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Περίληψη

Από την αρχαιότητα, οι άνθρωποι ϐρίσκουν συντροφιά και απόλαυση στο άκου-
σµα µουσικής και όµορφης µελωδίας. Με τη πάροδο των ετών, η µουσική έχει
εξελιχθεί σε τεράσιο ϐαθµό. Μάλιστα, οι τελευταίες δεκαετίες ϐρήκαν το παγκόσµιο
µουσικό στερέωµα να αλλάζει για πάντα, καθώς πέρασε στη ψηφιακή εποχή. Σήµε-
ϱα, η πρόσβαση σε µουσική είναι ευκολότερη από ποτέ, µέσω των έξυπνων ηλεκτρο-
νικών συσκευών. ΄Ενας χρήστης µπορεί να δηµιουργήσει µια προσωπική του λίστα
αναπαραγωγής, η οποία ϑα αποτελείται από αµέτρητα µουσικά κοµµάτια διαφόρων
ειδών, απολαµβάνοντας τις µελωδίες της επιλογής του. Μέσω της διαδικασίας τυχα-
ίας αναπαραγωγής, ο χρήστης µπορεί να ¨χαθεί¨ στις σκέψεις, τα συναισθήµατα και
τη ϕαντασία του. Τι γίνεται όµως στη περίπτωση που, κάποια χρονική στιγµή, ο ίδιος
χρήστης επιθυµήσει να ακούσει µόνο κοµµάτια κάποιου συγκεκριµένου είδους από
τη λίστα αναπαραγωγής του ; Η παρούσα διπλωµατική εργασία ϑα επιχειρήσει να
δώσει απάντηση σε αυτό ακριβώς το ερώτηµα. Θα εξετάσει αν είναι εφικτό να γίνουν
αντιληπτές οι µουσικές προτιµήσεις ενός ατόµου µια χρονική στιγµή, µέσω των κοµ-
µατιών που προσπερνάει (skips) κατά τη διάρκεια ακρόασης του. Θα γίνει χρήση
και αξιοποίηση συστηµάτων συστάσεων και µοντέλων µηχανικής µάθησης, ώστε να
απαντηθεί το αν γίνεται µια λίστα αναπαραγωγής να ¨παίζει¨ µόνο τα µουσικά κοµ-
µάτια που ϑέλει ο χρήστης κάποια συγκεκριµένη χρονική στιγµή, σε πραγµατικό
χρονο, µε µοναδική τροφοδότηση τα αρνητικά του δείγµατα, δηλαδή τα τραγούδια
που ο ίδιος προσπερνάει.

Λέξεις Κλειδιά

Μουσική, Ψηφιακή Μουσική, Λίστες Αναπαραγωγής, Υπηρεσίες Ροής Μουσι-
κής, Τυχαία Αναπαραγωγή, Μηχανική Μάθηση, Συστήµατα Συστάσεων, Αρνητικά
∆είγµατα
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Abstract

From antiquity, humans have used to find company and pleasure by listening
to music and beautiful melodies. Over the years, music has evolved big time.
Indeed, these past decades have changed the global industry forever, by passing
to the digital age of music. Nowadays, access to music had never been easier,
especially through smart electronic devices. A user can create a personal playlist,
containing countless music tracks from all kinds of genres, and enjoy the melodies
he/she selected. Furthermore, through the playlist shuffle feature, the user can
relax and "travel" through his/her thoughts, feelings or fantasies. However, what
if, at some particular moment, this user wished to listen to tracks of specific
genre/s from his/her playlist? This Master Thesis will attempt to provide an
answer for the aforementioned question. It will examine whether it is possible
(or not) to detect the music preferences of a user, at a particular moment in
time, through the music tracks that are skipped during his/her listening session.
Recommendation System models & Machine Learning algorithms shall be used
and tested, in order to figure out if a playlist can indeed "play" just the music
tracks that a user wishes to listen to in a specific moment and in real-time, using
only the negative samples (that is, the tracks being skipped).

Keywords

Music, Digital Music, Playlists, Music Streaming, Shuffling, Machine Learning,
Recommendation Systems, Negative Sampling
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Κατάλογος Σχηµάτων

1.1 Με τη πάροδο των ετών, τα είδη µουσικής έχουν πολλαπασιαστεί, δη-
µιουργώντας νέες ϐασικές κατηγορίες και πολλά παρακλάδια αυτών
[1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.2 Απο τα Walkmans που έφεραν την επανάσταση, στα iPods που τη συ-
νέχισαν, συνδυάζοντας τη µετάβαση στον ψηφιακό κόσµο της µουσικής. 21

1.3 ΄Ολη η σειρά µοντέλων iPod Shuffle της Apple που κυκλοφόρησαν από
το 2005 έως και το 2017. Να σηµειωθεί πως η Apple ϑεωρείται µια
από τις εταιρείες που εδραίωσαν τη σύγχρονη ψηφιακή µορφή της
µουσικής στο χώρο. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.4 Μερικές από τις δηµοφιλέστερες εταιρείες υπηρεσιών ϱοής µουσικής
παγκοσµίως. Η ϐιοµηχανία του streaming έχει γιγαντωθεί τα τελευ-
ταία χρόνια, ενώ αξίζει να σηµειωθεί πως έχει επεκταθεί / εδραιωθεί
και στον χώρο του κινηµατογράφου. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

1.5 Τα συστήµατα συστάσεων είναι έτσι κατασκευασµένα, ώστε να προ-
ϐλέπουν τις προτιµήσεις του χρήστη µε ϐάση υπάρχουσες πληροφο-
ϱίες γύρω από εκείνον ή γύρω από σχετικούς µε αυτόν χρήστες [2]. . 27

2.1 Το καθολικά ¨αναγνωρισµένο¨ σύµβολο της τυχαίας αναπαραγωγής.
Η πλειοψηφία των αναπαραγωγών πολυµέσων χρησιµοποιούν το συ-
γκεκριµένο σύµβολο των διασταυρωµένων ϐελών για να υποδείξουν
στο χρήστη τη δυνατότητα του shuffle play. . . . . . . . . . . . . . . 34

2.2 Οι ¨commercial recommenders¨ παίζουν πλέον ϐασικό ϱόλο στη προ-
σπάθεια των εταιρειών να προσελκύσουν πελάτες, παρέχοντας τους
όσο το δυνατόν καλύτερες προτάσεις προϊόντων που να αντιστοιχούν
στις προτιµήσεις τους [3]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.3 Οι εσερχόµενες πληροφίες στα συστήµατα συστάσεων, όπως και οι
κατηγορίες αυτών, είναι αχανείς. Θα µπορούσαν να παρουσιαστούν
σε έναν γράφο εισερχόµενων στοιχείων γνώσης διαφορετικών ειδών.
Μέσα από όλα αυτά, οι recommenders καλούνται να εξάγουν χρήσιµα
συµπεράσµατα και ασφαλείς προβλέψεις για χρήστες [4]. . . . . . . . 41
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ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ

2.4 Σήµερα, τρεις εκ των προαναφερθεισών κατηγοριών recommenders
χαίρουν υιοθέτησης και ενδιαφέροντος. Τα content-based συστήµα-
τα, η δηµοφιλής collaborative filtering τεχνική και ο ϕουτουριστικός
hybrid συνδυασµός υλοποιήσεων είναι οι κατηγορίες που έχουν ξεχω-
ϱίσει [5]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.5 Αποτύπωση της δηµοφιλούς άποψης πως ο κλάδος της τεχνητής νοη-
µοσύνης εµπεριέχει εκείνους της µηχανικής µάθησης και της νεότε-
ϱης τάσης στο χώρο, το deep learning [6]. . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.6 Αποτύπωση µιας αισθητά διαφορετικής προσέγγισης, στην οποία η
µηχανική µάθηση µοιράζεται αρκετά κοινά στοιχεία µε τον τοµέα της
τεχνητής νοηµοσύνης, αλλά η µία δεν εµπεριέχεται στην άλλη. Σε
κάθε περίπτωση, το deep learning αποτελεί στοιχείο εµβάθυνσης της
µηχανικής µάθησης [7]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.7 Απεικόνιση της πολυπλοκότητας που χαρακτηρίζει τα νέα συστήµατα
εκπαίδευσης υπολογιστών για απόκτηση ευφυΐας, αλλά και τη δια-
σύνδεση µεταξύ τους. Η µηχανική µάθηση, η τεχνητή νοηµοσύνη
και το ¨νεότερο¨ deep learning έχουν άµεση σχέση στην επιτυχηµένη
λειτουργία ενός τεχνητού νευρώνα [8]. . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.8 Οι κυριότερες προσεγγίσεις της µηχανικής µάθησης (εξαιρώντας τη
semi-supervised περίπτωση), µαζί µε τα είδη χρήσεων και τις εφαρ-
µογές τους [9]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.1 Η επιλογή κατηγοριοποίησης των µουσικών κοµµατιών ανά είδος,
όπως ϕαίνεται στα αριστερά της εφαρµογής Apple Music, σε µια συ-
σκευή Apple iPad. ΄Οµως, δεν υπάρχει η ίδια δυνατότητα και για τα
κοµµάτια εντός των λιστών αναπαραγωγής [10]. . . . . . . . . . . . . 54

3.2 Μια αρχιτεκτονική απεικόνιση του αρχικού ϑεωρητικού συστήµατος
που πραγµατεύεται και ερευνά η διπλωµατική εργασία. ∆οκιµή µο-
ντέλων µηχανικής µάθησης και content-based συστηµάτων συστάσε-
ων για εντοπισµό µουσικών προτιµήσεων χρήστη. Θα εξεταστούν µε-
µονοµένα και αν τα αποτελέσµατα είναι αξιόλογα, ϑα γίνει δοκιµή
συνδυασµού αυτών. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.3 Η αρχιτεκτονική της προαναφερθείσας δηµοσίευσης, που παρουσιάζει
ένα προηγµένο σύστηµα συστάσεων, το οποίο µάλιστα λειτουργεί σε
πραγµατικό χρόνο [11]. Αξιοποιεί πληροφορίες από ψηφιακές κοι-
νότητες (κοινωνικών δικτύων) χρηστών ώστε εν συνεχεία να τους προ-
τείνει σχετικά αγαθά & προϊόντα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
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ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ

3.4 Τι µπορεί να ϐρίσκεται στο επίκεντρο των µουσικών συναισθηµάτων
& προτιµήσεων ενός χρήστη κάθε ϕορά ; Αυτό είναι µια πραγµατική
πρόκληση που καλούνται να αντιµετωπίσουν τα µελλοντικά συστήµα-
τα συστάσεων [12]. Η ιδέα της παρούσας διπλωµατικής εργασίας πει-
ϱαµατίζεται µε το προαναφερθέν ερώτηµα. . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.5 Η χρήση µοντέλων µηχανικής µάθησης µε σκοπό τη πρόβλεψη µου-
σικών ειδών και κατηγοριοποίηση κοµµατιών µε ϐάση αυτά, είναι ενα
ιδιαίτερα ενδιαφέρον σκέλος έρευνας [13]. ΄Εχει ουσιαστικό νόηµα
η χρήση του machine learning ή πρόκειται για ένα πρόβληµα που
χρήζει άλλης λύσης ; . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.1 Μια λίστα µε τα δηµοφιλέστερα µουσικά σύνολα δεδοµένων, διαθέσι-
µα µέσω διαδικτύου [14]. Το dataset του Spotify δεν περιλαµβάνεται
στη λίστα, πιθανότατα λόγω του γεγονότος πως το δηµιουργεί κανείς
µόνος του, δυναµικά, µέσω του παρεχόµενου API. . . . . . . . . . . . 72

4.2 ΄Ενα παράδειγµα χρήσης του Spotify Web API µέσω της επίσηµης
κονσόλας που παρέχει για δοκιµές η υπηρεσία. Στο συγκεκριµένο
λειτουργεί για λήψη πληροφοριών ενός συγκεκριµένου καλλιτέχνη.
Στο πεδίο id γίνεται εισαγωγή του µοναδικού χαρακτηριστικού κωδι-
κού ενός καλλιτέχνη, ενώ στο αµέσως επόµενο πεδίο γίνεται εισαγωγή
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η µουσική συνοδεύει τον άνθρωπο εδώ και χιλιάδες χρόνια. Από την αρχαι-
ότητα, οι λαοί χρησιµοποιούσαν τη µελωδία ως έναν τρόπο ψυχαγωγίας,

έκφρασης, αλλά και επικοινωνίας. Μάλιστα, χαρακτηριστική είναι και η πληθώρα
µουσικών οργάνων που χρονολογούνται χιλιάδες χρόνια πριν από τη κοινή χρονολο-
γία (προ Χριστού). ΄Εχουν ανακαλυφθεί συσκευές που παραπέµπουν σε πρώτες µορ-
ϕές µουσικών οργνάνων και οι οποίες χρονολογούνται (τουλάχιστον) από το 60000
π.Χ [19]. Είναι προφανές πως ο άνθρωπος, εκ ϕύσεως, έχει τη τάση της δηµιουργίας
µελωδίας, ενός συνδυασµού ήχων που συνδυάζονται αρµονικά και παράγουν ένα
όµορφο αποτέλεσµα, το οποίο γίνεται αντιληπτό ϕυσικά µέσω της ακοής. ΄Αλλωστε,
η χώρα στην οποία Ϲούµε, η Ελλάδα, έχει µακρά ιστορία στη µουσική. Οι ¨αοιδοί¨
και οι ¨ραψωδοί¨ της αρχαίας ελληνικής ιστορίας, πρόσωπα που απήγγηλαν έπη &
ιστορίες µπροστά σε κοινό, συνόδευαν το αφήγηµα τους µε µελωδίες κιθάρας, ϕόρ-
µιγγας ή άλλου οργάνου της εποχής. Η πρόοδος των ϑεωρητικών επιστηµών και δή
της ιστορίας έχει αποδείξει περίτρανα πως η µουσική ήταν αναπόσπαστο κοµµάτι
των αρχαίων πολιτισµών σε κάθε γωνιά του πλανήτη.

Καθώς τα χρόνια περνούσαν, οι άνθρωποι ανακάλυπταν όλο και περισσότερες
µεθόδους µε τις οποίες µπορούσαν να παράξουν µελωδίες και να συνθέσουν µουσι-
κή. Αυτό ϕυσικά ώθησε στη δηµιουργία διαφορετικών ειδών µελωδίας. Αργά αλλά
σταθερά, η µουσική εξελίχθηκε µαζί µε τις τάσεις, τις προτιµήσεις και τα γούστα
των ατόµων που ασχολούνταν ενεργά µε εκείνη. Κάθε πολιτισµός ανέπτυσσε µια
δικιά του ϕιλοσοφία γύρω από τους όµορφους τόνους και τις µελωδίες των δικών του
µουσικών οργάνων, παρουσιάζοντας ένα ή και περισσότερα µουσικά είδη. Καθώς οι
αιώνες περνούσαν και η µεταφορά των ανθρώπων σε διάφορα µέρη της υφηλίου έγινε
πιο ευρεία & εύκολη (εξερευνήσεις), η διάδοση των πολλών και διαφορετικών ειδών
µουσικής από πολιτισµό σε πολιτισµό έµοιαζε αναπόφεκτη. Πλέον, γινόταν αντιλη-
πτό το αχανές ϕάσµα και η ποικιλία των ειδών µουσικής που ήδη υπήρχε, αλλά και
µου έµελλε να ανακαλυφθεί. ΄Αλλωστε, δεν είναι υπερβολή να πιστεύει κανείς σήµερα
πως οι µελωδίες µπορούν να συνδυάζονται επ΄ αόριστον, δηµιουργώντας ατελείωτα
παράγοντα είδη. Πόσο µάλλον για τους µουσικούς των προηγούµενων αιώνων, που
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µε τη σειρά τους λάβαιναν τα σκύπτρα των προκατόχων τους και έφερναν πρόοδο
στις µελωδίες. Η Ευρώπη έπαιξε καθοριστικό ϱόλο στην εδραίωση αρκετών ειδών,
όπως η κλασική µουσική, µέσα από ϑρυλικούς συνθέτες (Mozart, Bach, Beethoven,
Strauss, Brahms και πολλοί άλλοι), η πλειοψηφία των οποίων εντοπίζεται στη κε-
ντρική/βόρεια έκταση της Γηραιάς Ηπείρου.

Καθώς οδηγούµαστε στο σήµερα, η µουσική έχει εξελιχθεί σε τεράστιο ϐαθµό.
Σε αυτό ϕυσικά συνέβαλε και η ανακάλυψη / κατασκευή αρκετών νέων οργάνων
(πχ. Συνθεσάιζερ - Ηλεκτρικό Αρµόνιο), αλλά και η ¨αναβάθµιση¨ / διαφοροποίη-
ση ήδη υπαρχόντων (πχ. ηλεκτρική κιθάρα), προσδίδοντας τους νέες δυνατότητες.
Φυσικά, µεγάλο ϱόλο σε αυτό έπαιξε και η άνθιση της τεχνολογίας, κυρίως από τον
20ο αιώνα και έπειτα. Η επανάσταση που έφεραν οι ηλεκτρονικοί υπολογιστές στη
µουσική, ενδεχοµένως να µην έχει προηγούµενο. Ουσιαστικά, τωρα πια είναι εφι-
κτή η παραγωγή οποιασδήποτε µελωδίας, από οποιοδήποτε µουσικό όργανο, µέσω
ενός Η/Υ. Αν και κάτι τέτοιο δεν αντικαθιστά τους αυθεντικούς ήχους των οργάνων,
µαρτυρά πως σήµερα η µουσική µπορεί να αναπαραχθεί µε πολλούς τρόπους που
προηγουµένως δεν ήταν εφικτοί. Επίσης, οι ίδιοι οι υπολογιστές έχουν οδηγήσει στη
δηµιουργία νέων κατηγοριών από είδη, των οποίων τα µελωδικά στοιχεία παράγο-
νται κυρίως (ή αποκλειστικά) µέσα από έναν Η/Υ. Πλέον, έχει δηµιουργηθεί ένας
αχανής γράφος αποτελούµενος από αµέτρητα διαφορετικά µουσικά είδη, πολλά εκ
των οποίων είναι µικρότερες υπο-κατηγορίες ¨βασικών¨ ειδών. Αυτό δηµιουργεί µια
τεράστια γκάµα επιλογών για τους ακροατές, που είναι σε ϑέση να επιλέξουν είδη
τα οποία ¨αγγίζουν¨ τα συναισθήµατα και συµφωνούν µε τις ιδιαίτερες προτιµήσεις
τους. Σήµερα, περισσότερο από ποτέ, οι άνθρωποι µπορούν να ϐρουν ένα είδος
µουσικής που απευθύνεται σχεδόν αποκλειστικά σε εκείνους. Ποτέ άλλοτε δεν ήταν
τόσο µεγάλη η συλλογή µουσικών ειδών !

Σχήµα 1.1: Με τη πάροδο των ετών, τα είδη µουσικής έχουν πολλαπασιαστεί, δη-
µιουργώντας νέες ϐασικές κατηγορίες και πολλά παρακλάδια αυτών [1].
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Φυσικά, η τεράστια ποικιλία µουσικών ειδών έχει οδηγήσει τη σύγχρονη επι-
στήµη στην ανάγκη δηµιουργίας συστηµάτων που ϑα είναι σε ϑέση να αντιληφθούν
τις ¨ακουστικές¨ προτιµήσεις ενός ανθρώπου και εν συνεχεία να µπορούν να του
προτείνουν σχετικές µελωδίες / τραγούδια. Γιατί ; Ας κάνουµε ενα ϐήµα πίσω και ας
ϑυµηθούµε την ιστορία της δυνατότητας ατοµικής ακρόασης µουσικής. Οι άνθρω-
ποι µπορούσαν να απολαύσουν τη µουσική ως οµάδες από την αρχαιότητα. ΄Οµως,
αυτό που ϑα ήθελε ο οποιοσδήποτε αγαπάει τη µουσική, είναι να ϐρίσκεται σε ϑέση
να απολαύσει τις µελωδίες της προτίµησης του σε ατοµικό επίπεδο. Η επινόηση
των ατοµικών και ϕορητών audio players, δηλαδή συσκευών ήχου που µπορούσαν
να µεταφέρονται από το χρήστη µε ευκολία και ταυτόχρονα να του δίνουν τη δυνα-
τότητα αναπαραγωγής ήχου σε ατοµικό επίπεδο, έγινε στα µέσα του προηγούµενου
αιώνα (δεκαετία 1950). ΄Οµως, η πραγµατική επανάσταση έγινε µέσω των Walkman
συσκευών της Sony, οι οποίες πρωτο-εµφανίστηκαν το 1979 [20]. Τα Walkman
κατέστησαν εφικτή τη ϕορητή και ατοµική αναπαραγωγή κασετών, δίσκων CD (για
πάνω από 10 χρόνια, τα Walkman CD players της Sony είχαν την ονοµασία Dis-
cman) και αργότερα ηλεκτρονικών ηχητικών κοµµατιών. Ο χρήστης ϕορούσε ενα
Ϲευγάρι ακουστικά και εκείνα µετέδιδαν τον ήχο απευθείας στα αυτιά του µέσω κα-
λωδίου συνδεδεµένου µε τη Walkman συσκευή. Με τη πάροδο του χρόνου και την
δηµοτικότητα που απέκτησαν τα Walkman προϊόντα της Ιαπωνικής εταιρείας, πε-
ϱισσότεροι κατασκευαστές κυκλοφόρησαν ϕορητά audio players. Συνεχιστής των
Walkmans στη ϑέση των πιο επιτυχηµένων προϊόντων ήταν τα iPods της Apple, τα
οποία πλέον έκαναν αποκλειστικά αναπαραγωγή ψηφιακών µουσικών κοµµατιών. Η
Sony (και ϕυσικά µαζί της πολλοί άλλοι κατασκευαστές) συνέχισαν στη κατασκευή
ψηφιακών media players, όµως οι σχεδιαστικά ιδιαίτερες και ποιοτικές προτάσεις
της Apple υπερίσχυσαν του ανταγωνισµού. ΄Οπως είναι λογικό (ενώ αναφέρθηκε και
προηγουµένως), η ψηφιοποίηση του ήχου άλλαξε για πάντα τη µουσική ϐιοµηχα-
νία. Πολλοί έχουν χαρακτηρίσει αυτή τη µετάβαση (ψηφιοποίηση) σε µάστιγα για τη
µουσική, άλλοι πάλι τη ϑεωρούν ένα µεγάλο ϐήµα µπροστά. Το σίγουρο είναι πως
κάθε µεγάλη αλλαγή έχει τόσο τα ϑετικά της, όσο και τα αρνητικά της.

Σχήµα 1.2: Απο τα Walkmans που έφεραν την επανάσταση, στα iPods που τη συνέχι-
σαν, συνδυάζοντας τη µετάβαση στον ψηφιακό κόσµο της µουσικής.

΄Οµως, είναι γεγονός πως τα ϑετικά χαρακτηριστικά είναι εκείνα που υπερι-
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σχύουν. Εµείς ϑα εξετάσουµε µόλις µερικά εξ΄ αυτών, συγκεκριµένα τα κυριότερα,
ώστε τελικά να οδηγηθούµε στην κατανόηση και απάντηση του ερωτήµατος που α-
ϕέθηκε αναπάντητο παραπάνω και αφορά την ανάγκη δηµιουργίας συστηµάτων που
να αντιλαµβάνονται τις προτιµήσεις των χρηστών. Ποια είναι αυτά τα κύρια πλεονε-
κτήµατα της ψηφιακής εποχής στη µουσική ; Αυτή η επανάσταση στη ϐιοµηχανία,
έδωσε στους ακροατές τη δυνατότητα συλλογής µουσικών κοµµατιών µεµονοµένα,
από πολλούς διαφορετικούς καλλιτέχνες & άλµπουµ, χωρίς την ανάγκη προµήθειας
ολόκληρου του άλµπουµ ενός καλλιτέχνη (όπως συνέβαινε µε τις κασέτες ή τα CD).
Τα προηγούµενα χρόνια, αν κάποιος ήθελε να αποκτήσει ένα συγκεκριµένο τρα-
γούδι ενός καλλιτέχνη, έπρεπε (κατά κύριο λόγο) να προµηθευτεί τη κασέτα ή το
δίσκο CD που το περιείχε, κάτι που σηµαίνει πως καλούνταν να ακούσει και άλλα
µουσικά κοµµάτια που είχαν εγγραφεί στο µέσο. Η ψηφιακή επανάσταση όµως έδω-
σε τη δυνατότητα επιλογής συγκεκριµένων µουσικών κοµµατιών (αφού πλέον ένας
χρήστης µπορούσε να αποκτήσει πρόσβαση µεµονοµένα στο κοµµάτι που ήθελε, χω-
ϱίς να πρέπει να αγοράσει ολόκληρο το ηλεκτρονικό άλµπουµ) και δηµιουργίας µιας
προσωπικής συλλογής εκείνου, αποτελούµενης από (ενδεχοµένως) πολλά κοµµάτια
από διαφορετικά είδη. Για άλλη µια ϕορά, να σηµειώσουµε πως πριν από µερικές
δεκαετίες, για να έχει κάποιος συλλογή κοµµατιών, έπρεπε ταυτόχρονα να κάνει
και συλλογή κασετών, δίσκων CD ή ϕυσικά ϐινυλίου. ΄Ηταν ουσιαστικά αδύνατο
να συγκεντρώσει τα αγαπηµένα του κοµµάτια σε ένα µέσο, ή τουλάχιστον αρκετά
δύσκολο, αφού µπορούσε µεν να γίνει εγγραφή νέων κασετών / CDs που περιείχαν
τα κοµµάτια επιλογής ενός ατόµου, αλλά δεν ήταν τόσο απλή διαδικασία. Ανάλογα
µε την όρεξη, τη διάθεση και τη συναισθηµατική κατάσταση, ο χρήστης τοποθετούσε
το εκάστοτε µέσο εγγραφής στο σύστηµα αναπαραγωγής και απολάµβανε τη µουσική
του. Αν ήθελε να αλλάξει είδος µουσικής ή καλλιτέχνη, έπρεπε να αφαιρέσει το µέσο
αυτό και να τοποθετήσει κάποιο άλλο στο σύστηµα αναπαραγωγής. Με λίγα λόγια,
έκανε ένα δικό του ¨ανακάτεµα¨ (shuffling), αν και αξίζει να σηµειωθεί πως µερικά
CD players είχαν τη δυνατότητα τυχαίας αναπαραγωγής κοµµατιών του CD ή των
CD, αφού κάποια είχαν υποδοχές για περισσότερους από έναν οπτικούς δίσκους.
Αντιλαµβανόµαστε όµως πως η δηµιουργία προσωπικής συλλογής από επιλεγµένα
κοµµάτια και η τυχαία αναπαραγωγή αυτών ανάλογα µε τη διάθεση ήταν µια διαδι-
κασία που απέκτησε ουσιαστικό νόηµα & αξία µε τη ψηφιακή επανάσταση...!

Στον ¨νέο¨ κόσµο της ψηφιακής µουσικής, ο χρήστης µπορούσε να δηµιουργήσει
όσες λίστες αναπαραγωγής (playlists) ήθελε, γεµάτες από επιλεγµένα κοµµάτια (ή
ϕυσικά ολόκληρα άλµπουµ) που συνήθως µε τη σειρά τους αντιπροσώπευαν πολλά
διαφορετικά µουσικά είδη. Η ατοµική ακρόαση / απόλαυση της µουσικής απέκτη-
σε έναν πολύ πιο ¨προσωπικό¨ χαρακτήρα, αφού πλέον οι χρήστες µπορούσαν να
δηµιουργήσουν συλλογές ¨φτιαγµένες και ϱαµµένες¨ για εκείνους. Φυσικά, η εναλ-
λαγή των κοµµατιών ήταν πια µια απλούστατη διαδικασία, αφού λάβαινε χώρα µε
το πάτηµα ενός πλήκτρου. Μάλιστα, σύντοµα µετά τη κυκλοφορία ψηφιακών audio
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players, προστέθηκε η δυνατότητα τυχαίας αναπαρωγής (shuffling ή ανακάτεµα των
µουσικών κοµµατιών), κάτι που έκανε τη χαλάρωση και την απόλαυση της µουσικής
ακόµα πιο εύκολη & άµεση. ΄Ενας χρήστης µπορούσε να απολαµβάνει αµέτρητα
µουσικά κοµµάτια και να εναλάσσεται τυχαία µεταξύ, µουσικών ειδών µε ευκολία
που όµοια της δεν είχε εφευρεθεί µέχρι τώρα... Απλώς επέλεγε τη δυνατότητα τυ-
χαίας αναπαραγωγής και κάθε νέο κοµµάτι στη σειρά αυτής (της αναπαραγωγής)
ερχόταν τυχαία από τη playlist του. Για να γίνει αυτό πριν µερικές δεκαετίες, έπρε-
πε να αλλάζει συνεχώς δίσκο ή κασέτα ! Αξίζει να τονιστεί πως οι λίστες µουσικών
κοµµατιών που ήταν πλέον σε ϑέση να δηµιουργήσει ο χρήστης µπορούσαν να α-
ποτελούνται από εκατοντάδες ή και χιλιάδες κοµµάτια. Αυτό γιατί άλλο ένα µεγάλο
πλεονέκτηµα της ψηφιοποίησης είναι η δυνατότητα µείωσης του µεγέθους των µου-
σικών κοµµατιών σε µερικά Megabytes, ώστε να είναι εφικτή η δηµιουργία µεγάλων
συλλογών ακόµα και σε συσκευές µε χαµηλή χωρητικότητα. Η δυνατότητα του
shuffling ήταν τόσο σηµαντική για το κοινό, που πολλοί κατασκευαστές το χρησι-
µοποίησαν ως ϐασικό στοιχείο στα πλαίσια της προώθησης των audio players τους.
Η Apple κυκλοφόρησε για µια περίοδο ετών (2005 - 2017) τη σειρά iPod Shuffle,
µια γκάµα µικρών audio players που εξ΄ αρχής αναπαρήγαγαν τυχαία τα µουσικά
κοµµάτια που ήταν αποθηκευµένα εντός τους. ∆εν έφεραν ψηφιακή οθόνη ώστε ο
χρήστης να ϐλέπει ποιο κοµµάτι έπαιζε την εκάστοτε στιγµή. Απλώς έκαναν τυχαία
αναπαραγωγή. Αυτή η απλή λειτουργία, παρά τις ϐασικές ελλείψεις των iPod Shuf-
fle σε τεχνικά χαρακτηριστικά συγκριτικά µε µοντέλα του ανταγωνισµού, τα έκαναν
ιδιαίτερα αγαπητά στο καταναλωτικό κοινό. Αντιλαµβάνεται κανείς πόσο σηµαντική
ήταν η δυνατότητα της τυχαίας αναπαραγωγής, στα πλαίσια των πλεονεκτηµάτων της
ψηφιακής επανάστασης στη µουσική ϐιοµηχανία.

Σχήµα 1.3: ΄Ολη η σειρά µοντέλων iPod Shuffle της Apple που κυκλοφόρησαν από
το 2005 έως και το 2017. Να σηµειωθεί πως η Apple ϑεωρείται µια από τις εταιρείες
που εδραίωσαν τη σύγχρονη ψηφιακή µορφή της µουσικής στο χώρο.

Σήµερα, τα προαναφερθέντα πλεονεκτήµατα (και ϕυσικά πολλά παραπάνω) της
ψηφιακής εποχής της µουσικής είναι εµφανή καθηµερινά. Η συντριπτική πλειο-
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ψηφία του πληθυσµού χρησιµοποιεί το κινητό του τηλέφωνο, τον ηλεκτρονικό υ-
πολογιστή, τη ταµπλέτα ή το έξυπνο ϱολόι του ως µέσα αναπαραγωγής µουσικής.
Λίγοι είναι εκείνοι που προµηθεύονται CD για να ακούσουν µουσική, ενώ µια µι-
κρή µερίδα ανθρώπων, κυρίως συλλεκτών, εξακολουθεί να έχει µια ιδιαίτερη αγάπη
ως προς την ¨αναλογική¨ αναπαραγωγή ήχου, µέσω δίσκων ϐινυλίου. Κατά γενική
οµολογία όµως, η ψηφιακή µουσική είναι το "standard" που ϑα παραµείνει για τις
µελλοντικές γενιές. Το ίδιο συµβαίνει και σε επαγγελµατικό επίπεδο. Τα άτοµα που
ασχολούνται µε τη µουσική ϐιοµηχανία επαγγελµατικά, έχουν υιοθετήσει τις ψηφια-
κές δυνατότητες ως µέρος της δουλειάς τους. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα είναι
οι DJ, τους οποίους µάλιστα µπορούµε να πούµε πως ωφέλησε ιδιαίτερα η δυνα-
τότητα ταχείας εναλλαγής µουσικών κοµµατιών, αλλά και η δυνατότητα σύνθεσης /
δηµιουργίας αυτών αποκλειστικά µέσα από έναν υπολογιστή. Οι ηχολήπτες, οι υπε-
ύθυνοι επεξεργασίας, οι ίδιοι οι καλλιτέχνες, ολόκληρες οι δισκογραφικές εταιρείες
ουσιαστικά όλοι οι κλάδοι στη µουσική ϐιοµηχανία έχουν ¨εισέλθει¨ στον ψηφιακό
κόσµο.

Μια άλλη κατηγορία που ουσιαστικά δηµιουργήθηκε µέσα από τη νέα εποχή της
µουσικής, είναι εκείνη των υπηρεσιών ϱοής µουσικής (streaming). Πρόκειται για
εταιρείες που παρέχουν τη δυνατότητα πρόσβασης σε µια τεράστια γκάµα µουσικών
τραγουδιών, εκατοµµυρίων σε αριθµό, από καλλιτέχνες ολόκληρου του κόσµου. Οι
χρήστες έχουν τη δυνατότητα αναπαραγωγής οποιουδήποτε µουσικού κοµµατιού ή
άλµπουµ επιθυµούν, τη δηµιουργία προσωπικών τους λιστών αναπαραγωγής, τη
προώθηση συνδέσµων που παραπέµπουν σε κοµµάτια, καλλιτέχνες, λίστες ή άλ-
µπουµ σε ϕίλους µέσω κοινωνικών δικτύων, αλλά και πολλές άλλες επιλογές. Για
να έχουν πρόσβαση στην υπηρεσία της εταιρείας, οι χρήστες καλούνται να πλη-
ϱώσουν µια µηνιαία, πολύµηνη ή ετήσια συνδροµή. Μπορεί κανείς να δοκιµάσει τις
υπηρεσίες δωρεάν, όµως οι δυνατότητες που παρέχονται σε εκέινον / εκείνη είναι πε-
ϱιορισµένες. Το µεγάλο ¨ατού¨ των υπηρεσιών ϱοής µουσικής - streaming σε σχέση
µε την αναπαραγωγή κοµµατιών µέσω του Youtube (δηλαδή της απλής πλοήγησης
στον ιστότοπο του, διότι το Youtube παρέχει δική του streaming υπηρεσία) ή µε
τη πειρατική πρόσβαση σε αυτά, είναι πως οι υπηρεσίες παρέχουν το περιεχόµενο
απολύτως νόµιµα, σε συνεργασία µε τους καλλιτέχνες, ενώ επίσης το διαθέτουν σε
υψηλή ποιότητα και µε τη δυνατότητα λήψης των κοµµατιών, ώστε ο χρήστης να
µπορεί να απολαύσει τη µουσική του ακόµα και όταν δεν είναι συνδεδεµένος στο
διαδίκτυο. Ακόµα, οι υπηρεσίες διαθέτουν αµέτρητες έτοιµες λίστες αναπαραγωγής,
που ο χρήστης µπορεί να διαλέξει ανάλογα µε τη διάθεση και την όρεξη του κάθε
ϕορά. ∆εν είναι τυχαίο πως οι υπηρεσίες streaming έχουν κερδίσει την εµπιστο-
σύνη εκατοντάδων εκατοµµυρίων καταναλωτών παγκοσµίως. ∆ηµοφιλείς εταιρείες
streaming στον χώρο της µουσικής ϐιοµηχανίας είναι, µεταξύ άλλων, οι Spotify, Ap-
ple Music, Tidal, Youtube Music, Soundcloud, Pandora, Deezer, Amazon Music,
Google Play Music και Napster.
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Σχήµα 1.4: Μερικές από τις δηµοφιλέστερες εταιρείες υπηρεσιών ϱοής µουσικής πα-
γκοσµίως. Η ϐιοµηχανία του streaming έχει γιγαντωθεί τα τελευταία χρόνια, ενώ αξίζει
να σηµειωθεί πως έχει επεκταθεί / εδραιωθεί και στον χώρο του κινηµατογράφου.

΄Ηρθε λοιπόν η ώρα να επιστρέψουµε στο αρχικό µας Ϲήτηµα, που αφήσαµε ανα-
πάντητο και µη ορθά ορισµένο για να κάνουµε µια µικρή ιστορικη αναδροµή στους
ϕορητούς audio players αλλά και για να δούµε κάποια σηµαντικά πλεονεκτήµατα
της ψηφιακής εποχής στη µουσική. ΄Οπως προαναφέρθηκε λοιπόν, η εξέλιξη της
µουσικής ϐιοµηχανίας, ο ερχοµός νέων και αµέτρητων δυνατοτήτων, µαζί µε την
σηµαντική αύξηση των µουσικών ειδών έφεραν (µεταξύ άλλων) µια ¨πρωτοφανή¨ α-
νάγκη. Ποια είναι αυτή ; Πρόκειται για την ανάγκη δηµιουργίας συστηµάτων που ϑα
αντιλαµβάνονται τις προτιµήσεις των ακροατών, ώστε να προσαρµόζουν το ηχητικό
περιεχόµενο τους. ΄Οµως, γιατί είναι κάτι τέτοιο σηµαντικό ; Η σηµερινή κοινωνία
εξελίσσεται ταχύτατα. Κινητήρια δύναµη µιας κοινωνίας είναι οι άνθρωποι. Οπότε,
καταλήγουµε στο λογικό συµπέρασµα πως οι ίδιοι οι άνθρωποι είναι εκείνοι που
εξελίσσονται ταχύτατα σήµερα.

Η διαρκής ανάπτυξη στην επιστήµη και τη τεχνολογία, η γιγάντωση των εννοιών
της παγκοσµιοποίησης και του καταναλωτισµού, καθώς και τα ασταµάτητα σηµα-
ντικά γεγονότα που λαβαίνουν χώρα καθηµερινά στην υφήλιο, µαζί µε τις συνέπειες
που αυτά ϕέρνουν σε τοπικό / ηπειρωτικό / παγκόσµιο επίπεδο έχουν οδηγήσει τη
σύγχρονη ανθρωπότητα στην τάση της διαρκούς εξέλιξης. Κατά µια έννοια, οι άνθρω-
ποι είναι ¨νοµάδες¨ της καθηµερινότητας τους. Αυτό ϕυσικά έχει άµεσο αντίκτυπο
στη ψυχαγωγία και τα µέσα χαλάρωσης τους. Συγκεκριµενοποιώντας τη σκέψη αυτή
στο κοµµάτι της µουσικής ακρόασης, ένα άτοµο σήµερα ενδέχεται να επιθυµεί την
ακρόαση εντελώς διαφορετικών µουσικών ειδών την ίδια χρονική περίοδο εντός της
ηµέρας. Για παράδειγµα, µπορεί αρχικά να αρέσκεται στην ακρόαση µερικών κοµ-
µατιών Rock, αλλά στη πορεία να ϑελήσει να συνεχίσει µε Jazz µουσική. Επίσης,
ενδέχεται να επιθυµεί συγκεκριµένα κοµµάτια ανεξαρτήτως είδους, εναλλάσοντας
τις µουσικές κατηγορίες σε κάθε νέο τραγούδι. Επιπρόσθετα, ενδέχεται να επιθυµεί
µόνο ένα συγκεκριµένο είδος από τη λίστα αναπαραγωγής που έχει δηµιουργήσει,
η οποία περιέχει εκατοντάδες ή χιλιάδες τραγούδια από διαφορετικά είδη. Σε κάθε
περίπτωση, οι άνθρωποι ακουν µουσική και ενδέχεται να επιθυµούν ταχείες εναλ-
λαγές στις ακουστικές προτιµήσεις και τα είδη που ϑα επιλέξουν στο άµεσο µέλλον.
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Με κάποιον τρόπο, ϑα πρέπει να αντιµετωπιστεί η ανάγκη αυτή.

