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ΕΠΙΤΕΛΙΚΗ ΣΥΝΟΨΗ

Με την πραματικότητα τν υπέροκν και οοένα αυξανόμενν πηών κειμένου στο διαδί-
κτυο, καίστανται ανακαία η ύπαρξη μηανισμών οι οποίοι οηούν τους ρήστες ώστε να άουν
ρήορες απαντήσεις στα ερτήματά τους. Η δημιουρία περιεομένου, προσποποιημένου στις
ανάκες τν ρηστών, κρίνεται απαραίτητη σύμφνα με τις επιταές της συνδυαστικής έκρηξης
της πηροφορίας που είναι ορατή σε κάε “νία” του διαδικτύου. Ζητούνται άμεσες και αποτε-
εσματικές ύσεις ώστε να “τιασευτεί” αυτό το άος πηροφορίας που υπάρει στον πακόσμιο
ιστό, ύσεις που είναι εφικτές μόνο μέσα από ανάυση τν προημάτν και εφαρμοή σύρονν
μαηματικών και υποοιστικών μεόδν ια την αντιμετώπισή τους.

Η παρούσα διδακτορική διατριή αποσκοπεί στο σεδιασμό, στην ανάπτυξη και τεικά στην
αξιοόηση μηανισμών και καινοτόμν αορίμν από τις περιοές της ανάκτησης πηροφορίας,
της επεξερασίας φυσικής ώσσας καώς και της μηανικής εκμάησης, οι οποίοι α παρέουν
ένα υψηό επίπεδο φιτραρίσματος της πηροφορίας του διαδικτύου στον τεικό ρήστη. Πιο
συκεκριμένα, στα διάφορα στάδια επεξερασίας της πηροφορίας αναπτύσσονται τενικές και
μηανισμοί που συέουν, δεικτοδοτούν, φιτράρουν και επιστρέφουν κατάηα στους ρήστες
κειμενικό περιεόμενο που πηάζει από τον πακόσμιο ιστό. Τενικές και μηανισμοί που σκοπό
έουν την παροή υπηρεσιών πηροφόρησης πέρα από τα καιερμένα πρότυπα της υφιστάμενης
κατάστασης του διαδικτύου.

Πυρήνας της διδακτορικής διατριής είναι η ανάπτυξη ενός μηανισμού συσταδοποίησης (clustering)
τόσο κειμένν, όσο και τν ρηστών του διαδικτύου. Στο παίσιο αυτό μεετήηκαν κασικοί
αόριμοι συσταδοποίησης οι οποίοι και αξιοοήηκαν ια την περίπτση τν άρρν νέν
προκειμένου να εκτιμηεί αν και πόσο αποτεεσματικός είναι ο εκάστοτε αόριμος.

Σε δεύτερη φάση υοποιήηκε αόριμος συσταδοποίησης άρρν νέν που αξιοποιεί μια
εξτερική άση νώσης, το WordNet, και είναι προσαρμοσμένος στις απαιτήσεις τν άρρν νέν
που πηάζουν από το διαδίκτυο.

Ένας ακόμη ασικός στόος της παρούσας ερασίας είναι η μοντεοποίηση τν κινήσεν που
ακοουούν κοινοί ρήστες καώς και η αυτοματοποιημένη αξιοόηση τν συμπεριφορών, με
ορατό ετικό αποτέεσμα την πρόεψη τν προτιμήσεν που α εκφράσουν στο μέον οι ρή-
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στες. Η μοντεοποίηση τν ρηστών έει άμεση εφαρμοή στις δυνατότητες προσποποίησης της
πηροφορίας με την πρόεψη τν προτιμήσεν τν ρηστών. Ως εκ’ τούτου, υοποιήηκε αό-
ριμος προσποποίησης ο οποίος αμάνει υπ’ όψιν του πηώρα παραμέτρν που αποκαύπτουν
έμμεσα τις προτιμήσεις τν ρηστών.

Οι παραπάν μηανισμοί αφού αξιοοήηκαν ξεριστά, στη συνέεια ενσματώηκαν στην
πατφόρμα αποδετίσης άρρν νέν1 που είε υοποιηεί στα παίσια της μεταπτυιακής δι-
πματικής ερασίας, μετασηματίζοντάς την έτσι σε ένα σύστημα προτάσεν άρρν νέν (news
articles recommendation system).

Οι τενικές που προτείνονται σε αυτή τη διδακτορική διατριή επεκτείνουν και διαφοροποιούν
ερασίες άν ερευνητών, προσέτοντας νέες μεόδους αντιμετώπισης του προήματος προ-
τάσεν άρρν νέν. Η ερασία που πραματοποιήηκε στα παίσια της παρούσας διδακτορικής
διατριής αναφέρεται συνοπτικά παρακάτ.

• Μελέτη αλγορίθμων συσταδοποίησης και αξιολόγησή τους για την περίπτωση των άρθρων νέων
από το διαδίκτυο
Αυτό το κομμάτι της διδακτορικής διατριής αφορά στην μεέτη αορίμν συσταδοποί-
ησης κειμένν και αξιοόηση της εφαρμοής αυτών στην περίπτση τν άρρν νέν
(news articles) που πηάζουν από το διαδίκτυο. Στόος αυτής της μεέτης ήταν η εφαρμοή
διαφόρν τενικών συσταδοποίησης και η σύκριση τν αποτεεσμάτν όσον αφορά στο
μεάο πήος και ποικιομορφία που παρουσιάζουν τα άρρα νέν του διαδικτύου. Συκε-
κριμένα, μεετήηκαν ιεραρικοί (hierarchical) αόριμοι με διάφορες μετρικές απόστασης
μεταξύ τν σηματιζόμενν συστάδν: pairwise single, maximum, average, centroid linkage
καώς επίσης και ποοί διαμερισματικοί (partitional) αόριμοι: k-means, k-medoids, k-
means++. Παράηα, ια κάε έναν από τους παραπάν αορίμους συσταδοποίησης ρη-
σιμοποιήηκαν και διάφορες μετρικές ομοιότητας: Euclidian, City-block, Pearson correlation
coefficient, Cosine similarity, Spearman-rank, Kendall’s tau. Για την αξιοόηση τν πα-
ραπάν αόριμν – μετρικών ρησιμοποιήηκαν άρρα νέν τα οποία συέηκαν από
διάφορα online ειδησεοραφικά πρακτορεία (news portals). Επίσης, ια την σύκριση της
ποιότητας τν παραόμενν συστάδν ρησιμοποιήηκε η μετρική του Clustering Index και
του F-measure. Τέος, έινε αξιοόηση από πραματικούς ρήστες ς προς την ποιότητα
τν παραόμενν συστάδν.

• Σχεδιασμός και υλοποίηση υβριδικού αλγορίθμου συσταδοποίησης άρθρων νέων (W-kmeans)
Έοντας τα αποτεέσματα από την προαναφερείσα έρευνα υπόψη, στα παίσια της διδα-
κτορικής διατριής, προρήσαμε στον σεδιασμό και υοποίηση νέου αορίμου ια την
συσταδοποίηση άρρν νέν. Το αποτέεσμα αυτής της έρευνας ήταν ο αόριμος W-
kmeans ο οποίος αποτεεί μία προέκταση του κασικού k-means αορίμου ενώ παρά-
ηα ενισύεται από την εξτερική νώση που μπορεί να προσφέρει το WordNet, ένας από
τους πιο ευρές διαδεδομένους ησαυρούς έξεν ια την Αική ώσσα. Το WordNet,

1http://perssonal.cti.gr
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ορανώνει διάφορες σσοοικές σέσεις σε ιεραρίες οι οποίες μπορούν να αναπαραστα-
ούν σε δενδροειδής δομές. Κάνοντας ρήση αυτών τν δομών, αναζητούμε στο WordNet
ια τα υπερώνυμα (hypernyms) τν σημαντικότερν έξεν που απαρτίζουν ένα άρρο νέου
και έτσι επεκτείνουμε το συνοικό νοηματικό περιεόμενό του. Επί της ουσίας με αυτή τη
διαδικασία εισάουμε “νέα νώση” στην υπάρουσα ίστα έξεν κάτι που κάνει την διαδι-
κασία συσταδοποίησης ιότερο ασαφή και περισσότερο αποτεεσματική. Αροίζοντας τις
δενδροειδής δομές τν υπερώνυμν τν σημαντικότερν όρν ενός κειμένου, αυτό που πα-
ρατηρήσαμε είναι ότι όσο πιο πού πησιάζουμε στην ρίζα του δέντρου (οντότητα - entity),
τόσο πιο συνά εμφανίζεται το υπερώνυμο αά και τόσο πιο ενικού νοήματος ίνεται αυτό.
Επομένς τυπικά υπάρουν δύο παράμετροι που πρέπει να ηφούν υπ’ όψιν στην διαδικασία
της επιοής τν υπερνύμν που α ενισύσουν το κείμενο: η συνότητα εμφάνισης και
το άος. Η ζύιση τν παραπάν παραμέτρν έινε άσει μίας σιμοειδούς (sigmoid) συ-
νάρτησης της οποίας η παράμετρος που εκφράζει το πόσο απότομη είναι περιαμάνει τόσο
το άος όσο και την συνότητα του υπερνύμου.

Μια ακόμη σημαντική ρήση της εφαρμοής του WordNet η οποία μεετήηκε ήταν η εξα-
ή ετικετών (labeling) εκ’ τν παραόμενν συστάδν. Η διαδικασία του labeling ει-
τουρεί ατομικά σε κάε συστάδα άρρν αμάνοντας υπόψιν αρικά το 10% τν σημα-
ντικότερν έξεν-κειδιών τν άρρν της συστάδας. Στη συνέεια, και ια κάε μία από
τις έξεις-κειδιά, παράονται τα δέντρα υπερνύμν τους τα οποία και συνδυάζονται σε ένα
συνοικό δέντρο. Οι κόμοι που προκύπτουν ζυίζονται και ταξινομούνται άσει του άρους
τους, με τα 5 πρώτα υπερώνυμα να επιστρέφονται ς αντιπροσπευτικά της συστάδας. Απο-
τέεσμα αυτής της διαδικασίας είναι η δημιουρία ετικετών που καύπτουν νοηματικά την
συστάδα και που μάιστα ποές φορές δεν είναι μέρος τν έξεν-κειδιών τν άρρν
που απαρτίζουν τη συστάδα.

Συνδυάζοντας τις παραπάν τενικές, καταήξαμε στο αόριμο W-kmeans, ο οποίος αξιο-
οήηκε σε σέση με παρόμοιους partitional αορίμους ρησιμοποιώντας την μετρική
του Clustering Index. Τα αποτεέσματα της διαδικασίας αξιοόησης έδειξαν σημαντική
ετίση της απόδοσης σε σέση με τον κασικό k-means αόριμο. Παράηα, οι παρα-
όμενες ετικέτες έουν υψηή ποιότητα και α μπορούσαν να αποτεέσουν ένα σημαντικό
εραείο ια online υπηρεσίες δεικτοδότησης άρρν νέν και όι μόνο.

• Επέκταση και χρήση του αλγορίθμου W-kmeans για την περίπτωση των χρηστών
Στο τμήμα αυτό της διδακτορικής διατριής έινε επέκταση/προσαρμοή του αορίμου
W-kmeans στην περίπτση συσταδοποίησης ρηστών που παρακοουούν άρρα νέν του
διαδικτύου. Πιο συκεκριμένα, μεετήηκε και υοποιήηκε η επέκταση της εφαρμοής του
αορίμου ια τις καταεραμμένες συνεδρίες τν ρηστών που είναι εεραμμένοι στην
online υπηρεσία δεικτοδότησης. Παράηα, έινε αξιοόηση τν συνεπειών που έει η
προσέιση αυτή στην μηανή προτάσεν του συστήματός μας, μετρώντας την συνοική
επίδοση που έει αυτή όσον αφορά στην ακρίεια και ανάκηση (precision/recall) τν πα-
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ραόμενν αποτεεσμάτν.

Ο αόριμος W-kmeans ια την περίπτση εφαρμοής του σε ρήστες, προράει ς εξής:
αρικά εξάονται οι συνεδρίες (sessions) από άρρα τα οποία ο ρήστης επέεξε να δει σε
συκεκριμένου μεέους ρονικά παράυρα. Στη συνέεια, ια κάε συνεδρία αροίζουμε τα
άρρα που απαρτίζουν την συνεδρία και στη συνέεια εμπουτίζουμε τις έξεις-κειδιά με
σετικά υπερώνυμα που εξάονται από το WordNet με τον τρόπο που περιράφεται στην
συνέεια. Αρικά ια κάε μία από τις έξεις-κειδιά παράουμε τις δενδροειδής δομές από
υπερώνυμα που οδηούν στο υπερώνυμο - ρίζα (οντότητα - entity) και στη συνέεια αροί-
ζουμε όες τις δενδροειδής δομές σε μία. Πρακτικά, υπάρουν δύο παράμετροι οι οποίες
πρέπει να ηφούν υπ’ όψιν όσον αφορά στη σημαντικότητα του κάε υπερώνυμου: το άος
του στο δέντρο και η συνότητα εμφάνισής του. Ζυίζοντας τις παραπάν παραμέτρους με
μία σιμοειδή (sigmoid) συνάρτηση και στη συνέεια ταξινομώντας άσει του άρους, κατα-
ήουμε σε μία ίστα από υπερώνημα τα οποία εκφράζουν το προφί του ρήστη άσει τις
επιοές που έει κάνει. Η ίστα αυτή ρησιμοποιείται έπειτα κατά το στάδιο προτάσεν στο
ρήστη ια την παρουσίαση αποτεεσμάτν τα οποία με μεάη πιανότητα τον ενδιαφέρουν.

Για την πειραματική αξιοόηση της εφαρμοής του αορίμου W-kmeans στα προφί
τν ρηστών, ρησιμοποιήηκε μεάο πήος από άρρα νέν προερόμενα διάφορα διαδι-
κτυακά ειδησεοραφικά πρακτορεία καώς και αρκετούς εεραμμένοι ρήστες του συστή-
ματος. Επίσης ς κριτήριο αξιοόησης τν σηματιζόμενν συστάδν ρησιμοποιήηκε το
Clustering Index καώς και το F-measure. Τα αποτεέσματα έδειξαν μία σημαντική ετί-
ση σε σέση με τον κασικό k-means αόριμο. Παράηα, οι προσφερόμενες προτάσεις
άρρν στους ρήστες ήταν σημαντικά ετιμένες σε σέση με πριν όπου δεν εφαρμόζονταν
η συσταδοποίηση ρηστών.

• Προσωποποίηση των προτεινόμενων άρθρων νέων βάσει της πληροφορίας συσταδοποίησης
Με άση τα παραπάν αποτεέσματα σε σέση με την συσταδοποίηση άρρν νέν, καώς
και τν ρηστών αυτών, στο τμήμα αυτό της διδακτορικής διατριής αναπτύηκε τενική
προσποποίησης τν προτεινόμενν προς τους ρήστες άρρν νέν, η οποία αξιοποιεί την
πηροφορία τν συστάδν ρηστών του συστήματος. Ο αόριμος προσποποίησης που
αναπτύηκε, μπορεί να αρακτηριστεί ς υριδικός καώς ασίζεται τόσο στο ίδιο το περιε-
όμενο τν άρρν (content-based) όσο και στο συνερατικό φιτράρισμα (collaborative
filtering) αξιοποιώντας την συσταδοποίηση και τις επιοές τν ρηστών του συστήματος.
Παράηα, έει τη δυνατότητα της προσαρμοής στα μετααόμενα ενδιαφέροντα του
ρήστη με σετικά μικρές αά διαρκείς μεταοές στα προφί τν ρηστών. Ο αόρι-
μος ενσματώνει αρκετά ευρετικά, όπς τα επιεμένα προς ανάνση άρρα νέν από τον
ρήστη, τον ρόνο που ξοδεύει διαάζοντάς τα, την κατηορία τν άρρν, καώς και την
νώση της συστάδας που ανήκει ο ρήστης.

Η εφαρμοή της προαναφερείσας τενικής προσποποίησης με ρήση συσταδοποίησης, οδή-
ησε σε ετιμένα αποτεέσματα όσον αφορά τόσο στην ικανότητα του συστήματος να
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συκίνει ρηορότερα στις πραματικές προτιμήσεις τν ρηστών, όσο και στην ποιότητα
τν προτάσεν ια άρρα νέν που προσφέρει προς τους ρήστες.

• Το πρόβλημα του “νέου χρήστη” και αντιμετώπισή του
Ένα σύστημα συστάσεν (recommendation system), μπορεί να ρεεί σε μία κατάσταση
κατά την οποία δεν έει αρκετή πηροφορία στην οποία να ασίσει τις αποφάσεις/προτάσεις
του. Αυτού του είδους η κατάσταση είναι νστή στην ιιοραφία ς cold start problem
και διακρίνεται σε τρεις περιπτώσεις: α) πρόημα νέου στοιείου (new item problem) όπου
ένα νέο στοιείο (στην περίπτσή μας ένα άρρο νέου) προστίεται στο σύστημα ρίς να
υπάρουν ακόμη αξιοοήσεις ια αυτό, ) πρόημα νέου ρήστη (new user problem) όπου
ένας νέος ρήστης εράφεται στο σύστημα ρίς να είναι νστό κάτι ια τις προτιμήσεις
του, ) πρόημα νέου συστήματος όπου αποτεεί συνδυασμό τν παραπάν περιπτώσεν.
Στο τμήμα αυτό της διδακτορικής διατριής αναπτύηκε μια προσποποιημένη μεοδοοία
ια την αντιμετώπιση του “προήματος νέου ρήστη” (new user problem).

Η τενική που υοποιήηκε, είναι αρικά παρόμοια με την “στοιείο προς στοιείο” στρα-
τηική (item by item strategy). Στη συνέεια, δεδομένης μία τουάιστον επιοής ια
αξιοόηση άρρου από τον ρήστη, αξιοποιείται η πηροφορία της συσταδοποίησης άρ-
ρν, και πιο συκεκριμένα τα αποτεέσματα του W-kmeans αορίμου που υπάρουν στη
άση δεδομένν ια την μετέπειτα επιοή προτάσεν. Έπειτα, και εφόσον δεν έουν ήδη
επιεεί αρκετά άρρα ια αξιοόηση, ρησιμοποιούμε τα αποτεέσματα του W-kmeans
αορίμου όσον αφορά στην συσταδοποίηση ρηστών του συστήματος ια τις προτάσεις
που ακοουούν. Η διαδικασία συνείζεται ές ότου ο συνοικός αριμός αξιοοήσεν
από τον ρήστη φτάσει σε κάποιο όριο στο οποίο μπορούμε να ερήσουμε ότι η διαδικασία
εκτίμησης τν προτιμήσεν του ρήστη έει οοκηρεί.

Η πειραματική αξιοόηση της προαναφερείσας τενικής έδειξε ότι με τη ρήση κατά μέσο
όρο 5 άρρν από κάε σετική συστάδα άρρου ή ρήστη, παίρνουμε τα καύτερα απο-
τεέσματα και την ταύτερη σύκιση στο προφί του ρήστη. Χρησιμοποιώντας αυτό το
συμπέρασμα, υποοίσαμε ότι η τενική μας ρειάζεται κατά μέσο όρο 37.5 άρρα προς πα-
ρουσίαση στη ρήστη προκειμένου να πάρει 20 επιτυείς αξιοοήσεις – ένα αποτέεσμα
σημαντικά καύτερο από τις τυπικές υπάρουσες μεόδους της ιιοραφίας σετικά με
την αντιμετώπιση του προήματος νέου ρήστη.

• Αξιοποίηση word n-grams για βελτίωση της συσταδοποίησης άρθρων νέων
Ένα n-gram ορίζεται ς η ακοουία κειμένου μεέους ‘n’ που αποτεείται από συνεόμενα
ράμματα ή έξεις. Για την περίπτση τν word n-grams, ενδιαφερόμαστε μόνο ια σειρές
το πού n συνεόμενν έξεν στις ακοουίες κειμένν. Για παράδειμα ένα 4-gram είναι
το εξής: economic situation in Greece.

Στο τμήμα αυτό της διδακτορικής διατριής αναπτύηκε τενική ενίσυσης του αορίμου
συσταδοποίησης άρρν νέν από το διαδίκτυο (W-kmeans) με ρήση n-grams έξεν (word
n-grams) κατά την διαδικασία της εξαής έξεν κειδιών (keyword extraction). Για την
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ενίσυση του αορίμου W-kmeans, ρησιμοποιήηκε μία προσέιση ζυίσματος η οποία
αξιοποιεί τόσο την συνότητα εμφάνισης τν keywords (bag of words representation) όσο
και αυτή τν n-grams. Πιο συκεκριμένα, ο αόριμος αναέτει άρη στα n-grams του
κειμένου (όπου 2 < n < 6) παρόμοια με τα tf-idf (term frequency – inverse document
frequency) άρη τν keywords, κατά τη διαδικασία της εξαής έξεν-κειδιών (keyword
extraction), και έπειτα συνδυάζει τα συνοικά άρη ια να αξιοοήσει ποια keywords και
n-grams είναι πιο σημαντικά ώστε να αμάνονται υπόψη κατά την συσταδοποίηση.

Η εκτίμηση της σημαντικότητας τν keywords και n-grams στη διαδικασία της συσταδο-
ποίησης αποτέεσε αντικείμενο της πειραματικής διαδικασίας, από την οποία προέκυψε ότι η
ζύιση keywords / n-grams σε όο 7/3 έδινε τα καύτερα αποτεέσματα ια την συσταδο-
ποίηση (συστάδες καύτερα διαρισμένες και με μεαύτερη συνοή). Παράηα ρέηκε
ότι ια n = 3, δηαδή όταν αμάνονται υπόψη τόσο τα 2-grams όσο και τα 3-grams ια την
διαδικασία ζυίσματος, έουμε καύτερα αποτεέσματα ια την συσταδοποίηση άρρν από
το διαδίκτυο (κάτι που επιεαίσε την υπάρουσα σετική ιιοραφία).
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EXECUTIVE SUMMARY

With the reality of the ever increasing information sources from the internet, both in sizes
and indexed content, it becomes necessary to have methodologies that will assist the users in
order to get the information they need, exactly the moment they need it. The delivery of content,
personalized to the user needs is deemed as a necessity nowadays due to the combinatoric
explosion of information visible to every corner of the world wide web. Solutions effective and
swift are desperately needed in order to deal with this information overload. These solutions are
achievable only via the analysis of the refereed problems, as well as the application of modern
mathematics and computational methodologies.

This Ph.d. dissertation aims to the design, development and finally to the evaluation of
mechanisms, as well as, novel algorithms from the areas of information retrieval, natural language
processing and machine learning. These mechanisms shall provide a high level of filtering
capabilities regarding information originating from internet sources and targeted to end users.
More precisely, through the various stages of information processing, various techniques are
proposed and developed. Techniques that will gather, index, filter and return textual content
well suited to the user tastes. These techniques and mechanisms aim to go above and beyond
the usual information delivery norms of today, dealing via novel means with several issues that
are discussed.

The kernel of this Ph.d. dissertation is the development of a clustering mechanism that will
operate both on news articles, as well as, users of the web. Within this context several classical
clustering algorithms were studied and evaluated for the case of news articles, allowing as to
estimate the level of efficiency of each one within this domain of interest. This left as with a
clear choice as to which algorithm should be extended for our work.

As a second phase, we formulated a clustering algorithm that operates on news articles and
user profiles making use of the external knowledge base of WordNet. This algorithm is adapted
to the requirements of diversity and quick churn of news articles originating from the web.

Another central goal of this Ph.d. dissertation is the modeling of the browsing behavior
of system users within the context of our recommendation system, as well as, the automatic
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evaluation of these behaviors with the obvious desired outcome or predicting the future preferences
of users. The user modeling process has direct application upon the personalization capabilities
that we can over on information as far as user preferences predictions are concerned. As a
result, a personalization algorithm we formulated which takes into consideration a plethora or
parameters that indirectly reveal the user preferences.

The above mechanisms, after being evaluated separately, were later incorporated as modules
within the online news indexing service2 that was implemented as part of my M.Sc. thesis,
transforming it into a complete news articles recommendation system. The techniques that
are proposed in this Ph.d. dissertation extend and diversify over works from other researchers,
adding new methodologies in order to deal with the problem of recommending news articles.
The work covered as part of the Ph.d. dissertation is shortly outlined below.

• Study of existing news clustering algorithms and evaluation for the case of news articles
originating from the web
This part of the Ph.d. dissertation has to do with the study of clustering algorithms
which operate upon texts and the evaluation of this application for the case of news
articles. The goal of this study was the application of various clustering methodologies
and then the comparison of their performance as far as the great numbers and diversity
that news articles exhibit, are concerned. In particular, hierarchical clustering algorithms
were studied: pairwise single, maximum, average, centroid linkage. In addition, several
partitional clustering algorithms were also studied: k-means, k-medoids, k-means++.
For each of the above clustering algorithms various distance measures for calculating
the distance among the formulated clusters were used: Euclidian, City-block, Pearson
correlation coefficient, Cosine similarity, Spearman-rank, Kendall’s tau. For the evaluation
of the above combination of clustering algorithms and distance measures, news articles
collected from numerous news portals were useds. Furthermore, for comparing the quality
of the generated clusters the Clustering Index and F-measure metrics were utilized.
Finally, the quality of the generated clusters was evaluated by real system users, giving
some useful feedback about the performance of the wining clustering methodology.

• Design and implementation of a hybrid news articles clustering algorithm (W-kmeans)
Having the results of the aforementioned research in mind, within the scope of this
Ph.d. dissertation, we moved the design and implementation of a new news articles
clustering algorithm. The outcome of this research was the W-kmeans algorithm which
is an extension of the classical k-means clustering algorithm, assisted by the external
knowledge that WordNet, one of the most widely used English language thesauri, can
offer. WordNet, by organizing the various linguistic relationships into hierarchies can be
represented into tree-like structures. Using these structures, we seek into WordNet for
the hypernyms of the words which constitute a news article, enhancing thus its overall

2http://perssonal.cti.gr
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context meaning. In essence, via this process, we are introducing ’new knowledge’ into
the existing keywords lists, something that makes the clustering process less fuzzy and
more effective. By aggregating the hypernym structures of the text’s keywords, what we
observed was that the more we got closer to the root of this tree (called ’entity’ within
WordNet), the more frequently the hypernym would appear but also the more generic its
meaning would become. As a results there are typically two parameters that should be
taken into consideration with regards to the process of hypernym selection/weighting that
shall enhance the text: the frequency of appearance and its depth. The weighting scheme
of these parameters was done using a sigmoid function of which the parameter that defines
how steep it is includes the both the weight and the frequency of the hypernym.

Another important use for the application of WordNet that was studied, is the labeling
generation process regarding the produced clusters. The labeling process operates within
each individual news articles cluster initially taking into consideration the top 10% of
the most important keywords of the articles belonging to the particular cluster. Next,
of each of those keywords the WordNet hypernym tree is generated and those trees are
aggregated together into a global tree. The nodes that are produced by this process are
then weighted and sorted according to their weight, and the top 5 hypernyms are returned
as representatives of the cluster. The outcome of the above process is cluster labels which
cover the sense of each clyster and which might not even be part of the keywords that
make us the cluster.

Combining the above techniques into a single process, we named the algorithm as W-
kmeans. W-kmeans was then evaluated against similar partitinal algorithms use the
Clustering Index metric. The results of the evaluation process showed significant improvement
compared with the classical k-means algorithm. Furthermore, the generated labels are of
high quality and can constitute an important tool for inline services which index news
articles (amongst other things).

• Expansion and use of the W-kmeans clustering algorithm for the case of system users
Within this part of the Ph.d. dissertation, the adaptation of the W-kmeans algorithm
for the case of user clustering was performed (as far as users browsing news articles
are concerned). In particular, an expansion of the clustering algorithm was investigated
and implemented that would take into account the system users as registered into our
recommendation system. In addition, we evaluated the consequences of this approach
into the recommendation engine of the system, evaluating thus the overall performance
improvement that this has with regards to precision/recall metrics on the produced results.
The W-kmeans algorithm for the case of users proceeds as follows: initial the user sessions
are extracted using news articles for which the user has expressed interest into reading
within specific time windows. Following, for each user session, we sum up the articles
that make it up and then we enrich the extracted keywords using WordNet hypernyms
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in the way that is described next. Initially for each of the keywowrds we generate the
tree-like structures of hypernymes that lead to the hypernym-root and we then aggregate
all these structures into a combined one. There are practically two parameters that need
to be taken into consideration as far as the importance of each hypernym is concerned:
its depth in the tree and its frequency of appearance. By weighting the above parameters
into a sigmoid function and then by sorting them by weight, we end up with a list of
hypernymes that express the user profile based on the choices that he did. This like can
be used later in multiple ways (like in the personalization/recommendation phase, or for
dealing with the new user problem).

For the experimental evaluation of the application of the W-kmeans algorithm to the user
profiles, we used a good number of news articles originating from online news portals,
as well as data from registered system users. Again as an evaluative criterion we used
the Clustering Index and the F-measure. The results showed a significant improvement
compared to the classical k-keans algorithm. In addition, the article recommendations
towards the users were significantly improved compared to the case when user clustering
was not employed.

• Personalization of the proposed articles based on clustering information
Using the above results regarding news articles and user clustering, in this part of the Ph.d.
dissertation we developed a personalization technique that lead to the actual recommendations
made by the system. This technique makes use of several heuristics that had been investigated
before, but is now enhanced to also incorporate clustering into the weighting scheme.

The personalization algorithm that was developed can be characterized as hybrid since it’s
based both onto the context of the articles themselves, as well as the collaborative filtering,
using continuously the clustering information along with the previous user choices. Moreover,
it has the capability of adapting to the always evolving user interests with relatively small
but continuous profile updates. The algorithm incorporates a multitude of heuristics like
the previously viewed articles, the times spent by the user reading them, the articles
categorization along with the previously mentioned clustering information. The application
of the aforementioned personalization technique resulted in improved results with regards
to both the ability of the system to quickly converge to the real user interests, and to the
quality of the news articles suggestions offered to the end users.

• Addressing the new user problem
A recommendation system can be found in a situation where it does not have enough
information on which to rely its decisions/recommendations. This kind of state is commonly
known as the cold start problem and is made up of three individual cases: a) the new item
problem, where a new item (in our case a news article) is added to the system without
any ratings or choices yet available for it, b) the new user problem, where a new user
would register into the system without any kind of information regarding his preferences
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made available, making any future recommendation completely a luck experiment, c) the
new system problem which is a combination of a) and b).

In this part of the Ph.d. dissertation we developed a personalized methodology for dealing
with the new user problem. The technique that was implemented is initially similar to the
item by item personalized strategy. However, given at least one successful user rating, the
information regarding news clustering, and in particular the W-kmeans clustering results
stored in the database, are taken advantage of for the follow-up suggestions for rating.
Next, and as long as not enough news articles have been selected by the user for rating,
we use the results of the W-kmeans algorithm with regards to user clustering for selecting
the upcoming queries for rating. The process continues until the total number of user
ratings reaches a particular limit upon which we can assume that the estimation of user
interests has completed.

The experimental procedure of the aforementioned methodology revealed that by using,
on average, 5 articles from each of the relative cluster, either the articles one, or the users
one, we get the best results and the fastest convergence to the actual user profile. Making
use of this conclusion, we calculated that the proposed technique needs, on average, 37.5
articles to be presented to the user in order to gather 20 successful evaluations - a result
far better than the typical methods proposed in the literature regarding the problem.

• Making use of word n-grams in order to improve the news clustering results
An n-gram is the textual sequence of size n which consists of continuous letter or words.
For the case of word n-grams, we are interested in sequences of at most n continuous
words into the texts. For example, a 4-gram would be the following: economic situation
in Greece.

Into this part of the Ph.d. dissertation, a technique for improving the process of news
article clustering was developed that makes use of word n-grams during the keyword
extraction phase. For improving associating n-grams with W-kmeans, we used a weighting
scheme which takes advantage of the information of both the article keywords (bag of
words representation), as well a similar n-grams representation. More specifically, the
algorithm assigns weights to the text n-grams (where 2 < n < 6) similar to the tf-idf (term
frequency – inverse document frequency) keyword weights during the keyword extraction
phase, and then combines the aggregate weights in order to evaluate which n-grams and
keywords are important and how so as to be taken under consideration for the clustering
process that follows.

The assessment of the importance of the keywords and n-grams within the clustering
process constituted an area of experimentation from which we found that the weighting
of keywords/n-grams in a ratio of 7/3, would give the best clustering results (clusters well
connected within and well separated from outside). In addition, we found that for n = 3,
meaning that when we kept both 2-grams and 3-grams during the weighting process, we
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would have the best results as far as news clustering is concerned (a result confirming
existing bibliography).
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ΔΗΜΟΣΙΕΥΣΕΙΣ ΚΑΙ ΑΝΑΦΟΡΕΣ

Δημοσιεύσεις σετικές με την διδακτορική διατριή

Δημοσιεύσεις σε διενή περιοδικά

1. Improving News Articles Recommendations via User Clustering. International Journal of
Machine Learning and Cybernetics (to appear) C. Bouras, V. Tsogkas, 2015

Abstract
Παρότι συνά μόνο η συσταδοποίηση αντικειμένν συνά προτείνεται από τενικές Web
mining ια συστήματα προτάσεν άρρν νέν, μία από τις ποικίες διερασίες την προσ-
ποποίησης προτάσεν είναι η συσταδοποίηση τν ίδιν τν ρηστών. Με την συνδυαστική
έκρηξη τν online άρρν νέν, η πρόεψη τν συνηειών ποήησης τν ρηστών με
ρήση συνερατικού φιτραρίσματος (CF) έει κερδίσει αρκετά έδαφος στην περιοή της
προσποποίησης του ιστού. Παρόα αυτά, οι κοινές CF τενικές υποφέρουν από αμηή
ακρίεια και απόδοση. Η παρούσα έρευνα προτείνει μία νέα προσποποιημένη προσέιση
ια παραή προτάσεν, η οποία ενσματώνει την συσταδοποίηση τόσο σε επίπεδο περιεο-
μένου όσο και ρηστών. Βασίζεται στο αόριμο W-kmeans καώς και άες IR τενικές,
όπς η κατηοριοποίηση και περίηψη κειμένου, προκειμένου να προσφέρει στους ρήστες
άρρα που ταιριάζουν στα προφί τους. Το σύστημα προτάσεν που αναπτύηκε μπορεί
ρήορα να προσαρμόζεται στα ρονικά μετααόμενα ενδιαφέροντα τν ρηστών. Επι-
πέον, τα πειραματικά αποτεέσματα έδειξαν ότι η αξιοποίηση συσταδοποίησης αντικειμένν
και ρηστών επιφέρει σημαντικά οφέη στο σύστημα προτάσεν.

2. Assisting cluster coherency via N-grams and clustering as a tool to deal with the new
user problem. International Journal of Machine Learning and Cybernetics: 1-14, Springer
Verlang, C. Bouras, V. Tsogkas, 2014

Abstract
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Οι τενικές ‘’συνερατικού φιτραρίσματος’’ (collaborative filtering techniques) πάσουν
από το εόμενο πρόημα ‘’νέου ρήστη’’. Αυτή η κατάσταση συμαίνει όταν ένας νέος
ρήστης προστίεται σε ένα σύστημα προτάσεν (recommendation system) και δεν υπάρ-
ει αρκετή πηροφορία την οποία μπορεί να ρησιμοποιήσει το σύστημα ια να στηρίξει
τις προτάσεις του. Το σύστημα ρειάζεται επομένς κάποια δεδομένα σετικά με τον νέο
ρήστη προκειμένου να μπορεί να κάνει τις προσποποιημένες προτάσεις. Σε αυτή τη δη-
μοσίευση επιειρούμε να αντιμετπίσουμε το πρόημα νέου ρήστη ρησιμοποιώντας μία
προσποποιημένη στρατηική σετικά με τις προτάσεις που ίνονται στο ρήστη προκειμέ-
νου να αμοοηούν αυτές κατά της διαδικασία αρικής εκμάησης. Η προσέισή μας
κάνει ρήση υπερνήμν τα οποία εξάονται από το WordNet και προσείζει ρήορα στα
πραματικά ενδιαφέροντα του ρήστη ασιζόμενη παράηα σε ίες αμοοήσεις από
την πευρά του ρήστη. Παράηα ερευνούμε την ετίση που μπορεί να έει στα αποτε-
έσματα της συσταδοποίησης άρρν νέν από το διαδίκτυο η αξιοποίηση n-grams έξεν
κατά την διαδικασία εξαής έξεν-κειδιών. Η τενική αυτή συκρίνεται με την τυπική
‘’bag of words’’ αναπαράσταση που ρησιμοποιούσε προηούμενα ο αόριμος W-kmeans.
Η πειραματική διαδικασία δείνει ότι μέσ του κατάηου ζυίσματος της αρύτητας τν
keywords, τν n-grams καώς και της τιμής n, μία σημαντική ετίση μπορεί να επιτευεί
σετικά με τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης.

3. A clustering technique for news articles usingWordNet.Knowledge-Based Systems Journal,
Elsevier Science, Vol. 36, C. Bouras, V. Tsogkas, 2012, 115 - 128

Abstract
Η συσταδοποίηση κειμενικής πηροφορίας αποτεεί μία ισυρή τενική αντιμετώπισης του
προήματος διαείρισης της παραόμενης ποσότητας άρρν νέν που κατακύζουν το
διαδίκτυο. Μέσ αυτής, μπορούμε να ορανώσουμε δεδομένα σε μικρότερους και πιο διαει-
ρίσημους ‘’πυρήνες’’ πηροφορίας. Πηώρα προσείσεν έουν προταεί στη ιιοραφία
με τυπικά προήματα να παραμένουν η συννυμία, η ασάφεια καώς και η έειψη συκε-
κριμένν αντιπροσπευτικών περιράφν τν συστάδν (labels). Στην παρούσα έρευνα,
ερευνούμε την εφαρμοή ενός φάσματος αορίμν συσταδοποίησης, καώς και μετρικών
σύκρισης, στον τομέα τν άρρν νέν που προέρονται από το διαδίκτυο. Παράηα
προτείνουμε μία τροποποίηση/ετιστοποίηση του αορίμου k-means κάνοντας ρήση την
εξτερική νώση από υπερώνημα (hypernyms) του WordNet με διττό τρόπο: εμπουτίζο-
ντας τις έξεις κειδιά (bag of words) οι οποίες ρησιμοποιούνται προηούμενα από την
διαδικασία συσταδοποίησης, και επίσης, αξιοποιώντας αυτή την πηροφορία προκειμένου να
υποοηηεί η παραή αντιπροσπευτικών τίτν ια κάε συστάδα. Παράηα, εξετά-
ζουμε την επίδραση που έει η προεπεξερασία κειμένου στη διαδικασία συσταδοποίησης.
Χρησιμοποιώντας ένα σώμα (corpus) άρρν νέν που πηάζουν από μείζονα ηεκτρονικά
ειδησεοραφικά πρακτορεία, η σύκριση τν υπαρόντν αορίμν συσταδοποίησης έδειξε
ότι η k-means δίνει καύτερα συνοικά αποτεέσματα σε σέση με την αποδοτικότητά του.
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Αυτό ενισύεται όταν ο αόριμος συνοδεύεται από προκαταρκτικά ήματα ια κααρισμό
δεδομένν και κανονικοποίηση, παρά την ερητικά αποϊκή του φύση. Εκτός αυτού, ο προ-
τεινόμενος W-kmeans αόριμος συσταδοποίησης ετιώνει σημαντικά τον τυπικό k-means
παράοντας επίσης ρήσιμες και ποιοτικές ετικέτες (cluster tags) άσει της διαδικασίας που
περιράφεται στην συκεκριμένη δημοσίευση.

Δημοσιεύσεις σε διενή συνέδρια

1. Evaluating the Unification of Multiple Information Retrieval Techniques into a News
Indexing Service. 3rd Intenational Conference on Data Management Technologies and
Applications, Vienna, Austria, C. Bouras, V. Tsogkas, Aug. 29 - 31 2014

Abstract
Όσο οι online πηές ειδησεοραφικών νέν αυξάνονται, τόσο αυξάνεται και ο όκος της
σετικής πηροφορίας. Ποαπές προσείσεις έουν προταεί ια την οράνση αυτού
του όκου πηροφορίας. Στην παρούσα δημοσίευση, ερευνούμε την ενοποίηση ποαπών
τενικών ανάκτησης πηροφορίας, όπς προεπεξερασία κειμένου, επέκταση n-grams, περί-
ηψη κειμένου, καώς και συσταδοποίηση στοιείν/ρηστών, σε έναν μηανισμό σεδια-
σμένο να ενοποιεί και να δεικτοδοτεί άρρα νέν που πηάζουν από το διαδίκτυο. Στόος
μας είναι να επιτρέψουμε στους ρήστες να μπορούν απρόσκοπτα και ρήορα να πάρουν
την ειδησεοραφική ενημέρση η οποία τους ταιριάζει. Δείνουμε πς, η ρήση καεμίας
από τις προτεινόμενες τενικές, ετιώνει την ακρίεια του συστήματος σε σέση με τα
προτεινόμενα άρρα ια τους εεραμμένους ρήστες. Τέος εξετάζουμε πς αυτές οι τε-
νικές συνοικά μπορούν να αποτεέσουν μία ενοποιημένη ύση ια ένα σύστημα προτάσεν
(recommendation system).

2. Enhancing news articles clustering using word n – grams. 2nd Intenational Conference
on Data Management Technologies and Applications, Reykjavvk, Iceland, C. Bouras, V.
Tsogkas, July 29 - 31 2013, 53 – 60

Abstract
Σε αυτή την ερασία, ερευνούμε την πιανή ετίση τν αποτεεσμάτν της συσταδοποίη-
σης κειμένν, και εν’ προκειμέν, άρρν νέν που προέρονται από το διαδίκτυο, μέσ της
ρήσης n-grams έξεν κατά την διαδικασία της εξαής έξεν κειδιών. Παρουσιάζουμε
και αξιοοούμε μία προσέιση ζυίσματος η οποία συνδυάζει την συσταδοποίηση άρρν
νέν με ρήση n-grams τα οποία εξάονται offline και ρησιμοποιούνται παράηα με τις
έξεις κειδιά του εκάστοτε κειμένου. Η συκεκριμένη τενική συκρίνεται με την αποϊκή
bag-of-words αναπαράσταση (όπου αξιοποιούνται μόνο οι έξεις κειδιά) την οποία ρησιμο-
ποιούσε προηούμενα ο αόριμος συσταδοποίησης W-kmeans. Η πειραματική διαδικασία
έδειξε ότι μέσ της ρύμισης τν παραμέτρν ζυίσματος μεταξύ έξεν κειδιών και n-
grams, καώς και του n, μπορεί να δώσει σημαντικές ετιώσεις όσον αφορά την επίδοση
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του αορίμου συσταδοποίησης.

3. Clustering to Deal with the New User Problem. 15th IEEE International Conference on
Computational Science and Engineering, Paphos, Cyrus, C. Bouras, V. Tsogkas, 5 - 7
December 2012, pp. 58 – 65

Abstract
Οι τενικές συνερατικού φιτραρίσματος (collaborative filtering) επιειρούν να ανακουφί-
σουν τον ρήστη από την υπερ-τροφοδότηση πηροφορίας με το να εντοπίζουν ποια στοιεία
ένας ρήστης α έρισκε ενδιαφέροντα. Εστιάζουν στον εντοπισμό ρηστών με παρόμοια
ενδιαφέροντα και ρησιμοποιούν τις προηούμενες επιοές τους προκειμένου να προτείνουν
στοιεία. Συνά όμς, οι τενικές αυτές πάσουν από το αναφερόμενο πρόημα ‘’νέου ρή-
στη’’ το οποίο αμάνει ώρα όταν ένας ρήστης προστίεται στο σύστημα ρίς εκείνο να
έει αρκετές πηροφορίας ώστε να κάνει προτάσεις. Το σύστημα επομένς α πρέπει να
αποκτήσει ορισμένα δεδομένα σετικά με τον ρήστη προκειμένου να αρίζει να προσφέρει
προτάσεις. Σε αυτή την δημοσίευση, παρουσιάζουμε έναν καινοτόμο αόριμο ο οποίος συν-
δυάζει προηούμενα αποκτημένη νώση από την συσταδοποίηση τόσο άρρν νέν όσο και
ρηστών συστήματος προκειμένου να συμπεράνει όσο πιο ρήορα ίνεται τις προτιμήσεις
του ρήστη. Επιειρούμε να αντιμετπίσουμε το πρόημα ‘’νέου ρήστη’’ προσφέροντας
μία προσποποιημένη στρατηική παρουσίασης άρρν νέν στον ρήστη προκειμένου να
τα αμοοήσει. Η προσέισή μας επίσης κάνει ρήση υπερνύμν τα οποία εξάονται
από το WordNet και φαίνεται να προσείζει ρήορα στα πραματικά ενδιαφέροντα του
ρήστη με τις ιότερο δυνατόν απαιτούμενες αμοοήσεις άρρν νέν.

4. User Personalization via W – kmeans. KES2012 - The 16th International Conference on
Knowledge Based & Intelligent Information & Engineering Systems, San Sebastian, Spain,
C. Bouras, V. Tsogkas, 10-12 September 2012, 555 – 564

Abstract
Με την ραδαία ‘’έκρηξη’’ τον online άρρν νέν, η πρόεψη τν προτιμήσεν του ρή-
στη με την ρήση τενικών συνερατικού φιτραρίσματος έει εείρει αρκετό ενδιαφέρον
σε σέση με την προσποποιημένη πρόσαση. Παρόα αυτά, οι συνηισμένες τενικές συ-
νερατικού φιτραρίσματος πάσουν από αμηή ακρίεια και απόδοση. Η δημοσίευση αυτή
εστιάζει σε μία νέα προσποποιημένη προσέιση προτάσεν που ενσματώνει την συσταδο-
ποίση άρρν νέν και ρηστών, μέσ του αορίμου W-kmeans, μαζί με άες τενικές
ανάκτησης πηροφορίας, όπς κατηοριοποίηση και περίηψη κειμένου. Το προτεινόμενο
σύστημα μπορεί εύκοα να προσαρμόζεται σε διαφοροποιημένες προτιμήσεις ρηστών.

5. Clustering user preferences using W – kmeans. The 7th International Conference on Signal
Image Technology & Internet Based Systems (SITIS 11), Dijion - France, C. Bouras, V.
Tsogkas, November 28 - December 1 2011, pp. 75 – 82
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Abstract
Παρότι συνά μόνο η συσταδοποίηση κειμένν ρησιμοποιείται ς τενική εξόρυξης πη-
ροφορίας από το Web σε συστήματα προτάσεν (recommenders), ένα από τα τμήματα της
προσποποίησης προτάσεν είναι επίσης η συσταδοποίηση τν ρηστών. Σε αυτή τη δημοσί-
ευση προτείνουμε μια μεοδοοία συσταδοποίησης τν μοτίν τν ρηστών του Web. Πιο
συκεκριμένα, προσαρμόζουμε τον W-kmeans αόριμο, ο οποίος προηούμενα ρησιμο-
ποιήηκε ια την περίπτση της συσταδοποίησης κειμένν, στην περίπτση της συσταδοποί-
ησης προφί ρηστών αναύοντας τα προηούμενα μοτία τους. Παράηα ερευνούμε την
επίδραση που έει αυτή η ετίσε όσον αφορά στον μηανισμό προτάσεν του συστήματος
και αξιοοούμε την απόδοσή του σε σέση με την ακρίεια – ανάκηση τν παραόμενν
προτάσεν προς τους ρήστες.

6. W - kmeans: Clustering News Articles using WordNet. Advanced Knowledge - based
Systems, Invited Session of the 14th International Conference on Knowledge – based
and Intelligent Information & Engineering Systems, Cardiff Wales, UK, C. Bouras, V.
Tsogkas, September 8 - 10 2010, pp. 379 – 388

Abstract
Το Web είναι ‘’εμάτο’’ από άρρα νέν, μία συντριπτική πηή πηροφορίας τόσο όο της
πηώρας της όσο και της ποικιομορφίας της. Αντιέτς, η ανάεση άρρν νέν σε παρό-
μοιες κατηορίες αποτεεί με μια ισυρή τενική ανάκτησης πηροφορίας και διαείρισης δε-
δομένν ια αναζήτηση εματικών κατηοριών σε κείμενα. Σε αυτή τη δημοσίευση ερευνούμε
την εφαρμοή ενός εύρους αορίμν συσταδοποίησης, καώς με μετρικών ομοιότητας, ια
την περίπτση άρρν νέν τα οποία πηάζουν από το διαδίκτυο, ενώ παράηα συκρί-
νουμε την αποδοτικότητά τους ια την ρήση μας. Παράηα ερευνούμε την επίδραση που
έει η προεπεξερασία κειμένου στην αρότερα συσταδοποίησή του. Τα πειραματικά απο-
τεέσματα έδειξαν ότι ο αόριμος k-means, παρά την αποϊκότητα του, συνδυαζόμενος
από ορισμένα ήματα προεπεξερασίας ια τον κααρισμό, κανονικοποίηση και ενίσυση τν
έξεν κειδιών του κειμένου, μπορεί να δώσει σημαντικά ετιμένα αποτεέσματα όσον
αφορά στην ποιότητά τους.

7. Assigning Web News to Clusters. The Fifth International Conference on Internet and
Web Applications and Services, (ICIW 2010), Barcelona, Spain, C. Bouras, V. Tsogkas,
May 9 - 15 2010

Abstract
Η συσταδοποίηση κειμένου (document clustering) αποτεεί μια ισυρή τενική η οποία
έει ρησιμοποιηεί ευρές ια την οράνση δεδομένν σε μικρότερους και πιο διαειρίση-
μους ‘’πυρήνες’’ πηροφορίας. Ποαπές προσείσεις έουν προταεί στην ιιοραφία
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οι οποίες υποφέρουν από προήματα όπς η συννυμία, η αμφισημία καώς και η έειψη
μιας περιραφής τν παραόμενν συστάδν. Σε αυτή τη δημοσίευση προτείνουμε την ε-
τίση του τυπικού αορίμου k-means ρησιμοποιώντας την εξτερική νώση από υπερώ-
νυμα του WordNet με διττό τρόπο: ενισύοντας την ίστα από έξεις (bag of words) που
ρησιμοποιούνται πριν από τη διαδικασία συσταδοποίησης και υποοηώντας την παραή
περιραφών που ακοουεί. Η πειραματική μας διαδικασία έδειξε μία σημαντική ετίση σε
σέση με τον κασικό k-means αόριμο ια ένα σύνοο άρρν νέν τα οποία ανακτήη-
καν από ποαπά online ειδησεοραφικά πρακτορεία. Παράηα η διαδικασία παραής
περιραφών τν συστάδν είναι αρκετά αποτεεσματική.
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ΠΡΟΛΟΓΟΣ

Όταν το καοκαίρι του 2002 μάαινα, με απερίραπτη αρά, ότι ινόμουν δεκτός στο ΤΜΗΥΠ
του Πανεπιστημίου Πατρών, ποτέ δεν α περίμενα ότι 12 ρόνια αρότερα, α οοκήρνα ένα
κείμενο σαν το παρόν. Μία διδακτορική διατριή, η οποία αποτεεί το επιστέασμα προσπαειών,
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πικό επίπεδο, και ρίς τους οποίους ίσς να μην ρισκόμουν σε αυτή την ευάριστη ια μένα
έση. Θα ήεα οιπόν να ευαριστήσ τον καηητή μου Χρήστο Μπούρα ια την στήριξη και
υπομονή που έδειξε προς το πρόσπό μου όα αυτά τα ρόνια. Ο ιδιαίτερος τρόπος με τον οποίο
αντιμετώπιζε ότι είε να κάνει με την ακαδημαϊκή μου σταδιοδρομία, μου έδινε ώηση και όραμα
ια να συνείζ την προσπάεια. Επιπέον, ευαριστώ ερμά τον καηητή κ. Ευστράτιο Γαό-
πουο και τον επίκουρο καηητή κ. Χρήστο Μακρή ια την συμμετοή και στήριξή τους ς μέη
της τριμεούς επιτροπής, τόσο στην μεταπτυιακή μου ερασία, όσο και στην παρούσα. Επίσης,
ευαριστώ τους καηητές κ. Νικόαο Αούρη, Αανάσιο Τσακαίδη, Ιάννη Γαροφαάκη και
Βασίειο Μεαοοικονόμου ια την συμμετοή τους στην επταμεή επιτροπή αξιοόησης της
παρούσας διδακτορικής διατριής.

Ευαριστώ από τα άη της καρδιάς μου τους ονείς μου, Θρασύουο και Θεοδώρα, που με
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Κείνοντας α ήεα να εκφράζ την επίδα μου προς τον ανανώστη ότι η ανάνση της διδα-
κτορικής διατριής α είναι τόσο ευάριστη, ενδιαφέρουσα και δημιουρική όσο ήταν η συραφή
της.

Τσόκας Βασίης, Πάτρα, Δεκέμριος 2014
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ1
ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Above all things, reverence
yourself.

Pythagoras, Greek
Mathematician, 497 BC

Το παρόν κεφάαιο παρουσιάζει ενικά στοιεία ια την διδακτορική διατριή που πραμα-
τοποιήηκε, δίνει ορισμένες εισαικές πηροφορίες αίζοντας τις ερευνητικές περιοές με τις
οποίες καταπιάνεται και παραέτει τη δομή της ερασίας.
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1.1 Γενικά
Ζούμε σε μια κοιννία ααής και προόδου. Σε μια κοιννία που αρακτηρίζεται από τον

τεράστιο όκο της πηροφορίας που διακινείται μέσα στις τάξεις της. Κυρίς όμς διανύουμε την
εποή της κατάρησης τν συνόρν και της αδιάειπτης επικοιννίας μεταξύ τν ανρώπν. Το
διαδίκτυο αποτεεί τον τροό ι’ αυτές τις ααές, η ποσότητα όμς τν δεδομένν που υπάρουν
και διακινούνται μέσ αυτού είναι τόσο τεράστια, ώστε να αποσπά τους ποίτες της κοιννίας αυτής
στην προσπάειά τους να ρουν ρήσιμη πηροφορία και επομένς να μετατρέπεται σε τροοπέδη
της ααής.

1.2 Υπάρουσα κατάσταση
Τα άρρα νέν πημμυρίζουν το διαδίκτυο τόσο με το ακραία μεάο πήος τους, τόσο και από

την οοένα και αυξανόμενη συνότητα εμφάνιση τν πηών τους. Είναι πρακτικά αδύνατο ια έναν
ρήστη του διαδικτύου σήμερα να μπορέσει να παρακοουήσει ρίς οήεια (π.. φιτράρισμα
ή μέσ προτάσεν) ένα εονός ή μια σειρά εονότν που τον ενδιαφέρουν. Παράηα, η
αμεροηψία στην ενημέρση είναι ένα μείζον έμα το οποίο δύσκοα αντιμετπίζεται δίς σφαιρική
ενημέρση επί τν εν’ ό εονότν από ποαπές πηές.

Από την άη πευρά, η συσταδοποίηση άρρν νέν παρέει ένα ισυρό εραείο από το πεδίο
της ανάκτησης πηροφορίας ια τον εντοπισμό εμάτν (συστάδν) πηροφορίας σε κείμενα. Η
συσταδοποίηση μπορεί συνεπώς να αποτυπώσει την υποκείμενη ιεραρία περιεομένου μεάου
πήους αντικειμένν, παρέοντας έτσι στα συστήματα ανάκτησης πηροφορίας (π.. συστήματα
προτάσεν) την δυνατότητα διευκόυνσης τν ρηστών, οηώντας έτσι στην αντιμετώπιση της
προαναφερείσας κατάστασης.

1.3 Περιραφή της ερασίας
Η παρούσα διδακτορική διατριή προσέπει στο σεδιασμό, στην ανάπτυξη και τεικά στην

αξιοόηση μηανισμών και καινοτόμν αορίμν από τις περιοές της ανάκτησης πηροφορίας,
της επεξερασίας φυσικής ώσσας καώς και της μηανικής εκμάησης που α παρέουν ένα
υψηό επίπεδο φιτραρίσματος τν άρρν νέν του διαδικτύου προς τον τεικό ρήστη. Πιο
συκεκριμένα, στα διάφορα στάδια επεξερασίας της πηροφορίας αναπτύσσονται τενικές και
μηανισμοί που συέουν, δεικτοδοτούν, φιτράρουν και επιστρέφουν κατάηα στους ρήστες
κειμενικό περιεόμενο που πηάζει από τον πακόσμιο ιστό.

Πυρήνας της διδακτορικής διατριής είναι η ανάπτυξη ενός μηανισμού συσταδοποίησης (clustering)
τόσο κειμένν, όσο και τν ρηστών του διαδικτύου. Στο παίσιο αυτό μεετήηκαν κασικοί α-
όριμοι συσταδοποίησης οι οποίοι και αξιοοήηκαν ια την περίπτση τν άρρν, κειμένου
προκειμένου να εκτιμηεί αν και πόσο αποτεεσματικός είναι ο εκάστοτε αόριμος. Σε δεύτερη



1.3. Περιγραφή της εργασίας Κεφάλαιο 1

φάση υοποιήηκε αόριμος συσταδοποίησης άρρν νέν που αξιοποιεί μια εξτερική άση
νώσης, το WordNet, και είναι προσαρμοσμένος στις απαιτήσεις τν άρρν νέν που πηάζουν
από το διαδίκτυο. Ένας ακόμη ασικός στόος της παρούσας ερασίας είναι η μοντεοποίηση
τν κινήσεν που ακοουούν κοινοί ρήστες καώς και η αυτοματοποιημένη αξιοόηση τν
συμπεριφορών, με ορατό ετικό αποτέεσμα την πρόεψη τν προτιμήσεν που α εκφράσουν
στο μέον οι ρήστες. Η μοντεοποίηση τν ρηστών έει άμεση εφαρμοή στις δυνατότητες
προσποποίησης της πηροφορίας με την πρόεψη τν προτιμήσεν τν ρηστών. Ως εκ’ τούτου,
υοποιήηκε αόριμος προσποποίησης ο οποίος αμάνει υπ’ όψιν του πηώρα παραμέτρν
που αποκαύπτουν έμμεσα τις προτιμήσεις τν ρηστών.

Σκοπός της διδακτορικής διατριής είναι η επέκταση και η ετίση, προς συκεκριμένες κα-
τευύνσεις, του μηανισμού που δημιουρήηκε στα παίσια της μεταπτυιακής διπματικής ερ-
ασίας που εκπόνησα με τίτο “Προσωποποιημένη Προβολή Περιεχομένου του διαδικτύου σε Desktop
Εφαρμογή με Τεχνικές ανάκτησης δεδομένων, προεπεξεργασίας κειμένου, αυτόματης κατηγοριοποίη-
σης και εξαγωγής περίληψης” [235]. Στα παίσια της παραπάν μεταπτυιακής ερασίας, δημιουρ-
ήηκε ένας οοκηρμένος μηανισμός ο οποίος μπορεί αυτόματα να κάνει ανάυση σε κείμενα
του διαδικτύου προκειμένου να εξάει έξεις-κειδιά. Μέσα από αυτή την ανάυση προκύπτουν
οι σημαντικότερες προτάσεις του κειμένου που το αρακτηρίζουν, και οι οποίες μπορούν, αν συ-
νενούν, να αποτεέσουν μια σύντομη περίηψη του κειμένου. Ο μηανισμός αξιοποιεί νώσεις
ια την κατηορία του κειμένου καώς και ια τις προτιμήσεις που παρουσιάζουν οι ρήστες προ-
κειμένου να ετιώσει και να φιτράρει τα αποτεέσματα που παρουσιάζονται. Το σύστημα που
κατασκευάστηκε έει τα εξής ασικά υποσυστήματα: μηανισμός ανάκτησης δεδομένν και εξα-
ής ρήσιμου κειμένου από τον πακόσμιο ιστό, μηανισμός εξαής έξεν-κειδιών από
το πηαίο κείμενο, μηανισμός κατηοριοποίησης κειμένου, ο οποίος μπορεί να συμμετάσει στη
διαδικασία εξαής περίηψης και να ενδυναμώσει τα αποτεέσματά της, μηανισμοί προσπο-
ποίησης περιεομένου στο ρήστη και φυσικά, μηανισμός εξαής περίηψης. Οι παραπάν
μηανισμοί είναι ενσματμένοι στο σύστημα αποδετίσης PeRSSonal [171], το οποίο ρησιμο-
ποιείται ια την ανάκτηση, προεπεξερασία, κατηοριοποίηση, προσποποίηση και περίηψη άρρν
από ειδησεοραφικούς τόπους του διαδικτύου.

Για τη δημιουρία του μηανισμού PeRSSonal συμμετείαν οι Βασίης Πουόπουος (συντο-
νισμός ερασίας, κατασκευή οοκηρμένου διαδικτυακού περιάοντος PeRSSonal, δημιουρία
αορίμν συκέντρσης κειμένν, εξαής εικόνν, κατηοριοποίησης, εξαής περιήψεν,
προσποποίησης, προσαρμοής στο ρήστη) [36] [35] [8] [37] [14], Γεώριος Αδάμ (advaRSS,
cuter, m-cuter + υποστήριξη συνοικά του συστήματος) [5] [6] [7] [4], Κνσταντίνος Ασημάκης
(greek stemmer and tagger) [5], Γεώριος Τσιριτζής (garbage article location) [38] και Βασί-
ης Τσόκας (οι δημοσιεύσεις δίνονται στην επιτεική σύνοψη), ενώ ια κομμάτια τα οποία δεν
μπήκαν ποτέ στο μηανισμό ια ερευνητικούς όους έουν ερασεί οι Αντνέης Ιάννης και
Σιιντζήρης Παναιώτης, ερασίες τν οποίν έουν δημοσιευεί.

Η παρούσα διδακτορική διατριή επομένς “τίζει” πάν και επεκτείνει τα αποτεέσματα της
μεταπτυιακής ερασίας και ς εκ’ τούτου μοιράζεται ένα αρκετά μεάο κομμάτι τν μηανισμών
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και αορίμν. Κατά συνέπεια, ερευνητικά έματα ή αοριμικά κομμάτια που παραμένουν αμε-
τάητα δεν αναύονται διεξοδικά στην παρούσα διδακτορική διατριή. Αντ’ αυτού, αναφέρονται
συνοπτικά ή προτείνεται στον ανανώστη να ανατρέξει στα σετικά εδάφια της μεταπτυιακής
ερασίας όπου αυτό κρίνεται ανακαίο.

Ο σκοπός οιπόν της παρούσας ερασίας είναι διττός. Πρώτον, η ενίσυση ορισμένν από τν
υπαρόντν διαδικασιών του μηανισμού που δημιουρήηκε πρότερα με αποτεεσματικότερες με-
όδους, ευρετικά και αορίμους. Δεύτερο, η ανάπτυξη και αξιοποίηση αορίμου συσταδοποίη-
σης άρρν νέν και ρηστών του συστήματος καώς και η μεέτη της έτιστης αηεπίδρασης
τν υποσυστημάτν με την νέα παράμετρο της συσταδοποίησης πηροφορίας. Φυσικά τα παραπάν
αξιοοούνται τόσο αυτοτεώς όσο και σε συνδυασμό μεταξύ τους προκειμένου να αποδειεί η
ρησιμότητά τους συκεκριμένα ια το σύστημά μας αά και ενικά ια τα συστήματα προτάσεν
άρρν νέν.

Πιο συκεκριμένα οιπόν, στο στάδιο προεπεξερασίας κειμένου, οι αόριμοι ανανώρισης
και εξαής ρήσιμου κειμένου έουν ενισυεί και ετιστοποιηεί ώστε να εκτεούνται ταύ-
τερα και να επιστρέφουν με υψηότερη ακρίεια το περιεόμενο που ανταποκρίνεται στο φέιμο
κείμενο μιας ιστοσείδας. Συνοπτικά, η ετίση αφορά στη ανάκτηση και αξιοποίηση n-grams
έξεν καώς και στην ρήση της εξτερικής άσης νώσης WordNet. Η εφαρμοή τν νέν
τενικών προεπεξερασίας κειμένου έει ς αποτέεσμα την καύτερη νοηματική απεικόνιση τν
άρρν νέν στον διανυσματικό ώρο τν έξεν κειδιών και n-grams που ανακτούνται, κάτι
που όπς αποδεικνύεται και πειραματικά, έει αξιόοα οφέη ια τις διαδικασίες που ακοουούν.
Ιδιαίτερα δε ια την προσποποιημένη επιοή άρρν νέν στα μέτρα του εκάστοτε ρήστη, η
οποία και είναι ο ασικός στόος ενός συστήματος προτάσεν.

Στη συνέεια ακοουεί το οοκαίνουριο υποσύστημα συσταδοποίησης δεδομένν που ει-
τουρεί τόσο σε άρρα νέν όσο και ρήστες του συστήματος. Για το υποσύστημα αυτό, αφού με-
ετήηκε και αξιοοήηκε μια πηώρα αορίμν συσταδοποίησης, τόσο ιεραρικών (hierarchical)
όσο και διαιρετικών (partitional), ερευνήηκε και υοποιήηκε μία νέα παρααή του πασίν-
στου αορίμου συσταδοποίησης, k-means. Ο αόριμος αυτός, τον οποίο και ονομάσαμε W-
kmeans (WordNet-enabled k-means), αξιοποιεί την εξτερική άση νώσης WordNet προκειμέ-
νου να ενισύσει την υπάρουσα κειμενική πηροφορία με παρόμοια/παραπήσια, αξιοποιώντας την
σέση υπερνύμν/υπoνύμν που ανακτάται από το WordNet. Στοεύει επομένς στην εύρεση
υποκείμενν σέσεν μεταξύ άρρν ή ρηστών που συνά δεν καταράφονται μόνο με την ρήση
τν έξεν κειδιών που αποτεούν μέρος αυτών.

