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Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή
1.1. Τα προβλήματα
Ο άνθρωπος στη διάρκεια της ζωής του συλλέγει συνεχώς δεδομένα και εξάγει πληροφορία και γνώση από αυτά. Η διαδικασία αυτή τις περισσότερες φορές γίνεται ασυνείδητα καθώς έχει γίνει μέρος της καθημερινής ζωής μας. Για παράδειγμα όταν κάποιος θέλει να περάσει το δρόμο, συλλέγει τα δεδομένα κοιτάζοντας το δρόμο και όταν τον δει άδειο εξάγει την πληροφορία ότι μπορεί να περάσει ακίνδυνα. Πολλές φορές βέβαια, η διαδικασία είναι αρκετά πιο πολύπλοκη και απαιτεί σημαντικά μεγαλύτερη προσπάθεια, όπως για παράδειγμα στα πλαίσια μιας έρευνας. Εκεί χρειάζεται αρχικά να συλλεχθούν τα κατάλληλα στοιχεία, στη συνέχεια να απομονωθούν όσα είναι απαραίτητα και τελικά από τη χρήσιμη πληροφορία να εξαχθεί η καινούρια γνώση.

Σήμερα, στην εποχή της πληροφορίας και της γνώσης, αυτή η διαδικασία αποκτά ιδιαίτερο ρόλο στην ζωή του ανθρώπου. Ο άνθρωπος κατακλύζεται συνεχώς από δεδομένα, με αποτέλεσμα να μη μπορεί να διακρίνει ποια από αυτά είναι σημαντικά και ποια από αυτά άχρηστα. Επειδή μάλιστα ο λόγος των άχρηστων δεδομένων σε σχέση με τα χρήσιμα είναι μεγάλος και συνεχώς αυξάνεται, είναι σύνηθες το φαινόμενο να φτάνουμε σε καταστάσεις όπου ο άνθρωπος έχει πρόσβαση σε μεγάλους όγκους δεδομένων, στους οποίους όμως δεν είναι σχεδόν αδύνατο να εντοπίσει αυτά που τον ενδιαφέρουν. Η κατάσταση αυτή ονομάζεται πληροφοριακή υπερφόρτιση και τείνει να εξελιχθεί σε σημαντικό πρόβλημα [Berghel,1997],[NPQ,1997]. 

Πολλές φορές επίσης υπάρχει η ανάγκη να προσδιοριστεί επακριβώς ένα σύνολο δεδομένων τα οποία να ικανοποιούν μια συγκεκριμένη πληροφοριακή ανάγκη. Για παράδειγμα κάποιος μπορεί να ζητά πληροφορίες για τον καρκίνο του πνεύμονα. Σε αυτή την περίπτωση φαίνεται να είναι εύκολος ο καθορισμός των σχετικών πηγών. Δυστυχώς όμως και σε αυτή την περίπτωση υπάρχουν προβλήματα που πρέπει να λυθούν. Έτσι διαφορετικά αποτελέσματα πρέπει να δοθούν σε έναν καθηγητή ιατρικής που διεξάγει έρευνα πάνω στο συγκεκριμένο αντικείμενο, διαφορετικά σε έναν τριτοετή φοιτητή ιατρικής και διαφορετικά σε έναν άρρωστο.

1.2. Τι είναι το information retrieval

Απαντήσεις σε τέτοιου είδους ανάγκες έρχεται να δώσει η περιοχή της επιστήμης των υπολογιστών η οποία ονομάζεται information retrieval. Ο τομέας της ανάκτησης πληροφορίας (information retrieval) αποτελεί το κομμάτι εκείνο της επιστήμης των υπολογιστών το οποίο ασχολείται με την αναζήτηση και ανάκτηση πληροφοριών μέσα από μεγάλου όγκου συλλογές δεδομένων. Η μορφή των δεδομένων σε αυτές τις συλλογές ποικίλει. Μπορεί να είναι πλήρως δομημένη, για παράδειγμα σε μορφή πινάκων σε μία σχεσιακή βάση, αλλά μπορεί επίσης να αποτελείται από κείμενο, εικόνα, ήχο, video ή και συνδυασμό όλων αυτών.

Όπως γίνεται κατανοητό το πρόβλημα της ανάκτησης πληροφορίας είναι περισσότερο έντονο σε αδόμητες μορφές πληροφορίας.  Για αυτό το λόγο άλλωστε όταν αναφερόμαστε στο information retrieval δεν αναφερόμαστε συνήθως σε ανάκτηση πληροφορίας από βάσεις δεδομένων, όπου η πληροφορία είναι πλήρως δομημένη. Η αναζήτηση της πληροφορίας σε αυτόν τον τομέα γίνεται κυρίως μέσω τεχνικών data mining. Αντίθετα η έμφαση δίνεται στην αναζήτηση πληροφορίας η οποία υπάρχει μέσα σε κείμενα, σε εικόνες, video κλπ.

Η διάδοση του Internet έδωσε μεγάλη ώθηση στον τομέα της αναζήτησης σε μη δομημένες μορφές πληροφορίας. Η αποδοτική αναζήτηση μέσα σε αυτό το περιβάλλον έγινε επιτακτική ανάγκη. Οι search engines εμφανίστηκαν πολύ νωρίς και επέτρεψαν την αναζήτηση (αν και όχι με πολύ αποδοτικούς τρόπους) σε κείμενα. Επίσης η μεγάλη διάδοση των multimedia και η σταδιακή εισαγωγή της χρήσης τους στο χώρο του Internet έφερε στην επιφάνεια άλλη μια ανάγκη. Πώς θα γίνει η αναζήτηση πληροφορίας σε δεδομένα τα οποία δεν βασίζονται μόνο σε κείμενο, αλλά είτε περιέχουν και πληροφορία σε άλλες μορφές όπως ήχο και εικόνα.

Τέλος, άλλος ένας σημαντικός παράγοντας που παίζει σημαντικό ρόλο στην αναζήτηση, εκτός από τα ίδια τα δεδομένα, είναι και ο ίδιος ο άνθρωπος που κάνει την αναζήτηση. Τα ενδιαφέροντα του κάθε ανθρώπου είναι διαφορετικά τα αποτελέσματα που θα πρέπει να πάρουν δίνοντας την ίδια ερώτηση, μπορεί να είναι τελείως διαφορετικά. Για παράδειγμα ένας πρωτοετής φοιτητής, όταν ψάχνει για προγραμματισμό θα πρέπει να παίρνει απαντήσεις που να τον οδηγούν σε θέματα προγραμματισμού για αρχάριους. Αντίθετα ένας έμπειρος προγραμματιστής θα πρέπει όχι μόνο να παίρνει απαντήσεις για προχωρημένα θέματα προγραμματισμού, αλλά θα πρέπει να είναι και προσανατολισμένα στη γλώσσα την οποία χρησιμοποιεί. Θέματα μοντελοποίησης του χρήστη θα περιγραφούν με λεπτομέρεια σε επόμενα κεφάλαια.

1.3. Σκοπός και δομή της διπλωματικής εργασίας
Στην παρούσα εργασία θα ασχοληθούμε με τη μελέτη αλγορίθμων για τον τομέα του information retrieval. 

Αρχικά, στο 2ο κεφάλαιο θα δοθεί ένα γενικό μοντέλο, τα επίπεδά του και θα περιγραφεί ο ρόλος του καθενός. Θα δούμε πώς μπορεί να γίνει πλήρης μαθηματική μοντελοποίηση του προβλήματος και πώς χωρίζουμε το γενικό πρόβλημα σε επιμέρους προβλήματα, ώστε και να αντιμετωπίζονται ευκολότερα, αλλά και να είναι ευκολότερη η υλοποίηση του συστήματος με ανάπτυξη modules.

Στο 3ο κεφάλαιο, θα γίνει μία ανασκόπηση των κλασσικών μεθόδων που χρησιμοποιούνται στα συστήματα information retrieval ώστε να υπάρχει η κατάλληλη βάση για την περιγραφή των μεθόδων που θα αναπτυχθούν στη συνέχεια. Θα περιγραφούν διάφοροι τρόποι αναπαράστασης των δεδομένων στη βάση του συστήματος και θα γίνει μία συνοπτική σύγκρισή τους καθώς και μία περιληπτική αναφορά των πλεονεκτημάτων και των μειονεκτημάτων τους.

Στο 4ο κεφάλαιο θα εστιάσουμε σε ένα νέο μοντέλο το οποίο αναπτύχθηκε από την Bellcore και το οποίο φαίνεται να δίνει λύσεις σε κάποια προβλήματα τα οποία υπήρχαν σε παλαιότερα μοντέλα.  Θα γίνει αναλυτική περιγραφή του μοντέλου, θα περιγραφούν οι ιδιότητες του και θα δοθούν διάφορες εφαρμογές του. Επίσης θα περιγράψουμε μία νέα μέθοδο, η οποία αναπτύχθηκε στα πλαίσια της διπλωματικής εργασίας και η οποία μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την ιεραρχική κατηγοριοποίηση των κειμένων που υπάρχουν σε μία μεγάλη συλλογή.

Στο 5ο κεφάλαιο θα δείξουμε πώς μπορεί να μοντελοποιηθεί ο χρήστης ενός συστήματος information retrieval καθώς και τα πλεονεκτήματα που μπορεί να προσφέρει η μοντελοποίηση όχι μόνο για συστήματα information retrieval, αλλά και για την παραγωγή προσαρμοσμένων πληροφοριακών πηγών (για παράδειγμα επιλογή άρθρων και κατασκευή μιας προσωπικής εφημερίδας, επιλογή ταινιών από βιβλιοθήκες video-on-demand κλπ). Θα δείξουμε πώς ένας χρήστης μπορεί να αλληλεπιδρά με το σύστημα και πώς ένα σύστημα μπορεί μόνο του να εξάγει συμπεράσματα για τις πληροφοριακές συνήθειες του χρήστη. Θα περιγράψουμε τέλος ένα μοντέλο για δυναμική αναπαράσταση ενός χρήστη το οποίο θα μπορεί να ανιχνεύει αλλαγές στα ενδιαφέροντα ενός χρήστη και θα λαμβάνει υπόψη τις συνήθειες του χρήστη, καθώς και τον χρόνο κατά τον οποίο εκδηλώνει τα διάφορα ενδιαφέροντά του. 

Κεφάλαιο 2: Μαθηματική μοντελοποίηση του προβλήματος
2.1. Γενική μαθηματική προσέγγιση
Μιλώντας γενικά, το πρόβλημα που θέτει το information retrieval μπορεί να συνοψισθεί στο εξής:

Αν D είναι ο χώρος των documents τα οποία υπάρχουν, τότε πρέπει να βρεθεί μία συνάρτηση 
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, έτσι ώστε η f(d) να αντιστοιχεί στη σχετικότητα του document d. Επειδή όμως η σχετικότητα ενός document δεν είναι κάτι μονοσήμαντα ορισμένο για όλες τις χρονικές στιγμές καθώς και για όλους τους ανθρώπους, θα πρέπει στη συνάρτηση f να μπουν σαν μεταβλητές και οι δύο προηγούμενοι παράμετροι. 

Άρα η συνάρτηση ορίζεται ως εξής:
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όπου με D ορίζουμε το χώρο των documents, με U ορίζουμε το σύνολο των χρηστών του συστήματος και με S ορίζουμε τη συγκεκριμένη πληροφοριακή ανάγκη του χρήστη εκείνη τη χρονική στιγμή. Η f είναι μια συνάρτηση με την οποία κάθε ένα document αντιστοιχεί σε ένα πραγματικό αριθμό, ο οποίος δείχνει κατά πόσο ένα document ανταποκρίνεται σε αυτό που θέλει ο χρήστης.

Στη συνέχεια επεξηγούμε τι ακριβώς αναπαριστά κάθε ένας όρος από τους προηγούμενους.

Ο χώρος D των documents είναι το σύνολο των δεδομένων τα οποία περιέχει ένα σύστημα information retrieval. Τα δεδομένα αυτά μπορεί να είναι απλά κείμενα, εικόνες, ήχος, video ή και συνδυασμός όλων αυτών. Άρα πρέπει να αναπαρασταθούν με αποτελεσματικό τρόπο όλα αυτά τα δεδομένα, ώστε στη συνέχεια να είναι δυνατόν να ανακτηθούν με γρήγορο χρονικά και αποδοτικό, ως προς το αποτέλεσμα, τρόπο. Ο τρόπος με τον οποίο μπορεί να γίνει η αναπαράσταση μελετάται αναλυτικά στα κεφάλαια 3 και 4.

Ο χώρος U των χρηστών του συστήματος αποτελείται από αναπαραστάσεις των χρηστών. Προφανώς η αναπαράσταση λαμβάνει υπόψη τα ενδιαφέροντα του χρήστη όπως αυτά αποτυπώνονται στο σύστημα με τη μορφή των ερωτημάτων που τίθενται, αλλά πιθανώς και με άλλα στοιχεία τα οποία προκύπτουν από ερωτηματολόγια, από την ανάλυση της on-line συμπεριφοράς του κλπ.

Με τον όρο πληροφοριακή ανάγκη S ορίζουμε την ανάγκη που έχει ένας χρήστης για κάποια documents (με τον όρο documents όπως προαναφέραμε δεν εννοούμε απαραίτητα κείμενα). Η ανάγκη αυτή αποτυπώνεται συνήθως είτε με τη μορφή κάποιου query προς τη βάση. To query αυτό μπορεί να έχει διάφορες μορφές και να ποικίλει από μια απλή Boolean έκφραση έως μια ερώτηση σε φυσική γλώσσα. Υπάρχει όμως και η περίπτωση όπου ο χρήστης δεν θέτει ερώτημα στο σύστημα, οπότε και το σύστημα του φέρνει τα documents τα οποία προστέθηκαν πρόσφατα στο σύστημα και τα οποία πιστεύει το ίδιο ότι τον ενδιαφέρουν. Αυτή είναι η περίπτωση  του information filtering, όπου το ίδιο το σύστημα αποφασίζει τι χρειάζεται να δει ο χρήστης (για παράδειγμα ένα προσαρμοσμένο δελτίο ειδήσεων)

2.2. Μοντέλο της διαδικασίας ανάκτησης πληροφορίας
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Σχήμα 2.1: Τα επιμέρους κομμάτια ενός συστήματος IR

Άρα καταλαβαίνει κανείς ότι αν υπάρχει μία τέτοια συνάρτηση η οποία να αντιστοιχεί στα διάφορα documents κάποιον πραγματικό αριθμό που δείχνει τη σχέση του κάθε document με τη δεδομένη πληροφοριακή ανάγκη και με τον δεδομένο χρήστη τότε το πρόβλημα από ποιοτικό γίνεται πλέον ποσοτικό και λύνεται εύκολα. 

Δυστυχώς όμως μια τέτοια συνάρτηση δεν κατασκευάζεται εύκολα, ειδικά αν πρέπει να λαμβάνει υπόψη όλες τις παραμέτρους που αναφέραμε. Μία λύση είναι να σπάσουμε αυτή τη συνάρτηση σε επιμέρους συναρτήσεις και να ορίσουμε την συνολική συνάρτηση σαν σύνθεση των επιμέρους συναρτήσεων. Αντιμετωπίζοντας το πρόβλημα από την πλευρά του μηχανικού θα λέγαμε ότι σπάμε το συνολικό πρόγραμμα σε επιμέρους components. 

Τα components αυτά έχουν ένα σαφή και καθορισμένο ρόλο και ένα καθορισμένο τρόπο διασύνδεσης. Στο σχήμα 2.1 δίνουμε μια block αναπαράσταση του συστήματος. Στις επόμενες παραγράφους περιγράφουμε το ρόλο κάθε component του συστήματος και τον τρόπο διασύνδεσής του με τα άλλα components του συστήματος.

Αρχικά πρέπει να υπάρχει ένα κομμάτι το οποίο θα έχει σαν είσοδο τα διάφορα documents στην αρχική αδόμητη μορφή τους (δηλαδή στοιχεία του χώρου 
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Στη συνέχεια υπάρχει το component εκείνο το οποίο παίρνει τις αναπαραστάσεις αυτές των κειμένων σαν είσοδο και μας δίνει στην έξοδο την κατηγορία στην οποία ανήκει το κείμενο. Σε ένα πλήρως αυτοματοποιημένο σύστημα η κατηγοριοποίηση πρέπει να γίνεται αυτόματα, όπως και αυτόματα πρέπει να γίνεται και η δημιουργία των κατηγοριών. Επίσης οι κατηγορίες πρέπει να αλλάζουν δυναμικά. Για να πραγματοποιηθούν αυτές οι ενέργειες έχουμε δύο components. Ένα είναι το κομμάτι το οποίο μεταβάλλει συνεχώς την συνάρτηση κατηγοριοποίησης, μεταβάλλοντας τις κατηγορίες και τους κανόνες ταξινόμησης και ένα είναι το κομμάτι το οποίο ταξινομεί τα κείμενα σε κατηγορίες.

Στη συνέχεια υπάρχει ένα σημαντικό κομμάτι: Αυτό το οποίο ταιριάζει τα queries τα οποία τίθενται από το χρήστη με τα documents τα οποία έχουν αποθηκευτεί μέσα στο σύστημα. Εκτός από το ταίριασμα όμως πρέπει να βρεθεί ποια από τα documents τα οποία ανακτήθηκαν ταιριάζουν στις πληροφοριακές ανάγκες του χρήστη. Άρα θα πρέπει να γίνει ένα μοντέλο το οποίο θα περιγράφει τις πληροφοριακές συνήθειες του χρήστη και θα διευκολύνει αυτό το έργο και κάθε query αλληλεπιδρά με αυτό το μοντέλο ώστε να επιστρέψει κατά το δυνατό ακριβέστερα αποτελέσματα. Αυτό σημαίνει ότι μερικά documents θα πρέπει να απορριφθούν και να μην φτάσουν στο χρήστη, ενώ για τα υπόλοιπα θα πρέπει επίσης να γίνει η ταξινόμησή τους με βάση τα ενδιαφέροντα του. Τα ενδιαφέροντα όμως του κάθε ανθρώπου δεν παραμένουν σταθερά σε μακροπρόθεσμη βάση. Οι αλλαγές αυτές θα πρέπει να ανιχνεύονται με κάποιο τρόπο και να μεταβάλλεται το profile ώστε να αναπαριστά τις αλλαγές αυτές.

Στο τέλος υπάρχει το ανώτερο επίπεδο αλληλεπίδρασης με το χρήστη, το user interface. Αυτό το κομμάτι  αν και θα μπορούσαμε να πούμε ότι σχεδιάζεται με βάση κάποιες προδιαγραφές που θέτει το σύστημα, δεν αποτελεί άμεσα αντικείμενο του συστήματος information retrieval και απλά χρησιμοποιείται για την ευκολότερη εκμετάλλευση των δυνατοτήτων του συστήματος από τους τελικούς χρήστες.

