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Περίληψη

Σκοπός της διπλωματικής εργασίας είναι η μελέτη των αλγόριθμων ημι-επιβλεπόμενης μάθησης που βασίζονται στον συνδυασμό μεθόδων επιβλεπόμενης και μη-επιβλεπόμενης μάθησης και η εφαρμογή τους σε Εισηγητικά Συστήματα Διαδικτύου που βασίζονται στη μοντελοποίηση των προτιμήσεων χρήστη και στη διήθηση της πληροφορίας καθώς και η υλοποίηση μιας εφαρμογής.

Τα τελευταία χρόνια έχουν παρουσιαστεί δύο έντονοι προβληματισμοί στην κοινότητα της Τεχνητής Νοημοσύνης. Πρώτον αναζητούνται μέθοδοι συνδυασμού των μεθόδων επιβλεπόμενης και μη επιβλεπόμενης σε υβριδικές μεθόδους που θα επωφελούνται από τα πλεονεκτήματα των δύο προαναφερθέντων μεθόδων ενώ συγχρόνως θα ξεπερνούν τα μειονεκτήματα που παρουσιάζουν και οι δυο. Ο δεύτερος προβληματισμός αφορά τους τρόπους με τους οποίους θα μπορούσε να λυθεί το πρόβλημα της επιτυχούς αναζήτησης πληροφορίες στις αχανείς δεξαμενές γνώσης του Διαδικτύου. Μία λύση στο δεύτερο πρόβλημα είναι η χρησιμοποίηση εισηγητικών συστημάτων. Για την επίλυση του πρώτου προβλήματος προτείνεται ένας αλγόριθμος ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης που βασίζεται σε ένα φυσικό ανάλογο. Συνδυάζοντας τα δύο παραπάνω επιχειρείται η δημιουργία ενός εισηγητικού συστήματος που θα χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο αυτόν ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης. Το συγκεκριμένο εισηγητικό σύστημα το οποίο αναπτύσσεται αφορά την επιλογή ταινιών. Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε στην εφαρμογή αυτή είναι το σύνολο 100.000 εκτιμήσεων 943 χρηστών για 1682 ταινίες που συλλέχθηκαν μέσω του ιστοχώρου MovieLens.org για το ερευνητικό πρόγραμμα GroupLens στο πανεπιστήμιο Μινεσότας.

Λέξεις Κλειδιά

Ημι-επιβλεπόμενη μάθηση, Εισηγητικό Σύστημα, Συσταδοποίηση, Πρόταση Ταινιών, Συνεργατικό Φιλτράρισμα, Φιλτράρισμα Περιεχομένου.

Abstract

The purpose of this diplomatic thesis is the study of semi-supervised learning algorithms that are based on the combination of supervised and unsupervised learning methods and their application in Internet Recommending Systems that are based on modelling of preferences of each user and on filtering of information as well as the realization of a corresponding application.

Recently, these two intense problems have been presented to the Artificial Intelligence community. Firstly, researchers are trying to find methods which combine supervised and unsupervised training methods into hybrid techniques that will profit from the advantages of both aforementioned methods while they overcome their disadvantages at the same time. Secondly, concerning ways in which the problem of successful information retrieval in the Internet's vast reservoirs of knowledge can be solved. A solution to the second problem is the utilization of recommending systems. In order to solve the first problem, a semi-supervised learning algorithm is proposed based on a natural analogue. By combining the two solutions, we attempt to create a recommending system which will use this semi-supervised learning algorithm. This particular recommending system which will be developed pertains to movie recommendation. The data set used in this application is 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 website. 
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1. Εισαγωγή 
1.0. Γενικά

Το Διαδίκτυο προσφέρει την δυνατότητα σε όλους να συλλέγουν και να μοιράζονται πληροφορίες σε ένα μεγάλο εύρος θεμάτων. Η ραγδαία ανάπτυξη του Διαδικτύου έχει κάνει δυνατή την πρόσβαση σε μεγάλο όγκο κειμένων, εικόνων, βίντεο κ.λπ. Πέρα όμως από την δυνατότητα πρόσβασης παραμένει το πρόβλημα της αναζήτησης. Δεν θα ήταν δυνατό να επωφεληθούμε αυτής της τεράστιας ποσότητας διαθέσιμης πληροφορίας αν δεν υπήρχε κάποιος τρόπος αναγνώρισης των άγνωστων δεδομένων και εξαγωγής πληροφοριών από αυτά. 

Ως επί το πλείστον για την διαχείριση άγνωστων δεδομένων χρησιμοποιούνται δύο τεχνικές, η ταξινόμηση και η συσταδοποίηση. Στην ταξινόμηση εκτελείται επιβλεπόμενη μάθηση με τη βοήθεια ενός συνόλου δεδομένων, η σωστή τάξη των οποίων είναι εκ των προτέρων γνωστή (labeled data). Το αποτέλεσμα είναι μία συνάρτηση ταξινόμησης η οποία επιχειρεί να προβλέψει τις τάξεις των άγνωστων δεδομένων. Αντιθέτως, στην συσταδοποίηση δεν χρησιμοποιείται κάποιο επιγεγραμμένο σύνολο δεδομένων. Τα δεδομένα συσταδοποιούνται με βάση την ομοιότητα μεταξύ τους, όπου κάθε στιγμιότυπο δεδομένου ανατίθεται στην ομάδα εκείνη με την οποία παρουσιάζει την μεγαλύτερη ομοιότητα. Πρόκειται δηλαδή για μια μορφή μη επιβλεπόμενης μάθησης. Και οι δύο αυτές μορφές παρουσιάζουν μειονεκτήματα. Στην μεν επιβλεπόμενη μάθηση υπάρχει η ανάγκη ύπαρξης του επιγεγραμμένου συνόλου δεδομένων. Το σύνολο αυτό απαιτείται να είναι ενός σημαντικού μεγέθους, πράγμα το οποίο αποτελεί πρόβλημα, καθώς η προσθήκη ετικετών στα δεδομένα είναι μία εργασία η οποία γίνεται συνήθως χειροκίνητα. Από την άλλη μεριά η μη-επιβλεπόμενη μάθηση, λόγω έλλειψης επιγεγραμμένων δεδομένων, οδηγεί συχνά στην δημιουργία ομάδων που δεν αντικατοπτρίζουν καλά το πρόβλημα. Οι ομάδες αυτές είναι πολύ πιθανόν να συστήνονται με βάση κάποια χαρακτηριστικά ομοιότητας τα οποία δεν είναι ουσιώδη για το συγκεκριμένο πρόβλημα.

Για τους λόγους αυτούς διερευνούνται προσεγγίσεις οι οποίες συνδυάζουν τις δύο παραπάνω μεθόδους. Πρόκειται για υβριδικές μεθόδους, οι λεγόμενες ημι-επιβλεπόμενης και ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης, οι οποίες προσπαθούν να συνδυάσουν τα προτερήματα των δύο μεθόδων μάθησης, επιβλεπόμενης και μη-επιβλεπόμενης. Οι μέθοδοι ημι-επιβλεπόμενης μάθησης προσπαθούν να κάνουν χρήση των στατιστικών κατανομών, πληροφορίες για τις οποίες μπορούμε να εξάγουμε από την συσταδοποίηση μη επιγεγραμμένων δεδομένων, στην επιβλεπόμενη μάθηση. Οι μέθοδοι ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης από την άλλη χρησιμοποιούν τεχνικές εισαγωγής επιγεγραμμένων δεδομένων σε συστήματα μη-επιβλεπόμενης μάθησης. Τα μέχρι τώρα αποτελέσματα αυτών των υβριδικών προσεγγίσεων είναι ιδιαίτερα ελπιδοφόρα.

Ένα πεδίο στο οποίο συναντάμε πληθώρα μη-επιγεγραμμένων δεδομένων ενώ συγχρόνως το πλήθος των επιγεγραμμένων δεδομένων παραμένει σχετικά μικρό, είναι αυτό των εισηγητικών συστημάτων. Το γεγονός αυτό κάνει τα εισηγητικά συστήματα ιδιαίτερα κατάλληλα για την εφαρμογή κάποιας υβριδικής μεθόδου μάθησης. Τα εισηγητικά συστήματα είναι συστήματα τα οποία αναλύουν τις προτιμήσεις ενός συγκεκριμένου χρήστη και αναγνωρίζουν ένα σύνολο στοιχείων που εν συνεχεία προτείνονται στον χρήστη ως ενδιαφέροντα. Παραδείγματα εισηγητικών συστημάτων είναι οι προτάσεις βιβλίων από τον διαδικτυακό τόπο Amazon.com και οι προτάσεις ταινιών από τον διαδικτυακό τόπο Movielens.org.

1.1. Δομή της Διπλωματικής Εργασίας

Στο επόμενο κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε τις διάφορες υβριδικές μεθόδους μάθησης που έχουν αναπτυχθεί. Θα αναφέρουμε τους κύριους αλγόριθμους ημι-επιβλεπόμενης και ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης και στα πλεονεκτήματα που παρουσιάζουν έναντι των συμβατικών αλγορίθμων επιβλεπόμενης ή μη επιβλεπόμενης μάθησης.

Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται πιο αναλυτικά τα εισηγητικά συστήματα με ιδιαίτερη αναφορά σε δύο μεθόδους διήθησης πληροφορίας που εφαρμόζονται στα συστήματα αυτά, την μέθοδο ανάλυσης περιεχομένου και την συνεργατική μέθοδος.

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται ο προτεινόμενος αλγόριθμος ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης. Αναλύονται τα πλεονεκτήματα του αλλά και τα μειονεκτήματα που παρουσιάζει. Για τον σκοπό αυτό παρουσιάζονται και πειραματικά αποτελέσματα τόσο για την εισαγωγή γνώσης μέσω επιγεγραμμένων δεδομένων (μέσω περιεχομένου και μέσω συνεργατικού φίλτρου), για τη χρησιμοποίηση πόλωσης (με σκοπό την αύξηση της εισηγητικής ακρίβειας σε αντίθεση με την ακρίβεια ταξινόμησης) καθώς και για την εμφάνιση ενός ιδιαίτερα αρνητικού φαινομένου που έχουμε ονομάσει φαινόμενο “μαύρης τρύπας”. Τέλος, προτείνεται και ένας τρόπος αντιμετώπισης του φαινομένου αυτού.

Στο 5ο κεφάλαιο 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 στο Σύνολο των Χρηστών.

Στο 6ο 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 μεθόδων ημι-επιβλεπόμενης και ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης καθώς και των εισηγητικών συστημάτων, γενικά αλλά και ειδικά στην περίπτωση του συστήματoς που υλοποιείται.

2. Ημι-(μη)επιβλεπόμενη

Μάθηση 

2.0. Εισαγωγή

Οι δύο παραδοσιακές προσεγγίσεις στην εκπαίδευση ταξινομητών είναι η επιβλεπόμενη και η μη-επιβλεπόμενη μάθηση. Στην επιβλεπόμενη μάθηση οι ταξινομητές εκπαιδεύονται με βάση ένα σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων και εν συνεχεία ταξινομούν τα τυχόν άγνωστα (μη-επιγεγραμμένα) δεδομένα με βάση την γνώση που έχουν αποκτήσει από το επιγεγραμμένο σύνολο δεδομένων. Στη μη-επιβλεπόμενη μάθηση η ταξινόμηση λαμβάνει χώρα όχι με βάση κάποια προγενέστερη γνώση αλλά μάλλον με βάση τις στατιστικές κατανομές που υπάρχουν έμφυτες στα δεδομένα. Για το λόγο αυτό η μη-επιβλεπόμενη μάθηση δεν χρησιμοποιεί επιγεγραμμένα σύνολα δεδομένων.

 Και οι δύο αυτές μέθοδοι παρουσιάζουν μειονεκτήματα. Στην επιβλεπόμενη μάθηση έχουμε ανάγκη από ένα μεγάλο αριθμό επιγεγραμμένων δεδομένων. Η δημιουργία τέτοιων συνόλων όμως είναι επίπονη και χρονοβόρα διαδικασία που συνήθως γίνεται χειροκίνητα. Έτσι δεν είναι πάντα εφικτή η απόκτηση ενός τέτοιου συνόλου, ειδικά του μεγέθους που απαιτείται για επιτυχή εκπαίδευση τέτοιων ταξινομητών. Συγχρόνως υπάρχουν συνήθως μεγάλες ποσότητες μη-επιγεγραμμένων δεδομένων που μένουν αχρησιμοποίητα από τις τεχνικές επιβλεπόμενης μάθησης.

Η μη-επιβλεπόμενη μάθηση από την άλλη μεριά δεν έχει ανάγκη τα επιγεγραμμένα δεδομένα και επωφελείται της τεράστιας ποσότητας αυτών των δεδομένων. Η μη χρησιμοποίηση επιγεγραμμένων δεδομένων όμως σημαίνει ότι οι ταξινομητές που εκπαιδεύονται δεν αποκτούν καμία πληροφορία από προγενέστερη γνώση. Αυτή η έλλειψη προγενέστερης γνώσης είναι πολύ πιθανό να οδηγήσει σε ανούσιες ταξινομήσεις, καθώς δεν είναι σίγουρο ότι οι κατηγορίες που θα προκύψουν από την εκπαίδευση θα είναι αντιπροσωπευτικές του προβλήματος.

Για τους παραπάνω λόγους έχουν αναπτυχθεί υβριδικές τεχνικές που συνδυάζουν τις δύο παραπάνω μορφές μάθησης. Ξεπερνιούνται έτσι πολλά από τα μειονεκτήματα που παρουσιάζουν αυτές οι δύο μέθοδοι ξεχωριστά και η ακρίβεια των υβριδικών τεχνικών ξεπερνά κατά πολύ τις ακρίβειες των παραδοσιακών μορφών μηχανικής μάθησης. Ακόμα και στις περιπτώσεις όπου υπάρχει ένα αρκετά μεγάλο σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων ώστε να εκπαιδευθεί ένας ταξινομητής με επιβλεπόμενη μάθηση, οι υβριδικοί αλγόριθμοι είναι σαφώς προτιμότεροι καθώς κάνουν χρήση και των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων με πολύ καλύτερα αποτελέσματα.  
Οι υβριδικές αυτές μέθοδοι χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες σε αναλογία με τις παραδοσιακές μορφές μάθησης, την ημι-επιβλεπόμενη μάθηση και την ημι-μη επιβλεπόμενη μάθηση.

2.1. Ημι-επιβλεπόμενη μάθηση
Οι αλγόριθμοι ημι-επιβλεπόμενης μάθησης βασίζονται σε τεχνικές επιβλεπόμενης μάθησης. Κάνουν όμως χρήση και των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων αντλώντας από αυτά πληροφορίες για τις στατιστικές κατανομές που υπάρχουν έμφυτες σε κάθε σύνολο μη-επιγεγραμμένων δεδομένων. Με το συνδυασμό των τεχνικών καταφέρνουν να ξεπεράσουν το πρόβλημα της απόκτησης μεγάλου πλήθους επιγεγραμμένων δεδομένων. Κατά αυτόν τον τρόπο παρέχουν την δυνατότητα εκπαίδευσης ταξινομητών υψηλής ακρίβειας που έχουν ανάγκη ένα σαφώς μικρότερο σε πλήθος σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων από ότι οι ταξινομητές που εκπαιδεύονται με συμβατικούς αλγόριθμους επιβλεπόμενης μάθησης. Παρακάτω παρατίθενται οι σημαντικότεροι αλγόριθμοι της κατηγορίας αυτής με ιδιαίτερη έμφαση στους αλγόριθμους T-SVM[x] και Co-training [x] που είναι και οι σημαντικότεροι της κατηγορίας.

2.1.1. Co-training  
Ο αλγόριθμος Co-training βασίζεται στην εξής προσέγγιση. Σε πολλά προβλήματα που προκύπτουν στην πράξη είναι δυνατόν να υπάρχουν πάνω από μία πηγή άντλησης πληροφοριών. Δηλαδή να υπάρχει η δυνατότητα το πρόβλημα να προσεγγιστεί από διάφορες οπτικές γωνίες. Χαρακτηριστικό είναι το παράδειγμα που αναπτύσσεται στο [Χ]. Οι ιστοσελίδες μπορούν να ταξινομηθούν με βάση δύο διαφορετικές οπτικές. Από την μία μπορούμε να αντλήσουμε πληροφορία από το περιεχόμενο της κάθε ιστοσελίδας και από την άλλη μπορούμε να αντλήσουμε πληροφορίες από τις διασυνδέσεις που δείχνουν σε αυτές τις σελίδες.

Στην περίπτωση ταξινόμησης ιστοσελίδων ο αλγόριθμος Co-training εκπαιδεύει δύο ταξινομητές, έναν για κάθε οπτική. Εν συνεχεία χρησιμοποιεί τον έναν από τους δύο ταξινομητές για να βρει παραδείγματα με υψηλή πιθανότητα. Τα δεδομένα αυτά τα χρησιμοποιεί ως επιγεγραμμένα προκειμένου να εκπαιδεύσει το δεύτερο ταξινομητή. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται εναλλάξ έως ότου ταξινομηθούν όλα τα επιγεγραμμένα δεδομένα.

Πιο συγκεκριμένα ο αλγόριθμος θεωρεί ότι ο χώρος του προβλήματος είναι της μορφής 
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, όπου τα
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και 
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αντιπροσωπεύουν τις δύο οπτικές του προβλήματος. Κάθε παράδειγμα x δηλαδή δίνεται ως ένα ζεύγος 
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. Θεωρείται ότι κάθε ένας από τους υποχώρους είναι επαρκής για την σωστή ταξινόμηση των δεδομένων. Υποθέτοντας ότι το D είναι μία κατανομή στο X και 
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κατηγοριοποιήσεις πάνω στους υποχώρους 
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 τότε ο αλγόριθμος θεωρεί ότι όλες οι ετικέτες των παραδειγμάτων με μη-μηδενική πιθανότητα με βάση την D είναι συνεπής με κάποια συνάρτηση στόχο 
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. Αν 
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 η συνάρτηση στόχος πάνω στο σύνολο του προβλήματος τότε για κάθε παράδειγμα 
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 έχουμε 
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 και σε κάθε παράδειγμα 
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η D του αποδίδει μηδενική πιθανότητα.
Δεδομένων δύο συνόλων L, U επιγεγραμμένων και μη-επιγεγραμμένων δεδομένων αντίστοιχα, τα βήματα του αλγορίθμου φαίνονται αναλυτικά παρακάτω:

· Χρησιμοποιείται το σύνολο L για να εκπαιδευθεί ένας ταξινομητής 
[image: image18.wmf]h
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 πάνω στον υποχώρο 
[image: image19.wmf]1


· Χρησιμοποιείται το σύνολο L για να εκπαιδευθεί ένας ταξινομητής 
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 πάνω στον υποχώρο 
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· Με βάση τον 
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 επιλέγονται p θετικά παραδείγματα και n αρνητικά παραδείγματα από το U
· Με βάση τον 
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 επιλέγονται p θετικά παραδείγματα και n αρνητικά παραδείγματα από το U
· Τα παραπάνω παραδείγματα προστίθενται στο σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων L.

· Ο αλγόριθμος επιστρέφει στην αρχή

Στην πράξη έχει βρεθεί ότι είναι προτιμότερο να επιλέγεται αρχικά ένα υποσύνολο U' του U το οποίο και αναπληρώνει τα δεδομένα που προστίθενται στο σύνολο L μετά από κάθε εκτέλεση του βρόγχου. Έτσι στο τέλος κάθε βρόγχου πριν επιστρέψει ο αλγόριθμος στην αρχή επιλέγονται 2p+2n παραδείγματα από το U και προστίθενται στο U'.

Τα πρώτα πειραματικά αποτελέσματα του αλγόριθμου αυτού είναι ιδιαίτερα ελπιδοφόρα. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος είναι στο κέντρο έντονης επιστημονικής έρευνας καθώς έχει δημιουργηθεί η αίσθηση, χωρίς να έχει αποδειχθεί, ότι ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να εφαρμοστεί σε πολλά προβλήματα που προκύπτουν στην πράξη με ιδιαίτερα ικανοποιητικά αποτελέσματα.

