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Διπλωματική Εργασία

ΣΥΣΤΗΜΑ ΣΥΣΤΑΣΕΩΝ ΓΙΑ ΒΙΒΛΙΑ

Κουρουνιώτου Αντωνία

Περίληψη

Η πρόοδος και η εξέλιξη που χαρακτηρίζει την εποχή που διανύουμε είναι άμεσα συνυφα-

σμένη με την σώστη αξιοποίηση των πληροφοριών που είναι διαθέσιμες. Το γεγονός αυτό

σε συνδυασμό με τον συνεχώς αυξανόμενο όγκο των πληροφοριών, εντείνουν την ανάγκη

δημιουργίας Συστημάτων Σύστασης, προκειμένου να επιτευχθεί η διακριτοποίηση των πλη-

ροφοριών. Ιδιαίτερη και αρκετά πιο απαιτητική κρίνεται η ανάπτυξη συστημάτων σύστασης,

που ως παράμετρο διακριτοποίησης χρησιμοποιούν κείμενα γραμμένα στη φυσική γλώσσα,

τα οποία δεν διαθέτουν κάποια υπάρχουσα ταξινόμηση.

Η εργασία αυτή ερευνά τη δημιουργία ενός μη προσωποποιημένου συστήματος σύστα-

σης για βιβλία, αξιοποιώντας για την διακριτοποίηση το κείμενο περιγραφής των βιβλίων.

Πιο λεπτομερώς, η ανάπτυξη αυτού του συστήματος υλοποιείται με χρήση του μοντέλου

Λανθάνουσας Κατανομής Dirichlet (LDA), προκειμένου να ανακαλυφθούν θεματικές ενό-

τητες που βρίσκονται κρυμμένες μέσα στα κείμενα περιγραφής. Αφού, πραγματοποιηθεί ο

κατάλληλος συντονισμός των παραμέτρων του μοντέλου και η αξιολόγηση του με ποικίλες

μεθόδους, εκπαιδεύεται το μοντέλο πάνω στα κείμενα της βάσης δεδομένων με τα βιβλία,

παράγοντας τις τελικές θεματικές ενότητες. Βάσει αυτών των θεματικών ενοτήτων, κάθε βι-

βλίο αποκτά μία κατανομή ως προς αυτές, που αξιοποιείται σε συδνυασμό με την απόσταση

Jensen-Shannon προκειμένου να προκύψει η συσχέτιση μεταξύ των βιβλίων και τελικώς η

σύσταση.

Τέλος, όλη αυτή η διαδικασία οργανώνεται σε μία εύχρηστη εφαρμογή για τον χρήστη,

παρέχοντάς του τη δυνατότητα να κάνει ποικίλων ειδών αναζητήσεις προκειμένου να του

συσταθούν βιβλία βάσει των επιθυμιών του.

Λέξεις-κλειδιά:
Σύστημα Σύστασης, Λανθάνουσα Κατανομή Dirichlet, Απόσταση Jensen-Shannon, Συνά-

φεια θέματος, Μοντέλο Word2vec
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Diploma Thesis

RECOMMENDER SYSTEM FOR BOOKS

Kourouniotou Antonia

Abstract

The progress and development that characterizes the time we are going through is directly

intertwined with the correct utilization of the information that is available. This fact, com-

bined with the ever-increasing volume of information, intensify the need to create Recom-

mendation Systems, in order to achieve the differentiation of information. The development

of recommendation systems, which as a differentiation parameter use texts written in natural

language, which do not have any existing classification, is particularly and considerably more

demanding.

This work investigates the creation of a non-personalized book recommendation system,

utilizing the book description text for differentiation. In more detail, the development of this

system is implemented using the Latent Dirichlet Allocation (LDA) model, in order to dis-

cover thematic units hidden within the description texts. After the appropriate coordination

of the model parameters and its evaluation with various methods, the model is trained on the

texts of the database with the books, producing the final thematic units. Based on these the-

matic units, each book obtains a distribution in terms of them, which is used in combination

with the Jensen-Shannon distance in order to derive the correlation between the books and

the final recommendation.

Finally, this whole process is organized in an easy-to-use application for the user, giving

him the possibility to make various kinds of searches in order to recommend books based on

his wishes.

Keywords:
Recommender System, Latend Dirichlet Allocation, Jensen-Shannon distance, Topic Coher-

ence, Word2vec Model
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Στην εποχή που τα τεχνολογικά μέσα και το Διαδίκτυο έχουν κατακλύσει κάθε πτυχή της

ανθρώπινης ζωής, είναι φυσικό και επόμενο να μπορει να δωθεί σε αυτην την εποχή ο χαρα-

κτηρισμός, “Εποχή της πληροφορίας”. Αυτή η συσσώρευση πληροφοριών εκ πρώτης όψεως

ακούγεται εντυπωσιακή, αλλά αν αναλογιστεί κανείς τον όγκο αυτων των πληροφοριών, θα

αντιληφθεί ότι είναι απλά χαοτική, καθώς χωρίς κάποιον τρόπο σύστασης καθίσταται ακα-

τόρθωτο ο χρήστης να προσκομίσει τα δεδομένα βάσει των επιθυμιών του.

Μπορεί η αρχική προσέγγιση να είναι γενική, αφού ως σημείο αναφοράς χρησιμοποιείται

το Διαδίκτυο, αλλά το ίδιο πρόβλημα καλείται να αντιμετωπίσει κάθε μορφή ηλεκτρονικής

πλατφόρμας, η οποία τίθεται να διαχειριστεί ένα μεγάλο όγκο δεδομένων. Πιο συγκεκριμένα,

ο στόχος των ηλεκτρονικών πλατφορμών, πλέον έχει μετατεθεί, καθώς σε συνδυασμό με τα

πολυάριθμα και ποιοτικά δεδομένα, που θα πρέπει να παρέχουν, εξίσου σημαντικό ειναι να

αποτελούν μια πλατφόρμα που να μπορει να ανταποκρίνεται σωστά στις αναζητήσεις των

χρηστών της, αλλα και να γίνεται σωστή διακριτοποίηση των πληροφοριών/προϊόντων που

παρέχει. Σε αυτό το σημείο βρίσκονται τα Συστήματα Σύστασης (Recommender Systems).

Το Youtube, η Amazon, το Netflix είναι μόνο μερικά παραδείγματα πλατφορμών που έχουν

κερδίσει έδαφος τις τελευταίες δεκαετίες, καθώς παρά τον τεράστιο όγκο δεδομένων, με τα

ισχυρά συστήματα σύστασης που κατέχουν, έχουν καταφέρει να μετατρέψουν αυτό το χάος

σε μία εύκολα διαχειρίσιμη πληροφορία για το χρήστη.

Σημαντικά πιο δύσκολη κρίνεται η κατάσταση στην οποία τα Συστήματα Σύστασης τί-

θενται να διαχειριστούν δεδομένα κειμένου, που δεν έχουν κάποια ξεκάθαρη διακριτοποί-

1



2 Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

ηση, αλλά αυτή πρέπει να επέλθει μέσα από το κείμενο.

1.1 Αντικείμενο της διπλωματικής

Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας αποτελεί η δημιουργία ενός μη προ-

σωποποιημένου συστήματος σύστασης βιβλίων βασισμένο μόνο στις θεματικές ενότητες,

που είναι λανθάνουσες στο κείμενο περιγραφής, σε συνδυασμό με τον τίτλο του βιβλίου.

Συγκεκριμένα, με χρήση του μοντέλου Λανθάνουσας Κατανομης Dirichlet (Latent Dirichlet

Allocation), προσπαθεί να ανακαλύψει τις θεματικές ενότητες που είναι κρυμμένες, και να

αποδώσει σε κάθε κείμενο μία κατανομή ως προς αυτές. Με βάση τις κατανομές αυτές και με

τη χρήση της απόστασης Jensen-Shannon γίνεται η εύρεση παρόμοιων κειμένων και τελικώς

η σύσταση.

Επίσης, αναλύονται ποικίλοι μέθοδοι αξιολόγησης του μοντέλου LDA, όπως η Συνάφεια

Θέματος, αξιολόγηση με χρήση Word2vec μοντέλα καθώς και αξιολόγηση μέσω υπολογι-

σμού της στατιστικής απόστασης των θεματικών ενοτήτων, προκειμένου να παραχθεί ένα

ικανοποιητικό ΣΣ.

Τέλος, αυτό το ΣΣ, οργανώνεται σε μία εύχρηση εφαρμογή για το χρήστη προκειμένου

να πραγματοποιείται η σύσταση βιβλίων, χρησιμοποιώντας τόσο μία βάση δεδομένων για

βιβλία, όσο μία βάση δεδομένων από βαθμολογήσεις χρηστών στα βιβλία.

1.2 Συναφείς Εργασίες

Η ιδέα χρήσης μοντέλων που ανακαλύπτουν θεματικές ενότητες που είναι κρυμμένες στα

κείμενα είναι ιδιαίτερα διαδεδομένη, λόγω ίσως του γεγονότος οτι υπάρχουν απεριόριστες

πηγές πληροφορίας σε μορφές κειμένου. Επομένως, έχει αποτελέσει αντικείμενο απασχόλη-

σης για πολλούς ερευνητές.

Συγκεκριμένα, οι Konstantinos Christidis και GregorisMentzas [13] υλοποίησαν με χρήση

του μοντέλου LDA έναν ιστότοπο δημοπρασιών που συστήνει στους αγοραστές προϊόντα

παρόμοια σε περιεχόμενο με την αναζήτη τους, αλλά και στους πωλητές παρόμοια προϊόντα

με αυτά που θέλουν να πουλήσουν προκειμένου να τους βοηθήσουν και στην τιμολόγηση

του προϊόντος αλλά και στην εύρεση κατάλληλων λέξεων για την περιγραφή του.

Στη συνέχεια, οι Rel Guzman Apaza, Elizabeth Vera Cervantes, Laura Cruz Quispe και
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José Ochoa Luna σε έρευνα που διεξήγαγαν στο National University of St. Agustin, Arequipa

- Perù [14] δημιούργησαν ένα πρόγραμμα σύστασης διαθέσιμων μαθημάτων που βρίσκονται

σε ηλεκτρονικούς ιστοτόπους, όπως Coursera, Udacity, Edx κ.λπ. Αυτή η σύσταση επιτεύ-

χθηκε με χρήση του μοντέλου LDA, που ανακάλυπτε θεματικές ενότητες από το περιεχόμενο

που δίνεται σε ένα αναλυτικό πρόγραμμα μαθημάτων κολεγίου.

Επίσης, οι Zhiqiang He, Zhongyi Wu, Bochong Zhou, Lei Xu και Weifeng Zhang [15]

πραγματοποίησαν μία έρευνα ως προς τη συμμετοχή του μοντέλου LDA σε συστήματα σύ-

στασης για τουριστικές διαδρομές. Πιο λεπτομερώς, ο μεγάλος όγκος ταξιδιωτικών πληρο-

φοριών σε μορφή κειμένου, που είναι διαθέσιμος στο διαδίκτυο και η τάση των ανθρώπων να

δημιουργούν ταξίδια προσαρμοσμένα στις δικές τους ανάγκες οδήγησε στην υλοποίηση ενός

τέτοιου ΣΣ, που επέφερε τελικά και θετικά αποτελέσματα ως προς την αποτελεσματικότητα

του. Βέβαια, η σύσταση που πραγματοποίησαν επεκτάθηκε και σε σύσταση με συνεργατικό

φιλτράρισμα, δηλαδή με συσχέτιση των χρηστών και των προτιμήσεων τους.

Τέλος μία αρκετά όμοια έρευνα με αυτήν της παρούσας διπλωματικής εργασίας υπήρξε

η έρευνα που διεξήγαγαν οι Mr. Dhiraj Vaibhav Bagul και Dr. Sunita Barve [16]. Πιο λεπτο-

μερώς εκπαίδευσαν ένα μοντέλο LDA πάνω σε επιστημονικά άρθρα, για τα οποία γνώριζαν

τους εκδοτικούς οίκους τους. Με βάση αυτό το μοντέλο και τη μετρική Jensen-Shannon, δη-

μιούργησαν ένα σύστημα σύστασης, στο οποίο ο χρήστης με την εισαγωγή της περίληψης

του, του προτείνονται οι καλύτεροι εκδοτικοί οίκοι, προκειμένου να δημοσιεύσει το κεί-

μενο του. H χρήση του μοντέλου LDA συγκρίθηκε με την εκδοχή σύστασης με ομοιότητα

συνημιτόνου και αποδήχτηκε πως το LDA μοντέλο ξεπέρασε την επίδοση της ομοιότητας

συνημιτόνου για σύσταση με βάση το περιεχόμενο.

1.3 Οργάνωση του τόμου

Ακολουθεί μία σύντομη παρουσίαση των κεφαλαίων και του περιεχομένου που αυτά κα-

λύπτουν. Συγκεκριμένα, στο Κεφάλαιο 2, αναλύονται βασικές θεωρητικές και μαθηματικές

έννοιες, απαραίτητες για την κατανόηση αυτής της διπλωματικής εργασίας. Στη συνέχεια,

στο Κεφάλαιο 3, αναφέρονται πληροφορίες σχετικά με το περιβάλλον και τα εργαλεία που

χρησιμοποιήθηκαν προκειμένου να αναπτυχθεί το προγραμματιστικό κομμάτι αυτής της δι-

πλωματικής. Ακολουθεί το Κεφάλαιο 4, στο οποίο περιγράφεται η διαδικασία συλλογής, ορ-

γάνωσης και επεξεργασίας των δεδομένων. Έπειτα, στο Κεφάλαιo 5 αναπτύσσονται μέθοδοι
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για την αξιολόγηση του μοντέλου LDA. Συνέχεια αποτελεί το Κεφάλαιο 6, στο οποίο πραγ-

ματοποιείται ο σχεδιασμός και η ανάπτυξη του μοντέλου LDAσε προγραμματιστικό επίπεδο,

καθώς επίσης και η επιλογή του καλύτερου μοντέλου, βάσει των μετρικών αξιολόγησης που

αναπτύχθηκαν στο Κεφάλαιο 5. Στο Κεφάλαιο 7 γίνεται η παρουσίαση της εφαρμογής που

δημιουργήθηκε και πιο συγκεκριμένα παρουσιάζονται τόσο οι λειτουργίες της εφαρμογής,

όσο και η διαδικασία που υλοποιείεται παρασκηνιακά για κάθε λειτουργία, προκειμένου να

πραγματοποιηθεί η σύσταση. Επίσης παρουσιάζονται και κάποια αποτελέσματα. Τέλος, η

παρούσα διπλωματική εργασία κλείνει με το Κεφάλαιο 8 στο οποίο διατυπώνονται κάποιες

παρατηρήσεις, καθώς επίσης και ιδέες για βελτίωση και μελλοντική επέκταση της εργασίας.



Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

Στο παρόν κεφάλαιο ορίζονται κάποιες βασικές έννοιες που θα χρησιμοποιηθούν στη συ-

νέχεια, προκειμένου να γίνει μία βαθύτερη κατανόηση του αντικειμένου που πραγματεύεται

η παρούσα διπλωματική εργασία σε θεωρητικό και σε μαθηματικό επίπεδο.

2.1 Θεωρία συστημάτων σύστασης

Τα Συστήματα Σύστασης αποτελούν υποκατηγορία των συστημάτων φιλτραρίσματος

πληροφορίας [17]. Συγκεκριμένα, αλληλεπιδρούν με έναν τεράστιο όγκο πληροφοριών / δε-

δομένων και στο τέλος αυτής της διαδικασίας συστήνουν ή αλλιώς προτείνουν ένα ή περισ-

σότερα αντικείμενα στους χρήστες, πάντα συνυφασμένα με τις επιθυμίες του καθενός. Αυτή

η αναγκαιότητα που επικρατεί για δημιουργία και χρήση ικανών ΣΣ, που να εκμεταλλεύονται

όλα τα διαθέσιμα δεδομένα, έχει οδηγήσει στην κατηγοριοποίηση τους σε:

▶ Σύστημα Σύστασης βασισμένο στο Περιεχόμενο (Content Based RS)

▶ Σύστημα Σύστασης Συνεργατικού Φιλταρίσματος (Collaborative Filtering RS)

▶ Σύστημα Σύστασης βασισμένο στη Γνώση (Knowledge Based RS)

▶ Υβριδικό Σύστημα Σύστασης (Hybrid RS)

2.1.1 Σύστημα σύστασης βασισμένο στο περιεχόμενο

Τα ΣΣ βασισμένα στο περιεχόμενο, αποτελόυν συστήματα που η τελική τους σύσταση

στηρίζεται τόσο στις παρελθοντικές τάσεις και προτιμήσεις των χρηστών, όσο και στα χα-

5
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Σχήμα 2.1: Κατηγορίες Συστημάτων Σύστασης

ρακτηριστικά των αντικειμένων που προτίμησαν. Συγκεκριμένα, αν το προφίλ ενός χρήστη

δηλώνει την αρέσκεια του ως προς τα βιβλία μαγειρικής, τότε η σύσταση με βάση το περιε-

χόμενο θα του επιστρέφει αποτελέσματα σχετικά με αυτήν την κατηγορία [17, 18].

Σε αυτό το σημείο όμως είναι σημαντικό να επισημανθούν δύο σημαντικά προβλήματα.

Το πρώτο είναι η ύπαρξη δεδομένων που να αντιπροσωπεύουν σε ικανοποιητικό βαθμό αυτό

που δηλώνει το αντικείμενο, προκειμένου να μπορούν να διακριτοποιηθούν. Το δεύτερο ζή-

τημα ονομάζεται Ψυχρή Εκκίνηση (Cold Start) και συναντάται στις περιπτώσεις που πρέπει

να πραγματοποιηθεί σύσταση σε έναν καινούριο χρήστη. Όπως γίνεται κατανοητό, το προφίλ

των προτιμήσεων ενός νέου χρήστη θα είναι κενό, με αποτέλεσμα να μην μπορούν να προ-

κύψουν κάποια συμπεράσματα ως προς την αρέσκεια του, προκειμένου να του προταθούν

αντικείμενα παρόμοιων χαρακτηριστικών [17, 18].

2.1.2 Σύστημα σύστασης συνεργατικού φιλταρίσματος

Στην επόμενη, εξίσου σημαντική κατηγορία, ανήκουν τα ΣΣ Συνεργατικού Φιλτραρί-

σματος. Αυτά τα συστήματα προκειμένου να λειτουργήσουν απαιτούν την ύπαρξη ιστορι-

κού χρηστών σχετικά με τις προτιμήσεις τους ως προς τα διαθέσιμα αντικείμενα. Πιο λε-

πτομερώς, η σύσταση τους βασίζεται στην παραδοχή ότι αν δύο χρήστες συμφωνούσαν στο

παρελθόν θα συμφωνούν και στο μέλλον και επομένως με βάση την ομοιότητα, ως προς τις

προτιμήσεις, ενός χρήστη με άλλους προσπαθεί να προβλέψει την βαθμολογία που θα έβαζε

σε ένα αντικείμενο προκειμένου να το προτείνει ή οχι. Το πρόβλημα της Ψυχρής Εκκίνησης

εμφανίζεται και σε αυτό το ΣΣ, παράλληλα και με άλλα προβήματα που σχετίζονται με το

πλήθος των χρηστών και το πλήθος των αξιολογήσεων τους [18, 19].
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Σχήμα 2.2: Σύστημα σύστασης συνεργατικού φιλτραρίσματος (αριστερά) και σύστημα σύ-

στασης βασισμένο στο περιεχόμενο (δεξιά) [1]

2.1.3 Σύστημα σύστασης βασισμένο στη γνώση

Άλλη μία κατηγορία που δεν την ακούμε συχνά, καθώς συνήθως υλοποιείται στις περι-

πτώσεις που δεν μπορούν να πραγματοποιηθούν οι δύο παραπάνω κατηγορίες ΣΣ, είναι τα

ΣΣ βασισμένα στη Γνώση. Πιο συγκεκριμένα, αυτά τα ΣΣ δε βασίζονται στο ιστορικό προ-

τιμήσεων του χρήστη, αλλά ζητάει από τον ίδιο τον χρήστη να εισάγει τις προτιμήσεις του,

είτε με κάποιο φιλτράρισμα είτε με κάποια εισαγωγή παραδείγματος, είτε με συμπλήρωση

πεδίων, προκειμένου να του συσταθούν προτάσεις συνυφασμένες με αυτά που εισήγαγε.

Ακριβώς επειδή δεν απαιτείται το προφίλ του χρήστη για να του συσταθούν, είναι και ΣΣ

που δεν αντιμετωπίζουν το πρόβλημα της Ψυχρής Εκκίνησης, απο την άλλη πλευρά όμως

προκειμένου η σύσταση να κριθεί ποιοτική απαιτείται σαφή αποτύπωση των επιθυμητών

χαρακτηριστικών από τον χρήστη. Για να γίνει πιο κατανοητό, τα ΣΣ βασισμένα στη Γνώση

τα συναντώνται συχνά σε ηλεκτρονικές πλατφόρμες για αγορά αυτοκινήτων, πλατφόρμες

για ενοικίαση/αγορά σπιτιου κ.λπ. [20, 21].

2.1.4 Υβριδικό σύστημα σύστασης

Μία τελευταία κατηγορία ΣΣ, αποτελόυν τα Υβριδικά ΣΣ. Όπως διαπιστώθηκε και από

τις παραπάνω κατηγορίες, κάθεμια λειτουργεί για διαφορετικούς σκοπούς και απαιτεί δια-

φορετικά δεδομένα. Ως Υβριδικά ΣΣ ορίζεται η συνεργατική δράση του ΣΣ Συνεργατικού

Φιλτραρίσματος, του ΣΣ βασισμένο στο Περιεχόμενο και άλλων προσεγγίσεων σύστασης.

