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1 Εισvαγωγή

Μια μηχανή αναζήτησvης είναι σvχεδιασvμένη να ψάχνει πληροφορία σvτο διαδίκτυο

και να αναπαρισvτά τα αποτελέσvματα σvε μια λίσvτα. Η λίσvτα ταξινομείται με την
χρήσvη ενός κριτηρίου που εισvήγαγε πρώτη η google το 2000 και λέγετε PageR-
ank. Αυτός είναι και ένας από τους λόγους που έφεραν την google σvτην σvη-
μερινή της θέσvη σvτην αγορά. Ο αριθμός PageRank ενός ισvτότοπου υπολογίζετε
με την χρήσvη των PageRanks των ισvτοτοπων που σvυνδέουν προς αυτόν και των
σvυνδέσvεων που έχει ο ίδιος προς όλους ισvτότοπους. Αλλοι αλγόριθμοι που έχουν
προταθεί απο την microsoft για τον υπολογισvμό του PageRank λαμβάνουν υπ-
όψιν και τον μέσvο χρόνο που περνάει ένας επισvκέπης σvτον σvυγκεκριμένο ισvτότοπο.
΄Ενας εναλλακτικώς τρόπος παρουσvίασvης των αποτελεσvμάτων είναι αυτός που τα

παρουσvιάζει μέσvα σvε κατηγορίες με τίτλους και ιεραρχία, αυτό προσvπαθούν να
πετύχουν οι μεταμηχανες αναζήτησvης. Για να σvυμβεί η ιεραρχική παρουσvίασvη
πρέπει να υπολογισvτεί ενα ιεραρχικό clustering των αποτελεσvμάτων, Με την παρα-
πανω προσvέγγισvη σvυμφωνούν οι περισvσvοτερες σvημερινές μεταμηχανες αναζήτησvης

αν και χρησvιμοποιούν διαφορετικούς αλγορίθμους. Ο διευθυντής έρευνας της
google Peter Norvig είπε για αυτό �clustering technology is the PageRank of
the future�. Η αποφυγή του PageRank ως το μόνο μέτρο ποιότητας ισvτότοπου θα
αποφύγει σvχεδόν εξ ολοκλήρου την προκατάληψη μηχανής αναζήτησvης(Search En-
gine Bias[9])η του λεγομένου �google bombing�. Στην παρούσvα εργασvία θα προσv-
παθήσvουμε να δώσvουμε περισvσvότερη πληροφορία σvτον χρήσvτη για τα αποτελέσvματα

δίνοντας όχι μόνο την ιεραρχία αλλά και το μέτρο ομοιότητας μεταξύ διαφορετικών

κατηγοριών. Για να κάνουμε την παραπάνω πληροφορία ευκολότερα προσvβάσvιμη
σvτον μέσvο χρήσvτη θα πρέπει να παρασvτήσvουμε τα αποτελέσvματα σvε δισvδιάσvτατο

χώρο με την απόσvτασvη να εκπροσvωπεί την ομοιότητα. Για να το πετύχουμε αυτό
θα πρέπει να επιλέξουμε έναν αλγόριθμο για clustering που να διαφυλάσvσvει την
τοπολογία των αποτελεσvμάτων. Επιλέξαμε μια αυξανόμενη έκδοσvη του αλγορίθ-
μου αυτοοργανουμενων χαρτών SOM την Growing Grid Som γιατί εκπληρώνει
τους παραπάνω όρους σvε λογικούς χρόνους. Σε πρώτο σvτάδιο χρειάσvτηκε να
αποφασvίσvουμε πως θα λαμβάνουμε τα αποτελέσvματα κάποιας ερώτησvης. Απο-
φασvίσvαμε να χρησvιμοποιήσvουμε τα αποτελέσvματα που μας δίνει η google σvαν το
αρχικό σvώμα αποτελεσvμάτων πάνω σvτο οποίο θα εφαρμοσvτεί ο αλγόριθμος μας.
Εδώ θα μπορούσvαμε να υπολογίσvουμε τα χαρακτηρισvτικά(features) που μας ενδι-
αφέρουν για το clustering χρησvιμοποιώντας ολόκληρο το κείμενο του ισvτότοπου
αυτό όμως αποδείχθηκε να είναι αρκετά χρονοβόρο γιατί θα πρέπει να επισvκεπ-

τόμασvτε όλους τους ισvτότοπους των αποτελεσvμάτων αφού δεν έχουμε μια δικιά

μας βάσvη cached δεδομένων. Γιαυτό λοιπόν αποφασvίσvαμε να χρησvιμοποιήσvουμε
μόνο το μικρο κείμενο που βρίσvκετε σvτα snippets και titles των αποτελεσvμάτων
που γυρίζει η google. ΄Ενα θετικό χαρακτηρισvτικό του μεγέθους των snippets
είναι ότι έχουνε χώρο μόνο για ένα θέμα. Στα παραπάνω σvυμπεράσvματα φαίνε-
ται να κατέληξαν και οι σvχεδιασvτές διαφόρων μεταμηχανων αναζήτησvης με χρήσvη

snippet όπως VIVISIMO, MOOTER, COPENIC, iBoogie, KARTOO, Groxis,
DOGPILE, Clusty.
Για να μεταφέρουμε τα snippets σvε διανυσvματικό χώρο ώσvτε να μπορεί μετά το

corpus να χρησvιμοποιηθεί για την εκπαίδευσvη του νευρωνικού δικτύου αποφασvίσ-
vαμε να χρησvιμοποιήσvουμε την τεχνική Latent Semantic Analysis(LSA) η οποία αν
και υπολογισvτικά εντατική αποφέρει καλά αποτελέσvματα. Αυτή η τεχνική βελτιώνει
το κλασvικό μοντέλο διανυσvματικού χώρου με την χρήσvη της Singular Value De-
composition(SVD) η οποία βοηθάει σvτο να αφαιρεθεί ο θόρυβος που εισvαγάγει

3



η χρήσvη σvυνώνυμων. Στην σvυνέχεια το corpus με τα διανυσvματικά μοντέλα των
snippets χρησvιμοποιείτε για την εκπαίδευσvη ενός νευρωνικού. Τα αποτελέσvματα
αυτής της διαδικασvίας τα χρησvιμοποιούμε για να σvυμπεράνουμε την ιεραρχία των

αποτελεσvμάτων αναζήτησvης και να υπολογίσvουμε τα ονόματα των κατηγοριών σvτις

οποίες φαίνεται να ανήκουν.
Η σvωσvτή ομαδοποίησvη των αποτελεσvμάτων η οποία αντανακλά με κάποιο νοητό

τρόπο τα διαφορετικά και δυνητικά απεριόρισvτα �θέματα� σvε έναν τόσvο δυναμικό
χώρο σvαν το διαδίκτυο αποτελεί μια απαιτητική εργασvία. Σε αυτόν τον χώρο
οποιαδήποτε ονομασvία κατηγορίας από μια σvταθερή λίσvτα από ονομασvίες δεν είναι

εφικτή η δεν θα είναι αρκετά ευέλικτη ώσvτε να σvυλλάβει το αντικείμενο του κάθε

ισvτότοπου γιαυτό αναγκαζόμασvτε να υπολογίσvουμε τις ονομασvίες �on the �y�. Στη
σvυνέχεια θα αναλυθούν σvε βάθος τα θέματα που προέκυψαν και οι τρόποι επίλυσvης

τους.
Στο κεφάλαιο 3 θα δούμε μια επισvκόπησvη όλου του σvυσvτήματος εξηγώντας περ-

ιληπτικά τις θεωρητικές έννοιες και την πρακτική υλοποίησvη τους. Στα κεφάλαια
4-6 θα εμβαθύνουμε περαιτέρω σvτο θεωρητικό υπόβαθρο του σvυσvτήματος και σvτο
7 θα δούμε μερικούς μαθηματικούς υπολογισvμούς και αριθμητικά παραδείγματα.
Τέλος σvτο κεφάλαιο 8 θα εξηγήσvουμε της επιλογές μας και σvτο 9 θα αναφέρουμε
πιθανές βελτιώσvεις.
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2 Μεταμηχανές αναζήτησvης

Υπάρχουν διάφορα σvυσvτήματα ομαδοποίησvης των αποτελεσvμάτων αναζήτησvης σvτο

διαδίκτυο που οπως εξηγήσvαμε παραπάνω λέγονται μεταμηχανές αναζήτησvης(search
metamachines). Μια λεπτομερή έρευνα των διαφόρων αλγορίθμων που υπάρχουν
σvτην αγορά σvήμερα έγινε από Claudio[14]. Οι αλγόριθμοι χωρίζονται σvε 3 κατη-
γορίες data centric, description-aware και description-centric.

Data-centric αλγόριθμοι χειρίζονται περισvσvότερο αριθμητικά δεδομένα. Scat-
ter/Gather, Lassi, WebCat, AIsearch είναι μερικοί από τους data-centric αλγόρι-
θμους. Το label(ετικέτα) του κάθε cluster σvτους παραπάνω αλγόριθμους προέρχε-
ται σvυνήθως καθαρά από τα βάρη του centroid. Η ονομασvία αυτή είναι ανεπαρκής
από τη σvκοπιά των χρησvτών, καθισvτώντας τους αλγόριθμους αυτούς ανίκανους να
ονομάσvουν και να περιγράψουν το cluster με κάτι λογικό σvτα μάτια του χρήσvτη.

Description-aware αλγόριθμοι επικεντρώνονται σvτην κατασvκευή περιγραφών
που είναι ανθρώπινα ερμηνέυσvιμες. Γνωσvτές μεταμηχανές που χρησvιμοποιούν τον
παραπάνω αλγόριθμο είναι Tree Clustering (STC) και SnakeT. Η αποτυχία αυτού
του τύπου αλγόριθμων είναι ότι η ομαδοποίησvη προηγείται της ονομασvίας.

Description-centric αλγόριθμοι είναι σvχεδιασvμένοι να λάβουν υπόψιν τόσvο την
ποιότητα της ομαδοποίησvης όσvο και την ονομασvία των cluster. Μερικές γνωσvτές
μηχανές αυτού του τύπου είναι Lingo, SRC και DisCover, Το μειονέκτημα αυτών
των αλγορίθμων είναι ότι τα clusters που δημιουργούνται βασvίζονται σvτα αποτελέσv-
ματα της αναζήτησvης τα όποια μπορεί να μην παρουσvιάζουν αρκετή ποικιλία ώσvτε

ο χρήσvτης να βρει το θέμα που τον ενδιαφέρει, η αντίθετος να παρουσvιάζουν πολλά
θεματικά ανεξάρτητα αποτελέσvματα.
Η δικιά μας μεταμηχανη θα τοποθετηθεί κάπου ανάμεσvα σvτους description-

aware και description-centric αλγορίθμους. Οπως θα δούμε παρακάτω δίνουμε
μεγάλο βάρος σvτην ομαδοποίησvη, χρησvιμοποιούμε ομως τα αποτελέσvματα της για
να σvυμπεράνουμε HyperClusters και αναλύουμε σvυντακτικά το κείμενο των snip-
pet σvε κάθε HC για να υπολογίσvουμε την keyphraseness λέξεων η φράσvεων που
φαίνεται να έχουν σvημασvία σvε ανθρώπινους όρους και να παρουσvιάσvουμε τελικά

μερικές λέξεις και φράσvεις που φαίνεται να χαρακτηρίζουν το cluster.
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3 Επισvκόπησvη σvυσvτήματος

Παραπάνω βλέπουμε ένα data�ow διάγραμμα του σvυσvτήματος. Το αρχικό
κομμάτι είναι ο Scraper που σvυλλέγει τα αποτελέσvματα της αναζήτησvης από την
goolge. Για να αποφύγουμε τους περιορισvμούς του API αποφασvίσvαμε αυτό το
κομμάτι να υλοποιηθεί σvαν Scraper, που μιμείται της αιτήσvεις ενός κανονικού
Chrome Browser, και όχι σvαν απλός Parser. Σε αυτό το σvημείο για να αποφύγουμε
τυχόν προβλήματα πρόσvβασvης σvτο μέλλον έχουμε την δυνατότητα να επιλέξουμε

να σvτείλουμε τις αιτήσvεις μέσvο διαφόρων proxy.
Τα αποτελέσvματα μετά περνάνε σvτο επόμενο κομμάτι του σvυσvτήματος που

ξεκινάει την διαδικασvία του υπολογισvμού της LSA και ένα αντίγραφο των snippet
θα σvταλεί σvε έναν syntax analysis server(1) που ξεκινάει μια ανάλυσvη του κείμενου
για την εξόρυξη των Noun Phrases και Named Entities. Σε αυτό το κομμάτι
ανάλογα με τις επιλογές που έχει κάνει ο χρήσvτης ο αλγόριθμος μπορεί να τρέξει

τοπικά η να χρειασvτεί εισvόδους από έναν syntax analysis server(2). Η σvύνδεσvη με
τον Remote Keyphraseness Server γίνεται για την ανάκτησvη της keyphraseness[4]
που υπολογίζετε με χρήσvη της Wikipedia.

Keyphraseness είναι η πιθανότητα μιας λέξης W να είναι λέξη κλειδί σvε ένα

έγγραφο και υπολογίζεται από την διαίρεσvη του αριθμού των εγγράφων σvτα οποία η

λέξη ήταν κλειδί με τον ολικό αριθμό εγγράφων P (keyword|W ) ≈ count(Dkey)
count(Dw) . Η

επιλογή κατάτμησvης των υπολογισvμών σvε διαφόρους server θα εξηγηθεί παρακάτω.
Στο τέλος της LSA έχουμε αριθμητικά δεδομένα που τώρα πια μπορούμε να

χρησvιμοποιήσvουμε σvτον αλγόριθμο SOM που έχουμε επιλέξει για να πάρουμε τα
ομαδοποιημένα αποτελέσvματα. Τέλος τα ομαδοποιημένα αποτελέσvματα περνάνε
από ένα σvτάδιο postprocessing, κατά την διάρκεια του όποιου υπολογίζονται μετρικές
ομαδοποίησvης και γίνετε μια περαιτέρω ομαδοποίησvη των cluster σvε hyperclusters.
Η επιλογή ονομασvίας των τελικών HC γίνεται σvτον HTML Exporter, μπορεί να
παραλάβει τώρα τα αποτελέσvματα της σvυντακτικής ανάλυσvης που ξεκίνησvε σvτον

syntax analysis server(1) σvτην αρχή της LSA και να υπολογίσvει την keyphrase-
ness των NP για να επιλέξει ποιες εκφράζουν καλύτερα το αντικείμενο του cluster.
Το τελικό σvύσvτημα μας χρησvιμοποιεί 3 Server για να κρατήσvουμε την σvτα-

θερότητα του κυρίου εξυπηρετητή. Τυχόν προβλήματα σvτους δευτερεύοντες Server
θα προκαλέσvουν βλάβη μόνο σvτην λειτουργικότητα που φιλοξενείται εκεί. ΄Ενα
script επόπτης θα ελέγχει σvε τακτά χρονικά διασvτήματα την κατάσvτασvη του κάθε
εξυπηρετητή και θα αλλάζει ανάλογα με τυχόν προβλήματα τις διατιθέμενες επι-

λογές έως ότου λυθεί το πρόβλημα.
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Στην παραπάνω εικόνα μπορούμε να δούμε τους Server που αποτελούν το
σvύσvτημα μας. Ο Server που τρέχει Windows είναι ο hosting server του σvυσvτήμα-
τος, εδώ σvτέλνονται τα αιτήματα προς Google για ανάκτησvη του σvώματος αποτε-
λεσvμάτων καθώς και γίνεται ο υπολογισvμός του Singular Value Decomposition με
χρήσvη ενός Matlab standalone και τελικά η ομαδοποίησvη με Growing Grid SOM.
Ο παραπάνω Server είναι ο μόνος που έχει domain1.
Οι υπόλοιποι server τρέχουν (Centos) και καλύπτουν κομμάτια του αλγόριθμου

που απαιτούν είτε μεγάλο εύρος ζώνης είτε μεγάλη χρήσvη μνήμης.
Ο Keyphraseness[4]server σvτέλνει πολλές και σvυχνές αιτήσvεις σvτην wikipedia

και γιαυτό τον λόγο υποθέτουμε ότι οπό πραγματικές σvυνθήκες χρήσvης (πολλοί
χρήσvτες) θα χρειάζεται μεγάλο εύρος ζώνης καθώς κάθε αίτησvη γίνεται παράλληλα.
Οι υπόλοιποι δυο Centos servers χρησvιμοποιούν έτοιμες βιβλιοθήκες σvε java και
groovy, καθώς και τον stanford parser, αυτές οι βιβλιοθήκες χρειάζονται πολλή
μνήμη για να τρέξουν σvωσvτά. Η υλοπόιησvη του παραπάνω κομματιού έγινε σvτην
μορφή ενός service που τρέχει σvτον κάθε ένα από τους δυο server και ακούει σvε μια
σvυγκεκριμένη θύρα. Για κάθε αίτημα που έρχεται από τον hosting server ξεκινάει
ένα καινούργιο νήμα με τις βιβλιοθήκες προφορτωμένες, αποφεύγοντας έτσvι την
ανάγκη να φορτωθούν για κάθε αίτημα.