2.1.2. TSVM 

Ο ορισμός της μεταγωγικής μάθησης εισήχθη από τον Vapnik. Για έναν στόχο 
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 δίνεται ένας χώρος υπόθεσης
[image: image25.wmf]H

συναρτήσεων
[image: image26.wmf]h

:

X

1,1

 και ένα σύνολο εκπαίδευσης 
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Κάθε στοιχείο του συνόλου εκπαίδευσης αναπαριστά ένα διάνυσμα 
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 και μία ετικέτα 
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. Σε αντίθεση με την επαγωγική μάθηση δίνεται επιπρόσθετα και ένα σύνολο ελέγχου 
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Σκοπός είναι η επιλογή μίας συνάρτησης 
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, τέτοιας ώστε το πλήθος των προβλεπόμενων λανθασμένων προβλέψεων να ελαχιστοποιείται:
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Το [image: image35.wmf]a
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είναι μηδέν αν [image: image36.wmf]a
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αλλιώς είναι ένα. Στην περίπτωση των SVM το παραπάνω πρόβλημα ελαχιστοποίησης για γραμμικώς διαχωρίσιμα στοιχεία γίνεται :
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Η επίλυση αυτού του προβλήματος απαιτεί να βρεθεί μια επιγραφή των 
[image: image38.wmf]y

1,.

*

...

,

y

k

*

 των στοιχείων του συνόλου ελέγχου και ένα υπερεπίπεδο 
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τέτοια ώστε το υπερεπίπεδο να διαχωρίζει τα στοιχεία τόσο του συνόλου εκπαίδευσης όσο και του συνόλου ελέγχου, με το μέγιστο περιθώριο. Στην περίπτωση μη-διαχωρίσιμων δεδομένων το πρόβλημα ελαχιστοποίησης γίνεται :
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Ο αλγόριθμος που επιλύει το παραπάνω πρόβλημα φαίνεται παρακάτω:
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Παράμετροι :
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Η βασική ιδέα του αλγορίθμου είναι ότι αρχίζει με μία επιγραφή των στοιχείων ελέγχου με βάση έναν επαγωγικό SVM. Κατόπιν βελτιώνει τη λύση με την αλλαγή των ετικετών των στοιχείων ελέγχου έτσι ώστε η αντικειμενική συνάρτηση να μειώνεται. Ο αλγόριθμος παίρνει τα στοιχεία εκπαίδευσης και τα στοιχεία ελέγχου ως είσοδο και επιστρέφει την προβλεφθείσα κατηγορία των στοιχείων ελέγχου. Εκτός από τις δύο παραμέτρους ο χρήστης προσδιορίζει και το πλήθος των στοιχείων που θα κατηγοριοποιηθούν στην τάξη +. Ο αλγόριθμος ξεκινάει με την εκπαίδευση SVM μέσω των στοιχείων εκπαίδευσης και ταξινομεί τα στοιχεία ελέγχου αναλόγως. Κατόπιν αυξάνει ομοιόμορφα τα 
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. Όταν ο αλγόριθμος ανακαλύπτει δύο στοιχεία του συνόλου ελέγχου που η ανταλλαγή ετικετών οδηγεί σε μείωση της αντικειμενικής συνάρτησης, τα ανταλλάσσει. Η solve_svm αναφέρεται στην επίλυση του εξής προβλήματος :
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Η ακρίβεια του αλγορίθμου TSVM είναι ιδιαίτερα υψηλή ακόμα και όταν συγκρίνεται με άλλους αλγόριθμους ημι-επιβλεπόμενης μάθησης. Επιπλέον, λόγω του ότι ασχολείται μόνο με τα δεδομένα εκείνα που βρίσκονται πιο κοντά, σε σχέση με τα υπόλοιπα δεδομένα, στο όριο ταξινόμησης είναι και ιδιαίτερα γρήγορος. Ο συνδυασμός των δύο παραπάνω προτερημάτων έχουν κάνει τα TSVM μία από τις πλέον δημοφιλείς μεθόδους για ταξινόμηση σε περιπτώσεις όπως η ταξινόμηση κειμένων στο Διαδίκτυο όπου έχουμε πληθώρα μη-επιγεγραμμένων δεδομένων και κατά συνέπεια ενδείκνυται για την χρήση αλγορίθμων ημι-επιβλεπόμενης μάθησης.

2.2. Ημι-μη επιβλεπόμενη μάθηση
Οι αλγόριθμοι ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης βασίζονται σε τεχνικές μη-επιβλεπόμενης μάθησης. Ως επί το πλείστον βασίζονται στην συσταδοποίηση που είναι από τις πλέον διαδεδομένες μορφές μη-επιβλεπόμενης μάθησης. Χρησιμοποιώντας διάφορες τεχνικές εισάγουν γνώση στη συσταδοποίηση. Κατά αυτό τον τρόπο η συσταδοποίηση δεν κατευθύνεται μόνο από τις στατιστικές κατανομές των μη-επιγεγραμμένων αλλά και από την γνώση που προσφέρουν τα επιγεγραμμένα δεδομένα. Παρακάτω παρουσιάζονται διάφοροι αλγόριθμοι ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης και δίνεται ιδιαίτερο βάρος στον αλγόριθμο CBC (Clustering based Classification) ο οποίος συνδυάζει συσταδοποίηση και TSVM.
2.2.1. CBC 

Ο αλγόριθμος CBC εκτελεί αρχικά μία συσταδοποίηση των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων. Η συσταδοποίηση αυτή καθοδηγείται με την βοήθεια των επιγεγραμμένων δεδομένων. Για την συσταδοποίηση αυτή μπορούν να χρησιμοποιηθούν διάφοροι αλγόριθμοι συσταδοποίησης που λαμβάνουν υπόψη τους τα επιγεγραμμένα δεδομένα. Στο [Χ] οι συγγραφείς έχουν επιλέξει να χρησιμοποιήσουν τον soft constraints Kmeans. 

Μετά το πέρας της συσταδοποίησης επιλέγονται τα p% δεδομένα από κάθε κατηγορία τα οποία παρουσιάζουν την μεγαλύτερη πιθανότητα στην κατηγορία τους με βάση τις στατιστικές κατανομές που βρίσκει ο αλγόριθμος συσταδοποίησης. Υποθέτοντας γκαουσιανές κατανομές η πιθανότητα ενός δεδομένου 
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  να ανήκει σε μία κατηγορία 
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Τα δεδομένα τα οποία παρουσιάζουν την μεγαλύτερη πιθανότητα με βάση την κατηγορία που έχουν ταξινομηθεί και συνεπώς αυτά που επιλέγει ο αλγόριθμος CBC είναι εκείνα τα οποία ελαχιστοποιούν τον όρο 
[image: image60.wmf]x
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Τα δεδομένα αυτά προστίθενται στο σύνολο των επιγεγραμμένων δεδομένων με βάση την ταξινόμηση που έχουν υποστεί από την συσταδοποίηση. Στη συνέχεια ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί τα δύο σύνολα δεδομένων, το επαυξημένο σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων και το μειωμένο σύνολο μη-επιγεγραμμένων δεδομένων, για να εκπαιδεύσει ένα TSVM. Με βάση το TSVM ταξινομούνται τα υπόλοιπα μη-επιγεγραμμένα δεδομένα και ο αλγόριθμος τερματίζεται. Αναλυτικά ο αλγόριθμος παρατίθεται παρακάτω:
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Συσταδοποίηση :
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Ταξινόμηση :
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Εναλλακτικά ο αλγόριθμος CBC, αντί να επιγράφει όλα τα εναπομείναντα δεδομένα με βάση την ταξινόμηση του TSVM, μπορεί να επιλέγει μεταξύ των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων τα 
[image: image70.wmf]p
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% πλέον πιθανά παραδείγματα με βάση την ταξινόμηση και να επιγράφει μόνο αυτά προσθέτοντας τα στο σύνολο των επιγεγραμμένων. Στη συνέχεια, τα δεδομένα επανασυσταδοποιούνται χρησιμοποιώντας τα τροποποιημένα σύνολα δεδομένων και ο αλγόριθμος συνεχίζει την εναλλαγή μεταξύ συσταδοποίησης και ταξινόμησης με TSVM έως ότου επιγραφούν όλα τα μη-επιγεγραμμένα δεδομένα.

Ο αλγόριθμος CBC παρουσιάζει ιδιαίτερα αυξημένη ακρίβεια σε σχέση με άλλους αλγόριθμους ημι-(μη) επιβλεπόμενης μάθησης ειδικά στις περιπτώσεις εκείνες όπου το σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων είναι ιδιαίτερα μικρό σε μέγεθος. Το γεγονός αυτό μπορεί να εξηγηθεί ως εξής. Όταν το σύνολο των επιγεγραμμένων δεδομένων είναι ιδιαίτερα μικρό ενδέχεται τα δεδομένα να εμπεριέχουν μία μορφή προκατάληψης η οποία θα επηρεάσει αρνητικά την εκπαίδευση του ταξινομητή και θα τον οδηγήσει στην εύρεση ενός ορίου ταξινόμησης επηρεασμένο από αυτήν την προκατάληψη. Τα παραπάνω φαίνονται στο παρακάτω σχήμα για την ακραία περίπτωση όπου έχουμε μόνο ένα επιγεγραμμένο δεδομένο για κάθε κατηγορία.
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Όπου με την διακεκομμένη γραμμή (Β) συμβολίζεται το πραγματικό όριο ταξινόμησης και με την γραμμή (Α) συμβολίζεται το όριο ταξινόμησης που βρίσκει ο ταξινομητής. Φαίνεται η δυσμενής επίπτωση της προκατάληψης στην εκπαίδευση του ταξινομητή. Η ταξινόμηση κατευθύνεται από αυτήν την προκατάληψη παρά από τις έμφυτες στατιστικές κατανομές των δεδομένων.

Η συσταδοποίηση που εκτελεί ο αλγόριθμος του επιτρέπει να ξεπερνάει το πρόβλημα αυτό καθώς μέσω της συσταδοποίησης και της αύξησης του συνόλου των επιγεγραμμένων δεδομένων αποκτιέται ένα σύνολο πιο κατάλληλο για εκπαίδευση ενός ταξινομητή. Το παραπάνω συμβαίνει διότι στο επαυξημένο σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων η επιρροή της προκατάληψης έχει μειωθεί αισθητά ενώ αντιθέτως έχουν εισαχθεί στο σύνολο αυτό πληροφορίες για τις στατιστικές κατανομές των δεδομένων. Παρακάτω παρατίθενται δύο σχήματα που δείχνουν παραστατικά τα παραπάνω.
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Για τους παραπάνω λόγους ο αλγόριθμος CBC ενδείκνυται ιδιαίτερα για τις περιπτώσεις εκείνες όπου το σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων κρίνεται ιδιαίτερα μικρό σε μέγεθος. Στις περιπτώσεις αυτές ο αλγόριθμος αυτός ξεπερνάει σε ακρίβεια άλλους αλγόριθμους ημι-(μη) επιβλεπόμενης μάθησης όπως τον Co-training και τα TSVM.

Στις περιπτώσεις, ωστόσο, που το σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων είναι επαρκούς μεγέθους ο αλγόριθμος CBC δεν αποδίδει εξίσου καλά με τους δύο προαναφερθέντες αλγορίθμους.

2.2.2. COP-Kmeans

Ο COP-Kmeans είναι μια παραλλαγή του αλγόριθμου Κ-μέσων που μπορεί να ενσωματώσει τη πρότερη γνώση υπό τη μορφή περιορισμών. Οι περιορισμοί είναι ένας χρήσιμος τρόπος να εκφραστεί η πρότερη γνώση για την οποία οι περιπτώσεις πρέπει ή δεν πρέπει να ομαδοποιηθούν. Συνεπώς, εξετάζουμε δύο τύπους περιορισμών: 

Αναγκαστική σύνδεση : Οι περιορισμοί καταδεικνύουν ότι δύο στοιχεία πρέπει να ανήκουν στην ίδια συστάδα.

Απαγορευτική σύνδεση : Οι περιορισμοί καταδεικνύουν ότι δύο στοιχεία πρέπει να ανήκουν σε διαφορετικές συστάδες.

Ο αλγόριθμος COP-kmeans λαμβάνει υπόψη του τυχόν τέτοιους περιορισμούς, που προκύπτουν από πρότερη γνώση, κατά την συσταδοποίηση. Αναλυτικά ο αλγόριθμος φαίνεται παρακάτω :

· Έστω τα αρχικά κέντρα των συστάδων

· Κάθε στοιχείο 
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που ανήκει στο σύνολο δεδομένων 
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 αντιστοιχίζεται στο κοντινότερο κέντρο 
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 που δεν παραβιάζει κάποιον περιορισμό. Αν δεν υπάρχει τέτοιο κέντρο ο αλγόριθμος τερματίζεται.

· Υπολογισμός εκ νέου των κέντρων [image: image77.wmf]d


· Επανάληψη των βημάτων 3,4 έως ότου οριστικοποιηθούν οι συστάδες.

· Έξοδος 

Ο αλγόριθμος εξασφαλίζει ότι οι περιορισμοί δεν παραβιάζονται ποτέ. Αρχικά, ο αλγόριθμος προσπαθεί να αντιστοιχίσει κάθε στοιχείο 
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 στην πιο κοντινή συστάδα 
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. Αυτό γίνεται αποδεκτό εκτός αν κάποιος περιορισμός  παραβιάζεται. Εάν υπάρχει ένα άλλο σημείο 
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 που πρέπει να οριστεί στην ίδια συστάδα με το [image: image81.wmf]d

, αλλά που είναι ήδη σε κάποια άλλη συστάδα, ή υπάρχει ένα άλλο σημείο 
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 που δεν μπορεί να ομαδοποιηθεί με το 
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 αλλά είναι ήδη στο 
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 τότε το 
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 δεν μπορεί να τοποθετηθεί στο 
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. Στην περίπτωση αυτή προχωράει παρακάτω στον ταξινομημένο κατάλογο συστάδων μέχρι να βρει κάποια συστάδα 
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 που μπορεί νόμιμα να φιλοξενήσει το 
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. 

2.3. Συμπεράσματα

Τα μειονεκτήματα που παρουσιάζουν τόσο η επιβλεπόμενη όσο και η μη επιβλεπόμενη μάθηση οδήγησαν στην δημιουργία υβριδικών αλγορίθμων που συνδυάζουν τις δύο μορφές μάθησης. Η νέα αυτή προσέγγιση στην μάθηση, η ημι-επιβλεπόμενη μάθηση, συνδυάζει τα προτερήματα των δύο μορφών μάθησης ξεπερνώντας συγχρόνως τα προβλήματα που αυτές παρουσιάζουν. Η νέα αυτή προσέγγιση στην μηχανική μάθηση είναι ιδιαίτερα ελπιδοφόρα καθώς τα πρώτα δείγματα είναι ιδιαίτερα ενθαρρυντικά.

Ως επί το πλείστον οι αλγόριθμοι που έχουν προταθεί βασίζονται στην επιβλεπόμενη μάθηση και ενσωματώνουν με διάφορες τεχνικές πληροφορίες από την μη επιβλεπόμενη μάθηση. Οι δύο σπουδαιότεροι αναλύθηκαν στο κεφάλαιο αυτό. Πρόκειται για τον Co-training και τα Τ-SVM. Και οι δύο αυτοί αλγόριθμοι παρουσιάζουν ιδιαίτερα αυξημένη ακρίβεια σε σχέση με αλγορίθμους επιβλεπόμενης μάθησης. Συγχρόνως όμως έχουν γίνει και έρευνες στους αλγορίθμους ημι-(μη) επιβλεπόμενης μάθησης. Ο CBC που είναι ένας τέτοιος αλγόριθμος έχει πολύ καλές επιδόσεις, μάλιστα ξεπερνάει σε ακρίβεια τους δύο προαναφερθέντες αλγορίθμους στις περιπτώσεις όπου το σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων είναι σχετικά μικρό.

Συνέπεια των παραπάνω είναι ο τομέας της ημι-επιβλεπόμενης μάθησης να είναι ένα πεδίο με έντονη επιστημονική έρευνα που αναμένεται τα επόμενα χρόνια να παρουσιάσει ακόμα καλύτερα αποτελέσματα. 

3. Εισηγητικά Συστήματα

3.0. Εισαγωγή
Τα εισηγητικά συστήματα είναι συστήματα τα οποία κάνουν κάποιες προτάσεις στους χρήστες βασισμένα στα προσωπικά τους χαρακτηριστικά. Αποτελούν ιδιαίτερα πολύπλοκες οντότητες και για το λόγο αυτό η αποτελεσματική συνεργασία των δομικών τους χαρακτηριστικών θεωρείται ιδιαίτερα κρίσιμη. Επειδή τα συστήματα αυτά απευθύνονται σε κάθε χρήστη προσωπικά είναι σημαντικό να υπάρχει η δυνατότητα αναγνώρισης, ανάλυσης και αξιοποίησης των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών κάθε χρήστη (προφίλ). Η παραγωγή και συντήρηση αυτού του προφίλ αποτελούν τα πλέον σημαντικά στοιχεία ενός εισηγητικού συστήματος.

Τα εισηγητικά συστήματα αποτελούν ένα σημαντικό ερευνητικό τομέα από την εμφάνιση των πρώτων μελετών για το συνεργατικό φιλτράρισμα στα μέσα της δεκαετίας του '90. Υπάρχει έντονη δραστηριότητα τόσο στη βιομηχανία και στον ακαδημαϊκό κόσμο για την ανάπτυξη των νέων προσεγγίσεων στα εισηγητικά συστήματα κατά τη διάρκεια της τελευταίας δεκαετίας. Το ενδιαφέρον για αυτήν την περιοχή παραμένει ακόμα υψηλό επειδή αποτελεί ένα περίπλοκο πρόβλημα σε ερευνητικό επίπεδο και λόγω της αφθονίας πρακτικών εφαρμογών που βοηθούν χρήστες να αντιμετωπίσουν την υπερβολική ποσότητα πληροφοριών με το να παρέχουν τις εξατομικευμένες συστάσεις, το περιεχόμενο, και τις υπηρεσίες σε τους. Τα παραδείγματα τέτοιων εφαρμογών περιλαμβάνουν τη σύσταση βιβλίων, CDs, και άλλων προϊόντων στον ιστοχώρο Amazon.com, των κινηματογραφικών ταινιών στον ιστοχώρο MovieLens.org, και των ειδήσεων στην VERSIFI (στο παρελθόν AdaptiveInfo.com). Επιπλέον, μερικοί από τους προμηθευτές έχουν ενσωματώσει τις ικανότητες σύστασης στους κεντρικούς υπολογιστές εμπορίου τους.

 Εντούτοις, παρ' όλες αυτές τις προόδους, η τρέχουσα παραγωγή των εισηγητικών συστημάτων απαιτεί περαιτέρω βελτιώσεις για να καταστήσει τις συστάσεις αποτελεσματικότερες και εφαρμόσιμες σε μια ακόμα ευρύτερη σειρά πραγματικών εφαρμογών, συμπεριλαμβανομένης της σύστασης διακοπών, ορισμένους τύπους οικονομικών υπηρεσιών στους επενδυτές, και σε αγορές από καταστήματα που θα γίνονται από ένα "έξυπνο" καλάθι αγορών. Αυτές οι βελτιώσεις περιλαμβάνουν καλύτερες μεθόδους αναπαράστασης της συμπεριφοράς χρηστών και των πληροφοριών των στοιχείων που συστήνονται, πιο προηγμένες μεθόδους διαμόρφωσης σύστασης, ενσωμάτωση των διάφορων -βασισμένων στα συμφραζόμενα- πληροφοριών στη διαδικασία σύστασης, χρησιμοποίηση των πολυκριτηριακών εκτιμήσεων και ανάπτυξη πιο εύκαμπτων μεθόδων σύστασης που στηρίζονται σε μέτρα που καθορίζουν αποτελεσματικότερα την απόδοση των εισηγητικών συστημάτων. 

