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1) Titolo della ricerca: Metodi computazionali per I’estrazione di caratteristiche
semanticamente rilevanti da dati espressi in forma matriciale

2) Area nella quale si inquadra la ricerca:

Intelligenza computazionale

3) Obiettivi della ricerca

Obiettivo della ricerca che si intende svolgere ¢ di analizzare e sviluppare metodi per la
fattorizzazione matriciale nell’ambito dell’Intelligent Data Analysis (IDA), con particolare interesse
alle fattorizzazioni matriciali non negative. In particolare si analizzeranno i fattori di maggiore
criticita della fattorizzazione matriciale nell’IDA, come la definizione degli iper-parametri necessari
alla fattorizzazione e 1’iniezione di conoscenza del dominio nel processo di fattorizzazione. Cio al
fine di sfruttare la fattorizzazione matriciale per estrarre fattori latenti nei dati che siano
semanticamente significativi e dunque utili ai fini di un’analisi intelligente dei dati. Nel dettaglio si
indagheranno le problematiche legate alla scelta del rango della fattorizzazione (che determina il
numero di fattori latenti) ed eventualmente si proporranno tecniche semi-automatiche per la sua
determinazione, anche sfruttando la conoscenza a priori sul dominio. Si analizzeranno inoltre le
tecniche per la fattorizzazione basate sulla conoscenza, di solito basate sull’introduzione di vincoli
come |’ortogonalita o la sparsita, con I’obiettivo di proporre metodi per I’iniezione di forme di
conoscenza piu complesse nel processo di fattorizzazione. I metodi sviluppati saranno oggetto di
validazione sperimentale su dati sintetici e provenienti da ambiti reali, al fine di verificare
I’efficacia della fattorizzazione matriciale nell’IDA in termini di accuratezza e significativita
semantica dei risultati.



4) Motivazioni della ricerca

Lo sviluppo tecnologico comporta la produzione di una massa notevole di dati che, se da un lato
costituiscono una fonte preziosa di informazioni, dall’altro determinano una serie di problemi legati
all’estrazione e alla valutazione di questa massa di conoscenza. I vari aspetti di tali problemi sono
affrontati in diverse aree dell’Informatica, tra cui la “Intelligent Data Analysis”, che si basa sul
processo di scoperta di conoscenza dai dati (Knowledge Discovery from Data) enfatizzando in
particolare il  ruolo  che  [I’analista  riveste  nell’ambito  di  tale  attivita.
Per effettuare ’analisi intelligente dei dati, I’analista ha a disposizione numerosi strumenti utili sia
per la verifica di ipotesi sia per I’analisi esplorativa dei dati. In quest’ultimo caso si puo ricorrere a
metodi diversi; tra questi, la fattorizzazione matriciale/tensoriale risulta particolarmente utile
quando i dati possono essere organizzati in forma di matrici o tensori. Esempi classici di dati di
questo tipo sono rappresentati dai dataset che costituiscono le matrici termini/documento, le
espressioni genetiche, etc.
In generale, i metodi di ‘rank reduction’, tra cui le fattorizzazioni matriciali/tensoriali, permettono
di ricavare una piu utile rappresentazione dei dati in esame riducendone la dimensionalita, e hanno
riscosso notevole interesse nell’ultimo decennio. Essi, tra I’altro, sono in grado di estrarre fattori
latenti che accrescono ulteriormente il contenuto informativo che un dataset puo offrire. I metodi di
fattorizzazione sono stati ampiamente studiati da un punto di vista prettamente algoritmico e
applicati in aree quali I’information retrieval e I’image processing. Tuttavia, si rileva una mancanza
di studi organici che ponga 1’enfasi sulla semantica dei fattori latenti; cio ostacola I’impiego delle
fattorizzazioni matriciali nell’ambito dell’Intelligent Data Analysis. Pertanto un approfondimento di
questo tipo di tematiche risulta utile per produrre una migliore comprensione dei risultati ottenuti
dall’applicazione di questi metodi e per consentire un loro piu proficuo utilizzo.

