommend-cnt1)~=0)

           maxrecommend=maxrecommend-cnt1;

                   cnt=0;      

                    for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

                        film=filmid(q,j);

                        if (temp(film)>=0.5)

                            cnt=cnt+1;

                            storecf(cnt)=temp(film);  

                            storecfindex(cnt)=film; 

                        end     

                    end % q
                    cfarray=zeros(cnt);

                    cfarray=storecf(1:cnt);  

                    cnt=0;

                    for i=1:maxrecommend,

                        [value,index] = max(cfarray);

                        if value>0

                            cnt=cnt+1;

                            cnt1=cnt1+1;

                            movie(cnt1,1,j)=storecfindex(index); % film_id
                            movie(cnt1,2,j)=totalres(j,storecfindex(index)); % store right value {0 or 1}
                            cnt_recs=cnt_recs+1;

                            cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

                            cfarray(index)=0;

                            temp(storecfindex(index))=0;

                        end

                    end       

           if ((maxrecommend-cnt)~=0)

                maxrecommend=maxrecommend-cnt;

                orall=  (resultkinds1 &  resultstars1 )|(resultkinds1& resultsyn1) | (resultstars1&resultsyn1);

                orallres=orall & totalres ;

                cnt=0;

                for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

                    film=filmid(q,j);

                    if (orall(j,film)==1)&&(andall(j,film)==0)&&(temp(film)>=0.5)

                       cnt=cnt+1;

                       storecf(cnt)=temp(film);  

                       storecfindex(cnt)=film; 

                   end

                end % q

                cfarray=zeros(cnt);

                cfarray=storecf(1:cnt);

                cnt=0;

                for i=1:maxrecommend,

                    [value,index] = max(cfarray);

                    if value>0

                        cnt=cnt+1;

                        cnt1=cnt1+1;

                        movie(cnt1,1,j)=storecfindex(index); % film_id
                        movie(cnt1,2,j)=totalres(j,storecfindex(index)); % store right value {0 or 1}
                        cnt_recs=cnt_recs+1;

                        cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

                        cfarray(index)=0;

                        temp(storecfindex(index))=0;

                    end

                end

                    if ((maxrecommend-cnt)~=0)

                        maxrecommend=maxrecommend-cnt ; 

                        %%% and all xwris collaborative

                        temp2=zeros(1,1682);

                        temp2(filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682)=andall(j,filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682);

                        cnt=0;

                        if (firstmaxrecommend-maxrecommend)>0                           

                            for z=1:(firstmaxrecommend-maxrecommend),

                                temp2(movie(z,1,j))=0;

                            end

                        end

                        for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

                            film=filmid(q,j);

                            if (temp2(film)==1)

                                cnt=cnt+1;

                                storecf(cnt)=1;

                                storecfindex(cnt)=film; 

                            end

                        end % q
                        cfarray=zeros(cnt);

                        cfarray=storecf(1:cnt);  

                        cnt=0;

                        for i=1:maxrecommend,

                            [value,index] = max(cfarray);

                            if value>0

                                cnt=cnt+1;

                                cnt1=cnt1+1;

                                movie(cnt1,1,j)=storecfindex(index); % film_id
                                movie(cnt1,2,j)=totalres(j,storecfindex(index)); % store right value {0 or 1}

                                cnt_recs=cnt_recs+1;

                                cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

                                cfarray(index)=0;

                                temp2(storecfindex(index))=0;

                            end

                        end

                        if ((maxrecommend-cnt)~=0)

                            maxrecommend=maxrecommend-cnt ; 

                            %% and ana 2 xwris cf

                            orall=  (resultkinds1 &  resultstars1 )|(resultkinds1& resultsyn1) | (resultstars1&resultsyn1);

                            orallres=orall & totalres ;

                            temp2=zeros(1,1682);

                            temp2(filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682)=orall(j,filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682);

