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1. Обща характеристика на дисертационния труд

Актуалност на проблема

Дигиталните библиотеки са онлайн среди за доставяне на знания, които представляват колекции от дигитални обекти, които се събират, класифицират и управляват в съответствие с утвърдени принципи за развитие на колекциите [97, 105]. С нарастване на количеството на информационните ресурси в Дигитална библиотека потребителя е изправен пред проблема за откриване на желаното информацонно съдържание. Адаптивното (персонализирано) търсене е процес на селекция на най-подходящите резултати и тяхното преподреждане в зависимост от конкретен потребител, група от потребители или всички потребители на системата. Адаптивното търсене се реализира чрез набор от подходи, включващи: адаптиране на заявката, преподреждане на резултатите, или оценяване на резултатите. В основата на адаптивното търсене стои модел, описващ знанието за потребител. Семантично-базираните архитектури дават възможност за използване на унифициран речник за описване на обектите в предметната област, базиран на онтология. Сред обектите, описвани от онтологичния речник, могат да бъдат както метаданните, с които са анотирани информационните ресурси в системата, така и данните за самия потребител. Потребителите в системата могат да се представят както с индивидуален модел, така и с групов (стереотипен) модел, представящ характеристики на дадена група от потребители. Оказва се, че в ред системи детайлното знание за потребител не е нужно, тъй като едни и същи стратегии за адаптивност могат да се приложат върху група от потребители. В тези случай е по-удачно използването на  групов модел, поради неговата простота и ефективност.  Използването на стереотипи за моделиране на потребител намира най-широко приложение в експертните системи и в обучителните системи [78]. Стереотипите в най-общия случай служат за групиране на потребители и прилагане върху тях на някакви общи правила за адаптивност. Данните за потребител в системата могат да бъдат несигурни или неточни, което налага търсенето на методи и способи за справяне с тази несигурност. Основни технологии, които се използват за извод при несигурност, са Бейсови мрежи (БМ) и Размита логика. Използването на модела на БМ позволява да се разсъждава както в диагностична посока  така и в прогностична посока. Тази способност на БМ за извод в двете посоки е много полезна при моделиране на знанието за обучаем. Изводите над знанието за потребител чрез Бейсови модели е най-разпространено в адаптивните обучителни системи. В една типична система интерфейсът за търсене осигурява начална точка за потребителите, откъдето те да започнат своето търсене в системата. Изследванията показват, че потребителите стартират търсенето с много къси заявки, инспектират резултатите и след това модифицират тези заявки в постепенен цикъл на прецезиране [4]. Поради това, основна задача на адаптивно търсене е да се помогне на потребителя да получи подходящи ресурси. Простите заявки по ключови думи са полезни тогава, когато потребителите имат ясна представа какво търсят и знаят какви ключови думи да използват при търсенето.  В средите, доставящи знания, често нивото на познаване на предметната област е ниско и се появява необходимост от трансформиране на оригиналната заявка на потребителя в заявка, която отчита и използва установената семантика в областта. Тези проблеми могат да намерят своето решение чрез изграждане на такива среди за доставяне на знания, в които да се използват методи и технологии, които активно да подпомагат търсещия, като от една страна използват водещи технологии за моделиране на знанието за потребител, а от друга прилагат стратегии за адаптиране, базирани на извод над знанието за даден потребител. 
Искам да изкажа специалните си благодарности на членовете на катедра „Информационни технологии“, чиито съвети, насоки и напътствия бяха безценни за мен.                                                                            

Изключително дълбока благодарност и признателност дължа на научния си ръководител Проф. д-р Красен Стефанов за неговия всеотдаен професионализъм, строг научен подход  и поддръжка по време на цялата ми докторантура и при написването на тази дисертация.    


Цел и задачи на дисертационния труд
Цел на Изследването е разработването на иновативна архитектура на Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека и представяне на създадената архитектура, нейните компоненти, базова схема на адаптивна и персонализираща логика за реализиране на адаптивно търсене, както и разработените модели, схеми и алгоритми.

Целта на изследването е свързана с подпомагане на потребителя в неговото търсене на информационни ресурси в дигитална библиотека, в резултат на което потребителят да получи резултати от търсенето, които са съобразени с неговите характеристики и нужди.

Постигането на целта на изследването се реализира посредством изпълнението на следните основни задачи: 
Задача 1: Запознаване с проблема и водещите теории в областта. Проучване и анализ на събраните данни, което намира израз в изготвяне на научен обзор. Изпълнението на тази Задача  е свързано с изпълнението на следните подзадачи: 

· Запознаване с водещите научни теории и научно-приложни разработки в областта на адаптивното търсене. Проучване на съществуващи системи и техните персонализационни подходи и адаптивни стратегии. Идентифициране на методите, чрез които може да се реализира адаптивно търсене и анализ на характерните им особености.

· Запознаване със съществуващите методи, подходи и средства за реализиране на групова адаптивност. Проучване на системи, които използват стереотипи за моделиране на потребителите в системата.  

· Анализ на методите и средствата за представяне на знанието за потребител в системата. Проучване на типовете и видовете потребителски модели. 

· Проучване на характерните особености на Бейсовите мрежи и вероятностния извод. Аналитично изследване на съществуващите Бейсови модели и тяхното поле на приложение. Идентифициране на плюсовете и минусите на съществуващите модели с цел създаване на модел, който представлява оптимално решение. Изследване на адаптивни обучителни системи, които базират адаптивната си стратегия на Бейсови мрежи.

· Аналитично изследване на Технологиите на Семантичния уеб и в частност на онтологиите, като средство за задаване на споделена семантика в предметната област. Запознаване с езиците, стандартите и протоколите на Семантичния уеб. 

· Изследване на дигиталните библиотеки и съвременните подходи за реализация на адаптивност в тях. 

Задача 2: Разработване на архитектура на Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека. Реализирането на тази задача е свързано с изпълнението на следните подзадачи:

· Разработването на базова схема на адаптивна и персонализираща логика за реализиране на адаптивно търсене. 
· Разработване на новаторски модел, базиран на Бейсова мрежа за извършване на извод над знанието за потребител.

· Разработване на „физически” стереотипи, които да групират потребителите на системата, въз основа на техни съществени сходства. 

· Идентифициране на метод за класифициране на потребител към стереотип/и. 

· Разработване на стратегия за класифициране на потребител към представените стереотипи.

· Разработване на модели за представяне на потребител и стереотип, които да позволят оценяване на тяхното сходство.

· Разработване на избрани модули от архитектурата на предложения модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека.

Задача 3: Реализация и експериментално внедряване на компоненти от предложената архитектура в системата Share.TEC. При изпълнението на тази задача трябва да решим следните подзадачи:
· Реализиране на алгоритъм за съставяне на Бейсова мрежа. 

· Избор на алгоритъм за обновяване на Бейсовата мрежа.

· Избор на среда за разработка, която да отговаря на нуждите за създаване на софтуерна реализация.

· Софтуерна реализация на избрани модули от архитектурата.

· Внедряване на реализираните модули в системата Share.TEC.
Задача 4: Анализиране на предложеното решение. Представяне на подход за оценяване на резултатите от предложената стратегия за реализиране на адаптивност. Очертаване на насоките за бъдещо развитие на предложеното решение. При изпълнението на тази задача трябва да решим следните подзадачи:
· Създаване на стратегия за оценяване на ефективността на предложеното решение.

· Очертаване на насоки за бъдещо развитие на предложеното решение, включващи възможности за разширяване на неговата употреба.

· Оценяване на възможността за интегриране на Функционалния модул в други системи.

Структура и обем на дисертационния труд

Трудът обхваща Увод, шест Глави, Заключение и пет Приложения, списък на използваната литература, списък на авторските публикации и списък на участия в научни форуми и събития.
В Глава 1 „Обща постановка на задачата” е представен проблемът за реализиране на адаптивно търсене на базата на стереотипи в дигитална библиотека. Представено е предложеното решение на проблема и са очертани неговите предимства в сравнение с други подобни решения. Формулирани са обект и предмет на дисертацията, както и цели и задачи на изследването. 

В Глава 2 „Адаптивност и персонализация. Методи, подходи и средства за реализиране на адаптивно търсене“ е направен преглед на езиците, стандартите и протоколите на Семантичния уеб. Проследено е актуалното състояние и са очертани развойните тенденции. Главата продължава с аналитично изследване на методите, подходите и стратегиите за реализиране на персонализация и адаптивност, като особено внимание е отделено на адаптивното търсене, при което са проследени средства, стандарти и добри практики. Разгледани са примерни системи, чиито опит и разработки са от съществено значение за настоящия труд. Направено е аналитично изследване на модел на потребител, като са разгледани главните типове модели и са идентифицирани техните характерни особености. Изследвани са съществени характеристки и на стереотипните модели, като са разгледани: подходите за определяне на стереотипните групи; методите за класифициране на потребител към стереотип; структурата на стереотипите в системата и др. Изследвани са съществуващи системи, в които адаптивността е базирана на стереотипи. Направен е сравнителен анализ на шест такива системи въз основа на показателите: тип на системата;  дали стереотипното моделиране е единствен или допълващ метод в системата; определяне на стереотипните групи; класифициране на потребител към стереотип; структурата на стереотипите; представяне на стереотипите в системата; реализиран метод или стратегия  на адаптивност. Разгледани са добри практики и новаторси насоки в системите за извличане на информация и в дигиталните библиотеки. Получените резултати са анализирани и обобщени.
В Глава 3 „Бейсови (вероятностни) мрежи. Методи, подходи и стратегии за изграждане на Бейсови модели” последователно и методично са разгледани базови научни теории и постановки, аналитично е изследвано състоянието и новите тенденции при изграждане и използване на вероятностни модели в адаптивни системи. Изследвани и анализирани са различни типове Бейсови модели, като са проучени тяхната структура и параметри. Детайлно са изследвани три канонични модела, при което са изведени техни съществени характеристики и е направен сравнителен анализ между тях. Изследвано е приложението на Бейсови модели в редица системи, като фокусът е върху адаптивните обучителни системи. Изследвани и анализирани са използваните в тях методи, стратегии и подходи за реализиране на адаптивност на базата на Бейсов модел. 

 Глава 4 „Архитектура на Функционален Модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека“ представя детайлно описание на предложеното решение. Представена е базова схема на адаптивна и персонализираща логика за реализиране на адаптивно търсене, в която са проследени основните дейности, осъществявани от потребител и техните отговори от системата. Описанието на предложения Функционален модул за адаптивно търсене е придружено със схеми и диаграми. Детайлно са представени отделните компоненти от архитектурата, като са изложени основните функции, които се осъществяват от всеки от съставните под-модули на Функционалния модул. Представен е предложеният Бейсов модел за извод над знанието за потребител, като са разгледани неговата структура и параметри. Представени са разработените „физически“ стереотипи за системата Share.TEC. 

В Глава 5 „Реализация на модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика, посредством извод в Бейсова мрежа” е разгледана накратко системата Share.TEC, като са очертани нейни съществени характеристики. Представената информация е анализирана и обобщена. Главата продължава с описание на реализацията на под-модули от предложеното решение, като специален фокус е поставен върху Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика. Детайлно са представени използваните алгоритми, средата за разработка и софтуерната реализация. Показани са основните класове от средата за разработка, използвани за реализацията на разработените алгоритми. Информацията е придружена със схеми, таблици и листинги със софтуерен код.

В Глава 6 „Изследвания и експерименти“ са проследени ключови моменти в процеса на създаване на системата. Представени са серии от тестове и експерименти от решаващо значение, които доказват ефективността на предложеното решение и неговата способност да удовлетвори поставените изисквания.

В Заключението са представени основните приноси на дисертационния труд, които са в две насоки: научни приноси и научно-приложни приноси. Представени са и насоките за бъдещо развитие. Дисертацията завършва със списък на използвана литература и списък на публикациите, свързани с дисертационния труд.

Представени са пет Приложения: Софтуерен код на Бейсов модел за адаптиране и персонализиране; Списък на променливите в БМ; Вектори на стереотипите; Софтуерен код, представящ реализация на избрани операции над Бейсов модел за адаптиране и персонализиране и Релации между променливите и техните предшественици в Модела.
2. Адаптивност и персонализация. Методи, подходи и средства за реализиране на адаптивно търсене
Технологии на Семантичния уеб – езици, протоколи и стандарти 
Технологиите на Семантичния уеб стоят в основата на редица системи, които доставят персонализирано и адаптивно съдържание.  Технологиите на Семантичния уеб намират приложение за описание на информационни ресурси в дигиталните библиотеки по систематичен и универсален начин и задават средства за обработване и обобщаване на големи количества от разнородна мултимедийна информация. На базата на тези технологии е възможно изграждането на потребителски модел от ново поколение, който точно, бързо и ефективно да моделира интересите на потребител. Такива модели стоят в основата на различни персонализационни услуги, сред които и адаптивно търсене [31]. Техниките и методите на Семантичния уеб намират приложение при: анотиране на информационни ресурси, представяне на факти по формален начин и извършване на извод над тях, семантичен анализ, разпознаване на обекти и тяхното индексиране, при взаимодействието човек-компютър, описание на дадена област от знание чрез онтология,  създаване на модел на потребител и др. Понятието Семантичен уеб е въведено за първи път от Тим Бърнърс-Лий, директор на World Wide Web Consortium (W3C) като с него се означава следващото поколение на WWW при което се добавят машинно-обработваеми семантики към ресурсите. Тим Бърнърс-Лий разработва модел на Семантичният уеб, който обхваща набор от езици и стандарти. 
Адаптивност и персонализация – понятия и дефиниции. Адаптивни системи

Адаптивността е свързана с цялостната способност на системата да се адаптира към потребител. Адаптивността може да бъде контролирана явно от потребител, или да бъде осигурявана имплицитно от системата, чрез анализиране на поведението на потребител и неговото взаимодействие със системата [86]. Адаптивността се реализира чрез набор от методи и подходи, свързани със събиране и анализиране на знание за потребителя и прилагане на адаптивни стратегии. Това се осъществява чрез: (1) събиране на статистика за потребителя, (2) изграждане на потребителски модел, (3) анализиране на знанието за потребителя от модела, (4) определяне на това, как системата да се адаптира максимално добре към потребителя, (5) самия процес на адаптивност.

Груповата адаптивност е адаптивност, която засяга взаимодействието с определен потребител, но е повлияна от взаимодействията на много потребители. Груповата адаптивност е свързана с разделяне на потребителите на групи, въз основа на една или няколко характеристики. Груповата адаптивност се реализира посредством използването на изрични (експлицитни) или косвени (имплицитни) стереотипни групи.