3.1. Επισκόπηση εισηγητικών συστημάτων

Τα εισηγητικά συστήματα προέκυψαν ως ανεξάρτητος ερευνητικός τομέας στα μέσα της δεκαετίας του '90 όταν ξεκίνησαν και οι έρευνες στα προβλήματα σύστασης που στηρίζονται ρητά στη δομή εκτιμήσεων. Στην πιο απλή διατύπωσή του, το πρόβλημα σύστασης περιορίζεται στο πρόβλημα της αξιολόγησης των στοιχείων που δεν έχει δει ένας χρήστης. Διαισθητικά, αυτή η εκτίμηση είναι συνήθως βασισμένη στις εκτιμήσεις που δίνονται από αυτόν τον χρήστη σε άλλα στοιχεία και σε κάποιες άλλες πληροφορίες που θα περιγραφούν πιο κάτω. Μόλις μπορέσουμε να υπολογίσουμε τις εκτιμήσεις των στοιχείων, μπορούμε να προτείνουμε στο χρήστη το στοιχείο με τον υψηλότερο βαθμό που προκύπτει από την αξιολόγηση. Το πρόβλημα σύστασης μπορεί να διατυπωθεί ως εξής:
Υποθέτουμε ότι το 
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 είναι το σύνολο όλων των χρηστών και το 
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 το σύνολο όλων των πιθανών στοιχείων που μπορούν να συστηθούν, όπως για παράδειγμα βιβλία, κινηματογράφοι, εστιατόρια. Ο χώρος 
[image: image91.wmf]S

 δύναται να είναι ιδιαίτερα μεγάλος, από μερικές εκατοντάδες χιλιάδες στοιχεία έως και μερικά εκατομμύρια σε ορισμένες εφαρμογές. Ομοίως, ο χώρος 
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 των χρηστών μπορεί να είναι πολύ μεγάλος-εκατομμύρια σε μερικές περιπτώσεις. Αν το 
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είναι μία συνάρτηση χρησιμότητας που μετρά τη χρησιμότητα του στοιχείου 
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 στο χρήστη 
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, τότε το ζητούμενο σε ένα εισηγητικό σύστημα είναι να βρεθεί για κάθε χρήστη 
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 ξεχωριστά ένα στοιχείο 
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 τέτοιο ώστε να μεγιστοποιεί την συνάρτηση χρησιμότητας 
[image: image98.wmf]u

. Το παραπάνω εκφρασμένο τυπικά δίνεται από το εξής :
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Στα εισηγητικά συστήματα, η χρησιμότητα ενός στοιχείου αντιπροσωπεύεται συνήθως από μια αξιολόγηση, η οποία δείχνει πόσο ένας συγκεκριμένος χρήστης συμπάθησε ένα συγκεκριμένο στοιχείο. Για παράδειγμα, ο χρήστης Χ αξιολόγησε την ταινία "Μέρες του 36" με 1 στα 10. Εντούτοις, όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, η χρησιμότητα μπορεί να είναι γενικά μια αυθαίρετη συνάρτηση που συμπεριλαμβάνει μια συνάρτηση κέρδους. Ανάλογα με την εφαρμογή, η συνάρτηση χρησιμότητας 
[image: image101.wmf]u

 μπορεί είτε να διευκρινιστεί από το χρήστη, όπως γίνεται συχνά για τις καθορισμένες από το χρήστη εκτιμήσεις, ή να υπολογιστεί από την εφαρμογή, όπως μπορεί να συμβεί στη περίπτωση μίας συνάρτησης χρησιμότητας βασισμένης στο κέρδος.

 Κάθε στοιχείο του χώρου 
[image: image102.wmf]C

 των χρηστών μπορεί να καθοριστεί με ένα σχεδιάγραμμα που περιλαμβάνει τα διάφορα χαρακτηριστικά των χρηστών, όπως η ηλικία, το φύλο, το εισόδημα, η οικογενειακή κατάσταση, κ.λπ. . Στην απλούστερη περίπτωση, το σχεδιάγραμμα μπορεί να περιλάβει μόνο ένα μοναδικό στοιχείο, όπως π.χ. ένα χαρακτηριστικό των χρηστών. Ομοίως, κάθε στοιχείο του χώρου 
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 μπορεί να καθοριστεί με ένα σύνολο χαρακτηριστικών. Παραδείγματος χάριν, σε μια εφαρμογή σύστασης ταινιών, όπου το 
[image: image104.wmf]S

 είναι μια συλλογή ταινιών, κάθε ταινία μπορεί να αντιπροσωπευθεί από διάφορα χαρακτηριστικά της όπως τίτλο, το είδος της ταινίας, τον σκηνοθέτη, την χρονιά που κυκλοφόρησε, τους βασικούς ηθοποιούς κ.λπ. 

Ένα βασικό πρόβλημα των εισηγητικών συστημάτων είναι ότι η συνάρτηση χρησιμότητας 
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 δεν ορίζεται συνήθως σε όλο τον χώρο 
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άλλα μόνο σε κάποιο υποχώρο αυτού. Το παραπάνω σημαίνει ότι η συνάρτηση χρησιμότητας 
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 πρέπει να επεκταθεί προσεγγιστικά στον υπόλοιπο χώρο. Στα εισηγητικά συστήματα, η χρησιμότητα αντιπροσωπεύεται από τις αξιολογήσεις και καθορίζεται αρχικά μόνο στα στοιχεία που έχουν αξιολογηθεί προηγουμένως από τους χρήστες. Παραδείγματος χάριν, σε μια εφαρμογή σύστασης ταινιών (όπως αυτή του ιστοχώρου MovieLens.org), οι χρήστες αρχικά αξιολογούν κάποιο σύνολο ταινιών που έχουν δει ήδη. Από εκεί και πέρα το εισηγητικό σύστημα θα πρέπει να είναι σε θέση να προβλέψει τις αξιολογήσεις των ταινιών που δεν έχουν παρακολουθήσει και να προβεί σε κατάλληλες προτάσεις προς τους χρήστες.

 Οι επεκτάσεις από γνωστές σε άγνωστες αξιολογήσεις γίνονται συνήθως με τον καθορισμό ευριστικών μεθόδων που ορίζουν την συνάρτηση χρησιμότητας και την εμπειρική επικύρωση της απόδοσής τους και με τον υπολογισμό της συνάρτησης χρησιμότητας που βελτιστοποιεί ορισμένα κριτήρια απόδοσης, όπως π.χ. το μέσο τετραγωνικό λάθος. Μόλις υπολογιστούν οι άγνωστες αξιολογήσεις, γίνεται πρόταση ενός στοιχείου σε έναν χρήστη με βάση την επιλογή του στοιχείου με την υψηλότερο βαθμό αξιολόγησης μεταξύ όλων των προς αξιολόγηση στοιχείων για εκείνο τον χρήστη. Εναλλακτικά, μπορούμε να προτείνουμε τα καλύτερα 
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στοιχεία σε έναν χρήστη ή ένα στοιχείο σε ένα σύνολο χρηστών. 

Οι αξιολογήσεις αυτές των μη προαξιολογημένων στοιχείων μπορούν να υπολογιστούν με πολλούς διαφορετικούς τρόπους χρησιμοποιώντας μεθόδους από την μηχανική μάθηση, την προσεγγιστική θεωρία και διάφορους ευριστικούς μηχανισμούς. Τα εισηγητικά συστήματα είναι συνήθως ταξινομημένα σύμφωνα με την προσέγγισή τους στην εκτίμηση της αξιολόγησης. Έχουμε λοιπόν την ταξινόμηση στις παρακάτω κατηγορίες :

· Περιεχομένου : Στον χρήστη θα γίνουν προτάσεις με βάση τα στοιχεία στα οποία έχει δείξει προτίμηση.

· Συνεργατικού φιλτραρίσματος : Στον χρήστη θα γίνουν προτάσεις με βάση τις προτιμήσεις χρηστών με παρόμοιες προτιμήσεις.

· Υβριδικά : Οι προτάσεις προκύπτουν από συνδυασμό των παραπάνω μεθόδων.

3.2. Διήθηση πληροφοριών με βάση το περιεχόμενο
Στις βασισμένες στο περιεχόμενο μεθόδους σύστασης, η χρησιμότητα 
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 του στοιχείου 
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 για το χρήστη το 
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 υπολογίζεται με βάση της αξιολογήσεις 
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 που έχει κάνει ο χρήστης 
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 για τα στοιχεία 
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.  Παραδείγματος χάριν, σε μια εφαρμογή σύστασης ταινιών, προκειμένου να προταθούν ταινίες στον χρήστη, το εισηγητικό σύστημα προσπαθεί να διερευνήσει τις ομοιότητες μεταξύ των ταινιών που ο χρήστης 
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 έχει αξιολογήσει υψηλά. Κατόπιν, μόνο οι ταινίες που έχουν έναν υψηλό βαθμό ομοιότητας με τις προτιμήσεις του χρήστη προτείνονται.

Σε αυτά τα εισηγητικά συστήματα, η ανάκτηση πληροφοριών για κάθε χρήστη προέρχεται από τη χρήση των παραμέτρων χρήστη που περιέχουν τις πληροφορίες για τις προτιμήσεις και τις ανάγκες των χρηστών. Πιο συγκεκριμένα ας συμβολίσουμε με 
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 τις παραμέτρους στοιχείων. Πρόκειται δηλαδή για ένα σύνολο ιδιοτήτων που χαρακτηρίζουν το στοιχείο 
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. Υπολογίζεται συνήθως με την εξαγωγή ενός συνόλου χαρακτηριστικών γνωρισμάτων από το στοιχείο 
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 (το περιεχόμενό του) και χρησιμοποιείται για να καθορίσει την καταλληλότητα του στοιχείου για σύσταση. Δεδομένου ότι τα συστήματα αυτά σχεδιάζονται συνήθως για να συστήσουν στοιχεία που εκφράζονται με κείμενα, το περιεχόμενο σε αυτά τα συστήματα περιγράφεται συνήθως με λέξεις κλειδιά. Παραδείγματος χάριν, ένα τέτοιο σύστημα είναι και το σύστημα Fab το οποίο προτείνει ιστοσελίδες στους χρήστες. Στο σύστημα αυτό το περιεχόμενο των ιστοσελίδων αντιπροσωπεύεται με τις εκατό πιο σημαντικές λέξεις. Η "σημασία" μίας λέξης 
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 σε ένα έγγραφο 
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 καθορίζεται με κάποιο μέτρο βάρους 
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 που μπορεί να υπολογιστεί με διάφορους τρόπους. 

Ένα από τα γνωστότερα μέτρα βάρους για λέξεις κλειδιά σε κείμενα είναι η συχνότητα όρου προς το αντίστροφο μέτρο συχνότητας εγγράφων (TF- IDF) που καθορίζεται ως εξής: Έστω 
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 ο συνολικός αριθμός εγγράφων που μπορούν να προταθούν στους χρήστες και έστω ότι η λέξη κλειδί 
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 εμφανίζεται σε 
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 συμβολίζουμε το πλήθος των εμφανίσεων της λέξης 
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. Τότε η συχνότητα όρου 
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Όπου το μέγιστο υπολογίζεται μεταξύ των συχνοτήτων 
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όλων των λέξεων κλειδιών 
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 που εμφανίζονται στο έγγραφο 
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. Εντούτοις, οι λέξεις κλειδιά που εμφανίζονται σε πολλά έγγραφα δεν είναι χρήσιμες στη διάκριση μεταξύ ενός σχετικού εγγράφου και ενός άσχετου. Επομένως, το μέτρο της αντίστροφης συχνότητας 
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 εγγράφων χρησιμοποιείται συχνά σε συνδυασμό με την απλή συχνότητα 
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 όρου. Η αντίστροφη συχνότητα εγγράφων για τη λέξη κλειδί 
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Στην περίπτωση αυτή το μέτρο βάρους 
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 για την λέξη κλειδί 
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Το περιεχόμενο του εγγράφου 
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Όπως ειπώθηκε νωρίτερα, τα συστήματα που βασίζονται στο περιεχόμενο συστήνουν στοιχεία παρόμοια με εκείνα στα οποία ο χρήστης έχει δείξει προτίμηση. Ειδικότερα, τα διάφορα υποψήφια στοιχεία συγκρίνονται με τα στοιχεία που έχουν αξιολογηθεί και τελικά προτείνονται εκείνα τα 
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 που παρουσιάζουν την μεγαλύτερη ομοιότητα με τα αξιολογημένα. Πιο συγκεκριμένα θεωρούμε το 
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, το οποίο συμβολίζει τις παραμέτρους (προφίλ) του χρήστη 
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 που περιέχουν τις προτιμήσεις αυτού του χρήστη. Αυτά τα προφίλ λαμβάνονται με την ανάλυση του περιεχομένου των στοιχείων που αξιολογούνται από το χρήστη και κατασκευάζονται συνήθως χρησιμοποιώντας τεχνικές ανάλυσης λέξεων κλειδιών. Για παράδειγμα το 
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 μπορεί να οριστεί ως ένα διάνυσμα των βαρών 
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, όπου κάθε βάρος 
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 δείχνει τη σημασία της λέξης κλειδιού 
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 στο χρήστη 
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 και μπορεί να υπολογιστεί από τα αξιολογημένα διανύσματα περιεχομένου χρησιμοποιώντας ποικίλες τεχνικές. Για παράδειγμα, κάποια προσέγγιση μέσου όρου, όπως ο αλγόριθμος Rocchio, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να υπολογιστεί το 
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 ως το μέσο διάνυσμα μεμονωμένων διανυσμάτων περιεχομένου. Ή μπορεί να χρησιμοποιηθεί ένας Μπεϋζιανός ταξινομητής προκειμένου να υπολογιστεί η πιθανότητα ένα έγγραφο να είναι αρεστό. Ο αλγόριθμος Winnow έχει επίσης αποδειχθεί ικανοποιητικός, ειδικά για καταστάσεις όπου υπάρχουν πολλά πιθανά χαρακτηριστικά γνωρίσματα. Στα συστήματα βασισμένα στο περιεχόμενο, η συνάρτηση χρησιμότητας 
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Στην περίπτωση σύστασης ιστοσελίδων αλλά και κάθε άλλη περίπτωση που αντιπροσωπεύεται με έγγραφα, το 
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 του χρήστη 
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 και το 
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 του εγγράφου 
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 μπορούν να αναπαρασταθούν με τα 
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 διανύσματα 
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 των βαρών των λέξεων κλειδιών. Η συνάρτηση χρησιμότητας 
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 ορίζεται τότε από κάποια ευριστική ιδιότητα των διανυσμάτων 
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, όπως για παράδειγμα το μέτρο ομοιότητας συνημίτονου : 
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Παραδείγματος χάριν, εάν ο χρήστης 
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 αξιολογήσει υψηλά πολλά άρθρα σχετικά με το θέμα της βιοπληροφορικής, το σύστημα θα συστήσει άλλα άρθρα βιοπληροφορικής στο χρήστη. Αυτό συμβαίνει επειδή αυτά τα άρθρα θα έχουν περισσότερους όρους σχετικούς με την βιοπληροφορική (π.χ., γονιδίωμα) από άρθρα σχετικά με άλλα θέματα. Συνεπώς το 
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, όπως καθορίζεται από το διανυσματικό
[image: image169.wmf]w

c

, θα αποδώσει σε τέτοιους όρους 
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 μεγάλα βάρη 
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. Συνεπώς, ένα εισηγητικό σύστημα που χρησιμοποιεί το συνημίτονο ή κάποιο σχετικό μέτρο ομοιότητας θα ορίσει την υψηλότερη χρησιμότητα 
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 σε εκείνα τα άρθρα 
[image: image173.wmf]s

 που εμπεριέχουν τέτοιους όρους βιοπληροφορικής στο 
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 και τη χαμηλότερη χρησιμότητα στα άρθρα εκείνα όπου οι όροι βιοπληροφορικής είναι σταθμισμένοι λιγότερο. 

Πέρα από τις παραδοσιακές ευριστικές μεθόδους που είναι βασισμένες στις μεθόδους ανάκτησης πληροφοριών, χρησιμοποιούνται και άλλες τεχνικές για την σύσταση βασισμένη στο περιεχόμενο όπως οι Μπεϋζιανοί ταξινομητές καθώς και οι διάφορες τεχνικές μηχανικής μάθησης όπως τα δέντρα αποφάσεων και τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτές οι τεχνικές διαφέρουν στο ότι υπολογίζουν τις προβλέψεις χρησιμότητας όχι με βάση έναν ευριστικό τύπο, όπως ένα μέτρο ομοιότητας συνημίτονου, αλλά μάλλον με βάση ένα πρότυπο που μαθαίνει από τα δεδομένα χρησιμοποιώντας μηχανική και στατιστική μάθηση. Για παράδειγμα, ένας αφελής Μπεϋζιανός ταξινομητής (Naive Bayes classifier) μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να υπολογιστεί η πιθανότητα 
[image: image175.wmf]p

j

 ένα έγγραφο ή μία ιστοσελίδα να ανήκουν σε μια ορισμένη κατηγορία 
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, δεδομένου του συνόλου των λέξεων κλειδιών 
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Αν υποθέσουμε ότι οι λέξεις κλειδιά είναι ανεξάρτητες, η παραπάνω πιθανότητα γίνεται ανάλογη προς το γινόμενο :
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Η υπόθεση της ανεξαρτησίας των λέξεων κλειδιών δεν ισχύει βέβαια απαραιτήτως σε όλες τις εφαρμογές, εντούτοις τα πειραματικά αποτελέσματα δείχνουν ότι οι αφελείς Μπεϋζιανοί ταξινομητές έχουν υψηλή ακρίβεια ταξινόμησης.

 Τα συστήματα που βασίζονται στο περιεχόμενο περιορίζονται από τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που συνδέονται ρητά με τα αντικείμενα που αυτά τα συστήματα συστήνουν. Επομένως, προκειμένου να υπάρξει ένα ικανοποιητικό σύνολο χαρακτηριστικών γνωρισμάτων, το περιεχόμενο πρέπει είτε να είναι σε μια μορφή που μπορεί να αναλυθεί αυτόματα από έναν υπολογιστή (π.χ. κείμενο) είτε τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα πρέπει να οριστούν χειρονακτικά. Ενώ οι τεχνικές ανάκτησης πληροφοριών λειτουργούν καλά για τα έγγραφα κειμένων, μερικές άλλες περιοχές έχουν ένα έμφυτο πρόβλημα με την αυτόματη εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισμάτων. Παραδείγματος χάριν, οι αυτόματες μέθοδοι εξαγωγής χαρακτηριστικών γνωρισμάτων είναι πολύ πιο δύσκολο να εφαρμοστούν στα στοιχεία πολυμέσων, όπως, π.χ., εικόνες. Επιπλέον πολλές φορές δεν είναι πρακτικό να οριστούν οι ιδιότητες με το χέρι λόγω περιορισμών στους πόρους. Ένα άλλο πρόβλημα με την περιορισμένη ανάλυση περιεχομένου είναι ότι, εάν δύο διαφορετικά στοιχεία αντιπροσωπεύονται από το ίδιο σύνολο χαρακτηριστικών γνωρισμάτων, είναι όμοια. Επομένως, δεδομένου ότι τα έγγραφα αντιπροσωπεύονται συνήθως από τις σημαντικότερες λέξεις κλειδιά τους, τα συστήματα αυτά δεν μπορούν να κάνουν διάκριση μεταξύ ενός καλογραμμένου άρθρου και ενός κακογραμμένου, εάν τυχαίνει να χρησιμοποιούν τους ίδιους όρους.

 Στα συστήματα που βασίζονται στο περιεχόμενο οι προτάσεις προς τον χρήστης περιορίζονται σε στοιχεία που είναι παρόμοια με εκείνα που έχουν αξιολογηθεί από τον χρήστη. Έτσι, αν για παράδειγμα ένας χρήστης δεν έχει δοκιμάσει ελληνική κουζίνα, δεν θα λάβει ποτέ πρόταση για ένα ελληνικό εστιατόριο, ούτε καν για το καλύτερο της πόλης. Αυτό το πρόβλημα, που έχει αντιμετωπίζεται συχνά με την εισαγωγή κάποιας τυχαιότητας. Προς αυτήν την κατεύθυνση έχει προταθεί ως λύση η χρήση γενετικών αλγορίθμων. 