1http://latentsnippet.serveftp.com
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4 Ομαδοποίησvη

Ζούμε σvε έναν κόσvμο γεμάτο δεδομένα. Κάθε μέρα, οι άνθρωποι ασvχολούνται
με διαφορετικούς τύπους δεδομένων που προέρχονται από όλους τους τύπους

των μετρήσvεων και παρατηρήσvεων. Μια από τις πιο σvημαντικές δρασvτηριότητες
ανάλυσvης είναι η ταξινόμησvη των δεδομένων σvε ένα σvύνολο κατηγοριών ή ομάδων.
Τα δεδομένα που είναι σvτην ίδια ομάδα θα πρέπει να εμφανίζουν παρόμοιες ιδιότητες

με βάσvη κάποιων κριτηρίων και χαρακτηρισvτικών.

4.1 Δίκτυα SOM

Για την ομαδοποίησvη έχουν αναπτυχθεί μερικοί αλγόριθμοι εκ των οποίων απο-

φασvίσvαμε να χρησvιμοποιήσvουμε των αλγόριθμο αυτό-οργανουμενων χαρτών SOM
για να κρατήσvουμε την τοπολογία των ομάδων.

Οι αυτό-οργανουμενοι χάρτες (SOM), κοινώς γνωσvτοι και ως δίκτυα Koho-
nen (Kohonen 1982, Kohonen 2001) είναι μια υπολογισvτική μέθοδος για την
ποσvοτικοποίησvη και την ανάλυσvη πολυδιάσvτατων δεδομένων. Οι αυτό-οργανουμενοι
χάρτες ορίζουν μια διατεταγμένη χαρτογράφησvη, ένα είδος προβολής από ένα
σvύνολο δεδομένων σvε ένα σvυνήθως δισvδιάσvτατο πλέγμα οπου ενα centroid mi

σvχετίζεται με κάθε κόμβο του δικτύου.
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Τα centroid αυτά υπολογίζονται από τον SOM αλγόριθμο. ΄Ενα σvτοιχείο δε-
δομένων θα πρέπει να αντισvτοιχείται με τον κόμβο του οποίου το centroid είναι
το πιο παρόμοιο , για παράδειγμα, έχει τη μικρότερη απόσvτασvη από το σvτοιχείο
δεδομένων σvε ορισvμένες μετρικές.
Το centroid είναι σvυνήθως ένας σvταθμισvμένος τοπικός μέσvος όρος των σvυγκεκριμένων

δεδομένων σvτο χώρο όλων των δεδομένων. Επί πλέον, όταν τα centroids υπολογί-
ζονται από το SOM αλγόριθμο οι κόμβοι μοιάζουν περισvσvότερο σvτους κοντινότερ-
ους κόμβους από ότι σvτους κόμβους που βρίσvκονται πιο μακριά.Με τον τρόπο αυτό
το σvύνολο των μοντέλων μπορεί να θεωρηθεί ότι αποτελεί μια γραφική παράσvτασvη

ομοιότητας των δεδομένων.
Ο αλγόριθμος SOM αναπτύχθηκε αρχικά για την ποσvοτικοποίησvη των κατανομών

διανυσvμάτων, όπως διατεταγμένα σvύνολα μετρήσvεων ή σvτατισvτικά χαρακτηρισvτικά,
αλλά μπορεί να αποδειχθεί ότι ένα SOM μπορεί να ορισvτεί για οποιαδήποτε σvτοιχεία
δεδομένων τα οποία μπορούν να παρασvτούν σvαν διανύσvματα σvε κάποιο πολυδιάσv-

τατο χώρο. Στην παρούσvα εργασvία χρειάσvτηκε να παρασvτούν σvυμβολοσvειρες σvαν
διανύσvματα σvε πολυδιάσvτατο χώρο.
Ο SOM αλγόριθμος αναπτύχθηκε από μοντέλα νευρωνικών δικτύων, σvυγκεκριμένα

τα μοντέλα της σvυσvχετικής μνήμης και προσvαρμοσvτικής μάθησvης (βλ. Kohonen
1984). ΄Ενα κίνητρο ήταν να εξηγήσvει την χωρική οργάνωσvη των λειτουργιών
του εγκεφάλου, όπως παρατηρείται ιδιαίτερα σvτον εγκεφαλικό φλοιό. Παρ όλα
αυτά το SOM δεν ήταν το πρώτο βήμα προς αυτή την κατεύθυνσvη (βλ. von der
Malsburg 1973 και Amari 1980). Ωσvτόσvο, η αυτό-οργάνωτικη δύναμη αυτών των
πρώτων μοντέλων ήταν μάλλον ανεπαρκής. Η κρίσvιμη εφεύρεσvη του Kohonen ήταν
να εισvαγάγει ένα πρότυπο σvύσvτημα που αποτελείται από τουλάχισvτον δύο αλλη-

λεπιδρώντα υποσvυσvτήματα διαφορετικής φύσvης. ΄Ενα από τα υποσvυσvτήματα αυτά
είναι ένα ανταγωνισvτικό νευρωνικό δίκτυο που υλοποιεί το winner-take-all, το άλλο
υποσvύσvτημα ελέγχεται από το νευρωνικό δίκτυο και τροποποιεί την τοπική σvυνοπ-

τική πλασvτικότητα των νευρώνων σvτη μάθησvη. Η μάθησvη περιορίζεται χωρικά
σvτην τοπική γειτονιά από τους πιο δρασvτήριους νευρώνες. Η πλασvτικότητα του
υποσvυσvτήματος ελέγχου θα μπορούσvε να βασvίζεται σvε μη ειδικές αλληλεπιδράσvεις

νευρώνων , αλλά το πιο πιθανόν είναι ναι είναι αποτέλεσvμα χημικού ελέγχου.
Παρ όλα αυτά, η αρχή του SOM μπορεί επίσvης να εκφρασvτεί μαθηματικά σvε

μια καθαρή αφηρημένη μορφή, χωρίς αναφορά σvε οποιαδήποτε νευρονική εξάρτησvη.
Ο πρώτος τομέας εφαρμογής των SOM ήταν αυτός της αναγνώρισvης ομιλίας (βλ.
σvχήμα. 2). Στην αφηρημένη του μορφή, το SOM έχει τεθεί σvε ευρεία χρήσvη σvτην
ανάλυσvη δεδομένων (Kaski et al. 1998, Oja et al. 2003, Pöllä et al. 2007).

4.2 Αλγόριθμος εκμάθησvης

Για την εκμάθησvη θα χρησvιμοποιηθούν σvυντελεσvτές σvτάθμισvης των νευρώνων που

θα αναφέρονται ως βάρη. Τα βάρη των νευρώνων αρχικοποιούνται είτε σvε μικρές
τυχαίες τιμές ή, για γρηγορότερη σvύγκλησvη του αλγορίθμου σvε τιμές ομοιόμορφα
κατανεμημένες σvτον υπόχωρο που χαρακτηρίζεται από τα δύο μεγαλύτερα κύρια

ιδιοδιανύσvματα του σvώματος δεδομένων. Με την τελευταία αυτή εναλλακτική λύσvη,
η μάθησvη είναι ταχύτερη, επειδή τα αρχικά βάρη έχουν ήδη δώσvει καλή προσvέγγισvη
των βαρών SOM.
Το δίκτυο θα πρέπει να λάβει μεγάλο αριθμό διανυσvμάτων που εκπροσvωπούν,

όσvο καλύτερα γίνεται, τα είδη των διανυσvμάτων που αναμένεται να σvυναντηθούν
κατά τη διάρκεια της χρήσvης. Τα παραδείγματα χορηγούνται σvυνήθως αρκετές
φορές.
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Η εκπαίδευσvη χρησvιμοποιεί ανταγωνισvτική μάθησvη. ΄Οταν ένα παράδειγμα εκ-
παίδευσvης τροφοδοτείται σvτο δίκτυο, υπολογίζεται η Ευκλείδεια απόσvτασvη του με
όλα τα διανύσvματα βαρών. Ο νευρώνας με διάνυσvμα βάρους πιο παρόμοιο με την
είσvοδο είναι ο νικητής (BMU). Τα βάρη των BMU και των νευρώνων που είναι
κοντά τους σvτο πλέγμα SOM προσvαρμόζονται προς το διάνυσvμα εισvόδου. Το
μέγεθος της μεταβολής μειώνεται με το χρόνο και με απόσvτασvη από το BMU. Ο
τύπος ανανέωσvης για ένα νευρώνα με διάνυσvμα βαρών Wv (t) είναι

Wv(t + 1) = Wv(t) + Θ (v, t) α(t)(D(t) - Wv(t)),
όπου α (t) είναι μια μονότονα φθίνουσvα σvυνάρτησvη που δίνει τον σvυντελεσvτή

μάθησvης και D (t) είναι το διάνυσvμα εισvόδου. Η σvυνάρτησvη γειτονιάς Θ(v, t)
εξαρτάται από την πλεγματική απόσvτασvη μεταξύ των BMU και του νευρώνα v.
Στην απλούσvτερη μορφή είναι 1 για όλους τους νευρώνες αρκετά κοντά σvτον
BMU και 0 για τους άλλους, αλλά μια Γκαουσvιανη σvυνάρτησvη είναι κοινή επι-
λογή υλοπόιησvης. Ανεξάρτητα από την μορφή της γειτονιάς, αυτη σvυρρικνώνεται
με το χρόνο. (Simon Haykin 1999) Στην αρχή, όταν η περιοχή είναι ευρεία, η αυτό-
οργάνωσvη λαμβάνει χώρα σvε όλο το δίκτυο. ΄Οταν η γειτονιά έχει σvυρρικνωθεί σvε
μόλις δύο νευρώνες τα βάρη σvυγκλίνουν σvτις τοπικές εκτιμήσvεις.
Αυτή η διαδικασvία επαναλαμβάνεται για κάθε διάνυσvμα εισvόδου για ένα (σvυνήθως

μεγάλο) αριθμό κύκλων λ. Το δίκτυο σvαν αποτέλεσvμα σvυνδέει τους κόμβους εξό-
δου με ομάδες ή μοτίβα σvτα δεδομένα εισvόδου.
Κατά τη διάρκεια της χαρτογράφησvης, θα υπάρχει ένας και μόνος νευρώνας

νικητής: ο νευρώνας του οποίου το διάνυσvμα βαρών βρίσvκεται πιο κοντά σvτο
διάνυσvμα εισvόδου. Αυτό μπορεί να καθορίζεται απλώς από τον υπολογισvμό της
ευκλείδειας απόσvτασvης μεταξύ διανύσvματος εισvόδου και διανύσvματος βαρών του

νευρώνα.
Ενώ η αναπαράσvτασvη δεδομένων εισvόδου ως διανύσvματα έχει τονισvτεί, θα

πρέπει να σvημειωθεί ότι κάθε είδους αντικείμενου που μπορεί να αναπαρασvτα-

θεί ψηφιακά με κατάλληλο μέτρο απόσvτασvης, μπορεί να χρησvιμοποιηθεί για να
κατασvκευασvτέι ένας αυτό-οργάνουμενος χάρτης. Αυτα περιλαμβάνουν πίνακες,
σvυνεχείς λειτουργίες ή ακόμα και άλλα SOM.
Παρακάτω θα εξηγήσvουμε έναν βελτιωμένο αλγόριθμο SOM ονομαζόμενοGrow-

ing grid. Η επιλογή του σvυγκεκριμένου μοντέλου αντί του GHSOM(growing hier-
archical SOM) έγινε για την δυνατότητα περισvσvοτέρων προτιμήσvεων επεξεργασvίας
του τελικού SOM όπως και για την εφαρμογή μέτρων οργάνωσvης και ποιότητας
που χρησvιμοποιούνται σvε ανάλογες εργασvίες.

4.3 Growing grid

Η μεταφορά των δεδομένων από πολυδιάσvτατο χώρο σvε δις ή τρισvδιάσvτατο πλέγμα

κάνει τις διασvυνδέσvεις ανάμεσvα σvτα σvημεία δεδομένων αισvθητή και παρέχει μια

καλύτερη εικόνα της δομή των δεδομένων και της τάσvης ομαδοποίησvης. Η δυνατότητα
αυτή έκανε το SOM ένα σvημαντικό εργαλείο σvε ένα ευρύ φάσvμα εφαρμογών, όπως
η εξόρυξη δεδομένων, ή και γενικότερα η αναγνώρισvη μοτίβων. Ωσvτόσvο, ορισvμένες
δυσvκολίες σvτην αξιοποίησvη SOM παρέμειναν σvε μεγάλο βαθμό ανέπαφες, ακόμη
και αν υπάρχει ένας μεγάλος αριθμός ερευνητικών εργασvιών επί των χρήσvεων των

SOM. Πρώτον, το SOM χρησvιμοποιεί ένα δίκτυο σvταθερής αρχιτεκτονικής όσvον
αφορά τον αριθμό και τη διάταξη των νευρώνων, η οποία πρέπει να έχει καθορισvτεί
πριν από την εκπαίδευσvη. Στις περισvσvότερες περιπτώσvεις, ο χρήσvτης δεν έχει
πολλές γνώσvεις των εγγενών δομών δεδομένων. ΄Ετσvι είναι δύσvκολο να προκα-
θορισvτεί η κατάλληλη διάσvτασvη του δικτύου. Θα ήτανε παράλογο να περιμένουμε
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τον χρήσvτη να μπορεί να επιλέξει μόνος του το σvωσvτό μέγεθος δικτύου για κάθε

query προς την google, αφού εξαρτάτε από το μέγεθος και αλλά χαρακτηρισvτικά
του σvώματος δεδομένων που δίνεται ως απάντησvη. Αυτό σvυχνά οδηγεί σvε σvη-
μαντικό περιορισvμό πιθανών εφαρμογών [1] . Είναι πολύ πιθανό ότι ένα προκα-
θορισvμένο μέγεθος του δικτύου είναι είτε πολύ μικρό ή πολύ μεγάλο. Σε κάθε
περίπτωσvη, το αποτέλεσvμα θα είναι κακής ποιότητας. ΄Ετσvι σvίγουρα αξίζει να εξ-
ετασvτούν μοντέλα νευρωνικού δικτύου που καθορίζουν τον αριθμό και τη διάταξη

των μονάδων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσvης. Ανατρέξτε σvτο [8] για μοντέλα
που προτάθηκαν και επιτρέπουν την προσvαρμογή της αρχιτεκτονικής του δικτύου

κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσvης. ΄Ενα άλλο μειονέκτημα του σvταθερού δικτύου
είναι ότι αν και τα διανύσvματα δεδομένων αντισvτοιχούν σvτους καλύτερα ταιριά-

ζοντες νευρώνες, είναι σvυνήθως δύσvκολο να δοθούν πολλές πληροφορίες σvχετικά
με την ολική κατανομή των σvτοιχείων με μόνο την παρατήρησvη των δισvδιάσvτατων

αποτελεσvμάτων. Για τους παραπάνω λόγους αποφασvίσvαμε να χρησvιμοποιήσvουμε
ένα SOM με αυξανόμενο δίκτυο βασvισvμένο σvτην κατανομή πιθανοτήτων όπως προ-
τείνεται από Bernd Fritzke[8].

4.4 Αρχιτεκτονική δικτύου

Το δίκτυο θεωρούμε ότι αποτελείται από ένα ορθογώνιο k x m πλέγμα και Α
μονάδες(clusters):

A = [αij], l ≤i ≤k, l ≤j ≤m (1)
Υποθέτουμε πιθανότητα κατανομής P (ξ) των n-διάσvτατων διανυσvμάτων δε-

δομένων ξ. Μια μεταβλητή tc σvχετίζεται με κάθε μονάδα και ορίζεται αρχικά σvε
0. Οι μεταβλητές αυτές χρησvιμοποιούνται για τη σvυλλογή σvτατισvτικών πληρο-
φοριών για να αποφασvισvτεί πού να γίνει η εισvαγωγή νέας γραμμής ή σvτήλης (βλ.
παρακάτω).