                            if (firstmaxrecommend-maxrecommend)>0                           

                                for z=1:(firstmaxrecommend-maxrecommend),

                                temp2(movie(z,1,j))=0;

                                end

                            end

                            cnt=0;                      

                            for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

                                film=filmid(q,j);

                                if (temp2(film)==1)

                                    cnt=cnt+1;

                                    storecf(cnt)=1;

                                    storecfindex(cnt)=film; 

                                end

                            end % q

                            cfarray=zeros(cnt);

                            cfarray=storecf(1:cnt);  

                            cnt=0;

                            for i=1:maxrecommend,

                                [value,index] = max(cfarray);

                                if value>0

                                    cnt=cnt+1;

                                    cnt1=cnt1+1;

                                    movie(cnt1,1,j)=storecfindex(index); % film_id
                                    movie(cnt1,2,j)=totalres(j,storecfindex(index)); % store right value {0 or 1}
                                    cnt_recs=cnt_recs+1;

                                    cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

                                    cfarray(index)=0;

                                    temp2(storecfindex(index))=0;

                                end

                            end

                            %%%%%% or

                             if ((maxrecommend-cnt)~=0)

                            maxrecommend=maxrecommend-cnt ; 

                            %% and ana 2 xwris cf

                            orall=  (resultkinds1 |  resultstars1 ) | resultsyn1;

                            orallres=orall & totalres ;

                            temp2=zeros(1,1682);

                            temp2(filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682)=orall(j,filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682);

                            if (firstmaxrecommend-maxrecommend)>0                           

                                for z=1:(firstmaxrecommend-maxrecommend),

                                temp2(movie(z,1,j))=0;

                                end

                            end

                            cnt=0;                      

                            for q=(meso(j)+somemore(j))+1:cnts(j),

                                film=filmid(q,j);

                                if (temp2(film)==1)

                                    cnt=cnt+1;

                                    storecf(cnt)=1;

                                    storecfindex(cnt)=film; 

                                end

                            end % q
                            cfarray=zeros(cnt);

                            cfarray=storecf(1:cnt);  

                            cnt=0;

                            for i=1:maxrecommend,

                                [value,index] = max(cfarray);

                                if value>0

                                    cnt=cnt+1;

                                    cnt1=cnt1+1;

                                    movie(cnt1,1,j)=storecfindex(index); % film_id
                                    movie(cnt1,2,j)=totalres(j,storecfindex(index)); % store right value {0 or 1}
                                    cnt_recs=cnt_recs+1;

                                    cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

                                    cfarray(index)=0;

                                    temp2(storecfindex(index))=0;

                                end

                            end

                       %%% end of or

                               if ((maxrecommend-cnt)~=0)

                                    maxrecommend=maxrecommend-cnt ;                           

                       %%%recommend most popular

                                    besttemp=zeros(1,1682);

                                    besttemp(filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682)=bestm(filmid((meso(j)+somemore(j))+1,j):1682);

                                    if (firstmaxrecommend-maxrecommend)>0                           

                                        for z=1:(firstmaxrecommend-maxrecommend),

                                            besttemp(movie(z,1,j))=0;

                                        end

                                    end                            

                                    cnt=0;

                                    for i=1:maxrecommend,

                                        [value,index] = max(besttemp);

                                        if value>0

                                            cnt=cnt+1;

                                            cnt1=cnt1+1;

                                            movie(cnt1,1,j)=index; % film_id
                                            movie(cnt1,2,j)=totalres(j,index); % store right value {0 or 1}
                                            cnt_recs=cnt_recs+1;

                                            cnt_rightrecs=cnt_rightrecs+movie(cnt1,2,j);

                                            besttemp(index)=0;

                                        end

                                     end                            

                            if ((maxrecommend-cnt)~=0)

                                j

                                maxrecommend=maxrecommend-cnt   

                                norecs=norecs+maxrecommend;

                                cnt3=cnt3+1;   