В общия случай адптивността се постига, като се прилагат адаптивни методи и стратегии над модел на потребител. Съществуват различни подходи за моделиране на потребител, главните от които са: (1) класифициране на потребител към стереотипни групи (стереотипи); (2) използване на техники за научаване на модела на потребителя от неговото поведение в системата; (3) изследване на приликите между нов потребител и съществуващи потребители в системата и др. Aдаптивността намира приложение в различни типове системи, като например в системите за интелигентно обучение, в системите за достъп до информационно съдържание, в електронните каталози, в системите за здравна помощ, препоръчващите системи и др. В хипермедийните системи адаптивността се изразява в адаптиране на съдържанието, адаптиране на представянето на резултатите или адаптиране на структурата [52]. Двата главни подхода за реализиране на персонализация са базирани на измерване на сходството между потребител и съдържание (content-based) или между отделните потребители в системата (collaborative-based). Процесът на адаптивност и персонализация в средите доставящи знания цели откриването и представянето пред потребителя на тези информационни ресурси, които са най-подходящи за него [96].

В средите за електронно обучение адаптивността е насочена към идентифицирането на учебни ресурси от ключово значение за обучаемия. В тези среди персонализацията се разбира главно като персонализиран достъп до учебни единици. Сред системите, за които адаптивността и персонализацията са от съществено значение, са дигиталните библиотеки. Адаптивостта и персонализацията в дигиталните библиотеки се осъществява в следните направления:

•
Адаптивно търсене на информационни ресурси, на базата на индивидуалността на потребителя. 

•
Персонализирано представяне на съдържанието и на графичния интерфейс на средата. 

•
Препоръчване на съдържание според характеристиките на потребителя. 

•
Персонализиране и адаптиране на представеното съдържание, както и на услугите, предлагани от системата, в съответствие с характеристиките на потребителя. 

•
Персонализирано групиране и обобщаване на информационните ресурси, като това групиране може да се осъществи въз основа на различни признаци [88].  

•
Адаптиране според използваните от потребителя устройства – настолен компютър, мобилни устройства и т.н. 

•
Адаптиране според местоположението на потребителя и близостта до обекти с по-особено значение, като паметници на изкуството, архитектурата и т.н. С това се цели добавяне на допълнителен контекст към предлаганото съдържание. 

•
Адаптиране според характеристики на околната среда, като климат, час от деня и др.

•
Адаптиране въз основа на създадената или разгледаната от потребителя информация.

Модел на потребител – видове и характеристики 
Различните видове персонализирани и адаптивни системи прилагат различен похват при моделирането на потребител – системите за уеб персонализация използват проследяващи алгоритми, за да следват потребителя в неговото сърфиране из мрежата, докато адаптивните хипермедийни системи създават потребителски модел на базата на взаимодействието на потребителя със системата. Потребителските модели могат да се групират въз основа на различни критерии, като: вид на модела, начин на представяне, структура на модела, методи за конструиране на модела, целева група на модела, изменяемост на модела във времето, времеви обхват на модела, начин на събиране на данни за попълване на модела  и др. Това позволява моделите да бъдат категоризирани като: персонални или групови, изрични (експлицитни) или косвени (имплицитни), динамични или статични, дългосрочни или краткосрочни и др. От съществено значение при създаване на модел е да се определи как ще се представя този модел, какви техники за конструиране ще използва, дали и какъв извод ще се извършва над него и др. 
Стереотипът се смята за агрегиран модел на група от потребители. Това означава, че ако два потребителя принадлежат към един и същ стереотип, то те принадлежат към обща група, държат се сходно и имат подобни интереси. Стереотипите представят група от характеристики, за които се приема, че дадена група притежава. 
Процесът на моделиране на потребител е свързан с избирането на съществени негови характеристики и атрибути, които да го представят в модела. Към тях спадат:  демографски данни, като възраст и пол, ниво  на познание в определена област,  когнитивни и мисловни особености, начина на възприемане и учене и др. Съществуват различни подходи за подбор на тези характеристики на потребител, като широко известна е класификацията на Brusilovsky [10]. В системите за адаптивно електронно обучение и интелигентните обучаващи системи за съществени се приемат характеристиките на потребител, свързани с лекотата на усвояване на учебно съдържание, начина на учене, когнитивните особености и др. Съществуват два главни стандарта за моделиране на обучаем -  IEEE PAPI Learner [28] и IMS LIP [30]. Тези стандарти служат за създаване на унифицирани модели на представяне на обучаем, които да осигуряват съвместимост и многократна използваемост на моделите в различни системи за електронно обучение. 

В САПТ в редица случаи при моделиране на потребител се използва историята на неговото търсене. В този случай моделът на потребител се попълва с индиректно събрани данни, състоящи се от въведените от потребителя термини за търсене. В други системи освен тях се анализират и резултатите от търсенето и/или разгледаните от потребителя документи. Съществуват подходи, които използват експлицитни данни, предоставени от потребителя в системата. Възможно е комбинирането на тези два подхода. Главните видове модели на потребител в АПС са:

· Модел, представен като вектор от ключови думи

· Онтологичен модел 

· Модел, представен като семантична мрежа/и [37]

Най-простото представяне на модел на потребител в САПТ е като n-мерен вектор, съставен от термини. При този подход областта се разделя на n елемента (от които се интересува системата) и всеки се описва от един компонент на вектора. В този тип модел в общия случай термините се характеризират с дадена тежест, която указва значимостта на даден термин за описанието и представянето на потребителя. Векторният модел използва проста структура за представяне на знанието за потребител, в която няма смислови релации между отделните термини от вектора или отношения между тях. Най-простата реализация на този модел използва само един вектор, в който се съдържат всички термини, съществени за описанието потребителя. В по-сложните реализации отделни аспекти, интереси и характеристики на потребителя се представят чрез отделни вектори. 

Таблица 1 представя сравнително съпоставяне на модели – вектори от термини, заедно с техни характеристики в няколко различни системи.
Таблица 1 Сравнение на модели – вектори от термини, адаптирано от [37] и допълнено
	Система
	Представяне на модела
	Методи за събиране на данни
	Техники на конструиране на модела

	Amalthaea [65] 
	Единичен вектор от термини с тегла
	Индиректно


	Извличане на ключовите думи с най-голяма тежест



	WebMate [16]
	Отделен вектор за всеки интерес
	 Директно
	Създаване на вектор от документ

Сравняване на векторите на интересите

Сливане на най-сходните вектори на интереси

	Alipes [102]
	Набор от вектори за всеки интерес
	 Директно
	Създаване на вектор от документ

Сравняване с векторите на интересите

Добавяне към най-близкото съвпадние



	MiSearch [89]
	Вектор, съставен от класове с дадена тежест
	Индиректно
	Извличане на термини от заявките за търсене

Сравняване с векторите на документите в колекцията




Всички системи, представени в Таблица 1, използват като източник на данни уеб страници и като метод за оценяване на сходството – косинусовото сходство (Cosine similarity).
 Предимство на модела вектор от термини, в сравнение с други видове модели, е неговата простота, изчислителна ефективност и доказана резултатност. Представянето на модела на потребител като вектор от термини е тясно свързано с Модела вектор-пространство. В този модел всеки документ се представя като множество от термини или като n-мерен вектор [81]. Тази форма на представяне служи като основа за измерване на сходството между векторите на ресурсите и на модела на потребител. Ако сходството между векторите е в рамките на дадена граница, то се приема, че те са сходни. Моделът вектор-пространство намира широко приложение за измерване на сходството между заявка за търсене и наличните документи в дадена колекция от ресурси. Един от най-популярните методи за измерване на сходството между два вектора в областта извличане на информация е т.нар косинусово сходство (Cosine similarity) [90].                                    
Семантичната мрежа е абстрактна структура, която изразява семантични релации между понятия. Тя се реализира посредством възли и дъги, свързващи възлите. Възможно е задаването на тежести на възлите и на дъгите за числово изразяване на тяхната значимост в модела. Най-простата реализация на модел на потребител, базиран на семантична мрежа е посредством единична семантична мрежа, съдържаща възли, представящи конкретни термини. В по-сложните реализации във възлите на мрежата могат да стоят класове и към тях да бъдат свързани термини. Съществуват системи, в които всеки отделен интерес на потребител се представя с отделна семантична мрежа. 

Съществена част от системите, доставящи адаптивност и персонализация, са базирани на някаква референтна понятийна йерархия или таксономия, която задава понятията и взаимовръзките в съответната предметна област. Онтологичните модели използват онтология за представяне на знанието за областта, както и за потребителя. Съществена технология за достигане до семантика в рамките на Семантичния уеб са онтологиите. Според известната дефиниция на Грубер [31] онтологията е „формална експлицитна спецификация на споделена концептуализация”. Онтологията задава стандартизирано представяне, което дава възможност за разбирането и споделянето на фактите от дадена област между хора и компютърни системи. Онтологичните модели са способни да изразяват сложни отношения и да позволяват извършване на извод над съществуващите факти. Онтологичните модели, подобно на моделите тип семантична мрежа позволяват извеждането на нови факти от колекцията налични факти [26]. Тяхното предимство е това, че тъй като се основават на предварително дефинирани понятия и отношения те са устойчиви на терминологични вариации. Онтологичните модели могат да се представят като вектор, чиито елементи са класове от дадена йерархия. 

Използване на стереотипи за реализиране на адаптивност и персонализация
Стереотипите са въведени и развити първоначално от Rich [78, 79] и впоследствие широко използвани за моделиране на потребител в разнородни типове системи. Стереотипът може да се разглежда като колекция от характеристики, създадена за да представи описание на често възникващи ситуации. Rich [78] уподобява стереотипите  на скриптовете на Schank et al [82] и фреймовете на Minsky [62]. Използването на стереотипи е често срещано в системите за информационно филтриране, като метод за разделяне на потребителите на групи, въз основа на техни общи характеристики. В мнозинството от случаите моделирането на потребител с помощта на стереотипи се използва, когато в системата няма достатъчно данни за потребителя, например когато той е нов в системата. В други случаи стереотипите се използват за разделяне на потребителите на групи, върху които се прилагат общи правила за адаптивност. Съществуват два базови подхода за определяне на стереотипите и техните характеристики – поведенчески и математически. При поведенческия подход стереотипите се определят от експерти, запознати с областта и нейните особености. Поведенческият подход се използва широко в системите за обучение, които адаптират нивото на взаимодействие човек-система към нивото на знанията на потребител [15, 17, 32]. При математическия подход определянето на стереотипните групи се извършва посредством някаква форма на изчисление, като клъстеризиране. Въпреки, че този подход може да дава точни резултати, той изисква дълго време за събиране, анализиране и агрегиране на данните в системата. Стереотипните групи, които се формират чрез този подход, са изкуствени и не винаги отразяват реалното разпределение на групите от потребители. Поради това, мнозинството от системите, които използват стереотипи отхвърлят математическия подход в полза на поведенческия [64, 80]. Друг важен момент е класифицирането на потребител към стереотип, което се осъществява посредством един от двата метода: (1) метод на тригерите и (2) метод на пълното сходство. При метода на тригерите наличието на определена характеристика в модела на потребител се явяват задействащ механизъм (тригер) за неговото класифициране към стереотип. При метода на пълното сходство най-сходният стереотип за даден потребител се определя въз основа на всички характеристики в модела на потребител, без да се отдава предпочитание на конкретна характеристика. 
В Таблица 2 е представен сравнителен анализ на шест системи, използващи стереотипи, съпоставени въз основа на признаците: (1) тип на системата;  (2) дали стереотипите са единствен или допълващ метод за описание на потребител; (3) подход за определяне на стереотипите - поведенчески или математически; (4) метод на класифициране на потребител към стереотип - метод на тригерите или на пълното сходство; (5) структурата на стереотипите; (6) представяне на стереотипите в системата; (7) метод/ стратегия на адаптивност.
Таблица 2 Сравнение на системи, използващи стереотипи, въз основа на техни признаци и характеристики

	Система
	Тип на системата
	Модели в системата


	Метод за определяне на стереотипните групи
	Класифици-ране на потребител към стереотип
	Структура на стереотипите
	Представяне на стереотипите и Модел на адаптивност
	Метод /стратегия/ на адаптивност

	GRUNDY [78 ,79, 80]
	Експертна система за препоръчване на книги
	Индивидуален модел + стереотипи
	Поведенчески 
	Метод на Тригерите
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Адаптивно търсене – дефиниции и характеристики

Адаптивното търсене е свързано с изграждане на системи, способни да осигуряват индивидуална колекция от резултати за различни потребители. В основата на тези системи стои модел, описващ знанието за потребител. Адаптивното търсене е процес на селекция на най-подходящите резултати и тяхното класиране в зависимост от конкретен потребител, група от потребители или всички потребители на системата. То се реализира посредством набор от подходи, включващи: адаптиране на заявката, преподреждане на резултатите и оценяване на резултатите. Адаптивното търсене се базира на набор от методи, техники и стратегии, като: история на търсенето, потребителски модели, колаборативни подходи, клъстеризиране на резултатите, хипертекстово съдържание, текущ контекст  [61].

Съществуват различни типове системи, в които адаптивното търсенето намира приложение, като те се различават в зависимост от областта на приложение, вида на услугата, която предоставят, и езика, на който функционират. Такива системи са средите за електронно обучение, мултимедийните дигитални библиотеки, системите за новини, търсещите машини (търсачки) и др. АПС за извличане на информация могат да бъдат класифицирани въз основа на различни признаци, сред които са: (1) тип на системата; (2) обхват на персонализацията и (3) подходи за осъществяване на персонализацията. 

Адаптивността и персонализацията в системата може да има различен обхват и да бъде насочена към отделен потребител, към група от потребители или към всички потребители на системата. В първия случай адаптивността се реализира на базата на индивидуален (персонален) модел, във втория - с помощта на групов модел (стереотип) и в третия - на основата на колективните данни, събрани от всички потребители при използване на системата. Главните методи за реализиране на адаптивно търсене са свързани с (1) адаптиране на заявката; (2) адаптиране на върнатите резултати или (3) с двете заедно.  Процесите на адаптивност и персонализация в многоезичните системи са допълнени с превод на заявката и резултата между различни езици [68].
Адаптирането на заявката води до нова заявка, за която се приема, че представя по-пълно нуждите и интересите на потребител. Адаптирането на заявката решава редица проблеми, свързани с недостатъчно познаване на предметната област от потребителя. 

Главните методи за адаптиране на заявката са: (1) модифициране на заявката, (2) разширяване на заявката с нови термини и (3) задаване на тежести на термините от заявката. Модифицирането на заявката е свързано със замяна на оригиналните термини за търсене с други, за които се приема, че представят по-точно интересите на потребител. При разширяване на заявката се добавят нови термини към оригиналните термини от заявката. По този начин късите заявки, състоящи се от един термин, могат да бъдат допълнени с нови термини, които конкретизират търсенето. Адаптиране на заявката може да се реализира както с термини, така и с понятия или категории от областта. В най-общия случай термините и категориите за модифициране или разширяване на заявката се взимат от потребителски модел. В други случаи термините се взимат от референтни речници, таксономии или онтологии на областта. Заявката може да се разширява и посредством методите на „псевдо-уместна обратна връзка“  и „уместна обратна връзка“ или като се използват данни, получени при интерактивна сесия с потребител [38]. Друг подход се базира на идентифициране на локалния контекст в заявката, което се реализира като се анализират документите, класирани най-високо в списъка с резултати. Тези документи се подлагат на обработка, в резултат на която се извеждат ключовите категории в тях. Изведените категории се използват за разширяване на заявката, с която се извършва повторно търсене [103].