Κεφάλαιο 3: Κλασσικές λύσεις και προσεγγίσεις
Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφουμε διάφορους κλασσικούς τρόπους οι οποίοι χρησιμοποιούνται για να αναπαραστήσουμε με συστηματικό τρόπο τα κείμενα μέσα στο σύστημά μας έτσι ώστε να γίνεται εύκολα η αναζήτηση και να μπορούμε να εξάγουμε όσο το δυνατόν ευκολότερα τα διάφορα χαρακτηριστικά του. Χωρίς μια τέτοια αναπαράσταση για να αναζητήσουμε ένα κείμενο θα πρέπει για κάθε αναζήτηση να γίνει γραμμική αναζήτηση σε όλο το εύρος του κειμένου και σε όλα τα κείμενα, κάτι ιδιαίτερα χρονοβόρο ειδικά για μεγάλες βάσεις.

Για αυτόν τον λόγο πρέπει να υπάρχει κάποιος συστηματικός τρόπος με τον οποίο να γίνεται αυτή η αναπαράσταση. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται indexing και στον τομέα της ανάκτησης πληροφορίας έχει τους εξής κύριους στόχους:

· Να γίνεται εύκολος προσδιορισμός του θέματος του κάθε κειμένου
· Να γίνεται εύκολος καθορισμός των θεματικών περιοχών των κειμένων
· Να γίνει εύκολος καθορισμός της σχετικότητας δύο κειμένων ανάλογα με το θέμα στο οποίο αναφέρονται.

· Να γίνει εύκολος συσχετισμός ενός κειμένου με μια συγκεκριμένη πληροφοριακή ανάγκη που παρουσιάζεται σε ένα χρήστη.

3.1. Αυτόματο και χειρωνακτικό indexing

Η διαδικασία του indexing μπορεί να συνοψιστεί στο εξής: Κάθε κείμενο χαρακτηρίζεται από κάποιους όρους και η αναζήτηση στα γίνεται με βάση αυτούς τους όρους και όχι με βάση το ακριβές περιεχόμενο του κειμένου. Είναι εύλογο λοιπόν να περιμένουμε ότι αυτή η διαδικασία πρέπει να αντιστοιχεί στα κείμενα όρους οι οποίοι να πλησιάζουν όσο το δυνατό περισσότερο στο εννοιολογικό περιεχόμενο του κειμένου.

Η διαδικασία του indexing αρχικά γινόταν αποκλειστικά από ανθρώπους. Αυτό είχε βέβαια το πλεονέκτημα ότι ο άνθρωπος «καταλάβαινε» καλύτερα το νόημα κάθε στοιχείου που αρχειοθετούσε και αντιστοίχιζε σε αυτό όρους οι οποίοι από ποιοτική πλευρά ήταν πιο κοντά στο εννοιολογικό περιεχόμενο. Αυτή η προσέγγιση δούλευε αρκετά καλά για χρόνια, όσο το περιεχόμενο δεν ήταν σε ηλεκτρονική μορφή, οπότε και η αναζήτηση γινόταν αναγκαστικά χειρονακτικά.

Καθώς όμως άρχισε να εμφανίζεται μεγάλος όγκος περιεχομένου σε ηλεκτρονική μορφή και δόθηκε η δυνατότητα στους χρήστες να αναθέσουν τη διαδικασία ανεύρεσης στον υπολογιστή, ανέκυψαν κάποια σημαντικά προβλήματα: Καθώς το λεξιλόγιο το οποίο χρησιμοποιούσαν οι αρχειοθέτες δεν ήταν περιορισμένο και προτυποποιημένο, για να εκφραστεί μία έννοια οι διάφοροι indexers χρησιμοποιούσαν διαφορετικές λέξεις. Ακόμα όμως και στην περίπτωση του ίδιου ανθρώπου, το λεξιλόγιο το οποίο χρησιμοποιούσε δεν ήταν σταθερό και άλλαζε με την πάροδο του χρόνου. Έρευνες πάνω σε αυτόν τον τομέα  έδειξαν ότι το ποσοστό «συμφωνίας» για τη χρήση κάποιου όρου για να εκφραστεί κάποια έννοια πέφτει κάτω από το 20% [Jakoby and Slamecka,1962], [Cooper,1969], [Salton,1969], [Preschel,1972], [Borko,1979]. Ο υπολογιστής όμως δεν έχει άμεσα τη δυνατότητα να διαπιστώσει τις σχέσεις μεταξύ των διαφορετικών λέξεων που εκφράζουν την ίδια έννοια, και έτσι δημιουργούνται προβλήματα κατά την αναζήτηση. 

Το πρόβλημα αυτό επιδεινώνεται περισσότερο από τους χρήστες του συστήματος. Ακόμα και αν υπάρχει μικρή ασυμφωνία μεταξύ των indexers, ο χρήστης του συστήματος προφανώς δεν μπορεί να γνωρίζει τον τρόπο με τον οποίο έγινε το indexing. Άρα μπορεί να χρησιμοποιήσει εντελώς διαφορετικές λέξεις για να εκφράσει την άποψη του για ένα ζήτημα σε σχέση με αυτές που χρησιμοποίησε ο indexer. Άρα έχουμε και επιπλέον ασυμβατότητες στο επίπεδο χρήστη-indexer. Μία λύση σε αυτό το πρόβλημα είναι η επιβολή ενός ελεγχόμενου λεξιλογίου, αλλά είναι κατανοητό ότι μια τέτοια λύση μπορεί να εφαρμοστεί μόνο σε μικρά, ελεγχόμενα περιβάλλοντα.

Προφανώς η λύση του ελεγχόμενου λεξιλογίου έχει και προβλήματα εφαρμογής σε ένα κατανεμημένο περιβάλλον, και ακόμα μεγαλύτερο πρόβλημα όταν αναφερόμαστε σε αυτόματους τρόπους indexing, οι οποίοι γίνονται από υπολογιστές. Είναι πολύ δύσκολο σήμερα (όταν μάλιστα de facto χρησιμοποιείται μη ελεγχόμενο λεξιλόγιο) να επιβληθεί ελεγχόμενο λεξιλόγιο σε όλες τις μηχανές αναζήτησης στο Internet, και ακόμα δυσκολότερο να πεισθούν οι χρήστες σε όλο τον κόσμο να το χρησιμοποιούν.

Άρα στη συνέχεια θα αναφερθούμε σε μεθόδους που δεν χρησιμοποιούν ελεγχόμενο λεξιλόγιο και χρησιμοποιούν επίσης αυτόματος και όχι χειρωνακτικούς μεθόδους για indexing. Αρχικά όμως θα δούμε ποια είναι τα ποιοτικά χαρακτηριστικά ενός σχήματος indexing που προκύπτει από την εφαρμογή κάποιου αλγορίθμου.

3.2. Χαρακτηριστικά ενός indexing αλγορίθμου & προσεγγίσεις
Αυτό που χαρακτηρίζει την ποιότητα ενός indexing σχήματος είναι κύρια δύο χαρακτηριστικά: Η ευρύτητα με την οποία καλύπτονται τα θέματα τα οποία ενυπάρχουν σε μια συλλογή κειμένων και η ακρίβεια με την οποία περιγράφονται τα διάφορα θέματα.

Για παράδειγμα αν έχουμε μία συλλογή κειμένων τα οποία ασχολούνται με την περιγραφή διαφόρων ειδών ζώων, μπορεί να συναντήσουμε δύο προσεγγίσεις:

· Να μπορείς να ανακτήσεις κείμενα σχετικά με όλα τα είδη ζώων, χρησιμοποιώντας το όνομα τους, (π.χ. σκύλος) και 
· Να μπορείς να ανακτήσεις κείμενα για διάφορα είδη ζώων χρησιμοποιώντας και κάποια επιπρόσθετα χαρακτηριστικά (π.χ. λυκόσκυλο).

Προφανώς το δεύτερο παράδειγμα φαίνεται πιο ελκυστικό. Αυτό το σχήμα όμως, αν δίνει τη δυνατότητα να ανακτήσουμε τα κείμενα μόνο με βάση τις ποικιλίες ενός είδους και όχι με βάση το όνομα του είδους, τότε δεν έχει την ευρύτητα που έχει το πρώτο, αφού δεν μπορεί να μας δώσει κείμενα τα οποία εντάσσονται στην ευρύτερη θεματική ενότητα του «σκύλος». Αντίθετα στην δεύτερη περίπτωση έχουμε μεν καλύτερη ακρίβεια, αλλά χάνεται η ευρύτητα, αφού δεν απαντά σε ερωτήματα για την έννοια σκύλος.  Το ιδανικό φυσικά είναι να υπάρχουν και τα δύο χαρακτηριστικά στον μεγαλύτερο δυνατό βαθμό.

Το πρόβλημα που τίθεται όμως είναι το εξής: Πώς θα επιλεχθούν οι όροι με τέτοιο τρόπο ώστε όλες οι παραπάνω απαιτήσεις που τέθηκαν στην εισαγωγή του κεφαλαίου και στην παράγραφο 3.2 να ικανοποιούνται σε όσο το δυνατό μεγαλύτερο βαθμό; 

Δύο είναι οι κυριότερες προσεγγίσεις για την παραπάνω διαδικασία: 

· Να γίνει επεξεργασία του κειμένου με τεχνικές κατανόησης φυσικής γλώσσας και να κάνει την εξαγωγή των όρων το «έξυπνο» πρόγραμμα το οποίο κάνει αυτή την ανάλυση
· Να βασιστούμε σε στατιστικά χαρακτηριστικά του κειμένου
Από τις δύο αυτές προσεγγίσεις, η πρώτη φαίνεται εκ πρώτης όψεως πιο ελκυστική και υποσχόμενη περισσότερο αξιόπιστα αποτελέσματα. Από την άλλη όμως παρουσιάζει αρκετά προβλήματα, τα οποίο δεν είναι εύκολο να αντιμετωπιστούν. Αρχικά η φυσική γλώσσα, είναι ένα φοβερά πολύπλοκο δημιούργημα και δεν είναι εύκολο να αναλυθεί. Ακόμα όμως και στις περιπτώσεις όπου επιλύονται κάποια προβλήματα για κάποια γλώσσα (κυρίως για την αγγλική), υπάρχουν τόσες πολλές γλώσσες στον κόσμο με τόσα πολλά ιδιαίτερα χαρακτηριστικά η κάθε μία, που φαντάζει σχεδόν αδύνατο να έχουμε συστήματα τα οποία να μπορούν να διαχειριστούν τόσες πολλές γλώσσες. Άρα φαντάζει λογικό το γεγονός να αναπτυχθούν συστήματα ανάκτησης πληροφορίας μόνο για τις κυριότερες γλώσσες του πλανήτη, αφήνοντας τις άλλες γλώσσες αρκετά πίσω. Αυτό όμως, εκτός από το ότι θα φέρει σε μειονεκτική θέση λαούς που μιλάνε άλλες γλώσσες, δημιουργεί και άλλους, ευρύτερους πολιτισμικούς κινδύνους.

Από την άλλη μεριά η στατιστική προσέγγιση, αυτή τη στιγμή μοιάζει πιο ελκυστική λύση αυτή τη στιγμή. Η στατιστική ανάλυση των κειμένων δουλεύει σε περισσότερες γλώσσες και αν σε κάποια μικρά κομμάτια του συστήματος χρησιμοποιηθούν στοιχεία από την θεωρία της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας η απόδοση βελτιώνεται ακόμη περισσότερο. Επίσης ο χρόνος επεξεργασίας που χρειάζεται η στατιστική επεξεργασία είναι κατά πολύ μικρότερος από το χρόνο που χρειάζεται ένα πρόγραμμα επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Για αυτόν τον λόγο σήμερα κυρίως χρησιμοποιούνται στατιστικές τεχνικές για την επεξεργασία των κειμένων και οι τεχνικές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας χρησιμοποιούνται κυρίως στην ανάλυση queries που δίνονται με το μορφή ερωτήσεων σε φυσική γλώσσα (για διευκόλυνση του χρήστη) καθώς και στην ανάλυση μικρών κομματιών κειμένου, παίζοντας επικουρικό ρόλο στην στατιστική επεξεργασία του κειμένου.

Στη συνέχεια θα περιγράψουμε τους τρόπους οργάνωσης των αρχείων για αποδοτικό indexing καθώς και τις κυριότερες τεχνικές που χρησιμοποιούνται για την στατιστική ανάλυση των κειμένων.

3.3. Οργανώσεις αρχείων
Τρία είναι τα κύρια μοντέλα οργάνωσης αρχείων τα οποία χρησιμοποιήθηκαν στο παρελθόν και χρησιμοποιούνται και σήμερα:

Τα αρχεία υπογραφών (signature files): Σύμφωνα με αυτή την τεχνική, ένα κείμενο αναπαρίσταται από μια ακολουθία ψηφίων 0 και 1, η οποία κατασκευάζεται από τις λέξεις που απαρτίζουν το κείμενο. Η αντιστοίχηση λέξεων-ψηφίων γίνεται μέσω κατάλληλων συναρτήσεων οι οποίες εξασφαλίζουν ότι  υπάρχει η απαιτούμενη ομοιομορφία και εξοικονόμηση χώρου αποθήκευσης [Faloutsos and Christodoulakis,1984],[Faloutsos and Christodoulakis,1987].

Τα αντεστραμμένα αρχεία (inverted files): Σύμφωνα με αυτή την τεχνική, αντί να βλέπουμε ποιοι όροι υπάρχουν σε κάθε αρχείο, εφαρμόζουμε την αντίστροφη τεχνική και για κάθε όρο, έχουμε μια λίστα των αρχείων που τον περιέχουν. Η τεχνική αυτή είναι πολύ διαδεδομένη και χρησιμοποιείται ευρύτατα από μηχανές αναζήτησης. Δυστυχώς δεν προσφέρει ευκολίες σε συγκρίσεις κειμένων και γενικά σε ζητήματα χαρακτηρισμού κειμένων.

Το μοντέλο διανυσματικού χώρου: Σύμφωνα με αυτό το μοντέλο κάθε κείμενο αναπαρίσταται σαν ένα διάνυσμα στο οποίο η κάθε «διάσταση» δείχνει τη συμμετοχή κάθε όρου που υπάρχει στο σύστημα στο κείμενο. Η χρήση αυτού του μοντέλου δίνει την πιο ικανοποιητική λύση για επεξεργασία κειμένων και για διαχείριση ερωτήσεων, αφού μας δίνει τη δυνατότητα να ταξινομήσουμε τα αποτελέσματα των ερωτήσεων, να συγκρίνουμε εύκολα κείμενα με ερωτήσεις κλπ. Δεν είναι όμως τόσο γρήγορη όσο η τεχνική του αντεστραμμένου αρχείου για εύρεση κειμένων που περιέχουν κάποιους όρους κλπ.

Η προσέγγιση που ακολουθείται κυρίως σήμερα είναι μια υβριδική μορφή οργάνωσης που χρησιμοποιεί στοιχεία από  την τεχνική του αντεστραμμένου αρχείου για την οργάνωση και προσπέλαση των δεδομένων και βασίζεται στο μοντέλο διανυσματικού χώρου για τις περαιτέρω ενέργειες επεξεργασίας και ανάκτησης κειμένων. 

3.4. Ο νόμος του Zipf για τις συχνότητες εμφάνισης λέξεων
Αρχικά πρέπει να σημειώσουμε ότι χρησιμοποιώντας στατιστικές μεθόδους αυτό που γίνεται αρχικά είναι να χωρίσουμε το κείμενο στα δομικά του στοιχεία και στη συνέχεια γίνεται η επεξεργασία τους. Τα δομικά αυτά στοιχεία τις περισσότερες φορές είναι λέξεις, αλλά δεν αποκλείεται να χρησιμοποιηθούν ως δομικά στοιχεία συνδυασμοί λέξεων ή και ολόκληρες φράσεις. Από όλες τις λέξεις (ή φράσεις) όμως του κειμένου, είναι σαφές ότι δεν χρειάζονται όλες για να εκφράσουν το πληροφοριακό του περιεχόμενο. Κάποιες βοηθούν να καταλάβουμε το νόημα του κειμένου, ενώ άλλες υπάρχουν για να εμπλουτίζουν το κείμενο ή για να εξυπηρετούν γραμματικούς και συντακτικούς σκοπούς. Η δυνατότητα διαχωρισμού αυτών των λέξεων μπορεί να είναι προφανής για έναν άνθρωπο, αλλά για έναν υπολογιστή δεν είναι.

Ενώ όμως φαίνεται δύσκολο για έναν υπολογιστή να βρει ακριβώς τις λέξεις που πρέπει να χρησιμοποιήσει για να χαρακτηρίσει ένα κείμενο, στην πραγματικότητα οι στατιστικές ιδιότητες των κειμένων που έχουν γραφτεί σε μία γλώσσα, δίνουν τη δυνατότητα να βρεθούν προσεγγιστικές λύσεις που είναι αρκετά κοντά στην πραγματικότητα. Έχει λοιπόν παρατηρηθεί ότι τα δομικά στοιχεία μιας γλώσσας εμφανίζονται σε ένα κείμενο με διαφορετική συχνότητα. Αυτό συμβαίνει είτε τα δομικά στοιχεία είναι λέξεις, είτε πιο πολύπλοκες κατασκευές. Αυτή η διαφορά στις συχνότητες εμφάνισης αποτελεί την πρώτη βάση για την επιλογή των λέξεων που θα χρησιμοποιηθούν για τον χαρακτηρισμό ενός κειμένου.

Μάλιστα ο Zipf το 1949 διατύπωσε τον εξής προσεγγιστικό νόμο για τις συχνότητες εμφάνισης λέξεων σε ένα κείμενο. 
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όπου f είναι η συχνότητα εμφάνισης ενός όρου, r είναι η σειρά της λέξης στο κείμενο αν κατατάξουμε τις λέξεις ανάλογα με τη συχνότητα εμφάνισης, και c είναι μία σταθερά. Προφανώς η παραπάνω σχέση είναι μία προσέγγιση της πραγματικότητας και δεν περιμένουμε να επαληθεύεται ακριβώς σε κανένα κείμενο. 
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Σχήμα 3.1 : Γραφική αναπαράσταση του νόμου του Zipf

Παρατηρώντας λοιπόν ένα κείμενο βλέπουμε ότι κάποιες λέξεις συναντώνται πολύ συχνά (όπως άρθρα, βοηθητικά ρήματα κλπ) και είναι προφανές ότι δεν μας χρειάζονται. Επίσης υπάρχουν και λέξεις που συναντώνται πολύ σπάνια. Οι λέξεις αυτές συνήθως έχουν άμεση σχέση με το κείμενο και μπορούν να μας βοηθήσουν σε μεγάλο βαθμό. Το πρόβλημα όμως με αυτές τις λέξεις έγκειται ακριβώς σε αυτή τη σπανιότητά τους. Σπάνια ένας χρήστης θα χρησιμοποιήσει τέτοιους όρους για να ανακτήσει κάποια κείμενα, οπότε και καταλαβαίνουμε ότι η χρησιμότητά τους, είναι μάλλον μικρή. Για αυτό το λόγο συνήθως προτιμούμε να αλλάζουμε αυτές τις λέξεις στο indexing σχήμα με άλλες, συνώνυμές τους ώστε να βελτιώνεται η απόδοση του συστήματος. 

Στο Σχήμα 3.1 μπορούμε να δούμε αυτά που περιγράψαμε σε σχηματική μορφή. Στο σχήμα βλέπουμε μία προσεγγιστική γραφική μορφή του νόμου του Zipf και σε ποιες περιοχές εμφανίζονται οι κατηγορίες λέξεων.

