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Περίληψη

Με τη ραγδαία αύξηση της δημοτικότητας του Twitter και με την αυξανόμενη ένταση της
δραστηριότητας  των  χρηστών  του,  ένας  μέσος  χρήστης  του  Twitter  πλέον  δέχεται  πολύ
περισσότερα μηνύματα (tweets) απ' όσα μπορεί να διαβάζει. Αν προστεθεί το γεγονός ότι ένας
χρήστης  συχνά  τροφοδοτεί  το  δίκτυο  με  μηνύματα  πολλών  και  διαφορετικών,  μεταξύ  τους,
θεματικών  κατηγοριών  (π.χ.  από  ειδησεογραφικά  πρακτορεία),  τότε  προκύπτει  η  ανάγκη  να
μπορεί ένας χρήστης να διαχωρίζει τα μηνύματα που μάλλον τον ενδιαφέρουν από εκείνα που
μάλλον δεν τον ενδιαφέρουν. Σε αυτή την εργασία αναπτύσσουμε ένα εξατομικευμένο σύστημα
διήθησης μηνυμάτων, ικανό να εκτελεί το διαχωρισμό αυτό, λαμβάνοντας υπ' όψιν τις ιδιαίτερες
προτιμήσεις  κάθε  χρήστη.  Η  ανάπτυξη  του  συστήματος  περιλαμβάνει  συλλογή  δεδομένων
εκπαίδευσης  και  πειράματα με  διαφορετικές  ιδιότητες  (features)  και  αλγορίθμους  Μηχανικής
Μάθησης, με στόχο να επιτευχθεί η διαμόρφωση (configuration) εκείνη με τις καλύτερες δυνατές
επιδόσεις  πρόβλεψης. Ένα  τέτοιο  σύστημα  θα  μπορούσε  να  είναι  ένα  ιδιαίτερα  χρήσιμο
πρόσθετο  (plug-in)  σε  διεπαφές  ανάγνωσης  μηνυμάτων  του  Twitter  και  για  το  λόγο  αυτό
σχεδιάσαμε,  επιπλέον,  μία  τέτοια  διεπαφή,  σε  μορφή  εφαρμογής  Android, η  οποία θα
υλοποιηθεί μελλοντικά.
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Κεφάλαιο 1 – Εισαγωγή

1.1: Αντικείμενο της εργασίας

Στην εργασία μας αναπτύσσουμε ένα σύστημα κατηγοριοποίησης μηνυμάτων του Twitter
(tweets)  που  προβλέπει  το  βαθμό στον  οποίο  ενδιαφέρουν  ή  όχι  ένα  συγκεκριμένο χρήστη.
Αντίθετα  με  άλλες,  προηγούμενες  εργασίες,  μας  ενδιαφέρει  να  αναπτύξουμε  ένα  σύστημα
προσαρμοσμένο στο χρήστη του,  ικανό να ανακαλύπτει  ενδιαφέρον περιεχόμενο με βάση τις
ιδιαίτερες  προτιμήσεις  του  χρήστη.  Το  βασικό  κίνητρο  που  μας  ώθησε  στην  ανάπτυξη
εξατομικευμένων φίλτρων είναι το γεγονός ότι οι χρήστες συχνά αδυνατούν να συμφωνήσουν
σχετικά με το ενδιαφέρον των μηνυμάτων κι έτσι θα ήταν προτιμότερο η διήθηση να γίνεται με
βάση τα ιδιαίτερα ενδιαφέροντά τους.

Για την εκπόνηση της εργασίας ξεκινήσαμε με την κατασκευή συλλογών δεδομένων, μιας
και  δεν  υπήρχαν  έτοιμα,  επισημειωμένα  δεδομένα  για  την  εκπαίδευση  και  αξιολόγηση  των
αλγορίθμων. Για το λόγο αυτό αναπτύξαμε μία on-line διεπαφή επισημείωσης, μέσω της οποίας
οι χρήστες συνεισέφεραν tweets  βαθμολογημένα ως προς το ενδιαφέρον που τους προκαλούν.
Αφού  δημιουργήσαμε  τη  συλλογή  δεδομένων  εκπαίδευσης,  διαχωρίσαμε  τα  δεδομένα  σε
ημερήσιες  δέσμες  (batches)  και  κατασκευάσαμε  ένα  σύστημα  σταδιακής  (incremental)
εκπαίδευσης/αξιολόγησης κατά δέσμες με το οποίο, στο εξής, θα εκτελούνταν όλα τα πειράματα.
Η σταδιακή εκπαίδευση/αξιολόγηση προσομοιώνει το διαρκώς μεταβαλλόμενο χώρο δεδομένων
και προτιμήσεων σε ένα κοινωνικό δίκτυο.

Στη συνέχεια καταρτίσαμε ένα εκτεταμμένο σύνολο ιδιοτήτων, τις οποίες βρήκαμε από
πηγές  ή/και  συνθέσαμε,  κι  έπειτα  κάναμε  πειράματα  με  Γραμμική  Παλινδρόμηση  Ελαχίστων
Τετραγώνων, αναζητώντας έναν πραγματικό αριθμό που δείχνει πόσο το κάθε μήνυμα ενδιαφέρει
το χρήστη. Κατόπιν εκτελέσαμε πειράματα για την επιλογή μικρότερου συνόλου ιδιοτήτων, με
στόχο τη μείωση του υπολογιστικού κόστους και την αύξηση των επιδόσεων του συστήματος.
Κατόπιν διακριτοποιήσαμε το ενδιαφέρον ενός μηνύματος σε τρία επίπεδα και δουλέψαμε με
αλγορίθμους κατηγοριοποίησης. Αρχικά κάναμε πειράματα με Λογιστική Παλινδρόμηση, ενώ στη
συνέχεια δοκιμάσαμε τα Δέντρα Απόφασης.

Τέλος, σχεδιάσαμε μια εφαρμογή κινητών συσκευών με σκοπό την πρακτική εφαρμογή
των αποτελεσμάτων της εργασίας και της αξιολόγησης του συστήματος σε πραγματικές συνθήκες.
Η ανάπτυξη και αξιολόγηση της εφαρμογής θα ολοκληρωθεί μελλοντικά.

1.2: Διάρθρωση της εργασίας

Ακολουθούν τα εξής κεφάλαια:
• Το κεφάλαιο 2, όπου αναλύουμε το υπόβαθρο του προβλήματος και περιγράφουμε

τα δεδομένα και τον τρόπο συλλογής τους.
• Το κεφάλαιο 3, όπου παρουσιάζουμε τα πειράματα που εκτελέσαμε με διάφορους

αλγορίθμους και σύνολα ιδιοτήτων προτού καταλήξουμε στο τελικό σύστημα.
• Το κεφάλαιο 4, όπου παρουσιάζουμε το σχέδιο μιας εφαρμογής του συστήματος σε

κινητές συσκευές, καθώς και ιδέες για την υλοποίηση της εφαρμογής στο μέλλον.
• Το  κεφάλαιο  5,  όπου  συνοψίζουμε  τα  συμπεράσματα  και  τη  συνεισφορά  της

εργασίας. Προτείνουμε, επίσης, μελλοντικές επεκτάσεις και βελτιώσεις.
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Κεφάλαιο 2 – Υπόβαθρο εργασίας και συλλογές δεδομένων

2.1: Εξατομικευμένη διήθηση μηνυμάτων στο Twitter

Το  πρόβλημα  που  μελετάμε  είναι  η  ταξινόμηση  ενός  tweet  ανάλογα  με  το  πόσο
ενδιαφέρει  ένα  συγκεκριμένο  χρήστη-παραλήπτη,  ο  οποίος  το  λαμβάνει  στο  Twitter.  Θα
ονομάζουμε  “στάθμη  ενδιαφέροντος”  το  βαθμό  στον  οποίο  ένα  tweet  ενδιαφέρει  ένα
συγκεκριμένο  χρήστη.  Το  αντικείμενο  του  συστήματος  είναι  η  ανάπτυξη  φίλτρων  ικανών  να
τοποθετούν ένα νέο  tweet  στη σωστή στάθμη ενδιαφέροντος. Οι στάθμες εκφράζονται είτε ως
πραγματικοί αριθμοί, είτε ως διακριτές, αριθμημένες κατηγορίες σε διάταξη. Ακόμη, μεταξύ δύο
tweets, αυτό που θα τοποθετηθεί σε υψηλότερη, αριθμητικά, στάθμη, θεωρείται από το σύστημα
ότι ενδιαφέρει πιο πολύ το χρήστη.