Адаптиране на върнатите резултати от търсенето е процес на селекция на най-подходящите за потребител резултати и тяхното преподреждане. При този процес се цели поставянето на резултати, смятани за по-значими за даден потребител, на по-предно място в списъка с резултати от търсенето. По този начин класирането на резултатите е строго индивидуален за даден потребител и следва неговите предпочитания. Главните методи за адаптиране на върнатите резултати са: (1) преподреждане на резултатите; (2) филтриране на резултатите и (3) оценяване на резултатите  [61].

Преподреждането и филтрирането на резултатите е свързано с допълнителен процес на обработка над изведения в резултат на търсенето списък. Този подход се смята за относително бавен, поради времето, нужно за връзка със съответната търсеща машина, която да извлече списък с документи. При филтриране на резултатите от първоначалния списък част от тях се елиминират, тъй като те се приемат за „неинтересни“ за потребителя. За разлика от филтрирането, при преподреждането на резултатите всички първоначално изведени резултати се представят, но редът на тяхното класиране е променен. Целта на тази промяна е поставянето на  „интересните“ резултати на по-предна позиция в списъка. Възможно е комбинирането на тези два метода, при което резултатите първо се филтрират и след това се преподреждат. Оценяване на резултатите е метод, при който персонализацията се осъществява едновременно с процеса на извличане на информация и поради това има най-голяма вероятност да осигури бърз резултат в сравнение с останалите методи. 

Адаптивното търсене в дигитална библиотека в основата си следва методите, подходите и средствата приложени в останалите типове системи. Поради това при него намират приложение разгледаните подходи - адаптиране на заявката, адаптиране на върнатите резултати и оценяване на резултатите. Адаптивното търсене в дигитална библиотека е насочено към разработване на адаптивни стратегии за откриване на подходящо съдържание за даден потребител. Съществуват адаптивни стратегии в дигитална библиотека, които се базират на използването на цитати (citation-based) за откриване на връзки между ресурсите в една колекция. Тази свързаност може да се използва за откриване на сходни ресурси, които да бъдат препоръчани на потребител. 

3. Бейсови (вероятностни) мрежи. Методи, подходи и стратегии за изграждане на Бейсови модели 
Бейсовите мрежи са способни да изразят отношение между състояние и неговите симптоми, или да предскажат най-вероятния изход на ситуация или събитие. Една вероятностна мрежа може да се разглежда като база от знания, представени във вид на правила от съждителното смятане, която е допълнена с локални таблици на Съвместно вероятностно разпределение (СВР) [104]. СВР е функция, която съпоставя на всяко атомарно събитие някаква вероятност. СВР може да бъде представена чрез таблица от четири стойности или посредством алгебричен израз. 
БМ се дефинира като насочен ацикличен граф, представен от наредената двойка (V,E), където V е множество от възли, а E е множество от дъги, съединяващи възлите. Всеки възел от V съдържа име на променлива и таблица на условно СВР, която показва зависимостта на тази променлива от нейните предшественици. Съществуват дъги само между възли, съответстващи на променливи, които не са условно независими [104]. Според дефиницията на Pearl [74] БМ е насочен ацикличен граф, в който всеки възел представя случайна променлива и всяка дъга представя насочена вероятностна зависимост между две променливи. Ако съществува дъга между два възела, това означава, че има зависимост между съответните две променливи, което би било изразено чрез подходяща импликация в съждителното смятане. Бейсовите мрежи са разработени през осемдесетте години от Pearl [73] и оттогава се наблюдава силен интерес към тях и съществен напредък в развитието на нови техники и алгоритми за тяхното приложение. БМ е вероятностен модел с причинно-следствена връзка, който осигурява графично представяне, при което всеки възел представлява променлива и всяка дъга представлява причинно-следствено влияние. В момента те се считат за една от най-добрите съществуващи техники за решаването на диагностични и класификационни проблеми. Основните типове съждение в БМ са диагностично съждение, прогностично съждение, както и съждение от смесен тип. 

БМ е способна да изчисли постериорните вероятности на несигурни променливи въз основа на доказателства, получени от свързани към тях променливи. Този процес е известен като разпространение на доказателства или обновяване на вероятностите. Това свойство, наред със способността на БМ да моделира комплексни отношения между несигурни променливи я правят много подходяща за изграждане на диагностични модели. 
Съществуват два главни типа от алгоритми за вероятностно съждение – точни алгоритми и приблизителни алгоритми. Точните алгоритми използват особеностите на графа на вероятностната мрежа, за да изчисляват направо търсените условни вероятности, без да преминават през таблицата на СВР. Приблизителните алгоритми се основават на идеята за стохастична симулация на вероятностното съждение.
Модели за представяне на причинна независимост

При моделиране на ситуации от реалния свят, често се срещат положения, при които множество причини, предизвикват един и същи ефект [40]. Това взаимодействие не отразява причиннa независимост между променливите на причините. За преодоляване на тази непълнота Henrion [41, 42] предлага модел, в който освен променливите на ефекта Y и на причините {X1, X2, . . . , Xn} се използват междинни променливи {I1, I2, … , In}, представящи независимия принос на всяка от причините върху ефекта. По този начин ефектът Y се представя като детерминистична функция от тези междинни променливи. За всяка причина Xi се обозначава инстанция от съответстващата и променлива, която да бъде изтъкната. Тази инстанция представлява състояние на причината Xi, в която тя няма влияние върху ефекта Y или обозначава “изключено” състояние.
В БМ размерът на СВР таблиците нараства експоненциално на броя предшестващи променливи на дадената променлива. Поради това са разработени модели на канонично взаимодействие, които апроксимират СВР таблиците и изискват по-малко параметри. Комплексността на съждението се избягва, като се използват канонични взаимодействия като NoisyOR, NoisyMAX и NoisyAdder, които ограничават изразителната сила на модела [74]. Този шлюз е представен за първи път от Good [39]. По-късно той се прилага в контекста на БМ от Pearl [73]. Шлюзът NoisyOR може да се използва само при бинарни променливи, като за променливи, приемащи множество стойности е разработен шлюза NoisyMAX от Henrion [42] и Diez [24]. Henrion [42] предлага разширение на NoisyOR за моделиране на случаите, в които ефектът Y може да се случи, при условие, че всички възможни причини са отсъстващи. Това разширение се нарича LEAK и представя феномена, че ефекта може да възникне спонтанно, при отсъствие на извънредна причина. 
Друг модел, представящ взаимодействието причина-следствие е NoisyAdder. Този модел се състои от бинарни променливи {X1, X2, . . . , Xn} и целочислени променливи {I1, I2… , In}, като всяко Ij може да приема стойности от – l до +l. Dagum и Galper [21] дефинират т.нар. адитивни вероятностни модели (ABNM), които се използват за апроксимиране на вероятностни мрежи. Те предлагат метод за изчисляване на условните вероятности при ABNM модели с техники за приближение на параметрите. Radde et al [82] представят метод за изчисляване на условните вероятности, базиран на NoisyAdder.Те изчисляват условното вероятностно разпределение за даден възел от мрежата като средната тежест на предшестващи възли. За тази цел те сумират теглата на всички входящи дъги към възела и разделят на сумата от всички тежести.

Бейсови модели – структура и параметризация. Сравнителен анализ на модели с канонично взаимодействие

Съществуват Бейсови модели с различна степен на сложност. При диагностичните модели, най-простият модел е базиран на предположението, че само една повреда може да се случи в едно и също време, и че наблюденията са условно независими.  По-реалистични Бейсови модели са тези, в които има повече от една променлива за представяне на повреди. Моделът QMR-DT [87] е двуслоен каноничен NoisyOR модел, който се състои от два типа бинарни случайни променливи, представящи болести и събития. Променливите на събитията представят симптоми на болести, резултати от тестове, демографски данни и др. Събитията, които не са бинарни (могат да притежават повече от две стойности), се представят с набор от бинарни променливи. Променливите на болестите влияят върху променливите на събитията, с които са свързани чрез дъги. Променливите от всеки слой са независими помежду си и между тях няма дъги. Бейсови модели имащи същия тип структура и параметризация като модела QMR-DT се наричат бинарни двуслойни NoisyOR (BN2O) мрежи. Фиг. 4 представя структурата на модела QMR-DT [87].
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Фиг.4 Структура на модела QMR-DT [87]
Възможно е към BN2O мрежите да се добави трети слой от променливи за моделиране на междинен слой от отношения. 
Kraijeveld et al [51] представят каноничния NoisyMAX модел BN3M, който е трислойна мрежа на Бейс, като всеки слой се заема от различен тип променливи. Моделът BN3M е изграден на предположението, че променливите от всеки слой са независими помежду си, и поради това не са свързани с дъги. Променливите, използвани в модела могат да приемат множество от стойности и по това се различават от бинарните променливи в QMR-DT модела. Фиг.5 представя структурата на модела BN3M [51].
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Фиг.5 Структура на модела BN3M [51]
Radde et al [76] представя каноничен NoisyOR модел, който е трислойна мрежа на Бейс, като всеки слой се заема от различен тип бинарни случайни променливи. Техния модел е подобен на  BN3M модела и e сходен с QMR-DT модела. В този модел дъгите притежават „тип“, който е положителен за представяне на позитивните влияния и отрицателен, за представяне на негативните влияния. Положителния тип дъги в модела се представят с непрекъснати линии, а отрицателните – с пунктирани линии. Фиг.6 представя структура на модела на Radde et al [76]. 
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Фиг.6 Структура на модела на Radde et al [76]
В Таблица 3 е представено сравнение на каноничните модели на базата на техни съществени характеристики.

Таблица 3 Сравнение между канонични Бейсови модели

	Модел
	Тип

Променливи
	Слоеве
	Посока на дъгите
	Метод за редуциране на СВР 
	Тип Извод/Съждение

	QMR-DT [87]
	Булеви
	Двуслойна мрежа
	Каузална
	NoisyOR 
	диагностичен

	BN3M

Модел на Kraaijeveld et al [51]
	Множество стойности
	Трислойна  мрежа
	Каузална
	NoisyMAX 
	диагностичен

	Модел на Radde et al [76]
	Булеви
	Трислойна  мрежа
	Каузална
	NoisyOR 
	прогностичен


Теоретично няма ограничение за добавяне на още слоеве от променливи, например четвърти слой и нагоре, но Provan [75] твърди, че това не би довело до подобряване на съждителните възможности на модела. 

Използване на Бейсови модели в САПТ
Главните технологии, които се използват за извод при несигурност, са Бейсова мрежа и Размита логика. Бейсовата мрежа позволява да се разсъждава както в диагностична посока, така и в прогностична посока. Тази способност на БМ за извод в двете посоки е много полезна при моделиране на знанието за обучаем. Тя не само дава възможност за точно диагностициране на актуалното познавателно ниво на обучаемия, но и позволява да се направи информирана препоръка за най-подходящата следващата дейност (например упражнения, тестове) според наличните доказателства за конкретния обучаем (предишни дейности в системата, любима стратегия на обучение и т.н.). Изводите над знанието за потребител чрез Бейсови модели е най-разпространено в Адаптивните обучителните системи. 
4. Архитектура на функционален модул за адаптивно търсене в Дигитална библиотека 
Базова схема на адаптивна и персонализираща логика за реализиране на адаптивно търсене

Базовата схема е показана на Фиг.7. Тя проследява основните дейности, осъществявани от потребител и съответните отговори на системата. 
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Фиг.7 Базова схема на адаптивна и персонализираща логика за реализиране на адаптивно търсене

В първата стъпка на базовата схема,  потребителят въвежда данни за себе си (чрез форма за регистрация) – цели в системата, език, области на знание, институция, роля и др. Възможните стойности на данните са предефинирани в онтологията на областта ТЕО [8, 98], описана в Глава 5. Те се използват във формата за регистрация като списъци с данни и падащи менюта. Във втората стъпка се създава потребителски модел (вектор на потребител) от въведените данни. Този вектор е съставен от пет елемента, които могат да имат стойност, ако такава е зададена от потребителя или да са с нулева стойност, при отсъствие на данни. Моделите (векторите) на потребителите се съхраняват в системата. В следващата стъпка се зареждат векторите на стереотипите от съответното хранилище. Тяхната структура е подобна на модела на потребител и възможните стойности са предефинирани в онтологията на областта ТЕО. Това позволява сравняване на вектора на потребител с вектора на всеки от стереотипите. В резултат на сравнението се извеждат „сходните” за потребител стереотипи, като това са тези, с които той има сходство над зададена гранична стойност. В следващата стъпка тези стереотипи се подават на Бейсов модел за адаптиране и персонализиране. Следва изчисление с помощта на модела. Това изчисление се извършва, като всички „сходни“ на потребител стереотипи получават доказателство истина, докато всички останали стереотипи – доказателство лъжа и се задейства алгоритъм за извод (клъстериращ алгоритъм).  Резултат от изчислението е извличане на списък с атрибути, които да се използват за разширяване на заявката за търсене. Извлечените атрибути се записват в модела на потребител. 

Друга важна част от схемата е подаването на проста заявка за търсене от страна на потребител. Следва процес на замяна на оригиналната заявка на потребителя с адаптирана заявка. Адаптирането се реализира с помощта на изведените от Бейсов модел за адаптиране и персонализиране атрибути и формата за разширено търсене в системата. Адаптираната заявка се изпраща вместо оригиналната заявка към хранилището с информационни ресурси. В резултат на това системата връща резултати, които са адаптирани към интересите на потребител. В последната стъпка изведените резултатите от търсене се представят на потребителя.

Компоненти в архитектурата на Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека

Компонентите в архитектурата на представения Функционален модул за адаптивно търсене са набор от главни модули и техни съставни подмодули, които действат съвместно и съгласувано за реализиране на адаптивно търсене. Главните модули и подмодули са както следва: 

· Модул за представяне и управление на знанието за потребител. Този модул се състои от три подмодула: 

· Подмодул за съхранение на стереотипите в системата. Този модул осигурява съхранението на стереотипите. Всеки стереотип се представя като вектор с тегла, съставен от същия тип елементи, както векторите на потребителите в системата. 
· Подмодул за представяне на знанието за потребител. Това представяне има формата на вектор с тегла, съставен от характеристиките на потребител. Тези характеристики имат обхват от възможни стойности, заложени при дизайна на онтологията ТЕО. 
· Подмодул за изчисляване на сходство между потребител и стереотип (класифициране на потребител към стереотип). Използва се моделът вектор-пространство и сходството се измерва като косинусово сходство между два вектора. 

· Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика . В основата на този модул стои Бейсов модел за адаптиране и персонализиране. Този модел получава като входни данни стереотипа/ите на потребител и връща като изход атрибути. Тези атрибути се използват за разширяване на заявката за търсене на потребител. Стойностите на атрибутите съставляват част от метаданните, с които са анотирани информационните ресурси в дигиталната библиотека. 

· Модул за прилагане на адаптивност при търсене чрез разширяване на заявката. Този модул получава като вход заявка от потребител и атрибути за персонализиране от Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика, произвежда разширена заявка и връща адаптирани резултати от търсенето на потребител.