Η προσποποιημένη παρουσίαση τν αποτεεσμάτν στη μεριά του ρήστη επίσης ενισύεται
μέσ τν τενικών συσταδοποίησης. Ο αόριμος προσποποίησης αμάνει υπ’ όψιν του ποές
παραμέτρους, μεταξύ τν οποίν το ιστορικό περιήησης, οι ρόνοι που μένει ο ρήστης σε κάποιο
άρρο, οι επιοές του και φυσικά τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης, με σκοπό να παράει το
προφί του. Ο αόριμος προσποποίησης που προτείνεται ουσιαστικά “μααίνει” από τις επιοές
του ρήστη και προσαρμόζεται στις πραματικές προτιμήσεις του με το πέρασμα του ρόνου. Έτσι
το σύστημα μπορεί να ανταποκρίνεται στις διαρκώς μετααόμενες προτιμήσεις τν ρηστών,
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στοιείο εξαιρετικά επφεές ια ένα σύστημα προτάσεν.
Μία ακόμη άμεση αξιοποίηση του νέου αορίμου W-kmeans που αποτέεσε επίσης τμήμα

της διδακτορικής διατριής ήταν η αντιμετώπιση του προήματος νέου ρήστη. Το πρόημα αυτό
αποτεεί μια κατάσταση με την οποία έρονται συνά αντιμέτπα τα συστήματα προτάσεν και που
επηρεάζει αρνητικά την απόδοσή τους. Η αξιοποίηση της πηροφορίας συσταδοποίησης ς προς
αυτή την κατεύυνση μας οήησε μέσ συκεκριμένν αοριμικών ημάτν να αντιμετπίσουμε
πρακτικά και με ία ήματα το εν’ ό πρόημα, αξιοποιώντας μία οική ανατροφοδότηση
σετικά με τις επιοές αξιοόησης που πραματοποιούν οι ρήστες.

Συνοικά, μέσα από την ερασία προέκυψαν αποτεέσματα που έουν να κάνουν με σύκριση
αορίμν σε όα τα παραπάν στάδια του μηανισμού αά και ανταπόκριση του μηανισμού
στις ανάκες του ρήστη. Τα αποτεέσματα αυτά, τα οποία και παρουσιάζονται, είναι ιδιαίτερα
εναρρυντικά και μας παρακινούν ια περαιτέρ έρευνα στα έματα με τα οποία καταπιαστήκαμε,
καώς και στα ενικότερα ερευνητικά πεδία που αυτά αναφέρονται.

1.4 Δομή της ερασίας
Η υπόοιπη ερασία δομείται ς εξής: στο κεφάαιο 2 ίνεται μία ενικότερη καταραφή τν

προημάτν στα οποία απευύνεται η διδακτορική διατριή. Στο κεφάαιο 3 παρουσιάζονται οι
τρέουσες εξείξεις στα ερευνητικά πεδία που μας αφορούν (State of the Art) καώς και οι
σετικές ερασίες πάν στις οποίες ασίζεται η διδακτορική διατριή. Στο κεφάαιο 4 ίνεται
μια ενικότερη περιραφή της αριτεκτονικής και τν αρακτηριστικών που προτείνεται ια ένα
σύστημα προτάσεν άρρν νέν - το σύστημα δηαδή που προϋπήρε και η παρούσα διατριή
ανααμίζει. Ακοουεί η παρουσίαση τν αορίμν που αναπτύηκαν ια καένα από τα υπο-
συστήματα (κεφάαιο 5). Στο κεφάαιο 6 παρουσιάζονται οι τενοοίες που ρησιμοποιήηκαν
ια την υοποίηση του συστήματος καώς και οι προδιαραφές του. Στο κεφάαιο 7 ίνεται μια
αναυτική παρουσίαση τν δεδομένν και τν πειραματικών αποτεεσμάτν που αφορούν στην
αξιοόηση του συστήματος. Στο κεφάαιο 8 δίνονται τα συμπεράσματα που προέκυψαν από την
ερασία και τέος στο κεφάαιο 9 παρουσιάζονται κάποιες προτάσεις ια μεοντική επέκταση
του μηανισμού, καώς και η ενικότερη μεοντική ερασία που α μπορούσε να ίνει σε καένα
από τα υποσυστήματα με τα οποία καταπιαστήκαμε.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ2
ΚΑΘΟΡΙΣΜΟΣ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ

The only true wisdom is in
knowing you know nothing.

Socrates, Greek Philosopher, 469
BC

Στο παρόν κεφάαιο ίνεται μία συνοπτική παρουσίαση τν εμάτν με τα οποία καταπιά-
νεται η διδακτορική διατριή. Αναφέρουμε τα προήματα που αφορούν στην καημερινή ρήση
του διαδικτύου και εξηούμε πς και ιατί προσπαούμε να τα επιύσουμε. Πιο συκεκριμένα,
παρουσιάζονται ορισμένες προηματικές καταστάσεις οι οποίες είναι συνές στο διαδίκτυο και
αφορούν: α) στο τρόπο που μπορεί να ίνει αποτεεσματικότερο το φιτράρισμα πηροφορίας σε
άρρα νέν (news articles), ) στην ετιστοποίηση διαδικασιών που τυπικά ρησιμοποιεί ένα σύ-
στημα προτάσεν και ) σε πιο πρακτικά ζητήματα που αντιμετπίζουν αυτά - όπς ια παράδειμα
η εκτίμηση του πήους τν συστάδν σε ένα πήος κειμένν ή η αντιμετώπιση του προήματος
νέου ρήστη.
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2.1 Γενικά

Το διαδίκτυο είναι πέον παντού: σε κάε συσκευή, σε κάε μεριά του σπιτιού στην κοιννία
οόκηρη. Εξάου, το διαδίκτυο τν πραμάτν (Internet of Things (IoT)), στο οποίο η συν-
δεσιμότητα συσκευών από παντού με στο διαδίκτυο έει ριμάσει αρκετά ώστε να αποτεεί πέον
μια καημερινότητα.

Με νούμερα, η ρήση του διαδικτύου την δεκαετία 2004-2014 έει αυξηεί κατά το ασύηπτο
ποσοστό του 220% [101] και το δεικτοδοτημένο μέεός του από τις μηανές αναζήτησης Google
[83] και Bing [31], το 2014 τουάιστον, ξεπερνά τις 50 δισεκατομμύρια σείδες [221]. Και αυτό
αποτεεί μόνο το περιεόμενο που είναι προσάσιμο, ή αιώς, δεικτοδοτείται, από τις μηανές
αναζήτησης - μη υποοίζοντας επομένς το περιεόμενο του Deep Web.

Παράηα, η συνδυαστική έκρηξη που αμάνει ώρα όσον αφορά στις τενοοίες που
ρησιμοποιούνται στο διαδίκτυο και κατ’ επέκταση στις νέες υπηρεσίες, τα νέα κοιννικά δίκτυα
που οοένα και αυξάνονται σε πήος καώς και η διείσδυση της ευρυζνικότητας σε οοένα και
μεαύτερα ποσοστά του πηυσμού, φυσικά κάνει την δημιουρία νέου περιεομένου πιο απή και
ρηορότερη από ποτέ. Χαρακτηριστικό παράδειμα εδώ αποτεεί το ΥouΤube [225], στο οποίο
κάε επτό που περνάει “ανεαίνουν” ίντεο αροιστικής διάρκειας 100 ρών!

Όα αυτά τα στοιεία μας οδηούν στο συμπέρασμα ότι η διαδικασία αναζήτησης και η επιτυής
εύρεση πηροφορίας που μας ενδιαφέρει στο διαδίκτυο είναι αν μη τι άο μια υπόεση δύσκοη.
Θα μπορούσε εύκοα να ειπεί ότι όπς κάε κοιννία, έτσι και το διαδίκτυο, έει τα δικά του
προήματα. Πηή αυτών τν προημάτν μπορεί να ερηεί η “άναρη δόμησή του”, η έειψη
σαφούς νομοεσίας αά και η αίσηση εευερίας που αφήνει τους “κατοίκους” του να ενερούν
ουσιαστικά κατά ούηση, ρίσκοντας στο διαδίκτυο μία επανάσταση που έουν στην πραματική
τους ζή, έναν τρόπο έκφρασης ιδεών, έναν τρόπο έκφρασης της νώσης και της μάησης.

Τη σήμερον ημέρα, η εευερία της έκφρασης και του όου πακοσμίς διασφαίζεται από
τον τρόπο με τον οποίο διακινείται το περιεόμενο στο διαδίκτυο. Η διάυση νώσης και εμπειρίας
α μπορούσαν επίσης να αρακτηριστούν σαν ετικά επακόουα από την ύπαρξη μεάου όκου
πηροφορίας στον πακόσμιο ιστό. Θα πρέπει όμς κανείς να αναοιστεί κατά πόσο όος αυτός
ο όκος πηροφορίας και όες οι πηές ενημέρσης του διαδικτύου είναι έκυρες. Δεν υπάρει
απούτς κανένας μηανισμός που να μπορεί να διασφαίσει σε κάε επισκέπτη του διαδικτύου
πς οι σείδες που παρακοουεί και το περιεόμενο που συέει είναι αξιόπιστο και ποιοτικό.
Πέον, ακόμα και ο μέσος ρήστης, νρίζει μηανισμούς μέσα από τους οποίους μπορεί να ρει
στοιεία ια οποιοδήποτε έμα. Κανείς όμς δε μπορεί να του ευηεί επιτυία και ταύτητα στη
διαδικασία ανεύρεσης αά πάν απ’ όα, ποιότητα στα αποτεέσματα της εκάστοτε αναζήτησής
του. Απαιτούνται καινοτόμες τενικές, νέες ιδέες και νέες προσείσεις ια να αντιμετπιστεί το
πρόημα. Οι ρήστες δεν έουν απά πηροφορία, έουν να μπορούν να εντοπίζουν εύκοα
και ρήορα ποιοτική πηροφορία, πηροφορία που τους ενδιαφέρει και ταιριάζει με το ύφος τους.



Κεφάλαιο 2 2.1. Γενικά

Ακόμα περισσότερο, επιυμούν αυτή η πηροφορία να τους προσφέρετε μέσα από αυτόματους
μηανισμούς που έουν τη δυνατότητα να φιτράρουν το “άος” του διαδικτύου.

Η έειψη ποιότητας στης τάξεις του διαδικτύου έει κεντρίσει το ενδιαφέρον της επιστημονικής
κοινότητας εδώ και αρκετά ρόνια. Ποά πεδία της επιστήμης της πηροφορικής, και όι μόνο,
ρίσκονται στο επίκεντρο του ενδιαφέροντος: data mining, text analysis, text categorization,
semantic web και ποά ακόμα, τα οποία αν και ήταν νστά ακόμα και πριν την εξάπση του
διαδικτύου, επανεξετάζονται καώς φαίνεται να είναι αυτά που δίνουν ύσεις στα μειονεκτήματά
του.

2.1.1 Άρρα νέν

Στην παρούσα διδακτορική διατριή δε α αναούμε στην καταραφή τν ποών, αν μη
τι άο, προημάτν του διαδικτύου αά α επικεντρούμε σε ένα κομμάτι τν προημάτν
που προκύπτουν από την αέναη, καημερινή και καταιιστική παραή πηροφορίας σε αυτό.
Ακόμα περισσότερο, α εστιάσουμε την προσοή μας στις πηροφορίες που δημιουρούνται σε
καημερινή άση από την πηώρα τν ενημερτικών δικτυακών πυών που κατακύζουν στην
κυριοεξία το διαδίκτυο. Ο όος ια τα νστά άρρα νέν ή αιώς news articles, τα οποία
αποτεούν κειμενική πηροφορία ενημέρσης που πηάζει από news portals του διαδικτύου.

Ένα άρρο νέου καταράφει πρόσφατη ή τρέουσα πηροφορία σετικά με ένα εονός το οποίο
παρουσιάζει ενικό (ή μη) ενδιαφέρον ή συσετίζεται με συκεκριμένη εματοοία (π.. ποιτική
ή αητική). Μπορεί να περιαμάνει ή να μην περιαμάνει αυτόπτες μάρτυρες οι οποίοι ”είδαν”
το εονός. Επίσης, μπορεί να περιαμάνει φτοραφικό υικό, στατιστικά στοιεία, ραφικές
αναπαραστάσεις, συνεντεύξεις, δημοσκοπήσεις, αντιπαραέσεις σε κάποιο έμα, κ.π. Επικεφαίδες
συνά ρησιμοποιούνται ια να τραήξουν το ενδιαφέρον τν ανανστών σε ένα συκεκριμένο
μέρος του άρρου ή και σε όο. Ο συραφέας ενός άρρου νέου μπορεί να παραέτει εονότα
και αναυτικές πηροφορίες που απαντούν σε ερτήσεις όπς: ποιος, τι, πότε, που, ιατί και πς.

Αν και ο παραπάν ορισμός μοιάζει να ταιριάζει σε άρρα νέν που δημοσιεύονται στον έντυπο
τύπο, η ηεκτρονική τους εκδοή δεν διαφέρει σε τίποτα.

2.1.2 Web, News και Meta portals

Στην παρούσα ενότητα αναφέρουμε ορισμένες πηροφορίες ια τις πύες πηροφόρησης στο
διαδίκτυο, νστές και ς portals.

2.1.2.1 Web portals

Ένα web portal είναι συνά ένας ειδικά σεδιασμένος ιστότοπος ο οποίος συνδυάζει και αροί-
ζει πηροφορία από διάφορες πηές με έναν ενιαίο τρόπο. Συνής κάε πηή πηροφορίας έει μία
συκεκριμένη έση στον ιστότοπο ια την απεικόνιση πηροφορίας (συνά αναφέρεται ς portlet).
Ο ρήστης μπορεί να ρυμίζει τις πηροφορίες που α φαίνονται σε αυτό. Ο ενιαίος τρόπος με τον
οποίο η πηροφορία απεικονίζεται σε ένα web portal εξαρτάται συνά τόσο από τον ρήστη στον
οποίο απευύνεται, όσο και από την ποικιομορφία του περιεομένου.

43



2.1. Γενικά Κεφάλαιο 2

Ένα web portal μπορεί να έει μία διεπαφή αναζήτησης, (search API) η οποία επιτρέπει στους
ρήστες να αναζητούν περιεόμενο μέσα στο ίδιο το portal. Άες υπηρεσίες που μπορεί να παρέει
ένα web portal είναι η δυνατότητα αντααής μηνυμάτν (e-mail ή IM), απεικόνιση πηροφορίας
πραματικού ρόνου (π.. τιμές μετοών), πηροφορίες από Βάση Δεδομένν (ΒΔ) ή ακόμα και
περιεόμενο ψυαίας (π.. ιία ή ταινίες).

Μερικά παραδείματα από web portals (κάποια από τα οποία πέον δεν υπάρουν) είναι τα
εξής: AOL [15], Excite [66], Netvibes [155], iGoogle [99], MSN [148], Naver [153], Lycos [134],
Indiatimes [100], Rediff [180], Yahoo! [223], κ. α.

2.1.2.2 News portals

Μια ειδική υποκατηορία από web portals αποτεούν τα news portals , τα οποία και επικεντρώ-
νονται στην δεικτοδότηση άρρν νέν από διάφορες πηές. Πρόκειται επομένς ια Δικτυακούς
τόπους που σαν στόο έουν την ενημέρση τν ρηστών του διαδικτύου ια τα επίκαιρα κυρίς
νέα σε πακόσμιο επίπεδο. Μερικά και πού σημαντικά από αυτά είναι το CNN[52], το BBC[25],
το Reuters[182], το FoxNews[70], καώς και οι υπηρεσίες που προσφέρονται από τους πουπηείς
και από τους πέον ανανρίσιμους δικτυακούς τόπους Google[83] και Yahoo[223].

Οι Δικτυακοί αυτοί τόποι εστιάζονται στο να ενημερώνουν τους ρήστες τους ια ότι συμαίνει
καημερινά στον πανήτη. Τα νέα/άρρα παρουσιάζονται με δομημένο τρόπο στις συκεκριμένες
σείδες, στόσο το πήος τους είναι τέτοιο ώστε να είναι σεδόν αδύνατο από κάποιον ρήστη
να μπορέσει εντός του εικοσιτετραώρου να παρακοουήσει όες τις ειδήσεις που δημοσιεύονται
στις ποές διαφορετικές κατηορίες. Ακόμα και η εστίαση σε μία συκεκριμένη κατηορία απαι-
τεί τη συνεή και διαρκή παρακοούηση κάε δικτυακού τόπου προκειμένου να υπάρει πήρης
ενημέρση. Επίσης, ποά από αυτά τα νέα παρουσιάζονται από την οπτική νία του αρρορά-
φου καώς σπάνια - πέον - δημοσιεύονται ακέραια ακόμα και τα δετία τύπου, με αποτέεσμα
να άνεται συνά το κριτήριο της αντικειμενικότητας μίας είδησης. Απόρροια όν τν παραπάν
είναι το εξής: οι ρήστες του διαδικτύου δυσκοεύονται στον εντοπισμό μίας είδησης που τους
ενδιαφέρει με αποτέεσμα να αναώνουν το ρόνο τους στην αναζήτηση της είδησης, του νέου,
του άρρου, παρά στην ανάνση του ίδιου του άρρου. Σημαντικό είναι επίσης ότι η ενημέρση
που έουν, κάε άο παρά σφαιρική είναι, μιας και τεικά προτιμούν έναν και μόνο ιστότοπο ια
την ενημέρσή τους.

2.1.2.3 Meta portals

Όπς αναφέρηκε και νρίτερα, η παρακοούηση άρρν νέν από μία σφαιρική και αντι-
κειμενική άποψη απαιτεί την ενημέρση από ποαπές πηές. Ως εκ’ τούτου, στα παίσια της
μεταπτυιακής μου ερασίας, δημιουρήηκε η υπηρεσία PeRSSonal [171] η οποία παρέει ακρι-
ώς αυτό: εντοπίζοντας άρρα νέν από πηές τις οποίες ορίζει είτε ο ρήστης, είτε το ίδιο το
σύστημα, παρέει την συνδυασμένη πηροφορία στον ρήστη, εύκοα και ρήορα. Καότι ένα
τέτοιο σύστημα αποτεεί κάτι περισσότερο από ένα από news portal (άση του ορισμού στην
παράραφο 2.1.2.2), αροίζοντας ουσιαστικά άρρα νέν από news portals, α μπορούσαμε να

44



Κεφάλαιο 2 2.2. Συστήματα προτάσεων

το αρακτηρίσουμε ς ένα meta portal. Παρόμοια συστήματα, νστά και ς συστήματα απο-
δετίσης άρρν νέν του πακόσμιου ιστού είναι τα εξής: Google News [84], NewsMe [157],
NewsJunkies [156], personews [170], κ. α.

2.2 Συστήματα προτάσεν
Τα συστήματα προτάσεν (recommendation systems) αποτεούν μία υποκατηορία τν συ-

στημάτν φιτραρίσματος πηροφορίας τα οποία αποσκοπούν στην πρόεψη αμοοιών ή ε-
νικά προτιμήσεν που πρόκειται να έει ο ρήστης προς ένα αντικείμενο (π.. άρρο νέου) [184].
Τα συστήματα προτάσεν έουν ίνει εξαιρετικά συνηισμένα στις μέρες μας, μίας και ρίσκουν
εφαρμοές σε μια πηώρα προημάτν. Τα πιο συνηισμένα είναι πιανά εκείνα που προτεί-
νουν ταινίες, μουσική, νέα, ιία, ερευνητικά άρρα, ερτήματα προς μηανές αναζήτησης και
προϊόντν στη ενική περίπτση.

Τα συστήματα προτάσεν τυπικά παράουν μία ίστα από προτάσεις με άση έναν από τους
παρακάτ δύο τρόπους [102]:

• Συνερατικό φιτράρισμα (collaborative filtering)

• Φιτράρισμα ασισμένο στο περιεόμενο (content-based filtering)

Οι CF προσείσεις τίζουν ένα μοντέο με άση την προηούμενη συμπεριφορά ενός ρήστη
(π.. τα αντικείμενα που αόρασε ή επέεξε ή αμοόησε), καώς και παρόμοιες αποφάσεις οι
οποίες έιναν από άους ρήστες. Στη συνέεια ρησιμοποιούν αυτό το μοντέο προκειμένου
να προέψουν αντικείμενα (ή αμοοήσεις αντικειμένν) ια τα οποία ο ρήστης μπορεί να
ενδιαφέρεται [142]. Αντίετα οι προσείσεις που κάνουν φιτράρισμα ασισμένο στο περιεόμενο
κάνουν ρήση διακριτών αρακτηριστικών τν αντικειμένν προκειμένου να προτείνουν επιπρό-
σετα αντικείμενα με παρόμοιες ιδιότητες. Ο συνδυασμός και τν παραπάν δύο τενικών (υριδική
προσέιση) είναι επίσης συνός στης μέρες μας και είναι εξάου και η οική επιοή την οποία
ακοουήσαμε και ια το σύστημα που υοποιήηκε.

2.3 Προεπεξερασία δεδομένν
Η προεπεξερασία δεδομένν αποτεεί τον συνδυασμό τν τενικών εκείνν που ρησιμο-

ποιούνται από ένα σύστημα που ασίζεται σε κειμενικά ή άου είδους πρτοενή δεδομένα, προ-
κειμένου να καταήξει σε πηροφορία αξιοποιήσιμη από τα υποσυστήματα ανάκτησης πηροφορίας
που συνής ακοουούν. Με άση τον παραπάν ενικό ορισμό, ια την περίπτση ενός συστή-
ματος που ασίζεται σε ρήση έξεν κειδιών (Keywords (KWs)) η προεπεξερασία δεδομένν
αφορά σε μία σειρά τενικών στις οποίες υπόκεινται το ρήσιμο κείμενο:

• αφαίρεση τν σημείν στίξης καώς και τν αριμών που τυόν περιέει

• αφαίρεση έξεν οι οποίες δεν περικείουν κάποιο νόημα, ια παράδειμα άρρα
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• εύρεση της ρίζας μίας έξης (Stemming)

• εύρεση τν μερών του όου τν έξεν του κειμένου (Part of Speech (POS) tagging)

• πιανή αξιοποίηση μιας ή περισσοτέρν εξτερικών άσεν νώσης

• εντοπισμός και καταραφή n-grams

Σαν αποτέεσμα, η προεπεξερασία δεδομένν έει οιπόν την δομικής πηροφορίας από το
κείμενο, ικανή ια την νοηματική αναπαράστασή του. Τυπικά, πρόκειται ια τις έξεις-κειδιά που
υπάρουν στο κείμενο, συνοδευόμενες από τη συνότητα με την οποία παρουσιάζονται μέσα σε
αυτό, αά και το σημείο του κειμένου στο οποίο εντοπίζονται. Για την περαιτέρ ενίσυση τν
διαδικασιών ανάκτησης πηροφορίας που ακοουούν, στις τενικές προεπεξερασίας κειμένου α
εντάξουμε και την ανάκτηση τν ουσιαστικών του κειμένου μέσ τενικών POS tagging, μιας
και είναι ενικά αποδεκτό ότι τα ουσιαστικά του κειμένου φέρουν το μεαύτερο ποσοστό της
ρήσιμης πηροφορίας αυτού.

Για τους μηανισμούς εξαής κειμένου, η απόρριψη οποιασδήποτε πηροφορίας δεν σετί-
ζεται με το κείμενο, και ενικά η προεπεξερασία πηροφορίας, αποτεεί μία μεάη πρόκηση.
Παρά το εονός ότι επιφανειακά ασίζεται σε συκεκριμένα και σταερά ήματα, α πρέπει να
ίνει εκτενής ανάυση του είδους της πηροφορίας που είναι επιυμητή προκειμένου το ήμα της
προεπεξερασίας να καταήξει σε σημαντικά αποτεέσματα και πιο συκεκριμένα στην εξαή
τν σστών έξεν κειδιών. Ποά ευρετικά έουν ερευνηεί στη ιιοραφία σετικά με το
συκεκριμένο έμα. Η εύρεση τν καταήν ια την περίπτση τν άρρν νέν καώς και η
σστή αξιοποίησή τους αποτεεί σημαντικό τμήμα της διδακτορικής διατριής.

2.3.1 Χρήση εξτερικής άσης νώσης

Πέρα από την ίδια την νώση που μπορούν οι μηανισμοί να αντήσουν από τα ίδια τα κεί-
μενα, μία ενδιαφέρουσα προσέιση αποτεεί η εξόρυξη πηροφορίας από εξτερικές πηές. Η
νώση που εξάεται με αυτόν τον τρόπο προστίεται στην υπάρουσα ια την παραή ενός
αποτεεσματικότερου μοντέου ανάκτησης πηροφορίας στον εκάστοτε τομέα.

2.3.1.1 WordNet

Το WordNet αποτεεί μία από τις πιο ευρές διαδεδομένες και μεαύτερες εξιοικές άσεις
δεδομένν της Αικής ώσσας. Επιειρεί με άα όια να μοντεοποιήσει την εξιοική
νώση τν ανρώπν που μιούν την αική (ς μητρική ώσσα). Παρότι το WordNet εί-
ναι προσάσιμο από τον καένα μέσ τν ποαπών διεπαφών του (web-based, εφαρμοή ή
κήση ιιοηκών), η ασική του ρησιμότητα είναι στην αυτοματοποιημένη ανάυση κειμένου
και σε εφαρμοές τενητής νοημοσύνης Artificial Intelligence (AI). Περιέοντας πάν από 150.000
όρους, το WordNet παρέει σύντομους ορισμούς και παραδείματα ρήσης. Επίσης ομαδοποιεί ου-
σιαστικά, ρήματα, επίετα και επιρρήματα σε ομάδες συννύμν τα οποία και ονομάζει synsets. Το
WordNet μπορεί επομένς να ερμηνευεί ς ένας συνδυασμός εξικού και ησαυρού της Αικής.
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Τα synsets ορανώνονται σε:

• έννοιες - περιέοντας έτσι τα συνώνυμα κάε έξης

• υπερώνυμα/υπώνυμα

• μερόνυμα/οόνυμα δίνοντας έτσι μία ιεραρικές δενδρικές δομές ια κάε όρο που υπάρει
στο WordNet.

2.3.1.1.1 Υπερώνυμα/Υπώνυμα

Η σέση υπερώνυμου/υπνύμου (hypernym/hyponym) αποτεεί μία ασική συσέτιση μεταξύ
τν όρν του WordNet η οποία και α μας απασοήσει αρκετά στη συνέεια. Πιο συκεκριμένα,
και ια την περίπτση τν ουσιαστικών ισύει ο ορισμός 2.3.1.

Ορισμός 2.3.1. Έστ δύο όροι του WordNet: X και Y , τότε:
Ο Y είναι ένα υπερώνυμο του X αν κάθε X είναι ένα είδος από το Y , π.. το φρούτο ένα υπερώνυμο
του μήου.
Ο Y είναι ένα υπώνυμο του X αν για κάθε Y είναι ένα είδος από το X, π.. το μήο ένα υπώνημο
του φρούτου.

Ένα ράφημα υπερνύμν αποτεεί την δενδρική απεικόνιση της συσέτισης υπερνύμου/υ-
πνύμου που αναφέρηκε. Για παράδειμα, το δένδρο υπερνύμν του όρου dog, φαίνεται στο
σήμα 1.

dog, domestic dog, Canis familiaris
=> canine, canid

=> carnivore
=> placental, placental mammal, eutherian, eutherian mammal

=> mammal
=> vertebrate, craniate

=> chordate
=> animal, animate being, beast, brute, creature, fauna

=> ...

Σήμα 1: Δένδρο υπερνύμν του όρου dog

2.3.1.1.2 Μερόνυμα/Οόνυμα

Για την σέση μερονύμου/οονύμου του WordNet ια την περίπτση τν ουσιαστικών ισύει
ο ορισμός 2.3.2

Ορισμός 2.3.2. Έστ δύο όροι του WordNet: X και Y , τότε:
Ο Y είναι ένα μερόνυμο του X αν το Y είναι ένα μέρος του X, π.. το παράυρο είναι ένα μερόνυμο
του κτηρίου.
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Ο Y είναι ένα ολόνυμο του X αν το είναι ένα είδος από το , π.. το κτήριο είναι ένα οόνυμο του
παραύρου.

2.3.2 n-grams

Ένα n-gram είναι μία συνεόμενη ακοουία από n αντικείμενα σε μία δεδομένη ακοουία από
ραπτό κείμενο ή προφορικό όο. Τα αντικείμενα μπορεί να είναι φνήματα, συαές, ράμματα,
έξεις ή σύνοα έξεν αναός την εφαρμοή. Ένα n-gram μεέους 1, συνά αναφέρεται και
ς “unigram’, μεέους 2 ς “bigram” η “digram” , μεέους 3 ς “trigram” .

Ένα μοντέο n-gram είναι ένα είδους πιανοτικό μοντέο ώσσας το οποίο υποοίζει την πι-
ανότητα του επομένου αντικειμένου σε μία τέτοια ακοουία της μορφής (n-1) μοντέου Markov.
Τα μοντέα n-gram ρησιμοποιούνται στις μέρες μας ευρύτατα στην πιανοτική ερία, στη ερία
επικοιννίας, στην υποοιστική σσοοία (π.. στατιστική φυσική επεξερασία ώσσας),
στην υποοιστική ιοοία (π.. ανάυση ιοοικών σειρών), καώς και στην συμπίεση πη-
ροφορίας. Τα ασικά ετικά στοιεία τν n-gram μοντέν (και τν αορίμν που τα ρησι-
μοποιούν) είναι η σετική απότητά τους, καώς και η ικανότητα κιμακοσιμότητας που έουν,
επιτρέποντας έτσι σε μικρά πειράματα να κιμακώνονται αρκετά αποδοτικά.

Η αξιοποίηση της πηροφορίας τν n-grams τν κειμένν, και πιο συκεκριμένα, ο τρόπος
ζύισής τους, αποτεεί ένα σημαντικό τμήμα της διδακτορικής διατριής όπς α παρουσιαστεί
στα επόμενα κεφάαια.

2.4 Συσταδοποίηση κειμένν
Η κειμενική πηροφορία είναι η πιο συνηισμένη μορφή πηροφορίας που διακινείται στο διαδί-

κτυο και τα κοιννικά δίκτυα. Τα κείμενα τυπικά αναπαρίστανται στο vector space μοντέο όπου
η ακριής σειρά τν όρν απαείφεται και τα δεδομένα αντιμετπίζονται ς ίστα από έξεις (Bag
of Words (BOW)). Τα άρρα νέν έουν μία σειρά από ιδιότητες οι οποίες πρέπει να ηφούν
υπόψιν κατά την αξιοποίησή τν δεδομένν τους:

• είναι πού μεάης διαστατικότητας και αραιά. Αυτό συνάει με το εονός ότι μία ώσσα
αποτεείται τυπικά από εξαιρετικά ποούς όρους (έξεις), ενώ κάε κείμενο περιαμάνει
ένα σετικά απειροεάιστο ποσοστό αυτών τν όρν. Επομένς, τα περισσότερα από τα
αρακτηριστικά της αναπαράστασης είναι μηδενικά.

• οι τιμές τν αρακτηριστικών αντιστοιούν σε συνότητες έξεν και είναι επομένς τυπικά
μη-μηδενικές. Αυτό είναι κάτι σημαντικό ια τις τενικές εκείνες που αξιοποιούν ακριώς
αυτό το αρακτηριστικό.

Ένας από τους σύνηες τρόπους οράνσης μεάου όκου δεδομένν, όπς στην περίπτση
μας τα άρρα νέν ύστερα από την ανάκτησή τους από το διαδίκτυο, είναι η ρήση τενικών συστα-
δοποίησης. Η συσταδοποίηση αντικειμένν αναφέρεται στην διαδικασία διαρισμού τν αντικει-
μένν μιας συοής σε ποαπές υπο-συοές, ασιζόμενοι στην ομοιότητα τν αντικειμένν
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μεταξύ τους. Γενικά η συσταδοποίηση έει αποδειεί ς μία εξαιρετικά ρήσιμη Information
Retrieval (IR) τενική αφού εντοπίζει ενδιαφέροντες πυρήνες πηροφορίας και κατανομών στα
υποκείμενα δεδομένα. Βοηά στην κατασκευή ουσιαστικών διαμερισμάτν σε μεάους όκους
δεδομένν με ρήση ποαπών μεοδοοιών και ευρετικών που έουν αναπτυεί ανά τα ρό-
νια. Τυπικές ρήσης της συσταδοποίησης είναι οι:

• ια την δόμηση αποτεεσμάτν που προκύπτουν από ερτήματα ρηστών

• ια τον σηματισμό της άσης ια περαιτέρ επεξερασία τν ορανμένν ομάδν με ρήση
άν τενικών IR, όπς η προσποποίηση

• μέσα στο εύρος συστημάτν προτάσεν επηρεάζοντας άμεσα την απόδοσή τους όσον αφορά
στις προτάσεις που κάνουν αυτά στους τεικούς ρήστες

Σε έναν πιο ενικό ορισμό μία αποτεεσματικής τενικής συσταδοποίησης, α έαμε ότι είναι
εκείνη που ορανώνει μία συοή από κείμενα σε ομάδες, τέτοιες ώστε τα κείμενα μέσα στην
εκάστοτε ομάδα να είναι τόσο παρόμοια μεταξύ τους, όσο και διαφορετικά από εκείνα τν άν
ομάδν [107]. Η συσταδοποίηση μπορεί να παράει είτε διαρισμένες, είτε αηεπικαυπτόμενες
συστάδες. Στην δεύτερη περίπτση, είναι δυνατό ια ένα κείμενο να εμφανίζεται σε ποαπές
συστάδες.

Η συσταδοποίηση κειμένν (ή εράφν) αποτεεί ουσιαστικά ένα υποσύνοο από ένα ευ-
ρύτερο πεδίο συσταδοποίησης δεδομένν το οποίο μοιράζεται ιδέες από τα πεδία της ανάκτησης
πηροφορίας (IR), φυσικής επεξερασίας ώσσας (Natural Language Processing (NLP)) και
μηανικής μάησης (Machine Learning (ML)) μεταξύ άν. Συνά αναφέροντας την έννοια
“συσταδοποίηση” αναφερόμαστε απά στην συσταδοποίηση κειμένν. Η διαδικασία της συστα-
δοποίησης στοεύει στην εύρεση φυσικών ομαδοποιήσεν και επομένς παρουσιάζει μια ενική
εικόνα τν κάσεν (νοηματικές εματοοίες) σε μια συοή από κείμενα. Στο πεδίο της τενη-
τής νοημοσύνης (AI) αναφέρεται ς μη-εποπτευόμενη μηανική μάηση (unsupervised machine
learning).

Η συσταδοποίηση δεν πρέπει να συέεται με την κατηοροποίηση κειμένν όπου το πήος
τν κάσεν (και οι ιδιότητές τους) είναι νστά εκ’ τν προτέρν, και επομένς, τα κείμενα αντι-
στοιίζονται σε αυτές τις κάσεις. Αντιέτς, σε ένα πρόημα συσταδοποίησης, ούτε το πήος
τν κάσεν (συστάδες), ούτε οι ιδιότητές τους είναι νστές από πριν. Η διαφοροποίηση αυτή
απεικονίζεται στο σήμα 2, όπου στην περίπτση α) οι τρεις κάσεις στις οποίες αντιστοιίζονται
τα κείμενα είναι νστές από πριν. Αντίετα στην περίπτση ) ένας άνστος αριμός συστάδν
συνεπάεται από τα ίδια τα κείμενα άσει κάποιο κριτηρίου ομοιότητας (στην περίπτση αυτή το
κριτήριο είναι η απόσταση). Η κατηοριοποίηση επομένς αποτεεί ένα παράδειμα εποπτευόμενης
μηανικής μάησης.

Παρόα αυτά, υπάρουν ποές προκήσεις στις οποίες οι τενικές συσταδοποίησης πρέπει να
αντεπεξέουν. Μεταξύ αυτών και η αποδοτικότητα: οι παραόμενες συστάδες α πρέπει να είναι
καά συνδεδεμένες νοηματικά, παρά την ποικιομορφία του περιεομένου καώς και το μέεος
τν αρικών κειμένν. Για παράδειμα, είναι συνό φαινόμενο κάποια άρρα νέν να ανήκουν στην
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Σήμα 2: Κατηοριοποίηση και συσταδοποίηση

ίδια νοηματική συστάδα, παρότι δεν μοιράζονται κοινές έξεις. Το αντίστροφο είναι επίσης πιανό:
άρρα νέν που μοιράζονται κοινές έξεις, είναι όμς άσετα μεταξύ τους.

Η ασάφεια και η συννυμία είναι επομένς δύο από τα ασικά προήματα που οι τενικές
συσταδοποίησης κειμένν αποτυάνουν συνά να αντιμετπίσουν αποτεεσματικά. Επίσης, το
να έουμε συστήματα IR απά να παράουν συστάδες κειμένν δεν είναι αρκετό από μόνο του.
Και ο όος ι’ αυτό είναι ότι είναι κυριοεκτικά αδύνατο ια τους ανρώπους να αντιηφούν
την πηροφορία απά και μόνο κοιτάζοντας μέσα σε εκατοντάδες ή ιιάδες κείμενα. Αντιέτς,
αναέτοντας νοηματικές ετικέτες - επικεφαίδες στις συστάδες έει περισσότερο νόημα καώς
επιτρέπει στους ρήστες εύκοα και ρήορα να ανανρίσουν σε τι αναφέρεται η κάε συστάδα
καώς και να μπορέσουν εν’ συνεεία να αναύσουν τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης.

Στην παρούσα διδακτορική διατριή, περιράφουμε μία πηώρα τενικών, αορίμν και
μηανισμών συσταδοποίησης και αξιοοούμε την εφαρμοή τους στην περίπτση τν άρρν νέν
που πηάζουν από το διαδίκτυο. Ο στόος μας δεν είναι να παρουσιάσουμε διεξοδικά οτιδήποτε έει
ερευνηεί σε αυτόν τον τομέα, αά να συκρίνουμε τα αποτεέσματα τν παραπάν πειραμάτν
συσταδοποίησης ώστε να εκτιμήσουμε ποια τενική ταιριάζει καύτερα στην μεάη ποικιομορφία
και ποσότητα τν άρρν νέν του διαδικτύου.

2.4.1 Τυπικός ορισμός συσταδοποίησης

Ο τυπικός ορισμός του προήματος συσταδοποίσης έει ς εξής:

Ορισμός 2.4.1. Δεδομένου ενός συνόου κειμένν D, επιυμούμε την ανάεση καενός από τα
κείμενα d ∈ D σε συστάδες παρόμοιν κειμένν ανακαύπτοντας έτσι τις φυσικές τους κατηορίες.
Βασιζόμενοι στο vector-space μοντέο, μπορούμε να αναπαραστήσουμε κάε κείμενο d ∈ D ς
έναν πίνακα συνοτήτν από τα αρακτηριστικά που περιέει: d⃗ = (f1, ..., fn).
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Συνής τα αρακτηριστικά τν κειμένν είναι οι όροι από τους οποίους αποτεείται, π.. έξεις
κειδιά, n-grams, κ.π. Μπορούμε να εκφράσουμε το σύνοο τν κειμένν D σαν έναν m × n

πίνακα, όπου m το πήος τν κειμένν στο D και n το πήος τν αρακτηριστικών. Το στοιείο
(i, j) περιέει το πήος εμφάνισης του αρακτηριστικού j στο κείμενο i.

2.4.2 Πήος συστάδν

Ο προσδιορισμός του πήους τν συστάδν σε ένα σύνοο δεδομένν, μία ποσότητα η οποία
συνά αναφέρεται ς k, όπς στην περίπτση του k-means αορίμου, είναι ένα σύνηες πρό-
ημα στην συσταδοποίηση δεδομένν, τόσο μάιστα που αποτεεί και ξεριστό πεδίο έρευνας
ανεξάρτητα από τους αορίμους συσταδοποίησης. Για μία συκεκριμένη κατηορία αόριμν
συσταδοποίησης (οικοένεια k-means/Expectation Maximization (EM) αόριμος), ο εκ’ τον
προτέρν καορισμός του πήους τν συστάδν αποτεεί ασική προϋπόεση. Άοι αόριμοι
όπς οι Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) και Ordering
points to identify the clustering structure (OPTICS) δεν απαιτούν τον καορισμό μίας τέτοιας
παραμέτρου, ενώ η ιεραρική συσταδοποίηση αποφεύει το πρόημα εξοοκήρου.

Η σστή επιοή του k είναι συνά διφορούμενη, με ερμηνείες οι οποίες εξαρτώνται από
το σήμα και την κίμακα της κατανομής τν σημείν στο σύνοο δεδομένν, καώς και την
επιυμητή ύση από τον ρήστη. Παράηα, η αύξηση του k ρίς κάποιον έεο, πάντα α
μειώνει το μέεος του σφάματος στην τεική συσταδοποίηση, ές την ακραία περίπτση του
μηδενικού σφάματος, όπου κάε σημείο ερείται και ς μία συστάδα (k = n).

Διαισητικά επομένς, η έτιστη επιοή του k α ισορροπεί ανάμεσα στην μέιστη συμπίεση
τν δεδομένν με όσο το δυνατόν μαζικότερες συστάδες, και την μέιστη ακρίεια με όσο το
δυνατόν περισσότερες συστάδες. Εάν μία προφανής τιμή ια το k δεν είναι νστή εκ’ τν προτέρν
από τις ιδιότητες τν ίδιν τν δεδομένν, α πρέπει κάπς να επιεεί - και προς αυτή την
κατεύυνση αρκετές μέοδοι, οι οποίες και παρουσιάζονται στο επόμενο κεφάαιο, έουν ερευνηεί
στη ιιοραφία.

2.5 Συσταδοποίηση ρηστών

Ότι αναφέρηκε στην ενότητα 2.4 ια την συσταδοποίηση αντικειμένν (άρρν νέν) ισύει
και ια την περίπτση συσταδοποίησης ρηστών με την ασική διαφορά ότι η συσταδοποίηση
ενερεί πάν στις προτιμήσεις, ή αιώς προφί, τν ρηστών. Έτσι, κάποιο τμήμα της συοής
ονομάζεται συστάδα ρήστη και περιαμάνει ρήστες που έουν εκφράσει παρόμοια ενδιαφέροντα
σε ότι έει να κάνει με τις προτιμήσεις τους σε άρρα νέν ενώ ποηούνται σε μία συοή.

Η συσταδοποίηση ρηστών αποτεεί ένα κομικό τμήμα της διδακτορικής διατριής, μιας και
αποτεεί ουσιαστικά τον μοό με τον οποίο η απόδοση του συστήματος προτάσεν αυξάνεται
σημαντικά.

Ο τρόπος που αντιμετπίζουμε τις συστάδες ρηστών έει ς εξής: ξεκινώντας από τις κατα-
εραμμένες συνεδρίες ρηστών και έτοντας σαφή ρονικά όρια ποήησης, αναύουμε τα επι-
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εμένα άρρα τα οποία και συσταδοποιούμε με ρήση του αορίμου W-kmeans. Κατά συνέπεια,
το πρόημα της συσταδοποίησης ρηστών ανάεται στο αντίστοιο της συσταδοποίησης άρρν
νέν μέσα σε συκεκριμένα παίσια και επιοές που α αναυούν στις επόμενες ενότητες.

2.6 Προσποποίηση στο ρήστη
Η προσποποίηση στο ρήστη είναι η διαδικασία κατά την οποία τα αποτεέσματα που εμφα-

νίζονται τεικά στο ρήστη προσαρμόζονται προκειμένου να ανταποκρίνονται στις ανάκες του.
Πιο συκεκριμένα, τα στάδια της προσποποίησης αφορούν τον εντοπισμό άρρν τα οποία εν-
διαφέρουν το ρήστη και παρουσίασή τους με τέτοιον τρόπο ώστε να ταιριάζουν στις ανάκες
του ρήστη. Το πρόημα που τίεται είναι ένας “έξυπνος” αόριμος ο οποίος α μπορεί να
αξιοποιεί όες τις πηροφορίες που μπορούν να συκεντρούν από την περιήηση του ρήστη
στο δικτυακό τόπο και αξιοποίηση αυτών τν πηροφοριών προκειμένου να εμφανιστούν όσο το
δυνατόν καύτερα και πιο ποιοτικά αποτεέσματα.

2.6.1 Συμμετοή του ρήστη στις διαδικασίες του συστήματος

Ο ρήστης είναι αυτός που δέεται την τεική πηροφορία και αυτός που ουσιαστικά δια-
μορφώνει την πηροφορία ια τον εαυτό του. Αυτό σημαίνει πς ο ρήστης α πρέπει να είναι
αναπόσπαστο κομμάτι του συστήματος. Θα πρέπει να είναι σε έση να διαμορφώσει διαδικασίες
του πυρήνα του συστήματος με άση τις πηροφορίες που δίνει άμεσα ή έμμεσα στο σύστημα ς
ανάδραση.

Στα περισσότερα συστήματα τα οποία αντιμετπίστηκαν κατά τη διάρκεια της μεέτης ια τη
συκεκριμένη ερασία, παρατηρήηκε πς ο ρήστης συμμετέει μόνο στα επιτεικά στάδια τν
συστημάτν ενώ έουν ήδη εκτεεστεί τα ασικά ήματα του πυρήνα τν μηανισμών. Η συμμε-
τοή του ρήστη στις διαδικασίες πυρήνα ενός large scale συστήματος είναι επίπονη διαδικασία η
οποία απαιτεί αορίμους που α μπορούν να εκτεούνται αποδοτικά σε πραματικό ρόνο προ-
κειμένου ο ρήστης να διαμορφώνει όι μόνον τα τεικά αποτεέσματα που εμφανίζονται σε αυτόν
αά και συκεκριμένες διαδικασίες οόκηρου του συστήματος.

2.7 Το Πρόημα του νέου ρήστη
Ένα κοινό πρόημα από το οποίο όα τα συστήματα συνερατικού φιτραρίσματος συνά

πάσουν είναι αυτό της κρύας εκκίνησης (cold start problem). Το πρόημα αυτό έει τρεις
εκφάνσεις:

• το πρόημα νέου αντικειμένου, όπου ένα νέο αντικείμενο πρτο-εισάεται στο σύστημα και
δεδομένου ότι δεν έει αξιοοηεί από κανέναν, το σύστημα δεν μπορεί να το προτείνει (και
επομένς περνάει στην αφάνεια)

• το πρόημα νέου ρήστη, όπου ένας νέος ρήστης ρησιμοποιεί το σύστημα ια πρώτη
φορά και ς εκ’ τούτου δεν υπάρουν προτάσεις από το σύστημα προς αυτόν. Το πρόημα
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παραμένει τουάιστον ές ότου το σύστημα αποκτήσει κάποια νώση ια τις προτιμήσεις
του ρήστη

• το πρόημα του νέου συστήματος το οποίο αποτεεί συνδυασμό τν δύο παραπάν περι-
πτώσεν

Στην διδακτορική διατριή ασοηήκαμε με το πρόημα του νέου ρήστη, ια την επίυση του
οποίου προτείνουμε μια συκεκριμένη αοριμική προσέιση.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ3
ΕΡΕΥΝΗΤΙΚΑ ΘΕΜΑΤΑ

Beware of false knowledge; it is
more dangerous than ignorance.

George Bernard Shaw, Irish
Dramatist, 1856

Στο παρόν κεφάαιο περιράφεται η τρέουσα κατάσταση σε σέση με τα έματα που καταπιά-
νεται η διδακτορική διατριή. Παρουσιάζεται επομένς το state of the art με άση τις τεευταίες
εξείξεις στους τομείς αυτούς, ερασίες παραπήσιες καώς και αοριμικές προσείσεις.
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3.1 Φυσική Επεξερασία Γώσσας
Η φυσική επεξερασία ώσσας (NLP) είναι ένα πεδίο της επιστήμης υποοιστών, της τε-

νητής νοημοσύνης, καώς και της σσοοίας, το οποίο ασοείται με τις διεπαφές μεταξύ
σσών υποοιστών και φυσικών (ανρπίνν) σσών. Ως εκ’ τούτου, το NLP σετίζεται
με την περιοή της αηεπίδρασης ανρώπου-υποοιστή. Στις ποές προκήσεις που πρέπει να
αντιμετπίσει το NLP περιαμάνονται: η κατανόηση φυσικής ώσσας η οποία επιτρέπει στους
υποοιστές να εξάουν νόημα από την ανρώπινη ώσσα, καώς και άες που εμπεριέουν
παραή φυσικής ώσσας.

Οι σύρονοι NLP αόριμοι ασίζονται στη μηανική εκμάηση, και ειδικότερα στην στα-
τιστική μηανική εκμάηση [137]. Προηούμενες υοποιήσεις της επεξερασίας σσών αφο-
ρούσαν στην άμεση καταραφή και ρήση συκεκριμένν κανόνν. Μέσ της ρήσης μηανικής
εκμάησης όμς, ίνεται ρήση ενικών αορίμν εκπαίδευσης οι οποίοι συνά ασίζονται σε
στατιστικά συμπεράσματα ώστε να μάουν αυτόματα τους κανόνες μέσ της ανάυσης μεάου
πήους από άσεις νώσης (corpus) και τυπικά πραματικά παραδείματα ρήσης. Οι άσεις
νώσης αυτές αποτεούνται από ένα σύνοο κειμένν τα οποία έουν προ-σημειεί ώστε να
εμπεριέουν τις σστές τιμές με τις οποίες πρέπει να ίνει εκμάηση.

Ποές διαφορετικές κατηορίες αορίμν μηανικής εκμάησης έουν εφαρμοστεί σε NLS
ερασίες. Αυτοί οι αόριμοι δέονται ς είσοδο ένα μεάο σύνοο αρακτηριστικών τα οποία
παράονται από τα δεδομένα εισόδου. Ορισμένοι από τους αρικά ρησιμοποιούμενους αορί-
μους, όπς τα δένδρα απόφασης, παρήααν συστήματα κανόνν εάν-τότε (if-then rules). Όο και
συνότερα όμς η έρευνα επικεντρώηκε σε στατιστικά μοντέα, τα οποία παίρνουν πιανοτικές
αποφάσεις ασισμένα στην εφαρμοή πραματικών αρών σε καένα από τα αρακτηριστικά εισό-
δου. Αυτά τα μοντέα έουν το πεονέκτημα ότι μπορούν να εκφράσουν την σετική εαιότητα
από ποές πιανές απαντήσεις σε σέση με μόνο μία, παράοντας έτσι πιο αποδοτικά αποτεέ-
σματα - ειδικά όταν ένα τέτοιο μοντέο συμπεριαμάνεται ς ένα στοιείο σε ένα μεαύτερο
σύστημα.

Τα συστήματα που ασίζονται σε αορίμους μηανικής εκμάησης έουν ποαπά πεονε-
κτήματα σε σέση με τους ειροκίνητα παραόμενους κανόνες:

• Οι διαδικασίες εκμάησης που ρησιμοποιούνται κατά τη διαδικασία της μηανικής εκμάησης
εστιάζουν αυτόματα στις πιο συνηισμένες περιπτώσεις, ενώ οι ειροκίνητοι κανόνες συνά
είναι μη κατανοητό που πρέπει να εστιάσουν

• Οι αυτόματες διαδικασίες εκμάησης μπορούν να κάνουν ρήση αορίμν στατιστικής
συμπερασματοοίας ια να παράξουν μοντέα τα οποία είναι ισυρά σε μη συνηισμένη
είσοδο (π.. που περιέουν έξεις ή δομές που δεν έουν συναντηεί πααιότερα). Γενικά,
ο ειρισμός τέτοιας εισόδου με αποτεεσματικό τρόπο με ρήση ειροκίνητν κανόνν είναι
εξαιρετικά δύσκοος, επιρρεπής σε άη και ρονοόρος.
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• Τα συστήματα που ασίζονται σε αυτόματη εκμάηση τν κανόνν μπορούν να ίνουν πιο
ακριή απά παρέοντας περισσότερα δεδομένα. Αντίετα, τα συστήματα που ασίζονται σε
ειροκίνητους κανόνες μπορούνε να ίνουν πιο ακριή μόνο αυξάνοντας την πουποκότητα
τν κανόνν, το οποίο είναι αρκετά δυσκοότερο.

3.1.1 Σύνηες NLP ερασίες

Παρακάτ είναι μία ίστα από μερικές από τις πιο μεετημένες στη ιιοραφία ερασίες
(tasks) NLP. Να σημειώσουμε ότι ορισμένες από αυτές έουν άμεσες πραματικές εφαρμοές,
ενώ άες πιο συνά εξυπηρετούν ς υπο-ερασίες οι οποίες ρησιμοποιούνται ια την επίυση
μεαύτερν ερασιών.

• Αυτόματη εξαή περίηψης (Automatic summarization)

• Ανάυση συναναφορών (Coreference resolution)

• Ανάυση όου ομιίας (Discourse analysis)

• Μηανική μετάφραση (Machine translation)

• Μορφοοική τμηματοποίηση (Morphological segmentation)

• Ανανώριση κανονικών ονομάτν (Named entity recognition (NER))

• Παραή φυσικής ώσσας (Natural language generation)

• Κατανόηση φυσικής ώσσας (Natural language understanding)

• Οπτική ανανώριση αρακτήρν (Optical character recognition (OCR))

• Εύρεση μερών του όου (POS tagging)

• Διαπέρασμα προτάσεν (Parsing)

• Απάντηση ερτήσεν (Question answering)

• Εξαή συσετίσεν (Relationship extraction)

• Διαρισμός προτάσεν (Sentence breaking - boundary disambiguation)

• Συναισηματική ανάυση (Sentiment analysis)

• Ανανώριση όου (Speech recognition)

• Τμηματοποίηση όου (Speech segmentation)

• Τμηματοποίηση και ανανώριση εμάτν (Topic segmentation and recognition)

• Τμηματοποίηση έξεν (Word segmentation)
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• Αποσαφήνιση νοήματος έξεν (Word sense disambiguation)

• Ανάκτηση πηροφορίας (IR)

• Εξαή πηροφορίας (Information Extraction (IE))

• Οντοοική και εξικοραφική ανάυση (ontological and lexical analysis)

• Επεξερασία όου (Speech processing)

• Εξαή ρίζας έξεν (Stemming)

• Απούστευση κειμένου (Text simplification)

• Κείμενο σε όο (Text-to-speech)

• Οροραφικός έεος κειμένου (Text-proofing)

• Αναζήτηση φυσικής ώσσας (Natural language search)

• Επέκταση ερτημάτν (Query expansion)

Στα παίσια της μεταπτυιακής μου ερασίας [235] ασοήηκα με τα ακόουα NLP tasks:
αυτόματη εξαγωγή περίληψης, εξαγωγή και ανάκτηση πληροφορίας, εύρεση μερών του λόγου, δια-
χωρισμός προτάσεων και εξαγωγή ρίζας λέξεων. Στο παίσιο του συστήματος προτάσεν που ανα-
πτύηκε στην διδακτορική διατριή, τα NLP tasks που μας αφορούν είναι επιπέον: η επέκταση
ερτημάτν, καώς και η οντοοική και εξικοραφική ανάυση.

3.2 Ανάκτηση Πηροφορίας
Η Ανάκτηση Πηροφορίας (ΑΠ)(IR) είναι η διαδικασία αποτεεσματικής εύρεσης πηών πη-

ροφόρησης σετικών με μία ανάκη από μία δεδομένη συοή (π.. κειμένν). Οι αναζητήσεις
προκειμένου να επιτευεί η ΑΠ μπορεί να ασίζονται σε μετα-πηροφορία ή σε δεικτοδότηση
του πήρους κειμένου. Τυπικά, η διαδικασία ανάκτησης πηροφορίας ξεκινά όταν ένας ρήστης
εισάει ένα ερώτημα στο σύστημα. Τα ερτήματα είναι σύνοα από πηροφοριακές ανάκες, όπς
αυτές παρουσιάζονται από τους ρήστες, όπς ια παράδειμα, συμοοσειρές σε μηανές αναζή-
τησης. Στην ΑΠ ένα ερώτημα ενικά δεν αρακτηρίζει μοναδικά ένα και μόνο αντικείμενο στην
συοή. Αντιέτς, ποά αντικείμενα που ταιριάζουν με το ερώτημα, ίσς με διαφορετικούς
αμούς ομοιότητας, επιστρέφονται από το σύστημα. Ένα αντικείμενο είναι απά μία οντότητα η
οποία αναπαρίσταται από κάποια πηροφορία στη άση δεδομένν. Τα ερτήματα τν ρηστών
επομένς ’ταιριάζονται’ με αυτή την πηροφορία. Τα περισσότερα συστήματα ΑΠ υποοίζουν μία
αριμητική μετρική, ή αιώς σκορ, το οποίο αντιπροσπεύει πόσο καά κάε αντικείμενο ταιριάζει
με το ερώτημα, και στη συνέει ταξινομεί τα αντικείμενα με άση αυτή το το σκορ. Τα αντικείμενα
με το μεαύτερο σκορ έπειτα επιστρέφονται στον ρήστη.
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3.2.1 Μοντεοποίηση ανάκτησης πηροφορίας

Ακοουεί ένας τυπικός ορισμό (3.2.1) ενός μοντέου ανάκτησης πηροφορίας.

Ορισμός 3.2.1. Ένα μοντέο ανάκτησης πηροφορίας [21] είναι η τετράδα [D,Q,F,R(qi, dj)]

όπου:

1. D είναι ένα σύνοο από οικές αναπαραστάσεις ια τα κείμενα της συοής

2. Q είναι ένα σύνοο από οικές αναπαραστάσεις ια τις πηροφοριακές ανάκες του ρήστη.
Αυτές οι αναπαραστάσεις καούνται ερτήματα

3. F είναι ένα υπόαρο ια την μοντεοποίηση της αναπαράστασης τν κειμένν, τν ερτη-
μάτν και τν σέσεν μεταξύ τους

4. R(qi, dj) είναι μια συνάρτηση κατάταξης, η οποία συνδέει έναν πραματικό αριμό με ένα
ερώτημα qi ∈ Q και μια αναπαράσταση κειμένου dj ∈ D. Μια τέτοια κατάταξη ορίζει μια
διάταξη πάν στα κείμενα πάντα με άση το ερώτημα qi.

Αξιοποιώντας οιπόν τον παραπάν ορισμό ενός μοντέου ΑΠ, α έαμε ότι ξεκινούμε από
έναν τρόπο αναπαράστασης τν κειμένν και τν πηροφοριακών ανακών του ρήστη. Στη συνέ-
εια (ήμα 3) ορίζουμε ένα υπόαρο πάν στο οποίο αναπαρίσταται τα κείμενα και τα ερτήματα.
Είναι σημαντικό το υπόαρο να οριστεί με τρόπο τέτοιο ώστε να υποστηρίζει σύκριση μεταξύ
τν αντικειμένν/ερτημάτν ώστε να καταήουμε σε μία δεδομένη κατάταξη τν αποτεεσμά-
τν του εκάστοτε ερτήματος. Κάε μοντέο διαειρίζεται το υπόαρο διαφορετικά. Ο τρόπος
που ίνεται αυτό σε ότι έει να κάνει με τα πιο διαδεδομένα μοντέα, περιράφεται στην επόμενη
ενότητα.

3.2.1.1 Μοντέα ανάκτησης πηροφορίας

Τα κασσικά μοντέα ΑΠ, πάν στα οποία ασίζονται και ποές παρααές τους, είναι τα:

• Boolean

• Vector Space

• Πιανοτικό

Το Boolean μοντέο ΑΠ ασίζεται στη δυαδική (boolean) οική καώς και στην ερία
συνόν, δεδομένου ότι τόσο τα αντικείμενα προς αναζήτηση, όσο και τα ερτήματα του ρήστη
αντιμετπίζονται ς σύνοα από όρους. Η ανάκτηση ασίζεται στο αν τα αντικείμενα περιέουν
τους όρους αναζήτησης.

Το μοντέο Vector Space είναι ένα αερικό μοντέο αναπαράστασης τν αντικειμένν ς
πίνακες αρακτηριστικών, και άρα, όρους δεικτοδότησης. Έοντας την αναπαράσταση τν αντικει-
μένν στον n−διάστατο ώρο (όπου n τα συνοικά αρακτηριστικά όν τν κειμένν), μπορούμε
να υποοίσουμε αποστάσεις και ομοιότητες μεταξύ τν αντικειμένν.
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Τέος το πιανοτικό μοντέο, το οποίο ασίζεται στη ερία πιανοτήτν, αντιστοιίζει πια-
νότητες σε κάε ένα από τα αντικείμενα δεδομένου του ερτήματος.

Πέρα από τα τρία παραπάν κασσικά μοντέα, στην ιιοραφία έουν προταεί αρκετά νέα
ή ακόμα και παρααές αυτών. Για την καύτερη αναπαράσταση και απεικόνιση, τα μοντέα ΑΠ
συνά κατηοριοποιούνται σε δύο διαστάσεις: σε σέση με την μαηματική τους άση και σε σέση
με τις ιδιότητες του μοντέου.

3.2.1.2 Διάσταση μαηματικής άσης μοντέν ανάκτησης πηροφορίας

Σε σέση με την μαηματική τους άση, τα μοντέα ΑΠ ταξινομούνται στις εξής κατηορίες:

• Τα συνοοερητικά μοντέα (Set-theoretic models), που αναπαριστούν τα κείμενα ς σύ-
νοα έξεν ή φράσεν. Οι ομοιότητες συνά αντούνται από συνοοερητικές πράξεις
πάν σε αυτά τα σύνοα. Τέτοια μοντέα είναι τα:

– Τυπικό δυαδικό μοντέο (Standard Boolean model) [124]

– Εκτεταμένο δυαδικό μοντέο (Extended Boolean model) [190]

– Ασαφής ανάκτηση (Fuzzy retrieval) [227]

• Τα αερικά μοντέα, τα οποία αναπαριστούν τα κείμενα και τα ερτήματα συνά ς δια-
νύσματα, πίνακες ή πειάδες. Η ομοιότητα μεταξύ ενός διανύσματος ερτήματος και διανύ-
σματος κειμένου αναπαρίσταται ς μια τιμή. Αερικά μοντέα είναι τα:

– Μοντέο διανυσματικού ώρου (Vector Space Model (VSM)) [191]

– Γενικευμένο Μοντέο διανυσματικού ώρου (Generalized VSM) [219]

– (Ενισυμένο) εματικό μοντέο διανυσματικού ώρου (Enhanced Topic-based VSM)
[26]

– Εκτεταμένο δυαδικό μοντέο (Extended Boolean model) [190]

– Latent Semantic Indexing (LSI) που συνά αναφέρεται και ς Latent Semantic Analysis
(LSA) [62]

• Τα πιανοτικά μοντέα, τα οποία αντιμετπίζουν τη διαδικασία της ΑΠ ς μία πιανοτική
συμπερασματοοία. Οι ομοιότητες υποοίζονται ς πιανότητα του κειμένου να είναι σε-
τικό ια ένα δεδομένο ερώτημα. Πιανοτικά ερήματα, όπς του Bayes, αποτεούν συνά
τη άση ια αυτά τα μοντέα. Πιανοτικά μοντέα είναι τα:

– Δυαδικό μοντέο ανεξαρτησίας (Binary Independence Model) [226]

– Πιανοτικά μοντέα που ασίζονται στην okapi (BM25) συνάρτηση συσέτισης [186]

– Αέαιης συμπερασματοοίας (Uncertain inference models) [213]

– Μοντέα ώσσας (Language models) [174]

– Μοντέα απόκισης από την τυαιότητα (Divergence-from-randomness model) [88]
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– Μοντέα ανάνουσας κατανομής Dirichlet (Latent Dirichlet allocation) [32]

• Τα μοντέα ανάκτησης που ασίζονται σε αρακτηριστικά, αντιμετπίζουν τα κείμενα ς δια-
νύσματα τιμών συναρτήσεν αρακτηριστικών (ή απά ς αρακτηριστικά) και αναζητούν
τον έτιστο τρόπο ια να συνδυάσουν αυτά τα αρακτηριστικά σε ένα μόνο σκορ συσέ-
τισης [130]. Οι συναρτήσεις αρακτηριστικών είναι άσετες με το κείμενο ή το ερώτημα και
επομένς μπορούν εύκοα να ενσματώσουν σεδόν καένα από τα υπόοιπα μοντέα ΑΠ
απά ς ένα νέο αρακτηριστικό.

3.2.1.3 Διάσταση ιδιοτήτν του μοντέου

Τα μοντέα δίς αηεξάρτηση όρν, αντιμετπίζουν τους όρους/έξεις ς μη εξαρτημένες
μεταξύ τους. Αυτό το εονός συνής αναπαρίσταται στα μοντέα VSM μέσ της υπόεσης ορ-
ονιότητας τν διανυσμάτν όρν ή στα πιανοτικά μοντέα μέσ της υπόεσης ανεξαρτησίας
τν μεταητών όρν. Τα μοντέα με έμφυτη την ανεξαρτησία τν όρν επιτρέπουν μία αναπα-
ράσταση τν ανεξαρτησιών μεταξύ τν όρν. Παρόα αυτά, ο αμός ανεξαρτησίας μεταξύ δύο
όρν ορίζεται από το ίδιο το μοντέο. Συνής συνεπάεται άμεσα ή έμμεσα (π.. με την μείση
τν διαστάσεν) από την συν-εμφάνιση αυτών τν όρν στο σύνοο τν κειμένν. Τα μοντέα
αυτής της κατηορίας, ναι μεν επιτρέπουν την αναπαράσταση τν αηεξαρτήσεν μεταξύ τν
όρν, δεν κάνουν κάποια υπόεση όμς σε σέση με το πς ορίζεται η αηεξάρτηση μεταξύ δύο
όρν. Αντίετα ασίζονται σε εξτερική πηή ια αυτή την πηροφορία (ια παράδειμα ανρώπινη
αηεπίδραση ή εξειμένους αορίμους)

3.2.1.4 Vector Space Model

Το VSM αναπτύηκε στην αρική του μορφή ια αυτόματη δεικτοδότηση δεδομένν [191].
Σύμφνα με το VSM, μία συοή από n κείμενα με m μοναδικούς όρους αναπαρίσταται ς ένας
πίνακας όρν-κειμένν n×m όπου δηαδή κάε κείμενο είναι ένα διάνυσμα από m συντεταμένες.
Παρότι το μοντέο αυτό κα’ αυτό είναι είναι καά εδραιμένο, αποτεεί την άση ια ποά
μοντέα και σετική έρευνα στο ώρο. Επίσης αποτεεί την άση ια την ανάυσή μας στην
διδακτορική διατριή και επομένς αξίζει να εμαύνουμε ίο περισσότερο σε αυτό.