Οι μελέτες δείχνουν πως αυτά τα Υβριδικά Συστήματα επιτυγχάνουν καλύτερες συστάσεις
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από την μεμονομένη λειτουργία των παραπάνω ΣΣ [17].

2.2 Μη εποπτευόμενη μηχανική μάθηση

Η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning) είναι ένας κλάδος της επιστήμης των υπολο-

γιστών και της τεχνητής νοημοσύνης, που αξιοποιώντας τα δεδομένα, που είναι διαθέσιμα,

προσπαθεί μέσω μοντέλων και αλγορίθμων να προσεγγίσει τον τρόπο με τον οποίο μαθαί-

νουν οι άνθρωποι [22]. Υπάγεται σε κατηγορίες, μία εξ αυτών να αποτελεί η Μη Εποπτευό-

μενη Μηχανική Μάθηση (Unsupervised Machine Learning). Συγκεκριμένα, ο όρος “Μη

ΕποπτευόμενηΜηχανικήΜάθηση” είναι συνυφασμένος με μοντέλα τα οποία εκπαιδεύονται

πάνω σε δεδομένα που δεν έχουν κάποιο είδος ετικέτας, δηλαδή δεν απαιτεί δεδομένα εξόδου

κατά τη φάση εκπαίδευσης, αρκείται μόνο στα δεδομένα εισόδου. Επομένως, τα Unsuper-

vised μοντέλα δεν εκπαιδεύονται προκειμένου να ανακαλύψουν τη σχέση μεταξύ εισόδου και

εξόδου, αλλά προσπαθούν βασισμένα στα δεδομένα εισόδου να ανακαλύψουν κοινα χαρα-

κτηριστικά. Για τους παραπάνω λόγους, είναι κατάλληλα για τον εντοπισμό αόρατων τάσεων

και σχέσεων μεταξύ των ίδιων των δεδομένων, όπως επίσης και για την ομαδοποίηση των

δεδομένων σε συγκεκριμένο αριθμό ομάδων βάσει μετρικων αξιολόγησης [23].

2.3 Μοντέλα θέματος

ΤαΜοντέλα Θέματος είναι μίαΜη Εποπτευόμενη τεχνική τηςΜηχανικήςΜάθησης, που

ως βασικό στόχο έχουν την ανακάλυψη κρυμμένων θεματικών ενοτήτων στα δεδομένα. Συ-

χνά αναφέρονται και ως Πιθανοτικά Μοντέλα Θέματος (Probabilistic Topic Models), επειδή

ακριβώς για την ανακάλυψη των λανθάνοντων σημασιολογικών ενοτήτων στα δεδομένα,

χρησιμοποιούν αλγορίθμους της στατιστικής. Τα δεδομένα αυτά πέρα από δεδομένα κει-

μένου, μπορεί να είναι εικόνες, γενετικές πληροφορίες, η παρούσα διπλωματική εργασία

όμως επικεντρώνεται στα κείμενα. Τα Μοντέλα Θέματος στηρίζονται στην παραδοχή, ότι

ένα κείμενο ανταποκρίνεται σε μια θεματική ενότητα και στην ίδια θεματική ανήκουν κατά

πλειοψηφία και οι λέξεις από τις οποίες αποτελείται αυτό. Για παράδειγμα, σε ένα κείμενο

σχετικό με τον Αθλητισμό, πολύ πιθανόν είναι να εντοπιστούν λέξεις όπως “άθλημα”, “αγώ-

νας” και “προπονητής”, που όπως είναι κατανοητό αντιπροσωπεύουν αυτή τη θεματολογία,

χωρίς βέβαια να σημαίνει οτι συναντόνται μόνο σε αυτήν [24].
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Επομένως, τα Μοντέλα Θέματος θέτουν όλη αυτή τη διαδικασία δημιουργίας συνόλων

όμοιων λέξεων σε ένα μαθηματικό πλαίσιο προκειμένου να μπορεί να επιτευχθεί σε ένα

σύνολο δεδομένων κειμένου, με σκοπό την ανακάλυψη της κατανομής θέματος σε καθένα

από αυτά [25]. Ενα μοντέλο που είναι άμεσα συνυφασμένο με όσα περιγράφηκαν είναι το

μοντέλο της Λανθάνουσας Κατανομής Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation), που είναι και

το βασικό μοντέλο της παρούσας διπλωματικής εργασίας.

2.3.1 Υπόθεση Bag of Words

Δύο βασικά προβλήματα με τα οποία έρχονται αντιμέτωποι οι αλγόριθμοι Μηχανικής

Μάθησης όταν συναντούν δεδομένα κειμένου, και επομένως και τα μοντέλα θέματος, είναι η

ακαταστασία που υπάρχει στα κείμενα, καθώς προτιμούν μία καθορισμένη είσοδο σταθερού

μήκους, όπως επίσης και οι λέξεις έναντι των αριθμών που πρέπει να δέχονται ως εισοδο. Σε

αυτά τα προβλήματα έρχονται να δώσουν λύση διάφορες τεχνικές, μία εκ των οποίων είναι

η Yπόθεση Bag of Words (BoW) [26].

Σχήμα 2.3: Απεικόνιση υπόθεσης Bag Of Words [2]

Από την ονομασία του γίνεται κατανοητό ότι αντιμετωπίζει κάθε κείμενο σαν μία τσάντα

από λέξεις χωρίς να δίνει σημασία στη σειρά ή τη δομή των λέξεων, παρα μόνο στο αν

εμφανίζονται ή όχι μέσα στο κείμενο (βλπ. Σχήμα 2.3) [26]. Περιλαμβάνει δύο πράγματα:

▶ Λεξιλόγιο: κάθε λέξη έχει τον δικό της αναγνωριστικό κωδικό

▶ Μετρική καταμέτρησης της συχνότητας εμφάνισης των λέξεων
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2.3.2 Εισαγωγή στις πιθανοτικές έννοιες του μοντέλου Λανθάνουσας

Κατανομής Dirichlet

Η υποενότητα αυτή αποτελεί μία εισαγωγή σε πιθανοτικές έννοιες, απαραίτητες, προκει-

μένου να γίνει πλήρως αντιληπτό το επόμενο υποκεφάλαιο επεξήγησης του μοντέλου Λαν-

θάνουσας Κατανομής Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation).

Θεώρημα Bayes

Το θεώρημα του Bayes [27] είναι ευρέως γνωστό στον τομέα των πιθανοτήτων και της

στατιστικής. Συγκεκριμένα, εκφράζει την πιθανότητα να συμβεί ένα γεγονός, δεδομένου ότι

ένα άλλο γεγονός ισχύει. Ο τύπος που αποτυπώνει στατιστικά αυτό που μόλις διατυπώθηκε

δίνεται από τη σχέση ( 2.1)

P (A|B) =
P (B|A)P (A)

P (B)
, P (B) ̸= 0 (2.1)

όπου P (A|B) έιναι η πιθανότητα να συμβεί το γεγονός Α, δεδομένου ότι το Β είναι αλη-

θές και ονομάζεται μεταγενέστερη πιθανότητα(posterior probability), P (B|A) η πιθανότητα

να συμβεί το γεγονός Β, δεδομένου ότι το Α είναι αληθές και P (A), P (B) εκφράζουν τη

πιθανότητα να συμβεί το Α και Β γεγονός αντίστοιχα, χωρίς κάποια δέσμευση.

Πολυωνυμική κατανομή

Σχήμα 2.4: Απεικόνιση Πολυωνυμικής Κατανομής (Multinomial Distribution) για k=3 [3]

Στη θεωρία των πιθανοτήτων η Πολυωνυμική Κατανομή (Multinomial Distribution) [28,

29] αποτελεί γενίκευση της Διωνυμικής Κατανομής (Binomial Distribution). Χρησιμοποιεί-



2.3.2 Εισαγωγή στις πιθανοτικές έννοιες του μοντέλου Λανθάνουσας Κατανομής Dirichlet11

ται για την πρόβλεψη του αποτελέσματος μιας σειράς επαναληπτικών δοκιμών, με κάθε δο-

κιμή να είναι εντελώς τυχαία και ανεξάρτητη και να έχει μία δική της πιθανότητα να συμβεί.

Πιο συγκεκριμένα, έστω k σταθερός, πεπερασμένος αριθμός, που υποδηλώνει τα αμε-

ρόληπτα πιθανά ενδεχόμενα, με πιθανότητες για κάθε ενδεχόμενο p1, p2, . . . , pk (pi ≥ 0 για

i = 1, . . . , k και
∑k

i=1 pi = 1), n ο αριθμός των αμερόληπτων δοκιμών και Xi τυχαία με-

ταβλητή που υποδηλώνει τον αριθμό των φορών, που παρατηρείται ο αριθμός έκβασης του

ενδεχομένου i στις n δοκιμές. Τότε το διάνυσμα τυχαίων μεταβλητώνX = X1, . . . , Xk ακο-

λοθεί μία Πολυωνυμική Κατανομή.

Η ΣυνάρτησηΜάζας Πιθανότητας (PMF) είναι μία συνάρτηση που δίνει την πιθανότητα

ότι μια διακριτή τυχαία μεταβλητή είναι ακριβώς ίση με κάποια τιμή (P (X = x)). Η PMF

της Πολυωνυμικής Κατανομής δίνεται από τον παρακάτω τύπο

P (X1 = x1, X2 = x2, . . . , Xk = xk) =
n!

x1!x2! . . . xk!
px1
1 px2

2 . . . pxk
k , (2.2)

όπου
∑k

i=1 xi = n

Dirichlet κατανομή

ΗDirichlet Κατανομή (Dirichlet Distribution) [30] είναι μία γενίκευση της Beta Κατανο-

μής (Beta Distribution). H ΣυνάρτησηΠυκνότητας Πιθανότητας (PDF) είναι μία συνάρτηση,

που χρησιμοποιείται για τον καθορισμό της πιθανότητας η συνεχής τυχαία μεταβλητή να εμ-

πίπτει σε ένα συγκεκριμένο εύρος τιμών:

P (a ≤ X ≤ b) =

∫ b

a

fx dx. (2.3)

Η PDF της Dirichlet Κατανομής δίνεται από τον τύπο:

f(x1, . . . , xk|α1 . . . αk) =

∏K
i=1 Γ(αi)

Γ(
∑K

i=1 αi)

K∏
i=1

xαi−1
i =

1

B(α)

K∏
i=1

xαi−1
i , (2.4)

όπου
∑k

i=1 xi = 1 με xi ∈ [0, 1]∀i και α = (α1, . . . , αk). Σε περιπτώσεις που το α1 = α2 =

. . . = αk τότε η κατανομή ονομάζεται συμμετρική.

Σε αυτό το σημείο είναι σημαντική μία αναφορά στο Σχήμα 2.5. Συγκεκριμένα, παρατη-

ρείται ότι για αi < 1 απωθεί το xi προς τα άκρα, για αi > 1 έλκει το xi προς κάποια κεντρική

τιμή, ενώ για αi = 1 δημιουργείται μία Κανονική Κατανομή.
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Σχήμα 2.5: Dirichlet Κατανομή (Dirichlet Distribution) για K=3 και απεικόνιση μεταβολής

της κατανομής για διαφορετικές τιμές του α [4]

2.3.3 Λανθάνουσα Κατανομή Dirichlet

Ο βασικός αλγόριθμος της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι ο αλγόριθμος της

Λανθάνουσας Κατανομής Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation-LDA). Είναι ένα μοντέλο

που όπως έχει αναφερθεί στο τέλος της εισαγωγής της ενότητας 2.3, ανήκει στις τεχνικές

Πιθανοτικής Μοντελοποίησης Θέματος, επομένως ισχύουν τα χαρακτηριστικά, όπως το οτι

είναι Μη Εποπτευόμενο μοντέλο, και οι υποθέσεις, που είναι άμεσα συνυφασμένες με αυτά.

Αρχικά, η Λανθάνουσα Κατανομή Dirichlet εισήχθη για πρώτη φορά από τους Dr. David

Blei, Andrew Ng και Michael Jordan, οι οποίοι περιέγραψαν αυτό το μοντέλο ως «Ένα γενε-

σιουργό πιθανολογικό μοντέλο για συλλογές διακριτών δεδομένων, όπως τα δεδομένα κει-

μένου »[31]. Το LDA είναι ένα Μπεϋζιανό μοντέλο πιθανοτήτων τριών επιπέδων, λέξεων,

θεμάτων και κειμένων, που το όνομά του προδιαθέτει για τη λειτουργία του και συγκεκρι-

μένα η λέξη “Latent” αναφέρεται στις θεματικές ενότητες που είναι λανθάνουσες, δηλαδή

κρυφές δομές μέσα στο κείμενο, ενώ η λέξη “Dirichlet”, δηλώνει την κατανομή Dirichlet με

βάση την οποία καθορίζονται οι κατανομές των θεματικών ενοτήτων στα κείμενα και των

λέξεων στις θεματικές ενότητες [32]. Βασικός στόχος του αποτελεί η ανακάλυψη των θεματι-

κών ενοτήτων που είναι κρυμμένες στα κείμενα και στη συνέχεια η ανάθεση μίας κατανομής

ως προς τις θεματικές ενότητες για κάθε κείμενο, βασιζόμενο στην κατανομή των λέξεων σε

αυτό (βλπ. Σχήμα 2.6)

Η παραδοχή στην οποία στηρίζεται η Λανθάνουσα Κατανομή Dirichlet είναι ότι η συγ-

γραφή ενός κειμένου αρχίζει με τον προκαθορισμό των θεματικών ενοτήτων που θα προσεγ-

γισθούν. Στη συνέχεια, με βάση αυτήν την κατανομή γίνεται η επιλογή των λέξεων από τις

δεξαμενές λέξεων των αντίστοιχων θεματικών ενοτήτων. Επίσης, κάθε κείμενο απαντά σε

μία Dirichlet Κατανομή από θεματικές ενότητες και κάθε θεματική ενότητα σε μία Dirich-

let Κατανομή από τις λέξεις. Όλη αυτήν την παραδοχή για το πώς προέκυψαν τα κείμενα
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Σχήμα 2.6: Αναπαράσταση απόδοσης κατανομής θέματος σε κείμενο [5]

της συλλογής, ο LDA την έχει υπάγει σε ένα στατιστικο μοντέλο, τα βήματα του οποίου

αναγράφονται στον Aλγόριθμο 1 [16, 31, 33, 34, 35, 36].

Συγκεκριμένα, ο Αλγόριθμος 1 ουσιαστικά αυτό που περιγράφει είναι ότι για ένα κείμενο

N λέξεων γίνεται επιλογή μίας κατανομής θεμάτων θ σύμφωνα με την Dirichlet κατανομή

και για κάθε θεματική ενότητα επιλογή μίας κατανομής λέξεων ϕ, βασισμένη και αυτήν στην

Dirichlet Κατανομή. Στη συνέχεια, για κάθε πιθανή λέξη w που θα ενταχθεί στο κείμενο,

πρώτα διαλέγεται η θεματική ενότητα στην οποία θα ανήκει η λέξη z, βάσει του αποτελέ-

σματος μίας Multinomial Κατανομής στην ήδη υπάρχουσα κατανομή θεματικών ενοτήτων

του κειμένου(θ). Έπειτα, βάσει αυτής της θεματικής ενότητας (z) και μέσω μίαςMultinomial

Κατανομής στην κατανομή θεματικής ενότητας-λέξεις (ϕ) προκύπτει η λέξη που θα ενταχθεί

τελικά στο κείμενο w (βλπ. Σχήμα 2.7).

Σχήμα 2.7: Γραφική Αναπαράσταση Διαδικασίας Δημιουργίας Κειμένου LDA [6]

Τέλος, ο τύπος (2.5) υπολογίζει την πιθανότητα να παραχθεί ένα συγκεκριμένο κείμενο,

βάσει της παραπάνω διαδικασίας.

P (W,Z,θ,ϕ;α, β) =
K∏
i=1

P (ϕi; β)
M∏
j=1

P (θj;α)
N∏
t=1

P (Zj,t|θj)P (Wj,t|ϕzj,t) (2.5)

Αυτή η μεταγενέστερη πιθανότητα, δεδομένου βέβαια ενός κειμένου, αποτελεί ένα δύ-

σκολο κομμάτι υπολογισμού και υπάρχουν αρκετοί αλγόριθμοι που προσπαθούν να προσεγ-
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Algorithm 1 Αλγόριθμος Διαδικασίας Δημιουργίας Κειμένου LDA
Παράμετροι:

M: Ο αριθμός των κειμένων

N: Ο αριθμός των λέξεων σε ένα δωθέν κείμενο (το κείμενο i περιέχει Ni λέξεις)

K: Ο αριθμός των θεματικών ενοτήτων

α : Είναι η παράμετρος Dirichlet Κατανομής, για την κατανομή κείμενο-θεματική ενότητα

β : Είναι η παράμετρος Dirichlet Κατανομής, για την κατανομή θεματική ενότητα-λέξεις

θi : Είναι η κατανομή θεμάτων για το κείμενο i

φk : Eίναι η κατανομή λέξεων για τη θεματική ενότητα i

zij : Είναι η θεματική ενότητα για τη j λέξη στο i κείμενο

wij : Eίναι η συγκεκριμένη λέξη

Bήματα Αλγορίθμου:

1: Επιλέξτε Ni ∼ Poisson(ξ) όπου i ∈ [1, . . . ,M ]

2: Επιλέξτε θi ∼ Dir(α) όπου i ∈ [1, . . . ,M ] και Dir(α) είναι Dirichlet Κατανομή με συμμετρικό

α και τυπικά α < 1

3: Επιλέξτε φk ∼ Dir(β) όπου k ∈ [1, . . . ,K] και Dir(β) είναι Dirichlet Κατανομή με συμμετρικό

β και τυπικά β < 1

4: for Για κάθε λέξη wi,j με i ∈ [1, . . . ,M ] και j ∈ [1, . . . , Ni] do

5: Επιλέξτε ένα θέμα zi,j ∼ Multinomial(θi).

6: Επιλέξτε μία λέξη wi,j ∼ Multinomial(φzi,j ).

7: end for

γίσουν τη λύση όσο καλύτερα γίνεται. Παρακάτω θα γίνει μία αναφορά σε δύο από αυτούς

τους αλγορίθμους:

▶ Gibbs Sampling

▶ Variational Bayesian Inference

Gibbs Sampling

Η δειγματοληψία Gibbs είναι μία τεχνική της αλυσίδας Markov Monte Carlo που μπορεί

να χρησιμοποιηθεί για την εκτίμηση παραμέτρων. Συγκεκριμένα, η παράμετρος που χρήζει

περισσότερης σημασίας να εκτιμηθεί στο μοντέλο LDA είναι η Z, δηλαδή η απόδοση θε-

ματικών ενοτήτων στις λέξεις των κειμένων (όπου zi,j σημαίνει η θεματική ενότητα j στη

λέξη i), καθώς μέσα από αυτήν μπορούν να υπολογιστούν οι θ και ϕ [36, 37]. Αυτή η οπτική
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Algorithm 2 Collapsed Gibbs sampler
Παράμετροι:

M: Ο αριθμός των κειμένων

N: Ο αριθμός των λέξεων σε ένα δωθέν κείμενο (το κείμενο i περιέχει Ni λέξεις)

K: Ο αριθμός των θεματικών ενοτήτων

α : Είναι η παράμετρος Dirichlet Κατανομής, για την κατανομή κείμενο-θεματικές ενότητες

β : Είναι η παράμετρος Dirichlet Κατανομής, για την κατανομή θεματική ενότητα-λέξεις

zij : Είναι η θεματική ενότητα για τη j λέξη στο i κείμενο

wij : Eίναι η j λέξη στο i κείμενο

nk,v : Είναι οι φορές που η λέξη που αντιστοιχίζεται στη λέξη wij , η wv έχει αποδωθεί στη

θεματική ενότητα k

nd,k :Μετράει τις φορές που έχει αποδωθεί η θεματική ενότητα k στο d κείμενο

Bήματα Αλγορίθμου:

1: Αρχικοποίηση: Τυχαία επιλογή θεματικής ενότητας για κάθε λέξη σε κάθε κείμενο βασισμένη

σε μία Multinomial Κατανομή

2: for Για κάθε λέξη wi,j με i ∈ [1, . . . ,M ] και j ∈ [1, . . . , Ni] do

3: Υπολογισμός των μεταβλητών nk,v, nd,k

4: for Για κάθε k ∈ [1, . . . ,K] do

5: Υπολογισμός της πιθανότητας:

P (zi,j = k|wi,j = wv, d, α, β) ∝
nkv,−ij + β

ΣV
v′=1(nkv,−ij + β)

·
ndk−ij + α

Nd +ΣK
k′=1α

, (2.6)

όπου -ij σημαίνει χωρίς να υπολογίζεται στους υπολογισμούς η εμφάνιση της λέξης wij

6: end for

7: Ανάθεση της θεματικής ενότητας k με τη μεγαλύτερη πιθανότητα, στη λέξη wi,j

8: end for

ονομάστηκε “Collapsed Gibbs sampler” και περιγράφεται στον Αλγόριθμο 2, η εξωτερική

επαναληπτική διαδικασία του οποίου εκτελείται έως ότου ικανοποιηθεί η εκάστοτε συνθήκη

σύγκλισης.

Η βασική ιδέα του Αλγορίθμου 2 είναι για κάθε λέξη σε κάθε κείμενο να υπολογίζει την

πιθανότητα ανάθεσης μιας θεματικής ενότητας ως το γινόμενο δύο επιμέρους αναλογιών

1. Η πρώτη αναλογία εκφράζει την πιθανότητα η λέξη wij να αντιστοιχηθεί στο θέμα k

και
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2. η δεύτερη αναλογια εκφράζει την πιθανότητα ανάθεσης του θέματος k στο κείμενο d.