Η σύγχρονη επιστήµη έχει αφιερώσει ολόκληρους τοµείς, ενώ µάλιστα έχει δη-
µιουργήσει αποκλειστικούς κλάδους που εξετάζουν τα µουσικά µοτίβα και τις προ-
τιµήσεις των ακροατών. Σε συνδυασµό µε τεχνολογίες ανάλυσης δεδοµένων & µη-
χανικής µάθησης, δανειζόµενες από το πεδίο των Η/Υ, οι επιστήµονες επιχειρούν
εδώ και µερικά χρόνια να δώσουν στοχευµένες λύσεις στο ¨ζήτηµα¨ της αντίληψης
και πρόβλεψεις των ¨θέλω¨ του χρήστη. Φυσικά, η επιστηµονική αυτή µελέτη δεν
αφορά µόνο το χώρο της µουσικής, αλλά και άλλες κατηγορίρες, όπως η αγορά, ο
κινηµατογράφος, η πλοήγηση στο διαδίκτυο κλπ. ΄Αλλωστε, η γνώση των µοτίβων
& προτιµήσεων ενός χρήστη, αποτελεί πολύτιµο αγαθό για τις σηµερινές εταιρείες,
έχοντας ως στόχο το κέρδος και προωθόντας σε εκείνον τα αγαθά / προϊόντα / υπη-
ϱεσίες που ϑεωρούν πως τον αφορούν, µε ϐάση τα στοιχεία που έχουν στη κατοχή
τους. Βέβαια, η συγκεκριµένη ανάλυση αποτελεί ένα αρκετά ξεχωριστό κεφάλαιο
που δεν ϑα συζητηθεί και αναλυθεί στη παρούσα διπλωµατική εργασία. Εµείς ϑα
εστιάσουµε στις δυνατότητες πρόβλεψης των προτιµήσεων ενός ατόµου στα πλαίσια
της µουσικής, και ϑα επιχειρήσουµε να εξετάσουµε µια νέα µέθοδο που αφορά τη
ταχεία πρόβλεψη των µουσικών προτιµήσεων του χρήστη σε µια συγκεκριµένη χρο-
νική στιγµή. Τελικά όµως, ποια είναι η ονοµασία των συστηµάτων που προβλέπουν
τις προτιµήσεις των χρηστών σε µια κατηγορία / κλάδο ;

Ο λόγος για τα Συστήµατα Συστάσεων, γνωστά ευρέως ως "Recommender Sys-
tems". Πρόκειται για µοντέλα αλγορίθµων λογισµικού που τροφοδοτούνται µε δε-
δοµένα από έναν ή περισσότερους χρήστες (ανάλογα µε το είδος του συστήµατος)
και παράγουν µια σειρά από συµπεράσµατα ή απευθείας προτιµήσεις για εκείνον /
εκείνους. Τα συµπεράσµατα και οι προτιµήσεις αποτελούν τις προβλέψεις του συ-
στήµατος για τον συγκεκριµένο χρήστη (ή χρήστες, αν είναι πολλοί). Φυσικά, είναι
εφικτός ο συνδυασµός διαφορετικών ειδών συστηµάτων συστάσεων, ώστε οι τελικές
προβλέψεις να είναι πολυδιάστατες ή επικυρωµένες από περισσότερα στοιχεία. ΄Οπως
είναι λογικό, οι recommenders χρησιµοποιούνται ευρέως στον χώρο της µουσικής
ϐιοµηχανίας. Πέραν των υπηρεσιών παροχής µουσικής (ανάµεσα τους και οι προα-
ναφερθείσες υπηρεσίες streaming) που έχουν ¨ανάγκη¨ τα συγκεκριµένα συστήµατα
για τη καλύτερη δυνατή παροχή των υπηρεσιών τους στους χρήστες, δηµιουργώντας
προτάσεις ¨στα µέτρα¨ τους, οι recommenders υιοθετούνται και από DJs, εταιρείες
που επιθυµούν αναπαραγωγή συγκεκριµένης µουσικής στους χώρους τους (συνερ-
γασία µε εταιρείες παροχής µουσικών πακέτων προερχόµενα από recommenders)
κ.α.. Αρκεί κανείς να αναλογιστεί το όφελος της χρήσης συστηµάτων συστάσεων για
να κατανοήσει το πόσο ουσιαστική είναι η ύπαρξη τους και πόσο όφελος είναι σε
ϑέση να αποφέρει στη ϐιοµηχανία της µουσικής. ΄Αλλωστε, δεκαετίες τώρα οι άν-
ϑρωποι έχουν υποθέσει πως ¨αν µπορούσαµε να γνωρίζουµε το µέλλον, ϑα είµασταν
πλούσιοι¨. Οπότε, οποιαδήποτε απόπειρα κατανόησης των µοτίβων των µελλοντικών
αποφάσεων εκατοντάδων χιλιάδων ανθρώπων (ακόµα και εκατοµµυρίων), µπορεί να
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αποφέρει τεράστια κέρδη. Φυσικά, οι recommenders δεν χρησιµοποιούνται απο-
κλειστικά και µόνο για οικονοµικό όφελος. Τα συµπεράσµατα που εξάγουυµε από
ένα σύστηµα συστάσεων µπορούν να ϐοηθήσουν την επιστήµη να κατανοήσει πολ-
λά, τόσο για τη προσωπικότητα και τη ψυχοσύνθεση των ανθρώπων, όσο και για τη
πρόοδο της ανάλυσης δεδοµένων / µηχανικής µάθησης / τεχνητής νοηµοσύνης. Εν
ολίγοις, πρόκειται για εξαγωγή συµπερασµάτων που αφορά διάφορα επιστηµονικά
πεδία, κάτι το ιδιαίτερα χρήσιµο.

Σχήµα 1.5: Τα συστήµατα συστάσεων είναι έτσι κατασκευασµένα, ώστε να προβλέπουν
τις προτιµήσεις του χρήστη µε ϐάση υπάρχουσες πληροφορίες γύρω από εκείνον ή γύρω
από σχετικούς µε αυτόν χρήστες [2].

Κάνοντας λοιπόν ένα γρήγορο συλλογισµό, µπορεί κανείς εύκολα να αντιληφθεί
τη πληθώρα εφαρµογών που ϑα είχαν (και έχουν) οι recommender systems πάνω
στα είδη και τις κατηγορίες µουσικής σήµερα. Μια ενδιαφέρουσα ιδέα µάλιστα ϑα
ήταν ο συνδυασµός των συστηµάτων συστάσεων µε τους αλγορίθµους τυχαίας αναπα-
ϱαγωγής µουσικών κοµµατιών. Πως είναι εφικτό κάτι τέτοιο ; Με µια πρώτη σκέψη,
οι δυο έννοιες µοιάζουν να αλληλοκαλύπτονται. ΄Αλλωστε, ποιο το νόηµα της τυχα-
ίας αναπαραγωγής κοµµατιών για ένα χρήστη, αν ο στόχος είναι να προβλεφθούν
οι προτιµήσεις των ειδών και η συγκεκριµενοποίηση των ακόλουθων τραγουδιών ;
Ουσιαστικά, αυτό είναι το µεγαλύτερο κοµµάτι του αντικειµένου της παρούσας δι-
πλωµατικής εργασίας. Οι recommenders µπορούν να αξιοποιηθούν µε πολλούς
και διαφορετικούς τρόπους. ΄Ενας εξ΄ αυτών είναι και η αρµονική συνύπαρξη µε
µοντέλα τυχαίας αναπαραγωγής σε (παραδείγµατος χάρη) µια υπηρεσία ϱοής µου-
σικής (streaming) όπως είναι το Spotify. Το νόηµα και η χρησιµότητα αυτής της
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ιδέας ϕυσικά ϑα αναλυθούν παρακάτω. Το σίγουρο είναι πως, η ιδέα που παρουσι-
άζεται µέσω της διπλωµατικής εργασίας, αποτελεί άλλη µια απόδειξη πως η ψηφιακή
εποχή της µουσικής ϐιοµηχανίας έχει προσδώσει αµέτρητες νέες δυνατότητες που
διευκολύνουν (ή ενδέχεται να διευκολύνουν) τη Ϲωή των χρηστών, συµβάλοντας στην
ακόµα µεγάλυτερη απόλαυση των µελωδιών και τη ϐελτίωση της έννοιας της ψυχα-
γωγίας στη µουσική.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι να εξετάσει τη δυνατότητα
συνδυασµού ενός συστήµατος συστάσεων και της δυνατότητας τυχαίας αναπαραγω-
γής µουσικών κοµµατιών, µε σκοπό να αντιληφθεί τις προτιµήσεις του χρήστη και
να προβλέψει κοµµάτια που εκείνος επιθυµεί. Τα κοµµάτια ϑα εξακολουθούν να
είναι µέρος της λίστας τυχαίας αναπαραγωγής, όµως τα µουσικά τους είδη ϑα ε-
ίναι ¨σύµφωνα¨ µε τις προτιµήσεις του χρήστη εκείνη τη χρονική στιγµή. ΄Οµως, η
συγκεκριµένη ιδέα ϕέρει και κάποιες ιδιαιτερότητες που τη καθιστούν ξεχωριστή α-
πό παρόµοιες υλοποιήσεις ή γενικότερες υπάρχουσες προτάσεις recommenders στη
µουσική. Οι ιδιαιτερότητες έχουν ως εξής :

1. Η κύρια λειτουργία του recommender ϑα πρέπει να λαβαίνει χώρα σε πραγ-
µατικό χρόνο. Το σύστηµα ϑα πρέπει να αντιλαµβάνεται τις προτιµήσεις του
χρήστη µια δεδοµένη χρονική στιγµή ακριβώς, χωρίς να έχει προηγουµένως
πληροφορίες σχετικά µε τα είδη µουσικής που δεν προτιµάει

2. Οι πληροφορίες που ϑα λαβαίνει το σύστηµα συστάσεων ϑα αφορούν αποκλει-
στικά αρνητικά δείγµατα. Εν ολίγοις, όταν ο χρήστης ϑα ¨προσπερνάει¨ (κάνει
"skip") ένα κοµµάτι που ϑα εµφανίζεται από τη τυχαία λίστα αναπαραγωγής,
εκείνο ϑα αποτελεί πληροφορία για τον recommender (ως αρνητικό δείγµα)
και εκείνος ϑα καλείται εν συνεχεία να εξάγει αποτελέσµατα

3. Λόγω της ϕύσης του προβλήµατος, ο recommender ϑα πρέπει να είναι σε ϑέση
να έχει διαθέσιµες προβλέψεις όσο πιο άµεσα γίνεται. Αυτό σηµαίνει πως ϑα
πρέπει να συγκλίνει στα επιθυµητά είδη µουσικής το συντοµότερο δυνατό,
πάντα λαβαίνοντας ως δεδοµένα τα αρνητικά δείγµατα (skips) του χρήστη.

4. Το σύστηµα συστάσεων µας δεν ϑα λειτουργεί µε ϐάρη. Οπότε, αν ο χρήστης
επιλέξει να ακούσει ενα κοµµάτι που προκύπτει από τη τυχαία λίστα αναπα-
ϱαγωγής, ο recommender δεν ϑα προσθέτει ϐάρος σε αυτό και το είδος του.
Στόχος της έρευνας είναι να αξιολογηθεί η επίδοση του συστήµατος µε απο-
κλειστική τροφοδότηση µέσω αρνητικών δειγµάτων, δυσκολεύοντας ουσιαστικά
το έργο του.

28 ∆ιπλωµατική Εργασία



1.2 Οργάνωση του τόµου

5. Καθ΄όλη τη διάρκεια της διαδικασίας, η τυχαία αναπαραγωγή ϑα πρέπει να
συνεχίζεται ακάθεκτη.

6. Το ϑεωρητικό υπόβαθρο ϑέλει τον χρήστη να έχει επιλέξει ως λίστα αναπαρα-
γωγής µια που έχει δηµιουργήσει εκείνος και που αποτελείται από πολλά &
διάφορα µουσικά είδη (το κύριο use case και λόγος ύπαρξης της ιδέας ϑα
αναλυθεί παρακάτω). Οπότε, η λίστα αναπαραγωγής δεν ϑα περιέχει µόνο συ-
γκεκριµένες µουσικές κατηγορίες, αλλά αρκετές περισσότερες. ΄Ετσι, το έργο
που καλείται να ϕέρει σε πέρας ο recommender είναι και πάλι πιο δύσκολο.

∆ιατηρώντας στο νου όλες τις παραπάνω ιδιαιτερότητες, ϑα προσεγγίσουµε το δη-
µιουργηθέν πρόβληµα, ϑα προτείνουµε µια λύση, ϑα την αξιολογήσουµε και τελι-
κά ϑα εξάγουµε χρήσιµα συµπεράσµατα. Πόσο εύκολο είναι να δηµιουργηθεί ένα
σύστηµα συστάσεων µουσικών κοµµατιών ταχείας εύρεσης προτιµήσεων σε πραγ-
µατικό χρόνο, και αυτό υπό τη λειτουργία τυχαίας αναπαραγωγής των κοµµατιών ;
Μέλει να δούµε παρακάτω.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Πέραν της παρούσας εισαγωγής, η διπλωµατική εργασία χωρίζεται σε δυο κε-
ντρικούς πυλώνες, το ϑεωρητικό & το πρακτικό µέρος, καθώς και τον επίλογο. Στο
ϑεωρητικό µέρος ϑα αναλυθουν οι τεχνολογίες και οι έννοιες που χρησιµοποιούνται
στην επίλυση του προβλήµατος µας. Επίσης, ϑα αναλυθεί επαρκώς η ιδέα της ερ-
γασίας, στην οποία αναφερθήκαµε µερικώς παραπάνω. Τέλος, ϑα συµπεριληφθούν
υπάρχουσες υλοποιήσεις που πραγµατεύονται τα συστήµατα συστάσεων στον χώρο
της µουσικής. Στο πρακτικό µέρος ϑα υπάρξει πλήρης περιγραφή της αρχιτεκτο-
νικής και των λειτουργιών της λύσης που προτείνεται. Προχωρώντας παρακάτω,
ϑα παρουσιαστεί η υλοποίηση της λύσεις, µε τη ταυτόχρονη προβολή του σχετικού
κώδικα, των λειτουργιών που επιτελεί κάθε κοµµάτι αυτού και των αποτελεσµάτων.
΄Επειτα, ϑα παρατεθούν τα αποτελέσµατα των δοκιµών της υλοποίησης. Ακολουθεί η
εξαγωγή συµπερασµάτων ϐασισµένων στα αποτελέσµατα. Η εργασία ολοκληρώνεται
µε τον επίλογο, στον οποίο παρατίθενται συνολικά συµπεράσµατα και µελλοντικές
επεκτάσεις της υλοποίησης.
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Κεφάλαιο 2
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Μηχανική Μάθηση

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται οι τεχνολογίες και οι έννοιες που ϑα χρησι-
µοποιηθούν για την επίλυση του προβλήµατος µας. Θα αναλύσουµε το ϑεω-

ϱητικό και εννοιολογικό τους υπόβαθρο, ώστε να είµαστε σε ϑέση να κατανοήσουµε
πλήρως τον τρόπο λειτουργίας τους ως µέρος της γενικής ιδέας που προτείνει η
παρούσα διπλωµατική εργασία.

2.1 Shuffle Play

2.1.1 Γενικός Ορισµός

Είναι γεγονός πως δεν υπάρχει ξεκάθαρος ορισµός για τη διαδικασία της τυχα-
ίας αναπαραγωγής, γνωστής και ως shuffle play ή shuffling. Μπορούµε όµως να
αποδώσουµε έναν γενικό ορισµό. Οπότε, η τυχαία αναπαραγωγή µουσικής (shuffle
play), µπορεί να οριστεί ως µια µέθοδος µουσικής αναπαραγωγής κατά την οποία
τα κοµµάτια της λίστας αναπαραγωγής επιλέγονται µε τυχαία σειρά. Συνήθως, η
τυχαία αυτή σειρά δηµιουργείται µε την επιλογή της δυνατότητας τυχαίας αναπα-
ϱαγωγής. Η σειρά διαφοροποιείται αν η τυχαία αναπαραγωγή απενεργοποιηθεί και
ενεργοποιηθεί εκ νέου. Το shuffle play υπάρχει σχεδόν σε όλα τα ψηφιακά µέσα
αναπαραγωγής µουσικής, είτε πρόκειται για Η/Υ, είτε για έξυπνες ϕορητές συσκευές
(smartphones, tablets), είτε για απλούστερα audio players (MP3, MP4 players κλπ).
Επιπρόσθετα, η δυνατότητα τυχαίας αναπαραγωγής εµφανίζεται και σε µερικά CD
players [21] (όπως έχει ήδη αναφερθεί), µε τη δυνατότητα τυχαίας επιλογής κοµµα-
τιού από έναν ή περισσότερους δίσκους CD (ανάλογα µε το είδος του µοντέλου και
το αν µπορεί να δεχεθεί παραπάνω από έναν δίσκους).

Η διαδικασία της τυχαίας αναπαραγωγής µουσικής (αλλά και της τυχαίας ανα-
παραγωγής γενικότερα) δεν προϋποθέτει την ύπαρξη ενός πολύπλοκου αλγόριθµου.
Μοναδικός σκοπός είναι το ¨ανακάτεµα¨ των µουσικών κοµµατιών µιας λίστας α-
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ναπαραγωγής, έτσι ώστε ο χρήστης να µην ακούει τα κοµµάτια µε τη σειρά που
εκείνα είναι καταχωρηµένα. Πολλές λίστες αναπαραγωγής έχουν οµαδοποιήσει τα
κοµµάτια ανάλογα µε το είδος τους. ΄Αλλες πάλι κάνουν το ίδιο, αυτή τη ϕορά α-
νάλογα µε τον καλλιτέχνη. Η επιλογή τυχαίας αναπαραγωγής δίνει τη δυνατότητα
στο χρήστη να ¨περιηγηθεί¨ ελεύθερα (και προφανώς τυχαία) στα µουσικά κοµµάτια
της λίστας. Συνήθως δεν υπάρχει κάποια συνθήκη κατά την τυχαία αναπαραγωγή.
Η λίστα ανασχηµατίζεται και παραθέτει τα µουσικά κοµµάτια σε σειρά που δεν ϕέρει
κάποια ¨λογική¨ εξήγηση. ΄Οπως αναφέρθηκε και κατά την εισαγωγή, η ψηφια-
κή εποχή της µουσικής ϐιοµηχανίας κατέστησε την ενσωµάτωση του shuffle play
στα νέα audio players ιδιαίτερα απλή. Αξίζει να αναφερθεί για άλλη µια ϕορά πως
πολλές εταιρείες χρησιµοποίησαν τη δυνατότητα τυχαίας αναπαραγωγής ως ισχυρό
στοιχείο marketing για τις ϕορητές συσκευές τους (σσ. iPod Shuffle). Πλέον, το
shuffling είναι µια ϐασική δυνατότητα (ίσως και η πιο ϐασική) σε όλες τις εφαρµογές
αναπαραγωγής πολυµέσων.

Σχήµα 2.1: Το καθολικά ¨αναγνωρισµένο¨ σύµβολο της τυχαίας αναπαραγωγής. Η
πλειοψηφία των αναπαραγωγών πολυµέσων χρησιµοποιούν το συγκεκριµένο σύµβολο
των διασταυρωµένων ϐελών για να υποδείξουν στο χρήστη τη δυνατότητα του shuffle
play.

Οι λόγοι για τους οποίους οι άνθρωποι επιλέγουν να ψυχαγωγηθούν και να α-
πολαύσουν τα µουσικά κοµµάτια µιας λίστας τυχαία, ποικίλουν. Θα έλεγε κανε-
ίς πως ο κυριότερος λόγος αφορά τη ϑέληση ενός ατόµου να απολαύσει ένα ευρύ
ϕάσµα µουσικών ειδών, χωρίς να παραµένει σε ενα συγκεκριµένο είδος ή καλλιτέχνη
για µεγάλο χρονικό διάστηµα. Αντιλαµβανόµαστε πως η συναισθηµατική τάση για
µουσική ακρόαση δεν περιορίζεται µόνο σε συγκεκριµένα είδη ή τραγουδιστές, αλ-
λά σε συνδυασµούς µελωδιών (ενδεχοµένως και ϕωνητικών). Μέσω της µουσικής,
τα συναισθήµατα γίνονται πιο έντονα, παλαιότερες αναµνήσεις επαναφέρονται στο
¨προσκήνιο¨ του νευρωνικού συστήµατος, οι σκέψεις εξελίσσονται µε υψηλότερη
πολυπλοκότητα, η ϕαντασία ταξιδεύει µε ακόµα µεγαλύτερη ταχύτητα και ολόκλη-
ϱη η προσωπικότητα ενός ατόµου µοιάζει να ¨συµφωνεί¨ µε τις νότες, τις µελωδίες
και τις ϕωνές που εµπεριέχονται στο εκάστοτε µουσικό στοιχείο. Πολλοί άνθρωποι
ϕτάνουν σε αυτή τη συναισθηµατική έκσταση µέσω διαφόρων µουσικών ειδών. Η
τυχαία αναπαραγωγή συµβάλλει σε αυτό κατά το µέγιστο. Πρόκειται για εκείνους
τους ανθρώπους που, όταν ϱωτούνται τι είδος µουσικής ακούν, εκείνοι απαντούν ¨Τα
πάντα¨. Βέβαια, µερικά άτοµα νιώθουν αυτό το είδος αδρεναλίνης µόνο µε συγκεκρι-
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µένα µουσικά είδη ή καλλιτέχνες. Για εκείνους, η τυχαία αναπαραγωγή αφορά την
εναλλαγή κοµµατιών σε ένα πιο περιορισµένο πλαίσιο (πχ. shuffling µόνο ϱε Ροκ
κοµµάτια ή µόνο σε τραγούδια του John Lennon), όµως η σηµασία της παραµένει
υψηλή. Αυτό γιατί η δυνατότητα τυχαίας αναπαραγωγής αναζωωγονεί συνεχώς το
ενδιαφέρον και διατηρεί σε υψηλά επίπεδα τη ϑέληση για µουσική. ΄Οσο τα µουσικά
κοµµάτια, ακόµα και ενός συγκεκριµένου είδους, εναλάσσονται τυχαία, ο ακροατής
δεν ϐαριέται τόσο εύκολα. Ο κορεσµός για τη µουσική ακρόαση παρατείνεται.

΄Οπως είναι λογικό, τα µοτίβα τυχαίας αναπαραγωγής που υποσυνείδητα δη-
µιουργούν οι άνθρωποι, µπορούν να προσφέρουν πολλά σε διάφορους επιστηµο-
νικούς τοµείς. ΄Εχουν διεξαχθεί έρευνες που αφορούν την εξέταση των λόγων για
τους οποίους οι άνθρωποι προβαίνουν σε shuffle play των κοµµατιών τους στη λίστα
που έχουν δηµιουργήσει, ή σε λίστες που είναι διαθέσιµες µέσω υπηρεσιών ϱοής
µουσικής [22]. Η ανάλυση µουσικών µοτίβων που δηµιουργούνται από τις τάσεις
αναπαραγωγής των χρηστών είναι µια ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα διαδικασία, την οποί-
α όµως δεν πραγµατεύεται η παρούσα διπλωµατική εργασία. Σε κάθε περίπτωση
όµως, τέτοια είδη ανάλυσης πραγµατοποιούνται από τις ίδιες τις υπηρεσίες stream-
ing για τους χρήστες τους. Παραδείγµατος χάρη, οι προσωποποιηµένες προτάσεις
µουσικών κοµµατιών που δηµιουργούνται σε έναν χρήστη του Spotify, είναι απο-
τέλεσµα ανάλυσης των προτιµήσεων του και των επιλογών που έχει κάνει κατά την
ακρόαση διαφόρων κοµµατιών, σε πολλά από τα οποία έχει µεταπηδήσει µέσω της
τυχαίας αναπαραγωγής. ΄Οµως, ο τρόπος µε τον οποίο διαµορφώνεται η τελική λίστα
των κοµµατιών προς εκείνον, γίνεται µέσω µιας άλλης διαδικασίας, εκείνης των συ-
στηµάτων συστάσεων.

2.2 Συστήµατα Συστάσεων

2.2.1 Ορισµός

Τι είναι ένα σύστηµα συστάσεων, γνωστό ευρέως ως Recommender ή Recom-
mender / Recommendation System [23]; Πρόκειται για εργαλεία λογισµικού και
τεχνικές που παρέχουν προτάσεις ή υποδείξεις για προϊόντα / υπηρεσίες / ιδέες / α-
γαθά που είναι πιθανότερο να ενδιαφέρουν έναν συγκεκριµένο χρήστη. Οι προτάσεις
- υποδείξεις που παράγουν τα συστήµατα συστάσεων είναι αποτελέσµατα διάφορων
διεργασιών λήψης αποφάσεων που ϐασίζονται σε ερωτήµατα όπως τα ¨τι προϊόν να
αγοράσω ;¨, ¨τι είδος µουσικής να ακούσω ;¨, ¨τι κατηγορία ειδήσεων να διαβάσω ;¨
κ.α.. Τα συστήµατα συστάσεων αποτελούν υποκλάσεις των Συστηµάτων Φιλτρα-
ϱίσµατος Πληροφοριών (Information Filtering Systems) [24], µοντέλων που αφαιρο-
ύν ανεπιθύµητες ή µη χρήσιµες πληροφορίες από µια ϱοή ή ένα πακέτο δεδοµένων,
πριν τα δεδοµένα αυτά ϕτάσουν στον τελικό χρήστη. Τα συστήµατα Information Fil-
tering αποτελούν τη ϐασική οικογένεια των recommenders, περιλαµβανοµένων και
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των πλατφορµών ανακάλυψης περιεχοµένου (Content Discovery Platforms).

Συνήθως, ένα σύστηµα συστάσεων εστιάζει στη δηµιουργία προτάσεων για ένα συ-
γκεκριµένο είδος αντικειµένου (πχ. µόνο τραγούδια ή µόνο ταινίες). Θα µπορούσε
να ϑεωρηθεί πως ένας recommender αντικαθιστά τις προσπάθειες ενός ανθρώπου να
εξετάσει και να αξιολογήσει πληροφορίες, ώστε να προτείνει εκείνος παρόµοια στοι-
χεία στον τελικό χρήστη. Για παράδειγµα, η λειτουργία ενός recommender σε ένα
ηλεκτρονικό σύστηµα δανεισµού ϐιβλίων από τη ϐιβλιοθήκη ενός πανεπιστηµίου,
ϑα αντικαθιστούσε τον ϱόλο ενός ϐιβλιοθηκάριου που ϑα πρότεινε ϐιβλία στους ϕοι-
τητές, µε ϐάση εκείνα που έχουν ήδη δανειστεί. ΄Οπως είναι λογικό, τα συστήµατα
συστάσεων είναι δηµιουργηµένα ώστε (συνήθως) να παρέχουν προσωποποιηµένες
προτιµήσεις / προτάσεις. Αυτό σηµαίνει πως ένας recommender λειτουργεί και
παράγει προτάσεις που απευθύνονται κυρίως σε ενα συγκεκριµένο άτοµο. Τα δεδο-
µένα που έχουν τροφοδοτηθεί στον recommender ϑα προέρχονται και από το άτοµο
στο οποίο στοχεύουν οι προτιµήσεις. Στην απλούστερη µορφή του, ένα σύστηµα
συστάσεων παρέχει ως έξοδο µια λίστα µε τις προτάσεις / προτιµήσεις σε σειρά συ-
σχέτισης µε τα τροφοδοτούµενα δεδοµένα. Για παράδειγµα, το πρώτο στοιχείο της
λίστας ϑα είναι και η επικρατέστερη πρόταση, το δεύτερη στοιχείο ϑα είναι η αµέσως
επόµενη πιθανότερη κ.ο.κ..

Η ανάπτυξη των συστηµάτων συστάσεων προήλθαν από την εξής απλή κοινωνική
παρατήρηση: Οι άνρθωποι τείνουν να ϐασίζονται στις επιλογές και τις απόψεις / α-
ξιολογήσεις που κάνουν συνάνθρωποι τους για να αποφασίσουν στην προτίµηση ενός
αντικειµένου / προϊόντος / υπηρεσίας. Αυτό σηµαίνει πως ϕαίνεται να υπάρχει µια
¨διαδραστική¨ σχέση µεταξύ των καταναλωτών, όταν εκείνοι καλούνται να αποφα-
σίσουν για την αγορά ή προτίµηση ενός αγαθού. Βέβαια, οι recommenders µπορούν
να λειτουργήσουν µε πληροοφρίες που αφορούν αποκλειστικά έναν άνθρωπο (οπότε
και να επιστρέψουν προτάσεις που τον αφορούν), κάτι που τονίστηκε και προηγου-
µένως. Τα είδη των συστηµάτων που υπάρχουν αναφέρονται λίγο παρακάτω. Με
ϐάση λοιπόν αυτή την ϐασική ιδέα - παρατήρηση, τα συστήµατα συστάσεων εξε-
λίχθηκαν σε ολόκληρο αντικείµενο µελέτης από επιστηµονικούς κλάδους, αλλά και
µεγάλο πλεονέκτηµα στα χέρια των κολοσσών της παγκόσµιας ϐιοµηχανίας & αγο-
ϱάς. Από τα µέσα της δεκαετίας του 1990, τα συστήµατα συστάσεων αποτελούν ένα
αυτόνοµο και ανεξάρτητο πεδίο έρευνας.

Ιδιαίτερα τα τελευταία χρόνια, το ενδιαφέρον γύρω από τους recommenders αυ-
ξάνεται συνεχώς. Κυριότεροι λόγοι για αυτό ϑα µπορούσαν να ϑεωρηθούν οι εξής :
Πρώτον, η συντριπτική πλειοψηφία των µεγάλων παγκόσµιων ιστοτόπων χρησιµο-
ποιεί κάποιο είδος recommender για τη καλύτερη δυνατή παροχή υπηρεσίων προς
τον τελικό χρήστη. Τέτοιοι ιστότοποι είναι, µεταξύ άλλων, τα Amazon, YouTube,
Google, Netflix, Spotify, Linkedin, Facebook, IMDb και Tripadvisor. Τα αποτε-
λέσµατα που µπορεί να έχει η υιοθέτηση ενός συστήµατος συστάσεων στους σηµε-
ϱινούς ιστοτόπους είναι τεράστια, µε απώτερο σκοπό την αύξηση του κέρδους µέσω
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καλύτερα επιλεγµένων διαφηµίσεων ως προς τους χρήστες / επισκέπτες. ∆εύτερον,
εχουν αναπτυχθεί και ιδρυθεί συνεργασίες, συνέδρια και workshops που αφορούν
αποκλειστικά τα συστήµατα συστάσεων, όπως είναι η διεθνής κοινότητα Associa-
tion of Computing Machinery (ACM), η οποία διεξάγει συνέδρια για τους recom-
menders (Conference Series on Recommender Systems (RecSys)). Πέραν αυτού,
οι recommenders έχουν ενταχθεί ως ϑέµατα σε άλλα επιστηµονικά συνέδρια που
προηγουµένως δεν είχαν ¨εκπροσώπηση¨. Ο τρίτος λόγος είναι πως τα συστήµατα
συστάσεων αποτελούν πλέον αυτόνοµα µαθήµατα σε πολλά ακαδηµαϊκά ιδρύµατα
ανά τον κόσµο, τόσο σε προπτυχιακό, όσο και σε µεταπτυχιακό επίπεδο. Αυτό ϕυ-
σικά έχει οδηγήσει και σε µια αυξηµένη κινητικότητα του αντίστοιχου ερευνητικού
σκέλους, ενώ ινστιτούτα όπως το IEEE έχουν αφιερώσει αρκετά issues επιστηµονικών
δηµοσιεύσεων στους recommenders.

Σχήµα 2.2: Οι ¨commercial recommenders¨ παίζουν πλέον ϐασικό ϱόλο στη προ-
σπάθεια των εταιρειών να προσελκύσουν πελάτες, παρέχοντας τους όσο το δυνατόν
καλύτερες προτάσεις προϊόντων που να αντιστοιχούν στις προτιµήσεις τους [3].

΄Οσον αφορά τις υπηρεσίες και εταιρείες που υιοθετούν τη χρήση των συστηµάτων
συστάσεων (συγκεκριµένα των commercial recommenders, καθώς έχουµε ήδη ανα-
ϕέρει πως η χρήση τους δεν περιορίζεται µόνο εκεί), είναι προφανές πως µπορούν να
αυξήσουν το κέρδος τους, εφόσον προωθούν τις προτιµήσεις / προτάσεις που ϕαίνε-
ται να ταιριάζουν στον εκάστοτε χρήστη. Το κυριότερχο στοιχείο είναι πως στοχεύουν
στην αύξηση των συνολικών πωλήσεων των αγαθών τους, αλλά δεν είναι µόνο αυτό.
Η χρήση recommenders µπορεί να συµβάλλει στη πώληση προϊόντων / αγαθών που
δεν είναι τόσο δηµοφιλή (που σηµαίνει οτι δεν αποφέρουν ιδιαίτερα κέρδη στον κατα-
σκευαστή), αλλά ϑα ταιριάζουν στις προτιµήσεις του τελικού χρήστη. Επιπρόσθετα,
η προώθηση των αγαθών που ανταποκρίνονται στα ¨θέλω¨ ενός χρήστη, ϑα αυξήσει
ταυτόχρονα και το ενδεχόµενο ευχαρίστησης / ικανοποίησης εκείνου, οπότε και συ-
νολικά τα ποσοστά ικανοποίησης των πελατών. Ακόµα, µέσω των recommenders, οι
ιστότοποι είναι σε ϑέση να αναγνωρίσουν έναν πελάτη που τους έχει επισκεφθεί στο
παρελθόν, αναγνωρίζοντας του το µε τη παροχή προσωποποιηµένων προσφορών ή
εκπτώσεων. Τέλος, το σύστηµα συστάσεων ϑα είναι τελικά σε ϑέση να κατανοήσει τι
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πραγµατικά ϑέλει ένας χρήστης καθώς επισκέπτεται τον ιστότοπο µιας υπηρεσίας /
εταιρείας. Εν ολίγοις, ο recommender επιτυγχάνει τη ¨ψυχολόγηση¨ ενός πελάτη,
κάτι που ϑα έκανε ένας υπάλληλος µέσω διαπροσωπικής επαφής, αλλά σε καλύτερο
ϐαθµό και µε υψηλότερα ποσοστά επιτυχίας.

Φυσικά, όφελος δεν υπάρχει µόνο από τις εταιρείες και τις υπηρεσίες που χρη-
σιµοποιούν συστήµατα συστάσεων. Τα πλεονεκτήµατα πρέπει να γίνονται αντιληπτά
και από τους ίδιους τους χρήστες. Η ύπαρξη των recommenders δεν αποσκοπεί
µόνο στο όφελος εκείνων που το χρησιµοποιούν, αλλά ϕυσικά και εκείνων για τους
οποίους χρησιµοποιείται. Το γενικό σύνολο των λειτουργιών των συστηµάτων συ-
στάσεων, µαζί µε τους ουσιαστικούς λόγους για την υιοθέτηση αυτών, έχει οριστεί
[25] και αποτελείται από έντεκα περιπτώσεις. Πρόκειται για τις ακόλουθες :

• Εύρεση µερικών καλών αγαθών / προϊόντων / υπηρεσιών : Παρουσίαση µερι-
κών προτάσεων στο χρήστη, οι οποίες ϑεωρείται πως ϑα αρέσουν περισσότερο
σε εκείνον. Πρόκειται για τη κυριότερη και πλέον συνηθισµένη λειτουργία των
recommenders. Σε µερικές περιπτώσεις, οι προτάσεις που ϑα παρουσιαστούν,
µπορούν να συνοδεύονται από το συντελεστή πιθανότητας επιλογής (πχ. µαζί
µε τα αστέρια που έχουν από το 1 έως το 5, ή µαζί µε το ποσοστό άλλων που
προτίµησαν το ίδιο).

• Εύρεση όλων των καλών αγαθών / προϊόντων / υπηρεσιών : Παρουσίαση όλων
των προτάσεων στο χρήστη. Η ϐασική διαφορά µε τη πρώτη περίπτωση ε-
ίναι πως, αρχικά, ο recommender προτείνει µερικά αντικείµενα µέσα από µια
λίστα πολλών. Οπότε, καλείται να κρατήσει µόνο εκείνα που κρίνει οτι του
ταιριάζουν περισσότερο. Τώρα όµως, το σύστηµα πρέπει να παρουσιάσει όλες
τις επιλογές στο χρήστη, ακόµα και αν κάποιες δεν συγκεντρώνουν πολλές
πιθανότητες προτίµησης. Αυτό είναι ουσιώδες στις περιπτώσεις που η λίστα
διαθέσιµων αγαθών είναι µικρή, οπότε δεν υπάρχει περιθώριο αποκλεισµού
κάποιων. Επίσης, το ίδιο ισχύει για ιδιαίτερα σηµαντικές περιπτώσεις, όπου
δεν πρέπει να αποκλειστεί κανένα ενδεχόµενο.

• Επισήµανση προτιµήσεων σε γενικό πλαίσιο : ∆οθέντος ενός συγκεκριµένου γε-
νικού πλαισίου (πχ. λίστα µε προϊόντα από το super market), ο recommender
καλείται να επισηµάνει εκείνα που ϑεωρεί πως είναι πιο σηµαντικά / πιθανό
να προτιµηθούν, µε ϐάση το ιστορικό επιλογών του χρήστη στο συγκεκριµένο
πλάισιο. Στο παράδειγµα των προϊόντων του super market, το σύστηµα συ-
στάσεων ϑα λάβει υπόψιν του το µακρύ ιστορικό αγορών του χρήστη και ϑα
επισηµάνει ποια προϊόντα είναι πιθανό να επιλεχθούν από τη δοθείσα τυχαία
λίστα.

• Πρόταση µιας ακολουθίας : Ο recommender καλείται να προτείνει µια ακολου-
ϑία προτιµήσεων που κρίνει πως αντιστοιχούν στο χρήστη. Αυτό σηµαίνει πως
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δεν ϑα προτείνει αριβώς ανάλογα αγαθά / προϊόντα, αλλά εκείνα που ενδέχεται
να επιλέξει µελλοντικά ο χρήστης, ως κοµµάτι µιας ακολουθίας / µοτίβου επι-
λογών. Για παράδειγµα, αν ένας αναγνώστης επιλέξει ένα ϐιβλίο σχετικό µε την
ανάλυση δεδοµένων, ο recommender ϑα είναι σε ϑέση να του προτείνει ϐιβλία
που αφορούν τα... συστήµατα συστάσεων, τη µηχανική µάθηση, τη τεχνητή
νοηµοσύνη κλπ.

• Πρόταση µιας δέσµης: Το σύστηµα συστάσεων καλείται να προτείνει µια δέσµη
αγαθών / προϊόντων / υπηρεσιών που ϕέρουν συσχετίσεις µεταξύ τους και ¨ται-
ϱιάζουν¨. Για παράδειγµα, ένα πλάνο ταξιδιού ϑα περιλαµβάνει προορισµούς,
αξιοθέατα, εστιατόρια και υπηρεσίες αναψυχής που ϐρίσκονται στο ίδιο γεω-
γραφικό σηµείο. Επίσης, ένα κινητό τηλέφωνο µπορεί να συνοδεύεται από
ϑήκη, µεµβράνη προστασίας και ακουστικά κεφαλής.

• ΄Εξυπνη πλοήγηση: Κατά τη παραµονή του σε έναν ιστότοπο, µια υπηρεσία
ψυχαγωγίας ή κάτι παρόµοιο, ο χρήστης ϑα λαµβάνει τη ϐοήθεια του recom-
mender ώστε τα αντικείµενα που ¨πέφτουν¨ στο οπτικό του πεδίο όσο πλοηγε-
ίται, να είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά στις προτιµήσεις του εκείνη τη χρονική
περίοδο. Η συγκεκριµένη λειτουργία του recommender αφορά µόνο τη διάρ-
κεια της πλοήγησης εκείνη τη στιγµή.

• ∆ιασφάλιση αξιοπιστίας προς το χρήστη: ΄Οπως είναι λογικό, πολλοί χρήστες
δεν εµπιστεύονται τις προτάσεις που παρέχουν τα συστήµατα συστάσεων. ΄Αλ-
λωστε, πολλοί ιστότοποι χρησιµοποιούν recommenders που προτείνουν προ-
ϊόντα παρόµοια µε εκείνα που οι χρήστες έχουν ήδη αγοράσει, καθιστώντας
την όλη διαδικασία ανούσια, εφόσον η αγορά έχει ήδη γίνει. ΄Αλλοι χρήστες
¨παίζουν¨ µε τα συστήµατα συστάσεων, προσπαθώντας να δουν αν όντως εκε-
ίνα ανταποκριθούν στις πραγµατικές προτιµήσεις τους. ΄Ενας recommender
µπορεί να παρέχει µικρές διεργασίες στον χρήστη, µέσω των οποίων εκείνος ϑα
δοκιµάζει τις δυνατότητες πρόβλεψης προτιµήσεων. Για παράδειγµα, ένας ι-
στότοπος ϑα µπορεί να χρησιµοποιεί recommender που παροτρύνει τον χρήστη
να κάνει µια δοκιµή (tutorial) των δυνατοτήτων του, διαλέγοντας ένα τυχαίο α-
γαθό / προϊόν και παρουσιάζοντας τις προβλέψεις.

• Βελτίωση του προσωπικού παράγοντα : ΄Ενα σύστηµα συστάσεων ϑα πρέπει να
είναι σε ϑέση να ϐελτιώνει διαρκώς τη γνώση του γύρω από τον χρήστη, ώστε
να κάνει τις µελλοντικές προτάσεις ακόµα πιο προσωπικές. Βέβαια, αυτό δεν
είναι µόνο ¨στο χέρι¨ του recommender, εξαρτάται και από τη τροφοδότηση
δεδοµένων που ϑα λάβει. Σε κάθε περίπτωση, ο recommender πρέπει να
είναι έτσι δοµηµένος, ώστε να καθιστά τις προβλέψεις του διαρκώς πιο σωστά
τροποποιηµένες ως προς στα ¨θέλω¨ του χρήστη.
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• ΄Εκφραση απόψεων από το χρήστη: Μερικοί χρήστες αδιαφορούν για τις προ-
τάσεις που τους εµφανίζονται από τα συστήµατα συστάσεων. Είτε πλοηγούνται
στο διαδίκτυο ώστε να αγοράσουν ένα προϊόν, είτε ψάχνουν µουσική να ακο-
ύσουν, είτε εναλάσσοντας τις διαθέσιµες ταινίες µιας υπηρεσίας για να παρα-
κολουθήσουν µια, πολλοί χρήστες δεν δίνουν σηµασία στα πεδία του τύπου
¨Μπορεί να σας αρέσουν :¨. ΄Οµως, αρκετοί είναι εκείνοι που ϑέλουν να εκ-
ϕράζουν τις απόψεις τους για το αγαθό / προϊόν / υπηρεσία, δίνοντας του µια
ϐαθµολογία (καλό - κακό, ωραίο - άσχηµο κλπ). ΄Ενας recommender πρέπει
να αξιοποιεί την παραχθείσα αυτή πληροφορία, ώστε να ενισχύσει τις προτάσεις
που ϑα δώσει σε άλλους χρήστες, ή ακόµα και στον ίδιο.