3.5. Βελτιώσεις: Stop lists, stemming και θησαυροί
Στην προηγούμενη παράγραφο περιγράψαμε πώς είναι δυνατό να βασιστούμε στην συχνότητα εμφάνισης για να χαρακτηρίσουμε έναν όρο ως σημαντικό ή όχι για το indexing ενός κειμένου. Περιγράψαμε επίσης τις κατηγορίες λέξεων που δεν είναι καλές για indexing. 

Stop lists

Έτσι υπάρχουν όπως είπαμε οι λέξεις οι οποίες εμφανίζονται σε κάθε κείμενο για γραμματικούς και συντακτικούς λόγους (σύνδεσμοι, βοηθητικά ρήματα κλπ) τα οποία δε συνεισφέρουν στο περιεχόμενο αλλά μόνο στη μορφή του κειμένου. Αυτές τις λέξεις λοιπόν μπορούμε να τις απορρίψουμε από την αρχή και να βελτιώσουμε κατά πολύ την απόδοση του συστήματος. Για να γίνει η απόρριψη χρησιμοποιούμε μία λίστα με αυτές τις λέξεις, την λεγόμενη stop list, στην οποία υπάρχουν οι λέξεις που συναντώνται συχνά σε μία γλώσσα. Οι λέξεις αυτές αγνοούνται πλήρως κατά την επεξεργασία. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα οι διαφορές στην συχνότητα εμφάνισης των υπολοίπων λέξεων να γίνονται εμφανέστερες και επίσης βοηθά και στην γρηγορότερη επεξεργασία των κειμένων, αφού το σύστημα πλέον επεξεργάζεται λιγότερες λέξεις. 

Σε ορισμένες περιπτώσεις μπορεί η χρήση των stop lists να επεκταθεί. Για παράδειγμα σε εξειδικευμένα κείμενα, (πχ πληροφορικής) ορισμένες λέξεις εμφανίζονται πολύ συχνά (πχ υπολογιστής) και δεν βοηθούν στον χαρακτηρισμό των κειμένων. Αυτές οι λέξεις σε γενικές συλλογές κειμένων θα βοηθούσαν, αλλά σε τέτοιες περιπτώσεις είναι άχρηστες. Άρα μπορούν να υπάρξουν και τέτοιες λίστες για να βοηθούν τέτοιες ειδικές περιπτώσεις. Επίσης σε συστήματα ανάκτησης πληροφορίας που βασίζονται σε φράσεις, μπορεί να συναντήσουμε stop lists με συχνές φράσεις αντί για λίστες με συχνές λέξεις.

Για να μπορέσουμε να δούμε αν μία λέξη ανήκει σε μία stop lists υπάρχουν διάφοροι τρόποι. Για δυναμικές λίστες η χρήση του BB[a] δέντρου αποτελεί μία πολύ καλή λύση, ενώ για στατικές λίστες η χρήση perfect hashing αποτελεί την πλέον αποδεκτή λύση αφού έχουμε απάντηση σε O(1) χρόνο.

Stemming

Ένα άλλο πρόβλημα που ανακύπτει σε συστήματα ανάκτησης πληροφορίας είναι η εμφάνιση λέξεων που έχουν την ίδια σημασία και την ίδια ρίζα αλλά εμφανίζονται σε διαφορετικές μορφές (πχ διαφορετικό αριθμό, διαφορετική πτώση κλπ). Η λύση σε αυτή την περίπτωση είναι να αφαιρεθεί η κατάληξη (ή και το πρόθεμα) της λέξης και να δεικτοδοτηθεί μόνο η ρίζα [Porter,1980], [Paice,1990]. Αυτή η προσέγγιση φαίνεται ελκυστική και έχουν αναφερθεί βελτιώσεις στην απόδοση των συστημάτων που χρησιμοποίησαν αυτή την τεχνική και βασίζονταν σε κλασσικές τεχνικές ανάκτησης πληροφορίας. Παρόλα αυτά σε πιο σύγχρονες τεχνικές (όπως αυτή του latent semantic indexing που θα περιγράψουμε παρακάτω) υπάρχουν ισχυρές ενδείξεις ότι δεν χρειάζεται να εφαρμοστεί αυτό το βήμα, αφού υπάρχουν περιπτώσεις όπου μπορεί και να μειώσει την απόδοση του συστήματος.

Θησαυροί
Τέλος ένα ακόμα πρόβλημα που πρέπει να αντιμετωπιστεί είναι αυτό των λέξεων που εμφανίζονται πολύ σπάνια οπότε και δεν αποδίδει η άμεση χρήση τους ως όρων δεικτοδότησης. Παρόλα αυτά επειδή είναι λέξεις που χαρακτηρίζουν ένα κείμενο πρέπει να βρεθεί ένας τρόπος να χρησιμοποιηθούν. Για να γίνει αυτό κατασκευάζονται οι λεγόμενοι θησαυροί οι οποίοι περιέχουν ομάδες συνώνυμων λέξεων και έτσι αν κάποιος όρος εμφανίζεται στην ίδια ομάδα με έναν άλλο μπορεί να θεωρηθεί ότι έχει την ίδια σημασία με αυτόν. Χρησιμοποιώντας αυτές τις ομάδες μπορούμε να επιτύχουμε δύο στόχους: Είτε να αντικαταστήσουμε τις λέξεις χαμηλής συχνότητας με κάποια συνώνυμη και να αυξήσουμε έτσι την απόδοση του συστήματος, είτε να ανακτήσουμε κείμενα τα οποία περιέχουν συνώνυμες λέξεις με αυτές που ζητούνται και κατά πάσα πιθανότητα αναφέρονται στο ίδιο θεματικό αντικείμενο.

3.6. Μετρικές για αντιστοίχηση βαρών σε όρους
Προφανώς για να μπορέσουμε να εκμεταλλευτούμε την στατιστική ιδιότητα των λέξεων που περιγράψαμε στην προηγούμενη παράγραφο, θα πρέπει να βρούμε έναν τρόπο ώστε να καταγράφουμε τις στατιστικές ιδιότητες μιας λέξης και στη συνέχεια να τις χρησιμοποιούμε για να επιτύχουμε τους στόχους μας. Οι στατιστικές ιδιότητες αυτές χρησιμοποιούνται κυρίως στο μοντέλο διανυσματικού χώρου, όπου και αναπαριστούν τη «συντεταγμένη» του κειμένου στον άξονα που αντιστοιχεί στο συγκεκριμένο όρο. Εδώ πρέπει να υπενθυμίσουμε ότι στο μοντέλο διανυσματικού χώρου κάθε κείμενο αναπαρίσταται σαν σημείο στο διανυσματικό χώρο που ορίζεται από το σύνολο των όρων που χρησιμοποιούνται για το indexing των κειμένων. Στη συνέχεια παρουσιάζουμε μερικά διαδεδομένα μοντέλα που χρησιμοποιούνται για αυτόν τον σκοπό
Δυαδικό μοντέλο
Στην προσέγγιση αυτή αν ένας όρος εμφανίζεται στο κείμενο τότε ο αντίστοιχος όρος γίνεται 1, αλλιώς μένει 0. Η προσέγγιση αυτή είναι πολύ απλοϊκή, και δε συνίσταται σε περιπτώσεις όπου έχουμε να κάνουμε ανάκτηση μεγάλων κειμένων. Παρόλα αυτά σε περιπτώσεις όπου γίνεται αναζήτηση σε τίτλους τότε έχουμε αρκετά καλή απόδοση με μειωμένο κόστος. Η χρησιμοποίηση αυτής της μετρικής στο μοντέλο διανυσματικού χώρου δεν συνίσταται, αφού δεν προσφέρει τίποτα παραπάνω από την τεχνική αντεστραμμένου αρχείου και έχει χειρότερη απόδοση από αυτό.

Απόλυτης συχνότητας
Στην προσέγγιση αυτή μετράμε πόσες φορές εμφανίζεται ένας όρος στο κείμενο και ο αριθμός αυτός προσδιορίζει το βάρος του όρου σε ένα κείμενο. Αυτή η προσέγγιση συνήθως δεν χρησιμοποιείται καθώς τα αποτελέσματα διαφέρουν κατά πολύ μεταξύ τους αν τα κείμενα έχουν διαφορετικό μήκος. Η μόνη περίπτωση να δουλέψει σωστά είναι να χρησιμοποιούμε κείμενα περίπου ίδιου μήκους
Σχετικής συχνότητας
Είναι μία βελτίωση της προηγούμενης μεθόδου. Εδώ κανονικοποιούμε τη συχνότητα εμφάνισης, διαιρώντας την απόλυτη συχνότητα με το μήκος του κειμένου, οπότε και έχουμε σαν αποτέλεσμα έναν αριθμό μεταξύ 0 και 1, το οποίο είναι κατά πολύ ακριβέστερο σε σχέση με το προηγούμενο αποτέλεσμα.

Inverse document frequency weight (IDF)

Στις προηγούμενες προσεγγίσεις το βάρος του κάθε όρου έβγαινε παίρνοντας υπόψη μόνο το κείμενο στο οποίο ανήκε ο όρος. Επειδή όμως η ανάκτηση γίνεται σε ένα σύνολο κειμένων, εύλογο είναι να προσπαθήσουμε να λάβουμε υπόψη και τη δομή του συνόλου για να βγάλουμε το βάρος του κάθε όρου. Μία πολύ διαδεδομένη προσέγγιση είναι να χρησιμοποιήσουμε την inverse document frequency weight (idf). Για να ορίσουμε το βάρος ενός όρου k σε ένα κείμενο i έχουμε:

· Ν: ο αριθμός των κειμένων
· dk: O αριθμός των κειμένων που περιέχουν τον όρο k.

· fik: Η απόλυτη συχνότητα του όρου k στο κείμενο i.

· wik: Το βάρος του όρου k στο κείμενο i.

Έχοντας ορίσει αυτές τις ποσότητες έχουμε ότι:

· 
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Με αυτό το μέτρο, το βάρος ενός όρου αυξάνει καθώς αυξάνει η συχνότητα με την οποία συναντάται μέσα σε ένα κείμενο και πέφτει λογαριθμικά καθώς αυξάνει ο αριθμός των κειμένων που τον περιέχουν. Αυτό το μέτρο γενικά έχει αποδειχθεί ότι δουλεύει αρκετά καλά σε διάφορες συλλογές κειμένων.

Signal-to-noise ratio

Εδώ έχουμε ένα άλλο μέτρο το οποίο βασίζεται στην θεωρία πληροφοριών που διατύπωσε ο Shannon το 1948 και είναι ευρύτατα γνωστή από τις τηλεπικοινωνίες. Εδώ θεωρούμε ότι ένας όρος εμφανίζεται με κάποια πιθανότητα σε ένα κείμενο. Η πιθανότητα εμφάνισης του όρου i ορίζεται ως:
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Εφαρμόζοντας στη συνέχεια τη θεωρία του Shannon για εντροπία μιας πηγής και για τον θόρυβο, έχουμε ότι ο θόρυβος που προκαλεί ένας όρος i είναι:
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Αυτό σημαίνει ότι ο θόρυβος που προκαλεί ένας όρος μεγιστοποιείται όταν η πιθανότητα εμφάνισης του σε όλα τα κείμενα είναι η ίδια. Αντίθετα, ο θόρυβος που προκαλεί είναι χαμηλός αν εμφανίζεται σε λίγα κείμενα και η πιθανότητα εμφάνισης του είναι διαφορετική σε κάθε κείμενο. Εντελώς παρόμοια ορίζεται και το σήμα
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Και στη συνέχεια ορίζεται το βάρος του όρου i στο κείμενο k:
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Τιμή διαφοροποίησης (term discrimination value)

Με αυτή την προσέγγιση αυτό που μετρά για να έχει ένας όρος μεγάλο βάρος, είναι να μπορεί να αυξήσει την «διαφορετικότητα» του κειμένου από τα άλλα. Προφανώς για να μετρηθεί αυτό, πρέπει να υπάρχει και ένα μέτρο με το να μετράται η ομοιότητα των κειμένων. Τέτοιες μετρικές υπάρχουν αρκετές και θα τις συζητήσουμε στην επόμενη παράγραφο. Προς το παρόν μπορούμε να θεωρήσουμε ότι για δύο κείμενα D1 και D2 (για μία κανονικοποιημένη μετρική σ) ότι σ(D1,D2)=0 αν τα κείμενα είναι εντελώς διαφορετικά και ότι σ(D1,D2)=1 αν τα κείμενα είναι εντελώς όμοια. 

Στη συνέχεια για να δούμε τη συνεισφορά του κάθε όρου στην διαφοροποίηση των κειμένων πρέπει να υπολογιστεί η μέση ομοιότητα του κάθε κειμένου με τα άλλα. Επειδή η άμεση σύγκριση όλων των κειμένων έχει πολυπλοκότητα O(N2), φτιάχνουμε τεχνητά ένα κείμενο 
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 (κεντροειδές) στο οποίο ορίζουμε ότι οι συχνότητες εμφάνισης των όρων είναι ο μέσος όρος εμφάνισης του όρου στη συλλογή κειμένων που έχουμε:
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και στη συνέχεια συγκρίνουμε την ομοιότητα του κάθε κειμένου με το κεντροειδές. Βγάζοντας το μέσο όρο αυτών των ομοιοτήτων έχουμε:
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Στη συνέχεια μπορούμε να ορίσουμε το σk* για την ίδια συλλογή κειμένων, μόνο που στον υπολογισμό του δεν θα λάβουμε υπόψη τον όρο k. Βασιζόμενοι σε αυτά τα μεγέθη μπορούμε να ορίζουμε την τιμή διαφοροποίησης του όρου k καθώς και το βάρος του wik, ως εξής:
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Αν η τιμή του όρου δk για κάποιον όρο είναι θετική τότε αυτός ο όρος αυξάνει την «διαφορετικότητα» της συλλογής κειμένων, ενώ αν είναι αρνητική την μειώνει. Άρα σύμφωνα με αυτό το κριτήριο έχουμε χοντρικά 3 κατηγορίες όρων:

· Όροι με ισχυρά θετική τιμή του δk (δηλαδή κατά πολύ μεγαλύτερη του 0) είναι καλοί όροι για indexing αφού αυξάνουν ισχυρά την «διαφορετικότητα» των κειμένων. 

· Όροι με ισχυρά αρνητική τιμή του δk (δηλαδή κατά πολύ μικρότερη του 0) είναι κακοί όροι για indexing αφού μειώνουν την «διαφορετικότητα» των κειμένων
· Όροι κοντά στο 0 είναι αδιάφορο αν θα χρησιμοποιηθούν ή όχι. Αν χρησιμοποιηθούν δίνουν τη δυνατότητα ανάκτησης κειμένων τα οποία περιέχουν τη λέξη, αλλά δεν είναι σίγουρο ότι έχουν σχέση με το αντικείμενο αναζήτησης. Αν από την άλλη δεν χρησιμοποιηθούν, θα εμφανιστούν λιγότερα κείμενα, αλλά αυτά θα έχουν σε μεγαλύτερο ποσοστό σχέση με το ζητούμενο θέμα.

Term precision 

Σε αυτό το μοντέλο, σε αντίθεση με τα προηγούμενα, εισάγεται ένας σχετικά υποκειμενικός παράγοντας στον υπολογισμό του βάρους, καθώς χρησιμοποιείται η έννοια της σχετικότητας. Έτσι θα πρέπει να βρεθούν αρχικά πόσα κείμενα έχουν σχέση με τον όρο k, πόσα από αυτά περιέχουν τον όρο αυτό και σε πόσα κείμενα υπάρχει ο όρος αλλά δεν εμφανίζει άμεση νοηματική σχέση με το θέμα του κειμένου. Η ενέργεια αυτή πρέπει να γίνει για κάθε όρο, οπότε και καταλαβαίνουμε, ότι είναι επίπονη διαδικασία, καθώς δεν υπάρχει και τρόπος να αυτοματοποιηθεί.

Αρχικά για τον όρο k ορίζεται το μέγεθος 
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όπου R είναι ο αριθμός των σχετικών κειμένων με τον όρο k, Ι ο αριθμός των μη σχετικών κειμένων, rk ο αριθμός των σχετικών κειμένων που περιέχουν τον όρο k, και sk ο αριθμός των μη σχετικών κειμένων που περιέχουν τον όρο k. Στη συνέχεια το βάρος wik του όρου k στο κείμενο i, ορίζεται ως:
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Συμπεράσματα
Από τα μοντέλα που αναφέρθηκαν (inverse document frequency, signal to noise ratio (information value) term discrimination value και term precision), έρευνες που έγιναν έδειξαν ότι η συμπεριφορά των idf και του snr είναι παρόμοια από άποψη αποτελεσμάτων. Το τελευταίο μοντέλο είναι το θεωρητικά βέλτιστο [Yu, Lan and Salton,1982] κάτω από ορισμένες συνθήκες και πειραματικά αποτελέσματα φαίνεται να επιβεβαιώνουν αυτή την εκτίμηση, αλλά είναι όπως αναφέραμε μη αποτελεσματικό για μεγάλες συλλογές αφού χρειάζεται η άμεση εμπλοκή του ανθρώπινου παράγοντα.

Επειδή ο υπολογισμός του snr κοστίζει περισσότερο υπολογιστικά, χρησιμοποιείται ευρέως το idf. Παρόλα αυτά στο μοντέλο LSI το οποίο θα εξετάσουμε στον επόμενο κεφάλαιο η χρήση του snr δίνει ελαφρώς καλύτερα αποτελέσματα και για αυτό χρησιμοποιείται σχεδόν αποκλειστικά από τη συγκεκριμένη μέθοδο. Επίσης η χρήση της τιμή διαφοροποίησης (term discrimination value) έχει δείξει ότι δίνει μεν καλύτερα αποτελέσματα, αλλά το υπολογιστικό κόστος είναι αρκετά αυξημένο (ακόμα και με τη χρήση κεντροειδών) και αυτό το κόστος που πληρώνεται είναι αρκετά αυξημένο, ακόμα και αν έχουμε καλύτερα αποτελέσματα. [Hoch and Dengel,1993]

3.7. Μετρικές ομοιότητας
Αναφερθήκαμε στην προηγούμενη παράγραφο στην «ομοιότητα» δύο κειμένων χωρίς όμως να διευκρινίσουμε πώς ακριβώς υπολογίζεται αυτό το μέγεθος. 

Είναι εύκολα κατανοητό ότι η έννοια της ομοιότητας παίζει σημαντικό ρόλο στον χώρο της ανάκτησης πληροφορίας. Είναι επιθυμητό τα documents να οργανώνονται σε ομάδες ανάλογα με την ομοιότητα των θεμάτων τους, έτσι ώστε να είναι εύκολη η ανάκτηση τους σαν ομάδας με μικρή σχετικά προσπάθεια. Υπάρχουν πολλές μετρικές, οι οποίες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την ποσοτικοποίηση αυτής της ποιοτικής έννοιας. Μία εκτενής περιγραφή αυτών των μετρικών, η οποία ξεφεύγει από τους σκοπούς της παραγράφου αυτής υπάρχει στο [Korfhage,1996]. Στη συνέχεια θα περιοριστούμε στην περιγραφή της συνηθέστερης μετρικής καθώς οποιαδήποτε μετρική και να χρησιμοποιηθεί, αν κανονικοποιηθεί σωστά, τότε τα αποτελέσματα είναι παρόμοια [Van-Rijsberg,1979] (σελ 78).