Αυτές οι δύο αναλογίες, αν δεν είναι εκφρασμένες ως προς κάποια λέξη wij , αντιπροσω-

πεύουν και τις μεταβλητές θ και ϕ.

Variational Bayesian Inference

Η γενική ιδέα της μεθόδου Variational Bayesian Inference [33, 34] είναι να προσεγγιστεί

η μεταγενέστερη κατανομή P μέσω μιας άλλης κατανομής Qv που περιέχει V ελέυθερες

παραμέτρους. Ο στόχος είναι να βρεθεί ο κατάλληλος συνδυασμός ελεύθερων παραμέτρων

που μειώνουν την απόκλιση Kullback-Leibler (KL) μεταξύ τηςQv και της P, όπου P θα είναι

μία σταθερή τιμή.

Συγκεκριμένα, η μεταγενέστερη πιθανοτητα για ένα γνωστό σύνολο κειμένων έχει με-

τατραπεί σε P (Z, θ, ϕ|W,α, β), και οι ελεύθερες παράμετροι της Q είναι οι γ, ϕv, λ, όπου λ

είναι μία παράμετρος Dirichlet Κατανομής που καθορίζει το ϕ (θεματική ενότητα-λέξεις κα-

τανομη), η γ είναι κι αυτή μία παράμετρος Dirichlet Κατανομής που καθορίζει το θ (θεματική

ενότητα-κείμενο κατανομη) και τέλος το ϕv είναι μία παράμετρος Multinomial Κατανομής

που καθορίζει το Z (τη θεματική ενότητα για τη συγκεκριμένη λέξη, στο συγκεκριμένο κεί-

μενο)

Με αυτές τις αλλαγές, το παραπάνω πρόβλημα υπάγεται σε ένα πρόβλημα βελτιστοποί-

ησης που μπορεί να περιγραφεί μαθηματικά με τον εξής τρόπο:

γ∗, ϕ∗
v, λ

∗ = argminγ,ϕv ,λKL(q(Z, θ, ϕ|γ, ϕv, λ) ∥ p(Z, θ, ϕ|w, α, β)), (2.7)

όπου KL είναι η απόκλιση Kullback-Leibler (KL), ο τύπος της οποίας βρίσκεται στη σχέση

( 2.9).

Επομένως, για διαφορετικό συνδυασμό των μεταβλητών γ∗, ϕ∗
v, λ, προκύπτει και άλλη

τιμή στην πιθανότητα q, και στόχος είναι η εύρεση του συνδυασμού που επιτυγχάνει μικρό-

τερη απόσταση από την πραγματική μεταγενέστερη πιθανότητα p.

2.4 Απόκλιση Jensen-Shannon

H Απόκλιση Jensen Shannon (Jensen–Shannon divergence) [38] συναντάται στην στατι-

στική και στις πιθανότητες. Συγκεκριμένα, αποτελεί μία μετρική, που υπολογίζει την ομοιό-

τητα μεταξύ πιθανοτικών κατανομών, η τετραγωνική ρίζα της οποίας είναι γνωστή ως Από-
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σταση Jensen-Shannon(Jensen-Shannon Distance). Ο υπολογισμός της ομοιότητας μεταξύ

δύο κατανομών P,Q δίνεται από τον τύπο:

JSD(P ∥ Q) =
1

2
D(P ∥ M) +

1

2
D(Q ∥ M), (2.8)

όπου M = 1
2
(P + Q) και D(P ∥ M), D(Q ∥ M) ορίζονται από την απόκλιση Kullback–

Leibler (Kullback–Leibler divergence ή Relative Entropy), που δίνεται από τον τύπο:

▶ Για κατανομές P και Q διακριτής τυχαίας μεταβλητής:

DKL(P ∥ Q) =
∑
x∈X

P (x)log(
P (x)

Q(x)
) = −

∑
x∈X

P (x)log(
Q(x)

P (x)
) (2.9)

▶ Για κατανομές P και Q συνεχής τυχαίας μεταβλητής

DKL(P ∥ Q) =

∫ ∞

−∞
p(x)log(

p(x)

q(x)
) dx = −

∫ ∞

−∞
p(x)log(

q(x)

p(x)
) dx, (2.10)

όπου p, q είναι οι πυκνότητες πιθανότητες των P,Q αντίστοιχα.

Όπως προκύπτει και από τη σχέση (2.8) παρατηρούμε ότι η Απόκλιση Jensen-Shannon

είναι μια συμμετρική εκδοχή της Απόκλισης Kullback–Leibler. Τέλος, για το πεδίο τιμών της

Απόκλισης Jensen -Shannon όταν η βάση στον λογάριθμο είναι δύο, ισχύει ότι:

0 ≤ JSD(P ∥ Q) ≤ 1 (2.11)

2.5 Ομοιότητα συνημιτόνου

Η Ομοιότητα Συνημιτόνου [39] είναι μία μετρική ομοιότητας διανυσμάτων. Ο τύπος με

τον οποίο υπολογίζεται είναι:

cosine_similatiry = cos(θ) =
A · B

∥A∥∥B∥
(2.12)

Πιο συγκεκριμένα, πρόκειται για μία μετρική που υπολογίζει την ομοιότητα μεταξύ δύο δια-

νυσμάτων από τη γωνία που σχηματίζουν μεταξύ τους. Ορίζεται ως το εσωτερικό γινόμενο

των διανυσμάτων διαιρεμένο με το γινόμενο των μήκων τους. Το εύρος των τιμών του, εί-

ναι όπως και το εύρος της συνάρητησης συνημιτόνου, δηλαδή από το [-1,1]. Δηλαδή, δύο

διανύσματα που έχουν την ίδια κατεύθυνση, η ομοιότητα συνημιτόνου ειναι 1, δύο κάθετα

διανύσματα έχουν ομοιότητα συνημιτόνου 0, ενώ δύο εντελώς αντίθετα διανύσματα έχουν

ομοιότητα -1. Παρόλα αυτά πολλές φορές ο τρόπος υλοποίησής της μπορεί να περιορίζει το

εύρος στα θετικά, δηλαδή στο [0,1]





Κεφάλαιο 3

Περιβάλλον και Εργαλεία

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται μία μικρή αναφορά στα χαρακτηριστικά του συστήματος, που

υποστήριξε την υλοποίηση του προγραμματιστικού τμήματος της εργασίας. Επίσης πραγμα-

τοποιείται και μία μικρή παρουσίαση των εργαλειών που χρησιμοποιήθηκαν.

3.1 Πληροφορίες συστήματος

Το σύστημα πάνω στο οποίο εκτελέστηκε το προγραμματιστικό κομμάτι της διπλωματι-

κής εργασίας είχε τα χαρακτηριστικά που αναγράφονται στό Σχήμα 3.1 και 3.2.

Σχήμα 3.1: Προδιαγραφές συσκευής

3.2 Python

Το πρόγραμματιστικό κομμάτι της παρούσας διπλωματικής εργασίας αναπτύχθηκε με τη

γλώσσα προγραμματισμού Python και συγκεκριμένα στην έκδοση “3.8.5” [40]. Η Python

19
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Σχήμα 3.2: Πληροφορίες για τη CPU του συστήματος.

είναι μία υψηλού επιπέδου γλώσσα, η χρήση της οποίας τα τελευταία χρόνια αυξάνεται συ-

νεχώς. Αποτελεί μία εκ των βασικών γλωσσών προγραμματισμού στην επιστήμη των δεδο-

μένων και αυτό πιθανότατα να οφείλεται στην ευκολία της χρήσης της, καθώς επίσης και στις

απεριόριστες επιλογές που προσφέρονται στον προγραμματιστή εξαιτίας των πολυάριθμων

βιβλιοθηκών που διαθέτει.

3.3 Anaconda

To Anaconda [41] πρόκειται για μια διανομή ανοιχτού κώδικα, των γλωσσών Python

και R. Αποτελεί ένα πολύ χρήσιμο εργαλείο για την Επιστήμη των Δεδομένων και τη Μη-

χανική Μάθηση, καθώς απλοποιεί σημαντικά την διαδικασία διαχείρισης και εγκατάστασης

πακέτων.

3.4 Jupyter Notebook

Το Jupyter Notebook, που βρίσκεται προεγκατεστημένο στο περιβάλλον Anaconda εί-

ναι μια εφαρμογή ανοιχτού κώδικα, που χρησιμοποιείται για την ανάπτυξη αρχείων κώδικα.

Προκειμένου να υλοποιήθει το προγραμματιστικό μέρος της εργασίας, χρησιμοποιήθηκε

αυτό το εργαλείο καθώς είναι ευρέως γνωστό για την προτίμηση του στον τομέα της επι-

στήμης των δεδομένων.
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3.5 Tkinter

Τέλος, το γραφικό περιβάλλον του χρήστη υλοποιήθηκε χρησιμοποιώντας τη GUI βι-

βλιοθήκη tkinter (Tk Interface) της Python.





Κεφάλαιο 4

Συλλογή και Προεπεξεργασία Δεδομένων

Σε αυτό το κεφάλαιο θα γίνει μία γνωριμία με τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν, προ-

κειμένου να υλοποιηθεί το προγραμματιστικό κομμάτι της εργασίας. Συγκεκριμένα, τα δεδο-

μένα τόσο των βιβλίων, όσο και των χρηστών είναι βασισμένα στην ιστοσελίδα goodreads.

Το goodreads [42] είναι μία ιστοσελίδα κοινωνικής δικτύωσης που ανήκει στην εταιρία

της Amazon, και πρόκειται για μία ηλεκτρονική πλατφόρμα, που επιτρέπει στον οποιοδήποτε

να αναζητήσει ελεύθερα στην εκτενή βάση δεδομένων από βιβλία, που παρέχει. Ένα μεγάλο

κομμάτι αυτής της βάσης έχει δημιουργηθεί από τους ίδιους τους χρήστες, καθώς εάν γίνει

δεκτή η αίτηση τους να γίνουν βιβλιοθηκάριοι της Goodreads, τους δίνεται η δυνατότητα να

προσθέτουν βιβλία. Επιπλέον, δίνεται η δυνατότητα σε όποιον το επιθυμεί να εγγραφεί και

να δημιουργήσει το δικό του προφιλ από καταλόγους ή συλλογές βιβλίων, να βαθμολογήσει,

καθώς και να αξιολογήσει ένα βιβλίο. Η κοινότητα του goodreads συνεχώς αυξάνεται και

βρίσκεται στην ευχάριστη θέση να απαριθμεί παραπάνω από 125 εκατομμύρια χρήστες και

μία βάση από βιβλία που ξεπερνά τα 3,5 δισεκατομμύρια βιβλία.

4.1 Δεδομένα

Σε αυτό το κεφάλαιο θα πραγματοποιηθεί μία σύντομη περιγραφή των αρχικών δεδομέ-

νων και πώς αυτά οργανώθηκαν προκειμένου να αποτελέσουν τελικά μία βάση με χρήστες

και τις βαθμολογήσεις τους σε βιβλία και μία βάση με βιβλία.

4.1.1 Μετατροπή των αρχικών δεδομένων σε διαχειρίσιμες βάσεις

Οι αρχικές βάσεις δεδομένών ήταν οι εξής:
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1. Μια βάση δεδομένων, που περιείχε βιβλία με τα χαρακτηριστικά και το κείμενο περι-

γραφής τους.

2. Μια βάση δεδομένων, που περιείχε βιβλία με τα χαρακτηριστικά τους, αλλά χωρίς το

κείμενο περιγραφής τους. Στα χαρακτηριστικά συμπεριλαμβάνεται και το αναγνωρι-

στικό κάθε βιβλίου, το ISBN, δίνοντας τη δυνατότητα να συλλεχθεί η περίληψη μέσω

εφαρμογής της διαδικασίας Web Scraping στην ιστοσελίδα goodreads.

3. Μια βάση με χρήστες, που περιείχε τη βαθμολογία τους για βιβλία

4. Μια βάση με χρήστες, που περιείχε τη βαθμολογία τους για βιβλία, αλλα ταυτόχρονα

και πληροφορίες για το αντίστοιχο βιβλίο, μαζί με το αναγνωριστικό ISBN και την

περίληψη του.

Η διαδικασία οργάνωσης των τεσσάρων βάσεων σε δύο ξεχωριστές, μία για τα βιβλία και

τις πληροφορίες τους και μία με τις βαθμολογίες των χρηστών, υπήρξε αρκετά χρονοβόρα,

καθώς τα δεδομένα ήταν πολυάριθμα και διαφορετικά οργανωμένα σε κάθε βάση. Επειδή, η

εξήγησή της δεν αποτελεί το αντικείμενο ενδιαφέροντος αυτής της εργασίας, θα γίνει μόνο

μια μικρή αναφορά. Επιτεύχθηκε με χρήση κυρίως της βιβλιοθήκης pandas και τη χρήση

συναρτήσεων, όπως η merge, που χρησιμοποιείται γενικότερα για τη συνένωση βάσεων δε-

δομένων βασιζόμενοι πάνω στις κοινές τιμές μεταξύ στηλών των δύο βάσεων, και η concat

που συνενώνει βάσεις δεδομένων την μία κάτω από την άλλη ή τη μία δίπλα στην άλλη.

Για τη συνένωση των δύο βάσεων με χρήστες έπρεπε να αποφευχθεί η ταύτιση του ID

των χρηστών και αυτό επιτεύχθηκε με χρήση του LabelEncoder της βιβλιοθήκης sklearn,

το οποίο χρησιμοποιείται για το χειρισμό κατηγορικών μεταβλητών. Συγκεκριμένα εφαρμό-

στηκε αυτή η συνάρτηση στην πρώτη βάση με τους χρήστες και για κάθε διαφορετικό ID

χρήστη γινόταν μία ανάθεση ενός συγκεκριμένου αριθμού από το 0 εως το (όσα είναι τα δια-

φορετικά ID’s - 1). Στη δεύτερη βάση εφαρμόστηκε και εδώ LabelEncoder, μόνο που μετά

από αυτή τη διαδικασία σε κάθε ID προστέθηκε η τιμή max(αριθμός ID στην πρώτη βάση)

και έτσι τα ID’s των χρηστών δεν μπερδεύτηκαν.

Τελικώς, μαζί με την αφαίρεση των χαρακτηριστικών που δεν χρησιμοποιούνται στην

παρούσα εργασία, προέκυψαν οι παρακάτω βάσεις:

▶ Βάση με βιβλία με τα παρακάτω χαρακτηριστικά:

– Name: Όνομα βιβλίου
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– ISBN: Αναγνωριστικό βιβλίου

– Authors: Όνομα συγγραφέα βιβλίου

– Description: Κείμενο περιγραφής βιβλίου/περίληψη βιβλίου

▶ Βάση με χρήστες με τα παρακάτω χαρακτηριστικά:

– ID: Αναγνωριστικό χρήστη

– ISBN: Αναγνωριστικό βιβλίου που βαθμολόγησε

– Name: Όνομα βιβλίου που βαθμολόγησε

– Rating: Βαθμολογία του χρήστη στο αντίστοιχο βιβλίο

Πρέπει να σημειωθεί πως η βάση με τους χρήστες περιλαμβάνει μόνο βαθμολογίες, που

αντιστοιχίζονται σε βιβλία που διαθέτουν περίληψη και βρίσκονται στη βάση με τα βιβλία.

Επειδή ακριβώς παρατηρήθηκε μείωση του μεγέθους της βάσης χρηστών με τη συνθήκη

αυτή, για να ενισχυθεί η βάση με τους χρήστες, εφαρμόστηκε η διαδικασία Web Scraping.

Μέσω αυτής της διαδικασίας αναζητήθηκαν βιβλία (χωρίς περίληψη) τα οποία έχουν αξιολο-

γήσει οι χρήστες και για τα οποία είναι διαθέσιμο το αναγνωριστικό ISBN στην αρχική βάση

2, προκειμένου να συλλεχθεί η περίληψη τους. Η διαδικασία τουWeb Scraping περιγράφεται

στο επόμενο κεφάλαιο.

4.2 Διαδικασία Web Scraping

Το “Web Scraping” [43], είναι μία διαδικασία που επιτρέπει τη συλλογή μεγάλων πο-

σοτήτων δεδομένων που βρίσκονται διάχυτες στις ιστοσελίδες και την αποθήκευσή τους σε

οργανωμένες δομές. Υπάρχουν πολλές τεχνικές επίτευξης αυτής της διαδικασίας όπως δια-

δικτυακές υπηρεσίες, τα API’s ή γράφοντας κώδικα. Στην παρούσα διπλωματική εργασία,

η διαδικασία “Web Scraping” υλοποιήθηκε με έναν κώδικα στη γλώσσα προγραμματισμού

Python μέσω της βιβλιοθήκης Selenium. Το Selenium είναι ικανό να αυτοματοποιεί διαφο-

ρετικά προγράμματα περιήγησης όπως είναι το Chrome και το Firefox, μέσω ενδιάμεσου

λογισμικού, που ονομάζεται selenium webdriver.

Στην προκειμένη περίπτωση, με χρήση του Chrome driver, το πρόγραμμα εκτελούσε την

εξής λειτουργία:
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1. Πήγαινε αυτόματα στη σελίδα Goodreads Sign In.

2. Φίλτραρε τo αρχείο HTML με τη συνάρτηση προκειμένου να βρει το σημείο που ανα-

γράφει. “Sign in with email” και αφού έβρισκε τα αντικείμενα που αντιστοιχούσαν

στην εισαγωγή email και κωδικού, συνδεόταν σε έναν λογαριασμό, που δημιουργή-

θηκε για την επίτευξη αυτής της διαδικασίας.

3. Φιλτράροντας πάλι το αρχείο HTML της αντίστοιχης σελίδας, έβρισκε το αντικείμενο

που αντιστοιχούσε στο σημείο αναζήτησης και εισήγαγε το ISBN του βιβλίου .

4. Στη νέα σελίδα που βρισκόταν, αναζητούσε στον HTML κώδικα το αντικείμενο που

εμπεριέχει το κείμενο περιγραφής του βιβλίου, και αφού το σύλλεγε το επέστρεφε.

5. Επέστρεφε στο βήμα 3 έως ότου βρει τις περιλήψεις για όλα τα ISBN, που του τέθηκαν.

Κάποιες συναρτήσεις που χρησιμοποιήθηκαν για την υλοποίηση αυτών των βημάτων

ήταν η find_element() για εύρεση των αντικειμένων ενδιαφέροντος, η send_keys() για την

εισαγωγή δεδομένων κειμένου στα αντικείμενα που βρέθηκαν μέσω της find_element(), όπως

η αναζήτηση. Επίσης, η click() για το πάτημα κάποιου κουμπιού και η move_to_element()

για την έμμεση μετακίνηση του ποντικιού σε ένα συγκεκριμένο στοιχείο της σελίδας.

Ήταν σημαντικό επίσης να αποφευχθούν προβλήματα που θα σταματούσαν την εκτέλεση

της διαδικασίας, όπως το πεδίο που περιείχε την περίληψη να ήταν κενό και να μην υπήρχε το

αντικείμενο που αναζητούσε στο αρχείοHTMLκαι το να μπορέσει να πατηθεί το αντικείμενο

που αντιστοιχούσε στην επιλογή “...more” όταν η περίληψη ήταν μεγάλη, προκειμένου να

παρθεί ολόκληρη.

Πάρθηκαν γύρω στα 15.000 καινούρια βιβλία, τα οποία προστέθηκαν στη βάση με τα

βιβλία και αντίστοιχα κρατήθηκαν και οι βαθμολογίες των χρηστών που αντιστοιχίζονταν

σε αυτά τα βιβλία.

4.3 Διαχείριση ελλιπών τιμών και απαλοιφή διπλοτύπων

Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιαστούν δύο στάδια προεπεξεργασίας που εφαρμόστηκαν

και στις δύο βάσεις, δηλαδή στη βάση με τα βιβλία και στη βάση με τις βαθμολογίες των

χρηστών πριν την προεπεξεργασία των δεδομένων της κάθε μίας βάσης ξεχωριστά.

Ένα μεγάλο πρόβλημα, που συναντάται στην επιστήμη των δεδομένων, είναι οι ελλιπείς

https://www.goodreads.com/user/sign_in
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τιμές στα σύνολα δεδομένων, ή αλλιώς η ύπαρξη NaN τιμών. Υπάρχουν ποικίλοι τρόποι

επίλυσης αυτού του προβλήματος, όπως:

▶ Διαγραφή της στήλης/χαρακτηριστικού, αν οι περισσότερες τιμές της στήλης είναι

NaN

▶ Αντικατάσατση της ελλιπής τιμής με κάποια συγκεκριμένη τιμή όπως μέση τιμή της

στήλης, πιο συχνά εμφανιζόμενη τιμή στη στήλη κ.λπ.

▶ Αφαίρεση ολόκληρης της γραμμής που περιέχει NaN τιμή

Η λύση που εφαρμόστηκε στις βάσεις, για την εξάλειψη αυτού του προβλήματος είναι

η αφαίρεση των εγγραφών που σε οποιαδήποτε από τις στήλες/χαρακτηριστικά εμφάνιζαν

NaN τιμές. Η διαδικασία αυτή επιτεύχθηκε με τη χρήση της εντολής notna(), που ανήκει στη

βιβλιοθήκη pandas.

Στη συνέχεια, το επόμενο ζήτημα είναι η εύρεση των διπλότυπων εγγραφών στη βάση

δεδομένων και η διαχείριση τους. Στην περίπτωση αυτή, ο τρόπος επίλυσης του προβλήματος

είναι περιορισμένος καθώς μπορεί είτε να κρατήσει την πρώτη εγγραφή, είτε την τελευταία,

είτε καμία από τις δύο. Με χρήση της συνάρτησης drop_duplicates(keep=’first’) και την

εφαρμογή της σε όλες τις στήλες και στις δύο βάσεις, διατηρούσε μόνο την πρώτη εγγραφή

για κάθε διπλότυπη εμφάνιση. Και αυτή η συνάρτηση, είναι συνάρτηση της βιβλιοθήκης

pandas.