Ένα  tweet  μπορεί  να  ταξινομηθεί  σε  διαφορετική  στάθμη,  για  κάθε  χρήστη  που  το
λαμβάνει και ανάλογα με τα ενδιαφέροντά του. Οι  ιδιότητες  (features)  και ο αλγόριθμος που
χρησιμοποιούνται  για  την  κατασκευή  του  μοντέλου  είναι  χαρακτηριστικά  ενιαία  για  όλους,
ωστόσο κάθε χρήστης διαθέτει το δικό του αντίγραφο του μοντέλου (εξατομικευμένο φίλτρο),
εκπαιδευμένο  πάνω  σε  tweets  που  έχει  λάβει  ο  ίδιος  στο  παρελθόν.  Οπότε  αν  και  οι  ίδιες
ιδιότητες  θα καθορίζουν  τη  απόφαση που  λαμβάνεται  από  τα  φίλτρα όλων των  χρηστών,  η
συνάρτηση που απεικονίζει τις τιμές των ιδιοτήτων στην απόφαση του φίλτρου ανά μήνυμα, θα
διαφέρει από χρήστη σε χρήστη. Ως εκ τούτου, η διήθηση των tweets στην εργασία αυτή είναι εξ'
ορισμού εξατομικευμένη, αφού κάθε χρήστης έχει ξεχωριστό φίλτρο.

Στον  αντίποδα  υπάρχει  η  διήθηση  tweets  που  εξετάζει  αν  ένα  tweet  είναι  καθολικά
ενδιαφέρον για  τους  χρήστες  (global  interest  filtering),  εκπαιδεύοντας  ένα  κοινό  φίλτρο,  για
χρήση  από  όλους.  Όμως  η  αδυναμία  των  χρηστών  να  συμφωνήσουν  ως  προς  το  τι  είναι
ενδιαφέρον  (Alonso,  Marshall,  Najork,  2013)  προκαλεί  χαμηλές  επιδόσεις  σχεδόν  σε  όλα  τα
συστήματα  αυτής  της  προσέγγισης.  Έτσι  οδηγούμαστε  στην  ανάπτυξη  εξατομικευμένων
συστημάτων, όπως αυτό της εργασίας μας. Παρ' όλα αυτά, η μελέτη των συστημάτων καθολικού
ενδιαφέροντος  προσφέρει  σημαντική  γνώση  για  την  έννοια  της  στάθμης  ενδιαφέροντος
(“interestingness”). Ενδεικτικά:

• Υπάρχει  συμφωνία  προηγουμένων  ερευνών  ως  προς  κάποιους  βασικούς  δείκτες  που
επηρεάζουν τη στάθμη ενδιαφέροντος (π.χ.  η ύπαρξη  URL  στο  tweet  ή το μήκος του).
Έχουμε, έτσι, ένα πρώτο σύνολο ιδιοτήτων που πιθανώς δίνει καλές προβλέψεις (Alonso,
Marshall, Najork, 2013), (Duan, Jiang, Qin, et.al., 2010), (Hurlock, Wilson, 2011).

• Τα  πιο  πρόσφατα  tweets  φαίνεται  να  είναι,  αναλογικά,  πιο  ενδιαφέροντα  από  τα
παλαιότερα (Alonso, Marshall, Najork, 2013).

Η  ανάπτυξη του συστήματός μας περιλαμβάνει μελέτη των παραγόντων που καθιστούν
ένα  tweet  ενδιαφέρον για συγκεκριμένο χρήστη,  δηλαδή εξαγωγή, συνδυασμό και βελτιώσεις
ιδιοτήτων. Επίσης περιλαμβάνει  πειράματα με αλγορίθμους μηχανικής μάθησης.  Η κυριότερη
προηγούμενη εργασία εξατομικευμένης διήθησης στην οποία βασιστήκαμε ήταν η (Uysal, Croft,
2011)  που  προσπαθεί  να  επιλύσει  μία  μάλλον  απλοποιημένη  μορφή  του  προβλήματος:
προσπαθεί να ανακαλύψει αν ένα tweet  θα γινόταν  retweeted από κάποιο χρήστη, θεωρώντας
ότι  ένα  “retweetable”  tweet  είναι  και  ενδιαφέρον.  Στη  δική  μας  εργασία  θέλουμε  να
ανακαλύψουμε τη στάθμη ενδιαφέροντος ενός tweet, χωρίς να υποθέτουμε ότι ένα tweet είναι
ενδιαφέρον  για  τον  παραλήπτη  αν  και  μόνο αν  έγινε  retweeted  από τον  ίδιο,  υπόθεση που
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μάλλον δεν ισχύει (ως προς το “μόνο αν”).

2.2: Συλλογές δεδομένων και εργαλείο επισημείωσης

Για  την  κατασκευή  των  συνόλων  δεδομένων  της  εργασίας  επιλέξαμε  6  δραστήριους
χρήστες του Twitter που επισημείωσαν έναν αριθμό από τα tweets που έλαβαν κατά τη διάρκεια
1-2  μηνών,  ως  προς  το  βαθμό  στον  οποίο  τα  βρήκαν  ενδιαφέροντα.  Η  επισημείωση  έγινε
χρησιμοποιώντας την παρακάτω κλίμακα Likert για τη βαθμολόγηση κάθε tweet.

Βαθμός 1 2 3 4 5

Σημασία Δε με
ενδιαφέρει

καθόλου - Δε
θέλω να βλέπω
ποτέ παρόμοια

tweets

Δε με
ενδιαφέρει - Θα
προτιμούσα να
μην το είχα δει

Δε μπορώ να
αποφασίσω αν
με ενδιαφέρει –
Δε θα με πείραζε

να μην το
έβλεπα/Δε με

πειράζει που το
είδα

Με ενδιαφέρει
– Θα ήθελα να

βλέπω
παρόμοια

tweets

Με ενδιαφέρει
πολύ – Θα

στεναχωριόμουν
αν δεν το είχα

δει

Πίνακας 2.2.1: Κλίμακα βαθμών επισημείωσης

Συγκεντρώσαμε,  έτσι,  για κάθε χρήστη,  μία συλλογή 500-1236 επισημειωμένων  tweets
που  χρησιμοποιήθηκε  στην  εκπαίδευση  και  την  αξιολόγηση  του  συστήματος.  Θεωρήθηκε
εμπειρικά  ότι  αν  μία  συλλογή  δεν  είχε  τουλάχιστον  500  επισημειωμένα  tweets,  τότε  τα
συμπεράσματα που θα έβγαιναν χρησιμοποιώντας την δεν θα ήταν επαρκώς ασφαλή. Συνολικά
συγκεντρώθηκαν 4435 επισημειωμένα  tweets.  Ωστόσο όλα τα πειράματα έγιναν ξεχωριστά σε
κάθε  συλλογή  (ανά  χρήστη)  και  οι  συγκρίσεις  των  αποτελεσμάτων  ανάμεσα  στους  χρήστες
βοήθησαν  στην  ανάπτυξη  του  εξατομικευμένου  συστήματος.  Στη  συνέχεια  παρουσιάζονται
αναλυτικά οι συλλογές των 6 χρηστών, σε πίνακα και διαγράμματα δεδομένων ανά χρήστη:

Χρήστης Επισημειώσεις Βαθμός 1 Βαθμός 2 Βαθμός 3 Βαθμός 4 Βαθμός 5

Χ1 1236 (100%) 127 (10%) 445 (36%) 263 (21%) 344 (28%) 57 (5%)

Χ2 949 (100%) 277 (29%) 108 (11%) 145 (15%) 212 (22%) 207 (22%)

Χ3 610 (100%) 86 (14%) 91 (15%) 191 (31%) 125 (20%) 117 (19%)

Χ4 541 (100%) 120 (22%) 106 (20%) 151 (28%) 153 (28%) 11 (2%)

Χ5 518 (100%) 11 (2%) 91 (18%) 189 (36%) 184 (36%) 43 (8%)

Χ6 500 (100%) 23 (5%) 144 (29%) 232 (46%) 94 (19%) 7 (1%)
Πίνακας 2.2.2: Μεγέθη συνόλων δεδομένων ανά βαθμό και αθροιστικά
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Διάγραμμα 2.2.1: Επισημειωμένα δεδομένα του χρήστη Χ1, ανά κατηγορία

Διάγραμμα 2.2.2: Επισημειωμένα δεδομένα του χρήστη Χ2, ανά κατηγορία

Διάγραμμα 2.2.3: Επισημειωμένα δεδομένα του χρήστη Χ3, ανά κατηγορία

4



Διάγραμμα 2.2.4: Επισημειωμένα δεδομένα του χρήστη Χ4, ανά κατηγορία

Διάγραμμα 2.2.5: Επισημειωμένα δεδομένα του χρήστη Χ5, ανά κατηγορία

Διάγραμμα 2.2.6: Επισημειωμένα δεδομένα του χρήστη Χ6, ανά κατηγορία
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Για τη συλλογή των επισημειώσεων αναπτύχθηκε, στα πλαίσια της εργασίας, μία διεπαφή
ιστού μέσω της οποίας οι χρήστες-επισημειωτές διάβαζαν καθημερινά τα tweets τους. Η διεπαφή
βασίστηκε πάνω στο σχεδιασμό του Twitter και σε ιδέες από τη διεπαφή της εργασίας (Hurlock,
Wilson, 2011). Η εφαρμογή έχει την εξής αρχιτεκτονική συστήματος:

Εικόνα 2.2.1: Αρχιτεκτονική διεπαφής επισημείωσης

Επικοινωνώντας με το  Twitter API1 μέσω της ενδιάμεσης βιβλιοθήκης σε  Java, twitter4j2,
λαμβάνουμε περιοδικά για κάθε χρήστη τα tweets που δημοσιεύουν λογαριασμοί που ακολουθεί.
Το  Twitter  API  προσφέρει  πολλά πεδία πληροφορίας για κάθε  tweet  και  τους συνδεδεμένους
χρήστες  (π.χ.  συγγραφέας,  retweeter(s)  κλπ.),  τα  οποία  συλλέγουμε  και  αποθηκεύουμε,
προκειμένου στη συνέχεια να τα αξιοποιήσουμε για την εξαγωγή ιδιοτήτων του συστήματος. Στη
συνέχεια διατάσσουμε χρονικά τα tweets, σε μορφή παρόμοια με την αρχική σελίδα του Twitter
και ο χρήστης τα βαθμολογεί. Η βαθμολογία αποστέλλεται στο server και αποθηκεύεται.

Η  διεπαφή  υλοποιήθηκε  με  HTML/JSP/Javascript,  για  τον  οπτικό  σχεδιασμό
χρησιμοποιήθηκε CSS και η φιλοξενία έγινε σε εξυπηρετητή Apache Tomcat. Για την αποθήκευση
δεδομένων χρησιμοποιήθηκαν αρχεία XML, καθώς ο όγκος της πληροφορίας δε δικαιολογούσε τη
χρήση  βάσης  δεδομένων.  Παρακάτω  εμφανίζεται  η  βασική  οθόνη  χρήστη  πριν  και  μετά  τη
σύνδεση (login):

1 https://dev.twitter.com/docs/api/1.1
2 http://twitter4j.org/en/index.html
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Εικόνα 2.2.2: Βασική οθόνη διεπαφής επισημείωσης πριν τη σύνδεση (login)

Εικόνα 2.2.3: Βασική οθόνη διεπαφής επισημείωσης μετά τη σύνδεση (login)

Κύρια επιδίωξη της διεπαφής ήταν η απλότητα χρήσης και ανάπτυξης και, ως αποτέλεσμα,
παρουσιάστηκαν οι εξής περιορισμοί:

• Λόγω ορίων φόρτου στην επικοινωνία με το Twitter REST API, η εφαρμογή δεν ήταν real-
time.  Τα  νέα  tweets  εμφανίζονταν  με  καθυστέρηση.  Το  κύριο  πρόβλημα  που  ίσως
ανέκυπτε  από  αυτό  τον  περιορισμό  ήταν  ο  τρόπος  με  τον  οποίο  ο  χρήστης  θα
βαθμολογούσε ένα  tweet  που ενδεχομένως είχε ήδη δει μέσω των επισήμων καναλιών
του  Twitter.  Ζητήθηκε από τους χρήστες να βαθμολογούν υποθέτοντας ότι βλέπουν για
πρώτη φορά το tweet. Θεωρούμε ότι έτσι περιορίστηκε, ως ένα βαθμό, η επίπτωση αυτού
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του  περιορισμού  στην  επισημείωση,  ωστόσο  αυτό  θα  μπορούσε  να  διερευνηθεί
συστηματικότερα σε μελλοντική δουλειά.

• Για λόγους απλούστευσης της υλοποίησης,  η εφαρμογή υποστηρίζει  στην πράξη 10-20
χρήστες.  Δεδομένου  ότι  είχαμε  μόνο  6  χρήστες,  αυτός  ο  περιορισμός  δεν  έχει  καμία
επίπτωση στα πλαίσια αυτής της εργασίας.

• Προκειμένου να διασφαλιστούν τα προσωπικά και ευαίσθητα δεδομένα των πραγματικών
λογαριασμών  Twitter  των χρηστών, η εφαρμογή μας χειρίζεται μόνο δημόσια δεδομένα
από το Twitter API. Ως αποτέλεσμα, δεν προσπελαύνεται κανένα tweet που έχει γραφτεί
από προστατευμένο χρήστη του Twitter. Παρ' όλα αυτά, κανένας από τους 6 χρήστες δεν
“ακολουθούσε”  σημαντικό  αριθμό προστατευμένων χρηστών κατά την  επισημείωση κι
επιπλέον, οι περισσότεροι λογαριασμοί στο Twitter είναι δημόσιοι. Συνεπώς θεωρούμε ότι
δεν επηρεάζονται σημαντικά τα αποτελέσματα των πειραμάτων, ούτε και η γενίκευση των
συμπερασμάτων τους.
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Κεφάλαιο  3 – Πειράματα

3.1: Μέτρα αξιολόγησης

Μετά τη συλλογή δεδομένων εκπαίδευσης, σκεφτήκαμε ότι οι 5 στάθμες ενδιαφέροντος
ίσως είναι υπερβολικά πολλές για το μέσο χρήστη και για πρακτικές εφαρμογές του συστήματος.
Έτσι αποφασίσαμε να συμπτύξουμε την κλίμακα 5 βαθμών σε κλίμακα 3 βαθμών, ως εξής:

Εικόνα 3.1.1: Απεικόνιση παλαιών στις νέες κατηγορίες (βαθμοί κλίμακας)

Η σύμπτυξη κατά τον τρόπο αυτό διατηρεί τις 3 νέες στάθμες πληθικά ισορροπημένες σε
σχέση με άλλες ιδέες σύμπτυξης,  όπως π.χ.  σύμπτυξη των  3  μεσαίων κατηγοριών σε  μία και
διατήρηση  των  δύο  ακραίων.  Ωστόσο  ανοιχτό  ερώτημα  παρέμεινε  αν  οι  επισημειωτές  θα
κατέτασσαν τα tweets στις νέες στάθμες με τον ίδιο τρόπο, αν διέθεταν κλίμακα τριών βαθμών.