Ποά σήματα ζυίσματος όρν έουν ρησιμοποιηεί στο VSM, συμπεριαμανομένου του
δυαδικού ζυίσματος συνότητας όρου και της απής εκδοής ζυίσματος άση της συνότητας
(δηαδή πόσες φορές εμφανίζονται οι έξεις στο κείμενο). Στο πιο διαδεδομένο σήμα, τα διανύ-
σματα αναπαράστασης του κειμένου, αποτεούνται από άρη που αντιστοιούν στις συνότητες
τν όρν του, ποαπασιαζόμενα με το αντίστροφο της συνότητας τους στην όη συοή κει-
μένν (td× idf). Η υπόεση πίσ από αυτό είναι ότι οι έξεις οι οποίες εμφανίζονται συνά σε ένα
κείμενο, αά σπάνια στην συνοική συοή κειμένν έουν υψηή δυνατότητα αναπαράστασης
της πηροφορίας. Σε όα αυτά τα σήματα έαια είναι σύνηες να ίνεται μία κανονικοποίηση
τν διανυσμάτν τν κειμένν σε μοναδιαία κίμακα.

Οι περισσότεροι αόριμοι συσταδοποίησης ρησιμοποιούν κάποιας μορφής VSM αναπαρά-
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στασης παρότι πρέπει να αναφερεί ότι δεν καταράφεται με αυτό το μοντέο οποιαδήποτε πηρο-
φορία σε σέση με την σειρά εμφάνισης τν έξεν, ι’ αυτό και το VSM αναφέρεται συνά και
ς αναπαράσταση ίστας έξεν (BOW representation), η μοντέο εξικού.

Δύο σημαντικές ιδιότητες του μοντέου α πρέπει να τονιστούν. Πρώτον, σε μία συοή από
ετεροενή έματα (κάτι εξαιρετικά σύνηες ια την περίπτση της συσταδοποίησης), ο αριμός
τν μοναδικών όρν μπορεί, και συνά είναι, εξαιρετικά μεάος. Αυτό έει ς αποτέεσμα τα
διανύσματα τν κειμένν να είναι ποών διαστάσεν. Για την αντιμετώπιση αυτού του προή-
ματος ένα πήος τενικών προεπεξερασίας έουν ερευνηεί στην ιιοραφία. Δεύτερον, ο
πίνακας που παράεται από μία τυπική άση κειμένν είναι σε ενικές ραμμές πού αραιός με το
VSM, διότι η άση κειμένν περιέει πού περισσότερους όρους σε σέση με το καένα ξεριστό
κείμενο που την απαρτίζει.

3.2.2 Αξιοόηση αποτεεσμάτν ανάκτησης πηροφορίας

Ένα από τα ασικά στοιεία αξιοόησης του IR είναι η μέτρηση του κατά πόσο τα ανακτημένα
κείμενα είναι σετικά με το ερώτημα που κάνουμε. Έτσι οιπόν, ένα ασικό στοιείο στο οποίο
εστιάζουμε είναι η εύρεση μετρικών που α μπορούν να αναπαραστήσουν αριμητικά τη σετικότητα
τν αποτεεσμάτν ενός συστήματος IR. Ποές μετρικές έουν αναπτυεί ανά καιρούς και στην
παρούσα ενότητα α καταράψουμε συνοπτικά τις σημαντικότερες και πιο συνηισμένες από αυτές.

3.2.2.1 Ανάκηση και ακρίεια

Ίσς οι πιο νστές μετρικές αξιοόησης τν αποτεεσμάτν ενός συστήματος ανάκτησης
πηροφορίας να είναι η ανάκηση και η ακρίεια. Η ακρίεια μας δίνει το ποσοστό (%) τν σετικών
κειμένν εν συκρίσει με αυτά που ανακτήηκαν, ενώ η ανάκηση μας δίνει το ποσοστό (%) τν
κειμένν που ανακτήηκαν εν συκρίσει με μία συοή που νρίζουμε ότι περιέει όα τα
σετικά.

Φορμαιστικά, οι σέσεις που ισύουν ια τις δύο αυτές μετρικές είναι οι παρακάτ:

R =
|{A} ∩ {B}|

A
(1)

P =
|{A} ∩ {B}|

B
(2)

όπου R η ανάκηση, P η ακρίεια, A τα σετικά κείμενα που ρέηκαν και B όα τα άρρα που
ανακτήηκαν. Οι παραπάν συσετίσεις είναι εμφανείς στο σήμα 3.

Θα έαμε επομένς ότι η ανάκηση μας δίνει ένα μέτρο ια το πόσο καά μια αναζήτηση
εντοπίζει αυτό που έουμε, ενώ η ακρίεια μετράει το πόσο καά απορρίπτουμε αυτό που δεν
έουμε. Αυτές οι μετρικές, παρότι πού ρήσιμες ια την αξιοόηση, είναι δύσρηστες από τη
φύση τους. Πρώτα απ’ όα η έννοια της ακρίειας είναι συνής αποκειστικά υποκειμενικό κριτήριο
και όι μια αντικειμενική ετική ή αρνητική απάντηση. Δεύτερον, ια κάε άση πηροφορίας που
είναι αρκετά μεάη ια να κατασκευαστεί μια μηανή αναζήτησης πάν της, α είναι δύσκοο να
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Σήμα 3: Ακρίεια - Ανάκηση. Με C είναι τα σετικά άρρα που ανακτήηκαν.

υποοιστούν πραματικές τιμές ανάκησης ό του μεέους της άσης (ια να υποοιστεί
επακριώς η ανάκηση α πρέπει να νρίζουμε ακριώς πόσα matches έιναν, και αν νρίζαμε
κάτι τέτοιο, ποιος ο όος να έουμε μια μηανή αναζήτησης;). Τρίτον, η ακρίεια και η ανάκηση
δεν είναι στον πραματικό κόσμο απά αριμοί· είναι δύο έννοιες που σετίζονται στενά. Για
παράδειμα ενώ ψάνουμε στις σείδες απάντησης μιας μηανής αναζήτησης ια ένα ερώτημα που
δώσαμε, περιμένουμε καώς περνάμε τις σείδες η ανάκηση να ετιώνεται ενώ παράηα η
ακρίεια να ειροτερεύει.

3.2.2.2 Fall-out

Η μετρική Fall-out ορίζεται ς η αναοία τν μη σετικών κειμένν τα οποία ανακτούνται,
σε σέση με όα τα μη σετικά κείμενα τα οποία υπάρουν:

fall-out = |{μη σετικά κείμενα} ∩ {ανακτημένα κείμενα}|
|μη σετικά κείμενα| (3)

Φυσικά μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι εύκοα μπορούμε να παράουμε μηδενικές τιμές ια την
fall-out μετρική: απά δεν επιστρέφουμε αποτεέσματα.

3.2.2.3 F-measure

Η μετρική F-measure, ή αιώς F-score, αποτεεί τον αρμονικό μέσο της ακρίειας και ανά-
κησης ή ενικά ένας ζυισμένος συνδυασμός τν δύο αυτών μετρικών:

F = 2× ακρίεια× ανάκηση
ακρίεια+ ανάκηση (4)

Έστ οιπόν ένα σύνοο από κείμενα C που ένα recommendation system προτείνει στον
ρήστη, καώς και ένα σύνοο από κείμενα C̄ τα οποία επισκέπτεται ο ρήστης μετά τις προτάσεις
του συστήματος. Επίσης έστ ότι με r(c′, c) είναι το πήος τν κειμένν τα οποία ανήκουν και
στα δύο παραπάν σύνοα. Τότε:

F (c′, c) =
2r(c′, c)p(c′, c)

r(c′, c) + p(c′, c)
(5)

όπου:
r(c′, c) =

doc(c′, c)
doc(c′) (6)
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και:
p(c′, c) =

doc(c′, c)
doc(c) (7)

Η μετρική (4) ονομάζεται και F1-measure. Στη ενική περίπτσή οιπόν:

Fβ =
(1 + β2)× (ακρίεια× ανάκηση)

(β2 × ακρίεια) + ανάκηση (8)

Τέος, η φυσική σημασία αυτής της μετρικής αφορά στην αποτεεσματικότητα του συστήματος
που αξιοοούμε σε σέση με κάποια εφαρμοή που ερεί β φορές πιο σημαντική την ανάκηση
σε σέση με την ακρίεια.

3.2.2.4 Μέση τιμή ακρίειας

Η ακρίεια και η ανάκηση είναι μετρικές μίας και μόνο τιμής, ασισμένες στην πήρη ίστα
από κείμενα που επιστρέφεται από το σύστημα. Για συστήματα που επιστρέφουν μία ταξινομημένη
σειρά από κείμενα, είναι επιυμητό να αμάνεται υπόψιν επίσης και η σειρά με την οποία τα
επιστρεφόμενα αντικείμενα παρουσιάζονται. Υποοίζοντας την ακρίεια και την ανάκηση σε
κάε έση της σειράς κατάταξης τν κειμένν, μπορούμε να σεδιάσουμε την καμπύη ακρίειας-
ανάκησης, ζραφίζοντας την ακρίεια p(r) σαν συνάρτηση της ανάκησης r. Η μέση τιμής της
ακρίειας είναι επομένς:

AveragePr =
n∑

k=1

P (k)∆r(k) (9)

όπου k είναι η σειρά στην ταξινόμηση τν ανακτημένν κειμένν, n είναι το πήος τν
ανακτημένν κειμένν, P (k) είναι η ακρίεια στο σημείο αποκοπής k στη ίστα και ∆r(k) είναι η
ααή στην ανάκηση από τα σημεία k − 1 ές k [232].

3.2.2.5 R-Ακρίεια

Η μετρική αυτή [20] καταράφει την ακρίεια στην R-ιοστή έση στην κατάταξη τν αποτεε-
σμάτν ια ένα ερώτημα που έει R σετικά κείμενα. Η R-ακρίεια είναι υψηά συσετιζόμενη με
την μέση ακρίεια. Επίσης, η ακρίεια είναι ίση με την ανάκηση στην R-ιοστή έση.

3.3 Φιτράρισμα Πηροφορίας

Ένα σύστημα IR δύσκοα μπορεί να πετύει πού υψηές τιμές τόσο ακρίειας όσο και ανά-
κησης. Οι τιμές αυτές μάιστα δεν έουν καμία σύκριση με ένα σύστημα DataBase Management
System (DBMS) που τα ποσοστά αυτά ρίσκονται στο 100%. Ωστόσο α μπορούσε κανείς να πει
πς και τα δύο συστήματα πραματοποιούν την ίδια διαδικασία, δηαδή ανάκτηση πηροφορίας.
Αυτό έαια έει να κάνει με τον τρόπο με τον οποίο δομείται ένα σύστημα DBMS και ο οποίος
είναι τέτοιος ώστε να εξυπηρετεί απόυτα τις ανάκες ενός ρήστη.
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Αυτή η δυσκοία που αντιμετπίζουν τα συστήματα IR (μικρές τιμές ανάκησης και ακρί-
ειας) εννούν ένα άο επιστημονικό πεδίο το οποίο υπάρει παράηα με το IR και είναι το
Information Filtering (IF). Σε ένα κασσικό άρρο οι Belkin και Croft παρουσίασαν δύο διαφο-
ρετικούς ορισμούς ια τα δύο παραπάν έματα οι οποίοι έουν κοινές τενικές αά διαφέρουν
σε τρία ασικά στοιεία [27]. Πρώτον, στο IR όταν ο ρήστης κάνει ένα ερώτημα περιμένει άμεση
απόκριση. Στο IF ο ρήστης μπορεί να περιμένει, εν νώσει του, ια μεάο ρονικό διάστημα μέ-
ρι να του παρουσιαστεί μία απάντηση. Επιπρόσετα, το IF ειρίζεται και έματα που από τη φύση
τους είναι δυναμικά και εντάσσει στο μηανισμό του στοιεία εκμάησης σύμφνα με τα κείμενα
που προσέτει στη συοή του. Τεευταίο και ασικότερο, είναι πς το IR αναζητά παραπήσια
κείμενα από μία μεάη συοή κειμένν σε αντίεση με το IF, το οποίο προσπαεί να αφαιρέσει
από μία συοή τα εισερόμενα κείμενα που δεν είναι σετικά, κρατώντας έτσι μόνο ότι ερεί
σετικό με τον εκάστοτε ρήστη. Παρ’ όες τις διαφορές που έουν τα δύο αυτά πεδία δεν πρέπει
να αμεούμε πς έουν παραπήσιο σκοπό: να εξασφαίσουν ότι τα κείμενα που α παρουσιαστούν
στο ρήστη είναι σετικά με το ερώτημά του.

Τα διαράμματα ακρίειας/ανάκησης είναι ρήσιμα εφόσον μεετούμε την απόδοση ανάκτησης
διαφορετικών αορίμν σε ένα σύνοο από πρότυπες πηροφοριακές ανάκες. Ωστόσο υπάρ-
ουν περιπτώσεις στις οποίες α έαμε να συκρίνουμε την απόδοση αορίμν ανάκτησης ια
ατομικές πηροφοριακές ανάκες. Οι όοι ια να το κάνουμε αυτό είναι δύο:

1. η ρήση μέσν τιμών που προκύπτουν από την εκτέεση διαφόρν ερτημάτν μπορεί να
αποκρύπτει σημαντικές ανμαίες στον αόριμο ανάκτησης,

2. όταν συκρίνουμε δύο αορίμους, μπορεί να έουμε να μεετήσουμε κατά πόσο ο ένας
είναι καύτερος του άου ια κάε μία από τις πηροφοριακές ανάκες που έουμε και όι
συνοικά.

Σε τέτοιες περιπτώσεις υποοίζουμε μία μόνο τιμή ακρίειας ια κάε ερώτημα, η οποία α
μπορούσε να ερηεί σαν σύνοψη του συνοικού διαράμματος ακρίειας/ανάκησης. Συνής
αυτή η τιμή είναι η ακρίεια σε κάποιο συκεκριμένο επίπεδο ανάκησης. Φυσικά αυτές είναι ίες
από τις ποές προσείσεις αξιοόησης που μπορούν να ίνουν.

3.3.1 Εξόρυξη από τον πακόσμιο ιστό

Η εξόρυξη από τον πακόσμιο ιστό (Web mining) εστιάζει στην εύρεση φυσικών οντοτήτν
και συσετισμό αυτών από πηές του διαδικτύου ή ρήστες αυτού. Θα μπορούσαμε να ρίσουμε
οντρικά το Web mining σε τρεις ασικές κατηορίες [54]. Αρικά, στο Web content mining,
όπου η πηροφορία εξάεται από το περιεόμενο τν σείδν και τν υπερσυνδέσμν (hyperlinks)
αυτών, όι επομένς από τους ρήστες κα’ αυτούς. Δεύτερν, στο Web Structure Mining, όπου
η δομική πηροφορία σετικά με τα hyperlinks και η οράνση τν σείδν παίζει κυρίαρο ρόο.
Και τρίτν, στο Web Usage Mining, το οποίο εστιάζει στην εξαή ρήσιμν προτύπν ρήσης
από την συμπεριφορά τν ρηστών.
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Η συσταδοποίηση τν ρηστών του διαδικτύου αποτεεί ένα ξεριστό ερευνητικό πεδίο στην
υποκατηορία του Web Usage Mining το οποίο αποσκοπεί στην περιραφή ενικών τάσεν στην
συμπεριφορά τν ρηστών μέσα σε ένα δεδομένο ρονικό παίσιο. Όπς εξηείται στο [168], το
Web mining είναι ουσιαστικά η εξαή ενδιαφερόντν και πιανά ρησίμν προτύπν και έμμεσης
πηροφορίας από αντικείμενα ή συμπεριφορές σετικές με τον πακόσμιο ιστό.

Το πεδίο έει επίσης μεετηεί και στο παίσιο της προσποποίησης του ιστού από ποούς
ερευνητές, π.. [63], [71]. Στο [147] αμάνονται υπόψιν ασικά δύο τύποι από πρότυπα ρήσης και
ίνεται συσταδοποίηση πάν σε αυτά προκειμένου να κατασκευαστούν ενικά προφί ποήησης
τν ρηστών, ρίς μάιστα να έει κάποια επίπτση η σειρά πρόσασης. Στο [71] παρουσιάζεται
μία μέοδος η οποία κάνει ρήση επαής με άση τα αρακτηριστικά τν ρηστών, όπου οι
συνεδρίες τν ρηστών αναπαρίστανται ς πίνακες στον n-διάστατο Ευκείδειο ώρο τν όρν.
Η οπτικοποίηση τν επιοών του ρήστη έει επίσης μεετηεί στο [41] ια πρότυπα ποήησης.
Στο [90] εισάεται μία μεοδοοία στοίισης ακοουίας (Sequence Alignment) η οποία συστα-
δοποιεί τους ρήστες με άσει τα πρότυπα ποήησής τους. Αυτή η μέοδος ασίζεται στην σειρά
με την οποία τα εονότα ποήησης αμάνουν ώρα από τους ρήστες.

Το Web usage mining ουσιαστικά οδηεί στο συνερατικό φιτράρισμα όταν κάνει ρήση τν
νστών προτιμήσεν από ένα σύνοο ρηστών προκειμένου να κάνει προτάσεις ή προέψεις
σετικά με άνστες προτιμήσεις ρηστών.

3.3.2 Συνερατικό φιτράρισμα - Collaborative Filtering

Το συνερατικό φιτράρισμα (collaborative filtering) έει δύο έννοιες [184], μία στενή και
μία πιο ευρύτερη [204]. Γενικά, το συνερατικό φιτράρισμα είναι η διαδικασία φιτραρίσματος της
πηροφορίας με ρήση τενικών που εμπεριέουν συνερασία μεταξύ πηών, αντιήψεν, κ.π. Η
προσαρμοή τν CF συστημάτν στις προτιμήσεις του ρήστη, μειώνει την προσπάεια αναζή-
τησης από την πευρά του. Οι εφαρμοές του συνερατικού φιτραρίσματος τυπικά εμπεριέουν
πού μεάα σύνοα δεδομένν. Μέοδοι CF έουν εφαρμοστεί σε ποά διαφορετικά είδη δεδο-
μένν, συμπεριαμανομένν τν: αίσηση και παρακοούηση δεδομένν, οικονομικά δεδομένα,
ηεκτρονικό εμπόριο, κ. α. Στην νεότερη, πιο στενή έννοια, το CF είναι μία μέοδος ια αυτόμα-
τες προέψεις (φιτράρισμα) σε σέση με τα ενδιαφέροντα του ρήση, με ρήση συοή τν
ενδιαφερόντν ή τν προτιμήσεών ποών άν ρηστών (συνερασία). Αξίζει να σημειεί ότι
οι προέψεις που κάνει ένα CF είναι στοευμένες ια τον συκεκριμένο ρήστη, όμς η αρ-
ική πηροφορία πηάζει από ποούς άους. Αυτό διαφέρει από την απούστερη προσέιση
η οποία δίνει ένα μέσο (όι συκεκριμένο) σκορ ια κάε είδος ενδιαφέροντος, που ασίζεται ια
παράδειμα στο πήος τν ψήφν.

Η έννοια του συνερατικού φιτραρίσματος εισήηκε από τους ερευνητές ενός εκ’ τν πρώ-
τν συστημάτν προτάσεν, του Tapestry [80], προκειμένου να περιράψουν αυτή την τενική
προσποποιημένν προτάσεν που ασίζεται στην ομοιότητα τν ενδιαφερόντν τν ρηστών.
Το συνερατικό φιτράρισμα στοεύει επομένς στο να περιράψει ενικά τις διάφορες τενικές
προσποποιημένν προτάσεν. Από τότε, έει ευρές υιοετηεί και εξειεί σε τέτοιο αμό
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ώστε τα συστήματα προτάσεν να προτείνουν ιδιαίτερα ενδιαφέροντα αποτεέσματα στους ρή-
στες, ενώ παράηα να φιτράρουν αποτεεσματικά τον όκο δεδομένν που διαειρίζονται. Η
ασική υπόεση ενός CF συστήματος [121] είναι ότι:

Υπόεση 1. αν οι χρήστες X και Y βαθμολογούν n αντικείμενα παρόμοια, ή γενικά έχουν παρόμοιες
συνήθειες (π.χ. αγοραστικές, ακουστικές, κ.λπ.), τότε θα βαθμολογήσουν η θα ενεργήσουν σε άλλα
αντικείμενα παρόμοια

Οι CF αόριμοι συνά απαιτούν:

1. την ενερή συμμετοή τν ρηστών στη διαδικασία - συνά με απαντήσεις σε σέση ή
ενέρειες που φανερώνουν τις προτιμήσεις τους

2. έναν εύκοο τρόπο αναπαράστασης τν ενδιαφερόντν τν ρηστών στο σύστημα

3. αόριμους οι οποίοι είναι ικανοί να ταιριάξουν ανρώπους με παρόμοια ενδιαφέροντα.

3.3.2.1 Ροή πηροφορίας CF

Τυπικά η ροή πηροφορίας σε ένα σύστημα CF έει ς εξής:

• ένας ρήστης εκφράζει τα ενδιαφέροντά του αμοοώντας/αξιοοώντας αντικείμενα (π..
ιία, ταινίες, άρρα νέν) του συστήματος. Αυτές οι αμοοίες μπορούν να ειδούν ς
μια “στο περίπου” αναπαράσταση τν ενδιαφερόντν του ρήστη στο συκεκριμένο τομέα
ενδιαφέροντος.

• το σύστημα ταιριάζει τα ενδιαφέροντα του ρήστη με εκείνα άν ρηστών και ρίσκει
εκείνους με “παρόμοια” ενδιαφέροντα

• έοντας τους παρόμοιους ρήστες, το σύστημα προτείνει αντικείμενα τα οποία οι παρόμοιοι
ρήστες έουν αμοοήσει υψηά αά δεν έουν ακόμα αμοοηεί από τον ρήστη
(υποέτοντας ότι η απουσία αμοόησης συνά φανερώνει μη νώση ια το συκεκριμένο
αντικείμενο)

Ένα ασικό πρόημα του συνερατικού φιτραρίσματος είναι το πς να συνδυαστούν και
να ζυιστούν οι προτιμήσεις τν παρόμοιν ρηστών. Μερικές φορές, οι ρήστες μπορούν να
αμοοήσουν άμεσα τα προτεινόμενα αντικείμενα. Ως αποτέεσμα, με το πέρασμα του ρόνου,
το σύστημα κερδίζει μία οοένα και αυξανόμενη αναπαράσταση τν προτιμήσεν του ρήστη.
Ένα ακόμη πρόημα του CF είναι ότι τα σκορ ομοιότητας τυπικά δεν αμάνουν υπόψιν τους
τα μετααόμενα ενδιαφέροντα ρήστη. Επίσης δεν μπορούν να υποοίζουν την αξιοπιστία τν
επιοών τν ρηστών, κάτι που μπορεί εύκοα να οδηήσει σε άσημα αποτεέσματα προτάσεν,
ακόμη και ια τους καύτερους αορίμους. Στην διδακτορική διατριή προσπαούμε να αντιμε-
τπίσουμε το παραπάν πρόημα κάνοντας μικρές αά συνεείς ααές στα προφί ρηστών
άσει τν εκάστοτε επιοών τους.
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Ένα ακόμη πρόημα που επίσης έουν τα συστήματα συνερατικού φιτραρίσματος είναι
ότι δεν δουεύουν πάντα καά ό του φαινομένου της αραιότητας τν διαέσιμν δεδομένν
(data scarcity). Κάε ρήστης του συστήματος έει δει ένα μικρό μέρος μόις τν δεδομένν και
επομένς ακριείς προέψεις δεν μπορούν εύκοα να ίνουν, τουάιστον ές ότου η κάυψη
τν ρηστών στα δεδομένα έει αυξηεί σε κάποιο αμό. Ένας τρόπος αντιμετώπισης αυτής της
κατάστασης είναι η ομαδοποίηση τν ρηστών σε ομάδες παρομοίν ενδιαφερόντν. Έτσι, αξιο-
ποιώντας την πιανή συμμετρία στις επιοές τν ρηστών που ρίσκονται στις ίδιες συστάδες,
α μπορούσαμε να ομαδοποιήσουμε άρρα νέν ασιζόμενοι στο ποιος τα έπει - ρησιμοποιώ-
ντας έτσι ομάδες άρρν αντί ια μεμονμένους ρήστες. Η αντίστροφη προσέιση είναι επίσης
πιανή: έστ μία ομάδα ρηστών οι οποίοι έουν προηουμένς εκφράσει το ενδιαφέρον τους
ια ένα συκεκριμένο έμα. Ένα πρόσφατο άρρο με ομοιότητα προς κάποια από τα άρρα που
προηουμένς έουν διαασεί από μερικά μέη της ομάδας, είναι πιανό να ενδιαφέρει και τους
υπόοιπους ρήστες αυτής της ομάδας. Έτσι, αντί να ασιζόμαστε στις επιοές μεμονμένν
ρηστών, η συστάδα ενσματώνει και προσέτει την απαραίτητη πηροφορία που ρειάζεται ένα
CF σύστημα. Την οική αυτή ακριώς αξιοποιούμε και εμείς προκειμένου να αντιμετπίσουμε το
εν’ ό πρόημα.

Οι δύο τενικές που παραδοσιακά αξιοποιούνται ια εφαρμοή τν παραπάν προσείσεν
είναι η k Nearest Neighbors (k-NN) και η συσταδοποίηση.

3.3.2.2 Απαιτήσεις CF

Ποές τενικές παραοντοποίησης πινάκν έουν εφαρμοστεί στο CF, όπς το Singular
Value Decompossition (SVD), το probabilistic LSA, το probabilistic matrix factorization, κ.π.
Παρόα αυτά, ο συνδυασμός ποαπών αορίμν φαίνεται να υπερτερεί τν απούστερν με-
οδοοιών [197]. Οι CF τενικές συνά ρησιμοποιούν μία άση δεδομένν ια τις προτιμήσεις
τν ρηστών προς αντικείμενα. Σε ένα τυπικό σενάριο μίας ίστας m ρηστών u1, u2, ..., um και
μίας ίστας n αντικειμένν i1, i2, ..., in, όπου κάε ρήστης ui έει μία ίστα από αντικείμενα Iui,
τα οποία ο ρήστης αμοόησε άμεσα (π.. σε κίματα 1-5) ή σε σέση με τα οποία υπάρει
έμμεση ένδειξη ενδιαφέροντος με άση τη συμπεριφορά του (π.. μέσ αορών ή click-throughs).

Έτσι οιπόν, οι αόριμοι CF απαιτείται:

• να έουν τη δυνατότητα να αντιμετπίζουν τα αραιά διαέσιμα δεδομένα

• να κιμακώνονται με την αύξηση τν ρηστών και τν αντικειμένν

• να κάνουν ικανοποιητικές προτάσεις σε σύντομο ρονικό διάστημα (ικανοποιητική απόκριση)

• να μπορούν να αντιμετπίσουν προήματα όπς η συννυμία (όπου παρόμοια αντικείμενα
έουν διαφορετικά ονόματα), shilling attacks [49], όρυο στα δεδομένα καώς και έματα
προστασίας της ιδιτικότητας [197]
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3.3.2.3 Κατηορίες CF

Οι τενικές CF έουν οντρικά τρεις κατηορίες:

1. Memory-based, όπς ια παράδειμα τενικές που ασίζονται σε είτονους (neighbor-
based) [91] και item- based top-N τενικές [192][113]

2. Model-besed, ια παράδειμα Bayesian δίκτυα πεποίησης (Bayesian belief nets) [202], αν-
άνουσα σημασιοδότηση (latent semantic) [94] καώς και περιορισμού διαστάσεν (dimensionality
reduction) SVD [173]

3. Υριδικά, τα οποία συνδυάζουν τα πεονεκτήματα και τν δύο παραπάν κατηοριών ενώ
παράηα ετιώνουν της απόδοση τν προέψεν προτιμήσεν ρήστη [201]

Η αρική ενιά CF συστημάτν ρησιμοποιούσε τα δεδομένα αμοόησης τν ρηστών
προκειμένου να υποοίσει την ομοιότητα ή το άρος μεταξύ ρήστη και αντικειμένου, ώστε
να κάνει προέψεις ή προτάσεις σύμφνα με αυτές τις τιμές ομοιότητας. Τα memory-based CF
συστήματα συνά τα συναντούμε σε εμπορικές εφαρμοές [94] όπς το Amazon [10] και το Barnes
and Noble [23] διότι είναι εύκοα ς προς την υοποίηση τους και αρκετά αποδοτικά.

Για να επιτύουν καύτερα αποτεέσματα στις προέψεις τους και να αποφύουν τα μειονε-
κτήματα τν memory-based αορίμν, οι model-based προσείσεις κάνουν ρήση τν πρ-
τοενών δεδομένν αμοόησης προκειμένου να εκτιμήσουν και να εκμάουν ένα μοντέο το
οποίο κάνει τις προέψεις. Το μοντέο μπορεί να είναι κάποιος αόριμος εξόρυξης δεδομένν ή
μηανικής εκμάησης. Πού συνές model-based CF τενικές είναι τα Bayesian δίκτυα πεποίησης
[145][195], τα CF μοντέα συσταδοποίησης [203][46], καώς και τα latent semantic CF μοντέα
[94]. Επίσης τα Markov decision process (MDP) μοντέα CF [183] παράουν αποτεέσματα με
πού υψηή απόδοση.

3.3.3 Φιτράρισμα άσει περιεομένου

Πέρα από το συνερατικό φιτράρισμα, το φιτράρισμα άσει περιεομένου (content-based
filtering) είναι μια πού σημαντική κατηορία συστημάτν προτάσεν. Τα συστήματα προτάσεν
αυτού του είδους κάνουν προτάσεις αναύοντας το περιεόμενο της κειμενικής πηροφορίας και
ρίσκοντας κανονικότητες στο περιεόμενο, όπς π.. στο [87]. Η ασική διαφορά μεταξύ τν CF
και τν content-based filtering συστημάτν προτάσεν είναι ότι τα πρώτα ρησιμοποιούν μόνο
τις αμοοίες ρηστών-αντικειμένν ια να κάνουν τις προέψεις και προτάσεις τους, ενώ τα
δεύτερα ασίζονται στα αρακτηριστικά τν ρηστών και τν αντικειμένν ια αυτές [195].

Τόσο τα CF όσο και τα content-based filtering συστήματα όμς έουν τους περιορισμούς τους:
ενώ τα CF συστήματα δεν συμπεριαμάνουν άμεσα πηροφορία αρακτηριστικών, τα content-
based συστήματα δεν ενσματώνουν απαραίτητα την πηροφορία ια την ομοιότητα τν προτι-
μήσεν μεταξύ τν ρηστών [13]. Οι υριδικές CF τενικές, όπς content-based CF αόριμοι
[141] και τενικές “διάνσης” προσπικότητας (Personality Diagnosis (PD)) [176], συνδυάζουν
το CF με το content-based με σκοπό την αποφυή τν περιορισμών τν δύο κατηοριών και
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συνεπώς την ετίση της απόδοσης τν προτάσεν. Η προσέιση αυτή αξιοποιείται ια στην
διδακτορική διατριή ια το σύστημα προτάσεν που αναπτύηκε.

3.4 Συστήματα προτάσεν

Όπς εξηείται και στο [120], τα συστήματα προτάσεν έουν μία ιστορία η οποία ξεκίνησε
με τους εστιασμένους αόριμους πρόεψης, οι οποίοι στην συνέεια επεκτάηκαν σε εμπορική
ρήση και που πρόσφατα εστιάζουν σε πιο επτομερείς μεοδοοίες ξεφεύοντας από την οική
απά και μόνο της ακρίειας τν προέψεν.

Στις αρές της δεκαετίας 1990, καώς η ρήση του διαδικτύου εξαπνόταν ρήορα, συστή-
ματα προτάσεν που ασίζονται σε συνερατικό φιτράρισμα εφευρέηκαν ια να οηήσουν τους
ρήστες να αντιμετπίσουν την υπερφόρτση πηροφορίας με τη δημιουρία μοντέν πρόεψης
που εκτιμούν πόσο ο ρήστης α ήεε να έει νώση ια τα εν’ ό αντικείμενα. Το σύστημα
GroupLens [181] ασιζόταν στην διαίσηση ότι κάε φορά που ένας ρήστης διάαζε ένα άρρο
από το Usenet, σημάτιζε και στη συνέεια “πετούσε” μια πούτιμη νώμη. Αυτή η νώμη καταρά-
φονταν από το σύστημα και έτσι, ρησιμοποιώντας τις αξιοοήσεις τν “ομοϊδεατών” μπορούσε
να παράει τα προσποποιημένες προέψεις που εμφανίζονταν ς μέρος της επικεφαίδας του
άρρου.

Το σύστημα Ringo [196] προσέφερε προτάσεις ια μουσικούς καιτένες ρησιμοποιώντας μια
παρόμοια τενική που ονομάστηκε “κοιννικό φιτράρισμα τν πηροφοριών”. Ομοίς και ια το
πεδίο τν προτάσεν πηροφορίας ίντεο [93], όπου ρησιμοποιήηκαν παρόμοιοι αόριμοι και
ενημέρση μέσ e-mail ια τις εικονικές κοινότητες τν ταινιόφιν. Τα συστήματα προτάσεν
ρήορα έιναν δημοφιή, τόσο όσον αφορά την έρευνα, όσο και την εμπορική τους εκμετάευση
και μέρι το 1996, ποές εταιρείες διαφήμιζαν και προούσαν τους μηανισμούς προτάσεν τους.

Σε σέση με την παραπάν αρή, το πεδίο έει προρήσει τόσο μέσ της ασικής έρευνας και
της εμπορικής ανάπτυξης, ές το σημείο όπου τα συστήματα συστάσεν σήμερα ενσματώνονται
σε ένα ευρύ φάσμα εφαρμοών περιεομένου (online και offline). Παράηα, το πεδίο εφαρμοής
τν συστημάτν προτάσεν έει διευρυνεί, ενώ ο όρος, που αρικά ήταν συνυφασμένος με το
συνερατικό φιτράρισμα, ρήορα επεκτάηκε ώστε να συμπεριάει ένα ευρύτερο φάσμα από
προσείσεις που ασίζονται στο περιεόμενο (content-based) αά και στη νώση (knowledge-
based).

Όα τα πρώτα οιπόν συστήματα προτάσεν ρησιμοποιούσαν παρααές του ζυισμένου
k-NN αορίμου. Διαισητικά, αυτός ο αόριμος προέπει πόσο ένα αντικείμενο i α αρέσει
σε έναν ρήστη u με το να επιέει μία ειτονία από άους ρήστες με ενδιαφέροντα όσο το
δυνατόν κοντινότερα στον u. Η επιοή ειτονικότητας ίνεται μέσ του υποοισμού ενός μέτρου
ομοιότητας μεταξύ τν προηούμενν επιοών του u και επιοών άν ρηστών (συνά με
άση τη μετρική ομοιότητας του Pearson, ή ς ένα πίνακα ομοιότητας συνημιτόνου) και επιέοντας
τα πιο όμοια αντικείμενα ς είτονες [92].

Με την πρόεψη ενδιαφερόντν ς το ασικό έρο τους, δεν είναι περίερο που οι πιο δημο-
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φιείς στρατηικές αξιοόησης τν συστημάτν προτάσεν ήταν (και ακόμα και τώρα είναι σε
μεάο αμό) η ακρίεια τν παραόμενν προέψεν. Τα περισσότερα από τα πρώτα συστή-
ματα προτάσεν αξιοοούνταν με άσει κριτήρια όπς το σφάμα ή η συσέτιση. Στα παραπάν
περιαμάνονται το απόυτο σφάμα και το μέσο τετρανικό σφάμα, προσφέροντας μία εκτί-
μηση του πόσο κοντά ρίσκονται οι προέψεις στα πραματικά ενδιαφέροντα ή αμοοήσεις. Η
συσέτιση παρέει ένα παρόμοιο μέτρο, αά εστιάζει στις σετικές προέψεις, παρά στις απόυ-
τες τιμές πρόεψης. Σε κάε περίπτση, αυτές οι μετρικές εφαρμόζονται σε μέρος τν δεδομένν
(παρακρατημένα από το μηανισμό προτάσεν) προκειμένου να εκτιμηεί η ακρίεια. Υπάρει ένα
σημαντικό μειονέκτημα όπς τν παραπάν μετρικών που πρέπει να αναφέρουμε. Μπορεί να κά-
νουν καή δουειά στο να εκτιμούν τα συστήματα προτάσεν ς προσείσεις ανάκτησης ειπών
δεδομένν, δεν κάνουν και τόσο καή δουειά όμς στο να αξιοοούν αν τα συστήματα προτά-
σεν προτείνουν αντικείμενα με αξία και προηούμενος άνστα στον ρήστη (κάτι που είναι και
ο ασικός στόος άστε τν συστημάτν προτάσεν).

Σύντομα η οική τν συστημάτν προτάσεν μετατοπίστηκε στον τομέα της εμπειρίας ρή-
στη, μία δύσκοη ενικά πρόκηση. Η μέτρηση της εμπειρίας ρήστη α αποτεούσε μεέτη διαφο-
ρετικού είδους. Το παραπάν όμς απαιτεί ρήστες μακράς διαρκείας, οι οποίοι α είναι πρόυμοι
να αξιοοήσουν το σύστημα - ο μόνος αξιόπιστος τρόπος δηαδή μέτρησης συμπεριφορών σε
πραματική ρήση. Η έρευνα προς αυτή την κατεύυνση διακρίνεται σε τρεις κατηορίες:

• ανάπτυξη συστημάτν αποκειστικά ια πειραματική ρήση. Παραδείματα σετικών μεε-
τών αποτεούν το [48], το TechLens το οποίο αξιοποιήηκε από ποές έρευνες ([111],[65],
κ.α.)

• συνερασία με ειριστές live συστημάτν ια την εκτέεση πειραμάτν πάν σε συστήματα
προτάσεν, όπς π.. με το BookCrossing.com στο [233] και την Wikipedia στο [55].

• ανάπτυξη και υποστήριξη ερευνητικών συστημάτν και κοινότητες ρηστών. Χαρακτηριστι-
κός αντιπρόσπος αποτεεί το ερευνητικό project GroupLens [181]

Τα παραπάν δεν αποτεούν παρά μια σύνοψη της ιστορίας τν συστημάτν προτάσεν. Για
περισσότερες πηροφορίες σετικά με το έμα, παραπέμπουμε τον ανανώστη στα [120] και [64],
πηές εξαιρετικά ρήσιμες και επίκαιρες.

3.5 Προεπεξερασία κειμένου

Το να κρατήσουμε μία αναπαράσταση τν κειμένν η οποία περιαμάνει κάε keyoword (ή
n-gram), είναι κάτι το απαορευτικό ια ένα πραματικό σύστημα που αξιοποιεί την κειμενική
πηροφορία. Ο όος είναι απός και έει να κάνει με την κιμάκση του ρόνου και ώρου
υποοισμού σε αυτή την περίπτση. Αντιέτς, είναι απαραίτητη μία διαδικασία προεπεξερασίας
κειμένου η οποία α καταήει στον εντοπισμό τν σημαντικών οντοτήτν αυτού, είτε αυτά είναι
keywords, είτε n-grams, είτε κάποια άη (συνής στατιστική) πηροφορία.
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Υπάρει μία πηώρα προσείσεν που έουν προταεί στη ιιοραφία σε ότι έει να κάνει
με την προεπεξερασία κειμένου. Οι πιο νστές τενικές είναι τα Hidden Markov Models [53],
η Naive Bayes [160] και τα Support Vector Machines [115]. Πέρα από τις παραπάν τενικές μο-
ντεοποίησης τν δεδομένν, μία συνά ρησιμοποιούμενη τενική, και δει αυτή που αξιοποιούμε
και στα παίσια της διδακτορικής διατριής, είναι η tf-idf (term frequency - inverse document
frequency) [109]. Η μετρική αυτή είναι μία στατιστική μετρική η οποία στοεύει να αναπαραστήσει
πόσο σημαντικό είναι ένα keyword σε μία συοή. Αυξάνει δε αναοικά σε σέση με το πή-
ος που εμφανίζεται το keyword στο κείμενο σε σύκριση με την συνότητα εμφάνισής του στη
συνοική άση δεδομένν. Η οική πίσ από αυτή την αντιμετώπιση είναι σετικά απή: ενδια-
φερόμαστε ια κειμενικές ’μονάδες’ (π.. keywords) τα οποία είναι συνά στο κείμενο αά όμς
δεν είναι το ίδιο συνά σε μεάο μέρος τν κειμένν της συοής. Άες τενικές, οι οποίες
επίσης προταεί στη ιιοραφία είναι το κέρδος πηροφορίας [224], odds ratio [146], κ.π.

3.5.1 Εξαή έξεν κειδιών

Η αυτοματοποιημένη εξαή έξεν κειδιών αποσκοπεί στον εντοπισμό ενός μικρού συ-
νόου έξεν, φράσεν-κειδιών ή πιο συκεκριμένα, keywords από ένα κείμενο, τα οποία α
μπορούν να περιράψουν το νόημα του κειμένου [97]. Θα πρέπει να ίνεται με συστηματικό τρόπο,
είτε με εάιστη ή καόου ανρώπινη παρεμοή, ανάοα το μοντέο. Ο σκοπός της εξα-
ής έξεν κειδιών είναι η αναπαράσταση του κειμένου κατά τρόπο σύντομο, συκεκριμένο και
αποτεεσματικό με την μικρότερη δυνατή απώεια νοηματικής πηροφορίας. Τα μοντέα προεπε-
ξερασίας κειμένου που αναφέρηκαν στην προηούμενη ενότητα έουν στον πυρήνα τους την
διερασία εξαής έξεν κειδιών του κειμένου.

3.5.2 Εξαή n-grams

Ένα n-gram αποτεεί την κειμενική ακοουία μήκους n που ρίσκεται σε ένα κείμενο. Στην
ερασία μας ασοούμαστε με τα n-grams έξεν (word n-grams) τα οποία μπορούν να ιδούν
υπό την αναοία τοποέτησης ενός μικρού μετααόμενου παραύρου πάν από μία πρόταση
του κειμένου, στο οποίο μόνο n έξεις είναι “ορατές” κάε στιμή. Σε κάε έση του παραύρου,
η ακοουία έξεν μέσα του καταράφεται. Σε ορισμένες περιπτώσεις, το παράυρο μπορεί να
μετακινείται περισσότερο από μία έξη αφού κάε n-gram έει καταραφεί. Η απούστερη μορφή
n-gram είναι το unigram, όπου n = 1, η οποία ανάεται στην BOW αναπαράσταση τν keywords
του κειμένου. Τυπικά το n είναι ένας σταερός αριμός, υψηά εξαρτώμενος από το συκεκριμένο
σύνοο δεδομένν (π.. τη ώσσα, τον τομέα, κ.π.) καώς και τα ερτήματα προς αυτό.

Καένα από τα n-grams είναι ένα σύνοο συντεταμένν που αναπαριστά το κείμενο που
μεετάται, και η συνότητα εμφάνισης του n-gram μπορεί να είναι το άρος του n-gram. Μπο-
ρούμε επομένς να ρησιμοποιήσουμε αυτή την αναπαράσταση σε εφαρμοές όπς η συμπίεση
κειμένου, καώς και πήος άν εφαρμοών στον τομέα του IR συμπεριαμανομένης και της
συσταδοποίησης αντικειμένν όπς στην περίπτση της διδακτορικής διατριής.

Η ρήση της πιανότητας κατανομής τν n-grams και τν n-grams μοντέν στο NLP είναι
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μία σετικά απή ιδέα, η οποία όμς έει ρει τεράστια απήηση. Για παράδειμα μοντέα n-grams
σε επίπεδο αρακτήρν κειμένου μπορούν να εφαρμοστούν σε κάε ώσσα, ή ακόμη και σε μη
σσικές ακοουίες, όπς ακοουίες DNA και μουσικής. Έουν επίσης ρησιμοποιηεί στην
συμπίεση κειμένου, π.. το PPM μοντέο [28], και έουν επίσης αποδειεί αποτεεσματικά σε
προήματα εξόρυξης δεδομένν [218]. Στον τομέα της κατηοριοποίησης κειμένου, ανεξαρτήτου
ώσσας, n-grams μοντέα σε επίπεδο έξεν έουν ρησιμοποιηεί ια την Αική και Γερμα-
νική ώσσα με καά αποτεέσματα [16]. Η ανάυση τν n-grams έει επίσης αποδειεί μεάης
σημασίας ια ποές περιοές της φυσικής επεξερασίας ώσσας και εξόρυξης κειμένου, όπς
το διαπέρασμα (parsing) κειμένου και IR εφαρμοές. Ορισμένα παραδείματα συμπεριαμάνουν:

• αναζήτηση και κατηοριοποίηση παρόμοιν κειμένν, όπς στο [152], όπου οι συραφείς
παρουσιάζουν μία προσέιση n-grams αρακτήρν ια την περίπτση της κατηοριοποίησης
κειμένν

• εντοπισμός επαναρησιμοποιημένου, διπότυπου ή κειμένου οοκοπής (plagiarized text)
[24]

• εντοπισμός επιαούς (malicious) κώδικα [3]

• πήος σσοοικών διαδικασιών, όπς ανανώριση ώσσας [138]

Η διαίσηση πίσ από τις προαναφερείσες προσείσεις είναι κοινή: οι φράσεις, ς σύνοο,
μάον κουαάνε περισσότερη πηροφορία σε σέση με το άροισμα τν αυτόνομν συστατικών
τους. Έτσι, η εξαή τους, μπορεί να οδηήσει σε αποτεεσματικότερη κειμενική αναπαράσταση
άρα και αποτεέσματα.

Ένα ακόμη έμα που έει να κάνει με την ανάυση τν n-grams και το οποίο α πρέπει να
αναφερεί, είναι ότι τα εντεώς σπάνια εμφανιζόμενα n-grams είναι κατά κανόνα μη ενδιαφέροντα
και έτσι ρειάζεται μόνο να μετράμε τα n-grams που εμφανίζονται στο σύνοο δεδομένν μας με
συνότητα από κάποιο όριο και πάν. Δεν α πρέπει η παραπάν κατηορία όμς να συέεται με
τα μη συνά n-grams, τα οποία και αποτεούν πιανότητα σημαντικά (αντίστοιη ζύιση tf-idf).

Τέος, ο καορισμός της τιμής του n, δηαδή του μεέους του μήκους παραύρου που ρη-
σιμοποιείται, όταν αναφερόμαστε σε n-grams έξεν, είναι μια περιοή πειραματισμού ια την
συκεκριμένη περιοή νώσης τν κειμένν. Για παράδειμα, στο τομέα του εντοπισμού κειμένου
οοκοπής, οι συραφείς του [24] εξηούν ότι αμηές τιμές ια το n φαίνεται να οδηούν
στα καύτερα αποτεέσματα ια συκεκριμένες τιμές ακρίειας-ανάκησης. Τιμές πάν από 4,
μάον έουν αρνητική επίπτση στην αποτεεσματικότητα της προσέισης. Παρόμοιο αποτέ-
εσμα δίνεται και στο [73], όπου οι συραφείς καταήουν στο συμπέρασμα πς οι ακοουίες
έξεν μεέους 2 ή 3 είναι πού πιο ρήσιμες σε σέση με μεαύτερες ακοουίες οι οποίες και
μειώνουν την απόδοση της κατηοριοποίησης.

Όσον αφορά τον τομέα της συσταδοποίησης, την επίδραση στον οποίο η ρήση τν n-grams
έξεν μεετάται στην διδακτορική διατριή, δεν ρήκαμε κάποια σετική έρευνα στην ιιορα-
φία.
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3.6 Ταξινόμηση κειμένν
Δεδομένου ενός συνόου πινάκν κειμένν {d1, d2, ..., dn} και τν συσετιζόμενν με αυτά

ετικετών c(di) ∈ {c1, c2, ..., cl}, η διαδικασία της ταξινόμησης αφορά στον καορισμό της σστής
ετικέτας του νέου κειμένου d. Η ταξινόμηση κειμένν (text classification) έει μεετηεί σε μεάο
αμό, ιδιαίτερα ύστερα από την εμφάνιση του διαδικτύου. Οι περισσότεροι αόριμοι ασίζονται
στο μοντέο “συνόου έξεν” του κειμένου [189]. Ένας απός και συνάμα αποτεεσματικός α-
όριμος είναι αυτός του Naive Bayes [144]. Για το πρόημα της ταξινόμησης κειμένν, διάφορες
παρααές του Naive Bayes έουν ρησιμοποιηεί αά έει ρεεί [139] ότι η παρααή που
ασίζεται στο πουνυμικό μοντέο οδηεί σε καύτερα αποτεέσματα.

Η μέοδος τν Support Vector Machine (SVM) έει επίσης ρησιμοποιηεί επίσης με καά
αποτεέσματα [105][43]. Για ιεραρικά δεδομένα κειμένν, όπς οι ιεραρίες εμάτν του Yahoo!
[223] και το Open Directory Project [164], έει μεετηεί στα [119][45][61].

Για να αποφευούν οι ποές διαστάσεις στην αναπαράσταση τν κειμένν, ποές μέοδοι
επιοής αρακτηριστικών έουν προταεί [224][119][45]. Επίσης συνά επιζητείται η ιδιότητα της
“ισυρής” ταξινόμησης όπου η κάε έξη του κειμένου μπορεί να αντιπροσπευεί από τη μοναδική
ομάδα που ανήκει. Τέτοια ιδιότητα αξιοποιείται στα [139][198]. Η επιοή του μείστου πήους
τν έξεν που α απαρτίζουν ένα cluster είναι επίσης κάτι σημαντικό [216][185].

3.7 Συσταδοποίηση κειμένν
Η συσταδοποίηση δεδομένν ενικά έει μεετηεί σε άος στην υπάρουσα ιιοραφία

τα τεευταία 20 ρόνια. Η εξερεύνηση αυτής τις ιιοραφίας περιπέκεται από το εονός ότι
υπάρουν ποά πεδία νώσης πάν στα οποία η συσταδοποίηση μπορεί να εφαρμοστεί. Ειδικά
ια την περίπτση της συσταδοποίησης κειμένν, μία τεράστια ποικιία τενικών έει προταεί.

Σε αυτή στην ενότητα δεν α προσπαήσουμε να παρουσιάσουμε διεξοδικά όους τους διαέ-
σιμους αορίμους, αντίετα α ασοηούμε περισσότερο με τις ενικότερες κατηορίες αυτών
τν αορίμν καώς και τους κυριότερους αντιπροσώπους αυτών. Παρότι έουμε προσπαήσει
να επιέξουμε προσεκτικά τους καύτερους αντιπροσώπους κάε ομάδας, υπάρουν αναμφισήτητα
αόριμοι οι οποίοι δεν αναφέρονται καώς και πιανά περισσότερες κατηορίες αορίμν.

Ένας ασικός στόος της συσταδοποίησης κειμένν είναι η ετίση τν αποτεεσμάτν τν
συστημάτν ανάκτησης πηροφορίας σε σέση με τις μετρικές αυτών. Αυτό στη συνέεια οδηεί
σε εξυπηρέτηση καύτερν αποτεεσμάτν και φιτραρισμένης πηροφορίας προς τους ρήστες
διευκούνοντας έτσι την διαδικασία ήψης αποφάσεν.

Οι αόριμοι συσταδοποίησης έουν αξιοοηεί κατά καιρούς στην ιιοραφία με πο-
ούς τρόπους. Δυστυώς όμς δεν υπάρει ένας de-facto προ-συμφνημένος τρόπος ια αυτή τη
διαδικασία. Επίσης, η επιοή τν μεόδν αξιοόησης συνά εξαρτάται από το πεδίο νώσης
πάν στο οποίο η έρευνα εφαρμόζεται. Για παράδειμα στο πεδίο του AI, μπορεί να προτιμάται η
αμοιαία πηροφορία, ενώ στο πεδίο του IR προτιμάται η μετρική του F-measure.

Η συσταδοποίηση έει επίσης αξιοποιηεί και ια το πεδίο της μηανικής εκμάησης (ML)
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[163] όπς ια εξόρυξη ρονοσειρών (time series clustering) [187] όποιο αξιοποιούνται συνές
ίστες αντικειμένν (κειμένν) προκειμένου να εντοπισούν κανόνες συσέτισης σε μεάες
transactional databases.

Στα παρακάτ α επιειρήσουμε μια ενική κατηοριοποίηση τν τενικών συσταδοποίησης
της ιιοραφίας επιμένοντας ίο παραπάν στις τενικές που έουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον ια την
περίπτση κειμενικής πηροφορίας (όπς τα άρρα νέν).

3.7.1 Αόριμοι συσταδοποίησης

Παραδοσιακά, οι ποικίοι αόριμοι συσταδοποίησης κατατάσσονται σε δύο ενικές κατηο-
ρίες: ιεραρικοί (agglomerative hierarchical) και μερισματικοί (partitional).

Οι τυπικοί ιεραρικοί αόριμοι συσταδοποίησης [86] παράουν ένα σύνοο από διαμερίσματα
πάν στα δεδομένα, τα οποία μπορούν να ποικίουν από μία συστάδα η οποία περιέει όα τα αντι-
κείμενα, μέρι και n συστάδες καεμία από τις οποίες περιέει ένα αντικείμενο, και τα οποία μπορούν
να αναπαρασταούν ραφικά ς ένα διαιρετικό (από την ρίζα προς τα φύα) ή συνδυαστικό (από
τα φύα προς τη ρίζα) δέντρο. Από την άη μεριά, οι μερισματικοί αόριμοι συσταδοποίησης
τυπικά καορίζουν όες τις συστάδες μονομιάς, αά μπορούν να ρησιμοποιηούν και ς διαμε-
ρισματικοί αόριμοι στην περίπτση της ιεραρικής συσταδοποίησης (σε συνδυασμό τν δύο
μεοδοοιών).

3.7.1.1 Ιεραρικοί αόριμοι

Η ιεραρική συσταδοποίηση, συνά αναφερόμενη και ς ανάυση συστάδν ή Hierarchical
Clustering Analysis (HCA) είναι μεοδοοία η οποία αναζητεί την κατασκευή μίας ιεραρίας
συστάδν δεδομένν τν δεδομένν προς συσταδοποίηση. Οι στρατηικές ια ιεραρική συστα-
δοποίηση ενικά ταξινομούνται σε δύο κατηορίες:

• Συνδυαστικές (Agglomerative): πρόκειται ια μία “από κάτ προς τα πάν” προσέιση όπου
το κάε αντικείμενο ξεκινάει ς μία συστάδα μόνο του και στη συνέεια ζεύη από συστά-
δες συνενώνονται συνεώς όσο προράμε προς τα πάν στην ιεραρία. Οι agglomerative
ιεραρικοί αόριμοι επομένς ξεκινούν ερώντας κάε αντικείμενο ς μία συστάδα από
μόνο του και συνδυάζοντας συστάδες μαζί παράουν τους κόμους του δέντρου οι οποίοι
μοιράζονται ορισμένη ομοιότητα.

• Διαριστικές (Divisive): πρόκειται ια μία “από πάν προς τα κάτ’ προσέιση όπου όα τα
αντικείμενα ξεκινούν ς μία συστάδα και στη συνέεια οι συστάδες διαρίζονται αναδρομικά
καώς κατεαίνουμε την ιεραρία. Οι divisive ιεραρικές μέοδοι παράουν επομένς μία
εμφευμένη ακοουία από διαμερίσεις τν αντικειμένν με μία, όα συμπεριαμανόμενη
συστάδα στην κορυφή και μοναδιαίες συστάδες (singleton) με ατομικά αντικείμενα στη άση
[199]

Με τις παραπάν έννοιες, οι ιεραρικές τενικές απαιτούν έναν ορισμό ομοιότητας μεταξύ τν
συστάδν, ή αιώς μία μετρική απόστασης, προκειμένου σε διαδοικά ήματα να μπορέσουν να
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διαρίσουν ή να ενώσουν τις συστάδες. Είναι σύνηες αυτή η μετρική να είναι ένας πίνακας
ομοιοτήτν (αποστάσεν), το στοιείο i, j του οποίου εκφράζει την απόσταση μεταξύ της i και j
συστάδας. Αυτός ο πίνακας ανανεώνεται σε κάε ήμα, όπου μετέπειτα κόμοι δημιουρούνται με
την ένση τους σε ζεύη (ια agglomerative) ή διαρισμό (ια divisive) ές ότου η διαδικασία
οοκηρεί.

Το αποτέεσμα τν παραπάν αορίμν είναι μία δεντρική δομή, ή αιώς δενδρόραμμα
(dendogram), το οποίο αποτυπώνει την διαδικασία συνένσης (ή διαρισμού) τν συστάδν
κατά την διαδικασία της ιεραρικής συσταδοποίησης. Οι ενδιάμεσες συστάδες που προκύπτουν
στην την πορεία, μπορούν να συεούν “κόοντας” το δέντρο σε επιυμητό επίπεδο ακρίειας.
Ένα τυπικό παράδειμα δενδροράμματος φαίνεται στο σήμα 4 με τις τομές να μπορούν να ίνουν
σε οποιοδήποτε άος της ιεραρίας κρατώντας τις επιυμητές συστάδες.

Σήμα 4: Τυπικό δενδρόραμμα ιεραρικής συσταδοποίησης

3.7.1.1.1 Τυπικές ιεραρικές μέοδοι συσταδοποίησης

Υπάρουν ποές διαφορετικές μέοδοι ιεραρικής συσταδοποίησης τις οποίες και αξιοοούμε
στην διδακτορική διατριή. Η διαφορά τους έκειται στο πς ορίζεται η απόσταση μεταξύ τν
συστάδν σε σέση με τα μέη αυτών (άρρα νέν). Οι μέοδοι αυτοί και ο τρόπος ορισμού της
απόστασης είναι οι εξής:

• pairwise single linkage, όπου η κοντινότερη απόσταση μεταξύ τν όρν δύο συστάδν αμ-
άνεται υπόψιν ς η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα)
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• pairwise maximum linkage, όπου η μακρινότερη απόσταση μεταξύ τν όρν δύο συστάδν
αμάνεται υπόψιν ς η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα)

• pairwise average linkage, όπου η μέσος όρος όν τν αποστάσεν μεταξύ τν όρν δύο
συστάδν αμάνεται υπόψιν ς η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα)

• centroid linkage, όπου κάε συστάδα αναπαρίσταται από το κέντρο της, το οποίο και υποο-
ίζεται σε κάε ήμα του αορίμου. Η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα) σε αυτή την
περίπτση είναι η απόσταση μεταξύ τν κέντρν τν συστάδν

Κάε μία από τις προαναφερείσες μεοδοοίες ιεραρικής συσταδοποίησης αξιοοήηκε στα
παίσια της διδακτορικής διατριής και τα αποτεέσματα παρουσιάζονται στο κεφάαιο 7.

3.7.1.1.2 Πουποκότητα

Η προηούμενη διαδικασία είναι ντετερμινιστική, παράοντας κάε φορά το ίδιο δενδρόραμμα,
επομένς και το ίδιο αποτέεσμα συσταδοποίησης, κάτι που δεν ισύει ια τους μερισματικούς
αορίμους συσταδοποίησης που περιράφονται στη συνέεια. Παρόα αυτά, όπς εξηείται από
τους Day και Edelsbrunner [58], οι σειριακοί agglomerative μη επικαυπτόμενοι ιεραρικοί αό-
ριμοι συσταδοποίησης (Sequential Agglomerative Hierarchical Non-overlapping (SAHN)) έουν
μέση πουποκότητα O(n2) και πιο συνά O(n3) ς προς το μέεος εισόδου (πήος αντικει-
μένν) n. Το παραπάν στις περισσότερες περιπτώσεις είναι αποτρεπτικό ια ρήση με ποά
αντικείμενα μιας και ο ρόνος εκτέεσης κιμακώνεται πού ρήορα ια πραματικές εφαρμοές.

3.7.1.2 Μερισματικοί αόριμοι

Στους μερισματικούς αορίμους συσταδοποίησης ρησιμοποιείται ένα καοικό κριτήριο, η
ετιστοποίηση του οποίου καοδηεί και την συνοική διαδικασία, παράοντας επομένς έναν δια-
μερισμό τν δεδομένν. Δοέντος του πήους τν επιυμητών συστάδν, έστ k, οι μερισματικοί
αόριμοι ρίσκουν και τις k συστάδες μονομιάς, έτσι ώστε το άροισμα τν αποστάσεν όν
τν στοιείν από τις συστάδες τους να είναι εάιστο. Επιπέον, ια ένα αποτέεσμα συσταδο-
ποίησης να είναι ακριές, εκτός από την αμηή εσ-συσταδική απόσταση, η υψηή εξ-συσταδική
απόσταση είναι επίσης επιυμητή. Προκειμένου επομένς ένας αόριμος συσταδοποίησης να εί-
ναι αποτεεσματικός, α πρέπει να ικανοποιούνται όσο το δυνατόν καύτερα οι δύο ακόουες
συνήκες:

• μικρή εσ-συσταδική απόσταση: τα μέη της ίδιας συστάδας να είναι στενά συνδεδεμένα
μεταξύ τους

• μεάη εξ-συσταδική απόσταση: τα μέη διαφορετικών συστάδν να απέουν αρκετά με-
ταξύ τους ώστε οι συστάδες να είναι καά διακριτές

Μερικοί κασικοί μερισματικοί αόριμοι είναι οι: k-means, k-medians, και k-medoids. Οι
αόριμοι αυτοί ασίζονται στην οική του κέντρου συστάδας (cluster center), ένα σημείο
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δηαδή στο ώρο τν δεδομένν, συνά μη φυσικά υπαρκτό μέσα στα ίδια τα δεδομένα, το οποίο
αντιπροσπεύει τη συστάδα. Η διαφορά τν παραπάν έκειται στο πς το κέντρο συστάδας
ορίζεται. Στα παρακάτ α περιράψουμε σύντομα καεμία από τις πιο συνηισμένες προσείσεις
μερισματικών αορίμν, καώς και παρααές αυτών.

3.7.1.3 Οικοένεια k-means

Οι αόριμοι της οικοένειας συσταδοποίησης k-means [89] στοεύουν στον διαμερισμών n

αντικειμένν σε k συστάδες όπου κάε αντικείμενο ανήκει στην συστάδα με τον κοντινότερο μέσο
(κέντρο της συστάδας). Το πρόημα της συσταδοποίησης είναι υποοιστικά NP-hard [135][215],
παρόα αυτά υπάρει πηώρα αποδοτικών ευρετικών παρααών που συνά εφαρμόζονται και
οδηούν σετικά ρήορα σε τοπικό έτιστο.

Οι αόριμοι της οικοένειας k-means ρησιμοποιούν τα κέντρα τν συστάδν ια να μοντε-
οποιήσουν τα δεδομένα που ανήκουν σε αυτές. Το κέντρο συστάδας ορίζεται ς το μέσο διάνυσμα
δεδομένν άσει του μέσου όρου όν τν στοιείν της συστάδας. Στον αόριμο k-medians,
αντί ια τον μέσο όρο, ο διάμεσος υποοίζεται ια κάε διάσταση του διανύσματος δεδομένν.
Παρόμοια, στον αόριμο k-medoids το κέντρο συστάδας ορίζεται ς το αντικείμενο εκείνο το
οποίο έει το μικρότερο άροισμα αποστάσεν από τα υπόοιπα στοιεία της συστάδας, πρόκειται
επομένς ια πραματικό αντικείμενο στα δεδομένα. Ο k-medoids έει το πεονέκτημα της καύ-
τερης διαείρισης τν ακραίν τιμών (outliers) στα δεδομένα, ενώ παράηα δεν εξαρτάται από
την σειρά με την οποία τα στοιεία εξετάζονται.