4.4 Προεπεξεργασία δεδομένων βιβλίων

Η προεπεξεργασία της βάσης με τα βιβλία στην παρούσα διπλωματική εργασία, δια-

κρίνεται σε δύο φάσεις. Η μία φάση είναι η βασική προεπεξεργασία που εφαρμόστηκε στα

δεδομένα και αποτελείται από τα στάδια που εφαρμόζονται γενικότερα κατά την επεξεργα-

σία δεδομένων κειμένου. Αυτά τα προεπεξεργασμένα δεδομένα δοκιμάστηκαν στο μοντέλο

LDA και διαπιστώθηκαν αλλαγές που μπορούν να συμβούν στη φάση της προεπεξεργασίας

δεδομένων προκειμένου να προκύψουν καλύτερα αποτελέσματα. Αυτές οι αλλαγές, που επι-

νοήθηκαν για την καλύτερη λειτουργία του μοντέλου, θα περιγραφούν στη δεύτερη φάση

προεπεξεργασίας των δεδομένων.
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4.4.1 Πρώτη φάση προεπεξεργασίας δεδομένων βιβλίων

H πρώτη φάση προεπεξεργασίας δεδομένων βιβλίου αποτελείται από τα στάδια που θα

εξηγηθούν στις παρακάτω υποενότητες και που θα εφαρμοστούν για αρχή στα δεδομένα που

υπάρχουν στη στήλη Description της βάσης. Πρόκειται για βασικές τεχνικές επεξεργασίας

δεδομένων κειμένου [44].

Καθαρισμός δεδομένων κειμένου

Ο καθαρισμός δεδομένων κειμένου είναι μία απαραίτητη διαδικασία, προκειμένου να

αφαιρεθεί όλος ο θόρυβος που υπάρχει στα δεδομένα. Συγκεκριμένα, η παρούσα διπλωμα-

τική, περιλαμβάνει τις εξής κατηγορίες καθαρισμού δεδομένων:

▶ αφαίρεση χαρακτήρων αλλαγής γραμμής (π.χ.\n), html tags (π.χ. <h1>) , συνδέσμου

(link), σημείων στίξης, αριθμών και κενών χαρακτήρων,

▶ μετατροπή όλων των γραμμάτων σε πεζά γράμματα,

▶ διόρθωση λέξεων που μπορεί να επαναλαμβάνουν κάποιο χαρακτήρα από λάθος,

▶ Επέκταση των λέξεων συστολής (π.χ. isn’t σε is not)

Όλα τα παραπάνω υλοποιήθηκαν κατά βάση με χρήση της βιβλιοθήκης re της Python.

Μία συνάρτηση που χρησιμοποιήθηκε ήταν η sub(pattern, repl, text), που ουσιαστικά ανα-

ζητά στο text, το pattern που του όρισε ο χρήστης και το αντικαθιστά με τo repl, ενώ επίσης

χρησιμοποιήθηκε και η compile() της ίδιας βιβλιοθήκης, που δέχεται ως είσοδο ένα μοτίβο

σε μορφή συμβολοσειράς και το μετατρέπει σε re.Pattern μορφή. Τέλος, χρησιμοποιήθηκε

και η συνάρτηση replace, που απλά πραγματοποιεί αντικατάσταση μιας συμβολοσειράς με

μία άλλη.

Αναγνώριση γλώσσας

Μετά τον καθαρισμό των δεδομένων ακολούθησε η διαδικασία αναγνώρισης γλώσσας

των περιλήψεων των βιβλίων. Αυτό συνέβη, επειδή παρατηρήρθηκε οτι υπάρχουν βιβλία και

σε άλλες γλώσσες και όχι μόνο στην αγγλική. Η αναγνώριση γλώσσας έγινε με χρήστη της

συνάρτησης detect(text) της langdetect βιβλιοθήκης, η οποία υποστηρίζει την αναγνώριση

55 γλωσσών.
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Εφαρμόστηκε στις περιλήψεις των βιβλίων και από τις συνολικές γλώσσες που εντοπί-

στηκαν, κυρίαρχη ήταν η αγγλική γλώσσα, που ήταν και η μόνη που διατηρήθηκε.

Tokenization

Η προεπεξεργασία των δεδομένων κειμένου συνεχίζεται με τη διαδικασία του Tokeniza-

tion. Πιο λεπτομερώς, το tokenization είναι η διάσπαση ενός κειμένου σε μικρότερα κομ-

μάτια προτάσεις ή λέξεις, τα οποία ονομάζονται tokens. Σε αυτήν την περίπτωση, το κα-

θαρισμένο πλέον κείμενο, διασπάστηκε σε λέξεις. Για την υλοποίηση αυτού του βήματος

χρησιμοποιήθηκε η συνάρτηση split().

Lemmatization

Ακολουθεί το Lemmatization, που αποτελεί μία διαδικασία αναγωγής μίας λέξης στη

ρίζα της [45]. Με ένα απλό παράδειγμα οι λέξεις “played” και “playing” να αντιστοιχίζονται

στη λέξη “play”. Για την αντιστοίχιση της λέξης με τη ρίζα της, γίνεται ένας προσδιορίσμος

του μέρους του λόγου της λέξης στην πρόταση.

Στην προκειμένη περίπτωση, η διαδικασία Lemmatization πραγματοποιήθηκε με χρήση

του WordNetLemmatizer. Η λημματοποίηση κάθε λέξης γινόταν με βάση το αρχικό γράμμα

του μέρους του λόγου που την κατεταζε. Δηλαδή αν ξεκινούσε με “J”, τότε το έκανε λημ-

ματοποίηση ως επίθετο, αν ξεκινούσε με “V” ως ρήμα, αν ξεκινούσε με “N” ως ουσιαστικό

και αν ξεκινούσε με “R” ως επίρρημα. Σε κάθε άλλη περίπτωση το λημματοποιούσε ως ου-

σιαστικό.

Δημιουργία συνδυασμών λέξεων

Σε αυτό το βήμα προεπεξεργασίας, γίνεται η προσπάθεια εντοπισμού φράσεων ή συνδυα-

σμό λέξεων που υπάρχουν μέσα στα κείμενα, όπως ο εντοπισμός της φράσης “New York”

προκειμένου να μη λαμβάνονται ως δύο ξεχωριστές λέξεις, αφου η μία προσδιορίζει την

άλλη. Στον τομέα της Επεξεργασίας της Φυσικής Γλώσσας μέσω υπολογιστών αυτοί οι συν-

δυασμοί λέγονται collocations ή n-grams, όπου το n υποδηλώνει τον αριθμό λέξεων, που θα

αποτελείται η φράση.

Στην παρούσα εργασία θα πραγματοποιηθεί προσπάθεια εύρεσης φράσεων με n=2 και

n=3, που ονομάζονται Bigrams και Trigrams αντίστοιχα. Η διαδικασία αυτή υλοποιήθηκε

μέσω της βιβλιοθήκης nltk της python και των συναρτήσεων BigramCollocationFinder(),
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που ουσιαστικά βρίσκει bigrams από το κέιμενο, καθώς επίσης και με τη συνάρτηση Bi-

gramAssocMeasures, που προσφέρει μια συλλογή από μέτρα συσχέτισης bigram, δηλαδή

τα βάρη που θα αποδώσει σε κάθε bigram. Υπάρχουν οι αντίστοιχες και για τα trigrams.

Για κάθε συνδυασμό bigram και trigram θα χρησιμοποιηθούν τρείς διαφορετικές μετρικές

συσχέτισης: μετρική συχνότητας (frequency counting), μετρική PMI (Pointwise Mutual In-

formation) και τη μετρική του στατιστικού ελέγχου υποθέσεων chi-square (hypothesis testing

chi-square).

Πριν αναλυθούν αυτές οι μετρικές, είναι σημαντικό να τονιστεί η ύπαρξη ενός προβλή-

ματος. Συγκεκριμένα, μέσω αυτής της διαδικασίας μπορεί να υπάρξει συνδυασμός λέξεων

που δεν παρέχει πληροφορία, όπως “there is a”. Για την αντιμετώπιση αυτού του ζητήματος

δημιουργήθηκε ένα φίλτρο για τα bigrmas και ένα για τα trigrams, που πραγματοποιεί τα

εξής:

• Για τα bigrams: Ελέγχει σε τι μέρος του λόγου ανήκουν οι λέξεις από τις οποίες

αποτελείται το Bigram και κρατάει μόνο όσα έχουν τους συνδυασμούς (Ουσιαστικό

Ουσιαστικό) ή (Επίθετο Ουσιαστικό). Τέλος, ελέγχει να μην περιέχονται λέξεις που

ανήκουν στα stopwords, όπως “the”, “at” και να μην έχουν μέγεθος μικρότερο ή ίσο

του 2, εκτος αν η δεύτερη λέξη είναι “fi”

• Για τα trigrams: Ελέγχει σε τι μέρος του λόγου ανήκουν οι λέξεις από τις οποίες

αποτελείται το Trigram και κρατάει μόνο όσα αναγνωρίζονται η πρώτη ή η τρίτη λέξη

τους ως Ουσιαστικό ή Επίθετο. Τέλος, ελέγχει να μην περιέχονται στα stopwords η

πρώτη και η τελευταία λέξη και για τις ίδιες λέξεις να μην έχουν μέγεθος μικρότερο ή

ίσο του 2.

Για την αναγνώριση του μέρους του λόγου χρησιμοποιήθηκε η συνάρτηση pos_tag της

βιβλιοθήκς nltk, ενώ για τα stopwords χρησιμοποιήθηκε μία λίστα που παρέχει πάλι η ίδια

βιβλιοθήκη (βλπ. 4.4.1).

Σχετικά με τις μετρικές συσχέτισης [46]:

1. Frequency Counting

Ουσιαστικά γίνεται μία καταμέτρηση των φορών που εμφανίζεται ένα bigram/trigram

στα κείμενα και με αυτόν τον τρόπο ορίζεται πόσο σημαντικό είναι.
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2. Pointwise Mutual Information (PMI)

Το PMI υπολογίζει την πιθανότητα να εμφανιστεί μία λέξη, δεδομένου ότι κάποια άλλη

λέξη έχει εμφανιστεί και το μέτρο συσχέτισης για τα bigrams υπολογιζόταν μέσω του τύπου:

PMI(w1, w2) = log2
P (w1, w2)

P (w1)P (w2)
(4.1)

ενώ για τα trigrams μέσω:

PMI(w1, w2, w3) = log2
P (w1, w2, w3)

P (w1)P (w2)P (w3)
(4.2)

3. Hypothesis Testing Chi-square

Τέλος, στο Hypothesis Testing Chi-square για απλότητα θα γίνει αναφορά μόνο στα bi-

grams και συγκεκριμένα για το παράδειγμα όπου το bigram είναι το “New York”. Αρχικά

γίνεται υπολογισμός του πίνακα 4.1, όπου Count(w1, w2) σημάινει καταμέτρηση των φο-

ρών που εμφανίζονται μαζί οι λέξεις w1, w2 και Χ,Υ τυχαίες λέξεις εκτός του “New” και του

“York”.

Πίνακας 4.1: Καταμέτρηση εμφανίσεων για τον υπολογισμό του chi-square για το bigram

w1 = New w1 ̸= New

w2 = York Count(New York) Count(X York)

w2 ̸= York Count(New X), Count(X,Y)

Για τον υπολογισμό του chi-square εφαρμόζεται ο παρακάτω τύπος:

χ2 =
∑
i,j

(Observedi,j − Expectedi,j)
2

Expectedi,j
, (4.3)

όπου Observedi,j ο πίνακας 4.1 και i,j είναι η στήλη και η γραμμή αντίστοιχα. Επίσης το

Expectedi,j είναι η προσδοκώμενη τιμή αν τα δεδομένα είναι ανεξάρτητα και για αυτό υπο-

λογίζεται από το παρακάτω γινόμενο.

Expectedw1,w2 =
Count(w1)

N

Count(w2)

N
N, (4.4)
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όπου Ν είναι ο συνολικός αριθμός των λέξεων σε όλα τα κείμενα. Ουσιαστικά γίνεται μία

σύγκριση των παρατηρούμενων συχνοτήτων με τις συχνότητες όταν οι λέξεις εμφανίζονται

ανεξάρτητα.

Εφαρμόζοντας σε κάθε περίπτωση και το φίλτρο που αναφέρθηκε ως προς το από τι λέ-

ξεις θα αποτελούνται τα bigrams/trigrams και κρατώντας σε κάθε περίπτωση αυτά με την

υψηλότερη συσχέτιση, συνενώθηκαν όλα τα αποτελέσματα που προέκυψαν. Αυτό το βήμα

προεπεξεργασίας ολοκληρώθηκε με την αντικατάσταση των bigrams/trigrams μέσα στα κεί-

μενα, προκειμένου να συνυπολογίζονται ως μία λεξη.

Αφαίρεση stopwords και ασήμαντων λέξεων

Τελευταίό βήμα και από τα πιο σημαντικά είναι η αφαίρεση των stopwords και των ασή-

μαντων λέξεων. Ως stopwords ορίζονται οι πιο χρησιμοποιούμενες λέξεις σε ένα κείμενο,

μερικά παραδείγματα των οποίων είναι οι “the”, “is”, “at”, “there” και “a”. Αυτές οι λέξεις

δεν κατέχουν κάποια σημασιολογική σημασία σε ένα σύνολο λέξεων, επομένως η αφαίρεση

τους θα ξεκαθαρίσει το τοπίο, και θα φέρει στην επιφάνεια λέξεις που έχουν υψηλή πλη-

ροφορία. Η διαδικασία της αφαίρεσης αυτών των λέξεων πραγματοποιήθηκε με χρήση της

βιβλιοθήκης nltk που έχει ενσωματωμένη μία λίστα αποτελούμενη από αγγλικά stopwords.

Στη λίστα με τα stopwords προστέθηκαν και κάποιες ακόμα λέξεις όπως “book”, “writer”,

“author”, που υπήρχε η υποψία της ύπαρξής τους, και επειδή και αυτές είναι λέξεις που δεν

έχουν κάποια ιδιαίτερη σημασία αφαιρέθηκαν.

Τέλος, οι ασήμαντες λέξεις είναι οι λέξεις που το μήκος τους είναι μικρότερο και ίσο του

2, επομένως διατηρήθηκαν μόνο λέξεις που είχαν μέγεθος μεγαλύτερο του 2, όπως επίσης

αφαιρέθηκαν και οι λέξεις που είναι γραπτοί αριθμοί, όπως “one”, αφού αναγνωρίστηκαν με

χρήστη της συνάρτησης isdigit().

4.4.2 Δεύτερη φάση προεπεξεργασίας δεδομένων βιβλίων

Αλλαγές στα δεδομένα μετά από δοκιμές με το μοντέλο LDA

Αφού εφαρμόστηκε η βασική προεπεξεργασία στα δεδομένα, εκτελέσθηκαν κάποιες δο-

κιμές του μοντέλου πάνω στα συγκεκριμένα δεδομένα. Από αυτές τις δοκιμές, προέκυψαν
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κάποια αποτελέσματα, τα οποία επιδέχονταν βελτίωση και συγκεκριμένα αυτό μπορούσε

να επιτευχθεί με την αναπροσαρμογή των δεδομένων εισόδου. Συγκεκριμένα, οι επιθυμητές

αλλαγές που θα μπορούσαν να εφαρμοστούν είναι οι εξής:

▶ Το dataset με τα βιβλία να περιοριστεί σε βιβλία που περιλαμβάνουν περιλήψεις με

αριθμό λέξεων, που να ανήκει στο διάστημα [60,400]. Οι δοκιμές, που οδήγησαν σε

αυτήν την απόφαση, εφαρμόστηκαν σε περιλήψεις που περιείχαν 15 λέξεις, πριν ακόμα

από το στάδιο της προεπεξεργασίας. Συνεπώς, τόσο μικρά κείμενα δε συνεισφέρουν

χρήσιμη πληροφορία στο μοντέλο.

▶ Από τις λέξεις κάθε περίληψης να παραμένουν μόνο οι λέξεις που αναγνωριζονται ως

ουσιαστικά. Συγκεκριμένα, με μία καταμέτρηση των μερών του λόγου που περιλαμβά-

νουν συνολικά όλα τα κείμενα, παρατηρήθηκε ότι κυριαρχούσαν τα ουσιαστικά (βλπ.

4.1). Αυτή η διαπίστωση σε συνδυασμό με τις δοκιμές στο μοντέλο, οδήγησαν στο

συμπέρασμα ότι τα υπόλοιπα μέρη του λόγου, όπως τα ρήματα και τα επίθετα, απο-

προσανατολίζουν το μοντέλο και δεν προσφέρουν ουσιώδη πληροφορία στο κείμενο.

▶ Να αφαιρεθούν τα ξένα ονόματα και τα ονόματα των συγγραφέων από το κέιμενο

περιγραφής κάθε βιβλίου, καθώς μπέρδευε το μοντέλο.

▶ Τέλος, η είσοδος στο μοντέλο να μην είναι μόνο τα προεπεξεργασμένα κείμενα περι-

γραφής των βιβλίων, αλλά να ενταχθεί μέσα σε αυτά και ο τίτλος των βιβλίων για να

προσφέρει παραπάνω πληροφορία.

Στάδια τελικής προεπεξεργασίας

Παρακάτω αναφέρονται αριθμημένα όλα τα βήματα επεξεργασίας των δεδομένων με την

τελική σειρά που συνέβησαν αφού πάρθηκαν οι παραπάνω αποφάσεις για τις αλλαγές.

1. Καθαρισμός δεδομένων κειμένου στις στήλες Name και Description (βλπ. 4.4.1).

2. Αναγνώριση γλώσσας στο Description και στο Name και διατήρηση μόνο των βιβλίων

που έχουν αγγλική γλώσσα στην περιγραφή και το όνομα (βλπ. 4.4.1).

3. Αφαίρεση ονόματος συγγραφέα ή υποτμήμα του ονόματος, από το κείμενο περιγραφής

του αντίστοιχου βιβλίου.

4. Tokenization και στη στήλη Name και στη στήλη Description (βλπ. 4.4.1).
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Σχήμα 4.1: Τα μέρη του λόγου που εμφανίζονται στα κείμενα και η καταμέτρηση τους.

5. Καταμέτρηση των λέξεων στη στήλη Description και διατήρηση μόνο των βιβλίων

που διαθέτουν περιλήψεις με αριθμό λέξεων από 60 εως 400 λέξεις.

6. Lemmatization των στηλών Name και Description (βλπ. 4.4.1).

7. Συνένωση της στήλης Description και Name σε μία, πάνω στην οποία θα υλοποιηθούν

όλα τα υπόλοιπα βήματα.

8. Δημιουργία Bigrams και Trigrams (βλπ. 4.4.1).

9. Αφαίρεση stopwords και ασήμαντων λέξεων (βλπ. 4.4.1), καθώς επίσης και των αγ-

γλικών ονομάτων χρησιμοποιώντας μία βάση που παρέχει 18.000 αγγλικά ονόματα.

10. Διατήρηση μόνο των λέξεων που αναγνωρίζονται ως ουσιαστικά μέσω της συνάρ-

τησης pos_tag της βιβλιοθήκης nltk, εξαιρώντας από τη διαδικασία τα bigrams και

trigrams.
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Σχήμα 4.2: Βάση δεδομένων βιβλίων

4.5 Προεπεξεργασία δεδομένων χρηστών

Ηπροεπεξεργασία των χρηστών αποτέλεσε μία πιο απλή διαδικασία. Συγκεκριμένα, υλο-

ποιήθηκαν τα παρακάτω:

▶ Διατήρηση μόνο των βαθμολογήσεων σε βιβλία που υπάρχουν στην τελική βάση των

βιβλίων.

▶ Επειδή η βάση των χρηστών προήλθε από δύο ξεχωριστές βάσεις, στη στήλη Rating

παρατηρήθηκε ότι οι βαθμολογίες των χρήστων στο πρώτο dataset ήταν αριθμητικές

από το 1 εως το 10, ενώ στο δεύτερο dataset ήταν λεκτικές. Επομένως πραγματοποι-

ήθηκε μία αντιστοίχιση σε βαθμολογίες από το 1 εως το 5 προκειμένου να προκύψει

ομοιομορφία.

▶ Αφαίρεση των χρηστών που είχαν βαθμολογήσει μόνο ένα βιβλίο.

▶ Διατήρηση μόνο των θετικών βαθμολογιών και στην προκειμένη περίπτωση βαθμο-

λογίες που ανήκουν στο κλειστό διάστημα [3,5].

Τελικά, η τελική βάση δεδομένων, περιέχει 147.773 βαθμολογήσεις από 10.181 χρήστες,

πάνω σε 31.048 βιβλία.



36 Κεφάλαιο 4. Συλλογή και Προεπεξεργασία Δεδομένων

Σχήμα 4.3: Βάση δεδομένων χρηστών



Κεφάλαιο 5

Μέθοδοι Αξιολόγησης Μοντέλων LDA

Πριν από το σχεδιασμό και την ανάπτυξη του μοντέλου LDA θα επεξηγηθούν οι μετρικές

που δημιουργήθηκαν για την αξιολόγηση του μοντέλου, καθώς επίσης θα πραγματοποιηθεί

και μία εισαγωγή στο θεωρητικό τους υπόβραθρο.

5.1 Θεωρητικό Υπόβαθρο

Σε αυτήν την ενότητα θα επεξηγηθούν κάποιες έννοιες, προκειμένου να γίνει κατανοητή

η παρουσίαση των μεθόδων αξιολόγησης.