5) Stato dell’arte

L’ammontare di dati disponibili ¢ cresciuto drammaticamente negli ultimi 50 anni, si assiste ad un
overloading di dati che arrivano dalle fonti piu disparate: dati numerici provenienti ad esempio da
satelliti, o sensori di ogni tipo, e dati testuali, strutturati e non, provenienti da siti web, email, forum,
newsgroup, archivi digitali privati e pubblici, ecc. Se da un lato questa abbondanza di informazioni
¢ un valore aggiunto perché permette di avere sempre a disposizione tutto cio di cui si necessita,
dall’altro ¢ un limite, infatti quando la quantita di dati disordinati diventa troppa si traduce in “non
esistenza” poiché ¢ impossibile accedervi [55]. Poiché I’accumulo di dati ¢ inevitabile, e cresce in
maniera esponenziale, ¢ necessario studiare meccanismi che ne permettano 1’elaborazione
automatica; per questo motivo negli ultimi anni si ¢ visto uno sforzo estensivo della ricerca
nell’ambito di tecniche che permettano la gestione ed elaborazione automatica di grandi quantita di
dati e la ricerca di informazioni utili, ma nascoste in esse. Il processo globale di analisi di grossi
database, finalizzata ad estrarre della conoscenza nascosta, ¢ noto come “Knowledge Discovery in
Databases” (KDD). Il Data mining (DM) ¢ il cuore del processo di KDD e comprende gli algoritmi
e le tecniche per esplorare ed apprendere dai dati, scoprendo conoscenza. Per enfatizzare la
necessita di un’analisi intelligente dei risultati ottenuti, si usa il termine Intelligent Data Analysis
[56].

In contesti che prevedono 1’analisi di dati espressi in forma matriciale, metodi di blind source
separation (BSS) e generalized component analysis (GCA) comprendono un’ampia classe di
algoritmi di apprendimento non supervisionato che cercano di scoprire la struttura nascosta nei dati,
estrarre feature significative e trovare rappresentazioni utili dei dati. Essi hanno trovato importanti
applicazioni in diverse aree dall’ingegneria alle neuroscienze [59]. L’obiettivo delle GCA ¢ di
trovare rappresentazioni strutturate, ridotte o gerarchiche, delle componenti presenti nei dati
osservati che possano essere interpretati. Poiché i dati possono sempre essere interpretati in molti
modi differenti ¢ necessario 1’uso di conoscenza a priori per determinare quali feature o proprieta