Η οικοένεια τν k-means αορίμν [230] συνά επιειρεί να εαιστοποιήσει μία δεδο-
μένη μετρική ομοιότητας, κατά κανόνα την Ευκείδεια απόσταση, μεταξύ τν στοιείν της ίδιας
συστάδας. Ένας πιο αυστηρός ορισμός είναι ο παρακάτ:

Ορισμός 3.7.1. Αν d1, d2, ..., dn είναι τα n κείμενα και c1, c2, ..., ck είναι τα k κέντρα συστάδν,
ο αόριμος k-means προσπαεί να εαιστοποιήσει την καοική συνάρτηση:

k∑
i=1

n∑
j=1

sim(dj , ci)

Ένα μέτρο επομένς του πόσο καά τα κέντρα τν συστάδν αντιπροσπεύουν τα αντικεί-
μενα τν συστάδν είναι υποειπόμενο άροισμα τετραώνν ή αιώς Residual Sum of Squares
(RSoS), η τετρανική απόσταση του κάε αντικειμένου (που αναπαρίσταται φυσικά ς πίνακας
στο που-διάστατο ώρο τν αντικειμένν) από το κέντρο του, αροισμένη ια όα τα αντικείμενα:

RSoSk =
∑
x⃗∈ωk

|x⃗− µ⃗(ωk)|2 (10)

όπου µ⃗ ο πίνακας αναπαράστασης του κέντρου της συστάδας ω. Άρα ια όες τις k συστάδες
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μπορούμε αροιστικά να υποοίζουμε την καοική συνάρτηση αξιοόησης RSoS ς:

RSoS =

k∑
n=1

RSoSk (11)

3.7.1.3.1 Expectation Maximization

Ο αόριμος EM [154] αποτεεί μία αποτεεσματική επαναηπτική διαδικασία ια τον υποο-
ισμό μίας ύσης μέιστης πιανότητας (Maximum Likelihood (MaxL)) ια το δεδομένο μοντέο.
Αποτεείται από δύο ήματα. Στο ήμα αναμονής (expectation step, E-step) τα εειπή δεδομένα
υποοίζονται ασιζόμενοι στα υπάροντα δεδομένα (τη συοή τν κειμένν) καώς και την
τρέουσα εκτίμηση του μοντέου (ια τις συστάδες). Στο ήμα μειστοποίησης (miximization
step, M-step), η συνάρτηση πιανότητας μειστοποιείται υπό την υπόεση ότι τα εειπή δεδομένα
είναι νστά. Για πιο ποές πηροφορίες προτείνουμε το [30]. Μία επανάηψη του αορίμου
EM αποτεείται:

• από το ήμα αναμονής στο οποίο η πιανότητα P υποοίζεται ια κάε κείμενο δεδομένν
τν προέψεν ια τις συστάδες ς:

P (θ | d) = P (θ)P (d | θ)∑
θ∈Θ P (d | θ)

(12)

P (θ)∗ =
∑
d∈D

P (θ | d) (13)

• από το ήμα μειστοποίησης, το οποίο ανανεώνει τις παραμέτρους του μοντέου θ ια με-
ιστοποίηση της πιανότητας δεδομένν τν πιανοτήτν που υποοίστηκαν στο E-step:

µ =

∑
d∈D P (θ | d)d∑
d∈D P (θ | d)

(14)

µ = Σ =

∑
d∈D P (θ | d)(d− µ)(d− µ)T∑

d∈D P (θ | d)
(15)

Έει αποδειεί [140] ότι ο αόριμος συκίνει σε τοπικό εάιστο με οαριμική πιανό-
τητα με το συνόο τν κειμένν D να παράεται από το μοντέο Θ ς συνήκη τερματισμού. Το
σήμα 5 δείνει τέσσερις επαναήψεις του αορίμου ΕΜ. Μία οηητική προσέιση ς προς
την κατανόηση του αορίμου είναι ς προς την εκτίμηση κάτ ορίου: σε κάε επανάηψη, ένα
πιο στενό κατώτερο όριο υποοίζεται και οι εκτιμώμενες συστάδες “σκαρφαώνουν” προς την
άνστη τεική κατανομή.

Όπς σε κάε περίπτση μέιστης πιανότητας, το να υπάρουν ποές εεύερες μεταητές
με εειπή δεδομένα μπορεί να οδηήσει σε προήματα (π.. overfitting, μεάος ρόνος εκτέε-
σης, κ.π.). Στο [131], αυτό το πρόημα αντιμετπίζεται με ρήση SVD στο ώρο τον κειμένν.
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Σήμα 5: Ο αόριμος EM σε τέσσερις επαναήψεις του

Στη συνέεια επιέονται ορισμένες διαστάσεις οι οποίες έουν τις περισσότερες μοναδικές τιμές
ια τον σηματισμό ενός μειμένου ώρου πάν στον οποίο διενερείται η συσταδοποίηση.

Ένα πρόημα του τυπικού EM αόριμου είναι ότι είναι τετρανικός ς προς τον αριμό
τν συστάδν k, η αιώς O(k2n), δεδομένου ότι οι πιανότητες επανυποοίζονται ια κάε
συστάδα. Για την περίπτση της οικοένειας αορίμν k-means όμς, μία πιο περιορισμένη
(κομματιασμένη) έκδοση του EM αόριμου είναι ο model-based k-means. Αυτός ο αόριμος,
μετααίνει μεταξύ του ήματος επανυποοισμού του μοντέου και του ήματος επανανάεσης
έοντας ς αποτέεσμα ραμμική πουποκότητα. Επίσης, παρά τις σημαντικά ετικές ιδιότητές
τους, ο αόριμος αυτός δεν αποδίδει ειρότερα από τον πήρη EM αόριμο [231]. Η σημαντική
διαφοροποίηση μεταξύ του κασικού EM αορίμου και της k-means παρααής του είναι ότι ο
δεύτερος, δεν επανεκπεδεύει το μοντέο ασισμένος στην εκ τν υστέρν πιανότητα.

Τυπικά οιπόν, όοι οι αόριμοι της οικοένειας k-means μοιράζονται τα EM ήματα που
δίνονται στον αόριμο 1 [19]. Ως αποτέεσμα αυτού παράεται ένας διαμοιρασμός τν αντικειμέ-
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νν σε ομάδες από τις οποίες η μετρική που έουμε να εαιστοποιείται μπορεί και υποοίζεται.
Αόριμος 1: Model-based k-means EM αόριμος (τυπικός k-means αόριμος)
Είσοδος: αντικείμενα προς συσταδοποίηση, k

1 Τυαία επέεξε k σημεία στον ώρο που αναπαρίσταται από τα αντικείμενα προς
συσταδοποίηση (αυτά τα σημεία είναι τα αρικά κέντρα τν συστάδν)

2 Ανάεσε κάε αντικείμενο στην ομάδα που έει το κοντινότερο κέντρο
3 Όταν όα τα αντικείμενα έουν ανατεεί, επανυποόησε τις έσεις τν k κέντρν
4 Επανέαε τα ήματα 2 και 3 ές ότου δεν αάζουν οι αναέσεις τν κέντρν
Παρότι μπορεί να αποδειεί ότι η παραπάν διαδικασία πάντα τερματίζει, ο αόριμος EM

δεν ρίσκει απαραίτητα και την έτιστη ανάεση σε συστάδες. Επίσης ο αόριμος EM συνά
πάσει από σύκιση σε τοπικά εάιστα (ή μέιστα) δεδομένης της τυαιότητας της αρικής
επιοής τν κέντρν τν συστάδν. Ο υποοισμός επομένς μίας εξεζητημένης αρικής συν-
ήκης μπορεί να επιφέρει σημαντικές ετιώσεις όπς αποδείηκε στο [39]. Παραδείματος άριν,
ο αόριμος k-means++ [18], αφού επιέξει τυαία το πρώτο κέντρο συστάδας από τα δεδομένα,
στη συνέεια επιέει κάε σημείο ς αρικό κέντρο συστάδας ρησιμοποιώντας μία πιανότητα η
οποία είναι ανάοη με το τετράνο της απόστασης μεταξύ κάε διαδοικής επιοής κέντρου και
της προηούμενης. Τέος προράει με τα ήματα του κασικού k-means ια να καταήξει στις
συστάδες. Αυτό το ευρετικό προσφέρει μία σημαντική ώηση σε σύκριση με τον τυπικό k-means
όσον αφορά στο εύρος σφάματος καώς και στον ρόνο εκτέεσης.

Μία ακόμη προσέιση είναι η ρήση ποαπών εκτεέσεν του αορίμου k-means, με
διαφορετικές αρικές συνήκες, και τεικά σύκριση τν αποτεεσμάτν ώστε να κρατηεί μόνο
το καύτερο. Εάν μία συκεκριμένη ανάεση συστάδν εμφανίζεται να επανααμάνεται, παρά τις
διαφορετικές αρικές συνήκες, αυτό αποτεεί την καύτερη ένδειξη ότι η συσταδοποίηση μάον
είναι η έτιστη.

Ο bisecting k-means αόριμος [126] εισάει μία εναακτική προσέιση: αρικά όα τα
δεδομένα αντιμετπίζονται ς μία συστάδα. Μία συστάδα επιέεται ια διαμερισμό σε δύο σε
κάε ήμα του αορίμου ρησιμοποιώντας ένα κριτήριο, όπς το μέεος της συστάδας, ή η
συνοική ομοιότητα. Ο διαμερισμός της επιεμένης συστάδας ίνεται με ρήση του κασικού
k-means και η διαδικασία οοκηρώνεται όταν ο επιυμητός αριμός συστάδν έει δημιουρηεί.
Κατά συνέπεια, σε αντίεση με τον τυπικό k-means, ο οποίος διαρίζει τα συνοικά δεδομένα σε
k συστάδες σε κάε ήμα επανάηψης, η bisecting παρααή του ρίζει μόνο μία προ-υπάρουσα
συστάδα σε δύο υπο-συστάδες. Η επιοή της συστάδας προς διαμερισμό μπορεί να ασίζεται στο
μέεός της, ή στο δίκτυο ειτόνν του κέντρου της. Ενδιαφέρον αποτεεί ότι ο bisecting k-means
αναφέρεται ς καύτερος από άποψη απόδοσης σε σέση με τον τυπικό k-means αά ακόμα και
σε σέση με ιεραρικές προσείσεις, ενώ παράηα κρατάει την πουποκότητα ραμμική.

3.7.1.3.2 Spherical k-means

Ο κασικός αόριμος k-means ρησιμοποιεί την Ευκείδεια απόσταση ια τον καορισμό
της ομοιότητας μεταξύ τν αντικειμένν καώς και μεταξύ τν συστάδν και τν αντικειμένν.
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Όμς αυτό το μέτρο απόστασης είναι συνά αναποτεεσματικό ια την συσταδοποίηση συοών
κειμένν [200]. Ένα αποτεεσματικό μέτρο ομοιότητας μεταξύ κειμένν, και ένα που συνά ρησι-
μοποιείται στον τομέα του IR είναι η ομοιότητα συνημιτόνου, η οποία ρησιμοποιεί το συνημίτονο
της νίας μεταξύ πινάκν. Ο αόριμος k-means μπορεί να προσαρμοστεί ώστε να ρησιμο-
ποιεί το μέτρο ομοιότητας του συνημιτόνου, καταήοντας στον spherical k-means (S-kmeans)
αόριμο, ο οποίος ονομάζεται έτσι διότι δρα πάν σε πίνακες οι οποίοι ρίσκονται πάν στη
μοναδιαία σφαίρα [60]. Δεδομένης της μετρικής του, ο (S-kmeans) εκμεταεύεται την αραιότητα
τν πινάκν τν κειμένν και η εκτέεσή του μπορεί να παραηοποιηεί, κάτι που τον κάνει
εξαιρετικά αποτεεσματικό [59], [123]. Τις ιδιότητες αυτές ακριώς αξιοποιούμε στην διδακτορική
διατριή σε σέση με τον προτεινόμενο W-kmeans αόριμο.

3.7.1.3.3 Πουποκότητα k-means

Παρότι το πρόημα της συσταδοποίησης είναι NP-hard στη ενική περίπτσή του [9][57][135],
η αμηή υποοιστική πουποκότητα είναι συνηισμένη ια όους από τους προαναφερέντες
μερισματικούς αορίμους. Ως αποτέεσμα, αυτοί ταιριάζουν καύτερα σε συσταδοποίηση μεά-
ου όκου δεδομένν, κάτι που μας ενδιαφέρει ιδιαίτερα και στην περίπτσή μας (άρρα νέν).
Ειδικά ια τον ενικό αόριμο 1, η μέση πουποκότητα είναι ουσιαστικά ραμμική, (nk) σε
όες τις σετικές παραμέτρους: επαναήψεις, πήος συστάδν καώς και πήος κειμένν [19].
Παράηα, ια την ειρότερη περίπτση ρόνου εκτέεσης, έει υποοιστεί από τους Arthur
και Vassilvitskii [17] ς υπερ-πουνυμικός και συκεκριμένα: 2Ω

√
n.

3.7.1.3.4 Προήματα k-means

Παρότι ο k-means αόριμος είναι διαισητικά αποτεεσματικός σε αυτό που κάνει, παρουσιά-
ζει ορισμένα μειονεκτήματα. Ένα από αυτά είναι ότι είναι εξαιρετικά ευαίσητος στην αρικοποίησή
του, μιας και η επιοή τν αρικών συστάδν παίζει μεάο ρόο ς προς το αποτέεσμα. Όπς
εξηείται στο [169] και φαίνεται στο σήμα 6, δύο διαφορετικές αρικοποιήσεις (με αστερίσκο στο
σήμα) μπορούν να οδηήσουν σε σημαντικά διαφορετικά αποτεέσματα συσταδοποίησης.

Για την αντιμετώπιση του παραπάν προήματος, ευρετικές μέοδοι του k-means έουν προ-
ταεί στη ιιοραφία [117] [18] οι οποίες επιειρούν να εντοπίσουν την καταηότερη αρική
ανάεση. Η ευαισησία αυτή στην αρικοποίηση οφείεται ουσιαστικά στο μη κυρτό πρόημα
ετιστοποίησης (non-convex optimization problem) στο οποίο ανάεται ο k-means. Προς αυτή
την κατεύυνση (κυρτότητα) ένα πήος προσείσεν συσταδοποίησης έουν επίσης προταεί
[125] [162].

Ένα ακόμη πρόημα του αορίμου k-means έει να κάνει με την εκ’ τν προτέρν απαραί-
τητη νώση του πήους τν συστάδν τν δεδομένν. Είναι πού συνό το φαινόμενο τέτοια
νώση να μην υπάρει ια τα δεδομένα και επομένς η επιοή είτε να ίνεται ρίς κάποια νώση
τν δεδομένν (τυαία), είτε με μη αποτεεσματικό τρόπο. Προς αυτή την κατεύυνση έουν
εφαρμοστεί μία σειρά από μεόδους και ευρετικά στη ιιοραφία τα οποία και περιράφονται
στην ενότητα 3.7.3
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Σήμα 6: Ευαισησία του k-means στις αρικές συνήκες

Τέος, ένα εξαιρετικά σημαντικό πρόημα του αορίμου k-means που α πρέπει να ανα-
φέρουμε είναι η φανερή του αδυναμία να διαειριστεί τα outliers στα δεδομένα. Μία κατάσταση η
οποία μπορεί να επιφέρει σημαντικές αοιώσεις και μειμένη αποδοτικότητα στην όη διαδικασία.

3.7.1.4 Άες προσείσεις συσταδοποίησης

Πέρα από την παραπάν ενική κατηοριοποίηση σε ιεραρικούς και διαιρετικούς αορίμους,
αρκετοί ακόμη αόριμοι έουν αναπτυεί που ασίζονται σε πηώρα τενικών [12] μερικές από
τις οποίες α περιραφούν και στη συνέεια.

3.7.1.4.1 Ασαφής συσταδοποίηση

Όες οι παραπάν προσείσεις προϋποέτουν ότι τα αντικείμενα προς συσταδοποίηση ανή-
κουν έκαστο σε μία και μόνο συστάδα. Ενώ αυτό στις περισσότερες περιπτώσεις είναι αρκετό,
υπάρουν εφαρμοές στις οποίες το να ανήκουν τα αντικείμενα σε παραπάν τν μία συστάδν
είναι επιυμητό. Η συσταδοποίηση αυτού του είδους αναφέρεται ς ασαφής.

Στην ασαφή (fuzzy) συσταδοποίηση [161], σε αντιστοιεία με την ασαφή οική, κάε ση-
μείο έει ένα αμό συμμετοής στις συστάδες. Επομένς, τα αντικείμενα που ρίσκονται στις
παρυφές τν συστάδν μπορεί να ανήκουν σε μικρότερο αμό στη συστάδα τους σε σέση με
τα αντικείμενα που ρίσκονται εύτερα στο κέντρο της. Κάε σημείο x οιπόν έει ένα σύνοο
από συντεεστές που δίνουν τον αμό με τον οποίο αυτό ανήκει στην k συστάδα: wk(x). Με τον
fuzzy c-means αόριμο, το κέντρο της συστάδας είναι ο μέσος από όα τα σημεία ζυισμένα με
τον αμό με τον οποίο αυτά ανήκουν στη συστάδα:

ck =

∑
xwk(x)

mx∑
xwk(x)m

. (16)

Ο αμός wk(x) είναι σετιζόμενος αντίστροφα με την απόσταση του x από το κέντρο της
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συστάδας όπς υποοίζεται από το προηούμενο πέρασμα του αορίμου. Εξαρτάται επίσης
και από την παράμετρο m η οποία εέει πόσο άρος δίνεται στο κοντινότερο κέντρο. Ο fuzzy
c-means αόριμος είναι πού κοντά στον κασικό k-means όσον αφορά στα ήματά του:

• Επέεξε ένα πήος ια τις συστάδες

• Ανάεσε τυαία κάε αντικείμενο συντεεστές ια συμμετοή στης συστάδες

• Επανέαε ές ότου ο αόριμος έει συκίνει: οι συντεεστές ανάμεσα στα δύο τεευταία
περάσματα δεν αάζουν παραπάν από ϵ - το δοέν όριο ευαισησίας

• Υποόισε το κέντρο κάε συστάδας με άση την συνάρτηση 16

• Για κάε σημείο, υποόισε τους συντεεστές του ια συμμετοή στις συστάδες με άση
την συνάρτηση 16

Ο αόριμος c-means εαιστοποιεί την εσ-συσταδική απόσταση αά έει τα ίδια προ-
ήματα όπς και ο k-means: το μέιστο είναι συνά τοπικό και τα αποτεέσματα εξαρτώνται
σε μεάο αμό από τις αρικές αναέσεις αρών. Ο αόριμος c-means έει ρησιμοποιηεί
ευρύτατα ς ένα σημαντικό εραείο ια την επεξερασία εικόνν και εύρεση συστάδν σε αυτές..
Μία ακόμη προσέιση συσετιζόμενη με τον c-means είναι και ο Soft k-means.

3.7.1.4.2 Παραικοί Αόριμοι

Αόριμοι όπς ο fuzzy c-means είναι ευαίσητοι σε ακραίες τιμές (outliers). Σε ετεροενείς
συοές κειμένν, οι ακραίες τιμές είναι ένα αρκετά σύνηες φαινόμενο. Με το να κάνουμε
ορισμένες υποέσεις όμς ια την κατανομή τν δεδομένν, πιο ισυρές και μη επιρρεπείς σε
σφάματα στατιστικές μέοδοι μπορούν να εφαρμοστούν ια την ανίνευση συστάδν παρουσία
ορύου, αμάνοντας υπόψιν και τις αηεπικαυπτόμενες συστάδες.

Μέοδοι διακρίσεν (discriminative) που ασίζονται σε ζεύη ομοιοτήτν κειμένν έουν εξ’
ορισμού O(n2) πουποκότητα. Συνά κιόας αυτές οι ομοιότητες μπορούν να προ-υποοιστούν
και να αποηκευούν σε πίνακα. Τα παραικά (generative) μοντέα από την άη πευρά, δεν
απαιτούν κάποιον τέτοιο πίνακα και ρησιμοποιούν μία επαναηπτική διαδικασία η οποία μετααίνει
μεταξύ τν ημάτν εκτίμησης μοντέου και ανάεσης κειμένου.

3.7.1.4.3 Gaussian Μοντέα

Τα Gaussian μοντέα αναπαριστούν τα κείμενα ς ένα σύνοο από πίνακες μέσν τιμών
(means) και συνδιακύμανσης (covariances). Σε αυτά τα μοντέα, κάε συστάδα ρίσκεται στο
κέντρο της μέσης τιμής και περιράφεται από το συσετιζόμενο πίνακα. Το πρόημα συσταδο-
ποίησης ια αυτά τα μοντέα ανάεται στην εύρεση τν παραπάν πινάκν οι οποίοι ταιριάζουν
καύτερα στα κείμενα.
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3.7.1.4.4 Μείση διαστατικότητας

Στις περισσότερες τν περιπτώσεν, η ανάυση δεδομένν μπορεί να ίνει ευκοότερα και ακρι-
έστερα σε ώρο ιότερν διαστάσεν. Η μείση του πήους να διαστάσεν (dimensionality
reduction) είναι η διαδικασία εαιστοποίησης του αριμού τν ανεξαρτήτν μεταητών ενός
προήματος (σ.σ. συσταδοποίηση) και μπορεί οντρικά να ριστεί σε επιοή αρακτηριστικών
και εξαή αρακτηριστικών.

Οι προσείσεις επιοής αρακτηριστικών προσπαούν να ρουν ένα υποσύνοο τν αρικών
μεταητών ρησιμοποιώντας μία από τις δύο εξής στρατηικές: φιτράρισμα (κέρδος πηροφορίας)
και αναζήτηση υποοηούμενη από την ακρίεια.

Η εξαή αρακτηριστικών μετασηματίζει τα δεδομένα από έναν ώρο υψηού αριμού δια-
στάσεν σε έναν με ιότερες. Ο μετασηματισμός αυτός μπορεί να είναι ραμμικός, όπς ια
παράδειμα στην περίπτση του Principal Component Analysis (PCA), όμς υπάρουν και πο-
ές μη-ραμμικές τενικές μείσης του αριμού τν διαστάσεν.

Η ασική ραμμική τενική μείσης διαστατικότητας, PCA [108], εφαρμόζει μία ραμμική αντι-
στοίηση τν δεδομένν σε έναν ώρο ιότερν διαστάσεν, με τέτοιο τρόπο ώστε η διακύμανση
(διασπορά) τν δεδομένν στον νέο ώρο να μειστοποιείται. Στην πράξη, ο πίνακας συσετίσεν
τν δεδομένν κατασκευάζεται και οι ιδιοτιμές (eigenvalues) του πίνακα υποοίζονται. Οι ιδιοπί-
νακες (eigenvectors) που αντιστοιούν στις μεαύτερες ιδιοτιμές, τα ασικά συστατικά δηαδή,
μπορούν εν’ συνεεία να ρησιμοποιηούν ια να ανακατασκευαστεί ένα μεάο ποσοστό της
διακύμανσης τν αρικών δεδομένν. Επίσης, τα πρώτα ία ιδιοδιανύσματα μπορούν συνά να
ερμηνευτούν με όρους μεάης κίμακας συμπεριφοράς τους συστήματος. Ο αρικός ώρος έει
μειεί (με απώεια δεδομένν αά συνής κρατώντας την πιο σημαντική διακύμανση) στο ώρο
που καύπτεται από τα ία ιδιοδιανύσματα.

Η PCA είναι μία στατιστική διαδικασία που ρησιμοποιεί έναν οροώνιο μετασηματισμό ια
να μετατρέψει ένα σύνοο από παρατηρήσεις από πιανά εξαρτημένες μεταξύ τους μεταητές, σε
ένα σύνοο από τιμές ραμμικών μη εξαρτημένν μεταητών οι οποίες αποκαούνται πρταρικά
αρακτηριστικά (principal components). Το πήος τν principal components είναι μικρότερο ή
ίσο του πήους τν αρικών μεταητών. Αυτός ο μετασηματισμός ορίζεται με τέτοιο τρόπο
ώστε το πρώτο αρακτηριστικό να έει την μέιστη δυνατή μεταητότητα (επομένς να ανταπο-
κρίνεται σε όσο περισσότερη μεταητότητα τν δεδομένν είναι αυτό εφικτό), και κάε επόμενο
αρακτηριστικό έει την επόμενη μέιστη δυνατή μεταητότητα υπό την προϋπόεση ότι είναι
οροώνιο (δηαδή μη συσετιζόμενο) με τα προηούμενα αρακτηριστικά. Τα πρταρικά α-
ρακτηριστικά είναι οροώνια διότι είναι τα ιδιοδιανύσματα του πινάκα συνδιακύμανσης, ο οποίος
είναι συμμετρικός. Το PCA είναι ευαίσητο στην σετική κιμάκση τν αρικών μεταητών.

3.7.1.4.5 Συσταδοποίηση δέντρου επιεμάτν

Η συσταδοποίηση δέντρου επιεμάτν (Suffix tree clustering) εξάει συστάδες ασιζόμενος
σε φράσεις που μοιράζονται μεταξύ τους τα κείμενα. Ο αόριμος είναι ραμμικού ρόνου και
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ασίζεται στον εντοπισμό τν φράσεν εκείνν που είναι κοινές σε ομάδες κειμένν. Μία φράση
είναι μία ακοουία από έξεις στη σειρά. Ορίζουμε οιπόν μία ασική συστάδα ς το σύνοο
κειμένν που μοιράζονται μία κοινή φράση. Το Suffix tree clustering έει τρία οικά ήματα:

1. κααρισμός κειμένου

2. εντοπισμός τν ασικών συστάδν με ρήση δέντρου επιεμάτν

3. συνδυασμός όν αυτών τν ασικών συστάδν σε μεαύτερες συστάδες

Περισσότερες πηροφορίες ια το Suffix tree clustering είναι διαέσιμες στα [228] [68] [212].

3.7.1.4.6 DBSCAN

Ο DBSCAN είναι ένας ασιζόμενος στην πυκνότητα αόριμος ο οποίος ρίσκει ένα πήος
από συστάδες ξεκινώντας από την εκτιμώμενη κατανομή πυκνότητας τν κόμν. Ο DBSCAN
είναι ένας από τους πιο συνηισμένους αορίμους συσταδοποίησης μεάου όκου δεδομένν.
Ο DBSCAN μπορεί να εντοπίσει συστάδες σε μεάν ρικών διαστάσεν δεδομένα εέοντας
την τοπική πυκνότητα τν αντικειμένν, ρησιμοποιώντας μία μόνο παράμετρο εισόδου. Επίσης,
ο ρήστης παίρνει μία πρόταση ια την τιμή της παραμέτρου που α ήταν η πιο ταιριαστή στα
δεδομένα. Ως εκ’ τούτου, απαιτείται εάιστη νώση ια τα ίδια τα δεδομένα. Ο αόριμος μπορεί
επίσης να καορίσει ποια πηροφορία πρέπει να ερηεί ς όρυος ή outliers. Είναι αρκετά
ρήορος και κιμακώνεται σεδόν ραμμικά με το μέεος τν δεδομένν εισόδου.

Κάνοντας ρήση της κατανομής πυκνότητας τν δεδομένν, ο DBSCAN μπορεί να κατηοριο-
ποιήσει αυτά σε ριστές συστάδες οι οποίες μάιστα, όπς φαίνεται και στο σήμα 7, μπορούν
να έουν οποιοδήποτε σήμα - κάτι που δεν ισύει ια τους προηούμενους αορίμους που
παρουσιάστηκαν στην τρέουσα ενότητα. Όμς, οι συστάδες που ρίσκονται κοντά μεταξύ τους
συνής εν’ τέει ανήκουν στην ίδια κάση δεδομένν.

Σήμα 7: Τυπικές συστάδες του αορίμου DBSCAN

Ο αόριμος OPTICS μπορεί επίσης να ειδεί και ς μία ενίκευση του DBSCAN σε
ποαπά εύρη τιμών, που επί της ουσίας αντικαιστά την παράμετρο ϵ με μία μέιστη ακτίνα
αναζήτησης.
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3.7.1.5 Μετρικές απόστασης (ομοιότητας)

Όες οι μεοδοοίες συσταδοποίησης οι οποίες περιράφηκαν στο παρόν κεφάαιο προϋποέ-
τουν την ύπαρξη ενός κατάηου ώρου ομοιότητας (similarity space) και επομένς απαιτούν την
ρήση μίας μετρικής, ή αιώς ομοιότητας, μεταξύ δύο σημείν δεδομένν, δύο συστάδν ή ενός
σημείου δεδομένν και μιας συστάδας. Όταν η μετρική ομοιότητας έει καοριστεί, καένας από
τους αορίμους συσταδοποίησης μπορεί να υποοίσει τον πίνακα ομοιότητας (distance matrix)
ο οποίος περιαμάνει όες τις αποστάσεις μεταξύ τν αντικειμένν που συσταδοποιούνται.

Έστ οιπόν δύο μεταητές, σημεία, ή κείμενα a και b. Παρακάτ περιράφουμε ορισμένες
από τις συνηέστερες μετρικές απόστασης που αναφέρονται στη ιιοραφία.

3.7.1.5.1 Ευκείδεια απόσταση

Η Ευκείδεια απόσταση μεταξύ δύο σημείν αποτεεί την “κανονική” απόσταση τους - αυτή που
κάποιος ερητικά α μετρούσε με ένα άρακα. Η απόσταση αυτή αποτεεί την στανταρ επιοή
σεδόν ια όη την οικοένεια k-means αορίμν. Ουσιαστικά μάιστα ο k-means αόριμος
ορίζεται με άσει την ρήση της Ευκείδειας απόστασης ς μετρικής ομοιότητας.

Η Ευκείδεια απόσταση μεταξύ τν a και b ορίζεται άσει του Πυαορείου ερήματος ς:

d(a, b) =
1

n

√√√√ n∑
i=1

(ai − bi)2 (17)

όπου ai και bi η αναπαράσταση του κειμένου a και b στην διάσταση i του n-διάστατου ώρου
αναπαράστασης τν κειμένν. Η Ευκείδεια απόσταση αμάνει υπόψιν της και το μέεος της
εισόδου (π.. κείμενο) και ς εκ’ τούτου διατηρεί περισσότερη πηροφορία σετικά με αυτή. Επίσης
η Ευκείδεια απόσταση είναι “πραματική” μετρική μιας και ικανοποιεί την τρινική ανισότητα.

3.7.1.5.2 City-block / απόσταση Manhattan

Η απόσταση Manhattan μεταξύ δύο σημείν του n-διάστατου ώρου αναπαράστασης τους,
είναι το άροισμα τν μηκών τν προοών αυτών πάν στους άξονες συντεταμένν. Πιο συ-
κεκριμένα:

d(a, b) =
1

n

n∑
i=1

| ai − bi | (18)

Η απόσταση Manhattan είναι επίσης ”πραματική” μετρική μιας και ικανοποιεί την τρινική ανι-
σότητα.

3.7.1.5.3 Απόσταση Pearson

Ο συντεεστής συσέτισης (correlation coefficient) Pearson μεταξύ δύο μεταητών ορίζεται
ς η συνδιακύμανση (covariance) τν δύο μεταητών διαιρεμένη με το ινόμενο της τυπικής τους
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απόκισης. Πιο συκεκριμένα:

r(a, b) =
1

n

n∑
i=1

(
ai − ā

σa

)(
bi − b̄

σb

)
(19)

όπου ā και b̄ είναι η μέση τιμή του a και b αντίστοια, ενώ σa και σb είναι η τυπική απόκιση
του a και b. Θα έαμε ότι ο συντεεστής συσέτισης του Pearson, ς μετρική, αντιπροσπεύει
πόσο καά μία ευεία ραμμή μπορεί να ταιριάξει στο καρτεσιανό επίπεδο τν a και b. Οι απόυτες
τιμές του συντεεστή συσέτισης Pearson είναι μικρότερες ή ίσες του 1. Συκεκριμένα, τιμές ίσες
με +1 και -1 αντιστοιούν σε σημεία δεδομένν του πέφτουν ακριώς πάν στη ευεία ραμμή.
Επίσης ο συντεεστής συσέτισης Pearson είναι συμμετρικός ια δύο σημεία: r(a, b) = r(b, a).

Μία ασική μαηματική ιδιότητα του συντεεστή συσέτισης Pearson είναι ότι είναι αδιάφορος
σε ξεριστές ααές στην τοποεσία και κίμακα τν δύο μεταητών. Ως εκ’ τούτου, μπορούμε
να μετασηματίσουμε το a σε α+ βa και το b σε γ + δb, όπου α, β, γ και δ σταερές με β, δ > 0,
ρίς να μεταηεί η τιμή του συντεεστή συσέτισης.

Με άση τα παραπάν, η απόσταση Pearson ορίζεται ς:

d(a, b) = 1− r (20)

3.7.1.5.4 Ομοιότητα συνημιτόνου

Πρόκειται ια ίσς την πιο ρησιμοποιούμενη μετρική σε συστήματα ανάκτησης πηροφορίας.
Ορίζεται ς:

d(a, b) = cos(θ) =
a · b

| a || b |
∈ [0, 1] (21)

Η ομοιότητα συνημιτόνου μεταξύ δύο σημείν αντιστοιεί στην νία που σηματίζεται μεταξύ
τους στον n-διάστατο ώρο αναπαράστασης. Βασίζεται στο εστερικό ινόμενο τν διανυσμάτν
που αποτεούνται από τις συντεταμένες τν a και b. Το συνημίτονο μηδενικής νίας είναι 1
και ια οποιαδήποτε άη νία είναι μικρότερο του 1. Πρόκειται επομένς ια μία μετρική που
αποτυπώνει στην διάταξη στον n-διάστατο ώρο και όι το μέτρο τν παραπάν διανυσμάτν.

3.7.1.5.5 Απόσταση Spearman-rank

Η απόσταση Spearman-rank είναι μία μη-παραμετρική μετρική η οποία αποδίδει καά απέναντι
σε ακραίες τιμές δεδομένν (outliers). Πηάζει από τον συντεεστής συσέτισης Pearson μέσ
αντικατάστασης κάε τιμής με την σειρά κατάταξης της αφού οι τιμές έουν πρώτα ταξινομη-
εί. Λό της απαοιφής τν τιμών δεδομένν, δεν υπάρει πηροφορία άρους η οποία να έει
ρόο στον υποοισμό της απόστασης (σε σέση με τις προηούμενες - παραμετρικές μετρικές
ομοιότητας). O συντεεστής συσέτισης Spearman-rank ορίζεται ς ακοούς:

(a, b) = 1− 6
∑

d2i
n(n2 − 1

) (22)
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όπου di = ai − bi η απόσταση μεταξύ της σειρά κατάταξης.
Η απόσταση Spearman-rank μεταξύ δύο σημείν a και b ορίζεται επομένς ς:

d(a, b) = 1− ρ (23)

3.7.1.5.6 Απόσταση Kendall’s

Ο συντεεστής συσέτιση Kendall’s τ (Kendall’s tau) είναι παρόμοιος με εκείνον του Spearman-
rank, κάνοντας ρήση όμς σετικών σειρών κατάταξης και όι απούτν. Πιο συκεκριμένα:

Ορισμός 3.7.2. έστ (x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn) η ίστα από τις παρατηρήσεις (δεδομένα) τν
τυαίν μεταητών a και b, τέτοιες ώστε όες οι τιμές xi και yi να είναι μοναδικές. Κάε ζεύος
παρατήρησης (xi, yi) και (xj , yj) είναι συκίνν, αν οι σειρές κατάταξης και ια τα δύο στοιεία
συμφνούν, δηαδή: αν xi > xj , τότε και yi > yj , ή αν xi < xj , τότε και yi < yj . Αντίστοια το
ζεύος παρατήρησης είναι αποκίνον αν xi > xj και yi < yj ή αν xi < xj και yi > yj . Προφανώς
αν xi = xj or yi = yj τότε το ζεύος δεν είναι ούτε συκίνν ούτε αποκίνον.

Με άση τα παραπάν ο συντεεστής συσέτισης Kendall’s τ ορίζεται ς:

τ =
(πήος συκινόντν ζευών)− (πήος αποκινόντν ζευών)

1
2n(n− 1)

(24)

Τέος, η απόσταση Kendall’s ορίζεται ς

d(a, b) = 1− τ (25)

3.7.1.6 Μετρικές αξιοόησης συσταδοποίησης

Μία συνάρτηση αξιοόησης της συσταδοποίησης κειμένν αποτεεί ένα ποσοτικό κριτήριο
προκειμένου να αποκριούμε αν και πόσο αποτεεσματικός είναι ένας αόριμος συσταδοποίη-
σης. Οι μέοδοι αξιοόησης που έουν προταεί στη ιιοραφία α μπορούσαν να ριστούν
οντρικά σε τρεις κατηορίες:

• Οπτική αναπαράσταση τν παραόμενν συστάδν, π.. [95]. Ο τρόπος αξιοόησης αυτός
απά παρουσιάζει τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης σε ένα δισδιάστατο ώρο, παρέο-
ντας έτσι ένα οπτικό τρόπο ια την κατανόηση τν αποτεεσμάτν. Η αξιοόηση αυτού
του είδους όμς δεν είναι συνής αρκετή ια την κρίση της απόδοσης τν αορίμν.

• Βασιζόμενοι σε IR κριτήρια αξιοόησης. Η συσταδοποίηση, ς ένα κεντρικό IR task, συ-
νά μοιράζεται τις ίδιες μετρικές αξιοόησης τν αποτεεσμάτν της όπς και τα υπόοιπα
IR tasks. Οι μετρικές αυτές οποίες παρουσιάστηκαν αναυτικά στην ενότητα 3.2.2. Για
παράδειμα στο [228] ίνεται αξιοόηση της συσταδοποίησης με δέντρα επιεμάτν ρησι-
μοποιώντας την μετρική της ακρίειας. Η ίδια μετρική ρησιμοποιήηκε και στα [118][114]
ια την αξιοόηση τν δικτύν Kohonen ια συσταδοποίηση
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• Ακρίεια με άση σύκρισης της διαφορά μεταξύ τν επιυμητών και πραματικών αποτεε-
σμάτν συσταδοποίησης. Για παράδειμα [81][228]. Αυτή η μέοδος αξιοόησης απαιτεί τον
ορισμό τν επιυμητών συστάδν ώστε να μπορούμε πράματι να αξιοοήσουμε ένα μο-
ντέο συσταδοποίησης. Είναι οιπόν δυνατή μόνο σε επίπεδα μοντέα, όπου το πήος τν
συστάδν είναι νστό από πριν (δίνεται σαν παράμετρος), όπς ια παράδειμα ο αόρι-
μος k-means. Μία ακόμα μέοδος που ανήκει σε αυτή την κατηορία είναι και η ασιζόμενη
στην εντροπία τν κειμένν εντός και εκτός τν συστάδν [103].

3.7.1.6.1 Δείκτης συσταδοποίησης (Clustering Index)

Η μετρική αξιοόησης Clustering Index [104] ασίζεται στην παραδοή ότι η καύτερη συ-
σταδοποίηση έει να κάνει τόσο με την υψηότερη δυνατή ενδο-συσταδική ομοιότητα, όσο και
με τη αμηότερη δυνατή δια-συσταδική ομοιότητα. Μέσα σε μία συστάδα, τα κείμενα α πρέπει
να είναι όσο πιο όμοια ίνεται, ενώ αντίετα μεταξύ τν συστάδν, τα κείμενα α πρέπει να εί-
ναι όσο πιο διαφορετικά ίνεται. Η μετρική Clustering Index επομένς ορίζεται ς ο όος της
εσ-συσταδικής ομοιότητας, σ̄, ς προς το άρροισμα της εσ-συσταδικής και δια-συσταδικής
ομοιότητας, δ̄. Επομένς:

CI =
σ̄2

σ̄ + δ̄
(26)

Γενικά η τιμή του Clustering Index κανονικοποιείται μεταξύ 0 και 1. Τιμή 1 αντιστοιεί στην
απόυτα επιυμητή συσταδοποίηση, ενώ τιμή 0 το ακριώς αντίετο. Μειστοποίηση της τιμής
CI σημαίνει μειστοποίηση της ενδο-συσταδικής ομοιότητας με παράηη εαιστοποίηση της
δια-συσταδικής ομοιότητας. Ως εκ’ τούτου ο δείκτης αυτός μπορεί να απεικονίσει την συνοή τν
παραόμενν συστάδν.

3.7.1.6.2 Μέσο απόυτο σφάμα

Το μέσο απόυτο σφάμα ή αιώς Mean Absolute Error (MAE), αποτεεί μία στατιστική
μετρική η οποία ρησιμοποιείται ια την μέτρηση του πόσο κοντά ρίσκονται οι προέψεις ενός
συστήματος προτάσεν σε σέση με τα πραματικά αποτεέσματα. Το MAE ορίζεται ς:

MAE =

∑
| r(u, i)− r′(u, i) |

| R′ |
(27)

όπου r(u, i) ∈ R η πραματική τιμή της μεταητής i στο u και r′(u, i) ∈ R′ οι προέψεις που
κάνει το σύστημα προτάσεν ια την μεταητή i.

3.7.2 Αξιοποίηση Εξτερικών Βάσεν Γνώσης

3.7.2.1 WordNet

Το WordNet[220] αποτεεί έναν από τους πιο ρησιμοποιημένους και αξιόπιστους ησαυρούς
έξεν της Αικής ώσσας, έτσι, μοντεοποιεί την εξιοική νώση και ρήση τν έξεν
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της Αικής. Περιαμάνοντας πάν από 150.000 όρους, ομαδοποιεί ουσιαστικά, ρήματα, επίετα
και επιρρήματα σε ομάδες συννύμν τα οποία και ονομάζονται Synonym sets (Synsets). Τα
synsets ορανώνονται σε:

• ερμηνείες (senses) δίνοντας έτσι τα συνώνυμα από κάε έξη

• υπώνυμα / υπερώνυμα (δηαδή, “είναι ένα...” (Is-A)) και μερώνυμα / οόνυμα (δηαδή, “μέρος
από...” (Part-Of)) συσετίσεις, παρέοντας έτσι μία ιεραρική δενδρική δομή ια κάε όρο.

3.7.2.1.1 Χρήση του WordNet στην συσταδοποίηση

Οι εφαρμοές του WordNet σε μία ποικιία από IR τενικές έουν μεετηεί εκτενώς στην
ιιοραφία σε σέση με την εύρεση σημασιοοικής ομοιότητας τν ανακτημένν αντικειμέ-
νν [214], ή σε σέση με τις τενικές συσταδοποίσης. Για παράδειμα, στο [47] οι συραφείς
συνδυάζουν την νώση από το WordNet με ασαφείς κανόνες συσέτισης, ενώ στο [193] επεκτεί-
νεται ο bisecting k-means αόριμος με ρήση του WordNet, όμς, ό του ότι επιέονται τα
υπερώνυμα / συνώνυμα σε “επίπεδα’, οι συραφείς καταήουν στο συμπέρασμα ότι ο όρυος
υποιάζει τα αποτεέσματα συσταδοποίησης.

Στο [76] ερευνάται η ιδέα ρήσης του WordNet σαν ένα εραείο αποσαφήνισης αναέτοντας
τις ρίζες τν έξεν κειδιών στην εξικοοική τους κατηορία. Η παραπάν προσέιση ε-
τιώνει την αποτεεσματικότητα του εφαρμοζόμενου αορίμου συσταδοποίησης, όμς, φαίνεται
να υπερ-ενικοποιεί τις αναφερόμενες έξεις κειδιά. Αυτό προκύπτει και από μία παρόμοια έρευνα
στο [11], όπου οι συραφείς αποδέονται τν όρν σε έννοιες οντοοίας μπορεί να είναι εν’ ένει
διφορούμενη και να οδηήσει σε απώεια πηροφορίας στην προσπάεια μείσης τν διαστάσεν
του προήματος. Και οι δύο προαναφερείσες προσείσεις δεν αμάνουν υπόψιν τους τα υπε-
ρώνυμα του WordNet ια την πραματική ενίσυση της ίστα τν έξεν κειδιών, κάτι που εμείς
προτείνουμε στην παρούσα διατριή. Σε αντίεση με τις παραπάν προσείσεις, πιστεύουμε ότι
ένα αξιόπιστο σύστημα ζυίσματος ια τα υπερώνυμα του WordNet μπορεί να επιφέρει σημαντικά
οφέη στη διαδικασία συσταδοποίησης, όπς π.. στο [179].

3.7.3 Πήος συστάδν

Ο αριμός τν συστάδν που τεικά αντιστοιούν σε ένα σύνοο δεδομένν, είναι ένα πρό-
ημα που αφορά σεδόν όους τους διαμερισματικούς αορίμους - και δει της οικοένειας
k-means. Μία ατυής επιοή ια τον αριμό τν συστάδν συνής οδηεί σε μη ρήσιμα και
ενικά ανασμένα αποτεέσματα. Αρκετές προσείσεις έουν προταεί στην ιιοραφία:

• Εμπειρικός κανόνας: σε ποές περιπτώσεις δεδομένν, μεέους n, έει παρατηρηεί ότι το
πραματικό πήος συστάδν, k, ρίσκεται κοντά στην τιμή:

k =
√

n/2 (28)
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• Η μέοδος του ακώνα: η μέοδος αυτή κοιτάζει στο ποσοστό διακύμανσης που δίνεται
ς μια συνάρτηση του πήους τν συστάδν. Κάποιος α επιέξει ένα πήος συστάδν
έτσι ώστε η προσήκη ακόμα μιας δεν δίνει καύτερη μοντεοποίηση ια τα δεδομένα. Πιο
συκεκριμένα, αν κάποιος σεδιάσει το ποσοστό της διακύμανσης που δίνεται από τις συ-
στάδες σε σέση με το πήος τν συστάδν, η πρώτες συστάδες ενικά α προσέσουν
πού πηροφορία (υψηή διακύμανση), όμς σε κάποιο σημείο το οριακό κέρδος (κίση) α
αρίσει να πέφτει αποτυπνόμενο ουσιαστικά σαν μια νία στο ράφημα, όπς στο σήμα
8 ια παράδειμα. Ο αριμός τν συστάδν επιέεται σε αυτό το σημείο. Συνά όμς αυτό
το σημείο δεν μπορεί να αποτυπεί εύκοα [116]. Το ποσοστό της διακύμανσης στην παρα-
πάν περίπτση είναι ο όος μεταξύ της ενδο-συσταδικής διακύμανσης προς την συνοική
διακύμανση (νστός και ς F-test). Μπορούμε επίσης αντί ια την F-test μετρική να ρησι-
μοποιήσουμε την μετρική RSoS (11) η οποία α μας δώσει τα ίδια αποτεέσματα όσον αφορά
το σημείο οριακού κέρδους αά με ανεστραμμένη τη ραφική παράσταση (φίνουσα RSoS
όσο αυξάνεται το πήος τν συστάδν).

Εκτός από τα παραπάν ο αόριμος k-means είναι ενικά αποτεεσματικός όταν οι συ-
στάδες είναι σεδόν σφαιρικές σε σέση με το μέτρο ομοιότητας που ρησιμοποιείται. Δεν
υπάρει όμς κάποιος όος να πιστεύουμε ότι τα κείμενα μιας συοής, υπό την τυπική
αναπαράστασή τους ς ζυισμένοι πίνακες έξεν και κάποιας μορφής κανονικοποίησης
μετρικής ομοιότητας εστερικού ινομένου, α πρέπει να ανήκουν σε σεδόν σφαιρικές συ-
στάδες.

Σήμα 8: Εκτιμώμενη αύξηση διακύμανσης με παράηη αύξηση του πήους τν συστάδν

• Προσείσεις κριτηρίου πηροφορίας: πρόκειται ια μία κατηορία μεόδν οι οποίες ορίζουν
κάποιο κριτήριο πηροφορίας η κάε μία και αποφασίζουν ια το πήος τν συστάδν άσει
αυτού. Τυπικά παραδείματα είναι τα: Akaike information criterion (AIC) [188], Bayesian
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information criterion (BIC) [217] και Deviance information criterion (DIC) [29].

• Μέσ ρήσης silhouette: η silhouette κάποιν μονάδν δεδομένν είναι ένα μέτρο του πόσο
κοντά ταιριάζει αυτή η μονάδα στα δεδομένα της συστάδας καώς και πόσο ααρά ταιριάζει
στα δεδομένα τν ειτονικών συστάδν. Μία silhouette κοντά στο 1 υπονοεί ότι η μονάδα
δεδομένν είναι στην σστή συστάδα, ενώ μία τιμή κοντά στο -1 εκφράζει ότι η συστάδα
του είναι ανασμένη. Τενικές ετιστοποίησης όπς οι ενετικοί αόριμοι είναι ρήσιμοι
στο να καορίζουν το πήος τν συστάδν το οποίο παράει ουσιαστικά την μεαύτερη
silhouette [132].

• Μέσ διασταυρμένης επικύρσης (cross-validation): σε αυτή την διαδικασία, τα δεδομένα
ρίζονται σε y μέρη. Κάε μέρος τίεται στην άκρη με την σειρά ς δεδομένα εέου (test
set) και ένα μοντέο συσταδοποίησης υποοίζεται ρησιμοποιώντας τα υπόοιπα y − 1 δε-
δομένα εκμάησης (training set) και η τιμή της συνάρτησης στόου (ια παράδειμα το
άροισμα του τετραώνου τν αποστάσεν τν κέντρν ια τον k-means) υποοίζεται ια
τα δεδομένα εέου. Ο μέσος όρν αυτών τν y τιμών υποοίζεται ια κάε εναα-
κτικό πήος συστάδν και το πήος μου εαιστοποιεί το σφάμα στα δεδομένα εέου
επιέεται [69].

• Για άσεις κειμένν μεέους πίνακα όρν-κειμένν D(mxn) όπου m το πήος τν κειμέ-
νν και n το πήος τν όρν, το πήος τν συστάδν μπορεί οντρικά να εκτιμηεί ς:

k =
mn

t
(29)

όπου t ο αριμός τν μη μηδενικών εραφών στον πίνακα D. Βασική προυπόεση του
παραπάν αποτεεί ότι στον πίνακα D κάε ραμμή και κάε στήη α πρέπει να περιέει
τουάιστον ένα μη μηδενικό στοιείο [42].

3.7.4 Ονοματοδοσία συστάδν

Η ονοματοδοσία συστάδν, μία διαδικασία που είναι ευρύτερα νστή ς “ετικετοποίηση” ή
αιώς cluster labeling, αποτεεί ένα ήμα που τυπικά έπεται της ίδιας της συσταδοποίησης. Συ-
νηέστερα μάιστα, στις περιπτώσεις που έουμε να κάνουμε με συστάδες κειμενικής πηροφορίας
ανρπίνου όου (π.. κείμενα στην αική ώσσα). Σκοπός του cluster labeling είναι η αντι-
στοίιση νοηματικά κατανοητών έξεν ή φράσεν στις συστάδες προκειμένου το περιεόμενο
αυτών να εύκοα αντιηπτό. Ο τεικός αποδέκτης έαια είναι ο άνρπος, είτε ο τεικός ρή-
στης του συστήματος, είτε κάποιος διαειριστής αυτού, που μαζί με τις συστάδες παίρνει και τις
ετικέτες αυτών ια πηρέστερη κατανόηση του αποτεέσματος.

Οι τενικές του cluster labelling [211], συνά αξιοοούν ετικέτες οι οποίες προέρονται από
τα ίδια τα δεδομένα, π.. έξεις κειδιά που ήδη εξάονται από αυτά και ανήκουν στις συστάδες
προς ονοματοδοσία [209]. Πρόσφατα στο [210], οι συραφείς προτείνουν μία αποτεεσματική
Fuzzy Frequent Itemset-based προσέιση συσταδοποίησης κειμένν η οποία συνδυάζει εξόρυξη
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ασαφών κανόνν συσέτισης με την νώση που εμπεριέεται στα υπερώνυμα του WordNet ια
την δημιουρία τν ετικετών. Παρόα αυτά οι συραφείς τονίζουν ότι η διαδικασία εξόρυξης τν
ασαφών κανόνν συσέτισης καώς και η ίδια η συσταδοποίηση είναι δύο ρονοόρα ήματα, κάτι
που οδηεί σε μεάους ρόνους εκτέεσης τν δεδομένν (παρότι αυτοί κιμακώνονται ραμμικά
με την είσοδο). Αντίετα, στην περίπτση ενός συστήματος προτάσεν άρρν νέν, εστιάζουμε
σε μία προσέιση η οποία α παράει τόσο τις συστάδες όσο και τις ετικέτες αυτών σετικά
ρήορα ώστε να μπορεί να ανταπεξέρεται στο ρυμό παραής τν άρρν από τις πηές τους.

3.8 Προσποποίηση στον Χρήστη

Το ζήτημα της προσποποίησης του περιεομένου στον ρήστη, αποτεεί ένα ερευνητικό πεδίο
από μόνο του με πηώρα διαστάσεν. Στη συνέεια προσπαούμε ουσιαστικά να εισαάουμε τον
ανανώστη σε διάφορες τενικές που έουν προταεί ια το πρόημα όσον αφορά ορισμένες μόνο
διαστάσεις του.

Η προσποποιημένη αναζήτηση είναι μία σημαντική ερευνητική περιοή η οποία αποσκοπεί
στην επίυση της ασάφειας τν αποτεεσμάτν. Προσέποντας στην ετίση της σετικό-
τητας τν αποτεεσμάτν αναζήτησης, οι μηανές προσποποιημένης αναζήτησης δημιουρούν
προφί ρήστη ια να καταράψουν τις προσπικές προτιμήσεις τν ρηστών, και ς εκ’ τού-
του, να ανανρίσουν τον πραματικό σκοπό ενός ερτήματος. Δεδομένου όμς ότι οι ρήστες
είναι συνά διστακτικοί στην άμεση έκφραση τν προτιμήσεών τους, κυρίς ό της επιπέον
δουειάς που αυτό περιαμάνει, η πρόσφατη έρευνα έει εστιάσει στην αυτοματοποιημένη εκμά-
ηση τν προτιμήσεν του ρήστη κάνοντας ρήση τν ιστορικών αναζήτησης και ποήησης. Τα
προσποποιημένα συστήματα ενικά σεδιάζονται ώστε να ασίζονται στις προτιμήσεις ρηστών
που έουν ήδη εντοπιστεί με τον παραπάν τρόπο. Οι περισσότερες προσείσεις εφαρμόζουν ένα
μοναδικό (και συνής μεάο) προφί ια κάε ρήστη που συμμετέει στην διαδικασία. Στην
πραματικότητα όμς, οι ετικές προτιμήσεις δεν είναι αρκετές ια να αποτυπώσουν πήρς και
εις άος τα ενδιαφέροντα ενός ρήστη.

Οι στρατηικές δημιουρίας προφί ρηστών μπορούν να αντιστοιιστούν σε δύο ενικές
προσείσεις: αυτές που ασίζονται στα κείμενα (document-based), και αυτές που ασίζονται
στις έννοιες (concept-based).

Οι document-based μεοδοοίες δημιουρίας προφί, στοεύουν στην αποτύπση της συ-
μπεριφοράς του ρήστη σε ότι έει να κάνει με τα “clicks” και ενικότερα τα μονοπάτια ποήησης
που ακοουεί. Οι προτιμήσεις σε κείμενα πρώτα εξάονται από τα click-through δεδομένα και στη
συνέεια ρησιμοποιούνται ια να παραούν μοντέα συμπεριφοράς ρήστη, τα οποία συνής
αναπαρίστανται ς ένα σύνοο από ζυισμένα αρακτηριστικά.

Από την άη μεριά, οι concept-based μεοδοοίες δημιουρίας προφί, στοεύουν στην
αποτύπση τν εννοιοοικών ανακών τν ρηστών. Τα κείμενα στα οποία οι ρήστες έουν
ποηηεί, καώς και τα ιστορικά αναζήτησής τους, αντιστοιίζονται αυτομάτς σε ένα σύνοο από
εματικές κατηορίες. Τα προφί ρηστών παράονται ασιζόμενοι στις προτιμήσεις τν ρηστών
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όπς αυτές εξάονται μέσα από τις εματικές κατηορίες.
Στο [106] μεετάται μία μέοδος η οποία εφαρμόζει εξόρυξη προτιμήσεν και μηανική εκμά-

ηση προκειμένου να μοντεοποιηεί η συμπεριφορά από “clicks” και ποήησης. Η μέοδος αυτή
υποέτει ότι ένας ρήστης α διαάσει τα αποτεέσματα από την ίστα που επιστρέφονται από
την αρή προς το τέος. Εάν ο ρήστης προσπεράσει ένα κείμενο di στην έση i, πριν κάνει click
σε ένα κείμενο dj στη έση j, υποέτει ότι μάον είδε ια ποιο κείμενο πρόκειται και εσκεμμένα
αποφάσισε να το αποφύει. Κατά συνέπεια μπορούμε να υποέσουμε ότι ο ρήστης προτιμά το κεί-
μενο dj περισσότερο από το di (δηαδή rdi < rdj ) όπου r είναι η σειρά προτίμησης τν κειμένν
στην ίστα που επιστράφηκε.

Στο [214] οι συραφείς εστιάζουν στην προσποποιημένη παραή προτάσεν από σείδες
Web οι οποίες προσαρμόζονται ανάοα με τα πρότυπα πρόσασης που κατασκευάζονται μέσ της
ανάυσης της πηροφορίας ποήησης τν ρηστών. Δείνουν ότι η μεοδοοία που ενσμα-
τώνει την συσταδοποίηση ρηστών μέσα στο παίσιο ενός συστήματος προτάσεν εντοπίζοντας
ενδιαφέροντα μονοπάτια ποήησης ρηστών, μπορεί να είναι οηητική.

Στο [133] οι συραφείς προέπουν την προτίμηση του ρήστη ια ένα αντικείμενο μέσ της
ζύισης τν συνεισφορών παρόμοιν ρηστών, που ονομάζονται είτονες, ια αυτό το αντικείμενο.
Η ομοιότητα μεταξύ τν ρηστών υποοίζεται μέσ σύκρισης τν τρόπν αξιοόησης που
αυτοί ρησιμοποιούν, π.. ένα σύνοο από αμοοήσεις που δόηκαν ια τα ίδια αντικείμενα, ή
μέσ τν συνηειών ποήησής τους.

Σε αντίεση με τις παραπάν προσείσεις, στην διδακτορική διατριή προτείνουμε μία νέα
μεοδοοία η οποία ενσματώνει τον αόριμο συσταδοποίησης W-kmeans στο παίσιο της
παραής προσποποιημένν προτάσεν προς τον ρήστη. Περισσότερα σετικά με την προσέ-
ισή μας στα επόμενα κεφάαια.

3.9 Το Πρόημα του νέου Χρήστη

Ένα ασικό πρόημα με το CF είναι ότι δεν δουεύει πάντα καά ό ειπών δεδομένν
ια τους ρήστες, κάτι που είναι επίσης νστό και ς πρόημα νέου ρήστη. Το πρόημα αυτό
προκύπτει από το εονός ότι κάε ρήστης έει δει μόνο ένα μικρό μέρος από τα δεδομένα και
επομένς ακριείς προέψεις δεν μπορούν να ίνουν εύκοα, τουάιστον μέρις ότου η κάυψη
ρήστη/δεδομένν έει φτάσει σε κάποιο επίπεδο.

Οι προσείσεις που περιράφονται στη ιιοραφία ια το πρόημα νέου ρήστη εστιάζουν
κυρίς στα μετα-δεδομένα και στις ερτήσεις προς τους ρήστες. Τα μετα-δεδομένα σετικά με
αντικείμενα μπορούν να ρησιμοποιηούν ια να παραούν προτάσεις από συστήματα προτάσεν
που ασίζονται στο περιεόμενο, όπς στο [22], ή σε υριδικές προσείσεις με συστήματα α-
σισμένα σε αμοοήσεις, π.. [110]. Τα filterbots [167] συνιστούν μία ακόμη προσέιση όπου
ψευδο-ρήστες και αντικείμενα παράονται αοριμικά σε μία προσπάεια να παρέονται αναφο-
ρές αμοοήσεν στο σύστημα, έτσι ώστε κανείς ρήστης ή αντικείμενο να μην είναι ρίς
αμοόηση. Η τενική αυτή, όπς αποτιμάται στο [82], μπορεί να ειτουρήσει καύτερα όταν
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ρησιμοποιείται σε συνδυασμό με τενικές CF, και πιο συκεκριμένα, οι CF τενικές έουν την
μεαύτερη επίπτση στα αποτεέσματα αυτού του συνδυαστικού σεναρίου ρήσης. Άες μέο-
δοι οι οποίες συνδυάζουν δημοραφικά δεδομένα διαέσιμα στο σύστημα έουν επίσης προταεί.
Το πρόημα όμς αυτών τν προσείσεν είναι ότι η συοή τέτοιν δεδομένν συνής
προσκρούει σε προήματα ιδιτικότητας.

Τα συστήματα προτάσεν, εστερικά, έουν επίσης ρησιμοποιηεί ια να αντιμετπίσουν
το πρόημα νέου ρήστη. Μερικές προσείσεις, όπς περιράφονται στο [159], παράουν κα-
τηορίες ρηστών όπου νέοι ρήστες αντιστοιίζονται ρήορα αξιοποιώντας ένα σύνοο από
προκαορισμένες ερτήσεις. Αυτές οι προσείσεις εκκινούν το σύστημα ρησιμοποιώντας δημο-
ραφικά αρακτηριστικά, ή αρακτηριστικά ασισμένα σε μοντέα. Παρότι σετικά περιορισμένα
όσον αφορά τον τομέα νώσης, μπορούν και παράουν ακριή αποτεέσματα.

3.9.1 Ερτήσεις προς, και αμοοήσεις από τον ρήστη

Μία ακόμη μέοδος αντιμετώπισης του προήματος νέου ρήστη είναι η απευείας ερώτηση
τν ρηστών ώστε να παρέουν αμοοήσεις σε αντικείμενα (άρρα νέν ια την περίπτσή
μας). Η προσέιση αυτή είναι σετικά απή: όταν ένας νέος ρήστης εράφεται στο σύστημα,
του παρουσιάζονται αντικείμενα προς αμοόηση. Τα αντικείμενα αυτά δεν είναι προτάσεις, αά
επιέονται έτσι ώστε να συέεται όσο τον δυνατόν περισσότερη πηροφορία ια το προφί
τν ρηστών. Όσο ο ρήστης δίνει αμοοήσεις, το σύστημα αποφασίζει αν α σταματήσει
ή α συνείσει τη διαδικασία, ετιώνοντας στην δεύτερη περίπτση όο και περισσότερο το
προφί του ρήστη. Παρόα αυτά, τα μεάα ερτηματοόια έουν και το αντίστοιο κόστος:
οι ρήστες ενοούνται σετικά εύκοα και επομένς μπορεί να εκαταείψουν την διαδικασία
αμοόησης ή ακόμη ειρότερα, την διαδικασία εραφής. Ειδικά κιόας αν οι ερτήσεις έρονται
σε αντιπαράεση με την ιδιτικότητά τους. Όταν οιπόν η παραπάν διαδικασία τεειώσει, το
σύστημα, έοντας μία ασική νώση ια τις προτιμήσεις του ρήστη, ξεκινάει τις προτάσεις προς
αυτόν. Η επιοή ή μη τν προτάσεν μπορεί να διαμορφώνει ένα ρόο ανάδρασης με το σύστημα
το οποίο έτσι να ενημερώνει συνεώς το προφί ρήστη.

Η παραπάν διαδικασία ερτήσεν και αμοοήσεν εισήηκε από τους Kohrs and Merialdo
[143] οι οποίοι ερεύνησαν τη διάταξη τν αντικειμένν σε σέση με την διακύμανση και την εντρο-
πία. Υπάρουν δύο εξαιρετικά σημαντικές παράμετροι που καορίζουν την πορεία της παραπάν
διαδικασίας: ποια αντικείμενα να επιεούν ια αξιοόηση από το ρήστη και με ποια σειρά αυτά
να προηούν. Ποές προσείσεις σετικά με την διαδικασία επιοής αντικειμένν έουν
προταεί στη ιιοραφία. Κάε μία από αυτές πρέπει να άει υπόψιν της συκεκριμένες παραμέ-
τρους, όπς η προσπάεια που απαιτείται από τον ρήστη και η ικανοποίηση που αμάνει από την
διαδικασία αξιοόησης. Επίσης, η ακρίεια προτάσεν, δηαδή το πόσο καές είναι οι επιοές
προς αμοόηση.

Οι μεοδοοίες σε σέση με την διαδικασία ερτήσεν και αμοοήσεν προς τον ρή-
στη ρίζονται σε μη προσποποιημένες και προσποποιημένες [56]. Οι μη προσποποιημένες
περιαμάνουν:
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• την τυαία μέοδο (random), όπου τα αντικείμενα προς αμοόηση επιέονται με τυαίο
τρόπο με ομοιόμορφη πιανότητα στο σύνοο τν αντικειμένν. Αν η κατανομή τν αμο-
οήσεν είναι κανονική, η συκεκριμένη προσέιση έει το πεονέκτημα ότι καύπτει το
σύνοο τν αντικειμένν

• την μέοδο δημοφιίας (popularity), όπου τα αντικείμενα διατάσσονται σε σειρά με άση του
πήους τν αξιοοήσεν που τους έουν δοεί από όους τους ρήστες. Παρότι εύκοη
προς τους υποοισμούς, η συκεκριμένη προσέιση προάει υπέρμετρα τα αντικείμενα
τα οποία έουν αξιοοηεί από ποούς ρήστες και ς εκ’ τούτου φανερώνουν μικρή
πηροφορία

• την μέοδο εντροπίας (και παρααές αυτής), οι οποίες ασίζονται στο εονός ότι συκε-
κριμένα αντικείμενα μπορούν να φανερώσουν περισσότερη πηροφορία ια τις προτιμήσεις
του ρήστη. Γενικά ένα αντικείμενο που έει ορισμένες αρνητικές και μερικές ετικές α-
μοοήσεις μπορεί να μας πει περισσότερα ια τον ρήστη σε σέση με ένα αντικείμενο που
αρέσει σε όους

• τις ζυισμένες μεόδους, οι οποίες αποτεούν συνδυασμό τν μεόδν δημοφιίας και εντρο-
πίας με την μορφή: Popularity × entropy ή log (Popularity × entropy). Μια προσέιση
αυτού του είδους, κάνοντας ρήση του ερήματος του Bayes, υποέτει σιπηά ότι η δημοφι-
ία και η εντροπία είναι ανεξάρτητες μεταητές όσον αφορά στην επιοή τν αντικειμένν
(κάτι που προφανώς δεν είναι πάντα σστό)

• την “άπηστη” μέοδο, όπου το επόμενο αντικείμενο επιέεται από εκείνα τα οποία ο ρή-
στης μπορεί να αμοοήσει, έτσι ώστε το σφάμα πρόεψης ια το σύνοο εέου του
να εαιστοποιείται. Εμφανώς αυτή η μέοδος δεν έει πρακτική αξία μίας και απαιτεί εκ’
τν προτέρν νώση όι μόνο ια το τι ένας ρήστης μπορεί να αμοοήσει, αά και ια
το πς α το αμοοήσει

• την “άπηστη” άν ρηστών μέοδο - other people’s greedy (και παρααές αυτής), όπου
τα αντικείμενα προς παρουσίαση στον ρήστη επιέονται από τα top-n της επιεμένης
ίστας άν ρηστών.