3.3. Διήθηση πληροφοριών με συνεργατικό φιλτράρισμα
Αντίθετα από τις βασισμένες στο περιεχόμενο μεθόδους σύστασης, τα συνεργατικά εισηγητικά συστήματα προσπαθούν να προβλέψουν τη χρησιμότητα των στοιχείων για έναν ιδιαίτερο χρήστη βασισμένα στα στοιχεία που έχουν αξιολογηθεί από άλλους χρήστες. Πιο συγκεκριμένα, η χρησιμότητα 
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 υπολογίζεται με βάση τις χρησιμότητες 
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 από εκείνους τους χρήστες 
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 που έχουν παρόμοιες προτιμήσεις με τον χρήστη 
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. Για παράδειγμα σε έναν εισηγητικό σύστημα για ταινίες, προκειμένου να προταθούν ταινίες στο χρήστη 
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, το συνεργατικό εισηγητικό σύστημα προσπαθεί να βρει χρήστες με παρόμοιες προτιμήσεις με τον χρήστη 
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. Κατόπιν, μόνο οι ταινίες που αξιολογούνται υψηλά από αυτούς τους χρήστες προτείνονται στον χρήστη 
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Οι αλγόριθμοι για τις συνεργατικές συστάσεις μπορούν να ομαδοποιηθούν σε δύο γενικές κατηγορίες: βασισμένοι στην μνήμη και βασισμένοι σε πρότυπο. Οι βασισμένοι σε μνήμη αλγόριθμοι ουσιαστικά είναι ευριστικοί μηχανισμοί που προχωρούν σε προβλέψεις εκτίμησης βασισμένοι στο σύνολο των αξιολογήσεων των χρηστών. Η αξία δηλαδή της άγνωστης αξιολόγησης 
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 υπολογίζεται συνήθως από το σύνολο των αξιολογήσεων μερικών άλλων (συνήθως, τους 
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Όπου με 
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συμβολίζουμε το σύνολο των 
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 και που έχουν αξιολογήσει το στοιχείο 
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. Μερικά παραδείγματα της συνάρτησης συνάθροισης είναι: 
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Όπου το 
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 είναι συντελεστής κανονικοποίησης και επιλέγεται συνήθως 
[image: image208.wmf]k

1

si.m

c

,

c

'

, ενώ η μέση αξιολόγηση 
[image: image209.wmf]r

c

 του χρήστη 
[image: image210.wmf]c

 ορίζεται ως :


[image: image211.wmf]r

c

1

S

c

r

cs

,
[image: image212.wmf]s

S

c


Όπου 
[image: image213.wmf]S

c

s

S

r

cs

.

Στην απλούστερη περίπτωση, η συνάθροιση μπορεί να είναι ένας απλός μέσος όρος. H πιo κοινή όμως προσέγγιση είναι να χρησιμοποιηθεί κάποιο σταθμισμένο ποσό. Το μέτρο ομοιότητας μεταξύ των χρηστών 
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 είναι ουσιαστικά ένα μέτρο απόστασης και χρησιμοποιείται όπως ένα βάρος, δηλ. όσο πιο παρόμοιοι οι χρήστες 
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 τόσο περισσότερο βάρος θα φέρει η αξιολόγηση 
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 είναι μία ευριστική που εισάγεται προκειμένου να διαφοροποιούνται τα επίπέδα ομοιότητας μεταξύ χρηστών. Όπως φαίνεται, διαφορετικές εφαρμογές μπορούν να χρησιμοποιήσουν το δικό τους μέτρο ομοιότητας χρηστών εφ' όσον κανονικοποιούνται οι υπολογισμοί χρησιμοποιώντας τον παράγοντα κανονικοποίησης 
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. Ένα πρόβλημα με τη χρησιμοποίηση του σταθμισμένου ποσού είναι ότι δεν λαμβάνει υπόψη το γεγονός ότι διαφορετικοί χρήστες μπορούν να χρησιμοποιήσουν την κλίμακα εκτίμησης διαφορετικά. Το σταθμισμένο ποσό 
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 χρησιμοποιείται ευρέως για την αντιμετώπιση αυτού του περιορισμού. 

Διάφορες προσεγγίσεις έχουν χρησιμοποιηθεί για να υπολογίσουν την ομοιότητα 
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 μεταξύ των χρηστών στα συνεργατικά εισηγητικά συστήματα. Στις περισσότερες από αυτές τις προσεγγίσεις, η ομοιότητα μεταξύ δύο χρηστών είναι βασισμένη στις εκτιμήσεις στοιχείων τους που και οι δύο χρήστες έχουν αξιολογήσει. Οι δύο δημοφιλέστερες προσεγγίσεις είναι η συσχετιστική και η βασισμένη στο συνημίτονο. Έστω 
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 το σύνολο των στοιχείων που έχουν αξιολογηθεί και από τον 
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 και από τον 
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, δηλαδή 
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Στα συνεργατικά εισηγητικά συστήματα το 
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 χρησιμοποιείται κυρίως ως ενδιάμεσο αποτέλεσμα για τον υπολογισμό των "κοντινότερων γειτόνων" του χρήστη 
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 και υπολογίζεται συχνά κατά τρόπο απλό, δηλ., με τον υπολογισμό της διατομής των συνόλων 
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 και 
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. Εντούτοις, μερικές μέθοδοι, όπως η προσέγγιση βασισμένη στους γράφους, μπορούν να καθορίσουν τους κοντινότερους γείτονες του 
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 χωρίς υπολογισμό του 
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 για όλους τους χρήστες 
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. Στην προσέγγιση βασισμένη στην συσχέτιση, ο συντελεστής συσχετισμού PEARSON χρησιμοποιείται ως μέτρο ομοιότητας : 
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Στην προσέγγιση συνημίτονου, οι δύο χρήστες 
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 και
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 αντιμετωπίζονται ως δύο διανύσματα στο m-διάστατο χώρο, όπου 
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. Κατόπιν, η ομοιότητα μεταξύ δύο διανυσμάτων μπορεί να μετρηθεί με τον υπολογισμό του συνημίτονου της γωνίας μεταξύ τους: 
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Τα διάφορα εισηγητικά συστήματα μπορούν να χρησιμοποιούν διαφορετικές μεθόδους προκειμένου να εφαρμοστούν οι υπολογισμοί ομοιότητας χρηστών και οι εκτιμήσεις αξιολόγησης όσο το δυνατόν αποτελεσματικότερα. Μια κοινή στρατηγική είναι να υπολογιστούν όλες οι ομοιότητες 
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 όλων των χρηστών εκ των προτέρων και να υπολογίζονται εκ νέου κατά καιρούς. Κατόπιν, όποτε ο χρήστης ζητά μια σύσταση, οι αξιολογήσεις μπορούν να υπολογιστούν μέσω των προϋπολογισμένων ομοιοτήτων. Σημειώνεται ότι και οι δύο προσεγγίσεις (περιεχομένου και συνεργατικού φιλτραρίσματος) χρησιμοποιούν το ίδιο μέτρο συνημίτονου. Εντούτοις, στα συστήματα που βασίζονται στο περιεχόμενο, χρησιμοποιείται για να μετρήσει την ομοιότητα μεταξύ των διανυσμάτων των βαρών TF- IDF, ενώ, στα συνεργατικά συστήματα, μετρά την ομοιότητα μεταξύ των διανυσμάτων των καθορισμένων από τον χρήστη αξιολογήσεων. Διάφορες μέθοδοι έχουν προταθεί ως επεκτάσεις σε αυτά τα πρότυπα συσχέτισης βασισμένα στο συνημίτονο, όπως η ψηφοφορία προεπιλογής, η αντίστροφη συχνότητα χρηστών, η ενίσχυση περίπτωσης, και η πρόβλεψη σταθμισμένης πλειοψηφίας. 

Σε αντίθεση με τις μεθόδους βασισμένες στη μνήμη, οι αλγόριθμοι βασισμένοι στο πρότυπο χρησιμοποιούν τη συλλογή των αξιολογήσεων για να μάθουν ένα πρότυπο, το οποίο χρησιμοποιείται στην συνέχεια για προβλέψεις αξιολόγησης. Για παράδειγμα έχει προταθεί μία πιθανολογική προσέγγιση στο συνεργατικό φιλτράρισμα, όπου οι άγνωστες αξιολογήσεις υπολογίζονται από τον τύπο :
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Υποτίθεται ότι οι τιμές αξιολόγησης είναι ακέραιοι αριθμοί μεταξύ 0 και 
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 και η έκφραση πιθανότητας είναι η πιθανότητα ότι ο χρήστης 
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 θα δώσει μια ιδιαίτερη αξιολόγηση στο στοιχείο s με βάση τις προηγούμενες αξιολογήσεις του. Προκειμένου να υπολογιστούν αυτές οι πιθανότητες προτείνονται δύο εναλλακτικά πιθανολογικά πρότυπα : πρότυπα συστάδων και Μπεϋζιανά δίκτυα. Στην πρώτη προσέγγιση, όμοιοι χρήστες συγκεντρώνονται σε κατηγορίες. Λαμβάνοντας υπόψη την κατηγοριοποίηση του χρήστη, οι αξιολογήσεις των χρηστών προκύπτουν από ένα αφελές Μπεϋζιανό πρότυπο. Ο αριθμός κατηγοριών και οι παράμετροι του προτύπου μαθαίνονται από τα στοιχεία. 

Η δεύτερη προσέγγιση αντιπροσωπεύει κάθε στοιχείο στην περιοχή ως κόμβο σε ένα Μπεϋζιανό δίκτυο, όπου οι καταστάσεις κάθε κόμβου αντιστοιχούν στις πιθανές τιμές αξιολόγησης για κάθε στοιχείο. Τόσο η δομή του δικτύου όσο και οι υπό όρους πιθανότητες μαθαίνονται από τα στοιχεία. Ένας περιορισμός αυτής της προσέγγισης είναι ότι κάθε χρήστης μπορεί να συγκεντρωθεί σε μια ενιαία συστάδα, ενώ μερικές εφαρμογές σύστασης μπορούν να ωφεληθούν από τη δυνατότητα να συγκεντρωθούν οι χρήστες σε διάφορες κατηγορίες. Παραδείγματος χάριν, σε μια εφαρμογή σύστασης βιβλίων, ένας χρήστης μπορεί να ενδιαφερθεί για ένα θέμα (π.χ. προγραμματισμού) για λόγους εργασίας και για ένα απολύτως διαφορετικό θέμα (π.χ. ψάρεμα) για τον ελεύθερο χρόνο.

Έχει προταθεί επίσης μία συνεργατική μέθοδο φιλτραρίσματος, όπου οι διάφορες τεχνικές μηχανικής μάθησης (όπως τα τεχνητά νευρικά δίκτυα) μπορούν να χρησιμοποιηθούν. Σε ορισμένες εφαρμογές, οι μέθοδοι βασισμένες στο πρότυπο ξεπερνούν τις μεθόδους βασισμένες στην μνήμη από την άποψη της ακρίβειας των συστάσεων. Εντούτοις, η σύγκριση μεταξύ των δύο μεθόδων είναι καθαρώς εμπειρική και δεν παρέχεται θεωρητική θεμελίωση για την προτίμηση των μεθόδων βασισμένων στο πρότυπο. Άλλες προσεγγίσεις περιλαμβάνουν την συγκέντρωση Κ-μέσων, την δειγματοληψία Gibbs και την γραμμική οπισθοδρόμηση. Πιο πρόσφατα, ένα σημαντικό μέρος της έρευνας έχει αφοσιωθεί στην προσπάθεια να διαμορφωθεί η διαδικασία σύστασης χρησιμοποιώντας πιο σύνθετα πιθανολογικά πρότυπα. Για παράδειγμα υπάρχει η προσέγγιση της σύστασης ως διαδοχικό πρόβλημα απόφασης και έχει προταθεί ως λύση η χρησιμοποίηση διαδικασιών απόφασης Markov. για την παραγωγή των συστάσεων. Άλλες πιθανολογικές τεχνικές διαμόρφωσης για τα εισηγητικά συστήματα περιλαμβάνουν την πιθανολογική λανθάνουσα σημασιολογική ανάλυση. 

Όπως και στην περίπτωση των τεχνικών βασισμένων στο περιεχόμενο, η κύρια διαφορά μεταξύ των συνεργατικών τεχνικών βασισμένων στο πρότυπο και των ευριστικών προσεγγίσεων είναι ότι τα πρώτα υπολογίζουν τις προβλέψεις χρησιμότητας (αξιολόγηση) βασισμένες όχι σε μερικούς ειδικούς ευριστικούς κανόνες, αλλά βασισμένες σε ένα πρότυπο που μαθαίνεται από την χρησιμοποίηση στατιστικών στοιχείων και τις τεχνικές μηχανικής μάθησης. Έχει δειχτεί εμπειρικά ότι μία μέθοδος που συνδυάζει και τις βασισμένες σε μνήμη και τις βασισμένες σε πρότυπο προσεγγίσεις μπορεί να προβεί σε καλύτερες συστάσεις από τις καθαρά βασισμένες σε μνήμη ή πρότυπο προσεγγίσεις. Μια διαφορετική προσέγγιση στη βελτίωση της απόδοσης των υπαρχόντων συνεργατικών αλγορίθμων φιλτραρίσματος είναι η ακόλουθη: Το σύνολο εισαγωγής καθορισμένων από τον χρήστη αξιολογήσεων επιλέγεται προσεκτικά, χρησιμοποιώντας διάφορες τεχνικές που αποκλείουν το θόρυβο, τον πλεονασμό, και εκμεταλλεύονται την αραιότητα των στοιχείων των αξιολογήσεων. Τα εμπειρικά αποτελέσματα καταδεικνύουν την αύξηση στην ακρίβεια και την αποδοτικότητα για τους βασισμένους σε πρότυπα συνεργατικούς αλγορίθμους φιλτραρίσματος. 

Τα καθαρά συνεργατικά εισηγητικά συστήματα δεν έχουν μερικές από τις ανεπάρκειες των βασισμένων σε περιεχόμενα συστημάτων. Ειδικότερα, δεδομένου ότι τα συνεργατικά συστήματα χρησιμοποιούν τις συστάσεις άλλων χρηστών (αξιολογήσεις), μπορούν να εξετάσουν οποιοδήποτε είδος περιεχομένου και να συστήσουν οποιαδήποτε στοιχεία, ακόμη και αυτά που είναι ανόμοια σε σχέση με εκείνα που έχει δει ο χρήστης στο παρελθόν. Εντούτοις, τα συνεργατικά συστήματα έχουν και αυτά τους περιορισμούς τους.

Προκειμένου να υποβληθούν ακριβείς συστάσεις, το σύστημα πρέπει πρώτα να μάθει τις προτιμήσεις του χρήστη από τις αξιολογήσεις που ο ίδιος ο χρήστης δίνει. Διάφορες τεχνικές έχουν προταθεί για να αντιμετωπίσουν το πρόβλημα του νέου χρήστη. Οι περισσότερες από αυτές χρησιμοποιούν την υβριδική προσέγγιση σύστασης, η οποία συνδυάζει τις τεχνικές περιεχομένου και συνεργασίας. Ένα άλλο πρόβλημα που προκύπτει είναι αυτό του νέου στοιχείου. Τα συνεργατικά συστήματα στηρίζονται απλώς στις προτιμήσεις των χρηστών για να υποβάλουν συστάσεις. Επομένως, έως ότου αξιολογηθεί το νέο στοιχείο από έναν ουσιαστικό αριθμό χρηστών, το εισηγητικό σύστημα δεν θα είναι σε θέση να το συστήσει. Αυτό το πρόβλημα μπορεί επίσης να εξεταστεί χρησιμοποιώντας τις υβριδικές προσεγγίσεις σύστασης. Τέλος, συχνά εμφανίζεται στα συστήματα αυτά και το πρόβλημα της αραιότητας των εκτιμήσεων. Σε οποιοδήποτε εισηγητικό σύστημα, ο αριθμός των αποκτηθέντων αξιολογήσεων είναι συνήθως πολύ μικρός σε σχέση με τον αριθμό των αξιολογήσεων που πρέπει να προβλεφθούν. Συνεπώς, η αποτελεσματική πρόβλεψη των αξιολογήσεων από έναν μικρό αριθμό παραδειγμάτων είναι σημαντική. Επίσης, η επιτυχία του συνεργατικού συστήματος εξαρτάται από τη διαθεσιμότητα μιας κρίσιμης μάζας χρηστών. Παραδείγματος χάριν, στο σύστημα σύστασης ταινιών, μπορούν να υπάρξουν πολλές ταινίες που έχουν εκτιμηθεί από λίγους μόνο ανθρώπους και αυτές οι ταινίες θα συστήνονταν πολύ σπάνια, ακόμα κι αν εκείνοι οι λίγοι χρήστες έδωσαν υψηλές αξιολογήσεις σε αυτές. Επίσης, για το χρήστη του οποίου οι προτιμήσεις είναι ασυνήθιστες έναντι του υπόλοιπου πληθυσμού, δεν θα υπάρξουν άλλοι χρήστες που είναι ιδιαίτερα παρόμοιοι, και το σύστημα θα οδηγηθεί σε φτωχές συστάσεις. Ένας τρόπος να ξεπεραστεί το πρόβλημα αραιότητας είναι να χρησιμοποιηθούν οι πληροφορίες παραμέτρων χρήστη κατά τον υπολογισμό της ομοιότητας χρηστών. Δηλαδή δύο χρήστες θα μπορούσαν να θεωρηθούν παρόμοιοι όχι μόνο εάν εκτίμησαν τις ίδιες ταινίες παρόμοια, αλλά και εάν ανήκουν στο ίδιο δημογραφικό τμήμα. 

3.4. Υβριδικά συστήματα

Διάφορα συστήματα σύστασης χρησιμοποιούν μια υβριδική προσέγγιση με το συνδυασμό των συνεργατικών και βασισμένων στο περιεχόμενο μεθόδων, που βοηθά να αποφύγει ορισμένους περιορισμούς των δύο αυτών προσεγγίσεων. Οι διαφορετικοί τρόποι να συνδυαστούν οι συνεργατικές και οι βασισμένες στο περιεχόμενο μέθοδοι σε ένα υβριδικό εισηγητικό σύστημα μπορούν να ταξινομηθούν ως εξής:

1. Εφαρμόζοντας τις συνεργατικές και βασισμένες στο περιεχόμενο θόδους χωριστά και συνδυάζοντας τις προβλέψεις τους.

2. Ενσωματώνοντας μερικά χαρακτηριστικά των βασισμένων στο περιεχόμενων μεθόδων σε μια συνεργατική προσέγγιση.

3. Ενσωματώνοντας μερικά συνεργατικά χαρακτηριστικά σε μια προσέγγιση βασισμένη στο περιεχόμενο.

4. Κατασκευάζοντας ένα γενικό πρότυπο που ενσωματώνει χαρακτηριστικά και των δύο μεθόδων.

3.4.1. Συνδυασμός εισηγητικών συστημάτων

Ένας τρόπος υλοποίησης υβριδικών εισηγητικών συστημάτων είναι να εφαρμοστούν χωριστά τα συνεργατικά και τα βασισμένα στο περιεχόμενο συστήματα. Κατόπιν, μπορούμε να έχουμε δύο διαφορετικά σενάρια. Κατ' αρχάς, μπορούμε να συνδυάσουμε τα αποτελέσματα που λαμβάνονται από τα μεμονωμένα εισηγητικά συστήματα σε μια τελική σύσταση χρησιμοποιώντας είτε έναν γραμμικό συνδυασμό αξιολογήσεων είτε ένα σχέδιο ψηφοφορίας. Εναλλακτικά, μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε ένα από τα μεμονωμένα συστήματα, σε οποιαδήποτε δεδομένη στιγμή επιλέγοντας να χρησιμοποιήσουμε αυτό που είναι το "καλύτερο" από άλλα με βάση κάποιο ποιοτικό κριτήριο. Παραδείγματος χάριν, το σύστημα DailyLearner επιλέγει το σύστημα που μπορεί να δώσει τη σύσταση με το πιο υψηλό επίπεδο εμπιστοσύνης. Εναλλακτικά η επιλογή αυτή μπορεί να γίνει με βάση ποια σύσταση είναι πιο σύμφωνη με τις προηγούμενες αξιολογήσεις του χρήστη. 