4.4.1 Προσvαρμογή κέντρου

Οι νευρώνες νικητές προσvαρμόζονται για κάθε διάνυσvμα εισvόδου όπως σvτον κανον-

ικό αλγόριθμο Kohonen.
Για κάθε διάνυσvμα εισvόδου ξ προσvδιορίζεται ο νευρώνας s με το περισvσvότερο

παρόμοιο διάνυσvμα βαρών :
‖ws − ξ‖ <‖wc − ξ‖ (∀cεA)(2)
Στη σvυνέχεια, το διάνυσvμα S και οι γειτονικοί νευρώνες προσvαρμόζονται προς

το διάνυσvμα εισvόδου ξ. Το μέγεθος προσvαρμογής της μονάδας(νευρώνας) εξαρτά-
ται από την απόσvτασvη σvτο πλέγμα από τον νευρώνα νικητή s όπως εξηγείται
παρακάτω.
Για δύο μονάδες C1,C2 ε Α με Cl = αi1j1 και C2 = αi2j2 ορίζουμε το ακόλουθο

μέτρο απόσvτασvης:
d(c1, c2) = ‖i1 − i2‖ + ‖j1 − j2‖ (3)
το οποίο είναι επίσvης γνωσvτό ως μέτρο City block η L1 νόρμα. Αν για ένα σvήμα

εισvόδου ξ, ο νευρώνας s είναι ο νικητής τότε τα διανύσvματα βαρών των γειτονικών
νευρώνων του δικτύου προσvαρμόζεται ανάλογα με

4wc= ε0 exp
(
−d

2(c,s)
2σ2

)
(ξ − wc)(∀cεA) (4)

Με αυτόν τον τρόπο έχουμε ένα σvταθερό ρυθμό μάθησvης ε0 και ο εκθετικός
όρος αντιπροσvωπεύει Gaussian γειτονιά με σvταθερή παράμετρο πλάτους σ. Σε
κάθε βήμα της προσvαρμογής η μεταβλητή που είχαμε ορίσvει 0 ανανεώνεται

τs = τs + 1 (5)
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και έτσvι οι τιμές αυτές δείχνουν πόσvο σvυχνά ο νευρώνας είναι νευρώνας νικητής.

4.4.2 Εισvαγωγή των νέων γραμμών και σvτηλών

Για ένα δίκτυο μεγέθους k x m κάνουμε k x m x λg βήματα προσvαρμογής. ΄Ετσvι,
η παράμετρος λg δείχνει πόσvα βήματα προσvαρμογής γίνονται κατά μέσvο όρο ανά
νευρώνα . Αφού k x m x λg βήματα προσvαρμογής έχουν διενεργηθεί, καθορίζουμε
τον νευρώνα q με τη μέγισvτη τιμή:

τq ≥ τc(∀cεA)(6)
Ο νευρώνας αυτός υπήρξε νευρώνας νικητής πιο σvυχνά και, προκειμένου να

διανέμει τα σvήματα πιο ομοιόμορφα πάνω από όλες τις γειτονικές νευρώνες, είναι
λογικό να εισvαγάγουμε μια νέα γραμμή ή σvτήλη δίπλα του. Δεδομένου ότι υπ-
άρχουν αρκετές δυνατότητες για το πώς να το κάνουμε αυτό πρέπει να επιλέξουμε

μονο μία. Αρχικά πρέπει να αναγνωρισvτεί ο γείτονας f του q με το πιο διαφορετικό
διάνυσvμα βαρών και να εισvαχθεί μια νέα γραμμή (ή σvτήλη) μεταξύ q και f. Το σvκεπ-
τικό πίσvω από αυτή την επιλογή είναι ότι κατά πάσvα πιθανότητα o f υποδεικνύει
μια κατεύθυνσvη με μεγάλη διακύμανσvη σvτα δεδομένα. Το παραπάνω περιγράφεται
ως εξής:
Συμβολίζουμε με Νq το σvύνολο των (μέχρι 4) άμεσvων γειτόνων του q:
Nq = {cεA|d (q, c) = 1}. (7)
Ο γειτονικός νευρώνας f με τo πιο διαφορετικό διάνυσvμα βαρών υπολογίζεται

από:
‖wf − wq‖ <‖wc − wq‖ (∀cεNq). (8)
Χωρίς απώλεια της γενικότητας υποθέτουμε ότι q και f είναι γειτονικές μονάδες,

με q = aij και f = aij+1. Η περίπτωσvη το q και f να μοιράζονται μια σvτήλη
μπορεί να αντιμετωπισvτεί με πλήρη αναλογία. Εισvαγάγουμε μια νέα σvτήλη j' (με
k μονάδες) μεταξύ των σvτηλών j και j + 1(βλ. σvχήμα. 3). Τα νέα διανύσvματα
βαρών βρίσvκονται με παρεμβολή από τους γείτονές τους, πράγμα που αυξάνει (όπως
προβλέπεται) την πυκνότητα των μονάδων σvτην περιοχή γύρω από το wq:

wrj=0.5(wrj + wrj+1) (1 ≤ r ≤ k). (9)
Από το παραπάνω ο αριθμός m των σvτηλών μεγαλώνει:
m = m + l. (10)
και όλες οι μεταβλητές τ επαναφέρονται σvτο 0
τc = 0(∀cεA)(11)
και επαναλαμβάνουμε σvτον επόμενο γύρο των προσvαρμογών εκτός εάν η το

κριτήριο διακοπής πληρείται (βλ. παρακάτω).

4.4.3 Κριτήρια διακοπής

Για να αποφύγουμε την περίπτωσvη το δικτύου να αυξάνεται επ 'αόρισvτον πρέπει
να καθορισvτεί ένα κριτήριο διακοπής. Στην απλούσvτερη περίπτωσvη μπορούμε να
καθορίσvουμε το μέγισvτο αριθμό των επιτρεπόμενων μονάδων για να σvταματήσvει

η διαδικασvία, όταν αυτός ο αριθμός επιτευχθεί ή ξεπερασvτεί δεν θα επιτρέπονται
καινούργιες σvτήλες. Είναι, ωσvτόσvο, επίσvης δυνατό να καθορίσvουμε ένα έμμεσvο
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κριτήριο. Λόγω των ισvχυρών περιορισvμών της τοπολογίας δεν μπορούμε να αναμέ-
νουμε ότι κάθε μονάδα θα λαμβάνει ένα ίσvο αριθμο διανύσvματων εισvόδου (δηλ. I /
(m x k)). Ως εκ τούτου, θα μπορούσvε κανείς να σvυνεχίσvει την διαδικασvία έως ότου
το μερίδιο των διανυσvμάτων εισvόδου πέσvει κάτω από ένα κατώφλι για κάθε μονάδα

του δικτύου. ΄Αλλα έμμεσvα κριτήρια είναι δυνατά. Κάποιος πρέπει, ωσvτόσvο, να
προσvέξει ότι το επιλεγέν κριτήριο θα εκπληρωθεί τελικά (ή θα μπορούσvε να σvυν-
δυασvτεί με ένα μέγισvτο επιτρεπόμενο αριθμό μονάδων).

4.4.4 Ακριβής ρύθμισvη της θέσvης διανύσvματος

Ο σvταθερός ρυθμός προσvαρμογής εμποδίζει την σvύγκλισvη των διανυσvμάτων σvτις

βέλτισvτες θέσvεις, αυτό θα μπορούσvε (θεωρητικά) να επιτευχθεί με την σvτοχασvτική
προσvέγγισvη. Κατά τη διάρκεια της φάσvης εκπαίδευσvης του δικτύου, ο ρυθμός αυτός
προσvαρμογής είναι ζωτικής σvημασvίας για να αναπροσvαρμόσvουμε τα βάρη μετά από

τις προσvθήκες. ΄Οταν η εκπαίδευσvη τελειώσvει είναι δυνατόν να γίνει μια πιο ακριβής
ρύθμισvη με την χρήσvη ενός φθίνοντα ρυθμού μάθησvης: Θα χρειασvτούμε

t'max = κ x m xλf (12)
βήματα προσvαρμογής σvύμφωνα με την εξίσvωσvη (4) χρησvιμοποιώντας τον παρακάτω

χρονοεξαρτώμενο ρυθμό μάθησvης

e (t') = ε0 (ε1/ε0)
t'/t'max

(t'=1. . . , t′max). (13)
Με αυτόν τον τρόπο t' δηλώνει το χρόνο σvτη φάσvη της ακριβής ρύθμισvης, η

οποία αρχίζει αφού η φάσvη εκπαίδευσvης έχει τελειώσvει. Η παράμετρος λf καθορίζει
πόσvα βήματα προσvαρμογής χρειάζονται (κατά μέσvο όρο) σvε αυτή την τελική φάσvη.
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5 Μοντέλο διανυσvματικού χώρου

Οπως είναι προφανές από τα παραπάνω ότι για να επεξεργασvτούμε τα snippets
που είναι μικρά κομμάτια κειμένου με οποιαδήποτε μαθηματική τεχνική από τις

παραπάνω πρέπει να τα μεταφέρουμε σvε κάποιον πολυδιάσvτατο διανυσvματικό χώρο.
Ο τρόπος με τον οποίο το καταφέρνουμε αυτό είναι με την χρήσvη του vector space
model και πριν αρχίσvουμε να υπολογίζουμε τις σvυχνότητες των λέξεων για το
VSM θα πρέπει να βρούμε κάποιον τρόπο να αναγνωρίσvουμε την σvχέσvη μεταξύ
διαφορετικών μορφών της ιδίας λέξης(εκπαιδευτικαι, εκπαιδεύουμε, εκπαίδευσvη).
Η τεχνική που το επιτυγχάνει αυτό λέγετε Stemming και θα περιγραφεί παρακάτω.

5.1 Stemming

Στη γλωσvσvική μορφολογία και ανάκτησvη πληροφοριών , stemming είναι η δι-
αδικασvία για τη μείωσvη λέξεων σvτο βασvικό τους σvτέλεχος , ή ριζική μορφή. Το
βασvικό σvτέλεχος δεν χρειάζεται να είναι ταυτόσvημο με την μορφολογική ρίζα της

λέξης. Είναι σvυνήθως αρκετό σvχετικές λέξεις να έχουν το ίδιο βασvικό σvτέλεχος,
ακόμη και αν αυτό το βασvικό σvτέλεχος δεν είναι από μόνο του μια έγκυρη ρίζα.
Πολλές μηχανές αναζήτησvης μεταχειρίζονται λέξεις με το ίδιο βασvικό σvτέλεχος ως

σvυνώνυμα , ως ένα είδος διεύρυνσvης ερωτήματος , μια διαδικασvία που ονομάζε-
ται �con�ation�. Υπάρχουν πολλοί αλγόριθμοι για τον υπολογισvμό του stem, και
αποκαλούνται stemmers.
΄Ενας αλγόριθμος για την αγγλική γλώσvσvα , για παράδειγμα, θα πρέπει να προσv-

διορίσvει ότι η σvυμβολοσvειρα "cats" (και, ενδεχομένως, �catlike�, �catty� κ.λπ.),
έχει βάσvη τη ρίζα "cat". ΄Ενας αλγόριθμος stemmer μειώνει τις λέξεις "�shing",
"�shed", ��sh� και "�sher" σvτην ρίζα, "�sh". Στην παρούσvα εργασvέια για λόγους
απλότητας, θα γίνει χρήσvη του Porter stemmer[3].

5.2 Vector space model

Το VSM είναι ένα αλγεβρικό μοντέλο για την αναπαράσvτασvη έγγραφων κειμένου
(και κάθε αντικειμένου) ως διανύσvματα. ΄Εχει χρησvιμοποιηθεί σvτο φιλτράρισvμα
των πληροφοριών, ανάκτησvη πληροφοριών, ταξινόμησvη και κατάταξη σvύμφωνα με
την σvχετικότητα. Η πρώτη χρήσvη του ήταν σvτο SMART (σvύσvτημα αναζήτησvης
πληροφοριών).
Τα έγγραφα και τα ερωτήματα εκπροσvωπούνται από διανύσvματα.
dj = (w1,j,w2,j,...,wt,j)
q = (w1,q,w2,q,...,wt,q)
Κάθε διάσvτασvη αντισvτοιχεί σvε ένα ξεχωρισvτό token. Εάν ένα token εμφανίζεται

σvτο έγγραφο, η αξία του σvτο διάνυσvμα είναι μη μηδενική. Υπάρχουν αρκετοί
διαφορετικοί τρόποι για των υπολογισvμό αυτών των αξιών, γνωσvτών και ως term
weights. ΄Ενα από τα πιο γνωσvτά σvυσvτήματα είναι το tf-idf.
Ο ορισvμός του token εξαρτάται από την εφαρμογή. Συνήθως οι όροι είναι

μεμονωμένες λέξεις, λέξεις-κλειδιά, φράσvεις ή και περισvσvότερα. Στην δικιά μας
εφαρμογή η λέξη token χρησvιμοποιείται για να χαρακτηρίσvει την ριζα των λέξεων
κλειδιών που λαμβάνουμε αφού τελειώσvει το σvτάδιο του stemming. H διάσvτασvη του
κάθε διανύσvματος εγγράφου είναι ο αριθμός των λέξεων κλειδιών που παρουσvιά-

ζονται όχι μόνο σvε αυτό το έγγραφο αλλά σvε ολόκληρο το σvώμα δεδομένων.
Το παραπάνω μοντέλο μπορεί να χρησvιμοποιηθεί για να σvυγκρίνουν τα έγ-

γραφα με τα ερωτήματα, αντιμετοπίζωντας τα ερωτήματα σvαν ένα οποιοδήποτε
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άλλο έγγραφο και υπολογίζοντας το VSM τους. Στην σvυνέχεια θα μπορούσvαμε
να υπολογίσvουμε ένα κριτήριο σvυνάφειας γνωσvτό ως cosine similarity measure.

5.3 Cosine Measure

Το cosine measure είναι ένα μέτρο ομοιότητας μεταξύ δύο διανυσvμάτων με τη
μέτρησvη του σvυνημίτονου της γωνίας μεταξύ τους. Το σvυνημίτονο 0ο είναι 1, και
λιγότερο από 1 για οποιαδήποτε άλλη γωνία. Το σvυνημίτονο της γωνίας μεταξύ
δύο διανυσvμάτων καθορίζει έτσvι αν δύο διανύσvματα δείχνουν, σvε γενικές γραμμές,
την ίδια κατεύθυνσvη.
Αυτό χρησvιμοποιείται σvυχνά για να σvυγκριθούν τα έγγραφα σvτον τομέα της

εξόρυξης δεδομένων. [10].

5.3.1 Υπολογισvμός cosine

Το σvυνημίτονο των δύο διανυσvμάτων προκύπτει εύκολα, χρησvιμοποιώντας τον τύπο
του εσvωτερικού γινομένου:
α·β=‖α‖ ‖β‖cosθ
Δεδομένων δύο διανυσvμάτων Α και Β, με γωνία θ, η ομοιότητα θα υπολογίζεται

από τον παρακάτω τύπο:
similarity=cosθ = Α Β

‖Α‖‖Β‖=
Σ ΑixBi√
ΣΑi^2

√
Bi^2

Το αποτέλεσvμα κυμαίνεται από 0 -1 με αντίσvτροφη σvυσvχέτισvη, το 1 σvημαίνει
ακριβώς ίδια, και 0 σvυνήθως να υποδεικνύει την ανεξαρτησvία.
Για το θέμα μας τα διανύσvματα Α και Β είναι τα διανύσvματα με τις σvυχνότητες

λέξεων(tokens) που παρουσvιάζουν τα έγγραφα. Η ομοιότητα μπορεί να θεωρηθεί
ως μια μέθοδος για την κοινωνικοποίησvη μήκους έγγραφου κατά τη διάρκεια της

σvύγκρισvης.
Στην περίπτωσvη μας, η ομοιότητα των δύο εγγράφων θα κυμαίνεται από 0

έως 1, δεδομένου ότι ο όρος σvυχνότητας (TF-IDF παρακάτω) δεν μπορεί να είναι
αρνητικός. Η γωνία μεταξύ δύο διανυσvμάτων σvυχνότητας δεν μπορεί να είναι
μεγαλύτερη από 90 °.
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6 TF-IDF

Για βελτίωσvη των αποτελεσvμάτων θα πρέπει να γίνει μια κανωνικοποίησvη των

βαρών των διαφόρων λέξεων λαμβάνοντας υπόψιν τα βάρη που αυτή η λέξη παρουσvιάζει

σvε ολόκληρο το σvώμα δεδομένων.
Το TF-IDF βάρος (term frequency�inverse document frequency) είναι ένα

βάρος που χρησvιμοποιείται σvυχνά σvτα information retrival και text mining. Το
βάρος αυτό είναι ένα σvτατισvτικό μέτρο που χρησvιμοποιείται για να αξιολογήσvει πόσvο

σvημαντική είναι μια λέξη σvε ένα έγγραφο σvε μια σvυλλογή ή σvώμα δεδομένων . Η σvη-
μασvία αυξάνει αναλογικά με τον αριθμό των εμφανίσvεων μιας λέξης σvτο έγγραφο,
αλλά αντισvταθμίζεται από τη σvυχνότητα της λέξης σvε όλο το σvώμα εγγράφων.
Παραλλαγές του tf-idf χρησvιμοποιούνται σvυχνά από τις μηχανές αναζήτησvης ως
ένα κεντρικό εργαλείο για την βαθμολόγησvη και κατάταξη ενός εγγράφου δεδομέ-

νου ενός ερωτήματος από τον χρήσvτη. Τf-idf μπορεί να χρησvιμοποιηθεί επιτυχώς
για φιλτράρισvμα λέξεων κλειδιών(stopwords) σvε διάφορα θεματικά πεδία, όπως
περιλήψεις [13] .
Μια από τις απλούσvτερες λειτουργίες κατάταξης υπολογίζεται από την άθροισvη

των tf-idf για κάθε token της ερώτησvης, πολλές περισvσvότερο προηγμένες λει-
τουργίες κατάταξης είναι παραλλαγές αυτού το απλού μοντέλου.