meglio rappresentano le componenti latenti; quindi 1’uso efficiente ed efficace di tali strumenti
dipende fortemente da questa conoscenza a priori che permette di estrarre e identificare componenti
nascoste significative.
Nel contesto brevemente delineato, i metodi in grado di approssimare la matrice dei dati, al fine di
ridurne la dimensionalita (rank reduction) e di rimuovere il rumore, rivestono un’importanza
fondamentale [56]. Esempi classici di tali metodi sono la fattorizzazione QR [1, 2], la
decomposizione a valori singolari (Singular Value Decomposition, SVD) [3,8], I’analisi delle
componenti indipendenti (Independent Component Analysis, ICA) [5] e ’analisi delle componenti
principali (Principal Component Analysis, PCA) [4]. Questi metodi forniscono dei fattori, i cui
elementi sono normalmente numeri reali, in taluni ambiti applicativi la presenza di valori negativi
nei fattori fa perdere I’interpretazione semantica delle informazioni estratte dalle matrici. Paatero in
[6] propose le Positive Matrix Factorization (PFM), applicate nell’ambito delle scienze ambientali,
in cui per la prima volta si impose alle componenti la restrizione di non-negativita. Tuttavia il
successo di tali tecniche si ebbe nel 1997 quando Lee e Seung proposero la “Nonnegative Matrix
Factorization” (NMF) [7], un nuovo metodo di rank reduction con vincolo di non-negativita
imposto sia sulla matrice di dati originali sia sui fattori, che permette di rappresentare i dati originari
mediante combinazioni lineari, puramente additive, di basi non negative (part-based representation).
Le NMF costituiscono un possibile approccio nel simulare la percezione umana dell’intero come
somma degli elementi che lo costituiscono. Questo tipo di comportamento nell’'uomo emerge
spontaneamente dalla struttura neuronale in cui le soglie di attivazione dei neuroni non possono
essere negative giustificando, quindi, il vincolo di non-negativita imposto ai dati [NATURE].
Le NMF hanno ricevuto attenzioni crescenti dalla comunita di analisi dei dati [20] grazie alla loro
caratteristica di descrivere bene le proprieta del mondo reale e le interazioni tra di esse.
La NMF applicata a una matrice di dati produce una approssimazione della stessa in termini di
prodotto tra due matrici: la matrice delle basi (W) e la matrice di codifica (H) [57].
Una NMF di una matrice di dati ¢ ottenuta mediante la risoluzione di un problema di ottimizzazione
non lineare di una specifica funzione d’errore. La maggior parte degli algoritmi NMF utilizzano due
funzioni errore: la distanza Euclidea e la divergenza di Kullback-Leibler; tuttavia vi sono esempi di
algoritmi che utlizzano altri tipi di funzioni come la divergenza di Bergman, la divergenza di
Csiszar, I’alfa divergence, la divergenza di Young, ecc./METTERE CITAZIONE]
Lee e Seung proposero il “multiplicative update algorithm” [9], un algoritmo iterativo basato su
regole di update delle matrici fattori per risolvere numericamente la NMF come un problema di
ottimizzazione basato sul gradiente discendente. Questo algoritmo ¢ stato utilizzato come baseline
per lo sviluppo di numerose varianti, che aggiungendo dei vincoli alle matrici fattori, o alla matrice
dei dati, introducono conoscenza nel processo di fattorizzazione [13]. Gli esempi piu applicati in
letteratura riguardano i vincoli di sparsita [10] e di ortogonalita [11] imposti ai fattori. Una delle
proprieta di maggior interesse delle NMF ¢ di generare una rappresentazione sparsa dei dati,
in cui la totalita delle informazioni presenti nel dataset originale viene codificata utilizzando poche
componenti positive. Nella formulazione classica delle NMF, tuttavia, la sparsita costituisce un
effetto collaterale, piuttosto che un reale obiettivo, per cui non ¢ possibile avere controllo sul grado
di sparsita della rappresentazione. Per tale motivo Hoyer [10] propose una misura di “sparseness”
utilizzata per imporre la ricerca di soluzioni che presentino il grado di sparsita desiderato. Alla base
del vincolo di sparsita vi ¢ I’idea che modelli sparsi siano rappresentazioni pit semplici ed efficienti
del problema. Inoltre, in molte applicazioni la conoscenza a priori sui dati suggerisce sparsita e
quindi ¢ naturale riversarla nella fattorizzazione.
Un altro aspetto semantico, affrontato mediante I'utilizzo di vincoli sulle regole di update, ¢
I’ortogonalita dei vettori coinvolti nella fattorizzazione. Differentemente dagli altri metodi di rank
reduction, i vettori base appresi dalla NMF non sono ortogonali tra loro, cid indica che i fattori
latenti possono non essere ben separati. In [58] ¢ stato proposto un algoritmo NMF che impone una
“quasi ortogonalita” ai vettori base, in corrispondenza con I’idea che i fattori latenti siano il piu
distanti possibile gli uni dagli altri e quindi esclusivi, pur preservando la loro non-negativita. In