3.4.2. Προσθήκη χαρακτηριστικών περιεχομένου σε συνεργατικά συστήματα

Διάφορα υβριδικά εισηγητικά συστήματα είναι βασισμένα στις παραδοσιακές συνεργατικές τεχνικές αλλά διατηρούν τα βασισμένα στο περιεχόμενο σχεδιαγράμματα για κάθε χρήστη. Αυτά τα βασισμένα στο περιεχόμενο σχεδιαγράμματα χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό της ομοιότητας μεταξύ δύο χρηστών. Αυτό βοηθάει να ξεπεραστούν ορισμένα προβλήματα αραιότητας των καθαρά συνεργατικών προσεγγίσεων καθώς θα είναι λίγα τα ζευγάρια των χρηστών που θα έχουν ένα σημαντικό αριθμό κοινών αξιολογημένων στοιχείων. Ένα άλλο όφελος αυτής της προσέγγισης είναι ότι μπορεί να προταθεί ένα στοιχείο στους χρήστες όχι μόνο όταν αξιολογείται ιδιαίτερα ψηλά από τους χρήστες με τα παρόμοια σχεδιαγράμματα, αλλά και άμεσα, δηλ., με βάση τις παραμέτρους χρήστη. 

3.4.3. Προσθήκη συνεργατικών χαρακτηριστικών σε συστήματα περιεχομένου

Η δημοφιλέστερη προσέγγιση σε αυτήν την κατηγορία είναι να χρησιμοποιηθεί κάποια τεχνική μείωσης διάστασης σε μια ομάδα παραμέτρων χρήστη. Παραδείγματος χάριν, χρησιμοποιείται λανθάνουσα σημασιολογική ευρετηρίαση χρήσεων για να δημιουργήσει μια συνεργατική όψη μιας συλλογής παραμέτρων χρήστη, όπου οι παράμετροι χρήστη αντιπροσωπεύονται από διανύσματα, με συνέπεια την βελτίωση απόδοσης έναντι της καθαρής προσέγγισης. 

3.4.4. Κατασκευή ενιαίου εισηγητικού μοντέλου

Η προσέγγιση αυτή έχει γίνει ιδιαίτερα δημοφιλής τα τελευταία χρόνια. Για παράδειγμα έχει προταθεί η χρησιμοποίηση συνδυασμού χαρακτηριστικών περιεχομένου και συνεργασίας σε έναν ταξινομητή βασισμένο σε κανόνες. Μία τέτοια προσέγγιση είναι μια ενοποιημένη πιθανολογική μέθοδος για τις συνεργατικές και βασισμένες στο περιεχόμενο συστάσεις, η οποία είναι βασισμένη στην πιθανολογική λανθάνουσα σημασιολογική ανάλυση. Μια άλλη προσέγγιση είναι τα Μπεϋζιανά πρότυπα οπισθοδρόμησης που υιοθετούν αλυσίδες Markov τύπου Monte Carlo για την εκτίμηση και την πρόβλεψη παραμέτρων. Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιούνται οι παράμετροι των χρηστών και των στοιχείων σε ένα ενιαίο στατιστικό πρότυπο που υπολογίζει τις άγνωστες εκτιμήσεις 
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συμβολίζουν χρήστες και στοιχεία αντίστοιχα και 
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είναι τυχαίες μεταβλητές θορύβου επίδρασης, απαρατήρητων πηγών ετερογένειας χρηστών, και ετερογένειας στοιχείων, αντίστοιχα. Επίσης, 
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είναι μια μήτρα που περιέχει τα χαρακτηριστικά χρηστών και στοιχείων,
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 είναι ένα διάνυσμα των χαρακτηριστικών χρηστών, και 
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 είναι ένα διάνυσμα των χαρακτηριστικών στοιχείων. Οι άγνωστες παράμετροι αυτού του προτύπου είναι τα 
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και υπολογίζονται από τις ήδη γνωστές αξιολογήσεις με την χρήση αλυσίδων Markov τύπου Monte Carlo. 

Τα υβριδικά συστήματα σύστασης μπορούν επίσης να βελτιωθούν από τις βασισμένες στη γνώση τεχνικές προκειμένου να βελτιωθεί η ακρίβεια σύστασης και να ξεπεραστούν διάφοροι περιορισμοί των παραδοσιακών εισηγητικών συστημάτων. Το κύριο μειονέκτημα των βασισμένων στη γνώση συστημάτων είναι η ανάγκη ύπαρξης γνώση, η απόκτηση της οποίας είναι συνήθως δυσχερής. Εντούτοις, τα βασισμένα στη γνώση συστήματα σύστασης έχουν αναπτυχθεί στις περιπτώσεις εφαρμογών όπου η γνώση είναι εύκολα διαθέσιμη.

3.5. Συμπεράσματα

Τα τελευταία χρόνια τα εισηγητικά συστήματα είναι αντικείμενο εκτενούς έρευνας. Τα συστήματα αυτά χρησιμοποιούν ένα ευρύ φάσμα τεχνικών όπως στατιστική, μηχανική μάθηση, ανάκτηση πληροφοριών κ.ά. Και έχουν αναπτυχθεί σημαντικά σε σχέση με τα πρώιμα εισηγητικά συστήματα. Οι μέθοδοι σύστασης που περιγράφονται σε αυτό το τμήμα έχουν αποδώσει καλά σε διάφορες εφαρμογές, συμπεριλαμβανομένων αυτών της σύστασης βιβλίων, CDs, άρθρων ειδήσεων κ.λπ. Εντούτοις, και οι συνεργατικές και οι βασισμένες στο περιεχόμενο μέθοδοι έχουν ορισμένους περιορισμούς. Επιπλέον, προκειμένου να επιτευχθούν οι καλύτερες δυνατές συστάσεις και να είναι σε θέση τα συστήματα αυτά να εφαρμοστούν σε πιο σύνθετα προβλήματα, οι περισσότερες από τις μεθόδους που αναφέρθηκαν θα χρειάζονταν σημαντικές επεκτάσεις. Πολλές πρακτικές εφαρμογές σύστασης, συμπεριλαμβανομένων διάφορων επιχειρησιακών εφαρμογών, είναι αρκετά πιο σύνθετες από ένα σύστημα σύστασης ταινιών και θα απαιτούσαν περισσότερους παράγοντες σύστασης. Επομένως, η ανάγκη να αναπτυχθούν πιο προηγμένες μέθοδοι σύστασης είναι ακόμα πιο επείγουσα για τέτοιους τύπους εφαρμογών.

4. Αλγόριθμος Μk-means

4.0. Παρουσίαση του Mk-means

Ο αλγόριθμος Mk-means είναι ένας αλγόριθμος ημι-μη επιβλεπόμενης μάθησης. Βασίζεται στην συσταδοποίηση που είναι μια μορφή μη-επιβλεπόμενης μάθησης. Εισάγει όμως σε αυτήν την συσταδοποίηση επιγεγραμμένα δεδομένα. Κατά αυτόν τον τρόπο καταφέρνει να επωφελείται και από τις στατιστικές κατανομές που εξάγονται από την μη-επιβλεπόμενη συσταδοποίηση και από την πρότερη γνώση που είναι χαρακτηριστικό της επιβλεπόμενης μάθησης. Ο συνδυασμός αυτός των δύο τεχνικών μάθησης οδηγεί σε μία αυξημένη ακρίβεια του αλγορίθμου.

Πιο συγκεκριμένα θεωρούμε ότι κάθε στιγμιότυπο του συνόλου δεδομένων αναπαριστάται από ένα διάνυσμα 
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. Το σύνολο δεδομένων που μας δίνεται χωρίζεται σε δύο υποσύνολα Dl και Du όπου το Dl αποτελεί το σύνολο των επιγεγραμμένων δεδομένων και το Du το σύνολο των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων. Οι ετικέτες των επιγεγραμμένων δεδομένων αντιστοιχούν σε ένα δεδομένο αριθμό τάξεων ή κατηγοριών 
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,1≤j≤K.

Ο προτεινόμενος αλγόριθμος βασίζεται στο εξής φυσικό ανάλογο. Κάθε διάνυσμα 
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θεωρείται σημειακό σώμα το οποίο αποτελείται από Κ-διαφορετικές σε φύση-μάζες 
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, τέτοιες ώστε 
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>0 για κάθε j. Προφανώς, αν το διάνυσμα 
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είναι επιγεγραμμένο με την τάξη 
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, τότε 
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=1 και 
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=0 για κάθε j≠n. Αν το διάνυσμα 
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είναι μη-επιγεγραμμένο, τότε δίνονται ενδιάμεσες τιμές στα 
[image: image268.wmf]m

ij

. Εφόσον αρχικοποιηθούν οι τιμές των μαζών 
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, παραμένουν σταθερές καθ’ όλη την διάρκεια του αλγορίθμου. Ο αλγόριθμος περιλαμβάνει επαναληπτικούς υπολογισμούς ανάλογους του γνωστού αλγόριθμου Κ-μέσων (K-means). Από το γεγονός αυτό προέρχεται και το όνομα του Mk-means, όπου το Μ προέρχεται από την λέξη μάζα.

Κάθε μία από αυτές τις μάζες έλκεται από το ανάλογο κέντρο βάρους δηλαδή ένα κέντρο συστάδας 
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, 1≤j≤K. Ο αλγόριθμος MK-means υπολογίζει τις δυνάμεις αυτές και ταξινομεί κάθε διάνυσμα στη συστάδα εκείνη που ασκεί σε αυτό την μεγαλύτερη δύναμη. Η δύναμη που ασκείται σε κάθε μάζα από κάθε κέντρο δίνετε από τον τύπο:
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 συμβολίζουμε την μάζα του κέντρου βάρους j, ενώ η συνάρτηση 
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 είναι μία συνάρτηση απόστασης του σημειακού σώματος από το κέντρο βάρους. Οι μάζες και οι συντεταγμένες των βαρυτικών κέντρων δίνονται από τους τύπους :
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Αφού ολοκληρωθεί η συσταδοποίηση όλων των δεδομένων, επανα-προσδιορίζονται τα βαρυτικά κέντρα και οι μάζες τους και ξαναεκτελείται η συσταδοποίηση έως ότου όλα τα διανύσματα ταξινομηθούν μόνιμα σε κάποια συστάδα, δηλαδή μέχρι να μην αλλάζει κανένα διάνυσμα κατηγορία μεταξύ δύο εκτελέσεων της συσταδοποίησης.

Υποθέτουμε ότι τα δεδομένα έχουν ληφθεί από ένα μίγμα Κ κατανομών με συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας της μορφής:
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όπου με 
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συμβολίζουμε τις a priori πιθανότητες για κάθε κατηγορία. Θεωρούμε ότι η συνάρτηση d στην (1) προέρχεται από την συνάρτηση πυκνότητας f στην (4). Στην περίπτωση αυτή αποδεικνύεται εύκολα (βλ. Παράρτημα Α) ότι οι κανονικοποιημένοι όροι 
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 αποτελούν και τις εκτιμήσεις μέγιστης πιθανοφάνειας για τους όρους 
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. Ο όρος 
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 μας επιτρέπει να εισάγουμε πρότερη γνώση ως προς την πιθανότητα το διάνυσμα 
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να ανήκει στην κατηγορία j.

Η δυνατότητα αυτή μας επιτρέπει να χρησιμοποιούμε γνώση που έχει αποκτηθεί από κάποια διαφορετική οπτική του προβλήματος και να εκτελούμε κατά αυτό τον τρόπο μία μορφή συνεκπαιδευτικής (co-training) συσταδοποίησης η αξία της οποίας (της συνεκπαίδευσης) έχει αναλυθεί στο [Χ]. Όπως θα δούμε και πιο αναλυτικά παρακάτω, η δυνατότητα εισαγωγής γνώσης, ειδικά όταν αυτή προέρχεται από μία διαφορετική οπτική του προβλήματος, αυξάνει σε σημαντικό βαθμό την ακρίβεια του αλγορίθμου.

Ένα πρόβλημα που παρουσιάζει ο συγκεκριμένος αλγόριθμος είναι η εμφάνιση σε ορισμένες περιπτώσεις ενός φαινομένου το οποίο έχουμε βαπτίσει “μαύρη τρύπα” σε αναλογία με το φυσικό ανάλογο. Στις περιπτώσεις αυτές κάποιο από τα βαρυτικά κέντρο προσελκύει όλο και περισσότερα σώματα σε κάθε συσταδοποίηση που εκτελείται με συνέπεια το κέντρο αυτό να προσελκύσει τελικά όλα τα μη-επιγεγραμμένα δεδομένα. Πειράματα έχουν δείξει ότι το φαινόμενο αυτό δεν επηρεάζει την ακρίβεια του αλγορίθμου όταν δεν χρησιμοποιείται προγενέστερη γνώση. Όταν όμως έχουμε εισαγωγή γνώσης στη συσταδοποίηση, παρουσιάζεται μία αυξανόμενη επιρροή του φαινομένου αυτού στην ακρίβεια, ειδικά δε όταν χρησιμοποιείται πόλωση (την οποία θα εξηγήσουμε πιο κάτω). Το πρόβλημα αυτό, εντούτοις, έχει μία απλή λύση η οποία είναι να κρατάμε σταθερά τα βάρη των βαρυτικών κέντρων σε τιμές ίσες με τις αρχικές του. Στα πειράματα που θα παρουσιαστούν στο υπόλοιπο του κεφαλαίου έχει χρησιμοποιηθεί η εκδοχή του αλγορίθμου με σταθερές βαρυτικές μάζες εκτός και εάν αναφέρεται ρητά αλλιώς.

4.1. Αρχικοποίηση μαζών και Συσταδοποίηση

4.1.1. Συσταδοποίση χωρίς γνώση 
Πριν την εκτέλεση του αλγορίθμου είναι υποχρεωτική η αρχικοποίηση των μαζών. Στις περιπτώσεις όπου δεν έχουμε εισαγωγή γνώσης, οι μεν μάζες που αντιστοιχούν σε επιγεγραμμένα δεδομένα 
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 της τάξης 
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 αρχικοποιούνται με τις τιμές 
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=0 για κάθε j≠n. Οι δε μάζες των μη επιγεγραμμένων δεδομένων παίρνουν τις τιμές 
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 για κάθε j όπου Κ είναι το πλήθος των τάξεων που είναι προκαθορισμένο.

Παρακάτω φαίνονται τα πειραματικά αποτελέσματα της εκτέλεσης του αλγορίθμου χωρίς την εισαγωγή πρότερης γνώσης για την περίπτωση Κ=2 τάξεων πάνω στα δεδομένα Movie Kinds, Movie Stars, Movie Synopsis. Παρουσιάζονται και οι επιδόσεις του αλγόριθμου Κ-μέσων για σύγκριση. Όπως φαίνεται ακόμα και χωρίς την χρήση προγενέστερης γνώσης ή πόλωσης, ο αλγόριθμος Mk-Means ξεπερνάει σε ακρίβεια σε σημαντικό βαθμό των αλγόριθμο Κ-μέσων. Πρέπει να σημειωθεί σε αυτό το σημείο ότι οι δύο αυτοί αλγόριθμοι έχουν την ίδια ακριβώς πολυπλοκότητα. Συνεπώς στην περίπτωση της σύγκρισης των δύο αλγορίθμων έχουμε αύξηση της απόδοση χωρίς αύξηση της πολυπλοκότητας.

Προφανώς, στην περίπτωση όπου έχουμε μόνο δύο τάξεις, δεν είναι αναγκαία η ύπαρξη δύο μαζών 
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 για κάθε διάνυσμα 
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. Στις περιπτώσεις αυτές αρκεί ο καθορισμός μίας μάζας 
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 η οποία θα έλκεται προς την μία τάξη (ας την ονομάσουμε (+)), ενώ το συμπλήρωμα της 
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 θα έλκεται προς την άλλη τάξη (-).

Mk-means

	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	67.1
	65.8
	66.1


K-means

	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	62.5
	64.7
	64.2


Η ακρίβεια ορίζεται ως το πλήθος των επιτυχών προτάσεων προς το σύνολο των προτάσεων. Η ακρίβεια αυτή είναι ίδια για όλα τα πειράματα που παρουσιάζονται σε αυτό το κεφάλαιο. Στο επόμενο κεφάλαιο, όπου ασχολούμαστε με αυτό καθαυτό το εισηγητικό σύστημα, χρησιμοποιείται ένας διαφορετικός ορισμός της ακρίβειας.

4.1.2. Αρχικοποίηση με εισαγωγή γνώσης

Ένα από βασικά προτερήματα αυτού του αλγορίθμου είναι η δυνατότητα εισαγωγής προγενέστερης γνώσης στην συσταδοποίηση. Όπως θα φανεί αργότερα, οι διάφορες τεχνικές εισαγωγής γνώσης αυξάνουν σημαντικά την ακρίβεια του αλγορίθμου. Η εισαγωγή αυτή μπορεί να γίνει με διάφορες τεχνικές. Παρακάτω παρουσιάζουμε δύο τέτοιες τεχνικές εισαγωγής γνώσης με τα πειρματικά τους αποτελέσματα καθώς και μία τεχνική που ονομάζεται πόλωση, η οποία μας επιτρέπει να αποκτήσουμε ιδιαίτερα αυξημένη ακρίβεια όσον αφορά μία από τις δύο κατηγορίες.

4.1.2.1. Εισαγωγή γνώσης με ταξινομητές Naïve Bayes
Οι ταξινομητές Naïve Bayes βασίζονται στην Μπεϋζιανή μάθηση. Τα δεδομένα ταξινομούνται με βάση την a posteriori πιθανότητα που έχουν να ανήκουν σε κάθε τάξη με βάση τα επιγεγραμμένα δεδομένα. Χρησιμοποιούμε έναν τέτοιο ταξινομητή προκειμένου να αρχικοποιήσουμε τις μάζες του αλγορίθμου. Πιο συγκεκριμενα, στην περίπτωση δύο κατηγοριών, η μάζα για κάθε για κάθε διάνυσμα 
[image: image294.wmf]X

i

 αρχικοποείται με βάση τον εξής τύπο :
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Όπου ο όρος 
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 συμβολίζει την πιθανότητα το διάνυσμα 
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 να ανήκει στην κατηγορία (+). Ο όρος 
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 είναι μία μάζα βάσης η οποία μειώνει την επιρροή του Μπεϋσιανού ταξινομητή στην συσταδοποίηση. Παρακάτω, βλέπουμε τα πειραματικά αποτελέσματα για συσταδοποίηση με εισαγωγή γνώσης από Μπεϋσιανούς ταξινομητές. Η Μπεϋσιανή ταξινόμηση έχει γίνει πάνω στα δεδομένα Movie Kinds και, μετά την εισαγωγή της γνώσης που προκύπτει και την αρχικοποίηση των μαζών, εκτελείται συσταδοποίηση πάνω στα δεδομένα Movie Kinds, Movie Stars, Movie Synopsis. Με την χρήση των ταξινομητών αυτών επιτυγχάνουμε να ενσωματώνουμε στη συσταδοποίηση των δεδομένων Movie Stars και Movie Synopsis γνώση που έχει αποκτηθεί από μία άλλη οπτική του προβλήματος δηλαδή από τα δεδομένα Movie Kinds. Στην περίπτωση της συσταδοποίησης των δεδομένων Movie Kinds παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της συσταδοποίησης για διάφορες τιμές του 
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 ενώ για τα άλλα δύο σύνολα δεδομένων παρουσιάζονται τα αποτελέσματα για 
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. Βλέπουμε ότι εισαγωγή γνώσης με αυτήν την τεχνική οδηγεί σε αύξηση της επίδοσης του αλγορίθμου ακόμα και στην περίπτωση της συσταδοποίησης του συνόλου. Movie Kinds όπου η γνώση που έχει εισαχθεί προέρχεται από την ίδια οπτική του προβλήματος με αυτήν στην οποία εκτελείται η συσταδοποίηση!
Συσταδοποίηση στο σύνολο Movie Kinds
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	0
	0.1
	0.2
	0.3
	0.4

	  Accuracy
	      67.5
	      67.7
	      67.9
	      68.2
	      67.6


Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars,Movie Synopsis με 
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	Data
	Stars
	Synopsis

	  Accuracy
	     67.1
	66.5


4.1.2.2. Γνώση μέσω συνεργατικού φιλτραρίσματος

Μία άλλη οπτική, πέρα από το περιεχόμενο, από την οποία θα μπορούσε να δει κανείς το πρόβλημα πρότασεων ταινίων είναι αυτό των απόψεων άλλων χρηστών. Ο συσχετισμός Pearson δίνετε από τον τύπο :

[image: image303.wmf]sim

x

,

y

r

xs

r

x

r

ys

r

y

r

xs

r

x

2

r

ys

r

y

2


Με την βοήθεια του συσχετισμού Pearson μπορούμε να βρούμε χρήστες με παρόμοιες προτιμήσεις και να θεωρήσουμε ότι για κάθε χρήστη x μία ταινία που (δεν) αρέσει γενικά σε χρήστες με παρόμοιες προτιμήσεις (δεν) θα αρέσει κατά πάσα πιθανότητα και στον ίδιο,όπως και ότι μία ταινία που αρέσει σε χρήστες με ανόμοιες προτιμήσεις από τον χρήστη x, μάλλον δεν θα αρέσει στον ίδιο. Στην συγκεκριμένη περίπτωση θεωρούμε ότι 
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 είναι η εκτίμηση του x χρήστη για την f ταινία.