Πρέπει σε αυτό το σημείο να διευκρινιστεί ότι για να μελετηθεί η ομοιότητα των κειμένων πρέπει αυτά να αναπαρασταθούν με διανυσματική μορφή, δηλαδή η αναπαράσταση ενός κειμένου D πρέπει να έχει τη μορφή:
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, όπου στη θέση του ti, υπάρχει το βάρος του i-οστού όρου στο κείμενο D. Όπως αναφέραμε και σε προηγούμενη παράγραφο, είναι σύνηθες το βάρος ενός όρου να είναι 0 αν δεν σχετίζεται με το document (πχ αν δεν υπάρχει σε αυτό, όταν κάνουμε απλή στατιστική ανάλυση), και 1 όταν είναι χαρακτηριστικός θεματικός όρος για το κείμενο. Φυσικά τα βάρη μπορούν να πάρουν και ενδιάμεσες τιμές.

Χρησιμοποιώντας αυτό το μοντέλο αναπαράστασης, η πιο δημοφιλής μετρική ομοιότητας που χρησιμοποιείται είναι η συνάρτηση συνημίτονου. Σε αυτή τη μετρική η ομοιότητα δύο κειμένων δίνεται από το συνημίτονο της γωνίας που σχηματίζουν στον χώρο των keywords τα δύο κείμενα. Έτσι αν 
[image: image22.wmf]]

...

[

2

1

n

x

x

x

X

=

 και 
[image: image23.wmf]]

...

[

2

1

n

y

y

y

Y

=

, τότε η ομοιότητά τους δίνεται από τον τύπο:
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Η ομοιότητα εδώ είναι κανονικοποιημένη και παίρνει τιμές από 0 για κείμενα τα οποία δεν έχουν σχέση μέχρι 1 για κείμενα τα οποία αναφέρονται στο ίδιο θέμα. 

3.8. Ομαδοποίηση (Clustering)

Γνωρίζοντας την έννοια της ομοιότητας δύο κειμένων, μπορούμε πλέον να εισάγουμε την έννοια της ομαδοποίησης. Σύμφωνα με αυτή, τα κείμενα τα οποία έχουν μεγάλη ομοιότητα μεταξύ τους μπορούν να σχηματίσουν ομάδες. Ο λόγος για τον οποίο κάνουμε κάτι τέτοιο βασίζεται στην υπόθεση ότι κείμενα τα οποία παρουσιάζουν μεγάλη ομοιότητα μεταξύ τους, τείνουν να αποτελούν αποδεκτή απάντηση για την ίδια ερώτηση. Έτσι ομαδοποιώντας παρόμοια κείμενα μπορούμε να επιταχύνουμε κατά πολύ την αναζήτηση.

Επίσης η έννοια της ομαδοποίησης μπορεί να επεκταθεί και σε όρους και σε αυτή την περίπτωση ομαδοποιούμε τους όρους οι οποίοι εμφανίζονται πολύ συχνά μαζί σε ίδια κείμενα, σχηματίζοντας έτσι αυτόματα θησαυρούς. Παρόλα αυτά, πειράματα που έκανε ο Salton [Salton, 1972]  έδειξαν ότι η αυτόματη κατασκευή θησαυρών δίνει αποτελέσματα αμφίβολης αξίας και είναι καλύτερο ο τελικός θησαυρός να ελέγχεται από κάποιον άνθρωπο. Αυτό συμβαίνει γιατί τα αποτελέσματα δεν βασίζονται στη σημασιολογική ερμηνεία του κειμένου, αλλά μόνο στο γεγονός ότι δύο λέξεις εμφανίζονται συχνά μαζί, πράγμα το οποίο μπορεί να ισχύει μόνο για μία συγκεκριμένη συλλογή κειμένων που εξετάζεται. Παρόλα αυτά η κατασκευή τέτοιου είδους θησαυρών δίνει μερικές φορές ενδιαφέροντα στατιστικά αποτελέσματα τα οποία μπορεί μεν να μην αποτελούν βάση για θησαυρό, αλλά αποκαλύπτουν στοιχεία για μία βαθύτερη σχέση που υπάρχει ανάμεσα σε αυτές τις λέξεις. Oπως θα δείξουμε στο επόμενο κεφάλαιο που μελετάμε το μοντέλο Latent Semantic Indexing, αυτό ακριβώς το γεγονός μπορεί να δώσει βελτιωμένα αποτελέσματα σε μία αναζήτηση.

Ας επανέρθουμε όμως στο θέμα της κατασκευής των ομάδων (clusters). Ένας αλγόριθμος ομαδοποίησης θα πρέπει αφενός να είναι αποδοτικός (κύρια στον χρόνο επεξεργασίας και λιγότερο στον χώρο που χρησιμοποιεί) και αφετέρου να παρουσιάζει τα εξής χαρακτηριστικά:

· Δεν θα πρέπει να έχουμε μεγάλες αλλαγές στην ομαδοποίηση των κειμένων όταν εισάγουμε έναν σχετικά μικρό αριθμό νέων κειμένων στη συλλογή
· Μικρές αλλαγές στα ήδη υπάρχοντα κείμενα θα πρέπει να αλλάζουν σε μικρό βαθμό την ομαδοποίηση
· Ο αλγόριθμος θα πρέπει να δίνει τα ίδια αποτελέσματα τρέχοντας πάνω σε μία συλλογή, ανεξάρτητα από τη σειρά με την οποία επεξεργάζεται τα κείμενα.

Δυστυχώς μέχρι στιγμής δεν έχει βρεθεί αλγόριθμος που να παρουσιάζει ταυτόχρονα τις ζητούμενες ιδιότητες και να είναι και αποδοτικός ταυτόχρονα. Συνήθως οι αποδοτικοί αλγόριθμοι δεν παρουσιάζουν όλες τις παραπάνω ιδιότητες και από την άλλη οι αλγόριθμοι που έχουν τις ζητούμενες ιδιότητες δεν είναι αποδοτικοί. Οι αποδοτικοί αλγόριθμοι βασίζονται σε επαναληπτικές μεθόδους που τρέχουν χρησιμοποιώντας άμεσα ως δεδομένα τα διανύσματα που χαρακτηρίζουν τα κείμενα. Αντίθετα οι αλγόριθμοι που εμφανίζουν τις ζητούμενες ιδιότητες τρέχουν πάνω σε ένα πίνακα X κειμένων-κειμένων, του οποίου κάθε στοιχείο Χij, δείχνει την ομοιότητα του κειμένου i με το κείμενο j.

Επαναληπτικοί αλγόριθμοι:

Αυτή η κατηγορία αλγορίθμων αποτελείται από αλγορίθμους που τρέχουν συνήθως σε χρόνο O(nlogn) ή O(n2/logn). Οι αλγόριθμοι αυτοί συγκρίνουν άμεσα τα διανύσματα που αναπαριστούν τα κείμενα και δεν απαιτούν τον υπολογισμό του πίνακα ομοιότητας εκ των προτέρων. Συνήθως ξεκινούν υπολογίζοντας έναν αρχικό διαμερισμό ο οποίος να ικανοποιεί κάποιες συνθήκες και στη συνέχεια επαναλαμβάνουν τη διαδικασία μέχρι να φτάσουν σε ένα ικανοποιητικό αποτέλεσμα. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα να τρέχουν γρηγορότερα, αλλά τα αποτελέσματα που δίνουν είναι άμεση συνάρτηση της σειράς με την οποία επεξεργάζονται τα δεδομένα και είναι γενικά ευαίσθητοι σε τυχόν λάθη που μπορεί να υπάρχουν στα διανύσματα των κειμένων. 

Οι παράμετροι αυτών των αλγορίθμων συνήθως είναι ο αριθμός των ομάδων που επιθυμούμε να δημιουργήσουμε, το μέγεθος της κάθε ομάδας, το κατώτατο όριο ομοιότητας μεταξύ δύο κειμένων που ανήκουν στην ίδια ομάδα και το αν επιτρέπεται δύο ομάδες να μοιράζονται κείμενα.

Η πιο απλή και ταυτόχρονα η πιο γρήγορη μέθοδος για ομαδοποίηση είναι η μέθοδος του “single pass”. Σε αυτή τη μέθοδο επεξεργαζόμαστε κάθε κείμενο μία φορά και αν είναι «κοντά» σε κάποια ομάδα, τότε εντάσσεται σε αυτή (ή σε αυτές αν είναι κοντά σε πολλές ομάδες). Αν όχι τότε δημιουργεί μόνο του μία ομάδα. Είναι προφανές ότι οι ομάδες που θα δημιουργηθούν εξαρτώνται άμεσα από τη σειρά με την οποία θα επεξεργαστούμε τα κείμενα.

Μία συνοπτική παρουσίαση κάποιων άλλων αλγορίθμων για clustering δίνεται στο [Van-Rijsberg,1979] (σελ 51-54)

Αλγόριθμοι που βασίζονται στον πίνακα ομοιότητας 
Οι αλγόριθμοι αυτοί συνήθως χρειάζονται πάνω από O(n2) χρόνο και χρησιμοποιούνε τεχνικές δανεισμένες από τη θεωρία γράφων τις οποίες τις εφαρμόζουν χρησιμοποιώντας τον πίνακα ομοιότητας.

Ένας απλός αλγόριθμος είναι ο εξής: Επιλέγεται ένα όριο κατωφλίου για την ομοιότητα δύο κειμένων. Πάνω από αυτό το όριο θεωρούμε ότι τα δύο κείμενα συνδέονται με μία ακμή. Στη συνέχεια θεωρούμε ότι μία ομάδα είναι μία μέγιστη κλίκα στο γράφο που προκύπτει.

Ανεβάζοντας κάπως το επίπεδο πολυπλοκότητας, μπορούμε να δημιουργήσουμε ένα ιεραρχικό σχήμα ομαδοποίησης. Αυτό μπορεί να γίνει εφαρμόζοντας τον παραπάνω αλγόριθμο για συνεχώς μειούμενα επίπεδα κατωφλίου. Το ίδιο μπορεί να επιτευχθεί χρησιμοποιώντας το κριτήριο του εγγύτερου γείτονα στο γράφο για να ορίζουμε πάλι μία ιεραρχική οργάνωση ομάδων.

Το μεγαλύτερο μειονέκτημα των παραπάνω μεθόδων είναι ότι βασίζονται σε μεγάλο βαθμό στη σωστή επιλογή του κατωφλίου (ή του αριθμού των ομάδων που θέλουμε να δημιουργήσουμε). Η επιλογή αυτού του μεγέθους γίνεται συνήθως εμπειρικά και στην ουσία ορίζει τη δομή που δημιουργείται αντί να ανιχνεύει την δομή που υπάρχει εγγενώς στα κείμενα. 

Μία μέθοδος η οποία φαίνεται να δίνει καλά αποτελέσματα καθώς οι δομές που δημιουργεί συναντώνται συχνά στη φύση, είναι η μέθοδος που προτείνει ο Zahn [Zahn, 1971], ο οποίος προτείνει αρχικά να τρέχει ένας αλγόριθμος στο γράφο για την εύρεση ενός minimum spanning tree και στη συνέχεια να σβήνονται όλες οι ακμές οι οποίες έχουνε πολύ μεγαλύτερο μήκος από το μέσο όρο. Οι συνεκτικές συνιστώσες του γράφου που προκύπτει είναι οι ζητούμενες ομάδες.

Υβριδικά μοντέλα
Προφανώς έχουν προταθεί και υβριδικοί αλγόριθμοι οι οποίοι συνδυάζουν χαρακτηριστικά από τις δύο κατηγορίες. Η πιο δημοφιλής προσέγγιση είναι να τρέξει ο αλγόριθμος της επαναληπτικής μεθόδου στην αρχική συλλογή (οπότε για το μεγάλο n να έχουμε αλγόριθμο που τρέχει σε O(nlogn)) και στη συνέχεια για τις νέες ομάδες που προκύπτουν (που έχουν μέγεθος n/k) να τρέξουν οι γραφοθεωρητικοί αλγόριθμοι που έχουν κόστος O(n2).

Αναζήτηση
Η αναζήτηση κειμένων σε μία συλλογή που έχει οργανωθεί σε ομάδες είναι κατά πολύ ευκολότερη και πιο αποδοτική από την αναζήτηση που γίνεται σε μη ομαδοποιημένες συλλογές. Αρχικά για κάθε cluster υπολογίζεται το κεντροειδές ψευδό-κείμενο (η διαδικασία αυτή γίνεται μία φορά και τα αποτελέσματα χρησιμοποιούνται σε όλες τις μετέπειτα αναζητήσεις). Στη συνέχεια το query αντιστοιχίζεται σε ένα διάνυσμα παρόμοιο με αυτό των κειμένων και συγκρίνεται με τα κεντροειδή με βάση κάποια συνάρτηση ομοιότητας (συνήθως του συνημιτόνου). Σαν απάντηση στο query δίνονται όλα τα κείμενα τα οποία ανήκουν σε ομάδες των οποίων τα κεντροειδή έχουνε ομοιότητα πάνω από ένα όριο κατωφλίου σε σχέση με το query.

3.9. Μέτρα απόδοσης
Σε αυτό το σημείο θα αναφέρουμε συνοπτικά τους ορισμούς των precision και recall τα οποία αποτελούν και τα κυριότερα μέτρα απόδοσης που χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση ενός συστήματος information retrieval.

Ως precision λοιπόν ορίζουμε τον λόγο μεταξύ του αριθμού των κειμένων που ανακτήθηκαν και είχαν σχέση με το query προς τον αριθμό των συνολικών κειμένων που ανακτήθηκαν από το σύστημα ως απάντηση στο ερώτημα του χρήστη. Το precision είναι ένα σημαντικό μέτρο απόδοσης καθώς ο χρήστης αισθάνεται πολύ πιο άνετα όταν δεν βλέπει απαντήσεις άσχετες με το ερώτημά του.

Από την άλλη το recall ορίζεται ως ο λόγος μεταξύ του αριθμού των κειμένων που ανακτήθηκαν και είχαν σχέση με το query προς τον συνολικό αριθμό των σχετικών κειμένων. Αυτό δείχνει πόσο καλά μπορεί να εντοπίσει ένα σύστημα τα σχετικά κείμενα και να τα επιστρέψει σαν απάντηση στον χρήστη.

Οι μετρικές αυτές χρησιμοποιούνται ευρύτατα για να χαρακτηρίσουν  την απόδοση ενός συστήματος και κύρια χρησιμοποιούνται με μορφή διαγράμματος το οποίο δείχνει τις τιμές του precision καθώς αυξάνουμε το recall.
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Σχήμα 3.2: Ένα σχεδιάγραμμα precision-recall

Παρόλο που οι μετρικές αυτές χρησιμοποιούνται ευρέως, έχουν διατυπωθεί ενστάσεις για την πραγματική τους χρησιμότητα. Ειδικά για το recall ο [Cleverdon,1991] υποστηρίζει ότι ναι μεν το precision έχει κάποια πρακτική αξία, αλλά το recall δεν έχει ιδιαίτερη αξία για την πλειοψηφία των χρηστών, οι οποίοι ενδιαφέρονται να βρουν σχετικές πληροφορίες και όχι το σύνολο της διαθέσιμης πληροφορίας. Ειδικά στο σύγχρονο περιβάλλον του Internet, το recall εκτός των άλλων είναι και ένα μη μετρήσιμο μέγεθος. Υπάρχουν βέβαια και εξαιρέσεις, όπως για παράδειγμα ένας δικηγόρος ο οποίος ψάχνοντας για μία υπόθεση θέλει όλο το σχετικό διαθέσιμο υλικό για να το μελετήσει. 

3.10. Συμπεράσματα
Τελειώνοντας αυτή την παράγραφο μπορούμε να πούμε ότι έχουμε καλύψει σε μεγάλο βαθμό τις βασικές προσεγγίσεις στο θέμα του information retrieval. Περιγράψαμε τα βασικά μοντέλα οργάνωσης (αντεστραμμένο αρχείο, μοντέλο διανυσματικού χώρου, signature files), καθώς και τεχνικές (βάρη στους όρους, θησαυροί clustering) οι οποίες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να αυξήσουν την απόδοση ενός συστήματος information retrieval. To πώς μετράμε την απόδοση ενός συστήματος το περιγράψαμε συνοπτικά στην παράγραφο 3.9. Οι τεχνικές που περιγράψαμε, αποδείχθηκαν αρκετά αποτελεσματικές, αλλά πλέον οι μέθοδοι αυτοί έχουν αρχίσει να δείχνουν τις αδυναμίες τους, με αποτέλεσμα να έχουν αρχίσει να εμφανίζονται στο προσκήνιο άλλες μέθοδοι οι οποίες προσπαθούν να εξαλείψουν αυτά τα μειονεκτήματα. Μία τέτοια μέθοδο θα περιγράψουμε στο επόμενο κεφάλαιο και θα δώσουμε τις εφαρμογές της. 

Κεφάλαιο 4: Latent Semantic Indexing

4.1. Εισαγωγή
Όπως αναφέραμε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, τα μοντέλα και οι μέθοδοι οι οποίες ανεπτύχθησαν και χρησιμοποιούνται στην περιοχή του information retrieval βασίζονται σε μεγάλο βαθμό στην χρήση keywords για τον χαρακτηρισμό ενός κειμένου. Η προσέγγιση αυτή, αν και είναι λειτουργική και εύκολη στην υλοποίηση, παρουσιάζει αρκετά προβλήματα, το κυριότερο από τα οποία είναι η ασυμφωνία μεταξύ των λέξεων που χρησιμοποιεί ο χρήστης για να αναζητήσει ένα κείμενο και των λέξεων που χρησιμοποιεί το σύστημα για να το χαρακτηρίσει. Το πρόβλημα αυτό το αναφέραμε και στο προηγούμενο κεφάλαιο και όπως είδαμε χωρίζεται σε δύο μεγάλα υποπροβλήματα. Το ένα είναι η συνωνυμία και το άλλο είναι η πολυσημία των λέξεων. 

Τον όρο συνωνυμία τον χρησιμοποιούμε με μία ευρύτερη έννοια για να χαρακτηρίσουμε το φαινόμενο κατά το οποίο χρησιμοποιούνται διαφορετικές λέξεις για να περιγράψουν το ίδιο θέμα. Χρήστες που έχουν διαφορετικό μορφωτικό επίπεδο και διαφορετικές γλωσσικές συνήθειες, χρησιμοποιούν διαφορετικές λέξεις για να περιγράψουν τις ίδιες έννοιες. Μάλιστα το φαινόμενο αυτό έχει μεγαλύτερη έκταση από αυτή που περιμένει κανείς. Έρευνες που έγιναν ([Dumais, Furnas, Landauer and Gomez,1987]: ) έδειξαν ότι δύο άνθρωποι χρησιμοποιούν την ίδια λέξη για να περιγράψουν την ίδια έννοια, λιγότερες από το 20% των περιπτώσεων. Το ίδιο φαινόμενο είχε παρατηρηθεί (βλ. Κεφάλαιο 3) παλαιότερα και ανάμεσα σε βιβλιοθηκάριους που αρχειοθετούσαν βιβλία. Το φαινόμενο αυτό έχει σαν αποτέλεσμα να μην βρίσκει ο χρήστης όλα τα κείμενα τα οποία τον ενδιαφέρουν. 