Ο αριθμός των σταθμών, όπως θα δούμε σε επόμενο κεφάλαιο,  επηρεάζει  άμεσα την
επιλογή  μεταξύ  μοντέλου  παλινδρόμησης  και  μοντέλου  κατηγοριοποίησης  και  συνεπώς  την
επιλογή των μέτρων αξιολόγησης. Χρησιμοποιήσαμε τα ακόλουθα μέτρα αξιολόγησης:

Ορθότητα (  Accuracy)
Το μέτρο χρησιμοποιείται με microaveraging επί όλων των κατηγοριών (μικρο-oρθότητα ή micro-
accuracy). Συνεπώς στα  μέλη της  παρακάτω ισότητας  προσμετρούνται  ορθές  προβλέψεις  και
πλήθη και των 3 κατηγοριών προκειμένου να υπολογιστεί η συνολική ορθότητα του συστήματος.

Ορθότητα=
Πλήθος ορθών τοποθετήσεων σε κατηγορία

n
,n :πλήθος tweets αξιολόγησης  

Ακρίβεια κατηγορίας   (Precision)

Ακρίβεια=
Πλήθος tweetsπου ορθώς τοποθετήθηκαν στην κατηγορία
Συνολικόπλήθος tweetsπου τοποθετήθηκαν στην κατηγορία
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Ανάκληση κατηγορίας   (Recall)

Ανάκληση=
Πλήθος tweetsπου ορθώς τοποθετήθηκαν στην κατηγορία

Συνολικό πλήθος tweetsπου ανήκουν στην κατηγορία

Μάκρο-Ακρίβεια και Μάκρο-Ανάκληση
Πρόκειται  για το μέσο όρο ακρίβειας και  ανάκλησης των 3 κατηγοριών,  αφού έχουμε πρώτα
υπολογίσει ακρίβεια και ανάκληση σε κάθε κατηγορία.

Μακροακρίβεια=
∑
i=1

n

(ακρίβεια κατηγορίας i )

n
,n :αριθμός κατηγοριών (εδώ :3)

Μακροανάκληση=
∑
i=1

n

(ανάκληση κατηγορίας i)

n
,n : αριθμός κατηγοριών (εδώ: 3)

Fβ μέτρο
Υπολογίζεται με macroaveraging επί όλων των κατηγοριών, χρησιμοποιώντας τη μακρο-ακρίβεια
και τη μάκρο-ανάκληση του συστήματος.

F β=
( β2

+1)⋅μακροακρίβεια⋅μακροανάκληση
( β2

⋅μακροακρίβεια)+μάκροανάκληση

Θέτουμε την παράμετρο β ίση με 1 κι έτσι αποδίδουμε το ίδιο βάρος στην ακρίβεια και στην
ανάκληση.

Σε όλες τις  καμπύλες μάθησης που ακολουθούν χρησιμοποιούμε την ορθότητα για την
αξιολόγηση των  επιδόσεων.  Eιδικότερα,  χρησιμοποιούμε  τη  microaveraged  μορφή της  (micro
Accuracy). Με  τις  καμπύλες  αυτές  εξετάζουμε  και  συγκρίνουμε  την  επίδοση  των  διαφόρων
αλγορίθμων  και  συνόλων  ιδιοτήτων.  Έτσι,  η  τυπική  παρουσίαση  των  αποτελεσμάτων  κάθε
πειράματος  περιλαμβάνει  μία  εξάδα  διαγραμμάτων  micro  Accuracy,  με  ένα  διάγραμμα  ανά
χρήστη (Χ1,...,Χ6).

3.2: Εκπαίδευση και αξιολόγηση κατά δέσμες

Για  την  εκπαίδευση  και  την  αξιολόγηση  του  συστήματος  υλοποιήσαμε  σταδιακή
(incremental)  μάθηση κατά δέσμες, όπως παρουσιάζεται στο άρθρο (Metsis, Androutsopoulos,
Paliouras, 2006), περί διήθησης spam μηνυμάτων σε e-mail.

Στην  προσέγγιση  αυτή  διαιρούμε  τα  δεδομένα  κάθε  χρήστη  σε  ημερήσιες  δέσμες
(batches),  με βάση την ημερομηνία συγγραφής και  τα χρησιμοποιούμε για την επαναληπτική
εκπαίδευση και αξιολόγηση του συστήματος σε καθημερινή βάση, κατά τη διάρκεια μιας χρονικής
περιόδου. Σε κάθε πείραμα με τα δεδομένα ενός χρήστη η διαδικασία έχει ως εξής:

• Πρώτο  βήμα: Διατάσσουμε  χρονικά  τις  δέσμες  δεδομένων  από  την  παλαιότερη  στη
νεότερη.  Στη  συνέχεια  ξεκινά  η  επαναληπτική  εκπαίδευση/αξιολόγηση.  Στην  πρώτη
επανάληψη  εκπαιδεύουμε  το  φίλτρο  χρησιμοποιώντας  ως  δεδομένα  εκπαίδευσης  τα
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δεδομένα της πρώτης (της παλαιότερης) δέσμης. Κατόπιν αξιολογούμε στα δεδομένα της
επόμενης (αμέσως νεότερης) δέσμης.

• Επόμενα  βήματα: Σε  κάθε  επόμενη  επανάληψη,  τα  δεδομένα  εκπαίδευσης  και  τα
δεδομένα αξιολόγησης της προηγούμενης επανάληψης ενώνονται και σχηματίζουν τα νέα
δεδομένα εκπαίδευσης. Δηλαδή τα δεδομένα εκπαίδευσης κάθε επανάληψης είναι αυτά
της προηγούμενης επανάληψης και επιπλέον μία δέσμη. Τα δεδομένα αξιολόγησης κάθε
επανάληψης  είναι  η  αμέσως  επόμενη  δέσμη  από  αυτήν  που  χρησιμοποιήθηκε  για
αξιολόγηση στην προηγούμενη επανάληψη.

Βλέπουμε, λοιπόν, ότι σε κάθε επανάληψη το πλήθος παραδειγμάτων εκπαίδευσης είναι
μεγαλύτερο από αυτό της προηγούμενης. Παρατηρούμε, με τη βοήθεια της εικόνας 3.2.1, πως σε
κάθε επανάληψη τα  δεδομένα εκπαίδευσης  είναι  ένα  σύνολο  από  δέσμες,  ενώ τα  δεδομένα
αξιολόγησης είναι πάντοτε μία δέσμη.

Προφανώς, η επανάληψη τερματίζεται όταν δεν υπάρχει επόμενη (νεότερη) δέσμη, στα
δεδομένα της οποίας μπορούμε να αξιολογήσουμε το σύστημα. Επίσης εύκολα διαπιστώνουμε
ότι η πρώτη (η παλαιότερη) δέσμη δε χρησιμοποιείται ποτέ για αξιολόγηση, καθώς δεν υπάρχουν
προηγούμενες  δέσμες  στις  οποίες  μπορούμε  να  εκπαιδεύσουμε  το  φίλτρο,  ενώ αντίστοιχα  η
τελευταία (η νεότερη) δέσμη δε χρησιμοποιείται ποτέ για εκπαίδευση.

Εικόνα 3.2.1: Μάθηση κατά δέσμες – δεδομένα στην τρίτη και στην τέταρτη επανάληψη

Με τον τρόπο αυτό προσπαθούμε να προσομοιώσουμε τη λειτουργία και  εξέλιξη ενός
φίλτρου που επανεκπαιδεύεται  καθημερινά.  Θεωρούμε  δηλαδή ότι  ο  χρήστης  διορθώνει  στο
τέλος κάθε μέρας όλα τα λάθη του φίλτρου, τουλάχιστον μέχρι να αρχίσει το φίλτρο να λειτουργεί
ικανοποιητικά.