• Βοήθεια άλλων: Παρόµοια µε την παραπάνω περίπτωση, πολλοί χρήστες α-
ϕήνουν κριτικές, απόψεις, ϐαθµολογίες και εµπειρίες για διάφορα µέρη /
προϊόντα / υπηρεσίες κλπ. Το σύστηµα συστάσεων µπορεί να µην έχει άµεση
εφαρµογή σε εκείνους, αλλά οι πληροφορίες που παράγουν, ϑα ϐοηθήσουν
µελλοντικά στη δηµιουργία προβλέψεων για άλλους χρήστες. Ο recommender
συλλέγει όλη τη παραχθείσα γνώση και την αξιοποιεί. Η διαφορά µε την πα-
ϱαπάνω περίπτωση είναι πως, τώρα, οι χρήστες εν γνώση τους ϐαθµολογούν
µε σκοπό να ϐοηθήσουν άλλους (πχ. ενας αγοραστής ενός Ι.Χ. γράφει µια
ειλικρινή αξιολόγηση για να προτρέψει - αποτρέψει άλλους από το να προβούν
στην αγορά του).

• Επιρροή άλλων: Σε αντίθεση µε τις προηγούµενες δυο περιπτώσεις (κυρίως
την ακριβώς πρηγούµενη), πολλοί χρήστες έχουν ως σκοπό να παρασύρουν /
επηρεάσουν άλλους µέσω κριτικών, αξιολογήσεων και ϐαθµολογιών για αγαθά
και υπηρεσίες που δεν ανταποκρίνονται στη πραγµατικότητα. Το κίνητρο τους
µοιάζει να έχει κακή χροιά. ΄Ισως πάλι να έχουν ως σκοπό να ωθήσουν τους
καταναλωτές προς µια συγκεκριµένη κατεύθυνση, ενισχύοντας τις πωλήσεις /
προβολές ενός συγκεκριµένου αγαθού. ΄Ενας recommender ϑα πρέπει να έχει
στοιχεία αντίληψης, ώστε κοµµάτια πληροφορίας & γνώσης που συλλέγει να
απορρίπονται.

Μέσα από αυτές τις έντεκα περιπτώσεις / λειτουργίες, ϑεσµοθετείται η ύπαρξη και το
ϐασικό λειτουργικό πλαίσιο των συστηµάτων συστάσεων. Φυσικά, οι recommenders
εξελίσσονται συνεχώς, κάτι που σηµαίνει πως οι λειτουργίες τους αυξάνονται. Πλέον
ισχύουν πολλά περισσότερα από τα προαναφερθέντα. Μέσα από τις παραπάνω ανα-
ϕορές όµως, αντιλαµβάνεται κανείς πως τα recommendation systems έχουν τεράστια
εφαρµογή στο σήµερα. Η διαρκής, συνεχής συλλογή πληροφοριών και γνώσης
µε σκοπό τη δηµιουργία προτάσεων & προβλέψεων για έναν ή περισσότερους αν-
ϑρώπους, είναι πραγµατικά αξιοσηµείωτη διαδικασία. Αν συλλογιστεί κανείς τη ποι-
κιλία των εισερχόµενων πληροφοριών, αντιλαµβάνεται το ¨δύσκολο¨ έργο που έχουν
να ϕέρουν σε πέρας τα σηµερινά συστήµατα συστάσεων.
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Σχήµα 2.3: Οι εσερχόµενες πληροφίες στα συστήµατα συστάσεων, όπως και οι κα-
τηγορίες αυτών, είναι αχανείς. Θα µπορούσαν να παρουσιαστούν σε έναν γράφο
εισερχόµενων στοιχείων γνώσης διαφορετικών ειδών. Μέσα από όλα αυτά, οι recom-
menders καλούνται να εξάγουν χρήσιµα συµπεράσµατα και ασφαλείς προβλέψεις για
χρήστες [4].

Οι χρήσεις των συστηµάτων συστάσεων είναι αµέτρητες. Αναλογιζόµενοι τις παρα-
πάνω λειτουργίες και καταστάσεις οι οποίες ¨διέπουν¨ τους recommenders, αντιλαµ-
ϐανόµαστε πως ισχύει η αρχική συνθήκη, που δεν είναι άλλη από το γεγονός ότι οι
χρήση τέτοιων συστηµάτων ευνοεί τόσο εκείνους που την υιοθετούν, όσο και εκείνους
για τους οποίους υιοθετείται. Τα recommendation systems δεν αναπτύχθηκαν ώστε
οι εταιρείες να µπορέσουν να αυξήσουν το κέρδος τους. ΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί,
οι recommenders µπορούν να συµβάλουν στη διευκόλυνση διαφόρων καταστάσε-
ων και διεργασιών. Μπορεί όντως να χαίρουν αναγνώρισης από τη ϐιοµηχανία και
τη παγκόσµια αγορά, αλλά σε καµία περίπτωση αυτός δεν είναι ο αυτοσκοπός της
ύπαρξης τους. ΄Αλλωστε, η ιδέα της παρούσας διπλωµατικής εργασίας χρησιµοποιεί
συστήµατα συστάσεων για να ϐοηθήσει τους χρήστες να απολαµβάνουν ακόµα πιο
ποιοτικά τις περιόδους αναπαραγωγής & ακρόασης µουσικής. Σε κάθε περίπτω-
ση, οι recommenders χωρίζονται σε διαφορετικά είδη, ανάλογα µε τη χρήση και το
σκοπό που έχει ο εκάστοτε υλοποιητής τους...

2.2.2 Είδη & Κατηγορίες

Οι κατηγορίες των recommenders διαφέρουν ανάλογα µε τη τεχνική και το είδος
των δεδοµένων µε τα οποία τροφοδοτούνται. Οπότε, ένα σύστηµα συστάσεων καθο-
ϱίζεται από τον τρόπο λειτουργίας του αλγορίθµου του και από τα δεδοµένα µε τα
οποία τροφοδοτείται. Ανάλογα µε τον σκοπό και τον λόγο χρήσης, γίνεται επιλογή
και του αντίστοιχου συστήµατος. Οι κύριες κατηγορίες των recommenders είναι οι
εξής [23][26]:
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• Content-Based Recommendation: Σε αυτή τη κατηγορία, το σύστηµα µα-
ϑαίνει να κάνει προτάσεις αντικειµένων που αντιστοιχούν / ταιριάζουν / είναι
παρόµοια µε αντικείµενα που ο χρήστης επέλεξε (ή του άρεσαν) στο παρελθόν.
Κάθε αντικείµενο συνοδεύεται από χαρακτηριστικά, των οποίων συγκρίνεται η
οµοιότητα. Τα αντικείµενα που ϕέρουν τους υψηλότερους δείκτες οµοιότητας
µεταξύ τους, επιστρέφονται από τον recommender ως έξοδο. Παραδείγµατος
χάρη, αν ένας χρήστης έχει παρακολουθήσει κωµωδίες αρκετές ϕορές στο πα-
ϱελθόν, ο recommender ϑα τείνει να προτείνει ταινίες που ανήκουν σε αυτή
τη κατηγορία. Αυτό το πέτυχε συγκρίνοντας την οµοιότητα χαρακτηριστικών
διαφόρων ταινών µε εκείνες που έχει ήδη δει ο χρήστης (και ανήκουν στη
κατηγορία της κωµωδίας), επιστρέφοντας µια (ή περισσότερες) ταινία της ο-
ποίας τα σκορ οµοιότητας ήταν υψηλά. Σε γενικές γραµµές, αυτή είναι και
η κύρια µέθοδος λειτουργίας των content-based recommenders. Συγκρίνουν
την οµοιότητα χαρακτηριστικών κάποιων αντικειµένων και προχωρούν σε προ-
ϐλέψεις. Πρόκειται για µια ευρέως διαδεδοµένη µέθοδο. ΄Οµως, αυτό το είδος
συστηµάτων συστάσεων είναι χρήσιµο µόνο σε συγκεκριµένες περιπτώσεις. Ε-
πίσης, µοιάζει να µην λαµβάνει υπόψιν του δεδοµένα από άλλους χρήστες. Οι
content-based recommenders είναι χρήσιµοι, αλλά δεν εφαρµόζονται σε όλα.

• Collaborative Filtering: Πρόκειται για τη δηµοφιλέστερη και πλέον χρη-
σιµοποιούµενη µέθοδο συστηµάτων συστάσεων. Το collaborative filtering ε-
ίναι αποδεδειγµένα µια ασφαλής επιλογή για πολλές περιπτώσεις στις οποίες
χρειάζεται η υιοθέτηση ενός recommender. Η κυριότερη υλοποίηση ϑέλει το
σύστηµα να κάνει προτάσεις αντικειµένων στον χρήστη µε ϐάση τις προτιµήσεις
άλλων χρηστών που είχαν τα ίδια ¨γούστα¨ στο παρελθόν. Η οµοιότητα µεταξύ
δυο χρηστών υπολογίζεται µε ϐάση την οµοιότητα του ιστορικού ϐαθµολο-
γήσεων / αξιολογήσεων τους σε αντικείµενα. Αυτός είναι και ο λόγος που το
collaborative filtering έχει χαρακτηριστεί και ως people-to-people correlation.
Η διαδικασία µπορεί να χωριστεί σε δυο διαφορετικές προσεγγίσεις. Η πρώτη
εστιάζει στις συσχετίσεις µεταξύ των αντικειµένων και η δεύτερη στις συσχε-
τίσεις µεταξύ των χρηστών. Οπότε, έχουµε µια item-based και µια user-based
προσέγγιση. Στην πρώτη, η προτίµηση ενός χρήστη σε ένα προϊόν προβλέπεται
µέσω των ϐαθµολογήσεων / αξιολογήσεων που έχει δώσει εκείνος σε παρόµοια
προϊόντα. Προτιµάται σε ¨commercial¨ περιπτώσεις (ο recommender λειτουρ-
γεί µε σκοπό τη προώθηση / πώληση προϊόντων) όταν οι χρήστες αριθµητικά
είναι περισσότεροι από το πλήθος των διαθέσιµων προϊόντων προς πώληση,
παρέχοντας αξιόπιστες προβλέψεις χωρίς την απαίτηση υψηλών υπολογιστι-
κών πόρων. Στη δεύτερη προσέγγιση, οι προτιµήσεις ενός χρήστη υπολογίζο-
νται µέσα από τα παρόµοια µοτίβα ϐαθµολογήσεων / αξιολογήσεων άλλων
χρηστών. Εν ολίγοις, επιλύνει το πρόβληµα όντας ¨πιο πίσω¨ στην ιεραρχία
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δεδοµένων, αφού επεξεργάζεται µοτίβα ϐαθµολογήσεων των χρηστών και όχι
τα συγκεκριµένα αντικείµενα που εκείνοι επέλεξαν. Προτιµάται κυρίως λόγω
της ¨αυθεντικότητας¨ & πρωτοτυπίας των προτάσεων που παράγει, δηλαδή του
γεγονότος πως προχωρεί σε προβλέψεις που ενδεχοµένως να µην ακολουθο-
ύν ένα ίδιο προβλέψιµο µοτίβο, εφόσον αναφερόµαστε σε οµοιότητες χρηστών
και όχι των αντικειµένων αυτών. Πλέον, το collaborative filtering κατηγοριο-
ποιείται και σε δυο άλλους τύπους, ανάλογα µε τον τρόπο λειτουργίας και όχι
µόνο µε το είδος των δεδοµένων που τροφοδοτείται. Πρόκειται για τις memory
based και model based περιπτώσεις [27]. Στη πρώτη περίπτωση, χρησιµοποιο-
ύνται ουσιαστικά οι item & user based προσεγγίσεις που µόλις αναλύθηκαν.
Οι προσεγγίσεις αυτές είναι γνωστές και ως λύσεις ¨γειτονιάς¨, αφού εξετάζο-
νται οι συσχετίσεις γειτονικών αντικειµένων ή χρηστών (µε ϐάση την οµοιότητα
των χαρακτηριστικών τους). Οπότε, πρόκειται για την ήδη διαδεδοµένη πε-
ϱίπτωση που γνωρίζουν όσοι ασχολούνται µε τα συστήµατα συστάσεων. Στη
δεύτερη περίπτωση όµως, αναπτύσσονται µοντέλα υπολογισµού προβλέψεων
µε τη χρήση τεχνικών ανάλυσης δεδοµένων & µηχανικής µάθησης. Πρόκει-
ται για διαδικασία που ενσωµατώνει τις τελευταίες τάσεις των ερευνητικών και
επιστηµονικών κλάδων στους Η/Υ. Υλοποιώντας ένα model based collabora-
tive filtering recommender, επιτυγχάνεται η µείωση διάστασης των δεδοµένων
αλλά και η απόδοση όσο το δυνατόν καλύτερων προβλέψεων.

• Demographic Recommendation: Αυτή η κατηγορία συστηµάτων συστάσε-
ων προτείνει αντικείµενα στο χρήστη µε ϐάση τα δηµογραφικά στοιχεία του
προφίλ του. Η κεντρική ιδέα είναι πως, διαφορετικές συστάσεις ϑα πρέπει να
γίνονται για διαφορετικές δηµογραφικές πληροφορίες. Για παράδειγµα, ένας
ιστότοπος που χρησιµοποιεί αυτής της κατηγορίας τον recommender, ϑα πα-
ϱέχει διαφορετικές προτάσεις στους χρήστες, ανάλογα µε τη τοπική περιοχή,
τη χώρα προέλευσης ή τη γλώσσα που εκείνοι οµιλούν. Επίσης, οι προτάσεις
µπορεί να διαφέρουν και ανάλογα µε την ηλικία του επισκεπτόµενου. Αξίζει
να σηµειωθεί πως, µέχρι σήµερα, η συγκεκριµένη κατηγορία δεν έχει την ίδια
απήχηση µε τις δυο πρώτες. Πρόκειται για µια κατηγορία που χρησιµοποιεί
µόνο συγκεκριµένα είδη δεδοµένων και αυτό ενδεχοµένως να αποκλείει πολ-
λές υλοποιήσεις στις οποίες ϑα µπορούσε να ενταχθεί. Βέβαια, αυτός είναι και
ο λόγος ύπαρξης των demographic recommenders, να παρέχουν αξιόπιστες
προτάσεις / προβλέψεις στους χρήστες µέσα από δηµογραφικά στοιχεία και
όχι µέσα από αντικείµενα ή ϐαθµολογήσεις.

• Knowledge-Based Recommendation: Η συγκεκριµένη κατηγορία δίνει µια
διαφορετική προσέγγιση στον τρόπο λύσης του προβλήµατος των συστάσεων.
Αυτοί οι recommenders προτείνουν αντικείµενα, ϐασιζόµενοι σε συγκεκριµένη
γνώση που αφορά τα χαρακτηριστικά των αντκειµένων και πως αυτά ταιριάζουν
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στις ανάγκες, προτιµήσεις & τα ¨θέλω¨ τους. Αντιλαµβανόµαστε πως σε αυτή τη
κατηγορία, οι λεπτοµέρειες και επιπρόσθετες πληροφορίες (γύρω από συγκε-
κριµένα αντικείµενα) στη γνώση που τροφοδοτεί τους recommenders, παίζουν
ϐασικό ϱόλο στη καλύτερη δυνατή λειτουργία του. Τύποι των knowledge-based
συστηµάτων είναι τα i) case-based, όπου τα σκορ οµοιότητας των χαρακτηρι-
στικών των αντικειµένων αποτελούν και το ϐασικό δείκτη πρότασης ή µη, ii)
constraint-based, τα οποία δεν χρησιµοποιούν σκορ οµοιότητας για να προ-
χωρήσουν σε προτάσεις, αλλά µε ϐάση κανόνων που αφορούν τη συσχέτιση των
αναγκών του χρήστη µε τα χαρακτηριστικά των αντικειµένων, iii community-
based, όπου οι υπολογισµοί των προτάσεων γίνονται µε ϐάση πληροφορίες για
τις προτιµήσεις / συνήθειες και το ιστορικό των ϕίλων & γνωστών του χρήστη.
΄Οπως και η κατηγορία δηµογραφικών recommenders, έτσι και η τωρινή δεν
χαίρει ιδιαίτερης απήχης συγκριτικά µε τα content-based & collaborative fil-
tering µοντέλα.

• Hybrid Recommenders: ∆εν πρόκειται για µια αυτόνοµη κατηγορία συ-
στηµάτων συστάσεων, αλλά για έναν συνδυασµό κάποιων εκ των παραπάνω.
Συγεκρκιµένα, ένας recommender ϑεωρείται υβριδικός, όταν συνδυάζει λει-
τουργίες και υλοποιήσεις διαφορετικών συστηµάτων (πχ. content-based µε
collaborative filtering), αξιοποιεί τα πλεονεκτήµατα αυτών και επιλύει µέρος
των µειονεκτηµάτων τους. ΄Οπως είναι λογικό, έχουν προταθεί και χρησιµο-
ποιθεί διάφοροι συνδυασµοί recommenders. Μάλιστα, στη συγκεκριµέµη κα-
τηγορία επάγονται και οι συνδυασµοί εννοιών των συστηµάτων συστάσεων µε
άλλες τεχνολογίες, όπως η µηχανική µάθηση, η ανάλυση δεδοµένων και η
τεχνητή νοηµοσύνη. Ουσιαστικά, υβριδικός recommender ϑα µπορούσε να
χαρακτηριστεί και το model-based collaborative filtering, αλλά ενδέχεται πχ.
να αξιοποιεί µόνο γνώσεις µηχανικής µάθησης, χωρίς κάποια ¨παραδοσιακή¨
τεχνική συστάσεων. ΄Οπως είναι λογικό, υλοποιήσεις υβριδικών συστηµάτων
ϑα κάνουν όλο και συχνότερα την εµφάνιση τους, ενώ ήδη ϕαίνεται να συγκε-
ντρώνουν πάνω τους το ενδιαφέρον του ερευνητικού & επιστηµονικού χώρου.
΄Αλλωστε, ο συνδυασµός recommenders µε ανάλυση δεδοµένων και µηχανική
µάθηση µπορεί να αποφέρει ιδιαίτερα ποιοτικά αποτελέσµατα.

Σήµερα, τρεις είναι οι κατηγορίες που χρησιµοποιούνται κυρίως. Πρόκειται για
τους content-based, collaborative filtering και hybrid recommenders. Αν συλλογι-
στεί κανείς πως ο συνδυασµός των τριών αυτών µοντέλων µπορεί να δηµιουργήσει
λύσεις για όλες τις περιπτώσεις, τότε ϑα του ϕανεί και λογική η σταδιακή εγκατάλει-
ψη των demographic & knowledge-based κατηγοριών. Φυσικά, οποιοσδήποτε το
επιθυµεί, µπορεί να δοκιµάσει µια ¨αυστηρή¨ υλοποίηση ενός από τους δυο, αλλά
πλέον αυτό δεν συνηθίζεται τόσο. Θα µπορούσαµε να χαρακτηρίσουµε αυτές τις δυο
περιπτώσεις ως πιο ειδικές, αφού πραγµατεύονται συγκεκριµένα είδη πληροφοριών.
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΄Ισως αυτός να είναι και ο λόγος που χάνουν έδαφος συγκριτικά µε τις πρώτες τρεις
κατηγορίες.

Σχήµα 2.4: Σήµερα, τρεις εκ των προαναφερθεισών κατηγοριών recommenders χα-
ίρουν υιοθέτησης και ενδιαφέροντος. Τα content-based συστήµατα, η δηµοφιλής col-
laborative filtering τεχνική και ο ϕουτουριστικός hybrid συνδυασµός υλοποιήσεων
είναι οι κατηγορίες που έχουν ξεχωρίσει [5].

Επιπρόσθετα, αξίζει να σηµειωθεί πως οι κατηγορίες των recommenders µπορο-
ύν να µπουν σε γενιές (συγκεκριµένα τρεις), ανάλογα µε χρονικό στάδιο στο οποίο
ϐρίσκονταν κάθε ϕορά η έρευνα γύρω από αυτούς [28]. Με τη πάροδο των τελευ-
ταίων ετών, όπου και αναπτύχθηκε ιδιαίτερα το ενδιαφέρον γύρω από τα συστήµατα
συστάσεων, έχουν λάβει χώρα σηµαντικές ϐελτιώσεις & αλλαγές στη κατανόηση και
τη λειτουργία των µοντέλων αυτών. Θα µπορούσαµε λοιπόν να ορίσουµε τις πρώτες
ϐασικές κατηγορίες που αναλύσαµε παραπάνω (Content-based, collaborative filter-
ing, knowledge-based και hybrid recommendation) στη πρώτη γενιά συστηµάτων
συστάσεων, όπως ορίστηκαν αρχικά και ξεκίνησε η έρευνα γύρω από εκείνα. Καθώς
όµως ανακαλύφθηκαν και εξετάστηκαν νέες τεχνικές συστάσεων, όπως και συνδυα-
σµοί µε άλλες υπάρχουσες τεχνολογίες & έννοιες, περάσαµε στη δεύτερη γενιά rec-
ommenders, εντός της οποίας ϐρίσκονται οι εξελιγµένες προσεγγίσεις των πρώτων
περιπτώσεων (πχ. model-based collaborative filtering και εξερεύνηση των δυνα-
τοτήτων των υβριδικών µοντέλων). Τέλος, η τρίτη γενιά ϕέρνει τους συνδυασµούς
των συστηµάτων µε τεχνικές ανάλυσης δεδοµένων, µηχανικής µάθησης & τεχνητής
νοηµοσύνης. Εδώ συναντάµε µοντέλα collaborative filtering µε χρήση αλγορίθµων
ϐαθειάς µάθησης (deep learning), καθώς και υβριδικούς recommenders νέας γε-
νιάς, µε συνδυασµό τροφοδοτούµενων δεδοµένων από χρήστες & αντικείµενα. Σε
κάθε περίπτωση, είναι εµφανές πως η έννοια των συστηµάτων συστάσεων εξελίσσε-
ται συνεχώς. Καθώς ο χρόνος κυλάει και η µηχανική µάθηση διεισδύει σε όλο και
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περισσότερους τοµείς, µοιάζει ϑέµα χρόνου µέχρι να υιοθετηθεί καθολικά από όλες
τις σύγχρονες υλοποιήσεις recommenders..!

2.3 Μηχανική Μάθηση

2.3.1 Ορισµός

Η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning) αποτελεί αδιαµφισβήτητα έναν από
τους πλέον αναπτυσσόµενους κλάδους της επιστήµης των υπολογιστών. Μάζι µε την
ανάλυση δεδοµένων, η µηχανική µάθηση (και η ¨αδελφική¨ ειδίκευση της, τεχνη-
τή νοηµοσύνη) µονοπωλούν το παγκόσµιο ερευνητικό ενδιαφέρον εδώ και αρκετά
χρόνια, αρχίζοντας µάλιστα από τα µέσα του προηγούµενου αιώνα. Λόγω του γεγο-
νότος πως οι τεχνικές της έχουν απήχηση σε αµέτρητες εφαρµογές και υλοποιήσεις
στη παγκόσµια ϐιοµηχανία, ιατρική, έρευνα & ακαδηµαϊκή κοινότητα, η µηχανι-
κή µάθηση είναι ξεκάθαρα µια από τις επιστηµονικές εµβαθύνσεις του µέλλοντος.
Τι εστί Μηχανική Μάθηση [29]; Πρόκειται για τη µελέτη αλγορίθµων υπολογιστών
που ϐελτιώνονται αυτόµατα µέσω αποκόµισης εµπειρίας. Θεωρείται ως κοµµάτι
της τεχνητής νοηµοσύνης ή πρόδροµος αυτής, αφού µέσω της µηχανικής µάθη-
σης ένα σύστηµα µπορεί να αποκτήσει ευφυΐα. Στην απλούστερη µορφή τους, τα
µοντέλα µηχανικής µάθησης τροφοδοτούνται µε συγκεκριµένα σύνολα δεδοµένων,
γνωστά ως ¨δεδοµένα εκπαίδευσης¨ (training data), µέσω των οποίων εκπαιδεύουν
τα αλγοριθµικά συστήµατα τους και τελικά προβαίνουν στη παραγωγή προβλέψεων
ή αποφάσεων. Το αξιοσηµείωτο µε τα µοντέλα αυτά είναι πως η εξαγωγή προβλέψε-
ων δεν αποτελεί ξεκάθαρη προγραµµατιστική εντολή από τον µηχανικό λογισµικού.
Το αποτέλεσµα που παράγεται είναι αποκλειστική δηµιουργία του µοντέλου. Λόγω
της σηµασίας που έχουν τα σύνολα δεδοµένων στη µηχανική µάθηση, ο κλάδος της
συχνά εξετάζεται µαζί µε εκείνον της επιστήµης αυτών (των δεδοµένων). Τα παρα-
γόµενα αποτελέσµατα των µοντέλων συνήθως αναλύονται και εξερευνώνται, µε σκοπό
τη καλύτερη δυνατή εξαγωγή συµπερασµάτων.

Η πρώτη αναφορά στον όρο ¨Machine Learning¨ έγινε το 1959 από τον Αµερι-
κανό Arthur Lee Samuel, ο οποίος ϑεωρείται και εκ των πρωτοπόρων στον χώρο
της τεχνητής νοηµοσύνης, αλλά και στην εξέλιξη των ηλεκτρονικών παιχνιδιών Η/Υ
[30].΄Εκτοτε, ο όρος ¨αιωρούνταν¨ στην επιστηµονική & ερευνητική κοινότητα του
AI (Artificial Intelligence), ξεκινώντας µε ϐασικές µελέτες πάνω σε απλούς αλγορίθ-
µους, µέχρι που τις επόµενες δεκαετίες εντάθηκε η έρευνα γύρω από πιο πολύπλοκα
Ϲητήµατα, όπως τα εξελιγµένα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, η αναγνώριση µοτίβων κλπ.
Καθώς η ανθρωπότητα εισήλθε στη νέα χιλιετία, η µηχανική µάθηση έχαιρε άνθισης
και παγκόσµιου ενδιαφέροντος, κάτι που εξακολουθεί να ισχύει (και σε ακόµα µε-
γαλύτερο ϐαθµό) µέχρι σήµερα. ΄Οπως προαναφέρθηκε, οι δυνατότητες που ϕέρνει
αυτός ο επιστηµονικός κλάδος και το εύρος των τοµέων στους οποίους µπορούν να
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εφαρµοστούν οι τεχνικές του, τον καθιστούν έναν από τους πλέον αναπτυσσόµενους
[31]. Η µηχανική µάθηση έχει ήδη εισχωρήσει στη καθηµερινότητα. ΄Οπουδήποτε
και να κοιτάξουµε γύρω µας, η συντριπτική πλειοψηφία των ηλεκτρικών / ηλε-
κτρονικών συστήµατων έχουν τώρα πια αποκτήσει στοιχειώδη ευφυΐα, συµβάλλοντας
στη διευκόλυνση της Ϲωής µας, αλλά και στη καλύτερη δυνατή επιτέλεση οργανι-
κών λειτουργιών στους χώρους των τηλεπικοινωνιών, της ιατρικής, της αγοράς, του
διαδικτύου, της ϐιοµηχανίας, των µεταφορών κ.α.. ∆εν τίθεται αµφιβολία πως οι
επεκτάσεις της µηχανικής µάθησης ϑα γίνονται ολοένα και πιο αισθητές. Για πα-
ϱάδειγµα, έχει ήδη σηµειωθεί τεράστια πρόοδος στην έρευνα γύρω από τα αυτόνοµα
οχήµατα, δηλαδή αυτοκίνητα που είναι σε ϑέση να πλοηγηθούν µόνα τους, χω-
ϱίς την ανάγκη παρέµβασης ανθρώπινου παράγοντα. Αντιλαµβάνεται λοιπόν κανείς
πόσο ουσιαστικό είναι το ϐήµα της µηχανικής µάθησης, πριν το επόµενο ϐήµα της
τεχνητής νοηµοσύνης.

Σχήµα 2.5: Αποτύπωση της δηµοφιλο-
ύς άποψης πως ο κλάδος της τεχνητής
νοηµοσύνης εµπεριέχει εκείνους της
µηχανικής µάθησης και της νεότερης
τάσης στο χώρο, το deep learning [6].

Σχήµα 2.6: Αποτύπωση µιας αισθητά
διαφορετικής προσέγγισης, στην οποία
η µηχανική µάθηση µοιράζεται αρκετά
κοινά στοιχεία µε τον τοµέα της τεχνη-
τής νοηµοσύνης, αλλά η µία δεν εµπε-
ϱιέχεται στην άλλη. Σε κάθε περίπτω-
ση, το deep learning αποτελεί στοιχε-
ίο εµβάθυνσης της µηχανικής µάθησης
[7].

΄Οµως, αξίζει να σηµειωθεί πως, ιδιαίτερα από τις αρχές της δεκαετίας του 2010,
το ενδιαφέρον έχει στραφεί σε µια υπο-κατηγορία του Machine Learning. Πρόκειται
για τη Βαθεία Μάθηση, γνωστή ευρέως ως Deep Learning. Η επινόηση αυτής της έν-
νοιας και του γεγονότος πως η µάθηση µοτίβων σε έναν υπολογιστή µπορεί να λάβει
νέες εκτάσεις, είχε αναλυθεί από τις αρχές του 2000, όµως ήταν στα τέλη αυτής της
δεκαετίας που ο επιστηµονικός χώρος µπόρεσε να αξιοποιήσει πλήρως τη ϑεωρητι-
κή γνώση [32]. Με τον όρο ¨deep learning¨ ορίζουµε την οικογένεια των µεθόδων
µηχανικής µάθησης που ϐασίζονται καθαρά σε προηγµένα συστήµατα τεχνητών νευ-
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ϱωικών δικτύων και άλλων νεότερων τεχνικών (πχ. representation learning). ΄Οπως
είναι λογικό, η λειτουργία των µοντέλων ϐαθείας µάθησης απαιτούν υψηλότερη υ-
πολογιστική ισχύ συγκριτικά µε άλλα παραδοσιακά µοντέλα ML, ενώ οι περιπτώσεις
στις οποίες χρησιµοποιούνται είναι συνήθως και πιο εξειδικευµένες.

Γίνεται λοιπόν γρήγορα αντιληπτό πως οι έννοιες της µηχανικής / ϐαθείας µάθη-
σης και τεχνητής νοηµοσύνης συνδέονται άρρητα µεταξύ τους. Βέβαια, κάθε ένας
από αυτούς τους κλάδους αποτελείται από πολλά παρακλάδια, τα οποία είτε αποτε-
λούν προσεγγίσεις επίλυσης, είτε άλλες ϑεωρητικές διατυπώσεις. Σε κάθε περίπτωση
όµως, απαιτείται σοβαρή αποκόµιση γνώσης γύρω από τα προαναφερθέντα πεδία,
ώστε να είναι κανείς σε ϑέση να κατανοήσει πλήρως τις δυνατότητες, τον τρόπο λει-
τουργίας και τα αποτελέσµατα αυτών. Παρακάτω, εµείς ϑα εξετάσουµε τις κυριότε-
ϱες προσεγγίσεις / τεχνικές µοντέλων µηχανικής µάθησης, πάνω στις οποίες έχουν
ϐασιστεί οι αλγόριθµοι που σήµερα αποτελούν κινητήρια γρανάζια σε ευφυή υπολο-
γιστικά συστήµατα. Να τονίσουµε πως, πάνω στις ίδιες προσεγγίσεις της µηχανικής
µάθησης είναι δοµηµένη και η ϐαθεία µάθηση. Η παρούσα διπλωµατική εργασία
ϑα δοκιµάσει τη χρήση µοντέλων από ένα είδος τεχνικής Machine Learning, κάτι το
οποίο ϑα παρατεθεί στο επόµενο κεφάλαιο. Επιπρόσθετα, να σηµειώσουµε πως η
επιστηµονική ειδικότητα της µηχανικής µάθησης απαιτεί πολλές σελίδες ανάλυσης,
απλώς και µόνο για να καλυφθούν οι ϐασικές αρχές, γνώσεις & έννοιες. Η παρούσα
διπλωµατική εργασία παρέχει µια απλή εισαγωγή στον κόσµο των έξυπνων υπολο-
γιστικών συστηµάτων, που επιτυγχάνουν την διαρκή τους εξέλιξη µέσω πολύπλοκων
µοντέλων µηχανικής µάθησης.

Σχήµα 2.7: Απεικόνιση της πολυπλοκότητας που χαρακτηρίζει τα νέα συστήµατα
εκπαίδευσης υπολογιστών για απόκτηση ευφυΐας, αλλά και τη διασύνδεση µεταξύ
τους. Η µηχανική µάθηση, η τεχνητή νοηµοσύνη και το ¨νεότερο¨ deep learning
έχουν άµεση σχέση στην επιτυχηµένη λειτουργία ενός τεχνητού νευρώνα [8].
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2.3.2 Προσεγγίσεις

΄Οπως προαναφέρθηκε, το πεδίο της µηχανικής µάθησης χωρίζεται σε µια σειρά
από είδη & προσεγγίσεις. Ανάλογα µε το σύνολο των δεδοµένων, τον επιθυµητό στόχο
και τις υποδοµές, γίνεται επιλογή του κατάλληλου τύπου / είδους. Οι κυριότερες
προσεγγίσεις στις οποίες χωρίζεται η µηχανική µάθηση έχουν ως εξής [33]:

• Supervised Learning: Η ελληνική ονοµασία αποδίδεται ως Επιβλεπόµενη ή
Επιτηρούµενη Μάθηση. Πρόκειται ίσως για τον δηµοφιλέστερο τύπο αλγορίθ-
µων µηχανικής µάθησης. Στόχος της επιβλεπόµενης µάθησης είναι ο χαρα-
κτηρισµός δεδοµένων µε ϐάση κάποια δεδοµένα εκπαίδευσης. Ο αλγόριθµος
¨αντιστοιχεί¨ στοιχεία εισόδου µε στοιχεία εξόδου, ϐασιζόµενο σε ενα σύνολο
Ϲευγαριών εισόδου - εξόδου που του έχει ήδη τροφοδοτηθεί. Το σύνολο δεδο-
µέων που περιέχει τους συνδυασµούς εισόδου - εξόδου, πάνω στους οποίους
ϑα εκπαιδευτεί το µοντέλο του αλγορίθµου supervised learning, ονοµάζεται
σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης (training data). Συνήθως, κάθε στοιχείο απο-
τελείται από ένα σύνολο τιµών εισόδου (µπορεί να είναι µια ή και περισσότερες)
και µια επιθυµητή τιµή εξόδου (γνωστή και ως target ή label). Μετά την τρο-
ϕοδότηση από τα δεδοµένα, ο αλγόριθµος παράγει ένα εκπαιδευµένο µοντέλο
που είναι σε ϑέση να κάνει προβλέψεις τιµών εξόδου για νέα δοθέντα στοιχεία
εισόδου. Τα ϐήµατα που ακολουθούνται συνήθως, η πλειοψηφία των οπο-
ίων είναι ίδια για όλες τις προσεγγίσεις, έχουν ως εξής : α) καθορισµός του
είδους των δεδοµένων εκπαίδευσης, ϐ) συλλογή δεδοµένων, γ) καθορισµός του
τρόπου αναπαράστασης των εισερχόµενων στοιχείων από το µοντέλο εκµάθη-
σης, δ) καθορισµός της δοµής του µοντέλου & του αλγορίθµου εκµάθησης,
ε) ολοκλήρωση του σχεδιασµού του συστήµατος, στ) αξιολόγηση ακρίβειας του
µοντέλου εκµάθησης. Γνωστοί αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης είναι οι
Support Vector Machines (SVMs), Linear Regression (Γραµµική Παλιδρόµη-
ση), Logistic Regression (Λογιστική Παλινδρόµηση), Naive Bayes, Linear Dis-
criminant Analysis (Γραµµική ∆ιακριτική Ανάλυση), Decision Trees (∆έντρα
Αποφάσεων), k-Nearest Neighbor, είδη Νευρωνικών ∆ικτύων (Multilayer Per-
ceptron) και Similarity Learning (Μάθηση Οµοιότητας). Ουσιαστικά, ο σκοπός
των αλγορίθµων επιβλεπόµενης µάθησης είναι να ¨προβλέψουν την επόµενη τι-
µή¨, αφού έχουν εκπαιδευτεί από ενα σχετικό σύνολο δεδοµένων.

• Unsupervised Learning: Η ελληνική απόδοση είναι Μη-επιβλεπόµενη ή Μη-
επιτηρούµενη Μάθηση. Στόχος της µη-επιβλεπόµενης µάθησης είναι η ανα-
κάλυψη πιθανής δοµής που ενδεχοµένως να ¨κρύβεται¨ πίσω από δεδοµένα
που δεν έχουν χαρακτηριστεί, δηλαδή δεν έχουν targets ή labels. Το ότι τα
εισερχόµενα δεδοµένα δεν είναι χαρακτηρισµένα, σηµαίνει πως δεν έχουν ε-
να αντίστοιχο Ϲευγάρι εξόδου, όπως συµβαίνει στη περίπτωση του supervised
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learning. ΄Ολα τα στοιχεία του συνόλου, αποτελούν µόνο µονάδες εισόδου.
Οπότε, ο αλγόριθµος µη-επιβλεπόµενης µάθησης καλείται να ανακαλύψει κα-
ποια πιθανή δοµή µεταξύ τους, κάποια οµοιότητα, εφόσον δεν είναι σε ϑέση
να γνωρίζει κάτι παραπάνω. Μάλιστα, εφόσον τα δεδοµένα δεν είναι χαρα-
κτηρισµένα, δεν υπάρχει σφάλµα ή σήµα ανταµοιβής ώστε να αξιολογηθούν
οι πιθανές λύσεις. Εν ολίγοις, δεν µπορούµε να κάνουµε αξιολόγηση της
ακρίβειας, όπως είναι το τελευταίο ϐήµα των supervised τεχνικών. Αυτό ε-
ίναι που ξεχωρίζει τη µη-επιβλεπόµενη µάθηση από άλλες προσεγγίσεις. Οι
δυο ϐασικές οµάδες αλγορίθµων µη-επιβλεπόµενης µάθησης είναι οι Πιθα-
νοτικές Μέθοδοι και είδη Νευρωνικών ∆ικτύων. Στις πιθανοτικές µεθόδους
συγκαταλέγονται τα Μοντέλα Εντοπισµού Ανωµαλιών (Local Outlier Factor,
Isolation Forest), οι µέθοδοι Συσταδοποίησης (Ιεραρχική Συσταδοποίηση, αλ-
γόριθµοι K-Means, DBSCAN & OPTICS), µοντέλα Λανθάνουσας Μεταβλητής
(Expectation-Maximization - EM), αλλά και άλλοι αλγόριθοι όπως οι Principal
Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis κλπ. Στα είδη
Νευρωνικών ∆ικτύων συναντάµε τα Hopfield, Boltzmann, Restricted Boltz-
mann Machines (RBM), Helmholtz, Autoencoders Variational Autoencoders
(VAE). Με λίγα λόγια, στόχος των unsupervised αλγορίθµων είναι να ϐγάλουν
συµπεράσµατα από τα δοθέντα δεδοµένα, χωρίς να έχουν έναν ¨χάρτη¨ από
labels, οπότε και ανακαλύπτουν µόνα τους τη δοµή µεταξύ αυτών (των δεδο-
µένων). Χρησιµοποιούνται συνήθως για διεργασίες συσταδοποίησης, αλλά και
µείωσης διάστασης δεδοµένων.

• Semi-supervised Learning: Πρόκειται για µια προσέγγιση µηχανικής µάθη-
σης η οποία συνδυάζει ένα µικρο σύνολο χαρακτηρισµένων δεδοµένων (µε
labels / targets), µε ένα µεγάλο σύνολο µη-χαρακτηρισµένων. Ουσιαστικά
η Ηµι-επιβλεπόµενη Μάθηση αποτελεί ένα ενδιάµεσο ¨στάδιο¨ των επιβλε-
πόµενων & µη-επιβλεπόµενων προσεγγίσεων. ΄Εχει αποδειχθεί πως η ανάµιξη
µικρών συνόλων χαρακτηρισµένων δεδοµένων µε µεγάλα σύνολα unlabeled
datasets µπορεί να παράξει ϐελτιωµένα µοντέλα υψηλότερης ακρίβειας. Η
ηµι-επιβλεπόµενη µάθηση αποτελεί χαρακτηριστικό παράδειγµα της έννοιας
του weak supervision (ασθενής επίβλεψη) στη µηχανική µάθηση.