Με βάση τα παραπάνω, για κάθε χρήστη x επιλέγονται δύο κατώφλια plus και minus. Όπου αν r(x,y)>plus θεωρούμε ότι οι χρήστες x,y έχουν κοινά γούστα και αν r(x,y)<minus θεωρούμε ότι οι χρήστες έχουν ανόμοια γούστα. Οι μάζες των ταινιών (που αντιστοιχούν σε μη επιγεγραμμένα δεδομένα) για κάθε χρήστη x τροποποιούνται ως εξής. Αν μία ταινία i αρέσει γενικά σε χρήστες με παρόμοιες προτιμήσεις ή δεν αρέσει γενικά σε χρήστες με ανόμοιες προτιμήσεις με τον x τότε αυξάνεται η μάζα 
[image: image305.wmf]m

i

 κατά μία σταθερά bonus. Αντίστοιχα, αν μία ταινία δεν αρέσει σε χρήστες με παρόμοια γούστα ή αρέσει σε χρήστες με ανόμοια γούστα με τον x τότε η μάζα 
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 μειώνεται κατά μία σταθερά malus. Η τροποποίηση δηλαδή γίνεται με βάση τους εξής τύπους :
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Σε περίπτωση που δεν χρησιμοποιείται κάποια άλλη τεχνική εισαγωγής γνώσης ή πόλωση οι μάζες των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων αρχικοποιούνται στις τιμές 
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. Παρακάτω βλέπουμε τα πειραματικά αποτελέσματα για συσταδοποίηση με εισαγωγή γνώσης από συνεργατικό φιλτράρισμα. Στην περίπτωση των δεδομένων Movie Kinds βλέπουμε αποτελέσματα για διάφορες τιμές των plus, minus, bonus, malus ενώ στην περίπτωση των δεδομένων Movie Stars και Movie Synopsis φαίνονται τα αποτελέσματα για τις τιμές plus=6, minus=6, bonus =6, malus=6.

Συσταδοποίηση στο σύνολο Movie Kinds

	plus
	minus
	bonus
	malus
	Accuracy

	0.1
	-0.1
	0.1
	0.2
	72.1

	0.2
	-0.2
	0.1
	0.2
	70

	0.1
	-0.1
	0.1
	0.1
	68.6

	0.1
	-0.2
	0.1
	0.2
	70.1

	0.1
	-0.1
	0.2
	0.1
	68.5

	0
	0
	0.1
	0.2
	71.7

	0.1
	          -0.1
	0.2
	0.3
	70.9

	0
	-0.1
	0.2
	0.3
	70.1

	0
	-0.2
	0.3
	0.3
	68.8


Συσταδοποίηση στo σύνολo Movie Stars 

	plus
	minus
	bonus
	malus
	Accuracy

	0.1   
	-0.1
	0.1
	0.2
	70.9


Συσταδοποίηση στo σύνολo Movie Synopsis

	plus
	minus
	bonus
	malus
	Accuracy

	0.1
	-0.1
	0.1
	0.2
	71.7


4.1.2.3. Εισαγωγή γνώσης με συνδυασμό Μπεϋσιανού ταξινομητή και συνεργατικού φιλτραρίσματος.

Συνδυάζοντας τις δύο παραπάνω μεθόδους μπορούμε να αυξήσουμε ακόμα περισσότερο την ακρίβεια του αλγορίθμου. Αρχικοποιούμε τις μάζες με τη βοήθεια ενός Μπεϋζιανού ταξινομητή και εν συνεχεία τροποποιούμε τις μάζες μέσω συνεργατικού φιλτραρίσματος. Τα πειραματικά αποτελέσματα φαίνονται παρακάτω. Για το σύνολο Movie Kinds έχουμε αποτελέσματα για διάφορες τιμές των mbase, plus, minus, bonus, malus, ενώ για τα σύνολα δεδομένων Movie Stars, Movie Synopsis έχουμε αποτελέσματα για τις τιμές mbase=6 για την εισαγωγή γνώσης με Μπεϋζιανό ταξινομητή και plus=6, minus=6, bonus =6, malus=6 για την περίπτωση εισαγωγής γνώσης μέσω συνεργατικού φιλτραρίσματος.
Στα αποτελέσματα φαίνεται η αύξηση στην ακρίβεια του αλγορίθμου για όλα τα σύνολα δεδομένων σε σχέση με τις περιπτώσεις όπου χρησιμοποιείται μόνο μία από τις δύο τεχνικές εισαγωγής γνώσης. 

Συσταδοποίηση στο σύνολο Movie Kinds

	mbase
	plus
	minus
	bonus
	malus
	Accuracy

	0.3
	0.1
	-0.1
	0.1
	0.2
	73.1

	0.3
	0.1
	-0.1
	0.2
	0.1
	69.8

	0.4
	0.1
	-0.1
	0.1
	0.2
	70.6

	0.2
	0.1
	-0.1
	0.1
	0.1
	71.6

	0.3
	0
	0
	0.1
	0.2
	70.9

	0.3
	0.2
	-0.2
	0.2
	0.3
	72.5

	0.4
	0.2
	-0.2
	0.2
	0.3
	71


Συσταδοποίηση στo σύνολo Movie Stars 

	mbase
	plus
	minus
	bonus
	malus
	Accuracy

	0.3
	0.1
	-0.1
	0.1
	0.2
	71.8


Συσταδοποίηση στo σύνολo Movie Synopsis 

	mbase
	plus
	minus
	bonus
	malus
	Accuracy

	0.3
	0.1
	-0.1
	0.1
	0.2
	72.8


4.1.3. Τεχνική πόλωσης

Στα εισηγητικά συστήματα δεν ενδιαφέρει τόσο η γενικότερη ακρίβεια ταξινόμησης όσο η ακρίβεια στις προτάσεις. Η πόλωση μας επιτρέπει να αυξάνουμε σημαντικά την ακρίβεια των προτάσεων (recommending accuracy) ενώ συγχρόνως μειώνει σημαντικά την ακρίβεια ταξινόμησης. Το δεύτερο δεν είναι πρόβλημα στα εισηγητικά συστήματα καθώς δεν μας ενδιαφέρει τόσο το κατά πόσο όντως δεν αρέσουν σε ένα χρήστη τα δεδομένα που δεν του προτείνονται, όσο το κατά πόσο του αρέσουν αυτά που του προτείνονται. Η ακρίβεια των προτάσεων (recommending accuracy) δηλαδή είναι πολύ πιο σημαντικό ζήτημα σε ένα εισηγητικό σύστημα από την ακρίβεια ταξινόμησης (classifying accuracy).

Η τεχνική της πόλωσης συνίσταται στην αύξηση ή μείωση των μαζών που αντιστοιχούν σε μη-επιγεγραμμένα δεδομένα κατά μία σταθερά bias:
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Η μεταβολή αυτή των μαζών στην ουσία μετακινεί το όριο ταξινόμησης προς το ένα ή το άλλο κέντρο. Με την τεχνική αυτή λαμβάνονται τα δεδομένα εκείνα που ταξινομούνται σε μία από τις δύο τάξεις (την τάξη εκείνη που “αδικείται” από την πόλωση), με αυξημένη πιθανότητα. Για παράδειγμα, αν η πόλωση είναι αρνητική, τότε μόνο τα δεδομένα με υψηλή πιθανότητα να ανήκουν στην κατηγορία (+) θα ταξινομηθούν εκεί.

Βλέπουμε παρακάτω τα πειραματικά αποτελέσματα συσταδοποίησης με χρήση πόλωσης. Για το σύνολο Movie Kinds έχουμε αποτελέσματα για διάφορες τιμές του bias ενώ για τα σύνολα δεδομένων Movie Stars, Movie Synopsis έχουμε αποτελέσματα για bias=6. Οι πολώσεις που επιλέγονται είναι αρνητικές καθώς στα εισηγητικά συστήματα ενδιαφέρει η ακρίβεια των δεδομένων που ταξινομούνται σε μία από τις δύο κλάσεις.

Συσταδοποίηση στο σύνολο Movie Kinds

	bias
	0
	-0.1
	-0.2
	-0.3
	-0.4

	  Accuracy
	67.1
	70.4
	77.5
	82.2
	92.6


Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars,Movie Synopsis με bias=6

	Data
	Stars
	Synopsis

	  Accuracy
	82.2
	87.1


4.1.3.1. Συνδυασμός πόλωσης και Εισαγωγής γνώσης.

Συνδυάζοντας εισαγωγή γνώσης και πόλωση η ακρίβεια του αλγορίθμου (recommending) αυξάνει σημαντικά. Στα παρακάτω πειραματικά αποτελέσματα φαίνεται ότι ο συνδυασμός των δύο αυτών τεχνικών οδηγεί σε ακρίβεια πολύ μεγαλύτερη από ότι όταν χρησιμοποιούμε μία από τις δύο τεχνικές. Στα πειράματα που έχουν εκτελεστεί χρησιμοποιήθηκε τόσο εισαγωγή γνώσης μέσω συνεργατικού φιλτραρίσματος όσο και εισαγωγή γνώσης με χρήση Μπεϋζιανών ταξινομητών. Φυσικά έχει χρησιμοποιηθεί και η τεχνική της πόλωσης. Για την εισαγωγή της γνώσης μέσω συνεργατικού φίλτρου έχει χρησιμοποιηθεί plus=0.1, minus=-0.1, bonus=0.1, malus=0.2. Στην περίπτωση των Μπεϋζιανών ταξινομητών έχει χρησιμοποιηθεί 
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. Τέλος, ως επίπεδο πόλωσης επιλέχθηκε το bias=-0.3.
Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds 

	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	81.6
	82.7
	80.9


4.2. Φαινόμενο ”Μαύρης Τρύπας”

Όπως αναφέρθηκε και πιο πάνω, ο αλγόριθμος Mk-means παρουσιάζει σε κάποιες περιπτώσεις ένα αρνητικό φαινόμενο, αυτό της Μαύρης Τρύπας. Στις περιπτώσεις αυτές κάποια από τις συστάδες έλκει σταδιακά ένα όλο και μεγαλύτερο πλήθος μαζών με συνέπεια η μάζα του βαρυτικού κέντρου που αντιστοιχεί σε αυτήν την συστάδα να αυξάνει συνεχώς. Αυτή η συνεχής αύξηση της μάζας του βαρυτικού κέντρου έχει ως αποτέλεσμα το βαρυτικό αυτό κέντρο να έλκει ακόμα περισσότερες μάζες. Αυτό οδηγεί τελικά σε ένα βαρυτικό κέντρο “Μαύρη Τρύπα” η μάζα του οποίου είναι τόσο μεγάλη σε σχέση με τα υπόλοιπα βαρυτικά κέντρα που έλκει τελικά όλες τις μάζες που αντιστοιχούν σε μη-επιγεγραμμένα δεδομένα.

Η λύση στο πρόβλημα αυτό είναι απλή και αποδοτική. Στον υπολογισμό των μαζών των βαρυτικών κέντρων λαμβάνονται υπόψη μόνο τα επιγεγραμμένα δεδομένα. Κατά αυτό τον τρόπο οι μάζες των βαρυτικών κέντρων υπολογίζονται μία φορά κατά την εκκίνηση του αλγορίθμου και εν συνεχεία κρατούνται σταθερές αφού το πλήθος των επιγεγραμμένων δεδομένων δεν αλλάζει κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου.

Στα πειράματα που τα αποτελέσματα των οποίων παρατέθηκαν πιο πάνω, χρησιμοποιήθηκε η παραλλαγή του αλγορίθμου με σταθερές μάζες των βαρυτικών κέντρων. Όπως φαίνεται από τα αποτελέσματα η σταθεροποίηση των μαζών των βαρυτικών κέντρων λύνει το πρόβλημα της εμφάνισης του φαινομένου “Μαύρης τρύπας”. Συνέπεια αυτού είναι η ιδιαίτερη υψηλή ακρίβεια του αλγορίθμου που φαίνεται στα αποτελέσματα των πειραμάτων.
Παρακάτω παρατίθενται πειραματικά αποτελέσματα στην περίπτωση όπου δεν κρατούνται σταθερές οι μάζες των βαρυτικών κέντρων παρά τροποποιούνται σε κάθε βήμα του αλγορίθμου με βάση τον τύπο:
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Στις περιπτώσεις όπου δεν χρησιμοποιείτε εισαγωγής γνώσης όπως βλέπουμε η ακρίβεια του αλγορίθμου δεν επηρεάζεται από την μη σταθεροποίηση των μαζών καθώς το φαινόμενο αυτό δεν εμφανίζεται σε έντονο βαθμό.

Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds χωρίς εισαγωγή γνώσης

	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	65.1
	64.7
	65.3


 Στις περιπτώσεις όμως όπου χρησιμοποιείτε εισαγωγή γνώσης όπως φαίνεται από τα παρακάτω πειραματικά αποτελέσματα η εμφάνιση του φαινομένου αυτού έχει αρνητικές επιπτώσεις στην ακρίβεια του αλγορίθμου.

Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds με την βοήθεια Μπεϋζιανού ταξινομητή με 
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	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	66.3
	65.9
	65.2


Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds με εισαγωγή γνώσης μέσω συνεργατικού φιλτραρίσματος και με plus=0.1, minus=-0.1 , bonus=0.1, malus=0.2.
	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	68.7
	67.1
	68


Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds με συνδυασμό τεχνικών εισαγωγή γνώσης με 
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, plus=0.1, minus=-0.1, bonus=0.1, malus=0.2.
	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	71.2
	69.2
	70.3


Σε περιπτώσεις τέλος όπου χρησιμοποιείτε η τεχνική της πόλωσης όπως φαίνεται και από τα παρακάτω πειραματικά αποτελέσματα το φαινόμενο της “Μαύρης τρύπας” εμφανίζεται έντονα. Κατά συνέπεια εμφανίζεται σημαντική μείωση στην ακρίβεια του αλγορίθμου. Όπως φαίνεται στις περιπτώσεις όπου χρησιμοποιείτε πόλωση χωρίς να διατηρούνται οι μάζες σταθερές έχουμε στην ουσία κατάρρευση του αλγορίθμου. Ο αλγόριθμος παύει να κατευθύνεται κατά την συσταδοποίηση από την πρότερη γνώση που προσφέρουν τα επιγεγραμμένα δεδομένα ή τις στατιστικές κατανομές που υπάρχουν έμφυτες στα μη-επιγεγραμμένα δεδομένα. Όλα τα μη-επιγεγραμμένα δεδομένα απορροφούνται από αυτές τις μαύρες τρύπες και τα αποτελέσματα που προσφέρει ο αλγόριθμος είναι ανούσια.

Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds με προσθήκη πόλωσης bias=-0.4
	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	ΝΑΝ
	ΝΑΝ
	ΝΑΝ


Όπως φαίνεται και από τα παρακάτω αποτελέσματα στις περιπτώσεις όπου χρησιμοποιείται πόλωση ακόμα και η εισαγωγή γνώσης στην συσταδοποίηση δεν καταφέρνει να μετριάσει την εμφάνιση του φαινομένου “Μαύρης τρύπας”. Όταν εμφανίζεται το φαινόμενο αυτό, οποιαδήποτε προσπάθεια εξομάλυνσης της συμπεριφοράς του αλγορίθμου αποτυγχάνει. 

Συσταδοποίηση στα σύνολα Movie Stars, Movie Synopsis, Movie Kinds με συνδυασμό πόλωσης bias=-0.4 και εισαγωγής γνώσης με  
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, plus=0.1, minus=-0.1, bonus=0.1, malus=0.2.

	Data
	Kinds
	Stars
	Synopsis

	       Accuracy
	ΝΑΝ
	ΝΑΝ
	ΝΑΝ


4.3. Συμπεράσματα

Ο αλγόριθμος Mk-means χρησιμοποιεί ένα φυσικό ανάλογο ώστε να φτάσει τελικά στην ταξινόμηση. Κάνοντας χρήση και των δύο υποσυνόλων δεδομένων, δηλαδή των επιγεγραμμένων και των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων, ο αλγόριθμος επιτυγχάνει να εισάγει γνώση στην συσταδοποίηση. Η γνώση αυτή αποφέρει αποτελέσματα ιδιαίτερα αυξημένης ακρίβειας σε σχέση με τον παραδοσιακό αλγόριθμο συσταδοποίησης Κ-μέσων. Με την προσθήκη και της τεχνικής της πόλωσης η ακρίβεια του αλγορίθμου αυξάνει ακόμα πιο πέρα.
Παρόλο που πρόκειται για αλγόριθμο συσταδοποίησης και βασίζεται σε τεχνικές μη-επιβλεπόμενης μάθησης, η ακρίβεια στην οποία φτάνει ξεπερνάει την ακρίβεια άλλων αλγορίθμων επιβλεπόμενης μάθησης και φτάνει στο ίδιο επίπεδο αλγορίθμων ημι-επιβλεπόμενης μάθησης. Η υψηλή του αυτή ακρίβεια και ιδιαίτερα η ικανότητά του να ταξινομεί με αυξημένη ακρίβεια σε μία από τις ζητούμενες συστάδες με την βοήθεια της πόλωσης κάνει τον αλγόριθμό αυτόν ιδανικό για εισηγητικά συστήματα όπου έχουμε μεγάλο πλήθος μη επιγεγραμμένων δεδομένων και ενδιαφέρει η ακρίβεια ταξινόμησης μόνο σε μία κατηγορία, αυτή που αντιπροσωπεύει τις προτάσεις που θα γίνουν στους χρήστες.

Όπως θα φανεί στο επόμενο κεφάλαιο όπου υλοποιείται ένα εισηγητικό σύστημα που βασίζεται στον αλγόριθμο Mk-means, η καταλληλότητα αυτή μας επιτρέπει να δημιουργήσουμε εισηγητικά συστήματα τα οποία κάνουν προτάσεις στους χρήστες με ιδιαίτερα αυξημένη ακρίβεια.
5. Εφαρμογή

5.0. Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η υλοποίηση ενός εισηγητικού συστήματος πρότασης ταινιών. Όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2, τόσο τα εισηγητικά συστήματα που βασίζονται στην μέθοδο φιλτραρίσματος περιεχομένου όσο και τα συστήματα που βασίζονται στην μέθοδο συνεργατικού φιλτραρίσματος, παρουσιάζουν κάποια προβλήματα. Για το λόγο αυτό έχει δημιουργηθεί στην συγκεκριμένη εφαρμογή ένα υβριδικό εισηγητικό σύστημα το οποίο ξεπερνάει τα προβλήματα αυτά. Για τις προτάσεις ταινιών σε κάθε χρήστη το σύστημα λαμβάνει υπόψη του τόσο το περιεχόμενο των αξιολογημένων από τον χρήστη ταινιών, όσο και τις αξιολογήσεις των υπόλοιπων χρηστών για τις ταινίες. Όσον αναφορά την αρχιτεκτονική του το σύστημα είναι εμπνευσμένο από το υβριδικό σύστημα που αναλύθηκε από τους Χριστάκου και Σταφυλοπάτη στο [13] φτάνοντας σε ιδιαίτερα υψηλές επιδόσεις. Ειδικά η παραλλαγή 3 της εφαρμογής που παρουσιάζεται παρακάτω, είναι πανομοιότυπη με την προαναφερθέν σύστημα όσον αναφορά τα κριτήρια που επιλέγονται για την προτεραιότητα στην επιλογή των ταινιών.