Από την άλλη με τον όρο πολυσημία περιγράφουμε το γεγονός ότι μία λέξη έχει πολλές διαφορετικές έννοιες ανάλογα με τα συμφραζόμενα και έτσι σε μία αναζήτηση επιστρέφονται και κείμενα τα οποία ναι μεν περιέχουν τη λέξη αυτή, αλλά δεν αναφέρονται στο θέμα το οποίο ενδιαφέρει το χρήστη.

Για τον λόγο αυτό είχε διαφανεί η ανάγκη για την ανάπτυξη ενός συστήματος το οποίο να έχει την ικανότητα να αντιμετωπίζει τα προηγούμενα προβλήματα, χωρίς να είναι απαραίτητος ο ανθρώπινος παράγοντας. Η σημαντικότερη προσπάθεια προς αυτή την κατεύθυνση, είναι το μοντέλο του Latent Semantic Indexing (LSI) [Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer, Harshman, 1990], το οποίο χρησιμοποιεί τεχνικές της γραμμικής άλγεβρας προσπαθώντας να ανακαλύψει τις σχέσεις που υπάρχουν ανάμεσα στα keywords και να λύσει με αυτόν τον τρόπο τα προβλήματα αυτά. Για την ακρίβεια αυτό που κάνει το LSI είναι να μετατρέπει το μοντέλο του διανυσματικού χώρου, με τέτοιο τρόπο ώστε κάθε κείμενο να μην χαρακτηρίζεται πλέον σαν μία σειρά από keywords στα οποία αντιστοιχούμε κάποια βάρη, αλλά να χαρακτηρίζεται από ένα σύνολο «θεμάτων». Έτσι ένα κείμενο μπορεί να χαρακτηριστεί ότι μιλάει για το θέμα Α με βάρος 0.8 και για το θέμα Β με βάρος 0.6, αντί να χαρακτηριστεί ως «λέξη1=0.6, λέξη2=0.2, λέξη3=0.02, …». Στη συνέχεια αναλύουμε πώς γίνεται αυτό.

4.2. Μαθηματικό υπόβαθρο και σύντομη περιγραφή της μεθόδου
Η πρώτη ενέργεια η οποία πρέπει να γίνει, είναι να κατασκευαστεί από τη συλλογή κειμένων που έχουμε, ο πίνακας κειμένων-keywords Χ (document-keyword matrix), διαστάσεων
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 για μία συλλογή d κειμένων, τα οποία δεικτοδοτούνται με τη χρήση t keywords. Σε αυτόν τον πίνακα το στοιχείο xij δείχνει το βάρος που έχει ο όρος i στο κείμενο j. 

Στη συνέχεια εφαρμόζουμε στον πίνακα Χ μια τεχνική που ονομάζεται στην γραμμική άλγεβρα «διάσπαση ιδιόμορφων τιμών» (Singular Value Decomposition – SVD). Η τεχνική SVD είναι στενά συνδεδεμένη με την παραγοντοποίηση ιδιοτιμών-ιδιοδιανυσμάτων ενός συμμετρικού πίνακα. Εκεί ένας συμμετρικός πίνακας Α διασπάται σε 
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όπου ο Q είναι ορθογώνιος (
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) και ονομάζεται πίνακας ιδιοδιανυσμάτων ενώ Λ είναι ένας διαγώνιος με r μη μηδενικά στοιχεία τα οποία αποτελούν τις ιδιοτιμές του A. Στην διάσπαση ιδιόμορφων τιμών (SVD) δεν υπάρχει ανάγκη να είναι συμμετρικός ο πίνακας ο οποίος παραγοντοποιείται. Αντίθετα ισχύει το εξής:

Κάθε  m επί n πίνακας A παραγοντοποιείται στη μορφή 
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όπου οι Q1 και Q2 είναι ορθογώνιοι πίνακες, με τις εξής ιδιότητες: Οι στήλες του Q1 είναι ιδιοδιανύσματα του 
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 και οι στήλες του Q2 είναι ιδιοδιανύσματα του 
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Επειδή όμως ο Σ έχει μόνο r μη-μηδενικά στοιχεία η παραπάνω σχέση μπορεί να γραφτεί ως εξής:
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Η απόδειξη παραλείπεται και ο ενδιαφερόμενος αναγνώστης παραπέμπεται σε κάποιο βιβλίο γραμμικής άλγεβρας.

Από το παραπάνω μπορούμε να συμπεράνουμε ότι ο πίνακας A μπορεί να γραφτεί στη μορφή:
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Εδώ τα u είναι οι στήλες του Q1 και τα υ είναι οι στήλες του Q2 (δηλαδή γραμμές του Q2T)

Επανερχόμενοι στη μέθοδο LSI, βλέπουμε ότι ο πίνακας X μπορεί να παραγοντοποιηθεί με αυτόν τον τρόπο. Εφαρμόζοντας λοιπόν την SVD διασπούμε τον πίνακα Χ σε τρεις πίνακες, έτσι ώστε 
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. Ο πίνακας Τ0 είναι ένας πίνακας μεγέθους t επί m και οι στήλες του οι οποίες είναι ορθοκανονικές ονομάζονται αριστερά ιδιοδιανύσματα. Ο πίνακας S0 έχει μέγεθος m επί m, και περιέχει m θετικές τιμές τις οποίες ταξινομούμε με αναδιάταξη γραμμών. Οι τιμές του S0 ονομάζονται ιδιόμορφες τιμές. Τέλος ο πίνακας D0 έχει μέγεθος m επί d και οι στήλες του οι οποίες είναι ορθοκανονικές ονομάζονται δεξιά ιδιοδιανύσματα. Όπως προαναφέραμε, το m είναι η τάξη του πίνακα Χ.
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Figure 1: Η SVD διάσπαση του Χ
Χρησιμοποιώντας τους πίνακες Τ0, S0, D0 μπορούμε να επανακατασκευάσουμε τον πίνακα X, χωρίς κανένα λάθος.  Αυτό όμως που κάνει το LSI, είναι να κρατά από τον πίνακα S0 μόνο τις k πρώτες ιδιόμορφες τιμές (k<r), και να μηδενίζει όλες τις υπόλοιπες, δημιουργώντας έτσι ένα καινούριο πίνακα S. Στη συνέχεια, για να ξαναδημιουργηθεί ο πίνακας X, χρησιμοποιούμε τον νέο πίνακα S. Με την χρήση όμως μόνο αυτού του πίνακα δεν είναι δυνατό να ξαναδημιουργήσουμε ακριβώς τον πίνακα X, οπότε και τον προσεγγίζουμε από τον πίνακα 
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Εδώ τελειώνουμε την αρχική παρουσίαση της μεθόδου και έχουμε παρουσιάσει το βασικό μαθηματικό υπόβαθρο και τους συμβολισμούς που θα χρησιμοποιήσουμε στη συνέχεια. Επίσης έχουμε δώσει τις τεχνικές λεπτομέρειες. Δεν έχουμε όμως εξηγήσει ακόμα την ουσία της μεθόδου και είναι δύσκολο να γίνει κατανοητό πώς δουλεύει αυτή η μέθοδος.

Στην επόμενη παράγραφο θα εξηγήσουμε κάπως πιο ποιοτικά τα θέματα της προηγούμενης παραγράφου.

4.3. Ένα παράδειγμα
Όπως είδαμε προηγουμένως, είναι δυνατό να διασπάσουμε τον πίνακα X σε τρεις άλλους πίνακες. Δεν είδαμε όμως ποια είναι η φυσική σημασία αυτής της διάσπασης. Χονδρικά θα λέγαμε ότι οι στήλες του Τ περιέχουν τα «θέματα» τα οποία υπάρχουν στη συλλογή κειμένων και οι στήλες του D τους συντελεστές βαρύτητας του κάθε θέματος για κάθε κείμενο. Περιγράφοντας στη συνέχεια την ποιοτική σημασία του κάθε πίνακα θα γίνει κατανοητό γιατί συμβαίνει αυτό.

Ας δούμε όμως ένα παράδειγμα το οποίο θα βοηθήσει στην κατανόηση της μεθόδου. Το παράδειγμα αυτό είναι δανεισμένο από το [Deerwester, 1990]. Το παράδειγμα είναι επιλεγμένο έτσι ώστε να κάνει ξεκάθαρη τη φιλοσοφία του LSI και δεν μπορεί να αποτελέσει βάση για κριτική της μεθόδου. Τα μειονεκτήματα και οι περιορισμοί της μεθόδου θα αναλυθούν στη συνέχεια. 

Έστω μια συλλογή 9 κειμένων τα οποία τα χαρακτηρίζουμε με βάση τον τίτλο τους. 

Τίτλος


HCI1
Human machine interface for computer applications

HCI2
A survey of user opinion of computer system response time

HCI3
The user interface of EPS management system

HCI4
System and human system engineering testing of EPS

HCI5
Relation of user perceived response time to error measurement

GR1
The generation of random, binary, unordered trees

GR2
The intersection graph of paths in trees

GR3
Graph minors: Widths of trees and well-quasi ordering

GR4
Graph minors: A survey

Πίνακας 1
Με πλάγια γράμματα χαρακτηρίζουμε στους τίτλους τις λέξεις που χρησιμοποιήθηκαν ως keywords. Στη συνέχεια με βάση αυτούς τους τίτλους κατασκευάζουμε έναν απλό πίνακα X (κειμένων-keywords), με χρήση του δυαδικού μοντέλου για τα βάρη (0 αν δεν εμφανίζεται ο όρος, 1 αν εμφανίζεται). Ο πίνακας δίνεται στη συνέχεια:


HCI1
HCI2
HCI3
HCI4
HCI5
GR1
GR2
GR3
GR4

Human
1
0
0
1
0
0
0
0
0

Interface
1
0
1
0
0
0
0
0
0

Computer
1
1
0
0
0
0
0
0
0

User
0
1
1
0
1
0
0
0
0

System
0
1
1
1
0
0
0
0
0

Response
0
1
0
0
1
0
0
0
0

Time
0
1
0
0
1
0
0
0
0

EPS
0
0
1
1
0
0
0
0
0

Survey
0
1
0
0
0
0
0
0
1

Trees
0
0
0
0
0
1
1
1
0

Graph
0
0
0
0
0
0
1
1
1

Minors
0
0
0
0
0
0
0
1
1

Πίνακας 2
Σε αυτή την περίπτωση βλέπουμε ότι κάθε κείμενο χαρακτηρίζεται από ένα διάνυσμα 12 διαστάσεων, με κάθε μία διάσταση να αντιστοιχεί σε ένα όρο. Επίσης βλέπουμε ότι υπάρχουν δύο κατηγορίες κειμένων στη συλλογή, μία η οποία αναφέρεται στο human-computer interaction και μία η οποία αναφέρεται σε θεωρία γράφων. Άρα θα ήταν επιθυμητό αν κάναμε μία αναζήτηση με βάση το human computer interaction να παίρναμε σαν απάντηση όλα τα κείμενα της κατηγορίας HCI. Βλέπουμε όμως ότι τα κείμενα HCI3 και HCI5 δεν θα περιέχονταν στην απάντηση του συστήματος σε αυτό το query αν χρησιμοποιούσαμε το απλό σύστημα αναζήτησης, καθώς δεν περιέχουν στην αναπαράστασή τους αυτούς τους όρους. 

Έστω τώρα ότι τρέχουμε τον αλγόριθμο του LSI και εφαρμόζουμε SVD στον πίνακα Χ, κρατώντας μόνο δύο διαστάσεις. Σε αυτή την περίπτωση η αναπαράσταση των κειμένων (αλλά και των όρων δεικτοδότησης) στις δύο διαστάσεις που ορίζει το LSI φαίνονται στο παρακάτω σχήμα:
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Σχήμα 4.1:

Αναπαράσταση στις δύο διαστάσεις που ορίζει το LSI των
 κειμένων και των όρων
Βλέπουμε ότι τα κείμενα έχουν σαφώς διαχωριστεί στο χώρο σε δύο ομάδες. Έτσι όταν θέσουμε το query «human computer interaction», αρχικά το query αυτό θα αντιστοιχηθεί σε διαστάσεις του LSI και στη συνέχεια θα επιστραφούν τα κείμενα τα οποία βρίσκονται «κοντά» σε αυτό σύμφωνα με τη συνάρτηση συνημιτόνου στο χώρο. Στο παράδειγμα από τις διακεκομμένες γραμμές ορίζεται το κομμάτι του χώρου, το οποίο θα επιστραφεί από το LSI στο query «human computer interaction» αν το όριο στη συνάρτηση συνημιτόνου τεθεί στο 0.9 (με 1 να σημαίνει απόλυτη ομοιότητα). Παρατηρούμε ότι όλα τα κείμενα τα οποία σχετίζονται με το θέμα, βρίσκονται μέσα στα όρια του query και θα επιστραφούν αν και δεν μοιράζονται απαραίτητα κοινές λέξεις κλειδιά με το query.

4.4. Φυσική σημασία των πινάκων που χρησιμοποιούνται
Ας δούμε την σχέση 
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. Παρατηρούμε ότι ο πίνακας 
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έχει στήλες οι οποίες είναι κάθετες μεταξύ τους και μπορούν να ορίσουν ένα χώρο ο οποίος ορίζεται από διανύσματα που παριστάνουν σύνολα όρων. Αυτή είναι μία σημαντική παρατήρηση για την κατανόηση της μεθόδου. Αντί ένα κείμενο να περιγράφεται στον χώρο των keywords (με κάθε keyword να θεωρείται ανεξάρτητο από τα άλλα) και να ορίζεται σαν γραμμικός συνδυασμός των keywords, τώρα το κάθε κείμενο ορίζεται σαν γραμμικός συνδυασμός κάποιων συνόλων όρων. Τα σύνολα αυτά είναι γραμμικά ανεξάρτητα μεταξύ τους και μπορούμε να θεωρήσουμε ότι ορίζουν ένα «θέμα» το οποίο είναι ανεξάρτητο από τα υπόλοιπα.. 

Ο πίνακας S0 χρησιμοποιείται για να ορίσει τη βαρύτητα την οποία έχει το κάθε «θέμα» μέσα στην συλλογή των κειμένων. Χωρίζοντας τον πίνακα S0 σε δύο πίνακες  
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 (όπου με τον όρο 
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εννοούμε ένα διαγώνιο πίνακα που έχει σαν στοιχεία τις τετραγωνικές ρίζες των στοιχείων του 
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Άρα μπορούμε να θεωρήσουμε ότι ο πίνακας 
[image: image47.wmf]2
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ορίζει ένα σύνολο από θέματα, τα οποία χρησιμοποιώντας τους συντελεστές του S0 έχουν και βάρη και δεν θεωρούνται της ίδιας σημασίας.

Σε αυτή ακριβώς την παρατήρηση βασίζεται και το LSI. Όπως αναφέραμε, στη συλλογή κειμένων υπάρχουν αρκετά θέματα ανεξάρτητα μεταξύ τους, και κάποια από αυτά έχουνε μεγάλη βαρύτητα, ενώ κάποια άλλα έχουν μικρότερη. Επίσης όπως είδαμε κάθε κείμενο χαρακτηρίζεται σαν γραμμικός συνδυασμός αυτών των «θεμάτων»:
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Αυτά τα οποία εμφανίζονται να έχουν ιδιαίτερα μικρή βαρύτητα (δηλαδή αντιστοιχούν σε μικρή ιδιόμορφη τιμή) έχουν προκύψει κατά πάσα πιθανότητα από συσχετισμούς που οφείλονται στην πολυσημία και στην συνωνυμία. Άρα απορρίπτοντας αυτά τα «θέματα» κατορθώνουμε να βελτιώσουμε την ποιότητα της αναζήτησης. 

Προσεγγίζοντας τώρα το θέμα από την αντίθετη κατεύθυνση μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι κάθε όρος μπορεί να περιγραφεί από τα κείμενα μέσα στα οποία βρίσκεται. Αυτή η προσέγγιση δεν είναι τόσο εύκολα κατανοητή όσο η μέθοδος της περιγραφής ενός κειμένου από ένα σύνολο όρων. Παρόλα αυτά μαθηματικά είναι εύκολα εφικτό με εντελώς παρόμοιο τρόπο με αυτόν που περιγράψαμε για τα κείμενα. 

Έτσι παρατηρούμε ότι αντιστρέφοντας τη σειρά με την οποία εξετάσαμε τους πίνακες προηγουμένως μπορούμε να ορίσουμε ένα χώρο από τις στήλες του 
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. Οι στήλες του πίνακα είναι ορθογώνιες μεταξύ τους και ορίζουν ένα χώρο ο οποίος ορίζεται από διανύσματα που παριστάνουν σύνολα κειμένων. Ο κάθε όρος μπορεί να οριστεί τώρα από ένα γραμμικό συνδυασμό αυτών των συνόλων κειμένων. Σε μία απλοϊκή προσέγγιση θα μπορούσαμε να πούμε για παράδειγμα ότι ο όρος «πληθωρισμός» ορίζεται ως 0.8 επί το σύνολο κειμένων που αναφέρεται στην οικονομία συν 0.2 επί το σύνολο κειμένων που αναφέρεται στην πολιτική. (αυτή είναι μία απλοϊκή προσέγγιση που δεν περιγράφει ακριβώς τι συμβαίνει, αλλά δίνεται για να βοηθήσει τον αναγνώστη να καταλάβει την ουσία της μεθόδου). Θα μπορούσαμε να θεωρήσουμε αυτές τις συλλογές κειμένων σαν «ερμηνείες» με μία ευρύτερη έννοια, αφού βλέποντας ότι ο όρος «chip» ανήκει με μεγάλο βάρος σε μία συλλογή κειμένων που ασχολείται με υπολογιστές θα μπορούσαμε να πούμε ότι σε αυτή τη συλλογή η λέξη αυτή αναφέρεται κυρίως για να περιγράψει τα chips που υπάρχουν στους υπολογιστές και όχι τα πατατάκια.

Εδώ πάλι S0 χρησιμοποιείται για να ορίσει τη βαρύτητα την οποία έχει η κάθε ερμηνεία με παρόμοιο τρόπο με προηγουμένως, μόνο που προηγουμένως όριζε βάρη των «θεμάτων» στη συλλογή. Άρα μπορούμε να θεωρήσουμε ότι ο πίνακας 
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ορίζει ένα σύνολο από «ερμηνείες» όρων, τα οποία χρησιμοποιώντας τους συντελεστές του S0 έχουν και βάρη και δεν θεωρούνται της ίδιας σημασίας. 