6.1 Ιδέα

Ας υποθέσvουμε ότι έχουμε σvε ένα σvύνολο αγγλικών εγγράφων κειμένου και επι-

θυμούμε να προσvδιορίσvουμε το έγγραφο που είναι πιο σvχετικό με το ερώτημα "the
brown cow". ΄Ενας απλός τρόπος για να ξεκινήσvουμε είναι με την εξάλειψη έγ-
γραφων που δεν περιέχουν όλες τις τρείς λέξεις "the", "brown" και "cow", αλλά
αυτό εξακολουθεί να αφήνει πολλά έγγραφα. Στο επόμενο σvτάδιο υπολογίζουμε
για κάθε έγγραφο πόσvες φορές εμφανίζετε η κάθε λέξη, όρος σvυχνότητάς της,
και πόσvες φορές εμφανίζετε σvε ολόκληρο το σvώμα. Ωσvτόσvο, επειδή ο όρος "the"
είναι τόσvο κοινός, αυτός θα τείνει να τονίσvει εσvφαλμένα τα έγγραφα που τυχαίνει
να χρησvιμοποιούν τη λέξη "the" πιο σvυχνά, χωρίς να δώσvει αρκετό βάρος σvτους
ουσvιασvτικόυς όρους �brown� και �cow�. Επίσvης, ο όρος "the" δεν είναι μια καλή
λέξη-κλειδί για να βοηθήσvει τον διαχωρισvμό σvχετικών και μη σvχετικών έγγραφων.
Αντίθετα, οι λέξεις �brown� και �cow� που σvυμβαίνουν σvπάνια είναι καλές λέξεις-
κλειδιά για να διακρίνουν τα σvχετικά έγγραφα από τα μη-σvχετικά έγγραφα. Ως εκ
τούτου, κανονικοποιωντας τις σvυχνότητες εμφάνισvης της λέξης σvε κάθε έγγραφο
ως προς της σvυχνότητες εμφάνισvης τους σvε ολόκληρο το σvώμα θα έχουμε μειωσvη

των βαρών εκείνων των λέξεων που εμφανίζονται πιο σvυχνά σvε όλο το corpus και
αύξησvη εκείνων που παρουσvιάζονται μόνο σvε μερικά έγγραφα.

6.2 Υπολογισvμός

Η σvυχνότητα εμφάνισvης λέξεων σvε κάποιο έγγραφο(d) θα λέγεται σvυχνότητα
εγγράφου αυτής της λέξης(t) ενώ η σvυχνότητα εμφάνισvης της σvε ολόκληρο το
σvώμα θα λέγετε σvυχνότητα σvώματος. Αυτή η σvυχνότητα σvυνήθως κανωνικοποιεί-
ται ως προς το μέγεθος του εγγράφου ούτως ώσvτε να αποφευχθεί η προκατάληψη

προς μεγαλύτερα έγγραφα (τα οποία μπορεί να έχουν υψηλότερη αρίθμησvη κάποιας
λέξης, ανεξάρτητα από την πραγματική σvημασvία της σvτο έγγραφο). ΄Ετσvι έχουμε
την σvυχνότητα tf (t, d), που ορίζεται σvτην απλούσvτερη περίπτωσvη ως ο αριθμός
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εμφανίσvεων ενός όρου σvε ένα έγγραφο. (Πολλές παραλλαγές έχουν προταθεί: Βλ.
π.χ. Manning, Raghavan και Schütze, σv. 118. )
Η αντισvτροφή σvυχνότητα εγγράφου είναι ένα μέτρο της γενικότερης σvημασvίας

της λέξης (προκύπτει από τη διαίρεσvη του σvυνολικού αριθμού των εγγράφων από
τον αριθμό των εγγράφων που περιέχουν τον όρο, και σvτη σvυνέχεια τον λογάριθμο
του πηλίκου).

idf(t)=log ‖D‖
‖{d:tεd}‖

με

� ‖Δ‖: αριθμό πληθικότητας του D, ή ο σvυνολικός αριθμός των εγγράφων
που υπάρχει σvτο σvώμα

� ‖{d : tεd}‖: Αριθμός των εγγράφων, όπου εμφανίζεται η λέξη t (δηλαδή,tf(t,d) 6=
0). Εάν η λέξη δεν είναι σvτο σvώμα, αυτό θα οδηγήσvει σvε διαίρεσvη με 0.
Συνεπώς, σvυνηθίζεται να ρυθμίζεται ο τύπος με 1 + ‖{d : tεd}‖ .

Τότε έχουμε: tf-idf(t,d)= tf(t,d) x idf(t).
Το υψηλό βάρος tf-idf σvημαίνει ότι η λέξη έχει υψηλή σvυχνότητα σvτο έγγραφο

και παρουσvιάζεται μόνο σvε μερικά έγγραφα από όλο το σvώμα εγγράφων έτσvι τα

βάρη, έχουν την τάσvη να φιλτράρουν τους κοινούς όρους. Η tf-idf τιμή για μια λέξη
θα είναι μεγαλύτερη από το μηδέν μόνο αν ο λόγος μέσvα σvτον λογάριθμο της IDF
είναι μεγαλύτερος από 1. Ανάλογα με το αν 1 προσvτίθεται σvτον παρανομασvτή,
μερικά από όλα τα έγγραφα θα έχουν μηδενικό ή αρνητικό IDF, και εάν το 1
προσvτίθεται σvτον παρανομασvτή για μια λέξη που εμφανίζεται σvε όλα εκτός από ένα

έγγραφο θα έχει idf ίσvη με μηδέν .

6.3 Παράδειγμα

Για να καταλάβουμε όλα τα παραπάνω θα επιλύσvουμε ένα απλό παράδειγμα. ΄Εσvτω
ότι όλο το σvώμα των δεδομένων μας αποτελείται από 3 έγγραφα τα οποία είναι
μια πρότασvη το καθένα και δεν εφαρμόζουμε stemming ούτε βελτισvτοποιήσvεις
που λαμβάνουν υπόψιν και την θέσvη της κάθε λέξης σvτο έγγραφο καθώς και δεν

αναφέρουμε τις πολύ σvυχνές λέξεις την αγγλικής(stopwords). Παράδειγμα από
Professors David Grossman and Ophir Frieder, from the Illinois Institute of
Technology .
Το corpus είναι το παρακάτω:
D1: "Shipment of gold damaged in a �re"
D2: "Delivery of silver arrived in a silver truck"
D3: "Shipment of gold arrived in a truck"
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1. Στήλες 1 - 5: Αρχικά κατασvκευάσvουμε ένα ευρετήριο λέξεων από τα έγ-
γραφα υπολογίζοντας της σvυχνότητες τους (t�) για το ερώτημα και κάθε dj
έγγραφο.

2. Στήλες 6 - 8: Υπολογίζουμε το σvυχνότητες έγγραφου di για κάθε ένα. Από
IDFi = log (D / d�) όπου D = 3.

3. Στήλες 9 έως 12: Παίρνουμε το TF * IDF και σvυνυπολογίζουμε τα τελικά
βάρη. Αυτές οι σvτήλες μπορεί να θεωρηθούν ως μια αραιή μήτρα σvτην οποία
οι περισvσvότερες τιμές είναι μηδέν.

Το αποτέλεσvμα φαίνεται σvτην εικόνα 1. Παρακάτω θα μπορούσvαμε να χρησvι-
μοποιήσvουμε ένα μέτρο ομοιότητας όπως το cosine ανάμεσvα σvτο διάνυσvμα Q και
κάθε έγγραφο για να αποφανθούμε ως προς την κατάταξη τους.

18



7 LSA

Latent semantic indexing η σvημασvιολογική ανάλυσvη (LSA) είναι μια τεχνική
σvτην επεξεργασvία φυσvικής γλώσvσvας , για την ανάλυσvη των σvχέσvεων ανάμεσvα
σvε μια σvειρά εγγράφων καθώς και τις λέξεις που περιέχουν με την παραγωγή ενός

σvύνολου εννοιών που σvχετίζονται με τα έγγραφα και τις λέξεις. Η LSA υποθέτει
ότι οι λέξεις των οποίων η έννοια μιαζει θα εμφανίζονται κοντά η μια σvτην άλλη

σvτο κείμενο. Δημιουργείται μια μήτρα που περιλαμβάνει τα αποτελέσvματα της tf-
idf με σvειρά την λεξη και κολόνα το έγγραφο πάνω σvτην οποια εφαρμόζεται μια
μαθηματική τεχνική που ονομάζεται ανάλυσvη σvε ιδιάζουσvες τιμές, singular value
decomposition (SVD) και χρησvιμοποιείται για να μειώσvει τον αριθμό των σvτηλών,
διατηρώντας τη δομική ομοιότητα μεταξύ των γραμμών. [6]

7.1 Πίνακας εμφανίσvεων

Η LSA μπορεί να χρησvιμοποιήσvει μια μήτρα σvυχνοτήτων των λέξεων σvτα έγγραφα
που είναι αποτέλεσvμα της tf-idf και, όπως είδαμε σvτο παράδειγμα, είναι μια αραιή
μήτρα της οποίας οι γραμμές αντισvτοιχούν σvτους όρους και οι σvτήλες αντισvτοιχούν

σvτα έγγραφα. Την παραπάνω μήτρα θα την ονομάσvουμε πίνακα εμφανίσvεων (oc-
currence matrix).

7.1.1 Μείωσvη Βαθμίδας

Μετά την κατασvκευή του πίνακα εμφανίσvεων η LSA βρίσvκει μια προσvέγγισvη του
με χρήσvη του SVD. Θα μπορούσvαν να υπάρχουν διάφοροι λόγοι για αυτές τις
προσvεγγίσvεις:

� Ο αρχικός πίνακας θεωρείται πολύ μεγάλος για τους πόρους του σvυσvτήμα-

τος. Σε αυτή την περίπτωσvη, η προσvέγγισvη ερμηνεύεται ως (ένα � αναγκαίο
κακό�).

� Ο αρχικός πίνακας τεκμαίρεται θορυβώδης, για παράδειγμα, τυχαίες λέξεις
πρόκειται να καταργηθούν. Από αυτή την άποψη, η προσvέγγισvη μπορεί ερ-
μηνευθεί ως καλύτερη του αρχικού πίνακα.

� Ο αρχικός πίνακας θεωρείται υπερβολικά αραιός. Δηλαδή, παραθέτει μόνο
τις λέξεις που παρουσvιάζονται σvτην πραγματικότητα σvε κάθε έγγραφο, ενώ
μας ενδιαφέρουν όλες οι λέξεις που σvχετίζονται με κάθε έγγραφο, γενικά
ένα πολύ μεγαλύτερο σvύνολο, λόγω σvυνωνυμίας όπως εξηγήθηκε παραπάνω
.

Η σvυνέπεια της προσvέγγισvης είναι η μείωσvη του βαθμού της μήτρας πράγμα που

κάνει μερικές διασvτάσvεις να σvυνδυασvτούν και κάθε τιμή να εξαρτάτε από πολλές

άλλες:
{(αυτοκίνητο), (φορτηγό), (λουλούδι)} -> {(1,3452 * αυτοκίνητο + 0,2828 *

φορτηγό), (λουλούδι)}
Αυτό μετριάζει το πρόβλημα του προσvδιορισvμού σvυνωνυμίας, καθώς αναμένε-

ται να σvυγχωνευτούν διασvτάσvεις που σvχετίζονται με λέξεις που έχουν παρόμοια

σvημασvία(τείνουν να παρουσvιάζονται σvτα ίδια έγγραφα η έχουν πάντα μαζί τους
την ίδια τρίτη λέξη). Επίσvης αντιμετωπίζει σvε κάποιο βαθμό το πρόβλημα με την
πολυσvημία, αφού οι διασvτάσvεις τους που δείχνουν προς την �σvωσvτή� κατεύθυνσvη
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προσvτίθενται σvτις διασvτάσvεις των λέξεων που μοιράζονται την ίδια σvημασvία. Αν-
τίθετα διασvτάσvεις που δείχνουν σvτην �λάθος� κατεύθυνσvη τείνουν είτε να απλά
να αλληλοακυρώνονται, ή, σvτη χειρότερη περίπτωσvη, να είναι μικρότερες από δι-
ασvτάσvεις σvτις κατευθύνσvεις που αντισvτοιχούν σvτο ζητούμενο νόημα.

7.1.2 Singular value decomposition

Στην γραμμική άλγεβρα, (SVD) είναι μια παραμετροποίησvη μιας μήτρας. Η ανάλυσvη
σvε ιδιάζουσvες τιμές μιας m Ö n πραγματικής ή μιγαδικής μήτρας Μ είναι μια
παραμετροποίησvη της μορφής:
Μ=UΣV'
όπου U είναι μια m Ö m πραγματική ή μιγαδική μήτρα, Σ είναι ένας m Ö n

διαγώνιος πίνακας με μη αρνητικούς πραγματικός αριθμός σvτη διαγώνιο, και V' (
ανάσvτροφος του V) είναι μια n Ö n πραγματική ή μιγαδική μήτρα. Η διαγώνιες
τιμές του S είναι οι ιδιοτιμες του αρχικού πίνακα Μ.

7.1.3 Δήλωσvη θεωρήματος

Ας υποθέσvουμε ότι M είναι μια mÖn μήτρα με δεδομένα από το πεδίο K, το οποίο
είναι είτε το πεδίο των πραγματικών αριθμών είτε αυτό των μιγαδικών αριθμών .
Τότε υπάρχει μια παραμετροποίησvη της μορφής

Μ=UΣV'
όπουU είναι έναςmÖm πίνακας, η μήτρα Σ είναι έναςmÖ n διαγώνιος πίνακας

με μη αρνητικούς πραγματικόυς αριθμόυς σvτη διαγώνιο, και V' έιναι nÖn ενιαία
μήτρα και ανάσvτροφος του V. Μια τέτοια παραμετροποίησvη ονομάζεται ανάλυσvη
σvε ιδιάζουσvες τιμές του Μ.
Τα διαγώνια σvτοιχεία Σii του Σ είναι γνωσvτά ως ιδιοτιμές του M. Μια κοινή

σvύμβασvη είναι η παράταξη σvτη λίσvτα των ιδιοτιμών σvε φθίνουσvα σvειρά. Στην
περίπτωσvη αυτή, η διαγώνιος μήτρα Σ είναι μοναδικά καθορισvμένη από M (αν
και η πίνακες U και V δεν είναι).

7.1.4 Iδιοτιμές, ιδιοδιανύσvματα και svd

΄Ενας μη-αρνητικός πραγματικός αριθμός σv είναι μια ιδιοτιμη για M αν και μόνο αν
υπάρχει μοναδιαίο διάνυσvμα u σvε K�' και v σvε Κ� τέτοιο ώσvτε
Μ υ=σv u και M' u= σv υ
Τα διανύσvματα u και v ονομάζονται αρισvτερό και δεξιό μοναδιαίο διάνυσvμα

αντίσvτοιχα.
Σε κάθε ανάλυσvη σvε ιδιάζουσvες τιμές

Μ=UΣV'
τα διαγώνια σvτοιχεία του Σ είναι ίσvα με τις ιδιοτιμές του πίνακα Μ. Οι σvτήλες

του U και V είναι, αντίσvτοιχα, το αρισvτερό και δεξιό μοναδιαίο διάνυσvμα για την
αντίσvτοιχη ιδιοτιμή. Το παραπάνω θεώρημα σvυνεπάγεται ότι:

� ΄Ενα m Ö n πίνακας M έχει τουλάχισvτον μια και το πολύ p = min (m, n)
διακριτές ιδιοτιμες.

� Είναι πάντα δυνατό να βρεθεί μια ορθογώνια βάσvη U για K�' που αποτελείται
από τα αρισvτερά ιδιοδιανύσvματα του πίνακα M.

� Είναι πάντα δυνατό να βρεθεί μια ορθογώνια βάσvη V για K� που αποτελείται
από τα δεξιά ιδιοδιανύσvματα M.
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Μια ιδιοτιμή για την οποία μπορούμε να βρούμε δύο αρισvτερά (ή δεξιά) ιδιοδιανύσv-
ματα που είναι γραμμικά εξαρτώμενα ονομάζεται εκφυλισvμένη.
Μια μη εκφυλισvμένη ιδιοτιμή έχει πάντα αρισvτερό και δεξί ιδιοδιανύσvμα. Συνεπώς,

εάν όλες οι ιδιοτιμές του πίνακα Μ είναι μη-εκφυλισvμένες και μη μηδενικές, τότε η
ανάλυσvη σvε ιδιάζουσvες τιμές του είναι μοναδική.
Οι εκφυλισvμένες ιδιοτιμές, εξ ορισvμού, έχουν μη μοναδικά ιδιοδιανύσvματα. Επι-

πλέον, εάν u1 και u2 είναι δύο αρισvτερά ιδιοδιανύσvματα που αντισvτοιχούν σvτην ιδιο-
τιμη σv, τότε κάθε κανονικοποιημένος γραμμικός σvυνδυασvμός των δύο διανυσvμάτων
είναι επίσvης ένα αρισvτερό ιδιοδιανύσvμα που αντισvτοιχεί σvτην ιδιοτιμη σv. Το ίδιο
ισvχύει και για τα δεξιά ιδιοδιανύσvματα. Συνεπώς, ανM έχει εκφυλισvμένες ιδιοτιμές,
τότε η ανάλυσvη σvε ιδιάζουσvες τιμές του δεν είναι μοναδική.