Архитектурата и компонентите на Функционален модул за адаптивно търсене са представени на Фиг.8. 
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Фиг. 8 Архитектура и компоненти на Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека
Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика

Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика е компонент от архитектурата на Функционалния модул, съдържащ адаптивната логика. Централно звено в него е Бейсов модел за адаптиране и персонализиране, който служи като машина за извод при несигурност над знанието за потребител. 

Бейсов модел за адаптиране и персонализиране
Логиката на Модела се основава на свойството на Бейсова мрежа и на каноничното NoisyOR взаимодействие да разпространяват вероятностите към свързаните възли в мрежата. Действието на Модела се базира на задаване на доказателства истина или лъжа на възлите от най-горния слой (стереотипи). Въз основа на тези доказателства и с помощта на алгоритъм за обновяване на вероятностите, Моделът изчислява стойностите на вероятностите на възлите от най-долния слой (атрибути).

Моделът представлява трислойна мрежа на Бейс, в която всеки слой се заема от различни бинарни случайни променливи. Моделът е изграден на предположението, че променливите от всеки слой са независими помежду си, и поради това не са свързани с дъги. Променливите от най-горния слой представят стереотипите в Модела, променливите от средния слой – нуждите и променливите от най-долния слой – атрибутите. Случайните променливи на стереотипите, нуждите и атрибутите са бинарни, като могат да приемат стойности истина или лъжа. По отношение на атрибутите, това се прилага по следния начин: например атрибутите от групата „Език“ са: английски, испански, италиански и български. Всяка от тези стойности е представена като отделна бинарна променлива, която може да приема стойности истина или лъжа. 
За редуциране на условните вероятности (СВР таблици) в Модела се използва каноничното взаимодействие NoisyOR. За изчисляване на условните вероятности на възлите от средния и най-долния слой - нужди и атрибути се използва метод, основан на техниката NoisyAdder. 
На Фиг.9 е представена схема на Бейсов модел за адаптиране и персонализиране. 
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Фиг. 9 Схема на Бейсов модел за адаптиране и персонализиране
Схемата на Бейсов модел за адаптиране и персонализиране е разработена на базата на  първоначалната схема, залегнала като насока за бъдещо развитие на системата в проекта Share.TEC [8]. Тази първоначална схема само набелязва насоките и дава поглед „отгоре“, но не представя готово решение. 

В рамките на настоящата работа са разработени и представени общо 51 стереотипа, които са създадени на базата на експертно познаване на предметната област и онтологичните класове и инстанции в онтологията ТЕО. С цел моделиране на областта са разработени съответните нужди за всеки стереотип и са идентифицирани класовете и инстанциите от онтологията ТЕО, които да бъдат използвани като атрибути в Модела. В реализацията на Mодела участва възела LEAK node. На Фиг. 11 е представена реализацията на модела в графичната среда за разработка GeNIe 2.0 [14].
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Фиг. 11 Реализацията на Mодела в графичната среда за разработка GeNIe 2.0

Възли в Mодела
Възли от най-горен слой (стереотипи) -  Бинарните променливи от най-горния слой в Модела представят стереотипите в системата. 

Възли от среден слой (нужди) Нуждите в системите за препоръчване се описват като ограничение върху вида и типа ресурси, които потребителят има вероятност да иска да види. Бинарните променливи от средния слой в Модела представят нуждите в системата. В рамките на настоящата работа са разработени 40 нужди (Need0 – Need39) за описване на различните потребности на потребителите в системата. Броят на нуждите е по-малък от броя на стереотипите, защото в някои от случаите, едни и същи нужди се използват от няколко стереотипа. Всяка променлива на стереотип в Модела е свързана към една или няколко променливи на нуждите. Всяка променлива, представяща нужда в Модела е свързана към набор от атрибути, които показват какъв тип информационно съдържание ще задоволи тази нужда.

Възли от най-долен слой (атрибути) - Бинарните променливи от най-долния слой в Модела представят атрибутите в системата. Атрибутите и техните възможни стойности са взети от онтологията на областта ТЕО и участват като елементи в модела за метаданни СММ [85] на Share.TEC. Този подход гарантира, че извлечените от Модела атрибути могат да се използват за идентифициране на ресурсите, чиито метаданни съвпадат с тези атрибути. Атрибути са общо 20 на брой и са групирани в три групи: „Език“, „Тип на дигиталното съдържание“ и „Област на знание“. Всички те са класове или инстанции в онтологията ТЕО.  
· Атрибути от групата  „Език“ са: английски (EN), испански (ES), италиански (IT) и български (BG). 

· Атрибутите от групата „Тип на дигиталното съдържание“ са: Учебна единица, План на урок, Педагогически модел на структурата, Не-структуриран педагогически и Ресурси за обучаеми. 

· Атрибутите от групата „Област на знание“ са: Педагогическа наука (PedagogicalSciences), Обучение на учители - физическо възпитание (TeacherTrainingPhisicalTraining), Обучение на учители по музика (TeacherTrainingInMusic), религия (Religion), компютърни науки (ComputerScience), образователен мениджмънт (EducationalManagement), Кариерно ориентиране (CareerAdvising), уеб дизайн (WebDesign), изкуства (Arts), Библиотечна информация (LibraryInformationArchive) и Печатно оформление (PublishingDesign) [98].

Структура на Mодела

Възлите в модела са реализирани като възли от общ тип и възли от тип NoisyAdder, като от общ тип са възлите от най-горния слой (стереотипи), а от тип NoisyAdder  са възлите от средния (нужди) и най-долния слой (атрибути). Първоначално на възлите от най-горния слой (стереотипи) се назначават априорни вероятности въз основа на експертно знание за областта. От тези априорни вероятности се извеждат предварителните условните вероятности на възлите от долните два слоя на Mодела. Впоследствие априорните вероятности се заменят с доказателства, които имат стойност истина или лъжа. Релациите в Mодела се представят с утежнени, насочени дъги между възлите от най-горния слой и възлите от средния слой и между възлите от средния слой и възлите от най-долния слой. Няма релации между възлите от най-горния слой и възлите от най-долния слой, както и такива между възлите от един и същи слой. 
Параметри в Модела

· Тежести на дъгите в Mодела. Първоначалното предположение, залегнало при разработката на Модела е, че всички релации са еднакво значими, и поради това с еднаква стойност. 
· Априорни вероятности на възлите от най-горния слой (стереотипи). Зададените априорни вероятности на възлите от най-горния слой на модела (стереотипи) са със стойности p(x = true) = 0,2 и p(x = false) = 0,8 за всички възли. 

· Изчисляване на условните вероятности за възлите от средния (нужди) и най-долния (атрибути) слоеве . За изчисляване на условните вероятности на възлите от средния и най-долния слоеве използваме и адаптираме техниката от [76], която е основана на техниката NoisyAdder. 
Дефиниции и формули
Нека n да бъде възел в мрежата, като n ∈ N, където N е множеството на всички възли в мрежата.

Нека x да бъде бинарна случайна променлива, съответстваща на възел n от мрежата, като x ∈ X, където X е множеството на всички случайни променливи, съответстващи на множеството N от възли.

Нека е да бъде дъга в мрежата, като е ∈ Е, където Е е множеството на всички дъги в мрежата. Всяка дъга е може да бъде представена чрез тройката е = (s, d, w), където: s ∈ N е началния възел, d ∈ N е крайния възел и w е положително реално число, представящо тежестта на дъгата. Тежестта w на дъгата е обозначаваме с we. Фиг. 12 показва зададените означения на възел в мрежата.
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Фиг. 12 Схема на възел от мрежата
За всеки възел в мрежата n ∈ N, дефинираме множеството на входящи към него дъги като D и множеството на предшестващите го възли като R. Тогава: D := {(s, n, w) ∈ E } и R := {s | (s, n, w) ∈ E }.
Валюацията на логически израз е едно възможно присвояване на стойностите истина или лъжа на всички елементарни съждения, участващи в него. Нека V(P) е валюацията на случайните променливи в множеството на предшестващи случайни променливи Rp. Валюацията на единична случайна променлива r ∈ Rp обозначаваме с V(Pr). Използвайки тези валюации, условната вероятност P(x = true | Rp), че n се случва, при условие, че предшестващите възли на n се случват, се изчислява с помощта на средната тежест на дъгите на предшестващите случайни променливи. При това тежестта на дъгата е се калкулира, при условие, че стойността на предшестващата случайна променлива не е лъжа. Или тежестта w на дъгата е, за дадена стойност V(P) ще се изразява като w(e, V(P)). Тогава w(e, V(P)) ще връща тежестта на дъгата е, тогава когато предшестваща случайна променлива r ∈ Rp  има стойност истина. В противен случай тя ще връща стойност 0. 

За да изчислим условната вероятност P(x  | V(P)) за възел n, при w(e, V(P)), като средната тежест на неговите предшественици, трябва да сумираме тежестите на всички дъги в D, за които имаме стойност на предшестващата случайна променлива истина и да ги разделим на сумата от всички тежести в D.
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При изчисляване на стойността на знаменателя (сумата от всички тежести в D), не трябва да забравяме да добавим към сумата и стойността на тежестта на възела LEAK.
Алгоритъм за обновяване на вероятностите в Модела

Алгоритъмът, използван за обновяване на вероятностите в мрежата, е т.нар. клъстериращ алгоритъм (Clustering algorithm). Той е избран поради това, че е най-бързият, известен точен алгоритъм, използван за обновяване на вероятностите в Бейсова мрежа. Този алгоритъм работи на два етапа: (1) компилиране на насочения граф в свързано дърво и (2) обновяване на вероятностите в това свързано дърво. Клъстериращият алгоритъм е алгоритъмът по подразбиране в графичната среда за разработка GeNIe [14]. 

Модул за представяне и управление на знанието за потребител

Модул за представяне и управление на знанието за потребител е компонент от архитектурата на Функционалния модул, служещ за представяне на потребител като вектор/и и класифицирането му към стереотип/и. Модулът изпълнява следните главни функции: (1) взима данните от регистрацията на потребител; (2) конструира от тях вектор на потребителя; (3) сравнява този вектор с предварително дефинираните вектори на стереотипите и (4) избира най-сходния/те стереотип/и за даден потребител. Тези стереотипи се подават на Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика за извършване на извод с тях. 

Ние сме приложили подход, базиран на модела вектор-пространство, чрез който, представяме потребител и стереотипи като 5-мерни вектори с тегла, съставени от еднакъв брой и тип елементи, взети от онтологията ТЕО. Тогава изчисляваме  тяхното сходство посредством метода на косинусовото сходство (Cosine similarity).Този подход позволява всеки потребител да бъде класифициран поне към един стереотип, като в случаите, когато сходството между потребител и всички стереотипи в системата е под зададена минимална стойност, потребителят се класифицира към стереотип „по подразбиране”. 

Векторно представяне на потребител и стереотипи
Нека Ui да бъде потребител в системата, като Ui ∈ U, където U е множеството на всички потребители в системата. Нека Si да бъде стереотип в системата, като Si ∈ S, където S е множеството на всички стереотипи в системата.

Нека Li да бъде езикът на потребител Ui, като Li ∈ L, където L е множеството на езиците в системата. 

Нека Gi  да бъде целта на потребител Ui, като Gi  ∈ G, където G е множеството на целите. 

Нека Ri да бъде ролята на потребител Ui, като Ri ∈ R, където R е множеството на ролите. 

Нека Ii да бъде институцията на потребител Ui, като Ii ∈ I, където I е множеството на институциите в системата. 

Нека Ki да бъде областта на знание на потребител, като Ki ∈ K, където K е множеството на всички области на знание в системата. 

Нека Wtj е тежестта на елемента j в t-я модел на потребител, като Wtj  ∈ W,  където W ∈ [0, 1].
Тогава всеки вектор на потребител Ui се състои от елементите (Li, Gi, Ri, Ii, Ki) и може да се представи с вектора:

[image: image12.png]


 [image: image14.png]


 QUOTE  
 = ( Wtl, Wtg, Wtr, Wti, Wtk)
Нека Lj да бъде езикът на стереотип Si, като Lj ∈ L, където L е множеството на езиците в системата. 

Нека Gj  да бъде целта на стереотип Si, като Gj  ∈ G, където G е множеството на целите. 

Нека Rj да бъде ролята на стереотип Si, като Rj ∈ R, където R е множеството на ролите. 

Нека Ij да бъде институцията на стереотип Si, като Ij ∈ I, където I е множеството на институциите в системата. 

Нека Kj да бъде областта на знание на стереотип Si, като Kj ∈ K, където K е множеството на всички области на знание в системата. 

Нека Wij е тежестта на елемента j в i-я стереотип и Wij  ∈ W,  където W ∈ [0, 1].
Тогава всеки вектор на стереотип Si се състои от елементите (Lj, Gj, Rj, Ij, Kj) и може да се представи с вектора:
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 = (Wil, Wig, Wir, Wii, Wik)
За определяне на сходните стереотипи за потребител се извършва изчисляване на сходството между вектора/ите на потребителя с векторите на всички стереотипи в системата, посредством метода на косинусовото сходство, разгледан в секция „Модел - вектор от термини“ към Глава 2 от настоящия труд. 

            Използвайки метода на косинусовото сходство можем да изчислим сходството между потребител и стереотипи чрез:
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Като уравнението има стойности:

sim(  [image: image26.png]
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)  = 1, когато [image: image30.png]
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)  = 0, когато [image: image38.png]
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  нямат нито един общ елемент.

Потребителят в системата се представя чрез един или повече 5-мерни вектора с тегла. Всеки от разработените и представени в настоящата работа стереотипи се представя точно чрез един 5-мерен, предварително дефиниран вектор с тегла. Елементите от векторите на потребител и стереотипи са инстанции на онтологичните класове Language, ActorGoal, Role, (EducationalInstitution  InformationCulturalAgency) и KnowledgeAreaElement от онтологията ТЕО. Поради този подход възможните стойности на елементи са ограничени до крайно множество и правят задачата тривиална. Структурата на вектор и връзката му с онтологията ТЕО е показана на  Фиг. 13.
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Фиг. 13 Структура на вектор и връзката му с онтологията ТЕО

В Таблици от 1 до 4 са представени съответно инстанциите на онтологичните класове Language, ActorGoal, Role, (EducationalInstitution и InformationalCulturalAgency) и KnowledgeAreaElement. Тези инстанции представляват набора от стойности, които могат да заемат елементите във векторите. 