• Reinforcement Learning: Στα ελληνικά είναι γνωστή ως Ενισχυτική Μάθη-
ση. Πρόκειται για το σύνολο αλγορίθµων και τεχνικών στις οποίες το σύστηµα
µάθησης προσπαθεί να µάθει µέσα από την άµεση αλληλεπίδραση µε το πε-
ϱιβάλλον. Ουσιαστικά, ο αλγόριθµος ενισχυτικής µάθησης αλληλεπιδρά µε
ένα δυναµικό περιβάλλον στο οποίο πρέπει να επιτευχθεί ένας συγκεκριµένος
στόχος. Χρησιµοποιείται στον έλεγχο κίνησης των ϱοµπότ, στη ϐελτιστοποίηση
εργασιών σε εργοστάσια, στην επίλυση επιτραπέζιων παιχνιδιών κλπ. Παραδε-
ίγµατα χρήσης µοντέλων reinforcement learning είναι η αυτόνοµη οδήγηση ή
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οι πράκτορες (AI robots) επιτραπέζιων παιχνιδιών. Η έννοια της ενισχυτικής
µάθησης είναι εµπνευσµένη από τη µάθηση µε επιβράβευση και τιµωρία, όπως
συναντάται στα ερευνητικά / επιστηµονικά µοντέλα µάθησης των έµβιων όντων.
Σε γενικές γραµµές, ο αλγόριθµος καλείται να ανακαλύψει µόνος του τις όποιες
ενέργειες πρέπει να κάνει, χωρίς να καθοδηγείται από κάποιον εξωτερικό επι-
ϐλέποντα. Φυσικά, ο τρόπος λειτουργίας του κάθε αλγορίθµου ϑεσπίζεται από
την αρχιτεκτονική του. ∆ηµοφιλείς υλοποιήσεις της ενισχυτικής µάθησης ε-
ίναι τα µοντέλα Monte Carlo, Q-Learning, State-Action-Reward-State-Asction
(SARSA) & Deep Q Network. Το reinforcement learning είναι µια προσέγγιση
που χρησιµοποιείται αρκετά στις µέρες µας, αφού είναι ιδιαίτερα αποδοτική
σε πολύπλοκες διαδικασίες (λόγω της επικοινωνίας των αλγορίθµων µε το πε-
ϱιβάλλον). Γι΄ αυτό, γίνεται έρευνα για την ανάπτυξη εξειδικευµένων µοντέλων
ϐαθειάς ενισχυτικής µάθησης (Deep Reinforcement Learning).

Σχήµα 2.8: Οι κυριότερες προσεγγίσεις της µηχανικής µάθησης (εξαιρώντας τη semi-
supervised περίπτωση), µαζί µε τα είδη χρήσεων και τις εφαρµογές τους [9].

΄Οπως προαναφέρθηκε, οι τέσσερις αυτές προσεγγίσεις αποτελούν και τις κυριότε-
ϱες. Η πλειοψηφία των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιείται σήµε-
ϱα, αποτελούν σκέλη κάποιων εκ των supervised, unsupervised, semi-supervised
& reinforcement learning. ΄Οµως, υπάρχουν και άλλες προσεγγίσεις, πιο εξειδικευ-
µένες και λιγότερο γνωστές. Μερικές εξ΄ αυτών υιοθετούνται σε αλγορίθµους που
υπάγονται ήδη σε µια από τις τέσσερις ϐασικές κατηγορίες. Το Self Learning είναι
µια περίπτωση που τείνει να µοιάζει µε την ενισχυτική µάθηση, αλλά ϕέρει ϑεµε-
λιώδεις διαφορές. Η διαδικασία µάθησης δεν ϕέρει καµία συµβουλή ¨δασκάλου¨,
ούτε έχει κάποιο σύστηµα ανταµοιβής [34]. Ο αλγόριθµος (ο οποίος συνήθως ε-
ίναι ένα δίκτυο ονόµατι Crossbar Adaptive Array - CAA) υπολογίζει µόνος του τις
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αποφάσεις για δράσεις & αποτελέσµατα των συνεπειών κάθε κατάστασης δράσης.
Το Feature learning (γνωστό και ως Representation Learning) είναι µια προσέγ-
γιση που µοιράζεται αρκετά κοινά µε εκείνη της µη-επιβλεπόµενης µάθησης. Οι
τεχνικές της προέγγισης επιτρέπουν σε ένα σύστηµα µηχανικής µάθησης να ανα-
καλύψει αυτόµατα αναπαραστάσεις από τα δεδοµένα εισόδου, ώστε να επιτευχθεί
ο εντοπισµός & εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature detection). Εν ολίγοις, σκοπός
των αλγορίθµων feature learning είναι να ανακαλύψουν καλύτερες αναπαραστάσεις
των δεδοµένων εκπαίδευσης (εισόδου) [35]. Παράδειγµα αυτής της κατηγορίας ε-
ίναι η τεχνική PCA, που είδαµε προηγουµένως και στο unsupervised σκέλος. ΄Αλλα
είδη µηχανικής µάθησης αποτελούν τα Sparse dictionary learning, ο Εντοπισµός
Ανωµαλιών (Anomaly Detection - έχει συµπεριληφθεί και παραπάνω ως µέρος του
unsupervised learning), η Ροµποτική Μάθηση (Robot Learning - συγκενικές διερ-
γασίες µε εκείνες της ενισχυτικής µάθησης), αλλά και το σύνολο µεδόδων µάθησης
µε κανόνες, γνωστό ως Rule-based Machine Learning.

2.3.3 Αρνητικά ∆είγµατα ως ∆εδοµένα ∆ειγµατοληψίας

Παρά το γεγονός πως δεν αποτελεί άµεσα κοµµάτι της Μηχανικής Μάθησης, ϑε-
ωρήθηκε καλό να ενταχθεί σε αυτό το σηµείο ένας σύντοµος ορισµός σχετικά µε τα
Αρνητικά ∆είγµατα. ΄Αλλωστε, ένα σύνολο δειγµάτων µπορεί να αποτελεί ένα σύνολο
δεδοµένων εισόδου σε machine learning αλγόριθµο...! Ξεκάθαρος ορισµός για την
αρνητική δειγµατοληψία δεν υπάρχει. Το Negative Sampling µπορεί να οριστεί ως η
τεχνική που χρησιµοποιείται σε συστήµατα & αλγορίθµους επεξεργασίας δεδοµένων
(µηχανικής µάθησης ή µη), όταν οι αρνητικές παρατηρήσεις των στοιχείων στα δεδο-
µένα χαίρουν µεγαλύτερης σηµασίας. Στη περίπτωση της µουσικής αναπαραγωγής,
ως αρνητικά δείγµατα µπορούν να χαρακτηριστούν τα κοµµάτια τα οποία ο χρήστης
¨προσπερνάει¨ (κάνει skip) κατά τη διάρκεια ακρόασης µουσικής µέσα από µια λίστα
αναπαραγωγής. ΄Οσα τραγούδια επιλέγει να ακούει, αποτελούν τα ϑετικά δείγµατα
του συνόλου δεδοµένων. Ο ορισµός του negative sampling µπορεί να διαµορφωθεί
ανάλογα το είδος των δεδοµένων και το σκοπό του προβλήµατος. Θα µπορόυσα-
µε να πούµε µε ασφάλεια όµως πως, κατά ϐάση, τα στοιχεία που κατατάσσονται
ως αρνητικά, ϕέρουν τους χαρακτηριστµούς του ¨ανεπιθύµητου¨ και ¨κακού¨ στο
σύνολο δεδοµένων που ανήκουν. Αρνητικά δείγµατα σε ένα σύνολο ϕωτογραφιών ϑα
µπορούσαν να είναι όσες είναι παραµορφωµένες, σε µια γκαρνταρόµπα ϱούχων όσα
είναι µικρότερου µεγέθους ή ξεθωριασµένα. Ακόµα, αρνητικά δείγµατα ϑα µπορο-
ύσαν να είναι και όσα πιάτα δεν διαλέξουµε από ένα µενού εστιατορίου. Ανάλογα
µε τη περίπτωση, αλλάζουν και κάποια κοµµάτια του ορισµού. Η κύρια έννοια όµως
παραµένει αναλλοίωτη.
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Περιγραφή ϑέµατος

Στο παρόν κεφάλαιο ϑα προχωρήσουµε σε µια ϐασική ανάλυση του ϑέµατος και
της κεντρικής ιδέας που πραγµατέυεται η διπλωµατική µας εργασία. Αρχικά,

καταγράφεται το ¨γιατί¨ να δοκιµάσουµε την υλοποίηση ενός τέτοιου συστήµατος,
καθώς και τους τρόπους που ϑα δοκιµαστούν κατά τη διάρκεια της επίλυσης αυτο-
ύ. ΄Επειτα, παρουσιάζονται σχετικές εργασίες (υλοποιήσεις) που υπάρχουν ήδη στο
διαδίκτυο και αφορούν την διεκπαιρέωση κοµµατιών που παρόµοια τους υπάρχουν
και στη παρούσα διπλωµατική. Ουσιαστικά, το τρίτο κεφάλαιο αποτελεί τη καλύτερη
δυνατή εισαγωγή για το στάδιο της υλοποίησης που ϐρίσκεται παρακάτω.

3.1 Η Κεντρική Ιδέα

Η κεντρική ιδέα πίσω από την ανάπτυξη του ϑέµατος της παρούσας διπλωµα-
τικής είναι η εξής : Οι περισσότεροι από τους ανθρώπους (αν όχι όλοι) που ακούν
καθηµερινά µουσική στις συσκευές τους, έχουν δηµιουργήσει µια προσωπική λίστα
αναπαραγωγής, η οποία συνήθως ϕιλοξενεί εκατοντάδες (ή και χιλιάδες) κοµµάτια
από διαφορετικά µουσικά είδη. Πρόκειται λοιπόν για µια συλλογή τραγουδιών που
δεν µπορεί να χαρακτηριστεί από συγκεκριµένα είδη, ακριβώς λόγω της µεγάλης ποι-
κιλίας αυτών εντός της. Είναι αυτή η ¨µεγάλη playlist¨ που έχουµε και στην οποία
αποθηκεύουµε τα µουσικά κοµµάτια που µας κινούν το ενδιαφέρον, αντανακλώντας
τα συναισθήµατα και τις σκέψεις µας. Συχνά, όταν ϑέλουµε να απολαύσουµε τα
κοµµάτια της προσωπικής µας λίστας, απλώς προχωρούµε σε τυχαία αναπαραγωγή
αυτής. ΄Οσα τραγούδια δεν τυχαίνει να ¨συµφωνούν¨ µε τη διάθεση της στιγµής,
απλώς προσπερνώνται, δηλαδή τους κάνουµε ¨skip¨. ΄Οµως, υπάρχουν και περι-
πτώσεις που ϑέλουµε να ακούσουµε µόνο ένα συγκεκριµένο µουσικό είδος εντός της
λίστας αναπαραγωγής µας. ∆υστυχώς, δεν είναι εφικτό να αποµονώσουµε εκείνη
τη στιγµή όσα κοµµάτια συµφωνούν στο είδος που επιθυµούµε. Το µόνο που επι-
τρέπει η λίστα, είναι να ακούσουµε κοµµάτια ίδιου καλλιτέχνη στη σειρά (εφόσον τα
τραγούδια είναι κατηγοριοποιηµένα µε αλφαβητική σειρά). ∆εν µπορούµε όµως να
ακούσουµε (για παράδειγµα) όλα τα rock κοµµάτια. ΄Ετσι, συνήθως καταφεύγουµε
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στη κλασική λύση της τυχαίας αναπαραγωγής, κάνοντας συχνά και πολλαπλά skips
σε όσα µουσικά κοµµάτια δεν υπάγονται στο είδος που ϑέλουµε εκείνη τη στιγµή.

Σε αυτό το σηµείο αξίζει να τονιστεί πως, πολλές εφαρµογές media / audio play-
ers έχουν ενσωµατωµένους απλούς αλγόριθµους που προχωρούν σε κατηγοριοποίη-
ση / κατανοµή των αποθηκευµένων µουσικών κοµµατιών ανά το είδος. Παράδειγµα
µιας τέτοιας εφαρµογής είναι το ¨Music¨ των συσκευών του οικοσυστήµατος της Ap-
ple (προηγουµένως ¨iTunes¨ για προϊόντα µε λογισµικό macOS, όµως πλέον ϕέρει
την ίδια ονοµασία σε όλες τις πλατφόρµες). ΄Οµως, αυτό δεν συµβαίνει στα πλαίσια
µιας συγκεκριµένης λίστας αναπαραγωγής. Εν ολίγοις, κάποιες εφαρµογές κατηγο-
ϱιοποιούν όλα τα µουσικά κοµµάτια που είναι αποθηκευµένα (ανεξαρτήτως λίστας),
αλλά δεν κάνουν το ίδιο και για τα κοµµάτια εντός µιας συγκεκριµένης λίστας ανα-
παραγωγής. ΄Αλλωστε, µπορει στη συσκευή µας να εχουµε δηµιουργήσει παραπάνω
από µια λίστες, ή να έχουµε τραγούδια ¨ελέυθερα¨, που δεν ανήκουν σε κάποια
playlist. Οπότε, το αρχικό πρόβληµα παραµένει. Επιθυµούµε να πλοηγούµαστε σε
ενα συγκεκριµένο είδος, εντός µιας συγκεκριµένης λίστας αναπαραγωγής.

Σχήµα 3.1: Η επιλογή κατηγοριοποίησης των µουσικών κοµµατιών ανά είδος, όπως
ϕαίνεται στα αριστερά της εφαρµογής Apple Music, σε µια συσκευή Apple iPad. ΄Οµως,
δεν υπάρχει η ίδια δυνατότητα και για τα κοµµάτια εντός των λιστών αναπαραγωγής
[10].

Για ποιον λόγο όµως να ϑέλουµε κάτι τέτοιο ; Ποιο είναι το σενάριο χρήσης του συ-
γκεκριµένου προβλήµατος ; Το κυριότερο, πως προέκυψε η συγκεκριµένη ιδέα και
εξελίχθηκε στη παρούσα διπλωµατική εργασία ; Συγκεκριµένα, δυο παραδείγµατα-
σενάρια χρήσης ήταν εκείνα που οδήγησαν στην ιδέα που πραγµατεύεται η διπλω-
µατική µας. Και τα δυο σενάρια έχουν αρκετά κοινά στοιχεία, ως κοµµάτια της
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καθηµερινής ϱουτίνας πολλών ανθρώπων. Στη πραγµατικότητα, πρόκειται για πε-
ϱιπτώσεις που οι περισσότεροι ϕίλοι της µουσικής ϑα έχουν ϐιώσει, ιδιαίτερα άτοµα
των οποίων η µουσική αποτελεί αναπόσπαστο κοµµάτι της καθηµερινότητας. ΄Αλ-
λωστε, σε εκείνους απευθύνεται περισσότερο τούτη η εργασία. Στόχος της είναι να
ϐελτιώσει µια λειτουργία των εφαρµογών αναπαραγωγής µουσικής, ώστε να κατα-
στήσει πιο ποιοτική τη ψυχαγωγία µας µέσω αυτής. Ας δούµε πιο αναλυτικά τα δυο
σενάρια-χρήσης που πυροδότησαν το αντικείµενο της διπλωµατικής.

Το πρώτο σενάριο εχει ως εξής : ΄Εστω ότι ενα άτοµο επισκέπτεται το γυµνα-
στήριο της γειτονιάς του, ϑέλοντας να κάνει το καθιερωµένο πρόγραµµα εκγύµνα-
σης. Πάντα κατά τη διάρκεια της άσκησης έχει και τη συντροφιά της µουσικής,
που τον/την ϐοηθάει δίνοντας ψυχολογική ώθηση. Το άτοµο αυτό τυχαίνει να είναι
συνδροµητής σε υπηρεσία ϱοής µουσικής (music streaming, όπως έχουµε ήδη α-
ναλύσει παραπάνω), οπότε τις περισσότερες ϕορές επιλέγει τις λίστες αναπαραγωγής
που η υπηρεσία του προτείνει πως ταιριάζουν καλύτερα κατά τη γυµναστική. ΄Οµως,
δεν είναι λίγες οι περιπτώσεις που το άτοµο επιλέγει να ακούσει κοµµάτια από τη
δικιά του λίστα αναπαραγωγής, εκείνη που έχει δηµιουργήσει µόνο του. Βέβαια,
η λίστα αυτή περιέχει εκατοντάδες (ή και χιλιάδες) µουσικά κοµµάτια, από πολλά
και διάφορα είδη. Το άτοµο δεν ϑέλει να ακούσει τραγούδια από όλα τα είδη της
λίστας, µόνο εκείνα που ϑα τον ϐοηθήσουν / ωθήσουν ψυχολογικά κατά τη διάρκεια
της γυµναστικής του. Η µόνη επιλογή που έχει, είναι να ξεκινήσει τη διαδικασία
τυχαίας αναπαραγωγής και να κάνει συνεχόµενα skips µέχρι να ¨πέφτει πάνω¨ σε
κοµµάτια του είδους που ϑέλει να ακούσει και τα οποία είναι κατάλληλα για ¨παρέα¨
στην ώρα της εκγύµνασης. Κάτι τέτοιο δυσκολεύει τη κατάσταση για το άτοµο, αφού
ενδέχεται να χρειάζονται πολλά skips µεταξύ δυο κοµµατιών του είδους που ϑέλει.
΄Οµως, δεν έχει άλλη επιλογή, από το να συνεχίσει έτσι..!

Το δεύτερο σενάριο είναι το ακόλουθο: ΄Ενα άτοµο εργάζεται σε εκπαιδευτι-
κό ίδρυµα της Αθήνας ως ερευνητής, εκπονώντας ταυτόχρονα και τη διδακτορική
του διατριβή. Λόγω του γνωστού κυκλοφοριακού προβλήµατος της πρωτεύουσας,
ιδιαίτερα στις περιοχές που ϐρίσκονται πιο κοντά στο κέντρο της, το άτοµο καλείται
καθηµερινά να περνάει αρκετά λεπτά εντός του αυτοκινήτου του, καθώς κινείται µε
ϐραδύ ϱυθµό λόγω της κίνησης το δρόµο. Η καλύτερη δυνατή συντροφιά που µπορεί
να έχει εκείνη τη στιγµή, είναι λίγη µουσική. Παρά την αρχική του επιλογή να ακο-
ύσει ϱαδιόφωνο, αποφασίζει να συνδέσει τη ϕορητή συσκευή του µε το ηχοσύστηµα
του αυτοκινήτου, ϑέλοντας να απολαύσει ένα συγκεκριµένο είδος από τα κοµµάτια
της δικιάς του λίστας αναπαραγωγής, το οποίο και ϑα τον τονώσει για τη δύσκολη η-
µέρα εν όψει. ΄Οπως στο προηγούµενο σενάριο, έτσι και τώρα, το άτοµο είναι χρήστης
υπηρεσίας streaming, οπότε η λίστα αναπαραγωγής του είναι διαµορφωµένη εντός
της εφαρµογής της υπηρεσίας. Καθώς επιλέγει τη λίστα του και ξεκινάει την ακρόα-
ση, συνειδητοποιεί πως, για να ακούσει τα τραγούδια της συγκεκριµένης κατηγορίας
ειδών που επιθυµεί, ϑα πρέπει να περνά και πολλά που δεν ϑέλει να ακούσει εκείνη
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τη στιγµή. Εν ολίγοις, είναι ¨εγκλωβισµένος¨ σε µια διαδικασία πολλαπλών skips
µεταξύ των τραγουδιών του είδους που αποζητά. Ουσιαστικά, πρόκειται για το ίδιο
ακριβώς πρόβληµα που εντοπίζουµε και στο πρώτο σενάριο χρήσης...

Μέσα από τα δυο προαναφερθέντα σενάρια, εξάγουµε ενα ϐασικό συµπέρασµα.
Μέχρι τώρα, οι εφαρµογές µουσικής ακρόασης δεν δίνουν τη δυνατότητα επιλογής
συγκεκριµένου είδους µουσικής εντός των λιστών αναπαραγωγής. Για να απολα-
ύσει κάποιος µουσικά κοµµάτια συγκεκριµένης κατηγορίας ειδών εντός της λίστας,
ϑα πρέπει να µεταπηδά από τραγούδι σε τραγούδι, προσπερνώντας όσα δεν ϑέλει.
Κάπως έτσι, µέσα από τα ¨βιώµατα¨ των παραπάνω σεναρίων, επήλθε η ιδέα δη-
µιουργίας ενός νέου και διαφορετικού συστήµατος συστάσεων, το οποίο ϑα µπορεί
να εντοπίζει µια κατηγορία µουσικών ειδών που ο χρήστης επιθυµεί να ακούσει τη
συγκεκριµένη χρονική στιγµή, ανάλογα µε τη συµπεριφορά του, δηλαδή ανάλογα µε
τα skips που κάνει ! Με λίγα λόγια, τι ϑα λέγαµε, αν η εφαρµογή µπορούσε να αντι-
ληφθεί τις µουσικές προτιµήσεις του χρήστη εκείνη τη στιγµή, µέσω των τραγουδιών
που ϑα προσπεράσει ; ΄Ετσι, µετά από µερικά skips, ο αλγόριθµος της εφαρµογής
ϑα προσαρµώσει τα ακόλουθα µουσικά κοµµάτια, ¨ελπίζοντας¨ πως αυτά ϑα αντα-
ποκρίνονται στα ¨θέλω¨ του ατόµου εκείνη τη στιγµή. Αυτή είναι και η κεντρική ιδέα
της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Ας εξετάσουµε τα επί µέρους στοιχεία της,
καθώς και τη προσέγγιση επίλυσης του προβλήµατος.

Αρχικά, ας ξεκαθαρίσουµε πως, το πρόβληµα ϑα µπορούσε να λυθεί αν οι εφαρ-
µογές ακρόασης µουσικής είχαν τη δυνατότητα κατηγοριοποίησης των κοµµατιών
µιας λίστας αναπαραγωγής ανά είδος. ΄Οµως, κάτι τέτοιο δεν υπάρχει, τουλάχιστον
στις δηµοφιλέστερες πλατφόρµες / υπηρεσίες ϱοής µουσικής. Συγκεκριµένα, η
διπλωµατική εργασία ϑα ¨πατήσει¨ πάνω σε δεδοµένα και δυνατότητες που παρέχο-
νται από το Spotify, που ϑεωρείται η δηµοφιλέστερη streaming υπηρεσία σήµερα.
Οπότε, επιστρέφοντας στο Ϲητούµενο, καλούµαστε να δηµιουργήσουµε εµείς εναν
τρόπο κατηγοριοποίησης των κοµµατιών εντός µιας λίστας. Στη πραγµατικότητα
όµως, η πρόταση κοµµατιών στον χρήστη (και στη προκειµένη εκείνων που συµ-
ϕωνούν µε τις µουσικές προτιµήσεις του τη συγκεκριµένη χρονική στιγµή) αποτελεί
δουλειά των συστηµάτων συστάσεων. ΄Αρα, µοιάζει επιτακτική η ανάγκη δηµιουργίας
ενός τέτοιου συστήµατος. Γνωρίζουµε όµως πως οι recommenders χρειάζονται σωστή
τροφοδότηση δεδοµένων για να λειτουργήσουν σωστά. Τι είδους δεδοµένα ϑα τροφο-
δοτούµε το σύστηµα µας ; Πρόκειται για τα µουσικά κοµµάτια τα οποία ο χρήστης ϑα
προσπερνά, δηλαδή εκείνα στα οποία ϑα κάνει skip. ΄Αρα, εφόσον δεν αναφερόµα-
στε στα ϑετικά δείγµατα της λίστας (τα τραγούδια που ϑέλει να ακούσει), ορίζουµε το
συγκεκριµένο σύνολο ως αρνητικό, πράγµα που σηµαίνει πως ο recommender µας
ϑα λειτουργεί µε αρνητικά δείγµατα.

΄Εχοντας εξακριβώσει το κεντρικό πλάνο της ιδέας, πλέον καλούµαστε να ερευ-
νήσουµε τους τρόπους µε τους οποίους ϑα δηµιουργήσουµε το σύστηµα συστάσεων
µας. Επαναλαµβάνοντας άλλη µια ϕορά, στόχος είναι η κατανόηση των µουσικών
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προτιµήσεων του χρήστη (ποια κατηγορία ειδών ϑέλει να ακούσει) µια συγκεκριµένη
χρονική στιγµή, µέσα από µια λίστα αναπαραγωγής και µε ϐάση τα αρνητικά του
δείγµατα (δηλαδή τα κοµµάτα που προσπερνάει). Φυσικά, ϑα πρέπει να µελετη-
ϑεί και η ταχύτητα λειτουργίας του recommender. Το ιδανικό σενάριο ϑα ήταν να
έχουµε αποτελέσµατα σε πραγµατικό χρόνο, εφόσον καλούµαστε να αντιληφθούµε
τη προτίµηση του χρήστη εκείνη τη στιγµή. Αυτό ϑα είναι και ένα από τα ερωτήµα-
τα που ϑα απαντήσει η παρούσα διπλωµατική εργασία. Αν δηλαδή είναι εφικτός ο
εντοπισµός των προτιµήσεων σε πραγµατικό χρόνο, ώστε να επιλυθεί το πρόβληµα
που προκύπτει από σενάρια όπως τα δυο προαναφερθέντα. Οπότε, η αρχιτεκτονική
του συστήµατος συστάσεων είναι και εκείνη που πρέπει να οριστεί πρώτη, ώστε να
προχωρήσουµε στο στάδιο της έρευνας & ανάπτυξης. Φυσικά, µαζί µε την αρχιτεκτο-
νική ϑα πρέπει να αναλύσουµε και τα δεδοµένα µας (δηλαδή τα µουσικά κοµµάτια),
ώστε να επιλέξουµε τη καλύτερη δυνατή αξιοποίηση των πληροφοριών που λαβα-
ίνουµε από αυτά. Οι ϐασικές προσεγγίσεις που ϑα ακολουθήσουµε για το σύστηµα
συστάσεων µας περιλαµβάνουν έναν content-based αλγόριθµο, καθώς και µοντέλα
µηχανικής µάθησης. Στόχος µας είναι να εξετάσουµε αν οι δυο αυτές κατηγορίες
µπορούν να συνδυαστούν, δηµιουργώντας ετσι ένα υβριδικό σύστηµα συστάσεων. Αν
όχι, ϑα απαντήσουµε στο ποια εκ των δυο µπορεί να επιλύσει το πρόβληµα µας.

Σχήµα 3.2: Μια αρχιτεκτονική απεικόνιση του αρχικού ϑεωρητικού συστήµατος που
πραγµατεύεται και ερευνά η διπλωµατική εργασία. ∆οκιµή µοντέλων µηχανικής µάθη-
σης και content-based συστηµάτων συστάσεων για εντοπισµό µουσικών προτιµήσεων
χρήστη. Θα εξεταστούν µεµονοµένα και αν τα αποτελέσµατα είναι αξιόλογα, ϑα γίνει
δοκιµή συνδυασµού αυτών.
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Παρακάτω, στο πρακτικό µέρος της εργασίας, ϑα αναλυθούν οι προσεγγίσεις
των content-based και machine learning κοµµατιών και ϑα οριστικοποιηθεί στο
σύστηµα συστάσεων. Καθώς κανείς κατανοεί την ιδέα της παρούσας διπλωµατικής,
ενδέχεται να υποθέτει πως ουσιαστικός της στόχος είναι η αναγνώριση, κατηγοριο-
ποίηση & πρόβλεψη των µοσικών ειδών (genre recognition). Κάτι τέτοιο όµως δεν
είναι αληθές. Στη πραγµατικότητα, το genre recognition αποτελεί τον λειτουργικό
στόχο των εργαλείων λογισµικού, µε απώτερο σκοπό τη σύσταση κοµµατιών που
ϐρίσκουν σύµφωνες τις προτιµήσεις του χρήστη. Πολύ απλά, η αναγνώριση µου-
σικών ειδών είναι ένα υποσύστηµα του κεντρικού µας συστήµατος. Πρόκειται για
ϐασικό διεκπαιρεωτικό εργαλείο, αλλά όχι την ουσία. Στόχος µας είναι να προτε-
ίνουµε τραγούδια, µε ϐάση άλλα µουσικά κοµµάτια που ο χρήστης δεν ϑέλει. Ο
πιο εύκολος τρόπος να προσθέσουµε ή αφαιρέσουµε κοινά µουσικά κοµµάτια από
µια λίστα, είναι µε ϐάση το είδος τους. Γι΄ αυτόν ακριβώς τον λόγο, επιλέγουµε να
πειραµατιστούµε µε την αναγνώριση, τη πρόβλεψη & τη κατηγοριοποίηση των µου-
σικών genres. Αν µοναδικός µας στόχος ήταν αυτός, ενδεχοµένως το έργο µας να
ήταν ευκολότερο. Η σύσταση µουσικών κοµµατιών µπορεί να ϑεωρηθεί ως επέκταση
της κατηγοριοποίησης των ειδών. Εξού και η ϑεώρηση πως το genre recognition
αποτελεί υποσύστηµα του γενικού µοντέλου.

Επιπρόσθετα, ένα άλλο ερώτηµα που ϑα µπορούσε να έρθει στο µυαλό ενός α-
ναγνώστη, είναι το γιατί δεν λαµβάνονται υπόψη και τα ϑετικά δείγµατα (δηλαδή τα
τραγούδια που ο χρήστης ακούει και δεν προσπερνάει), πέραν των αρνητικών, κάτι
που ϑα µπορούσε να διευκολύνει τον τελικό στόχο. Είναι αλήθεια πως η δηµιουργία
recommenders ϐασίζεται, κατά κύριο λόγο, στα ϑετικά δείγµατα των χρηστών. Για
παράδειγµα, πολλά συστήµατα συστάσεων προτείνουν στους καταναλωτές προϊόντα
παρόµοια µε εκείνα που αγόρασαν. Κάτι τέτοιο µοιάζει πιο εύκολο, κοιτώντας το υπο
το πρίσµα της υλοποίησης. ΄Οµως, εκείνο που έχει πραγµατικά ενδιαφέρον, είναι
να δούµε αν είναι εφικτό το να µπορέσουν να προταθούν στον χρήστη προϊόντα που
ενδέχεται να του αρέσουν, τροφοδοτώντας όµως τους recommenders όλα εκείνα τα
αγαθά που οι χρήστες προσπέρασαν κατά την αναζήτηση τους. Το πρόβληµα τώρα
µοιάζει πιο δύσκολο, αλλά και πιο ενδιαφέρον ερευνητικά. Αυτός είναι και ο λόγος
που η παρούσα διπλωµατική εργασία δεν ϑα καταπιαστεί µε τα µουσικά κοµµάτια
που ο χρήστης επιλέξει να ακούσει, δηλαδή µε τα ϑετικά δείγµατα. Αν µπορούσαµε
να χρησιµοποιήσουµε µια λαϊκή ϱήση, το σύστηµα που αναπτύχθηκε προσεγγίζει
το αρχικό πρόβληµα ¨µέσω Λαµίας¨, ϑέλοντας να διερευνηθεί κατά πόσο κάτι τέτοιο
είναι ουσιώδες, χρήσιµο και εφικτό. ΄Αλλωστε, αν λαµβάνονταν υπόψιν τα ϑετικά δε-
ίγµατα, το σύστηµα ϑα µπορούσε να εστιάσει στα µουσικά είδη των κοµµατιών που
ο χρήστης άκουσε, να ¨θάψει¨ όλα τα υπόλοιπα και να συνεχίσει την αναπαραγωγή
όσων ¨συµφωνούν¨ µελωδικά µε τα πρώτα. Εν ολίγοις, το πρόβληµα ϑα µπορούσε
να επιλυθεί αρκετά γρήγορα. Κατά πάσα πιθανότητα, η πιο λειτουργική λύση είναι
ενας συνδυασµός των δυο, δηλαδή αξιοποίηση τόσο των ϑετικών, όσο και των αρνητι-
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κών δειγµάτων ΄Οµως, η παρούσα διπλωµατική ϑα επιχειρήσει να πετύχει ένα καλό
αποτέλεσµα, αξιοποιώντας µόνο τα αρνητικά δεδοµένα µας.

3.2 Σχετικές Υλοποιήσεις

Θα χωρίσουµε το κοµµάτι των σχετικών υλοποιήσεων σε δυο σκέλη. Το πρώτο
σκέλος ϑα αφορά τις σχετικές ιδέες, δηµοσιεύεσεις και υλοποιήσεις που αφορούν
το content-based recommendation. Το δεύτερο σκέλος αφορά σχετική δουλειά που
έχει γίνει πάνω στην αναγνώριση µουσικών ειδών, µε ϐάση τα χαρακτηριστικά τρα-
γουδιών και µε χρήση µοντέλων µηχανικής µάθησης. Ας εξετάσουµε κάθε σκέλος
ξεχωριστά και ας δούµε τι έχει ήδη γίνει από άλλους ερευνητές, προγραµµατιστές
και επαγγελµατίες. ΄Οπως είναι λογικό, ϑα καλύψουµε τα κυριότερα ϑέµατα και
εκείνα που ϐρίσκονται πιο κοντά στην ιδέα της διπλωµατικής. ΄Αλλωστε, γενικές δη-
µοσιεύσεις που αφορούν τα συστήµατα συστάσεων και τα µοντέλα machine learning
είναι εκατοντάδες χιλιάδες. Ας αναλύσουµε τα δυο σκέλη...

3.2.1 Υλοποιήσεις Συστηµάτων Συστάσεων

Ξεκινώντας µε το κοµµάτι του content-based recommendation, αξίζει να τονι-
στεί πως η ιδέα που αναλυέται στη παρούσα διπλωµατική ϕέρει κάποιες ιδιαιτερότη-
τες που την ξεχωρίζουν από τις υπόλοιπες υλοποιήσεις. Συγκεκριµένα, τα χαρακτη-
ϱιστικά της προσπάθειας δηµιουργίας συστάσεων σε πραγµατικό χρόνο (real-time),
αλλά και του γεγονότος πως τα τροφοδοτούµενα δεδοµένα ϑα είναι αρνητικά δείγµα-
τα (τα µουσικά κοµµάτια που ϑα προσπερνώνται), καθιστούν το σύστηµα της εργα-
σίας µας ξεχωριστό. Σε κάθε περίπτωση, ας δούµε σχετικές ιδέες που συναντώνται σε
επιστηµονικές δηµοσιεύσεις. Η έννοια / προσέγγιση του content-based recomenn-
dation περιλαµβάνει γενικούς αλγορίθµους, οι οποίοι µπορούν να εφαρµοστούν σε
διάφορα είδη δεδοµένων. Εν ολίγοις, δεν είναι ανάγκη να εντοπίσουµε ένα σύστηµα
συστάσεων που να ειδικεύεται στα µουσικά κοµµάτια. ΄Αλλωστε, ο τρόπος λειτουρ-
γίας των content-based συστηµάτων είναι συγκεκριµένος. Οπότε, ϑα χωρίσουµε
τις σχετικές προσεγγίσεις ως εξής. Πρώτα ϑα παραθέσουµε συστήµατα συστάσεων
που έχουν ήδη δηµοσιευτεί και λειτουργούν σε πραγµατικό χρόνο και έπειτα ϑα
γνωρίσουµε recommenders που αφορούν συγκεκριµένα τη µουσική. Μοιάζει ως η
πλέον λογική λύση για το σωστό διαχωρισµό των σχετικών υλοποιήσεων στα πλαίσια
των συστηµάτων συστάσεων.

΄Οσον αφορά τις δηµοσιεύσεις που αφορούν recommenders πραγµατικού χρόνου,
αξίζει να σηµειωθεί πως δεν εντοπίστηκε κάποιο µοντέλο που να επιχειρεί real-time
συστάσεις µουσικών κοµµατιών. ΄Οµως, υπάρχουν πολλές δηµοσιεύσεις για recom-
mendation systems που πληρούν τη προϋπόθεση της ταχείας δηµιουργίας προτι-
µήσεων. Ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα είναι µια υλοποίηση που δηµοσιεύτηκε πριν απο
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µερικά χρόνια και γεννήθηκε µέσα απο συνεργασία ερευνητών του Πανεπιστηµίου
Fudan της Κίνας & εκείνου του Κολοράντο των ΗΠΑ [11]. Πρόκειται για έναν ι-
διαίτερα εξελιγµένο recommender που παράγει προτιµήσεις αγαθών / υπηρεσιών
για χρήστες που ανήκουν σε κοινότητες εντός διαφόρων κοινωνικών δικτύων. Το
σύστηµα εκµεταλλεύεται πληροφορίες που υπάρχουν εντός των ψηφιακών κοινο-
τήτων, συλλέγοντας τες µέσω ενος crawler. ΄Επειτα, λαβαίνει χώρα η ανάλυση των
συλλεχθέντων δεδοµένων, η διαχείριση αυτών και τελικά η δηµιουργία συστάσεων.
Το αξιοσηµείωτο είναι πως το σύστηµα καταφέρνει να παράξει τις προτιµήσεις άµεσα,
σε πραγµατικό χρόνο. ΄Ετσι, ο χρήστης ¨βλέπει¨ προτάσεις προϊόντων που ενδέχεται
να τον ενδιαφέρουν, µε ϐάση τις κοινότητες των κοινωνικών δικτύων στις οποίες είναι
µέλος. Πρόκειται πραγµατικά για µια πολύ ενδιαφέρουσα υλοποίηση (όπως προα-
ναφέρθηκε). Η κύρια διαφορά µε την ιδέα που παρουσιάζει η παρούσα διπλωµατική
είναι πως στην υλοποίηση αυτή γίνεται αξιοποίηση των ϑετικών δειγµάτων, δηλαδή
πληροφοριών από τις κοινότητες του χρήστη. Σε κάθε περίπτωση, πρόκειται για ένα
µοντέλο που ϑα µπορούσε να αξιοποιηθεί από την αγορά, κάτι που πιθανόν να έχει
συµβεί (άλλωστε, η δηµοσίευση µετράει ήδη 9 χρόνια).

Σχήµα 3.3: Η αρχιτεκτονική της προαναφερθείσας δηµοσίευσης, που παρουσιάζει
ένα προηγµένο σύστηµα συστάσεων, το οποίο µάλιστα λειτουργεί σε πραγµατικό χρόνο
[11]. Αξιοποιεί πληροφορίες από ψηφιακές κοινότητες (κοινωνικών δικτύων) χρηστών
ώστε εν συνεχεία να τους προτείνει σχετικά αγαθά & προϊόντα.

Μια άλλη δηµοσίευση που πραγµατεύεται τα συστήµατα συστάσεων πραγµατικο-
ύ χρόνου έρχεται από ερευνητές των πανεπιστηµίων Ζεϊζάνγκ της Κίνας & Τµήµατος
Υπολογιστών του Εθνικού Πανεπιστηµίου της Σιγκαπούρης [36]. Ο συγκεκριµένος
recommender λειτουργεί εντός κοινωνικών δικτύων όπως το Twitter (γνωστά και ως
microblogging systems) και έχει ως στόχο τη δηµιουργία προτιµήσεων και προτάσε-
ων µε ϐάση τα ¨tags¨ που έχει ¨γράψει¨ ή χρησιµοποιήσεις ένας χρήστης. Τα tags
είναι στοιχεία που χρησιµοποιούνται ευρέως σε δίκτυα όπως το Twitter. Πρόκει-
ται για µικρά κοµµάτια κειµένου, συνήθως λέξεις ή ϕράσεις, που χαρακτηρίζουν
ολόκληρα ϑέµατα και κατηγορίες συζητήσεων. Συνήθως, το Twitter παρέχει στους
χρήστες σχετικά tags ανάλογα µε τη περιοχή και τη χώρα στην οποία ϐρίσκονται. ΄Ο-
µως, ο recommender του επιστηµονικού αυτού άρθρου καταφέρνει να παράξει νέες
προτάσεις από τα tags που συνδέονται άµεσα µε τους λογαριασµούς των χρηστών,
αφού έχει ήδη δηµιουργήσει προσωπικούς γράφους πληροφοριών (ϐασισµένους στα
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tags) για τους χρήστες, σε πραγµατικό χρόνο. Πρόκειται για µια ενδιαφέρουσα
προσέγγιση υπό το πρίσµα του content-based recommendation. Για άλλη µια ϕο-
ϱά, γίνεται αποκλειστική χρήση των ϑετικών δειγµάτων, δηλαδή των tags που έχει
χρησιµοποιήσει ο χρήστης.

Τέλος, µια ακόµα αξιοσηµείωτη υλοποίηση real-time recommender έγινε από
ερευνητές του πανεπιστηµίου MIT (ΗΠΑ) και ερευνητικών ινστιτούτων από τη Γαλλία
& το Κατάρ [37]. Συγκεκριµένα, πρόκειται για ένα µοντέλο που τροφοδοτείται µε
σχόλια χρηστών σε άρθρα του διαδικτύου και εν συνεχεία προχωράει στην ταχεία
δηµιουργία προτάσεων άρθρων που ενδέχεται να ενδιαφέρουν έναν συγκεκριµένο
χρήστη, µια συγκεκριµένη χρονική στιγµή. Στόχος του µοντέλου είναι η εύρεση των
πιο σχετικών άρθρων για έναν χρήστη που εισέρχεται σε έναν συγκεκριµένο ιστότοπο,
σε πραγµατικό χρόνο. Αυτό που χρειάζεται να κάνει ο χρήστης, είναι να διαβάσει
τουλάχιστον ένα άρθρο του ιστοτόπου, ώστε ο recommender να τροφοδοτηθεί µε
στοιχεία & λέξεις-κλειδιά από τα σχόλια σε αυτό και να παράξει νέες προτάσεις
άρθρων. Είναι µια έξυπνη ιδέα, που συνδυάζει το content-based recommendation
µε τη δυνατότητα παραγωγής προτιµήσεων σε πραγµατικό χρόνο. ΄Οπως ισχύει και
µε τις προγηούµενες δυο, το σύστηµα αυτό δεν χρησιµοποιεί αρνητικά δείγµατα,
αλλά µόνο ϑετικά (σχόλια των άρθρων που διαβάζει ο χρήστης). Είναι µια ιδέα που
αποδεικνύει πως όλων των ειδών τα δεδοµένα µπορεί να είναι χρήσιµα (όχι µόνο το
κείµενο ενός άρθρου, αλλά και τα σχόλια αυτού).