Ως εκ τούτου, η αξιολόγηση του συστήματος γίνεται με καμπύλες μάθησης ως προς το
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χρόνο (σε ημέρες). Όπως φαίνεται στο Διάγραμμα 3.2.1, για παράδειγμα, στο τέταρτο σημείο από
αριστερά του οριζοντίου άξονα των παρακάτω καμπυλών έχει γίνει εκπαίδευση στα δεδομένα
των  τεσσάρων  πρώτων  ημερών  (δεσμών),  που  αριθμούν  216  παραδείγματα  εκπαίδευσης
(number of examples),  το ποσοστό ορθότητας στα δεδομένα της πέμπτης ημέρας  (testing set)
είναι περίπου 45%, ενώ το ποσοστό ορθότητας στα δεδομένα εκπαίδευσης (training set, πρώτες
τέσσερις ημέρες) είναι περίπου 85%.

Διάγραμμα 3.2.1: Αξιολόγηση με καμπύλες μάθησης στα δεδομένα του χρήστη Χ2

Χρήστης Αριθμός
δεσμών

Δέσμες που χρησιμοποιούνται
για εκπαίδευση

Δέσμες που χρησιμοποιούνται για
αξιολόγηση

Χ1 38 1-37 2-38

Χ2 17 1-16 2-17

Χ3 9 1-8 2-9

Χ4 9 1-8 2-9

Χ5 12 1-11 2-12

Χ6 29 1-28 2-29
Πίνακας 3.2.1: Χωρισμός δεδομένων σε δέσμες, ανά χρήστη

Ο αριθμός των δεσμών κάθε χρήστη σχετίζεται με το μήκος της περιόδου επισημείωσης
και τη συχνότητα επισημείωσης νέων παραδειγμάτων κατά τη  διάρκειά της. Ένας χρήστης που
συμμετείχε  για  μεγάλο  χρονικό  διάστημα  και  επισημείωνε  λίγα  tweets  καθημερινά,  θα  έχει
δεδομένα χωρισμένα σε περισσότερες δέσμες, ενώ ένας χρήστης που επισημείωσε όλο το σύνολό
του σε λίγες  ημέρες,  θα έχει  δεδομένα χωρισμένα σε  λιγότερες.  Διευκρινίζουμε ότι  δεν ήταν
υποχρεωτικό για τους χρήστες να επισημειώσουν όλα τα  tweets  που έλαβαν κατά τη διάρκεια
συλλογής των δεδομένων. Τα ακόλουθα Διαγράμματα 3.2.2 έως 3.2.7 δείχνουν το πλήθος των
tweets ανά δέσμη του κάθε χρήστη.
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Διάγραμμα 3.2.2: Πλήθος επισημειωμένων tweets ανά δέσμη του χρήστη Χ1

Διάγραμμα 3.2.3: Πλήθος επισημειωμένων tweets ανά δέσμη του χρήστη Χ2
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Διάγραμμα 3.2.4: Πλήθος επισημειωμένων tweets ανά δέσμη του χρήστη Χ3

Διάγραμμα 3.2.5: Πλήθος επισημειωμένων tweets ανά δέσμη του χρήστη Χ4
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Διάγραμμα 3.2.6: Πλήθος επισημειωμένων tweets ανά δέσμη του χρήστη Χ5

Διάγραμμα 3.2.7: Πλήθος επισημειωμένων tweets ανά δέσμη του χρήστη Χ6
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3.3: Αλγόριθμοι μάθησης

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουμε τους αλγορίθμους με τους οποίους εργαστήκαμε και
ακολούθως τη μεθοδολογία και τα αποτελέσματα των πειραμάτων που εκτελέσαμε προκειμένου
να επιλεγεί ο τελικός αλγόριθμος για το φίλτρο.

Θεωρητική παρουσίαση αλγόριθμων
Ξεκινώντας, θέσαμε το πρόβλημα ως πρόβλημα παλινδρόμησης, δηλαδή εύρεσης για κάθε

tweet ενός πραγματικού αριθμού μεταξύ 1 και 3,  που να απεικονίζει το ενδιαφέρον του χρήστη
για το  tweet.  Επιλέξαμε αρχικά την παλινδρόμηση, κρίνοντας ότι η κατηγοριοποίηση με πολλές
(αρχικά 5) κατηγορίες θα ήταν πολύ δύσκολη. Ωστόσο αποφασίσαμε να τη διατηρήσουμε και τη
δοκιμάσαμε  και  μετά  τη  μείωση  του  αριθμού  κατηγοριών.  Στη  συνέχεια  αντιμετωπίσαμε  το
πρόβλημα  ως  κατηγοριοποίηση.  Το  τελικό  σύστημα  είναι  σύστημα  κατηγοριοποίησης.
Δοκιμάσαμε συνολικά τρεις αλγορίθμους από το Weka3.

Α.             Αλγόριθμος Γραμμικής Παλινδρόμησης (  Linear Regression  )
Από ένα δείγμα σημείων (παραδειγμάτων εκπαίδευσης) θέλουμε να μάθουμε τη γραμμική

συνάρτηση  f (x1, x2 ,... , xn)= y ,  όπου  τα  διανύσματα  της  μορφής  (x1 , x2 ,... , xn)

αντιπροσωπεύουν το διάνυσμα ιδιοτήτων κάθε παραδείγματος και  το  y  είναι  μία εξαρτημένη
μεταβλητή.  Γνωρίζοντας  τη  συνάρτηση  f ,  μπορούμε  για  κάθε  νέο παράδειγμα  σε  μορφή
διανύσματος ιδιοτήτων να προβλέπουμε την τιμή y . Οι ιδιότητες που χρησιμοποιούνται στην
εργασία  είναι  δυαδικές  (Boolean), ακέραιες  ή  πραγματικές,  ενώ  η  μεταβλητή  y  είναι
πραγματική.
Αν το μοντέλο έχει  n  ιδιότητες, τότε οι γραμμικές υποθέσεις για την  f  αντιστοιχούν σε
υπερ-επίπεδα του ( n+1 )-διάστατου χώρου. Αναλυτικά έχουμε:

y= f wn ,... ,w0
( x1 ,... , xn)=wn xn+...+w1 x1+w0

y= f w⃗ ( x⃗)=w⃗⋅⃗x , όπου θεωρούμε κάθε διάνυσμα x⃗ ως πίνακα μιας στήλης.

Κατά την  εκπαίδευση αναζητούμε το  καλύτερο  w⃗ .  Ο  χώρος  αναζήτησης  του  προβλήματος
περιλαμβάνει  τα  δυνατά  διανύσματα  w⃗ .  Για  την  αξιολόγηση  κάθε  δυνατού  w⃗
χρησιμοποιούμε τη συνάρτηση:

E (w⃗)=
1
2
∑
i=1

m

[ f w⃗( x⃗
(i)− y(i))]2 ,  όπου  ( x⃗(i ) , y(i)

) το  i -οστό  παράδειγμα  εκπαίδευσης  με

ορθή  απόκριση  y(i) για  είσοδο  x⃗(i )  και  m  είναι  το  πλήθος  των  παραδειγμάτων
εκπαίδευσης.
Βλέπουμε ότι η αξιολόγηση γίνεται αθροίζοντας τα τετράγωνα των διαφορών των αποκρίσεων
από  τις  επιθυμητές  τιμές  κι  έτσι  η  μέθοδος  ονομάζεται  Γραμμική  Παλινδρόμηση  ελαχίστων
τετραγώνων.  Η  εύρεση  του  καλύτερου  w⃗  γίνεται  ελαχιστοποιώντας  το  E (w⃗) ,  για
παράδειγμα με κατάβαση κλίσης (gradient descent).