Таблица 4 Инстанции на класа Language, съставящи множеството от стойности на 1-я 

елемент на вектор 

	Клас 
	Инстанция (елемент)


	Наименование

	Language (Език)
	English-EU, 

Spanish, 

Bulgarian, 

Italian 
	Английски език

Испански език

Български език

Италиански език


Таблица 5  Инстанции на класа ActorGoal, съставящи множеството от стойности на 2-я елемент на вектор 
	Kлас 
	Инстанция (елемент)
	Наименование



	ActorGoal
	TeachingGoal 

LearningGoal 

ObservingGoal 

LearnerVisualizationGoal 
	Обучителна цел

Образователна цел

Наблюдателна цел
Визуализационна цел


Таблица 6  Инстанции на класа Role, съставящи множеството от стойности на 3-я елемент на вектор 

	Под-клас 
	Инстанция (елемент) 


	Наименование

	ParaEducation
	ContentDeveloper 

Librarian 

Publisher 

ServiceProvider 


	Разработчик на съдържание

Библиотекар

Издател

Доставчик на услуга

	TeacherEducation
	StudentTeacher 
TeacherEducator 

TeacherTrainer 

	Университетски преподавател

Обучител на обучители
Инструктор/ обучител на обучители

	TeacherPractice
	Coordinator 

HeadOfSchool

Mentor-InductionMentor 

Teacher

TeachingAssistant 

Technician 

Trainer 

Tutor 
	Координатор

Директор

Ментор /Въвеждащ наставник

Учител

Стажант-учител

Технически изпълнител

Обучител/ инструктор

Обучаващ наставник


Таблица 7  Инстанции на класа EducationalInstitution, попълващи 4-я елемент на вектор
	Под-клас 


	Инстанция (елемент)
	Наименование

	FurtherEducationAgency
	FurtherEducationAgencyES_4 

FurtherEducationAgencyIT_2  
FurtherEducationAgencyES_8 
FurtherEducationAgencyIT_1 
FurtherEducationAgencyIT_4 
FurtherEducationAgencyIT_6 
FurtherEducationAgencyIT_3 
FurtherEducationAgencyIT_7 
FurtherEducationAgencyES_2 
FurtherEducationAgencyES_1 
FurtherEducationAgencyES_6 
FurtherEducationAgencyBG_1 
FurtherEducationAgencyES_3 
FurtherEducationAgencyIT_5 
FurtherEducationAgencyES_5  
FurtherEducationAgencyES_7 
FurtherEducationAgencyIT_8 

	Centros de formación de adultos

Centro Territoriale Permanente per l'Istruzione e  la Formazione in età adulta

Agenzia Nazionale Sviluppo Autonomia Scolastica

Agenzia Nazionale Sviluppo Autonomia Scolastica

Centro Iniziativa Democratica Insegnanti

Istituto per lo sviluppo della formazione professionale dei lavoratori

Associazione Italiana Formatori

Conservatorio

Instituto Nacional de Empleo

Ministerio de Educación, Política Social y Deporte

Centros de Formación de Enseñanzas deportivas 

Департамент за информация и усъвършенстване на учителите

Empresas de formación

Ufficio Scolastico Regionale

Conservatorio 

Centro Nacional de Recursos para la Orientación Profesional

Accademia delle belle arti



	TeacherEducationInstitution 
- Postgraduate

- UnderGraduate


	PostgraduateIT_2

PostgraduateIT_4

PostgraduateBG_1

PostgraduateIE_1

PostgraduateES_1

PostgraduateIT_1

PostgraduateIE_2

PostgraduateIT_3

UndergraduateES_1

UndergraduateBG_2

UndergraduateBG_1

UndergraduateIE_2

UndergraduateBG_3

UndergraduateIT_2

UndergraduateES_2

UndergraduateIE_3

UndergraduateIT_1

UndergraduateIE_1
	Scienze della Formazione (II ciclo)

Scuola di Dottorato riguardante tematiche didattiche e psico-pedagogiche
Отдел “Докторанти и следдипломна квалификация" към СУ
Secondary teacher training

Facultad de Educación (Máster y Doctorado)

Scuola di Specializzazione per l'Insegnamento Secondario

Online teacher training

Scienze motorie (II ciclo)

Facultad de Educación
Великотърновски университет

Софийски университет
Training of Secondary School Music Teachers

Шуменски университет

Scienze motorie (I ciclo)

Universidad de Educación a distancia

Training of Secondary School Religion Teachers

Scienze della Formazione  (I ciclo)

Primary teacher training

	TrainingInstitution

	TrainingInstitutionBG_1

TrainingInstitutionES_1

TrainingInstitutionES_2

TrainingInstitutionIT_1

TrainingInstitutionIT_2

TrainingInstitutionIT_3

TrainingInstitutionIT_4
	CISCO мрежова академия

Instituto de formación Profesional

Centros de Cualificación Profesional Inicia

Istituto di formazione professionale iniziale

Ente di formazione professionale

Istituto di formazione iniziale e professionale

Ente di formazione a distanza




Таблица 8 Инстанции на класа InformationalCulturalAgency, попълващи 4-я елемент на вектор
	Под-клас 
	Инстанция (елемент) 


	Наименование

	InformationalCulturalAgency
	GovernamentAgency

InformationCulturalAgencyES_1

InformationCulturalAgencyES_2

InformationCulturalAgencyES_3

InformationCulturalAgencyIE_1

InformationCulturalAgencyIE_2

InformationCulturalAgencyIE_3

InformationCulturalAgencyIE_4

InformationCulturalAgencyIE_5

InformationCulturalAgencyIE_6

InformationCulturalAgencyIT_1

Library

Museum

PublishingHouse

ResearchCenter

WebAgency
	Governament/State Agency

Ministerio de Ciencia e Innovación

Ministerio de Educación, Política Social y Deportes

Sindicatos Educativos

Foras na Gaeilge

Consumer protection agencies

Archives

Welfare groups

Advisory bodies

Cultural organisations

Associazione professionale

Библиотека

Музей

Publishing House

ResearchCenter

WebAgency


Таблица 9  Инстанции на класа KnowledgeAreaElement, съставящи множеството от стойности на 5-я елемент на вектор 

	Клас 
	Инстанция (елемент) 
	Наименование



	KnowledgeAreaElement
	PedagogicalSciences

TeacherTraining-PhisicalTraining

TeacherTrainingInMusic

Religion 

ComputerScience 

EducationalManagement

CareerAdvising

WebDesign

Arts 

LibraryInformationArchive

PublishingDesign
	Педагогическа наука

Обучение на учители - физическо възпитание

Обучение на учители по музика

Религия

Компютърни науки

Образователен мениджмънт

Кариерно ориентиране
Уеб дизайн

Изкуства

Библиотечна информация
Печатно оформление



Схема за задаване на тегла на елементите във векторите
Вектор на стереотип 

Елементите във векторите на стереотипите имат предварително зададени тегла, равна на единица за всеки дефиниран елемент във вектора. Част от стереотипите в системата имат празно множество за един или повече елемента. Това е в случаите, когато този елемент/и не е от съществено значение за дефиницията на стереотипа. В процеса на сравняване на вектор на стереотип с вектор на потребител, елементът от вектора на стереотип, който е празно множество, приема стойността от съответния елемент от вектора на потребител, но с намалено тегло – със стойност 0,5 вместо единица.По-малкото тегло рефлектира върху процеса на изчисляване на сходство (класификацията на потребител). 
Вектор на потребител

При задаване на тегла на елементите във вектор на потребител е избран следният подход: тъй като в предложеното решение всички стойности на елементите във вектора на даден потребител се задават директно от самия потребител, те получават най-голямото възможно тегло, равно на единица. Това е така, защото се приема, че тогава когато потребителят задава дадена стойност, той е сигурен в избора си. В бъдещото развитие на системата е възможно да се реализира индиректно събиране на част от данните за вектора на потребител автоматично от системата. В този случай, теглата на индиректно изведените стойности на елементите би трябвало да са по-малки от тези на директно заявените от потребителя. В случаите, когато елемент от вектора на потребител е празно множество (когато потребител не е задал стойност за този елемент при регистрацията си), тогава този елемент получава тегло 0, което е равно на пълно „несходство“ със съответния елемент от вектора на стереотипите. 
Конструиране на вектор на стереотипи и потребител

Векторите на стереотипите са създадени предварително и се съхраняват в Хранилище на стереотипите в системата. Таблица 10 показва векторите на част от стереотипите. 

Таблица 10  Вектори на стереотипи в системата

	Име на Стереотип
	Описание на стереотип
	Вектор 


	Stereotype1: ES UCM TE
	Испански Обучител на обучители във Facultad de Educación (Máster y Doctorado)
	ES(1), TeachingGoal (1), TeacherEducator (1), PostgraduateES_1(1), 

	Stereotype2: ES USC TE
	Испански Обучител на обучители във Факултет за подготовка на учители (Facultad de Formación del Profesorado)
	ES(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateES_2(1), 

	Stereotype3: IR SST TE


	Ирландски Обучител на обучители на учители от средни училища


	EN(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateIE_1(1), 

	Stereotype4: IR OTT TE


	Ирландски Обучител на обучители зает с он-лайн обучение на учители 


	EN(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateIE_2(1), 

	Stereotype5: IT SSIS TE
	Италиански Обучител на обучители в Школа за специализация на учители от основни училища (Scuola di Specializzazione per l'Insegnamento Secondario)


	IT(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateIT_1(1), PedagogicalScience(1)

	Stereotype6: IT SF TE


	Италиански Обучител на обучители по Образователни науки (Scienze della Formazione)


	IT(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateIT_2(1), PedagogicalScience(1)

	Stereotype7: IT SM TE


	Италиански Обучител на обучители в област Физическо възпитание и спорт (Scienze motorie)


	IT(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateIT_3(1), TeacherTraining-PhisicalTraining(1)

	Stereotype8: IT SD TE


	Италиански Обучител на обучители в Докторантска Школа за проблеми на образованието и психо-Педагогическа науката (Scuola di Dottorato riguardante tematiche didattiche e psicopedagogiche)


	IT(1), TeachingGoal(1), TeacherEducator(1), PostgraduateIT_4(1), PedagogicalScience(1)

	Stereotype9: BG SU ST


	Български университетски преподавател в Софийски университет 


	BG(1), TeachingGoal(1), StudentTeacher(1), UndergraduateBG_1(1), 

	Stereotype10: BG ShU ST


	Български университетски преподавател в Шуменски университет 


	BG(1), TeachingGoal(1), StudentTeacher(1), UndergraduateBG_3(1), 


Модул за прилагане на адаптивност при търсене
Модул за прилагане на адаптивност при търсене е компонент от архитектурата на Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека. Модулът приема като вход оригиналната заявка от потребител и атрибути от Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика и изпълнява адаптиране на заявката. Адаптираната заявка заменя оригиналната заявка на потребител и се изпраща към хранилището с информационни ресурси.

От съществено значение за успеха на реализираното адаптивно търсене е това, че информационните ресурси в дигиталната библиотека са анотирани с метаданни и машината за търсене в системата е настроена да използва тези полета от метаданни при търсенето. Метаданните са данни, които описват дадения ресурс, посредством специални тагове. Стандартът LOM е международно признат отворен стандарт, публикуван от асоциацията IEEE, който се използва за анотиране на учебни обекти. Името на стандартът LOM идва от абревиатурата на английското „Learning Objects Metadata“ [29]. Използваните в стандарта атрибути за описване на учебен обект, включват: тип на обекта; автор; притежател; формат и педагогически параметри, като преподаване и стил на взаимодействието. Възможно е елементи от други схеми с метаданни да бъдат интегрирани в LOM. Метаданните в дигиталната библиотека използват разработения в рамките на проекта Share.TEC модел на метаданни “Common Metadata Model” (СММ), базиран на стандарта LOM. Моделът за метаданни СММ включва разширен и допълнен набор от метаданни, специално създадени за описване на педагогическите характеристики на ресурсите [85]. СММ е тясно свързан с онтологията ТЕО, която служи като концептуална основа за описание на елементите и обектите в областта. В настоящата работа е предложено адаптивно търсене, което се реализира, като оригиналната заявка на потребителя се обогатява с атрибути на избрани елементи метаданни от модела СММ.

Процесът на адаптиране на заявката за търсене може да бъде представен по следния начин:

1. Потребителят се регистрира в системата
2. Потребителя въвежда заявка Q в системата
3. Потребителят се класифицира към един или повече стереотипа и вследствие на това, се извличат стойности на метаданни за разширяване на заявката посредством Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика

4. Зарежда се празен шаблон, представляващ формата за разширено търсене
5. Полетата на шаблона се попълват динамично с изведените от Модула за изпълнение на Адаптивна и персонализираща логика стойности на метаданни и с оригинално въведените от потребителя термини за търсене. При това оригиналната заявка Q се трансформира в адаптирана заявка Q’

6. Q‘ се изпълнява в хранилището с ресурси, водейки до множество от резултати F
7.  F се представя на потребителя
Адаптираната по този начин заявка е подобна на функционалността разширено търсене в системата, която осигурява на потребителите шаблон с възможност за избор на атрибути(стойности) за метаданни. Предложеното решение в настоящата работа извършва автоматично ограничение върху избора на изформационни ресурси, като задава конкретни стойности на избрани елементи метаданни и по този начин реализира адаптивност на търсенето. Параметрите (стойностите) за метаданните са получени вследствие на изпълнение на адаптивна и персонализираща логика в Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика. Фиг.16 представя процеса на адаптивно търсене в системата. 
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Фиг.16 Процес на адаптивно търсене в системата

Извлечените от Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика атрибутиса за следните елементите от метаданните в СММ: 

· Language – попълва се с атрибутиот тип „Език“ от Бейсов модел

· Digital Content Type – попълва се с атрибутиот тип „Тип на дигиталното съдържание“ от Бейсов модел

· KnowledgeAreaElement – попълва се с атрибутиот тип „Област на знание“ от Бейсов модел

Таблица 11 показва мястото на елементите Language, Digital Content Type и KnowledgeAreaElement в модела за метаданни СММ.

Таблица 11 Елементите Language, DigitalContentType и KnowledgeAreaElement в модела за метаданни СММ

	Име
	Описание
	Възможни стойности
	Елемент от СММ схема за метаданни

	Език
Language
	Основният човешки език или езици, използвани в рамките на този ресурс.
	Инстанциите на класа Language от ТЕО:
 EN, IT, ES…
	Категория 1 от СММ

„Основна“

	Тип на Дигиталното съдържание
Digital Content Type
	В него се посочва конкретния вид на цифрово съдържание, като се отчита равнището на педагогическата структуриране, нивото на формализация и крайния потребител за който е предназначено.
	Под-класовете на класа DigitalContentType от ТЕО:

Non-Pedagogically Structured

Resource For Learners

Pedagogical Design pattern 

Lesson Plan

Learning Design Unit
	Категория 10 от СММ „Педагогически метаданни“

	Област на знание
KnowlegdeArea Еlement
	Съдържа информация за областта на знание. Представя се в ОММ, като се импортира класът KnowledgeArea от онтологията ТЕО в Категория 9 от LOM „Класификация“


	Инстанциите на класа KnowlegdeAreaelement от ТЕО:


	Категория 9 от ОММ „Класификация“



5.  Реализация на Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика посредством извод в Бейсова мрежа 
Системата Share.TEC

В рамките на проекта Share.TEC се изгражда мултимедийна дигитална библиотека, която да служи за обучение на учители, като дава възможност за обмен на информационни ресурси (учебни материали) и опит между участниците [93, 94 96].  В рамките на проекта Share.TEC е разработена специална онтология, наречена Онтология за обучение на учители – Teacher Education Ontology (ТЕО). Чрез онтологията ТЕО се цели поддържане на педагогически обусловено съдържание; представяне на потребителя и компетенциите му; предлагане на многоезиково, мултикултурно и персонализирано взаимодействие с адаптивни приложения и поддържане на йерархично и динамично търсене.