Το σύστημα το οποίο έχει υλοποιηθεί δεν έχει ως σκοπό την επιτυχή πρόβλεψη των αξιολογήσεων των χρηστών για όλες τις ταινίες, παρά αποβλέπει στην επιτυχή εισήγηση στον χρήστη ενός μικρού αριθμού ταινιών (εν προκειμένω πέντε). Ένα μεγάλο σύνολο προτεινόμενων ταινιών δεν θα είχε κάποιο ιδιαίτερο νόημα καθώς ένα τέτοιο σύστημα θα συντηρούσε το πρόβλημα των πολλών επιλογών. Η επίλυση αυτού ακριβώς του προβλήματος είναι ο λόγος δημιουργίας εισηγητικών συστημάτων. Έτσι προτιμάται η εύρεση ενός μικρότερου συνόλου υψηλής εμπιστοσύνης. Το παραπάνω δεν είναι βέβαια πάντα εφικτό καθώς υπάρχουν και χρήστες για τους οποίους δεν είναι δυνατόν να βρεθεί ένα σύνολο πέντε προτεινόμενων ταινιών, στις περιπτώσεις αυτές προφανώς προτείνεται το σύνολο που έχει βρεθεί και το οποίο είναι μικρότερο των πέντε ταινιών. Σε όλες τις άλλες περιπτώσεις προτείνονται οι πέντε αυτές ταινίες για τις οποίες το σύστημα παρουσιάζει την μεγαλύτερη εμπιστοσύνη.

Τέτοια προβλήματα εισήγησης, εμπεριέχουν συνήθως μεγάλα σύνολα μη-επιγεγραμμένων δεδομένων. Ενώ λοιπόν στο Διαδίκτυο υπάρχει πληθώρα πληροφοριών για κάθε ζήτημα, οι αξιολογήσεις των χρηστών συνήθως δεν είναι πολλές. Οι χρήστες δεν επιθυμούν να αλληλεπιδράσουν ιδιαίτερα με το σύστημα και επιζητούν άμεσα αποτελέσματα με το μικρότερο δυνατό κόπο. Αυτή η απροθυμία των χρηστών να παρέχουν αξιολογήσεις (επιγεγραμμένα δεδομένα) σε συνδυασμό με την ύπαρξη μεγάλης ποσότητας μη αξιολογημένων πληροφοριών (μη-επιγεγραμμένα δεδομένα), καθιστά τους αλγορίθμους ημι-(μη) επιβλεπόμενης μάθησης ιδανικούς για την επίλυση των προβλημάτων αυτών.

Στη συγκεκριμένη περίπτωση έχει χρησιμοποιηθεί ο αλγόριθμος Mk-means για το φιλτράρισμα περιεχομένου. Λόγω όμως της εισαγωγής γνώσης το φιλτράρισμα αυτό εμπεριέχει και πληροφορίες από το συνεργατικό φιλτράρισμα. Έτσι όταν για παράδειγμα συσταδοποιούνται για έναν χρήστη τα δεδομένα των παραγόντων των ταινιών, η συσταδοποίηση αυτή εμπεριέχει και πληροφορίες για τις προτιμήσεις άλλων χρηστών. Επίσης με την εισαγωγή γνώσης μέσω ενός Naive Bayes Classifier πάνω στα δεδομένα MovieKinds, η συσταδοποίηση των παραγόντων των ταινιών εμπεριέχει και πληροφορίες για το είδος των ταινιών. Όπως θα φανεί παρακάτω, η δυνατότητα αυτή του αλγορίθμου να εμπεριέχει γνώση σε συνδυασμό με την τεχνική της πόλωσης επιτρέπει την υλοποίηση ενός εισηγητικού συστήματος ιδιαίτερα αυξημένης ακρίβειας.      

5.1. Δεδομένα

Για την εφαρμογή μας χρησιμοποιήθηκε το σύνολο δεδομένων MovieLens 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. Για το λόγο αυτό δημιουργήσαμε μια βάση με τα ακόλουθα πεδία:

Τίτλος της Ταινίας 

Περίληψη

Συντελεστές (Ηθοποιοί & Σκηνοθέτης)

Μετά από την επεξεργασία των δεδομένων δημιουργούνται text αρχεία τα οποία διαβάζουμε από το Μatlab και παίρνουμε τους βασικούς πίνακες των δεδομένων εισόδου:

· MovieStars

Γραμμές
     :4416 Συντελεστές

Στήλες
  
     :1682 Ταινίες

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

· MovieSynopsis

Γραμμές
     :8595  Λέξεις 

Στήλες
  
     :1682 Ταινίες

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

· MovieKinds

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:

4. MyStarsMatrix

5. MySynopsisMatrix

6. MyKindsMatrix

7. 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.

5.2. Βασική Εφαρμογή

Οι αξιολογήσεις των παραπάνω 1682 ταινιών έχουν γίνει από τους 943 χρήστες με βάση μία κλίμακα 1 έως 5. Οι ταινίες που βαθμολογούνται από 1 έως 3 θεωρείται ότι είναι μη αρεστές στον χρήστη και συνεπώς απορριπτέες από το σύστημα. Οι ταινίες που έχουν βαθμολογηθεί με 4 ή 5 θεωρούνται αρεστές και κατά συνέπεια άξιες σύστασης. Με βάση την παραπάνω κατηγοριοποίηση κατασκευάζεται και το προφίλ κάθε χρήστη ανάλογα με τις αξιολογήσεις που έχει κάνει. Στην σύσταση των ταινιών για κάθε χρήστη ξεχωριστά, λαμβάνονται υπόψη δύο παράμετροι. Από την μία το περιεχόμενο των αξιολογημένων ταινιών και από την άλλη οι αξιολογήσεις των υπόλοιπων χρηστών.

Ως περιεχόμενο των ταινιών ορίζονται οι τρεις προαναφερθέντες πίνακες. Δηλαδή το είδος της ταινίας, οι παράγοντες που συμμετέχουν σε αυτήν και η περίληψη της ταινίας. Όσον αναφορά την περίληψη της ταινίας, αφαιρούνται οι τετριμμένοι και χωρίς σημασία όροι (π.χ. άρθρα, σύνδεσμοι) και κρατούνται μόνο οι όροι εκείνοι που θεωρούνται σημαντικοί για τις ταινίες. Αν χρησιμοποιούταν όμως μόνο η παράμετρος περιεχομένου, τότε το σύστημα θα ήταν καταδικασμένο να προτείνει στους χρήστες ταινίες όμοιες με αυτές που έχουν δει. Το παραπάνω προφανώς δεν είναι επιθυμητό καθώς το σύστημα θα καταντούσε βαρετό για τον χρήστη. 

Για το λόγο αυτό το σύστημα λαμβάνει υπόψη του και το συνεργατικό φιλτράρισμα. Θεωρείται ότι χρήστες που παρουσιάζουν μεγάλη συσχέτιση όσων αναφορά τις ταινίες που έχουν αξιολογήσει, θα παρουσιάζουν παρόμοια ενδιαφέροντα. Από την άλλη μεριά, σε μικρότερο βαθμό, χρήστες με μεγάλη απόκλιση στις αξιολογήσεις τους θα παρουσιάζουν σχεδόν αντίθετες προτιμήσεις. Έτσι οι προτιμήσεις των δύο αυτών συνόλων χρηστών (που προφανώς διαφέρει για κάθε χρήστη) λαμβάνονται υπόψη κατά την σύσταση των ταινιών.

5.2.1.Συσταδοποίση περιεχομένου ταινιών

Για κάθε χρήστη ξεχωριστά το σύστημα συσταδοποιεί τους τρεις πίνακες περιεχομένου MovieKinds, MovieStars, MovieSynopsis. Για την συσταδοποίηση αυτή χρησιμοποιείται ο αλγόριθμος Mk-means. Μέσω του συντελεστή 
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 του αλγορίθμου επιτυγχάνουμε την εισαγωγή γνώσης στις συσταδοποιήσεις αυτές. Πιο συγκεκριμένα, προ της συσταδοποίησης εκπαιδεύεται ένας αφελής Μπεϋζιανός ταξινομητής με βάση τα επιγεγραμμένα δεδομένα και τον πίνακα δεδομένων MovieKinds. Οι μάζες 
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 (όπου ο δείκτης i δείχνει στην i-οστή ταινία) των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων του εκάστοτε χρήστη ορίζονται με βάση των προαναφερθέντα τύπο:
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Στην συγκεκριμένη εφαρμογή έχει επιλεχθεί 
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 εμπειρικά, καθώς από πειραματικά δεδομένα βρέθηκε ότι το σύστημα παρουσιάζει την καλύτερη επίδοση για την τιμή αυτή. Με την εισαγωγή γνώσης κάθε μία από τις συσταδοποιήσεις των τριών πινάκων εμπεριέχει και πληροφορία για το είδος της εκάστοτε ταινίας. Στην περίπτωση των δεδομένων MovieKinds η πληροφορία αυτή υπάρχει ήδη, αλλά παρόλα αυτά, όπως φαίνεται και από τα πειραματικά αποτελέσματα του κεφαλαίου 4, η εισαγωγή της γνώσης αυξάνει την ακρίβεια του αλγορίθμου.  

Στην συνέχεια εισάγεται γνώση στην συσταδοποίηση με βάση το συνεργατικό φιλτράρισμα. Ελέγχεται η συσχέτιση του χρήστη με τους υπόλοιπους χρήστες με βάση τον τύπο :
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Οι χρήστες που παρουσιάζουν συσχέτιση 
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 με τον χρήστη θεωρείται ότι έχουν παρεμφερείς προτιμήσεις με αυτόν, ενώ οι χρήστες που έχουν συσχέτιση με τον χρήστη 
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 θεωρείται ότι έχουν σχετικά ανόμοια ενδιαφέροντα. Με βάση τις παραπάνω εκτιμήσεις, για κάθε ταινία i, ελέγχονται οι αξιολογήσεις των υπόλοιπων χρηστών για την ταινία αυτή. Αν βρεθεί ότι η ταινία είναι κατά βάση αρεστή σε χρήστες με παρόμοια ενδιαφέροντα ή κατά βάση μη αρεστή σε χρήστες με αντίθετες προτιμήσεις από τον εν λόγω χρήστη, τότε η μάζα της αντίστοιχης ταινίας αυξάνεται κατά 
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. Στην αντίθετη περίπτωση, η μάζα μειώνεται κατά 
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. Έχουμε δηλαδή για την περίπτωση της εισαγωγής γνώσης με συνεργατικό φιλτράρισμα :

Plus = 0.1

Minus = -0.1

Bonus = 0.1

Malus = 0.2 

Με την εισαγωγή αυτή γνώσης οι συσταδοποιήσεις εμπεριέχουν και πληροφορίες για τις αξιολογήσεις των υπολοίπων χρηστών. Με αυτόν τον τρόπο, εμμέσως δηλαδή, η συσταδοποίηση δεν λαμβάνει υπόψη μόνο το περιεχόμενο αυτό καθ' αυτό της κάθε ταινίας αλλά και την “αξία” (ή ποιότητα) που αυτή έχει και η οποία εκφράζεται μέσω της γενικότερης αξιολόγησης της από το σύνολο των χρηστών.

Το τελευταίο βήμα πριν την συσταδοποίηση περιλαμβάνει της εισαγωγή πόλωσης στην συσταδοποίηση. Η τεχνική αυτή είναι ιδιαίτερα χρήσιμη στην συγκεκριμένη εφαρμογή, ακριβώς επειδή δεν ενδιαφέρει η γενικότερη ακρίβεια ταξινόμησης αλλά η ακρίβεια στις προτάσεις. Δεν ενδιαφέρει τόσο δηλαδή να μην κατηγοριοποιηθεί λανθασμένα μία ταινία ως “μη αρεστή” ενώ στην πραγματικότητα θα άρεσε στον χρήστη, αλλά αυτό που είναι σημαντικό σε ένα τέτοιο σύστημα είναι να μην κατηγοριοποιούνται ταινίες μη αρεστές ως αρεστές. Να γίνονται δηλαδή καλές προτάσεις. Στην εφαρμογή έχει επιλεχθεί ιδιαίτερα υψηλή πόλωση 
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 ώστε να προτείνονται τελικά ταινίες με ιδιαίτερα υψηλή εμπιστοσύνη.

Αφού ολοκληρωθεί η αρχικοποίηση των μαζών, οι τρεις πίνακες περιεχομένου MovieKinds, MovieStars, MovieSynopsis συσταδοποιούνται με τον Mk-means. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαμβάνεται για κάθε χρήστη ξεχωριστά.

5.2.2. Κριτήρια επιλογής ταινιών

Αφού ολοκληρωθούν οι συσταδοποιήσεις των δεδομένων το σύστημα προχωράει στην επιλογή των 5 αυτών ταινιών για τις οποίες εμφανίζει την μεγαλύτερη εμπιστοσύνη. Με βάση τα αποτελέσματα των συσταδοποιήσεων, το σύστημα επιλέγει τις 5 αυτές ταινίες σύμφωνα με τα παρακάτω κριτήρια.

· Αρχικά επιλέγονται οι ταινίες εκείνες οι οποίες κατηγοριοποιούνται ως αρεστές από την συσταδοποίηση και των τριών πινάκων δεδομένων (AND ανά 3).

· Αν το παραπάνω κριτήριο δεν είναι αρκετό για να συμπληρωθούν 5 προτεινόμενες ταινίες, τότε οι συστάσεις συμπληρώνονται με ταινίες που προτείνονται από δύο από τις συσταδοποιήσεις (AND ανά 2)

· Τέλος επιλέγονται οι ταινίες εκείνες που προτείνονται μόνο από μία συσταδοποίηση.

Σε περίπτωση που δεν συμπληρώνεται ο ζητούμενος αριθμός πέντε ταινιών, τότε συστήνονται μόνο οι ταινίες αυτές που έχει προτείνει το σύστημα με βάση τα παραπάνω κριτήρια.

5.2.3. Αποτελέσματα

Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα πειραματικά αποτελέσματα του συστήματος. Είναι εμφανές ότι το σύστημα παρουσιάζει ένα μειονέκτημα το οποίο είναι ότι για πολλούς χρήστες δεν συστήνεται καμία ταινία. Για τους χρήστες αυτούς όμως στους οποίους γίνονται κάποιες προτάσεις ταινιών η επίδοση του συστήματος είναι υψηλή σε σχέση με άλλα εισηγητικά συστήματα. Τα εισηγητικά συστήματα παρουσιάζουν συνήθως ακρίβεια γύρω στο 73% οπότε η ακρίβεια του συστήματος (75.8%) είναι ικανοποιητική. Η ακρίβεια μάλιστα του συστήματος, αν δεν ληφθούν υπόψη οι χρήστες εκείνοι που παρουσιάζουν 0%, ακρίβεια, είναι ιδιαίτερα υψηλή καθώς φτάνει το 79.7%. Η ύπαρξη τέτοιων χρηστών (με 0% ακρίβεια) είναι αναμενόμενη σε εισηγητικά συστήματα, καθώς είναι λογικό να παρουσιάζονται ιδιαίτερες προτιμήσεις που δεν μπορούν να προβλεφθούν από το εισηγητικό σύστημα. Το ποσοστό χρηστών με μηδενική ακρίβεια στο συγκεκριμένο εισηγητικό σύστημα (5%) θεωρείτε ανεκτό για τέτοια συστήματα. 

	Ποσοστό χρηστών με 0 συστάσεις
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες
	Ποσοστό χρηστών με 0% ακρίβεια
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες

	22.5
	75.8
	5
	79.7


5.3. Παραλλαγές του συστήματος

5.3.1. Παραλλαγή 1

Ο αλγόριθμος Mk-means εμπεριέχει τους όρους 
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 που όπως αποδεικνύεται αποτελεί και την μέγιστη υπόθεση πιθανοφάνειας της a priori πιθανότητας της κατηγορίας “αρέσει” για κάθε χρήστη. Αυτό όμως που ενδιαφέρει πραγματικά σε ένα αλγόριθμο συσταδοποίησης είναι η μέγιστη a posteriori πιθανότητα για τις συστάδες. Η αδυναμία υπολογισμού των πιθανοτήτων αυτών στη πράξη οδηγεί στην αποδοχή της μέγιστης υπόθεσης πιθανοφάνειας. Αν θεωρήσουμε ότι είναι γενικά πιο πιθανό για ένα τυχαίο χρήστη να του αρέσουν οι ταινίες με ποσοστό 50%-50% από ότι με οποιοδήποτε άλλο ποσοστό, τότε σε περιπτώσεις όπου έχουμε πολύ μικρό σύνολο επιγεγραμμένων δεδομένων, οι όροι 
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 δεν μπορεί να θεωρηθεί ότι αποτελούν και την καλύτερη δυνατή εκτίμηση για τις a priori πιθανότητες.

Για τον λόγο αυτό, σε περιπτώσεις χρηστών οι οποίοι έχουν αξιολογήσει ένα πολύ μικρό αριθμό ταινιών, προτιμάται οι όροι 
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 να τίθενται όλοι ίσοι με ένα. Η πειραματική επίδοση του παραλλαγμένου αυτού συστήματος φαίνεται στο παρακάτω πίνακα. Όπως παρατηρούμε, το πρόβλημα των χρηστών με 0 προβλέψεις μειώνεται αισθητά, σχεδόν στο μισό, ενώ η ακρίβεια παραμένει στα ίδια επίπεδα.

	Ποσοστό χρηστών με 0 συστάσεις
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες
	Ποσοστό χρηστών με 0% ακρίβεια
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες

	11.6
	75.1
	7
	80.3


5.3.2.Παραλλαγή 2

Στην προηγούμενη παραλλαγή το πρόβλημα των μηδενικών προβλέψεων, αν και μειώνεται αισθητά, παραμένει έντονο. Μία εξήγηση για το φαινόμενο αυτό είναι ότι λόγω της πολύ υψηλής πόλωσης το σύστημα δυσκολεύεται να βρει ταινίες που αντεπεξέρχονται στα αυστηρά κριτήρια που έχει θέσει. Προκειμένου να ξεπεραστεί αυτό το πρόβλημα προτείνεται η εξής παραλλαγή στο σύστημα.

Εφαρμόζεται αρχικά υψηλή πόλωση 
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 και τα δεδομένα συσταδοποιούνται όπως πριν. Σε περίπτωση όμως που για κάποιον χρήστη δεν βρίσκονται προτεινόμενες ταινίες τότε μειώνεται η πόλωση για τον συγκεκριμένο χρήστη και τα δεδομένα συσταδοποιούνται από την αρχή.

Στα παρακάτω αποτελέσματα φαίνεται ότι όχι μόνο επιλύεται το πρόβλημα των μηδενικών προτάσεων με την παραλλαγή αυτή αλλά αυξάνεται συγχρόνως και η ακρίβεια φτάνοντας στην περίπτωση που δεν συνυπολογίζονται οι χρήστες με μηδενική ακρίβεια, σε ποσοστό 83.5%. Το ποσοστό αυτό είναι δέκα τοις εκατό πάνω από την ακρίβεια των περισσότερων εισηγητικών συστημάτων. Δυστυχώς όμως η επίλυση του ενός προβλήματος οδηγεί στην εμφάνιση ενός άλλου. Εμφανίζεται ένα ιδιαίτερα υψηλό ποσοστό χρηστών με μηδενική ακρίβεια (14.5%).
	Ποσοστό χρηστών με 0 συστάσεις
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες
	Ποσοστό χρηστών με 0% ακρίβεια
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες

	0.1
	71.2
	14.5
	83.5


5.3.3. Παραλλαγή 3

Προκειμένου να αυξήσουμε παραπέρα την ακρίβεια του συστήματος, μεταβάλλουμε τα κριτήρια επιλογής ταινιών προκειμένου να εμπεριέχουν και το συνεργατικό φιλτράρισμα. Πιο συγκεκριμένα τα κριτήρια επιλογής ταινιών τροποποιούνται και γίνονται τα εξής.

· Αρχικά επιλέγονται οι ταινίες εκείνες οι οποίες κατηγοριοποιούνται ως αρεστές από την συσταδοποίηση και των τριών πινάκων δεδομένων και προτείνονται και από το συνεργατικό φιλτράρισμα.