3 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Β.             Αλγόριθμος Λογιστικής Παλινδρόμησης (  Logistic Regression  )
Ο  αλγόριθμος  Λογιστικής  Παλινδρόμησης  χρησιμοποιείται  στην  απλή  μορφή  του  σε

δυαδικά προβλήματα κατηγοριοποίησης, όπου μαθαίνει ένα υπερ-επίπεδο διαχωρισμού των δύο
κατηγοριών. Στη γενικευμένη μορφή του ονομάζεται Πολυωνυμική Λογιστική Παλινδρόμηση και
εφαρμόζεται σε προβλήματα με πάνω από δύο κατηγορίες, όπως αυτό της εργασίας μας. Στη
συνέχεια  περιγράφεται  συνοπτικά  η  απλή  μορφή  του  αλγορίθμου  (για  δύο  κατηγορίες).  Η
επέκτασή του σε πολλές κατηγορίες είναι εύκολη.
Έστω παράδειγμα εκπαίδευσης x⃗ i  και το υπερεπίπεδο διαχωρισμού  w⃗⋅⃗x=0 . Έστω, επίσης,
t i  η προσημασμένη και μη κανονικοποιημένη απόσταση του  x⃗ i  από το υπερεπίπεδο. Θα

είναι:

t i=w⃗⋅x⃗ i . Εφαρμόζοντας τη σιγμοειδή συνάρτηση πάνω στο t i  παίρνουμε   g (t i)=
1

1+e−ti

. 

Η πιθανότητα το x⃗ i  ανήκει στη θετική κατηγορία εκτιμάται ως:

P (c+ | x⃗)=
1

1+e−w⃗⋅⃗x  και αντίστοιχα έχουμε P (c- | x⃗)=1−P (c+ | x⃗)  την πιθανότητα να ανήκει

στην αρνητική κατηγορία.

Κατά  την  εκπαίδευση  επιλέγεται  το  w⃗  εκείνο  που  μεγαλώνει  τη  βεβαιότητα  ότι  τα
παραδείγματα  εκπαίδευσης  ανήκουν  στις  σωστές  κατηγορίες.  Μεγιστοποιείται,  δηλαδή,   η
δεσμευμένη πιθανοφάνεια των παραδειγμάτων, όπως αυτή εκφράζεται στην παρακάτω ισότητα:

L(w⃗)=P ( y(1 ) , ... , y(m )| x⃗(1) , ... , x⃗(m ) ; w⃗)≈∏
i=1

m

y(i) | x⃗(i) ; w⃗ .

Στην πράξη βολεύει να μεγιστοποιήσουμε τη  logL (w⃗)  αντί  της  L(w⃗) .  Η μεγιστοποίηση
αυτή γίνεται π.χ. με ανάβαση κλίσης (gradient ascent).

Γ.              Αλγόριθμος Δέντρων Απόφασης (  Decision Trees  )
Χρησιμοποιήσαμε το  J48,  μια υλοποίηση ανοιχτού κώδικα σε  Java του αλγορίθμου  C4.5

(Quinlan, 1993) που παράγει δέντρα απόφασης. Η εκπαίδευση γίνεται σε γενικές γραμμές όπως
στον  αλγόριθμο  ID3,  ξεκινώντας  από  τη  ρίζα  του  υπό  κατασκευή  δέντρου.  Ακολουθεί  ο
ψευδοκώδικας του αλγορίθμου ID3:

συνάρτηση ID3(παραδείγματα, ιδιότητες, προεπιλεγμένη)
είσοδοι: παραδείγματα: σύνολο παραδειγμάτων εκπαίδευσης

ιδιότητες: σύνολο διαθέσιμων ιδιοτήτων
προεπιλεγμένη: προεπιλεγμένη κατηγορία

αν παραδείγματα = {} τότε επίστρεψε προεπιλεγμένη κατηγορία
διαφορετικά αν όλα τα  παραδείγματα ανήκουν στην ίδια κατηγορία  τότε επίστρεψε αυτή την
κατηγορία
διαφορετικά  αν ιδιότητες =  {}  τότε  επίστρεψε την  κατηγορία  που  είναι  συχνότερη  στα
παραδείγματα
//(συνέχεια στην επόμενη σελίδα)
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διαφορετικά
καλύτερη <- επιλογή_ιδιότητας (ιδιότητες, παραδείγματα)
δέντρο <- νέο δέντρο που στη ρίζα του ελέγχει την καλύτερη
έστω  m η συχνότερη κατηγορία μεταξύ των παραδειγμάτων
για κάθε δυνατή τιμή vi της καλύτερης

παραδείγματαi <- {π που ανήκει στα παραδείγματα | π.καλύτερη=vi}
υποδέντρο <- ID3(παραδείγματαi, ιδιότητες-καλύτερη, m)
πρόσθεσε κλαδί με ετικέτα vi στο δέντρο που να οδηγεί από τη ρίζα στο υποδέντρο

επίστρεψε το δέντρο

Για να επιλέξει ο αλγόριθμος την ιδιότητα που θα χρησιμοποιήσει σε κάθε κόμβο, χρησιμοποιεί
το  Κέρδος  Πληροφορίας  (Information  Gain  ή  IG) κάθε  ιδιότητας  i ,  που  ισούται  με  την
αναμενόμενη μείωση της Εντροπίας (H) της μεταβλητής κλάσης C , όταν μάθουμε την τιμή της
ιδιότητας  i .  Επιλέγεται  η  ιδιότητα  με  το  μεγαλύτερο  Κέρδος  Πληροφορίας,  διότι  αυτό
σημαίνει πως η γνώση της τιμής της μειώνει περισσότερο την αβεβαιότητα (Εντροπία) για την
τιμή της κλάσης . Πιο συγκεκριμένα έχουμε:

H (C )=−∑
c

P (C=c )log 2P (C=c) , η Eντροπία της C  για κάθε δυνατή τιμή της ( c ).

Επίσης έχουμε για κάθε υποψήφια ιδιότητα X :

IG (C , X )=H (C)−∑
x

P (X =x)H (C | X= x) ,

όπου H (C | X = x)=−∑
c

P (C=c | X =x)⋅log2 P(C=c | X= x) .

Ο αλγόριθμος J48 ενσωματώνει, όπως είδαμε, επιλογή ιδιοτήτων. Ωστόσο ένα βασικό πρόβλημα
που αντιμετωπίζει είναι ότι μπορεί να διαχωρίσει πλήρως τα δεδομένα, μέχρις ότου δε μπορεί να
επεκτείνει  κανένα  άλλο  φύλλο  απόφασης,  χρησιμοποιώντας  άσχετες  ιδιότητες.  Για  την
αντιμετώπιση του προβλήματος  υπάρχουν παράμετροι  όπως ο  ελάχιστος  επιτρεπτός  αριθμός
παραδειγμάτων  στα  φύλλα  και  το  μέγιστο  βάθος  δέντρου,  που  μπορούν  να  διασφαλίσουν
τερματισμό του αλγορίθμου προτού εισέλθει σε αυτή την κατάσταση υπερπροσαρμογής.

Στη  συνέχεια  της  ενότητας  παρουσιάζουμε  τα  αποτελέσματα  της  εφαρμογής  των
παραπάνω αλγορίθμων στο μηχανισμό του φίλτρου που προσπαθούμε να κατασκευάσουμε. Η
σύγκριση μεταξύ των αποτελεσμάτων αυτών θα καθορίσει ποιος αλγόριθμος θα επιλεγεί προς
χρήση στο τελικό σύστημα.
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Πειραματική αξιολόγηση αλγορίθμων

Εικόνα 3.3.1: Ροή αξιολόγησης και επιλογής αλγορίθμων

Ο  πρώτος  αλγόριθμος  που  δοκιμάστηκε  ήταν  η  Γραμμική  Παλινδρόμηση  Ελαχίστων
Τετραγώνων. Για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων προεπεξεργαστήκαμε τις αποκρίσεις του
συστήματος. Ανάλογα με τον πραγματικό αριθμό που προβλέπεται, το  tweet  τοποθετείται στην
πλησιέστερη κατηγορία, με στρογγυλοποίηση. Για παράδειγμα, αν προβλεφθεί ο βαθμός 1.74, το
tweet  τοποθετείται στη στάθμη ενδιαφέροντος 2. Με τον τρόπο αυτό γίνεται εφικτή η χρήση
μέτρων αξιολόγησης της κατηγοριοποίησης, επιτρέποντας τη σύγκριση των αποτελεσμάτων με
αυτά των επόμενων αλγορίθμων, κάτι ανέφικτο με μέτρα όπως το μέσο απόλυτο σφάλμα.