Всички метаданни в хранилището следват формата на общия модел за метаданни (СММ), който е базиран на формата на стандартния модел за описание на учебни обекти Learning Object Model (LOM) [29]. Елементи от СММ модела се използват в фòрмата за разширено търсене в портала Share.TEC, който дава възможност на потребителите да задават изрично стойности на метаданните при търсене в системата [7, 8]. По този начин търсенето от различни потребители, които имат различни нагласи и представи, е поставено в рамките на споделена семантика. 
Системата за препоръчване в Share.TEC предлага множество от функции, подпомагащи потребителят да намери най-подходящите ресурси, съобразно модела му и историята на неговите действия в системата [94]. Системата за препоръчване използва данните от потребителския модел, за да адаптира функционалността и поведението на системата. Търсенето е една от централните функционалности на Share.TEC портала. То играе важна роля в адаптивността на системата. В Share.TEC системата за препоръчване и машината за търсене използват общия модел на метаданни СММ, онтологията за обучение на учители TEO, както и косвено и пряко зададената информация от модела на потребителя [94, 97].

Реализация на Модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика

Среди за проектиране и разработка 


В настоящата работа е избрана средата за графична разработка на модели на решенията и Бейсови мрежи - GeNIe и библиотеката от класове SMILE. Двете са разработени от Decision Systems Laboratory към Университета в Питсбърг и предоставени на широката общественост през 1998 година. GeNIe и SMILE се разпространяват като софтуер с отворен код и нямат ограничения за тяхната употреба. Към момента лиценза на  GeNIe и SMILE е закупен от BayesFusion LLC (през 2015г.), които продължават традицията на Университета в Питсбърг и предоставят софтуера безплатно за академични цели [14].
GeNIe служи за графичен потребителски интерфейс към библиотеката SMILE. Предназначен е за създаване на теоретични модели на решението и извършване на диагноза.SMILE (Structural Modeling, Inference, and Learning Engine) е напълно независима от платформата библиотека от С++ класове, която реализира графични вероятностни модели, както и теоретични модели на решението и е подходяща за директно внедряване в интелигентни системи. SMILE е пусната в употреба през 1997 г. и оттогава намира широко приложение. 
Основни алгоритми в Модела

Основните алгоритми са: Алгоритъм за съставяне на Бейсова мрежа и Алгоритъм за получаване на данни за атрибути за адаптиране на заявката според избран стереотип на потребител. 
Алгоритъм за съставяне на Бейсова мрежа

Описание на алгоритъма
Представеният алгоритъмът се състои от набор от последователни стъпки, чрез които се създава качествената и количествената част от мрежата. В първа стъпка на алгоритъма (концептуализация) се избира множество от подходящи променливи {X1, X2,....Xn}, такова че X1 няма предшественици, а предшествениците на всеки друг възел Xi са измежду {X1, X2,...Xi-1}. Във втора стъпка от алгоритъма се въвежда  наредба над елементите в това множество. Третата стъпка е свързана с последователно добавяне на възлите към мрежата. В нея за всеки елемент от множеството Xi се осъществяват следните подстъпки: добавя се нов възел в мрежата, който се обозначава с  Xi; избират се предшествениците на възела Pred(Xi), които да бъдат минималното множество от вече съществуващи възли, такива че Xi да бъде условно независима от всички вече добавени възли, които не са в Pred(Xi); дефинират се вероятностите – априорни или условни [104]. Следва описание на стъпките от алгоритъма.

1. Концептуализация, при която се определят променливите на БМ
Мрежата на Бейс се състой от бинарни променливи. В първа стъпка от алгоритъма за съставяне на БМ задаваме (определяме) променливите, които ще съставят БМ. Част от променливите са представени по-долу. 

ES = „Испански“
Need0 = „Управление на курс в платформа за електронно обучение на английски език“
Stereotype1 = „Испански Обучител на обучители във Facultad de Educación (Máster y Doctorado)“

Stereotype3: = „Ирландски Обучител на обучители на учители от средни училища“

2. Наредба на мрежата

Във втора стъпка от алгоритъма нареждаме променливите, дефинирани в първата стъпка.  За тази цел създаваме три списъка, във всеки от който поставяме даден тип от променливи въз основа на признака, дали те са причина или следствие за/от настъпване на събития. Независимите от причинно-следствена гледна точка са променливите на стереотипите – от Stereotype1 до Stereotype51 включително. Тях ги поставяме в първия списък. Те са предпоставка за настъпването на събитията, представени от останалите променливи. Променливите ES,…,PublishingDesign са крайните събития (следствия), тях ги поставяме в третия списък. Променливите Need0,…,Need39 са междинни – те са причина за настъпването на някои събития и следствие от други, затова ги поставяме във втория списък. В резултат на подреждането се получават списъците:

Първи списък, съдържащ променливите на стереотипите: {Stereotype1,...,Stereotype51};
Втори списък съдържащ променливите на нуждите: {Need0,…,Need39}; 

Трети списък, съдържащ променливите на атрибутите: {ES, EN,…,PublishingDesign}
3. Последователно добавяне на възли към мрежатa
В трета стъпка от алгоритъма добавяме възли към мрежата и ги свързваме с техните предшественици (ако имат такива) посредством дъги. Тази стъпка се състои от три подстъпки: добавяне на възли от най-горния слой; добавяне на възли от средния слой и добавяне на възли от най-долния слой. 

В първа подстъпка от алгоритъма добавяме възлите от най-горния слой на Модела. За тази цел, използваме променливите от първия списък, които са независими от всички останали променливи. Създаваме възел Stereotype1 „Испански Обучител на обучители във Facultad de Educación“ като възел от тип DSL_cpt (възел от общ тип). Той е независим от всички останали възли и е достатъчно да зададем само неговите априорни вероятности, със стойност 0,02 за истина и 0,08 за лъжа.  Продължаваме с последователно добавяне на всички променливи от първия списък, като създаваме възлите от Stereotype2 до Stereotype51, подобно на възела Stereotype1. С това приключваме създаването на възлите от най-горния слой.

Във втората подстъпка създаваме възлите от средния слой. За тази цел, използваме променливите от втория списък, които са зависими от преките си предшественици. Създаваме възел Need0 „Управление на курс в платформа за електронно обучение на английски език“, като възел от тип  DSL_ noisyadder. Възелът Need0 е зависим от предшествениците си - възлите Stereotype4, Stereotype14, Stereotype15, Stereotype16 и LEAK. Създаваме дъги между възела Need0 и възлите Stereotype4, Stereotype14, Stereotype15, Stereotype16 (възела LEAK не се задава графично, защото той съществува по подразбиране в GeNIe).  Продължаваме с добавяне последователно на всички променливи от втория списък, при което създаваме възлите от Need1 до Need39, подобно на възела Need0. С това приключваме създаването на възлите от средния слой на Модела. 

Трета подстъпка се състои в създаване на възлите най-долния слой на Модела. За тази цел, използваме променливите от третия списък, които са зависими от предшествениците си от средния слой на Модела. Създаваме възела LearningDesignUnit като възел от тип DSL_ noisyadder. Той е зависим от своите предшественици: Need0, Need12, Need14, Need20, Need32 и LEAK. Създаваме дъги между възела  LearningDesignUnit и неговите предшественици.  Продължаваме като създаваме всички възли от най-долния слой на Модела, подобно на възела LearningDesignUnit. С това приключваме създаването на възлите от най-долния слой на Модела. 

В последната стъпка от алгоритъма се запазват направените промени. С това алгоритъмът приключва. Описаният алгоритъм е представен схематично на Фиг.17.
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Фиг.17 Схема на алгоритъм за съставяне на Бейсова мрежа

Таблица 12 показва част от релациите между променливите и техните предшественици в Модела. Посоката на дъгите е StereotypeX ( NeedX ( AttributeX. 
Таблица 12 Релации между променливите в Модела

	 Възел на Стереотип  
	Възел на Нужда 
	Възел на Атрибут



	Stereotype1: ES UCM TE
	Need1


	ES, LessonPlan, PedagogicalSciences


	
	Need2
	ES, PedagogicalDesignPattern, Non-PedagogicallyStructured

	Stereotype2: ES USC TE
	Need2


	ES, PedagogicalDesignPattern, Non-PedagogicallyStructured

	
	Need3


	ES, LessonPlan

	Stereotype3: IR SST TE


	Need4


	EN, LessonPlan

	
	Need5
	 EN, PedagogicalDesignPattern, Non-PedagogicallyStructured

	Stereotype4: IR OTT TE


	Need0


	EN, LearningDesignUnit


	
	Need5
	EN, PedagogicalDesignPattern, Non-PedagogicallyStructured

	Stereotype5: IT SSIS TE
	Need6


	IT, LessonPlan


	
	Need7
	IT, EN, PedagogicalDesignPattern, Non-PedagogicallyStructured, PedagogicalScience

	Stereotype6: IT SF TE


	Need7


	 IT, EN, PedagogicalDesignPattern, Non-PedagogicallyStructured, PedagogicalScience

	
	Need8


	IT, LessonPlan, PedagogicalScience

	Stereotype7: IT SM TE


	Need10
	IT, LessonPlan, TeacherTraining-PhisicalTraining


Реализация на алгоритъма
За софтуерната реализация на описания е използвана графичната среда за разработка GeNIe. Софтуерният код за създаване на възела Stereotype1 и задаване на априорните му вероятности (истина = 0.2 и лъжа = 0.8) е показан по-долу. Възелът е създаден като възел от общ тип. 



<cpt id="Stereotype1">




<state id="True" />




<state id="False" />




<probabilities>0.02 0.08</probabilities>



</cpt>

Листинг 1: Софтуерен код на възел Stereotype1
Софтуерният код за създаване на възела Need1, като възел от тип NoisyAdder е показан по-долу. Предшествениците на възела Need14 са три, изрично зададените  Stereotype12 и Stereotype13 и подразбиращия се възел LEAK. Тежестите на дъгите са weights = 1 с всички предшественици. 
<noisyadder id="Need14">




<state id="True" />




<state id="False" />




<parents>Stereotype12 Stereotype13</parents>




<dstates>1 1 1</dstates>




<weights>1 1 1</weights>




<parameters>1 0 0 1 1 0 0 1 0 1</parameters>



</noisyadder>

Листинг 2: Софтуерен код на възел Need14 

Алгоритъм за получаване на данни за атрибути за адаптиране на заявката в дигитална библиотека според избран стереотип на потребител
Описание на алгоритъма

Представеният алгоритъм е процедура, чрез която се извеждат атрибути за адаптиране на заявката. Алгоритъмът е базиран на извод в Бейсова мрежа, който се извършва при задаване на свидетелсва на избрани възли от Модела и обновяване на вероятностите на останалите възли. Алгоритъмът работи с входни данни за стереотипи, който задават какви да са поставените доказателства. Резултата от изпълнението на алгоритъма е връщането на списък със стойности на атрибути. Следва описание на стъпките от алгоритъма.

Стъпка 1: Зареждане на мрежата 
DSL_network theNet;

theNet.ReadFile(“BM.xdsl”);

Стъпка 2: Подаване на стойност s за стереотип на потребителя

Стъпка 3: Изпълнение на извод над мрежата, при зададен стереотипа на потребителя, чрез извикване на функция
InfereceWithBayesNet(s);
Стъпка 3.1: Задаване на доказателство истина на стереотипа s на потребителя и лъжа за всички останали стереотипи в мрежата 
theNet.GetNode(s)->Value()->SetEvidence(0) - задава се доказателство истина на стереотипа s
theNet.GetNode(v)->Value()->SetEvidence(1) – задава се доказателство лъжа на всички стереотипи, с изключение на стереотипа s
Стъпка 3.2: Обновяване на мрежата 

theNet.UpdateBeliefs();

Стъпка 4: Идентифициране на атрибутите за адаптиране на заявка, при зададен стереотип s на потребител и след изпълнение на извод

Стъпка 4.1: Получаване на резултатни стойности за вероятностите на атрибутите 

int attr1 = theNet.FindNode("X");

theCoordinates.LinkTo(*theNet.GetNode(attr1)->Value());

theCoordinates[0] = 0;

theCoordinates.GoToCurrentPosition();

double P = theCoordinates.UncheckedValue();
Стъпка 4.2: Избор на атрибути, които изпълняват условието да бъдат селектирани за адаптиране на заявката
if (P >= 0.01)   

Стъпка 4.3: Запис на избраните атрибути 
myfile.open("f.txt");

myfile << "X";

myfile.close()
Стъпка 5: Изчистване на зададените в Стъпка 3.1 доказателства на стереотипите

theNet.GetNode(x)->Value()->ClearEvidence();

Стъпка 6: Край на алгоритъма
Описаният алгоритъм е представен схематично на Фиг.18.
[image: image44.png]





Фиг.18 Схема на алгоритъм за получаване на данни за атрибути за адаптиране на заявката в дигитална библиотека според избран стереотип на потребител
Реализация на алгоритъма
За софтуерната реализация на описания алгоритъм е използвана C++ библиотеката на SMILE. Основните класове, реализиращи алгоритъма са: DSL network, DLS sysCoordinates, DSL node, DSL nodeValue и DSL Dmatrix [14]. 
Главната функция в софтуерния код е представена в Листинг 4.
int main()

{


char *s = "Stereotype44";  //Подава се стереотип


InfereceWithBayesNet(s);


ofstream myfile;  


return(DSL_OKAY);

};

Листинг 4: Главната функция в софтуерната реализация

Изводът в Бейсовата мрежа се извършва посредством изпълнение на функцията InfereceWithBayesNet(). 