Επίσης εδώ σημειώνουμε ότι οι πίνακες S,D,T είναι οι πίνακες που προκύπτουν από τους αρχικούς πίνακες 
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όταν εξαλείψουμε τις ιδιόμορφες τιμές με μικρό μέγεθος από τον πίνακα 
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Συνοψίζοντας λοιπόν βλέπουμε ότι έχουμε τους ακόλουθους πίνακες και τις σημασίες τους:

Πίνακας
Γραμμές
Στήλες
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Συντελεστές βαρύτητας οι οποίοι συνδυάζουν γραμμικά τις βασικές «ερμηνείες», για να δώσουν την τελική «ερμηνεία» του όρου.
Τα βασικά «θέματα» τα οποία υπάρχουν στη συλλογή κειμένων.
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Συντελεστές βαρύτητας οι οποίοι συνδυάζουν γραμμικά τα βασικά «θέματα» που υπάρχουν στη συλλογή, και δίνουν το θέμα του κάθε κειμένου
Οι βασικές «ερμηνείες» οι οποίες υπάρχουν στη συλλογή κειμένων.

Υπενθυμίζουμε ότι με τον όρο “θέμα” ορίζουμε ένα σύνολο όρων μαζί με τα βάρη τους (π.χ. “διοξινες:1.4 , Βέλγιο: 1.2, κοτόπουλο: 1.1, καταναλωτής: 0.3”) και με τον όρο «ερμηνεία» εννοούμε ένα σύνολο κειμένων με τα αντίστοιχα βάρη. (π.χ. «κείμενο1: 1.4, κείμενο7: 0.4, κείμενο11: 0.2») και βλέποντας σε τι αναφέρεται το κάθε κείμενο μπορούμε να δούμε τη σημασία του όρου. 

4.5. Φυσική σημασία άλλων πινάκων
Εκτός όμως από τους βασικούς πίνακες που χρησιμοποιεί το LSI, φυσική ερμηνεία έχουνε και τα δύο γινόμενα 
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, και επίσης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να δείξουμε πώς γίνεται χρησιμοποιώντας τον Χ να πάρουμε τα αποτελέσματα ενός query.

Αρχικά, το γινόμενο των πινάκων 
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 μας δίνει ένα συμμετρικό πίνακα μεγέθους d επί d, του οποίου το κάθε στοιχείο xij είναι το εσωτερικό γινόμενο των αναπαραστάσεων του i-οστού και του j-οστού κειμένου. Ο πίνακας αυτός όπως αναφέραμε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, χρησιμοποιείται για να φανούν οι σχέσεις των κειμένων ανά δύο και για να γίνει έτσι η ομαδοποίηση τους σε clusters. Χρησιμοποιώντας τα στοιχεία αυτού του πίνακα είναι εύκολο να υπολογίσουμε το συνημίτονο της γωνίας που σχηματίζουν τα δύο κείμενα (το οποίο χρησιμοποιείται σαν μέτρο ομοιότητας) και το οποίο δίνεται από το:
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Αντικαθιστώντας τώρα τον πίνακα X με τον πίνακα που προκύπτει μετά την εφαρμογή του LSI, έχουμε πάλι ένα πίνακα του οποίου τα στοιχεία δίνουν εύκολα το συνημίτονο της γωνίας που σχηματίζουν τα διανύσματα των δύο κειμένων, αλλά το συνημίτοτονο αυτό είναι υπολογισμένο στον νέο χώρο και δίνει με πολύ μεγαλύτερη ακρίβεια την ομοιότητα των δύο κειμένων. Αυτό δίνει τη δυνατότητα να έχουμε καλύτερες αποδόσεις στο clustering. 

Αντίστοιχα κοιτώντας το πρόβλημα από την άλλη πλευρά, βλέπουμε ότι ο πίνακας 
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είναι ένας txt πίνακας που έχει σαν στοιχεία τα εσωτερικά γινόμενα των αναπαραστάσεων των όρων στο χώρο των documents. Έτσι εύκολα μπορούμε να υπολογίσουμε την ομοιότητα δύο όρων και να εξάγουμε με τεχνικές clustering θησαυρούς, οι οποίοι δεν εμπεριέχουν μόνο συνώνυμα αλλά και λέξεις οι οποίες εμφανίζονται συχνά μαζί. Σε ένα τέτοιο θησαυρό που κατασκευάζεται με αυτόν τον τρόπο για παράδειγμα θα βλέπαμε ότι πιθανόν στο ίδιο cluster εμφανίζονται μαζί οι λέξεις CPU, motherboard και chipset, γεγονός το οποίο υποδηλώνει ότι οι λέξεις αυτές εμφανίζονται συχνά μαζί στα ίδια κείμενα. Το συνημίτονο το οποίο δείχνει την ομοιότητα δύο όρων δίνεται προφανώς (σε αντιστοιχία με αυτά που περιγράψαμε προηγουμένως) από τον τύπο:
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Τέλος για να βρούμε τα κείμενα τα οποία σχετίζονται με ένα query, μπορούμε να αναπαραστήσουμε ένα query με το διάνυσμα όρων 
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. Το διάνυσμα αυτό μπορεί είτε να προκύψει άμεσα από το query, είτε να προκύψει (προτιμότερο) από την ανάλυση φυσικής γλώσσας του query και να αναπαρασταθεί στη συνέχεια από το διάνυσμα 
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. Έστω τώρα ένα query το οποίο περιγράφεται από το διάνυσμα όρων 
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. Παρατηρούμε ότι αν πολλαπλασιάσουμε τον 
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με τον 
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 θα πάρουμε ένα διάνυσμα το οποίο θα έχει σαν στοιχεία τα εσωτερικά γινόμενα του κάθε κειμένου με το query. Άρα μπορούμε να θεωρήσουμε τον πίνακα 
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, σαν μία συνάρτηση η οποία δέχεται σαν είσοδο ένα διάνυσμα 
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που περιγράφει ένα query, και δίνει στην έξοδο ένα διάνυσμα το οποίο έχει σαν στοιχεία τα εσωτερικά γινόμενα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν στη συνέχεια για να υπολογιστούν τα μέτρα ομοιότητας των κειμένων (με τη συνάρτηση συνημίτονου).

4.6. Βελτιώσεις στην απόδοση του LSI

Μέχρι αυτό το σημείο περιγράψαμε την ουσία της μεθόδου και είδαμε τον τρόπο με τον οποίο δουλεύει. Σε αυτή την παράγραφο θα μελετήσουμε τις παραμέτρους που επηρεάζουν την απόδοση της μεθόδου. 

Αριθμός διαστάσεων
Αρχικά θα μελετήσουμε την επίδραση που έχει στην απόδοση του LSI η επιλογή των διαστάσεων. Όπως προαναφέραμε η μείωση του αρχικού αριθμού διαστάσεων που ορίζουν τον πίνακα Χ, έχει ως αποτέλεσμα την εξάλειψη του θορύβου που προκαλείται από τις στατιστικές ιδιότητες των λέξεων που εμφανίζονται στα κείμενα. Από την άλλη όμως αν σε μία συλλογή με πολλά θέματα μειώσουμε κατά πολύ τον αριθμό των διαστάσεων τότε ο νέος πίνακας που θα προκύψει θα έχει χάσει μεγάλο ποσοστό της χρήσιμης πληροφορίας και έτσι θα έχουμε μειωμένη απόδοση. 

Στο [Dumais,1992] υποστηρίζεται ότι ένας αριθμός διαστάσεων γύρω στο 100 δουλεύει σωστά για την πλειοψηφία των περιπτώσεων, αν και προηγούμενες δοκιμές έδειξαν ότι η μέθοδος μπορεί να δουλέψει σωστά και σε μικρότερες διαστάσεις, χάνοντας όμως την ακρίβεια που έχει. Στα πειράματα που έχουν γίνει έχει παρατηρηθεί ότι η ακρίβεια με την οποία ανακτώνται τα κείμενα αυξάνεται ως ένα σημείο καθώς αυξάνεται ο αριθμός των διαστάσεων και αγγίζει ένα μέγιστο. Στη συνέχεια με την αύξηση του αριθμού των διαστάσεων η ακρίβεια αρχίζει να μειώνεται και όταν φτάσουμε στο σημείο όπου δεν έχουμε διώξει καμία διάσταση από τον πίνακα, τότε η ακρίβεια είναι η ίδια με αυτή του διανυσματικού μοντέλου, γεγονός αναμενόμενο, αφού αν δεν αφαιρέσουμε διαστάσεις το μοντέλο LSI δεν διαφέρει ουσιαστικά από το κανονικό μοντέλο διανυσματικού χώρου. Το πρόβλημα της εύρεσης του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων για την αναπαράσταση του χώρου των κειμένων ώστε να έχουμε τη βέλτιστη απόδοση παραμένει ακόμα ένα ανοιχτό ερευνητικό πρόβλημα.

Μοντέλο αντιστοίχησης βαρών σε όρους
Όπως είδαμε και στην παράγραφο 3.6 υπάρχουν διάφορες μετρικές με τις οποίες μπορούμε να αντιστοιχήσουμε βάρη στους όρους που υπάρχουν μέσα σε ένα κείμενο. Στο LSI η αντιστοίχηση βαρών παίζει κυρίως ρόλο στην κατασκευή του αρχικού πίνακα κειμένων-keywords καθώς μετά ο πίνακας αυτός τροποποιείται με την εξάλειψη των διαστάσεων που αντιστοιχούν σε μικρές ιδιόμορφες τιμές. Το μοντέλο LSI μπορεί να δουλέψει ακόμα και με το δυαδικό μοντέλο (το οποίο δίνει πολύ άσχημα αποτελέσματα στο μοντέλο διανυσματικού χώρου) αλλά τα καλύτερα αποτελέσματά του τα δίνει όταν χρησιμοποιηθεί είτε το μοντέλο SNR (signal-to-noise ratio) είτε το μοντέλο IDF (inverse-document-frequency). Η βελτίωση σε σχέση με το αντίστοιχο μοντέλο διανυσματικού χώρου ξεκινά από το 17% και φτάνει μέχρι το 70% για ορισμένες συλλογές κειμένων με το μέσο όρο βελτίωσης να είναι γύρω στο 40%.

Stemming

Αντίθετα με ότι θα περίμενε κανείς το stemming στο μοντέλο LSI δεν βελτιώνει αισθητά την απόδοση του συστήματος. Αντίθετα υπάρχουν περιπτώσεις όπου τη μειώνει. Αυτό μπορεί να εξηγηθεί γιατί το stemming προσπαθεί να αντιμετωπίσει το φαινόμενο της συνωνυμίας. Αν αναλογιστούμε όμως ότι το LSI μπορεί και αντιμετωπίζει σε μεγάλο βαθμό αυτό το φαινόμενο, τότε καταλαβαίνουμε ότι το stemming είναι ένα άχρηστο βήμα και μάλιστα υπάρχουν περιπτώσεις όπου εμποδίζει το LSI να βρει τις συσχετίσεις μεταξύ των λέξεων. Για αυτό το λόγο δε συνίσταται η χρήση τεχνικών stemming σε συστήματα που βασίζονται στο LSI.

Ανάδραση σχετικότητας (Relevance Feedback)

Σε αυτή την περίπτωση μετά την επιστροφή των αποτελεσμάτων από το αρχικό query ο χρήστης εξετάζει τις απαντήσεις και σημειώνει ποια από τα κείμενα που επιστράφηκαν ήταν σχετικά με το ερώτημα που έθεσε (positive feedback) και ποια όχι (negative feedback). Στη συνέχεια το σύστημα αλλάζει το query δίνοντας μεγαλύτερο βάρος στους όρους που περιέχονται στα κείμενα που χαρακτηρίστηκαν ως σχετικά και αφαιρώντας βάρος από τους όρους που περιέχονται σε κείμενα που πήραν αρνητικό feedback. Μετά το σύστημα ξανατρέχει το query με τα νέα βάρη και στη συνέχεια ο χρήστης παίρνει μία νέα απάντηση.

Η τεχνική αυτή έχει δώσει εξαιρετικά καλά αποτελέσματα και στο απλό μοντέλο διανυσματικού χώρου [Buckley, Salton,1990]. Στο LSI εφαρμόζοντας διάφορες τεχνικές η βελτίωση ποικίλει από 33 έως 107%. Τα καλύτερα αποτελέσματα τα παίρνουμε θεωρώντας ως νέο query το κεντροειδές των κειμένων τα οποία χαρακτηρίστηκαν ως σχετικά με το query. Σε αυτή την περίπτωση η βελτίωση ξεκινά από 60% και φτάνει μέχρι το 200% περίπου. Βλέπουμε δηλαδή ουσιαστικές βελτιώσεις στην απόδοση του συστήματος με τη χρήση αυτής της τεχνικής και είναι εύλογο να συνίσταται η χρήση της σε όλα τα συστήματα information retrieval

4.7. Αλγόριθμοι για προσθήκη κειμένων και όρων
Έως αυτό το σημείο είδαμε πώς μπορούμε να βελτιώσουμε την απόδοση ενός συστήματος με τη χρήση του LSI, αλλά οι προσεγγίσεις που μελετήσαμε βασίζονταν σε στατικά μοντέλα συλλογών. Δυστυχώς όμως σήμερα, καθώς η κινητήρια δύναμη πίσω από την έρευνα στον τομέα του information retrieval είναι το περιβάλλον του World Wide Web, καταλαβαίνει κανείς ότι είναι απαραίτητο να υπάρχουν αλγόριθμοι οι οποίοι θα επιτρέπουν την γρήγορη ανανέωση της βάσης.

Όπως είναι κατανοητό, αν προστίθενται συνεχώς νέα κείμενα και νέοι όροι δεικτοδότησης στην συλλογή των κειμένων, για να μπορέσει το σύστημα να έχει καλή απόδοση θα έπρεπε στην ιδανική περίπτωση για κάθε προσθήκη να τρέχει από την αρχή ο αλγόριθμος SVD και να ξαναγίνεται η διάσπαση του πίνακα. Αυτός ο τρόπος όμως έχει μεγάλο κόστος καθώς το κόστος για τη διάσπαση είναι O(dtk3) όπου d o αριθμός των κειμένων, t ο αριθμός των όρων και k ο αριθμός των διαστάσεων που θα κρατήσουμε. 

Αλγόριθμοι με αρκετά μικρότερο κόστος, αλλά και κάποια προβλήματα όταν η ανανέωση περιλαμβάνει πολλά νέα κείμενα τα οποία αλλάζουν ουσιαστικά τον χώρο χαμηλής διάστασης που ορίζει το LSI, δίνονται στο [Zha, Simon,1997]. Παραμένει ανοιχτό το πρόβλημα της εύρεσης αλγορίθμων που να δίνουν εγγυημένα σωστά αποτελέσματα και να ανανεώνουν τον πίνακα με νέους όρους και κείμενα με μικρές πολυπλοκότητες χρόνου. Επίσης οι αλγόριθμοι που θα αναπτυχθούν θα πρέπει να προσαρμόζονται σε περιβάλλοντα ιεραρχικής μνήμης καθώς η χρήση του LSI αναμένεται να γίνει σε περιβάλλοντα με εκατομμύρια κείμενα και όρους δεικτοδότησης, οπότε και είναι φυσικό ο πίνακας να μην βρίσκεται όλος στη μνήμη, αλλά μόνο ένα κομμάτι του και το υπόλοιπο στο δίσκο.

4.8. Εφαρμογές του LSI

Πολυγλωσσικό information retrieval

Εκτός όμως από τα όσα αναφέραμε στις προηγούμενες παραγράφους, μία από τις σημαντικότερες εφαρμογές του LSI και η οποία μπορεί να βρει ευρεία χρήση στο σημερινό περιβάλλον του Internet, είναι η δυνατότητα του να ανακτά κείμενα διαφόρων γλωσσών σαν απάντηση σε ένα μονογλωσσικό query.

Αυτό γίνεται εκπαιδεύοντας αρχικά το σύστημα με κείμενα τα οποία περιέχουν το ίδιο κείμενο σε δύο γλώσσες. Αυτό οδηγεί στην δημιουργία ενός χώρου LSI στον οποίο δύο όροι που αναφέρονται στην ίδια έννοια στις δύο γλώσσες αλλά γράφονται διαφορετικά (πχ. «πόλεμος» και “war”) να αναπαρίστανται στο ίδιο σημείο στον χώρο, αφού σχεδόν πάντα εμφανίζονται μαζί στα πολυγλωσσικά κείμενα που δίνονται στο LSI για εκπαίδευση. Είναι βέβαια φανερό ότι στον χώρο αυτό υπάρχουν όροι όλων των γλωσσών για τις οποίες εκπαιδεύτηκε το σύστημα.

Στη συνέχεια μπορούμε να αρχίσουμε να προσθέτουμε μονογλωσσικά κείμενα στον χώρο που ορίστηκε από το LSI. Τα κείμενα τα οποία αναφέρονται στα ίδια θέματα θα καταλαμβάνουν το ίδιο σημείο στο χώρο σε οποιαδήποτε γλώσσα και να έχουν γραφεί. Αυτό δίνει τη δυνατότητα να δώσουμε όρους στα ελληνικά και να μας επιστραφούν εκτός από ελληνικά και αγγλικά κείμενα, αν το σύστημα έχει εκπαιδευθεί έτσι. Περισσότερες λεπτομέρειες για τη μέθοδο αυτή υπάρχουν στο [Landauer and Littman, 1990].

Αυτόματη βαθμολόγηση εκθέσεων
Αυτή η ιδέα, όσο και αν φαίνεται ουτοπική εφαρμόστηκε και μάλιστα έδωσε πολύ καλά αποτελέσματα. Η εφαρμογή βασίζεται σε ένα χαρακτηριστικό το οποίο γνωρίζουν καλά οι διορθωτές εκθέσεων: Κατά μέσο όρο μία έκθεση μπορεί να ενταχθεί σε μία κλίμακα βαθμολογίας εξετάζοντας μόνο κάποια συγκεκριμένα και μετρήσιμα χαρακτηριστικά, όπως για παράδειγμα το πλήθος των λέξεων, το μέσο μήκος των προτάσεων, κλπ. Mία τέτοια προσέγγιση που βασίζεται καθαρά στα στατιστικά γνωρίσματα του κειμένου υπάρχει στο [Larkey, 1998]. Όπως όμως και στο information retrieval, έτσι και εδώ εφαρμόστηκε η τεχνική του LSI για να αυξήσει την απόδοση αυτής της μεθόδου. 

Αρχικά δημιουργείται ο χώρος του LSI μετά από εκπαίδευση του συστήματος με προβαθμολογημένες εκθέσεις. Στη συνέχεια τοποθετούνται στο χώρο τα αβαθμολόγητα γραπτά και σε μεγάλο ποσοστό (~90%) αποδείχθηκε ότι τοποθετούνταν κοντά στα γραπτά με βαθμολογία ίδια με αυτή που έπρεπε να πάρουνε. Μάλιστα αποδείχθηκε ότι πολλές φορές ο υπολογιστής ήταν πιο αντικειμενικός κριτής, καθώς σε ασυμφωνίες που προέκυψαν μεταξύ βαθμολογητών και υπολογιστή (σε μία προσπάθεια να ελεγχθεί η ορθότητα των αποτελεσμάτων) αποδείχθηκε ότι στις περισσότερες ασυμφωνίες το λάθος ήταν των βαθμολογητών που δεν παρουσίασαν συνέπεια στην αυστηρότητα της βαθμολόγησης καθ’ όλη τη διάρκεια της διόρθωσης. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα της εφαρμογής αυτής της μεθόδου δίνεται στο [Landauer, Laham, Rehder, Schreiner, 1998].