5.1.1 Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN)

Σε αυτήν την ενότητα θα γίνει μία μικρή εισαγωγή στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN),

προκειμένου να γίνει πιο κατανοητή η επεξήγηση του μοντέλου Word2vec. Τα ANN [47]

αποτελούνται από τρία επίπεδα, το Input Layer, το Hidden Layer και το Output Layer. Το

Hidden Layer μπορεί να αποτελείται από πολλά ενδιάμεσα Layers, αλλά στην προκειμένη

περίπτωση θα περιοριστεί η επεξήγηση στην ύπαρξη μόνο ενός όπως φαίνεται στο Σχήμα

5.1.

Ουσιαστικά, ο βασικός στόχος ενός νευρωνικού δικτύου είναι η εκπαίδευση του, δηλαδή

ο κατάλληλος προσδιορισμός των παραμέτρων του, προκειμένου για μία συγκεκριμένη εί-

σοδο να παράγει μία επιθυμητή έξοδο. Οι παράμετροι αυτοί είναι τα βάρη w, το bias b και

ο ρυθμός με τον οποίον αλλάζει το βάρος και το bias, α, που ονομάζεται και learning rate.

Η διαδικασία με την οποία λειτουργεί θα εξηγηθεί με μία μαθηματική αναπαράσταση, όπου

z,a,x,b είναι διανύσματα, W είναι πίνακας:

37
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Σχήμα 5.1: Νευρωνικό Δίκτυο με ένα Hidden Layer [7]

▶ Για την παραγωγή της εξόδου (Forward Propagation):

z = xW (1) + b(1)

a = F (z)

output = aW (2) + b(2)

error = C(target, output)

(5.1)

Ο W (1) είναι ο πίνακας βαρών που συνδέει το Input Layer με το Hidden Layer και

W (2) ο πίνακας που συνδέει το Hidden Layer με το Output Layer. F είναι η συνάρτηση

ενεργοποιήσης . Τa b(1), b(2) αφορούν το Hidden και Output Layer αντίστοιχα. Τέλος, C

είναι μία συνάρτηση κόστους, που ποσοτικοποιεί τη διαφορά μεταξύ target και output.

▶ Για την διόρθωση των βαρών και του bias (Backward Propagation): Για ένα βάρος

w και ένα bias b η διόρθωση γίνεται ως εξής:

w = w − α
∂C

∂w

b = b− α
∂C

∂b

(5.2)

5.1.2 Μοντέλο Word2vec

Με τον όρο Ενσωμάτωση Λέξης (Word Embedding), νοείται η αναπαράσταση της λέξης

ενός κειμένου με διάνυσματα, κατά τέτοιον τρόπο που οι όμοιες σημασιολογικά λέξεις αντι-

στοιχίζονται σε όμοια αριθμητικά διανύσματα [48]. Για παράδειγμα η λέξη “Instagram” θα

αναπαριστάται με ένα όμοιο διάνυσμα με το διάνυσμα της λέξης “Facebook”. Ουσιαστικά,

τα διανύσματα αυτά προσπαθούν να αφομοιώσουν οποιοδήποτε χαρακτηριστικό έχει αυτή
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η λέξη που αναπαριστούν, και μπορεί να αντληθεί μέσα από το κέιμενο.

Το Word2vec [48, 49, 8] είναι ένα από τα μοντέλα που χρησιμοποιούνται για την κατα-

σκευή ενσωματωμένων λέξεων. Πιο συγκεκριμένα, είναι ένα μοντέλο νευρωνικού δικτύου

ενός Hidden Layer, που προσπαθεί να μάθει τις συσχετίσεις μεταξύ των λέξεων, εισάγον-

τας στο διάνυσμα αναπαράστασης της λέξης το χαρακτηριστικό του πλαισίου λέξεων που

περικλείουν τη λέξη στο κείμενο.

Αρχικά, τόσο η είσοδος όσο και η επιθυμητή έξοδος του νευρωνικού δικτύου είναι one-

hot κωδικοποιημένα διανύσματα, τα οποία είναι διανύσματα με μέγεθος V, όσο και το μέ-

γεθος του συνολικού λεξιλογίου, που αποτελούνται από μηδενικές τιμές, εκτός της θέσης

που αντιστοιχίζεται στη λέξη ενδιαφέροντος που έχει την τιμή 1. Δηλαδή, αν το λεξιλόγιο

είναι το [“Data”, “science”, “uses”, “machine”, “learning”, “algorithms”], τα one-hot κωδι-

κοποιημένα διανύσματα για τις λέξεις θα είναι τα: Data:[1,0,0,0,0,0], science:[0,1,0,0,0,0],

uses:[0,0,1,0,0,0] κ.λπ.

Για την υλοποίησή του, το Word2vec μπορεί να χρησιμοποιήσει δύο διαφορετικές τεχνι-

κές, το Continuous Bag of Words (CBOW) και το Continuous Skip-gram. Πιο λεπτομερώς,

για τις δύο τεχνικές:

▶ CBOW:

Η τεχνική CBOW χρησιμοποιεί ως είσοδο το σύνολο των λέξεων περιβάλλοντος Χ

της λέξης Υ, που θέλει να προβλέψει (βλπ. Σχήμα 5.2). Επομένως, δέχεται ως είσοδο

C one-hot κωδικοποιημένα διανύσματα λέξεων, με V διάσταση το καθένα, όση και η

διάσταση του λεξιλογίου. Κάθε είσοδος συνδέεται με τους νευρώνες του Hidden Layer

μέσω βαρών, που αναπαρίστανται με τη μορφή πίνακα WV xN , με N τον αριθμό των

νευρώνων στο Hidden Layer. Στο Hidden Layer στο άθροισμα που δημιουργείται δεν

εφαρμόζεται καμία συνάρτηση ενεργοποίησης. Στη συνέχεια, οι νευρώνες του Hidden

Layer συνδέονται με το Output Layer μέσω βαρών, και σε μορφή πίνακα W ′
NxV . Η

έξοδος που παράγεται στο Output Layer εισάγεται σε μία συνάρτηση ενεργοποίησης

softmax, που ουσιαστικά μετατρέπει ένα διάνυσμα K πραγματικών αριθμών σε κατα-

νομή πιθανότητας K πιθανών αποτελεσμάτων, και στη συνέχεια συγκρίνεται με την

one-hot επιθυμητή έξοδο της λέξης ενδιαφέροντος μέσω της συνάρτησης κόστους. Ο

αλγόριθμος ή θα τερματίσει αν έχει έρθει σε σύγκλιση ή θα προχωρήσει στην αναπρο-

σαρμογή των βαρών και στη συνέχεια στην επανάληψη της διαδικασίας, προκειμένου

να προσεγγίσει καλύτερα την επιθυμητή έξοδο. Τελικώς, η Word Embedding αναπα-
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ράσταση της επιθυμητής λέξης είναι η στήλη του πίνακα W ′
NxV που αντιστοιχίζεται

στη λέξη ενδιαφέροντος.

▶ Continuous Skip-gram:

Η τεχνική Skip-gram ουσιαστικά επιτελεί την αντίστροφη διαδικασία από τη CBOW.

Δηλαδή, ως είσοδο δέχεται μία λέξη και το νευρωνικό δίκτυο προσπαθεί να εκπαιδευ-

τεί ώστε να βρίσκει τις λέξεις, που περιβάλλουν την λέξη εισόδου (βλπ. Σχήμα 5.2).

Τελικώς, η Word Embedding αναπαράσταση της επιθυμητής λέξης είναι η γραμμή του

πίνακαWV xN , που αντιστοιχίζεται στη λέξη ενδιαφέροντος.

Σχήμα 5.2: CBOW (αριστερά) και Skip-gram (δεξιά) [8]

5.1.3 Συνάφεια θέματος (Topic Coherence)

Μία άμεσα συνυφασμένη έννοια με τα μοντέλα θέματος είναι η συνάφεια θέματος (Topic

Coherence) ή αλλιώς συνοχή θέματος. Το Topic Coherence χρησιμοποιείται για την αξιολό-

γηση των θεματικών ενοτήτων που προκύπτουν από τα δεδομένα κειμένου. Συγκεκριμένα,

όπως έχει ήδη προαναφερθεί, μία θεματική ενότητα είναι ένα σύνολο λέξεων, και ουσιαστικά

προσπαθεί να αξιολογήσει τη συνάφεια των λέξεων αυτών, χρησιμοποιώντας πληροφορίες

που αντλούνται είτε μέσα από τα δεδομένα κειμένου είτε από εξωτερικές πηγές. Για τον υπο-

λογισμό της συνάφειας μίας θεματικής ενότητας απαιτείται η εκτέλεση και ο συνδυασμός

τεσσάρων σταδίων (βλπ. Σχήμα 5.3) [9, 50]:
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Σχήμα 5.3: Στάδια για τον υπολογισμό της Συνάφειας των Θεματικών ενοτήτων (Topic Co-

herence) [9]

1. Κατάτμηση-Segmentation:

Σε αυτό το στάδιο γίνεται η ομαδοποίηση ενός συνόλου λέξεων σε μικρότερα υπο-

σύνολα. Συγκεκριμένα, για μία θεματική ενότητα t με σύνολο n κορυφαίων λέξεων

W = w1, w2, . . . , wn, το σύνολο των ζεύγων που μπορούν να αναπαραχθούν από τη

διαδικασία της κατάτμησης συμβολίζεται με S και έχει την εξής γενική μορφή:

S = {(W ′,W ∗),W ′,W ∗ ⊆ W}, (5.3)

Υπάρχουν διάφοροι σχηματισμοί S, όπως:

Sone
one = {(W ′,W ∗)|W ′ = {wi};W ∗ = {wj};wi, wj ∈ W ; i ̸= j}, (5.4)

Sone
pre = {(W ′,W ∗)|W ′ = {wi};W ∗ = {wj};wi, wj ∈ W ; i > j}, (5.5)

Sone
suc = {(W ′,W ∗)|W ′ = {wi};W ∗ = {wj};wi, wj ∈ W ; i < j}, (5.6)

Sone
all = {(W ′,W ∗)|W ′ = {wi};wi ∈ W ;W ∗ = W\{wi}}, (5.7)

Sone
any = {(W ′,W ∗)|W ′ = {wi};wi ∈ W ;W ∗ ⊆ W\{wi}}, (5.8)

Sany
any = {(W ′,W ∗)|W ′,W ∗ ⊂ W ;W ′ ∩W ∗ = ∅}, (5.9)

Sone
set = {(W ′,W ∗)|W ′ = {wi};wi ∈ W ;W ∗ = W} (5.10)

2. Υπολογισμός Πιθανότητας-Probability Calculation:

Η μέθοδος υπολογισμού πιθανότητας περιλαμβάνει τις διαφορετικές τεχνικές υπολο-

γισμού των πιθανοτήτων ενδιαφέροντος αναφορικά με τα δεδομένα κειμένου, κάποιες

από τις οποίες είναι οι εξής:
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▶ Boolean document (Pbd):Υπολογίζει την πιθανότητα μίας λέξης P (w1), ως τον

αριθμό των κειμένων/εγγράφων στα οποία εμφανίζεται η λέξη, διαιρεμένο με τον

συνολικό αριθμό των κειμένων/εγγράφων. Αντίστοιχα και ο υπολογισμός της πι-

θανότητας εμφάνισης δύο λέξεων P (w1, w2) ισούται με τον αριθμό των κειμέ-

νων στα οποία εμφανίζονται και οι δύο λέξεις προς τον αριθμό των συνολικών

κειμένων. Υπάρχουν και δύο υποκατηγορίες, Boolean paragraph (Pbp), Boolean

sentence (Pbs), που ουσιαστικά υπολογίζουν με τον ίδιο τρόπο, αλλά η καταμέ-

τρηση γίνεται ως προς την παράγραφο ή πρόταση αντίστοιχα.

▶ Boolean sliding window (Psw): Υπολογίζει με τον ίδιο τρόπο τις πιθανότητες

όπως η τεχνική Boolean document (Pbd), απλά ως κείμενο ορίζεται το κομμάτι

στο οποίο απευθύνεται το sliding window.

▶ Word2vec (Pw2v): Αυτή η τεχνική διαφέρει από τις υπολοιπές, καθώς απλά εκ-

παιδεύει ένα word2vec μοντέλο πάνω στα δεδομένα κειμένου που εισάχθηκαν,

αν δεν ορίζεται ένα ήδη εκπαιδευμένο. Με αυτόν τον τρόπο δημιουργεί για κάθε

λέξη μία διανυσματική αναπαράσταση, βασισμένη στο περιβάλλον λέξεων της

καθεμίας.

3. Μέτρο Επιβεβαίωσης-Confirmation Measure:

Αυτό το στάδιο, χρησιμοποιώντας τις πιθανότητες που υπολογίστηκαν στο δεύτερο

στάδιο για κάθε Si = (W ′,W ∗) , υπολογίζει το πόσο καλά το υποσύνολο λέξεωνW ∗

υποστηρίζει το υποσύνολοW ′. Συμβολίζεται με m και προσπαθεί να ποσοτικοποιήσει

τη σχέση μεταξύW ∗ καιW ′. Το υψηλό m προδίδει καλή σχέση μεταξύ των υποσυνό-

λων. Υπάρχουν δύο είδη μέτρων επιβεβαίωσης που είναι τα εξής:

▶ Άμεσα μέτρα επιβεβαίωσης (Direct Confirmation Measures): Υπολογίζουν

το μέτρο επιβεβαίωσης άμεσα, χρησιμοποιώντας τις πιθανότητες που υπολογί-

στηκαν στο δεύτερο στάδιο για κάθε ζευγάρι από υποσύνολα. Μερικά παραδείγ-

ματα τέτοιων άμεσων μέτρων είναι τα:

mr(Si) =
P (W ′,W ∗)

P (W ′)P (W ∗)
, (5.11)

mlr(Si) = log
P (W ′,W ∗) + ϵ

P (W ′)P (W ∗)
, (5.12)

mnlr(Si) =
mlr(Si)

−log(P (W ′,W ∗) + ϵ)
, (5.13)
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mc(Si) =
P (W ′,W ∗) + ϵ

P (W ∗)
, (5.14)

mlc(Si) = log
P (W ′,W ∗) + ϵ

P (W ∗)
, (5.15)

όπου ϵ μία μικρή τιμή (ϵ = 10−12).

▶ Έμμεσαμέτρα επιβεβαίωσης (IndirectConfirmationMeasures):Ουσιαστικά,

σε αυτήν την περίπτωση υπολογίζεται πρώτα το άμεσο μέτρο επιβεβαίωσης τoυ

υποσυνόλου λέξεων που ανήκουν στοW ′ με τις λέξεις που ανήκουν στοW και

αντίστοιχα του υποσυνόλου λέξεων που ανήκουν στοW ∗ με τις λέξεις που ανή-

κουν στοW δημιουργώντας δύο διανύσματα:

u⃗m,γ(W
′) =

{ ∑
wi∈W ′

m(wi, wj)
γ

}
j=1,...,|W |

(5.16)

u⃗m,γ(W
∗) =

{ ∑
wi∈W ∗

m(wi, wj)
γ

}
j=1,...,|W |

(5.17)

Στη συνέχεια υπολογίζεται η ομοιότητα μεταξύ των δύο αυτών διανυσμάτων, με

μετρικές όπως ομοιότητα συνημιτόνου, και έτσι προκύπτει το μέτρο της επιβε-

βαίωσης:

msim(m,γ)(W
′,W ∗) = ssim(u⃗m,γ(W

′), u⃗m,γ(W
∗)) (5.18)

Με αυτόν τον τρόπο, τονίζονται σχέσεις λέξεων που μπορεί να μην εμφανίζονται

στο ίδιο κείμενο συχνά, αλλά να έχουν ισχυρή σύνδεση και αυτό να μπορεί να

αποδειχτεί από το παρόμοιο πλαίσιο λέξεων που τοποθετούνται.

4. Συνάθροισμα-Aggregation:

Το τελευταίο στάδιο είναι το συνάθροισμα, που ουσιαστικά εφαρμόζει μία συνάρτηση,

όπως η αριθμητική μέση τιμή σα σε όλα τα αποτελέσματα που προήλθαν από το προ-

ηγούμενο βήμα για κάθε διαφορετικό συνδυασμό Si, προκειμένου να προκύψει η συ-

νάφεια-συνοχή θέματος.

Για τον υπολογισμό της συνολικής συνάφειας των θεματικών ενοτήτων του μοντέλου,

ουσιαστικά εφαρμόζονται όλα τα παραπανω στάδια για κάθε θεματική ενότητα ξεχωριστά

και αφού συλλεχθούν όλα τα αποτελέσματα για κάθε θεματική ενότητα στο στάδιο Συνα-

θροίσματος, εφαρμόζεται μία συνάρτηση όπως η μέση αριθμητική τιμή.
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5.2 Επεξήγηση μεθόδων αξιολόγησης

Σε αυτό το κεφάλαιο επεξηγούνται με λεπτομέρεια οι μέθοδοι αξιολόγησης που χρησι-

μοποιήθηκαν, καθώς και βήματα προετοιμασίας, απαραίτητα για την λειτουργία τους.

5.2.1 Υλοποίηση μοντέλου Word2vec

Ένα βήμα προετοιμασίας περιγράφεται σε αυτήν την ενότητα. Συγκεκριμένα, στην υλο-

ποίηση των μεθόδων αξιολόγησης συμμετέχει και το μοντέλοWord2vec, καθώς η προσφορά

του είναι σημαντική, αφού μπορεί και συσχετίζει σημασιολογικά λέξεις με την διανυσματική

αναπαράσταση που ανακαλύπτει.

Στην προκειμένη εργασία, η υλοποίηση του μοντέλου Word2vec πραγματοποιήθηκε με

χρήση της βιβλιοθήκης gensim [51]. Κάποιες από τις παραμέτρους που παρέχει η συνάρτηση

Word2vec και χρησιμοποιήθηκαν για την υλοποίηση των μοντέλων είναι οι εξης:

▶ window = Χ: Αποτελεί το μέγεθος του πλαισίου λέξεων που χρησιμοποιείται, δηλαδή

για μία λέξη ενδιαφέροντος το πλαίσιο λέξεων που την περικλείουν ορίζεται ως Χ

λέξεις πριν και Χ λέξεις μετα από αυτήν.

▶ min_count = Χ: Αγνοεί τις λέξεις που εμφανίζονται λιγότερο από Χ φορές.

▶ workers = Χ: Για να τρέχει παράλληλα σε X επεξεργαστές και να επιταχυνθεί η δια-

δικασία.

▶ sg= {0,1}: Aν τεθεί 0 εφαρμόζεται η τεχνική CBOW, ενώ αν τεθεί ίσον με 1 εφαρμό-

ζεται η τεχνική Skip-gram .

▶ size = Χ: Ο αριθμός Χ δηλώνει τον αριθμό των νευρώνων στο Hidden Layer και

κατ’επέκταση το μέγεθος του αριθμητικού διανύσματος αναπαράστασης της λέξης.

▶ epochs = Χ: Ο αριθμός των φορών που εκτελείται το νευρωνικό δίκτυο χρησιμο-

ποιώντας όλα τα δεδομένα εκπαίδευσης.

Δημιουργήθηκαν δύο μοντέλαWord2vec πάνω στα δεδομένα κειμένου των βιβλίων μετά

την τελική προεπεξεργασία και οι παράμετροι που τέθηκαν ήταν sg=0, window=10 και 20

για τα δύο διαφορετικά μοντέλα, min_count=5, workers=4, size=200 και epochs=1000. Αυτά

τα μοντέλα αποθηκεύτηκαν για την μετέπειτα ενσωμάτωση τους στις μετρικες.
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5.2.2 Αυτόματη μετρική συνάφειας θέματος Cumass και Cw2v

Η βιβλιοθήκη gensim έχει έτοιμη υλοποιημένη συνάρτηση, την CoherenceModel [52],

για τον υπολογισμό της συνολικής συνάφειας του μοντέλου, με διαφορετικές τεχνικές, ανά-

λογα με τις επιλογές στα διαφορετικά στάδια που περιγράφηκαν. H συναρτηση αυτή παίρνει

ως παραμέτρους το υλοποιημένο μοντέλο LDA για το οποίο θα μετρηθεί η συνάφεια θεμά-

των, τα σύνολα κειμένων, το λεξιλόγιο που παράχθηκε από αυτά και τη μέθοδο συνάφειας

θέματος που θα εφαρμοστεί. Στις παραμέτρους εισόδου προστίθενται και η εισαγωγή κά-

ποιου προεκπαιδευμένου μοντέλου Word2vec ή η εισαγωγή του παραθύρου με το οποίο θα

γίνει εσωτερικά η εκπαίδευση του μοντέλου Word2vec, σε περιπτώσεις που η μετρική συνά-

φειας είναι η Cw2v.

Συγκεκριμένα, στην προκειμένη εργασία υπολογίστηκε η συνάφεια χρησιμοποιώντας τα

μέτρα Cumass και Cw2v. Η υλοποίηση που παρέχει η βιβλιοθήκη gensim ανά στάδιο, για τις

δύο αυτές μετρικές θέματος αναγράφεται στον Πίνακα 5.1 [9, 50].

Πίνακας 5.1: Συνάφεια θέματος Cumass και Cw2v

Coherence: Cumass Cw2v

Segmentation: Sone
pre Sone

set

P. Calculation: Pbd Pw2v

C. Measure: mlc w2v similarity

Aggregation: σα σα

Ο τρόπος υλοποίησης του μέτρου συνοχής θέματος Cumass είναι αρκετά κατανοητός κα-

θότι αυτά που εφαρμόζονται έχουν εξηγηθεί στο 5.1.3. Για το μέτρο συνοχής Cw2v στο

στάδιο P. Calculation είναι σημαντικό να τονιστεί πως χρησιμοποιήθηκε τόσο η εσωτερική

εκπαίδευση που παρέχει η συνάρτηση(min_count=1, sg=1) [50] με window = 20, όσο και

ήδη προεκπαιδευμένα μοντέλα. Τα προεκπαιδευμένα είναι τα δύο μοντέλα Word2vec που

δημιουργήθηκαν πάνω στα δεδομένα κειμένου των βιβλίων, για το σκοπό της εργασίας, στην

ενότητα 5.2.1, καθώς επίσης και ένα έτοιμο μοντέλο Word2vec που ήταν εκπαιδευμένο σε

μία βάση δεδομένων με Google’s News [53].