Πρόσφατα, μία νέα μη προσποποιημένη [79] και μία προσποποιημένη [78] μεοδοοία στοί-
ισης τν αντικειμένν προτάηκε από τους Golbandi et al. Επίσης στο [172] οι συραφείς
κάνοντας ρήση μίας μεόδου πρόεψης η οποία είναι μία παρααή της παραοντοποίησης
πινάκν (matrix factorization), έδειξαν ότι πιο ακριείς προέψεις μπορούν να ίνουν όταν ο
ρήστης έει δώσει εάιστες αξιοοήσεις, παρά όταν το σύστημα ρησιμοποιεί μετα-δεδομένα
ια τα αντικείμενα προκειμένου να κάνει προέψεις.

Οι προσποποιημένες μεοδοοίες από την άη μεριά, αμάνουν υπόψιν τις απαντήσεις τις
οποίες ο ρήστης έει δώσει στα αντικείμενα που ήδη έουν παρουσιαστεί. Ορισμένες προσπο-
ποιημένες μεοδοοίες είναι οι εξής:
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• αντικείμενο με αντικείμενο (item by item), όπου αρικά τα αντικείμενα παρουσιάζονται με
οποιαδήποτε άη μη προσποποιημένη μεοδοοία ές ότου μία αμοόηση ίνει από τον
ρήστη. Ύστερα από αυτό, οι προτάσεις ια επόμενες αμοοήσεις ίνονται ασιζόμενοι
σε κάποιο μέτρο ομοιότητας με το τι έει ήδη αξιοοήσει ο ρήστης

• Naive Bayes, όπου με την νώση ια το αν ο ρήστης μπορεί να αμοοήσει ένα αντικεί-
μενο, μπορούμε να υποοίσουμε την Naive Bayes πιανότητα να αμοοήσει τα υπόοιπα
αντικείμενα

• “διαταρασσόμενη άπηστη” άν ρηστών - perturbed other people’s greedy, η οποία συν-
δυάζει την “άπηστη” άν ρηστών με την Naive Bayes μέοδο.

Στο [177] παρουσιάζονται και αξιοοούνται αρκετές ακόμη προσποποιημένες μεοδοοίες
ια την ετίση της σειράς με την οποία παρουσιάζονται αντικείμενα στους ρήστες. Μία ακόμη
προσέιση που έει επιτυώς ρησιμοποιηεί ια την αντιμετώπιση του προήματος νέου ρήστη
είναι η παραοντοποίηση πινάκν (matrix factorization) [122].
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ4
ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ

In science, nothing is ever 100%
proven.

Michio Kaku, American
Physicist, 1947

Στο παρόν κεφάαιο παρουσιάζεται η αριτεκτονική του συστήματος προτάσεν (recommendation
system) το οποίο αναπτύηκε κατά τη διάρκεια εκπόνησης της διδακτορικής διατριής. Απεικο-
νίζεται η ροή πηροφορίας τν διαφόρν υποσυστημάτν, εξηώντας πς αυτά αηεπιδρούν
μεταξύ τους προκειμένου το τεικό αποτέεσμα να είναι προτάσεις ρήσιμν άρρν νέν προς
τους ρήστες του συστήματος.
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4.1 Στόοι του συστήματος

Συνά στις μέρες μας έει παρατηρηεί να μιούμε ια την ποιότητα στην ενημέρση που
παρέει το διαδίκτυο. Ο κεντρικός στόος του συστήματος που αναπτύηκε είναι να παρέει
ς έξοδο, στο ρήστη ή σε άα συστήματα, ποιοτική πηροφορία. Όπς έει ήδη αναφερεί στα
προηούμενα κεφάαια, η πηροφορία του πακοσμίου ιστού είναι σεδόν αοτική με αποτέεσμα οι
ρήστες να μην είναι εφικτό να προσείσουν πηροφορία που τους είναι ρήσιμη και επιυμητή.
Σκοπός του συστήματός μας είναι να δημιουρήσουμε την κατάηη υποδομή ούτς ώστε να
πραματοποιείται φιτράρισμα και να παράονται προτάσεις ια τα άρρα νέν του διαδικτύου. Για
να επιτευεί αυτό, αξιοποιούμε τενικές και αορίμους από ποά πεδία της επιστήμης τν
υποοιστών και όι μόνο.

Το σύστημά μας αντεί και επεξεράζεται περιεόμενο που εντοπίζεται σε ειδησεοραφικούς
δικτυακούς τόπους. Το περιεόμενό τους παρααμάνεται σε συνεή ρυμό, και στη συνέεια μπαί-
νει σε μία ακοουιακή (pipelining) διαδικασία επεξερασίας του, όπου: φιτράρεται, αναύεται,
κατηοριοποιείται, περιήπτεται, συσταδοποιείται και στο τέος προσποποιείται στους ρήστες.
Οι ρήστες επίσης συμμετέουν στην διαδικασία μέσ συνερατικού φιτραρίσματος μιας και οι
επιοές τους οδηούν το προτεινόμενο περιεόμενο όι μόνο προς αυτούς, αά και προς άους
ρήστες που ανήκουν στις ίδιες συστάδες ρηστών.

Ορισμένες από τις παραπάν διερασίες έουν περιραφεί διεξοδικά και στην μεταπτυιακή
διπματική ερασία μου [235], και ς εκ’ τούτου, α περιραφούνε επιραμματικά μόνο στο
παρόν κεφάαιο.

4.2 Γενική αριτεκτονική

Το σύστημα που αναπτύηκε στα παίσια της παρούσας ερασίας είναι αρκετά πούποκο και
περιαμάνει αρκετά υποσυστήματα που επιτεούν τις επιμέρους ειτουρίες. Αποτεεί επομένς
έναν τμηματοποιημένο μηανισμό, κάε κομμάτι του οποίου σεδιάστηκε με σκοπό να μπορεί να
ειτουρήσει και αυτόνομα ή, σε ορισμένες περιπτώσεις, ακόμα και να μπορεί να παρακαμφεί
(όπου αυτό απαιτείται). Η επιυμητή αυτή ιδιότητα επιτυάνεται με τη ρήση της κοινής άσης
δεδομένν όπου αποηκεύονται οι έξοδοι ενός συστήματος όπου αυτές αποτεούν εισόδους ια
κάποιο άο. Είναι επομένς εύκοο να αντικατασταεί ένα τμήμα (module) του συστήματος
από ένα νεότερο ή καύτερο, όπς και να προστεεί κάποιο ακόμα το οποίο α ρησιμοποιεί
υπάρουσα πηροφορία από τη ΒΔ, δεδομένου φυσικά ότι α ρησιμοποιεί την υπάρουσα διεπαφή
επικοιννίας (communication interface). Η παραπάν οική σεδίασης αναφέρεται συνά ς
modular και αποτεεί σημαντικό στοιείο της αριτεκτονικής προσέισης κάε συστήματος το
οποίο σεδιάζεται με την προοπτική επέκτασης του στο μέον.
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4.3 Ροή Πηροφορίας

Η ενική αριτεκτονική τους συστήματος προτάσεν άρρν νέν στο οποίο καταήξαμε πα-
ρουσιάζεται στο σήμα 9. Καένα από αυτά τα υποσυστήματα που φαίνονται α αναυεί στις
ενότητες που ακοουούν. Στην παρούσα ενότητα απά αναφέρουμε συνοικά και επιραμματικά
τις ειτουρίες τους.

Σήμα 9: Αριτεκτονική του συστήματος προτάσεν άρρν νέν

Αρικά, στο στάδιο εισόδου του, το σύστημά μας ανακτά άρρα νέν που παράονται από ει-
δησεοραφικά πρακτορεία του διαδικτύου. Αυτό αποτεεί μία offline διαδικασία η οποία επανααμ-
άνεται ανά τακτά ρονικά διαστήματα με ρήση ενός crawler. Ο συκεκριμένος crawler, διαάζει
την ίστα από RSS feeds τα οποία υπάρουν καταρημένα στη ΒΔ και στη συνέεια ανακτά τα
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άρρα που αυτά αναφέρουν. Η συνότητα αναζήτησης ια ενημερώσεις στα RSS feeds, επομένς
και η ανάκτηση τν νέν άρρν νέν, ίνεται κάε 10 επτά. Η παραπάν διαδικασία ανακτά
σημαντικό όκο ακατέραστν δεδομένν τα οποία και αποηκεύεται φυσικά στην ΒΔ προκειμέ-
νου να ρησιμοποιηούν από τα υποσυστήματα που ακοουούν. Κομμάτι της ειτουρικότητας
του crawler είναι επίσης ο εντοπισμός του ρήσιμου κειμένου στις ανακτημένες ιστοσείδες (π..
σώμα και τίτος νέου, κ.π.).

Η προεπεξερασία κειμένου αποτεεί μία κεντρική διαδικασία του συστήματος συνοικά, ίσης
ή ίσς και μεαύτερης αρύτητας τν IR διαδικασιών που την ακοουούν. Η προεπεξερασία
κειμένου εφαρμόζεται στο περιεόμενο τν ανακτημένν άρρν και έει ς αποτέεσμα την
εξαή τόσο τν έξεν κειδιών (keywords), όσο και τν n-grams από τα οποία αποτεείται το
κάε άρρο. Σε αυτό το επίπεδο ανάυσης, εφαρμόζουμε ορισμένες τυπικές τενικές κααρισμού
κειμένου, στην οποίες περιαμάνονται:

• εύρεση ρίζας έξεν (stemming)

• αφαίρεση stopwords

Παράηα με τα παραπάν, ρησιμοποιούμε και ορισμένες τενικές που έουν να κάνουν με:

• επιοή/μείση αρακτηριστικών όπου επιειρούμε να επιέξουμε ένα υποσύνοο από τα
αρακτηριστικά τα οποία είναι πιο ρήσιμα ια τις IR που ακοουούν. Αυτό επιτυάνεται
μέσ:

– αντιστοίιση μερών του όου (POS tagging) και πιο συκεκριμένα, εύρεση τν ου-
σιαστικών του κειμένου

– “κάδεμα” ορύου ή ασήμαντν έξεν οι οποίες εμφανίζονται με πού μικρή συνό-
τητα στο σύνοο τν κειμένν (corpus). Οι έξεις αυτές επομένς δεν εμπεριέουν
σημαντική νοηματική πηροφορία αναπαράστασης

• παραή/εξαή αρακτηριστικών όπου νέα αρακτηριστικά αναζητούνται ια αναπαρά-
σταση. Στην περίπτσή μας αυτό επιτυάνεται με δύο τρόπους:

– με την εξαή τν ουσιαστικών του κειμένου (POS tagging)

– με την παραή τν δενδρικών δομών υπερνύμν τν έξεν με ρήση της εξτε-
ρικής άσης νώσης WordNet

Μετά τις παραπάν τενικές προεπεξερασίας κειμένου, ακοουεί η εξαή έξεν κειδιών,
η οποία, κάνοντας ρήση του vector space μοντέου, παράει τον πίνακα όρν-συνοτήτν του
κειμένου (term-frequency vector). Ο πίνακας αυτός, ο οποίος περιράφει το κάε κείμενο σαν ένα
σύνοο από έξεις, ή αιώς “bag of words” (πίνακας έξεν-συνοτήτν) στις IR τενικές που
ακοουούν: κατηοριοποίηση, περίηψη και συσταδοποίηση. Στην διδακτορική διατριή ενισύ-
σαμε αυτή την αναπαράσταση με ρήση της εξτερικής άσης νώσης WordNet, προκειμένου να
ετιώσουμε τα αποτεέσματα του αορίμου συσταδοποίησης που ακοουεί.
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Παράηα, και κατ’ αντίστοιο τρόπο με αυτόν της εξαής έξεν κειδιών, στην διδακτο-
ρική διατριή προσέσαμε μία νέα τενική παραής αρακτηριστικών η οποία κάνει ρήση τν
n-grams του κειμένου. Τα n-grams εξάονται και δεικτοδοτούνται σε αυτό το σημείο ανάυσης
του κειμένου με τρόπο παρόμοιο με αυτόν της εξαής έξεν κειδιών. Μάιστα η εξαή
τν keywords μπορεί να ιδεί ς η απούστερη περίπτση εξαής n-grams, όπου n = 1.

Για κάε άρρο οιπόν και ια τιμές του n από 2 ές 6, εντοπίζουμε τα n-grams έξεν του
κειμένου και τα αποηκεύουμε στη ΒΔ. Σε αυτή την περίπτση, η συνοική ομοιότητα μεταξύ δύο
άρρν ή ενός άρρου και μίας κατηορίας ή συστάδας, δεν αποτυπώνεται μόνο σε σέση με την
μετρική συσέτισης συνότητας κειμένου/ανάστροφης συνότητας σε όα τα κείμενα, keyword
frequency/inverse document frequency metric (kf-idf), αά πιο ακριέστερα ς ο συνδυασμός
της παραπάν μετρικής και της αντίστοιης n-grams μετρικής, έστ: gram frequency/inverse
document frequency metric (gf-idf). Ο συνδυασμός τν δύο αυτών μετρικών ια ζύιση της
σημαντικότητας τν έξεν α αναυεί στο επόμενο κεφάαιο.

Ακοουούν ορισμένα IR υποσυστήματα του μηανισμού και τα οποία αφορούν στην κατηο-
ριοποίηση και εξαή περίηψης του κειμένου. Τα υποσυστήματα αυτά δεν α μας απασοήσουν
στα παίσια της διδακτορικής διατριής και αναφέρονται απά και μόνο διότι αποτεούν μέρος του
συνοικού συστήματος. Σημαντικό ίσς εδώ είναι να αναφέρουμε ότι το υποσύστημα κατηοριο-
ποίησης αηεπιδρά με αυτό της εξαής περίηψης προκειμένου να το υποοηήσει όσον αφορά
στην ετίση της ποιότητας τν εξαόμενν περιήψεν [235].

Η ενισυμένη ίστα από αρακτηριστικά που προκύπτει από την προεπεξερασία κειμένου,
τροφοδοτεί τον W-kmeans αόριμο συσταδοποίησης που ακοουεί. Είναι σημαντικό να ανα-
φέρουμε όμς ότι η διαδικασία (αόριμος) συσταδοποίησης είναι ανεξάρτητη από τα υπόοιπα
ήματα και επομένς α μπορούσε εύκοα να αντικατασταεί από μία άη διαδικασία στο μέον.
Ο W-kmeans αποτεεί μία καινοτόμα προσέιση στο πρόημα της συσταδοποίησης επεκτείνο-
ντας τον κασικό αόριμο συσταδοποίησης k-means. Ο W-kmeans κάνει ρήση της εξτερικής
νώσης από τα υπερώνυμα του WordNet ενισύοντας την “bag of words” αναπαράσταση τν
κειμένν.

Ακοουώντας τις ασικές IR διερασίες του μηανισμού μας ρίσκεται ο αόριμος προ-
σποποίησης. Ο αόριμος μπορεί εύκοα να προσαρμοστεί σε επτές ααές όσον αφορά
στις προτιμήσεις τν ρηστών. Αυτές οι ααές, οι οποίες εκφράζονται μέσ της συμπεριφοράς
ποήησης τν ρηστών, εντοπίζονται και διαρκώς προσαρμόζουν το προφί του ρήστη όπου
αυτό είναι απαραίτητο. Ο αόριμος προσποποίησης ρησιμοποιεί μία πηώρα πηροφοριών
που έουν να κάνουν με τον ρήστη προκειμένου τεικά να φιτράρει τα αποτεέσματα σε αυτόν,
προτείνοντας τεικά μόνο ότι ερεί πς ταιριάζει καύτερα στο προφί του. Επιπέον, αμάνει
υπόψιν του με έναν ζυισμένο τρόπο την πηροφορία η οποία πηάζει από τις προηούμενες IR
τενικές, την κατηοριοποίηση, την περίηψη, καώς και την συσταδοποίηση άρρν νέν.

Τα προφί από ποαπούς ρήστες και ρονικά παίσια επίσης συσταδοποιούνται με ρήση
του αορίμου W-kmeans παράοντας έτσι συστάδες ρηστών. Ο W-kmeans ια την περίπτση
της συσταδοποίησης ρηστών ενισύει τα προφί ρήστη με υπερώνυμα του εξάονται από την
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άση νώσης WordNet μέσ ενός ευρετικού τρόπου ο οποίος α αναυεί στη συνέεια. Αυτές οι
συστάδες από προφί ρηστών επίσης ρησιμοποιούνται (παράηα με την παραπάν πηροφορία)
στη φάση παραής προτάσεν προς τον ρήστη, προκειμένου να ετιώσουν την ευρηστία και
αποτεεσματικότητα του συστήματος προτείνοντας έτσι πιο προσαρμοσμένα αποτεέσματα στους
ρήστες που επανεπισκέπτονται το σύστημα.

Όταν οιπόν ένας ρήστης επιστρέφει, το συσταδοποιημένο προφί του ρήστη ανακτάται και
άρρα τα οποία ταιριάζουν στο προφί αυτό εξάονται και αξιοοούνται προς πρόταση ια τον
ρήστη.

4.3.1 Προεπεξερασία κειμένου

Ο μηανισμός προεπεξερασίας κειμένου είναι ένα σημαντικό τμήμα του συνοικού μηανισμού
ο οποίος ανααμάνει το καάρισμα του σώματος του κειμένου και καταήει στην εξαή έξεν
κειδιών και n-grams. Η διαδικασία της προεπεξερασίας κειμένου φαίνεται στο Σήμα 10. Η
είσοδος στο υποσύστημα αυτό από τα δεδομένα της ΒΔ περιέει τα απαραίτητα μόνο στοιεία:
τίτος και σώμα κειμένου.

Σήμα 10: Προεπεξερασία κειμένου που οδηεί στην εξαή keywords και n-grams

Εκτός από τις παραπάν εισόδους, ο μηανισμός δέεται ορισμένες παραμέτρους ειτουρίας,
κάτι που μας επιτρέπει τόσο να μεταάουμε εύκοα την ειτουρία του, όσο και να αξιοο-
ήσουμε στη συνέεια τις επιδόσεις ια διάφορες τιμές τν εισόδν αυτών. Οι παράμετροι του
μηανισμού προεπεξερασίας κειμένου είναι:

• το εάιστο μήκος έξης (οι έξεις που είναι μικρότερες από αυτό το μήκος α αφαιρεούν)
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• καορισμός εάν τα αριμητικά δεδομένα α κρατηούν ή α αφαιρεούν

• καορισμός μιας ίστας από έξεις τετριμμένες και συνηισμένες οι οποίες δεν εκφράζουν
κάποιο συκεκριμένο νόημα και μπορούν να ερηούν ς “σκουπίδια” (stopwords)

• καορισμός του αορίμου stemming που α ρησιμοποιηεί ια τις έξεις κειδιά

• καορισμός της αρύτητας που δίνεται στα ουσιαστικά του κειμένου (αν αυτά ζυίζουν πε-
ρισσότερο)

• κααρισμός τν έξεν που εμφανίζονται με μικρή συνότητα (<0.01%) στην ΒΔ (και ς
εκ’ τούτου πιανότατα αποτεούν σκουπίδια)

• εύρος της τιμής n ια τον καορισμό τν n-grams του κειμένου

Η διαδικασία που ακοουείται από τον μηανισμό προεπεξερασίας κειμένου έει ς εξής.
Αρικά, η ώσσα του κειμένου ανανρίζεται κάτι που ίνεται είτε με ειδικό οισμικό ανα-
νώρισης είτε έμμεσα ρησιμοποιώντας την προκαορισμένη ώσσα του RSS feed από το οποίο
προέρεται το άρρο. Ακοουεί η διαδικασία ρισμού τν προτάσεν, ο οροραφικός έεος,
και έπειτα η αφαίρεση τν σημείν στίξης που υπάρουν. Στη συνέεια αμάνει ώρα η διερασία
ανανώρισης τν ουσιαστικών του κειμένου ρησιμοποιώντας τον POS SVM-based tagger από το
[77] ο οποίος μπορεί να καορίσει με μεάη ακρίεια τα ουσιαστικά που περιέει η κάε πρόταση.
Μερικές κοινότυπες τενικές εξαής έξεν κειδιών ακοουούν με σκοπό να περιοριστεί ο
όρυος τν αποτεεσμάτν: η αφαίρεση τν stopwords και το stemming. Είναι σημαντικό να
τονιστεί ότι η διαδικασία εύρεσης τν ουσιαστικών του κειμένου πρέπει να προηείται αυτών τν
διερασιών αν επιυμούμε να επιτύει με μεάη πιανότητα, μιας και οι έξεις μπορούν εύκοα
να αντιστοιιστούν με μέρη του όου μέσα στην πρόταση στην οποία ανήκουν. Ένα εξίσου ση-
μαντικό στοιείο είναι ότι οι διαδικασίες της ανανώρισης τν ουσιαστικών, της αφαίρεσης τν
stopwords και του stemming είναι ισυρά εξαρτώμενες από την ώσσα του κειμένου. Γνρίζοντας
επομένς την ώσσα του κειμένου (κάτι που ίνεται όπς είπαμε στα αρικά στάδια), μπορούμε
να άουμε τις σστές αποφάσεις προεπεξερασίας του: να αποφασίσουμε ποια α πρέπει να είναι
η ίστα με τα stopwords που α πρέπει να αφαιρεούν, ποιοι α πρέπει να είναι οι κανόνες ια
το POS tagging που α εφαρμόσει ο SVM tagger, ποιοι α είναι οι κανόνες ια την διαδικασία
stemming που α εφαρμοστεί και τεικά ποιο α είναι το μέεος τν αρικών έξεν που α
πρέπει να κρατηούν, μιας και ορισμένες ώσσες περιέουν κατά κόρν μεαύτερες έξεις από
κάποιες άες.

Τα παραπάν αφορούν το δεξί σκέος του σήματος 10. Παρόμοιες διαδικασίες ακοουούνται
και ια την εύρεση τν n-grams του κειμένου (αριστερό σκέος του σήματος 10) με την ασική
διαφορά ότι η εξαή της ρίζας τν έξεν (stemming) καώς και η αφαίρεση τν stopwords δεν
προηείται της εξαής n-grams. Για την ακρίεια, οι τενικές αυτές δεν έουν εφαρμοή πέρα
από συστήματα που ασίζονται μόνο σε εξαή έξεν. Και ο όος είναι απός: σεδόν όα
τα n-gram που μπορεί να εξαούν ασίζονται ακριώς στα stopwords που συνδέουν ορισμένες
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έξεις, (ια παράδειμα: president of the United States) καώς και στις καταήξεις τν έξεν
που απαρτίζουν τα n-grams.

Τα παραπάν αρακτηριστικά προσδίνουν την content-based φύση του συστήματος, μιας και η
ανάυση που περιράφηκε μέρις στιμής ίνεται αποκειστικά και μόνο με ρήση του κειμενικού
περιεομένου του ιδίου του κειμένου τν άρρν.

Η έξοδος του μηανισμού προεπεξερασίας κειμένου αποηκεύεται στη άση δεδομένν του
συστήματος, και έπειτα διαάζεται από τα υποσυστήματα που ακοουούν. Στις εξόδους περιαμ-
άνονται:

• οι έξεις κειδιά που προέκυψαν από την διαδικασία του keyword extraction

• τα n-grams που προέκυψαν από την διαδικασία του gram extraction

• τις έσεις τν keywords και τν n-grams στο αρικό κείμενο, σε ποιες προτάσεις δηαδή
εμφανίζονται

• το πήος με το οποίο εμφανίζονται τα keywords και τα n-grams κάτι που εκφράζεται είτε
ς απόυτη συνότητα εμφάνισης (π. . ένα keyword εμφανίζεται 5 φορές στο κείμενο), είτε
ς σετική συνότητα εμφάνισης (π. . ένα n-gram εμφανίζεται 5 φορές σε ένα κείμενο 50
n-grams, άρα με σετική συνότητα 0,1).

• την πηροφορία ια το αν το keyword είναι ουσιαστικό ή όι

Τα παραπάν αναπαριστώνται μέσ πινάκν στο vector space μοντέο: term frequency -
inverse document frequency (tf-idf) ια την περίπτση τν έξεν κειδιών, και gram frequency
- inverse document frequency (gf-idf) ια την περίπτση τν n-grams. Οι πίνακες αυτοί αποη-
κεύονται στην άση δεδομένν και αξιοποιούνται από τις διαδικασίες του επόμενου επιπέδου.

4.3.2 Συσταδοποίηση

Η συσταδοποίηση αποτεεί μία από τις ασικές διερασίες πυρήνα του συστήματος προτά-
σεν που αναπτύηκε. Ο αόριμος συσταδοποίησης που αναπτύηκε ονομάζεται W-kmeans
(WordNet-enabled k-means) ο οποίος και παρουσιάζεται στη συνέεια.

4.3.2.1 Συσταδοποίηση W-kmeans

Ο αόριμος συσταδοποίησης W-kmeans εξερευνά την υπόεση ότι η ενσμάτση εξικο-
οικής πηροφορίας στην αναπαράσταση κειμένου, μπορεί να οδηήσει σε ετιώσεις σετικά με
την ακρίεια συσταδοποίησης. Αυτό ισύει είτε έουμε να κάνουμε με άρρα νέν, είτε με ρή-
στες προς συσταδοποίηση, κάτι που κάνει τον αόριμο να δρα με τον ίδιο τρόπο, ανεξάρτητα
από την είσοδο (πίνακες έξεν κειδιών άρρν και πίνακες έξεν κειδιών προφί ρηστών
αντίστοια).

Στον πυρήνα του W-kmeans ρίσκεται ο αόριμος k-means ο οποίος ενισύεται ώστε να
κάνει ρήση ενός ευρετικού που ασίζεται στη άση νώσης WordNet. Πιο συκεκριμένα, κάνει
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ρήση της εξτερικής άσης νώσης υπερνύμν του WordNet προκειμένου να ενισύσει την
αναπαράσταση “bag of words” που προκύπτει από το υποσύστημα προεπεξερασίας κειμένου στο
στάδιο εισαής του. Η ενισυμένη ίστα αρακτηριστικών που προκύπτει οδηεί τον αόριμο
k-means ο οποίος κάνοντας ρήση της μετρικής ομοιότητας συνημιτόνου παράει τις συστάδες
τν αντικειμένν (άρα τυπικά, πρόκειται ια τον αόριμο spherical k-means (s-kmeans)).

Σήμα 11: Συσταδοποίηση άρρν νέν και ρηστών

Όπς φαίνεται και στο ρήμα 11, η συσταδοποίηση άρρν νέν και η συσταδοποίηση ρηστών
αποτεούν δύο διαφορετικές διερασίες του συστήματος που όμς ρησιμοποιούν τον ίδιο πυρήνα
(αόριμο) προκειμένου να παράουν την έξοδό τους (τις συστάδες τους). Οι παραόμενες συ-
στάδες στο τέος οδηούνται προς την διαδικασία εξαής ετικετών / ονοματοδοσίας συστάδν
(labelling), η οποία και αντιστοιίζει μία ή περισσότερες έξεις κειδιά σε κάε συστάδα. Αυτές
οι έξεις, εν’ τέει, αντιπροσπεύουν διαισητικά και σε ανρώπινη ώσσα την κάε μία συστάδα
και αποτεούν έναν φυσικό τρόπο κατανόησης τν περιεομένν τν συστάδν που προκύπτουν.

4.3.2.2 Συσταδοποίηση άρρν νέν

Η διαδικασία συσταδοποίησης άρρν νέν απεικονίζεται στο σήμα 12, με τις διερασίες
στο τετρανισμένο κουτί να αποτεούν τα εμειώδη ήματα του W-kmeans αορίμου (όπς
παρουσιάστηκε και στο σήμα 11). Αρικά, ένας τυπικός αόριμος συσταδοποίησης δέεται
την έξοδο του συστήματος προεπεξερασίας και άσει της δεδομένης μετρικής απόστασής του,
προράει στην εξαή συστάδν από τα κείμενα. Βάσει της ενικής αυτής ροής αξιοοούνται
διάφοροι αόριμοι συσταδοποίησης στην ενότητα 7.2.1.

Όπς αναφέρηκε και προηουμένς, ο αόριμος W-kmeans ια την περίπτση της συ-
σταδοποίησης άρρν νέν, δέεται ς είσοδο την έξοδο του μηανισμού προεπεξερασίας και
συκεκριμένα τις έξεις κειδιά του κειμένου καώς και τις σετικές συνότητες εμφάνισης αυτών

110



Κεφάλαιο 4 4.3. Ροή Πληροφορίας

στα κείμενα προς συσταδοποίηση, σε σέση πάντα με τη συνοική συνότητα εμφάνισης τους
στα κείμενα της ΒΔ (BOW αναπαράσταση). Έοντας αυτές τις πηροφορίες, εξάει ια κάε μία
από τις έξεις κειδιά του κάε κειμένου προς συσταδοποίηση το δέντρο υπερώνυμν, όπς αυτό
δίνεται από το WordNet. Τα αυτόνομα δέντρα υπερνύμν έπειτα προστίενται, παράοντας έτσι
ένα αροιστικό δέντρο ια κάε κείμενο. Ακοουεί η εφαρμοή πάν στο σύνοο τν keywords
και τν υπερνύμν του αορίμου k-means, απ’ όπου εξάονται οι συστάδες τν άρρν νέν.
Η ενίσυση τν αρακτηριστικών τν κειμένν κατ’ αυτόν τον τρόπο ετιώνει την ποιότητα της
συσταδοποίησης αισητά, όπς α δούμε και σε επόμενα κεφάαια. Παράηα, εξάονται και οι
ετικέτες που αρακτηρίζουν την κάε συστάδα - πάι με ρήση τν υπερνύμν του Wordnet.
Οι αναέσεις άρρν σε συστάδες, καώς και ετικετών στις συστάδες, αποτεούν επομένς τις
εξόδους του υποσυστήματος συσταδοποίησης άρρν νέν οι οποίες και αποηκεύονται στη ΒΔ.

Σήμα 12: Συσταδοποίηση άρρν νέν - τυπικοί αόριμοι και W-kmeans

4.3.2.3 Μοντεοποίηση και συσταδοποίηση ρηστών

Για κάε ρήστη που διαάζει άρρα νέν από το σύστημα, κρατάμε τις ενέρειες του οι οποίες
αρακτηρίζουν μία συνεδρία ρήστη. Προκειμένου να συνδέσουμε το υποσύστημα συσταδοποί-
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ησης ρηστών με τον αόριμο προσποποίησης στο ρήστη, ρησιμοποιούμε την οική τν
συνεδριών ρήστη (user sessions). Μία συνεδρία οιπόν, ορίζεται ς η ίστα από επιεμένα άρ-
ρα τα οποία ο ρήστης αποφάσισε να δει ια μία εάιστη ρονική περίοδο και μέσα σε ένα
περιορισμένο ρονικό παράυρο συνεής διάρκειας, παράμετροι οι οποίες προσαρμόζονται και απο-
τιμούνται κατάηα με άσει τη πειραματική αξιοόηση του υποσυστήματος. Τα επιεμένα
άρρα που συμπεριαμάνονται σε αυτές τις συνεδρίες ενώνονται εν’ συνεεία σε επίπεδο έξεν
κειδιών, παράοντας έτσι ένα ρονικά φραμένο προφί ρήστη. Τα προφί από ποαπούς ρή-
στες και ρονικές περιόδους συσταδοποιούνται συνεώς από το σύστημα με ρήση του W-kmeans
αορίμου, παράοντας έτσι συστάδες από προφί οι οποίες και αποηκεύονται στη ΒΔ.

Όπς είναι σαφές από τα παραπάν, η συσταδοποίηση τν ρηστών ανάεται στο πρόημα της
συσταδοποίησης επιεμένν άρρν που ανήκουν σε συνεδρίες ρηστών και όι στην αυστηρή
αντιστοίιση keywords με ρήστες όπς προτείνεται από ποές τενικές της ιιοραφίας. Η
προσέιση αυτή προσφέρει μεαύτερη ευειξία όσον αφορά στα μετααόμενα ενδιαφέροντα
τν ρηστών του συστήματος, τα οποία και έουν με αυτό τον τρόπο άμεση απεικόνιση στις
επίκαιρες συστάδες ρηστών που εξάονται.

4.3.2.4 Υποοισμός πήους συστάδν

Όπς έει αναφερεί, ένα ασικό πρόημα της οικοένειας αορίμν k-means είναι η εκ’ τν
προτέρν ανάκη καορισμού του πήους τν υποκείμενν συστάδν που ρίσκονται στα προς
συσταδοποίηση δεδομένα. Κάτι τέτοιο όμς σπάνια είναι νστό, ειδικά κιόας στην περίπτση
συσταδοποίησης άρρν νέν ή μετααόμενν προφί ρηστών που μας αφορά: τα μεν άρρα
νέν καταφάνουν με ορούς ρυμούς ρίς κάποια πρότερη νώση ια το τι περιέουν, οι δε
συστάδες τν προφί ρηστών μεταάονται επίσης συνά αναός με τα ενδιαφέροντα του
ρήστη στην συκεκριμένη φραμένη ρονική περίοδο. Ως εκ’ τούτου, και δεδομένου ότι μία
τυαία επιοή πήους συστάδν έει συνής αρνητικά αποτεέσματα (εκτός έαια και αν
ρίσκεται εξαιρετικά κοντά στο πραματικό πήος συστάδν τν δεδομένν), ρησιμοποιούμε
έναν συνδυασμό της μεόδου του εμπειρικού κανόνα και της μεόδου του ακώνα ια την εκτίμηση
του πήους τν συστάδν. Οι μέοδοι αυτοί περιράφηκαν στην ενότητα 3.7.3.

Πιο συκεκριμένα, δεδομένου ότι μία ενική εκτίμηση, και μάιστα αρκετά κοντά στις περισσό-
τερες τν περιπτώσεν, μπορεί να ίνει με τον εμπειρικό κανόνα, αρίζουμε ασιζόμενοι με αυτόν.
Στη συνέεια, κρατώντας τις μισές συστάδες αυτής της προσέισης ξεκινάμε εκτεέσεις του α-
ορίμου W-kmeans αυξάνοντας σταδιακά το πήος τν συστάδν και μετρώντας την μετρική
RSoS (11). Η οριακή κίση της φίνουσας τιμής RSoS όσο το πήος συστάδν αυξάνεται είναι
η τιμή που κρατάμε όσον αφορά το πήος τν συστάδν. Η απόφασή μας να ρησιμοποιήσουμε
τον συνδυασμό τν δύο τενικών έει να κάνει με τις εξής παρατηρήσεις:

• ο εμπειρικός κανόνας συνά δίνει μια καή εκτίμηση του πήους τν συστάδν. Δεν είναι
όμς σπάνιο το φαινόμενο η εκτίμηση αυτή να απέει ίο ές πού από το πραματικό
πήος
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• σε μεάο πήος δεδομένν, το να ρησιμοποιήσουμε απά την μέοδο του ακώνα αρ-
ίζοντας από k = 2 συστάδες (η περίπτση k = 1 ποτέ δεν αποτεεί ύση) α σήμαινε
συνά πάρα ποές εκτεέσεις του αορίμου W-kmeans μιας και τα δεδομένα μας είναι
ποά. Κάτι τέτοιο α ήταν πρακτικά αδύνατο ια ένα σύστημα που έει σετικά ρήορα
να καταναώνει την πηροφορία που παράεται στο διαδίκτυο.

Ως εκ’ τούτου καταήξαμε στην επιοή του να ξεκινάμε με τις μισές συστάδες από αυτές που
μας προτείνει ο εμπειρικός κανόνας και συνείζοντας αυξητικά να προσπαήσουμε να εκτιμήσουμε
το πραματικό πήος. Προφανώς η συσταδοποίηση η οποία α δώσει και την οριακή κίση στην
μείση της τιμής RSoS ια τα δεδομένα μας είναι και το αποτέεσμα που εν’ τέει ψάνουμε.

4.3.3 Πρόημα νέου ρήστη

Η προσέισή μας προκειμένου να αντιμετπίσουμε το πρόημα του νέου ρήστη ια το σύ-
στημα προτάσεν που αναπτύηκε, ασίζεται στην οράνση τν άρρν σε συστάδες παρόμοιν
ενδιαφερόντν. Με αυτόν τον τρόπο, συμμετρικά, μπορεί κάποιος να ορανώσει άρρα με άση του
ποιος τα έει δει και να αντιστοιίσει έτσι ομάδες άρρν σε ρήστες. Για παράδειμα, έστ μία
ομάδα από άρρα τα οποία έουν να κάνουν με ποιτική και πιο συκεκριμένα, με τον Obama.
Ένας ρήστης που έει προηούμενα εκδηώσει κάποιο ενδιαφέρον προς την ανάνση άρρν
σετικών με τον Obama ή το δημοκρατικό κόμμα, μπορεί δυνητικά να ενδιαφέρεται ια άρρα της
παραπάν ομάδας. Η αντίστροφη προσέιση είναι επίσης πιανή: έστ μία ομάδα ρηστών οι
οποίοι έουν προηουμένς εκφράσει το ενδιαφέρον τους ια αυτό το έμα. Ένα πρόσφατο άρρο
με ομοιότητες με κάποια από τα άρρα που έουν προηουμένς διαάσει κάποια από τα μέη αυ-
τής της ομάδας μπορεί δυνητικά να είναι ενδιαφέροντα και ια τους υπόοιπους ρήστες αυτής της
ομάδας. Η παραπάν προσέιση υποέτει ότι αντί να ασιζόμαστε στις αποφάσεις μεμονμένν
ρηστών, η συστάδα ενσματώνει συνοικά την απαραίτητη πηροφορία. Δύο ευρύτερα ρησιμο-
ποιούμενες τενικές ια το παραπάν σενάριο παραδοσιακά είναι η k-NN και οι συσταδοποίηση, ή
κάποιος συνδυασμός τν δυο αυτών [166] [136].

Όταν ένας νέος ρήστης εράφεται στο σύστημα, ακοουεί μία διαδικασία κατά την οποία το
σύστημα προσπαεί, μέσ προοής άρρν νέν προς αμοόηση, να εντοπίσει τα ενδιαφέροντα
του ρήστη. Η ροή πηροφορίας ια την διαδικασία εραφής παρουσιάζεται στο σήμα 13.

Όπς φαίνεται και στο σήμα, όσο ο ρήστης δεν έει δώσει αρκετές αξιοοήσεις σετικά με
τα ενδιαφέροντά του, προκειμένου να σύστημα να “τον νρίσει” επαρκώς, η διαδικασία επιοής
άρρν και παρουσίασή τους προς αξιοόηση συνείζεται. Όταν έουν συεεί τουάιστον
5 αμοοήσεις άρρν, η διαδικασία εραφής (registration - user prompting) στο σύστημα
οοκηρώνεται με ένα αρικό προφί ρήστη να έει διαμορφεί.

Όσον αφορά στον τρόπο επιοής τν προς παρουσίαση άρρν στον ρήση ια αμοόηση,
εστιάζουμε σε μία προσποποιημένη μεοδοοία, παρόμοια με την item by item στρατηική που
περιράφηκε στην ενότητα 3.9.1. Η προσέισή μας εκμεταεύεται την συσταδοποίση μέσ του
αορίμου W-kmeans τόσο τν άρρν όσο και τν ρηστών του συστήματος, προκειμένου να
επιεούν τα άρρα νέν τα οποία πρόκειται να παρουσιαστούν. Στο κεφάαιο 7 αξιοοούμε επίσης
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Σήμα 13: Ροή πηροφορίας κατά την εραφή νέου ρήστη

και την αποτεεσματικότητα της συκεκριμένης στρατηικής σε σύκριση με τις ασικότερες από
τις προαναφερείσες της ενότητας 3.9.1.

Κατ’ αράς, επιυμούμε ο συνοικός αριμός άρρν που α παρουσιαστούν στον ρήστη να
εαιστοποιηεί, ενώ παράηα να συέξουμε όσο περισσότερη πηροφορία ια τον ρήστη
μπορούμε. Όπς αναφέρηκε ήδη, ο καορισμός τν άρρν που α παρουσιαστούν καώς και η
σειρά τους είναι καίριας σημασίας ια την αποτεεσματικότητα της διαδικασίας. Αρικά οιπόν,
επιέουμε προς παρουσίαση άρρα με άσει οποιαδήποτε στρατηική. Παρότι α περιμέναμε η
επιεμένη στρατηική να παίζει κάποιο ρόο, αυτό δεν φαίνεται να κάνει κάποια διαφορά, όπς
δείηκε και στο [178]. Ως εκ’ τούτου, επιέουμε άρρα τα οποία έρονται από τα πιο συνά αξιο-
οημένα του συστήματος - εκείνα δηαδή που έουν τις περισσότερες, αριμητικά, αξιοοήσεις.
Όσο τα άρρα που παρουσιάζονται στον ρήστη δεν αξιοοούνται, συνείζουμε τις προτάσεις
άση αυτής της προαναφερείσας ίστας. Μόις ο ρήστης αμοοήσει ένα άρρο, κάνουμε
ρήση τν δεδομένν συσταδοποίησης προκειμένου να εντοπίσουμε και να προτείνουμε στη συ-
νέεια άα άρρα που:

• ανήκουν στην ίδια συστάδα άρρν με αυτό που αξιοοήηκε

• έουν επιεεί από ρήστες οι οποίοι έουν επίσης αξιοοήσει το ίδιο άρρο με παρόμοιο
τρόπο στο παρεόν

Η παραπάν διαδικασία συνείζεται ές ότου αρκετές αξιοοήσεις άρρν έουν συκεντρεί
ια το ρήστη. Με το πέρας της, το αρικό προφί ρήστη έει δημιουρηεί και το σύστημα είναι
έτοιμο να μπει στην τυπική ειτουρία προτάσεών του.
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4.3.4 Προσποποίηση στο ρήστη

Ακοουώντας τις ασικές IR διερασίες του μηανισμού μας, το υποσύστημα προσποποί-
ησης και ενικότερα παραής προτάσεν ακοουεί. Είναι προφανές πς το υποσύστημα αυτό
αποτεεί ένα καίριο τμήμα του συστήματος προτάσεν που αναπτύηκε. Το σύστημα προσπο-
ποίησης προσαρμόζεται εύκοα στον τεικό ρήστη, μιας και μικρές ααές στις προτιμήσεις
του, όπς εκφράζονται από την συμπεριφορά ποήησής του εντοπίζονται και προσαρμόζουν συ-
νεώς το προφί του στο σύστημα. Ο αόριμος προσποποίησης ρησιμοποιεί μία πηώρα από
συσετιζόμενες με τον ρήστη πηροφορίες προκειμένου να φιτράρει τα αποτεέσματα που πα-
ρουσιάζονται προς αυτόν. Μεταξύ αυτών, οι ρόνοι που ο ρήστης ξοδεύει διαάζοντας τα άρρα
ή τις περιήψεις τους, η συστάδα ρηστών στην οποία ανήκει, κ. α. Επιπέον, αμάνει υπόψιν
του, με ζυισμένο τρόπο, την πηροφορία η οποία πηάζει από τα προηούμενα επίπεδα ανάυσης
του συστήματος σε σέση με την κατηοριοποίηση/συσταδοποίηση καώς και την συσταδοποίηση
άρρν/ρηστών.

Ο αόριμος W-kmeans ενισύει τα προφί τν ρηστών με υπερώνυμα που εξάονται από
το WordNet μέσ ενός ευρετικού τρόπου παρόμοιου με διαδικασία συσταδοποίησης άρρν νέν.
Αυτά τα προφί ρηστών, που επί της ουσίας αποτεούν συστάδες ρηστών, ρησιμοποιούνται
στο στάδιο τν προτάσεν προκειμένου να ετιώσουν την εμπειρία ρήσης του συστήματος με
το να παράουν αποτεέσματα που ταιριάζουν καύτερα στον ρήστη που επισκέπτεται το σύ-
στημα. Ακοουώντας την διαδικασία συσταδοποίησης συνεδριών, οι συστάδες που προκύπτουν
ονοματίζονται με ρήση της διαδικασίας του WordNet cluster labeling που αναφέρηκε και νρί-
τερα.

Όταν ένας ρήστης επιστρέφει, το συσταδοποιημένο του προφί ανακτάται από την ΒΔ του
συστήματος. Τα άρρα που ταιριάζουν στο προφί του εξάονται και αξιοοούνται προς πρό-
ταση. Τα προτεινόμενα άρρα δεν α πρέπει να ανήκουν σε εκείνα που έει προηουμένς ήδη
δει ο ρήστης και επίσης, δεν α πρέπει να ρίσκονται πού κοντά σε άρρα που έει ο ρήστης
αξιοοήσει αρνητικά στο παρεόν. Η παραπάν προσέιση προσδίδει ουσιαστικά και την φύση
συνερατικού φιτραρίσματος στο σύστημα προτάσεν μας, μια και πρακτικά εμπεριέει τους συ-
σετιζόμενους ρήστες στην διαδικασία ήψης απόφασης ια τις προτάσεις. Αναμένουμε ότι ο
συνδυασμός αυτού του είδους της προσέισης συνερατικού φιτραρίσματος μαζί με την τυπική
ειτουρία που ασίζεται στο περιεόμενο του κειμένου (εξαή έξεν κειδιών και n-grams)
α ετιώσει σημαντικά τις προτάσεις που το σύστημα μπορεί να προσφέρει προς τους ρήστες.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ5
ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΑΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΙΚΗ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΗ

In order to succeed, we must
first believe that we can.

Nikos Kazantzakis, Greek
Writer, 1883

Στο παρόν κεφάαιο αναύονται εκτενώς οι αόριμοι που υοποιήηκαν στα παίσια της
διδακτορικής διατριής καώς και πς αυτοί ενσματώνονται στο σύστημα προτάσεν. Για κάε
υποσύστημα το οποίο υοποιήηκε ή ενισύηκε κατά την διδακτορική διατριή ίνεται εκτενής
αναφορά στον αοριμικό τρόπο ειτουρίας του.

Οι αόριμοι αυτοί αξιοοούνται μέσ τν πειραματικών διαδικασιών που ακοουούν στο
επόμενο κεφάαιο. Κάποιες σεδιαστικές αποφάσεις όμς, όπς επιοή παραμέτρν ζυίσματος
αναφέρονται και εδώ.
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5.1 Υποσύστημα προεπεξερασίας κειμένου
Στην παρούσα ενότητα αναύουμε τις ααές που έιναν σε ότι έει να κάνει με το αορι-

μικό κομμάτι του μηανισμού προεπεξερασίας κειμένου του συστήματος προτάσεν νέν. Όπς
προείπαμε σε προηούμενα κεφάαια, η προεπεξερασία κειμένου έει τον ρόο της αξιοόησης
τν δομικών μονάδν του κειμένου (π.. keywords, n-grams) όσον αφορά στην ρησιμότητά τους
αποτύπσης του νοήματος του κειμένου.

Το εν’ ό υποσύστημα, όπς περιράφεται στην μεταπτυιακή μου ερασία [235], ειτουρ-
ούσε μόνο με keywords. Πέον ενισύεται με δύο τρόπους:

• με την εξαή n-grams από τα άρρα νέν

• με την αξιοποίηση της εξτερικής νώσης τν υπερνύμν από το WordNet

Από τα παραπάν αναύουμε μόνο το πρώτο σε αυτή την ενότητα μιας και το δεύτερο ταιριάζει
περισσότερο στην ενότητα συσταδοποίσης όπου και αξιοποιείται μέσ του αορίμου W-kmeans.
Στην συνέεια, αναύουμε επίσης την διαδικασία ζύισης τν keywords και n-grams από το σύ-
στημά μας.

5.1.1 Αξιοποίηση n-grams

Η διαδικασία εξαής keywords, κάνοντας ρήση του vector space μοντέου, παράει τον
πίνακα όρν-συνοτήτν ο οποίος και περιράφει κάε άρρο σαν μία BOW αναπαράσταση στις
τενικές IR που ακοουούν: κατηοριοποίηση, προσποποίηση και συσταδοποποίηση. Όταν οι-
πόν η διαδικασία εξαής keywords οοκηρώνει την ειτουρία της ια κάε άρρο που έει
προηουμένς ανακτηεί από το διαδίκτυο, μία ίστα από stemmed keywords (ρίζες έξεν μόνο)
παράεται και αποηκεύεται στη ΒΔ. Για παράδειμα, έστ ένα άρρο που ανήκει στον τομέα
της κοσμοοίας (κατηοριοποιημένο ς “επιστήμη’) και ια το οποίο το υποσύστημα εξαής
keywords εντοπίζει τα 18 keywords που (ορισμένα από τα οποία) φαίνονται στον πίνακα 1.

Από την ίστα με keywords του κειμένου κρατάμε τις ρίζες τν ουσιαστικών μόνο, κάτι που
φαίνεται στον πίνακα 1. Αυτά ταξινομούνται σε φίνουσα κατάταξη με άση την απόυτη συνότητα
εμφάνισής τους στο κείμενο. με άση τα παραπάν, καώς και τα δεδομένα τν keywords ια όα
τα άρρα της ΒΔ, μπορούμε εύκοα να ρούμε τα tf-idf άρη ια τα keywords που μας ενδιαφέρουν.

Παράηα με τα εξαόμενα keywords, η προσέισή μας επίσης εξάει τα n-grams τν άρρν,
όπου 2 < n <= 6 και με συνότητα εμφάνισης kwfr > 1. Σε αυτή την περίπτση, η συνοική
ομοιότητα είτε μεταξύ δύο άρρν είτε μεταξύ ενός άρρου και μίας κατηορίας ή συστάδας, δεν
απεικονίζεται μόνο σε σέση με τα tf-idf στατιστικά τν keywords αά και σε σέση με την
αντίστοιη μετρική ια τα n-grams.

Για παράδειμα στο ίδιο άρρο που αναφέραμε προηουμένς, τα εξαόμενα n-grams μαζί με
τις συνότητες εμφάνισης τους φαίνονται στον πίνακα 2.
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ID Keyword Συνότητα
1 year 6
2 cosm 4
3 radiat 4
4 profess 4
5 mass 3
6 intens 3
7 event 3
8 Neuhauser 2
... ... ...
18 burst 2

Πίνακας 1: Stemmed keywords με τις συνότητες εμφάνισής τους όπς εξάονται από ένα τυαίο
άρρο

ID Keyword Συνότητα
1 light years 4
2 the most 3
3 the past 3000 3
4 to have 3
5 light years away 3
... ... ...
24 Professor Neuhauser 2

Πίνακας 2: Τα πιο συνά εμφανιζόμενα n-grams όπς εξάονται από το ίδιο άρρο

Από την ίστα με n-grams του πίνακα 2, α μπορούσαμε να συμπεράνουμε ότι κάποια απ’ αυτά,
όπς “light years away” και “Professor Neuhauset” μπορούν να ερηούν ς καοί εκπρόσποι
του νοήματος καώς και του συκεκριμένου πεδίου στο οποίο ανήκει το παραπάν άρρο (κοσμο-
οία). Έτσι ια παράδειμα α μπορούσαμε να πούμε ότι η συστάδα στην οποία ανήκει αυτό το
άρρο α πρέπει να έει αυξημένο το άρος αυτών τν n-grams.

Αν οιπόν έουμε τέτοιους πίνακες π.. ια δύο άρρα, μπορούμε εύκοα να υποοίσουμε την
συσέτισή τους ρησιμοποιώντας οποιαδήποτε μετρική ομοιότητας μας ενδιαφέρει, π.. Ευκείδεια
απόσταση στην περίπτσή μας. Να σημειώσουμε τέος ότι δεδομένης της φύσης τν n-grams σε
σέση με το νόημά τους και την ρήση τους στην φυσική ώσσα, δεν μπορούμε να ανοήσουμε
τα stopwords όπς κάνουμε ια παράδειμα στην περίπτση εξαής τν keywords ια μείση
διαστατικότητας. Τα stopwords αποτεούν δομικό στοιείο τν n-grams του κειμένου.

5.1.2 Ζύιση άρρν

Όταν έουμε τους παραπάν πίνακες ια κάποιο άρρο οιπόν, μπορούμε να υιοετήσουμε ένα
σήμα ζυίσματος που α αξιοποιεί την πηροφορία συνότητας εμφάνισης τόσο τν keywords,
όσο και τν n-grams. Για το άρος του κάε keyword i, Wkwi

, ξεκινούμε από την κασική tf-idf
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μετρική που δίνεται στη σέση 30,

Wkwi
= tf − idfi = freqi ∗ log

N

Mi
(30)

όπου freqi η συνότητα εμφάνισης του keyword i στο κείμενο, N το συνοικό πήος τν άρρν
στη ΒΔ και Mi το πήος τν άρρν που περιέουν το keyword i. Ενισύοντας την παραπάν
οική ζυίσματος κάε άρρου, μπορούμε να αναέσουμε άρη στα n-grams που έει το κάε
άρρο ρησιμοποιώντας τα αντίστοια tf-idf στατιστικά. Πιο συκεκριμένα, ια κάε n-gram j,
το άρος του, Wngj , μπορεί να εκφραστεί από την tf-idf συνότητά του, την οποία και στο εξής
αποκαούμε gf-idf (gram frequency / inverse document frequency). Το άρος αυτό α μπορούσε
να ραφεί όπς φαίνεται στη εξίσση 31.

Wngj = gf − idfj = freqj ∗ log
N

Mj
(31)

όπου freqj η συνότητα εμφάνισης του n-gram j στο κείμενο, N το συνοικό πήος τν άρρν
στη ΒΔ και Mj το πήος τν άρρν που περιέουν το n-gram j.

Παρόα αυτά, όπς αναύηκε στα παίσια της μεταπτυιακής μου ερασίας, το άρος τν
keywords δεν μπορεί να ασίζεται απά και μόνο στην συνότητα εμφάνισης. Αντίετα επεκτείνουμε
το σήμα ζύισης ρησιμοποιώντας τις οικές υποέσεις που ακοουούν:
Συνής, ένα keyword που ανήκει στον τίτο ενός άρρου, είναι πιο σημαντικό μιας και αποτυπώνει
περισσότερο νόημα από το κείμενο. Επιπέον, μιας και η διαδικασία περίηψης του συστήματός μας
ασίζεται στην επιοή τν πιο σημαντικών προτάσεν από το ίδιο το κείμενο μέσ του ζυίσματος
αυτών, τα αποτεέσματα της κατηοριοποίησης μπορούν να είναι οηητικά στο να προσαρμόσουν
πιο αποτεεσματικά το ζύισμα τν προτάσεν. Η κοινή οική έει ότι ένα keyword που έει
πού υψηή συνότητα εμφάνισης σε μία κατηορία α δίνει περισσότερο άρος σε ένα κείμενο
ή πρόταση ια ένα κείμενο που νρίζουμε ότι ανήκει σε αυτή την κατηορία. Αντίστοια, ένα
keyword με μικρή ή μηδενική συνότητα εμφάνισης σε μία κατηορία μπορεί να έει ιότερο
άρος ια μία πρόταση. Για μία πιο αιά ανάυση τν παραπάν παραπέμπουμε τον ανανώστη
στο [34].

Έτσι, το άρος (σκορ) μίας πρότασης ή ενός κείμενου a δίνεται από την ευρετική ραμμική
σέση 32:

Sa =
∑
i

Wkwi,a ∗ γi,a (32)

όπου Wkwi,a η tf-idf μετρική του keyword i στο κείμενο a, και γi,a ο παράοντας ζυίσματος κάε
keyword i που εξαρτάται από:

• την σετική συνότητα εμφάνισης1 του i στο σώμα του άρρου (σε σέση με τον συνοικό
αριμό εμφανίσεών του στη ΒΔ)

1η σετική συνότητα ορίζεται ς το πηίκο του πήους τν εμφανίσεν ς προς το πήος όν τν keywords
του κειμένου
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• την σετική συνότητα εμφάνισης του i στον τίτο του άρρου (σε σέση με τον συνοικό
αριμό εμφανίσεών του στη ΒΔ)

• την επίδραση που έει η διαδικασία κατηοριοποίησης και η διαδικασία περίηψης κειμένου

Συμπεριαμάνοντας την πηροφορία τν n-grams, η 32 ίνεται όπς η 33:

Sa = A ∗ (
∑
i

Wkwi,a ∗ γi,a) +B ∗
∑
j

Wngj ,a (33)

όπου Wngj ,a η gf-idf μετρική του n-gram j στο κείμενο a, A και B οι παράοντες ζυίσματος τν
keywords και n-grams αντίστοια (οι οποίοι και α αναυούν στη συνέεια).

Ο παράοντας ζυίσματος τν keywords της σέσης 33, γi,a, ια κάε keyword i, καορίζεται
όπς φαίνεται στην σέση 34

γi,a = α ∗ Fi,body + β ∗ Fi,title + δ ∗ Fi,category (34)

όπου:

• α και β είναι οι παράοντες ζυίσματος της σημαντικότητας του keyword i που ανήκει στο
σώμα ή στον τίτο του άρρου αντίστοια. Στην έρευνά μας: α = 0.1 και β = 0.7

• Fi,body είναι η σετική συνότητα εμφάνισης του keyword i στο σώμα του άρρου

• Fi,title είναι η σετική συνότητα εμφάνισης του keyword i στον τίτο του άρρου

• Fi,category είναι η σετική συνότητα εμφάνισης του keyword i στην κατηορία την οποία
νρίζουμε ότι ανήκει το άρρο

• δ είναι ο παράοντας ζύισης της επίπτσης που έει η κατηοριοποίηση/συσταδοποίηση.
Στην έρευνά μας δ = 0.2

Με άση τα παραπάν, η σέση 34 αποποιείται στην 35

γi,a = 0.1 ∗ Fi,body + 0.7 ∗ Fi,title + 0.2 ∗ Fi,category (35)

5.1.2.1 Ζύιση keywords ια την συσταδοποίηση

Αξιοποιώντας την επιπέον πηροφορία που περιράφηκε ια κάε keyword, το άρος του
keyword i ενός άρρου a ίνεται:

W̄kwi
= Wkwi

∗ γi,a = freqi ∗ log
N

Mi
∗ γi,a (36)

Η σέση 36 είναι και αυτή που ρησιμοποιείται από τον αόριμο συσταδοποίησης προκειμένου να
αποδοεί το άρος του κάε keyword τν άρρν προς συσταδοποίηση ώστε έπειτα να εκτιμηούν
οι συστάδες τν άρρν.
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Όπς φαίνεται στην σέση 33 μπορούμε να εέξουμε και να κανονικοποιήσουμε την επίπτση
που έει η ζύιση keywords ή n-grams ρησιμοποιώντας μία ραμμική συσέτιση μεταξύ τους άσει
τν παραμέτρν A και B, έτσι ώστε:

W ′
kwi

= W̄kwi
∗A (37)

W ′
ngj = Wngj ∗B (38)

όπου:
A+B = 1 (39)

Άρα η σέση 33 μπορεί να ραφεί με ραμμικό τρόπο ς την ακόουη σέση ο οποία και
αποτεεί τον πυρήνα του ζυίσματος που επιτεεί το σύστημα προεπεξερασίας:

Sa =
∑
i

W ′
kwi

+
∑
j

W ′
ngj (40)

Ο καορισμός τν αρών A και B στις παραπάν εξισώσεις είναι αποτέεσμα της πειραματικής
διαδικασίας ια το σύνοο δεδομένν που μας ενδιαφέρει. Πειραματικά εντοπίσαμε ότι ια τον
τομέα τν άρρν νέν που μας ενδιαφέρει, τα καύτερα αποτεέσματα ήταν όταν:

A = 0.7, B = 0.3 (41)

5.2 Υποσύστημα συσταδοποίησης

Στην ενότητα αυτή περιράφονται οι αόριμοι που αφορούν την συσταδοποίηση τόσο άρρν
νέν όσο και ρηστών του συστήματος προτάσεν που αναπτύηκε.

5.2.1 Αόριμος W-kmeans

Στον πυρήνα του αόριμου W-kmeans υπάρουν τα τυπικά ήματα του k-means αορί-
μου. Προπαρασκευαστικό ήμα όμς πριν εφαρμοστεί ο k-means αόριμος είναι η ενίσυση της
εισόδου (είτε άρρα νέν, είτε συνεδρίες ρηστών) με υπερώνυμα που εξάονται από το WordNet.
Επομένς, σε ένα πού υψηό επίπεδο α μπορούσαμε να περιράψουμε τα αοριμικά ήματα του
W-kmeans όπς δίνονται στον αόριμο 2. Η ανάυση αυτών τν ημάτν ια κάε περίπτση
ακοουεί στα επόμενα.
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Αόριμος 2: Αόριμος W-kmeans
Είσοδος: articles A, number of clusters, X
// η ίστα με τα άρρα προς συσταδοποίηση
Έξοδος: cluster assignments C, cluster labels L
// ίστες με τις συστάδες που προκύπτουν καώς και οι ετικέτες τους

1 foreach article a ∈ A do
2 keywords = 20% * restore_keywords(a);

// κρατάμε μόνο το 20% τν συνότερν keywords
3 enriched_keywords = wordnet_enrich(a);
4 total_keywords = keywords + enriched_keywords;
5 ngrams = n_grams_extract(a, 1 < n < X);

// εξαή τν n-grams που μας ενδιαφέρουν

6 C[] = kmeans(total_keywords + ngrams);
7 L[] = wordnet_cluster_labeling(C, enriched_keywords);
// η ζύιση τν keywords και n-grams ασίζεται στην εξίσση 33

8 return C[], L[]

5.2.2 Συσταδοποίηση άρρν νέν

Στην παρούσα ενότητα αναύουμε την αοριμική μας προσέιση ια την αξιοποίηση της
εξτερικής άσης νώσης WordNet στο σύστημά μας. Όπς προείπαμε, το σύστημα WordNet
ορανώνει διαφορετικές εξικοοικές συσετίσεις σε ιεραρίες. Έτσι, δεδομένου ενός ουσιαστι-
κού, ρήματος, επιέτου και επιρρήματος, το WordNet μπορεί να παρέει αποτεέσματα σε σέση με
τα υπερώνυμα, υπώνυμα μερόνυμα και οόνυμά του. Χρησιμοποιώντας αυτές τις δενδρικές δομές
που παράονται από το WordNet, μπορούμε να αναζητήσουμε σε αυτό ια όα τα υπερώνυμα ενός
συνόου έξεν που μας ενδιαφέρουν και έπειτα να τα ζυίσουμε κατάηα, επιέοντας τεικά
αντιπροσπευτικά υπερώνυμα που φαίνεται να ενισύουν το συνοικό νόημα του κειμένου

Αυτή η διαισητική προσέιση όμς, εξαρτάται αποκειστικά από την εξίσση ζύισης τν
υπερνύμν που α επιεεί. Είναι φυσικά σημαντικό η ζύιση αυτή να εισάει “νέα νώση” σε
σέση με την υπάρουσα ίστα από keywords και όι να ειροτερεύει τα ήδη υπάροντα αποτεέ-
σματα. Τεικός σκοπός είναι φυσικά η συσταδοποίηση να είναι ιότερο ασαφής και περισσότερο
ακριής ς προς τα αποτεέσματα που παράει.

5.2.2.1 Εξαή και ζύιση υπερνύμν

Όσον αφορά την εξαή υπερνύμν και την πρόσεση τους στα συνοικά keywords, η
διαδικασία έει ς εξής: ια κάε keyword ενός άρρου, παράουμε το ράφο/δέντρο υπερνύμν
το οποίο καταήει στο υπερώνυμο-ρίζα το οποίο το WordNet ονομάζει ς “οντότητα” ια τα
ουσιαστικά. Στη συνέεια συνδυάζουμε κάε ξεριστό ράφο σε έναν αροιστικό. Για παράδειμα,
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το σήμα 14 αροιστικά απεικονίζει τους ράφους υπερνύμν του WordNet ια τις έξεις: ‘pie’,
‘apple’ και ‘orange’.

Σήμα 14: Αροιστικό δέντρο υπερνύμν ια τρεις έξεις: ‘pie’, ‘apple’ και ‘orange’

Βέπουμε έτσι ότι η έξη ‘apple’ έει τρία διαφορετικά μονοπάτια προς τη ρίζα:

• apple → edible fruit → fruit → ...

• apple → edible fruit → produce → ...

• apple → pome → fruit → ...

Έοντας τα παραπάν υπόψιν μας, μπορούμε να αναζητήσουμε στο σύνοο τν υπερνύμν
τα “καύτερα” ρησιμοποιώντας μία ευρετική συνάρτηση. Υπάρουν πρακτικά δύο παράμετροι τις
οποίες πρέπει να άουμε υπόψιν ια κάε υπερώνυμο της παραπάν ανεστραμμένης δενδρικής
δομής και οι οποίες καορίζουν τη σημαντικότητά του:

1. το άος στο δέντρο

2. η συνότητα εμφάνισης στα διάφορα μονοπάτια από τα φύα (αμηά) ς τη ρίζα (στην
κορυφή)

Μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι όσο πιο ψηά (δηαδή ιότερο αιά όπς προράμε από την
ρίζα προς τα κάτ) είναι το υπερώνυμο στο ράφο, τόσο πιο ενικό είναι. Όμς, όσο πιο αμηά
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είναι το υπερώνυμο στο ράφο, τόσο ιότερες πιανότητες έει να εμφανίζεται σε ποά μονοπάτια
(δηαδή η συνότητα εμφάνισής του είναι μικρή). Να σημειώσουμε επίσης ότι σε περιπτώσεις όπου
ένα υπερώνυμο έει ποαπά μονοπάτια που οδηούν στη ρίζα, το κοντινότερο από αυτά κρατείται
ια την μέτρηση του άους του στο ράφο.