                            end

                        end % most popular

                          end %tou or

                        end

                    end

            end

      end

      if firstmaxrecommend>0

          jperc(j)=sum(movie(:,2,j))/firstmaxrecommend;

      end

end %j
mlp_validate

function [r1,r2,r3] = mlp_validate(Data,OutP,neurons) 

 k = floor(0.1*size(Data,2))  %Size ofTestSet
 valid = zeros(size(neurons,2),1);  

 epochs= zeros(size(neurons,2),1); 

 cnt=0;

 for i=1:size(neurons,2) 

     [valid(i) epochs(i)] = mlp_kfold31(Data,OutP,k,neurons(i));

 end

 [value,index] = max(valid);

 r1=neurons(index(1));

 r2=epochs(index(1));

 r3=value;

mlp_kfold31

function [r,ep] = mlp_kfold31(data,labels,k,hidden)

dataSize=size(data,1);

outputSize=size(labels,2);

%

%Split to Training - Validation Set and Test Set

%
Y1=sum(labels(1:3,:),1);

tempSum=sum(Y1);

No=tempSum(1)/outputSize;

labelTr=zeros(5,outputSize-2*k);

labelV=zeros(5,k);

labelTest=zeros(5,k);

labelV=labels(:,1:k);

labelTest=labels(:,k+1:2*k);

labelTr=labels(:,2*k+1:outputSize);

TrainingSet=zeros(dataSize,outputSize-2*k);

ValidationSet=zeros(dataSize,k);

TestSet=zeros(dataSize,k);

NoNum=round(k*No);

ValidationSet=data(:,1:k);

TestSet=data(:,k+1:2*k);

TrainingSet=data(:,2*k+1:outputSize);

incr=0.05;

percent_old=0;

%

%Training

%
endloop=1;

ep=0;

minmaxp=minmax(TrainingSet);

size(TrainingSet,1);

size(TrainingSet,2);

net_after=newff(minmaxp,[hidden 5],{'tansig' 'logsig'},'trainrp','learngd');

while(endloop~=0 &  percent_old<0.6 )

    %Number of Epochs & Learning Rate

    ep=ep+50;

    net_after.trainParam.epochs=50;

    net_after.trainParam.lr=incr;

    %   Training

    net_after=train(net_after,TrainingSet,labelTr);

    Y=sim(net_after,TrainingSet);

    %   Validating

    YVal=sim(net_after,ValidationSet);

    Ybinary=maxcolumn(YVal);

    goodfilm=Ybinary(4,:);

    verygoodfilm=Ybinary(5,:);

    total=(goodfilm&labelV(4,:))|(goodfilm&labelV(5,:))|(verygoodfilm&labelV(4,:))|(verygoodfilm&labelV(5,:));

     if (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm))~=0

        percent_now= (sum(total) / (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm)));

    else

        percent_now=0;

    end

     endloop=percent_now - percent_old;

    percent_old=percent_now;

end

%

%Testing

%
hidden

    YTest=sim(net_after,TestSet);

    Ybinary=maxcolumn(YTest);

    goodfilm=Ybinary(4,:);

    verygoodfilm=Ybinary(5,:);

    total=(goodfilm&labelTest(4,:))|(goodfilm&labelTest(5,:))|(verygoodfilm&labelTest(4,:))|(verygoodfilm&labelTest(5,:));

     if (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm))~=0

        r= (sum(total) / (sum(goodfilm)+sum(verygoodfilm)))

    else

        r=0

    end

pearson2

function pearson = pearson(X,Y)

rows = size(X,1);

cnt=0;

arithmitis=0;

par1=0;

par2=0;

for i=1:rows,

    if (X(i)*Y(i))~=0

        cnt=cnt+1;

        XTemp(cnt)=X(i);

        YTemp(cnt)=Y(i);

    end    

end

if cnt~=0  

Xbar=sum(XTemp)/cnt;