particolare ¢ stato dimostrato che quando il vincolo di ortogonalita ¢ imposto alla matrice di
codifica H, la NMF risulta essere equivalente all’algoritmo di clustering k-means [12].
Un caso particolare di dati sono le matrici binarie che rappresentano una relazione tra le feature e i
dati rappresentati nella matrice iniziale. Zhang et al. in [14] propongono la Binary NMF, un
algoritmo che fornisce uno schema naturale di normalizzazione delle matrici fattori a partire da una
matrice  binaria  permettendo quindi di conservare la caratteristica  relazionale.
Tutti gli algoritmi per il calcolo delle NMF sono iterativi e richiedono un’opportuna inizializzazione
della matrice delle basi e delle codifiche, che influenza sia 1’efficienza che [’efficacia:
inizializzazioni povere provocano una convergenza lenta e una bassa riduzione dell’errore,
producendo fattori latenti non abbastanza significativi.
Il problema dell’inizializzazione della NMF ¢ stato ampiamente discusso in letteratura [15,60,62] e
sono stati proposti differenti meccanismi di inizializzazione che permettano di ottenere un’alta
riduzione dell’errore e una piu veloce convergenza degli algoritmi NMF adottati. Tra questi si
distinguono quelli basati su algoritmi di clustering sia hard, come lo spherical k-means[16] sia soft,
come il Fuzzy C-Means (FCM) [17] e il subtractive clustering [19], quelli basati su schemi
alternativi di approssimazione low rank [18], o basati su tecniche piu avanzate come gli algoritmi
genetici [19]. In generale strategie di inizializzazione complesse richiedono costi computazionali
piu alti, ma producono una piu veloce riduzione dell’errore negli algoritmi NMF, e consentono un
maggior determinismo nel processo di fattorizzazione.
Come gia accennato in precedenza, il vincolo di non negativita e la rappresentazione part-based
delle NMF ben si adattano a rappresentare dati del mondo reale; per questo motivo la letteratura
relativa alle NMF spazia nei campi piu svariati, tra cui il text mining, I’image processing,
applicazioni in campo biologico che utilizzano la rappresentazione del DNA a microarray, in campo
musicale, nell’e-learning, e contestualmente ad ogni problema specifico ¢ stata assegnata una
semantica ai fattori latenti estratti.
Sin dal primo articolo di Lee e Seung [7] le NMF sono state applicate nell’ambito del text-mining
per estrarre concetti chiave ( topic ), da una collezione di documenti testuali memorizzati come
colonne di una matrice termini-documenti [26]. In questo contesto i fattori latenti presenti nei dati
sono un’insieme di parole chiave, estratte dal vocabolario dei documenti, che permettono di definire
delle categorie semantiche in cui ciascun documento ricade. Quindi i documenti correlati ad un
particolare “topic” possono essere raggruppati ed etichettati mediante il sottoinsieme di termini
corrispondente al sottospazio vettoriale del vocabolario a cui appartengono [27]. Questa
caratteristica ha permesso 'utilizzo delle NMF in diverse applicazioni reali come il riconoscimento
di spam [23], ’information filtering basato sulle preferenze dell’utente [22,41], la classificazione di
documenti [38], la creazione automatica di riassunti [25], il co-clustering [24], etc.
Un altro ambito in cui le NMF sono state utilizzate sin dal principio ¢ il riconoscimento di volti. I
dati sono rappresentati mediante una matrice pixel-immagini, le cui colonne sono linearizzazioni di
immagini descritte mediante valori non negativi di pixel. Nel caso del face-recognition [36] i fattori
latenti estratti dalla NMF sono caratteristiche fisiche semanticamente rilevanti e discriminanti, come
ad esempio il naso, gli occhi, la bocca, gli zigomi nella stessa posizione in cui sono presenti nelle
immagini originarie. A partire da questi risultati la NMF ¢ stata applicata, con buoni risultati,
nell’ambito dell’image processing a problemi di object detection [35,37] e di segmentazione
[39,40], in cui 1 fattori latenti costituiscono parti significative delle immagini.
Negli ultimi anni si ¢ assistito ad un crescente interesse per il “music information retrival”. I dati
che si vogliono analizzare sono la frequenza degli spettri musicali, al fine di eseguire
automaticamente la separazione delle tracce di strumenti differenti o la trascrizione delle note. Molti
sono gli articoli in letteratura che utilizzano le NFM sugli spettri sonori [42-50]. In questo contesto
la matrice dei dati contiene il valore dello spettro in corrispondenza di una data frequenza e di un
tempo fissato, i fattori latenti indicano per un singolo strumento la nota suonata e la matrice di
codifica indica quando le note sono attive.
La NMF ¢ stata applicata anche nel financial data mining, per analizzare i trend delle borse [51]. Si