Προχωρώντας σε σχετικές υλοποιήσεις που αφορούν συστήµατα συστάσεων εξει-
δικευµένα σε µουσικά στοιχεία, για άλλη µια ϕορά έχουµε αρκετές σχετικές περι-
πτώσεις. Ας ξεκινήσουµε µε µια προσέγγιση υλοποίησης συστήµατος συστάσεων που
εκµεταλλεύεται και τα αρνητικά δείγµατα. Πρόκειται για µια πρόσφατη δηµοσίευση
που παρουσιάζει εναν recommender που είναι σε ϑέση να παράξει µουσικές προ-
τάσεις στον χρήστη, εκµεταλλευόµενος και κοµµάτια που εκείνος δεν έχει επιλέξει
να ακούσει [38]. Η παραδοχή των συγγραφέων αναφορικά µε τα αρνητικά δείγµατα
είναι η εξής : Αν ο χρήστης δεν επιλέξει να ακούσει κάποια µουσικά κοµµάτια, εκείνα
αυτοµάτως χαρακτηρίζονται ως αρνητικά δείγµατα. Επιπρόσθετα, στα ϑετικά δείγµα-
τα συγκαταλέγονται, όχι µόνο τα τραγούδια που έχει ακούσει, αλλά και τα δηµοφιλή
µιας συγκεκριµένης χρονικής περιόδου, εφόσον πρόκειται για κοµµάτια που ακούν
πολλοί χρήστες, οπότε και είναι ϑετικά δείγµατα εκείνων. Η αξολόγηση ϕανέρωσε
πως ο recommender ήταν αρκετά αποδοτικός στα αποτελέσµατα δηµιουργίας ορθών
προτιµήσεων στους χρήστες, όµως δεν προσπαθεί να παράξει τις συστάσεις σε πραγ-
µατικό χρόνο. Σε κάθε περίπτωση, η χρήση αρνητικών δειγµάτων είναι ενα κοινό
χαρακτηριστικό µε την ιδέα που παρουσιάζει η παρούσα διπλωµατική εργασία.

΄Αλλη µια δηµοσίευση παρουσιάζει τη δηµιουργία διαφορετικών playlists από
συλλογές τραγουδιών, µε στόχο κάποια playlist να αποτελεί και πρόταση σε συγκε-
κριµένους χρήστες [39]. Με ϐάση τις µουσικές προτιµήσεις και τα χαρακτηριστικά
ενός χρήστη, γίνεται δηµιουργία λίστας αναπαραγωγής που είναι πολύ πιθανό να
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ταιριάζει στα ¨ακουστικά ϑέλω¨ του. Το αυτοµατοποιηµένο playlist generation /
recommendation υπάρχει εδώ και αρκετά χρόνια, τόσο στην αγορά (πχ. σε υπηρε-
σίες ϱοής µουσικής), όσο και σε σε ερευνητικές προσπάθειες για τη ϐελτίωση του. Η
δηµοσίευση πραγµατεύεται αυτό το Ϲήτηµα και αναλύει τρόπους για τη ποιοτικότερη
δηµιουργία τέτοιων συστηµάτων συστάσεων. Επιπρόσθετα, η ανάγκη για δηµιουργία
µουσικών recommenders που ϑα είναι δυναµικοί και ϑα προσαρµόζουν το περιε-
χόµενο των προτάσεων συνεχώς, έχει τονιστεί και σχετικά πρόσφατα [40]. Η έρευνα
γύρω απο τα συστήµατα συστάσεων µε ειδίκευση στη µουσική πρέπει να συνεχιστεί.
΄Οπως τονίζεται και µέσω της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, οι µελλοντικοί rec-
ommenders πρέπει να είναι σε ϑέση να προσαρµόζονται συνεχώς, ανάλογα µε τη
διάθεση και την όρεξη των χρηστών. Η συγκεκριµένη ϑεωρητική δηµοσίευση ώθησε
ακόµα περισσότερο τη ϑέληση συγγραφής της παρούσας εργασίας, εφόσον προσπα-
ϑεί να κάνει ακριβώς αυτό : Να δοκιµάσει τις δυνατότητες των µουσικών συστηµάτων
συστάσεων ώστε να προσαρµόζονται κάθε ϕορά διαφορετικά, και τη µελέτη αυτής
της κατάστασης σε πραγµατικό χρόνο.

Σχήµα 3.4: Τι µπορεί να ϐρίσκεται στο επίκεντρο των µουσικών συναισθηµάτων &
προτιµήσεων ενός χρήστη κάθε ϕορά ; Αυτό είναι µια πραγµατική πρόκληση που κα-
λούνται να αντιµετωπίσουν τα µελλοντικά συστήµατα συστάσεων [12]. Η ιδέα της
παρούσας διπλωµατικής εργασίας πειραµατίζεται µε το προαναφερθέν ερώτηµα.

Αναφορικά µε τα συναισθήµατα και τη διάθεση των χρηστών, γνωρίζουµε πολύ
καλά πως εκείνα συνδέονται άρρηκτα µε τα µουσικά / µελωδικά ερεθίσµατα. ΄Οπως
έχει ήδη αναφερθεί, το σύστηµα που παρουσιάζεται µέσω τούτης της διπλωµατι-
κής εργασίας καλείται να προσαρµόζει την ακολουθία των κοµµατιών µιας λίστας
αναπαραγωγής µε ϐάση την κατηγορία µουσικών ειδών που ταιριάζουν στη διάθεση
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του χρήστη µια συγκεκριµένη χρονική στιγµή. ΄Οµως, έχουν γίνει αρκετές έρευ-
νες σχετικά µε τη συσχέτιση µουσικής και συναισθηµάτων / διάθεσης. Μια τέτοια
δηµοσίευση εξετάζει τη σύνδεση στοιχείων του χαρακτήρα ατόµων µε τις µουσικές
τους προτιµήσεις [41], κάτι που ϑα µπορούσε να οδηγήσει στη δηµιουργία νέων,
πιο αποδοτικών recommenders. Επίσης, µια άλλη έρευνα επιχείρησε να συνδυάσει
τις συσχετίσεις συναισθηµάτων - µουσικής µε συγκεκριµένες τοποθεσίες, δηµιουρ-
γώντας έτσι ακόµα µεγαλύτερες οµάδες συνδυασµών [42]. ΄Ενα άτοµο ϑα µπορούσε
να διακατέχεται από συγκεκριµένα συναισθήµατα σε κάποια τοποθεσία, στην οποία
ϑα ταιριάζει µουσική που ¨αντιστοιχει¨ στα συναισθήµατά του. Η έρευνα αυτή ϑα
µπορούσε να οφελήσει τα συστήµατα συστάσεων που λαµβάνουν υπόψιν τους και τη
τοποθεσία των χρηστών, υλοποιώντας έτσι έναν µουσικό recommender µε... location
services.

Μια επίσης ενδιαφέρουσα δηµοσίευση αφορά την έρευνα γύρω απο το είδος των
δεδοµένων που χρειάζονται για ορθή και αποδοτική υλοποίηση µουσικών recom-
menders [43]. Συγκεκριµένα, το άρθρο ερευνά µετα-δεδοµένα µουσικών κοµµατιών
και την ενδεχόµενη επιρροή που ϑα είχαν εκείνα σε συστήµατα συστάσεων. Μάλι-
στα, ένα από τα ϐασικά µετα-δεδοµένα των τραγουδιών που µπορούν να συµβάλλουν
στη ϐελτίωση των recommenders είναι το είδος τους. Το συµπέρασµα αυτό του άρ-
ϑρου ενισχύει ακόµα περισσότερο την κεντρική ιδέα της παρούσας διπλωµατικής
εργασίας, η οποία ϐασίζεται ιδιαίτερα στα µουσικά είδη. ΄Οπως αναφέρθηκε και
προηγουµένως, είναι ευκολότερο να γίνεται διαχείριση κοµµατιών µε ϐάση το είδος
τους, εφόσον είναι πιο κοντά στη ¨ρίζα¨ του δέντρου της µουσικής µελωδίας. Θα
µπορούσαµε να ϕανταστούµε ενα µουσικό είδος ως κλαδί και σχετικά του κοµµάτια
ως αµέτρητα παρακλάδια ή ϕύλλα. Αν ϑέλουµε να αποµονώσουµε ένα είδος, είναι
ευκολότερο να κόψουµε ολόκληρο το κλαδί, παρά τα παρακλάδια / ϕύλλα ένα-ένα.
Βασιζόµενοι (και) στη παραπάνω δηµοσίευση, αποφασίσαµε να αναλύσουµε τα µετα-
δεδοµένα συνόλων µουσικών κοµµατιών και να εξετάσουµε πως µπορούν αυτά να
συµβάλλουν στη κατασκευή ενός συστήµατος συστάσεων. Παρακάτω ϑα αναλυθεί
επαρκώς το σύνολο δεδοµένων στο οποίο καταλήξαµε, µαζί µε τα χαρακτηριστικά
του.

Αντιλαµβανόµαστε λοιπόν πως υπάρχουν πολλές παρόµοιες υλοποιήσεις που α-
ϕορούν recommenders πραγµατικού χρόνου, αξιοποίησης αρνητικών δειγµάτων και
ειδικευόµενους σε µουσικά σύνολα δεδοµένων. Η κυριότερη προσέγγιση που χρη-
σιµοποίησαν οι δηµοσιέυσεις στις οποίες γίνεται αναφορά, είναι εκείνη του content-
based recommendation µε ενδεχόµενες παραλλαγές. Ας δούµε τώρα σχετικές ιδέες
που έχουν δηµοσιευτεί και αφορύν τη χρήση µοντέλων µηχανικής µάθησης. Η ανα-
Ϲήτηση αφορούσε κυρίως τους τρόπους µε τους οποίους µπορούν να αξιοποιηθούν
τα µουσικά δεδοµένα από ML αλγορίθµους και τελικά τι αποτελέσµατα µπορούν
εκείνοι να παράξουν.
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3.2.2 Υλοποιήσεις Μηχανικής Μάθησης

Ας δούµε το σκέλος των υλοποιήσεων µε χρήση τεχνικών µηχανικής µάθη-

σης. Ο λόγος µελέτης τους στη διπλωµατική µας εργασία είναι το genre recognition
και το κατά πόσο µπορεί να οφελήσει η δηµιουργία ενός υβριδικού recommender,
του οποίου ένα σκέλος ϑα επιχειρεί ακριβώς αυτό µέσω µοντέλων machine learn-
ing. Μπορούµε να ξεκινήσουµε εξετάζοντας ιδέες & δηµοσιεύσεις που αφορούν τον
συνδυασµό µοντέλων Machine Learning µε εκείνο των αρνητικών δειγµάτων. Πα-
ϱόλο που δεν ϐρέθηκαν έρευνες σχετικές µε µηχανική µάθηση, µουσικά δεδοµένα
και αρνητικά δείγµατα αυτών, υπάρχουν όµως υλοποιήσεις µε άλλο είδος δεδο-
µένων. Συγκεκριµένα, µια δηµοσίευση πραγµατεύεται την εκπαίδευση αλγορίθµων
machine learning και πρόβλεψη πρωτεϊνικών αλληλεπιδράσεων, µε χρήση αρνητι-
κών δεδοµένων [44]. Στη περίπτωση αυτή, τα αρνητικά δεδοµένα ορίζονται ως τα
δείγµατα πρωτεϊνικών στοιχείων που δεν αλληλεπιδρούν µεταξύ τους, δηλαδή το α-
ντίθετο από το επιθυµητό αποτέλεσµα πρόβλεψης των υλοποιηθέντων ταξινοµητών.
Πρόκειται για µια έρευνα που πειραµατίζεται τόσο µε τη µηχανική µάθηση, όσο και
µε τα αρνητικά δείγµατα. ΄Ενα άλλο επιστηµονικό άρθρο παρουσιάζει τη δυνατότητα
υλοποίησης ενός Παραγωγικού Αντιπαραθετικού δικτύου (Generative Adversarial
Network, γνωστό µε τη συντοµογραφία του, GAN), το οποίο ϑα λειτουργεί µε τα
αρνητικά δείγµατα ενός συνόλου δεδοµένων [45], στα πλαίσια της Αναπαράστασης
Γνώσης. Η δηµιουργία αρνητικών (¨αντίθετων¨) δεδοµένων και η ενσωµάτωση τους
στο σύστηµα έχει ως σκοπό τη ϐελτίωση της ποιότητας λειτουργίας του GAN δικτύου.
Είναι µια εξειδικευµένη έρευνα και απευθύνεται σε άτοµα που καταπιάνονται σχεδόν
αποκλειστικά µε τη µηχανική µάθηση.

Μια ακόµα δηµοσίευση αφορά την εκπαίδευση ταξινοµητών µηχανικής µάθη-
σης µε σκοπό την ορθή κατηγοριοποίηση προδρόµων microRNA [46]. Τα αρνητικά
δείγµατα στη προκειµένη περίπτωση αποτελούν όσα στοιχεία δεν είναι πρόδροµοι
microRNA. Αξίζει να σηµειωθεί πως τα machine learning µοντέλα του άρθρου δεν
εκπαιδεύτηκαν αποκλειστικά και µόνο µε αρνητικά δείγµατα, αλλά µε συνδυασµό.
Αυτό ενισχύει ακόµα περισσότερο την παραδοχή που κάναµε παραπάνω, πως η α-
ξιοποίηση τόσο των ϑετικών, όσο και των αρνητικών δειγµάτων µπορεί να αποφέρει
τα καλύτερα δυνατά αποτελέσµατα σε ένα σύστηµα. Σε κάθε περίπτωση, έχοντας στο
νου µας τις τρεις παραπάνω δηµοσιεύσεις, αντιλαµβανόµαστε πως είναι όντως εφικτή
η αξοποιήση όλων των ειδών ενός συνόλου δεδοµένων για έναν classifier µηχανικής
µάθησης. Πέραν όµως αυτού, υπάρχουν διαθέσιµες πολλές επιστηµονικές έρευ-
νες που πραγµατεύονται την αξιοποίηση του machine learning σε µουσικά σύνολα
δεδοµένων. Κύριο µοτίβο των περισσότερων περιπτώσεων είναι η ανάλυση των µου-
σικών χαρακτηριστικών για τα κοµµάτια ενός συνόλου, η αξιοποίηση των πληροφο-
ϱιών αυτών µέσω µοντέλων µηχανικής µάθησης και η τελική πρόβλεψη επιθυµητών
στοιχείων. Στις περισσότερες περιπτώσεις, ο ιδανικός στόχος είναι η πρόβλεψη του
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µουσικού είδους για τα κοµµάτια ενός συνόλου δεδοµένων. Επιστρέφουµε δηλαδή
στο genre recognition, ένα ϑέµα γύρω από το οποίο έχουν γίνει αµέτρητες δοκι-
µές µε χρήση machine learning ταξινοµητών. Πάνω σε αυτό το σκέλος, απαιτείται
σχολαστική έρευνα και ανάλυση των δοθέντων µουσικών δεδοµένων, ώστε να αποφα-
σιστεί ποια χαρακτηριστικά οδηγούν καλύτερα στη πρόβλεψη του είδους. ΄Αλλωστε,
τα διαθέσιµα µουσικά σύνολα δεδοµένων διαφέρουν ως προς τις πληροφορίες που
παρέχουν για κάθε κοµµάτι τους. Ποιες από τις παρεχόµενες πληροφορίες µπορούν
να αξιοποιηθούν από µοντέλα µηχανικής µάθησης και να οδηγήσουν σε πρόβλεψη
του µουσικού είδους ; Αυτό είναι και ένα ερώτηµα που αφορά άµεσα τη παρούσα
διπλωµατική εργασία.

Σχήµα 3.5: Η χρήση µοντέλων µηχανικής µάθησης µε σκοπό τη πρόβλεψη µουσικών
ειδών και κατηγοριοποίηση κοµµατιών µε ϐάση αυτά, είναι ενα ιδιαίτερα ενδιαφέρον
σκέλος έρευνας [13]. ΄Εχει ουσιαστικό νόηµα η χρήση του machine learning ή πρόκει-
ται για ένα πρόβληµα που χρήζει άλλης λύσης ;

∆ιερεύνηση των µουσικών χαρακτηριστικών που οδηγούν σε ταυτοποίηση του ε-
ίδους ενός κοµµατιού έχει γίνει και παρουσιάζεται σε διάφορες δηµοσιεύσεις, όπως
προαναφέρθηκε. Μάλιστα, η έρευνα γύρω από αυτό το κοµµάτι έχει ξεκινήσει ε-
δώ και πολλά χρόνια, όπως αποδεικνύεται από δηµοσιεύσεις των αρχών του 21ου
αιώνα [47] [48]. Τα αρχικά αποτελέσµατα έκαναν ανάλυση πάνω σε µουσικά σύνο-
λα δεδοµένων µε ακουστικά αρχεία, ενώ τα συµπεράσµατα τους µαρτυρούσαν την
ανάγκη περαιτέρω ανάπτυξης των ταξινοµητών που ϑα µπορούσαν να κατηγοριοποι-
ήσουν ορθά τα µουσικά είδη σε ένα σύνολο. Φυσικά, η πάροδος των ετών έφερε νέες
δηµοσιεύσεις, µε σηµαντικά αξιόλογα συµπεράσµατα. Μια εξ΄ αυτών χρησιµοποιεί
ακουστικό υλικό από τα κοµµάτια ενός µουσικού συνόλου δεδοµένων, µε σκοπό
την ανάλυση του, την εκπαίδευση ταξινοµητών και τελικά τη κατηγοριοποίηση ανά
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είδος [49]. Το συλλεχθέν σύνολο δεδοµένων αποτελούνταν από µουσικά κοµµάτια
επτά (7) διαφορετικών ειδών, σχηµατίζοντας αυτοµάτως επτά ¨labels¨ ταξινόµησης.
Παρά το επαρκές του συνόλου (40 χιλιάδες κοµµάτια) και την προσεκτική δοκιµή &
παραµετροποίηση των µοντέλων µηχανικής µάθησης, η ακρίβεια κατηγοριοποίησης
κυµάνθηκε µεταξύ του 43% και 65%. Τα αποτελέσµατα δεν µπορούν να ϑεωρη-
ϑούν ιδιαίτερα ενθαρρυντικά, αν συλλογιστεί κανείς πως, στη καλύτερη περίπτωση,
ϑα κατηγοριοποιούνται ορθά κάτι παραπάνω από τα µισά στοιχεία. Οι λόγοι για τη
µειωµένη ακρίβεια των µοντέλων µπορεί να ποικίλουν. ΄Ενα ϐασικό χαρακτηριστικό
που αξίζει να έχει κανείς υπόψιν είναι το µέγεθος των διαφορετικών labels. Οι επτά
επιλογές αποτελούν ήδη υψηλό αριθµό, κάτι που είναι πολύ πιθανό να οδηγήσει
σε χαµηλότερα ποσοστά ακρίβειας. Αν διακρατεί κανείς στο νου του και αυτό τον
παράγοντα, τότε οι επιδόσεις των µοντέλων που παρουσιάστηκαν σε αυτή τη δηµο-
σίευση δεν είναι τόσο άσχηµες. ΄Οµως, τα αποτελέσµατα αυτά ενδέχεται να οδηγούν
και σε ένα άλλο συµπέρασµα. Αν η κατηγοριοποίηση επτά διαφορετικών µουσικών
ειδών δεν ϕαίνεται να στέφεται µε επιτυχία λόγω του πλήθους τους, τι ϑα γίνει σε
περιπτώσεις όπου καλούµαστε να ταξινοµήσουµε περισσότερα ; ΄Αλλωστε, υπάρχουν
χιλιάδες διαθέσιµα µουσικά είδη. Είναι πιθανό, η ϕύση του προβλήµατος (δηλαδή
η ποικιλία των µουδικών ειδών) να καθιστά ιδιαίτερα δύσκολο το έργο των µοντέλων
µηχανικής µάθησης [50];

΄Αλλες σχετικά πρόσφατες υλοποιήσεις που αξιοποιούν τα ακουστικά δεδοµένα
από µουσικά σύνολα κοµµατιών, αποφέρουν καλύτερα αποτελέσµατα. Μια επιστη-
µονική έρευνα κατάφερε να πετύχει ακρίβεια κατηγοριοποίησης δέκα διαφορετικών
µουσικών ειδών που ξεπερνούσε το 80 τοις εκατό [51]. Το σύνολο δεδοµένων ήταν
µόλις χίλια τραγούδια, ενώ κάθε ενα εκ των δέκα ειδών εκπροσωπούνταν από 100
κοµµάτια. Η χρήση µοντέλου SVM απέσπασε ακρίβεια κοντά στο 85%, ενώ ο συν-
δυασµός SVM & LSTM κατάφερε να αγγίξει το ποσοστό του 90%. Τα ακουστικά
δεδοµένα επεξεργάστηκαν επιτυχώς και τελικά κατάφεραν να τροφοδοτήσουν τους
ταξινοµητές µε ορθό και αποδοτικό τρόπο. Φαίνεται λοιπόν πως είναι εφικτή η δυνα-
τότητα υψηλής ακρίβειας κατηγοριοποίησης µουσικών ειδών, ακόµα και όταν εκείνα
είναι πυκνά στον αριθµό. Επίσης, σηµαντικό ϱόλο ϕαίνεται να παίζει και η ορ-
ϑή επεξεργασία των ακουστικών δεδοµένων του συνόλου. Επιπρόσθετα, µια έρευνα
ερευνητών από το πανεπιστήµιο Πονπέου Φάβρα, απέδειξε πως η πλήρης αξιοποίη-
ση όλων των πιθανών πληροφοριών για ένα µουσικό σύνολο δεδοµένων µπορεί να
έχει εξαιρετικά αποτελέσµατα [52]. Συγκεκριµένα, η ερευνητική οµάδα συγκέντρω-
σε δεδοµένα αλφαριθµητικά, ηχητικά και οπτικά δεδοµένα από µουσικά άλµπουµ,
επεξεργάζοντας τα και αξιοποιώντας τις παραχθείσες πληροφορίες. Τα τελικά αποτε-
λέσµατα ήταν ιδιαίτερα ενθαρρυντικά, αφού η ακρίβεια των εκπαιδευµένων µοντέλων
µηχανικής µάθησης κυµαίνονταν στα όρια του 90 τοις εκατό. Αξίζει να έχουµε στο
νου µας πως η λύση που προτάθηκε είναι αρκετά εξειδικευµένη, αλλά σε κάθε πε-
ϱίπτωση πλήρως αποδοτική.
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Ας επιχειρήσουµε όµως να εξετάσουµε το πρόβληµα από µια διαφορετική οπτική
γωνία. Ας δούµε αν είναι εφικτή η αποδοτική ταξινόµηση των ειδών σε ένα µουσικό
σύνολο, αφήνοντας στην άκρη τα ακουστικά δεδοµένα (ή ακόµα και τα... οπτικά
όπως είδαµε στη προηγούµενη δηµοσίευση) και αξιοποιώντας µόνο αλφαριθµητι-
κές πληροφορίες για κάθε κοµµάτι. Μπορούµε να έχουµε ίδια ή και παρόµοια
αποτελέσµατα χωρίς την ανάλυση & επεξεργασία των ακουστικών αρχείων ; Συγκε-
κριµένα, εφόσον η παρούσα διπλωµατική εργασία ϐασίζεται πάνω στα δεδοµένα που
παρέχονται από το Spotify (όπως προαναφέρθηκε), ϑα µπορόυσαµε να εκπαιδεύσου-
µε ταξινοµητές µε σύνολα της δηµοφιλούς υπηρεσίας ϱοής µουσικής ; Αρχικά, να
σηµειώσουµε πως έχουν γίνει (και δηµοσιευτεί) κάποιες έρευνες που πραγµατεύο-
νται την αναγνώριση µουσικών ειδών για σύνολα δεδοµένων που προέρχονται από το
Million Song Dataset. Πρόκειται για έναν ιστότοπο που παρέχει δωρεάν πρόσβαση
σε ένα τεράστιο σύνολο δεδοµένων από µουσικά κοµµάτια, µε τα οποία είναι κανείς
ελέυθερος να πειραµατιστεί. Είναι ένα ιδιαίτερα δηµοφιλές σύνολο δεδοµένων, αφού
παρέχει ποικιλία χαρακτηριστικών για κάθε ένα µουσικό κοµµάτι. ΄Οπως τονίστη-
κε προηγουµένως, στη παρούσα διπλωµατική εργασία επιλέχθηκαν δεδοµένα από
το Spotify έναντι του Million Song Dataset. Ο λόγος αφορά µέρος του στόχου της
εργασίας που αφορά υλοποίηση σε σενάρια πραγµατικού κόσµου. Αν µελλοντικά
το Spotify αποφασίσει να ενσωµατώσει τεχνικές αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης
µουσικών ειδών εντός των λιστών αναπαραγωγής, ϑα το κάνει µε δικά του δεδοµένα
και όχι µε datasets άλλης πηγής. ΄Αλλωστε, κατηγοριοποίηση ϑα γίνεται στα µουσικά
κοµµάτια λιστών αναπαραγωγής του ίδιου του Spotify. Με λίγα λόγια, δεν µπορο-
ύν τα train και test sets να είναι διαφορετικής πήγης, πόσο µάλλον όταν ϕέρουν
κάποιες διαφορές µεταξύ τους. Εκεί ϐασίζεται και η απόφαση για αποκλειστική
χρήση δεδοµένων από τη γνωστή streaming υπηρεσία.

Γιατί όµως γίνεται µνεία στο Milion Song Dataset; Ο λόγος είναι εκείνος που
αναφέραµε στη µέση της προηγούµενης παραγράφου. Υπάρχουν σχετικές υλοποι-
ήσεις αναγνώρισης µουσικών ειδών µόνο µε ϐάση τα αλφαριθµητικά στοιχεία τους.
Εφόσον τα δεδοµένα µεταξύ Million Song Dataset & Spotify µοιράζονται αρκετές
οµοιότητες, ϑα εξετάσουµε εν τάχει δυο δηµοσιεύσεις που επιχείρησαν ταξινόµηση
µουσικών ειδών µε χρήση συνόλου δεδοµένων από τη πρώτη πηγή. Πρόκειται για µια
έρευνα [53] καθώς και µια µεταπτυχιακή διπλωµατική εργασία [54] που ϕέρουν την
ίδια προσέγγιση και προβαίνουν σε ταξινόµηση ενός µουσικού συνόλου δεδοµένων,
ανάλογα µε το είδος τους κάθε κοµµατιού. Στη περίπτωση της έρευνας, το σύνο-
λο των διαφορετικών ειδών εντός του συνόλου είναι δέκα, αν και µερικά αποτελούν
συνδυασµούς κατηγοριών (πχ. rock και indie µαζί). Απεναντίας, ο µεταπτυχιακός
ϕοιτητής αποφάσισε να ¨απλώσει¨ ακόµα περισσότερο το εύρος των µουσικών ειδών,
έχοντας 18 εξ΄ αυτών στο σύνολο δεδοµένων που διάλεξε. Και οι δυο περιπτώσεις
εκµεταλλεύονται το περιεχόµενο των στίχων του κάθε κοµµατιού, κάτι που συνδυ-
άζουν µε τα µουσικα χαρακτηριστικά τα οποία το συνοδεύουν. Στη περίπτωση της
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δηµοσίευσης, τα τελικά αποτελέσµατα ακρίβειας των classifiers κυµαίνονταν λίγο
κάτω από το 40 τοις εκατό, ενώ στη περίπτωση της µεταπτυχιακής διπλωµατικής
εργασίας, οι επιδόσεις του machine learning µοντέλου άγγιξαν το 41%. Καµία από
τις δυο υλοποιήσεις δεν κατάφεραν καν να ϕτάσουν κοντά στα επίπεδα ακρίβειας
των προηγούµενων δηµοσιεύσεων. Ενδεχοµένως, η χρήση των µουσικών χαρακτη-
ϱιστικών και των στίχων δεν είναι αρκετή για να εκπαιδεύσει επαρκώς τους machine
learning ταξινοµητές.

Το συµπέρασµα που προκύπτει µοιάζει να µην είναι ¨καλός οιωνός¨ για τις δο-
κιµές του συστήµατος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Φαίνεται πως η α-
ναγνωρισή µουσικών ειδών µε χρήση ταξινοµητών µηχανικής µάθησης είναι όντως
µια ιδιαίτερη υπόθεση και για την επιτυχία αυτής υπάρχουν πολλοί παράγοντες που
πρέπει να κυλήσουν σωστά. Μια εκτεταµένη επεξεργασία ηχητικών αρχείων µουσι-
κών συνόλων δεδοµένων και µια επιλογή σωστού ταξινοµητή, µπορεί να οδηγήσουν
σε επιθυµητά αποτελέσµατα. Αυτό ϕαίνεται να ενισχύεται ακόµα περισσότερο στη
περίπτωση χρήσης αλφαριθµητικών και οπτικών δεδοµένων, πέραν των ηχητικών.
Αν πρόκειται όµως µόνο για αλφαριθµητικά δεδοµένα (κάτι στο οποίο δεν υπάρχει
µεγάλη ποικιλία δηµοσιεύσεων), τότε ίσως τα µοντέλα µηχανικής µάθησης να µην
είναι σε ϑέση να παράξουν αξιόλογα αποτελέσµατα. Αυτό που ϑα επιχειρήσουµε
εµείς, είναι να δούµε πόσο εφικτή είναι η ταξινόµηση µουσικών ειδών για κοµµάτια
ενός συνόλου δεδοµένων, µε ϐάση τις πληροφορίες και τα χαρακτηριστικά που παίρ-
νουµε από το Spotify. Παρόµοιες δοκιµές σε ϐασικό επίπεδο έχουν λάβει χώρα µόνο
από ιστοτόπους όπως το medium.com, οι οποίοι περισσότερο εξηγούν στους χρήστες
πως να το κάνουν µόνοι τους και να πειραµατιστούν µε το συγκεκριµένο πρόβληµα.
Μια σχετικά πρόσφατη δηµοσίευση επιχείρησε να κάνει ακριβώς αυτό, χρησιµοποι-
ώντας τα δηµοφιλέστερα τραγούδια της περιόδου στο Spotify και χρησιµοποιώντας
τα δοθέντα µουσικά χαρακτηριστικά τους [55]. Με ένα εύρος δέκα διαφορετικών
µουσικών ειδών, το µοντέλο µηχανικής µάθησης που ανέπτυξαν οι ερευνητές της
δηµοσίευσης ¨έπιασε¨ µόλις 46 τοις εκατό ακρίβεια. ΄Οπως η επιστηµονική οµάδα
της δηµοσίευσης, έτσι και εµείς Θα εξετάσουµε τα δοθέντα χαρακτηριστικά των µου-
σικών κοµµατιών. ΄Επειτα, ϑα ενσωµατώσουµε διαφορετικούς classifiers µηχανικής
µάθησης και ϑα δούµε αν έχει νόηµα η ενσωµάτωση κάποιου εξ΄ αυτών στο τελι-
κό σύστηµα συστάσεων µας. Επαρκούν τα αλφαριθµητικά µουσικά δεδοµένα του
Spotify για πετυχηµένη εκπαίδευση machine learning µοντέλων ; Θα το µάθουµε
παρακάτω...
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Κεφάλαιο 4

Ανάλυση Υλοποίησης

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η τεχνική ανάλυση του συστήµατος που πραγ-
µατεύεται η διπλωµατική εργασία. Αρχικά, αναλύεται το σύνολο δεδοµένων,

ενώ εν συνεχεία παρουσιάζονται οι ταξινοµητές µηχανικής µάθησης που δοκιµάστη-
καν, καθώς και λεπτοµέρειες για τη διαµόρφωση του content-based συστήµατος
συστάσεων που αναπτύχθηκε.

4.1 Το Σύνολο ∆εδοµένων

4.1.1 Γνώστα Σύνολα ∆ιαθέσιµα στο ∆ιαδίκτυο

΄Οπως έχει γίνει ήδη κατανοητό, η παρούσα διπλωµατική εργασία ϑέλησε να εξε-
τάσει τη δηµουργία ενός συστήµατος συστάσεων µέσα από δεδοµένα που παρέχονται
από το Spotify. Πριν περάσουµε στην ανάλυση αυτών, αξίζει να γίνει µνεία σε δυο
άλλα σύνολα δεδοµένων, τα οποία είναι ιδιαίτερα δηµοφιλή στο διαδίκυτο και χρη-
σιµοποιούνται ευρέως για ανάλυση και εξαγωγή συµπερασµάτων. Το πρώτο (και
δηµοφιλέστερο) δεν είναι άλλο από το Million Song Dataset [56]. Πρόκειται για
ένα από τα µεγαλύτερα µουσικά σύνολα που είναι ελέυθερα και διαθέσιµα µέσω
διαδικτύου. Επίσης, πάνω σε αυτό έχουν διεξαχθεί αµέτρητες έρευνες, αντικείµε-
να επιστηµονικών δηµοσιεύσεων. Αποτελείται από εκατοντάδες χιλιάδες διαθέσιµα
µουσικά κοµµάτια (ή ¨ένα εκατοµµύριο¨ όπως ξεκαθαρίζει ο ιστότοπος), παρέχει
αρκετά στοιχεία για κάθε ένα εξ αυτών, κάτι που το καθιστά ιδιαίτερα χρήσιµο για
πολλές µελέτες. Η δηµιουργία του dataset αποτελεί ένα project των The Echo Nest
και LabROSA. Το πρώτο ήταν µια πλατφόρµα µουσικής ευφυΐας και δεδοµένων για
προγραµµατιστές και ενδιαφερόµενες εταιρείες. Η εταιρεία απορροφήθηκε από το
Spotify, το 2014. Το δεύτερο (LabROSA) , γνωστό και µε τη πλήρη ονοµασία του
¨Laboratory for the Recognition and Organization of Speech and Audio¨, είναι ένα
εργαστηριακό / ερευνητικό τµήµα του πανεπιστηµίου Columbia των ΗΠΑ. Μέχρι και
σήµερα, το Million Song Dataset αποτελεί έναν από τους δηµοφιλέστερους ¨προο-
ϱισµούς¨ για όσους ϑέλουν να πειραµατιστούν µε την ανάλυση µουσικών συνόλων.
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Στην πλήρη έκδοση του, το MSD (αρχικά του Million Song Dataset) κυµαίνεται στα
280 GB, µια πληροφορία που από µόνη της αρκεί για να εξηγήσει των όγκο των
διαθέσιµων πληροφοριών.

Σχήµα 4.1: Μια λίστα µε τα δηµοφιλέστερα µουσικά σύνολα δεδοµένων, διαθέσιµα
µέσω διαδικτύου [14]. Το dataset του Spotify δεν περιλαµβάνεται στη λίστα, πιθα-
νότατα λόγω του γεγονότος πως το δηµιουργεί κανείς µόνος του, δυναµικά, µέσω του
παρεχόµενου API.

΄Ενα άλλο γνωστό σύνολο δεδοµένων είναι το Free Music Archive (FMA), ένα
(επίσης) ανοιχτό και ελεύθερο dataset κατάλληλο για ανάλυση και δοκιµή εφαρµο-
γών µηχανικής µάθησης [57]. ΄Εχει δηµιουργηθεί από ερευνητές των πανεπιστηµίων
EPFL της Ελβετίας και NTU της Σιγκαπούρης. Αποτελείται συνολικά από 106 χιλι-
άδες µουσικά κοµµάτια, ενώ περιέχει πάνω από 16 χιλιάδες καλλιτέχνες. Αξίζει να
σηµειωθεί πως το FMA ενσωµατώνει και ηχητικά αρχεία, κάτι που το Million Song
Dataset παρέχει µέσω τρίτων ιστοτόπων. Αυτό είναι και ένα εκ των χαρακτηριστι-
κών που καθιστούν το FMA προτιµητέο από πολλούς, παρά την αισθητή διαφορά
στον αριθµό των µουσικών κοµµατιών (100 χιλιάδες απέναντι σε ένα εκατοµµύριο).
Βέβαια, όλα έρχονται µε... κόστος. Το µέγεθος του πλήρους FMA Dataset ξεπερνάει
τα 900 GB. ΄Οµως, αποτελεί µια από τις καλύτερες διαθέσιµες επιλογές. Αυτά τα

72 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.1 Το Σύνολο ∆εδοµένων

δυο σύνολα δεδοµένων αποτέλεσαν κοµµάτια αρχικής µελέτης της παρούσας διπλω-
µατικής εργασίας, κυρίως για ερευνητικούς λόγους και ϑέληση αποκόµισης γνώσης
γύρω από διάφορα µουσικά datasets που κυκλοφορούν στο διαδίκτυο. ΄Οπως ε-
ίναι λογικό, υπάρχουν και άλλα διαθέσιµα σύνολα δεδοµένων, µε τα οποία όµως
δεν έγινε πειραµατισµός εντός της διπλωµατικής (ϕαίνονται στην εικόνα παραπάνω).
΄Εχοντας κάνει αναφορά σε δυο εκ των δηµοφιλέστερων όµως, δεν έχουµε παρά να
ξεκινήσουµε την ανάλυση του συνόλου δεδοµένων που παρέχεται από το Spotify σε
όσους επιθυµούν. Αυτό γίνεται µέσω της διεπαφής προγραµµατισµού εφαρµογών
(API) που παρέχεται από την ίδια την υπηρεσία ϱοής µουσικής. Για να µπορεί κανείς
να αποκτήσει πρόσβαση, πρέπει να συνδεθεί ως developer µέσω του λογαριασµού
που διατηρεί στη πλατφόρµα. Ας το εξετάσουµε εν ϐάθος.

4.1.2 Spotify Dataset

Το Spotify Dataset. Πρόκειται για το κεντρικό αντικείµενο µελέτης της παρούσας
διπλωµατικής εργασίας, πάνω στο οποίο ερευνάται η εφαρµογή αλγορίθµων µηχα-
νικής µάθησης, καθώς και προσεγγίσεων συστηµάτων συστάσεων. Βέβαια, υπάρχει
κάτι που πρέπει να τονιστεί. Το σύνολο δεδοµένων αυτό δεν είναι διαθέσιµο ως ένα
έτοιµο ¨πακέτο¨ που παρέχεται από τη γνωτή υπηρεσία ϱοής µουσικής. ∆ηµιουργε-
ίται δυναµικά από τους χρήστες, µέσω του Spotify Web API. Βασισµένο σε υπηρεσίες
REST, το Web API παρέχει µια σειρά από endpoints, τα οποία καλούνται από τους
χρήστες ανάλογα µε το είδος των δεδοµένων που επιθυµούν να αποκτήσουν. Το ε-
ίδος των δεδοµένων που επιστρέφονται είναι σε µορφή JSON. Οι χρήστες µπορούν να
αποκτήσουν πρόσβαση σε πληροφορίες & µετα-δεδοµένα που αφορούν µουσικούς
καλλιτέχνες, άλµπουµ και τραγούδια, απευθείας από τους επίσηµους καταλόγους
του Spotify. Πιο συγκεκριµένα, εκτός του γεγονότος πως µπορεί κανείς να λάβει
λεπτοµερείς πληροφορίες για άλµπουµ / καλλιτέχνες / κοµµάτια της επιλογής του,
µπορεί επίσης να περιηγηθεί σε λίστες αναπαραγωγής που είναι δηµοσιευµένες στο
spotify, αλλά και σε προσωπικές του. Μπορεί να αποκτήσει πληροφορίες που αφο-
ϱούν τον προσωπικό του λογαριασµό, να δηµιουργήσει νέες λίστες αναπαραγωγής,
να προσφαφαιρέσει µουσικά κοµµάτια από αυτές, να λάβει τα κορυφαία µουσικά
κοµµάτια µιας περιόδου ανάλογα µε την αγορά (χώρα) που τον ενδιαφέρει, να ακο-
λουθήσει (follow) ή να διακόψει την ακολουθία (unfollow) σε συγκεκριµένους καλ-
λιτέχνες, χρήστες ή λίστες, αλλά και πολλά άλλα πράγµατα. Εν ολίγοις, οι επιλογές
που έχει στη διάθεση του ένας χρήστης µέσω του Spotify Web API είναι αρκετές.

Αξίζει να σηµειωθεί πως υπάρχουν και Κιτ Ανάπτυξης Λογισµικού (Software De-
velopment Kits - SDKs) που παρέχονται από το Spotify και δίνουν τη δυνατότητα
σύνδεσης µε τις δυνατότητες και τα δεδοµένα αυτού, µέσω λογισµικού για Android,
iOS κλπ. Σε κάθε περίπτωση, για να µπορέσει κανείς να ¨ζητά¨ δεδοµένα από
το σύστηµα της δηµοφιλούς υπηρεσίας ϱοής µουσικής, πρέπει να έχει λάβει από
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την ίδια κάποια στοιχεία αυθεντικοποίησης. Για να λάβει ένας χρήστης τα στοιχε-
ία αυτά, καλείται πρώτα να συνδεθεί µέσω του ήδη υπάρχοντος λογαριασµού του,
να δηµιουργήσει µια εικονική εφαρµογή (δηλαδή να δηλώσει πως επιθυµεί να α-
ναπτύξει λογισµικό που ϑα κάνει χρήση των δεδοµένων της εταιρείας), και έπειτα
η νεο-δηµιουργηθείσα εφαρµογή ϑα αποκτήσει τα απαραίτητα στοιχεία αυθεντικο-
ποίησης, που κατόπιν χρησιµοποιεί ο χρήστης ϑα την επικοινωνία µε το API. Το
λογισµικό της παρούσας διπλωµατικής εργασίας έχει αναπτυχθεί µέσω της γλώσσας
προγραµµατισµού Python [58], ενώ για τη διασύνδεση µε το Web API έγινε χρήση
της εξειδικευµένης (για αυτό το σκοπό) ϐιβλιοθήκης spotipy [59], η οποία διευκο-
λύνει αισθητά τη διαδικασία και την επικοινωνία µε τη πλατφόρµα διεπαφής του
Spotify. Χωρίς τη χρήση του spotipy, ϑα έπρεπε να συνταχθούν API requests (σε
γλώσσα Python) και προσεκτικά να αναγνωρίζονται οι επιστροφές αυτών σε κείµενα
τύπου JSON. Αν και δεν πρόκειται για µια δύσκολη υπόθεση, η αντικατάσταση αυ-
τού του σκέλους µε τη ϐιβλιοθήκη spotipy απεδείχθη ιδιαίτερα ϐολική. Στο επόµενο
κεφάλαιο ϑα παρουσιαστούν τα κοµµάτια κώδικα που κάνουν χρήση του spotipy
και δηµιουργούν τα σχετικά σύνολα δεδοµένων.