Στην προσέισή μας και στα παίσια του αορίμου W-kmeans, οι δύο αυτές αντικρουόμενες
παράμετροι ζυίζονται όπς φαίνεται στην συνάρτηση 42.

W (d, f) =
1

2
∗ ( 1

1 + e−0.125(d3 f
TW

)
− 0.5) (42)

όπου d είναι το άος του κόμου (μετρώντας από πάν προς τα κάτ στο σήμα 14), f είναι η
συνότητα εμφάνισης του υπερνύμου (κόμου) στα ποαπά μονοπάτια (υπο-ράφοι) και TW
είναι το πήος τν συνοικών έξεν που ρησιμοποιήηκαν ια να παραεί το δέντρο, δηαδή
τα συνοικά keywords και υπερώνυμα τν άρρν ια την περίπτση της συσταδοποίησης άρρν
νέν, ή τα συνοικά keywords και υπερώνυμα τν άρρν τν συνεδριών ια την περίπτση της
συσταδοποίησης ρηστών.

Η συνάρτηση 42 είναι “σιμοείδης” (sigmoid) της ενικής μορφής:

S(x) =
1

1 + e−x
(43)

όπου:
x = d3 ∗ f

TW
(44)

και ζυίζεται ς:
S(d, f) = a ∗ Sig(d, f)− b (45)

με a = b = 0.5. Η ραφική αναπαράσταση της συνάρτησης 42 φαίνεται στο σήμα 15.
Το πόσο “απότομη” είναι η συνάρτηση 42 καορίζεται από τον εκέτη της άσης του φυσικού

οαρίμου e που έει (-0.125 στην περίπτσή μας). Επιέξαμε sigmoid συνάρτηση αφού παρατη-
ρήσαμε το πς τόσο η συνότητα όσο και το άος τν υπερνύμν στο δέντρο επηρεάζουν τα
παραόμενα αποτεέσματα συσταδοποίησης η οποία και περιράφεται στη συνέεια.

Η σημαντικότητα (άρος - weight) κάε υπερνύμου εμφανίζει μία εξέιξη από αμηή αρική
τιμή η οποία κορυφώνεται απότομα σε κάποιο σημείο. Για συνδυασμούς άους και συνότητας με
υψηές τιμές, το άρος τν υπερνύμν πησιάζει πού πιο ρήορα στην μέιστη τιμή 1 (μίας και
καμία από τις δύο παραμέτρους δεν μπορεί να είναι αρνητική). Αντίετα ια συνδυασμούς άους
και συνότητας με αμηές τιμές το άρος προσείζει όο και περισσότερο στην εάιστη τιμή
της συνάρτησης, δηαδή W = 1/3. Η εάιστη αυτή τιμή επιέηκε προκειμένου κάε υπερώνυμο
που έει εν’ τέει συμμετοή στην διαδικασία ζύισης να έει κάποια ουσιαστική τιμή που μπορεί
να επηρεάσει την όη διαδικασία. Με άα όια, τιμές πιο κοντά στο μηδέν δεν έουν κάποια
πρακτική αξία στην διαδικασία ζύισης.

Ένα keyword που δεν έει υπερώνυμα ή που δεν υπάρει στο WordNet αφαιρείται τόσο από τον
συνοικό ράφο όσο και από το άροισμα TW. Επιπέον, ένα υπερώνυμο μπορεί να έει ποαπά
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Σήμα 15: Γραφική αναπαράσταση της sigmoid συνάρτησης 42 που ρησιμοποιείται από τον α-
όριμο W-kmeans
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μονοπάτια προς την ρίζα, όμς μετριέται μόνο μία φορά ια κάε δεδομένο keyword και κρατείται
το εάιστο πάντα άος. Να σημειεί επίσης ότι το άος παίζει αρκετά πιο σημαντικό ρόο
στη διαδικασία ζύισης σε σέση με την συνότητα εμφάνισης. Η συνότητα εμφάνισης όμς,
δρα όο και περισσότερο ς επιεκτικός παράοντας όσο ένα δέντρο επεκτείνεται και περισσότερα
keywords με τα υπερώνυμά τους προστίενται. Καταήξαμε στο παραπάν σύστημα ζύισης μετά
από παρατηρήσεις σε αροιστικούς ράφους υπερνύμν που περιέουν εκατοντάδες κόμους και
έποντας το ζύισμα αυτό κιμακώνεται ικανοποιητικά.

Έτσι, από το δέντρο του σήματος 14 μπορούμε να υποοίσουμε το άρος κάε υπερνύμου.
Για παράδειμα οι τιμές άρους ια ορισμένα υπερώνυμα φαίνονται στον πίνακα 3 (με TW = 21).

Υπερώνυμο Βάος (d) Συνότητα (f) Βάρος (W)
fruit 9 2 0.57

edible fruit 7 2 0.47
food 5 3 0.44

Πίνακας 3: Βάρος ορισμένν υπερνύμν του σήματος 14

Οι παραπάν τιμές a και b καορίστηκαν πειραματικά ς εξής: ρησιμοποιώντας ένα σύνοο
1000 προ-κατηοριοποιημένν άρρν νέν, προσπαήσαμε να αξιοοήσουμε την αποτεεσματι-
κότητα του προτεινόμενου W-kmeans αορίμου με το να συσταδοποιήσουμε αυτά τα άρρα στο
προκαορισμένο σύνοο από τις κατηορίες του συστήματος. Με αυτό το σενάριο, η προσέιση
συσταδοποίησης α πρέπει να επιτυάνει συστάδες όσο πιο κοντά ίνεται στις υπάρουσες κα-
τηορίες άρρν. Προφανώς το πήος τν συστάδν k είναι ίσο με το πήος τν κατηοριών.
Μια μεάη ποικιία από συνδυασμούς τν a και b ρησιμοποιήηκαν και το καύτερο συνοικά
αποτέεσμα παρατηρήηκε ια a = b = 0.5.

5.2.2.2 Αόριμος ενίσυσης άρρν νέν με υπερώνυμα

Ο αόριμος ενίσυσης τν άρρν με ρήση τν υπερνύμν του WordNet, όπς περι-
ράφεται στο 3, ειτουρεί πάν στα keywords του άρρου παράοντας το ράφο υπερνύμν
ια καένα ξεριστά. Χρησιμοποιούμε μόνο το 20% τν πιο σημαντικών keywords, μειώνοντας
έτσι τη διαστατικότητα και το όρυο. Στη συνέεια, ένας αροιστικός ράφος παράεται από
τον οποίο το άρος του κάε υπερνύμου υποοίζεται άσει της συνάρτησης 42. Οι κόμοι του
ράφου ύστερα ταξινομούνται με άση το άρος τους και η ίστα από τα πιο σημαντικά keywords
και υπερώνυμα επιστρέφεται ς η προτεινόμενη ια ενίσυση του άρρου. Προκειμένου να απο-
φύουμε την αύξηση της διαστατικότητας και υπερενίκευσης τν αποτεεσμάτν, αμάνουμε
υπόψιν μας το ένα τέταρτο (25%) από τα συνοικά keywords και υπερώνυμα που επιστρέφονται
από την παραπάν διαδικασία. Παρατηρήσαμε ότι η επιοή αυτή παράει καύτερα αποτεέσματα
με εάιστο επιπέον κόστος στον ρόνο εκτέεσης.
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Αόριμος 3: Εμπουτισμός άρρν νέν με ρήση τν υπερνύμν του WordNet
Είσοδος: article a
// το άρρο προς ενίσυση
Έξοδος: enrichedKeywords
// ίστα από keywords ενισυμένα με υπερώνυμα του WordNet

1 total_hypen_tree = NULL;
2 kws = fetch 20% most frequent k/ws for a;
3 foreach keyword kw in kws do
4 htree = wordnet_hypen_tree(kw);

// εξαή του δέντρου υπερνύμου ια αυτό το keyword
5 foreach hypen h in htree do
6 if (h not in total_hypen_tree) then
7 h.frequency=1;
8 total_hypen_tree ->append(h);

9 else
10 total_hypen_tree ->at(h)->freq++;

11 foreach h in total_hypen_tree do
12 calculate_depth(h);
13 weight = 1/2 ∗ ((1/(1 + exp(−0.0125 ∗ (h− > depth3 ∗ h− > freq/kws_in_wn− >

size))))− 0.5));

14 sort_weights(total_hypen_tree);
15 important_hypens = (kws -> size / 4) * top(total_hypen_tree);
16 return_kws += important_hypens;
17 return return_kws[]

5.2.3 Ονοματοδοσία συστάδν

Προκειμένου να παραούν οι προτεινόμενες ετικέτες ια κάε μία από τις συστάδες που προ-
κύπτουν (είτε συστάδες άρρν νέν, είτε συστάδες συνεδριών ρηστών), κάνουμε επίσης ρήση
τν υπερνύμν του WordNet. Τα ήματα που ακοουούνται παρουσιάζονται στον αόριμο 4.
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Αόριμος 4: Ονοματοδοσία συστάδν με ρήση τν υπερνύμν του WordNet
Είσοδος: clusters C
Έξοδος: cluster labels L

1 total_hypen_tree = NULL;
2 foreach cluster c ∈ C do
3 kws += fetch 10% most frequent k/ws for c;

4 foreach keyword kw ∈ kws do
5 hypens_tree = wordnet_hypen_tree(kw);
6 foreach hypen h in hypens_tree do
7 if h not in total_hypen_tree then
8 h.frequency = 1;
9 total_hypen_tree->append_child(h);

10 else
11 total_hypen_tree->at(h)->frequency++;

12 foreach hypen h in total_hypen_tree do
13 calculate_depth(h);

14 sort_weights(total_hypen_tree);
15 cluster_labels[]-> append(5 top(total_hypen_tree));
16 return cluster_labels[]

Η διαδικασία ονοματοδοσίας ειτουρεί πάν σε κάε συστάδα ανακτώντας αρικά μόνο το 10%
τν πιο σημαντικών keywords που ανήκουν στη συστάδα. Η μεέτη σε άρρα νέν που υπάρουν
στο σύστημά μας έδειξε ότι το παραπάν ποσοστό είναι αρκετό προκειμένου η διαδικασία να παράξει
ετικέτες υψηού επιπέδου και ρίς την εισαή ορύου. Για κάε συστάδα οιπόν, ανακτούμε
και αροίζουμε το δέντρο υπερνύμν του WordNet σε μία διαδικασία παρόμοια με αυτή του
σήματος 14. Οι κόμοι που προκύπτουν ζυίζονται άσει της συνάρτησης 42, ταξινομούνται και
τεικά τα 5 σημαντικότερα υπερώνυμα επιστρέφονται ς ετικέτες της συστάδας. Μιας και πρόκειται
ουσιαστικά ια ανάεση ετικετών (tagging) ερούμε ότι 5 ετικέτες είναι αρκετές ια να καύψουν
με συντομία το περιεόμενο τν εκάστοτε συστάδν.

5.3 Προσποποίηση στο ρήστη

Η προσέιση που προτείνεται ια την προσποποίηση στον ρήστη αποτεείται από τρία
ασικά αοριμικά τμήματα που ρησιμοποιούνται ια:

1. την offline διαδικασία εντοπισμού τν συνεδριών ρηστών, όπς αυτοί αξιοποιούν την πη-
ροφορία που παρέει το σύστημα προτάσεν

2. την offline διαδικασία συσταδοποίησης τν εντοπισμένν συνεδριών
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3. την online διαδικασία παραής προτάσεν άρρν νέν από το σύστημα ασιζόμενοι σε
πηώρα πηροφοριών

Τα αοριμικά ήματα ια τις παραπάν διαδικασίες δίνονται στη συνέεια.

5.3.1 Εύρεση συνεδρίν ρηστών

Ο εντοπισμός τν συνεδριών μέσα στο ιστορικό ποήησης ενός ρήστη επιτυάνεται ακο-
ουώντας τα ήματα που περιράφονται στον αόριμο 5. Ο εν’ ό αόριμος ρησιμοποιεί
δύο σημαντικές τιμές κατφίου:

1. το κατώφι προοής, δηαδή τον εάιστο ρόνο που ο ρήστης αναμένεται να ξοδέψει σε
ένα άρρο που τον ενδιαφέρει

2. το κατώφι συνεδρίας, δηαδή τον μέιστο ρόνο τον οποίο κατά μέσο όρο ξοδεύει ο ρήστης
ποηημένος συνεόμενα σε άρρα νέν - αξιοποιώντας επομένς την πηροφορία που του
παρέει το σύστημα

Για τον καορισμό τν παραπάν τιμών, αναύσαμε τις συνήειες ποήησης τν ρηστών
που ρησιμοποιούσαν το σύστημα προτάσεν. Κατά την ανάυση παρατηρήηκε ότι, κατά μέσο
όρο, ένα άρρο νέου α διααζόταν ια όι ιότερο από 30 δευτερόεπτα από τους ρήστες αφού
το έουν επιέξει πρώτα προς ανάνση και άρα αποτεεί ένα ενδιαφέρον άρρο ια αυτούς. Να
σημειεί παρόα αυτά ότι αυτό το κατώφι πραματικά εξαρτάται από το μέεος του άρρου και η
παραπάν τιμή αποτεεί απά έναν οδηό (μέσος όρος) ασιζόμενοι στην ανάυση που έινε ια το
συκεκριμένο σύνοο δεδομένν. Παράηα, από τα ίδια δεδομένα ποήησης παρατηρήηκε ότι
ένας ρήστης, στις περισσότερες τν περιπτώσεν, δεν ξοδεύει πάν από 10 επτά συνεόμενα
διαάζοντας άρρα στο σύστημα προτάσεν προτού απορήσει από το σύστημα. Είναι αυτή η
συνεής ροή από άρρα νέν κατά μία τέτοια περίοδο ρήσης που πραματικά μας ενδιαφέρει
προκειμένου να αποτυπεί σστά το προφί του ρήστη.

Η έξοδος του αορίμου 5 είναι μία ίστα από συνεδρίες ια κάε ρήστη η οποία και αποη-
κεύεται στη ΒΔ ια περαιτέρ ρήση.
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Αόριμος 5: Εύρεση συνεδριών στα μονοπάτια ποήησης τν ρηστών
Είσοδος: history/* το παράυρο ρόνου που ρησιμοποιείται ια εξαή συνεδριών

ρήστη */
Έξοδος: Sessions[]// οι εντοπισμένες συνεδρίες

1 viewing_threshold = 30 // τουάιστον 30 δευτερόεπτα
2 session_threshold = 10 * 60 // το πού 10 επτά
3 previous_user = NULL;
4 current_session = NULL;
5 while (fetch from DB (user, viewed article, timestamp, viewing_time)) do
6 if (viewing_time < viewing_threshold || timestamp < history) then
7 continue;

8 if (current_session.username != user) then
/* μιας και αυτό είναι ταξινομημένο ς προς το username, όταν ένας νέος ρήστης

ρεεί, τότε αρίζει και μία νέα συνεδρία */
9 if (current_session.username !=”” && current_session.articles != ””) then
10 Sessions[]+=current_session;

11 current_session.username = user;
12 current_session.user_id = user_id;
13 current_session.start = timestamp;
14 current_session.articles.add(article_id);

15 else
/* εάν ο ρήστης είναι ο ίδιος με πριν, αά ο ρόνος προσπέασης ια αυτό το

άρρο ξεπερνά το όριο, μία νέα συνεδρία αρίζει */
16 if (timestamp – current_session.start) > session_threshold ) then
17 if (current_session.username!=”” && current_session.articles=!empty) then
18 Sessions[]+=current_session;

19 current_session.username = user;
20 current_session.user_id = user_id;
21 current_session.start = timestamp;
22 current_session.end = timestamp;
23 current_session.articles.add(article_id);

24 else
// ο ρόνος προσπέασης ια αυτό το άρρο δεν ξεπερνά το όριο

25 current_session.articles.add(article_id);
26 current_session.end = timestamp;

27 return Sessions[]
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5.3.2 Συσταδοποίηση Χρηστών με ρήση του W-kmeans

Όταν οι συνεδρίες ρηστών έουν εξαεί, ια κάε μία από αυτές, μπορούμε να προσέσουμε
τα άρρα νέν που την απαρτίζουν σε μία ίστα. Στο επόμενο ήμα, εμπουτίζουμε τα keywords
που αποτεούν τα άρρα νέν της συνεδρίας ρησιμοποιώντας υπερώνυμα από την εξτερική άση
νώσης WordNet και στη συνέεια προρούμε στην συσταδοποίηση τν συνεδριών, εμμέσς
επομένς και τν ρηστών.
Αόριμος 6: Συσταδοποίηση συνεδριών ρηστών με ρήση του αορίμου W-kmeans
Είσοδος: sessions, number of clusters
Έξοδος: session to cluster assignments[]// οι συστάδες τν συνεδριών

1 foreach s in sessions do
2 foreach article a belonging to s do
3 s.kws += fetch 20% most frequent k/ws for a;

4 wordnet_enrich(s) // δες τον αόριμο 3

5 clusters[] = kmeans(sessions);
6 return clusters[]
Όσον αφορά την εξαή υπερνύμν και την πρόσεση τους στα συνοικά keywords, η

διαδικασία είναι παρόμοια με εκείνη που περιράφηκε ια τα άρρα νέν στην ενότητα 5.2.2.1, μόνο
που τώρα το αροιστικό δέντρο αποτεείται από keywords και τα υπερώνυμά τους που απαρτίζουν
τα άρρα τν συνεδριών ρηστών προς συσταδοποίηση. Επίσης, ο τρόπος ζύισης τν εξαόμενν
υπερνύμν είναι ίδιος με την περίπτση της συσταδοποίησης άρρν νέν όπς παρουσιάστηκε
στη σέση 42.

Τα παραπάν ήματα συνοψίζονται στους αορίμους 6 και 7. Η διαδικασία συσταδοποίη-
σης τν συνεδριών τν ρηστών τρέει διαρκώς στο σύστημα και επομένς οι συνεδρίες που
προκύπτουν συσταδοποιούνται παραπάν από μία φορά σε διαφορετικά περάσματα συσταδοποίη-
σης. Ύστερα από αυτό, ια να αποφανούμε ποια συστάδα συνεδριών α συσετίσουμε με έναν
συκεκριμένο ρήστη, ρησιμοποιούμε μόνο αυτές που προέκυψαν από τα πιο πρόσφατα περά-
σματα συσταδοποίησης. Παρά τις όποιες ομοιότητες που μπορεί να έει η παραπάν προσέιση
με αυτή του fuzzy clustering, δεν πρέπει να συέεται μίας και αποτεεί κάτι το διαφορετικό αφού
σε κάε πέρασμα συσταδοποίησης η κάε συνεδρία εξακοουεί να ανήκει σε μία και μόνο συστάδα.
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Αόριμος 7: Εμπουτισμός συνεδριών ρηστών με ρήση τν υπερνύμν του
WordNet
Είσοδος: session s
// η συνεδρία προς ενίσυση
Έξοδος: enrichedSession
// συνεδρία ενισυμένν keywords με υπερώνυμα του WordNet

1 total_hypen_tree = NULL;
2 kws = fetch 20% most frequent k/ws for s;
3 foreach keyword kw in kws do
4 htree = wordnet_hypen_tree(kw);

// εξαή του δέντρου υπερνύμου ια αυτό το keyword
5 foreach hypen h in htree do
6 if (h not in total_hypen_tree) then
7 h.frequency=1;
8 total_hypen_tree ->append(h);

9 else
10 total_hypen_tree ->at(h)->freq++;

11 foreach h in total_hypen_tree do
12 calculate_depth(h);
13 weight = 12 * ((1(1 + exp(-0.0125 * (h->depth 3̂ * h->freq kws_in_wn->size)))) -

0.5));

14 sort_weights(total_hypen_tree);
15 important_hypens = (kws -> size 4) * top(total_hypen_tree);
16 return_kws += important_hypens return return kws[]

Έοντας τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης συνεδριών ρηστών προρήσαμε σε ένα
πρώτο επίπεδο παράης προτάσεν ια τον ρήστη. Το επίπεδο αυτό δεν αποτεεί το τεικό
του συστήματος προτάσεν, κάτι που α περιραφεί σε επόμενη ενότητα.

Πιο συκεκριμένα οιπόν, όταν ο ρήστης επιστρέφει στο σύστημα, η συστάδα του, με άση
τις τεευταίες συνεδρίες του, είναι ήδη νστή. Μπορούμε επομένς να υποέσουμε ότι επιοές
που έουν ίνει από άους ρήστες της ίδιας συστάδας είναι πού πιανό να τον ενδιαφέρουν.
Βασιζόμενοι σε αυτή την απή παραδοή (που δεν αποτεεί την οοκηρμένη προσέιση του
μηανισμού παραής προτάσεν ο οποίος αναύεται στα επόμενα), μπορούμε να επιέξουμε
άρρα προς πρόταση με ρήση τν ημάτν που περιράφονται στον αόριμο 8. Γενικά, σε αυτή
την φάση κρατούσαμε 10 από τα πιο συνά εμφανιζόμενα άρρα στις επιοές άν ρηστών της
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συστάδας του ρήστη.
Αόριμος 8: Παραή προτάσεν άρρν νέν ασιζόμενοι (μόνο) στην συσταδοποί-
ηση ρηστών
Είσοδος: user u, cluster c
// ο ρήστης και η συστάδα που ανήκει
Έξοδος: suggestions
// προτάσεις άρρν νέν ασιζόμενοι στην πηροφορία συσταδοποίησης ρηστών

1 suggestions [] = NULL;
2 num_sug = 10;
// πήος προτάσεν προς παραή

3 sessions = recover_user_clustering_info(u, c);
// ανάκτηση πηροφορίας συσταδοποίησης ρηστών από τη ΒΔ

4 foreach s in sessions do
// ια τους ρήστες που ανήκουν στην ίδια συστάδα

5 foreach article a in s do
// εντοπισμός άρρν με την μεαύτερη συνότητα εμφάνισης στη συστάδα

6 if freq(a) > min(freq(suggestions)) then
7 suggestions [] += article;

8 return suggestions

5.3.3 Προφί ρηστών και προσποποίηση με ρήση συσταδοποίησης

Δεδομένου ενός ρήστη u και ενός συνόου από άρρα νέν R στα οποία ο u έδσε, είτε άμεσα
είτε έμμεσα, ετική ή αρνητική ανατροφοδότηση (feedback) σε σέση με το πόσο τον ενδιαφέρουν
ή όι, ένα προφί ρήστη Up διατηρείται στο σύστημα προτάσεν. Το Up είναι ένα σύνοο από
keywords, το οποίο αναύεται σε δύο μέρη:

• το ετικό μέρος U+
p το οποίο αποτεείται από keywords άρρν νέν που αξιοοήηκαν

ετικά από τον u

• το αρνητικό μέρος U−
p το οποίο αποτεείται από keywords άρρν νέν που αξιοοήηκαν

αρνητικά από τον u

Επιπέον, κάε keyword ζυίζεται με άρος Wkwi
το οποίο εξαρτάται από την ικανότητά του να

αντιπροσπεύσει την ετική ή αρνητική προτίμηση του u.
Πιο τυπικά:

Up = {U+
p ∪ U−

p } (46)

με:
U+
p = {∪kwi}, i = 1 · · · q όπου q ≤| R | (47)
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U−
p = {∪kwj}, j = 1 · · ·m όπου m ≤| R | (48)

όπου: kwi το ετικό keyword που εξέταση, kwj το αρνητικό keyword που εξέταση.
Τα ήματα που ακοουούνται από την διαδικασία προσποποίησης προκειμένου να ποσοτικο-

ποιηεί η σέση 46, παρουσιάζονται στον αόριμο 9. Όταν ένας νέος ρήστης εράφεται στο
σύστημα, δηώνει (έμμεσα) τις προτιμήσεις του (με τον τρόπο που περιράφεται στην ενότητα
5.4). Στην συνέεια, και ια κάε επίσκεψη του ρήστη, ο μηανισμός προσποποίησης διατη-
ρεί τις προαναφερείσες ίστες από ετικά και αρνητικά keywords προσαφαιρώντας στοιεία με
κατάηο τρόπο ώστε αυτές να ανταποκρίνονται στις πιο πρόσφατες επιοές του ρήστη. με
άση αυτές τις ίστες μπορούμε έπειτα να προσποποιήσουμε τα άρρα νέν και περιήψεις που
εν’ τέει προτείνονται από το σύστημα.

Η διαδικασία ενημέρσης του προφί ρήστη που περιράφεται στον αόριμο 9, τρέοντας
διαρκώς σε κάε επίσκεψη ρήστη, αμάνει υπ’ όψιν του τις ακόουες παραμέτρους:

(αʹ) τα άρρα τα οποία ο ρήστης έει επιέξει να διαάσει

(ʹ) τον ρόνο που ο ρήστης ξοδεύει διαάζοντας την περίηψη ή το πήρες κείμενο ενός άρρου

(ʹ) τα άρρα που ο ρήστης αποφεύει να διαάσει (είτε την περίηψη ή το πήρες κείμενο ενός
άρρου)

Τα παραπάν πηάζουν από τις εξής οικές υποέσεις:

• ένας ρήστης μάον α ξοδέψει ένα ρονικό διάστημα από ένα συκεκριμένο όριο και πάν
διαάζοντας το πήρες κείμενο ή την περίηψη ενός άρρου που τον ενδιαφέρει (παράοντας
α στον αόριμο 9). Τα κάτ όρια αυτά ορίζονται ς: Rarthr1 και Rsumthr1 αντιστοίς.

• παρόα αυτά, ένα πάν όριο Rarthr2 και Rsumthr2 α πρέπει να τεεί ια τα παραπάν μιας
και δεν έουμε ο μηανισμός μας ανασμένα να άει υπόψιν άρρα που έει ξεάσει ο
ρήστης “ανοιτά”, συέοντας τα έτσι με ενδιαφέροντα.

Θέτουμε τα παραπάν όρια σε ότι έει να κάνει με την ανάνση πήρους άρρου σε επτά:

Rarthr1 = 1/2 (49)

Rarthr2 = 3 (50)

αντίστοια, καορίζοντας έτσι το αρικό σύνοο από keywords άρρν που α πρέπει να συμπεριη-
φούν στην ετική ίστα με keywords του ρήστη. Καταήξαμε στις τιμές αυτές ια τα παραπάν
όρια μετά από μεέτη τν επιοών τν ρηστών στη ΒΔ του συστήματος: στις περισσότερες
τν περιπτώσεν, όταν ένας ρήστης ξόδευε ρόνο ανάμεσα στα παραπάν όρια διαάζοντας το
πήρες άρρο, α δρούσε σε σέση με αυτό το άρρο, π.. ακοουώντας το σύνδεσμο προς την
πηή του άρρου ή διαάζοντας άρρα σετικά με αυτό.
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Τα όρια προοής περίηψης άρρν είναι πιο δυναμικά σε σέση με εκείνα του πήρους άρρου
και υποοίζονται ς:

Rsumthr1 = Rarthr1 ∗ Sratio (51)

Rsumthr2 = Rarthr2 ∗ Sratio (52)

όπου το Sratio εκφράζει το “ποσοστό συμπίεσης” επί του συνοικού κειμένου που επιτυάνει η
περίηψη του εκάστοτε κειμένου:

Sratio =
#words(summary)

#words(fulltext)
(53)

με άση τα παραπάν όρια οιπόν, μπορούμε να αποφανούμε αν κάποιο άρρο του οποίου το
πήρες κείμενο ή την περίηψη επέεξε προς ανάνση ο ρήστης, είναι ενδιαφέρον ή όι ια τον
ίδιο, αρικοποιώντας έτσι τις προαναφερείσες ίστες από keywords (ετική και αρνητική). Έτσι
α έαμε πς, στις περισσότερες τν περιπτώσεν, είναι αναμενόμενο ένας ρήστης να επιέξει
να διαάσει άρρα από ένα έμα που ρίσκει εκυστικό (παράοντας b στον αόριμο 9) όπς
αυτό διαφημίζεται από τον τίτο ή την περίηψή του. Επιπέον, ένας ρήστης μάον α αποφύει
να διαάζει άρρα που δεν του άρεσαν στο παρεόν ή ενικά τα ρίσκει μη ενδιαφέροντα και έτσι,
σε αυτή την περίπτση, τα keywords που αναπαριστούν αυτά τα άρρα α πρέπει να αμάνουν
μειμένο ή αρνητικό άρος (παράοντας c στον αόριμο 9).

Εκτός από την παραπάν αρική αποτύπση τν προτιμήσεν τν ρηστών, μπορούμε να
αντήσουμε αρκετά περισσότερη πηροφορία με άση τα δεδομένα που υπάρουν ήδη στο σύ-
στημα. Έτσι, επιπέον τν παραπάν παραόντν (a-c) του αορίμου 9, νρίζοντας ήδη την
συστάδα στην οποία ανήκει ο ρήστης, μπορούμε να αξιοποιήσουμε και αυτή την πηροφορία.
Πιο συκεκριμένα, από την συστάδα στην οποία ανήκει ο ρήστης, μπορούμε να εξάουμε ί-
στες από keywords που ανήκουν σε άρρα που πρόσφατα έουν επισκεφεί αρκετοί άοι ρήστες
της συστάδας (τουάιστον 20% τν ρηστών), προκειμένου να ενισύσουμε την ίστα με τα
ετικά keywords. Για αυτά τα άρρα, κρατάμε τα 5 από τα πιο σημαντικά keywords ή υπερώνυμα
τα οποία έουν εξαεί προηουμένς από το WordNet. Το ευρετικό αυτό, το οποίο αξιοποιεί τα
αποτεέσματα της συσταδοποίησης ρηστών, αναφέρεται ς παράοντας d στον αόριμο 9.

Με ρήση τν παραπάν παραόντν, δημιουρούνται δύο ίστες από keywords, μία ετική
και μία αρνητική, τις οποίες ο αόριμος προσποποίησης αμάνει υπόψιν του ια τις αποφάσεις
του. Οι ίστες αυτές εμπεριέουν:

• keywords προς τα οποία ο ρήστης έει εκφράσει ετική ή αρνητική προτίμηση στο παρεόν

• keywords από παρόμοια ενδιαφέροντα τν ρηστών της ίδιας συστάδας

Η παράμετρος που καταράφει την προτίμηση του ρήστη ια ένα keyword i με άση τους
προαναφερόμενους παράοντες a-d είναι η Ui και ασίζεται στις σετικές συνότητες τν keywords
στις ίστες, συνότητες που συνεώς μεταάονται καώς αποτυπώνουν όο και καύτερα τις
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επιοές του ρήστη. Η Ui δίνεται από την εξίσση 54.

Ui = rel(fr(i)) ∗ (1 + Ti) (54)

όπου rel(fr(i)) είναι η σετική συνότητα του i στην ετική ή αρνητική ίστα, δηαδή το άρος
του, Ti είναι ο κανονικοποιημένος συνοικός ρόνος που ξόδεψε ο ρήστης στο i, αν αυτό ανήκει
στην ετική ίστα. Αν αντίετα το keyword ανήκει στην αρνητική ίστα, τότε Ti = 0 μίας και
καόου ρόνος δεν ξοδεύτηκε από τον ρήστη ια τα εκάστοτε keywords που ανήκουν σε αυτή
τη ίστα. Για την περίπτση που ένα keyword προέρεται από την διαδικασία συσταδοποίησης
ρηστών, και επομένς δεν έει κάποια ρητή συσέτιση με τον ρήστη (είτε ετική είτε αρνητική),
ια το Ti κρατάμε τον μέσο όρο του ρόνου που οι ρήστες οι οποίοι ανήκουν στην συστάδα του
ρήστη ξόδεψαν στο άρρο από το οποίο προέρεται αυτό το keyword.

Επιπέον, αναμένουμε ότι όταν το προφί ρήστη φτάνει σε μία σταερή κατάσταση ύστερα
από αρκετές επιοές του ρήστη, οι μέσοι ρόνοι τν προτιμήσεν ς προς τα keywords α είναι
σστοί, απεικονίζοντας επομένς τις οικές προτιμήσεις του ρήστη. Ο συνοικός παράοντας
προσποποίησης οιπόν ια κάε keyword i, Upi είναι:

Upi = B ∗ Ui (55)

όπου ια την παράμετρο Β:

• > 1 όταν το keyword ανήκει στην ετική ίστα

• < 1 όταν το keyword ανήκει στην αρνητική ίστα

Η απόυτη τιμή της παραμέτρου Β μπορεί να πάρει όποια τιμή επιυμούμε, αυξάνοντας ή μειώνοντας
έτσι την επίπτση που έει η προσποποίηση και η δυναμική παραή προφί στην διαδικασία
ζύισης προτάσεν. Επομένς, το Upi μπορεί να είναι ετικό, αρνητικό ή και μηδέν αν δεν υπάρει
πηροφορία ια την προτίμηση του ρήστη προς το συκεκριμένο keyword.

Έοντας υποοίσει το άρος του κάε keyword i προς τον ρήστη Ui, εξάουμε τα υποψήφια
άρρα ια τα οποία η οική έει ότι α περιαμάνουν ποά από τα ετικά και καόου ή ία
από τα αρνητικά keywords. Πιο συκεκριμένα, ια κάε άρρο a, κρατούμε το αερικό άροισμα
τν προτιμήσεν του ρήστη ς προς τα keywords του a, το οποίο και αποκαούμε Upa :

Upa =
∑
i

Upi (56)

Τα άρρα έπειτα ταξινομούνται σε φίνουσα κατάταξη με άση το οικό άρος τους (Upa) και
η ίστα δίνεται ς αποτέεσμα του συστήματος προτάσεν.

138



Κεφάλαιο 5 5.3. Προσωποποίηση στο χρήστη

Αόριμος 9: Αόριμος προσποποίησης που ενσματώνει την πηροφορία ανάδρασης
από τον ρήστη
Συνάρτηση update_profile
Είσοδος: a, b, c, d // μεταητές ζύισης τν διαφόρν επιοών ρήστη
Έξοδος: updated user profile // το ενημερμένο προφί ρήστη

1 get_articles(a,b,d) // ανάκτηση άρρν από την ΒΔ άσει τν παραμέτρν a,b,d
2 foreach article do
3 if (full article) then
4 if (time_viewed > Rar_thr1 && time_viewed < Rar_thr2) then
5 Keywords_positive = top 5 frequent keywords;
6 update_list(Positive, Keywords_positive);

7 else
8 if (time_viewed> Rsum_thr1 && time_viewed < Rsum_thr2) then
9 Keywords_positive = top 5 frequent keywords;
10 update_list(Positive, Keywords_positive);

11 get_articles(c) // ια την παράμετρο c
12 foreach article do
13 Keywords_negative = top 5 frequent keywords;
14 update_list(Negative, Keywords_negative);

Συνάρτηση get_article
Είσοδος: lists // ανά περίπτση a,b ή c ή d (δες στη συνέεια)
Έξοδος: Articles // τα ανακτημένα άρρα από τη ΒΔ άσει της εισόδου
/* 1) τα άρρα στα οποία έει ποηηεί ο ρήστης καώς και το πόσο ρόνο ξόδεψε

διαάζοντας το πήρες άρρο ή την περίηψή του (περίπτση εισόδου a,b) */
/* 2) τα άρρα με αρνητική προτίμηση (περίπτση εισόδου c) */
/* 3) τα πιο συνά ανανσμένα άρρα από τους ρήστες της συστάδας ενός ρήστη

(περίπτση εισόδου d) */
15 return Articles
Συνάρτηση update_list
Είσοδος: list, keywords // keywords και η ίστα προς ενημέρση
/* προσέτει τα δεδομένα keywords στην ίστα που ορίζεται */

16 foreach (keyword in keywords) do
17 if (keyword not in list[]) then
18 list.add(keywords[keyword])

19 else
20 list.update_freq(keywords[keyword])
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5.4 Πρόημα νέου ρήστη

Στην παρούσα ενότητα α περιράψουμε τα διάφορα αοριμικά ήματα που ακοουούνται
προκειμένου το σύστημα προτάσεν που αναπτύηκε να μπορεί να αντιμετπίσει το πρόημα
του νέου ρήστη. Ο τρόπος που επιέξαμε να αντιμετπίσουμε το εν’ ό πρόημα ήταν μέσ
της τενικής τν προτάσεν αντικειμένν ια αξιοόηση από τον νέο ρήστη (user prompting).

Ο αόριμος 10 παρουσιάζει την διαδικασία επιοής άρρν νέν προς συοή τν πι-
ανών αμοοήσεών τους από τον ρήστη ο οποίος έρεται ια πρώτη φορά στο σύστημα.
Τα συκεκριμένα αοριμικά ήματα εκτεούνται κατά την διάρκεια εραφής ενός νέου ρήστη.
Επίσης, ο αόριμος 12 απαριμεί τα ήματα τα οποία ρησιμοποιούνται ια την ανάκτηση άρρν
ασιζόμενοι είτε στην συσταδοποίηση άρρν νέν είτε στη συσταδοποίηση ρηστών. Παρότι οι
συναρτήσεις αυτές δεν παρουσιάζονται σε μεάη τενική επτομέρεια, η ειτουρία τους α πρέπει
να είναι εύκοα κατανοητή από τον ανανώστη.

Για την επιοή τν άρρν προς παρουσίαση στο ρήστη προκειμένου να άουμε κάποιες
αξιοοήσεις, κάνουμε ρήση της προσποποιημένης στοιείο προς στοιείο (item by item) στρα-
τηικής που αναφέρηκε και στην ενότητα 3.9.1 η οποία είναι παρόμοια με εκείνη που ρησιμοποιεί-
ται στο [178]. Αρικά, όταν ένας ρήστης εράφεται στο σύστημα και μπαίνει στην διαδικασία
προοής προτάσεν, του παρουσιάζουμε άρρα από την ίστα με τα πιο δημοφιή όπς καταρά-
φονται στη ΒΔ από τις επιοές άν ρηστών. Έστ L1 η ίστα αυτή.

Η παρουσίαση τν άρρν από την L1 συνείζεται ές ότου ένα άρρο, έστ A1, αξιοοηεί
από τον ρήστη με σκορ S1. Χρησιμοποιούμε αυτή την πηροφορία προκειμένου να καορίσουμε
την συστάδα στην οποία ανήκει αυτό το άρρο. Έπειτα, μπορούμε να προτείνουμε ια αξιοόηση
προς τον ρήστη M από τα πιο συνά αξιοοημένα άρρα από αυτή τη συστάδα, τα οποία και
διαμορφώνουν την ίστα L2 Η L2 επομένς περιέει άρρα ασισμένα στην πηροφορία συστα-
δοποίησης που έρεται από τη ΒΔ. Η επιοή της κατάηης τιμής ια το M είναι αποτέεσμα
πειραματισμού μιας και υπάρει ένα συκεκριμένο trade-off. Μεάες τιμές M δίνουν ποά σε-
τικά άρρα σε σέση με το A1 και επομένς, μία επιτυής αξιοόηση, στη συνέεια πιανά α
αντήσει ποές αξιοοήσεις ρήστη στα επόμενα άρρα που α παρουσιαστούν. Παρόα αυτά,
εάν το αξιοοημένο άρρο A1 δεν καύπτει αρκετά καά τα ενδιαφέροντα του ρήστη (π.. αξιο-
οήηκε επιπόαια ή τυαία), ποά άρρα α προταούν ια αξιοόηση στην συνέεια από το
σύστημα τα οποία με μεάη πιανότητα δεν α αξιοοηούν, ρίς κιόας τη δυνατότητα να πα-
ραηφούν. Το τεευταίο μπορεί να έει αρνητική επίπτση στην αποδοτικότητα του συστήματος
προτάσεν, ενώ παράηα α προκαέσει δυσφορία στον νέο ρήστη (κάτι που προφανώς πρέπει
να αποφεύεται). Από την άη μεριά έαια, μικρές τιμές M μπορεί να οδηήσουν σε μία παρό-
μοια αρνητική επίπτση αά από διαφορετικό μονοπάτι: ένας ρήστης περιμένει από ένα σύστημα
προτάσεν ρήορα να αντιαμάνεται τις προτιμήσεις του και να μην οισαίνει σε άρρα που δεν
τον ενδιαφέρουν.

Συνοπτικά, δεν έουμε να υπερφορτώσουμε τον ρήστη προτείνοντας ια αξιοόηση ποά
άρρα μόνο από μία συστάδα, αά όμς έουμε να αποφαινόμαστε σετικά ρήορα εάν τα άρ-
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ρα που ανήκουν στην εν’ ό συστάδα είναι πράματι ενδιαφέροντα ια τον ρήστη. Επιπέον,
έουμε να καύπτουμε όσο πιο ευρύτερα ίνεται τις σετικές συστάδες οι οποίες μπορεί να ενδια-
φέρουν τον ρήστη μιας και μπορούμε να αντήσουμε ρήορα αξιοοήσεις με αυτό τον τρόπο.
Κατά συνέπεια, μία μικρή προς μέση τιμή ια το M φαντάζει πιο οική.

Καώς ο αόριμός μας προράει, εάν δεν ηφούν αξιοοήσεις ια κανένα από τα M

άρρα στην L2, αναζητούμε ια συστάδες ρηστών οι οποίοι προηουμένς αμοόησαν το A1

με σκορ S1. Αξιοποιούμε αυτές τις συστάδες ια να σηματίσουμε μία ίστα από άρρα, έστ
L3, η οποία αποτεείται από M∗ το πήος τν συστάδν τν πιο συνά αξιοοημένν άρρν.
Ξανά, επιέουμε να κρατήσουμε M άρρα από καεμία από τις παραπάν συστάδες και όπς
και πριν ισύουν τα ίδια trade-offs ια την επιοή του M . Η ίστα L3, περιέοντας πηροφορία
συσταδοποίησης ρηστών στην συνέεια προτείνεται (άρρα ένα προς ένα) στον ρήστη προς
αξιοόηση. Όσες αξιοοήσεις ηφούν, ρησιμοποιούνται αναδρομικά ια την επαναδημιουρία
της ίστας L3 με παρόμοιο τρόπο όπς και πριν. Η διαδικασία αυτή συνείζεται ές ότου το
πήος τν αξιοοήσεν φτάσει το όριο που έει οριστεί, έστ Rmin όσον αφορά στο πήος
τν αξιοοήσεν.

Αντιέτς, εάν ο ρήστης έει αξιοοήσει τουάιστον ένα άρρο από τα M της L2 ίστας,
αναζητούμε ια συστάδες ρηστών που περιέουν επιοές με τα περισσότερα από τα προηούμενα
αμοοημένα άρρα και ξανά επιέουμε τα M∗ πήος συστάδν από τα πιο αξιοοημένα
άρρα τα οποία και αναέτουμε στην ίστα L4. Παρότι οι ίστες L3 και L4 μοιάζουν, δεν είναι
ίδιες. Η διαφορά έκειται στο ότι η L3 ασίζεται αποκειστικά στην πηροφορία συσταδοποίησης
ρηστών, ενώ η L4 αρικοποιείται από την συσταδοποίηση άρρν αρικά και έπειτα ενισύεται
από την συσταδοποίηση ρηστών αξιοποιώντας έτσι την συνερατική νώση που ρίσκεται στη
ΒΔ.

Τεικά, όταν τα Rmin άρρα έουν αξιοοηεί από τον ρήστη, η διαδικασία εραφής οο-
κηρώνεται και ο ρήστης μπορεί να ποηηεί στις προσποποιημένες προτάσεις που το σύστημα
πέον μπορεί να του παρέει.
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Αόριμος 10: Καορισμός τν άρρν νέν που α παρουσιαστούν στο ρήστη προς
αξιοόηση
Είσοδος: NULL
Έξοδος: user_ratings[]// αμοοημένα άρρα από τον ρήστη

1 rated_article = NULL // πρώτο αμοοημένο άρρο - Α1
2 article_cluster = NULL;
3 articles_next [] = NULL;
4 rated_articles[] = NULL;
5 while (!rated_article and rated_article < average_rate (article)) do
6 rated_article = rate(present_next_most_rated_article());

// συνέισε να παρουσιάζεις άρρα από την L1 ίστα
// ές ότου ο ρήστης αμοοήσει 1 άρρο

7 user_ratings[] += rated_article // Το άρρο Α1 αμοοείται με σκορ S1 >
average_rate

8 article_cluster = find_article_cluster(rated_article);
9 articles_next[] = find_most_rated_articles(article_cluster, M);
// το articles_next[] είναι τώρα η L2 ίστα που περιαμάνει M άρρα

10 while (has_next(articles_next)) do
11 rated_articles[] = rate(present_next_article(articles_next))

12 if (!rated_articles[]) then
// ο ρήστης δεν έει αμοοήσει κανένα από τα Μ άρρα της ίστας L1

13 articles_next[]=find_most_rated_articles_from_user_clusters (rated_article,M)
// το articles_next[] είναι τώρα η ίστα L3

14 rated_articles[] = rate(articles_next[]);
15 user_ratings [] += rated_articles[];
16 GOTO: T ;

// συνέισε με πιανές προτάσεις από τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης ρηστών

17 else
// ο ρήστης έει αμοοήσει ορισμένα από τα M άρρα

18 user_ratings [] += rated_articles[];
19 T:;
20 while (user_ratings.size() < Rmin) do

// έουμε αρκετές αμοοήσεις;
21 articles_next[]=find_most_rated_articles_from_user_clusters(rated_articles,M)

// το articles_next[] είναι τώρα η ίστα L4
22 rated_articles[] = rate(articles_next[]);
23 user_ratings [] += rated_articles[];

24 return user_ratings[]
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Ορισμένες οηητικές συναρτήσεις του αορίμου 10 ακοουούν δίνονται στον αόριμο 11.
Αόριμος 11: Συναρτήσεις που ρησιμοποιούνται στον αόριμο 10
Συνάρτηση average_rate
Είσοδος: article
Έξοδος: average rating
/* Ανάκτηση από τη ΒΔ της μέσης αμοοίας ια αυτό το άρρο από οποιονδήποτε

ρήστη το αμοόησε */
1 return user_ratings[]

Συνάρτηση rate
Είσοδος: articles[]
Έξοδος: rated_articles[]
/* Παρουσιάζει ια αμοόηση τα επιεμένα άρρα και επιστρέφει τις αμοοίες

(σκορ) ή null αν ένα άρρο δεν αμοοήηκε */
2 rated_articles[]=NULL;
3 return rated_articles[]

Συνάρτηση find_article_cluster
Είσοδος: rated_article
Έξοδος: article_cluster
/* Ανάκτηση από τη ΒΔ της συστάδας στην οποία ανήκει το άρρο */

4 return article_cluster
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Αόριμος 12: Ανάκτηση άρρν ασιζόμενοι σε συστάδες άρρν ή ρηστών συστή-
ματος
Συνάρτηση find_most_rated_articles
Είσοδος: cluster, M
Έξοδος: articles[M]
/* Ανακτά τα M πιο αμοοημένα άρρα τα οποία ανήκουν στην συστάδα cluster */
/* Χρησιμοποιεί τα αποτεέσματα της συσταδοποίησης από τη ΒΔ. Η συστάδα μπορεί

να είναι είτε άρρν νέν, είτε ρηστών */

Συνάρτηση find_most_rated_articles_from_user_clusters
Είσοδος: article/articles[], size M
Έξοδος: rated_articles[]
/* Ανακτά άρρα από τις συστάδες ρηστών τα οποία περιέουν ρήστες που

προηουμένς αμοόησαν την δεδομένη ίστα από άρρα. Χρησιμοποιεί τα
αποτεέσματα της συσταδοποίησης ρηστών */

rated_articles[]=NULL;
clusters[]= find_user_clusters(article);
// ρες τις συστάδες ρηστών που έουν αμοοήσει τα άρρα
foreach cluster in clusters[] do

rated_articles[]+=find_most_rated_articles (cluster, M);
return rated_articles[]
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ6
ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΕΣ ΥΛΟΠΟΙΗΣΗΣ ΚΑΙ ΠΡΟΔΙΑΓΡΑΦΕΣ ΤΟΥ

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

Ignorance, the root and the stem
of every evil.

Plato, Greek Philosopher, 347
BC

Στο παρόν κεφάαιο περιράφονται οι διαέσιμες τενοοίες που υπάρουν και που αφορούν
στα διάφορα υποσυστήματα του μηανισμού που υοποιήηκε. Παράηα αναφέρονται οι αποφά-
σεις που πάρηκαν όσον αφορά στο ποιες τενοοίες τεικά επιέηκαν και τέος δίνεται και η
αντίστοιη αιτιοόηση ια τις αποφάσεις αυτές. Στο παρόν κεφάαιο δεν αναφέρουμε διεξοδικά
όες οι διαέσιμες τενοοίες, παρά περιράφονται οι κατά τη νώμη μας πιο σημαντικές. Για μία
διεξοδική αναφορά ο ανανώστης μπορεί φυσικά να ανατρέξει στις εκάστοτε αναφορές ή και στην
μεταπτυιακή μου ερασία.

Παράηα, δίνονται οι προδιαραφές του συστήματος προτάσεν ώστε αυτό να είναι σε έση
να ειτουρεί σστά και να παράει αποτεέσματα που έουν αξία. Τέος αναφέρονται και ορισμένα
στοιεία που έουν να κάνουν με τις απαιτήσεις του μηανισμού σε υικό και οισμικό ώστε να
μπορεί να ειτουρεί αποτεεσματικά.
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6.1 Γώσσα υοποίησης ασικών υποσυστήματν
Όα τα ασικά υποσυστήματα του συστήματος προτάσεν που υοποιήηκε, είναι ραμμένα

είτε σε ώσσα C, είτε σε C++. Με τον όρο “ασικά” αναφερόμαστε στα υποσυστήματα που
εκτεούν διερασίες πυρήνα, δηαδή: ανάκτηση άρρν από τον πακόσμιο ιστό, προεπεξερασία
κειμένν, κατηοριοποίηση, παραή περίηψης και συσταδοποίηση άρρν νέν και ρηστών.
Υποσυστήματα όπς η παρουσίαση της πηροφορίας μπορούν να είναι σε οποιαδήποτε ώσσα
αυτό επιυμείται, μιας και δεν επιτεούν υποοισμούς παρά μόνο διαάζουν πηροφορία από την
ΒΔ του συστήματος και την παρουσιάζουν. Ακοουεί μία συνοπτική περιραφή τν δύο σσών
και τεκμηρίση της παραπάν απόφασης σετικά με τις επιεμένες ώσσες προραμματισμού.

6.2 Προεπεξερασία

6.2.1 Εξαή n-grams

Για την εξαή τν n-grams από το σώμα τν άρρν νέν που ανακτούνται από το διαδίκτυο,
αξιοποιήσαμε το πακέτο οισμικού εξαής n-grams από το [229]. Το πακέτο οισμικού αυτό
παρέει μία σειρά από εραεία ια την εξαή και διαείριση n-grams από ακατέραστο κείμενο.
Το ασικό πρόραμμα υοποιεί τον αόριμο εξαής που περιράφεται στο [151] και μπορεί
να εξάει τόσο n-grams έξεν (ια δυτικές ώσσες), όσο και αρακτήρν (π.. ια Κινέζικα).

Πρόκειται ια μία εξαιρετικά αποδοτική υοποίηση τν εν’ ό τενικών και δεν προη-
μάτισε ο εάιστος ρόνος που απαιτήηκε προκειμένου να εξάονται τα n-grams του κειμένου.
Παράηα ρέηκε ακριής ς προς τα αποτεέσματά του, της τάξης του 95% κατά μέσο όρο,
και επομένς αποτέεσε μία αυτονόητη επιοή προς ρήση.

Άα εραεία εξαής n-grams, τα οποία όμς δεν είναι σε ώσσα C/C++, είναι τα εξής:

• TextToolbox NGramCounter - A Free Web API for N-Gram Generation [158]

• A Simple Ruby N-Gram Generator [2]

• A Java Example for N-Gram Generation [1]

6.2.2 Υπερώνυμα του WordNet

Για την εξαή τν υπερνύμν του WordNet αξιοποιήσαμε την δυνατότητα που μας δίνει
το ίδιο το εραείο του WordNet, σε μορφή ιιοήκης της C, προκειμένου να αηεπιδράσει
με το σύστημα προεπεξερασίας μας.

Όπς έουμε αναφέρει ήδη, το WordNet είναι μια εξικοοφική άση νώσης ια την Α-
ική ώσσα. Ουσιαστικά, ρήματα, επίετα και επιρρήματα ορανώνονται σε σύνοα από συ-
νώνυμα (synset) με το καένα να εκφράζει ένα διακριτό νόημα. Τα synsets διασυνδέονται μέσ
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εννοιοοικών-σημασιοοικών καώς και εξικοοικών συσετίσεν. Το δίκτυο που προκύπτει
από συσετιζόμενες έξεις και νοήματα μπορεί να είναι διαέσιμο στον ρήστη ή σε άα προράμ-
ματα προς αξιοποίηση. Το WordNet είναι επίσης εεύερα διαέσιμο ια κατέασμα και ρήση,
ρίσκοντας εφαρμοή σε ποά έματα υποοιστικής και εξικοοικής επεξερασίας φυσικής
ώσσας.

Η έκδοση του WordNet που ρησιμοποιήηκε στα παίσια της διδακτορικής διατριής είναι η
3.0 ή οποία αποτεεί και την τεευταία διαέσιμη ια Linux.

6.3 Συσταδοποίηση

6.3.1 Υοποιήσεις αορίμν συσταδοποίησης

Ποές από τις προαναφερείσες μεοδοοίες συσταδοποίησης έουν ενσματεί σε πακέτα
συσταδοποίησης, όπς το CLUTO [112], το SenseClusters [175], κ. α. Ακοουεί μία σύντομη
περιραφή τν πιο σημαντικών από αυτά.

6.3.1.1 CLUTO

Το CLUTO clustering toolkit [112] είναι ένα πακέτο οισμικού ια την συσταδοποίηση τόσο
αμηής όσο και υψηής διαστατικότητας δεδομένν, το οποίο δίνει τη δυνατότητα ανάυσης
τν αρακτηριστικών τν διαφόρν συστάδν. Αποτεεί μία εξαιρετική ύση ια συσταδοποίηση
δεδομένν που πηάζουν από διαφορετικές περιοές εφαρμοών όπς ανάκτηση πηροφορίας,
ιστός, GIS και ιοοία. Το CLUTO αποτεείται τόσο από αυτόνομα προράμματα που υοποιούν
τους αορίμους συσταδοποίησης, όσο και από μία ιιοήκη μέσ της οποίας μπορούμε να
αξιοποιήσουμε απευείας τους διαφόρους αορίμους είτε συσταδοποίησης είτε ανάυσης.

Το CLUTO παρέει τρεις διαφορετικές κάσεις αορίμν συσταδοποίησης οι οποίοι δρουν
είτε απ’ ευείας πάν στο ώρο τν αντικειμένν (feature space), είτε στο ώρο ομοιότητας αυτών
(similarity space). Ένα σημαντικό αρακτηριστικό στους περισσότερους αορίμους συσταδο-
ποίησης του CLUTO είναι ότι αντιμετπίζουν το πρόημα της συσταδοποίησης ς μία διαδικασία
ετιστοποίησης η οποία προσπαεί να μειστοποιήσει ή να εαιστοποιήσει μία συκεκριμένη
συνάρτηση κριτηρίου η οποία ορίζεται είτε συνοικά, είτε τοπικά σε σέση με το ώρο ύσεν του
προήματος. Το CLUTO έει δύο τρόπους εκτέεσης, έναν που αντιμετπίζει τα αντικείμενα
ς διανύσματα σε έναν ποαπών διαστάσεν ώρο, και έναν ο οποίο ενερεί πάν στο ώρο
ομοιότητας μεταξύ τν αντικειμένν. Και οι δύο τρόποι υποοίζουν την ύση στο πρόημα
της συσταδοποίησης ρησιμοποιώντας μία από τις πέντε παρακάτ διαφορετικές προσείσεις. Οι
τέσσερις από αυτές τις προσείσεις είναι μερισματικές στη φύση τους, ενώ η πέμπτη προσέιση
είναι ιεραρική (agglomerative).

Ορισμένα από τα προτερήματα του CLUTO είναι τα εξής:

• ποαπές κάσεις αορίμν συσταδοποίησης: διαμερισματικοί, ιεραρικοί, καώς και
ραφο-μερισματικοί
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• ποαπές μετρικές ομοιότητας/συναρτήσεις απόστασης ια αξιοποίηση στους εν’ ό
αορίμους:

– Ευκείδεια απόσταση

– ομοιότητα συνημιτόνου

– correlation coefficient

– extended Jaccard

– καώς και δυνατότητα ορισμού από τον ρήστη

• ποαπά state of the art κριτήρια συσταδοποίησης καώς και σήματα συώνευσης ιε-
ραρικών αορίμν

• παραδοσιακοί ιεραρικοί αόριμοι single-link, complete-link, UPGMA

• εκτεταμένες δυνατότητες οπτικής απεικόνισης συστάδν καώς και εξόδου σε αρείο: postscript,
SVG, gif, xfig, κ.π.

• εύκοη κιμάκση ια ιιάδες αντικείμενα και δεκάδες ιιάδες διαστάσεις

Περισσότερες πηροφορίες ια το CLUTO clustering toolkit είναι διαέσιμες στο [51].

6.3.1.2 SenseClusters

Το SenseClusters [175] είναι οντρικά ένα σύστημα διακρίσεν ερμηνειών έξεν. Παράει
συστάδες οι οποίες σηματίζονται από τα συμφραζόμενα στα οποία μία δεδομένη έξη εμφανίζεται.
Δεν ρησιμοποιεί άη νώση πέρα από αυτή που είναι διαέσιμη σε ένα μη δομημένο corpus, ενώ
οι συστάδες ια μία δεδομένη έξη-στόος ασίζονται μόνο στις αμοιαίες ομοιότητες από τα
συμφραζόμενα.

Επί της ουσίας, το SenseClusters αποτεεί ένα πακέτο από (κυρίς) Perl προράμματα το
οποίο παρέει αορίμους συσταδοποίησης δεδομένν με ρήση μη εποπτευόμενν τενικών εκ-
μάησης. Το SenseClusters αξιοποιεί διαφορετικά άα προράμματα (όπς το CLUTO) προκει-
μένου να παράει τις επιυμητές συσταδοποιήσεις. Βασίζεται αυστηρά σε εξικοοικά αρακτηρι-
στικά τν κειμένν και όι στην εκπαίδευση συστήματος ή ρήση εξτερικής άσης νώσης. Το
SenseClusters έει την δυνατότητα αυτόματου καορισμού του πήους τν συστάδν στα δεδο-
μένα ασιζόμενο σε ένα πήος από κριτήρια αυτόματου τερματισμού της εκτέεσης. Περισσότερες
πηροφορίες ια το SenseClusters είναι διαέσιμες στο [194]

6.3.1.3 Συσταδοποίηση στη MATLAB

Υπάρει πηώρα από ιιοήκες συσταδοποίησης που έουν υοποιηεί στην MATLAB, και
συκεκριμένα το [50] αποτεεί μία καή περίηψη τν διαέσιμν επιοών. Εκτός από τις ύσεις
που προτείνονται στο παραπάν, διάφορα άα toolkits έουν δημιουρηεί τα οποία καύπτουν
αρκετούς αορίμους συσταδοποίησης, όπς ια παράδειμα το TMG.
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6.3.1.3.1 Text to Matrix Generator

Το Text to Matrix Generator (TMG)[234][205] αποτεεί ένα MATLAB toolbox το οποίο
μπορεί να ρησιμοποιηεί ια ποές ερασίες που έουν να κάνουν με text mining. Το μεαύτερο
μέρος του TMG είναι ραμμένο σε MATLAB, παρότι ένα μεάο τμήμα της φάσης δεικτοδότησης
στην τεευταία έκδοση είναι ραμμένο σε Perl. Παράηα, το TMG συνεράζεται εύκοα με
MySQL προσφέροντας έτσι ευειξία στη ρήση.

Το TMG ταιριάζει ιδιαίτερα σε text mining εφαρμοές με δεδομένα υψηής διαστατικότη-
τας αά εξαιρετικά αραιά, μίας και ρησιμοποιεί την υποδομή αραιών πινάκν (sparce matrices)
της MATLAB. Αρικά φτιάτηκε στο Πανεπιστήμιο Πατρών ς ένα εραείο προ-επεξερασίας
κειμένου προκειμένου να παράει τους πίνακες όρν-κειμένν από αδόμητο κείμενο. Η τεευταία
έκδοση προσφέρει ποά περισσότερα, όπς: δεικτοδότηση, ανάκτηση, μείση διαστατικότητας,
μη-αρνητική παραοντοποίηση πινάκν, συσταδοποίηση και κατηοριοποίηση.

Η ειτουρικότητα του TMG είναι διαέσιμη στον ρήστη με διάφορους τρόπους. Είτε απευ-
είας μέσ του GUI που ασίζεται σε MATLAB (έκδοση 7.0 η μεταενέστερη), είτε απευείας
μέσ του command line interface της MATLAB απ’ όπου μπορούν να κηούν οι επιυμητές
συναρτήσεις.

Η διαδικασία προεπεξερασίας του TMG παρέει παρόμοια ειτουρικότητα με αυτή που πε-
ριράφηκε στα παίσια της διδακτορικής διατριής, περιαμάνοντας διάφορα ήματα που έουν
να κάνουν με μείση διαστατικότητας, όπς αφαίρεση κοινότυπν έξεν (stopwords), αφαίρεση
πού σύντομν ή πού μεάν όρν, αφαίρεση πού συνών ή πού σπάνιν όρν. Επίσης δί-
νει τη δυνατότητα εξαής ζυίσματος όρν όπς και σημάτν κανονικοποίησης και εξαής
ρίζας έξεν (stemming).

6.3.1.4 C Clustering Library

Η ιιοήκη C Clustering Library [40] αποτεεί μία εαφριά (lightweight) και open source
υοποίηση τν διαφόρν αορίμν συσταδοποίησης που ρησιμοποιήηκαν κατά την διάρκεια
εκπόνησης της διδακτορικής διατριής. Η ιιοήκη περιαμάνει τόσο τους αορίμους συστα-
δοποίησης τους οποίους αξιοοήσαμε απ’ ευείας (ενότητα 7.2.1.1), όσο και τον k-means πυρήνα
του αορίμου W-kmeans που αναπτύηκε.

Οι μέοδοι συσταδοποίησης που προσφέρει η εν’ ό ιιοήκη μπορούν να αξιοποιηούν
με ποούς τρόπους. Η έκδοση Cluster 3.0 παρέει μία ραφική διεπαφή ια την πρόσαση σε
ρουτίνες διεπαφής. Η ιιοήκη είναι διαέσιμη ια όες τις πατφόρμες και παρέει interfaces σε
ποαπές ώσσες προραμματισμού. Το ασικότερο πεονέκτημα όμς της ιιοήκη είναι ότι
είναι ρήορη στις κήσεις της (σε ενικές ραμμές ρήκαμε κάε κήση ρηορότερη σε σέση
με τα υπόοιπα toolkits) και εξαιρετικά αποτεεσματική όσον αφορά τις παραόμενες συστάδες.
Επιπέον, η αξιοποίησή της και διασύνδεση με το σύστημα προτάσεν ήταν αρκετά εύκοη μιας
και είναι υοποιημένη σε ώσσα προραμματισμού C όπς και τα υπόοιπα ασικά υποσυστήματα
του συστήματος προτάσεν μας.

Οι αόριμοι συσταδοποίησης που υποστηρίζει η C Clustering Library είναι οι εξής:
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• ιεραρικοί αόριμοι: pairwise centroid linkage, single linkage, complete linkage, και average
linkage

• k-means

• Self-organizing maps

• PCA

Οι μετρικές ομοιότητας/συναρτήσεις απόστασης που υποστηρίζει η C Clustering Library είναι
οι εξής:

• συσέτιση Pearson, απόυτη τιμή της

• ομοιότητα συνημιτόνου

• συσέτιση Spearman’s rank

• Kendall’s

• Ευκείδεια απόσταση

• city-block απόσταση

Περισσότερες πηροφορίες σετικά με την C Clustering Library μπορούν να ρεούν και
στο user manual της ιιοήκης1. Τέος, η έκδοση της ιιοήκης C Clustering Library που
αξιοποιήηκε στα παίσια της διδακτορικής διατριής ήταν η cluster-1.52a η οποία είναι και η
τεευταία διαέσιμη κατά την συραφή του παρόντος.

6.4 Βάση δεδομένν

6.4.1 MySQL

Η MySQL είναι η δημοφιέστερη Βάση Δεδομένν ανοιτού κώδικα που προσφέρεται από το
Δίκτυο MySQL. Η αριτεκτονική της την κάνει να είναι εξαιρετικά ρήορη και πού εύκοη σε
ααές και ανααμίσεις. Επιτρέπει επαναρησιμοποίηση κώδικα όπου αυτό είναι ανακαίο και
παρέει ένα μινιμαιστικό τρόπο δημιουρίας στοιείν διαείρισης άσης δεδομένν τέτοιο ώστε
να κάνει τη MySQL ασύκριτη σε ταύτητα, σε κατάηψη ώρου, σταερότητα και ευκοία. Ο
μοναδικός στο είδος του διαρισμός του κεντρικού πυρήνα του server από το μηανισμό αποή-
κευσης κάνει δυνατή την ύπαρξη αυστηρού εέου σε συνααές και μείση ταύτητας ή ύπαρξη
εαματικά μεάης ταύτητας με απευείας προσπέαση τν δεδομένν, στοιεία που μπορούν να
ρησιμοποιηούν ανάοα με τις ανάκες τν ρηστών. Η MySQL περιαμάνει αποήκευση σε
μηανή InnoDB, η οποία υποστηρίζει ασφάεια στις συνααές και ACID-συματή μηανή απο-
ήκευσης με commit, rollback, crash recovery και low-level locking δυνατότητες. H έκδοση της

1http://bonsai.hgc.jp/~mdehoon/software/cluster/cluster.pdf
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MySQL που ρίσκεται αυτή τη στιμή σε σταερή κατάσταση είναι η 5.5.40 και υποστηρίζει ποά
στοιεία που αφορούν την απόδοση, τη διενοποίηση και τη δυνατότητα ένταξης του MySQL server
σε άα στοιεία υικού και οισμικού. Τα πιο ασικά στοιεία που αρακτηρίζουν τη MySQL
είναι:

• Υποερτήματα, που επιτρέπουν στους ρήστες να κάνουν σύνετα ερτήματα με μεάη
ευκοία και αποδοτικά.