4.9. Ένας αλγόριθμος clustering βασισμένος στο LSI

Όπως είδαμε στις προηγούμενες παραγράφους του κεφαλαίου, ένα σημαντικό συστατικό της μεθόδου, είναι η μείωση των διαστάσεων του χώρου, η οποία φέρνει και την αύξηση στην απόδοση. Η επιλογή του αριθμού των διαστάσεων μέχρι στιγμής είναι ένα θέμα για το οποίο δεν έχει δοθεί αναλυτική λύση. Στο αρχικό paper το οποίο περιγράφει τη μέθοδο [Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer, Harshman, 1990] οι συγγραφείς αναφέρουν ότι η επιλογή γίνεται εμπειρικά κοιτώντας «ποιος αριθμός διαστάσεων δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα».
Οι συγγραφείς σημειώνουν ότι η επιλογή μικρού αριθμού διαστάσεων οδηγεί σε σχετικά άσχημα αποτελέσματα καθώς χάνεται σημαντικό ποσό πληροφορίας. Αυτό όμως δεν ισχύει πάντα. Το αποτέλεσμα αυτό παρατηρήθηκε από τους συγγραφείς εξαιτίας του γεγονότος ότι κάνανε τα πειράματα σε σχετικά ομοιογενείς συλλογές κειμένων. Σε ανομοιογενείς συλλογές όμως η επιλογή μικρού αριθμού διαστάσεων μπορεί να μας δώσει πολύ ενδιαφέροντα αποτελέσματα. 

Προσπαθώντας να δούμε την επίδραση που έχει στη μέθοδο η επιλογή μικρού αριθμού διαστάσεων έγιναν κάποια πειράματα στα πλαίσια της διπλωματικής εργασίας. Ενοποιώντας δύο συλλογές κειμένων οι οποίες αναφέρονταν σε διαφορετικές θεματικές περιοχές και επιλέγοντας μικρό αριθμό διαστάσεων (2 ή 3), παρατηρήθηκε ότι η μέθοδος LSI μπορεί να διαχωρίσει σε μεγάλο βαθμό τις δύο αυτές συλλογές. Αυτό συμβαίνει διαισθητικά γιατί αν οι δύο συλλογές έχουν μικρή σχέση μεταξύ τους, τότε τα κείμενα αντιστοιχούνται σε ανεξάρτητα μεταξύ τους διανύσματα (ή σχεδόν ανεξάρτητα) και μπορούμε με αυτόν τον τρόπο να διαχωρίσουμε τις δύο συλλογές.

Στη συνέχεια είναι δυνατόν να διαχωρίσουμε τις δύο συλλογές και να εφαρμόσουμε ξανά την ίδια μέθοδο πάνω στην κάθε μία συλλογή ξεχωριστά. Είναι σημαντικό να ξανατρέξει ο αλγόριθμος διάσπασης πίνακα ξανά πάνω στην κάθε συλλογή για να έχουμε σωστά αποτελέσματα.

Διατυπώνοντας δηλαδή τον αλγόριθμο clustering σε μορφή ψευδοκώδικα έχουμε το εξής:

1. Για κάθε κείμενο βρες τα keywords του και τα βάρη τους χρησιμοποιώντας κάποια από τις τεχνικές που αναφέρθησαν στο 3ο Κεφάλαιο
2. Κατασκεύασε τον πίνακα κειμένων-όρων 
3. Κάνε την διάσπαση του πίνακα σύμφωνα με LSI

4. Κράτα μόνο τις πρώτες ιδιόμορφες τιμές. Ο αριθμός είναι ανάλογος με τον αριθμό των κατηγοριών κειμένων που υπάρχουν στη συλλογή
5. Παρατήρησε τους συντελεστές στον πίνακα DS2 για να καθορίσεις σε ποια κατηγορία ανήκει το κάθε κείμενο. Οι συντελεστές στον πίνακα φυσιολογικά πρέπει να έχουνε μεγάλη διαφορά ώστε να αντιστοιχούν το κάθε κείμενο σε μία ουσιαστικά διάσταση του LSI

6. Αφού γίνει ο διαχωρισμός χώρισε τα κείμενα σε ομάδες και επανέλαβε τον αλγόριθμο για κάθε ομάδα ξεχωριστά
Είναι φανερό ότι ο παραπάνω αλγόριθμος έχει κάποια μειονεκτήματα. Το κυριότερο είναι ότι δεν μπορεί να καθορίσει μόνος του τον αριθμό των ιδιοτιμών που πρέπει να κρατήσει. Το πρόβλημα αυτό λύνεται σχετικά εύκολα στην πρώτη εκτέλεση, αφού είναι γνωστό ότι προσπαθούμε να διαχωρίσουμε τη συλλογή σε μερικές μεγάλες, «χονδρικές» ομάδες, οπότε και μπορούμε να τρέξουμε μερικές φορές τον αλγόριθμο, αλλάζοντας τον αριθμό των διαστάσεων που κρατάμε μέχρι ο πίνακας DS2 να αποκτήσει για κάθε κείμενο συντελεστές τέτοιους που να επιτρέπουν την σαφή αντιστοίχηση κάθε κειμένου σε μία διάσταση του LSI. 

Το μεγάλο πρόβλημα όμως δημιουργείται καθώς οι συλλογές αρχίζουν να γίνονται όλο και πιο ομοιογενείς. Εκεί για να μπορέσει η μέθοδος να έχει καλή απόδοση θα πρέπει να έχει μεγάλο αριθμό διαστάσεων και δεν είναι δυνατό να κάνουμε τέτοιες δοκιμές δοκιμάζοντας μεγάλο αριθμό διαστάσεων. Επίσης η μέθοδος που προτείνουν οι συγγραφείς στο αρχικό paper, σύμφωνα με την οποία αλλάζουμε συνεχώς τον αριθμό των διαστάσεων μέχρι να φτάσουμε στο μέγιστο precision δεν είναι δυνατό να εφαρμοστεί σε ένα αυτόματο περιβάλλον, αφού δεν είναι δυνατό να έχουμε εκτιμήσεις για το precision από έναν υπολογιστή αν δεν του έχουμε πει από την αρχή ποια κείμενα είναι σχετικά και ποια όχι.

Μία λύση για να μπορέσουμε να μειώσουμε την ομοιομορφία είναι να τροποποιούμε την stop list για κάθε ομάδα, βγάζοντας εκτός όρους οι οποίοι εμφανίζονται πολύ συχνά στην συλλογή. Αυτό έχει το πλεονέκτημα ότι οι stop lists οι οποίες προκύπτουν για κάθε cluster μπορούν να αποτελέσουν και βοηθητικά στοιχεία για να μπορέσουμε στη συνέχεια να ονομάσουμε την κάθε κατηγορία με κάποιο όνομα το οποίο να προσεγγίζει περισσότερο τις ανθρώπινες συνήθειες. Για παράδειγμα αν σε μία συλλογή δημιουργηθεί ένα cluster στο οποίο η λέξη «σκύλος» εμφανίζεται πολύ συχνά, ενώ δε συνέβαινε κάτι τέτοιο πριν χωρίσουμε τη συλλογή σε cluster, αυτό σημαίνει ότι στη συγκεκριμένη ομάδα κειμένων η λέξη σκύλος πρέπει να μπει στην stop list και να μην χρησιμοποιείται σαν όρος δεικτοδότησης και ταυτόχρονα μπορεί να αποτελέσει ένα χρήσιμο όρο για να βρούμε τον τίτλο της συγκεκριμένης ομάδας κειμένων.

Πειραματικά αποτελέσματα
Για να αποδειχθεί και πρακτικά η χρησιμότητα αυτού του αλγορίθμου, χρειάστηκε να τρέξει ο αλγόριθμος σε συλλογές που προέκυψαν από την συγχώνευση ήδη υπαρχόντων συλλογών που χρησιμοποιούνται για τον έλεγχο της απόδοσης αλγορίθμων για information retrieval. Τα αποτελέσματα ήταν άκρως ενθαρρυντικά στον διαχωρισμό των συλλογών, αλλά δυστυχώς δεν υπήρχε κάποια επίσημη μεθοδολογία για να επιβεβαιωθεί και η αποτελεσματικότητα της μεθόδου στο clustering των αυτόνομων συλλογών. Παραθέτουμε στη συνέχεια δύο χαρακτηριστικά αποτελέσματα:

Συγχώνευση MED-ADI

Σε αυτή την περίπτωση συγχωνεύσαμε τη συλλογή ADI (82 κείμενα) με μία τυχαία επιλογή 29 κειμένων από την συλλογή MED (που έχει 1033 κείμενα). Η συλλογή ADI αναφέρεται σε τεχνολογικά θέματα, ενώ αντίθετα η MED αναφέρεται σε ιατρικά θέματα. Τρέξαμε αλγόριθμο LSI και ζητήσαμε να γίνει ο διαχωρισμός χρησιμοποιώντας μόνο δύο διαστάσεις. Το αποτέλεσμα ήταν να διαχωριστούν σαφώς οι δύο συλλογές. Στη συνέχεια παραθέτουμε τα αποτελέσματα που πήραμε:

Μέση ομοιότητα κειμένων της MED με αυτά της ADI: 0.151
Μέση ομοιότητα κειμένων της ADI αυτά της ADI: 0.974
(ως μετρική ομοιότητας χρησιμοποιείται το συνημίτονο της γωνίας που σχηματίζουν τα κείμενα μεταξύ τους)

Στο σχήμα φαίνεται και η μέση ομοιότητα του κάθε κειμένου με τη συλλογή της ADI. Είναι φανερό ότι τα κείμενα της MED διαχωρίζονται σαφώς από τα κείμενα της συλλογής ADI που αναφέρεται στην τεχνολογία.

Αυτή ακριβώς τη διαφοροποίηση εκμεταλλευόμαστε στον αλγόριθμο. Παρόμοια αποτελέσματα έχουμε για τις αντίστροφες παρατηρήσεις.
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Σχήμα 4.2: Μέση ομοιότητα κειμένων με τη συλλογή ADI

Συγχώνευση MED-NPL

Προσπαθώντας να δούμε και αποτελέσματα σε συλλογές μεγαλύτερου μεγέθους, συγχωνεύσαμε περίπου 600 κείμενα της NPL με περίπου 1000 κείμενα της MED και τρέξαμε ξανά τον ίδιο αλγόριθμο. Τα κείμενα της NPL δεν ανήκουν στην ίδια κατηγορία, σε αντίθεση με αυτά της MED τα οποία ανήκουν στην ίδια θεματική ενότητα. Αυτό εξηγεί και το σχετικά χαμηλό ποσοστό ομοιότητας των κειμένων της NPL μεταξύ τους. Παρατηρούμε όμως πώς πέφτει δραματικά η ομοιότητα με τα κείμενα της MED. Στη συνέχεια παραθέτουμε τα αποτελέσματα που πήραμε:

Μέση ομοιότητα κειμένων της MED με αυτά της NPL: 0.110
Μέση ομοιότητα κειμένων της NPL αυτά της NPL: 0.764
(ως μετρική ομοιότητας χρησιμοποιείται το συνημίτονο της γωνίας που σχηματίζουν τα κείμενα μεταξύ τους)

Στο σχήμα φαίνεται και η μέση ομοιότητα του κάθε κειμένου με τη συλλογή της NPL. Είναι φανερό ότι τα κείμενα της MED διαχωρίζονται σαφώς από τα κείμενα της συλλογής NPL.
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Σχήμα 4.3: Μέση ομοιότητα κειμένων με τη συλλογή NPL

Τα αποτελέσματα ήταν παρόμοια και για άλλες συγχωνεύσεις που κάναμε για άλλες συλλογές. Αυτό που μένει να διερευνηθεί είναι κατά πόσο μπορούμε να έχουμε καλό διαχωρισμό σε clusters όταν η δενδρική δομή που θα ζητήσουμε θα έχει σχετικά μεγάλο βάθος, καθώς εκεί θα παίζει σημαντικό ρόλο η επιλογή σωστού αριθμού διαστάσεων για τον κάθε διαχωρισμό σε clusters.

Σημείωση: Ο κώδικας που αναπτύχθηκε βασίστηκε σε κώδικα από την υλοποίηση του μοντέλου LSI από την Bellcore και για αυτό τον λόγο δεν είναι δυνατό να παρατεθεί εδώ, καθώς καλύπτεται από την πατέντα "Computer information retrieval using latent semantic structure". U.S. Patent No. 4,839,853, Jun 13, 1989. Παρόλα αυτά μετά από επικοινωνία με τον Joel Remde της Telcordia Technologies (πρώην Bellcore) ο οποίος και έδωσε τον κώδικα που αναπτύχθηκε από την Bellcore, έγινε δεκτό ο κώδικας να είναι διαθέσιμος σε οποιονδήποτε από το τμήμα Μηχανικών Η/Υ και Πληροφορικής του Πανεπιστημίου Πατρών ενδιαφέρεται για την περαιτέρω ανάπτυξη του. Οποιοσδήποτε ενδιαφέρεται για την υλοποίηση του LSI από την Bellcore μπορεί να επικοινωνήσει με τον υπογράφοντα στη διεύθυνση pirot@acm.org (μόνιμη email address) και να προμηθευτεί τον κώδικα.

4.10. Συμπεράσματα – Θέματα προς διερεύνηση
Σε αυτό το κεφάλαιο μελετήσαμε το μοντέλο LSI το οποίο αποτελεί επέκταση του μοντέλου διανυσματικού χώρου το οποίο αναπτύχθηκε από τον Salton. Σε αυτό το μοντέλο οι όροι οι οποίοι χρησιμοποιούνται για την δεικτοδότηση ενός κειμένου συσχετίζονται μεταξύ τους, σε αντίθεση με το μοντέλο διανυσματικού χώρου στο οποίο παραμένουν ασυσχέτιστα. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα να είναι δυνατό ως απάντηση σε ένα query να επιστρέφονται και κείμενα τα οποία δε μοιράζονται κανένα κοινό όρο δεικτοδότησης με το query. Επίσης το μοντέλο αυτό προσφέρει μία πιο οικονομική αναπαράσταση του πίνακα κειμένων-keywords. Αυτή τη στιγμή το μοντέλο LSI προσφέρει σταθερά καλύτερη απόδοση σε σχέση με το απλό μοντέλο διανυσματικού χώρου και η απόδοση του είναι δυνατό να αυξηθεί ακόμα περισσότερο με την χρήση κατάλληλων τεχνικών για την αντιστοίχηση βαρών σε όρους καθώς και με τη χρήση relevance feedback. 

Αυτή τη στιγμή όμως παραμένουν ανοιχτά δύο μεγάλα ζητήματα:

· Δεδομένου ότι το μοντέλο αυτό πρέπει να χρησιμοποιηθεί ουσιαστικά στο περιβάλλον του Internet όπου έχουμε συνεχώς προσθήκη νέων κειμένων και νέων όρων, θα πρέπει να είναι δυνατό να ανανεώνεται ο πίνακας όρων-κειμένων με τις νέες προσθήκες χωρίς να χρειάζεται να τρέχει ξανά ο αλγόριθμος SVD. Αυτή τη στιγμή υπάρχουν αλγόριθμοι που επιτυγχάνουν αυτό το στόχο αλλά μόνο για μικρό αριθμό νέων κειμένων και όρων σε σχέση με την αρχική συλλογή
· Το μόνο κομμάτι της μεθόδου που δεν έχει αναλυτικό τρόπο λύσης είναι η επιλογή του αριθμού των διαστάσεων που θα κρατηθούν για την τελική αναπαράσταση των κειμένων. Αυτή τη στιγμή δεν υπάρχει άλλος τρόπος επιλογής αυτού του μεγέθους εκτός από τον εμπειρικό (try-and-error). Η αυτόματη επιλογή του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων είναι ανοιχτό πρόβλημα και θα δώσει ώθηση στην χρήση του μοντέλου αυτού και σε περιβάλλοντα όπου δεν έχουμε γνώση των χαρακτηριστικών της συλλογής.

Μοντελοποίηση χρήστη
Σε αυτό το κεφάλαιο θα καλύψουμε εν συντομία κάποια θέματα τα οποία εμπίπτουν στον τομέα του information retrieval και μπορούν να βοηθήσουν στην αύξηση της απόδοση ενός τέτοιου συστήματος. Θα δούμε αρχικά τις απλές εφαρμογές της μοντελοποίησης χρήστη (user modeling) και στη συνέχεια θα δούμε κάποιες πιο προχωρημένες υλοποιήσεις που πιθανόν μελλοντικά να αποτελούν «κοινό τόπο»
4.11. Εισαγωγή στη μοντελοποίηση χρήστη και τις εφαρμογές της
Μέχρι αυτό το σημείο είδαμε διάφορες τεχνικές για το information retrieval, αλλά όλες οι τεχνικές δεν λάμβαναν υπόψη τις ιδιαιτερότητες του κάθε χρήστη. Σε αυτό το κεφάλαιο θα δούμε πώς είναι δυνατόν να μοντελοποιήσουμε τις πληροφοριακές συνήθειες κάθε χρήστη και με αυτόν τον τρόπο να αυξήσουμε την απόδοση ενός συστήματος information retrieval. Ιδιαίτερη έμφαση θα δοθεί στην μοντελοποίηση με χρήση του μοντέλου LSI και στις εφαρμογές αυτού, οι οποίες ξεκινάνε από την απλή βελτίωση στα rankings των αποτελεσμάτων που παρουσιάζονται και φτάνουν σε αρκετά πιο προχωρημένες εφαρμογές, όπως το information filtering (ή automated push technology όπως εμφανίστηκε στην αγορά πριν μερικά χρόνια) και η αυτόματη συσχέτιση reviewers με άρθρα τα οποία πρέπει να ελέγξουν για κάποιο συνέδριο (εφαρμόστηκε στα συνέδρια της ACM για το SIGCHI τις χρονιές 1993 και 1994)

4.12. Απλά user profiles

Είναι γενικά αποδεκτό ότι διαφορετικά άτομα ζητάνε διαφορετικά πράγματα όταν ψάχνουν για πληροφορίες πάνω σε ένα θέμα. Αυτό συμβαίνει γιατί τα άτομα αυτά έχουνε διαφορετικό μορφωτικό υπόβαθρο, διαφορετικές εμπειρίες αλλά και διαφορετικούς στόχους τους οποίους προσπαθούν να εκπληρώσουν χρησιμοποιώντας αυτές τις πληροφορίες. Για παράδειγμα κατά την αναζήτηση πληροφοριών για τον καρκίνο του πνεύμονα, διαφορετικά πράγματα ψάχνει ένας ασθενής, διαφορετικά ένας φοιτητής ιατρικής και διαφορετικά ένας ερευνητής που διεξάγει έρευνα για αυτή την ασθένεια. Επίσης αν κάποιος ζητήσει πληροφορίες για τη «θεωρία συνόλων», θα θέλει διαφορετικές αναφορές αν είναι μαθηματικός και διαφορετικές αναφορές αν είναι κοινωνιολόγος.