Επίσης να επισημανθεί πως στο μέτρο συνοχής Cw2v, υπολογίζεται έμμεσα το μέτρο

επιβεβαίωσης μέσω της συνάρτησης model.n_similarity της βιβλιοθήκης gensim. Συγκεκρι-
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μένα, βάσει της διανυσματικής αναπαράστασης των λέξεων από το Word2vec μοντέλο που

έχει τεθεί στη μεταβλητή model, υπολογίζει πόσο όμοια είναι δύο σύνολα λέξεων.

Τέλος, όσο υψηλότερες οι τιμές των Cumass και Cw2v, τόσο πιο επιτυχημένο θεωρείται

το μοντέλο.

5.2.3 Μετρική intra/inter ομοιότητα

Στη συνέχεια, η επόμενη μέθοδος που θα περιγραφεί, βασίζεται στην intra/inter συνά-

φεια, των θεματικών ενοτήτων που δημιουργούνται από το μοντέλο με χρήση του Word2vec

μοντέλου [54, 55]. Πιο συγκεκριμένα, εξετάζει τόσο την συνάφεια μεταξύ των 20 κορυ-

φαίων λέξεων εντός της κάθε θεματικής ενότητας (intra), όσο και την συνάφεια μεταξύ των

θεματικών ενοτήτων (inter).

Για τη μετρική αυτή υλοποιήθηκαν δύο διαφορετικές εκδοχές, που και οι δύο χρησιμο-

ποίησαν τα δύο μοντέλα Word2vec που εκπαιδεύτηκαν στα δεδομένα βιβλίων της εργασίας,

καθώς επίσης και του έτοιμου προεκπαιδευμένου μοντέλου στα Google’s News, προκειμέ-

νου να υπολογίσουν την συνάφεια μεταξύ των λέξεων.

Οι δύο εκδοχές για τη μετρική αυτή είναι οι εξής [56, 57]:

▶

Intra /Inter Oµoιoτητα =
mean([intraOµoιoτητα(ti)]i={1,...,K})

mean([inter Oµoιoτητα(tj, tl)]j,l={1,...,K},j ̸=l,j>l>0)
(5.19)

όπου ο αριθμητής και ο παρανομαστής του υπολογίζονται ξεχωριστά και θα εξηγηθούν

παρακάτω.

▶

Intra /Inter Oµoιoτητα =

mean

[
intraOµoιoτητα(ti)+intraOµoιoτητα(tj)

2

inter Oµoιoτητα(ti, tj)

]
i,j={1,...,K},
i ̸=j,i>j>0


(5.20)

όπου το t συμβολίζει τη θεματική ενότητα και K είναι ο συνολικός αριθμός θεματικών

ενοτήτων.

Για την intra Ομοιότητα:
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Ουσιαστικά, είναι η αριθμητική μέση τιμή των ομοιoτήτων που υπολογίστηκαν για κάθε πι-

θανή δυάδα λέξεων της θεματικής ενότητας. Η ομοιότητα ανά δυάδα λέξεων υπολογίστηκε

με τη συνάρτηση model.similarity της βιβλιοθήκης gensim, βασισμένο στην αναπαράσταση

που προσφέρει για τις λέξεις το εκάστοτε Word2vec μοντέλο

Για την inter Ομοιότητα:

Υπολογίζει απλά την συνάφεια ως προς τις λέξεις των θεματικών ενοτήτων που τέθηκαν

ως παράμετροι με χρήση της συνάρτησης model.n_similarity της ίδιας βιβλιοθήκης, που εί-

ναι υπεύθυνη για τον υπολογισμό των ομοιοτήτων μεταξύ συνόλων λέξεων βασισμένο στην

αναπαράσταση που προσφέρει για τις λέξεις το εκάστοτε Word2vec μοντέλο

Είναι σημαντικό να σημειώθει ότι η συνάρτηση model.similarity, καθώς επίσης και η

model.n_similarity υπολογίζουν την ομοιότητα των αριθμητικών διανυσμάτων των λέξεων

με την ομοιότητα συνημιτόνου και η τιμή που μπορούν να επιστρέψουν κινείται από το [-1,1].

Για να μην επιστρέφονται αρνητικές τιμές, καθώς δε θα μπορεί να γίνει αντιληπτό αν προ-

έρχονται από τον αριθμητή ή τον παρανομαστή, σε κάθε τιμή που υπολογίζεται με τη χρήση

αυτών των συναρτήσεων προστίθεται η τιμή 1, για να υπάγεται σε ένα θετικό διάστημα, στο

[0,2].

Τέλος, και για τις δύο εκδοχές ισχύει ότι όσο υψηλότερη η τιμή αυτού του κλάσματος

τόση μεγαλύτερη σημασιολογική ευκρίνεια έχουν οι θεματικές ενότητες εσωτερικά και τόσο

λιγότερη σημασιολογική συσχέτιση έχουν οι θεματικές ενότητες μεταξύ τους, που είναι και

το επιθυμητό.

5.2.4 Μετρική απόστασης θεματικών ενοτήτων

Τελευταία μέθοδος αξιολόγησης του μοντέλου LDA αποτελεί η απόσταση θεματικών

ενοτήτων. Διαφέρει από τις προαναφερθείσες μετρικές, καθώς δε βασίζεται ούτε στο πε-

ριβάλλον των λέξεων ούτε στις ίδιες τις λέξεις, προκειμένου να προκύψουν συναφείς θε-

ματικές ενότητες, αλλά ασχολείται με την στατιστική απόσταση των θεματικών ενοτήτων

[55, 58, 59].

Συγκεκριμένα, στο μοντέλοΛανθάνουσαςΚατανομήςDirichlet, δημιουργείται μίαDirich-

let κατανομή θεματικών ενοτήτων και λέξεων. Επομένως, κάθε θεματική ενότητα μπορεί να

αντιστοιχηθεί με τις λέξεις με μία κατανομή.
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Πρώτο βήμα λοιπόν για τη δημιουργία της μετρικής, είναι η δημιουργία ενός πίνακα

ΛxK, όπου Λ ο αριθμός των λέξεων και Κ ο αριθμός των θεμάτων. Κάθε στήλη αυτού του

πίνακα περιέχει την κατανομή του θέματος προς το σύνολο των λέξεων. Στην προκειμένη

εργασία, το σύνολο των λέξεων συμπεριλαμβάνει τις 50 πιο αντιπροσωπευτικές λέξεις για

κάθε θεματική ενότητα, χωρίς διπλότυπες εγγραφές λέξεων.

Στη συνέχεια, για κάθε πιθανή δυάδα θεματικών ενοτήτων υπολογίζεται η απόσταση των

κατανομών τους ως προς το σύνολο λέξεων του πίνακα, με χρήση της απόστασης Jensen-

Shannon. Τέλος, επιστρέφεται η μέση αριθμητική τιμή των απόστάσεων που υπολογίστηκαν.

Μια μεγάλη τιμή υποδεικνύει υψηλή διαφορά στις κατανομές των θεματικών ενοτήτων ως

προς το σύνολο των λέξεων, που είναι και το επιθυμητό, καθώς δηλώνει την ευκρίνεια των

θεματικών ενοτήτων.

5.3 Σύνοψη μεθόδων αξιολόγησης

Δεδομένου όσα προαναφέρθηκαν οι τελικές μετρικές αξιολόγησης είναι οι παρακάτω:

1. Αυτόματη μετρική Συνάφειας θέματος Cumass.

2. Αυτόματη μετρική Συνάφειας θέματος Cw2v, χωρίς προεκπαιδευμένο μοντέλο.

3. Αυτόματη μετρική Συνάφειας θέματος Cw2v, με χρήση των τριών προεκπαιδευμένων

μοντέλων Word2vec.

4. Μετρική Intra/Inter Ομοιότητα πρώτης εκδοχής με χρήση των τριών προεκπαιδευμέ-

νων μοντέλων Word2vec.

5. Μετρική Intra/Inter Ομοιότητα δεύτερης εκδοχής με χρήση των τριών προεκπαιδευ-

μένων μοντέλων Word2vec.

6. Μετρική απόστασης θεματικών ενοτήτων

Επομένως, συνολικά το μοντέλο θα αξιολογηθεί από δώδεκα μετρικές.



Κεφάλαιο 6

Ανάπτυξη Μοντέλου LDA και

Συντονισμός Παραμέτρων

Στο παρόν κεφάλαιο θα επεξηγηθεί η διαδικασία ανάπτυξης και υλοποίησης του μοντέ-

λου LDA προγραμματιστικά, πάνω στα προεπεξεργασμένα δεδομένα. Στη συνέχεια, θα γίνει

μία περιγραφή της διαδικασίας συντονισμού των παραμέτρων του μοντέλου. Τέλος, θα εξα-

χθούν τα καλύτερα αποτελέσματα μέσα από το συντονισμό και θα επιλεχθεί το μοντέλο, με

το οποίο θα πραγματοποιηθεί τελικά η σύσταση.

6.1 Εφαρμογή της υπόθεσης BoW στα προεπεξεργασμένα

δεδομένα

Όπως προαναφέρθηκε στην ενότητα 2.3.1, η υπόθεση BoW είναι ένας τρόπος να ανα-

παρασταθούν τα δεδομένα κειμένου σε μορφή διαχειρίσιμη για τα διάφορα μοντέλα. Στην

προκειμένη εργασία θα χρησιμοποιηθεί αυτή η υπόθεση, έτσι ώστε τα δεδομένα να μπορούν

να εισαχθούν στο μοντέλο LDA. Η διαδικασία δημιουργίας λεξιλογίου και η καταμέτρηση

εμφάνισης των λέξεων επιτεύχθηκε μέσω της βιβλιοθήκης gensim.

Πιο συγκεκριμένα, το λεξιλόγιο δημιουργήθηκε με τη συνάρτηση corpora.Dictionary()

[60], που ως είσοδο παίρνει τα δεδομένα κειμένου σε μορφή λέξεων, και στην περίπτωση

αυτής τη εργασίας τα προεπεξεργασμένα δεδομένα κειμένου, και κάθε λέξη την αντιστοιχίζει

με ένα ακέραιο αναγνωριστικό (βλπ. Σχήμα 6.1). Έπειτα, προκειμένου να μην υπάρχουν

σπάνιες λέξεις στο λεξιλόγιο, καθώς και συχνά εμφανιζόμενες, εφαρμόστηκε η συνάρτηση

filter_extremes, στο λεξιλόγιο και αφαιρέθηκαν οι λέξεις που εμφανίζονται λιγότερο από

49
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15 φορές συνολικά στα κείμενα, όπως επίσης και οι λέξεις που εμφανίζονται στο 50% των

κειμένων.

Σχήμα 6.1: Απεικόνιση Λεξιλογίου

Στη συνέχεια, με βάση αυτό το λεξιλόγιο και με τη χρήση της συνάρτησης doc2bow, δη-

μιουργήθηκε η αναπαράσταση κάθε κειμένου από ένα σώμα που περιέχει τα αναγνωριστικά

των λέξεων του κειμένου μαζί με τον αριθμό της συχνότητας εμφάνισης τους στο κείμενο.

Στο Σχήμα 6.2 παρουσιάζεται πώς αναπαριστάται ένα κείμενο, όπου (0,1) δηλώνει ότι η λέξη

με το αναγνωριστικό 0 εμφανίζεται 1 φορά στο κείμενο. Τελικώς, όλες οι περιγραφές των

βιβλίων έχοντας ενσωματώσει και τον τίτλο τους, αναπαρίστανται κατά αυτόν τον τρόπο,

προκειμένου να εισαχθούν στο μοντέλο LDA.

Σχήμα 6.2: Απεικόνιση κειμένου ως BoW

6.2 Υλοποίηση Λανθάνουσας Κατανομής Dirichlet (LDA)

Η υλοποίηση του μοντέλου LDA πραγματοποιήθηκε μέσω της βιβλιοθήκης gensim, με

χρήση του μοντέλου LdaMulticore [61], που χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο Online Variational

Bayes, η οποία είναι μία πιο γρήγορη εκδοχή του Variational Bayes Inference [62] για τον

υπολογισμό της μεταγενέστερης πιθανότητας. Η συνάρτηση αυτή δημιουργεί ένα μοντέλο

LDA αναφορικά με τα δεδομένα, που δέχεται ως είσοδο, μέσα από το οποίο μπορούν να

εξαχθούν το πώς τελικά κατανέμονται οι λέξεις στις θεματικές ενότητες, καθώς επίσης το

πώς οι θεματικές ενότητες κατανέμονται στα κείμενα.
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Μερικές από τις εισόδους που δέχεται η συνάρτηση αυτή και που χρησιμοποιήθηκαν σε

αυτήν την εργασία προκειμένου να παραχθεί το μοντέλο LDA:

▶ corpus: το σύνολο των κειμένων σε μορφή BoW,

▶ num_topics: ο αριθμός των θεματικών ενοτήτων που θα ανακαλύψει από το σύνολο

των κειμένων,

▶ id2word: το λεξιλόγιο των κειμένων, δηλαδή η αντιστοίχιση των λέξεων σε ακέραια

αναγνωριστικά,

▶ chunksize: ο αριθμός κειμένων που χρησιμοποιούνται σε κάθε επανάληψη εκπαίδευ-

σης,

▶ passes: ο αριθμός φορών που διατρέχεται όλο το σύνολο κειμένων κατά την εκπαί-

δευση,

▶ iterations: ο μέγιστος αριθμός επαναλήψεων στο σύνολο κειμένων όταν γίνεται η ανά-

θεση κατανομής θεματικών ενοτήτων σε ένα κείμενο.

▶ alpha: η παράμετρος Dirichlet Κατανομής, που ρυθμίζει το πώς κατανέμονται οι θε-

ματικές ενότητες στα κείμενα. Οι τιμές που μπορεί να δεχτεί είναι οι εξης:

– έναν αριθμό, για μία προεπιλεγμένη συμμετρική κατανομή,

– ένας 1D πίνακας, μεγέθους ίσου με num_topics, για μία προεπιλεγμένη ασύμμε-

τρη κατανομή,

– “symmetric”, που ουσιαστικά είναι ένας 1D πίνακας μεγέθους num_topics, με

ίδιες τιμές ίσες με 1.0
num_topics ,

– “asymmetric”, που ουσιαστικά είναι ένας 1D πίνακας μεγέθους num_topics, με

διαφορετικές τιμές σύμφωνα με τον τύπο 1.0
topic_index+

√
num_topics .

▶ eta: η παράμετρος Dirichlet Κατανομής, που ρυθμίζει το πώς κατανέμονται οι λέξεις

στις θεματικές ενότητες. Οι τιμές που παίρνει είναι οι παρακάτω:

– έναν αριθμό, για μία προεπιλεγμένη συμμετρική κατανομή,

– ένας 1D πίνακας, μεγέθους ίσου με num_topics, για μία προεπιλεγμένη ασύμμε-
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τρη κατανομή,

– έναν πίνακα μεγέθους num_topicsΧnum_words, για να οριστεί μία πιθανότητα

για κάθε συνδυασμό θεματικής ενότητας-λέξης,

– “symmetric”, που ουσιαστικά είναι ένας 1D πίνακας μεγέθους num_topics, με

ίδιες τιμές ίσες με 1.0
num_topics

– “auto”, που ουσιαστικά εκπαιδεύεται αυτόματα μία ασύμμετρη κατανομή

▶ minimum_probability: ο αριθμός της μικρότερης πιθανότητας στην κατανομή θεμα-

τική ενότητα-κείμενο, που είναι επιτρεπτός για να επιστραφεί.

Στην προκειμένη εργασία, στις παραμέτρους corpus και id2word, εισήχθησαν τα κείμενα

σε μορφή BoW και το λεξιλόγιο των κειμένων, η δημιουργία των οποίων συζητήθηκε στην

προηγούμενη ενότητα. Επίσης, η παράμετρος minimum_probability τέθηκε ίσον με 0 προ-

κειμένου να επιστραφούν όλες οι πιθανότητες, καθώς είναι σημαντικό για τη σύσταση των

κειμένων να υπάρχει όλη η κατανομή των θεματικών ενοτήτων για κάθε κείμενο.

Για τις παραμέτρους passes, chunksize και iteration, πραγματοποιήθηκαν αρκετές δο-

κιμές, και με έλεγχο των μηνυμάτων που επιστρέφει το μοντέλο, κατά την εκτέλεσή του,

σχετικά με τη σύγκλιση, τέθηκαν τελικά οι τιμές passes = 30, chunksize = 1000, iteration =

200. Οι τιμές αυτές δεν αποτελούν τις καλύτερες δυνατές τιμές που μπορεί να θέσει κάποιος

προκειμένου να επιτύχει ένα καλό μοντέλο και σε γρήγορο χρόνο με αυτά τα δεδομένα, αλλά

η προκειμένη εργασία επικεντρώθηκε στον συντονισμό των παραμέτρων num_topics, alpha

και eta. Η προσοχή στράφηκε προς τα εκεί καθώς είναι ξεκάθαρο οτι επηρεάζουν άμεσα και

την ποιότητα και τον αριθμό των θεματικών ενοτήτων, που θα ανακαλυφθούν μέσα από το

σύνολο κειμένων.

6.3 Συντονισμός παραμέτρων και επιλογή καλύτερου μο-

ντέλου

Ο συντονισμός παραμέτρων υπήρξε μία αρκετά χρονοβόρα διαδικασία, καθώς εκτελέ-

σθηκε σαν μία μεγάλη επανάληψη για κάθε πιθανή τριάδα των παραμέτρων num_topics,

alpha και eta. Πιο λεπτομερώς, οι τιμές για κάθε παράμετρο ήταν οι παρακάτω:

▶ num_topics: [16,64] με βήμα 2
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▶ alpha: {0.01, 0.31, 0.61, “symmetric”, “asymmetric”}

▶ eta: {0.01, 0.31, 0.61, “symmetric”}

Οι αριθμητικές τιμές στο alpha και eta επιλέχθηκαν να είναι μικρότερες του 1, καθώς από το

Σχήμα 2.5 έγινε κατανοητό πως έτσι επιτυγχάνεται μεγαλύτερη διακριτοποίηση.

Στη συνέχεια, για κάθε διαφορετικό συνδυασμό των τριών αυτών παραμέτρων εκπαι-

δευόταν ένα μοντέλο LDA, το οποίο και αποθηκευόταν. Με βάση τις κορυφαίες λέξεις των

θεματικών ενοτήτων του δεδομένου, κάθε φορά, μοντέλου, υπολογίζονταν και οι δώδεκα με-

τρικές αξιολόγησης που υλοποιήθηκαν για αυτήν την εργασία, και οι οποίες επεξηγήθηκαν

λεπτομερώς στο Kεφάλαιο 5.

Σχήμα 6.3: Απεικόνιση ενός τμήματος των αποτελεσμάτων των μετρικών αξιολόγησης κατά

τον συντονισμό των παραμέτρων num_topics, alpha και eta

Επειδή για κάθε μετρική αξιολόγησης ισχύει πως όσο μεγαλύτερη αριθμητικά είναι η

τιμή της, τόσο καλύτερο το μοντέλο LDA, εξάχθηκαν από τα συνολικά αποτελέσματα οι

καλύτεροι συνδυασμοί παραμέτρων σύμφωνα με κάθε μετρική, οι οποίοι παρουσιάζονται

στον Πίνακα 6.1.
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Πίνακας 6.1: Οι καλύτεροι συνδυασμοί παραμέτρων βάσει των μετρικών αξιολόγησης

num_topics alpha eta Score OOV
Ανθρώπινη

κρίση

Cumass 16 asymmetric 0.61 -2.535 - 0.75

Intra/Inter Ομ./1η

εκδ./W2v στα βιβλία

με window=10

18 0.61 0.01 1.253 - 0.72

Intra/Inter Ομ./1η

εκδ./W2v στα βιβλία

με window=20

18 0.61 0.01 1.247 - 0.72

Intra/Inter Ομ./1η

εκδ./W2v Google’s

news

50 asymmetric 0.61 0.748 0.9% 0.78

Intra/Inter Ομ./2η

εκδ./W2v στα βιβλία

με window=10

16 0.61 0.61 1.112 - 0.75

Intra/Inter Ομ./2η

εκδ./W2v στα βιβλία

με window=20

16 0.61 0.61 1.107 - 0.75

Intra/Inter Ομ./2η

εκδ./W2v Google’s

news

62 asymmetric 0.61 1.016 0.89% 0.68

Cw2v χωρίς προεκ-

παιδευμένο W2v
16 0.61 0.01 0.746 - 0.75

Cw2v/W2v στα βι-

βλία με window=10
16 0.61 0.61 0.525 - 0.75

Cw2v/W2v στα βι-

βλία με window=20
16 0.61 0.61 0.51 - 0.75

Cw2v/W2v Google’s

news
32 0.61 0.61 0.636 0.2% 0.69

Απόσταση θεματι-

κών ενοτήτων
60 0.61 0.01 0.831 - 0.75
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H στήλη OOV(Out Of Vocabulary) αναγράφει το ποσοστό των λέξεων που υπήρχαν

στις θεματικές ενότητες αλλά δεν αναγνωρίζονταν από το έτοιμο προεκπαιδευμένο μοντέλο

Word2vec στα Google’s news.