Ybar=sum(YTemp)/cnt;

for i=1:cnt,

    oros1=XTemp(i)-Xbar;

    oros2=YTemp(i)-Ybar;

    arithmitis=arithmitis + oros1*oros2;

    par1=par1 + oros1*oros1;

    par2=par2 + oros2*oros2;

end

if par1~=0

    if par2~=0

        pearson=arithmitis/(sqrt(par1*par2));

    else

        pearson=arithmitis/par1;

    end

end

if par1==0

    if par2~=0

        pearson=arithmitis/par2;

    else

        pearson=0;

    end

end

else    

      pearson=0;

end    

maxcolumn

function maxcolumn = maxcolumn(Y)

% Return an ace at position of the 

% highest element of a column
rows = size(Y,1);

cols = size(Y,2);

Temp=zeros(1,cols);

maxcolumn=zeros(rows,cols);

for j=1:cols,

    Temp(j)=1;

    maxel=Y(1,j);

    for i=2:rows

        if  Y(i,j)>maxel 

            maxel=Y(i,j);

            Temp(j)=i;

        end

    end

    maxcolumn(Temp(j),j)=1;

end

Παράρτημα Β – Parser για την ανάκτηση των περιλήψεων 

test.java

import java.awt.*;

public class test  {

  public test() {

    Frame1 frame = new Frame1();

    //Center the window

    Dimension screenSize = Toolkit.getDefaultToolkit().getScreenSize();

    Dimension frameSize = frame.getSize();

    if (frameSize.height > screenSize.height) {

      frameSize.height = screenSize.height;

    }

    if (frameSize.width > screenSize.width) {

      frameSize.width = screenSize.width;

    }

    frame.setLocation((screenSize.width - frameSize.width) / 2, (screenSize.height - frameSize.height) / 2);

    frame.setVisible(true);

  }

    /**Main method*/

  public static void main(String[] args) {

    new test();

  }

}

Frame1.java
import java.io.*;

import java.awt.*;

import java.awt.event.*;

import javax.swing.*;

import javax.swing.border.*;

import com.borland.jbcl.layout.*;

public class Frame1 extends JFrame {

  JPanel contentPane;

  TitledBorder titledBorder1;

  TextArea textArea1 = new TextArea();

  HTMLDoc sDoc;

  public String mySource=new String();

   JButton jButton1 = new JButton();

  JPanel jPanel1 = new JPanel();

  BoxLayout2 boxLayout21 = new BoxLayout2();

  /**Construct the frame*/

  public Frame1() {

    enableEvents(AWTEvent.WINDOW_EVENT_MASK);

    try {

      jbInit();

    }

    catch(Exception e) {

      e.printStackTrace();

    }

  }

  /**Component initialization*/

  private void jbInit() throws Exception  {

    contentPane = (JPanel) this.getContentPane();

    this.setSize(new Dimension(700, 705));

    this.setTitle("Download");

    contentPane.setLayout(null);

    textArea1.setEditable(false);

    textArea1.setBounds(new Rectangle(60, 130, 562, 462));

    jButton1.setText("Download!");

    jButton1.addMouseListener(new java.awt.event.MouseAdapter() {

      public void mouseReleased(MouseEvent e) {

        jButton1_mouseReleased(e);

      }

    });

    jPanel1.setBounds(new Rectangle(290, 50, 350, 40));

    jPanel1.setLayout(boxLayout21);

    contentPane.add(textArea1, null);

    jPanel1.add(jButton1, null);

    contentPane.add(jPanel1, null);

  }

  /**Overridden so we can exit when window is closed*/

  protected void processWindowEvent(WindowEvent e) {

    super.processWindowEvent(e);

    if (e.getID() == WindowEvent.WINDOW_CLOSING) {

      System.exit(0);

    }

  }

  void jButton1_mouseReleased(MouseEvent e) {

    String filename=new String("filmLinksyn1601_1682.txt");

    String stars = new String("");

    String synopsis = new String("");

    String body = new String("");