Στη  συνέχεια  αντιμετωπίσαμε  το  πρόβλημα  ως  κατηγοριοποίηση  με  3  κατηγορίες  και
κάναμε πειράματα με Λογιστική Παλινδρόμηση και κατόπιν Δέντρα Απόφασης J48.

Αξιολογήσαμε τους διαθέσιμους αλγορίθμους συγκρίνοντας, αρχικά, τη Γραμμική με τη
Λογιστική Παλινδρόμηση (σύγκριση Α')  και  κατόπιν τη Λογιστική Παλινδρόμηση με τα Δέντρα
Απόφασης  J48  (σύγκριση Β').  Δεν είναι δυνατό να συγκριθούν άμεσα και οι  τρεις αλγόριθμοι,
διότι, μετά την αλλαγή προσέγγισης σε κατηγοριοποίηση προβήκαμε σε επιλογή ιδιοτήτων (βλ.
Εικόνα 3.3.1), που περιγράφεται εκτενώς στο επόμενο κεφάλαιο. Συνεπώς η σύγκριση Α' αφορά
πειράματα με το αρχικό (πλήρες) σύνολο ιδιοτήτων που θα δούμε στη συνέχεια, ενώ η σύγκριση
Β'  αφορά  πειράματα  με  το  σύνολο  ιδιοτήτων  που  τελικώς  επιλέχθηκε.  Περισσότερα  για  τις
ιδιότητες αναφέρονται στο παράρτημα Ι. Προφανώς ο “ενδιάμεσος” αλγόριθμος της Λογιστικής
Παλινδρόμησης χρησιμοποιήθηκε τόσο με το αρχικό, όσο και με τελικό σύνολο ιδιοτήτων.

Παρακάτω παρουσιάζουμε τα αποτελέσματα δύο πειραμάτων (συγκρίσεις Α' και Β') που
πραγματοποιήσαμε  προκειμένου  να  επιλέξουμε  τον  τελικό  αλγόριθμο.  Το  πρώτο  πείραμα
εκτελείται πριν το στάδιο επιλογής ιδιοτήτων, ενώ το δεύτερο εκτελείται μετά. Τα διαγράμματα
που ακολουθούν περιέχουν τα αποτελέσματα των δύο πειραμάτων για κάθε χρήστη (Χ1,...,Χ6) σε
μορφή καμπυλών μάθησης ορθότητας προς χρόνο, στα δεδομένα εκπαίδευσης και στα δεδομένα
αξιολόγησης. Διαδοχικά θα καταλήξουμε στην επιλογή του τελικού αλγορίθμου του συστήματος.
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Σύγκριση Α': Γραμμική-Λογιστική Παλινδρόμηση με όλες τις ιδιότητες

Διάγραμμα 3.3.1: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ1

Διάγραμμα 3.3.2: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ2

Διάγραμμα 3.3.3: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ3
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Διάγραμμα 3.3.4: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ4

Διάγραμμα 3.3.5: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ5

Διάγραμμα 3.3.6: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ6

Προκύπτει  ότι  στους  τρεις  πρώτους  χρήστες  τα  πάμε  καλύτερα  με  τη  Λογιστική
Παλινδρόμηση,  ενώ στους υπόλοιπους δεν σημειώνονται  σημαντικές διαφορές.  Ως εκ τούτου
επιλέγουμε  τη  Λογιστική  Παλινδρόμηση,  αλλάζοντας  την  προσέγγιση  του  προβλήματος  σε
κατηγοριοποίηση.
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Σύγκριση Β': Λογιστική Παλινδρόμηση-Δέντρα Απόφασης   J48   με τις επιλεγμένες ιδιότητες

Διάγραμμα 3.3.7: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ1

Διάγραμμα 3.3.8: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ2

Διάγραμμα 3.3.9: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ3
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Διάγραμμα 3.3.10: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ4

Διάγραμμα 3.3.11: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ5

Διάγραμμα 3.3.12: Επιδόσεις στο σύνολο αξιολόγησης του χρήστη Χ6

Βλέπουμε  με  τα  δέντρα  απόφασης  J48  πάμε  καλύτερα  σε  όλους  τους  χρήστες,  σε
διαφορετική ένταση στον καθένα. Όμως παρατηρούμε ότι οι καμπύλες ορθότητάς τους τείνουν
να έχουν μικρότερη ανοδική ή ακόμα και  πτωτική κλίση.  Είναι,  πάντως,  αξιοσημείωτο ότι  τα
δέντρα απόφασης είχαν την καλύτερη επίδοση από οποιοδήποτε άλλο αλγόριθμο δοκιμάσαμε.
Ως εκ τούτου προτείνεται ο J48 ως ο αλγόριθμος του τελικού συστήματος και, όπως φαίνεται από
τα διαγράμματα της ενότητας 3.5, προσφέρει αρκετά περιθώρια βελτίωσης.
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3.4: Ιδιότητες του συστήματος και επιλογή ιδιοτήτων

Μελετώντας τη βιβλιογραφία και αξιοποιώντας τις πληροφορίες που παρέχει το  Twitter
API,  συνθέσαμε μια εκτενή λίστα ιδιοτήτων,  με  παράγοντες που ενδεχομένως επηρεάζουν τη
στάθμη  ενδιαφέροντος  ενός  tweet  για  ένα  χρήστη.  Οπτικοποιώντας  το  χώρο  στον  οποίο
αναζητούσαμε τις ιδιότητες, ορίσαμε υποομάδες τους. Προκύπτει, έτσι, ότι δεν εξαρτώνται όλες
οι ιδιότητες άμεσα από το tweet που θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε.

Εικόνα 3.4.1: Χώρος αναζήτησης ιδιοτήτων, τέσσερις βασικές υποομάδες

• Στην μπλε ομάδα ανήκουν ιδιότητες-χαρακτηριστικά του ίδιου του tweet που θέλουμε να
κατηγοριοποιήσουμε που όμως δεν σχετίζονται άμεσα με τη μεταδιδόμενη πληροφορία
(περιεχόμενο). Είναι διάφορα μορφολογικά χαρακτηριστικά του μηνύματος, π.χ. το μήκος
σε χαρακτήρες ή μεταδεδομένα, ή αν στο tweet υπάρχει φωτογραφία.

• Στην  πορτοκαλί ομάδα ανήκουν ιδιότητες που σχετίζουν το  tweet  με  συλλογές άλλων
tweets  ως  προς  την  ομοιότητα περιεχομένου.  Για  παράδειγμα  εδώ ανήκουν  τα  μέτρα
ομοιότητας του tweet με άλλα που συνήθως λαμβάνει ή γράφει γράφει ο χρήστης. Βασικό
συστατικό υπολογισμού αυτών των ιδιοτήτων είναι το κείμενο του tweet.

• Στην  κίτρινη ομάδα  ανήκουν  ιδιότητες  σχετικές  με  το  συγγραφέα,  π.χ.  ο  ρυθμός
συγγραφής  tweets  ή η  αρχαιότητά  του  στο  δίκτυο.  Με  ιδιότητες  αυτής  της  ομάδας
περιγράφεται  το  authority  του  συγγραφέα,  παράμετρος  που  επηρεάζει  τη  στάθμη
ενδιαφέροντος.  Αυτές  οι  ιδιότητες  γενικά  δεν  εξαρτώνται  άμεσα  από  το  tweet  που
θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε.