Η στήλη “Ανθρώπινη κρίση”, περιέχει την ανθρώπινη αξιολόγηση ως προς τις θεματικές

ενότητες που προέκυψαν. Πιο λεπτομερώς, για καθένα από τα καλύτερα μοντέλα του Πίνακα

6.1, αξιολογήθηκαν οι θεματικές ενότητες που δημιουργήθηκαν ως έγκυρες ή άκυρες, και

υπολογίστηκε το ποσοστό των έγκυρων (number_right_topics
number_topics ). Σημαντικό είναι να επισημανθεί

ότι η ανθρώπινη κρίση βασίστηκε μόνο στις 10, πιο υψηλα συσχετισμένες με την θεματική

ενότητα, λέξεις.

Τελικώς, το μοντέλο που κρίνεται καλύτερο σύμφωνα και με την ανθρώπινη κρίση, είναι

το μοντέλο με τις παραμέτρους num_topics = 50, alpha = “asymmetric” και eta = 0.61, το

οποίο παρουσιάζεται στην επόμενη ενότητα.
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6.3.1 Παρουσίαση καλύτερου μοντέλου LDA

Το τελικό μοντέλο LDA που θα χρησιμοποιηθεί και για το σύστημα σύστασης, αποτελεί-

εται από 50 θεματικές ενότητες, κάποιες από τις οποίες παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.2.

Για την οπτικοιποίηση του μοντέλου η python παρέχει τη βιβλιοθήκη pyLDAvis [63]. Εισά-

Πίνακας 6.2: 7 από τις 50 θεματικές ενότητες (Topics) με τις 10 κορυφαίες λέξεις

Topic 0 Topic 9 Topic 11 Topic 14 Topic 17 Topic 21 Topic 33

murder plant god history health business science

crime water church century disease technology university

death bird religion world treatment company professor

mystery specie prayer time care system scientist

police animal theology period drug management department

victim conservation christianity life medicine information intelligence

killer ecology life people therapy network research

life environment study year disorder design college

investigation soil scripture culture patient industry institute

body nature word revolution cancer service cambridge

γοντας στη συνάρτηση prepare, το μοντέλο, καθώς και το σύνολο των κειμένων σε μορφή

BoW και το λεξιλόγιο, υλοποιείται αυτόματα μία διαδραστική οπτικοποίηση των θεματικών

ενοτήτων, που απεικονίζεται στο στο Σχήμα 6.4.

Στο αριστερο τμήμα που ονομαζετα και Intertopic DistanceMap οι κύκλοι αναπαριστούν

τις θεματικές ενότητες. Το μέγεθος των κύκλων αντικατοπτρίζει το πόσο συχνά αυτή η θεμα-

τική ενότητα εμφανίζεται στα κείμενα. Επίσης ο τρόπος με τον οποίο οι θεματικές ενότητες

είναι τοποθετημένες στον χάρτη έχει να κάνει με τη συσχέτιση μεταξύ τους, τα παρόμοια

θέματα εμφανίζονται κοντά ενώ τα ανόμοια πιο μακρια. Επίσης, είναι σημαντικό να τονιστεί

πως η αρίθμηση των θεματικών ενοτήτων δεν ταυτίζεται με την αρίθμηση που προκύπτει

από το μοντέλο.

Το δεξί τμήμα εμφανίζει τις 30 πιο σχετικές λέξεις με το θέμα που έχει επιλεγεί, ενώ αν

δεν έχει επιλεγεί κάποια θεματική ενότητα εμφανίζει τις 30 πιο συχνά εμφανιζόμενες λέξεις

του συνόλου των κειμένων. Οι λέξεις που παρουσιάζονται μπορούν να μεταβληθούν μετακι-
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νώντας την μπάρα στο πάνω μέρος, η οποία ορίζει τη συνάφεια μέσω της παραμέτρου λ. Πιο

λεπτομερώς, όσο ελαττώνεται η τιμή του λ τείνει να εμφανίζει λέξεις που έχουν μικρότερη

συχνότητα εμφάνισης, αλλά εμφανίζονται κατά βάση σε αυτή τη θεματική ενότητα.

Σχήμα 6.4: Οπτικοποίηση θεματικών ενοτήτων καλύτερου μοντέλου LDA μέσω της βιβλιο-

θήκης pyLDAvis





Κεφάλαιο 7

Σύστημα Σύστασης

Το ΣΣ που υλοποιήθηκε στην παρούσα διπλωματική εργασία, αποτελείται από τις εξής

λειτουργίες:

▶ Εισαγωγή του τίτλου ή του ISBN ενός βιβλίου και η σύσταση παρόμοιων θεματικά

βιβλίων, αλλά και βιβλίων παρόμοιων θεματικά που έχουν διαβάσει και βαθμολογήσει

θετικά οι χρήστες

▶ Εισαγωγή ενος κειμένου περιγραφής από οποιαδήποτε πηγή και η σύσταση παρόμοιων

θεματικά βιβλίων

▶ Εισαγωγή ενός ερωτήματος και η σύσταση με βάση τις λέξεις εισαγωγής

Με αυτές τις λειτουργίες το σύστημα δεν υπάγεται ξεκάθαρα σε καμία από τις κατηγορίες

που περιγράφηκαν στο θεωρητικό υπόβαθρο της εργασίας. Συγκεκριμένα, πρόκειται για ένα

σύστημα, το οποίο αφενώς στηρίζεται στο περιεχόμενο για να πραγματοποιήσει τη σύσταση,

αφετέρου δεν χρησιμοποιεί παρελθοντικές προτιμήσεις του ίδιου του χρήστη προκειμένου

να πραγματοποιήσει κάποια σύσταση. Επομένως, διαφέρει σε αυτό το σημείο από τα ΣΣ βα-

σισμένα στο περιεχόμενο. Επίσης όσον αφορά τα συστήματα σύστασης συνεργατικού φιλ-

τραρίσματος επειδή ακριβώς δε συσχετίζει χρήστες δεν υπάγεται σε αυτήν την κατηγορία.

Η βάση με τους χρήστες αξιοποιείται, για την επιπλέον πρόταση βιβλίων, σχετικών με το βι-

βλίο αναζήτησης, για τα οποία υπάρχει και η θετική βαθμολόγηση από τους χρήστες. Βέβαια,

επειδή για να λειτουργήσει δε βασίζεται στο προφίλ του χρήστη, δεν έρχεται αντιμέτωπο με

το πρόβλημα της Ψυχρής Εκκίνησης, αλλά αντιθέτως αποτελεί και έναν τρόπο αποφυγής

του. Στις επόμενες ενότητες, θα πραγματοποιηθεί μία πιο αναλυτική επεξήγηση του ΣΣ.

59
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7.1 Υλοποίηση λειτουργιών συστήματος σύστασης

Πιο συγκεκριμένα για τις λειτουργίες του ΣΣ της εργασίας, ουσιαστικά πρωταρχικό βήμα

ήταν η ανάθεση μίας κατανομής σε κάθε βιβλίο της βάσης δεδομένων, ως προς τις θεματικές

ενότητες που ανακαλύφθηκαν. Αυτό υλοποιήθηκε με χρήση του τελικού μοντέλου LDA και

της get_document_topics. Η αρχική ιδέα βέβαια ήταν η συσχέτιση των κειμένων να γίνεται

με την κυρίαρχη πιθανότητα ως προς τις θεματικές ενότητες, αλλά κάτι τέτοιο αποδήχτηκε

ατελέσφορο, καθώς ένα κείμενο με τις λέξεις που περιέχει κατατάσσεται σε παραπάνω από

μία ενότητες, και πολλές φορές με το ίδιο ποσοστό, επομένως η συσχέτιση θα ήταν απο-

τυχημένη. Συνεπώς, σε κάθε βιβλίο αποδόθηκε μία κατανομή ως προς όλες τις θεματικές

ενότητες και βάσει αυτής πραγματοποιήθηκαν οι λειτουργίες.

7.1.1 Σύσταση με εισαγωγή του τίτλου/ISBN του βιβλίου

Η πρώτη λειτουργία που θα αναλυθεί είναι αυτή της εισαγωγής του τίτλου ενός βιβλίου

ή του αναγνωριστικού του ISBN και η επεξήγηση της θα διακριθεί σε περιπτώσεις.

Εισαγωγή τίτλου/ISBN που δεν υπάρχει στη βάση δεδομένων με τα βιβλία:

Στην περίπτωση που γίνει εισαγωγή ενός τίτλου βιβλίου που δεν υπάρχει στη βάση, έχει

δημιουργηθεί ένα σύστασημα σύστασης βάσει της ομοιότητας του τίτλου εισαγωγής με τους

τίτλους που υπάρχουν στη βάση. Για να επιτευχθεί αυτό έγινε χρήση της συνάρτησης Tfid-

fVectorizer της βιβλιοθήκης sklearn, που ουσιαστικά σκοπός της είναι να μετατρέπει το κεί-

μενο σε μία αναπαράσταση αριθμών ως προς το συνολικό λεξιλόγιο των κειμένων. Συγκε-

κριμένα, ο αριθμός που αντιστοιχίζεται σε κάθε λέξη i του j-οστου κειμένου, που ονομάζεται

και βάρος της λέξης, υπολογίζεται από τον τύπο [64]:

wi,j = tfi,j · log(
N

dfi
), (7.1)

όπου tf σημαίνει term frequency και είναι η συχνότητα της i-οστής λέξης στο j-οστό κεί-

μενο, ενώ o δεύτερος όρος του πολλαπλασιασμού ονομάζεται idf και σημαίνει η αντίστοφη

συχνότητα κειμένου, όπου το df ποσοτικοποιεί σε πόσα κείμενα εμφανίζεται η i-οστή λέξη.

Επομένως, όλα τα ονόματα των κειμένων μετατρέπονται σύμφωνα με αυτήν την αναπα-

ράσταση, καθώς και ο τίτλος αναζήτησης του χρήστη με χρήση του ίδιου λεξιλογίου, και στη

συνέχεια συγκρίνοντας τα διανύσματα αναπαράστασης, με τη μετρική ομοιότητας συνημι-
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τόνου, εξάγονται τα 20 ονόματα βιβλίων που εμφανίζουν μεγαλύτερη ομοιότητα με αυτό που

αναζητήθηκε.

Στην περίπτωση εισαγωγής ενός αναγνωριστικού ISBN που δεν περιέχετε στη βάση,

εκτυπώνεται ένα μήνυμα ενημέρωσης ότι δεν υπάρχει αυτό που αναζητήθηκε.

Εισαγωγή τίτλου/ISBN που υπάρχει στη βάση δεδομένων με τα βιβλία:

Στην περίπτωση που ο τίτλος ή το ISBN που εισήχθηκαν υπάρχει στη βάση, γίνεται μία

σύγκριση της κατανομής ως προς τις θεματικές ενότητες του βιβλίου που εισήχθει, με όλες

τις υπόλοιπες κατανομές των βιβλίων προκειμένου να βρεθούν οι πιο όμοιες. Η σύγκριση

υλοποιήθηκε μέσω της απόστασης Jensen-Shannon, που περιγράφηκε στο 2.4. Δεν χρησι-

μοποιήθηκε κάποια έτοιμη συνάρτηση, απλά έγινε εφαρμογή του τύπου (2.8). Σημαντικό

είναι να επισημανθεί, πως δοκιμάστηκαν και άλλες μετρικές απόστασης, όπως η Hellinger

Distance, καθώς επίσης και η Ομοιότητα Συνημιτόνου, αλλά το σύστημα φάνηκε να είναι

πιο επιτυχημένο με την απόσταση Jensen-Shannon. Τελικώς, συστήνονται έως 15 βιβλία, τα

οποία θα πρέπει να έχουν απόσταση, με το βιβλίο αναζήτησης, μικρότερη από 0.35, ως προς

τις κατανομές τους.

Επίσης στην περίπτωση που το βιβλίο ή το ISBN που εισήχθηκε από τον χρήστη υπάρχει

στη βάση με τις βαθμολογήσεις των χρηστών, γίνεται μία επιπλέον σύσταση. Συγκεκριμένα,

αυτή η σύσταση αποτελείται από τα παρακάτω βήματα:

▶ Αναζήτηση χρηστών στη βάση, που έχουν βαθμολογήσει θετικά αυτό το βιβλιο και

αποθήκευση των ID τους.

▶ Με βάση αυτά τα ID αναζήτηση των υπόλοιπων βιβλίων που έχουν βαθμολογήσει και

αποθήκευση των ονομάτων και των ISBN τους.

▶ Αντιστοίχιση με τη βάση με τα δεδομένα με τα βιβλία, ως προς τα ISBN, προκειμένου

να παρθεί για καθένα από αυτά η κατανομή που έχουν ως προς τις θεματικές ενότητες.

▶ Σύσταση 15 βιβλίων με σειρά φθίνουσα ως προς την ομοιότητα της κατανομης των

βιβλίων με την κατανομή του βιβλίου αναζήτησης. Και σε αυτό το σημείο ελέγχεται η

απόσταση μεταξύ των κατανομών να είναι μικρότερη του 0.35

Με την προσθήκη και αυτής της σύστασης, στον χρήστη της εφαρμογής προσφέρονται αφε-

νώς βιβλία που είναι όμοια θεματικά με το βιβλίο αναζήτησης, αφετέρου βιβλία που έχουν

αρέσει στους χρήστες. Επίσης με αυτόν τον τρόπο έρχονται στην επιφάνεια βιβλία που η
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ομοιότητα μπορεί να τα είχε κρατήσει πίσω στη λίστα σύστασης, λόγω της λίγο πιο χαμηλής

ομοιότητας.

7.1.2 Σύσταση με εισαγωγή ενός κειμένου περιγραφής

Η δεύτερη λειτουργία είναι η σύσταση με βάση ενός κειμένου περιγραφής. Υλοποιήθη-

καν δύο στάδια για την σωστή εκτέλεση αυτής της λειτουργίας. Συγκεκριμένα, το πρώτο

στάδιο ήταν η προεπεξεργασία του κειμένου εισαγωγής, που περιλάμβανε όλα τα στάδια

προεπεξεργασίας που αναφέρθηκαν στην ενότητα 4.4.

Στη συνέχεια, αφού το κείμενο έχει καθαριστεί και αποτελείται από λέξεις που έχουν

αναγνωριστεί ως ουσιαστικά, με χρήση του λεξιλογίου με το οποίο εκπαιδεύτηκε το μοντέλο

LDA, μετατρέπεται σε μορφή BoW. Αφού μετατραπεί στην κατάλληλη μορφή, με χρήση της

συνάρτησης get_document_topics και αναφορικά με το ήδη εκπαιδευμένο μοντέλο LDA, του

ανατίθεται μία κατανομή ως προς τις προϋπάρχουσες θεματικές ενότητες. Με βάση αυτήν

την κατανομή και με τη χρήση της απόστασης Jensen-Shannon γίνεται η εύρεση των βιβλίων

με τις πιο όμοιες κατανομές και συστήνονται τα 15 πιο όμοια βιβλία, ελέγχοντας πάντα η

απόσταση Jensen-Shannon να έχει τιμή μικρότερη του 0.35.

7.1.3 Σύσταση με εισαγωγή ενός ερωτήματος

Η τελευταία λειτουργία που παρέχει η εργασία είναι μία μηχανή αναζήτησης, όπου ο

χρήστης μπορεί να εισάγει ένα ερώτημα(query), όπως “how to make a successful parenting”

και να του προταθούν βιβλία σύμφωνα με τις λέξεις αυτής της αναζήτησης. Στην προκειμένη

λειτουργία, δε συμμετέχει το μοντέλο LDA και διακρίνεται σε τρία τμήματα.

Το πρώτο τμήμα περιλαμβάνει τη χρήση της συνάρτησηςMatrixSimilarity, που παρέχε-

ται από τη βιβλιοθήκη gensim [65]. Ουσιαστικά, σε αυτή τη συνάρτηση δίνονται ως είσοδο

το σύνολο των κειμένων σε μορφή BoW, καθώς επίσης και το λεξιλόγιο και αυτή επιστρέφει

ένα αντικείμενο MatrixSimilarity, που είναι ένας πίνακας ευρετηρίου ομοιότητας.

Το δεύτερο τμήμα περιλαμβάνει τον καθαρισμό της εισαγωγής του χρήστη μέσω της δια-

δικασίας της προεπεξεργασίας της ενότητας 4.4, καθώς επίσης και η μετατροπή του κειμένου

εισαγωγής σε μορφή BoW αναφορικά με το λεξιλογίο.

Χρησιμοποιώντας το αντικείμενοMatrixSimilarity και εισάγοντας το καθαρισμένο πλέον

query του χρήστη, υπολογίζει και επιστρέφει την ομοιότητα αυτού που εισήγαγε ο χρήστης
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με κάθε κείμενο από το σύνολο κειμένων. Την ομοιότητα την υπολογίζει εσωτερικά, χρησι-

μοποιώντας την ομοιότητα συνημιτόνου και επιστρέφει τιμές στο εύρος [0,1]. Αφού ταξινο-

μηθεί ο πίνακας με τις ομοιότητες και γίνει η αντιστοίχιση με τα βιβλία, παρουσιάζονται τα

15 πιο όμοια βιβλία, κατά φθίνουσα σειρά ομοιότητας.

7.2 Έλεγχος αποτελεσματικότητας συστήματος σύστασης

Τέλος, θα εξεταστεί αν οι συστάσεις του συστήματος στις διαφορετικές λειτουργίες είναι

επιτυχημένες με χρήση μερικών παραδειγμάτων.

7.2.1 Έλεγχος αποτελεσματικότητας λειτουργιών

Παραδείγματα πρώτης λειτουργίας

Βρίσκονται στούς Πίνακες 7.1, 7.2 και 7.3

Πίνακας 7.1: Έλεγχός λειτουργίας εισαγωγής τίτλου βιβλίου (1)

Τίτλος Βιβλίου Εισαγωγής

The Encyclopedia Of Christianity

Τίτλοι Βιβλίων Σύστασης

The Text Of The Earliest New Testament Greek Manuscripts: A Corrected,

Enlarged Edition Of The Complete Text Of The Earliest New Testament Manuscripts

Luther’S Works, Volume 55: Index

The Navarre Bible: Saint John

Living The Troth (Our Troth, #2)

Commentary On Hebrews: Exegetical & Expository - Vol. 1 (Pb)
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Πίνακας 7.2: Έλεγχός λειτουργίας εισαγωγής τίτλου βιβλίου (2)

Εισαγωγή

Τίτλος Βιβλίου Εισαγωγής Είδος

The Fellowship Of The Ring

(The Lord Of The Rings, #1)

Fantasy, Classics, Fiction, Adventure,

High fantasy, Epic fantasy,

Young adult, Novels

Συστάσεις

Τίτλος Βιβλίου Σύστασης Είδος

The Lord Of The Rings
Fantasy, Classics,Young adult, Fiction,

Adventure, High fantasy, Epic fantasy

Death On Naboo

(Star Wars: The Last Of The Jedi, #4)

Science fiction, Fiction, Young adult,

Space, Fantasy, Children, Adventure

Beast Chooses Sides

(X-Men: The Last Stand)

Science fiction, Children,

literature, Fiction, Comics

Sachem’S Daughter

(White Indian, #21)
Historical Fiction, Fiction

Splinter Of The Mind’S Eye
Science Fiction, Fiction, Fantasy, Novels

Adventure
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Πίνακας 7.3: Έλεγχός λειτουργίας εισαγωγής τίτλου βιβλίου (3)

Εισαγωγή

Τίτλος Βιβλίου Εισαγωγής Είδος

Saboteur (Star Wars: Darth Maul, #1)
Science fiction, Fiction, Fantasy,

Adventure, Novels, Space

Συστάσεις

Τίτλος Βιβλίου Σύστασης Είδος

Dark Lord: The Rise Of Darth Vader
Science fiction, Fiction, Fantasy,

Adventure, Novels, Space

The Way Of The Apprentice

(Star Wars: Jedi Quest, #1)

Science fiction, Fiction, Fantasy,

Young Adult, Novels, Space

Shadow Hunter (Star Wars: Darth Maul, #2)
Science fiction, Fiction, Fantasy,

Adventure, Novels, Space

Heir To The Empire

(Star Wars: The Thrawn Trilogy, #1)

Science fiction, Fiction, Fantasy,

Adventure, Novels, Space

Death On Naboo

(Star Wars: The Last Of The Jedi, #4)

Science fiction, Fiction, Young Adult,

Fantasy, Adventure, War
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Παραδείγματα δεύτερης λειτουργίας

Σε αυτήν την ενότητα θα αξιολογηθεί το πώς αντιδράει το σύστημα σε δεδομένα που δεν

γνωρίζει και αν οι συστάσεις του εμφανίζουν κάποια συσχέτιση με το κείμενο εισαγωγής.

Αυτό θα επιτευχθεί με τη μελέτη τριών παραδειγμάτων. Στο πρώτο παράδειγμα εισάγεται το

κείμενο που απεικονίζεται στο Σχήμα 7.1. Πρόκειται για την επεξήγηση του όρου “Biology”

από την ιστοσελίδα της Wikipedia.

Σχήμα 7.1: Κείμενο που τέθηκε ως είσοδος σχετικό με τη Βιολογία. [10]

Τα αποτελέσματα που επέφερε το σύστημα σύστασης αναγράφονται στον Πίνακα 7.4.

Πίνακας 7.4: Έλεγχός λειτουργίας εισαγωγής κειμένου περιγραφής (1)

Τίτλοι Βιβλίων Σύστασης

Non-Neutral Evolution: Theories And Molecular Data

Robustness And Evolvability In Living Systems

Symbiosis: Mechanisms And Model Systems (Cellular

Origin, Life In Extreme Habitats And Astrobiology)

The Dynamics Of Arthopod Predator-Prey Systems. (Mpb-13), Volume 13

Algal Cultures, Analogues Of Blooms And Applications

Στο δεύτερο παράδειγμα εισάχθηκε το κείμενο περιγραφής του βιβλίου “The girl with

the dragon tattoo”, αφού ελέγχθηκε πως δεν υπάρχει στη βάση με τα βιβλία. Η περίληψη
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πάρθηκε από την ιστοσελίδα goodreads και το κείμενο απεικονίζεται στο Σχήμα 7.2, ενώ οι

συστάσεις στον Πίνακα 7.5 .