· Αν  το παραπάνω κριτήριο δεν είναι αρκετό για να συμπληρωθούν 5 προτεινόμενες ταινίες, τότε επιλέγονται οι ταινίες εκείνες οι οποίες κατηγοριοποιούνται ως αρεστές από την συσταδοποίηση και των τριών πινάκων δεδομένων

· Στη συνέχεια οι συστάσεις συμπληρώνονται με ταινίες που προτείνονται από δύο από τις συσταδοποιήσεις και από το συνεργατικό φιλτράρισμα 

· Εν συνεχεία επιλέγονται οι ταινίες εκείνες που προτείνονται από μία συσταδοποίηση και το συνεργατικό φιλτράρισμα.

· Αν ούτε αυτές είναι αρκετές ώστε να συμπληρωθούν οι απαιτούμενες 5 ταινίες τότε επιλέγονται οι ταινίες εκείνες που προτείνονται μόνο από μία συσταδοποίηση και το συνεργατικό φιλτράρισμα.

· .Τέλος, επιλέγονται οι ταινίες εκείνες που προτείνονται μόνο από μία συσταδοποίηση.

Όπως φαίνεται από τα αποτελέσματα η παραλλαγή αυτή αν και δεν επιλύει το πρόβλημα των μηδενικών ακριβειών, αυξάνει σημαντικά την ακρίβεια του συστήματος φτάνοντας σε ποσοστό 86.1%.  

	Ποσοστό χρηστών με 0 συστάσεις
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες
	Ποσοστό χρηστών με 0% ακρίβεια
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες

	0.6
	75
	12.8
	86.1


5.3.4. Παραλλαγή SVM

Η τελευταία παραλλαγή του συστήματος εμπεριέχει και Support Vector Machines. Τα δεδομένα συσταδοποιούνται αρχικά με υψηλή πόλωση 
[image: image331.wmf]bias
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. Στη συνέχεια συσταδοποιούνται εκ νέου με μηδενική πόλωση. Τα δεδομένα που κατηγοριοποιούνται ως αρεστά από την πρώτη συσταδοποίηση επιγράφονται ως τέτοια και προστίθενται στο επιγεγραμμένο σύνολο δεδομένων. Τα δεδομένα που κατηγοριοποιούνται ως μη αρεστά από την δεύτερη συσταδοποίηση επιγράφονται και αυτά με την σειρά τους και προστίθενται στα επιγεγραμμένα δεδομένα. Κατά τον τρόπο αυτό κατασκευάζονται τρία επαυξημένα σύνολα δεδομένων, ένα για κάθε πίνακα περιεχομένου.

Το νέα επαυξημένα επιγεγραμμένα σύνολα χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση τριών SVM τα οποία στη συνέχεια χρησιμοποιούνται για την ταξινόμηση των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων. Τέλος, οι ταινίες που θα προταθούν επιλέγονται με βάση τα κριτήρια της παραλλαγής 3. 

Στα αποτελέσματα βλέπουμε ότι ξαναεμφανίζεται το πρόβλημα των μηδενικών προτάσεων σε ποσοστό όμοιο με την παραλλαγή 1. Συγχρόνως παραμένει το πρόβλημα των μηδενικών ακριβειών, μειωμένο πάντως σε σχέση με τις παραλλαγές 2 και 3. Η ακρίβεια της παραλλαγής αυτής παραμένει υψηλή, χαμηλότερη από τις παραλλαγές 2 και 3 αλλά πιο υψηλή από την παραλλαγή 1 και την βασική εφαρμογή.

	Ποσοστό χρηστών με 0 συστάσεις
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες
	Ποσοστό χρηστών με 0% ακρίβεια
	Ακρίβεια χωρίς αυτούς τους χρήστες

	12.1
	74.5
	8.6
	81.5


5.4. Συμπεράσματα

Το σύστημα το οποίο υλοποιήθηκε παρουσιάζει ιδιαίτερα ικανοποιητικά αποτελέσματα. Οι ακρίβειες στις οποίες φτάνει ξεπερνούν κατά πολύ τις ακρίβειες άλλων εισηγητικών συστημάτων. Για την δημιουργία του συνδυάστηκαν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις. Μία που αφορούσε την αρχιτεκτονική του εισηγητικού συστήματος και μία που αφορούσε την μηχανική μάθηση. Ο συνδυασμός των δύο αυτών προσεγγίσεων κρίνεται ιδιαίτερα επιτυχής με βάση τα αποτελέσματα. Η χρησιμοποίηση υβριδικού εισηγητικού συστήματος επέτρεψε να ξεπεραστούν πολλά από τα προβλήματα που παρουσιάζουν τα απλά εισηγητικά συστήματα. Συγχρόνως η χρησιμοποίηση ενός αλγορίθμου ημι-επιβλεπόμενης μάθησης επέτρεψε την εκμετάλλευση τόσο των επιγεγραμμένων δεδομένων, όσο και των μη-επιγεγραμμένων δεδομένων. Η ιδιαίτερα υψηλή ακρίβεια που παρουσιάζει το σύστημα δείχνει ότι ο αλγόριθμος Mk-means είναι κατάλληλος για την επίλυση τέτοιων προβλημάτων.

Δυστυχώς όμως το σύστημα παρουσιάζει κάποια μειονεκτήματα. Το πρόβλημα των μηδενικών προτάσεων που προέρχεται από την επιλογή του αλγορίθμου και το πρόβλημα της μηδενικής ακρίβειας που εμφανίζεται σε μικρό ή μεγάλο βαθμό σε κάθε εισηγητικό πρόβλημα. Με την χρησιμοποίηση των διάφορων παραλλαγών, βρέθηκαν τρόποι να ξεπεραστούν τα παραπάνω προβλήματα, αν και όχι συγχρόνως. Εντούτοις, φαίνεται ότι τα προβλήματα αυτά μπορούν να ξεπεραστούν, ενδεχομένως με τον συνδυασμό κάποιων τεχνικών των παραπάνω παραλλαγών.

6. Συμπεράσματα –

Επίλογος

6.0. Σύνοψη και συμπεράσματα

Στην διπλωματική αυτή εξετάστηκαν από τη μία μεριά τα εισηγητικά συστήματα και από την άλλη η ημι-επιβλεπόμενη μάθηση. Παρουσιάστηκαν οι σημαντικότεροι αλγόριθμοι ημι-επιβλεπόμενης μάθησης. Αναλύθηκαν οι δύο σημαντικότεροι αλγόριθμοι ημι-επιβλεπόμενης μάθησης που βασίζονται σε μεθόδους επιβλεπόμενης και αντίστοιχα παρουσιάστηκαν και οι πιο σημαντικοί αλγόριθμοι που βασίζονται στην μη επιβλεπόμενη μάθηση. Έγινε επίσης εκτενής αναφορά στα συνεργατικά συστήματα και ιδιαίτερα στις μεθόδους διήθησης πληροφορίας και πιο συγκεκριμένα στην μέθοδο φιλτραρίσματος περιεχόμενου και στο συνεργατικό φιλτράρισμα. Αναλύθηκαν τα προβλήματα που οι μέθοδοι αυτές παρουσιάζουν και παρουσιάστηκε η λύση που έχει προταθεί για τα προβλήματα αυτά : τα υβριδικά συστήματα.

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάστηκε ο προτεινόμενος αλγόριθμος Mk-means. Παρουσιάστηκανι επίσης οι τεχνικές εισαγωγής γνώσης και η τεχνική της πόλωσης ενώ παρατέθηκαν και πειραματικά αποτελέσματα για τις διάφορες αυτές τεχνικές. Στο τέλος του κεφαλαίου αναλύθηκε και το φαινόμενο της “Μαύρης τρύπας” και προτάθηκε η λύση του προβλήματος αυτού.

Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάστηκε η υλοποίηση της εφαρμογής, ενός εισηγητικού συστήματος πρότασης κινηματογραφικών ταινιών. Παρουσιάστηκαν ι διάφορες παραλλαγές του συστήματος και αναλύθηκαν τα προβλήματα που προκύπτουν στο σύστημα. Αναλύθηκαν τα προτερήματα και τα μειονεκτήματα της κάθε παραλλαγής, κυρίως τι είδους συμπεριφορά παρουσιάζουν όσον αναφορά τα προβλήματα των μηδενικών προτάσεων και της μηδενικής ακρίβειας. 

Σκοπός της συγκεκριμένης μελέτης δεν ήταν τόσο η δημιουργία ενός έτοιμου εισηγητικού συστήματος όσο η μελέτη του συνδυασμού υβριδικών εισηγητικών συστημάτων και της ημι-επιβλεπόμενης μάθησης. Με βάση τα αποτελέσματα και το γεγονός ότι τα πειραματικά δεδομένα είναι πραγματικά και ευρέως αποδεκτά, επαληθεύεται η καταλληλότητα του αλγορίθμου Mk-means στην επίλυση του προβλήματος.

6.1. Μελλοντική εργασία

Το εισηγητικό σύστημα θα μπορούσε να διερευνηθεί περαιτέρω για να βρεθεί κάποια παραλλαγή που θα έλυνε συγχρόνως τόσο το πρόβλημα των μηδενικών προτάσεων όσο και το πρόβλημα των μηδενικών ακριβειών. Δυστυχώς στην εν λόγω διπλωματική δεν βρέθηκε παραλλαγή που να επιλύει και τα δύο προβλήματα συγχρόνως. Εντούτοις, φαίνεται ότι υπάρχουν τρόποι να επιλυθούν και ενδεχομένως κάποιος συνδυασμός των μεθόδων αυτών μπορεί να οδηγήσει στο επιθυμητό αποτέλεσμα.

Μία προσέγγιση θα μπορούσε να είναι η χρησιμοποίηση του αλγορίθμου Mk-means σε συνδυασμό με Transductive Support Vector Machines σε αντιστοιχία με τον CBC. Ακόμα και στην περίπτωση απλών SVM θα μπορούσε να γίνει κάποια περαιτέρω μελέτη, ενδεχομένως χρησιμοποιώντας SVM για την εισαγωγή γνώσης στην συσταδοποίηση. Γενικότερα θα μπορούσαν να βρεθούν και να μελετηθούν μία πληθώρα διαφορετικών τεχνικών για την εισαγωγή γνώσης στον αλγόριθμο. Στην συγκεκριμένη εργασία πειραματιστήκαμε μόνο με δύο τέτοιους τρόπους οι οποίοι είναι πολύ πιθανόν να είναι οι βέλτιστοι.

Επίσης, θα μπορούσε να αναλυθεί η περίπτωση διαφορετικής εισαγωγής γνώσης για κάθε πίνακα δεδομένων περιεχομένου. Θα μπορούσε για παράδειγμα να εκπαιδεύσουμε τρείς Naive Bayes Classifiers, έναν για κάθε πίνακα δεδομένων και να εισάγουμε γνώση σε κάθε πίνακα δεδομένων από διαφορετικό ταξινομητή. Για παράδειγμα θα μπορούσαμε να εισάγουμε γνώση για τους παράγοντες των ταινιών στην συσταδοποίηση της περίληψης των ταινιών και γνώση για την περίληψη των ταινιών στην συσταδοποίηση των ειδών των ταινιών.

Τέλος, θα μπορούσε να ελεγχθεί και η επίδοση του αλγορίθμου Mk-means και σε διαφορετικά είδη προβλημάτων, όπως για παράδειγμα αυτό της ταξινόμησης. Στην προκειμένη περίπτωση θα μπορούσε να χρησιμοποιείται η πόλωση ώστε να βρεθούν δεδομένα υψηλής εμπιστοσύνης μίας κατηγορίας και, εν συνεχεία, να τροποποιείται η πόλωση ώστε να βρεθούν δεδομένα υψηλής εμπιστοσύνης κάποιας άλλης κατηγορίας.

Βιβλιογραφία

[1] http://www.amazon.com
[2] 

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
http://movielens.umn.edu

[3] 

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
Joachims, T. (1999). Transductive inference for text classification using support vector machines. In Proceedings of 16th International Conference on Machine Learning (pp. 200-209). San Francisco:Morgan Kaufmann.

[

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
4] 

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
A. Blum, T. Mitchell, “Combining labeled and unlabeled data with Co-training”, 

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
in Proc. 11th Annual Conference on Computational Learning Theory

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
, 1998, pp 92-100

[5] V. Vapnik. 

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
The Nature of Statistical Learning Theory

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
. Springer-Verlag, New York, 1995. 

[6] 

 HYPERLINK "http://movielens.umn.edu/"
Σπύρου Γ. Τζαφέστα, Υπολογιστική Νοημοσύνη, Τόμος Α: Μεθοδολογίες, Αθήνα 2002.

[7] H.J. Zeng, X.H. Wang, Z. Chen, W.Y. Ma, “CBC: Clustering Based Text Classification Requiring Minimal Labeled Data”, in Proc. IEEE Conf. Machine Learning, 2003, 443-450

[8] K. Wagstaff, C. Cardi, S. Rogers, S. Schroedl, “Constained K-means with Background Knowledge”, in Proc. Eighteenth International Conference on Machine Learning, 2001, pp 577-584

[9] G. Adomavicious, A. Tuzhilin, “Towards the Next Generation of Recommender Systems: A Survey of the State-of-the-Art and Possible Extensions”, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, vol. 17, no. 6, June 2005, pp 734-749

[10] www.imdb.com
[11] T. Mitchel, Machine Learning, McGraw-Hill, 1997

[12] R. O. Duda and P. E. Hart. Pattern Classification and Scene Analysis. WileyInterscience publication, 1973 
[13] C. Christakou, A. Stafylopatis, “A Hybrid Movie Recommender System Based on Neural Networks”, in Proc. Fifth International Conference on Intelligent Systems Design and Applications, 2005, in press
Παράρτημα Α – Αρχεία Matlab

A) Αλγόριθμος Mkmeans

function RET=SMkmeans(W,M)

[N,P]=size(W);

ClassPrev=zeros(1,N);

ClassNext=zeros(1,N);

z=0;

PlusMass=0;

MinusMass=0;

PlusCenter=zeros(1,P);

MinusCenter=zeros(1,P);

for i=1:N

    if M(i)==1

        PlusMass=PlusMass+1;

        PlusCenter=PlusCenter+W(i,:);

    end

    if M(i)==0

        MinusMass=MinusMass+1;

        MinusCenter=MinusCenter+W(i,:);

    end

end

if MinusMass==0

    MinusMass=1;

end

if PlusMass==0

    PlusMass=1;

end

PlusCenter=PlusCenter/PlusMass;

MinusCenter=MinusCenter/MinusMass;

while z==0

for i=1:N

    if sum((W(i,:)-PlusCenter).^2)==0

        if M(i)==0

            distplus=0;

            distminus=1;

        else

            distplus=1;

            distminus=0;

        end

    elseif sum((W(i,:)-MinusCenter).^2)==0

        if M(i)==1

            distplus=1;

            distminus=0;

        else

           distplus=0;

           distminus=1; 

        end

    else 

        distplus=M(i)*PlusMass/(sum((W(i,:)-PlusCenter).^2));

        distminus=(1-M(i))*MinusMass/(sum((W(i,:)-MinusCenter).^2));

    end

if distplus>distminus

    ClassNext(i)=1;

else

    ClassNext(i)=-1;

end

end

if ClassPrev==ClassNext

    z=1;

end

ClassPrev=ClassNext;

PlusMass2=0;MinusMass2=0;

PlusCenter=zeros(1,P);

MinusCenter=zeros(1,P);

for i=1:N

    if ClassNext(i)==1

        PlusMass2=PlusMass2+M(i);

        PlusCenter=PlusCenter+M(i)*W(i,:);

    end

    if ClassNext(i)==-1

        MinusMass2=MinusMass2+(1-M(i));

        MinusCenter=MinusCenter+(1-M(i))*W(i,:);

    end

end

if PlusMass2==0

    z=1

end

if MinusMass2==0

    z=1

end

if z==0

    PlusCenter=PlusCenter/PlusMass2;

    MinusCenter=MinusCenter/MinusMass2;

end

end

RET=ClassNext;

end
Β) Εισαγωγή γνώσης με NBC
function RET=NBCFix(N,O,X,Mov,q)

z=1/(1-(2*q));

RET=X;     

    for i=1:N 

        [Pyes,Pno,PyesAtt,PnoAtt]=NbcPrep(X(i,:),Mov); 

        disp(i)

        for j=1:O

            if X(i,j)==0.5;

                RET(i,j)=q+(NBC(1,1,PyesAtt,PnoAtt,Mov(j,:))/z);

            end

        end

    end

function RET=NBC(Pyes,Pno,PyesAtt,PnoAtt,W)

[O,N]=size(W);

Pplus=Pyes;

Pminus=Pno;

for i=1:N

    if W(i)>0

        Pplus=Pplus*PyesAtt(1,i);

        Pminus=Pminus*PnoAtt(1,i);

    else

        Pplus=Pplus*PyesAtt(2,i);

        Pminus=Pminus*PnoAtt(2,i);

    end

end

if (Pplus==0 & Pminus==0)

    RET=0.5;

else 

    RET=Pplus/(Pplus+Pminus);

end

function [Pyes,Pno,PyesAtt,PnoAtt]=NbcPrep(M,W)

Pyes=0;

Pno=0;

[O,X]=size(W);

PyesAtt=zeros(2,X);

PnoAtt=zeros(2,X);

for i=1:O

    if M(i)==1

        Pyes=Pyes+1;

        for j=1:X

            if W(i,j)>0

                PyesAtt(1,j)=PyesAtt(1,j)+1;

            else

                PyesAtt(2,j)=PyesAtt(2,j)+1;

            end

        end

    elseif M(i)==0

        Pno=Pno+1;

        for j=1:X

            if W(i,j)>0

                PnoAtt(1,j)=PnoAtt(1,j)+1;

            else

                PnoAtt(2,j)=PnoAtt(2,j)+1;

            end

        end

    end

end   

if Pyes==0

    Pyes=1;

end

PyesAtt=PyesAtt/Pyes;

if Pno==0

    Pno=1;

end

PnoAtt=PnoAtt/Pno;

Γ) Υπολογισμός συσχέτισης

s=1;

Zz=0;

Y=0;

r=zeros(N);

for i=1:N

    disp(i)

    for j=(i+1):N

        for k=1:O

            if X(i,k)~=0

                if X(j,k)~=0

                    Zz(s)=X(i,k);

                    Y(s)=X(j,k);

                    s=s+1;

                end

            end

        end

        r(i,j)=Chuck(Zz,Y);

        r(j,i)=r(i,j);

        s=1;;

        Zz=0;

        Y=0;

    end

end

function RET=Chuck(X,Y)

up=sum(X.*Y)-sum(X)*sum(Y)/size(X,2);

downX=sum(X.^2)-sum(X)^2/size(X,2);

downY=sum(Y.^2)-sum(Y)^2/size(Y,2);

if downY==0

    if downX==0

        RET=0;

    else

        RET=up/sqrt(downX);

    end

elseif downX==0

    RET=up/sqrt(downY);

else

    down=sqrt(downX*downY);

    RET=up/down;

end
Δ) Εισαγωγή γνώσης από συνεργατικό φιλτράρισμα 

function RET=ChuckPrepNew(N,O,stathmip,stathmin,r,bonus,punishment,X)

yes=0;

no=0;

for i=1:N

    for j=1:O

        if X(i,j)~=0

            if X(i,j)~=1

                for k=1:N

                    if r(i,k)>stathmip

                        if X(k,j)==1

                            yes=yes+2;

                        elseif X(k,j)==0

                            no=no+2;

                        end

                    elseif r(i,k)<stathmin

                        if X(k,j)==1

                            no=no+1;

                        elseif X(k,j)==0

                            yes=yes+1;

                        end

                    end

                end

                if yes>no

                    X(i,j)=X(i,j)+bonus;

                elseif no>yes

                    X(i,j)=X(i,j)-punishment;

                end

                yes=0;

                no=0;

            end

        end

    end

end
RET=X;

Ε) Εισαγωγή πόλωσης 

function RET=BiasPrep(N,O,X,bias)

% For the unlabeled data the masses become M=M+bias

for i=1:N

    for j=1:O

        if X(i,j)~=0

            if X(i,j)~=1

                X(i,j)=X(i,j)+bias;

                if X(i,j)<0

                    X(i,j)=0.01;

                elseif X(i,j)>1

                    X(i,j)=0.99;

                end

            end

        end

    end

end

RET=X;
...........................
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