7.1.5 Μήτρα προσvέγγισvης

Μερικές πρακτικές εφαρμογές του SVD πρέπει να λύσvουν το πρόβλημα της προσvέγ-
γισvης του πίνακα Μ με έναν άλλο πίνακα Μ̃ ο οποίος έχει μια σvυγκεκριμένη τάξη

r προσvέγγισvης. Σε αυτήν την περίπτωσvη αποδεικνύεται ότι η λύσvη δίνεται από την
SVD του M, και σvυγκεκριμένα
Μ̃=UΣ̃V ′

όπου Σ̃ είναι η ίδια μήτρα όπως Σ εκτός από το ότι περιέχει μόνο τις r
μεγαλύτερες ιδιοτιμές (οι άλλες ιδιοτιμές αντικαθίσvταται από το μηδέν). Αυτό εί-
ναι γνωσvτό ως ο Eckart-Young θεώρημα, όπως αποδείχθηκε από τους δύο αυτούς
σvυγγραφείς το 1936 (αν και βρέθηκε αργότερα να είναι γνωσvτό απο προηγούμενους
σvυγγραφείς Βλέπε Stewart 1993 ).

Απόδειξη: Προσvπαθούμε να ελαχισvτοποιήσvουμε
∥∥∥Μ-Μ̃∥∥∥F χρησvιμοποιώντας το

rank(M̃)=r.
Ας υποθέσvουμε ότι η SVD του Μ = U Σ V'. Δεδομένου ότι η νόρμα Frobenius

είναι μοναδική, έχουμε μια ισvοδύναμη ισvότητα:

min
∥∥∥Σ-U'M̃V

∥∥∥F
Σημειώσvτε ότι αφού ο Σ είναι διαγώνιος τότε και U'M̃V θα πρέπει να είναι

διαγώνια, ώσvτε να ελαχισvτοποιείται η νόρμα Frobenius . Η νόρμα Frobenius είναι
η τετραγωνική ρίζα του αθροίσvματος των τετραγώνων όλων των απολύτων τιμών.
Αυτό σvημαίνει ότι η U και V είναι επίσvης μοναδιαίες μήτρες του M̃ . ΄Ετσvι μπορούμε
να υποθέσvουμε ότι ο Μ̃ για να ελαχισvτοποιηθεί η παραπάνω δήλωσvη έχει τη μορφή:
Μ̃=USV'
όπου S είναι διαγώνιος και οι διαγώνιες τιμές sii δεν είναι απαραίτητα διατεταγ-

μένες όπως σvτο SVD.
minM̃‖Σ-S‖F≡minsi

√∑
(σvi-sι)2

Από τον περιορισvμό τάξης, δηλαδή η S έχει r μη μηδενικά διαγώνια σvτοιχεία,
το ελάχισvτο των παραπάνω επιτυγχάνεται ως εξής:
δδ minsi

√∑
(σvi-sι)2 +

∑
σv
2
i=
√∑

σv
2
i

Ως εκ τούτου, Μ̃ βαθμού r είναι η καλύτερη προσvέγγισvη της M κατά νόρμα
Frobenius όταν σvi=si(i=1. . . r) και τα αντίσvτοιχα ιδιοδιανύσvματα είναι ίδια με αυτα
του M.
Στην παρακάτω εικόνα μπορούμε να δούμε τις διαφορές που επιφέρει η εφαρ-

μογή SVD σvτον πήνακα της εικόνας 4.
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7.1.6 Παράδειγμα SVD

Στις παρακάτω εικόνες θα δούμε την διαφορά ανάμεσvα σvτον κανονικό πήνακα

και το SVD τάξης 1 μέχρι 5 του ιδίου πήνακα (πραγματικός πίνακας για σvώμα
αποτελεσvμάτων απο Google).
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7.2 Παράδειγμα LSI

Σαν ένα μικρό παράδειγμα, έψαξα για τα βιβλία που χρησvιμοποιούν τη λέξη "in-
vesting" σvτην Amazon.com και πήρα τους 9 πρώτους τίτλους βιβλίων που εμ-
φανίσvτηκαν. Ενα token είναι οποιαδήποτε λέξη που:

� εμφανίζεται σvε 2 ή περισvσvότερους τίτλους, και

� δεν είναι μια πολύ κοινή λέξη όπως "and", "the", και ούτω καθεξής (γνωσvτές
ως stop words). Οι λέξεις αυτές δεν περιλαμβάνονται, επειδή δεν σvυμβάλλουν
πολύ σvτο νόημα.

Σε αυτό το παράδειγμα, έχουμε αφαιρέσvει τις ακόλουθες κοινές λέξεις stop words:
"and", "edition", "for", "in", "little", "of", "the", "to".

1. The Neatest Little Guide to Stock Market Investing

2. Investing For Dummies, 4th Edition

3. The Little Book of Common Sense Investing: The Only Way to Guarantee
Your Fair Share of Stock Market Returns

4. The Little Book of Value Investing

5. Value Investing: From Graham to Bu�ett and Beyond

6. Rich Dad's Guide to Investing: What the Rich Invest in, That the Poor
and the Middle Class Do Not!

7. Investing in Real Estate, 5th Edition

8. Stock Investing For Dummies

9. Rich Dad's Advisors: The ABC's of Real Estate Investing: The Secrets of
Finding Hidden Pro�ts Most Investors Miss
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Μόλις η Latent Semantic Analysis έχει εκτελεσvτεί σvε αυτό το παράδειγμα, μπορούμε
να σvχεδιάσvουμε τις λέξεις και τους τίτλους σvε ένα γράφημα XY και να εντοπίσvουμε
clusters των τίτλων. Οι 9 τίτλοι απεικονίζονται με μπλε κύκλους και οι 11 tokens
(διασvτασvεις) απεικονίζονται με κόκκινα τετράγωνα. ΄Οχι μόνο μπορούμε να διακρί-
νουμε clusters τίτλων, αλλά αφού τα tokens μπορεί να απεικονίζονται μαζί με τους
τίτλους, μπορούμε να ονομάσvουμε τα clusters. Για παράδειγμα, το μπλε cluster
που περιέχει τίτλους T7 και T9, αφορα την ακίνητη περιουσvία. Το πράσvινο clus-
ter, με τους τίτλους Τ2, Τ4, Τ5 και Τ8, αφορα την επένδυσvη αξίας, και, τέλος,
το κόκκινο cluster, με τίτλους Τ1 και Τ3, αφορά το χρηματισvτήριο. Ο τίτλος T6
είναι μοναδικός και έτσvι μένει από μόνος του.

Παρακάτω θα περάσvουμε από όλα τα βήματα που χρειάζεται να τρέξουν για τον

υπολογισvμό της LSA σvε αυτό το παράδειγμα.

7.2.1 Matrix Count

Το πρώτο βήμα σvε αυτή την παρουσvίασvη της Latent Semantic Indexing είναι η
δημιουργία της μήτρας σvυχνοτήτων των λέξεων. Κάθε κελί περιέχει τον αριθμό
των επαναλήψεων που κάθε λέξη εμφανίζει σvε αυτόν τον τίτλο. Για παράδειγμα,
η λέξη "book" εμφανίζεται μία φορά σvτον τίτλο Τ3 και μία φορά σvτον τίτλο Τ4,
ενώ η "investing" εμφανίζεται μία φορά σvε κάθε τίτλο. Σε γενικές γραμμές, οι
μήτρες που χτίζονται κατά τη διάρκεια αυτής της φάσvης του LSA τείνουν να είναι
πολύ μεγάλες, αλλά και πολύ αραιές (τα περισvσvότερα κελιά περιέχουν 0). Αυτό
οφείλεται σvτο γεγονός ότι κάθε τίτλος ή έγγραφο περιέχει σvυνήθως μόνο ένα

μικρό αριθμό από όλες τις πιθανές λέξεις του σvώματος. Αυτή η σvποραδικότητα
μπορεί να αξιοποιηθεί τόσvο σvτη χρήσvη μνήμης όσvο και το χρόνο σvε περισvσvότερο

εξελιγμένες εφαρμογές LSA.
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Λεξεις T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9

book 1 1
dads 1 1

dummies 1 1
estate 1 1
guide 1 1

investing 1 1 1 1 1 1 1 1 1
market 1 1
real 1 1
rich 2 1
stock 1 1 1
value 1 1

Εδώ θα σvας παρουσvιάσvουμε Python κώδικα που υλοποιεί όλες τις απαραίτητες
ενέργειες για να υπολογισvτει η LSA. Ο Python κώδικας που χρησvιμοποιείται
παρακάτω θα κάνει χρήσvη των Python NumPy και SciPy βιβλιοθήκων.

7.2.2 Python - Εισvαγωγή

Πρώτα πρέπει να εισvάγουμε μερικές λειτουργίες από Python βιβλιοθήκες για να
χειρισvτούν κάποιοι από τους υπολογισvμούς που χρειάσvτει να κάνουμε. NumPy
είναι η αριθμητική βιβλιοθήκη της Python, και εμείς θα εισvαγάγουμε zeros, μια
λειτουργία που δημιουργεί μια μήτρα μαι μηδενικά που θα χρησvιμοποιήσvουμε όταν

χτίσvουμε την μήτρα σvυχνοτήτων. Από το μέρος γραμμικής άλγεβρας του επισvτη-
μονικού πακέτου (scipy.linalg) εισvάγουμε την SVD λειτουργία που υπολογισvει σvτην
πραγματικότητα την SVD, η οποία είναι η καρδιά του LSA.

from numpy import z e r o s
from sc ipy . l i n a l g import svd

7.2.3 Python - Ορισvμός Δεδομένων

Στη σvυνέχεια, ορίζουμε τα δεδομένα που θα χρησvιμοποιήσvουμε. Συνολικά 9 τίτ-
λοι βιβλίων έχουν σvυγκεντρωθεί, και θα καταχωρηθούν σvτον πίνακα titles ενώ ο
πινάκας stopwords κατέχει τις 8 κοινές λέξεις που πρόκειται να αγνοήσvουμε(σvτην
τελική εφαρμογή αυτός ο πινάκας θα είναι αρκετά διαφορετικός), όταν μετράμε τις
λέξεις σvε κάθε τίτλο, και ο πίνακας ignorechars έχει όλους τους χαρακτήρες σvτίξης
που θα αφαιρεθούν. Αυτός ο πινάκας είναι μικρός γιατί πρόκειται να σvυναντήσvουμε
μόνο 4 σvημεία σvτίξης : κόμμα (,), άνω και κάτω τελεία (:), απόσvτροφος ('), και το
θαυμασvτικό (!).

t i t l e s =
[
"The Neatest L i t t l e Guide to Stock Market Inve s t i ng " ,
" Inve s t i ng For Dummies , 4 th Edit ion " ,
"The L i t t l e Book o f Common Sense Inve s t i ng : The Only Way to
Guarantee Your Fair Share o f Stock Market Returns " ,
"The L i t t l e Book o f Value Inve s t i ng " ,
"Value Inve s t i ng : From Graham to Bu f f e t t and Beyond" ,
"Rich Dad ' s Guide to Inve s t i ng : What the Rich Inve s t in ,
That the Poor and the Middle Class Do Not ! " ,
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" Inve s t i ng in Real Estate , 5 th Edit ion " ,
"Stock Inve s t i ng For Dummies" ,
"Rich Dad ' s Advisors : The ABC' s o f Real Estate Inve s t i ng :
The Se c r e t s o f Finding Hidden P r o f i t s Most I nv e s t o r s Miss"
]
stopwords = [ ' and ' , ' ed i t i on ' , ' f o r ' , ' in ' , ' l i t t l e ' , ' of ' , ' the ' , ' to ' ]
i gno r e cha r s = ' ' ' , : ' ! ' ' '

7.2.4 Python - Ορίσvμος LSA κλάσvης

Η τάξη LSA έχει μεθόδους για ανάλυσvη έγγραφων, και υπολογισvμό των σvυχνοτήτων.
Η πρώτη μέθοδος είναι η μέθοδος __init__, η οποία καλείται κάθε φορά που μια
instance της κλάσvης LSA δημιουργείται. Αποθηκεύει τα stopwords και ignorechars
ώσvτε να μπορούν να χρησvιμοποιηθούν αργότερα, και σvτη σvυνέχεια προετοιμάζει
το λεξικό και υπολογίζει την μήτρα.

c l a s s LSA( ob j e c t ) :
de f __init__( s e l f , stopwords , i gno r e cha r s ) :
s e l f . stopwords = stopwords
s e l f . i gno r e cha r s = igno r e cha r s
s e l f . wdict = {} s e l f . dcount = 0

7.2.5 Python - Parse

Η μέθοδος parse παίρνει ένα έγγραφο, το χωρίζει σvε λέξεις, καταργεί τους χαρακ-
τήρες από τον πίνακα ignorechars και μετατρέπει τα πάντα σvε πεζά, ώσvτε οι λέξεις
να μπορεί να σvυγκριθούν με τα stopwords. Αν η λέξη είναι stopword, αγνοείται
και προχωράμε σvτην επόμενη λέξη. Αν δεν είναι βάζουμε τη λέξη σvτο λεξικό, αλλά
και επισvυνάπτουμε τον τρέχον αριθμό για να παρακολουθείθουν τα έγγραφα σvτα

οποία η λέξη εμφανίζεται.
Τα έγγραφα σvτα οποία κάθε λέξη εμφανίζεται φυλάσvσvονται σvε έναν κατάλογο

που σvχετίζεται με αυτή τη λέξη σvτο λεξικό. Για παράδειγμα αφού η λέξη book
εμφανίζεται σvτους τίτλους 3 και 4, θα είχαμε self.wdict ['book'] = [3, 4] αφού
έχουν αναλυθεί όλοι οι τίτλοι.
Μετά την επεξεργασvία όλων των λέξεων από το παρόν έγγραφο, θα αυξήσvουμε

τον αριθμό εγγράφων σvτο πλαίσvιο της προετοιμασvίας για το επόμενο έγγραφο που

πρέπει να αναλυθεί.

de f parse ( s e l f , doc ) :
words = doc . s p l i t ( ) ; f o r w in words :
w = w. lower ( ) . t r a n s l a t e (None , s e l f . i gno r e cha r s )
i f w in s e l f . stopwords :
cont inue
e l i f w in s e l f . wdict :
s e l f . wdict [w ] . append ( s e l f . dcount )
e l s e :
s e l f . wdict [w] = [ s e l f . dcount ]
s e l f . dcount += 1
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7.2.6 Python - Υπολογισvμός Πίνακα Εμφάνισvεων

Αφού αναλυθούν όλα τα έγγραφα, όλες οι λέξεις κλειδιά που εμφανίζονται σvε
περισvσvότερα από 1 έγγραφο εξάγονται και να ταξινομούνται και χτίζεται η μήτρα
εμφάνισvης με αριθμό των γραμμών ίσvο με τον αριθμό των λέξεων και αριθμό των

σvτηλών ίσvο με τον αριθμό έγγραφων όπως εξηγήθηκε παραπάνω.

de f bu i ld ( s e l f ) :
s e l f . keys = [ k f o r k in s e l f . wdict . keys ( ) i f l en ( s e l f . wdict [ k ] ) > 1 ]
s e l f . keys . s o r t ( ) s e l f .A = ze ro s ( [ l en ( s e l f . keys ) , s e l f . dcount ] )
f o r i , k in enumerate ( s e l f . keys ) :
f o r d in s e l f . wdict [ k ] :
s e l f .A[ i , d ] += 1
de f printA ( s e l f ) :
p r i n t s e l f .A

7.2.7 Python - Δοκιμή του LSA Τάξης

Μετά τον ορισvμό της κλάσvης LSA μπορούμε να δοκιμάσvουμε σvτους 9 τίτλους
βιβλίων που έχουμε. Πρώτα θα δημιουργήσvουμε μια instance του LSA, που
ονομάζεται mylsa, και θα αρχικοποιήθουν τα stopwords και ignorechars που ορίσ-
vαμε. Κατά τη διάρκεια της δημιουργίας, καλείται η μέθοδος __init__ η οποία
αποθηκεύει τα stopwords και ignorechars και αρχικοποιεί το λεξικό και τον μετρητή
έγγραφων.
Στη σvυνέχεια, καλούμε την μέθοδο parse για κάθε τίτλο. Η μέθοδος αυτή

αποσvπά λέξεις από κάθε τίτλο, διαγράφει χαρακτήρες σvτίξης, μετατρέπει κάθε
λέξη σvε πεζά, διαγράφει stopwords, και αποθηκεύει τις εναπομείναντες λέξεις σvε
ένα λεξικό μαζί με τον αριθμό τίτλου από τον οποίο προήλθαν.
Τέλος καλούμε την build() μέθοδο για τη δημιουργία του πίνακα εμφανίσvεων.