Σχήμα 7.2: Κείμενο περιγραφής βιβλίου “The girl with the dragon tattoo” [11]

Πίνακας 7.5: Έλεγχός λειτουργίας εισαγωγής κειμένου περιγραφής (2)

Εισαγωγή

Τίτλος Βιβλίου Εισαγωγής Είδος

The Girl With The Dragon Tattoo Fiction, Mystery, Thriller, Crime,Suspense

Συστάσεις

Τίτλος Βιβλίου Σύστασης Είδος

Shades Of Grey: A Gaslight

Gothic Mystery
Mystery, Suspense, Fiction, Romance novel

God Save The Mark
Mystery, Fiction, Humor, Crime,

Thriller, Suspence

A Death In Vienna
Fiction, Thriller, Mystery, Espionage,

Suspense, Spy thriller

Never Count Out The Dead Crime, Fiction, Mystery, Thriller

The Meaning Of Night

(The Meaning Of Night, #1)
Historical fiction, Fiction, Mystery, Thriller, Crime

Ενώ στο τρίτο παράδειγμα έγινε εισαγωγή του κειμένου περιγραφής του βιβλίου “The

Complete Anti-Inflammatory Diet for Beginners: A No-Stress Meal Plan with Easy Recipes
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to Heal the Immune System”, και συγκεκριμένα το κείμενο απεικονίζεται στο Σχήμα 7.3,

ενώ τα αποτελέσματα στον Πίνακα 7.6.

Σχήμα 7.3: Περιγραφή κειμένου του βιβλίου “The Complete Anti-Inflammatory Diet for

Beginners: A No-Stress Meal Plan with Easy Recipes to Heal the Immune System” [12]

Πίνακας 7.6: Έλεγχός λειτουργίας εισαγωγής κειμένου περιγραφής (3)

Τίτλοι Βιβλίων Σύστασης

Cholesterol Control 3-Week Plan Handbook And Cookbook

Eat Well, Live Well With High Cholesterol: Low Cholesterol Recipes And Tips

The Antioxidant Save-Your-Life Cookbook:

150 Nutritious, High Fiber, Low-Fat Recipes

To Protect You Against The Damaging Effects Of Free Radicals

Superfeast: Foods & Juices For Health & Healing

The T-Factor Fat Gram Counter

Παραδείγματα τρίτης λειτουργίας

Τέλος στους Πίνακες 7.7, 7.8 και 7.9 απεικονίζονται οι εισαγωγές και οι αποκρίσεις

του συστήματος σε διαφορετικά ερωτήματα.
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Πίνακας 7.7: Έλεγχος λειτουργίας εισαγωγής ερωτήματος (1)

Ερώτημα

How to make a successful parenting

Ονόματα Βιβλίων Σύστασης

The Ten Basic Principles Of Good Parenting

Parent Talk: 50 Quick, Effective Solutions To The Most Common Parenting Challenges

101 Ways To Tell Your Child “I Love You”

365 Positive Strategies For Single Parenting

Parenting For A Peaceful World

Πίνακας 7.8: Έλεγχος λειτουργίας εισαγωγής ερωτήματος (2)

Ερώτημα

How to improve the company’s strategy for better marketing

Ονόματα Βιβλίων Σύστασης

Total Global Strategy: Managing For Worldwide Competitive Advantage

Counterintuitive Marketing: Achieving Great Results Using Uncommon Sense

Key Marketing Skills: A Complete Action Kit Of Professional Marketing Concepts,

Tools And Methods

Marketing Plans That Work

The Portable Mba In Marketing
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Πίνακας 7.9: Έλεγχος λειτουργίας εισαγωγής ερωτήματος (3)

Ερώτημα

Literary mystery book where a murder case unfolds

Ονόματα Βιβλίων Σύστασης

Murder Through The Ages: A Bumper Anthology Of Historical Mysteries

Murders & Mysteries Of The North York Moors

Five-Minute Mysteries 3: Another 40 Cases Of Murder And Mayhem For You To Solve

The Mystery Of Edwin Drood

The Tokyo Zodiac Murders (#1)

7.2.2 Αξιολόγηση λειτουργιών

Η πρωτη λειτουργία σε γενικές γραμμές, ανταποκρίνεται σωστά, και συγκεκριμένα αν-

τιλαμβάνεται το είδος του βιβλίου που εισέρχεται. Βέβαια, όπως παρατηρείται στον Πίνακα

7.2 εισάγοντας το “The Fellowship Of The Ring (The Lord Of The Rings, #1)” στις πέντε

πρώτες επιλογές της σύστασης δεν υπάρχουν τα άλλα δύο βιβλία της τριλογίας του “Lord

of the Rings”, το “The Tow Towers” και το “The Return Of The King”, αλλά βρίσκονται

κατώτερα στη λίστα σύστασης. Αυτό είναι κάτι που δε θα έπρεπε να συμβαίνει αν αναλογι-

στεί κανείς ότι αυτά τα βιβλία στο κείμενο περιγραφής τους εμφανίζουν κοινές λέξεις που

μπορεί να μην εμφανίζει κανένα άλλο κείμενο. Παρόλα αυτά μετά την επεξεργασία και το

φιλτράρισμα οι κοινές λέξεις μεταξύ αυτών των κειμένων μπορεί να είναι πιο λίγες έναντι

άλλων με αποτέλεσμα τα κείμενα να έχουν διαφορετική κατανομή ως προς αυτές κάτι που

συνεπάγεται και διαφορετική κατανομή ως προς τις θεματικές ενότητες. Αυτό το πρόβλημα

παρατηρήθηκε και σε άλλες περιπτώσεις, που βιβλία που ο άνθρωπος θα προσέδιδε ένα χα-

μηλό ποσοστό συσχέτισης, το μοντέλο να τα συστήνει έναντι άλλων.

Σημαντικό είναι να επισημανθεί, πως υπάρχουν περιπτώσεις που η λάθος, για την ανθρώ-

πινη κρίση, σύσταση οφείλεται στην έντονη παρουσία μέσα στο κείμενο, θεματικών ενοτή-

των που χαρακτηρίζονται από ασάφεια. Συγκεκριμένα, με την εισαγωγή ενός βιβλίου που

περιέχει μία κατανομή, που κυριαρχούν σε υψηλό ποσοστό μη ευκρινείς θεματικές ενότη-

τες, είναι πολύ πιθανόν τα βιβλία σύστασης να είναι μπερδεμένα και να μη φαίνεται λογική
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η σύσταση.

Σχετικά με τη δεύτερη λειτουργία, τόσο από τα παραδείγματα στους Πίνακες 7.4, 7.5

και 7.6 όσο και από δοκιμές, παρατηρείται ένα ικανοποιητικό αποτέλεσμα. Συγκεκριμένα,

το σύστημα σύστασης φαίνεται αποτελεσματικό ως προς τον τρόπο που γίνεται ανάθεση

κατανομής θεματικών ενοτήτων στα ξένα δεδομένα που εισέρχονται στην εφαρμογή. Βέβαια,

ισχύουν και εδώ τα προβλήματα που αναφέρθηκαν στην πρώτη λειτουργία.

Τέλος, στη σύσταση με βάση το ερώτημα και κατ’ επέκτασιν με βάση τις λέξεις, επιφέρει

θετικά αποτελέσματα, καθώς οι συστάσεις του μπορούν να κριθούν μόνο εύστοχες.

7.3 Παρουσίαση εφαρμογής

Τέλος σε αυτήν την ενότητα γίνεται μία παρουσίαση με στιγμιότυπα οθόνης του γραφικού

περιβάλλοντος της εφαρμογής, που όπως ήδη αναφέρθηκε υλοποιήθηκε με χρήση του tkinter

πακέτου της python.

Σχήμα 7.4: Αρχική σελίδα εφαρμογής

Στο Σχήμα 7.4 απεικονίζεται η αρχική σελίδα της εφαρμογής που ουσιαστικά αποτελεί-

ται από τέσσερα κουμπία όσες και οι λειτουργίες που μπορούν να εκτελεστούν.

Στη συνέχεια επιλέγοντας το κουμπί “Suggestions by book title”, ο χρήστης κατευθύνεται

προς τη σελίδα στην οποία μπορεί να εισάγει τον τίτλο του βιβλίου που θέλει να αναζητήσει ή
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κάποιον παρόμοιο προκειμένου να εμφανιστούν τα αποτελέσματα. Όπως απεικονίζεται στο

Σχήμα 7.5, υπάρχουν δύο πλαίσια στα οποία μπορούν να εμφανιστούν αποτελέσματα. Στο

αριστερό παρουσιάζονται τα αποτελέσματα με βάση την ομοιότητα ως προς τις κατανομές

του βιβλίου εισαγωγής και των υπόλοιπων βιβλίων, ενώ στο δεξί πλαίσιο εμφανίζονται οι

προτάσεις που έχουν επέλθει από τους χρήστες. Σε ένα αντίστοιχο περιβάλλον κατευθύνεται

ο χρήστης αν επιλέξει το κουμπί “Suggestions by book ISBN”.

Σχήμα 7.5: Περιβάλλον λειτουργίας εισαγωγής τίτλου

Στη συνέχεια, πατώντας το κουμπί “Suggestions by book description”, κατευθύνεται στη

λειτουργία που ο χρήστης εισάγει ένα κείμενο περίληψης προκειμένου να του προταθούν

βιβλία (βλπ. Σχήμα 7.6).

Τέλος, επιλέγοντας το “Suggestions by user query”, εισέρχεται στην τελευταία λειτουρ-

γία στην οποία μπορεί να διατυπώσει κάποιο ερώτημα και να του συστηθούν βιβλία ανάλογα

με αυτό που εισήγαγε (βλπ. Σχήμα 7.7).

Επίσης σε κάθε περιβάλλον υπάρχει το κουμπί “Menu”, προκειμένου ο χρήστης να μπο-

ρεί να επιστρέφει στην αρχική σελίδα.
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Σχήμα 7.6: Περιβάλλον λειτουργίας εισαγωγής περίληψης κειμένου

Σχήμα 7.7: Περιβάλλον λειτουργίας εισαγωγής ερωτήματος (query)
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Επίλογος

Σε αυτό το κεφάλαιο θα πραγματοποιηθεί μία σύνοψη όσων διερευνήθηκαν στην πα-

ρούσα διπλωματική εργασία, καθώς επίσης θα πραγματοποιηθεί μία αξιολόγηση όσον αφορά

το πόσο ικανοποιητικά επιτέλεσε το σκοπό της, βάσει των αποτελεσμάτων της. Τέλος, παρα-

τίθενται κάποιες μελλοντικές επεκτάσεις και λύσεις σε προβλήματα που παρουσιάστηκαν.

8.1 Σύνοψη και συμπεράσματα

Σκοπός αυτής της εργασίας αποτέλεσε η δημιουργία ενός συστήματος σύστασης για βι-

βλία, βασισμένο στο κείμενο περιγραφής του βιβλίου. Η σύσταση αυτή πραγματοποιήθηκε

με χρήση του μοντέλου Λανθάνουσας Κατανομής Dirichlet (LDA). Ο ρόλος αυτού του μο-

ντέλου ήταν η ανακάλυψη θεματικών ενοτήτων, που είναι κρυμμένες μέσα στα κείμενα πε-

ριγραφής των βιβλίων σε συνδυασμό με τον τίτλο. Σημαντικό ήταν, πέρα από μία καλή προε-

πεξεργασία των δεδομένων, η δημιουργία ενός ικανοποιητικού μοντέλου. Αυτό επιτεύχθηκε

μέσα από τη διαδικασία του συντονισμού παραμέτρων του μοντέλου, που τελικά προέκυψε

πως σύμφωνα με τις μετρικές αξιολόγησης και την ανθρώπινη κρίση ήταν αυτό με τις παρα-

μέτρους:

▶ Αριθμός θεματικών ενοτήτων: 50

▶ Παράμετρος Dirichlet για την κατανομή κείμενα-θεματικές ενότητες: asymmetric

▶ Παράμετρος Dirichlet για την κατανομή θεματικές ενότητες-λέξεις: 0.61

Με βάση, λοιπόν, τις θεματικές ενότητες που προέκυψαν από το πιο ικανοποιητικό μο-

ντέλο και με χρήση της απόστασης Jensen-Shannon, υλοποιήθηκε το σύστημα σύστασης, το

75
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οποίο στην πλειοψηφία των λειτουργιών του φαίνεται να δρα αρκετά ικανοποιητικά. Παρόλα

αυτά, εξακολουθούν να υπάρχουν συστάσεις που δεν αξιολογούνται ως σωστές με βάση την

ανθρώπινη κρίση. Αυτό όμως δεν αναιρεί το γεγονός ότι το μοντέλο λειτουργεί σωστά δε-

δομένου των λέξεων και την κατανομή τους στις θεματικές ενότητες. Επομένως, τόσο τα

ενθαρρυντικά αποτελέσματα που προέκυψαν, όσο και οι αστοχίες αποτελούν έναυσμα για

περαιτέρω έρευνα.

8.2 Μελλοντικές έρευνες και επεκτάσεις

Σύμφωνα με όσα ειπώθηκαν παραπάνω κάποιες μελλοντικές έρευνες που θα μπορούσαν

να πραγματοποιηθούν προκειμένου να διορθωθούν κάποιες αστοχίες, που παρουσιάζονται

στη σύσταση, είναι οι παρακάτω:

▶ Μια δοκιμή θα ήταν το μοντέλο να δέχεται ένα σύνολο κειμένων που δε θα είναι της

μορφήςBoW, αλλά η αναπαράσταση των κειμένων να γίνεται με χρήση της τεχνικής tf-

idf διανυσματοποίησης. Συγκεκριμένα, μέσω αυτής της τεχνικής οι λέξεις στα κείμενα,

δεν αποκτούν βάρος που εξαρτάται μόνο από τη συχνότητα εμφάνισης της λέξης στο

εκάστοτε κείμενο, όπως στο BoW, αλλά εξαρτάται και από το πόσο συχνά εμφανίζεται

αυτή η λέξη στο σύνολο κειμένων. Κατά αυτόν τον τρόπο τονίζονται περισσότερο οι

λέξεις, που δεν είναι συχνά εμφανιζόμενες και ίσως έχουν περισσότερη σημασία. Αυτή

η τεχνική βέβαια θα πρέπει να ρυθμιστεί και με τα φίλτρα που έχουν εφαρμοστεί κατά

τη διάρκεια αυτής της διπλωματικής εργασίας προκειμένου να αφαιρεθούν οι συχνά

εμφανιζόμενες λέξεις.

▶ Μελέτη του πώς επηρεάζει το φίλτρο συχνότητας των λέξεων την έκβαση του μοντέ-

λου LDA.

▶ Υλοποίηση ενός συντονισμού όλων των παραμέτρων που είναι διαθέσιμες, για τη δη-

μιουργία καλύτερων θεματικών ενοτήτων. Αυτό βέβαια απαιτεί και ισχυρά υπολογι-

στικά συστήματα για την ταχύτερη διεκπεραίωση του.

Στη συνέχεια, θα μπορούσε να ενισχυθεί και η εφαρμογή με ποικίλους τρόπους, όπως:

▶ Αξιοποίηση της βάσης με τους χρήστες προκειμένου να υλοποιηθεί σύστημα σύστα-

σης συνεργατικού φιλτραρίσματος, καθώς επίσης και σύστημα σύστασης βασισμένο

στο περιεχόμενο, που θα είναι προσωποποιημένο στον χρήστη.
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▶ Ενίσχυση των βάσεων με τα βιβλία και τους χρήστες προκειμένου να υπάρχει περισ-

σότερη πληροφορία διαθέσιμη, για την υλοποίηση του συστήματος σύστασης.
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Παράρτημα A

Αρχεία Εφαρμογής

Το προγραμματιστικό κομμάτι της παρούσας διπλωματικής εργασίας, βρίσκεται αποθη-

κευμένο στην ιστοσελίδα του Github στον παρακάτω σύνδεσμο https://github.com/

Kourouniotou/RecommenderSystemForBooks_diplomaThesis. Συγκεκριμένα,

αποτελείται απο τους παρακάτω φακέλους:

▶ App: Σε αυτόν τον φάκελο υπάρχει το αρχείο App.ipynb, που είναι και το μοναδικό

αρχείο που πρέπει να τρέξει κάποιος προκειμένου να του εμφανιστεί το παράθυρο της

εφαρμογής.

▶ BuiltWord2vecModel: Περιέχει το αρχείο Built word2vec model.ipynb, στο οποίο

βρίσκεται ο κώδικας υλοποίησης των μοντέλων Word2vec της παρούσας διπλωμα-

τικής εργασίας.

▶ CombineDatasets_LanguageDetection_Selenium: Σε αυτό το φάκελο είναι αποθη-

κευμένο το αρχείο CombineDatasets_LanguageDetection_Selenium.ipynb, το οποίο

περιέχει όλη τη συνένωση των αρχικών δεδομένων, την αναγνώριση της γλώσσας,

καθώς και τη διαδικασία Web Scraping

▶ Lda_HyperparameterTuning: Σε αυτόν τον φάκελο βρίσκεται ένα αρχείο LDA on

descriptions and titles and evaluation.ipynb που περιέχει την ανάπτυξη του μοντέ-

λου LDA πάνω στα δεδομένα της εργασίας, τη διαδικασία συντονισμού των παραμέ-

τρων μαζί με τις μετρικές αξιολόγησης, την τελική απόφαση και κάποιες συναρτήσεις

για οπτικοποίηση. Επίσης παρέχει τη διαδραστική οπτικοποίηση του τελικού μοντέ-

λου στο αρχείο lda.html. Τέλος, υπάρχει και μία βάση δεδομένων με όνομα tuningRe-

sults.csv με τα αποτελέσματα απο το συντονισμό παραμέτρων.
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▶ LibrariesAndFunctions: Στο αρχείο LibrariesFunctions.ipynb περιέχονται κάποιες

συχνά χρησιμοποιούμενες συναρτήσεις που δημιουργήθηκαν για την επεξεργασία των

δεδομένων, καθώς επίσης και οι πιο συχνά χρησιμοποιούμενες βιβλιοθήκες, για να μην

επαναλαμβάνονται συνέχεια στα αρχεία.

▶ Preprocessing: Περιέχει όλα τα αρχεία που σχετίζονται με τη διαδικασία της προεπε-

ξεργασίας των δεδομένων.

▶ RecommenderSystemFunctions: Περιέχει το αρχείο RecommenderSystemFunctions

.ipynb, στο οποίο είναι υλοποιημένες όλες οι λειτουργίες σύστασης της εφαρμογής.

Στη συνέχεια, τα δεδομένα της εργασίας, καθώς και τα μοντέλα που υλο-

ποιήθηκαν, συμπεριλαμβανομένου και του μοντέλου που αποφασίστηκε ως

καλύτερο βρίσκονται ανεβασμένα στον σύνδεσμό https://uthnoc-my.

sharepoint.com/:f:/g/personal/kourouniotou_o365_uth_gr/

ErXSiu9gFl1NnWfFUIAJYVEBWQUMD1AZ4GwbnXsKBuJVOw και ο απαραίτητος,

για την πρόσβαση, κωδικός είναι ο “RecommenderSystemForBooks-DiplomaThesis2022”.

Πιο λεπτομερώς, περιέχει τους παρακάτω φακέλους

▶ Data: Σε αυτό το φάκελο αρχικά είναι αποθηκευμένα τα δεδομένα βιβλίων book-

Dataset.csv και χρηστών ratingsFinal της εργασίας, με βάση τα οποία λειτουργεί η

εφαρμογή. Επίσης περιέχονται βάσεις, οι οποίες περιέχουν τα bigrams και trigrams

που δημιουργήθηκαν κατά την προεπεξεργασία των κειμένων. Στη συνέχεια, υπάρχει

η βάση δεδομένων που περιέχει αγγλικά ονομάτα englishNames.txt. Τέλος, περιέχον-

ται και τα δεδομένα των βιβλίων μετά το στάδιο της προεπεξεργασίας.

▶ Data from Web Scraping: Αυτός ο φάκελος περιέχει μία βάση, στην οποία αποθη-

κεύτηκαν οι περιλήψεις που πάρθηκαν από την ιστοσελίδα της goodreads, μέσω της

διαδικασίας Web Scraping.

▶ Initial Data: Σε αυτόν τον φάκελο είναι αποθηκευμένες όλες οι αρχικές βάσεις βι-

βλίων και χρηστών, πριν την κατηγοριοποίησή τους σε μία βάση αποκλειστικά με

χρήστες και τις βαθμολογήσεις τους σε διάφορα βιβλία και σε μία βάση με βιβλία

και τις πληροφορίες τους.

▶ Lda Models: Αυτός ο φάκελος περιέχει όλα τα μοντέλα LDA, που αναπτύχθηκαν

κατά τη διαδικασία συντονισμού παραμέτρων.

https://uthnoc-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/kourouniotou_o365_uth_gr/ErXSiu9gFl1NnWfFUIAJYVEBWQUMD1AZ4GwbnXsKBuJVOw
https://uthnoc-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/kourouniotou_o365_uth_gr/ErXSiu9gFl1NnWfFUIAJYVEBWQUMD1AZ4GwbnXsKBuJVOw
https://uthnoc-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/kourouniotou_o365_uth_gr/ErXSiu9gFl1NnWfFUIAJYVEBWQUMD1AZ4GwbnXsKBuJVOw
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▶ Word2Vec Models: Τέλος, σε αυτόν τον φάκελο βρίσκονται όλα τα μοντέλα

Word2vec, που χρησιμοποιήθηκαν για το σκοπό αυτής της εργασίας, καθώς και το

αρχείο δημιουργίας τους.
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