Главните етапи в изпълнението на кода са:

· Задаване на БМ, над която ще се извършва извод
DSL_network theNet;

theNet.ReadFile("BM.xdsl"); // Прочита се мрежата на Бейс

· Задаване на алгоритъм за извод над мрежата (клъстериращ алгоритъм) 

theNet.SetDefaultBNAlgorithm(DSL_ALG_BN_LAURITZEN); 

· Задаване на доказателства лъжа на всички възли от най-горния слой 
int ste1 = theNet.FindNode("Stereotype1");
theNet.GetNode(ste1)->Value()->SetEvidence(1);
int ste2 = theNet.FindNode("Stereotype2");
theNet.GetNode(ste2)->Value()->SetEvidence(1);
:

int ste51 = theNet.FindNode("Stereotype51");
theNet.GetNode(ste51)->Value()->SetEvidence(1);
· Задаване на доказателство истина на избран възел от най-горния слой
const char *a = b;
int stereotype = theNet.FindNode(a);
theNet.GetNode(stereotype)->Value()->SetEvidence(0);

· Обновяване на мрежата
theNet.UpdateBeliefs();  

· Получаване на резултатната стойност на вероятността на всички възли от най-долния слой
int attr = theNet.FindNode("IT");
DSL_sysCoordinates theCoordinates; theCoordinates.LinkTo(*theNet.GetNode(attr)->Value());  

theCoordinates[0] = 0; // 0 е индекс на състоянието,  съответстващ на истина 

theCoordinates.GoToCurrentPosition();

double P = theCoordinates.UncheckedValue(); // Взима се стойността на вероятността на възел "IT"
int attr1 = theNet.FindNode("EN");
theCoordinates.LinkTo(*theNet.GetNode(attr1)->Value());
theCoordinates[0] = 0;
theCoordinates.GoToCurrentPosition();
double P1 = theCoordinates.UncheckedValue();
:

int attr19 = theNet.FindNode("PublishingDesign");
theCoordinates.LinkTo(*theNet.GetNode(attr19)->Value());
theCoordinates[0] = 0; theCoordinates.GoToCurrentPosition();
double P19 = theCoordinates.UncheckedValue();

· Проверка за изпълнение на условие, за резултатната стойност на вероятността за всички възли от най-долния слой
if (P >= 0.01)   

· Отваряне и запис във файл на възлите от най-долния слой (атрибути), които изпълняват условието
ofstream myfile;      


myfile.open("last.txt,");


if (P >= 0.01)   



myfile << "IT" << endl;



myfile.close();

· Изчистване на зададените в хода на изпълнение на програмата доказателства
theNet.GetNode(stereotype)->Value()->ClearEvidence();
system("pause");
6. Изследвания и експерименти 
Изследванията и експериментите са проведени на три главни етапа, като постигнатите резултати от всеки етап се явяват необходимо условие за началото на следващия етап. Тези етапи са: 

1. Валидиране на разработения набор от стереотипи и оценяване на тяхната способност да описват групите от потребители на системата

2. Оценяване на ефективността на предложения метод за класифициране на потребителите към стереотипите

3. Оценяване на ефекта от прилагане на адаптивност при търсене, посредством адаптиране на заявката. В тази група спадат и експериментите, проведени с Модела, имащи за цел да валидират неговите възможности да достави данни (атрибути), в съответствие с първоначалните очаквания и изисквания. Проведени са и набор от експерименти, целящи да оптимизират Модела и да настроят неговите параметри. 

1. Първи етап на изследването: Валидиране на разработения набор от стереотипи

Изследванията и експериментите на този етап бяха насочени към откриване дали разработеният набор от стереотипи е способен да представи и обхване потребителите на системата. При разработката на стереотипите следвахме подход, свързан със: (1) събирането на данни за създаване на стереотипите; (2) анализ на събраните данни; (3) дизайн и (4) оценяване и валидиране. 

Разработката на стереотипи е свързана с предварителна работа по събиране на данни, относно профила на потенциалните потребители. В настоящата работа, част от предварителната работа беше спестена, тъй като ние имахме преимуществото да работим с вече изградена система, в чийто център се намира разработена онтология. Съществуващите данни за потребителите и данните, закодирани в онтологията ТЕО, под формата на класове, инстанции и анотации, послужиха като първоначални данни при създаване на стереотипите. В онтологията ТЕО са въведени данни за повече от 58 образователни институции и агенции, 15 типа роли, 4 цели, набор от езици и области/предмети на интерес. 

· Представените в онтологията институци и агенции (списъкът не е пълен):

Centros de formación de adultos

Centro Territoriale Permanente per l'Istruzione e  la Formazione in età adulta

Agenzia Nazionale Sviluppo Autonomia Scolastica

Agenzia Nazionale Sviluppo Autonomia Scolastica

Centro Iniziativa Democratica Insegnanti

Ministerio de Ciencia e Innovación

Ministerio de Educación, Política Social y Deportes

…
· Представените в онтологията роли са:

Разработчик на съдържание

Библиотекар

Издател

Доставчик на услуга

Университетски преподавател

Обучител на обучители

…
· Целите, зададени в онтологията са: Обучителна цел, Образователна цел, Наблюдателна цел и Визуализационна цел.

· Дефинираните езици включват: английски, испански, италиански и български и др. 

Тези първоначални данни, послужиха като изходна точка на изследването, като впоследствие беше проведено допълнително проучване, състоящо се в он-лайн събиране на информация за отделните институции и роли в тях,  разговори с преподаватели, целящи да задълбочат и конкретизират събраното знание и запознаване с други примерни системи. Следващият етап в работата, след събирането на данните, беше логичното им обединяване в шаблони (стереотипи), способни да групират потребителите въз основа на значими техни прилики. Пряко свързани с дефинирането на стереотипите стояха идентифицирането и задаването на типичните нужди за всяка от стереотипните групи. 

Например за дефиниране на стереотипа „Български Инструктор от CISCO мрежова академия“ се запознахме с начина на работа в академията, което включваше разговори с преподаватели и он-лайн проучване на платформите за обучение в академията (сайтът cisco.netacad.com). Това ни позволи да идентифицираме езика на преподаване, ролята на инструктура и темите на преподаване, и оттам да дефинираме нуждите на този стереотип, а именно: (1) Управление на курс в платформата за електронно обучение на български език и (2) Подготвяне на присъствен урок за български курсисти в област компютърни мрежи.

Във фазата на анализ беше осъзнато, че е възможно с течение на времето да има промяна в състава на потребителите, която да доведе до отпадане на част от стереотипите и необходимост от създаване на нови. Тъй като стереотипите са създадени „статично“, а не динамично те остават в системата, независимо дали се „използват“ или не и се изисква администраторска намеса за тяхната промяна (добавяне или премахване). Поради това е запланувано провеждането на периодични тестове и изследвания, които да установят дали има съществени изменения в състава на потребителите, изискващи предефиниране на набора от стереотипи.

Въз основа на предварителните проучвания и събраните данни бяха дефинирани 50 (петдесет стереотипа). На по късен етап от изследването попаднахме на потребители, който не могат да бъдат класифицирани към нито един от наличните стереотипи. Вследствие на това осъзнахме, че е нужно създаването на допълнителен стереотип „по подразбиране“, който да обхваща потребителите, не спадащи към нито един от наличните стереотипи. Този стереотип „по подразбиране“ послужи за оценяване на ефективността на създадения набор от стереотипи да групира потребителите. Методът, който използвахме се основава на оценка на това, какъв процент от потребителите попадат в стереотипа „по подразбиране“. Ако този процент е твърде висок, това ще е доказателство, че наборът не е достатъчен да обхване потребителите и трябва да се създадат допълнителни стереотипи. Ние приехме за начална допустима стойност 20% от потребителите да бъдат класифицирани към стереотипа „по подразбиране“, без да се налага добавяне на нови стереотипи или промяна в съществуващите. 

Друг момент от изследването беше да установим дали някой от стереотипите не е „излишен“, като това е свързано с оценяване на минималната утилизация на стереотип. Това налага дефинирането на минимален брой потребители, които да бъдат класифицирани към стереотип. Ако този брой е под определен минимум, то тогава този стереотип не е нужен в системата. След така, направената постановка на очакванията и изискванията към системата, пристъпихме към оценяване на резултатите. Вследствие на проведените експерименти се оказа, че на този етап създаденият набор от стереотипи удовлетворява поставените цели и изисквания.
2. Втори етап на изследването: Оценяване на ефективността на метода за класифициране на потребител към стереотип

Този етап е свързан с оценяване дали потребителя бива класифициран към най-подходящия за него стереотип. Валидиране на ефективността на метода се осъществява, като се съпоставят резултатите, получени от автоматичното класифициране на потребител към стереотип/и с лично избрания от самия потребител стереотип/и. 

Предложеният метод за класифициране се базира на създаване на вектор на потребител от въведените от него данни и сравняване на този вектор с предварително дефинираните вектори на стереотипите в системата. Резултат от това сравнение е получаване на числена стойност между нула и сто процента. При този процес е възможно получаването на стойност за сходство, което обаче е твърде малко и поради това от несъществено значение. Това налага необходимостта от дефиниране на стойност на сходствота, която да се приеме за значима (съществена) и да води до класифицирането на потребител към вектор. Изчисляването на сходството между потребител и всички стереотипи в системата води до извеждане на набор от стереотипи, с които потребителят е сходен в някаква степен. 

Цел на експеримента: Оценяване на класифицирането на потребител към стереотип.
Постановката на експеримента: Извършва се автоматично класифициране на потребител към стереотип. Този резултат се сравнява с лично избран от същия потребител стереотип. Методът за класифициране се основава на следното: потребителят предоставя данни за себе си, свързани с неговия език, целта му в системата, институцията му, изпълняваната от него роля и областта му на интерес. Тези данни се представят в онтологията ТЕО с онтологичните класове Language, ActorGoal, Role, (EducationalInstitution U InformationalCulturalAgency) и KnowledgeAreaElement.  От тези данни се конструира един или повече вектори на потребителя. В първоначалната версия на метода, беше планирано всеки потребител да се представя точно от един вектор. Впоследствие, това беше променено, тъй като се срещаха потребители, които задават повече от една стойност за всяка от възможностите (език, роля…). 
Примерен експеримент: Потребителят X е инструктор в Сиско академията на Софийски университет. При регистриране той задава следните данни за себе си: български език, обучителна цел, инструктор, Сиско академия, компютърни науки. От тези данни се създава векторът, чиито елементи съответстват на избрани онтологични класове и техните инстанции: [BG(1), TeachingGoal(1), Trainer(1), TrainingInstitutionBG_1(1), ComputerScience(1)]. Фиг. 20 показва процеса на конструиране на вектор на потребителя X от зададени от него данни.  

[image: image45.png]Bulgarian

language -> BG, Terno=1

TeachingGoal

ActorGoal -> TeachingGoal,
Terno=1

Trainer

Role -> Trainer, Terto=1

CISCO Network Academy

Institution ->
TraininglnstitutionBG_1

ComputerScience

KnowledgeArea >
ComputerScience, rerto=1





Фиг.20 Конструиране на вектор на потребителя X от зададени от него данни
Конструираният вектор се сравнява с векторите на всички стереотипи в системата, използвайки метода на косинусовото сходство. Методът е демонстриран по-долу, като е изчислено сходството между вектора на потребителя X и два от стереотипите. 

Таблица 18 показва използване на модела вектор-пространство за изчисление на сходство между вектор на потребител и два стереотипа - Stereotype15 и Stereotype19 с цел изчисляване на тяхното сходство. В таблицата са показани теглата на елементите на векторите. Всеки уникален елемент от векторите е координата в Евклидовото пространство и се използва като измерение в модела вектор-пространство. 

Вектор на потребителя: 
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 = [BG(1), TeachingGoal(1), Trainer(1),  TrainingInstitutionBG_1(1), ComputerScience(1)]
Вектор на Stereotype15: 
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 = [EN(1), TeachingGoal(1), StudentTeacher(1), UndergraduateIE_2(1), TrainingInMusic(1)] 
Вектор на Stereotype19:[image: image51.png]



[image: image53.png]S19



  =  [BG(1), TeachingGoal(1), Trainer(1), TrainingInstitutionBG_1(1), ComputerScience(1)]
Таблица 18 Представяне на вектор на потребител и стереотипи в модела вектор-пространство
	
	BG
	TeachingGoal
	Trainer
	TrainingInstitutionBG_1
	Computer
Science
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  Потребител
	1
	1
	1
	1
	1
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  (Stereotype15)
	0
	1
	0
	0
	0
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 (Stereotype19)
	1
	1
	1
	1
	1


За изчисляване на сходството между вектор на потребител и стереотип, използваме формулата за косинусово сходство.
· Изчисляване на сходство между потребителя и стереотипа Stereotype15

sim(  [image: image61.png]S15
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· Изчисляване на сходство между потребителя и стереотипа Stereotype19
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  = 1

Изчисленията показват, че е налице пълно сходство от 100% между потребителя и стереотипа Stereotype19 и едва 31% между потребителя и стереотипа Stereotype15. Вследствие на изчисляване на сходството и при дефинирана гранична стойност от 80% за приемливо сходство, потребителят X е класифициран към Stereotype19.

В последния етап на експеримента на потребителят X е представен списък със всички стереотипи, от който той да избере този който приема за най-сходен със себе си. Резултатите между изчисления и избрания стереотип съвпадат.
Очаквани резултати: Очакваните резултати са да има съвпадение между автоматичното класифициране на потребителя и избрания от него стереотип в мнозинството от случаите.

Получени резултати: Получените резултати показват съвпадение между изчисления по предложения метод стереотип и стереотипа, избран лично от потребителя.

Изводи: Проведените експерименти показват недвусмислено, че предложеният метод за изчисляване на сходство между потребител и стереотип е изключително надежден и ефективен. Благодарение на предвиденият стереотип „по подразбиране“ е възможно класифицирането на всички потребители на системата. 

3. Трети етап в изследването: Оценяване на адаптивността при търсене; експерименти с Модела

Третият етап в изследването е свързан с набор от експерименти, които от една страна целят да валидират операциите, реализирани от Модела и от друга - да оценят предложения метод за адаптивно търсене. Тези експерименти се групират в две групи: експерименти с параметрите на Модела и експерименти с адаптиране на заявката.
Валидирането на първата серия от експерименти  се реализира, като се съпоставят прогнозируемите, очаквани резултати от действието на Модела с реално получените. Валидирането на втората серия от експерименти се осъществява, като на потребител, преминал през процес на класифициране към стереотип се представят резултатите от адаптивно търсене и той оцени тази адаптация като положителна.
· Първа серия от експерименти: експерименти с Модела

· Експерименти с априорните вероятности и задаването на доказателства на възлите от най-горния слой

Цел на експеримента: Експериментиране със стойностите на априорните вероятности на възлите от най-горния слой с цел избор на подходящи стойности. изследваме как промените в априорните вероятности ще се отразят на разпределението на вероятностите при останалите възли от Модела. Изследване поведението на Модела при задаване на доказателства на възлите от най-горния слой. 

Постановка на експеримента: Задаваме еднакви стойности на априорните вероятности на всички възли от най-горния слой на Модела в даден момент. Извършва се извод и се отчитат стойностите на вероятностите при възлите от останалите два слоя в Модела. Задаваме доказателства истина или лъжа на всички възли от най-горния слой. Отчитаме резултатите при останалите два слоя. В следваща серия от експерименти, променяме априорните вероятности, но така че отново да са еднакви за всички възли. Отново се извършва извод и се отчитат стойностите на вероятностите на възлите от долните два слоя. Задаваме същите доказателства истина или лъжа на всички възли от най-горния слой, както в предходната постановка. Отчитаме резултатите при останалите два слоя. Сравняваме получените резултати от двата етапа на експеримента.
Примерен експеримент: задаваме стойности на априорните вероятности 0,2 за истина и 0,8 за лъжа или p(x = true) = 0,2 и p(x = false) = 0,8. Извършва се извод с Модела, в резултат на който се обновяват вероятностите на възлите от долните два слоя. В следващия етап на експеримента задаваме доказателства истина на възел Stereotype1 и лъжа на всички останали възли от най-горния слой. Повтаряме експеримента, с променени стойности на априорните вероятности - p(x = true) = 0,5 и p(x = false) = 0,5 и отчитаме резултатите за същите възли. На следващия етап задаваме доказателство истина на възел Stereotype1 и лъжа на всички останали възли от най-горния слой. Сравняваме получени резултати от различните етапи на експеримента. 
Очаквани резултати: Очакваните резултати са при задаване на доказателства, те да надграждат стойностите на априорните вероятности, като последните губят своето значение.
Получени резултати: Получени са резултатите за избрани възли от Модела, при задаване на различни. Стойностите на вероятностите на избраните възли съвпадат при задаване на едни и същи доказателства на възлите от най-горния слой, без значение, че дефинираните априорни вероятности се различават.  