Για αυτό τον λόγο είναι ανάγκη να μπορεί το σύστημα κατά το δυνατόν να «φιλτράρει» τις απαντήσεις και να επιστρέφει στον χρήστη μόνο κείμενα τα οποία τον ενδιαφέρουν. Για να μπορέσει όμως να εκτελέσει αυτές τις λειτουργίες είναι αναγκαίο να αναπαραστήσει με κάποιο τρόπο τα ενδιαφέροντα του χρήστη. Η πιο απλή προσέγγιση είναι να αναπαραστήσουμε τα ενδιαφέροντα του χρήστη με ένα σύνολο keywords, είτε εφαρμόζοντας βάρη πάνω σε αυτά είτε όχι. Αυτή η προσέγγιση αν και είναι εύκολο να υλοποιηθεί δεν δουλεύει σωστά παρά μόνο σε μικρά και ελεγχόμενα περιβάλλοντα. Διαφορετικά, λόγω ακριβώς των φαινομένων της πολυσημίας και της συνωνυμίας, είναι δύσκολο να γίνεται ακριβής αντιστοίχηση των κειμένων με το profile του χρήστη. Επίσης είναι σχετικά δύσκολο να περιγράψει ένας χρήστης τον εαυτό του χρησιμοποιώντας μόνο μερικά keywords. Ακόμη, μία τέτοια προσέγγιση δεν λαμβάνει υπόψη το γεγονός ότι τα ενδιαφέροντα του ανθρώπου αλλάζουν με την πάροδο του χρόνου και χρειάζεται περιοδική ανανέωση του profile.

4.13. User profiles βασισμένα σε queries και στο LSI

Μία προσέγγιση η οποία χρησιμοποιείται αρκετά συχνά είναι η αναπαράσταση του profile του χρήστη χρησιμοποιώντας τα παλαιότερα queries τα οποία είχε θέσει στο σύστημα. Αυτή η προσέγγιση έχει το μειονέκτημα ότι δεν σχηματίζεται καλά το profile του χρήστη όταν αυτός δεν κάνει συστηματική χρήση του. Για αυτό το λόγο είναι απαραίτητο πριν την έναρξη της χρήσης, αλλά και ανά τακτά χρονικά διαστήματα να απαντά ο χρήστης σε κάποια ερωτηματολόγια τα οποία στη συνέχεια μεταφράζονται σε κάποια pseudo-queries τα οποία και χρησιμοποιούνται για την κατασκευή του user profile.

Αναφέραμε στην προηγούμενη παράγραφο για τα profiles τα οποία αποτελούνται αποκλειστικά από keywords τα οποία δίνει ο χρήστης για να περιγράψει τον εαυτό του. Τα profiles τα οποία αποτελούνται αποκλειστικά από queries διαφέρουν από αυτή την προσέγγιση μόνο στο γεγονός ότι δεν χρειάζεται να ασχοληθεί ο χρήστης για την επιλογή των keywords. Παραμένει όμως το πρόβλημα της συνωνυμίας και της πολυσημίας το οποίο μειώνει σημαντικά την απόδοση. 

Η λύση είναι να γίνει αναπαράσταση των queries στον χώρο που ορίζει η τεχνική Latent Semantic Indexing. Με αυτόν τον τρόπο τα queries τείνουν να σχηματίζουν ομάδες σημείων (αν αναπαραστήσουμε ένα query στον χώρο LSI, το query θα αντιστοιχισθεί σε ένα σημείο στο χώρο). Οι ομάδες αυτές αντιστοιχούν σε θέματα τα οποία ενδιαφέρουν το χρήστη. Καλό είναι μάλιστα τα queries αυτά να έχουν σχηματιστεί μετά από το relevance feedback που θα δώσει ο χρήστης ώστε να αναπαριστούν με καλύτερο τρόπο το πραγματικό ενδιαφέρον του χρήστη. Παραπέμπουμε στο [Dumais,1992] για τον ακριβή τρόπο με τον οποίο μπορούμε να κάνουμε κάτι τέτοιο. Με αυτόν τον τρόπο έχουμε μία σχετικά καλή αναπαράσταση του χρήστη. Για να γίνει μάλιστα και πιο σαφές το profile είναι καλό αυτές οι ομάδες διανυσμάτων να αντικαθίστανται από τα κεντροειδή τους διανύσματα και έτσι το κάθε κεντροειδές θα αναπαριστά και ένα ενδιαφέρον του χρήστη.

Μια προσέγγιση η οποία δείχνει να δίνει καλά αποτελέσματα για την αναπαράσταση του profile, είναι η χρήση των ελλείψεων Cassini. Σύμφωνα με αυτό το μοντέλο ένα κείμενο D ανήκει στο profile του χρήστη, αν ισχύει η ακόλουθη σχέση:
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όπου Pi είναι το κεντροειδές για κάθε σύνολο queries τα οποία εντάσσονται σε μία ομάδα (ενδιαφέρον του χρήστη), wi είναι το βάρος το οποίο δίνουμε σε κάθε κατηγορία, και με 
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 συμβολίζουμε την απόσταση των δύο σημείων (μετρημένη συνήθως με τη συνάρτηση συνημιτόνου). Η παράμετρος d καθορίζει το εύρος του profile, δηλαδή σε τι απόσταση από τα «ενδιαφέροντα» του χρήστη θα βρίσκονται τα documents τα οποία εμπίπτουν στα ενδιαφέροντά του. Όσο μεγαλώνει το d τόσο πιο μεγαλύτερη ευρύτητα έχει το profile και συμπεριλαμβάνει περισσότερα documents. Από την άλλη, αν μικρύνει το d, τότε τα θέματα τα οποία εμπεριέχονται στο profile είναι μόνο θέματα τα οποία βρίσκονται πολύ κοντά στα ήδη καταγεγραμμένα ενδιαφέροντα. Για την επιλογή του d, πάντως είναι καλό να λαμβάνεται υπόψη ο αριθμός των documents  που περιλαμβάνει το profile, ώστε να καθορίζεται το d έτσι ώστε κάθε profile να περιλαμβάνει ένα αριθμό κειμένων ούτε πολύ μεγάλο αλλά ούτε και πολύ μικρό. 

Παραθέτουμε στη συνέχεια ένα σχήμα το οποίο μας δίνει το profile ενός χρήστη με 2 ενδιαφέροντα, όπου το βάρος του ενός ενδιαφέροντος Α είναι 1, ενώ του ενδιαφέροντος Β είναι 2. Το profile έχει σχεδιαστεί για 3 τιμές του d, για να φανεί πως επεκτείνεται ο χώρος που καταλαμβάνει το profile καθώς αλλάζουμε την τιμή του d. Επίσης είναι φανερό ότι ο χώρος γύρω από το ενδιαφέρον Α, το οποίο έχει μικρό βάρος, είναι πιο περιορισμένος σε σχέση με το χώρο γύρω από το ενδιαφέρον Β που έχει μεγαλύτερο βάρος. 

[image: image74.png]d=1

05

05

0%

B

o3

0%




Στους συντελεστές βαρών επίσης μπορούμε να εφαρμόσουμε τεχνικές aging ώστε κεντροειδή στα οποία δεν προστίθενται νέα queries, να χάνουν σιγά σιγά το βάρος τους. Αυτό είναι λογικό γιατί σημαίνει ότι αν κάποιος δεν ψάχνει πληροφορίες για ένα θέμα, θα πρέπει σιγά σιγά να μειώσουμε το βάρος αυτού του ενδιαφέροντος. Επίσης θα πρέπει να λάβουμε υπόψη το γεγονός ότι πολλά queries για ένα θέμα δείχνουν ένα σταθερό ενδιαφέρον, οπότε και δεν πρέπει να πέφτει γρήγορα το βάρος του ενδιαφέροντος αυτού. Μία καλή συνάρτηση που ικανοποιεί τις παραπάνω συνθήκες είναι η ακόλουθη:
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Δηλαδή το βάρος ενός κεντροειδούς ορίζεται σαν το άθροισμα των βαρών των επιμέρους queries που το αποτελούν και σαν βάρος του κάθε query παίρνουμε την σιγμοειδή συνάρτηση. Η παράμετρος α δείχνει πόσο γρήγορα θα πρέπει να μειώνεται το βάρος, η μεταβλητή tij δείχνει πόσος χρόνος πέρασε από τη στιγμή που δόθηκε το query και η παράμετρος tij ορίζει από ποιο χρονικό διάστημα και μετά θα πρέπει να αρχίσει να μειώνεται το βάρος του query. Στο  φαίνεται η γραφική παράσταση για την συνάρτηση βάρους που προτείνουμε με a=0.4, και t0=10.
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Σχήμα 5.1: Το βάρος ενός query σε σχέση με την ηλικία του
Βλέπουμε δηλαδή ότι το βάρος αρχίζει να πέφτει μετά τη στιγμή t=10 και μηδενίζεται την χρονική στιγμή t=35. Προφανώς μειώνοντας και άλλο την τιμή του a μπορούμε να αυξήσουμε το χρονικό διάστημα για το οποίο παραμένει «εν ισχύ» ένα query και επηρεάζει το profile. Προσοχή πρέπει να δοθεί στον τρόπο με τον οποίο μετράμε το χρόνο. Αν τον μετράμε με απόλυτες τιμές, υπάρχει η πιθανότητα μετά από ένα διάστημα όπου ο χρήστης δεν έχει χρησιμοποιήσει το σύστημα να «μηδενιστεί» με αυτόν τον τρόπο το profile του. Άρα στον χρόνο θα πρέπει να λαμβάνεται υπόψη και ο τρόπος χρήσης του συστήματος.

Η αποτελεσματικότητα της μεθόδου μπορεί να αυξηθεί αν πάψουμε να βλέπουμε τον χρήστη σαν μεμονωμένο άτομο, αλλά δούμε το σύνολο των χρηστών και προσπαθήσουμε να ομαδοποιήσουμε τους χρήστες που φαίνεται να έχουν κοινά ενδιαφέροντα. Αυτή η προσέγγιση δίνει καλύτερα αποτελέσματα, [Goldberg, Nichols, Oki, Terry, 1992] [Schwartz, Wood, 1993] καθώς τις περισσότερες φορές οι άνθρωποι έχουν κοινά ενδιαφέροντα. Πιθανόν μία εφαρμογή του Latent Semantic Indexing (ή καλύτερα Latent Semantic Analysis σε αυτή την περίπτωση) να μπορούσε να δώσει ενδιαφέροντα αποτελέσματα και στην ανακάλυψη συσχετίσεων μεταξύ ανθρώπων και έτσι να διευκόλυνε στη δημιουργία ομάδων για αυτό το σκοπό.

4.14. Αλλάζοντας το query με βάση το profile

Τρεις είναι οι κυριότερες προσεγγίσεις για την αλληλεπίδραση μεταξύ του profile ενός χρήστη και του query το οποίο δίνει ως ερώτημα στο σύστημα:

Η πρώτη προσέγγιση είναι η τεχνική του post-filtering. Σύμφωνα με αυτή την τεχνική γίνεται κανονικά η ανάκτηση των κειμένων και στη συνέχεια βασιζόμενοι στο profile του χρήστη γίνεται η επεξεργασία των αποτελεσμάτων. Η πιο συνηθισμένη προσέγγιση είναι να γίνεται η κατάταξη σε σειρά και η ομαδοποίηση των αποτελεσμάτων σύμφωνα με το profile του χρήστη. Αυτή η προσέγγιση δεν μειώνει το φόρτο του συστήματος, αντίθετα τον αυξάνει αφού για να επιστραφούν τα αποτελέσματα κάθε query χρειάζεται επιπλέον επεξεργασία.

Η δεύτερη προσέγγιση είναι η τεχνική του pre-filtering. Σύμφωνα με αυτή την προσέγγιση τα κείμενα τα οποία επεξεργαζόμαστε για να πάρουμε την απάντηση στο query δεν είναι το σύνολο των κειμένων, αλλά μόνο όσα κείμενα απέχουν «λίγο» από τα σημεία τα οποία ορίζουν το profile. Η απόσταση μπορεί να οριστεί με μετρικές ομοιότητας όπως για παράδειγμα με τη συνάρτηση συνημιτόνου. Αυτή η προσέγγιση δυστυχώς παρουσιάζει μακροπρόθεσμα προβλήματα καθώς σε μία πιθανή αλλαγή ενδιαφερόντων του χρήστη δεν θα «επιτραπεί» στο χρήστη να πάρει αναφορές έξω από το πεδίο των ήδη υπαρχόντων ενδιαφερόντων του.

Η τρίτη προσέγγιση βασίζεται στην ιδέα που αναφέραμε προηγουμένως: Αν κάποιο query είναι κοντά σε κάποιο κεντροειδές που αναπαριστά ενδιαφέρον, τότε επιστρέφονται κείμενα τα οποία εμπεριέχονται στο profile και είναι κοντά στο query. Αν δεν συμβαίνει κάτι τέτοιο, τότε επιστρέφονται κείμενα σαν να μην υπάρχει το profile και στη συνέχεια γίνεται η επεξεργασία τους με βάση την απόσταση από το profile όπως αυτό ορίστηκε με βάση τις ελλείψεις Cassini. Τα queries αυτά, τα οποία δεν μπορούν να ενταχθούν στο profile επίσης τα αποθηκεύουμε σε κάποιο χώρο, ώστε αν σε κάποια στιγμή στο μέλλον συγκεντρώσουν ένα σημαντικό βάρος, να ενταχθούν στο profile ως νέο ενδιαφέρον του χρήστη.

Information filtering

Το information filtering είναι μία ιδέα κατά την οποία ο χρήστης δεν πρέπει να ζητά μόνος του την πληροφορία, αλλά η πληροφορία πρέπει να κατευθύνεται προς αυτόν. Στο κλασσικό πλέον άρθρο τους οι Belkin και Croft  [Belkin, Croft, 1992] δείχνουν πώς σχετίζεται άμεσα το information filtering με το information retrieval και απλά λένε ότι στο information retrieval ικανοποιούμε βραχυπρόθεσμες πληροφοριακές ανάγκες, ενώ στο information filtering καλύπτουμε ανάγκες οι οποίες δεν είναι άμεσες, αλλά προκύπτουν μετά από μία σχετικά πιο μακρόχρονη μελέτη των πληροφοριακών αναγκών του χρήστη.

Ουσιαστικά μπορούμε να πούμε ότι στο information filtering ο χρήστης δεν θέτει queries στο σύστημα, αλλά ένα query είναι το ίδιο του το profile. Στη συνέχεια το σύστημα εξετάζει ποια είναι τα καινούρια στοιχεία που προστέθηκαν στο χώρο των κειμένων και αν αυτά βρίσκονται «μέσα» στο profile του χρήστη, τότε προωθούνται προς τον χρήστη. Εδώ παίζει μεγάλο ρόλο ο τρόπος με τον οποίο χτίστηκε το profile. Για παράδειγμα στο μοντέλο των ελλείψεων Cassini, αν έχουμε μεγάλο d, τότε ο χρήστης θα παίρνει σε μεγάλο βαθμό όλα τα νέα του τον ενδιαφέρουν (μεγάλο recall), αλλά στον όγκο πληροφορίας που λαμβάνει θα έχει και αρκετή άχρηστη πληροφορία (μικρό precision). Το αντίθετο θα συμβεί σε περίπτωση που μειώσουμε το d.

Εφαρμογές του information filtering αναμένονται πολλές στα προσεχή χρόνια, όπου ο κάθε ένας θα θέλει να λαμβάνει όσο το δυνατόν αυτόματα όλα τα νέα που τον ενδιαφέρουν χωρίς να χρειάζεται να ψάχνει μέσα σε μεγάλο όγκο πληροφορίας.

4.15. Συμπεράσματα
Είδαμε εν συντομία πώς μπορεί το profile ενός χρήστη να βοηθήσει στην καλύτερη εξυπηρέτηση του χρήστη από ένα σύστημα information retrieval. Είδαμε το μοντέλο των ελλείψεων Cassini και προτείναμε ένα μοντέλο για την δυναμοποίηση του profile του χρήστη καθώς και πώς μπορούν εφαρμοστούν aging αλγόριθμοι ώστε να ανανεώνεται το profile με την πάροδο του χρόνου. 

Τέλος είδαμε εν συντομία πώς μπορούμε να κατασκευάσουμε προσαρμοσμένες πληροφοριακές πηγές οι οποίες να προμηθεύουν το χρήστη με πληροφορία προσαρμοσμένη στις ιδιαίτερες ανάγκες του. Η κατασκευή και λειτουργία τέτοιων υπηρεσιών αναμένεται να αποτελέσει κινητήρια δύναμη στο μέλλον, αλλά σήμερα στο περιβάλλον του Internet έχουν να αντιμετωπιστούν πολύ πιο βασικά προβλήματα και για αυτό το λόγο αυτά τα συστήματα βρίσκονται ακόμα σε πρωτόλεια μορφή και υφίστανται κυρίως με τη μορφή πληροφοριακών δελτίων που διανέμονται μέσω mailing lists.

Κεφάλαιο 5: Επίλογος

Είδαμε ως αυτό το σημείο τις προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται στον τομέα του information retrieval και επικεντρώσαμε κυρίως την προσοχή μας στο μοντέλο του Latent Semantic Indexing, το οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί με πολλούς τρόπους. Το κυριότερο πλεονέκτημα της μεθόδου είναι ότι παύει να θεωρεί ανεξάρτητους μεταξύ τους όρους που χρησιμοποιούνται για την δεικτοδότηση ενός κειμένου. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα να μπορεί να επιστρέφει ως απάντηση σε κάποια queries και κείμενα τα οποία δε μοιράζονται καμία κοινή λέξη με το query. Επίσης διαπιστώθηκε ότι έχει σταθερά καλύτερη απόδοση από το μοντέλο διανυσματικού χώρου και για αυτό το λόγο αναμένεται ότι θα το αντικαταστήσει σταδιακά.

Ένα από τα κυριότερα προβλήματα όμως της μεθόδου είναι η δυσκολία προσαρμογής του σε δυναμικά περιβάλλοντα. Σε περιπτώσεις πολλαπλών ανανεώσεων οι οποίες περιλαμβάνουν κείμενα τα οποία δεν εντάσσονται στις ήδη υπάρχουσες θεματικές περιοχές, τότε η μέθοδος αρχίζει να χάνει σιγά-σιγά την αξιοπιστία της και μπορεί να αρχίσει να δίνει λανθασμένα αποτελέσματα αν δεν επαναρχικοποιηθεί.

Επίσης στο σημερινό περιβάλλον του Internet, είναι φανερό, ότι τα κείμενα αρχίζουν να μειώνονται και τη θέση τους να παίρνουν εικόνες ή άλλες μορφές πολυμέσων. Το γεγονός αυτό μειώνει την αξία τέτοιων μεθόδων που βασίζονται αποκλειστικά στο κείμενο. Αντίθετα προσεγγίσεις που βασίζονται στην δομή διασύνδεσης (links) των σελίδων του World Wide Web [Kleinberg, 1998], φαίνονται να είναι πιο ελπιδοφόρες, ειδικά αν αναλογιστεί κανείς ότι τα πρώτα αποτελέσματα δεν χρησιμοποιούσαν την πληροφορία του κειμένου. Ίσως ένα υβριδικό μοντέλο το οποίο να χρησιμοποιεί τεχνικές meta-searching για την αναζήτηση, τη μέθοδο LSI για την οργάνωση των αποτελεσμάτων και τη μέθοδο του Kleinberg να δώσει τα καλύτερα αποτελέσματα.
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