    String temp=new String();

    int t=0;

    try{

    FileReader file_in=new FileReader(filename);

    BufferedReader in = new BufferedReader(file_in);

    boolean eof=false;

    boolean existpage=false;

    String tempCode = new String("");

    File outputFile2 = new File("newsyn.txt");

    FileWriter out2=new FileWriter(outputFile2,true);

     int tempIndex;

    t=0;

    while ((eof==false)&&(t<5)) {

      t++;

      if ((temp=in.readLine())!=null)

      {

         textArea1.setText(" "+t +"\n");

         sDoc=new HTMLDoc(temp);

         sDoc.readSource();

         this.mySource=sDoc.source;

         body =this.mySource;

         tempIndex = body.indexOf("<td><a href=\"/rg/deeplink-title//http://pro.imdb.com/title/");

// plot time

         tempCode ="";

         if (tempIndex!=-1)

         {

           String url = new String(body.substring(tempIndex + 59, tempIndex + 68));

           url = "http://us.imdb.com/title/" + url + "/plotsummary";

           sDoc=new HTMLDoc(url);

           sDoc.readSource();

           body=sDoc.source;

           int tempIndexLast = 0;

           tempIndex = body.indexOf("<p class=\"plotpar\">");

           tempIndexLast = body.indexOf("</p>", tempIndex + 1);

           while (tempIndex != -1) {

             tempCode = tempCode + " " +

                 body.substring(tempIndex + 19, tempIndexLast - 1);

             tempIndex = body.indexOf("<p class=\"plotpar\">", tempIndex + 1);

             tempIndexLast = body.indexOf("</p>", tempIndex);

           }

           synopsis = synopsis + tempCode + "\n";

         }

         out2.write(tempCode+"\n");

      }

      else

      {

        //eof=true;

      }

      file_in.close();

    }

    //    out1.close();

      out2.close();

    }catch(IOException q)

    {

      stars="\n"+"problem1   "+t;

    }

  textArea1.setText(stars +" end");

   }

}

HTMLDoc.java

import java.io.*;

import java.net.*;

import java.util.*;

public class HTMLDoc {

boolean fileOK;

public String source;

String URI;

  public HTMLDoc(String uri) {

    try{

      URI=uri;

    }

  
catch (Exception e){


   
System.out.println("error in constructor HTMLDoc: "+e);

  
}

  }

  public void readSource(){

    try{

      URL url = null;

      URLConnection conn = null;

      String nextLine = null;

      if (URI.startsWith("http:"))

      {//if1

            //get a new URL object on the url string passed in.

            url = new URL(URI);

            //open the connection

            conn = url.openConnection();

            conn.setDoOutput(true);

            //complete the connnection

            conn.connect();

            BufferedReader reader = new BufferedReader(new InputStreamReader(conn.getInputStream()));

            //Go through all the text.

            while( (nextLine = reader.readLine())!= null )

                source+=nextLine+"\n";

            //we would like to close conn but...... there is no method!!!

      }//if1

    }//try

  
catch (NoRouteToHostException e){

      fileOK=false;


   
System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 1 "+e.toString().substring(0,10));

  
}

  
catch (UnknownHostException e){

      fileOK=false;


   
System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 2 "+e.toString().substring(0,10));

  
}

  
catch (ConnectException e){

      fileOK=false;


   
System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 3 "+e.toString().substring(0,10));

  
}

    catch (SocketException e){

      fileOK=false;


   
System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 4 "+e.toString().substring(0,10));

    }

        catch(MalformedURLException e) {//catch

            fileOK=false;

       
    System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 5 "+e.toString().substring(0,10));

        }//catch

        catch(IOException e) {//catch

            fileOK=false;


    System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 6 "+e.toString().substring(0,10));

        }//catch

  
catch (Exception e){


   
System.out.println("error in HTMLDoc.readSource: 7 "+e);

  
}

  }

}// End of Class HTMLDoc
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