• Γρήορη επικοιννία μεταξύ server και client μέσα από ένα καινούριο πρτόκοο.

• Μικρότερη κατανάση πόρν από το server μέσα από ετιστοποίηση στις ιιοήκες.

• Υποστήριξη Unicode, διενείς αρακτήρες και υποστήριξη αποήκευσης στην πειοψηφία
τν συνόν αρακτήρν.

• Υποστήριξη τύπν GIS ια ερτήματα που αφορούν άρτες και εραφικά δεδομένα.

Τα παραπάν στοιεία κάνουν τη MySQL ένα υπερ-πούτιμο εραείο στα έρια κάποιου ρήστη
και τη έτουν στην 1η έση ια επιοή ς άση δεδομένν του συστήματός μας [150]

6.4.2 Βάση δεδομένν του συστήματος

Το σύστημα μας οιπόν στην παρούσα έκδοσή του ρησιμοποιεί την έκδοση 5.5.40 της MySQL
και η οποία αποτεεί και το ουσιαστικό επίπεδο διασύνδεσης μεταξύ τν διαφορετικών υποσυστη-
μάτν που έουν υοποιηεί.

Μία εκτενής ανάυση τν πινάκν του συστήματος ξεφεύει από το σκοπό της παρούσας
διατριής, εξάου κάτι τέτοιο έει ήδη ίνει στην μεταπτυιακή μου ερασία. Παρόα αυτά, κά-
ποια ενικά στοιεία ια τη άση δεδομένν αναφέρονται στη συνέεια. Η ΒΔ του συστήματος
προτάσεν είναι ουσιαστικά το ασικό επίπεδο συντονισμού και επικοιννίας τν διαφόρν υπο-
συστημάτν από τα οποία απαρτίζεται. Ορισμένοι πίνακες που αξίζει να αναφέρουμε είναι οι εξής:

• αυτοί που αφορούν τα άρρα νέν και οι οποίοι είναι και οι μεαύτεροι σε όκο πηροφορίας.
Επίσης ο πίνακας τν άρρν έει ποές πηροφορίες ανάοα με το στάδιο στο οποίο
ρίσκεται το σύστημα μέσα από συκεκριμένα flags τα οποία αποηκεύονται σε πεδία της
ΒΔ ια κάε άρρο

• αυτοί που αφορούν την κατηοριοποίηση που πραματοποιεί το αντίστοιο υποσύστημα,
καώς και οι πίνακες που κρατάνε την πηροφορία εκπαίδευσης

Η άση δεδομένν του συστήματος έει δεεί ποές σεδιαστικές ααές σε σέση με
αυτή που ρησιμοποιήηκε στα παίσια της διπματικής ή μεταπτυιακής ερασίας. Αυτό είναι ένα
στοιείο ετικό ια το σύστημα καώς με αυτό τον τρόπο έουμε μία πιο συνοπτική αναπαράσταση
τν δεδομένν που αποηκεύει το σύστημά μας και επομένς καύτερη απόδοση όσον αφορά στην
εκτέεση τν ερτημάτν.
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Μία ενική εικόνα της άσης δεδομένν φαίνεται στο σήμα 16. Από το σήμα αυτό έαια
είπουν οι νέοι πίνακες που προσέηκαν στα παίσια της διδακτορικής διατριής και οι οποίοι
αναύονται στην ενότητα που ακοουεί.

6.4.2.1 Νέοι πίνακες

Το E-R διάραμμα τν νέν πινάκν της ΒΔ που υοποιήηκαν φαίνεται στο σήμα 17.
Μπορούμε να δούμε ότι οι νέοι πίνακες ρίζονται σε τρεις κατηορίες:

• πίνακες συσταδοποίησης άρρν νέν

• πίνακες συσταδοποίησης ρηστών

• πίνακες εξαής πηροφορίας n-grams

Στη συνέεια δίνουμε ορισμένα στοιεία ια καέναν από τους νέους (συνοικά 12) πίνακες

6.4.2.1.1 Πίνακες συσταδοποίησης άρρν νέν

Ακοουεί μία σύντομη περιραφή τν πινάκν που έουν να κάνουν με την διαδικασία συ-
σταδοποίησης άρρν νέν από τον αόριμο W-kmeans.

6.4.2.1.1.1 clustering_passes Ο πίνακας clustering_passes την απαραίτητη πηροφορία
που αφορά κάε πέρασμα συσταδοποίησης άρρν νέν. Πιο συκεκριμένα, περιαμάνει:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

sum_of_dist Άροισμα τν αποστάσεν που καταράφηκαν σε αυτό το πέρασμα. Η πηροφορία
είναι ρήσιμη ια τον μετέπειτα υποοισμό μετρικών όπς η Clustering Index (CI)

avg_intra_sim Η μέση εσ-συσταδική απόσταση τν συστάδν του περάσματος

avg_inter_sim Η μέση δια-συσταδική απόσταση τν συστάδν του περάσματος

singletons Το πήος τν μοναδιαίν συστάδν του περάσματος (συστάδες με ένα μόνο αντικεί-
μενο)

clusterinig_index Δείκτης συσταδοποίησης ια το συκεκριμένο πέρασμα. Ουσιαστικά αποτεεί
το ασικό κριτήριο αξιοόησης του πόσο αποτεεσματικό ήταν το πέρασμα

labeled flag που αρακτηρίζει εάν έει ίνει ονοματοδοσία συστάδν ια το συκεκριμένο πέρασμα.
Αν ναι, οι επιεμένες συστάδες α είναι διαέσιμες στον πίνακα clusters

timestamp Το ρονικό σημείο όπου ξεκίνησε το εν’ ό πέρασμα

exta_info Επιπέον πηροφορίες ια αυτό το πέρασμα. Κυρίς ρησιμοποιείται ια να αποη-
κεύουμε πηροφορίες εκτέεσης ραμμής εντοών που ρησιμοποιήηκε
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Σήμα 16: Διάραμμα E-R της ΒΔ ρίς τους νέους πίνακες
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Σήμα 17: Διάραμμα E-R τν νέν πινάκν της ΒΔ

156



Κεφάλαιο 6 6.4. Βάση δεδομένων

6.4.2.1.1.2 clusters Ο πίνακας clusters αποηκεύει τις εντοπισμένες συστάδες μετά την
εκτέεση του αορίμου W-kmeans πάν σε άρρα νέν. Πιο συκεκριμένα, τα πεδία που περι-
αμάνει είναι:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

clustering_pass Το πέρασμα συσταδοποίησης της εν’ ό αποηκευμένης συστάδας άρρν
νέν (foreign key στον πίνακα clustering_passes)

label Η ετικέτα που έδσε ο μηανισμός ονοματοδοσίας συστάδν, αν και εφόσον έει τρέξει ια
το συκεκριμένο πέρασμα συσταδοποίησης

cl_center Οι συντεταμένες του κέντρου της συστάδας στον διανυσματικό ώρο τν άρρν που
συμμετείαν στην συκεκριμένη διαδικασία συσταδοποίησης

intra_sim Η εσ-συσταδική ομοιότητα της συστάδας αυτή με τις υπόοιπες της συκεκριμένης
συσταδοποίησης (μέση τιμή)

6.4.2.1.1.3 article2cluster Ο πίνακας article2cluster αποηκεύει την συστάδα στην οποία
ανήκει το κάε άρρο που συσταδοποιήηκε. Περιαμάνει τα εξής πεδία:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

cl_id Η συστάδα στην οποία ανήκει το άρρο νέν (foreign key στον πίνακα clusters)

ar_id Το άρρο νέν (foreign key στον πίνακα articles (σήμα 16)

clustering_id Η διαδικασία συσταδοποίησης που έκανε την εν’ ό ανάεση του άρρου στη
συστάδα (foreign key στον πίνακα clustering_passes)

6.4.2.1.1.4 cluster_similarities Ο πίνακας cluster_similarities αποηκεύει τις ομοιό-
τητες μεταξύ τν συστάδν που προέκυψαν από τα διάφορα περάσματα συσταδοποίησης. Περιαμ-
άνει τα εξής πεδία:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

cl_a Το ανανριστικό της πρώτης συστάδας άρρν νέν (foreign key στον πίνακα clusters)

cl_b Το ανανριστικό της δεύτερης συστάδας άρρν νέν (foreign key στον πίνακα clusters)

inter_sim Η δια-συσταδική ομοιότητα τν δύο συστάδν της κάε εραφής

clustering_id Η διαδικασία συσταδοποίησης που έκανε την εν’ ό ανάεση του άρρου στη
συστάδα (foreign key στον πίνακα clustering_passes)
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6.4.2.1.2 Πίνακες συσταδοποίησης ρηστών

Ακοουεί μία σύντομη περιραφή τν πινάκν που έουν να κάνουν με την διαδικασία συ-
σταδοποίησης συνεδριών (ρηστών) του συστήματος από τον αόριμο W-kmeans.

6.4.2.1.2.1 clustering_passes_sesions Ο πίνακας clustering_passes_sesions την απα-
ραίτητη πηροφορία που αφορά κάε πέρασμα συσταδοποίησης συνεδριών ρηστών που έουν
καταραφεί στο σύστημα. Πιο συκεκριμένα, περιαμάνει:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

sum_of_dist Άροισμα τν αποστάσεν που καταράφηκαν σε αυτό το πέρασμα. Η πηροφορία
είναι ρήσιμη ια τον μετέπειτα υποοισμό μετρικών όπς η CI

avg_intra_sim Η μέση εσ-συσταδική απόσταση τν συστάδν του περάσματος

avg_inter_sim Η μέση δια-συσταδική απόσταση τν συστάδν του περάσματος

singletons Το πήος τν μοναδιαίν συστάδν του περάσματος (συστάδες με ένα μόνο αντικεί-
μενο)

clusterinig_index Δείκτης συσταδοποίησης ια το συκεκριμένο πέρασμα. Ουσιαστικά αποτεεί
το ασικό κριτήριο αξιοόησης του πόσο αποτεεσματικό ήταν το πέρασμα

labeled flag που αρακτηρίζει εάν έει ίνει ονοματοδοσία συστάδν ια το συκεκριμένο πέρασμα.
Αν ναι, οι επιεμένες συστάδες α είναι διαέσιμες στον πίνακα clusters

timestamp Το ρονικό σημείο όπου ξεκίνησε το εν’ ό πέρασμα

exta_info Επιπέον πηροφορίες ια αυτό το πέρασμα. Κυρίς ρησιμοποιείται ια να αποη-
κεύουμε πηροφορίες εκτέεσης ραμμής εντοών που ρησιμοποιήηκε

6.4.2.1.2.2 session_clusters Ο πίνακας session_clusters αποηκεύει τις εντοπισμένες
συστάδες συνεδριών μετά την εκτέεση του αορίμου W-kmeans. Πιο συκεκριμένα, τα πεδία
που περιαμάνει είναι:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

clustering_pass Το πέρασμα συσταδοποίησης της εν’ ό αποηκευμένης συστάδας ρηστών
(foreign key στον πίνακα clustering_passes_sessions)

label Η ετικέτα που έδσε ο μηανισμός ονοματοδοσίας συστάδν, αν και εφόσον έει τρέξει ια
το συκεκριμένο πέρασμα συσταδοποίησης

cl_center Οι συντεταμένες του κέντρου της συστάδας στον διανυσματικό ώρο τν άρρν που
συμμετείαν στην συκεκριμένη διαδικασία συσταδοποίησης

intra_sim Η εσ-συσταδική ομοιότητα της συστάδας αυτή με τις υπόοιπες της συκεκριμένης
συσταδοποίησης (μέση τιμή)
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6.4.2.1.2.3 session2cluster Ο πίνακας session2cluster αποηκεύει την συστάδα στην οποία
ανήκει η κάε συνεδρία ρήστη που συσταδοποιήηκε. Τα πεδία που περιαμάνει είναι:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

cl_id Η συστάδα στην οποία ανήκει η συνεδρία (foreign key στον πίνακα session_clusters)

s_id Η συνεδρία ρήστη (foreign key στον πίνακα sessions)

clustering_id Η διαδικασία συσταδοποίησης που έκανε την εν’ ό ανάεση της συνεδρίας
ρήστη στη συστάδα (foreign key στον πίνακα clustering_passes_sessions)

6.4.2.1.2.4 cluster_similarities_sessions Ο πίνακας cluster_similarities_sessions απο-
ηκεύει τις ομοιότητες μεταξύ τν συστάδν που προέκυψαν από τα διάφορα περάσματα συστα-
δοποίησης. Περιαμάνει τα εξής πεδία:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

cl_a Το ανανριστικό της πρώτης συνεδρίας ρηστών (foreign key στον πίνακα session_clusters)

cl_b Το ανανριστικό της δεύτερης συνεδρίας ρηστών (foreign key στον πίνακα session_clusters)

inter_sim Η δια-συσταδική ομοιότητα τν δύο συστάδν της κάε εραφής

clustering_id Η διαδικασία συσταδοποίησης που έκανε την εν’ ό ανάεση του άρρου στη
συστάδα (foreign key στον πίνακα clustering_passes_sessions)

6.4.2.1.2.5 user_sessions Ο πίνακας user_sessions αποηκεύει τις συνεδρίες ρηστών
οι οποίες έουν εξαεί από τις ποηήσεις που έουν καταραφεί στο σύστημα. Περιαμάνει τα
εξής πεδία:

id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

user_id Το ανανριστικό του ρήστη (foreign key στον πίνακα website_users)

starts Timestamp που αποηκεύει το ρονικό σημείο έναρξης της συνεδρίας

ends Timestamp που αποηκεύει το ρονικό σημείο ήξης της συνεδρίας

threshold Το ρονικό όριο (threshold) που ρησιμοποιήηκε κατά την εξαή της συκεκριμέ-
νης συνεδρίας. Αφορά την μεταητή session_threshold στον αόριμο 5. Τυπικά το όριο
εύρεσης συνεδριών είναι 10 επτά.

stamp Timestamp που αποηκεύει το ρονικό σημείο που εισήηκε η συκεκριμένη εραφή
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6.4.2.1.2.6 user_sessions_articles Ο πίνακας user_sessions_articles αποηκεύει τις
εμφανίσεις άρρν νέν σε συνεδρίες ρηστών. Τα πεδία που περιαμάνει είναι τα ακόουα:

ar_id Το ανανριστικό του άρρου

s_id Το ανανριστικό της συνεδρίας

6.4.2.1.3 Πίνακες n-grams

Ακοουεί μία συνοπτική παρουσίαση τν πινάκν της ΒΔ οι οποίοι κρατάνε τις πηροφορίες
ια τα εξαόμενα n-grams από τα άρρα νέν.

6.4.2.1.3.1 extraction_ng Ο πίνακας extraction_ng αποηκεύει τα εξαόμενα n-grams
σε αντιστοιία του πίνακα keywords (σήμα 16). Περιαμάνει τα εξής πεδία:

ng_id Μοναδικό ανανριστικό πρτεύον κειδί ια το συκεκριμένο πίνακα

ng_name Το όνομα (εκτικό) του συκεκριμένου n-gram - μπορεί να περιαμάνει 2 η περισσό-
τερες έξεις

lang_id Το ανανριστικό της ώσσας στην οποία ανήκει το εν’ ό n-gram. (foreign key
στον πίνακα language του σήματος 16)

trash Πεδίο ια την επισήμανση μη ρήσιμν n-grams. Τα n-grams που έουν την τιμή “1” στο
εν’ ό πεδίο δεν αμάνονται υπόψιν από τις διαδικασίες συστήματος

6.4.2.1.3.2 extraction_ng2ar Ο πίνακας extraction_ng2ar τη συσέτιση μεταξύ τν
εξαόμενν n-grams και άρρν του συστήματος. Περιαμάνει τα εξής πεδία:

ng_id Το n-gram στο οποίο αναφέρεται η εν’ ό εραφή (foreign key στον πίνακα extraction_ng)

ar_id Το άρρο στο οποίο περιέεται το εν’ ό n-gram (foreign key στον πίνακα articles του
σήματος 16)

sentences Οι προτάσεις στις οποίες εμφανίζεται το n-gram στο συκεκριμένο άρρο. Οι προτάσεις
αριμούνται και καταράφοντα με τη σειρά

abs_frequency Η απόυτη συνότητα εμφάνισης του n-gram μέσα στο άρρο

rel_frequency Η σετική συνότητα εμφάνισης του n-gram μέσα στο άρρο

6.5 Διασύνδεση μηανισμών
Η διασύνδεση τν μηανισμών ασίζεται αποκειστικά στο επίπεδο άσης δεδομένν αά και

στη σειριακή εκτέεση τν διαδικασιών που προσφέρει το σύστημα. Το εονός ότι ρησιμοποιού-
νται ποαπά επίπεδα στην υοποίηση είναι σημαντικό ια ένα τέτοιο σύστημα καότι υπάρει
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ένα επίπεδο το οποίο είναι κοινό ια όα τα υποσυστήματα και συνεπώς είναι εφικτή η αντααή
δεδομένν.

Παράηα, όοι οι μηανισμοί του συστήματος έουν σεδιαστεί με τέτοιο τρόπο ώστε να
δέονται δεδομένα από δύο διαφορετικά κανάια και αντίστοια να εξάουν τα δεδομένα σε δύο
διαφορετικά κανάια, το ένα αυτό της άσης δεδομένν και το άο σε μορφή XML. Μιούμε ια
το κασσικό πρότυπο μίας n-tier αριτεκτονικής η οποία επιτυάνει διασύνδεση τν αυτόνομν
μηανισμών που την αποτεούν στο επίπεδο καναιού επικοιννίας. Με αυτό τον τρόπο έουν
μηανισμούς που αποδεσμεύονται όσο αφορά το κομμάτι της υοποίησης και δεν έουν κανένα
περιορισμό αρκεί να μπορούν να “διαάσουν” δεδομένα από άση δεδομένν ή από XML αρεία
και αντίστοια να είναι σε έση να “ράψουν” σε άση δεδομένν ή σε XML αρεία.

6.6 Προδιαραφές

6.6.1 Συοή άρρν και εξαή ρήσιμου κειμένου

Το σύστημα προτάσεν ξεκινά την διαδικασία δεικτοδότησης άρρν με τον μηανισμό συ-
οής άρρν από το διαδίκτυο ο οποίος τρέει ανεξάρτητα από τα υπόοιπα υποσυστήματα που
έουν αηεπίδραση με τον ρήστη. Σε αυτόν περιαμάνονται η συοή άρρν από τον ιστό
και η εξαή του ρήσιμου κειμένου από αυτά. Η ειτουρία είναι αυτοματοποιημένη ώστε να
αηεπιδρά με τη άση δεδομένν και η ανρώπινη επίδραση μπορεί να είναι μόνο έμμεση. Το
συκεκριμένο υποσύστημα δέεται σαν είσοδο τα RSS Feeds που καταράφονται στη άση δεδο-
μένν και ια την ακρίεια τα urls τν RSS feeds τν news portals τα οποία πρέπει να διαπεράσει
ο crawler. Είναι εύοο πς υπόκειται στον διαειριστή του συστήματος ο καορισμός έκυρν
RSS Feeds ια την τροφοδότηση του μηανισμού με άρρα, κάτι που είναι εφικτό μέσ της διεπα-
φής διαείρισης του συστήματος. Ο μηανισμός εξαής ρήσιμου κειμένου είναι σεδιασμένος
ώστε να εξάει κείμενα άρρν από τη σείδα· δεν έει επομένς νόημα, και ια την ακρίεια ε-
μίζει τη άση δεδομένν με “σκουπίδια”, η εισαή urls από RSS feeds που δεν περιέουν σώμα.
Παρόμοια, πρέπει να αποφεύεται η ρήση urls που δεν υπάρουν (dead links) καώς οδηούν
τον crawler και όο συνοικά το σύστημα σε άσιμο ρόνου. Περισσότερες πηροφορίες ια το
υποσύστημα εξαής ρήσιμου κειμένου είναι διαέσιμες στα [5] [6] [8] [4].

6.6.2 Προεπεξερασία κειμένου

Ως νστών, ο μηανισμός προεπεξερασίας κειμένου είναι αυτοματοποιημένος ώστε να α-
ηεπιδρά με τα κείμενα της άσης δεδομένν. Η ορή ειτουρία του επομένς εναπόκειται στην
ορή κατάσταση της άσης δεδομένν και τις συνααές που ίνονται με αυτή. Δεδομένου ότι
όα τα απαραίτητα πεδία τν πινάκν της άσης δεδομένν περιέουν ορές πηροφορίες, η εξα-
ή keywords προράει άσει αυτών. Πρέπει να σημειεί επίσης ότι η διαδικασία της προεπε-
ξερασίας κειμένου (αφαίρεση στίξης και αριμών, ανάκτηση ουσιαστικών, αφαίρεση stopwords,
stemming) εκτεείται σειριακά και πριν τις διαδικασίες κατηοριοποίησης περίηψης και συστα-
δοποίησης ια το κάε άρρο. Τα αποτεέσματα του υποσυστήματος εξαής keywords, όπς
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έουμε πει, αποηκεύονται στους κατάηους πίνακες της άσης δεδομένν του συστήματος ια
να είναι διαέσιμα στα υποσυστήματα που ακοουούν. Περισσότερες πηροφορίες ια το υποσύ-
στημα προεπεξερασίας κειμένου είναι διαέσιμες στα [38] [34].

6.6.3 Κατηοριοποίηση εξαή περίηψης και συσταδοποίησης

Τα υποσυστήματα κατηοριοποίησης εξαής περίηψης και συσταδοποίησης, που αποτεούν
και τον πυρήνα του συστήματος μαζί με αυτό της προσποποίησης, είναι σεδιασμένα ώστε να
δέονται ς είσοδο τα δεδομένα της προεπεξερασίας κειμένου. Όπς περιράφεται και στο [34], η
διαδικασία που ακοουείται μετά την προεπεξερασία κειμένου είναι: προσπάεια ια κατηοριο-
ποίηση του κειμένου άσει κάποιν κριτηρίν και της άσης νώσης που έουμε, αν η κατηοριο-
ποίηση είναι επιτυής (το κείμενο είναι πού σετικό με μία κατηορία), προρούμε σε εξαή
ενικής περίηψης υποοηούμενη από την κατηορία του κειμένου. Αν η κατηοριοποίηση δεν
είναι εφικτή, προρούμε σε εξαή ενικής περίηψης και επιειρούμε την κατηοριοποίηση αυ-
τής. Αν η δεύτερη απόπειρα κατηοριοποίσης δώσει καύτερα αποτεέσματα, αποηκεύουμε αυτά
στη άση δεδομένν, αιώς τα πρώτα. Φυσικά τα υποσυστήματα μπορούν να κηούν και αυ-
τόνομα, π. . να ζητήσουμε περίηψη ή κατηοριοποίηση ενός άρρου που έουμε στην κατοή
μας.

Η προσπάεια κατηοριοποίησης ενός άρρου μοιάζει με την Linear Least Squares Fit - LLSF
τενική και προράει ς εξής: η κατηοριοποίηση τν άρρν ίνεται ρησιμοποιώντας την ίστα
με τα πιο αντιπροσπευτικά (stemmed) keywords του κειμένου μαζί με τις συνότητες εμφάνισής
τους. Έοντας ήδη στη διάεσή μας παρόμοιες ίστες που αφορούν στα πιο αντιπροσπευτικά
keywords της κάε κατηορίας, συκρίνουμε τις ίστες ρησιμοποιώντας την ομοιότητα συνημι-
τόνου. Ένα επιπέον σημαντικό αρακτηριστικό είναι ότι η ανάυση είναι διαφορετική ια τους
διαφορετικούς ρήστες. Όσο μεαύτερη είναι η αφαίρεση πηροφορίας σε τόσο ιότερες προ-
τάσεις ενός κειμένου πραματοποιείται κατηοριοποίηση του κειμένου και συνεπώς η κατηορία
στην οποία εντάσσεται ένα κείμενο είναι πιο ενική. Η παραπάν διαδικασία έει σαν αποτέεσμα
να δημιουρηεί ποαπού είδους κατηοριοποίηση στα κείμενα τα οποία α διαέτει το σύστημα
με αποτέεσμα να είναι διαφορετικά τα αποτεέσματα ια κάε ρήστη ανάοα με τη επτομέρεια
της αναζήτησης που πραματοποιούν. Το ένα είδος κατηοριοποίησης α είναι κααρά αορι-
μικό ενώ το δεύτερο κομμάτι α ασίζεται κυρίς στις προσπικές επιοές του ρήστη, οι οποίες
δημιουρούν κατηορίες αφαίρεσης πηροφορίας.

Αξίζει να τονίσουμε κάποια ασικά στοιεία της ειτουρίας αυτού του μηανισμού. Ο μη-
ανισμός αυτός από τη στιμή που α αρικοποιηεί με ένα σύνοο πρότυπν κειμένν ια τη
δημιουρία μίας κατηορίας μπορεί να ειτουρεί ανεξάρτητα από το υπόοιπο σύστημα κατηο-
ριοποιώντας συνεώς κείμενα. Είναι πού ασικό ια την καή ειτουρία του συστήματος να
ανανεώνεται συνά η άση νώσης με επικαιροποιημένα κείμενα ρησιμοποιώντας το τμήμα της
ανανέσης της άσης νώσης του μηανισμού (suggest training).
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6.6.4 Προσποποίηση

Η ειτουρία του υποσυστήματος προσποποίησης αφορά στο προσποποιημένο περιεόμενο
που παρουσιάζεται στο ρήστη. Προκειμένου η πηροφορία να καύπτει κατά το καύτερο δυνατό
τις προτιμήσεις του ρήστη, είναι σημαντικό το σύστημα να αντιαμάνεται εκαίρς ααές στο
προφί του. Οι ρήστες σπάνια ξοδεύουν ρόνο ια να δηώσουν ρητά τι επιυμούν, ποές φορές
ό του ότι δεν εμπιστεύονται τις προτιμήσεις που έουν σε ένα απρόσπο σύστημα που ζητάει
υπεροικά ποά στοιεία ι’ αυτούς. Ο μόνος δρόμος επομένς είναι οι πηροφορίες αυτές να
συέονται (όπου αυτό είναι δυνατό) έμμεσα καταράφοντας τις επιοές που κάνει ο ρήστης
κατά την διάρκεια παραμονής του στο σύστημα. Η ερμηνεία όμς αυτών τν συμπεριφορών που
φαίνεται να παρουσιάζουν οι ρήστες πρέπει να ερμηνεύονται και κατάηα από το σύστημα άσει
σστών παραμέτρν και μετρικών. Ήδη αναφέραμε τις παραμέτρους που αξιοποιεί το σύστημα
προτάσεν προκειμένου να εξάει το μητρώο με τα keywords και τις προτιμήσεις ια καένα που
έει ο ρήστης. Η διαδικασία όμς αυτή είναι επιρρεπής σε άη μεσοπρόεσμα: ο ρήστης αρικά
πιανών να μην έπει όα τα νέα άρρα που επιυμεί ή πιανών να έπει και κάποια που ερεί ότι
αντιτίενται στο προφί του. Μακροπρόεσμα όμς, έοντας αρκετά στοιεία ια την συμπεριφορά
του ρήστη το σύστημα φαίνεται να προσαρμόζεται αρκετά καά στις προτιμήσεις, κάτι που α ίνει
ορατό και στο επόμενο κεφάαιο μέσα από την πειραματική διαδικασία.

6.7 Απαιτήσεις του συστήματος
Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται οι απαιτήσεις του συστήματος από άποψη οισμικού και

υικού.

6.7.1 Λοισμικό και ιιοήκες

Για την ανάπτυξη του συστήματος ρησιμοποιήηκαν πακέτα οισμικού και ιιοήκες που
αναφέρονται στον πίνακα 4

Η ανάπτυξη του συστήματος έινε εξ’ οοκήρου σε open source οισμικό και ειτουρικό
σύστημα Gentoo Linux [75].

6.7.2 Υικό

Το σύστημα που αναπτύηκε δεν έει υψηές απαιτήσεις υικού. Μπορεί να στηεί σε κάποιον
υποοιστή ενιάς Pentium IV και νεότερο. Φυσικά εάν οι απαιτήσεις μας έουν να κάνουν με
ένα σύστημα που α πραματοποιεί real time κατηοριοποίηση και εξαή προσποποιημένης
περίηψης κειμένν είναι εύοο να ρησιμοποιηεί ένα πιο σύρονο σύστημα στο οποίο η άση
δεδομένν (η οποία και αποτεεί το bottleneck του συστήματος ό τν ποών συνααών)
α έει καύτερους ρόνους εξυπηρέτησης. Ο server ο οποίος εξυπηρετεί το σύστημα προτάσεν
ρίσκεται στο url http://perssonal.cti.gr/ και έει την παρακάτ σύνεση υικού (Πίνακας
5):
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gcc-4.8.3 [207]
MySQL-5.5.40 [150]
apache-2.2.22 [206]
php-5.3.10 [208]
boost-1.49.0 [33]
cgicc-3.2.9 [44]

mysql++-2.3.2 [149]
libcurl-7.18.2 [127]
expat-2.0.1 [67]
xerces-2.7.0 [222]
libstemmer [129]
gd-2.0.35-r3 [74]

htmltidy-20090325-r1 [96]
icu-20090325-r1 [98]
libpng-1.5.15 [128]
openssl-1.0.1c [165]
aspell-0.60.6.1 [85]
wordnet-3.0-r3 [220]

Πίνακας 4: Σύνεση υικού ια ανάπτυξη του συστήματος

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2407 0 @ 2.20GHz
RAM 6GB

Hard Disk 300GB, 7200rpm

Πίνακας 5: Σύνεση υικού του εξυπηρετητή του συστήματος προτάσεν άρρν νέν



ΚΕΦΑΛΑΙΟ7
ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΚΑΙ ΥΠΟΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ

Wise men speak because they
have something to say; fools
because they have to say
something.

Plato, Greek Philosopher, 428
BC

Στο κεφάαιο αυτό παρουσιάζεται η πειραματική διαδικασία που πραματοποιήηκε σε σέση
με τα διάφορα υποσυστήματα του μηανισμού που αναπτύηκαν ή ετιώηκαν στη διδακτορική
διατριή. Κάε ετίση αξιοοείται αυτόνομα καώς και συνοικά με το σύστημα προτάσεν
σε πήρη ειτουρία. Σημαντικό είναι ίσς να αναφερεί ότι τα πειραματικά αποτεέσματα του
παρόντος κεφααίου παρουσιάζονται με νοηματική σειρά σε σέση με το υποσύστημα που αίζουν,
όι με τη σειρά που εκτεέστηκαν.
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7.1 Υποσύστημα Προεπεξερασίας κειμένου
Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζουμε την πειραματική διαδικασία που αφορά στην αξιοόηση

του υποσυστήματος προεπεξερασίας κειμένου, σε σέση με τις ααές που έιναν σε αυτό στα
παίσια της διδακτορικής διατριής.

7.1.1 Αξιοποίηση n-grams

Για την αξιοόηση της επίπτσης που έει η αξιοποίηση τν n-grams έξεν από τα άρρα
νέν στις διαδικασίες του συστήματος, εκτεέσαμε ορισμένα offline πειράματα με άση πηροφορία
που υπήρε ήδη στη ΒΔ του συστήματος. Πιο συκεκριμένα, προσπαούμε να εντοπίσουμε τυόν
ετίση στην αποτεεσματικότητα του W-kmeans αορίμου συσταδοποίησης όταν ρησιμο-
ποιούμε τα εξαόμενα n-grams.

7.1.1.1 Σύνοο δεδομένν

Το σύνοο δεδομένν μας αποτεείται από 10.000 άρρα νέν που συέηκαν σε διάστημα
5 μηνών από διάφορα news portals του διαδικτύου (BBC, CNN, κ.π.). Τα άρρα αυτά επιέ-
ηκαν ώστε να είναι ομοιόμορφα μοιρασμένα μεταξύ τν 8 κατηοριών του συστήματος προ-
τάσεν: business, politics, health, education, science, sports, technology και entertainment. Ο
ομοιόμορφος διαμοιρασμός τν άρρν έινε προκειμένου να αποφύουμε τυών προκαταήψεις
ή στατιστικές ανμαίες που έουν να κάνουν πιανά με συκεκριμένες κατηορίες άρρν. Ως
μετρική αξιοόησης ρησιμοποιήσαμε τον δείκτη συσταδοποίησης, CI, όπς αυτός περιράφηκε
στην ενότητα 3.7.1.6.1.

7.1.1.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Για το πρώτο μας πείραμα, προσπαήσαμε να εντοπίσουμε την καύτερη τιμή n ια τα δεδομένα
μας, δηαδή μέρι ποιο μέεος παράυρου έξεν α πρέπει να κρατάμε κατά τον εντοπισμό n-
grams ια να έουμε τα καύτερα αποτεέσματα σε σέση με τις CI τιμές. Για την περίπτση αυτή,
αυαίρετα έσαμε στις σέσεις 37 και 38 A = B = 0.5 δίνοντας έτσι την ίδια αρύτητα τόσο στην
στα εξαόμενα keywords όσο και στα n-grams (η επιοή καταηότερν τιμών συζητείται σε
επόμενο πείραμα), και στη συνέεια δοκιμάσαμε διάφορες τιμές n όπου 2 ≤ n ≤ 6. Για κάε τιμή
n, τρέξαμε την διαδικασία συσταδοποίησης του αορίμου W-kmeans (αόριμος 2) 10 φορές,
με διαφορετικές αρικές αναέσεις κάε φορά, πραματοποιώντας έτσι ένα πείραμα 10 περασμάτν
(10-pass experiment). Τα αποτεέσματα ια τις διάφορες τιμές n φαίνονται στο σήμα 18.

Από τις τιμές CI που απεικονίζονται στο σήμα 18 μπορούμε να δούμε ότι ια n = 3, δηαδή
όταν κρατάμε 3-grams ια την ζύιση τν άρρν, η απόδοση του αόριμου W-kmeans αυξάνεται
κατά μέσο όρο 0.3 όσον αφορά τις παραόμενες συστάδες. Η σύκριση αυτή ίνεται σε σέση
με την περίπτση αξιοποίησης μόνο τν εξαόμενν keywords (περίπτση n = 1 στο σήμα
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Σήμα 18: Η επίδραση της αξιοποίησης τν n-grams στην διαδικασία συσταδοποίησης ια διάφορες
τιμές του n

18). Το αποτέεσμα αυτό είναι μάιστα σε συμφνία με ότι έει παρατηρηεί σε προηούμενες
ερασίες, π.. [72]. Για n = 4 έπουμε ακόμη μία αύξηση στην απόδοση του αορίμου σε
σέση με την περίπτση που δεν αμάνονται καόου υπόψιν τα n-grams. Η περαιτέρ αύξηση
του παραύρου n φαίνεται να έει αρνητική επίπτση στην απόδοση του W-kmeans, κάτι που
μπορεί να ερμηνευεί ς εξής: μεαύτερα παράυρα κατά την εξαή n-grams σημαίνουν ότι
n-grams που τυαία εμφανίζονται μαζί σε μεαύτερες ακοουίες ζυίζονται περισσότερο απ’
ότι πρέπει, μία κατάσταση που πιανά έει αρνητική επίπτση στην συνοική ζύιση (δεδομένης
της τυαιότητας αυτών). Μία ακόμη ενδιαφέρουσα παρατήρηση από το παραπάν πείραμα είναι ότι
ια n = 2, τα αποτεέσματα είναι εαφρώς ειρότερα από την περίπτση που δεν ρησιμοποιούμε
καόου n-grams στο ζύισμα. Η εκτίμηση μας ια αυτό είναι ότι οφείεται στην εξαή μη
ρήσιμν n-grams όταν n = 2, αφού πράματι παρατηρήσαμε ότι ια πηώρα περιπτώσεν, τα
2-grams που εξάονταν, δεν είαν κάτι παραπάν να προσφέρουν νοηματικά σε σέση με την
αναπαράσταση του κείμενου.

Για το δεύτερο πείραμα αξιοόησης της επίδρασης τν n-grams, προσπαήσαμε να καορί-
σουμε τις καύτερες τιμές ζύισης A και B όπς αυτές περιράφονται στις σέσεις 37 και 38.
Έτσι, έτοντας n = 3 (δεδομένου του αποτεέσματος του προηούμενου πειράματος), τρέξαμε 10
φορές τον αόριμο W-kmeans καώς και τον k-means ια όα τα δεδομένα και ια κάε μία από
τις αυξανόμενες τιμές, με ήμα 0.1, του B (και επομένς μειούμενες τιμές A μιας και A = 1−B),
ενώ παράηα καταράψαμε τις CI τιμές ια όα τα περάσματα συσταδοποίησης. Οι μέσοι όροι
τν τιμών CI απεικονίζονται στο σήμα 19.

Όπς φαίνεται και στο σήμα 19, οι καύτερες CI τιμές προκύπτουν ια B = 0.3 και A = 0.7,
δηαδή όταν τα n-grams συμμετέουν στη διαδικασία ζύισης κατά 30% ενώ το υπόοιπο 70%
ανήκει στην ζύιση BOW. Είναι ενδιαφέρον επίσης ότι η απόδοση τν αορίμν ρήορα ει-
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Σήμα 19: Αποτεέσματα απόδοσης τν αορίμν W-kmeans και k-means ια διάφορες τιμές
ζυίσματος τν εξαόμενν n-grams

ροτερεύει όσο το B αυξάνει, φτάνοντας την ειρότερη τιμή όταν B = 1, δηαδή όταν αμάνονται
υπόψιν μόνο τα εξαόμενα n-grams. Το προηούμενο μπορεί να εξηηεί από το εονός ότι δεν
έουν όα τα άρρα ξεριστά ή συνά εμφανιζόμενα n-grams, είδικά τα μικρότερα σε μέεος.
Κατά συνέπεια σε αυτή την περίπτση όσο περισσότερο αμάνουμε υπόψιν τα n-grams σε άρος
τν keywords, τόσο ειροτερεύει η αναπαράσταση τν κειμένν από την εξαόμενη πηροφορία
(είτε keywords, είτε n-grams) και επομένς και οι CI τιμές τν αποτεεσμάτν.

Μία ακόμα σημαντική παρατήρηση που μπορούμε εύκοα να κάνουμε είναι ότι ο W-kmeans
εύκοα ξεπερνά σε απόδοση τον τυπικό k-means, ακόμη και ια την περίπτση που τα n-grams δεν
αμάνονται υπόψιν στην διαδικασία ζύισης. Για την ακρίεια, τα αποτεέσματα ήταν συνεώς
υπερ του W-kmeans ια κάε τιμή της παραμέτρου B που δοκιμάσαμε. Αυτό αποτεεί μία καή
ένδειξη ότι το ευρετικό της ρήσης τν υπερνύμν του WordNet ρήορα αποδίδει σε κάε συν-
δυασμό ζύισης μεταξύ τν αρακτηριστικών του κειμένου (περισσότερα ια αυτό στα πειράματα
που ακοουούν). Παρόα αυτά, οφείουμε να ομοοήσουμε ότι δεν έουμε κάποια εξήηση ια
τα σεδόν ίδια αποτεέσματα όταν B = 0.9. Στην παρούσα φάση το αποδίδουμε στο ότι η εφαρ-
μοή καενός από τους δύο αορίμους δεν έει ιδιαίτερη αξία όταν όταν σεδόν μόνο τα n-grams
τν κειμένν συμμετέουν στη ζύιση. Πρόκειται δηαδή ια μη αποτεεσματική αναπαράσταση
τν δεδομένν ια κάε περίπτση.

Συμπερασματικά, α έαμε ότι η εξαή και η αξιοποίηση n-grams κατά την διαδικασία
ζύισης τν άρρν έει αξιοσημείτα οφέη σε ότι έει να κάνει με την συσταδοποίησης άρρν
νέν. Ως εκ’ τούτου, αναμένουμε και η απόδοση του συστήματος προτάσεν να ενισυεί από αυτή
την εξέιξη (περισσότερα ια αυτό σε επόμενη ενότητα του παρόντος κεφααίου).

169



7.2. Συσταδοποίηση Κεφάλαιο 7

7.2 Συσταδοποίηση

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζουμε και αναύουμε τα πειραματικά αποτεέσματα που προ-
έκυψαν από την διαδικασία αξιοόησης του υποσυστήματος συσταδοποίησης του συστήματος
προτάσεν που αναπτύηκε. Όπς έει αναφερεί η συσταδοποίηση επιτυάνεται σε δύο δια-
στάσεις: άρρν νέν και ρηστών.

7.2.1 Συσταδοποίηση άρρν νέν

Ακοουούν τα πειράματα και τα αποτεέσματα που αφορούν στη συσταδοποίηση άρρν νέν.
Πιο συκεκριμένα, έινε αξιοόηση ορισμένν αορίμν συσταδοποίσης ια τον τομέα τν
άρρν νέν και στη συνέεια αξιοοήηκε και συκρίηκε με τους παραπάν ο αόριμος
W-kmeans.

7.2.1.1 Αξιοόηση ασικών αορίμν ιιοραφίας

Στα αρικά ήματα της διδακτορικής διατριής, αξιοοήηκαν αρκετοί αόριμοι συσταδο-
ποίησης καώς και μετρικές ομοιότητας που υπάρουν στη ιιοραφία. Στόος μας ήταν να
εντοπίσουμε ποιος συνδυασμός αορίμου/μετρικής ομοιότητας έδινε τα καύτερα αποτεέσματα
ια την περίπτση που μας ενδιαφέρει: συσταδοποίηση άρρν νέν. Ένας σημαντικός παράο-
ντας που έει να κάνει με άρρα νέν ενικά, είναι τόσο η ποικιομορφία όσο και η ομοιότητά
τους ταυτόρονα. Όταν ανακτούμε άρρα νέν από ποαπά news portals, είναι αναμενόμενο να
περιμένουμε, σε κάποιο αμό, ομοιότητα μεταξύ τους όσον αφορά το περιεόμενο, μιας και ο με-
αύτερος όκος δημοσιευμένν άρρν αποτεούν αναδημοσιεύσεις άν πηών. Παρόα αυτά,
είναι σημαντικό να μπορούμε να αντιαμανόμαστε προκαταήψεις (biases) στα άρρα οι οποίες
και φανερώνουν συνής διαφορετικές απόψεις. Επιπέον, όταν έουμε να κάνουμε με κείμενα σε
φυσική ώσσα, το πήος τν όρν τους οποίους μπορούμε να συναντήσουμε είναι πρακτικά
απεριόριστοι, συκριτικά π.. με την περίπτση της συσταδοποίησης ονιδίν. Με άα όια, σε
ότι έει να κάνει με άρρα νέν από το διαδίκτυο, πρόκειται ια δεδομένα υψηής διαστατικότητας
και αραιή αναπαράσταση στο vector space μοντέο. Οι αόριμοι και οι μετρικές ομοιότητας α
πρέπει επομένς να ανταποκρίνονται αποτεεσματικά στα παραπάν προήματα.

7.2.1.1.1 Σύνοο δεδομένν

Για τα πειράματα που ακοουούν ρησιμοποιήηκε ένα σύνοο από 10.000 άρρα νέν, τυαία
επιεμένα, με προέευση από 50 διαφορετικά news portals και ρονικό εύρος δημοσίευσης 6
μηνών. Τα άρρα αυτά ανήκουν αποκειστικά σε μία από τις 8 ασικές κατηορίες του συστήματός
μας. Τυών διπά άρρα με διαφορετική προέευση αφαιρέηκαν ήδη από την ίστα με άση τόσο
τον τίτο όσο και το περιεόμενο του κειμένου.
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7.2.1.1.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Σε αυτό το σύνοο δεδομένν, εφαρμόσαμε τους εξής αορίμους συσταδοποίησης που πε-
ριράφηκαν στην ενότητα 3.7.1:

• ιεραρικοί:

– pairwise single linkage, όπου η κοντινότερη απόσταση μεταξύ δύο συστάδν αμάνεται
υπόψιν ς η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα)

– pairwise maximum linkage, όπου η μακρινότερη απόσταση μεταξύ δύο συστάδν αμ-
άνεται υπόψιν ς η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα)

– pairwise average linkage, όπου ο μέσος όρος όν τν αποστάσεν μεταξύ δύο συ-
στάδν αμάνεται υπόψιν ς η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα)

– centroid linkage, όπου κάε συστάδα αναπαρίσταται από το κέντρο της το οποίο υπο-
οίζεται σε κάε ήμα του αορίμου. Η δια-συσταδική απόσταση (ομοιότητα) σε
αυτή την περίπτση είναι η απόσταση μεταξύ τν κέντρν τν συστάδν

• διαμερισματικοί:

– k-means

– k-medians

– k-means++

Επιπέον, ια κάε έναν από τους παραπάν αορίμους, εκτός από τον k-means++ (ο οποίος
υποστηρίζει μόνο Ευκείδεια απόσταση), ρησιμοποιήσαμε τις ακόουες μετρικές ομοιότητας:

• Ευκείδεια απόσταση

• City-block / Manhattan απόσταση

• Απόσταση Pearson

• Ομοιότητα συνημιτόνου

• Απόσταση Spearman-rank

• Απόσταση Kendall’s τ

Για τους διαμερισματικούς αορίμους ρησιμοποιήσαμε σήμα 10 περασμάτν με διαφορε-
τικές αρικές συνήκες κάε φορά προκειμένου να αποφευούν τοπικά εάιστα/μέιστα ό
ανομοιοένειας τν δεδομένν. Για την αξιοόηση της αποτεεσματικότητας της κάε μεοδο-
οίας συσταδοποίησης, ρησιμοποιήσαμε την μετρική αξιοόησης CI (έπε ενότητα 3.7.1.6.1).
Επιπέον, ια τον καορισμό της ομοιότητας μεταξύ δύο άρρν, ρησιμοποιήσαμε τον πίνακα
αποστάσεν που παράεται από την εκάστοτε μετρική ομοιότητας.
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Τα αποτεέσματα ια κάε μεοδοοία συσταδοποίησης και μετρικής ομοιότητας ια πήη
συστάδν από 100 ές 1000, αποτυπώνονται στα σήματα 20 - 25. Στο πείραμα αυτό δεν ρησιμο-
ποιήηκαν όα τα keywords τν κειμένν παρά μόνο οι ρίζες (stemmed) τν ουσιαστικών αυτών.
Οι συμοισμοί που ρησιμοποιούνται στις ραφικές παραστάσεις τν εν’ ό σημάτν ια τις
ιεραρικές μεόδους φαίνονται στον πίνακα 6

Είδος απόστασης Συμοισμός
Pairwise Maximum (complete) linkage PCL

Pairwise Single linkage PSL
Pairwise Centroid linkage PKL
Pairwise Average linkage PAL

Πίνακας 6: Σημειοραφία ιεραρικής συσταδοποίησης
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Σήμα 20: Αποτεέσματα συσταδοποίησης με ρήση της Ευκείδειας απόστασης
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Σήμα 21: Αποτεέσματα συσταδοποίησης με ρήση της απόστασης συνημιτόνου
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Σήμα 22: Αποτεέσματα συσταδοποίησης με ρήση της απόστασης Pearson
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Σήμα 23: Αποτεέσματα συσταδοποίησης με ρήση της απόστασης Spearman
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Σήμα 24: Αποτεέσματα συσταδοποίησης με ρήση της απόστασης Kendals’ τ
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Σήμα 25: Αποτεέσματα συσταδοποίησης με ρήση της απόστασης City-block
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Από τις ραφικές τν σημάτν 20 - 25, φαίνεται ότι ο αόριμος k-means σεδόν πάντα
ξεπερνά κάε άη προσέιση συσταδοποίησης.

Επιπέον, η ομοιότητα συνημιτόνου και η Ευκείδεια απόσταση αποδεικνύονται καύτερες
ια τον k-means μιας και οι συστάδες σε αυτή την περίπτση είναι καύτερα συνδεδεμένες, σε
σέση π.. με την απόσταση City-block η οποία φαίνεται να ταιριάζει καύτερα στον αόριμο
k-medians. Για την ακρίεια, ο k-means ξεπερνά τις άες προσείσεις ια την Ευκείδεια από-
σταση, την ομοιότητα συνημιτόνου, την απόσταση Spearman και την απόσταση Kendall’s. Αντί-
ετα ο k-medians είναι καύτερος ια την απόσταση city-block και ο ιεραρικός Pairwise Centroid
linkage είναι καύτερος ια την απόσταση Pearson.

Άη μία παρατήρηση που μπορούμε να κάνουμε, είναι ότι το πήος τν συστάδν επηρεάζει
άμεσα την μετρική CI και μετά από ένα συκεκριμένο όριο συστάδν, κάε αόριμος φαίνεται να
ειροτερεύει σε ότι έει να κάνει με την CI. Για παράδειμα, η καύτερη τιμή CI ια την περίπτση
τν διαμερισματικών αορίμν παρατηρείται ια τον k-means και την ομοιότητα συνημιτόνου
και 100 συστάδες, ακοουούμενη από τον συνδυασμό k-means, Ευκείδειας απόστασης και 200
συστάδν.

Οι καύτερες CI τιμές ια τους ιεραρικούς αορίμους παρατηρούνται ια τον Pairwise
Centroid linkage αόριμο και την απόσταση Pearson. Για τις περισσότερες μετρικές ομοιότητας
πάντς παρατηρήσαμε αμηότερες τιμές CI ια τους ιεραρικούς αορίμους σε σέση με τους
διαμερισματικούς. Αυτό μάον προκύπτει από τον συνής προηματικό τρόπο με τον οποίο οι
αόριμοι αυτοί ενερούν ενώ “κόουν” το δενδρόραμμα: παρατηρήσαμε ποές συστάδες με
μόνο 1 στοιείο (singletons) και ίες συστάδες με ποά στοιεία, κάτι που ενικά οδηούσε σε
πού αμηές τιμές CI.

Σε ότι έει να κάνει με τις διαμερισματικές μεοδοοίες, ο k-means φάνηκε καύτερος από τον
k-medians αά ακόμη και από τον k-means++ (Ευκείδεια απόσταση μόνο), ο οποίος φαίνεται
να ειροτερεύει σύντομα καώς το πήος τν συστάδν αυξάνει. Επιπέον, όπς φαίνεται και
στο σήμα 26, ο k-means++ είναι σημαντικά πιο αρός σε σέση με τους υποοίπους της ίδιας
οικοένειας αορίμν ια δεδομένο πήος συστάδν.

Για το επόμενο πείραμά μας, προσπαήσαμε να αξιοοήσουμε την επίδραση της εξαής
τν ουσιαστικών τν κειμένν στην διαδικασία συσταδοποίησης. Για το όο αυτό, επαναάαμε
την παραπάν πειραματική διαδικασία ρίς να ρησιμοποιήσουμε αυτή τη φορά μόνο τις ρίζες
(stemmed) τν ουσιαστικών του κειμένου, όπς αυτά προκύπτουν από την διαδικασία προεπεξερ-
ασίας (ρησιμοποιούμε δηαδή όα τα keywords του κειμένου). Η μέση μεταοή τν CI τιμών
που προέκυψαν παρουσιάζονται στον πίνακα 7

Εμφανώς, η διαδικασία του stemming και εξαής τν ουσιαστικών τν άρρν έει ένα πού
φέιμο αποτέεσμα ια όες τις εφαρμοζόμενες μεοδοοίες, ειδικά δε ια τον αόριμο k-
means, κάτι που εν’ μέρει εξηεί και τα αποτεέσματα τν προηούμενν ραφικών παραστάσεν
(όπου εφαρμόζεται η εξαή ουσιαστικών).
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Σήμα 26: Χρόνοι εκτέεσης διαμερισματικών αορίμν σε σέση με τα πήη συστάδν

Μεοδοοία συσταδοποίησης Ποσοστιαία μεταοή CI
PCL +5%
PSL +6%
PKL +5%
PAL +5%

k-means +18%
k-medians +16%
k-means++ +15%

Πίνακας 7: Επίδραση της εξαής ουσιαστικών και stemming στις μεοδοοίες συσταδοποίησης

Παρότι οι μετρικές αξιοόησης όπς το CI μπορεί να είναι ικανές να δείξουν μία ενική
τάση της απόδοσης τν τενικών συσταδοποίησης που αξιοοήσαμε, δεν μπορούν ποές φορές
όμς να αποτυπώσουν την πρακτική αξία ή την ικανοποίηση τν ρηστών. Κατά συνέπεια, ια
το επόμενο πείραμά μας, εφαρμόσαμε μία εναακτική προσέιση η οποία ασίζεται σε αξιοό-
ηση τν παραόμενν αποτεεσμάτν από τους ίδιους τους ρήστες. Προκειμένου οιπόν να
αξιοοήσουμε την ποιότητα τν παραόμενν συστάδν, ζητήσαμε από ένα σύνοο 10 ρηστών
του συστήματος να επιτεέσουν το έρο της “ειροκίνητης συσταδοποίησης” σε ένα μικρό υπο-
σύνοο από τα αρικά μας δεδομένα. Πιο συκεκριμένα, το ζητούμενο από τους ρήστες ήταν
να τοποετήσουν 50 τυαία επιεμένα άρρα σε 10 συστάδες με άση την προσπική τους και
μόνο άποψη. Στη συνέεια, άαμε τον μέσο όρο τν επιοών τους και συκρίναμε τα αποτε-
έσματα με τα περάσματα συσταδοποίησης ια κάε μία από τις προηούμενες μεοδοοίες με
ρήση της ομοιότητας Ευκείδειας απόστασης. Το κριτήριο αξιοόησης σε αυτή την περίπτση
είναι το F-measure (έπε ενότητα 3.2.2.3), δηαδή ο ζυισμένος αρμονικός μέσος της ακρίειας
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και ανάκησης μεταξύ τν επιοών τν ρηστών και τν αποτεεσμάτν τν αορίμν.
Τα αποτεέσματα που φαίνονται στον πίνακα 8 φανερώνουν ότι ακόμα και από την μεριά τν

ρηστών, οι συστάδες που προκύπτουν από τον k-means είναι εύτερα στις επιοές που οι
περισσότεροι ρήστες έκαναν ια το επιεμένο υποσύνοο από άρρα. Μάιστα η μέση τιμή 0.61
είναι αρκετά ικανοποιητική δεδομένης της απότητας του k-means αορίμου.

Μεοδοοία συσταδοποίησης F-measure
PCL 0.42
PSL 0.42
PKL 0.43
PAL 0.41

k-means 0.61
k-medians 0.57
k-means++ 0.51

Πίνακας 8: Αξιοόηση τν μεοδοοιών συσταδοποίησης σε σέση με την συσταδοποίηση τν
ίδιν τν ρηστών

Συνοπτικά α έαμε ότι από τα αποτεέσματα του σύνοου τν προαναφερέντν πειραμάτν,
ο συνδυασμός του αορίμου k-means με την μετρική ομοιότητας συνημιτόνου, ουσιαστικά ο
αόριμος S-kmeans (ενότητα 3.2.2.3), αποδείηκε ς η καύτερη επιοή ια το σύνοο τν
δεδομένν πάν στα οποία έτρεξαν. Το αποτέεσμα αυτό αξιοποιήηκε ια την συνέεια της
ερευνητικής δραστηριότητας της διδακτορικής διατριής.

7.2.1.2 Αξιοόηση W-kmeans

Ο αόριμος W-kmeans, όπς προείπαμε, ασίζεται στον κασικό αόριμο k-means (S-
kmeans ια την ακρίεια), αξιοποιώντας την επιπέον νώση υπερνύμν του WordNet. Έει
επιπέον νόημα η απευείας σύκριση τν αποτεεσμάτν που παράουν οι δύο αόριμοι προ-
κειμένου να κατανοήσουμε την ετίση που επιφέρουν οι εφαρμοζόμενες τενικές.

7.2.1.2.1 Σύνοο δεδομένν

Για την αξιοόηση του αορίμου ρησιμοποιήσαμε ένα σύνοο από 8.000 άρρα νέν που
το σύστημά μας ανέκτησε από news portals όπς το bbc.com, cnn.com, κπ. σε ένα ρονικό
εύρος 2 μηνών. Τα άρρα αυτά ήταν ομοιόμορφα κατανεμημένα στις 8 ασικές κατηορίες του
συστήματος. Ως μετρική αξιοόησης ρησιμοποιήηκε η CI (έπε ενότητα 3.7.1.6.1).

7.2.1.2.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Για το πρώτο μας πείραμα, τρέξαμε τόσο τον αόριμο k-means όσο και τον W-kmeans
ια το σύνοο δεδομένν μας και υποοίσαμε τις CI τιμές τν παραόμενν αποτεεσμάτν με
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εεύερες μεταητές τις μετααόμενες κατηορίες, το πήος τν άρρν καώς και το πήος
τν συστάδν.

Για τα αποτεέσματα που φαίνονται στις ραφικές παραστάσεις του σήματος 27, το πάν
σύνοο ραμμών δίνει τις CI τιμές ια την περίπτση τν εκτεέσεν με αξιοποίηση του WordNet
(W-kmeans), ενώ το κάτ σύνοο ραμμών αφορά τον k-means αόριμο.

Σήμα 27: Σύκριση W-kmeans και k-means ια διάφορες κατηορίες και πήη άρρν

Όπς φαίνεται ξεκάαρα από το σήμα 27, η ποιότητα της συσταδοποίησης (όσον αφορά την
μετρική CI) του W-kmeans είναι αισητά ετιμένη σε σέση με τον από k-means αόριμο.
Κάτι που μάιστα παρατηρείται ανεξάρτητα από το πήος τν άρρν ή της κατηορίας που αυτά
ανήκουν. Το παραπάν αποτεεί μία επιεαίση της αρικής μας υπόεσης ότι η ρήση εξτερικής
νώσης (αρακτηριστικών) της Αικής ώσσας, μπορεί να είναι εξαιρετικά ρήσιμη όσον αφορά
την συσταδοποίηση.
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Μία ακόμη παρατήρηση που μπορούμε να κάνουμε από το σήμα 27, είναι ότι όσο το πήος τν
άρρν αυξάνει, η διαφορά τν τιμών CI μεταξύ W-kmeans και k-means αυξάνει επίσης. Θερούμε
ότι αυτό συμαίνει διότι όσο μεαώνει το εύρος τν δεδομένν, τόσο αυξάνει και η πιανότητα
εμφάνισης υπερνύμν μεταξύ τους. Επομένς, όσο μεαύτερο το dataset, τόσο μεαύτερη και
η πιανότητα του αορίμου W-kmeans να παράει συστάδες με καύτερη συνεκτικότητα και
περισσότερο διακριτές μεταξύ τους.

Επιπέον, στο σήμα 28 απεικονίζονται οι τιμές CI (μέσος όρος) ια αυξανόμενο πήος
συστάδν σε όες τις κατηορίες (ια τα ίδια 8.000 άρρα). Η ετίση, όπς και πριν, είναι
περίπου 10 φορές καύτερες CI τιμές σε σέση με τον κασικό k-means (οι κίμακες στον άξονα
y τν σήματν 27 και 28 είναι οαριμικές). Επίσης ια το συκεκριμένο dataset παρατηρήσαμε
ότι ια την περίπτση τν 50 συστάδν, οι τιμές CI είναι σετικά ετιμένες σε σέση με τις
υπόοιπες τιμές πήους συστάδν. Το παραπάν αποτέεσε μία σαφή ένδειξη ια το πραματικό
πήος συστάδν τν δεδομένν το οποίο πράματι στη συνέεια επιεαιώσαμε ότι ήταν 51
συστάδες.

Στη συνέεια, προρήσαμε σε ένα ακόμη πείραμα προκειμένου να συκρίνουμε τον W-kmeans
με state of the art εραεία συσταδοποίησης που υπάρουν διαέσιμα online, πιο συκεκριμένα,
τα CLUTO [112] και SenseClusters [175]. Χρησιμοποιήσαμε το ίδιο dataset με πριν και το κριτήριο
αξιοόησης CI. Το πήος τν συστάδν στα δεδομένα μας τέηκε ς 50. Για την περίπτση
του CLUTO, ο μέσος όρος του CI ια όες τις 5 προσείσεις που προσφέρει (4 διαμερισματικές
και 1 ιεραρική) υποοίστηκε. Τα αποτεέσματα της πειραματικής διαδικασίας φαίνονται στον
πίνακα 9 όπου επίσης καταράφονται και οι ρόνοι εκτέεσης που απαιτήηκαν ια κάε μία από
τις προαναφερείσες προσείσεις.

Προσέιση συσταδοποίησης CI Χρόνος εκτέεσης (δευτερόεπτα)
CLUTO 0.80 204 (μέσος όρος τν 5 προσείσεν)

SenseCluster 0.56 302
W-kmeans 0.84 198

Πίνακας 9: Σύκριση του W-kmeans με CLUTO και SenseCluster σε σέση με CI και ρόνο
εκτέεσης.

Από τα αποτεέσματα του πίνακα 9 έπουμε ότι ο W-kmeans παρέει αποτεέσματα συ-
σταδοποίησης που υπερτερούν τν υποοίπν προσείσεν όσον αφορά τις τιμές CI, ειδικά σε
σέση με το SenseCluster. Παράηα οι ρόνοι εκτέεσης είναι σημαντικά μικρότεροι σε σέση
με όες τις προαναφερείσες μεοδοοίες, κάτι που μάον έει να κάνει με την απή φύση του
αορίμου.
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Σήμα 28: Σύκριση W-kmeans και k-means ια συσταδοποίηση άρρν νέν και ια διάφορα
πήη συστάδν
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7.2.1.3 Αξιοόηση ονοματοδοσίας συστάδν

Στην συνέεια, προρήσαμε σε πειραματική αξιοοήση της αποτεεσματικότητας της διαδι-
κασίας ονοματοδοσίας συστάδν που επιτεεί ο αόριμος W-kmeans.

7.2.1.3.1 Σύνοο δεδομένν

Προς αυτή την κατεύυνση αξιοποιήσαμε το προηούμενο dataset (8.000 άρρα νέν) το οποίο
και περάσαμε από τον αόριμο W-kmeans με ζητούμενο πήος συστάδν ίσο με το πήος τν
κατηοριών του συστήματος (8). Μιας και νρίζουμε εκ’ τν προτέρν ότι τα άρρα ανήκουν σε
κάποια από τις 8 κατηορίες, συκρίναμε τις ετικέτες που προέκυψαν με ίστες από keywords που
παράξαμε από τις κατηορίες αυτές κα’ αυτές. Οι ίστες αυτές περιείαν:

• τα 10 πιο συνά keywords της κάε κατηορίας

• το όνομα της εκάστοτε κατηορίας

Οι ετικέτες που “έπεφταν κοντά” (π.. συνώνυμα ή παράα) στα περιεόμενα αυτών τν ιστών,
αξιοοούνταν ς αντιπροσπευτικές (επιτυής ονοματοδοσία). Όες οι υπόοιπες, αξιοοούνταν
ς ανεπιτυείς επιοές ονοματοδοσίας (miss).

7.2.1.3.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Με άση τα παραπάν, αξιοοήσαμε την ακρίεια τν παραόμενν ετικετών σε σέση με
την εκάστοτε κατηορία τν άρρν. Η μετρική επομένς που ρησιμοποιήσαμε είναι αυτή της
ακρίειας που αναύηκε στην ενότητα 3.2.2. Η ακρίεια οιπόν της ονοματοδοσίας i και της
αναφερόμενης κατηορίας j ορίζεται ς:

Pri,j = avg_rank(i, j) ∗ a

a+ b
(57)

όπου avg_rank(i, j) η μέση κατάταξη που έει η ετικέτα i στην συνοική ίστα της κατηορίας j,
a το πήος τν όρν που η διαδικασία ονοματοδοσίας i έει ια την κατηορία j και b το πήος
τν όρν που η διαδικασία ονοματοδοσίας i έει αά δεν είναι στην j.

Τα αποτεέσματα ανά κατηορία παρουσιάζονται στον πίνακα 10. Από αυτά έπουμε ότι
το συνοικό ποσοστό ακρίειας τν παραόμενν συστάδν αίζει κατά μέσο όρο το 75%.
Το παραπάν ποσοστό μάιστα ίσς να ήταν ακόμη καύτερο, αν οι κατηορίες “επιστήμη” και
“τενοοία” ενώνονταν μιας και παρατηρήηκε ότι εμφάνιζαν σετικά κοντινές ετικέτες.

Συνοικά, από τα πειραματικά αποτεέσματα που παρουσιάστηκαν στην παρούσα ενότητα, α
έαμε ότι ξεκινώντας από τον S-kmeans αόριμο, ο W-kmeans, αξιοποιώντας την εξτερική
νώση από το WordNet, παρουσιάζει σημαντικά ετιμένα αποτεέσματα σε ότι έει να κάνει με
τις παραόμενες συστάδες, ενώ παράηα υπερτερεί από άποψη ρόνου εκτέεσης σε σέση με τα
συκρινόμενα εραεία συσταδοποίησης. Τα αποτεέσματα αυτά ήταν άκρς εναρρυντικά ια την
πορεία της διδακτορικής έρευνας και μας οδήησαν ουσιαστικά στην ενσμάτση του αορίμου
στο συνοικό σύστημα προτάσεν.
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Κατηορία Ακρίεια
Business 85%

Entertainment 78%
Health 90%
Politics 88%
Science 65%

Technology 60%
Education 75%
Sports 90%

Πίνακας 10: Αποτεέσματα ακρίειας της ονοματοδοσίας συστάδν του W-kmeans ανά κατηορία

7.2.2 Συσταδοποίηση ρηστών

Για την αξιοόηση του αορίμου W-kmeans όσον αφορά την συσταδοποίηση ρήστν,
εκτεέστηκαν ορισμένα πειράματα τα οποία και περιράφονται στα επόμενα.