Σχήµα 4.2: ΄Ενα παράδειγµα χρήσης του Spotify Web API µέσω της επίσηµης κον-
σόλας που παρέχει για δοκιµές η υπηρεσία. Στο συγκεκριµένο λειτουργεί για λήψη
πληροφοριών ενός συγκεκριµένου καλλιτέχνη. Στο πεδίο id γίνεται εισαγωγή του µο-
ναδικού χαρακτηριστικού κωδικού ενός καλλιτέχνη, ενώ στο αµέσως επόµενο πεδίο
γίνεται εισαγωγή ενός στοιχείου αυθεντικοποίησης για τη λειτουργία του συστήµατος.
∆εξιά ϕαίνεται το request, καθώς και ένα κοµµάτι της απάντησης. Το id που χρησιµο-
ποείται αφορά τον καλλιτέχνη Pitbull.

Για τις ανάγκες της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, έγινε δηµιουργία τριων
διαφορετικών συνόλων δεδοµένων. Η µοναδική διαφορά τους έγκειται στο µέγεθος
αυτών. Αρχικά, κατόπιν έρευνας, έγινε διαχωρισµός 19 ϐασικών µουσικών ειδών,
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µέσα από τα οποία έγινε η συλλογή των κοµµατιών. Τα επιλεχθέντα 19 είδη µπο-
ϱεί να ϑεωρηθεί πως καλύπτουν ολόκληρο το ϕάσµα της µουσικής, τουλάχιστον στο
µεγαλύτερο τµήµα της. Εν ολίγοις, ϑα µπορούσαµε να ϑεωρήσουµε πως πρόκει-
ται για 19 οικογένειες µουσικών ειδών. Ποια είναι αυτά τα είδη ; Πρόκειται για τα
Rock, Classical, Dance, Electronic, Folk, Hip-hop, Rap, Jazz, Blues, Metal,

Pop, Punk, Soul, Reggae, Country, Indie, Alternative, Latin & R&b. Για το
πρώτο και µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων, χρησιµοποιήθηκε το API endpoint των
µουσικών λιστών αναπαραγωγής, µέσα από το οποίο Ϲητήθηκαν 80 τυχαίες λίστες
για κάθε µουσικό είδος. ΄Επειτα, µέσω του endpoint των µουσικών κοµµατιών, έγινε
αναζήτηση για κάθε κοµµάτι, από κάθε µια λίστα, µε ϐάση το χαρακτηριστικό id
του για τα µουσικά χαρακτηριστικά αυτού. Αυτό ειχε ως αποτέλεσµα τη δηµιουρ-
γία ενός συνόλου απο τελικά αποτελείτο από 84307 κοµµάτια (µε τα διπλότυπα να
έχουν αφαιρεθεί), µε σχετικά οµαλή κατανοµή ανά µουσικό είδος. Συγκεκριµένα, η
κατανοµή των κοµµατιών ανά genre είναι η ακόλουθη (µε ϕθίνουσα σειρά): Indie:

5419, Soul: 5040, Jazz: 5025, Metal: 4973, Folk: 4932, Punk: 4821, Elec-

tronic: 4781, Pop: 4714, Alternative: 4646, Classical: 4491, Dance: 4404,

Hip-hop: 4396, Blues: 4309, Country: 4039, Rap: 3844, Rock: 3778, Latin:

3669, Reggae: 3587 & R&b: 3439. Το συγκεκριµένο σύνολο αποτελεί και το
ϐασικό για τη δοκιµή των µοντέλων µηχανικής µάθησης. Τα άλλα δύο σύνολα είναι
αισθητά µικρότερα. Για το ¨µεσαίο¨ έγινε απευθείας αναζήτηση διακοσίων µουσικών
κοµµατιών και των µουσικών στοιχείων τους ανά είδος (δεν έγινε αναζήτηση λιστών
αναπαραγωγής και έπειτα των τραγουδιών καθεµίας) µέσω του spotipy, οδηγόντας
σε ένα τελικό σύνολο από 3785 κοµµάτια. Υπήρξαν ελάχιστα διπλότυπα, εξού και
η σχεδόν πλήρως οµαλή κατανοµή ανά είδος (τα περισσότερα σε ένα είδος είναι 200
- δηλαδή όσο Ϲητήθηκε - και τα λιγότερα 197, µόλις τρια λιγότερα). Τέλος, το ¨µι-
κρό¨ σύνολο αποτελείται από 948 κοµµάτια, αφού επιχειρήθηκε η ίδια αναζήτηση,
όµως µε όριο 50 τραγουδιών ανά είδος. Μόλις δυο είδη έχουν από 49 κοµµάτια,
δηµιουργώντας µια οριακά ιδανική κατανοµή. Τα δυο µικρότερα σύνολα αξιοποιο-
ύνται από το content-based σύστηµα συστάσεων. Η εντολή αίτησης µουσικών λιστών
αναπαραγωγής και τραγουδιών ϑα παρουσιαστεί στο επόµενο κεφάλαιο.

Ας ϑέσουµε τώρα ένα από τα πιο ϐασικά ερωτήµατα που αφορούν το σύνολο δεδο-
µένων µας. Ποιες πληροφορίες λαβαίνουµε για ένα µουσικό κοµµάτι από το Spotify
Web API, όταν προχωρούµε σε αναζήτηση µε ϐάση το χαρακτηριστικό id του για εκε-
ίνο και τα µουσικά του στοιχεία ; Σε πρώτη ϕάση, όταν γίνεται αναζήτηση στοιχείων
για ένα κοµµάτι ϐάσει id, ανακτώνται πληροφορίες που αφορούν το άλµπουµ στο
οποίο εµφανίζεται, τον καλλιτέχνη που το κυκλοφόρησε, τη διάρκεια του, το πόσο
δηµοφιλές είναι στην επιλεχθείσα αγορά (χώρα), όπως ϕυσικά και τον τίτλο του. Από
εκεί και πέρα, η δεύτερη ϕάση της αναζήτησης αφορά τα µουσικά του χαρακτηρι-
στικά. Πρόκειται για εννιά (9) τιµές που αφορούν καθαρά τη µουσική ανάλυση που
έχει γίνει πάνω στο κοµµάτι από το Spotify. Αυτά τα µουσικά χαρακτηριστικά έχουν
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ως εξής (µε την αγγλική τους ονοµασία):

• Danceability: Μετρική που ορίζει το κατά πόσο ένα µουσικό κοµµάτι είναι
κατάλληλο για χορό. Βγαίνει µε ϐάση έναν υπολογισµό διαφόρων παραγόντων.
Κυµαίνεται στο διάστηµα [0,1].

• Energy: Μετρική που ουσιαστικά ορίζει το κατά πόσο ένα κοµµάτι ϕέρει έντο-
να στοιχεία οργάνων όπως τα ντράµς, καθώς και το πόσο δυνατά ακούγονται
κατά τη διάρκεια του τραγουδιού. Επηρεάζεται και από την ένταση της ϕωνής
του τραγουδιστή. Κυµαίνεται στο διάστηµα [0,1].

• Loudness: Μετρική που ορίζει την ένταση του µουσικού κοµµατιού. Μετριέται
σε Loudness Unit Full Scale, γνωστό ευρέως ως LUFS. Φέρει κυρίως αρνητικές
τιµές ενώ σπάνια αγγίζει (ή και ξεπερνάει) το 0.

• Speechiness: Μετρική που ορίζει το κατά πόσο εντοπίζονται οµιλούµενες
λέξεις σε ένα µουσικό κοµµάτι. Κυµαίνεται στο διάστηµα [0,1].

• Acousticness: Μετρική που ορίζει κατά πόσο ένα µουσικό κοµµάτι ϕέρει
ακουστικά στοιχεία. Με τη ϕράση αυτή εννοούνται ήχοι που προέρχονται ϕυ-
σικά (κλασικά όργανα, ϕωνές καλλιτέχνη, ήχοι ϕύσης), χωρίς ψηφιοποιήσεις.
Κυµαίνεται στο διάστηµα [0,1].

• Instrumentalness: Μετρική που αφορά την ύπαρξη vocals σε ένα µουσικό
κοµµάτι. ΄Οπως η πλειοψηφία των µουσικών χαρακτηριστικών, κυµαίνεται στο
διάστηµα [0,1].

• Liveness: Μετρική που περιγράφει τη πιθανότητα να έχει γίνει καταγρασή του
µουσικού κοµµατιού µπροστά σε live κοινό. Κυµαίνεται στο διάστηµα [0,1].

• Valence: Μετρική που χαρακτηρίζει τη ¨θετικότητα¨ ή µη ενός µουσικού κοµ-
µατιού. Κυµαίνεται στο διάστηµα [0,1]. Κοµµάτια µε τιµές κοντά στο 1 τείνουν
να είναι πιο χαρµόσυνα, ενώ εκείνα µε τιµές κοντά στο 0 είναι πιο ¨στενάχωρα¨.

• Tempo: Μετρική που ορίζει τη ταχύτητα µε την οποία εκτελείται ο µουσικός
ϱυθµός ενός κοµµατιού. Η πλειοψηφία των τιµών τείνει να κυµαίνεται στο
διάστηµα [50,200].

Παρακάτω παρατίθενται τα διαγράµµατα µουσικών ειδών ανά χαρακτηριστικό,
σύµφωνα µε το µεγάλο σύνολο δεδοµένων που έχει δηµιουργηθεί. Μέσα από τα δια-
γράµµατα µπορούµε να εξάγουµε ασφαλή συµπεράσµατα και να επιβαιβεώσουµε
ήδη υπάρχουσες υποθέσεις µας. Σε κάθε περίπτωση, µπορούµε να αναµένουµε
ότι (παραδείγµατος χάρη) τα κλασικά κοµµάτια ϑα έχουν χαµηλότερα επίπεδα σε
µετρικές όπως το speechiness και το tempo. Αντιθέτως, τα τραγούδια του είδους
hip-hop ϑα έχουν ακριβώς αντίθετα ¨αποτελέσµατα¨ σε τέτοιες κατηγορίες. Αν και τα
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συγκεκριµένα συµπεράσµατα δεν συµβάλλουν άµεσα στη ϐελτίωση κάποιων εκ των
µοντέλων µηχανικής µάθησης ή recommender, είναι όµως χρήσιµα και ενδιαφέρο-
νται για τη εν ϐάθος κατανόηση του συνόλου δεδοµένων που έχει δηµιουργηθεί.

Σχήµα 4.3: Danceability, κατανοµή ανά µουσικά είδη.

Σχήµα 4.4: Energy, κατανοµή ανά µουσικά είδη.
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Σχήµα 4.5: Loudness, κατανοµή ανά µουσικά είδη.

Σχήµα 4.6: Speechiness, κατανοµή ανά µουσικά είδη.

Σχήµα 4.7: Acousticness, κατανοµή ανά µουσικά είδη.
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Σχήµα 4.8: Instrumentalness, κατανοµή ανά µουσικά είδη.

Σχήµα 4.9: Liveness, κατανοµή ανά µουσικά είδη.

Σχήµα 4.10: Valence, κατανοµή ανά µουσικά είδη.
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Σχήµα 4.11: Tempo, κατανοµή ανά µουσικά είδη.

Μέσα από τα παραπάνω διαγράµµατα µπορούµε να επιβεβαιώσουµε υποθέσεις
µας γύρω από τα χαρακτηριστικά και ιδιότητες συγκεκριµένων µουσικών ειδών.
Παραδείγµατος χάρη, εξετάζοντας το πρώτο διάγραµµα (εκείνο του danceability),
ϐλέπουµε πως είδη σαν το dance και το latin έχουν ϊσχυρή¨ παρουσία στις υψηλές
τιµές. Ακόµα και το hip-hop µε το r&b έχουν υψηλά ποσοστά. ΄Αλλα είδη όµως, όπως
το κλασικό ή το folk, δεν έχουν την ίδια κατανοµή. ΄Ενα άλλο παράδειγµα µπορεί
να παρατηρηθεί στο σκέλος του speechiness, όπου το κλασικό είδος ϕαίνεται να
υστερεί αισθητά σε σχέση µε άλλα (rap, hip-hop & punk). Το rock έχει επίσης
χαµηλά ποσοστά σε αυτή τη κατηγορία, µαζί µε µουσικά είδη παρόµοια σε εκείνο
(country). Μπορούµε να προχωρήσουµε σε περαιτέρω ανάλυση των δεδοµένων µας
µε ϐάση τα µουσικά τους χαρακτηριστικά, όµως αυτό δεν αποτελεί στόχο ή σκοπό
της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Σε κάθε περίπτωση, είναι ένα ενδιαφέρον
ερευνητικό στοιχείο που µπορεί να αναλυθεί σε µελλοντική υλοποίηση.

Καθώς ολοκληρώνεται η κατανόηση των δεδοµένων µας, αλλά και η συλλογή
των χαρακτηριστικών για κάθε µουσικό κοµµάτι, αντιλαµβανόµαστε πως υπάρχει
ένα ϐασικό πρόβληµα. Το Spotify δεν παρέχει µουσικό είδος ανά τραγούδι. Αυτό
είναι και ο λόγος για τον οποίο η παρούσα διπλωµατική εργασία συµπεριέλαβε και
το προαναφερθέν genre recognition στο ερευνητικό της σκέλος. Μπορεί λοιπόν να
υπάρχουν πληροφορίες για τον καλλιτέχνη, το άλµπουµ και τα µουσικά χαρακτηρι-
στικά για κάθε τραγούδι, δεν παρέχεται όµως ξεκάθαρη κατηγορία µουσικού είδους
στην οποία ανήκει. Το συγκεκριµένο πρόβληµα ϑα ξεπεραστεί µέσω δυο διαφορετι-
κών µεθόδων. Η πρώτη µέθοδος ϑέλει τα µουσικά είδη µε τα οποία έγινε η αναζήτηση
& συλλογή των κοµµατιών (τα 19 κύρια genres) να καθίστανται αυτοµάτως και τα
είδη εκείνων. Εν ολίγοις, κάθε ενα εκ των κοµµατιών που συλλέχθηκαν από τις 80
λίστες αναπαραγωγής ανά είδος, ϑα λαβαίνει το είδος αυτό ως... είδος του. Οπότε,
τα 5419 τραγούδια που προήλθαν από την αναζήτηση 80 playlists του Indie είδους,
ϑα ϑεωρούνται Indie τραγούδια. Το ίδιο ισχύει και για τα υπόλοιπα 18 genres.
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Αυτό εµπεριέχει τη παραδοχή πως όλα τα κοµµάτια που συλλέγονται µε ϐάση ένα
συγκεκριµένο είδος, ανήκουν απόλυτα και σε εκείνο. Κάτι τέτοιο γνωρίζουµε πως
δεν µπορεί να ισχύει, αλλά πρόκειται ακριβώς για µια παραδοχή την οποία είµαστε
αναγκασµένοι να κάνουµε. Αυτή η πρώτη µέθοδος ϑα χρησιµοποιηθεί για την εκ-
παίδευση ταξινοµητών µηχανικής µάθησης. ΄Αρα, για τα machine learning µοντέλα
ϑα ξεκινήσουµε µε 19 labels (genres).

Η δεύτερη µέθοδος µε την οποία καλούµαστε να ξεπεράσουµε το πρόβληµα της
έλλειψης ειδών ανά τραγούδι, αφορά τον content-based recommender. Μέσω του
Spotify Web API, για κάθε τραγούδι που συλλέγεται, γίνεται αυτοµάτως αναζήτη-
ση πληροφοριών για τον καλλιτέχνη του. Από τις πληροφορίες που έρχονται, ϑα
κρατώνται τα µουσικά είδη του καλλιτέχνη, τα οποία και ϑα περνάνε στο τραγούδι.
Οπότε, εδώ κάνουµε µια νέα παραδοχή, η οποία ακούει στο ότι τα µουσικά είδη ενός
καλλιτέχνη, είναι πάντα µουσικά είδη και των τραγουδιών του. Για άλλη µια ϕορά,
κάτι τέτοιο δεν ισχύει απόλυτα. Πολλοί καλλιτέχνες έχουν κυκλοφορήσει τραγούδια
που είναι αισθητά έξω από τη µουσική ¨ζώνη ασφάλειας¨ τους, ϑέλοντας να πειραµα-
τιστούν µε κάτι διαφορετικό. Επιπρόσθετα, υπάρχουν καλλιτέχνες που µε τον καιρό
διαφοροποιούν τη ϑέση τους στο µελωδικό στερέωµα. Ενδεχοµένως τα µουσικά είδη
που τους έχει αντιστοιχήσει το Spotify να χαίρουν αλλαγής ή ανανέωσης. ΄Οµως,
όπως και πρίν, πρόκειται για µια παραδοχή που είµαστε αναγκασµένοι να πάρου-
µε. Οπότε, στη δεύτερη µέθοδο ϑα προσδίδονται στα µουσικά κοµµάτια τα είδη
των καλλιτεχνών τους. Οι περισσότεροι καλλιτέχνες χαρακτηρίζονται από µια σει-
ϱά διαφορετικών ειδών (συγγενικών µεταξύ τους), άρα τα µουσικά τους κοµµάτια ϑα
¨κληρονοµήσουν¨ παραπάνω από ένα. Αυτό ϐοηθάει ακόµα περισσότερο το σύστηµα
συστάσεων µας, αν και ϑα ενισχυθεί περαιτέρω, όπως ϑα δούµε παρακάτω.

Σχήµα 4.12: Η διαδικασία απόκτησης των µουσικών ειδών για ένα κοµµάτι. Αφού
πρώτα συλλεχθούν τα µελωδικά χαρακτηριστικά του, έπειτα γίνεται αναζήτηση πλη-
ϱοφοριών στο Web API µε ϐάση τον καλλιτέχνη του, και εν συνεχεία συλλέγονται τα
είδη που τον χαρακτηρίζουν.

Κάπως έτσι, διαµορφώνεται και το τελικό σύνολο δεδοµένων µας. ΄Ολες οι πα-
ϱαπάνω λεπτοµέρειες σχετικά µε την αντιστοίχιση µουσικών ειδών στα τραγούδια
αφορά ϕυσικά και τα δυο µικρότερα datasets που έχουν δηµιουργηθεί και στα ο-
ποία αναφερθήκαµε παραπάνω. Τελικά, το σύνολο δεδοµένων διαµορφώνεται όπως
ϕαίνεται στη παρακάτω εικόνα (οι πρώτες πέντε γραµµές του dataframe - dataset σε
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περιβάλλον Python):

4.2 Ταξινοµητές Μηχανικής Μάθησης

΄Οπως έχει ήδη ξεκαθαριστεί παραπάνω, σε αυτό το σηµείο ϑα αξιοποιηθεί το
µεγάλο σύνολο δεδοµένων που δηµιουργήθηκε. Στόχος των µοντέλων µηχανικής
µάθησης που ενσωµατώνονται στη παρούσα διπλωµατική εργασία είναι να συµβάλ-
λουν στην αναγνώριση των µουσικών ειδών για κάθε κοµµάτι, κάτι που τελικά ϑα
ϐοηθήσει τη σύσταση εκείνων στο υλοποιηθέν σύστηµα. Βέβαια, όπως έχει ήδη ξεκα-
ϑαριστεί, δεν υπάρχουν πραγµατικά και απόλυτα ποιοτικά labels - genres για κάθε
τραγούδι. Στη προκειµένη, έχει γίνει η παραδοχή πως κάθε κοµµάτι ϑα λάβει ως
είδος εκείνο µέσω του οποίου συλλέχθηκε (δηλαδή το είδος από το οποίο έγινε ανα-
Ϲήτηση 80 λιστών αναπαραγωγής και εντός των οποίων ϐρίσκεται το συγκεκριµένο
τραγούδι). Παρακάτω καταγράφονται οι classifiers µηχανικής µάθησης που επι-
λέχθηκαν για δοκιµή και χρήση. Παραπάνω, έχει ήδη γίνει εισαγωγή στη µηχανική
µάθηση και τις κατηγορίες της, οπότε ϑα εισέλθουµε κατευθείαν στα µοντέλα που ϑα
δοκιµαστούν. Μια αρχική ιδέα ήταν η χρήση µοντέλων µη-επιβλεπόµενης µάθησης,
εφόσον µάλιστα δεν υπήρχαν και αυθεντικά labels µουσικών ειδών που να παρέχο-
νται από το Spotify για κάθε τραγούδι. Η ιδέα ήθελε τους unsupervised ταξινοµη-
τές να δηµιουργούν συστάδες ανάλογα µε τις οµάδες ειδών µέσω των οποίων είχαν
συλλεχθεί τα κοµµάτια (δηλαδή 19 clusters, όσα και τα µουσικά genres). ΄Οµως,
οι δοκιµές απέφεραν εξαιρετικά απογοητευτικά αποτελέσµατα, οπότε η ιδέα αυτή
εγκατελείφθη νωρίς. Η πρόταση της ¨επαλήθευσης¨ των ειδών ανάλογα µε τα µουσι-
κά χαρακτηριστικά και µε τη παραδοχή που αναφέραµε παραπάνω, υπερίσχυσε ως
η επικρατέστερη ιδέα. Οπότε, παρακάτω περιλαµβάνονται µόνο ταξινοµητές επιβλε-
πόµενης µάθησης (µερικοί υλοποιούνται και σε αρχιτεκτονικές ηµι-επιβλεπόµενης
µάθησης), ενώ όλοι τους είναι ιδιαίτερα δηµοφιλείς. Τα µοντέλα που ενσωµατώνονται
έχουν ως εξής :

• Naive Bayes Classifier: Πρόκειται για µια οικογένεια µοντέλων µηχανικής
µάθησης, γνωστών και ως απλών ¨πιθανοτικών ταξινοµητών¨, οι οποίοι ϐασίζο-
νται στο ϑεώρηµα Bayes. Χρησιµοποιώντας το ϑεώρηµα αυτό, µπορεί κανείς
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να υπολογίζει τη πιθανότητα του να συµβεί το ενδεχόµενο Α, δοθέντος του γε-
γονότος ότι έχει συµβεί το ενδεχόµενο Β. Οπότε, το Β είναι το αποδεικτικό στοι-
χείο και το Α η υπόθεση. Το ϑεώρηµα ϕέρει τη παραδοχή της ανεξαρτησίας των
χαρακτηριστικών, πράγµα που σηµαίνει ότι η παρουσία ενός συγκεκριµένου
feature δεν επηρεάζει κάποιο. Εξού και η πρόσδοση του επιθέτου ¨αφελής¨
(Naive).

Σχήµα 4.13: Το γνωστό και ιδιαίτερα δηµοφιλές Θεώρηµα Bayes.

• Logistic Regression Classifier: ΄Οπως γίνεται αντιληπτό και από την ονοµα-
σία, αποτελεί µέλος της οικογένειας των µοντέλων παλινδρόµησης. Η λογιστική
παλινδρόµηση ερευνά το µη γραµµικό αποτέλεσµα µίας εξαρτηµένης κατηγο-
ϱικής µεταβλητής αναφορικά µε τη δράση πολλών ανεξάρτητων µεταβλητών.
Χαρακτηρίζεται, αναλόγως της ϕύσης των κατηγοριών της εξαρτηµένης µετα-
ϐλητής, από τρεις κατηγορίες µοντέλων, τη διωνυµική παλινδρόµηση (µε δυο
µόνο κατηγορίες), την τακτική (οι κατηγορίες διατάσσονται µε αυξητική τάση)
και την ονοµαστική (ποιοτικές κατηγορίες). Ως ταξινοµητής, η λογιστική πα-
λινδρόµηση τείνει να τα πηγαίνει εξαιρετικά καλά.

Σχήµα 4.14: Η διαφορά µεταξύ της γραµµικής (αριστερά) και λογιστικής (δεξιά) πα-
λινδρόµησης, ως προς τη κατανοµή των τιµών που τείνουν να πάρουν σε ένα δυαδικό
µοντέλο [15].

• k-Nearest Neighbors Classifier (kNN): Γνωστός στα ελληνικά και ως Κατηγο-
ϱιοποιητής Εγγύτατου Γείτονα, ο kNN αποτελεί µια από τις πιο απλές µη πα-
ϱαµετρικές µεθοδολογίες ταξινόµησης. Για τη κατηγοριοποίηση οποιουδήποτε
δείγµατος, πρώτα υπολογίζονται οι αποστάσεις του δείγµατος αυτού από όλα
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τα πρότυπα εκπαίδευσης, έπειτα κρατούνται τα k πλέον κοντινά πρότυπα (δη-
λαδή οι γείτονες) και τελικά το δείγµα ταξινοµείται στη κλάση που εµφανίζεται
µε τη µεγαλύτερη συχνότητα µεταξύ των k γειτόνων. Για τον υπολογισµό της
απόστασης δυο σηµείων ϑεωρείται η ευκλείδια απόσταση (αν και αυτό µπορεί
να αλλάξει).

Σχήµα 4.15: Απεικόνιση της λειτουργίας του αλγορίθµου kNN. Ανάλογα µε τον κα-
ϑορισµό του k, το µοντέλο ϑα ταξινοµήσει το δείγµα (πράσινη κουκίδα) στα κόκκινα
τρίγωνα ή τα µπλέ τετράγωνα [16].

• Random Forest Classifier: ΄Οπως οι προηγούµενοι (αλλά και οι επόµενοι) τα-
ξινοµητές, πρόκειται για έναν αλγόριθµο επιβλεπόµενης µάθησης. Το ¨δάσος¨
το οποίο εκείνος σχηµατίζει, είναι στην ουσία ενα σύνολο δέντρων αποφάσεων,
τα οποία εκπαιδεύονται συνήθως µε τη µέθοδο Bootstrap Aggregating, ώστε
να διασφαλίσουν την ακρίβεια και τη σταθερότητα στα αποτελέσµατα. Η γενι-
κή ιδέα αυτης της µεθόδο εκπαίδευσης που χρησιµοποιεί ο Random Forest
είναι πως ο συνδυασµός µοντέλων µάθησης ϐελτιώνει το τελικό αποτέλεσµα.
Εν ολίγοις, ο Random Forest χτίζει πολλαπλά δέντρα αποφάσεων και τελικά
τα ενώνει ώστε να αποκτήσει ένα ποιοτικότερο αποτέλεσµα.

Σχήµα 4.16: Η αρχιτεκτονική και ο τρόπος λειτουργίας του Random Forest Classifier.

• Decision Tree Classifier: Τα ∆έντρα Απόφασης, όπως είναι η ελληνική ο-
νοµασία τους, αποτελούν µε τη σειρά τους µια κατηγορία τεχνικών µη γραµ-
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µικών κατηγοριοποιητών στην οποία ο χώρος των χαρακτηριστικών διαιρείται
σε περιοχές που αντιστοιχούν στις επιθυµητές κλάσεις. Η απόφαση για τη
κατηγοριοποίηση ενός χαρακτηριστικού προκύπτει από τις απαντήσεις σε ε-
ϱωτήµατα που υποβάλλονται σύµφωνα µε µία δενδρική δοµή. Με λίγα λόγια,
τα δέντρα αποφάσεων ϐασίζονται στις δοθείσες πληροφορίες και ακολουθούν
µια συγκεκριµένη δοµή, η οποία τους οδηγεί στο τελικό αποτέλεσµα.

Σχήµα 4.17: Τα δέντρα αποφάσεων και η λειτουργία µέσω της οποίας προχωρούν
στην ταξινόµηση των χαρακτηριστικών [17].

• XGBoost Classifier: Ο όρος XGBoost είναι στη πραγµατικότητα τα αρχικά της
πλήρους ονοµασίας eXtreme Gradient Boosting. Ο αλγόριθµος αποτελεί µια
σχετικά νέα τάση που έχει καταφέρει να καθιερωθεί ανάµεσα στα πιο αποδοτι-
κά και ποιοτικά µοντέλα µηχανικής µάθησης. Στη πραγµατικότητα, αυτό που
κάνει ο ταξινοµητής είναι να ενισχύει την απόδοση ενός κλασικού µοντέλου
gradient boosting. Χρησιµοποιεί ένα πιο κανονικοποιηµένο αλγόριθµο τυπο-
ποίησης που αποτρέπει το πρόβληµα του overfitting (το µοντέλο ¨µαθαίνει¨
πάνω στα δοθέντα δεδοµένα σε υπερβόλικο ϐαθµό, µη µπορώντας να ¨προσαρ-
µοστεί¨ καλά σε νέα εισερχόµενα χαρακτηριστικά για ταξινόµηση), κάτι που
του δίνει καλύτερη απόδοση.

Σχήµα 4.18: Απεικόνιση του τρόπου µε τον οποίο δρα ο XGBoost, ενισχύοντας την
απόδοση των κλασικών gradient boosting µοντέλων και ϐελτιώνοντας το τελικό απο-
τέλεσµα [18].

Πέραν όµως των έξι αυτών ταξινοµητών επιβλεπόµενης µάθησης, δηµιουργήθηκε
και ένα προσαρµοσµένο νευρωνικό δίκτυο, συγεκριµένα ένα Convolutional Neural
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Network (CNN) δυο διαστάσεων, ϑέλοντας να υπάρξει και µια απαλή ¨νότα¨ του
πεδίου της ϐαθιάς µάθησης. Η ανάπτυξη του έγινε µε γνώµονα τον τύπο των δεδο-
µένων που έχουµε στη κατοχή µας, δηλαδή µουσικά κοµµάτια µε τα µελωδικά τους
χαρακτηριστικά. Αν και τα δίκτυα CNN περισσότερων των µια διαστάσεων κυρίως
χρησιµοποιούνται για οπτικά δεδοµένα (εικόνες), ένας ανασχηµατισµός στο σύνολο
µας µπορεί να το καταστήσει µια ιδανική είσοδο σε 2d CNN. Το δίκτυο ϕέρει τρια
convolutional επίπεδα (ένα εκ των οποίων είναι και το πρώτο), τρια max-pooling
επίπεδα, τέσσερις χρήσεις της συνάρτησης Leaky ReLU, δυο dense επίπεδα (ενα εκ
των οποίων είναι και το τελευταίο) και µια flatten συνάρτηση. Επίσης, έχουν τοπο-
ϑετηθεί τρια σηµεία dropout, µέσω των οποίων διασφαλίζεται η ελαχιστοποίηση των
πιθανοτήτων εµφάνισης overfitting. Το συγκεκριµένο µοντέλο αποτελεί το ϐασικό
σύστηµα µηχανικής µάθησης της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, καθώς και τον
µοναδικό ταξινοµητή που δηµιουργήθηκε και παραµετροποιήθηκε από την αρχή,
εφόσον τα παραπάνω µοντέλα υπάρχουν έτοιµα µέσω της ϐιβλιοθήκης Scikit-Learn
[60].

Σχήµα 4.19: Η αποτύπωση της διάταξης των επιπέδων στο δηµιουργηθέν 2d convolu-
tional νευρωνικό δίκτυο για το µουσικό σύνολο δεδοµένων µας.

Να σηµειωθεί πως το σύνολο δεδοµένων ανασχηµατίζεται σε διάταξη (3,3,1), από
την αρχική των 9 χαρακτηριστικών για κάθε µουστικό στοιχείιο, ώστε να είναι σε
ϑέση να χρησιµοποιηθεί από τον νευρώνα. ΄Εγιναν δοκιµές και µε χρήση νευρώνα
µιας διάστασης, αλλά τα αποτελέσµατα δεν ήταν τόσο καλά, συγκριτικά µε το 2d
µοντέλο. Για το compilation του µοντέλου, χρησιµοποιείται ο ϐελτιστοποιητής (opti-
mizer) Adam. Σύµφωνα µε την αρχιτεκτονική του συστήµατος µας, το δηµιουργηθέν
νευρωνικό δίκτυο ϑα εκπαιδευτεί µέσω του µεγάλου συνόλου δεδοµένων. ΄Επειτα, ϑα
γίνει δοκιµή (testing) πάνω στα δυο µικρότερα σύνολα. Να τονιστεί πως ακριβώς το
ίδιο ϑα γίνει και για τους προηγούµενους έξι ταξινοµητές. Από εδώ και πέρα όµως,
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η λειτουργία του συστήµατος αφορά αποκλειστικά τα αποτελέσµατα του... custom
νευρώνα. Κάθε µουσικό κοµµάτι ϑα λάβει ένα εκ των 19 labels - genres, σύµφωνα µε
τη κατηγοριοποίηση του CNN. Τελικά, αν το µουσικό είδος που πρόβλεψε το δίκτυο
συµφωνεί µε κάποιο εκ των µουσικών ειδών που έχουν δωθεί στο κοµµάτι από τον
καλλιτέχνη του, αυτό το genre ϑα ενισχύεται (πολλαπλασιάζεται), ώστε να προσδοθεί
σε αυτό ϐάρος, κάτι που ϑα αξιοποιηθεί από το content-based σύστηµα συστάσεων
του συστήµατος. Ποια είναι η αρχιτεκτονική αυτού του recommender; Ας δούµε...

4.3 Content-Based Σύστηµα Συστάσεων

Το σύστηµα συστάσεων που έχει αναπτυχθεί στα πλαίσια της παρούσας διπλω-
µατικής εργασίας αφορά έναν ¨κλασικό¨ content-based recommender. Βέβαια, η
χρήση µοντέλου µηχανικής µάθησης και η αξιοποίηση των ταξινοµήσεων του εντός
του recommender, µπορεί να καταστήσει το σύστηµα ως υβριδικό. Σε κάθε πε-
ϱίπτωση, ο τρόπος λειτουργίας του είναι σύµφωνος µε τη content-based λογική &
αρχιτεκτονική. Συγκεκριµένα, εδώ γίνεται χρήση των δυο µικρότερων συνόλων δεδο-
µένων. Ουσιαστικά, το σύστηµα συστάσεων που έχει αναπτυχθεί, εφαρµόζεται άµεσα
πάνω σε οποιοδήποτε µουσικό σύνολο. Μπορούµε να ¨βαφτίσουµε¨ τα δυο σύνολα
δεδοµένων µας ως δυο λίστες αναπαραγωγής, οι οποίες περιέχουν µουσικά κοµµάτια
που προέρχονται από 19 ϐασικά genres. Οπότε, ο recommender µας εφαρµόζεται
άµεσα πάνω σε οποιαδήποτε λίστα αναπαραγωγής, δηµιουργώντας τελικά συστάσεις
αποκλειστικές για εκείνη. Πλέον, οι σηµαντικές πληροφορίες για κάθε µουσικό
κοµµάτι δεν είναι τα µελωδικά χαρακτηριστικά του, όπως συνέβαινε στη περίπτωση
των ταξινοµητών µηχανικής µάθησης. Τώρα, οι µοναδικές ουσιώδεις πληροφορίες
είναι το όνοµα του καλλιτέχνη που έχει δηµιουργήσει το κοµµάτι, καθώς και τα
µουσικά του είδη, τα οποία τελικά ¨κληρονοµούνται¨ στο τραγούδι. Η χρήση των
αποτελεσµάτων του 2D CNN ϑα λάβει χώρα στο τελικό στάδιο της λειτουργίας του
recommender. ΄Εχοντας αποµονώσει τις πληροφορίες που χρειάζονται, το σύστηµα
συστάσεων προχωράει σε δυο ϐασικές διαδικασίες. Ουσιαστικά, δηµιουργεί δυο νέα
ϐοηθητικά σύνολα δεδοµένων. Εκείνα έχουν ως εξής :

• Πρώτα, αποµονόνωνται όσοι καλλιτέχνες ¨ υπάρχουν ¨ εντός του συνόλου δε-
δοµένων / λίστας αναπαραγωγής. ΄Επειτα, γίνεται χρήση του Spotify Web API
endpoint που επιτρέπει τον εντοπισµό παρόµοιων καλλιτεχνών, µε ϐάση το
id ενός άλλου που δίνεται ως όρισµα. Με το που συλλεχθούν οι παρόµοιοι
καλλιτέχνες (που ϐρίσκονται δηλαδή στον ίδιο µελωδικό ¨χώρο¨ µε τον πρώτο),
γίνεται αναζήτηση των µουσικών ειδών τους, για κάθε έναν εξ΄ αυτών ξεχωρι-
στά. Τόσο οι νέοι καλλιτέχνες που συλλέχθηκαν, όσο και τα µουσικά είδη τους,
αποθηκεύονται σε ένα νέο σύνολο δεδοµένων, το οποίο περιέχει αποκλειστι-
κά αυτες τις δυο κατηγορίες πληροφοριών (καλλιτέχνες και τα είδη που τους
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αντιστοιχούν).

• ΄Επειτα, ξεκινάει η διαδικασία σύµπτυξης των συλλεχθέντων πληροφοριών, µε
ϐάση το µουσικό είδος. Από τη δηµιουργία του παραπάνω νέου συνόλου δε-
δοµένων, είναι σχεδόν ϐέβαιο ότι ϑα έχουν σχηµατιστεί διπλότυπα καλλιτεχνών
(µερικοί καλλιτέχνες ϑα έχουν... mutual παρόµοιους συ-καλλιτέχνες), ενώ το
ίδιο ϐέβαιη ϑεωρείται η εµφάνιση διπλότυπων µουσικών ειδών. ΄Ετσι, µέσω
µιας συνάρτησης (γραµµένης σε γλώσσα προγραµµατισµού Python), τα δεδο-
µένα συγχωνεύονται. Για κάθε µουσικό είδος που εµφανίζεται στο προηγο-
ύµενο σύνολο δεδοµένων, αντιστοιχούνται όλοι οι καλλιτέχνες που το έχουν.
΄Ετσι, µια σειρά ϑα έχει ένα µουσικό είδος και όλους τους καλλιτέχνες που
το µοιράζονται. ∆ιαγράφονται τα διπλότυπα, δηµιουργούνται µοναδικές σει-
ϱές ειδών, ενώ στις οµάδες καλλιτεχνών δεν υπάρχει διπλή εµφάνιση κάποιου,
γιατί κάτι τέτοιο ϑα επηρέαζε τη ϐαρύτητα αργότερα, στον υπολογισµό των
συστάσεων.

Οπότε, από το πρώτο σύνολο δεδοµένων που έχει δηµιουργηθεί µέσω του Spo-
tify Web API (ή το ¨µεσαίο¨ ή το ¨µικρό¨), παράγονται δυο νέα σύνολα. Το πρώτο
παραχθέν σύνολο έχει ως µοναδικό λόγο ύπαρξης τη παραγωγή του δεύτερου και
σηµαντικότερου συνόλου, εκείνου δηλαδή που περιέχει ολοκληρωµένα τα στοιχεία
µουσικών ειδών µε τους καλλιτέχνες τους. Γιατί όµως να γίνει κάτι τέτοιο ; Γιατί να
λάβει χώρα όλη αυτή η διαδικασία ; Ο λόγος είναι ξεκάθρος. Πρόκειται για ενίσχυση
του υπαρχόντος συνόλου δεδοµένων, στο σκέλος που αξιοποιεί ο content-based rec-
ommender. Με την συλλογή σχετικών καλλιτεχνών & των µουσικών ειδών τους, και
εν συνεχεία τη δηµιουργία συνόλου ειδών µε οµαδοποιηµένους τους καλλιτέχνες,
έχουµε πετύχει τον εµπλουτισµό του dataset, κάτι του ιδιαίτερα ουσιώδες για τη
content-based διαδικασία συστάσεων. Με λίγα λόγια, αν δεν είχαµε προχωρήσει σε
αυτό το ϐήµα, τότε τα µόνα δεδοµένα που ϑα είχαµε για τον recommender (για κάθε
µουσικό κοµµάτι) ϑα ήταν ένα όνοµα του καλλιτέχνη και µερικά genres που του
αντιστοιχούσαν. Τώρα όµως, συνδυάζοντας το αρχικό σύνολο µε το τελευταίο πα-
ϱαχθέν, για κάθε µουσικό κοµµάτι ϑα έχουµε έναν καλλιτέχνη, αλλά για κάθε ένα
από τα είδη που του αντιστοιχούν, ϑα υπάρχουν (στο νεό σύνολο) ολόκληρες οµάδες
σχετικών καλλιτεχνών, κάτι που αποτελεί ¨τροφή¨ για το content-based σύστηµα.
΄Ολη αυτή η διαδικασία στη πραγµατικότητα εµπλούτισε το αρχικό µας σύνολο µε
πολύ σηµαντικές πληροφορίες. Ας διατηρούµε στο νου µας πως τα µελωδικά χαρα-
κτηριστικά δεν είναι χρήσιµα σε αυτή τη ϕάση. Οπότε, µε κάποιον τρόπο έπρεπε να
ενισχυθούν τα υπάρχοντα, δηλαδή ο καλλιτέχνης και τα σχετικά µουσικά είδη.
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Σχήµα 4.20: Η µέθοδος εµπλουτισµού των δεδοµένων και η δηµιουργία του νέου
συνόλου, µέσω χρήσης του endpoint εντοπισµού παρόµοιων καλλιτεχνών από το Spo-
tify Web API. Γίνεται αναζήτηση σχετικών καλλιτεχνών και των µουσικών ειδών τους.
Τελικά, ένα νέο σύνολο προκύπτει µε τα εµπλουτισµένα είδη και οµαδοποιηµένους
τους καλλιτέχνες ανά είδος. ΄Ετσι, ένα µουσικό κοµµάτι στο αρχικό σύνολο, το οπο-
ίο ϑα αντιστοιχεί σε καποια είδη, ϑα έχει επιπρόσθετη αντιστοίχηση σε πληροφορίες
(καλλιτέχνες), µέσω αυτών των ειδών.