Αυτό αποσvπά όλες τις λέξεις που έχουμε δει μέχρι τώρα, διαγράφει τις λέξεις που
εμφανίζονται σvε λιγότερο από 2 τίτλους, τις ταξινομεί, χτίζει μια μήτρα με μηδενικά
σvωσvτού μεγέθους και σvτη σvυνέχεια αυξάνει την τιμή σvτο σvωσvτό κελί κάθε φορά

που μια λέξη εμφανίζεται σvτον τίτλο.

mylsa = LSA( stopwords , i gno r e cha r s )
f o r t in t i t l e s : mylsa . parse ( t )
mylsa . bu i ld ( )
mylsa . printA ( )

Αυτή είναι η μήτρα που εκτυπώνεται σvτην οθόνη από την printA(). ΄Οπως
μπορείτε να δείτε, είναι ο ίδια με την μήτρα που υπολογίσvαμε νωρίτερα με το χέρι.

[ [ 0 . 0 . 1 . 1 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . ]
[ 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 1 . 0 . 0 . 1 . ]
[ 0 . 1 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 1 . 0 . ]
[ 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 1 . 0 . 1 . ]
[ 1 . 0 . 0 . 0 . 0 . 1 . 0 . 0 . 0 . ]
[ 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . ]
[ 1 . 0 . 1 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . ]
[ 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 1 . 0 . 1 . ]
[ 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 2 . 0 . 0 . 1 . ]
[ 1 . 0 . 1 . 0 . 0 . 0 . 0 . 1 . 0 . ]
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[ 0 . 0 . 0 . 1 . 1 . 0 . 0 . 0 . 0 . ] ]

7.2.8 TFIDF

Δεδομένου ότι έχουμε ένα τόσvο μικρό παράδειγμα, και του οτι η TF-IDF υπ-
ολογίσvτικε παραπάνω σvαν παράδειγμα θα παραλείψουμε αυτό το βήμα και να προ-

χωρήσvουμε σvτην καρδιά του LSA, υπολογίζοντας το SVD της μήτρας μας. Ωσvτόσvο,
αν θέλαμε να προσvθέθει TFIDF σvτην LSA κλάσvη μας θα μπορούσvαμε να προσvθέσvουμε
τις ακόλουθες δύο γραμμές σvτην αρχή του python αρχείου μας, για την εισvαγωγή
του αρχείου καταγραφής, asarray, και τις λειτουργίες πρόσvθεσvης.

from math import l og
from numpy import asarray , sum

Στη σvυνέχεια, θα προσvθέσvουμε την ακόλουθη μέθοδο TFIDF σvτην LSA τάξη
μας. WordsPerDoc (N*,j) κατέχει το άθροισvμα της κάθε σvτήλης, το οποίο είναι
ο σvυνολικός αριθμός των λέξεων κλειδιών σvε κάθε έγγραφο. DocsPerWord (Di)
χρησvιμοποιεί asarray να δημιουργήσvει ένα διάνυσvμα (array) από True και False
αξίες, ανάλογα με το αν η τιμή του κελιού είναι μεγαλύτερη από 0 ή όχι. Στη
σvυνέχεια, κάθε σvειρά αθροίζεται και το αποτέλεσvμα μας λέει σvε πόσvα έγγραφα
εμφανίζεται κάθε λέξη. Τέλος εφαρμόζουμε τον τύπο TFIDF σvε κάθε κελί. Πρέπει
να μετατρέψουμε τον αριθμό σvτηλών σvε �oat ώσvτε να αποφύγουμε την ακέραια
διαίρεσvη.

de f TFIDF( s e l f ) :
WordsPerDoc = sum( s e l f .A, ax i s=0)
DocsPerWord = sum( asar ray ( s e l f .A > 0 , ' i ' ) , a x i s=1)
rows , c o l s = s e l f .A. shape
f o r i in range ( rows ) :
f o r j in range ( c o l s ) :
s e l f .A[ i , j ] = ( s e l f .A[ i , j ] / WordsPerDoc [ j ] ) * l og ( f l o a t ( c o l s ) / DocsPerWord [ i ] )

7.2.9 Εφαρμογή της Singular Value Decomposition

΄Εχοντας υπολογίσvει την μήτρα εμφανίσvεων, καλούμασvτε να εφαρμόσvουμε μια
ισvχυρή αλλά λίγο γνωσvτή τεχνική που ονομάζεται Singular Value Decomposition
ή SVD για την ανάλυσvη του πίνακα μας.
Ο λόγος που η SVD είναι χρήσvιμη, είναι γιατί υπολογίζει μια αναπαράσvτασvη

της μήτρας μας με μειομένη διάσvτασvη που τονίζει τις ισvχυρότερες σvχέσvεις και απο-

μακρύνει το θόρυβο. Με άλλα λόγια, υπολογίζει την καλύτερη δυνατή προσvέγγισvη
της μήτρας με τη λιγότερη δυνατή πληροφορία. Για να το κάνει αυτό, απομακρύνει
τον θόρυβο, ο οποίος δεν βοηθά, και τονίζει ισvχυρά πρότυπα και τάσvεις, οι οποίες
βοηθούν. Το τέχνασvμα σvτη χρήσvη της SVD είναι το πόσvες διασvτάσvεις ή "έν-
νοιες" θα πρέπει να χρησvιμοποιηθούν κατά την προσvέγγισvη της μήτρας. Εαν οι
σvημαντικές διασvτάσvεις είναι πολύ λίγες τότε σvημαντικά patterns μπορεί να χαθούν,
εάν οι διασvτάσvεις είναι πάρα πολλές τότε ο θόρυβος που προκαλείται από τυχαίες

επιλογές λέξεων θα καθορίσvει patterns που σvτην πραγματικότητα δεν υπάρχουν.
Ο αλγόριθμος SVD είναι λίγο περίπλοκος, αλλά ευτυχώς η Python έχει μια

βιβλιοθήκη που τον καθισvτά εύκολο σvτη χρήσvη. Με την προσvθήκη αυτής της
μεθόδου κάτω από την LSA κλάσvη μας, μπορούμε να παράγωγισvουμε την μήτρα
μας σvε 3 άλλες μήτρες. Την U μήτρα που μας δίνει τις σvυντεταγμένες της κάθε
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Figure 7.1:

λέξης σvτον χώρο "εννοιών", την Vt (V') μήτρα που μας δίνει τις σvυντεταγμένες
του κάθε εγγράφου σvτον χώρο "εννοιών", και την μήτρα S των ιδιοτιμών που μας
δίνει μια ιδέα για το πόσvες διασvτάσvεις ή �έννοιες� θα πρέπει να περιληφθούν.

de f c a l c ( s e l f ) :
s e l f .U, s e l f . S , s e l f . Vt = svd ( s e l f .A)

Για να επιλέξουμε το σvωσvτό αριθμό των διασvτάσvεων μπορούμε να κάνουμε ένα

ισvτόγραμμα του τετραγώνου των ιδιοτιμών. Σε αυτό το γράφημα βλέπουμε κατά
πόσvο κάθε ιδιοτιμή σvυμβάλλει σvτην προσvέγγισvη της μήτρας μας.
Για μεγάλες σvυλλογές εγγράφων, όπως θα είναι το σvώμα των αποτελεσvμάτων

που θα μας δίνει η αναζήτησvη σvτην google, ο αριθμός των διασvτάσvεων που χρησvι-
μοποιείται είναι σvε εύρος από 100 έως 500. Στο παράδειγμά μας θα χρησvιμοποιήσvουμε
3 διασvτάσvεις.
Παρακάτω θα παρουσvιάσvουμε τον υπολογισvμό της SVD 3ων διασvτάσvεων της

μήτρας μας. Κάθε λέξη έχει 3 αριθμούς που είναι η τιμή της σvε κάθε διάσvτασvη. Ο
πρώτος αριθμός τείνει να αντισvτοιχεί σvτον αριθμό των εμφανίσvεων που κάθε λέξη

έχει σvε όλους τους τίτλους και δεν είναι τόσvο κατατοπισvτική, όσvο η δεύτερη και
η τρίτη διάσvτασvη. Ομοίως, κάθε τίτλος έχει επίσvης 3 αριθμούς που σvυνδέονται με
αυτόν, ένα για κάθε διάσvτασvη. Η πρώτη διάσvτασvη δεν είναι πολύ ενδιαφέρουσvα,
επειδή τείνει να αντισvτοιχεί σvτον αριθμό των λέξεων σvτον τίτλο.
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Figure 7.2:

book 0.15 -0.27 0.04

dads 0.24 0.38 -0.09
dummies 0.13 -0.17 0.07
estate 0.18 0.19 0.45
guide 0.22 0.09 -0.46

investing 0.74 -0.21 0.21
market 0.18 -0.30 -0.28
real 0.18 0.19 0.45
rich 0.36 0.59 -0.34
xtock 0.25 -0.42 -0.28
value 0.12 -0.14 0.23

3.91 0 0

0 2.61 0
0 0 2.00

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9

0.35 0.22 0.34 0.26 0.22 0.49 0.28 0.29 0.44
-0.32 -0.15 -0.46 -0.24 -0.14 0.55 0.07 -0.31 0.44
-0.41 0.14 -0.16 0.25 0.22 -0.51 0.55 0.00 0.34

7.2.10 Clustering με Χρώμα

Μπορούμε επίσvης να μετατρέψουμε τους αριθμούς σvε χρώματα. Για παράδειγμα,
εδώ είναι μια έγχρωμη αναπαράσvτασvη που αντισvτοιχεί σvτις 3 πρώτες διασvτάσvεις του
πίνακα των τίτλων που δείξαμε παραπάνω. Περιέχει ακριβώς τις ίδιες πληροφορίες,
εκτός από το ότι το μπλε δείχνει αρνητικούς αριθμούς, το κόκκινο δείχνει θετικούς
αριθμούς, και οι αριθμοί κοντά σvτο 0 είναι λευκοί. Για παράδειγμα, ο τίτλος 9, ο
οποίος είναι πολύ θετικός και σvτις 3 διασvτάσvεις, είναι επίσvης έντονα κόκκινος και
σvτις 3 διασvτάσvεις.
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Μπορούμε να χρησvιμοποιήσvουμε αυτά τα χρώματα για ομαδοποίησvη(clustering)
των τίτλων. Αγνοούμε την πρώτη διάσvτασvη για την ομαδοποίησvη, επειδή όλοι οι
τίτλοι είναι κόκκινοι. Στη δεύτερη διάσvτασvη, έχουμε το ακόλουθο αποτέλεσvμα.

Dim2 Titles

red 6-7,9
blue 1-5,8
Χρησvιμοποιώντας την τρίτη διάσvτασvη, μπορούμε να χωρίσvουμε κάθε μία από

αυτές τις ομάδες ξανά με τον ίδιο τρόπο. Για παράδειγμα, εξετάζοντας την τρίτη
διάσvτασvη, τίτλος 6 είναι μπλε, αλλά ο τίτλος 7 και τίτλος 9 είναι ακόμη κόκκινοι. Με
αυτόν τον τρόπο για τις δύο ομάδες, θα καταλήξουμε σvτην παρακάτω ομαδοποίησvη.

Dim2 Dim3 Titles

red red 7,9
red blue 6
blue red 2,4-5,8
blue blue 1,3

7.2.11 Ομαδοποίησvη κατά τιμή

Απορρίπτοντας την πρώτη διάσvτασvη, όπως σvυζητήσvαμε, μπορούμε να φτιάξουμε
μια γραφική παράσvτασvη δυο διασvτάσvεων χρησvιμοποιώντας ένα διάγραμμα XY και
τις διασvτάσvεις Dim2 και Dim3. Θα τεθεί η δεύτερη διάσvτασvη σvτον άξονα Χ και η
τρίτη διάσvτασvη σvτον άξονα Υ. Είναι ενδιαφέρον να σvυγκρίνουμε το γράφημα XY
με τον πίνακα που δημιουργήσvαμε παραπάνω χρησvιμοποιώντας μόνο τα χρώματα.
Στο γράφημα που ακολουθεί, οι λέξεις αντιπροσvωπεύονται από κόκκινα τετράγ-

ωνα και οι τίτλοι αντιπροσvωπεύονται από μπλε κύκλους. Για παράδειγμα η λέξη
"book" έχει τιμές διασvτάσvεων (0,15, -0,27, 0,04). Αγνοούμε την τιμή πρώτης
διάσvτασvης 0,15 και παρασvτούμε την λέξη "book" σvτη θέσvη (x = -0,27, y = 0,04)
όπως φαίνεται σvτο γράφημα. Το ίδιο κάνουμε και για τους τίτλους.
΄Ενα πλεονέκτημα αυτής της τεχνικής είναι ότι και λέξεις και οι τίτλοι μπορούν

να διατίθενται σvτην ίδια γραφική παράσvτασvη. ΄Οχι μόνο μπορούμε να προσvδιορίσvουμε
clusters των τίτλων, αλλά μπορούμε να ονομάσvουμε τα clusters εξετάζοντας τι λέξ-
εις εμφανίζονται. Για παράδειγμα, τo κάτω αρισvτερό cluster έχει τίτλους 1 και 3,
οι οποίοι είναι και οι δύο για την επένδυσvη σvτο χρηματισvτήριο(stock, market). Οι
λέξεις �stock� και �market� βρίσvκονται σvτο ίδιο cluster και είναι εύκολο αποφαν-
θούμε ως προς την ονομασvία του. ΄Ενα άλλο παράδειγμα είναι το μεσvαίο cluster
που έχει τους τίτλους 2, 4, 5, και, κατα εναν μικρότερο βαθμό τον τίτλο 8.Οι τίτλοι
2, 4, και 5 βρίσvκονται δίπλα σvτις λέξεις �value� και �investing� που σvυνοψίζουν
τους εν λόγω τίτλους αρκετά καλά.
Το παραπάνω αν και αρκετά επιτυχές για ενα μικρό σvώμα δεδομένων δεν θα

μπορούσvε να εφαρμοσvτεί σvε μεγαλήτερα σvώματα οπου η επιλογή 3 ενοιών θα ειναι
υπεραπλούσvτευσvη. Στην εργασvία μας η μεταφορά σvτο δισvδιάσvτατο επίπεδο θα γίνει
με εφαρμογή του SOM.
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Figure 7.3:
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8 Μοντέλο

Για την εφαρμογή oλλων των παραπάνω σvτην πράξη χρειάσvτηκε να αναπτύξουμε
ένα σvύσvτημα αναζήτησvης σvτο διαδίκτυο που αναλύει και ομαδοποιεί τα αποτελέσv-

ματα της αναζήτησvης της μηχανής της Google. Αποφασvίσvτηκε να χρησvιμοποιηθεί
αυτή η μηχανή καθώς η χρήσvη προγράμματος bot για το χτίσvιμο δικιάς μας βάσvης
με δεδομένα από της ισvτοσvελίδες που το bot έχει επισvκεφθεί θα ήταν αρκετά
χρονοβόρα και θα χρειαζόταν TB μνήμης για να μιμηθεί τα αποτελέσvματα της
google.

Στήν παραπάνω εικόνα φαίνεται ένα πιο αναλυτικό data�ow διάγραμμα του εν
λόγου σvυσvτήματος. Η ανάπτυξη έγινε σvε μερικές γλώσvσvες όπως η PHP,Python
που είναι αρκετά αποτελεσvματικές σvτην ανάπτυξη εφαρμογών διαδικτύου και οχι

τοσvο αποδοτικές σvε πολλαπλασvιασvμούς μεγάλων πινάκων, που θα χρειασvτούν για
τον υπολογισvμό της SVD. Για το υπολογισvτικά εντατικό αυτό κομμάτι του αλ-
γορίθμου επιλέξαμε την Matlab, η οποία είναι σvχεδιασvμένη με σvτόχο την αποτε-
λεσvματικότητα σvε τέτοιους υπολογισvμούς. Για το κομμάτι της ομαδοποίησvης και
την ποσvοτικοποίησvη των αποτελεσvμάτων χρησvιμοποιήθηκε μια έτοιμη σvουίτα ερ-

γαλείων για νευρωνικά δίκτυα από το πανεπισvτήμιο της Βιένης υλοποιημένη σvε

Java2. Παρακάτω θα εξηγήσvουμε κάθε βήμα του αλγορίθμου καθώς και τους
μικροσvυντονισvμούς και επιλογές που έχουμε κάνει σvτην δικιά μας υλοποίησvη, για
βέλτισvτα αποτελέσvματα για κείμενα με χαρακτηρισvτικά σvαν αυτά των snippets.