¢ osservato che le fluttuazioni di prezzi in borsa non sono indipendenti I’una dall’altra ma dominate
da numerosi fattori di fondo non osservabili, percio si ¢ pensato alla NMF come strumento
automatico per identificare tali trend intrinseci nei dati. In questo ambito le colonne della matrice
dei dati rappresentano i valori delle azioni all’evolversi del tempo. La NMF ha permesso di estrarre
componenti intrinseche mediante le quali clusterizzare le azioni, e sorprendentemente si ¢ osservato
che azioni appartenenti allo stesso settore non sono state assegnate necessariamente allo stesso
cluster aprendo spiragli nell’utilizzo della NMF come guida nella creazione di portfolii diversificati.
La NMF ¢ stata applicata anche nel contesto di e-learning in cui alcuni dei dataset tipicamente
disponibili sono rappresentabili attraverso score-matrix che registrano i punteggi ottenuti dagli
studenti relativamente ai quesiti presenti nei test di verifica. A partire da una score matrix ¢
possibile condurre un’analisi tesa a individuare i fattori latenti coinvolti nel processo di
apprendimento. Le informazioni estratte rappresentano i building block di un modello cognitivo di
apprendimento che trova corrispondenza in una particolare matrice, la cosiddetta question matrix
(Q-matrix), che descrive le abilita necessarie affinché uno studente possa rispondere adeguatamente
a questionari di valutazione. In [28] si utilizza la NMF come metodo automatico per la costruzione
di una Q-matrix a partire da una score-matrix. Tuttavia questo non ¢ 1’unico esempio di
applicazione della NMF nell’ambito della didattica; si rimanda a [29-33] per ulteriori applicazioni.
Una delle piu recenti applicazioni della NMF ¢ data dall’analisi di dati di tipo genomico. La rapida
evoluzione della tecnologia microarray per 1’espressione di geni ha fornito agli scienziati
I’opportunita di osservare relazioni complesse tra i vari geni in un genoma, mediante la misura
simultanea dei livelli di espressione di decine di migliaia di geni in esperimenti massivi. |
microarray di espressioni di geni sono chip di silicio che misurano simultaneamente i livelli di
espressione dell’'mRNA di decine di migliaia di geni che tipicamente sono memorizzati in una
matrice di dati, in cui ciascuna colonna rappresenta un gene € ogni riga un esempio O una
condizione. Ogni valore della matrice rappresenta il livello di espressione di un gene nell’esempio
corrispondente. La selezione di un sottoinsieme di geni discriminativi spesso aiuta a identificare
geni che sono rilevanti come causa o conseguenza di una malattia, € possono essere usati come bio-
marcatori per la diagnosi [52-54].
Questi sono alcuni esempi di ambiti in cui ¢ stata maggiormente applicata la NMF, tuttavia la
ricerca in tale campo ¢ ancora molto aperta a diversi scenari.

6) Approccio al problema

Nel corso di questo progetto di ricerca si intende analizzare la semantica associata ai fattori latenti
estratti dai dati adottando, come meccanismo di Intelligent Data Analysis, le fattorizzazioni
matriciali (e in particolare, la fattorizzazioni non negative). Il problema di estrazione di
caratteristiche semanticamente rilevanti da grandi matrici di dati ¢ collocabile in un contesto globale
di apprendimento non supervisionato, e quindi richiedera una profonda analisi delle diverse
tecniche di clustering e dei loro meccanismi di funzionamento. La relazione tra alcune tecniche di
clustering (quali il k-means) e le fattorizzazioni matriciali non negative, dovra essere approfondita
in modo da valutarne i punti di forza e le eventuali debolezze. Tale studio permettera di identificare
quali siano i1 meccanismi iterativi piu idonei a inserire conoscenza durante il processo di
fattorizzazione al fine di ottenere fattori latenti semanticamente rivelanti. In particolare, saranno
analizzati i1 diversi algoritmi (proposti in letteratura) per calcolare le fattorizzazioni non negative al
fine di verificare se I’introduzione di vincoli (nella formulazione delle regole di update) e 1’utilizzo
di appropriati meccanismi di inizializzazione possano iniettare conoscenza utile nel processo di
fattorizzazione.

L’approfondimento della rappresentazione geometrica della fattorizzazioni di matrici e 1’uso di
tecniche di visualizzazione dei risultati di clustering potranno essere utilizzate per verificare la
presenza di fattori latenti di raggruppamento nei dati. Anche lo studio dei metodi di valutazione



degli algoritmi di apprendimento potra rivelarsi utile per validare la correttezza di eventuali ipotesi
sui dati.
Acquisite le opportune conoscenze sulle tecniche di intelligent data analysis e sulle fattorizzazioni
non negative, si provvedera alla fase di integrazione di queste in un'unica metodologia che consenta
una piu “intelligente” applicazione delle fattorizzazioni non negative. La metodologia ottenuta sara
sottoposta a verifiche sui diversi domini applicativi disponibili in letteratura in modo da valutare le
proprieta semantiche e confrontare i risultati ottenuti con quelli noti dal punto di vista
dell’efficienza e della significativita semantica.