Κάπως έτσι ενισχύεται το σύνολο δεδοµένων µας για τη περίπτωση του content-
based συστήµατος συστάσεων. Ας δούµε τώρα τις τεχνικές που υλοποιεί ο αλγόριθ-
µος για να παράξει τις συστάσεις / προτιµήσεις µουσικών κοµµατιών. Συγκεκριµένα,
γίνεται χρήση δυο συνδυασµών. Ο πρώτος συνδυασµός είναι εκείνος του Count Vec-
torizer µε το Cosine Similarity, ενώ ο δεύτερος είναι εκείνος του Tf-Idf Vectorizer
µε το Linear Kernel. Οι δυο αυτοί συνδυασµοί αξιοποιούν το νεο-παραχθέν σύνολο
δεδοµένων µε τα µουσικά είδη και τους καλλιτέχνες. Αυτό που κάνουν είναι να επε-
ξεργάζονται τις πληροφορίες των καλλιτεχνών και να δηµιουργούν σκορ οµοιότητας
µεταξύ των µουσικών ειδών. Ας πάρουµε για παράδειγµα δυο είδη, το Rock και το
Metal. Είναι πολύ πιθανό, τα είδη αυτά να περιέχουν κοινούς καλλιτέχνες. Εξίσου
πιθανό είναι µεταξύ των ειδών hip-hop και rap. Με ϐάση αυτές τις κοινές εµφανίσεις
καλλιτεχνών, υπολογίζονται οι οµοιότητες µεταξύ των genres. Ας δούµε τα σκέλη των
δυο συνδυασµών και τον τρόπο µε τον οποίο υπολογίζουν τις οµοιότητες :

• Ο πρώτος συνδυασµός είναι µεταξύ Count Vectorizer & Cosine Similar-

ity. Αναφορικά µε το Count Vectorizer, πρόκειται για µια µέθοδο η οποί-
α κάνει "tokenize" (δηλαδή διαχωρίζει προτάσεις και ονοµασίες σε λέξεις) το
δοθέν κείµενο, πραγµατοποιώντας ϐασικές λειτουργίες προ-επεξεργασίας των
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δεδοµένων. ΄Επειτα, αντιστοιχεί τις λέξεις σε αριθµούς (labels) και µετράει
το σύνολο των εµφανίσεων τους στο δοθέν κείµενο. Αυτά αποτελούν και την
επιστροφή του στο χρήστη. Τα αποτελέσµατα αποτελούν µε τη σειρά τους ε-
ίσοδο στον αλγόριθµο του Cosine Similarity. Πρόκειται για ενα µοντέλο που
παράγει µετρική οµοιότητας, σχετικά µε το πόσο ¨µοιάζουν¨ τα εισερχόµενα
στοιχεία σε σχέση µε το µέγεθος τους. Να ϑυµίσουµε πως πλέον έχουµε τις
λέξεις (καλλιτέχνες) σε labels και τον αριθµό εµφανίσεων τους ανά genre, κάτι
που ερµηνεύεται ως το µέγεθος τους. Με µαθηµατική έννοια, υπολογίζει το
συνηµίτονο της γωνίας µεταξύ δύο vectors σε έναν πολυδιάστατο χώρο. Τα vec-
tors στη προκειµένη είναι οι οµάδες καλλιτεχνών του κάθε µουσικού είδους.
Τελικά, επιστρέφει τη µετρική οµοιότητας µεταξύ των δυο, που αποτελεί και
τη µετρική οµοιότητας δυο µουσικών ειδών µεταξύ τους.

Σχήµα 4.21: Η ¨κεντρική¨ µαθηµατική εξίσωση µέσω της οποίας εξάγει τις µετρικές
του ο αλγόριθµος του cosine similarity.

• Ο δεύτερος συνδυασµός είναι µεταξύ Tf-Idf Vectorizer & Linear Kernel.
Επιτελούν τον ίδιο ακριβώς σκοπό µε τον πρώτο και προαναφερθέντα συν-
δυασµό, όµως χρησιµοποιούνται για ποιοτικότερη εξαγωγή αποτελεσµάτων.
Στη προκειµένη περίπτωση, γίνεται χρήση της στατιστικής µεθόδου Term Fre-
quency - Inverse Document Frequency (Tf-Idf) και συγκεκριµένα της συνάρ-
τησης Tf-Idf Vectorizer, ώστε οι δοθείσες πληροφορίες (σειρές οµάδων καλλιτε-
χνών) να διαχωριστούν, να καταµετρηθούν (πόσες εµφανίσεις µιας λέξης στην
οµάδα) και να αποκτήσουν tf-idf τιµές. ΄Επειτα, µέσω της συνάρτησης linear
kernel υπολογίζεται η οµοιότητα των οµάδων καλλιτεχνών, δηλαδή των vectors,
που τελικά αντιστοιχούν στα µουσικά είδη. Οπότε, παράγεται µια νέα µετρική
εκτίµηση της οµοιότητας µεταξύ των genres του νέου συνόλου δεδοµένων.
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Σχήµα 4.22: Οι µαθηµατικές εξισώσεις που οδηγούν στον τελικό υπολογισµό της
µετρικής tf-idf.

Τελικά, οι παραχθείσες µετρικές οµοιότητας από τους δυο συνδυασµούς συλλέγονται
και υπολογίζεται ο µέσος όρος αυτών, έτσι ώστε η τελική λίστα οµοιοτήτων να είναι
όσο το δυνατόν πιο ποιοτική. Αυτή είναι και η τεχνική αρχιτεκτονική λειτουργία του
content-based συστήµατος συστάσεων της παρούσας διπλωµατικής. Στο τελευταίο
σκέλος της, χρησιµοποιούνται και οι προβλέψεις του CNN δικτύου που έχει επίσης
αναπτυχθεί στα πλαίσια της εργασίας. Αν το προβλεπόµενο µουσικό είδος για ένα
κοµµάτι ¨συµφωνεί¨ µε κάποια από τα είδη των καλλιτχενών (που έχουν αντιστοιχι-
στεί σε αυτό), τότε αυτό το είδος ¨ενισχύεται¨ (πιθανοτικά), κάτι που σηµαίνει πως µε
τη σειρά τους ενισχύονται και οι οµάδες καλλιτεχνών στις οποίες αυτό αντιστοιχεί,
κάτι που τελικά σηµαίνει ότι προσδίδεται ϐάρος, ενισχύοντας την πιθανότητα του.
Οπότε, όταν ένας χρήστης προσπεράσει (κάνει skip) ένα µουσικό κοµµάτι

από το αρχικό σύνολο δεδοµένων µας (αναφερόµαστε πάντα στο ¨µεσαίο¨ ή

το ¨µικρό¨), ϑα εντοπίζονται τα µουσικά είδη που του αντιστοιχούν και ϑα

υπολογίζονται οι οµοιότητες εκείνων των ειδών µε άλλα (µε ϐάση τη παρα-

χθείσα λίστα οµοιοτήτων από τις οµάδες καλλιτεχνών τους). Τελικά, όσα

genres εµφανίζουν ϑετικές τιµές οµοιότητας µε εκείνα του κοµµατιού αυτού

που προσπεράστηκε, ϑα αφαιρούνται από τη λίστα. Αυτό σηµαίνει πως, µαζί

τους, ϑα αφαιρούνται και όλα τα κοµµάτια που τα περιλαµβάνουν. Αυτή ε-

ίναι, µε λίγα λόγια, η λειτουργία του recommender. Μέσω αρνητικών δειγµάτων
(skips), προσπαθεί να συγκλίνει (να αφήσει τελικά) µόνο τα επιθυµητά µουσικά είδη
που υποθέτει πως ο χρήστης ϑέλει να ακούσει εκείνη τη στιγµή. Πόσο γρήγορα
µπορεί να καταφέρει τη σύγκλιση στα πλαίσια µιας ¨µεσαίας¨ και µιας ¨µικρής¨
λίστας αναπαραγωγής ; Θα το µάθουµε λίγο παρακάτω, στο κεφάλαιο των αποτε-
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λεσµάτων. Τώρα, ας δουµε τα κεντρικά κοµµάτια κώδικα που ενορχηστρώνουν το
τεχνικό σκέλος της διπλωµατικής εργασίας.

Σχήµα 4.23: Η τελική και ολοκληρωµένη αρχιτεκτονική του συστήµατος που παρου-
σιάζει η παρούσα διπλωµατική εργασία. Συνδυασµός των επιλογών του Spotify Web
API, των δυνατοτήτων της µηχανικής µάθησης, της λειτουργίας του content-based rec-
ommendation και ϕυσικά της αγαπηµένης λειτουργίας του shuffling. ΄Ολα αυτά, σε
προσωποποιηµένο επίπεδο, για έναν συγκεκριµένο χρήστη, µια συγκεκριµένη χρονική
στιγµή και σε πραγµατικό χρονο.
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Υλοποίηση

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιαστούν τα ϐασικά κοµµάτια κώδικα που απο-
τελούν τους κεντρικούς πυλώνες του τεχνικού σκέλους της παρούσας διπλω-

µατικής εργασίας. Αρχικά, παρατίθεται το κοµµάτι δηµιουργίας του ¨µεγάλου¨ και
ϐασικού συνόλου δεδοµένων. ΄Επειτα, ακολουθεί εκείνο του convolutional neural
network, δηλαδή του κύριου µοντέλου µηχανικής µάθησης. Τέλος, ολοκληρώνουµε
µε το σκέλος του content-based συστήµατος συστάσεων. ΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί,
όλος ο τεχνικός τοµέας της διπλωµατικής έχει αναπτυχθεί σε γλώσσα προγραµµα-
τισµού Python, µε αξιοποίηση των κατάλληλων ϐιβλιοθηκών. Φυσικά, το συνολό
σύστηµα αποτελείται και από αρκετά µικρότερα κοµµάτια κώδικα, στα οποία µπο-
ϱεί κανείς να αποκτήσει πλήρη πρόσβαση κατόπιν επικοινωνίας µε τον συγγραφέα
της διπλωµατικής [61].

5.1 Κώδικας ∆ηµιουργίας Συνόλου ∆εδοµένων

Ας ξεκινήσουµε µε το κοµµάτι κώδικα που αφορά τη δηµιουργία του µεγάλου
συνόλου δεδοµένων, µέσω των endpoints του Spotify Web API. Να σηµειωθεί πως ο
τρόπος συλλογής των δεδοµένων έχει ήδη αναλυθεί παραπάνω. Επίσης, η διαδικασία
δηµιουργίας των δυο µικρότερων datasets (του ¨µεσαίου¨ και του ¨µικρού¨), είναι
σχεδόν ίδια µε τη παρακάτω, µε µόνη διαφορά τη Ϲήτηση συγκεκριµένου αριθµού
µουσικών κοµµατιών και όχι λιστών αναπαραγωγής. Ο λόγος που το µεγάλο σύνολο
συλλέχθηκε µέσω της αναζήτησης playlists για κάθε genre, είναι επειδή το Web API
του Spotify παρέχει όριο χιλίων µουσικών κοµµατιών για απευθείας (explicit) Ϲήτηση,
ενώ δεν µπορεί κανείς να διασπάσει το πρόβληµα σε πολλά µικρότερα requests
επειδή πάντα ϑα επιστρέφονται τα ίδια χίλια µουσικά κοµµάτια. Τελικά, ο κώδικας
διαµορφώνεται ως εξής :

1 #the main process for the creation of the big spotify dataset. Request for 80

↪→ playlists (and their tracks) for every genre.

2 def datasetCreator(genres):
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3 global artist_name

4 global artist_id

5 global track_name

6 global popularity

7 global track_id

8 global checkers

9 global dnc

10 global nrg

11 global ld

12 global spc

13 global acs

14 global ins

15 global lv

16 global vln

17 global tmp

18 global initgenre

19 for gnr in genres:

20 for j in range(0, 80):

21 try:

22 playlist_results = sp.search(q=gnr, type=’playlist’, market=’US

↪→ ’, limit=1, offset=j)

23 plist = playlist_results[’playlists’][’items’][0]

24 except:

25 print("Error occurred at the playlist extraction. Continuing

↪→ with", len(artist_id), "total elements.")

26 try:

27 plt = ’spotify:playlist:’ + plist[’id’]

28 plst = sp2.playlist(plt)

29 for i, item in enumerate(plst[’tracks’][’items’]):

30 booler = 0

31 checkifreached = 0

32 t = item[’track’]

33 if t[’artists’][0][’name’] != None:

34 nn = ’’.join(t[’artists’][0][’name’])

35 nn = nn.lower()

36 artist_name.append(nn)

37 else:

38 artist_name.append("")

39 ider = t[’artists’][0][’id’]

40 artist_id.append(ider)
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41 if ider != None:

42 urn = ’spotify:artist:’ + ider

43 artist = sp2.artist(urn)

44 ge = ""

45 # addition of empty strings at the begining and the end

↪→ of each genre, in order to ease the split

↪→ function later on

46 for genre in artist[’genres’]:

47 prep = genre.lower()

48 prep = prep.replace(" ", "")

49 ge = ge + " " + prep

50 ge = ge + " "

51 checkers.append(ge)

52 else:

53 checkers.append(’’)

54 tnn = ’’.join(t[’name’])

55 tnn = tnn.lower()

56 track_name.append(tnn)

57 track_id.append(t[’id’])

58 ttt = t[’id’]

59 gggenre = gnr.lower()

60 gggenre = gggenre.replace(" ", "")

61 initgenre.append(gggenre)

62 checkifreached = 1

63 features = sp2.audio_features(tracks=[ttt])

64 if features[0] != None:

65 booler = 1

66 dnc.append(features[0][’danceability’])

67 nrg.append(features[0][’energy’])

68 ld.append(features[0][’loudness’])

69 spc.append(features[0][’speechiness’])

70 acs.append(features[0][’acousticness’])

71 ins.append(features[0][’instrumentalness’])

72 lv.append(features[0][’liveness’])

73 vln.append(features[0][’valence’])

74 tmp.append(features[0][’tempo’])

75 else:

76 booler = 1

77 dnc.append(mean(dnc))

78 nrg.append(mean(nrg))
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79 ld.append(mean(ld))

80 spc.append(mean(spc))

81 acs.append(mean(acs))

82 ins.append(mean(ins))

83 lv.append(mean(lv))

84 vln.append(mean(vln))

85 tmp.append(mean(tmp))

86 except:

87 print("An error occured later on. The progress is being

↪→ continued with", len(artist_id), "total elements.")

88 if booler == 0 and checkifreached == 1:

89 dnc.append(mean(dnc))

90 nrg.append(mean(nrg))

91 ld.append(mean(ld))

92 spc.append(mean(spc))

93 acs.append(mean(acs))

94 ins.append(mean(ins))

95 lv.append(mean(lv))

96 vln.append(mean(vln))

97 tmp.append(mean(tmp))

98 continue

Αρχικά, γίνεται ¨σύνδεση¨ (χρήση της global) των λιστών στις οποίες ϑα αποθη-
κεύονται τα δεδοµένα για κάθε κοµµάτι, σε κάθε επανάληψη. Πρόκειται για λίστες
που ϑα αποθηκεύουν το όνοµα και το id του τραγουδιού & του καλλιτέχνη του, τα
µουσικά είδη του καλλιτέχνη, καθώς και τα µελωδικά χαρακτηριστικά. ΄Επειτα, ξε-
κινάει η κεντρική επανάληψη των 80 λιστών αναπαραγωγής για κάθε ένα από τα
δοθέντα genres. Σε κάθε λίστα, ξεκινάει εντός της µια νέα επανάληψη, για όσα µου-
σικά κοµµάτια εκείνη περιέχει. Για κάθε µουσικό κοµµάτι, γεµίζουν και οι λίστες
που δηλώθηκαν αρχικά. Κάθε λίστα λαβαίνει µια πρόσθεση στοιχείου (εκείνη του ο-
νόµατος δέχεται το όνοµα, εκείνη του καλλιτέχνη δέχεται τον καλλιτέχνη κλπ), για το
κοµµάτι που ϐρίσκεται εντός της επανάληψης. Λαβαίνονται τα κατάλληλα µέτρα για
να αποφεχθεί η διακοπή των επαναλήψεων, µέσω try & except, ενώ στο τέλος γίνεται
έλεγχος για το αν προκλήθηκε όντως κάποιο error που ενδέχεται να οδήγησε στο
γέµισµα µόνο κάποιων εκ των στηλών. ΄Ετσι, εξαλείφεται και ο κίνδυνος ανόµοιου
¨γεµίσµατος¨ των στηλών, κάτι που ϕυσικά ϑα κατέστρεφε την εγγυρότητα και τη
ποιότητα του τελικού συνόλου δεδοµένων. Τέλος, αν κάποια εκ των µελωδικών χα-
ϱακττηριστικών λείπουν ή δεν έχουν καταχωρηθεί για ένα κοµµάτι (πχ λόγω error
πιο πριν), τότε συµπληρώνονται οι τιµές των µέσων όρων από τις υπάρχουσες τιµές.
΄Οταν ολοκληρωθεί αυτό το σκέλος κώδικα, οι λίστες ενώνονται σε ένα dataframe και
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αποθηκεύονται σε ένα .csv αρχείο (αυτά τα δυο ϐήµατα δεν ϕαίνονται εδώ).

5.2 Κώδικας ∆ηµιουργίας Convolutional Neural Net-

work

Προχωρώντας στη δηµιουργία του 2D Convolutional Neural Network, παρακάτω
παρουσιάζονται τα κοµµάτια της προ-επεξεργασίας των δεδοµένων για την είσοδο
στο δίκτυο, το κεντρικό δίκτυο, η εντολή fitting αυτού, καθώς και η τελική εντο-
λή εκπαίδευσης του. Τα δεδοµένα έχουν επεξεργαστεί ήδη σε µεγάλο ϐαθµό όταν
ϕτάνουµε στο σηµείο που ϕαίνεται παρακάτω, δηλαδή εκείνο της επιπρόσθετης προ-
επεξεργασίας. Απλώς το σηµείο αυτό αφορά αποκλειστικά τη µετατροπή τους για
είσοδο στο CNN. Πριν τον κώδικα, αξίζει να γίνει ιδιαίτερη µνεία στο άρθρο του
Datacamp.com, µε συγγραφέα τον Aditya Sharma [62], το οποίο παραθέτει ανα-
λυτικά και περιεκτικά τη µεθοδολογία δηµιουργίας ενός Convolutional νευρωνικού
δικτύου. Υπάρχουν αµέτρητα άρθρα στο διαδίκτυο για τη κατασκευή µοντέλων µη-
χανικής µάθησης. Επίσης όµως, ο κύκλος σπουδών του µεταπτυχιακού προγράµµα-
τος ¨Επιστήµη ∆εδοµένων & Μηχανική Μάθηση¨ (στο οποίο και ¨ανήκει¨ η παρούσα
διπλωµατική) παρείχε τις απαραίτητες γνώσεις για την εξειδικευµένη ανάπτυξη neu-
ral networks. ΄Οµως, γίνεται αναφορά στο συγκεκριµένο άρθρο του Datacamp, λόγω
της απλότητας µε την οποία ανέλυσε κάποια συγκεκριµένα στοιχεία, συµβάλλοντας
στην ολοκλήρωση του µοντέλου της διπλωµατικής. Παρακάτω λοιπόν µπορείτε να
δείτε πως διαµορφώνεται το custom νευρωνικό δίκτυο που αναπτύχθηκε στα πλαίσια
της παρούσας εργασίας :

1
2 #reshape the sets generated from train_test_split() function

3 train_X = X_train.reshape(-1, 3, 3, 1)

4 test_X = X_test.reshape(-1, 3, 3, 1)

5 train_Y = y_train

6 test_Y = y_test

7
8 #change the type and prepare for proper input to the cnn

9 train_X = train_X.astype(’float32’)

10 test_X = test_X.astype(’float32’)

11 train_X = train_X / 255.

12 test_X = test_X / 255.

13
14 # Change the labels from categorical to one-hot encoding

15 train_Y_one_hot = to_categorical(train_Y)

16 test_Y_one_hot = to_categorical(test_Y)
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17
18 # the final sets for training

19 train_X,valid_X,train_label,valid_label = train_test_split(train_X,

↪→ train_Y_one_hot, test_size=0.2, random_state=13)

20
21 #initialize batch size, epoches and nclasses

22 bs = 8

23 eps = 60

24 nclasses = len(np.unique(lb))

25
26 #the 2d CNN model

27 fmodel = Sequential()

28 fmodel.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),activation=’linear’,padding=’same’,

↪→ input_shape=(3,3,1)))

29 fmodel.add(LeakyReLU(alpha=0.1))

30 fmodel.add(MaxPooling2D((2, 2),padding=’same’))

31 fmodel.add(Dropout(0.25))

32 fmodel.add(Conv2D(64, (3, 3), activation=’linear’,padding=’same’))

33 fmodel.add(LeakyReLU(alpha=0.1))

34 fmodel.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding=’same’))

35 fmodel.add(Dropout(0.25))

36 fmodel.add(Conv2D(128, (3, 3), activation=’linear’,padding=’same’))

37 fmodel.add(LeakyReLU(alpha=0.1))

38 fmodel.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding=’same’))

39 fmodel.add(Dropout(0.3))

40 fmodel.add(Flatten())

41 fmodel.add(Dense(128, activation=’linear’))

42 fmodel.add(LeakyReLU(alpha=0.1))

43 fmodel.add(Dropout(0.35))

44 fmodel.add(Dense(nclasses, activation=’softmax’))

45
46 #compile the model above

47 fmodel.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy, optimizer=keras.

↪→ optimizers.Adam(),metrics=[’accuracy’])

48
49 #print the model summary if needed

50 #fmodel.summary()

51
52 #start the training process (and also print it)

53 fmodelTrain = fmodel.fit(train_X, train_label, batch_size=bs,epochs=eps,verbose
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↪→ =1,validation_data=(valid_X, valid_label))

54
55 #evaluate the model and get the results

56 test_eval = fmodel.evaluate(test_X, test_Y_one_hot, verbose=1)

57 print(’Test loss:’, test_eval[0])

58 print(’Test accuracy:’, test_eval[1])

Σε πρώτη ϕάση λαβαίνει χώρα το τελικό στάδιο προ-επεξεργασίας των δεδοµένων,
κατά το οποίο τα train & test sets (παράγωγα της train_test_split), µετασχηµατίζο-
νται, ενώ γίνεται αλλαγή και στον τύπο τους. Επίσης, αλλάζουν και τα labels ώστε να
είναι σύµφωνα µε το σύστηµα κωδικοποίησης one-hot. ΄Επειτα, έχουµε τη δηµιουρ-
γία των τελικών sets για τη διαδικασία της εκπαίδευσης του µοντέλου. Ακολουθεί το
2D Convolutional Neural Network µοντέλο µας, του οποίου η αρχιτεκτονική έχει κα-
ταγραφεί και απεικονιστεί στο προηγούµενο κεφάλαιο. Πλέον, µένει το compilation,
το fitting και τελικά το evaluation του δηµιουργηθέντος µοντέλου. Η προσεκτική πα-
ϱατήρηση των αποτελεσµάτων του fitting / training και της αξιολόγησης ϐοήθησε
στο να γίνουν οι κατάλληλες παραµετροποιήσεις στο µοντέλο, ώστε να επιτευχθεί το
καλύτερο δυνατό αποτέλεσµα. Το κοµµάτι της µηχανικής µάθησης ολοκληρώνεται
µε τη ϕόρτωση του ¨µεσαίου¨ & ¨µικρού¨ συνόλου δεδοµένων, τη παραγωγή προ-
ϐλέψεων για αυτά και την αποθήκευση τους, ώστε να χρησιµοποιηθούν στο σύστηµα
συστάσεων µας, του οποίου ο κώδικας παρουσιάζεται στον ακριβώς επόµενο υπότιτλο
(τα τελευταία αυτά ϐήµατα δεν περιλαµβάνονται ως κώδικας παραπάνω).

5.3 Κώδικας ∆ηµιουργίας Συστήµατος Συστάσεων

Το τελικό κοµµάτι είναι εκείνο του συστήµατος συστάσεων. Πρόκειται για το
σκέλος που αξιοποιεί και τα αποτελέσµατα του CNN µοντέλου µηχανικής µάθησης
που παρουσιάστηκε παραπάνω. Συγκεκριµένα, παρουσιάζεται η συνάρτηση αξιο-
λόγησης του συστήµατος, η οποία δέχεται µια λίστα αναπαραγωγής και επιχειρεί να
συγκλίνει σε µια κατηγορία ειδών µουσικής, µε ϐάση τα skips. Πρόκειται για µια
προσοµοίωση ενός σεναρίου πραγµατικού χρόνου που ϑα γινόταν από έναν άνθρω-
πο. Η µόνη επιπρόσθετη πληροφορία που παρέχεται στο σύστηµα, είναι το µουσικό
είδος που ¨έχει στο νου του¨ ένας άνθρωπος εκείνη τη στιγµή. Η πληροφορία αυτή
παραµένει µόνο στο υψηλό επίπεδο του συστήµατος, για να ελέγχεται το αν ένα µου-
σικό κοµµάτι ανήκει σε αυτή η όχι. ΄Αρα, η διαδικασία που πραγµατοποιείται έχει
ως εξής : Το σύστηµα αξιολόγησης ξεκινάει µια διαδικασία τυχαίας αναπαρα-

γωγής κοµµατιών (από το ¨µεσαίο¨ ή το ¨µικρό¨ σύνολο δεδοµένων), ελέγχει

αν το τραγούδι που προέκυψε ¨συµφωνεί¨ µουσικά µε το δοθέν είδος που

¨σκέφτεται¨ ο υπολογιστής και δρά ανάλογα µε τη περίσταση. Αν το τραγούδι

ανήκει σε αυτή τη µουσική κατηγορία, συνεχίζει µε εκ νέου τυχαία διαλογή.
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Στη περίπτωση που το επιλεχθέν κοµµάτι δεν ανήκει στη δοθείσα κατηγορία,

τότε γίναι skip σε αυτό. Αυτοµάτως, για κάθε µουσικό είδος που αντιστοι-

χεί σε αυτό το κοµµάτι, καλείται η συνάρτηση σύστασης. ΄Οσα µουσικά είδη

έχουν ϑετικό ποσοστό οµοιότητας (µε ϐάση το µέσο όρο των count vectorizer

/ cosine similarity & tf-idf vectorizer / linear kernel) µε εκείνα που αντιστοι-

χούν στο κοµµάτι, αφαιρούνται από τη λίστα. Οπότε, µαζί τους αφαιρούνται

και όλα τα µουσικά κοµµάτια που τους αντιστοιχούν. Κάπου εδώ γίνεται

και η αξιοποίηση των προβλέψεων του CNN. Αν η πρόβλεψη του νευρωνικού

δικτύου για το συγκεκριµένο κοµµάτι συµπίπτει µε κάποιο είδος από εκείνα

που του αντιστοιχούν (που στη πραγµατικότητα είναι τα µουσικά είδη του

καλλιτέχνη του), τότε η µέθοδος αφαίρεσης των µουσικών ειδών ενισχύεται

και επιταχύνεται. ΄Ολα τα παραπάνω λαβαίνουν χώρα µέχρι να υπάρξουν 10

συνεχόµενες αναπαραγωγές κοµµατιών χωρίς να γίνει skip κάπου, ή µέχρι

να ακουστούν 17 µουσικά κοµµάτια, που ισοδυναµούν περίπου σε µια ώρα α-

ναπαραγωγής. Τελικά, παράγονται κάποιες µετρικές που ϑα µας ϐοηθήσουν

να αξιολογήσουµε τα δεδοµένα. Ο κώδικας είναι ο ακόλουθος :

1 def performanceTesting(chosengenre):

2 global mainer

3 global csimilarity

4 global lkernel

5 global playlist

6 plst = playlist

7 totall = len(plst[’trackname’])

8 isokay = 0

9 consplays = 0

10 fiveconsecs = 0

11 fccc = 0

12 plays = 0

13 skips = 1

14 unlock = 0

15 reason = ""

16 cgenres = []

17 try:

18 cgenres = get_recommendations(chosengenre, csimilarity, lkernel)

19 except:

20 # when initial genre is not in the enriched list. Rare, but happens

21 sim = [s for s in playlist[’genres’] if chosengenre in s]

22 grs = sim[0].split(’ ’)

23 similargenre = grs[1]

24 cgenres = get_recommendations(similargenre, csimilarity, lkernel)
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25
26 while (isokay == 0):

27 ml = 0

28 #smart function for when there is no good progress

29 if(skips == 18 and plays <= 6):

30 if (unlock == 0):

31 print("UNLOCK TRIGGERED")

32 unlock = 1

33 sim = [s for s in playlist[’genres’] if chosengenre in s]

34 grs = sim[0].split(’ ’)

35 similargenre = grs[1]

36 cgenres = get_recommendations(similargenre, csimilarity,

↪→ lkernel)

37 # get a random track from the playlist and check if it ’agrees’ with

↪→ the given genre

38 ras = list(plst[’trackname’])

39 randtrack = random.choice(ras)

40 ss = plst.loc[plst[’trackname’] == randtrack, ’genres’].iloc[0].split(’

↪→ ’)

41 mg = plst.loc[plst[’trackname’] == randtrack, ’main_genre’].iloc[0]

42 predicted = plst.loc[plst[’trackname’] == randtrack, ’predicted’].iloc

↪→ [0]

43 ss = list(filter(None, ss))

44 keepit = 1

45 for cg in cgenres:

46 if cg in ss:

47 keepit = 0

48
49 if mg in cgenres:

50 keepit = 0

51
52 # if the random track is of the same genre as the given one, move on.

↪→ If not, then get recommendations for similar genres to that and

↪→ remove their songs

53 if keepit == 0:

54 fiveconsecs = fiveconsecs + 1

55 consplays = consplays + 1

56 plays = plays + 1

57 if fiveconsecs == 5:

58 fccc = fccc + 1
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59 fiveconsecs = 1

60 # conditions that terminate the process

61 if consplays == 10:

62 reason = "Ten consecutive plays occurred."

63 isokay = 1

64 if plays == 17:

65 reason = "Average listening session duration ended (1 hour)."

66 isokay = 1

67 else:

68 for s in ss:

69 # check if the machine learning prediction is correct (meaning

↪→ if the predicted genre is part of one of the song

↪→ artist’s genres)

70 pre = predicted.split("/")

71 for pr in pre:

72 if pr in s:

73 print("Machine Learning Prediction Correct!")

74 ml = 1

75 # if the prediction is correct, then boost the removal process

76 if ml == 1:

77 siml = [s for s in playlist[’genres’] if ’alternative’ in s]

78 for si in siml:

79 grss = si.split(’ ’)

80 for gr in grss:

81 if predicted in gr:

82 plst = plst[~plst.genres.str.contains(gr)]

83 # remove the skipped songs genres (which means, their songs as well

↪→ ), as well as the... genres similar to those genres (and

↪→ their songs)

84 for s in ss:

85 try:

86 sets = get_recommendations(s, csimilarity, lkernel)

87 for st in sets:

88 gen = " " + st + " "

89 plst = plst[~plst.genres.str.contains(gen)]

90 except:

91 continue

92 try:

93 sets = get_recommendations(mg, csimilarity, lkernel)

94 for st in sets:
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95 gen = " " + st + " "

96 plst = plst[~plst.genres.str.contains(gen)]

97 except:

98 continue

99
100 fiveconsecs = 0

101 consplays = 0

102 skips = skips + 1

103 # print the results

104 print("Performance testing ended! Main Genre preference:", chosengenre, "

↪→ with",len(cgenres),"similar genres. Here are the stats: ->")

105 print("Reason for termination of the performance testing session:", reason)

106 print("Total skips:", (skips-1), ". Total plays:", plays,". Five

↪→ consecutive plays for:", fccc, "times.")

107 print("Play / Skip Ratio per Hour:", round((plays / skips), 2), "PSh")

108 print("Songs to listen to:", len(plst[’trackname’]), "from", totall, "total

↪→ tracks." )

109 return plays, skips, round((plays / skips), 2), fccc, unlock

Η αρχική ανάλυση της λειτουργίας του κώδικα αναλύει και µε τη σειρά τον τρόπο
εκτέλεσης του. Ας εξηγήσουµε λοιπόν τις παραχθείσες µετρικές, µαζί µε έναν επι-
πρόσθετο µηχανισµό:

• Unlock Trigger: Πρόκειται για έναν µηχανισµό επίσπευσης της διαδικασίας
αξιολόγησης, για τις περιπτώσεις που η εξέλιξη είναι πάρα πολύ αργή. Αν ο
χρήστης έχει στο µυαλό του ενα είδος που είναι πιο σπάνιο, τότε (όπως είναι
λογικό) ο αριθµός των skips που απαιτούνται ώστε ο αλγόριθµος να συγκλίνει
προς τα εκείνο, ϑα είναι περισσότερα. Αν λοιπόν η πρόοδος είναι πολύ αρ-
γή και τα skips των κοµµατιών πολλαπλασιάζονται χωρίς ουσιαστικό λόγο,
τότε ενεργοποείται ο µηχανισµός "unlock", ο οποίος εντοπίζει µουσικά είδη
που λεκτικά ταιριάζουν µε το δοθέν (ακόµα και αν στη πραγµατικότητα δεν
είναι ¨κοντά¨ µελωδικά), προσθέτοντας και αυτά στο... παιχνίδι, ως κεντρικά
επιλεχθέντα είδη. ΄Ετσι, διασφαλίζεται το γεγονός πως η διαδικασία δεν ϑα
διαιωνίζεται, αλλά ϑα ολοκληρώνεται µετά από κάποια στιγµή.

• Plays: Η πρώτη εκ των τεσσάρων µετρικών που παράγονται. Πρόκειται για τον
αριθµό των µουσικών κοµµατιών που πρόλαβαν να παιχθούν (δεν έγιναν skip
επειδή ¨συµφωνούσαν¨ µε το δοθέν είδος) πριν την ολοκλήρωση της αξιολόγη-
σης. Υπενθυµίζουµε πως 17 τραγούδια αντιστοιχούν σε µια ώρα ακρόασης,
οπότε συνήθως αυτή ϑα είναι και η τιµή που ϑα επιστρέφεται στο τέλος (ε-
ϕόσον η ολοκλήρωση µιας ώρας ακρόασης είναι συνθήκη τερµατισµού).
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• Skips: Η δεύτερη εκ των τεσσάρων µετρικών, πρόκειται απλώς για το σύνολο
των µουσικών κοµµατιών που προσπεράστηκαν (έγιναν skip) κατά τη διάρκεια
της αξιολόγησης.

• Play / Skip Ratio Per Hour: Πρόκειται για το αποτέλεσµα της διαίρεσης των
plays και των skips για κάθε γύρο αξιολόγησης, δηλαδή της διαίρεσης των δυο
παραπάνω µετρικών. Εφόσον µια από τις δυο συνθήκες τερµατισµού είναι η
µια ώρα αναπαραγωγής, η αναλογία play / skip ϑεωρείται ωριαία, εξού και
ο ορισµός "per hour". ΄Οσο πιο υψηλός είναι ο αριθµός, τόσο το καλύτερο,
εφόσον αυτό ϑα σηµαίνει πως χρειάστηκαν λίγα skips για να εµφανίζονται
κοµµάτια που ϑέλει ο χρήστης.

• Five Consecutive Plays: Η τελευταία µετρική που παράγει η αξιολόγηση
µας. Πρόκειται για το σύνολο των περιπτώσεων στις οποίες δεν χρειάστηκε skip
για πέντε συνεχόµενες αναπαραγωγές κοµµατιών. Πρακτικά, αυτό σηµαίνει
πως για περίπου 15 λεπτά ο χρήστης δεν χρειάστηκε να προσπεράσει ούτε ένα
τραγούδι, κάτι το ιδιαίτερα ενθαρρυντικό για την απόδοση του µοντέλου !

Για κάθε ένα εκ των 19 ϐασικών genres που έχουν οριστεί στην αρχή της παρο-
ύσας αναφοράς, η αξιολόγηση περιλαµβάνει δέκα ίδιους γύρους. Οπότε, στο τέλος
γίνεται συλλογή δεδοµένων για δέκα γύρους αξιολογήσεων. Ποια είναι τελικά τα
αποτελέσµατα ; Ας τα αναλύσουµε παρακάτω, στο 6ο και προ-τελευταίο κεφάλαιο
της διπλωµατικής εργασίας..!
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Αποτελέσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα και οι επιδόσεις του συνο-
λικού τεχνικού συστήµατος της διπλωµατικής εργασίας. Αρχικά ϑα καταγρα-

ϕούν οι επιδόσεις των µοντέλων µηχανικής µάθησης, ενώ στη συνέχεια ϑα εξεταστούν
τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης από το σύστηµα συστάσεων.

6.1 Μηχανική Μάθηση

Πρωτού παραθέσουµε τον πίνακα µε τις επιδόσεις των ταξινοµητών µηχανικής
µάθησης που επιλέχθηκαν (και αναλύθηκαν στο τέταρτο κεφάλαιο), ας λάβουµε
µερικές επιπρόσθετες πληροφορίες σχετικά µε το σύνολο δεδοµένων µας. ΄Οπως
έχει ήδη αναφερθεί πολλάκις, στο σκέλος της µηχανικής µάθησης έγινε χρήση του
¨µεγάλου¨ και ϐασικού συνόλου δεδοµένων. Ας δουµε αν υπάρχουν συσχετίσεις
µεταξύ των 9 µελωδικών χαρακτηριστικών, αλλά και την... άποψη του XGBoost
ταξινοµητή για τη σπουδαιότητα του κάθε feature στο ϱόλο έκβασης του τελικού
αποτελέσµατος.

Σχήµα 6.1: Πίνακας συσχετίσεων µελωδικών χαρακτηριστικών του κεντρικού
dataset.

Παρατηρώντας αρχικά τον πίνακα συσχετίσεων, εντοπίζουµε υψηλό ποσοστό µόνο
µεταξύ των energy & loudness. ΄Ολες οι υπόλοιπες τιµές κυµαίνονται κάτω του 0.5,
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µε µοναδική περίπτωση που τείνει να το αγγίξει να είναι η συσχέτιση µεταξύ va-
lence & danceability. Το υψηλό ποσοστό µεταξύ έντασης και ενέργειας µπορεί να
ϑεωρηθεί ως αρκετά λογικό, εφόσον τα µουσικά κοµµάτια µε υψηλή ένταση, τείνουν
να έχουν και πιο ενεργό µελωδικό ϱυθµό. Πρόκειται για ένα ασφαλές συµπέρα-
σµα, που µπορεί να πιστοποιηθεί από τη συγκεκριµένη παρατήρηση. ΄Οµως, δεν
υπάρχει κάποια άλλη υπόθεση που µπορούµε να κάνουµε, µε ϐάση πάντα τον πα-
ϱαπάνω πίνακα συσχετίσεων. Ας εξετάσουµε και τη περίπτωση του ιστογράµµατος
σπουδαιότητας, το οποίο παρέχεται από τον XGBoost ταξινοµητή:

Σχήµα 6.2: Ιστόγραµµα σπουδαιότητας µελωδικών χαρακτηριστικών του κεντρικού
dataset, µέσω του κατηγοριοποιητή XGBoost.

Αν είχαµε να συλλέξουµε τα τέσσερα χαρακτηριστικά µε την υψηλότερη σπου-
δαιότητα, αυτά ϑα ήταν (µε ϕθίνουσα σειρά) τα acousticness, loudness, instrumen-
talness & danceability. Φαίνεται πως πρόκειται για τα features που επηρεάζουν
περισσότερο τη λειτουργία του ταξινοµητή. Επιπρόσθετα, παρατηρούµε πως τα χα-
ϱακτηριστικά valence, tempo & liveness απέχουν αισθητά από τις υπόλοιπες τιµές,
ιδιαίτερα το τρίτο. ΄Εχοντας στο νου µας το ιδιαίτερα χαµηλό ποσοστό σπουδαιότητας
που λαβαίνει το liveness, αλλά και την διαπίστωση πως δεν ϕέρει καµια υψηλή συ-
σχέτιση µε κάποιο άλλο feature, ϑα µπορούσαµε να το αφαιρέσουµε από το σύνολο
δεδοµένων µας, µένοντας τελικά µε 8 χαρακτηριστικά. Παρ΄όλα αυτά, η εκπαίδευση
και αξιολόγηση των µοντέλων µηχανικής µάθησης έγινε µε το πλήρες σύνολο, αφού
ϕυσικά έλαβε πρώτα χώρα η απαραίτητη προ-επεξεργασία. Αφού λοιπόν είδαµε τα
διαγράµµατα συσχετίσεων και σπουδαιότητας, αποκτώντας µια ακόµα µεγαλύτερη
οικειότητα µε το dataset µας, ας δουµε τον πίνακα αποτελεσµάτων ακρίβειας των
machine learning κατηγοριοποιητών. Θυµίζουµε πως οι έξι επιλεχθέντες αλγόριθ-
µοι είναι οι Naive Bayes, Logistic Regression, k-Nearest Neighbors, Random

Forest, Decision Tree και ϕυσικά το αναπτυχθέν 2D Convolutional Neural Net-
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work. Η εκπαίδευση έχει γίνει για πέντε διαφορετικές περιπτώσεις : i) χρήση 2

τυχαίων µουσικών ειδών (άρα και 2 labels), ii) χρήση 3 τυχαίων µουσικών

ειδών (άρα και 3 labels), iii) χρήση 4 τυχαίων µουσικών ειδών (άρα και 4

labels), iv) χρήση συγχωνευµένων µουσικών ειδών και συγκεκριµένα 12 στον

αριθµό (άρα και 12 labels), v) χρήση του πλήρους εύρους µουσικών ειδών,

δηλαδή 19 στον αριθµό (άρα και 19 labels). Να σηµειωθεί πως, ο τρόπος µε τον
οποίο έγινε η συγχώνευση των ειδών, έγινε κατόπιν έρευνας σχετικά µε τις µελωδικές
οµάδες ειδών που µοιάζουν και ϑα µπορούσαν να ταιριαστούν. Εκ των 19 genres,
έγινε συγχώνευση σε 7 περιπτώσεις (r&b / soul, hip-hop / rap, indie / alternative,
punk / metal, folk / country, blues / jazz και latin / dance. Ας δούµε τον πίνακα
αποτελεσµάτων ακρίβειας :

Σχήµα 6.3: Ο πλήρης πίνακας αποτελεσµάτων ακρίβειας των υλοποιηθέντων µο-
ντέλων µηχανικής µάθησης, µε χρήση του πλήρους dataset και εναλλαγή στον αριθµό
των µουσικών ειδών (labels) προς κατηγοριοποίηση.