8.1 Επιλογή μεγέθους σvώματος αποτελεσvμάτων

Αρχικά θα πρέπει να αποφασvίσvουμε πόσvα αποτελέσvματα θα πάρουμε από την

Google. Για το παραπάνω το API της Google προσvφέρει 3 επιλογές 10,50,100. Για
να επιλέξουμε το μέγεθος θα πρέπει να υπολογίσvουμε μετρικές για την ποιότητα

του clustering και για αυτό θα χρειασvτεί να ξέρουμε τις κλάσvεις που εμφανίζονται

2http://www.ifs.tuwien.ac.at/dm/somtoolbox/
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σvτο σvώμα αποτελεσvμάτων πριν την εκπαίδευσvη του SOM. Το παραπάνω θα επι-
τευχθεί με την σvυγχώνευσvη 5 διαφορετικών σvετ αποτελεσvμάτων, το κάθε ένα για
διαφορετική query. Οι όροι που επιλέξαμε είναι 'arti�cial neural networks','genetic
programming','association rule learning','decision tree learning','machine learn-
ing'. Ξέροντας την ομάδα σvτην οποία ανήκει το κάθε snippet μπορούμε να υπ-
ολογίσvουμε της μετρικές και τα αποτελέσvματα φαίνονται παρακάτω. Οι μετρικές
που χρησvιμοποιήθηκαν είναι cluster uncompactness, cluster separation, sigma,
ocq, rand statistic, jaccard coe�cient, folkens and mallows, purity και τελικά F1
που είναι σvυνάρτησvη μερικών από τις παραπάνω μετρικές.

Cluster Uncompactness: είναι το αντίσvτροφο του cluster compactness που
έχει να κάνει με το πόσvο σvτενά σvχετίζονται τα αντικείμενα σvε ένα cluster. To μέτρο
εκτιμά την πυκνότητα διασvποράς με βάσvη την απόσvτασvη από το κέντρο του κάθε

cluster(centroid).
Cluster Separation: μέτρα πόσvο διαφέρει η πόσvο καλά διαχωρισvμένο είναι

ένα cluster από τα γειτονικά του εκτιμώντας τις αποσvτάσvεις των centroids.
OCQ: ένας σvυνδυασvμός του cluster uncompactness και cluster separation:
Ocq (β) = β/CU + (1− β) · CS
όπου CU : cluster uncompactness, CS : cluster separation και β είναι ένα

βάρος που επιλέξαμε να είναι β=0.5
Rand Statistic: Ο δείκτης Rand [12] ή μέτρο Rand (από William M.

Rand) σvτην ομαδοποίησvη δεδομένων, είναι ένα μέτρο της ομοιότητας μεταξύ δύο
ομαδοποιήσvεων που σvχετίζεται με την ακρίβεια, αλλά ισvχύει ακόμα και όταν οι
ετικέτες κατηγορίας(labels) δεν χρησvιμοποιούνται. Εσvτω ένα σvύνολο n σvτοιχείων
S= {ο1, ...., οn} και δύο διαμερισvμοί του S, Χ= {Χ1, ....,Χr} και Y= {Y1, ....,Ys}:

a: ο αριθμός των ζευγών των σvτοιχείων σvε S που βρίσvκονται σvτο ίδιο υπ-
οσvυνολο σvε Χ και σvτο ίδιο υποσvύνολο σvτο Υ

b: ο αριθμός των ζευγών των σvτοιχείων σvε S που βρίσvκονται σvε διαφορετικά
σvύνολα σvε Χ και Y

c: ο αριθμός των ζευγών των σvτοιχείων σvε S που βρίσvκονται σvτο ίδιο σvετ σvε
Χ και σvε διαφορετικά σvτο Y

d: ο αριθμός των ζευγών των σvτοιχείων σvε S που βρίσvκονται σvε διαφορετικά
σvύνολα σvε Χ και σvτο ίδιο σvε Υ

Ο τύπος του δείκτη Rand θα είναι:
R = a+b

a+b+c+d
Jaccard Coe�cient: μετρά την ομοιότητα μεταξύ σvύνολων δεδομένων, και

ορίζεται ως το μέγεθος της τομής διαιρούμενο με το μέγεθος της ένωσvη των

σvυνόλων:
J (A,B) = |A∩B|

|A∪B|
Fowlkes andMallows[7]: χρησvιμοποιείται για τον προσvδιορισvμό της ομοιότη-

τας δυο ομαδοποιείσvεων.

FM =
√

TP
TP+FP ·

TP
TP+FN

όπουTP: true positives, FP: false positives, FN: false negatives
F1: είναι σvυνάρτησvη της ακρίβειας και ανάκλησvης μιας ομαδοποίησvης:
F 1 = 2 precision·recall

precision+recall
όπου ακρίβεια σvχετίζεται με πόσvα δεδομένα έχουν ταξινομηθεί σvτο ίδιο cluster

δεδομένου ότι έχουν την ίδια ετικέτα(label), και ανάκλησvη σvχετίζεται με πόσvα από
τα δεδομένα κάθε ετικέτας έχουν ταξινομηθεί σvε ίδιους cluster.
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΄Οπως φαίνεται σvτην εικόνα τα αποτελέσvματα του clustering είναι καλύτερα
για 50 results. Στην περίπτωσvη των 100 αποτελεσvμάτων φαίνεται να προσvτίθεται
αρκετός θόρυβος που επιδρά αρνητικά, καθώς και ο χρόνος εκτέλεσvης γίνεται 3x
μεγαλύτερος.

8.2 Αφαίρεσvη ΄Ορων

Στο τέλος του Scraper έχει δημιουργηθεί ένα σvώμα με τα 50 πρώτα αποτελέσv-
ματα από όλους τους ορούς αναζήτησvης. Τότε ο έλεγχος και τα αποτελέσvματα
περνάνε σvτο επόμενο script που είναι μια υλοποίησvη της LSI σvε PHP (LSI). Η LSI
δέχεται αυτά τα 50 αποτελέσvματα σvαν 2 λίσvτες, μια η λίσvτα με τα urls και η άλλη
αυτή που περιεχέι τα snippets και τίτλους. Από αυτό το σvημείο και παρακάτω για
λόγους σvύγκρισvης τα 50 παραπάνω αποτελέσvματα θα είναι σvταθερά και θα ανακ-
τώνται από μια βάσvη mysql. Το URL θα χρησvιμοποιηθεί σvαν label ενώ το snippet
αποσvτέλλεται σvτον Parser που υπολογίζει το Tf κομμάτι της Tf-Idf.
Στην κλάσvη αυτή το κείμενο πρώτα επιδέχεται μια επεξεργασvία, αρχικά αφαιρούν-

ται κοινές λέξεις που προσvθέτουν θόρυβο με απλή σvύγκρισvη με μια λίσvτα από

σvυχνές λέξεις της αγγλικής, σvτην σvυνεχεία με χρήσvη μιας υλοποίησvης του porter
stemmer σvε php(stemmer.php) οι λέξεις που έχουνε απομείνει ανακόπτονται.
Η προκύπτουσvα σvυμβολοσvειρά είναι έτυμη για το τελευταίο βήμα του parsing

που είναι η μέτρησvη των επαναλήψεων των λεκτικών μονάδων (token). Με λεκτικές
μονάδες εννοούμε της ρίζες των λέξεων που έχουνε υπολογισvτεί από τον αλγόριθμο

porter. Σε αυτό το σvημείο μετά από μερικές δοκιμές αποφασvίσvαμε να δώσvουμε
μεγαλύτερο βάρος σvτις λέξεις που προέρχονται από τον τίτλο σvε σvύγκρισvη με

αυτές που προέρχονται από το υπόλοιπο κείμενο του snippet. Οι διαφοροποιήσvεις
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του βάρους λέξεων από τους τίτλους των snippet δεν επέφερε μεγάλη διαφορά σvτο
μέτρο F1(0.612-0.667) άλλα κρίθηκε αναγκαίο. Μεγαλύτερες τιμές από 1,5x είχαν
αρνητικές επιπτώσvεις σvτο μέτρο F.
Η ανάλυσvη επισvτρέφει σvαν αποτέλεσvμα τον αριθμό επαναλήψεων των λέξεων

που μας ενδιαφέρουν από το snippet καθώς και το stem τους. ΄Οταν επεξεργασv-
τούν όλα τα snippets που είχαμε σvυλλέξει αρχικά σvτον Scraper η δισvδιάσvτατη
μήτρα σvτην μνήμη της LSI είναι ο πίνακας εμφανίσvεων για το σvυγκεκριμένο σvώμα
δεδομένων και μπορούμε να την επεξεργασvτούμε με τα σvυνήθη εργαλεία της LSI.
Πριν προχωρήσvει οποιοδήποτε περαιτέρω βήμα της LSI πρέπει η μήτρα να υπ-

οβληθεί σvε μια προεπεξεργασvία, σvκοπός της οποίας είναι η μείωσvη του θορύβου
που προσvθέτουν λέξεις με μικρή η μεγάλη σvυχνότητα εμφάνισvης. Για την αξι-
ολόγησvή των αποτελεσvμάτων θα χρειασvτούμε ένα μέτρο. To μέτρο αξιολόγησvης
που χρησvιμοποιήθηκε είναι το F-measure (F1), αν και υπολογίζονται και άλλα μέ-
τρα. Το F1 κρίθηκε να είναι ο κατάλληλος σvυνδυασvμός ανάκλησvης και ακρίβειας
(Recall & Precission) για την σvυγκεκριμένη εφαρμογή καθώς χρησvιμοποιείται σvε
άλλες ανάλογες εργασvίες.

Οι λέξεις που εμφανίζονται σvε περισvσvότερα από τα μισvά(25) έγγραφα φαίνεται
ότι προσvθέτουν θόρυβο όπως βλέπουμε σvτην πρώτη εικόνα, όμως εάν σvυνεχίσvουμε
να κατεβάζουμε το cuto� η ποιότητα του clustering μειώνεται. Σαν πάνω όριο θα
επιλεγεί το 25. Τα πράγματα δυσvκολεύουν όταν βλέπουμε το κάτω όριο, όπως
φαίνεται σvτην εικόνα υπάρχει μεγάλη διαφοροποίησvη σvτις τιμές των μετρικών ιδι-

αίτερα σvτην F. Η διαφορές αυτές δεν ακολουθούν καθαρά τον αριθμό των fea-
tures που απαλείφονται, πράγμα που σvημαίνει ότι δεν μπορούμε να κόψουμε αυτές
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τις λέξεις και να περιμένουμε αυτό να επιφέρει μια μεγάλη βελτίωσvη σvτο μέτρο

ομαδοποίησvης F1 για κάθε σvωμα δεδομένων. Σαν χαμηλότερο όριο θα επιλεγεί το
1 γιατί αν και παραπάνω βλέπουμε μια μεγάλη πτώσvη σvτην F1, αυτο ενδέχεται να
έχει να κάνει με το σvώμα των δεδομένων και το γεγονός ότι δημιουργήθηκε από

5 διαφορετικές αναζητήσvεις και τα αποτελέσvματα είναι αρκετά διαφορετικά για μια
ομοιόμορφη αναζήτησvη.

8.3 Απεικόνισvη

΄Εχοντας πια τελειώσvει με το σvτάδιο της επεξεργασvίας και αφαίρεσvης θορύβου τα

αποτελέσvματα είναι έτυμα για το επόμενο βήμα της LSI, υπολογισvμός του SVD.
Σε αυτό το σvημείο αντιμετωπίσvαμε ένα πρόβλημα που είχε να κάνει με την ασvυμ-

βατότητα της PHP με πολύπλοκους μαθηματικούς υπολογισvμούς που απαιτούν
εντατική και πιο άμεσvη χρήσvη του επεξεργασvτή. Η σvχεδίασvη της PHP έκανε το
script σvε αυτό το σvημείο πολύ αργό και με τεράσvτιες απαιτήσvεις μνήμης.
Αναγκασvτήκαμε να περάσvουμε σvε matlab και να σvχεδιάσvουμε μια διεπαφή των

δυο. Το πρόγραμμα που σvχεδιάσvαμε σvε matlab υπολογίζει SVD τάξεις k ενός
πίνακα που διαβάζει από ένα αρχείο με k ένα input του χρήσvτη. ΄Η PHP από την
μεριά της αποθηκεύει τον πίνακα που μέχρι τώρα υπήρχε μόνο σvτην μνήμη της σvε

ένα αρχείο, το οποίο διαβάζεται από την matlab και έχοντας υπολογίσvει το SVD,
το αποθηκεύει σvε ένα δεύτερο αρχείο το οποίο αυτή την φορά διαβάζει η php.
Με αυτό το τέχνασvμα αποφεύγουμε τον υπολογισvμό του SVD σvε php και

παρατηρούμε μεγάλη βελτίωσvη σvτους χρόνους ολοκλήρωσvης και σvτην χρήσvη μνήμης.
Σε αυτό το σvημείο ο πίνακας είναι έτυμος για την χρήσvη σvτην εκπαίδευσvη

ενός Growing Grid. Ο αλγόριθμος Growing Grid που χρησvιμοποιούμε χρειάζεται
μερικές παραμέτρους που έχουν να κάνουν με το αρχικό μέγεθος του πλέγμα-

τος και την ταχύτητα σvύγκλησvης, ο υπολογισvμός αυτών γίνεται σvτον Scraper και
εξαρτάτε από μερικά χαρακτηρισvτικά του σvώματος που έχουμε σvυσvσvωρεύσvει, όπως
το μέγεθος του. Σαν αποτέλεσvμα έχουμε δυναμικό υπολογισvμό των παραμέτρων
και διαφορετική εκπαίδευσvη για κάθε σvώμα δεδομένων, πράγμα που βελτιώνει
ορατά τα αποτελέσvματα που θα είχαμε με σvτατικές παραμέτρους. Η εκπαίδευσvη
του δικτύου γίνεται με την υλοποίησvη του αλγορίθμου Growing Grid σvε Java
από το πανεπισvτήμιο της Βιένης όπως αναφέραμε παραπάνω και τα αποτελέσvματα

μπορούμε να τα απεικονίσvουμε με την χρήσvη ενός εργαλείου από το ίδιο πακέτο

(SomViewer).
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Παραπάνω βλέπουμε ότι αποτελέσvματα από την ίδια αναζήτησvη(ίδιο χρώμα,
class legend) τείνουν να αντισvτοιχίσvουν σvτους ίδιους η γειτονικούς clusters. Παρατηρούμε
επίσvης ότι τα αποτελέσvματα της αναζήτησvης γιαMachine Learning (χρώμα κόκκινο)
βρίσvκονται κοντά σvτο γεωμετρικό κέντρο του πλέγματος όπως θα περιμέναμε αφού

επικαλύπτουν όλες τις άλλες αναζητήσvεις.
Τα αποτελέσvματα από την ομαδοποιησvη περνάνε σvε ένα άλλο script (Post_Processing)

που τα επεξεργάζεται και υπολογίζει διάφορα μέτρα αξιολόγησvης τα οποία απο-

θηκεύονται σvε ένα αρχείο (results.unit). ΄Οπως βλέπουμε σvτις παραπάνω εικόνες
οι διαφορετικές κλάσvεις είναι αρκετά ορατές σvτα μάτια μας όμως θα πρέπει να

βρούμε έναν μαθηματικά ρητό τρόπο για να αποφασvίσvουμε αν το κάθε cluster
ανήκει σvε διαφορετική κλάσvη(HyperCluster) η όχι. Γιαυτό τον λόγο μερικά από
τα μεγέθη που έχουν υπολογισvτεί σvτο Post_Processing περνάνε σvε μια κλάσvη
(HTML_Exporter.php) που αποφασvίζει αν κάποιο cluster ανήκει σvτην ίδια κλάσvη
με κάποιον άλλο σvυγκρίνοντας τα centroids των δυο cluster. Αν οι πρώτες 10 πιο
σvημαντικές λέξεις του ενός centroid, δλδ αυτές με μεγαλύτερα βάρη είναι κατά
70% ίδιες με αυτές του άλλου centroid τότε τα δυο clusters ανήκουν σvτην ίδια
κλάσvη. Και σvαν αποτέλεσvμα των παραπάνω σvυγκρίσvεων που εφαρμόζονται μόνο
για γειτονικά clusters υπολογίζονται όλες η κλάσvεις που φαίνεται να παρουσvιάζον-
ται σvτα αποτελέσvματα. Σαν ονομασvία της κλάσvης σvε αυτό το σvημείο θα χρησvι-
μοποιήσvουμε τις 3 πιο σvημαντικές λέξεις του centroid.

8.4 Συντακτικό βάρος

΄Ενα πρόβλημα με την δικιά μας εργασvία είναι το μικρό μέγεθος των εγγράφων.
Αυτό θα προκαλεί σvτην μέσvη περίπτωσvη να εμφανίζονται το πολύ 1-2 φορές σvε
ολόκληρο το έγγραφο λέξεις που είναι πολύ πιο σvημαντικές από άλλες που εμφανί-

ζονται 1 φορά. ΄Ενας απλός υπολογισvμός σvυχνότητας σvε αυτόν τον τύπο εγγράφου
θα χάνει την πληροφορία που προσvφέρει η σvύνταξη τις πρότασvης.
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Για τον παραπάνω λόγο αποφασvίσvαμε σvε αυτό το σvημείο να προσvθέσvουμε ένα

επιπλέον κριτήριο για τον υπολογισvμό του βάρους tf. Αποφασvίσvαμε να χρησvι-
μοποιήσvουμε τα σvυντακτικά χαρακτηρισvτικά των προτάσvεων του snippet οπως
προτείνεται από τον Alessandro Moschitti, [11]. Θα προσvπαθήσvουμε να χρησvι-
μοποιήσvουμε ολόκληρα υποδέντρα του σvυντακτικού δέντρου σvαν χαρακτηρισvτικά

οπως φαίνεται σvτην παρακάτω εικόνα.