Изводи: Задаването на стойности на априорните вероятности рефлектира върху разпределението на вероятностите на свързаните възли, като колкото по-високи са тези стойности, толкова по-високи вероятностите на свързаните възли. Задаването на доказателства надгражда априорните вероятности. 
· Експерименти с разпространяването на доказателства към възлите от долните два слоя

Зададените стойности на стереотипите – истина или лъжа се разпространяват до възлите от останалите два слоя, чиито вероятности се обновяват в съответствие със стойностите на предшестващите ги възли. В резултат на този процес можем да идентифицираме възлите от най-долния слой (атрибути), които да бъдат изведени от модела и подадени на Модул за прилагане на адаптивност при търсене и използвани за адаптиране на заявката. Това са тези атрибути, които имат стойност, различна от лъжа.
Експеримент 1

Цел на експеримента: Идентифициране на поведението на Модела при разпространението на доказателствата от най-горния слой към останалите два слоя от Модела. Валидиране на правилното разпространение на доказателствата, при зададената постановка на задачата.
Постановка на експеримента: Задаваме доказателство лъжа на всички възли от най-горния слой и изследваме разпространението на тези доказателства към останалите възли. 

Очаквани резултати: Очакваните резултати са всички останали възли от Модела, също да получат стойност лъжа. Ако това не е така, то това ще означава, че Моделът не е изграден правилно и не отговаря на очакванията.

Наблюдавани резултати: Наблюдаваните резултати, потвърждават предварителните очаквания, а именно че при задаване на доказателство лъжа на всички възли от най-горния слой, тези доказателства се разпространяват към свързаните възли и като резултат всички останали възли от Модела също получават стойност лъжа. Резултата от експеримента може да се проследи на Фиг.22, където възлите маркирани с жълто квадратче, показват резултатна стойност лъжа.
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Фиг.22 Резултат от задаване на доказателство лъжа на всички възли от най-горния слой

Експеримент 2

Цел на експеримента: Идентифициране на поведението на Модела, при разпространението на доказателствата. Валидиране на правилното разпространение на доказателствата, при зададената постановка на задачата.
Постановка на експеримента: Задаваме доказателство истина на избран възел от най-горния слой и лъжа на всички останали възли от този слой и изследваме разпространението на тези доказателства. 
Примерен експеримент: Възелът на Stereotype16 получава доказателство истина, а всички останали възли на стереотипи – доказателство лъжа.

Очаквани резултати: Очакваните резултати са потока от доказателства да се разпространи към възлите от останалите два слоя от Модела, при което свързаните възли към възела със доказателство истина да получат вероятности за истина и лъжа, а всички останали възли – само стойност лъжа. Ако това не е така, то това ще означава, че Моделът не е изграден правилно и не отговаря на очакванията.

Наблюдавани резултати: Вследствие на разпространение на доказателствата към възлите от другите два слоя, наблюдаваме следното: възлите от средния слой - Need0, Need18 и Need19 са със стойност, различна от лъжа, а от най-долния слой, това са възлите: EN, LessonPlan,  NonPedagogicallyStructured, LearningDesignUnit и Religion.

Валидиране на експеримента: Установяваме, че възлите Need0, Need18 и Need19 са единствените възли от средния слой, които са директно свързани с възела Stereotype16, а възлите: EN, LessonPlan,  NonPedagogicallyStructured, LearningDesignUnit и Religion – с някой от възлите Need0, Need18 и Need19. Тези резултати са доказателство, че поведението на Модела е в съответствие с очакванията. Фиг.23 показва Моделът при зададени доказателства истина на Stereotype16 и доказателства лъжа за всички останали стереотипи.
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Фиг.23 Mоделът при зададени доказателства истина на Stereotype16 и доказателства лъжа за всички останали стереотипи
Изводи: Задаването на доказателства е ефективен метод за идентифициране на възлите от най-долния слой (атрибути), които притежават вероятност, различна от лъжа. 

· Втора серия от експерименти: експерименти с адаптиране на заявката

Адаптивност на търсенето е процес, посредством който отделните потребители получават резултати, съобразени с личните им предпочитания. Следствие от този процес е извеждането на различни резултати от една и съща заявка, тогава когато тези потребители се различават помежду си. 

Цел на експеримента: Идентифициране на успешно реализирана адаптивност на търсене.

Постановка на експеримента: Потребител, класифициран към даден стереотип и вследствие на това, системата подава атрибути за адаптиране на заявката. Замяна на оригиналната заявка на потребител с адаптирана заявка. Съпоставяне на резултатите при два различни потребители, които първоначално са извършили търсене с една и съща ключова дума.

Примерен експеримент: Потребителят X е класифициран към Stereotype19 „Български Инструктор от CISCO мрежова академия“, а  потребителят Y - към Stereotype7 „Италиански Обучител на обучители в област Физическо възпитание и спорт“. Двамата потребители извършват търсене с ключовата дума „lesson”. 

Вследствие на извод с Модела, което в случая с потребителя X е свързано със задаване на доказателство истина на Stereotype19 и лъжа на всички останали стереотипи, се извеждат атрибутите: BG, LessonPlan, LearningDesignUnit, ComputerScience. 
Подобен процес протича за потребителя Y, който е класифициран към стереотип Stereotype7. След извършване на извод, Моделът извежда атрибутите за  потребител Y, които са: IT, LessonPlan и TeacherTraining-PhisicalTraining.

Изведените атрибути от Модела се използват за адаптиране на заявката, при което простата заявка за търсене по ключова дума се преобразува в разширена. Това се реализира, като се зарежда формата за разширено търсене в портала на Share.TEC и нейните полета се попълват със съответните за потребителя атрибути, според методът:

1. Въведените от потребителя ключови думи попълват полето -  With all of the words.

2. Изведените атрибути от Бейсов модел за адаптиране и персонализиране попълват следните полета:

· Атрибутите от тип „Език“ попълват полето Resource language
· Атрибутите от тип „Тип на дигиталното съдържание“ попълват полето DigitalContentType 

· Атрибутите от тип „Област на знание“ попълват полето KnowledgeAreaElement
Адаптираната заявка за търсене се изпраща в хранилището с ресурси. Разширената по този начин заявка ще бъде подобна на формата за Разширено търсене в Share.TEC, в която полетата: Resource language, DigitalContent Type и KnowledgeAreaElement са попълнени автоматично със стойности, получени от Бейсов модел за адаптиране и персонализиране. Фиг.25 показва как се модифицира оригиналната заявка в разширена.

Фиг.25 Адаптиране на заявката с формата за разширено търсене в Share.TEC

Адаптираната заявка за потребител X ще има формата:

With all of the words: lesson
Resource language: BG

DigitalContent Type: LessonPlan, LearningDesignUnit

KnowledgeAreaElement: ComputerScience 

Адаптираната заявка за  потребител Y ще има формата:

With all of the words: lesson

Resource language: IT

DigitalContent Type: LessonPlan
KnowledgeAreaElement: TeacherTraining-PhisicalTraining

Адаптираните заявки за двата потребителя се изпращат към хранилището с информационни ресурси. Получените резултати се представят на потребителите.

Резултати от експеримента: Представяне на адаптиране резултати на поребителите, според техния стереотипен профил.

Валидиране на експеримента: Валидирането на успеха на реализираната адаптация може да се осъществи по два начина: или лично от потребителите X и Y или автоматично от системата. За автоматично валидиране е предложен метод, който се основава на свойството на БМ да извършват извод както в диагностична, така и в прогностична посока. Първата стъпка е свързана със събирането и обобщаването на съдържанието, разгледано от потребителя в резултат на търсенето му в системата. Информационните ресурси в дигиталната библиотека Share.TEC са анотирани с метаданни, представени в модела за метаданни СММ, който е базиран на стандарта LOM и онтологията ТЕО. В тези метаданни влизат аргументи на полетата: language, DigitalContent Type и KnowledgeAreaElement. Тези аргументи се използват като възли от най-долния слой (атрибути) на Бейсовия модел за адаптиране и персонализиране. Като втора стъпка трябва да се изведат метаданните на разгледаните от потребителя ресурси. От тези метаданни се извеждат тези, които са от групите language, DigitalContent Type и KnowledgeAreaElement. В третата стъпка, възлите от Модела, които съответстват на изведените метаданни, получават доказателство истина, а всички останали възли от най-долния слой на Модела – доказателство лъжа. Следващата стъпка е свързана с активиране на алгоритъма за извод над Модела, в резултат на който се изчисляват постериорните вероятности на възлите от най-горния слой (стереотипи). Идентифицират се стереотипите за даден потребител – това са тези, които притежават най-голяма постериорна вероятност. Чрез съпоставяне на изведените по този начин стереотипи с изчислените на базата на векторно сходство стереотипи ще може числово да се измери, дали и до каква степен реализираната адаптивност е била успешна. 

7. Приноси на дисертационния труд
Основните приноси на дисертационния труд са както следва:

Научни приноси

Разработена е архитектура на Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека, като са представени главните компоненти на архитектурата. Представени са отделните модули и тяхната функционалност.

Създадена е Базова схема на адаптивна и персонализираща логика за реализиране на адаптивно търсене в дигитална библиотека, която проследява основните дейности, осъществявани от потребител и съответните отговори на системата.

Дефинирана е адаптивна логика, която се базира на извод в Бейсова мрежа.  За изпълнението на тази логика е необходимо класифициране на конкретен потребител към набор от дефинирани стереотипи. Класифицирането се реализира въз основа на набор от потребителски характеристики, предоставени директно от потребителя при неговата регистрация в системата. Стереотипите, към които потребителят е класифициран получават доказателства истина в предложения Бейсов модел за адаптиране и персонализиране, създаден за извод над знанието за потребител. Бейсовият модел за адаптиране и персонализиране използва свойството на каноничното взаимодействие NoisyOR да разпространява вероятностите към свързаните възли. За дефиниране на представянето на потребител, представянето на стереотипите и стойностите на атрибутите за адаптиране на заявката е използвана онтологията на предметната област ТЕО. Същата онтология е използвана за дефиниране на част от метаданните, с които са анотирани ресурсите в дигиталната библиотека Share.TEC. Вследствие на изпълнение на адаптивната логика на Бейсов модел за адаптиране и персонализиране се идентифицират тези атрибути, които да се използват за адаптиране на заявктата. Изведените от Бейсов модел за адаптиране и персонализиране атрибути съставляват част от реализираните метаданни в дигиталната библиотека. Това гарантира, че разширената с атрибутите заявка ще върне смислени реулатати.  

Идентифицирани са факторите, които оказват влияние на съвместимостта на предложения Функционален модул за адаптивно търсене в дигитална библиотека със съществуващите модули в дигиталната библиотека. 

Научно-приложни приноси
Разработени са стереотипи (51 на брой, включително стереотип по подразбиране) за групово представяне на потребители, споделящи общ набор от характеристики. 

Разработен е списък с нуждите, които потребителите от дадена стереотипна група могат да притежават. 

Идентифицирани са атрибути от съществено значение, които да гарантират подбор на подходящо информационно съдържание според нуждите на потребител.

Стереотипите, нуждите и атрибутите са включени в Бейсов модел за адаптиране и персонализиране за извод над знанието за потребител. 

Разработен е Бейсов модел, който представлява трислойна мрежа, в която дъгите са утежнени и се използва каноничното взаимодействие NoisyOR за намаляване на СВР таблиците. Представена е структурата на модела, състояща се от възлите и тяхната наредба в мрежата. Разработени са параметрите на Бейсовия модел, състоящи се от априорни вероятности за възлите от най-горния слой и условни вероятности за възлите от долните слоеве. 

Предложен е подход са класифициране на потребител към стереотип на базата на Модела вектор-пространство, който е точен и доказано ефективен метод. За реализиране на този подход е разработено представяне на стереотипите като вектори, съставени от елементи на онтологията ТЕО в дигиталната библиотека. 

Разработени са три функционални модули от представената архитектура: модул за представяне и управление на знанието за потребител, модул за изпълнение на адаптивна и персонализираща логика и модул за прилагане на адаптивност при търсене. Те осигуряват доставяне на адаптирано и персонализирано съдържание при търсене в дигитална библиотека. Реализираната адаптивност и персонализация се базира на предложените адаптивни стратегии и методи, както и на използването на онтология за представяне на знанието за потребител, за представяне на разработените стереотипи и за описание на използваните в библиотеката метаданни.

Предложен е подход за адаптивно търсене, базиран на метода разширяване на заявката, който използва реализираното в дигиталната библиотека разширено търсене и с това се предлага решение, което е оптимално, ефективно и съгласувано с функционалността на останалите модули в дигиталната библиотека.

Насоки за бъдещо развитие на системата

В бъдеще е възможно да се реализира разширяване на Бейсовия модел, посредством добавяне на нови възли, към всеки от слоевете, както и създаване на нови релации. Чрез добавянето на нови възли би било възможно моделирането на допълнителни вероятностни събития. Възможни са промени в числовите параметри на Модели, като задаване на други стойности на тежестите на дъгите между възлите, дефиниране на различни стойности на вероятностите и др. 

Тези промени биха възникнали като резултат от наблюдаването на промени в потребителите и техното поведение в системата. 

Друга насока за бъдещо развитие е свързана с модификация на теглата на елементите от векторите, така че те да отразяват релациите в онтологията ТЕО. Например, при липса на сходство между съответни елементи от векторите на потребител и стереотип, да се проверява за елементи от същия клас, съседен клас или суперклас, в който случай тези елементи да получават по-малка тежест. В настоящата реализация сме се спрели на подход, който е доказано ефективен, но не използва тези релациите в онтологията. Това е така, защото смятаме, че това би усложнило решението, а ползата от него не би била съществена. 

В настоящата реализация, данните за конструиране на вектор на потребител се предоставят от самия потребител (директно). В бъдеще е възможно да се експериментира с данни, събрани от самата система (индиректно), като такива данни биха получавали по-малка тежест във вектора на потребителя, отколкото тези, които той сам е предоставил. 

Бъдещото развитие на системата може да включва функционалност за препоръчване на съдържание на потребител, което е разгледано от други потребители, които са категоризирани към същия стереотип/и. Възможно е да се разшири функционалността на Системата за препоръчване, като се препоръчва не само потенциално релевантно съдържание, но и потенциало „подходящи за контакт“ потребители. 

В бъдещото развитие на системата е възможно да се експериментира с подход, при който изведените стойности за сходство между потребителя и стереотипите се използват при подреждане (класиране) на резултатите от търсенето. При този подход най-отгоре в списъка с резултати ще се поставят резултатите, получени от адаптиране на заявката с атрибути от първия „най-сходен“ стереотип, след това с атрибути от следващия по сходство стереотип и т.н. 
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