Τα αποτελέσµατα που παρατηρούµε στον παραπάνω πίνακα είναι άκρως ενδια-
ϕέροντα. Αρχικά, µπορούµε µε ασφάλεια να συµφωνήσουµε ότι ο ταξινοµητής XG-
Boost έχει δίκαια τόσο... καλή ϕήµη ανά των µοντέλων µηχανικής µάθησης, αφού
κατάφερε να πετύχει τα υψηλότερα ποσοστά ακρίβειας (σχεδόν) σε όλες τις δοκιµές
ειδών. Επίσης, ο χρόνος ολοκλήρωσης ήταν αρκετά σύντοµος, επιβεβαιώνοντας τις α-
ναφορές περι εξαίρετης αποδοτικότητας. Μαζί του στις επιδόσεις των αποτελεσµάτων
είναι και ο Random Forest, ένας ταξινοµητής γνωστός για τα καλά του στοιχεία.
Μάλιστα, στη περίπτωση της κατηγοριοποίησης τριών µουσικών ειδών, κατάφερε να
ξεπεράσει τον XGBoost κατά 2 τοις εκατό. Το τρίτο σε απόδοση µοντέλο είναι το
δηµιουργηθέν convolutional neural network δυο διαστάσεων. Στο σύστηµα έγιναν
αρκετές δοκιµές και παραµετροποιήσεις, ώστε να επιτευχθούν τα καλύτερα δυνατά
αποτελέσµατα. ΄Οµως, το CNN είναι εκ ϕύσεως ένα µοντέλο που αποδίδει καλύτερα
µε άλλα είδη δεδοµένων, κυρίως εικόνων. Η απόδοση του δεν είναι καθόλου κακή,
ϐρίσκεται σταθερά ο τρίτος καλύτερος ταξινοµητής σε όλες τις περιπτώσεις (µε εξα-
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ίρεση τη ταξινόµηση των 19 labels που ¨έχασε¨ από το µοντέλο παλινδρόµησης για
1 τοις εκατό), όµως δεν έφτασε τα ποσοστά των XGBoost & Random Forest. Η Λογι-
στική Παλιδρόµηση (Logistic Regression) παρέµεινε σε ποσοστά ακρίβειας κοντινά
του CNN, ενώ ακολουθούν τα k-NN, Naive Bayes & Decision Tree µε τις χαµηλότε-
ϱες συνολικά αποδόσεις. Να σηµειωθεί πως οι αποκλίσεις µεταξύ της ακρίβειας των
µοντέλων δεν είναι υψηλές. Η µεγαλύτερη εντοπίζεται στη κατηγοριοποίηση των 19
ειδών, µεταξύ του Naive Bayes και του XGBoost. Για άλλη µια ϕορά, να τονίσουµε
πως το Convolutional νευρωνικό δίκτυο έτεινε να παραµείνει πιο κοντά στις επιδόσεις
των δυο κορυφαίων µοντέλων.

Τώρα, ας εστιάσουµε στα συµπεράσµατα µας για το σύνολο δεδοµένων. Αντι-
λαµβανόµαστε πως οι τιµές που παρέχει η δηµοφιλής υπηρεσία ϱοής µουσικής,
Spotify, µέσω των Web API endpoints της, δεν µπορούν από µόνες τους να εγγυηθο-
ύν υψηλά αποτελέσµατα στην ακρίβεια µοντέλων µηχανικής µάθησης. Τα µελωδικά
χαρακτηριστικά των µουσικών κοµµατιών αποδεικνύονται ένα ¨δύσκολο¨ dataset για
εκµάθηση, παρά τη λεπτοµερή και προσεγµένη προ-επεξεργασία σε αυτά. Μάλιστα,
δοκιµάστηκαν διάφορες επιλογές προ-επεξεργασίας, σε µια προσπάθεια αύξησης
της ακρίβειας των αποτελεσµάτων. ΄Οµως, κάτι τέτοιο δεν έγινε. Τα δεδοµένα αυτά
δεν επαρκούν για ένα επιτυχηµένο genre recognition. Μάλιστα, τα αποτελέσµατα
του πίνακα απεικονίζουν τη, όχι και τόσο καλή, ποιότητα των δεδοµένων. Στη πρώτη
περίπτωση ταξινόµησης, εκείνη των δυο ειδών, όλοι οι αλγόριθµοι πετυχαίνουν υ-
ψηλά επίπεδα ακρίβειας. Προσθέτοντας όµως µόλις ένα genre (label), παρατηρείται
µια αισθητή πτώση των αποτελεσµάτων σε όλους τους ταξινοµητές. Και ενώ ϑα πε-
ϱίµενε κανείς πως η περαιτέρω αύξηση των labels ϑα µείωνει ακόµα περισσότερο
την ακρίβεια, το παράξενο είναι πως η κατάσταση µοιάζει να διαφοροποείται µε τη
προσθήκη ενός ακόµα µουσικού είδους. Τα ποσοστά ακρίβειας ανεβαίνουν, όντας
καλύτερα σε όλα τα µοντέλα. Σε αυτο το σηµείο, να υπενθυµίσουµε για άλλη µια
ϕορά πως έχει γίνει τυχαία επιλογή µουσικών ειδών για κάθε περίπτωση. Οι πολλα-
πλές δοκιµές µε τυχαία είδη ϕαίνεται να ενισχύουν το συµπέρασµα πως η ποιότητα
των δεδοµένων δεν είναι καλή. Κάθε ϕορά τα αποτελέσµατα ακρίβειας µπορεί να
είχαν αρκετές διαφορές µεταξύ τους, κάτι που σηµαίνει πως µερικά µουσικά είδη
επηρεάζουν το αποτέλεσµα αρκετά περισσότερο από κάποια άλλα.

Κατόπιν περαιτέρω έρευνας πάνω σε αυτο το συµπέρασµα, εκείνο µοιάζει πλέον
να ϑεωρείται ϐέβαιο. Ουσιαστικά, η έρευνα έδωσε απάντηση στο ερώτηµα ¨Γιατί δεν
είναι καλή η ποιότητα των δεδοµένων ;¨ Πέραν του γεγονότος πως άλλες µορφές µου-
σικών datasets µπορούν να έχουν καλύτερα αποτελέσµατα στην κατηγοριοποίηση
(όπως αναφέρθηκε στο τρίτο κεφάλαιο), τι µπορεί να κυλάει λάθος για το συγκεκρι-
µένο σύνολο ; Η απάντηση είναι απλή: Η έλλειψη αυθεντικών µουσικών ειδών για
κάθε κοµµάτι και το είδος των µελωδικών χαρακτηριστικών. Για το πρώτο σκέλος, ϑα
µπορούσε κανείς να πει πως τα δεδοµένα έχουν συλλεχθεί µέσω αναζήτησης µε ϐάση
συγκεκριµένα µουσικά είδη. Οπότε, τι ϑα µπορούσε να πάει στραβά ; ∆υστυχώς, το
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πρόβληµα ϕαίνεται να είναι πως η αναζήτηση µε ϐάση ένα ¨κεντρικό¨ µουσικό είδος
(που ϑα µπορούσε δηλαδή να χαρακτηριστεί και οικογένεια ειδών) είναι αναζήτη-
ση ¨ υψηλού επιπέδου ¨ (high level), σε σηµείο που ενδέχεται χάνεται η ποιότητα
αυτής. Το ακόλουθο παράδειγµα αποτυπώνει απόλυτα τη κατάσταση ως έχει : Το
µουσικό είδος alternative, αντιπροσωπεύει µια συγκεκριµένη µελωδική κατηγορία,
που µάλιστα οι περισσότεροι άνθρωποι έχουν έµµεσα ή άµεσα διατυπωµένη στο νου
τους. Κατά την αναζήτηση µουσικών κοµµατιών (ή λιστών αναπαραγωγής) που να
σχετίζονται µε το alternative genre, κανείς ϑα περίµενε πως ϑα συνέλλεγε µουσικά
κοµµάτια της µελωδικής έννοιας που έχει στο µυαλό του και ταυτίζει µε τον όρο
alternative. ΄Οµως, το Spotify µοιάζει να µην λειτουργεί έτσι. Κατά την αναζήτηση
λιστών αναπαραγωγής µε ϐάση το alternative, ϑα συλλεχθούν πολλά και διαφο-
ϱετικά µουσικά κοµµάτια, τα οποία ϑεωρούνται όντως εναλλακτικά, αλλά, µεταξύ
άλλων, και για διαφορετικά µουσικά είδη. ∆ηλαδή, ϑα συλλεχθούν και κοµµάτια
alternative metal, alternative pop, alternative hip-hop και άλλα, που στη πραγµα-
τικότητα όµως, µελωδικά, δεν µοιάζουν καθόλου µεταξύ τους. Αυτό δυστυχώς οδηγεί
σε µείωση της ποιότητας των δεδοµένων, αφού δυσκολεύει το έργο των ταξινοµητών
για ουσιαστική αξιοποίηση των µελωδικών χαρακτηριστικών ώστε να µπορέσουν να
εκπαιδευτούν ορθά.

Αυτή η παρατήρηση δεν ισχύει σε όλα τα µουσικά είδη. Είναι εµφανώς µειωµένη
σε genres όπως το rock ή το hip-hop. Είναι όµως έκδηλη στο classical, το οποίο
καταλήγει να αποτελεί συλλογή κλασικών µεν κοµµατιών, αλλά όχι µόνο εκείνων
της κλασικής µουσικής που έχουµε όλοι στο νου µας. Για παράδειγµα, περιλαµ-
ϐάνονται και τραγουδια classical rock. Κάπως έτσι, καθίσταται ιδιαίτερα δύσκολη η
δηµιουργία ενός πραγµατικά ποιοτικού συνόλου δεδοµένων µε τη χρήση του Spo-
tify Web API. Βέβαια, ϑα µπορούσε κανείς να προχωρήσει σε εξαντλητική έρευνα, να
καταγράψει µερικές χιλιάδες κοµµάτια από κάθε είδος που να το αντιπροσωπεύουν
πραγµατικά, εν συνεχεία να ¨περάσει¨ τις καταγραφές του σε ένα κοµµάτι προγραµ-
µατιστικού κώδικα και τελικά να αναζητήσει τα κοµµάτια αυτά µέσω του Web API.
΄Οµως, στο ενδιάµεσο ϑα πρέπει να έχει µάθει και το id τους στο Spotify, ώστε να
µπορέσει να τα αναζητήσει. Πρόκειται για µια τροµακτικά χρονοβόρα διαδικασία,
που ενδεχοµένως να αποβεί και πάλι άχρηστη, λόγω της δυσκολίας που ϕέρουν εκ
ϕύσεως τα δεδοµένα αυτά για σωστή κατηγοριοποίηση (όπως αναφέρθηκε ήδη) και
αποτελεί το δεύτερο σκέλος της απάντησης. Τα δεδοµένα που λαβαίνουµε για κάθε
µουσικό κοµµάτι, δηλαδή τα µελωδικά του χαρακτηριστικά, δεν επαρκούν για ορ-
ϑή και επιτυχηµένη κατηγοριοποίηση. Χρειαζόµαστε καλύτερου (ή διαφορετικού)
είδους δεδοµένα που να περιγράφουν το κάθε τραγούδι, όπως για παράδειγµα είναι
τα ηχητικά αρχεία, τα σπεκτογράµµατα, ο συνδυασµός αυτών κλπ. Παρατηρώντας
στον πίνακα αποτελεσµάτων τη σταδιακή κατακρύµνση των ποσοστών ακρίβειας των
µοντέλων, αντιλαµβανόµαστε πως τα µελωδικά χαρακτηριστικά δεν παρέχουν ¨ στα-
ϑερότητα ¨ τέτοια ώστε µε αυτά να εκπαιδευτούν ταξινοµητές για genre recognition.
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Αν και µας ϕτάνουν σε ένα σηµείο, για να πάµε παραπέρα µάλλον ϑα πρέπει να
αλλάξουµε τύπο δεδοµένων, κάτι το οποίο ϑα µπορούσε να εξεταστεί από το Spotify.

∆εν µπορούµε να πούµε µε απόλυτη ϐεβαιότητα ποιο από τα δυο σκέλη ευθύνεται
κυρίως για τα χαµηλά ποσοστά επιτυχίας, αλλά έχουµε µια ισχυρή ένδειξη πως είναι
το είδος των χαρακτηριστικών (µελωδικά). ∆ιεξάγοντας κάποιες δοκιµές και χρησι-
µοποιώντας πιο ¨συγκεκριµένα¨ genres για να λάβουµε δεδοµένα, αλλά αισθητά
λιγότερα σε µέγεθος, υπήρξε µια µέση ϐελτίωση της τάξης του 5% (στο καλύτερο
σενάριο) από κάποια ML µοντέλα, άλλα δεν ϐελτιώθηκαν καθόλου, ενώ κάποια τα
πήγαν χειρότερα. ΄Αρα, ϕαίνεται πως τα ¨high level¨ µουσικά είδη συµβάλλουν στο
πρόβληµα, αλλά δεν έχουν το µεγαλύτερο µερίδιο ευθύνης. Στη προκειµένη πε-
ϱίπτωση όµως, τουλάχιστον για το πρώτο σκέλος της απάντησης του ¨ Τι δεν κυλάει
οµαλά ;¨, η λύση που ϑα µπορούσε να δοθεί είναι µόνο µία : Κάποια στιγµή, το
Spotify ϑα πρέπει να µεριµνήσει και να προµηθεύσει τουλάχιστον ένα genre (ως
πληροφορία) σε κάθε τραγούδι. Αυτό ϑα συµβάλλει κατά τα µέγιστα στη ϐελτίωση
της ποιότητας µελλοντικών ερευνών & υλοποιήσεων τεχνικών µηχανικής µάθησης
πάνω στα σύνολα δεδοµένων που δηµιουργούνται µέσω του Web API της δηµοφι-
λούς υπηρεσίας ϱοής µουσικής. Αν γνωρίζαµε το πραγµατικό µουσικό είδος για
κάθε κοµµάτι, τότε το έργο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας ϑα ήταν απείρως
πιο εύκολο. Θα προσπερνούσαµε το κοµµάτι του genre recognition (οπότε αυτο-
µάτως ϑα λυνόταν και το δεύτερο σκέλος της απάντηση, δηλαδή εκείνο της χρήσης
µελωδικών χαρακτηριστικών στη κατηγοριοποίηση, αφού δεν ϑα χρειαζόµασταν καν
classification), ϑα µπορούσαµε να κάνουµε πιο σωστή ανάλυση πάνω στα µελωδικά
χαρακτηριστικά, ακόµα και αν πλέον δεν χρειαζόταν, ενώ ϕυσικά ϑα αναµέναµε να
λάβουµε προφανώς καλύτερα αποτελέσµατα ακρίβειας από τους ταξινοµητές. Πάλι
δεν ϑα λαβαίναµε ποσοστά της τάξεως του 90 τοις εκατό, όπως πιθανόν να συνέβαινε
µε καλύτερα σύνολα δεδοµένων, σαν τα µουσικά datasets ηχητικών αρχείων, σίγου-
ϱα όµως αισθητά ϐελτιωµένες αποδόσεις.

Γιατί αναφέρουµε τη ϕράση ¨αισθητά ϐελτιωµένες αποδόσεις¨; Τελικά, όπως ϕα-
ίνεται στις δυο τελευταίες δοκιµές, δηλαδή εκείνες µε το µερικώς συγχωνευµένο (12
είδη) και το πλήρες (19 είδη) σύνολο δεδοµένων, τα αποτελέσµατα ακρίβειας είναι
αποκαρδωτικά. Για τα 12 labels, το καλύτερο ποσοστό ανήκει στους XGBoost &
Random Forest µε 40%. Είναι ϕυσικά καλύτερο από µια τυχαία ταξινόµηση (1 / 12
ισούται µε 8%), αλλά σίγουρα δεν µπορεί να προσφέρει ποιοτικές και αξιοποιήσιµες
προβλέψεις. ΄Οσον αφορά το πλήρες σύνολο µε 19 labels, καλύτερη επίδοση ήταν
(ξανά) του XGBoost µε 30%. Φυσικά, εξακουθεί να είναι καλύτερο αποτέλεσµα από
τη τυχαία κατηγοριοποίηση (1 / 19 ισούται µε 5%), αλλά ο δρόµος ϐελτίωσης είναι
εµφανέστατος. Σε κάθε περίπτωση, τα δυο µικρότερα σύνολα δεδοµένων, το ¨µεσα-
ίο¨ και το ¨µικρό¨, ϕορτώθηκαν στο σύστηµα και, µέσω του CNN (που δεν είχε τη
καλύτερη επίδοση από τα µοντέλα αλλά προτιµήθηκε λόγω του ότι είναι... σπιτικό),
έγινε παραγωγή προβλέψεων µουσικών ειδών. Οι προβλέψεις αποθηκεύτηκαν και
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χρησιµοποιήθηκαν στο τελικό σύστηµα συστάσεων. Ας ολοκληρώσουµε το κεφάλαιο
των αποτελεσµάτων, αλλά και τα ϐασικά µέρη της παρούσας διπλωµατικής εργα-
σίας, ϐλέποντας σε διαγράµµατα τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης του συστήµατος
συστάσεων. Οι υποθέσεις και οι έρευνες που κάναµε και προαναφέρονται σε αυτές
τις παραγράφους, επιβεβαιώνονται επίσης από τις επιδόσεις µερικών genres στον
recommender. Πριν περάσουµε λοιπόν στον επίλογο µε τα τελικά συµπεράσµατα
και τις µελλοντικές επεκτάσεις, ας δουµε τα παραχθέντα αποτελέσµατα του τελι-
κόυ µας συστήµατος. Τελικά, µπορεί ένα σύστηµα συστάσεων να συγκλίνει

στις επιθυµητές µουσικές προτιµήσεις του χρήστη, σε πραγµατικό χρόνο, µε

αξιοποίηση µόνο των αρνητικών δειγµάτων ; Ας το µάθουµε...

6.2 Σύστηµα Συστάσεων

Φτάσαµε στη... στιγµή της αλήθειας. Ας εξετάσουµε τις επιδόσεις του συστήµατος
συστάσεων µας, στο οποίο χρησιµοποιήθηκαν µόνο αρνητικά δείγµατα, δηλαδή τα
skips του χρήστη. Υπενθυµίζουµε πως κάθε αξιολόγηση είχε δέκα γύρους, εξού
και οι τιµές [1,10] στον άξονα των xx’ των διαγραµµάτων. Οπότε, κάθε µουσικό
είδος πέρασε από το µοντέλο αξιολόγησης δέκα ϕορές. Υπενθυµίζουµε επίσης πως
τα αποτελέσµατα αφορούν µια περίοδο ακρόασης µουσικής, διάρκειας µιας ώρας.
Αυτό το όριο τέθηκε διότι έτσι µπορεί να γίνει λόγος σε αποτελέσµατα πραγµατικού
χρόνου, αλλά και επειδή 60 λεπτά µπορούν να ϑεωρηθούν ως η µέση διάρκεια
περιόδου ακρόασης µουσικής από ενα χρήστη. Βέβαια, αν ο χρόνος επιµυκηνθεί,
το σύστηµα συστάσεων ϑα εξακολουθεί να δουλεύει. Απλώς έπρεπε να τεθεί ένα όριο
στα πλαίσια της αξιολόγησης. Θα γίνεται παρουσίαση δυο διαγραµµάτων, ένα του
¨µικρού¨ συνόλου δεδοµένων και ένα του ¨µεσαίου¨, για κάθε µια από τις µετρικές
Plays, Skips, Play / Skip Ratio & Five Consecutive Skips. Ξεκινάµε µε τη πρώτη
µετρική, εκείνη των Plays.

Σχήµα 6.4: ∆ιάγραµµα Συνολικών Αναπαραγωγών ¨µικρού¨ συνόλου.
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Σχήµα 6.5: ∆ιάγραµµα Συνολικών Αναπαραγωγών ¨µεσαίου¨ συνόλου.

Στη συγκεκριµένη µετρική, τα λιγότερα µουσικά κοµµάτια (δηλαδή τα λιγότερα
plays - αναπαραγωγές) είναι και το καλύτερο. Γιατί αυτό ; ΄Οπως έχουµε αναφέρει
ήδη αρκετές ϕορές, µια ώρα µουσικής ακρόασης ισοδυναµεί περίπου σε 17 µουσικά
κοµµάτια. Οπότε, όσα genres από τα 19 που ϕαίνονται και στο διάγραµµα έχουν πε-
τύχει 17 αναπαραγωγές, αυτό σηµαίνει πως εξάντλησαν τη µια ώρα αναπαραγωγής.
Μέχρι εδώ, όλα καλά. ΄Οµως, αυτή ήταν µια από τις δυο συνθήκες τερµατισµού, η
δεύτερη συνθήκη ήταν οι δέκα συνεχόµενες αναπαραγωγές, χωρίς να προκύψει ούτε
ένα skip στο ενδιάµεσο τους. Αν κάτι τέτοιο συµβεί, αυτό σηµαίνει πως ο recom-
mender κατάφερε να συγκλίνει στο επιθυµητό µουσικό είδος εξαιρετικά γρήγορα,
οπότε ο χρήστης δεν χρειαζόταν πλέον να προσπερνάει µουσικά κοµµάτια που δεν
ήθελε. Μπορεί λοιπόν (για παράδειγµα) να ακουσε δυο µουσικά κοµµάτια, να έκα-
νε δυο skips και µετά να µην χρειάστηκε να παρέµβει ποτέ. Οπότε, 2 τα αρχικά
τραγούδια που άκουσε και 10 τα επόµενα (στα οποία και ενεργοποιείται η συνθήκη
τερµατισµού), ισοδυναµούν µε 12, ένα αποτέλεσµα που στη πραγµατικότητα είναι
καλύτερο του 17! Παρατηρώντας λοιπόν τα διαγράµµατα, αριθµούµε µόνο πέντε
genres που κατάφεραν να ενεργοποιήσουν τη ¨δύσκολη¨ δεύτερη συνθήκη τερµα-
τισµού. Στο µικρό σύνολο, έχουµε το pop (γκρι χρώµα) σε δυο γύρους, το dance
(µπλέ χρώµα) επίσης σε δυο γύρους και το hip-hop (µαύρο χρώµα) σε έναν γύρο.
Στο µεσαίο σύνολο, έχουµε το r&b (navy µπλέ χρώµα - τα χρώµατα παραµένουν ίδια
για τα genres σε όλα τα διαγράµµατα), σε τρεις γύρους, ενώ την εµφάνιση της κάνει
και η rock (κόκκινο χρώµα) σε έναν γύρο. Μπορούµε να εξάγουµε κάποια γρήγο-
ϱα συµπεράσµατα, τα οποία τείνουν να συµφωνήσουν µε εκείνα που αναφέραµε
παραπάνω, αλλά πρώτα ας προχωρήσουµε και στα διαγράµµατα των skips.
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Σχήµα 6.6: ∆ιάγραµµα Συνολικών Skips ¨µικρού¨ συνόλου.

Σχήµα 6.7: ∆ιάγραµµα Συνολικών Skips ¨µεσαίου¨ συνόλου.

Εδώ µπορούµε να αποκτήσουµε µια πολύ καλύτερη εικόνα της απόδοσης του
κάθε µουσικού είδους. Εξίσου ϐοηθητικά ϑα είναι και τα διαγράµµατα του Play
/ Skip Ratio παρακάτω. Παρατηρώντας προσεκτικά, ϑα δούµε πως οι επιδόσεις
των µουσικών ειδών κυµαίνονται στα ίδια επίπεδα, ανεξαρτήτως συνόλου δεδοµένων.
Για παράδειγµα, τα είδη electronic & indie (µωβ και ¨ ντοµατινί ¨ χρώµα αντίστοιχα)
κάνουν... υψηλές πτήσεις και στα δυο διαγράµµατα, απαιτώντας εκατοντάδες skips
σε κάθε γύρο για να µπορέσει να λειτουργήσει η αξιολόγηση αυτών. Επιπρόσθετα,
η γραµµή της reggae (ανοιχτό πράσινο χρώµα) µοιάζει ως η τρίτη χειρότερη, υπο-
δεικνύνοντας το αυξηµένο πλήθος skips που επίσης χρειάστηκε το σύστηµα για να
κάνει προσπάθειες σύγκλισης. Αναφορικά µε τη punk, ενώ στο µικρό σύνολο ο πέµ-
πτος της γύρος δεν ήταν καθόλου καλός, σε γενικές γραµµές διατηρήθηκε κάπως
χαµηλά, ενώ στο µεσαίο σύνολο έµεινε µονίµως σε τιµές κάτω των 50 προσπεράσε-
ων. ΄Αλλα genres που δεν τα πανε καλά στο διάγραµµα του µεσαίου dataset είναι τα
metal (κεραµιδί χρώµα) και alternative (ανοιχτό πορτοκαλί χρώµα). Οι υποθέσεις
και τα συµπεράσµατα που έχουµε ήδη κάνει, ϕαίνεται να ισχυροποιούνται ακόµα
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περισσότερο. Ας τα πιστοποιήσουµε και µε τα διαγράµµατα του Play / Skip Ratio
για τα δυο σύνολα δεδοµένων µας.

Σχήµα 6.8: ∆ιάγραµµα Play / Skip Ratio Ανά ΄Ωρα (PSh) ¨µικρού¨ συνόλου.

Σχήµα 6.9: ∆ιάγραµµα Play / Skip Ratio Ανά ΄Ωρα (PSh) ¨µεσαίου¨ συνόλου.

Σε αυτά τα διαγράµµατα αντιλαµβανόµαστε πως, όσο υψηλότερη είναι η τιµή,
τόσο το καλύτερο. ΄Ενα υψηλό PSh υποδεικνύει πως, σε διάστηµα µιας ώρας, χρει-
άστηκαν λίγα skips κοµµατιών, αναλογικά µε το σύνολο εκείνων που αναπαράχθη-
καν κανονικά. ΄Οπως γίνεται εύκολα αντιληπτό, αν ο αριθµός PSh είναι µικρότερος
της µονάδας (1), αυτό σηµαίνει πως (σε διάστηµα µιας ώρας) τα skips ήταν περισ-
σότερα από τα plays, κάτι όχι και τόσο καλό. Στο διάγραµµα του µικρού συνόλου
δεδοµένων, παρατηρούµε τα pop, dance, rock, hip-hop, soul & rap να τα πηγα-
ίνουν αρκετά καλά, µε τα δυο πρώτα µάλιστα να αυξάνουν τον πήχη κατά πολύ. Η
πλειοψηφία των µουσικών ειδών όµως κυµαίνεται κοντά στο 1, ενώ λίγα τείνουν στο
µηδέν. Φυσικά, µια PSh µετρική κοντά στο 1 εξακολουθεί να είναι καλό αποτέλεσµα.
Πάντως, µπορούµε να είµαστε σίγουροι τα genres που τείνουν στο µηδέν µε το ελάχι-
στο ποσοστό είναι και εκείνα µε τον ιδιαίτερα υψηλό αριθµό skips προηγουµένως,
δηλαδή τα electronic & indie. Στο διάγραµµα του µεσαίου συνόλου, παρατηρούνται
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χαµηλότερες τιµές, αλλά τα είδη που πριν είχαν καλές επιδόσεις, ϕαίνεται πως τις
διατηρούν. Το genre που ϕαίνεται να τα πηγαίνει καλύτερα σε αυτό το dataset είναι
η r&b µουσική. Από εκεί και πέρα, τα υπόλοιπα είδη κυµαίνονται στις ίδιες χαµηλές
τιµές. ΄Οµως, ειναι αρκετά ενθαρρυντικό το γεγονός πως έχουµε, έστω λίγα, genres
µε ¨ υπολογίσιµες ¨ PSh µετρικές. Πλέον, µετά και την παρατήρηση των δυο αυτών
διαγραµµάτων, µπορούµε να καταλήξουµε και να επικυρώσουµε τα συµπεράσµα-
τα µας. Ας το κάνουµε αυτό αµέσως µετά τη παρουσίαση των διαγραµµάτων Five
Consecutive Plays, το οποίο δεν αποκαλύπτει πολλά, αλλά επιβαβαιώνει πως κάποια
(για την ακρίβεια αρκετά) µουσικά είδη κατάφεραν να αποσπάσουν περιόδους στις
οποίες δεν χρειάστηκε skip για τουλάχιστον πέντε κοµµάτια.

Σχήµα 6.10: ∆ιάγραµµα Πέντε Συνε-
χόµενων Αναπαραγωγών ¨µικρού¨ συ-
νόλου.

Σχήµα 6.11: ∆ιάγραµµα Πέντε Συ-
νεχόµενων Αναπαραγωγών ¨µεσαίου¨
συνόλου.

Οι υποθέσεις και τα συµπεράσµατα που έγιναν µέσα από την ανάλυση του ¨µε-
γάλου¨ συνόλου δεδοµένων και των αποτελεσµάτων ακρίβειας των µοντέλων µηχανι-
κής µάθησης, επικυρώνονται µε την παρατήρηση των διαγραµµάτων της αξιολόγη-
σης του recommender. Κάποια µουσικά είδη πετυχαίνουν εξαιρετικές επιδόσεις,
κάτι µάλιστα που αποδεικνύει πως το σύστηµα συστάσεων της παρούσας διπλωµατι-
κής δουλεύει κανονικά ! Μάλιστα, οι επιδόσεις των περισσότερων genres είναι ¨ υπέρ
¨ της ϑετικής ψήφου στο µοντέλο που αναπτύχθηκε µέσα από αυτή την εργασία. ΄Ο-
µως, η κακή ποιότητα δεδοµένων σε κάποια µουσικά είδη, λόγω των διαφόρων κοµ-
µατιών που συλλέχθηκαν ¨κάτω από την οµπρέλα¨ τους, δηµιουργεί ένα ιδιαίτερα
ϑολό τοπίο για αυτά, κάτι που αποτυπώνεται και στις επιδόσεις τους. Οπότε, ενώ στη
περίπτωση της Μηχανικής Μάθησης αυτό δεν επηρεάζει τόσο τα αποτελέσµατα (µάλ-
λον µεγαλύτερη επιρροή έχει το είδος των χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται
για τη κατηγοριοποίηση), ϕαίνεται πως στον content-based recommender παίζει αι-
σθητά πιο σηµαντικό ϱόλο. Για παράδειγµα, η electronic µουσική που είχε ίσως τη
χειρότερη επίδοση στο σύστηµα συστάσεων, περιέχει κοµµάτια αρκετών διαφορετι-
κών ειδών, τα οποία απλώς είχαν κοινά ¨ηλεκτρονικά¨ στοιχεία. Το ίδιο ισχύει και για
τη reggae. Οπότε, αυτά τα είδη ϑα µπορούσαν να ϑεωρηθούν ως µεγάλα ¨outliers¨,
που στρέφουν τη προσοχή πάνω τους και µας αποµακρύνουν από την επικύρωση του
αναπτυχθέντος συστήµατος συστάσεων ως µια επιτυχία. Γιάυτό, ϑα τα ϑεωρήσουµε
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ακριβώς ως τέτοια. Εφόσον η πλειοψηφία των µουσικών ειδών υποδεικνύει

πως ο recommender µπορεί να λειτουργήσει µε χρήση αρνητικών δειγµάτων

και τελικά όντως να συγκλίνει στο επιθυµητό είδος (σε πραγµατικό χρόνο), ε-

νώ γνωρίζουµε πως ο λόγος κακής συµπεριφοράς µερικών genres είναι λόγω

προβληµατικής ποιότητας των δεδοµένων τους (και όχι κάποιο πρόβληµα του

συστήµατος) τότε µπορούµε µε σιγουριά να πουµε πως η έρευνα µας πέτυχε !
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα & Επεκτάσεις

7.1 Συµπεράσµατα

Τελικά ; Τα... καταφέραµε ; Ας ϑυµηθούµε το ϐασικό ερώτηµα που πραγµα-
τεύεται η παρούσα διπλωµατική εργασία : Μπορεί ένα σύστηµα συστάσεων, υ-

λοποιηθέν εντός µιας λίστας αναπαραγωγής, να συγκλίνει στις επιθυµητές

µουσικές προτιµήσεις του χρήστη, σε πραγµατικό χρόνο, µε αξιοποίηση µόνο

των αρνητικών δειγµάτων ; Η απάντηση είναι πως Ναι !. Οι δοκιµές που διε-
ξήχθησαν απέδειξαν πως είναι εφικτό να υπάρξει σύγκλιση στην επιθυµητή µουσική
κατηγορία µέσω αρνητικών δειγµάτων και µάλιστα µε σχετικά λίγα skips (από 0 έως
20), και όλα αυτά εντός 60 λεπτών (στη χειρότερη περίπτωση). Ναί, ένα σύστηµα
συστάσεων µπορεί να λειτουργήσει µόνο µε αρνητικά δείγµατα και να παράξει α-
ξιόπιστες προτιµήσεις στον χρήστη, σε µια συγκεκριµένη χρονική στιγµή ! ΄Οµως,
υπάρχει ένας ϐασικός παράγοντας για να µπορέσει να λειτουργήσει σωστά η διαδι-
κασία. Το σύνολο δεδοµένων, δηλαδή οι πληροφορίες που συνοδεύουν τα µουσικα
κοµµάτια, ϑα πρέπει να είναι σωστές, επαρκείς και ποιοτικές. Παρατηρήσαµε gen-
res στα οποία επιτεύχθηκε σύγκλιση µε εξαιρετικά αποτελέσµατα. ΄Αλλα είδη όµως
είχαν απογοητευτικές επιδόσεις. Κατά πάσα πιθανότητα, αυτό συνέβη επειδή το
µουσικό είδος µέσω του οποίου συλλέχθηκαν τα κοµµάτια, τελικά έφερε τραγούδια
πολλών διαφορετικών ειδών, τα οποία όµως ϑα µπορούσαν να συγκαταλεχθούν στην
ίδια ¨οικογένεια¨ µε το αρχικό. Για τα είδη που είναι εκ ϕύσεως καλύτερα ορισµένα
όµως, όπως είναι για παράδειγµα τα pop & hip-hop, οι επιδόσεις ήταν εξαιρετικές.
Επίσης, ένα άλλο συµπέρασµα είναι πως, δυστυχώς, τα µελωδικά χαρακτηριστικά
που παρέχει το Spotify Web API δεν µπορούν να ϑεωρηθούν ως η καλύτερη επιλογή
για genre recognition. ΄Αλλα είδη µουσικών συνόλων δεδοµένων, τα οποία περιέχουν
ηχητικά αρχεία ή σπεκτογράµµατα (και τα οποία ϕυσικά χαίρουν διαφορετικής επε-
ξεργασίας), µπορούν να αποφέρουν καλύτερα και ποιοτικότερα αποτελέσµατα, σύµ-
ϕωνα µε σχετικές υλοποιήσεις & δηµοσιεύσεις. Τα 9 χαρακτηριστικά που παρέχει
η διάσηµη υπηρεσία ϱοής µουσικής για τα τραγούδια της, δυστυχώς δεν ϕέρνουν
την... άνοιξη. Σε κάθε περίπτωση, τα αποτελέσµατα ταξινόµησης του υλοποιηθέντος

∆ιπλωµατική Εργασία 119



Κεφάλαιο 7. Συµπεράσµατα & Επεκτάσεις

2D Convolutional Neural Network, ακόµα και αν υστερούσαν σε ακρίβεια, αξιο-
ποιήθηκαν εντός του κεντρικού συστήµατος συστάσεων, έτσι ώστε αν η πρόβλεψη
genre του CNN για ένα µουσικό κοµµάτι συµφωνούσε µε κάποιο είδος από εκείνα
που του αντιστοιχούσαν µέσω του καλλιτέχνη του, να επιταχύνεται η διαδικασία του
recommendation. Οπότε, παρά τη χαµηλή ακρίβεια, υπήρξε ουσιαστική χρήση µη-
χανικής µάθησης εντός του recommender, κάτι που σηµαίνει πως µπορεί κάλλιστα
να χαρακτηριστεί και υβριδικός!

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

΄Ενα άλλο ϐασικό συµπέρασµα της έρευνας που διεξήχθη στα πλαίσια της πα-
ϱούσας διπλωµατικής εργασίας, είναι πως κρίνεται επιτακτική η ανάγκη ενσω-

µάτωσης ετικετών µουσικών ειδών αποκλειστικά για τα κοµµάτια, από το
Spotify, ώστε οι µελλοντικές έρευνες και δηµοσιεύσεις να µπορέσουν να εξάγουν α-
κόµα πιο ασφαλή συµπεράσµατα, εφόσον ϑα έχουν συλλέξει πιο ποιοτικά δεδοµένα.
΄Ετσι, κάτι ιδιαίτερα σηµαντικό, ϑα µπορέσουν να γίνουν και ορθότεροι πειραµατι-
σµοί µε µοντέλα & αλγορίθµους µηχανικής µάθησης. ΄Οµως, ϑα απαλειφθεί και
η ανάγκη του genre recognition, οπότε οι µελλοντικές machine learning δοκιµές
ϑα µπορούν να εστιάσουν αλλού. Αναφορικά µε το σύστηµα συστάσεων που ανα-
πτύχθηκε, µελλοντικά ϑα µπορούσε να εξεταστεί το ενδεχόµενο ενσωµάτωσης του σε
commercial προϊόντα, όπως είναι το σύστηµα αναπαραγωγής του ίδιου του Spotify,
κάποια άλλη υπηρεσία ϱοής µουσικής ή µια απλή εφαρµογή λογισµικού music /
media player. Η αποδοτικότητα και η λειτουργία του τον καθιστούν χρήσιµο. Θα
µπορούσε να υπάρχει εντός του συστήµατος αναπαραγωγής, ως µια επιλογή που
έχουν στη διάθεση τους οι χρήστες, εκείνη δηλαδή του smart shuffling, το οποίο
ϑα προσπαθούσε να συγκλίνει στις µελωδικές προτιµήσεις του χρήστη, όσο εκείνος
άκουγε τυχαία µουσικά κοµµάτια από τη λίστα αναπαραγωγής του και ϑα προσπερ-
νούσε όσα δεν ήθελε εκείνη τη στιγµή. Επιπρόσθετα, ϑα µπορούσε να εξεταστεί
η ενσωµάτωση του ίδιου συστήµατος συστάσεων, αλλά δεχόµενος το αντίθετο είδος
δεδοµένων, δηλαδή µόνο τα ϑετικά δείγµατα, ή έναν συνδυασµό ϑετικών & αρνη-
τικών δειγµάτων. Σε µια γρήγορη δοκιµή που διεξήχθη πάνω στον recommender
της παρούσας διπλωµατικής, η χρήση ενός και µόνο ϑετικού δείγµατος ϑα ήταν

αρκετή ώστε εκείνος να αντιληφθεί πλήρως τη προτίµηση του χρήστη και

να αναπροσαρµώσει ολόκληρη τη λίστα αναπαραγωγής µε εξαιρετική επιτυ-

χία ! ∆εν ϑα υπήρχε ανάγκη επανάληψης ή δεύτερου ϑετικού δείγµατος. Αρκεί
ο χρήστης να ξεκινούσε την ακρόαση µε ένα µουσικό κοµµάτι που ϑέλει να ακο-
ύσει εκείνη τη στιγµή και το σύστηµα συστάσεων που αναπτύχθηκε σε αυτή τη

διπλωµατική εργασία ϑα εντόπιζε απευθείας τα επόµενα µουσικά κοµµάτια,
αντιλαµβανόµενος τις προτιµήσεις του.

Τελικά, ναι, είναι εφικτό για τα συστήµατα συστάσεων να συνδυαστούν µε αλ-
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γορίθµους µηχανικής µάθησης, να αξιοποιήσουν αρνητικά δείγµατα και να πα-
ϱάξουν αξιόλογα αποτελέσµατα προτάσεων ! Η παρούσα µεταπτυχιακή διπλωµατική
εργασία αποτελεί περίτρανη απόδειξη αυτού. Φυσικά, υπάρχει χώρος για ϐελτίω-
ση ! Αλλά όταν υπάρχει χώρος για ϐελτίωσει, υπάρχει και ϑέληση για περαιτέρω
έρευνα, ανάπτυξη και υλοποίηση...! Τελικά, recommenders υπάρχουν πολλοί.

Recommender µουσικών δεδοµένων όµως που να αξιοποιεί µόνο αρνητικά

δείγµατα και να προβαίνει σε συστάσεις ανάλογα µε τη µελωδική προτίµηση

του χρήστη, σε πραγµατικό χρόνο, ενώ ταυτόχρονα αξιοποιεί και προβλέψεις

µοντέλου µηχανικής µάθησης, µόνο ένας !
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