Σε αυτό το σvημείο είναι προφανές ότι θα πρέπει κάπως να υπολογίσvουμε το σvυν-

τακτικό δέντρο για κάθε πρότασvη σvε κάθε snippet. Για αυτό θα χρησvιμοποιήσvουμε
μια υλοποίησvη ενός parser που προτάθηκε [2].
Σαν παράδειγμα θα υπολογίσvουμε τα 2 πιθανά σvυντακτικά δέντρα για την

παρακάτω πρότασvη

I shot an elephant in my pajamas.

(S (NP I ) (VP (V shot ) (NP (Det an ) (N e lephant )
(PP (P in ) (NP (Det my) (N pajamas ) ) ) ) ) )

(S (NP I ) (VP (VP (V shot ) (NP (Det an ) (N e lephant ) ) )
(PP (P in ) (NP (Det my) (N pajamas ) ) ) ) )

Τεχνικά προβλήματα παρουσvιάσvτηκαν σvτο σvυγκεκριμένο σvτάδιο γιατί ο παρα-

πάνω υπολογισvμός χρειάζεται τουλάχισvτον 3GB RAM για να ανεβάσvει σvτην μνήμη
μοντέλα που χρησvιμοποιούνται για τους υπολογισvμούς και περνούν αρκετό χρόνο.
Για τον λόγο αυτόν αποφασvίσvαμε το σvυγκεκριμένο σvτάδιο να είναι προαιρετικό, και
να τρέχει σvε έναν απομακρυσvμένο server. Το σvώμα των δεδομένων επεξεργάζετε
πολυνηματικά σvτον απομακρυσvμένο server σvε 8 νήματα, αυτό επέφερε μια αρκετά
μεγάλη βελτίωσvη σvτον χρόνο εκτέλεσvης.
Ο αλγόριθμος που υπολογίζει την σvυντακτική ανάλυσvη δεν χρησvιμοποιεί λεξικό,

γιαυτό δεν θα έχουμε σvωσvτά αποτελέσvματα πάντα. Παρακάτω βλέπουμε τα αποτελέσv-
ματα του αλγορίθμου για την αναγνώρισvη των μερών του λόγου σvτις σvυνήθεις

μετρικές.
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Αρχικά θα χρησvιμοποιήσvουμε ένα σvυντακτικό βάρος με s=1, δλδ τα υποδέν-
τρα μπορεί να αποτελούνται μόνο από pre-pre-terminals χωρίς να έχουν καμία
σvυγκεκριμένη λέξη από την πρότασvη. Το σvώμα δεδομένων που θα χρησvιμοποιήσvουμε
είναι διαφορετικό από αυτό που είχαμε παραπάνω.

Από τα αποτελέσvματα των μετρικών βλέπουμε ότι δεν βελτιώσvαμε την ομαδοποίησvη.
Αυτό σvημαίνει ότι για την ομαδοποίησvη με χρήσvη snippet τα σvυντακτικά χαρακ-
τηρισvτικά τους προσvθέτουν πληροφορία που δεν έχει να κάνει με το θέμα του

snippet.
Παρακάτω βλέπουμε τα αποτελέσvματα για υποδεντρα που δεν έχουν μόνο pre-

terminals ομως περιέχουν και λέξεις. Η βελτίωσvη που προσvέχουμε έχει να κάνει
με το ότι σvτην κανονική TF τα βάρη τείνουν να είναι 1 λόγω του μικρού μεγέθους
των
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snippet ενώ με την χρήσvη του ST τα βάρη διαφοροποιούνται ανάλογα με το
βάθος του σvυντακτικού δέντρου.

8.5 Επέκτασvη Ερωτήματος

Παραπάνω είπαμε ότι θα κρατήσvουμε τις πρώτες 3 λέξεις του centroid για χρήσvη
σvτην ονομασvία τις κάθε κλάσvης και την επέκτασvη του ερωτήματος. Σε ομοιογενείς
αναζητήσvεις τα αποτελέσvματα που θα είχαμε αν χρησvιμοποιούσvαμε απλά αυτές τις

3 λέξεις για την επέκτασvη και ονομασvία δεν θα ήταν τόσvο καθαρά όσvο αυτά που
φαίνονται σvτην απεικόνισvη των 5 αναζητήσvεων σvε ένα grid.
Οι πρώτες 3 λέξεις σvε αυτές τις περιπτώσvεις σvυμβαίνει σvυχνά να μην έχουνε

μεγάλη σvημασvία σvτα μάτια του χρήσvτη.
Για να παρακάμψουμε αυτό το γεγονός αποφασvίσvαμε να χρησvιμοποιήσvουμε μια

μετρική �σvημαντικότητας� που θα επιλέγει μερικές λέξεις που έχουνε μεγάλη σvη-
μαντικότητα, από το σvύνολο των 20 λέξεων που εμφανίζουν τα μεγαλύτερα βάρη
σvτον centroid. Την μετρική αυτή θα την υπολογίσvουμε με χρήσvη της έννοιας της
�keyphraseness� [4].
Η υλοποίησvη του αλγορίθμου για τον υπολογισvμό εκτελείται σvε αρκετά μικρό

χρόνο για μια λέξη, όμως εμείς θα χρειασvτούμε την keyphraseness όλων των
λέξεων του σvώματος που είναι ~100. Για να επιταχύνουμε τον παραπάνω αλγόρι-
θμο θα υπολογίζουμε την keyphraseness κάθε 50 λέξεων παράλληλα και για να
κρατήσvουμε την σvταθερότητα του σvυσvτήματος αυτό το σvτάδιο θα εκτελείτε σvτον

απομακρυσvμένο server.
Στο τέλος της παραπάνω διαδικασvίας θα έχουμε μερικές λέξεις που θα δί-

νουνε μια ιδέα για την ομοιότητα ανάμεσvα σvε γειτονικά clusters. Αυτές τις λέξ-
εις μπορούμε τώρα να τις να εμπλουτίσvουμε περαιτέρω με χρήσvη των σvυχνών

αναζητήσvεων που μας δίνει η Google και να δώσvουμε σvτον χρήσvτη την δυνατότητα
να επεκτείνει περαιτέρω το ερώτημα του ανακτώντας αποτελέσvματα που διατηρούν

κατά κάποιον τρόπο την σvημασvιολογική έννοια του cluster.
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Για τον όρο αναζήτησvης �physics�, ο παραπάνω αλγόριθμος σvυμπεραίνει ότι μια
από τις κλάσvεις που βρέθηκαν έχουν τις λέξεις υψηλής keyphraseness �physics,generation,research,faculty�
και χαρακτηρισvτικά τοπικά stems �inform event research�, το οποίο μπορεί να μας
βοηθήσvει να σvυμπεράνουμε ότι οι σvύνδεσvμοι που έχουν ταξινομηθεί σvε αυτή την

κλάσvη θα έχουν να κάνουν με έρευνα σvε πανεπισvτήμια. Αν ακολουθήσvουμε τους
σvυνδέσvμους θα δούμε ότι είναι οι ισvτοσvελίδες μεταπτυχιακών και προπτυχιακών

τμημάτων.
http://www.princeton.edu/physics/
http://www.physics.utoronto.ca/
http://www.pa.ucla.edu/
http://physics.uchicago.edu/
http://www.tcd.ie/Physics/
Με χρήσvη των λέξεων υψηλής keyphraseness η διαδικασvία εμπλουτισvμού με

όρους σvυχνής αναζήτησvης αποφάνθηκε ότι ίσvως ο χρήσvτης να θέλει να χρησvι-

μοποιήσvει τον όρο �phd� εάν θέλει να πάρει αποτελέσvματα που να αφορούν αυτή
την κλάσvη.

Enrichment results: generation, undergraduate, letter, phd, jobs, research,
faculty.
Περαιτέρω χρήσvη των λέξεων του centroid θα γίνει για την ταξινόμησvη γειτονικών

cluster σvε hyperclusters. ΄Οταν δυο clusters έχουν μια μεγάλη επικάλυψη των σvη-
μαντικότερων λέξεων του centroid τους τότε ταξινομούνται κάτω από τον ίδιο
hypercluster
και τους δίνεται το ίδιο χρώμα σvτο φόντο.

8.6 Ονομασvία κλάσvης

Για την ονομασvία κλάσvης αποφασvίσvαμε ότι είναι πιο κατανοητό σvτον χρήσvτη η

χρήσvη ονοματικών φράσvεων(Noun Phrase, NP) και επώνυμων οντοτήτων(Named
Entities).
Μια ονοματική φράσvη (σvυντομογραφία NP), είναι μια φράσvη που έχει ένα ουσvι-

ασvτικό (ή αόρισvτη αντωνυμία) ως πρώτη λέξη, ή εκτελεί την ίδια γραμματική λει-
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τουργία ως μια τέτοια φράσvη.
This sentence contains two noun phrases.
Οι επώνυμες οντότητες είναι σvτοιχεία των προτάσvεων που μπορούν να ταξι-

νομηθούν σvε προκαθορισvμένες κατηγοριες όπως τα ονόματα των προσvώπων, ορ-
γανισvμών και περιοχών.

Jim bought 300 shares of Acme Corp. in 2006.
[Jim] Person
[Acme Corp.]Organization.
Η εξόρυξη των παραπάνω δεδομένον από το κείμενο των snippet είναι μια

σvχετικά χρονοβόρα διαδικασvία ταξινομησvης που υλοποιήθηκε με χρήσvη έτοιμων

βιβλιοθηκών DKpro3, και δεδομένου ότι πρέπει να απαντήσvουμε σvτον χρήσvτη σvε
λογικούς χρόνους αυτό μας ανάγκασvε να αλλάξουμε λίγο την ροή του προγράμ-

ματος.
Δεδομένου ότι οι NP και NE δεν θα χρησvιμοποιηθούν σvε κανένα σvημείο από

την αναζήτησvη μέχρι την αναπαράσvτασvη των αποτελεσvμάτων καταλάβαμε ότι για να

μην αναγκάζουμε τον χρήσvτη να περιμένει περισvσvότερο χρόνο για την εξόρυξη θα

μπορούσvαμε να τρέξουμε την επεξεργασvία παράλληλα και να αναθέσvουμε ανάλογα

της ονοματικές φράσvεις σvτους clusters σvτους όποιους τυχαίνει να έχει ομαδοποιή-
θει το κάθε snippet που τις περιλαμβάνει. Για να επιλέξουμε τις πιο σvημαν-
τικές φράσvεις χρησvιμοποιούμε την ίδια διαδικασvία που παραπάνω υπολογίζει την

keyphraseness για την επέκτασvη ερωτήματος.
Για την αναζήτησvη του όρου �Cosmos� και ανάλυσvη των αποτελεσvμάτων με

σvυντακτικά βάρη ST σvυμπεράνουμε τους παρακάτω clusters.

3https://code.google.com/p/dkpro-core-asl/wiki/DKProGroovyCookbook
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Βλέπουμε ότι για τους παραπάνω clusters έχουμε 3 clusters που αφορούν τις
σvειρές ντοκιμαντέρ και ένα cluster που αφορά πακέτα διακοπών, restaurants και
cafe. Σε αυτόν το cluster η φράσvεις που έχουν επιλεχτεί είναι �independent va-
cation package, pizza locations in denver�. Από τα υπόλοιπα clusters 2 έχουν
να κάνουν με την καινούργια σvειρά και είναι ταξινομημένοι σvε περιεχόμενο που

αφορά αποτελέσvματα video σvε imdb και hulu και σvε επισvκοπησvεις της προβολής
του show σvτο nationalgeographic. Το τρίτο cluster έχει να κάνει με ένα άρθρο
σvτην wikipedia για την παλιά σvειρά ντοκιμαντέρ οπως μπορούμε να δούμε από την
φράσvη και τις επώνυμες οντότητες.
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9 Συμπεράσvματα και βελτιώσvεις

Ο σvτόχος της εργασvίας ήταν να μπορέσvουμε να δώσvουμε σvτον χρήσvτη περισvσvότερη

πληροφορία για τα αποτελέσvματα της αναζήτησvης του και να του προσvφέρουμε την

δυνατότητα να επεκτείνει το ερώτημα του με ελαχίσvτη προαπαιτούμενη γνώσvη του

αντικειμένου, ονομάζοντας τις ομάδες των αποτελεσvμάτων και δίνοντας υποδείξεις
επέκτασvης.
Το πρώτο μέρος του σvτόχου μας θεωρείται ότι έχει επιτευχθεί με την ομαδοποίησvη

και αναπαράσvτασvη των αποτελεσvμάτων σvε clusters όπου ο χρήσvτης μπορεί να
καταλάβει την ομοιότητα των αποτελεσvμάτων από την θέσvη τους. Η ολοκλήρωσvη
του δευτέρου μέρους του σvτόχου μας αποδείχθηκε να είναι πιο δύσvκολη χωρείς την

χρήσvη εξωτερικών δομημένων Πληροφοριών. Παρόλαυτά με χρήσvη τηςWikipedia,
του Stanford Parser και των υποδείξεών της Google πισvτεύουμε ότι ολοκληρώσvαμε
σvε κάποιο βαθμό και την ονομασvία cluster και επέκτασvη ερωτήματος.
Κατά την ολοκλήρωσvη της παρούσvας εργασvίας παρατηρήσvαμε μερικά σvημεία

όπου μπορούμε να βελτιώσvουμε η αλλάξουμε την προσvέγγισvη μας. Το το κύριο
σvημείο που θα επέφερε της μεγαλύτερες αλλαγές/βελτιώσvεις είναι φυσvικά το σvώμα
των δεδομένων. Σε μερικές περιπτώσvεις τα αποτελέσvματα της αναζήτησvης δεν
παρουσvιάζουν αρκετή ανομοιογένεια για να παρουσvιάζουν εύκολα διαπισvτωτεες

κλάσvεις που να έχουν νόημα για τον ανθρώπινο χρήσvτη. Φυσvικά δεν έχουμε την
δυνατότητα να σvυγκεντρώσvουμε μια δικιά μας βάσvη δεδομένων για αρκετά μεγάλο

κομμάτι του διαδικτύου ώσvτε να μπορούμε να απαντήσvουμε τυχαία ερωτήματα όπως

η Google. Θα μπορούσvαμε όμως να χρησvιμοποιήσvουμε το advanced search api της
goolge ώσvτε να αλλάζουμε κάθε απλή αναζήτησvη του χρήσvτη σvε πιο περίπλοκες
αναζητησvεις περιορισvμένες κατά domain η κατά την ύπαρξη η απουσvία μερικών
λέξεων. Τα αποτελέσvματα αυτών των πολλαπλών αναζητήσvεων μετά θα μπορούν
να σvυγχωνευτούν και να χρησvιμοποιηθούν σvαν το καινούργιο corpus.
Η διαδικασvία ομαδοποίησvης εξαρτάται από τον αλγόριθμο SOM όμως μπορούμε

να βελτιώσvουμε περαιτέρω τα αποτελέσvματα της με τον εμπλουτισvμό των snippets
με προτάσvεις που κάνουν χρήσvη σvυνωνύμων. Τα σvυνώνυμα μπορούν να βρεθούν
χρησvιμοποιώντας WordNet4.
Η ονομασvία των κλάσvεων μπορεί να βελτιωθεί με την πρόσvθεσvη ontology

lookup. Η υλοποίησvης μπορεί να γίνει με χρήσvη κάποιας online υπηρεσvίας η να
χρησvιμοποιήσvουμε την προσvέγγισvη που βλέπουμε σvτην FREyA[5], ένα σvύσvτημα
μετάφρασvης ερωτηματων σvε SPARQL για μια φιλική διεπαφή με το Semantic Web
και για την απάντησvη περίπλοκων ερωτημάτων. H freya μεταχειρίζεται ένα υπ-
οσvύνολο οντολογιον για να αποφασvίσvει αν μια λεξη της ερωτησvης αποτελεί ένα

�ontology consept�. Οι οντολογιες είναι αποθηκευμένες σvε ένα ευρετήριο Lucene5

που υποσvτηρίζει πολύ γρήγορες αναζητήσvεις με εφαρμογές stemming και περί-
πλοκων ερωτημάτων σvε αρχεία αρκετά μεγάλου μεγέθους. Θα μπορούσvαμε λοιπόν
να κάνουμε χρήσvη ενός τέτοιου ευρετηρίου για να επιλέξουμε πιο σvωσvτές ονομασvίες

για τις κλάσvεις(HC) βρίσvκοντας τις κείνες SuperClasses ανάμεσvα σvτα clusters.

4http://wordnet.princeton.edu/
5https://github.com/deepgraphs/pyFreya/
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