7) Ricadute applicative

Come gia evidenziato, le fattorizzazioni non negative in virtu delle intrinseche capacita di estrarre
da dati una loro rappresentazione basata sulle parti (part-based), rappresentano un meccanismo
idoneo a emulare le capacita percettive umane. In particolare, la rappresentazione part-based e la
non negativita delle componenti che automaticamente possono essere ottenute applicando un
metodo di fattorizzazione non negativa, permettono di estrarre automaticamente fattori latenti non
noti a priori, ma implicitamente presenti nei dati. Le peculiarita dei metodi di fattorizzazione non
negativa permettono il loro utilizzo per risolvere problemi di data mining relativi ai piu disparati
domini applicativi in cui i dati si possano rappresentare come matrici con elementi non-negativi.
Esempio sono le immagini, i documenti testuali, le sequenze musicali, le sequenze di DNA, i dati di
e-learning e quelli finanziari. Tuttavia, i risultati che si possono attualmente ottenere utilizzando
tecniche di fattorizzazione necessitano dell’intervento di un esperto umano che in base a
conoscenze a priori sia in grado di interpretare correttamente i risultati forniti da queste tecniche. La
creazione di uno strumento automatico in grado, non solo di estrarre fattori latenti nascosti nei dati,
ma di assegnare a tali fattori, in maniera quanto piu automatica possibile, una corretta semantica
sarebbe un passo avanti in tutti i campi di applicazione dell’intelligent data analysis (text clustering,
recommender systems, E-learning data mining (EDM), financial data mining, image processing,
signal processing, music information retrieval).
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9) Fasi del progetto
11 progetto di ricerca sara suddiviso in tre fasi:
1. Studio del problema;
2. Sviluppo della metodologia;
3. Valutazione dei risultati;
A ciascuna fase corrisponderanno le seguenti attivita:
1. Studio della letteratura esistente inerente il problema e analisi degli strumenti disponibili;

2. Sviluppo di modelli e metodi legati alla metodologia proposta; implementazione di
prototipi e strumenti che permettano di valutare la bonta dei modelli;

3. Raccolta di dataset benchmark disponibili in letteratura e compatibili 1 requisiti della
metodologia proposta che permettano una efficace comparazione dei risultati. Valutazione
dei modelli ottenuti attraverso adeguate metriche;

E’ previsto, tra la prima e la seconda fase, un periodo di almeno tre mesi di studio presso una
struttura di ricerca europea specializzata nella ricerca sulle fattorizzazioni matriciali.

Di seguito sono specificate le principali risorse da acquisire e la fase del progetto in cui si prevede
saranno acquisite:

1. Algoritmi noti in letteratura;
2. Linguaggi di programmazione prototipale e general purpose;
3. Dataset benchmark (UCI Machine Learning Repository);

Ognuna delle tre fasi proposte verra fatta coincidere con il rispettivo anno di dottorato. I risultati
miliari che si presume vengano raggiunti sono i seguenti:

* Al termine del primo anno una survey inerente la letteratura disponibile sulla fattorizzazione
matriciale non negativa applicata all’analisi dei dati;

* Durante il secondo anno lo sviluppo di una metodologia per I’applicazione della
fattorizzazione matriciale non negativa nell’intelligent data analysis e sviluppo di relativi
prototipi;

* Durante il terzo anno analisi sperimentale della metodologia e scrittura della tesi di
dottorato;

10) Valutazione dei risultati.

La valutazione dei risultati ¢ mirata a verificare la validita della metodologia proposta per la
fattorizzazione matriciale non negativa nell’Intelligent Data Analysis. In particolare occorrera
verificare la significativita semantica dei risultati della fattorizzazione rispetto a tipici problemi di
analisi dei dati. Questo richiede 1’applicazione di metriche specifiche, nonché il feedback
dell’analista nella valutazione dei risultati. In particolare, poiché¢ la NMF puo essere inteso come
uno strumento di apprendimento non supervisionato verranno applicate le misure di validazione



interne ed esterne tipiche degli algoritmi di clustering, e saranno utilizzate rappresentazioni grafiche
dei risultati che meglio evidenzino la presenza di eventuali raggruppamenti nei dati.
Inoltre occorrera valutare I’efficienza e ’efficacia delle tecniche di fattorizzazioni in termini di
accuratezza dell’approssimazione e tempi di convergenza.

Al fine di valutare 1’efficacia della fattorizzazione matriciale nell’analisi intelligente dei dati, si
utilizzeranno dataset di diversa natura. In particolare si ricorrera a dataset sintetici, anche costruiti
ad hoc, al fine di verificare la capacita di tali metodi di estrarre fattori latenti attesi. Solo dopo
questo tipo di validazione sperimentale si potra ricorrere a dataset provenienti da problemi reali per
una valutazione complessiva. Per rendere confrontabili e ripetibili le sperimentazioni che si
effettueranno, verranno utilizzati dataset noti in letteratura e disponibili sul web. Nell’eventualita di
dover testare che particolari caratteristiche semantiche affiorino dal processo di fattorizzazione, sara
possibile produrre dei dataset ad hoc che soddisfino le proprieta desiderate.
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