7.2.2.1 Σύνοο δεδομένν

Το σύνοο δεδομένν ια τα πειράματα που ακοουούν αποτεείται από 10.000 άρρα νέν
από news portals τα οποία ανακτήηκαν σε εύρος 6 μηνών. Αυτά τα άρρα ήταν ομοιόμορφα κα-
τανεμημένα ανάμεσα στις 8 ασικές κατηορίες του συστήματός μας. Για καένα από αυτά τα
άρρα, το αποτέεσμα της προεπεξερασίας ήταν stemmed ουσιαστικά. Εκτός από τα παραπάν,
αξιοποιήσαμε και τα πρότυπα ποήησης τα οποία καταράφηκαν ια 50 εεραμμένους ρή-
στες του συστήματος την ίδια ρονική περίοδο. Για κάε ρήστη κρατήσαμε τα επιεμένα άρρα
καώς και τον ρόνο που ξόδεψαν διαάζοντας το καένα, όπς ακριώς περιράφεται στον αό-
ριμο 5, εξάοντας έτσι τις συνεδρίες από τα ιστορικά ποήησής τους. Ως μετρικές αξιοόησης
ρησιμοποιήηκαν η CI (ενότητα 3.7.1.6.1) και το F-measure (ενότητα 3.2.2.3).

7.2.2.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Για το πρώτο μας πείραμα, συκρίναμε τους αόριμους W-kmeans και k-means όσον αφορά
την εφαρμοή τους στην συσταδοποίηση ρηστών. Πιο συκεκριμένα, τρέξαμε τον κάε αόριμο
ια όα τα δεδομένα τν συνεδριών ρηστών, καώς και ποαπές τιμές πήους συστάδν.

Τα αποτεέσματα συσταδοποίησης τν εξαόμενν συνεδριών, που φαίνονται στο σήμα 29,
δείνουν ότι ο W-kmeans είναι σαφώς αποτεεσματικότερος του k-means, παρέοντας έτσι, του-
άιστον σε ότι έει να κάνει το CI, συστάδες πού καά συνδεδεμένες μεταξύ τους. Ως ο-
ική συνέπεια του παραπάν, οι παραόμενες συστάδες μπορούν να αποτυπώσουν με μεαύτερη
ακρίεια ρήστες με παρόμοια ενδιαφέροντα, ενώ παράηα διαρίζουν επιτυώς ρήστες με
αντικρουόμενα ενδιαφέροντα.

Στη συνέεια προσπαήσαμε να μετρήσουμε την επίδραση της συσταδοποίησης ρηστών σε ότι
έει να κάνει με τις προτάσεις του συστήματος. Έτσι, το σήμα 30, απεικονίζει τα MAE αποτεέ-
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Σήμα 29: Σύκριση W-kmeans και k-means ια συσταδοποίηση συνεδριών ρηστών και διάφορα
πήη συστάδν

σματα που αποκομίσαμε καόσον πέρνααν οι μέρες, όταν τόσο η συσταδοποίηση άρρν νέν όσο
και η συσταδοποίηση ρηστών εφαρμόζεται ια την διαδικασία παραής προτάσεν. Μπορούμε
να παρατηρήσουμε ότι η εφαρμοή της συσταδοποίησης ρηστών οδηεί σε σημαντική μείση τν
τιμών ΜΑΕ τν προτάσεν. Πιο συκεκριμένα, έπουμε ότι όσο οι ρήστες διάαζαν οοένα και
περισσότερα άρρα και το προφί τους διαμορφνόταν, οι τιμές ΜΑΕ μειώνονται. Το παραπάν
είναι αηές τόσο όταν η συσταδοποίηση ρηστών εφαρμόζεται, όσο και όταν δεν εφαρμόζεται.
Η πρακτική αξία της προαναφερείσας παρατήρησης είναι ότι οι προτάσεις που παρέονταν στους
ρήστες ήταν, με αυξανόμενη τάση, ακριείς δεδομένου ότι οι ρήστες επέεαν να τις διαάσουν.
Επίσης, με το να αμάνεται υπόψιν και η πηροφορία συσταδοποίησης ρηστών, οι τιμές ΜΑΕ
τν προτάσεν άρρν νέν σε σέση με τις πραματικές επιοές τν ρηστών μειώηκαν κατά
μέσο όρο 15%, συκρινόμενες με την περίπτση που η συσταδοποίηση ρηστών δεν εφαρμοζόταν.
Το παραπάν είναι πιο σαφές από την ραφική παράσταση ιδίς τις πρώτες μέρες του πειράματος,
όταν τα προφί ρηστών δεν ήταν ακόμη σαφή. Παρόα αυτά όμς, ακόμα και όταν τα προφί
τν ρηστών έφτασαν μία σταερή κατάσταση, περί τις 45 ημέρες, οι ΜΑΕ τιμές ήταν επίσης πιο
αμηές όταν η συσταδοποίηση ρηστών αμάνονταν υπόψιν.

Για το επόμενο πείραμά μας, προσπαήσαμε να εκτιμήσουμε την συνοική ετίση του έει
στον μηανισμό παραής προτάσεν η αξιοποίηση της πηροφορίας συσταδοποίησης ρηστών.
Για το ό αυτό, όσον αφορά την παραή προτάσεν ρησιμοποιήσαμε τα ήματα που πε-
ριράφονται στον αόριμο 8. Για ρήστες που επιστρέφουν προτείναμε 10 από τα πιο συνά
ανανσμένα άρρα από τους ρήστες που ανήκουν στην ίδια συστάδα του ρήστη. Στη συνέεια
καταράψαμε ποια από τα προτεινόμενα άρρα διαάστηκαν από τον ρήστη μέσα σε ένα ρονικό
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Σήμα 30: Τιμές MAE τν προτάσεν του συστήματος με και ρίς την ρήση του W-kmeans
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ορίζοντα 30 επτών από την είσοδό του στο σύστημα. Η διαδικασία επαναήφηκε ρίς την
ρήστη της πηροφορίας συσταδοποίησης ρηστών.

Τα αποτεέσματα που παρουσιάζονται στο σήμα 31 δείνουν τους μέσους όρους τν τιμών
F-measure ια κάε περίπτση και ια αυξανόμενο πήος ρηστών. Παρατηρούμε ότι η αποδοτι-
κότητα τν προτάσεν αυξάνει συνεώς καώς όο και περισσότεροι ρήστες αμάνονται υπόψιν
από το σύστημα, κάτι που είναι αναμενόμενο δεδομένν τν αρακτηριστικών προσποποίησης
του συστήματός μας. Στατιστικά, είδαμε ότι οι παραόμενες προτάσεις ταιριάζουν στις επιοές
ρήστη 7 στις 10 φορές, κάτι που κατά τη νώμη μας αποδεικνύει ότι η αξιοποίηση της πηρο-
φορίας συσταδοποίησης ρηστών μπορεί να επιφέρει σημαντικά οφέη ια το σύστημα προτάσεν
και σε μεαύτερη κίμακα δεδομένν και ρηστών.

Σήμα 31: Σύκριση της απόδοσης του συστήματος προτάσεν με ρήστη της πηροφορίας συ-
σταδοποίησης ρηστών και μη

Όπς και πριν, ρησιμοποιώντας τα ίδια δεδομένα μετρήσαμε τις τιμές του F-measure με το
πέρασμα του ρόνου είτε όταν μόνο η συσταδοποίηση άρρν νέν εφαρμοζόταν, είτε όταν και η
συσταδοποίηση άρρν νέν και ρηστών εφαρμοζόταν. Από τα αποτεέσματα, τα οποία παρου-
σιάζονται στο σήμα 32, μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι οι προτάσεις που κάνουν ρήση τν
παραόμενν συστάδν άρρν και ρηστών παράουν κατά μέσο όρο 0.1 καύτερες τιμές σε
σέση με το F-measure. Όπς και πριν, η ετίση ίνεται ακόμη καύτερη ύστερα από μερικές
μέρες ρήσης του συστήματος. Αυτό έει δύο εξηήσεις. Πρώτον, το σύστημα έει περισσότερα
δεδομένα σετικά με τις προτιμήσεις και επιοές τν ρηστών, και δεύτερον, το σύστημα έει πε-
ρισσότερο ρόνο να παράξει συστάδες με καύτερη συνοή και ενικά πιο σστές. Από το σήμα
32 μπορούμε επίσης να δούμε ότι περίπου στις 45 ημέρες οι προτάσεις φτάνουν στην καύτερη
απόδοσή τους, αποκαύπτοντας έτσι ότι, κατά μέσο όρο, τα προφί ρηστών έουν φτάσει σε μία

189



7.2. Συσταδοποίηση Κεφάλαιο 7

σταερή φάση.

Σήμα 32: F-measure τιμές τν προτάσεν του συστήματος με και ρίς την ρήση του W-kmeans

Στη συνέεια και ια το επόμενο πείραμά μας, προσπαήσαμε να εκτιμήσουμε την απόδοση
της προτεινόμενης μεοδοοίας συσταδοποίσης ρηστών όσον αφορά τις παραόμενες προτάσεις
προς τον ρήστη, σε σύκριση με state of the art μεοδοοίες που αξιοποιούνται στον τομέα του
CF, όπς latent semantic CF, neighbor-based CF, καώς και τενικές μείσης διαστατικότητας
(SVD). Τα αποτεέσματα ια το ίδιο σύνοο δεδομένν με πριν, παρουσιάζονται στον πίνακα 11
και δείνουν ότι η προσέιση συσταδοποίησης W-kmeans είναι σεδόν τόσο αποτεεσματική
όσο και τενικές μείσης διαστατικότητας (SVD), ενώ υπερτερεί τν Latent semantic CF και
Neighbor-based CF.
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Μεοδοοία CF Μέσος όρος F-measure ια όους τους ρήστες
W-kmeans 0.45

Latent semantic CF 0.4
Neighbor-based CF 0.35

SVD 0.5

Πίνακας 11: Σύκριση μεοδοοιών CF

7.3 Πρόημα νέου ρήστη

Για την αξιοόηση της προτεινόμενης μεοδοοίας αντιμετώπισης του προήματος νέου
ρήστη, προρήσαμε στην πειραματική διαδικασία η οποία αξιοοεί ουσιαστικά τον αόριμο
10.

7.3.1 Σύνοο δεδομένν

Το σύνοο δεδομένν που ρησιμοποιήηκε αποτεείται από τα μοτία αμοόησης άρρν
νέν τν ρηστών του συστήματός μας. Πιο συκεκριμένα, αφού αφαιρέηκαν οι ρήστες του
συστήματος με ιότερες από 50 καταεραμμένες αμοοήσεις άρρν νέν, κρατήσαμε τις
αμοοήσεις από 60 ρήστες οι οποίοι είαν αξιοοήσει 500 άρρα νέν με πάν από 1.000
αξιοοήσεις. Το όριο τν 50 συνοικών αξιοοήσεν ανά ρήστη είναι σημαντικό, μιας και
έουμε να αποφύουμε ρήστες οι οποίοι δεν έουν ρησιμοποιήσει εκτενώς το σύστημα από
το να επηρεάσουν την διαδικασία αξιοόησης του μηανισμού. Σε ενικές ραμμές, επιυμούμε
ποές αξιοοήσεις από κάε ρήστη προκειμένου να έουμε ένα καό δείμα από άρρα τα
οποία οι ρήστες ήταν πρόυμοι να αξιοοήσουν - κάτι που ουσιαστικά απεικονίζει εμμέσς τις
προτιμήσεις τους.

Δεδομένου ότι ένας νέος ρήστης στην πειραματική διαδικασία που ακοουεί είναι πρακτικά
κάε ένας από τους 60 ρήστες που προαναφέραμε, ια κάε εκτέεση που αφορούσε τον κάε ρή-
στη, δεν υποοίζαμε τις προηούμενες αξιοοήσεις που ήταν καταεραμμένες από το σύστημα.
Καώς παρουσιάζαμε τα άρρα ασισμένοι σε κάε μία από τις στρατηικές που παρουσιάστηκαν
στην ενότητα 3.9.1 και που αξιοοούμε εδώ, κάναμε την εξής παραδοή: οι ρήστες “αξιοόη-
σαν” τα άρρα εκείνα ια τα οποία έουμε καταραφή ανάνσης στη ΒΔ. Έτσι, εάν ένα άρρο
που παρουσιάζεται στον ρήστη έει ρεεί ς ανανσμένο ή αμοοημένο στη ΒΔ, ερούμε
ότι ήταν μία επιτυής πρόταση ια αξιοόηση προς τον ρήστη (hit). Σε ότι έει να κάνει με τα
σκορ αμοόησης, το σκορ εκείνο που ρίσκεται στη ΒΔ ρησιμοποιείται ια την περίπτση που
ενικά ο ρήστης έει αξιοοήσει το συκεκριμένο άρρο. Εάν στόσο το άρρο έει επιεεί
ια ανάνση από το ρήστη, ς σκορ ρησιμοποιούμε το μέιστο στην κίμακα 1-5 που μπορεί
ο ρήστης να αμοοήσει, δηαδή 5.
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7.3.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Για το πρώτο και δεύτερο πείραμα που ακοουούν, σταματήσαμε να παρουσιάζουμε άρρα
όταν είαμε τον απαιτούμενο αριμό από αξιοοήσεις άρρν, ο οποίος ια την περίπτσή μας
ήταν Rmin = 20.

Στο πρώτο πείραμα, προσπαήσαμε να εκτιμήσουμε την καύτερη τιμή ια την παράμετρο M

όπς αυτή περιράφεται στην ενότητα 5.4 και στον αόριμο 10. Δηαδή, το καύτερο πήος
άρρν που α πρέπει να παρουσιαστούν στο ρήστη και τα οποία ανήκουν σε συστάδα (είτε άρ-
ρν είτε ρηστών) εφόσον μία ή περισσότερες αξιοοήσεις έουν ανακτηεί από τον ρήστη.
Για την αξιοόηση τν προτάσεν του μηανισμού ρησιμοποιούμε την μετρική του MAE που
περιράφηκε στην ενότητα 3.7.1.6.2. Πιο συκεκριμένα, στη σέση 27, r(u, i) ∈ [1, 5] είναι η
πραματική αξιοόηση του άρρου i από τον u (η οποία ρίσκεται όπς περιράφηκε νρίτερα)
και r′(u, i) ∈ [1, 5] η προεπόμενη/εκτιμώμενη προτίμηση του ρήστη u ια τα άρρα που ανή-
κουν στο ώρο τν προτεινόμενν προς αυτόν άρρν νέν, R′. Για το συκεκριμένο πείραμα
ρησιμοποιήσαμε έναν αυξανόμενο αριμό από τιμές ια το M σε κάε εκτέεση, αρίζοντας με
M = 1 και τεειώνοντας με M = 50. Τα αποτεέσματα παρουσιάζονται στην ραφική παράσταση
του σήματος 33.

Σήμα 33: Αξιοόηση τν επιοών του συστήματος ια πρόταση προς το ρήστη ώστε να
συκεντρούν οι απαραίτητες αμοοήσεις άρρν νέν

Από την ραφική παράσταση του σήματος 33, μπορούμε να εντοπίσουμε την καύτερη τιμή
της παραμέτρου M σε σέση με τις τιμές MAE, δηαδή: M = 5. Η φυσική έννοια αυτού του
αποτεέσματος είναι ότι η επιοή 5 άρρν από τις συστάδες άρρν ή άρρν που διάασαν
ρήστες της συστάδας είναι η καύτερη επιοή ια την διαμόρφση τν ιστών M2,M3 και
M4 που περιράφηκαν στον αόριμο 10. Εκτεέσεις της διαδικασίας με αμηότερες τιμές M

υπέφεραν από ίες προτάσεις άρρν από τις εν’ ό συστάδες, κάτι που με τη σειρά του
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οδηούσε σε αμηή απόδοση καώς και μεαύτερη διάρκεια στην διαδικασία προτάσεν άρρν
προς αξιοόηση. Θερούμε επίσης ότι σε ένα τυών online πείραμα με πραματικούς ρήστες
η απόδοση σε αυτές τις περιπτώσεις α ήταν ακόμη ειρότερη αν συνυποοίσουμε τον τυών
εκνευρισμό τν ρηστών ια την μεάη διάρκεια της διαδικασίας. Παρομοίς, τιμές M > 10

επίσης υπέφεραν από αμηή απόδοση. Αυτό εξηείται από το εονός ότι όταν ρησιμοποιούμε
ποά άρρα από τις εν’ ό συστάδες, οι ρήστες μπορούν με δυσκοία να υρίσουν πίσ
και να αποφύουν τις περαιτέρ προτάσεις από αυτές τις συστάδες. Έτσι ια τα πειράματα που
ακοουούν, ρησιμοποιούμε την τιμή M = 5.

Για το δεύτερο πείραμα αξιοόησης της αντιμετώπισης του προήματος νέου ρήστη, ρησι-
μοποιήσαμε τις εξής στρατηικές προτάσεν άρρν νέν προς το ρήστη, οι οποίες και περιρά-
φηκαν στην ενότητα 3.9.1: εντροπίας, τυαία, δημοφιίας, ζυισμένη, προσποποιημένη στοιείο
προς στοιείο, καώς και την προτεινόμενη στρατηική η οποία αξιοποιεί την πηροφορία συσταδο-
ποίσης. Όταν η διαδικασία συοής αξιοοήσεν ρηστών οοκηρνόταν ια κάε στρατηική
(Rmin = 20 συεμένες αξιοοήσεις άρρν), μετρούσαμε το πήος τν άρρν που ο ρήστης
ρειάστηκε να “δει”. Φυσικά, όσο ιότερα άρρα ρειαζόταν να δει ο ρήστης, τόσο το καύτερο
δεδομένου ότι ιτώνουμε ρόνο και προσπάεια από τη μεριά του. Επίσης, ια την personalized
item by item στρατηική, ρησιμοποιήσαμε την προσέιση δημοφιίας ια την παρουσίαση τν
αρικών άρρν ές ότου μία αξιοόηση ηφεί από τον ρήστη. Η προσέιση αυτή είναι πα-
ρόμοια και με τη δικιά μας: και εμείς αξιοποιούμε την μέοδο δημοφιίας ια την παρουσίαση τν
αρικών άρρν ές ότου μία αξιοόηση ηφεί από τον ρήστη, όμς φυσικά στη συνέεια
αάζουμε την στρατηική μας και αξιοποιούμε την πηροφορία συσταδοποίησης.

Από τα αποτεέσματα που φαίνονται στο σήμα 34 μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι η προ-
τεινόμενη μεοδοοία που ασίζεται στην συσταδοποίηση ξεπερνάει όες τις άες, μιας και οι
τιμές CI είναι σαφώς αμηότερες ια κάε περίπτση. Βέπουμε επίσης ότι η τυαία στρατηική
απαιτούσε να παρουσιαστούν κατά μέσο όρο 135 άρρα προκειμένου να ανακτηούν 20 αξιοοή-
σεις. Το προηούμενο σε ενικές ραμμές είναι αναμενόμενο δεδομένης της τυαίας φύσης της
εν’ ό στρατηικής, αά και της μη κανονικότητας τν αξιοοήσεν που μπορεί να δίνουν οι
ρήστες: κάε ρήστης ενδιαφέρετε ια ένα συκεκριμένο πεδίο και όι ια όες τις εματοοίες
που καύπτονται από τον τεράστιο όκο άρρν νέν του συστήματος. Για την περίπτση της
στρατηικής που ασίζεται στην εντροπία, το πήος άρρν που ρειάστηκε να παρουσιαστούν
ήταν κατά μέσο όρν 115, ενώ ια την στρατηική δημοφιίας ήταν 70. Τα αποτεέσματα ια την
στρατηική εντροπίας, παρότι εντυπσιακά αρνητικά, έουν μία πιανή εξήηση: αυτή η στρατη-
ική προεί ιότερο δημοφιή άρρα, όμς, υπάρει ευεία συσέτιση μεταξύ τν δημοφιών
άρρν και της πιανότητας ένας νέος ρήστης να ενδιαφέρεται ια αυτά. Ως αποτέεσμα, με το
να ανοεί τα δημοφιή άρρα, η στρατηική αυτή οδηείται σε αμηή απόδοση. Η προσποποι-
ημένη στοιείο προς στοιείο στρατηική, παρότι ποά υποσόμενη με μέσο όρο 41 προτάσεις,
ήταν επίσης ειρότερη της προτεινόμενης μεοδοοίας που αξιοποιεί την συσταδοποίηση όπου
ρειάστηκε κατά μέσο όρο 37.5 προτάσεις ια να πάρει 20 αξιοοήσεις.

Για το τρίτο μας πείραμα, προσπαήσαμε να εκτιμήσουμε την ακρίεια προέψεν της προ-
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Σήμα 34: Σύκριση μεοδοοιών πρότασης άρρν σε σέση με την τενική μας που ασίζεται
στη συσταδοποίηση

τεινόμενης προσέισης σε σέση με τις προαναφερείσες στρατηικές. Ξανά, ρησιμοποιήσαμε
την μετρική MAE. Για τον προσδιορισμό τν τιμών MAE ια κάε στρατηική, παρουσιάσαμε ια
αξιοόηση στον ρήστη ένα σύνοο από 30, 50, 70 και 90 άρρα σε 4 ακοουιακές εκτεέσεις
καεμίας εκ’ τν 6 στρατηικών. Τα αποτεέσματα που φαίνονται στο σήμα 35 δείνουν τις MAE
μεταοές τν στρατηικών σαν συνάρτηση τν άρρν που παρουσιάστηκαν ια αξιοόηση.

Από το σήμα 35 μπορούμε να παρατηρήσουμε την ετίση τν MAE τιμών καώς το πήος
τν άρρν αυξάνει, κάτι που έει σημαντικό αντίκτυπο ειδικά στην προτεινόμενη μεοδοοία με
αξιοποίηση συσταδοποίσης: καώς όο και περισσότερα άρρα αξιοοούνται από τον ρήστη, η
προσέισή μας μπορεί να επιέει καύτερα υποψήφια άρρα ια αξιοόηση από τον ρήστη
ρησιμοποιώντας τα δεδομένα συσταδοποίησης που υπάρουν στη ΒΔ. Πράματι, η προτεινόμενη
μεοδοοία δίνει τα αμηότερα MAE σκορ ια κάε πήος άρρν που αφορούν τις εκτεέσεις
του πειράματος. Ένα ακόμη ρήσιμο αποτέεσμα που μπορούμε να εξάουμε από το σήμα 35 είναι
ότι η τυαία στρατηική έει την ειρότερη ακρίεια πρόεψης, επικυρώνοντας ουσιαστικά τις
παρατηρήσεις μας στα προηούμενα πειράματα. Μπορούμε τέος να δούμε ότι η προσποποιημένη
στοιείο προς στοιείοι στρατηική είναι ξανά σετικά κοντά στην προτεινόμενη μας μεοδοοία.
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Σήμα 35: Σύκριση μεοδοοιών πρότασης άρρν σε σέση με την τενική μας που ασίζεται
στη συσταδοποίηση

7.4 Προσποποίηση στο ρήστη / παραή προτάσεν
Προκειμένου να αξιοοήσουμε την απόδοση και ακρίεια του συστήματός μας όσον αφορά

στις παραόμενες προτάσεις νέν που αξιοποιούν την προσποποίηση στο ρήστη, εκτεέσαμε
ορισμένα πειράματα τν οποίν η οική ακοουεί την εξής σειρά:

• αξιοόηση της τρέουσας αποτεεσματικότητας τν παραόμενν προτάσεν

• εφαρμοή νέας τενικής

• επαν-αξιοόηση και σύκριση αποτεεσμάτν

Από την παραπάν διαδικασία προέκυψε ένα σύνοο από δεδομένα τα οποία έδειξαν την συνοική
τάση όσον αφορά στα συκεκριμένα κριτήρια/μετρικές αξιοόησης που ρησιμοποιήηκαν.

Στα επόμενα οιπόν αξιοοείται το κομμάτι προσποποίησης στο ρήστη, και πιο συκεκρι-
μένα τα ήματα που περιράφονται στον αόριμο 9.

7.4.1 Σύνοο δεδομένν

Το σύνοο δεδομένν ια τα παρακάτ πειράματα αποτεείται από καταραφές που περιαμ-
άνουν τα μοτία ποήησης 30 ρηστών του συστήματος. Οι ρήστες αυτοί ρησιμοποιούσαν
το σύστημα καώς οι μεοδοοίες εφαρμόζονταν μία προς μία, ρίς να έουν κάποια νώση ια
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τις ααές στο σύστημα. Οι επιοές τν ρηστών, καώς και οι προτάσεις του συστήματος
κατεράφησαν σε όη την διαδικασία.

Δεδομένης της φύσης τν άρρν νέν, τα οποία α πρέπει εν’ ένει να είναι “νέα” ώστε να
έουν αξία ια τον ρήστη, το σύστημά μας ανόησε εκείνα με ημερομηνία δημοσίευσης πέραν τν 3
μηνών. Ως αποτέεσμα αυτού, παρότι τα συνοικά δεικτοδοτημένα άρρα στη ΒΔ του συστήματος
ξεπερνούσαν τα 750.000, μόνο 3.000 από αυτά ρησιμοποιήηκαν ια την εν’ ό πειραματική
διαδικασία. Όπς και πριν, τα άρρα αυτά ανήκουν ομοιόμορφα στις 8 ασικές κατηορίες του
συστήματός μας.

Ως μετρικές αξιοόησης, ρησιμοποιήηκαν to MAE (ενότητα 3.7.1.6.2) και το F-measure
(ενότητα 3.2.2.3).

7.4.2 Αποτεέσματα και ανάυση

Για το πρώτο μας πείραμα, καταράψαμε τις MAE τιμές της διαφοράς μεταξύ τν πραματικών
επιοών τν ρηστών, δηαδή τν άρρν που επιέηκαν ια ανάνση, και τν προτάσεν
άρρν που έδσε το σύστημα ια τις διάφορες φάσεις ειτουρίας:

1. ρίς καόου ευρετικά, απά προτείνοντας τα πιο πρόσφατα άρρα που προστέηκαν στη
ΒΔ

2. όταν η εξαή keywords και η κατηοριοποίηση εφαρμοζόταν ια την παραή προτά-
σεν, όπς περιράφεται στη σέση 32 (περίπτση ειτουρίας μηανισμού μεταπτυιακής
ερασίας)

3. όταν εκτός από τα ευρετικά του 2), η πηροφορία συσταδοποίησης άρρν νέν επίσης
αξιοποιούνταν ια την παραή προτάσεν

4. όταν εκτός από τα προηούμενα ευρετικά, η πηροφορία συσταδοποίησης ρηστών επίσης
αξιοποιούνταν ια την παραή προτάσεν

5. όταν εκτός από τα προηούμενα ευρετικά, η πηροφορία ια n-grams επίσης αξιοποιούνταν
ια την παραή προτάσεν (σέση 40)

Στο σήμα 36 απεικονίζονται τα αποτεέσματα τν τιμών MAE που άαμε από την πειραμα-
τική μας διαδικασία. Από αυτά, μπορούμε να παρατηρήσουμε ια ενική τάση ια σημαντική μείση
τν τιμών MΑΕ τόσο ξεριστά με την εφαρμοή κάε μίας από τις προαναφερείσες τενικές,
όσο και συνοικά όταν αξιοποιούνται όες. Πιο συκεκριμένα, η μέση τιμή MAE μειώηκε από
10.01 όταν κανένα ευρετικό/τενική δεν εφαρμοζόταν (επιοή από τα πιο πρόσφατα άρρα), σε
6.28 όταν η εξαή έξεν κειδιών μαζί με την κατηοριοποίηση εφαρμόστηκαν. Από φυσική
άποψη αυτό σημαίνει ότι στην περίπτση 2), υπήραν κατά μέσο όρο 6.28 άος προτάσεις προς
τον ρήστη. Η αξιοποίηση της πηροφορίας συσταδοποίησης άρρν μείσε επίσης σημαντικά την
μέση MAE τιμή στο 1.95. Η ετίση αυτή συμαδίζει με τις παρατηρήσεις μας σε προηούμενα
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Σήμα 36: Τιμές MAE τν προτάσεν με ρήση τν διαφόρν ευρετικών

πειράματα όσον αφορά στην επίπτση του αορίμου W-kmeans στην διαδικασία πρσοποποίη-
σης/προτάσεν προς τον ρήστη. Ακοούς, η αξιοποίηση και της πηροφορίας συσταδοποίησης
ρηστών μείσε ακόμη περισσότερο την μέση τιμή MAE στο 1.44. Τέος, η αξιοποίηση της πη-
ροφορίας τν εξαόμενν n-grams οδήησε την μέση MAE τιμή στο 0.73, υπονοώντας ότι κατά
μέσο όρο υπήρε ιότερο από 1 άος πρόταση προς τον ρήστη ανά συνεδρία.

Για το επόμενο πείραμα, προσπαήσαμε να αξιοοήσουμε την συνοική ετίση της αποδο-
τικότητας του συστήματος όταν κάε μία από τις προαναφερείσες μεοδοοίες εφαρμοζόταν. Ως
μετρική αξιοόησης ρησιμοποιήσαμε το F-measure. Αξιοποιώντας τα ίδια δεδομένα ποήησης
με πριν, εξάαμε τις τιμές F-measure ια όους τους ρήστες ια μία περίοδο ρήσης του συστή-
ματος 50 ημερών. Στην περίπτση αυτή, κάε 10 ημέρες μία νέα μεοδοοία εφαρμοζόταν με τις
προτάσεις να είναι όπς φαίνονται στον πίνακα 12

Ημέρα Προσέιση παραής προτάσεν
1-10 μόνο τα πιο πρόσφατα άρρα
11-20 εξαή keywords και κατηοριοποίηση
21-30 επίσης συσταδοποίηση άρρν
31-40 επίσης συσταδοποίηση ρηστών
41-50 επίσης εξαή n-grams

Πίνακας 12: Αάζοντας την μεοδοοία παραής προτάσεν με άση το ρόνο

Τα παραόμενα αποτεέσματα F-measure τν προτάσεν του συστήματος, εξάοντας τον μέσο
όρο ς προς όους τους ρήστες, φαίνονται στο σήμα 37.

Από τα αποτεέσματα του σήματος 37 μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι οι προτάσεις που
κάνουν ρήση όν τν προτεινόμενν ευρετικών, υπερτερούν σημαντικά τν περιπτώσεν που
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Σήμα 37: Μέσες τιμές F-measure προτάσεν προς τον ρήστη με ρήση τν διαφόρν ευρετικών

καένα από αυτά εφαρμόζεται αυτοτεώς. Πιο συκεκριμένα, ενώ η μέση τιμή F-measure ξεκινά
από περίπου 0.05 ια την περίπτση που μόνο πρόσφατα άρρα προτείνονται (τιμή πού αμηή
ια ένα σύστημα προτάσεν), φτάνει το 0.8 όταν και η αξιοποίηση της πηροφορίας τν n-grams
εφαρμόζεται. Ξανά, η πηροφορία συσταδοποίησης άρρν έδσε μία σημαντική ώηση στην από-
δοση του συστήματος: από 0.15 όταν αξιοποιούνταν η εξαή keywords και η κατηοριοποίηση,
στο 0.47.

Μία ακόμη παρατήρηση είναι ότι η ετίση ενικά αυξάνεται μετά από ορισμένες ημέρες
ρήσης του συστήματος. Αυτό έει δύο εξηήσεις που μπορούμε να δώσουμε: το σύστημα έει
περισσότερα δεδομένα σετικά με τις επιοές/προτιμήσεις του ρήστη, και επίσης, το σύστημα
έει περισσότερο ρόνο να παράει πιο συνεκτικές και ενικά καύτερες συστάδες. Αρικά οι
τιμές F-measure είναι αμηές δεδομένου ότι το σύστημα προτάσεν δεν έει ακόμη καορίσει το
προφί ρήστη σε αποτεεσματικό αμό.

Τα παραπάν αποτεέσματα έουν επίσης άμεση συνέπεια και από φυσική άποψη σε σέση με
την ποιότητα του παραόμενου περιεομένου προτάσεν: τα άρρα νέν είναι ενικά ενδιαφέρο-
ντα ια τους ρήστες, ταιριάζοντας στο προφί τους και τα περισσότερα από αυτά επιέονται
ια ανάνση (έστ και σε μεταενέστερο στάδιο). Μία ακόμη σημαντική παρατήρηση είναι ότι
οι προτάσεις ενικά σταεροποιούνται ρήορα στη μέση τιμή τους μέσα στο ρονικό τν 10
ημερών, ρίς πού διακύμανση. Αυτό συνεπάεται και το εονός ότι ο μηανισμός παραής
προτάσεν συκίνει σετικά ρήορα στα ενδιαφέροντα τν ρηστών, κάτι που παρατηρήηκε
και σε προηούμενο πείραμα.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ8
ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

It is no measure of health to be
well adjusted to a profoundly
sick society.

Jiddu Krishnamurti, Indian
Philosopher, 1895

Στο παρόν κεφάαιο παρουσιάζονται τα συμπεράσματα που προέκυψαν κατά τη διάρκεια εκ-
πόνησης της διδακτορικής διατριής. Δεδομένου ότι η ερασία που επιτεέστηκε αφορούσε μία
πηώρα συστημάτν που σε σέση τον μηανισμό προτάσεν άρρν νέν, τα αποτεέσματα -
ρίζονται σε ενότητες που ανταποκρίνονται στις αναπτυμένες μεοδοοίες και στα συμπεράσματα
της αντίστοιης πειραματικής διαδικασίας.
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8.1 Το πρόημα...
Το υπερμέεες διαδίκτυο με την υπέροκη πηροφορία που διακινείται σε αυτό κάνει την κα-

ημερινή του ρήση δύσκοη ια τον ρήστη. Στην εποή μας και με τα μέσα που διαέτει ακόμα
και ο απός ρήστης, η προσήκη περιεομένου στο διαδίκτυο από τον καένα, είναι μια διαδικα-
σία το ίδιο εύκοη με την απή περιαή στο ώρο του πακόσμιου ιστού. Το πρόημα που
δημιουρεί αυτή η ανεξέεκτη κατάσταση είναι ότι ακόμα οι πιο έμπειροι ρήστες καταναώνουν
πού ρόνο στην προσπάεια εύρεσης πηροφορίας και συκεκριμένα πηών ενημέρσης ια τα
έματα που τους ενδιαφέρουν αφού κατακύζονται από την πηροφορία.

Εστιάζοντας στο πρόημα του “κατακυσμού της πηροφορίας”, επικεντρνόμαστε σε αυτή
που διακινείται στο διαδίκτυο και αφορά νέα και εονότα. Αυτό που έουμε ουσιαστικά, είναι
να δημιουρήσουμε μεοδοοίες με τις οποίες ένα σύστημα προτάσεν α είναι σε έση να πα-
ρουσιάζει ειδήσεις που δημοσιεύονται στο διαδίκτυο, με τρόπο από και έοντας στο νου μας τον
παράοντα άνρπο. Για να το επιτύουμε αυτό πρέπει να παρέουμε στο ρήστη πηροφορία η
οποία α μπορεί να προσαρμόζεται σε αυτόν και να του παρέει ποιοτικό και πήρες περιεόμενο
ια τις εξείξεις που τον ενδιαφέρουν. Δεν στοεύουμε στην ανάπτυξη ενός ακόμα portal νέν
αφού κάτι τέτοιο δεν α αντιμετώπιζε το πρόημα. Στοεύουμε αντίετα στην εξεύρεση τενικών
που α επιτεούν αποτεεσματικό φιτράρισμα της πηροφορίας.

8.2 ...και η αντιμετώπισή του
Στα παίσια της μεταπτυιακής μου ερασίας είε δημιουρηεί η πατφόρμα PeRSSonal, ένα

σύστημα αποδετίσης άρρν νέν του πακοσμίου ιστού. Σκοπός της διδακτορικής διατριής
ήταν η προσήκη διερασιών πυρήνα που α συνέααν στον μετασηματισμό του σε ένα υριδικό
σύστημα προτάσεν άρρν νέν. Το σύστημα αυτό δημιουρήηκε ώστε να περνάει την πη-
ροφορία μέσα από διάφορα στάδια επεξερασίας. Αρικά ίνεται το διαπέρασμα τν ιστοσείδν
νστών news portals με ρήση τν RSS Feeds που διαέτουν και αποηκεύεται ο html κώδικάς
τους μέσ της διαδικασίας του crawling. Στη συνέεια, από τον html κώδικα ανανρίζεται η ρή-
σιμη πηροφορία που αφορά το συκεκριμένο άρρο. Ακοουώντας το φιτράρισμα του κειμένου,
ο μηανισμός προρά με τη διαδικασία της προεπεξερασίας κειμένου και εξαής τν keywords
καώς και τν n-grams. Πρόκειται ια τη εμειώδη διερασία σεδόν όν τν μηανισμών ανά-
κτησης πηροφορίας και επομένς επιυμούμε τα καύτερα δυνατά αποτεέσματα. Ο μηανισμός
προεπεξερασίας που κατασκευάστηκε δοκιμάστηκε διεξοδικά ώστε να παράει σστές εξόδους
και να κρατά τον πεονασμό σε αμηά επίπεδα. Περιαμάνει τις διαδικασίες αφαίρεσης σημείν
στίξης και αριμών, οροραφικού εέου και διόρσης αών, εύρεσης τν ουσιαστικών του
κειμένου, αφαίρεσης τν έξεν που ανήκουν στη ίστα τν stopwords, το stemming τν έξεν
και φυσικά την αντιστοίηση τν keywords και n-grams που προκύπτουν με τις προτάσεις όπου
αυτά εμφανίζονται. Η όη διαδικασία κάνει εκτεταμένη ρήση regular expressions της ιιοήκης
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boost-regex της C++ και είναι υοποιημένη ώστε να αποφεύονται περιττοί έεοι ή επανάηψης
με στόο τη ετίση της απόδοσης.

Ο μηανισμός που αναπτύηκε συνείζει με την κατηοριοποίηση και περίηψη τν άρρν
κάνοντας ρήση ποών παραμέτρν οι οποίες μπορούν να προσαρμόζονται από το σύστημα δυ-
ναμικά ώστε να ανταποκρίνονται στο κείμενο.

Ακοουεί το υποσύστημα συσταδοποίησης, κεντρικό τμήμα της διδακτορικής διατριής. Το
αφορά τόσο την συσταδοποίηση άρρν νέν όσο και ρηστών με ρήση του καινοτόμου αορί-
μου W-kmeans. Η πηροφορία συσταδοποίησης αποηκεύεται στην ΒΔ ια περαιτέρ αξιοποίηση
από το υποσύστημα προσποποίησης που ακοουεί. Το υποσύστημα προσποποίησης είναι και
αυτό που επιέει ποια άρρα νέν α πρέπει να παρουσιαστούν στο ρήστη άσει μίας πηώρας
παραόντν και ευρετικών. Θερούμε το συκεκριμένο σύστημα ς το τεικό στάδιο της ροής
πηροφορίας πριν αυτή εν’ τέει παρουσιαστή στον τεικό ρήστη (με όποιον τρόπο και αν ίνει
αυτό).

Τέος, προτείναμε μία μεοδοοία αντιμετώπισης του προήματος νέου ρήστη ια τα συ-
στήματα προτάσεν, κάτι που πιστεύουμε ότι οοκηρώνει ουσιαστικά τις διερασίες πυρήνα στις
οποίες επαφίεται ένα τέτοιο σύστημα.

Στην συνέεια παρατίενται μία πιο αναυτική παρουσίαση τν συμπερασμάτν στα οποία
καταήει η παρούσα διατριή ανά τμήμα με το οποίο ασοηήκαμε.

8.3 Αξιοποίηση n-grams

Η εξαή και αξιοποίηση τν n-grams από τα άρρα νέν του διαδικτύου, στα παίσια του
αορίμου συσταδοποίησης W-kmeans που προτείνεται στην διδακτορική διατριή, όπς περιρά-
φεται στην ενότητα 5.1.1 και αξιοοείται στην ενότητα 7.1.1, μας οδήησε σε ορισμένα ορισμένα
αξιόοα συμπεράσματα.

Η πειραματική διαδικασία που τρέξαμε, προκειμένου να ρούμε την καταηότερη τιμή ια
την παράμετρο n στον τομέα τν άρρν νέν, έδειξε ότι η τιμή n = 3, δηαδή η 3-grams,
ετιώνει σημαντικά την απόδοση της συσταδοποίησης. Το παραπάν αποτεεί επίσης επιεαίση
της υπάρουσας ιιοραφίας (δεν υπήρε όμς κάτι σετικό ια τα άρρα νέν).

Επιπέον, είδαμε ότι δεν είναι αρκετό απά να συμπεριάουμε την πηροφορία τν n-grams
τυαία στην εξίσση ζύισης. Αντιέτς, παρουσιάσαμε έναν τρόπο αξιοποίησης τόσο της κασι-
κής BOW αναπαράστασης τν keywords, όσο και της αντίστοιης αναπαράστασης τν n-grams με
έναν δυναμικό και ζυισμένο τρόπο μέσ τν παραμέτρν A και B (της συνάρτησης 33). Συμπερά-
ναμε ότι τα καύτερα αποτεέσματα, όσον αφορά στη συσταδοποίηση άρρν νέν, παρουσιάζονται
όταν τα n-grams ζυίζονται κατά 30% και τα keywords κατά 70% στο τεικό σύστημα ζύισης.
Θερούμε δε, ότι το παραπάν αποτέεσμα είναι εξειδικευμένο ια τον τομέα τον άρρν νέν και
πιανά σε άο τομέα κειμένν (π.. δημοσιεύσεις σε επιστημονικά περιοδικά) να είναι διαφορετικό.

Παράπευρη συνέπεια της παραπάν πειραματικής διαδικασίας ήταν η ενίσυση του συμπερά-
σματος ότι ο αόριμος W-kmeans ξεπερνά σε αποδοτικότητα τον κασικό k-means αόριμο,
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ακόμα και ια την περίπτση που η εξαή n-grams είναι σε ισύ.
Από τα παραπάν είναι προφανές ότι η αξιοποίηση της πηροφορίας τν εξαόμενν n-grams

έει σημαντικά οφέη σε ένα σύστημα συνερατικού φιτραρίσματος που ρησιμοποιεί τενικές
συσταδοποίησης.

8.4 Συσταδοποίηση

8.4.1 Αξιοόηση αορίμν ιιοραφίας

Όσον αφορά στην συσταδοποίηση άρρν νέν, ένα από τα πρώτα στάδια της διδακτορικής
διατριής ήταν η αξιοόηση ορισμένν (τν ασικότερν) αορίμν συσταδοποίησης ια τον
τομέα τν άρρν νέν. Τα αποτεέσματα σε αυτό το κομμάτι που παρουσιάστηκαν στην ενό-
τητα 7.2.1.1 ήταν κομική σημασίας ια την εξέιξη της διατριής, αφού μας έινε σαφές ποιοι
αόριμοι και ποιες μετρικές απόστασης άξιζαν της προσοή μας ια τη συνέεια.

Πιο συκεκριμένα, είδαμε ότι η ρήση της ομοιότητας συνημιτόνου σε συνδυασμό με τον αό-
ριμο k-means έδιναν σταερά ικανοποιητικά αποτεέσματα ια την πειραματική μας άση. Επίσης,
παρατηρήσαμε ότι οι ιεραρικοί αόριμοι είαν ενικά ειρότερα σκορ CI σε σέση με τους διαμε-
ρισματικούς, κάτι που πιανότητα είε να κάνει με το ενικά μεάο πήος μοναδιαίν συστάδν
που παρήααν.

Ένα ακόμη σημαντικό συμπέρασμα ήταν ότι η ρήση τενικών εύρεσης ρίζας έξεν (stemming)
και εξαής τν ουσιαστικών του κειμένου μπορεί να ετιώσει σημαντικά τα αποτεέσματα συ-
σταδοποίηση, περίπου κατά έναν παράοντα 5-15% ανάοα τον εφαρμοζόμενο αόριμο. Δεν
εντοπίσαμε κάποια αντίστοιη έρευνα που να ποσοτικοποιεί κατά παρόμοιο τρόπο ένα τέτοιο ενικά
διαισητικό αποτέεσμα.

8.4.2 W-kmeans ια συσταδοποίηση άρρν νέν

Έοντας το παραπάν αποτέεσμα υπόψιν μας, προρήσαμε στον σεδιασμό και την υοποί-
ηση του αορίμου W-kmeans, με ασικό στόο πάντα, την ενίσυση τν αποτεεσμάτν του
τυπικού k-means αορίμου. Το αποτέεσμα ήταν μία καινοτόμα μεοδοοία συσταδοποίησης η
οποία αξιοποιεί την εξτερική νώση του WordNet με διττό τρόπο. Πρώτον, ενισύοντας την ίδια
τη διαδικασία συσταδοποίησης με ρήση τν υπερνύμν του κειμένου - έμμεση πηροφορία ε-
νικά μη εκμεταεύσιμη από άους αορίμους. Και δεύτερον, παράοντας ρήσιμες ετικέτες ια
κάε παραόμενη συστάδα. Μια διαδικασία που ρήορα μπορεί να δώσει μία εύηπτη αποτύπση
του νοηματικού περιεομένου της κάε συστάδας άρρν νέν.

Είδαμε οιπόν μία μεάη ετίση στις CI τιμές του αποτεέσματος συσταδοποίησης (πε-
ρίπου δεκαπάσια), κάτι που σημαίνει πιο συνεκτικές συστάδες και καύτερα ρισμένες μεταξύ
τους. Επιπέον, υποοίσαμε ότι οι ετικέτες που προκύπτουν από την προτεινόμενη μεοδοοία
ταιριάζουν με υψηή ακρίεια σε εκείνες που α έδινε ένας πραματικός ρήστης του συστήματος.
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8.4.3 Συσταδοποίηση ρήστών συστήματος

Πέρα από τη συσταδοποίηση άρρν νέν, όπς έει αναφερεί αρκετές φορές μέρι τώρα, το
σύστημα έει τη δυνατότητα να παράει συστάδες από συνεδρίες ρηστών, και μάιστα, αξιοποιώ-
ντας τον ίδιο αοριμικό πυρήνα, W-kmeans. Η εν’ ό δυνατότητα παρουσιάστηκε αοριμικά
στην ενότητα 5.3.2 και αξιοοήηκε στην ενότητα 7.2.2.

Τα πειραματικά αποτεέσματα έδειξαν ότι η προτεινόμενη μέοδος συσταδοποίησης συνεδριών
ρηστών με ρήση του W-kmeans μπορεί να παράει σημαντικά καύτερες συστάδες, πάι περίπου
10 φορές καύτερες σε σέση με τα CI σκορ, σε σέση με τον τυπικό k-means αόριμο. Επιπέον
εντοπίσαμε μία μέση ετίση της τάξης του 10% όσον αφορά τις τιμές F-measure που έουν να
κάνουν με τις προτάσεις νέν που παράει το σύστημά μας.

Τα παραπάν αποτεούν σαφή απόδειξη ια την σημαντικότητα της αξιοποίησης της συσταδο-
ποίησης ρηστών σε ένα συνερατικό σύστημα προτάσεν όπς το προτεινόμενο.

8.4.4 Πρόημα νέου ρήστη

Ένα ακόμη έμα με το οποίο καταπιαστήκαμε στην διδακτορική διατριή ήταν το πρόημα του
νέου ρήστη - μία κατάσταση την οποία όα τα συστήματα προτάσεν πρέπει να αντιμετπίσουν.
Παρουσιάσαμε οιπόν μία προσποποιημένη στρατηική ια την αντιμετώπιση αυτού του προή-
ματος, μέσ της διαδικασίας ερτήσεν προς τον ρήστη ια αξιοόηση άρρν νέν. Υοποι-
ήσαμε και αξιοοήσαμε μία αοριμική προσέιση (αόριμος 10) η οποία ρησιμοποιεί την
πηροφορία συσταδοποίησης ρηστών και άρρν νέν με έναν ευρετικό τρόπο, προκειμένου να
αποφασίσει τα επόμενα προς παρουσίαση ια αξιοόηση από τον ρήστη αντικείμενα κατά την
διαδικασία εραφής του. Η προσέισή μας έει ομοιότητα με την προσποποιημένη στρατηική
ένα προς ένα, αά τα αποτεέσματα έδειξαν ότι αποδίδει καύτερα συκριτικά με τις πιο κοινά
προτεινόμενες μεοδοοίες αντιμετώπισης του προήματος.

Η πειραματική μας διαδικασία, ασιζόμενοι σε offline αξιοοήσεις ρηστών που προυπήραν
στη ΒΔ, έδειξε ότι ρησιμοποιώντας 5 άρρα από κάε συστάδα (είτε άρρν είτε ρηστών)
στον αόριμο 10, παίρνουμε τις αμηότερες τιμές MAE. Αξιοποιώντας αυτό το αποτέεσμα,
ρήκαμε ότι η προσέισή μας απαιτεί κατά μέσο όρο την παρουσίαση 32,3 άρρν προκειμένου
να επιτευούν 20 αξιοοήσεις ρήστη. Ένα νούμερο που ήταν σημαντικά μικρότερο σε σέση
με οποιαδήποτε άη τενική που ρησιμοποιείται από παρόμοια συστήματα.

Τέος, συκρίναμε τις MAE τιμές της προτεινόμενης τενικής με κάε μία από τις entropy,
random, popularity, balanced και personalized item by item στρατηικές. Κάε πείραμα, εκτε-
εσμένο πάν σε διάφορα πήη άρρν, έδειξε επίσης ότι η μεοδοοία μας ξεπερνά σε απόδοση
κάε μία από τις προαναφερόμενες στρατηικές.

8.5 Προσποποίηση στο ρήστη και σύστημα προτάσεν
Στην παρούσα διατριή παρουσιάσαμε τις ασικές ειτουρίες πυρήνα ενός πήρους σύστη-

ματος προτάσεν άρρν νέν που πηάζουν από το διαδίκτυο. Αποτυπώηκε επίσης μία ενική

205



8.5. Προσωποποίηση στο χρήστη και σύστημα προτάσεων Κεφάλαιο 8

εικόνα της ροής πηροφορίας ια ένα τέτοιου είδους σύστημα, κάτι ανεξάρτητο από τα συκεκρι-
μένα υποσυστήματα που υοποιήηκαν.

Βασικός στόος του αναπτυσσόμενου συστήματος προτάσεν είναι προφανώς η ανάκτηση
προσποποιημένου περιεομένου που ταιριάζει στις προτιμήσεις του κάε ρήστη. Όπς έει ανα-
φερεί, η προσέιση προτάσεν που ακοουεί το σύστημά μας είναι υριδική, έοντας τόσο
αρακτηριστικά περιεομένου, όσο και συνερατικού φιτραρίσματος. Το παραπάν αποτεεί ση-
μαντικό προτέρημα του συστήματος που περιράφηκε, μιας και μπορεί ρήορα να προσαρμόζεται
στα διαρκώς μετααόμενα ενδιαφέροντα τν ρηστών.

Ύστερα οιπόν από την υοποίηση και αξιοόηση του αορίμου W-kmeans στο παίσιο
της συσταδοποίησης τόσο άρρν νέν όσο και ρηστών, εκτιμήσαμε τη δυνατότητα συνέν-
σης τν παραπάν μηανισμών κάτ από το πρίσμα του συνοικού συστήματος προτάσεν. Πιο
συκεκριμένα, κάνοντας μία απή ανάυση τν μοτίν τν ρηστών στη ΒΔ που περιράφηκε
στην ενότητα 5.3, ορίσαμε κάποια αοριμικά ήματα προσποποίησης και παραής προτάσεν
προς τον ρήστη. Πιο συκεκριμένα, καταήξαμε στον αόριμο προσποποίησης 9, ο οποίος,
αξιοποιώντας την πηροφορία τόσο τν ίδιν τν άρρν (στατιστικά στοιεία τν περιεομένου
τους), όσο και από τα υπόοιπα συστήματα ανάκτησης πηροφορίας του μηανισμού (περίηψη,
κατηοριοποίηση και συσταδοποίηση), αά και τα ρονικά μοτία του ρήστη όσον αφορά την
ανάνση άρρν, μπορεί και παράει προτάσεις προσποποιημένες ια τον ρήστη. Οι προτάσεις
αυτές εν’ συνεεία αξιοοήηκαν ς προς την αποτεεσματικότητά τους.

Η πειραματική αξιοόηση του συστήματος προτάσεν έδειξε μία ετίση της τάξης του
15% όσον αφορά την ποιότητα τν παραόμενν προτάσεν όταν η συσταδοποίηση εφαρμοζόταν
(αόριμος 9) σε σύκριση με την μη εφαρμοή της. Παράηα, παρατηρήσαμε μία ετίση της
τάξης του 0.1 στα F-measure σκορ του συστήματος προτάσεν. Το παραπάν απέδειξε ότι με την
προσήκη keywords από τις συστάδες ρηστών στις ετικές ίστες τν ρηστών, έουμε μία σαφή
ετίση στην απόδοση τν παραόμενν προτάσεν, κάτι που δεν είε ερευνηεί προηουμένς
στην ιιοραφία. Επιπέον είδαμε ότι η αποδοτικότητα τν προτάσεν αυξάνει συνεώς, καώς
όο και περισσότεροι ρήστες αμάνονται υπόψιν από το σύστημα. Στατιστικά δε, μετρήσαμε ότι
οι παραόμενες προτάσεις ταιριάζουν στις επιοές ρήστη 7 στις 10 φορές.

Σε επόμενο πείραμα, και αξιοποιώντας την οική της add-on προσήκης κάε μεοδοοίας
που προτείνεται στην διδακτορική διατριή, μπορέσαμε να υποοίσουμε την επιμέρους σε κάε
φάση, αά και συνοική απόδοση του συστήματος. Σε σέση με τα ΜΑΕ σκορ, είδαμε την
μέση τιμή να πέφτει από 10.1 όταν τα αποτεέσματα παρουσιαζόταν ρίς κανένα κριτήριο (τα
τεευταία άρρα), σε 0.73 όταν όες οι προτεινόμενες μεοδοοίες είαν εφαρμοστεί. Σε παρόμοιο
αποτέεσμα καταήξαμε και όταν ια μία περίοδο 50 ημερών μετρήηκε το F-measure, όπου την ίδια
σειρά εφαρμοής τν μεοδοοιών από 0.05, καταήξαμε στην τιμή 0.8 όταν όες οι μεοδοοίες
είαν εφαρμοστεί.

Θερούμε ότι τα παραπάν αποτεέσματα δικαιοοούν πήρς την αξιοποίηση ενός συνόου
μεοδοοιών από τα συστήματα προτάσεν. Οι τενικές αυτές, δουεύοντας με ευρετικό τρόπο
μπορούν να δώσουν πού καύτερα αποτεέσματα σε σύκριση με την περίπτση που καμία ή μόνο
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κάποια(ες) από αυτές εφαρμόζεται. Κατά συνέπεια, οι συνερατικές προσείσεις α έαμε ότι
σίουρα αποδίδουν πού καύτερα όταν εφαρμόζονται σε συνδυασμό με εκείνες που ασίζονται
στο ίδιο το περιεόμενο.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ9
ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ

When a father gives to his son,
both laugh; when a son gives to
his father, both cry.

William Shakespeare, English
Dramatist, 1564

Στο τεευταίο αυτό κεφάαιο, δίνονται ορισμένες μεοντικές κατευύνσεις ια έρευνα στα
πεδία ενδιαφέροντος καώς και επεκτάσεις που δέεται το σύστημα που αναπτύηκε.
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9.1 Γενικές περιοές μεοντικής έρευνας
Θα μπορούσαμε να σκεφτούμε και να απαριμήσουμε πηώρα προτάσεν ια μεοντική ερ-

ασία σε ότι έει να κάνει με το σύστημα προτάσεν άρρν νέν που περιράφηκε στην παρούσα
διατριή. Όπς κάε σύρονο σύστημα προτάσεν/συνερατικού φιτραρίσματος αποτεείται
από ξεριστά τμήματα καένα από τα οποία έει σημαντικά περιώρια ετίσης. Πρώτος στό-
ος μιας μεοντικής ερασίας α ήταν οιπόν η ετίση τν διαφόρν υποσυστημάτν σε δύο
άξονες:

• ταύτητα ειτουρίας

• αποτεεσματικότητα τν τενικών

Παρότι όπς ειπώηκε το σύστημα μπορεί και ανταπεξέρεται εύκοα στην παρούσα φάση του
στο πήος τν εισερόμενν κειμένν από τον ιστό, οι πηές που έουμε εν ενερεία όμς δεν
είναι πάρα ποές. Επί της ουσίας δεικτοδοτούμε τα άρρα νέν από τα περίπου 20 πιο σημαντικά
news portals του διαδικτύου, κάτι που φέρνει το σύστημα σε ποσοστό ρησιμοποίησης πόρν
περίπου στο 70%. Όπς είναι κατανοητό, όταν το σύστημα κιμακεί ώστε να δεικτοδοτεί εκα-
τοντάδες ή και ιιάδες portals, α υπάρξει σημαντικό έμα κιμάκσης που α αίξει όα τα
υποσυστήματα (αν δεν υπάρξει ταυτόρονη μείση στη ρήση τν πόρν του συστήματος). Κατά
συνέπεια, η ετιστοποίηση τους τόσο σε επίπεδο κώδικα με τις ίδιες τενικές, όσο και με ρήση
μεοδοοιών μικρότερης πουποκότητας είναι κάτι που μας ενδιαφέρει ια το μέον.

Συνοικά ια όα τα υποσυστήματα, η πειραματική διαδικασία εκτεέστηκε ρησιμοποιώντας
δεδομένα που είτε υπήραν ήδη στη ΒΔ του συστήματος, είτε ασιζόμενοι σε ανάδραση ορισμένν,
σετικά ίν ρηστών. Αυτό που μας α μας ενδιέφερε α ήταν μία πειραματική διαδικασία η οποία
α αξιοποιούσε datasets από διάσημα CF συστήματα, όπς το NetFlix and MovieLens και που
αποτεούν τη νόρμα ια σύκριση σε μεαύτερη κίμακα.

9.2 Προεπεξερασία
Το τμήμα της προεπεξερασίας κειμένου α μπορούσε να ενισυεί με την ρήση online η-

σαυρών και όι μόνο αξιοποιώντας την offline έκδοση του WordNet. Για παράδειμα η ρήση της
Wikipedia ια επίκαιρη νοηματική ενίσυση τν keywords του κειμένου α ήταν μία ενδιαφέρουσα
προοπτική μεοντικής ερασίας.

Όσον αφορά την διαδικασία εξαής n-grams, είναι επιυμητή η εκτέεση μεαύτερης πειρα-
ματικής διαδικασίας ώστε να επιεαιούν τα αποτεέσματα που παρατηρήσαμε. Με μία μεαύ-
τερη και τυαία επιοή άρρν νέν, ερούμε ότι α σιουρευτούμε ια τις καύτερες τιμές τν
παραμέτρν n (π.. 2-grams, 3-grams) και B (συμμετοή τν εξαόμενν n-grams στη διαδικασία
ζύισης) όσον αφορά τον τομέα της συσταδοποίησης άρρν νέν από τον ιστό. Εκτός από το
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παραπάν, στην παρούσα διατριή δεν αίξαμε το ζήτημα της αξιοποίησης τν n-grams από τα
υπόοιπα υποσυστήματα του μηανισμού, όπς αυτό της κατηοριοποίησης και περίηψης. Αυτό
επίσης α αποτεούσε ένα ενδιαφέρον έμα ια μεοντική έρευνα.

9.3 Συσταδοποίηση

Σε ότι έει να κάνει με το τμήμα συσταδοποίησης, υπάρουν αρκετά περιώρια ετίσης και
μεοντικής ερασίας. Πιο συκεκριμένα, η ετιστοποίηση του αυτοματοποιημένου εντοπισμού
του πήους τν συστάδν έει αρκετό ώρο ια μεέτη όσον αφορά τον προτεινόμενο μηανισμό.
Για την ακρίεια, το ευρετικό που προτάηκε στην ενότητα 4.3.2.4 δεν έει αξιοοηεί αρκετά
και ίσς να μην είναι η έτιστη επιοή. Παράηα, ο ίδιος ο πυρήνας συσταδοποίησης (α-
όριμος W-kmeans) έει αρκετά περιώρια ετίσης μίας και ό ότι πηάζει από τον τυπικό
k-means αόριμο, κηρονομεί και τα προήματά του όπς αυτά παρουσιάστηκαν στην ενότητα
3.7.1.3.4. Για παράδειμα η ευαισησία στις αρικές συνήκες και η μη διαείρηση τν outliers
είναι έματα που φανερά επηρεάζουν και τον αόριμο W-kmeans. Τέτοια ζητήματα α συνιστού-
σαν ένα ενδιαφέρον πεδίο έρευνας ια μεοντική ερασία. Επίσης όσον αφορά στο τμήμα της
ονοματοδοσίας συστάδν, παρότι φαίνεται να παράει ικανοποιητικές ετικέτες, ερούμε ότι α
πρέπει να αξιοοηεί πιο διεξοδικά με ένα μεαύτερο σύνοο δεδομένν και αυτοματοποιημένο
(ρίς τις νώμες ρηστών) τρόπο.

Επιπέον, ο αόριμος W-kmeans α μπορούσε εύκοα να ενισυεί ώστε να εξάει από το
WordNet επιπέον πηροφορία που έει να κάνει με μερώνυμα και συνώνυμα του κειμένου. Μία
τέτοια δυνατότητα πιστεύουμε ότι α οηούσε σημαντικά με το πρόημα της συννυμίας, αν και
αυτό εν’ μέρει αντιμετπίζεται ήδη με ρήση τν υπερνύμν. Η επιπέον αυτή πηροφορία α
μπορούσε να ζυίζεται με διαφορετικό τρόπο, κάτι που φυσικά α μπορούσε να αποτεέσει τμήμα
μιας μεοντικής πειραματικής διαδικασίας.

9.4 Προσποποίηση και παραή προτάσεν

Όσον αφορά το κομμάτι της παραής προτάσεν προς τον ρήστη, στην διδακτορική διατριή
ασιστήκαμε σε απόυτα κριτήρια αξιοόησης που έουν να κάνουν με το MAE ή το F-measure.
Παρόα αυτά, τέτοιου είδους μετρικές, είναι δυνατό να μην αποτυπώνουν την πραματική εικόνα
σε ότι έει να κάνει με την ικανοποίηση του τεικού ρήστη από τις προτάσεις που του ίνονται
(κάτι που προφανώς είναι και το ζητούμενο σε ένα σύστημα προτάσεν). Έτσι μία πιο πήρης
αξιοόηση α μπορούσε να συμπεριαμάνει και άα κριτήρια, όπς: η αποφυή μεάν αών
όπς π.. άρρα που προσάουν ή κάνουν τον ρήστη να νιώει άοα, η ποικιία τν προτάσεν
σε ποές εματοοίες ενδιαφέροντος, κ.α. Εκτός αυτού, οι παραπάν μετρικές (MAE και F-
measure) μπορεί να κάνουν καή δουειά στην εξέταση του αν οι προτάσεις μπορούν να ανακτήσουν
πηροφορία που ταιριάζει στον ρήστη, δεν κάνουν τόσο καή δουειά όμς την αξιοόηση του
κατά πόσο η πηροφορία αυτή είναι “νέα” ια αυτόν.

212



Κεφάλαιο 9 9.5. Παρουσίαση πληροφορίας

9.5 Παρουσίαση πηροφορίας
Πέρα από τα παραπάν, το κομμάτι της παρουσίασης της πηροφορίας α μπορούσε να δεεί

τεράστιες ετιώσεις. Το υποσύστημα αυτό δεν ήταν κομμάτι της διδακτορικής διατριής και ς
εκ τούτου δεν ασοηήκαμε παραπάν. Η εύρεση όμς τν αποτεεσματικότερν καναιών επι-
κοιννίας με τον τεικό ρήστη είναι κάτι εξαιρετικά σημαντικό ια την επιτυία ενός συστήματος
προτάσεν. Η πηροφορία α πρέπει να είναι άμεσα διαέσιμη, όι μόνο μπροστά στον υποοι-
στή του, αά και στο κινητό του, την τηεόρασή, ή και και ενικότερα σε οποιονδήποτε τρόπο
πρόσασης αυτός επιυμεί. Το παραπάν εισάει μεάες προκήσεις οι οποίες από μόνες τους α
μπορούσαν να αποτεέσουν μία ξεριστή ερασία.

9.6 Πρόημα νέου ρήστη
Σε σέση με το πρόημα νέου ρήστη, παρότι τα αποτεέσματα της πειραματικής μας διαδικα-

σίας ήταν εναρρυντικά, δεν μπορούν να ερηούν οριστικά μιας και έιναν με ρήση ενός offline
στιμιότυπου της ΒΔ του συστήματος πάν σε ήδη καταεραμμένες αμοοήσεις ρηστών.
Επομένς, μία μεαύτερης κίμακας πειραματική διαδικασία με online δεδομένα από πραματικούς
ρήστες α ήταν κάτι ενδιαφέρον ια το μέον.
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Η παρούσα έρευνα έει συρηματοδοτηεί από την Ευρπαϊκή Ένση (Ευρπαϊκό Κοιννικό
Ταμείο - ΕΚΤ) και από ενικούς πόρους μέσ του Επιειρησιακού Προράμματος Εκπαίδευση
και Δια Βίου Μάηση του Ενικού Στρατηικού Παισίου Αναφοράς (ΕΣΠΑ) - Ερευνητικό Χρη-
ματοδοτούμενο Έρο: Ηράκειτος ΙΙ. Επένδυση στην κοιννία της νώσης μέσ του Ευρπαϊκού
Κοιννικού Ταμείου.
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