• Στην  πράσινη ομάδα  ανήκουν  ιδιότητες  που  περιγράφουν  τη  σχέση  του  χρήστη-
παραλήπτη  με  το  συγγραφέα  και  άλλους  χρήστες  του  δικτύου.  Το  σκεπτικό  είναι  ότι
σχέσεις μεταξύ χρηστών ενδέχεται να καταδεικνύουν σχέσεις μεταξύ ενδιαφερόντων. Οι
σχέσεις  αυτές  μπορεί  να  εκφράζονται  μέσω  του  tweet  που  θέλουμε  να
κατηγοριοποιήσουμε (π.χ. mention ενός χρήστη) ή και όχι.
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Συνολικά συγκεντρώσαμε σαράντα έξι (46) ιδιότητες που παρατίθενται στο παράρτημα Ι
της  εργασίας.  Αφού  αποφασίσαμε  να  χειριστούμε  το  πρόβλημα  ως  κατηγοριοποίηση  και
επιλέξαμε,  αρχικά,  τη  Λογιστική  Παλινδρόμηση,  συνεχίσαμε  με  επιλογή  ιδιοτήτων,  προτού
εξετάσουμε  άλλους  αλγορίθμους.  Στόχος  ήταν  η  μείωση  του  αριθμού  ιδιοτήτων  ώστε  να
επιταχυνθεί το σύστημα, ειδικά ο υπολογισμός των διανυσμάτων ιδιοτήτων. Επίσης θέλαμε να
βελτιώσουμε  τις  επιδόσεις  του  συστήματος  μειώνοντας  την  υπερπροσαρμογή  που  συνήθως
προκαλείται  με  χρήση  πολλών  ιδιοτήτων.  Παρακάτω  βλέπουμε  τις  καμπύλες  μάθησης  του
συστήματος με το πλήρες σύνολο ιδιοτήτων (46 ιδιότητες).

Διάγραμμα 3.4.1: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ1 με όλες τις ιδιότητες (Λογιστική Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.2: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ2 με όλες τις ιδιότητες (Λογιστική Παλινδρόμηση)
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Διάγραμμα 3.4.3: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ3 με όλες τις ιδιότητες (Λογιστική Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.4: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ4 με όλες τις ιδιότητες (Λογιστική Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.5: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ5 με όλες τις ιδιότητες (Λογιστική Παλινδρόμηση)
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Διάγραμμα 3.4.6: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ6 με όλες τις ιδιότητες (Λογιστική Παλινδρόμηση)

Παρατηρούμε τα εξής:
• Οι καμπύλες έχουν αρκετά διαφορετική μορφή από χρήστη σε χρήστη. Διαφοροποιείται,

επίσης,  και  η  επίδοση  (ορθότητα).  Για  παράδειγμα,  η  διαφορά  στη  μέγιστη
επιτυγχανόμενη ορθότητα  (στα δεδομένα αξιολόγησης)  μεταξύ των χρηστών Χ1 και  Χ3
φτάνει το 0.25.

• Η απόσταση των καμπυλών στα δεδομένα αξιολόγησης και στα δεδομένα εκπαίδευσης
παραμένει μεγάλη και ενδεχομένως υπάρχει υπερπροσαρμογή. Σκεφτήκαμε, σε αυτό το
σημείο, ότι έπρεπε να μειώσουμε τον αριθμό των ιδιοτήτων.

• Στους  χρήστες  Χ1  και  Χ2  παρατηρούνται  οι  καλύτερες  επιδόσεις,  φαινόμενο  που
διατηρείται  και  σε  επόμενα  πειράματα.  Ενδεχομένως  σχετίζεται  με  το  γεγονός  ότι  οι
χρήστες Χ1 και Χ2 έχουν τα μεγαλύτερα σύνολα δεδομένων και άρα μειώνεται ο κίνδυνος
υπερπροσαρμογής.  Δυστυχώς  δεν  υπήρχε  δυνατότητα  συλλογής  περισσότερων
δεδομένων από τους υπόλοιπους χρήστες, ώστε να διερευνηθεί περισσότερο το ζήτημα.

Πείραμα διερεύνησης χρησιμότητας επιλογής ιδιοτήτων
Για να διαπιστώσουμε αν τα αποτελέσματα μπορούν να βελτιωθούν με επιλογή ιδιοτήτων,

κάναμε το εξής πείραμα:

Ζητήσαμε από τον αλγόριθμο  CfsSubsetEval  του  Weka  να μας επιστρέψει το καλύτερο
υποσύνολο ιδιοτήτων για καθένα από τα έξι  σύνολα δεδομένων των χρηστών.  Ο αλγόριθμος
αυτός  αξιολογεί  κάθε  υποψήφιο  υποσύνολο  προσμετρώντας  την  προβλεπτική  αξία  κάθε
ιδιότητας  σε  συνδυασμό  με  το  βαθμό  πλεονασμού  (redundancy)  μεταξύ  τους.  Επιλέγονται
ιδιότητες με υψηλή συσχέτιση με την κλάση και χαμηλή μεταξύ τους. Τα υποψήφια υποσύνολα
επιλέγονται ευρετικά με  BestFirst  αναζήτηση και είναι πολύ λιγότερα από το συνολικό πλήθος
υποσυνόλων.

Για κάθε χρήστη διατηρήθηκαν μόνο 4-7 ιδιότητες και αποδείχτηκε ότι όντως βελτιώθηκε η
εικόνα των καμπυλών (ορθότητα στα δεδομένα αξιολόγησης και  απόσταση μεταξύ καμπυλών
εκπαίδευσης/αξιολόγησης), όπως φαίνεται από το ενδεικτικό διάγραμμα ορθότητας του χρήστη
Χ2 (Διάγραμμα 3.4.7). Παρόμοια αποτελέσματα προέκυψαν για όλους τους χρήστες.

Συμπεράναμε  ότι  μάλλον  θα  βοηθούσε  η  χρήση  λιγότερων  ιδιοτήτων,  διατηρώντας
σταθερό το πλήθος παραδειγμάτων. Εξ' άλλου, σε πρακτικές εφαρμογές του συστήματος είναι
δύσκολο να βρεθεί μεγάλος αριθμός παραδειγμάτων εκπαίδευσης, άρα πρέπει να δοθεί έμφαση
στην ποιότητα του συνόλου ιδιοτήτων.
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Διάγραμμα 3.4.7: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ2 με το πλήρες και με το καλύτερό του υποσύνολο
(Λογιστική Παλινδρόμηση)

Ως  αποτέλεσμα,  προχωρήσαμε  σε  επιλογή  ιδιοτήτων  με  τη  ροή  που  συνοψίζεται  στο
παρακάτω σχήμα και κατόπιν αναλύεται.

Εικόνα 3.4.2: Ροή επιλογής ιδιοτήτων

Επιλογή συνόλου ιδιοτήτων μειωμένων διαστάσεων – ιδέα 1η: 46->16
Για να επιλέξουμε ένα ενιαίο σύνολο ιδιοτήτων για όλους τους χρήστες, σκεφτήκαμε να

χρησιμοποιήσουμε την ένωση των έξι υποσυνόλων καλύτερων ιδιοτήτων χρήστη που προέκυψαν
στο  προηγούμενο  πείραμα.  Έτσι,  καταλήξαμε  σε  ένα  σύνολο  16  ιδιοτήτων  (αρχικά  17  αλλά
απορρίφθηκε η ιδιότητα “συνημιτονοειδής ομοιότητα του κειμένου του tweet με τις ιστοσελίδες
που αναφέρονται (με URL) στο σύνολο των tweets που λαμβάνει ο χρήστης” (βλ. Παράρτημα Ι,
ιδιότητα 22)  λόγω μεγάλου υπολογιστικού κόστους  και  σχεδόν μηδενικής  επίδρασης).  Έπειτα
επαναλάβαμε  τα  πειράματα.  Το  ακριβές  σύνολο  ιδιοτήτων  του  πειράματος  (όπως  και  των
επομένων πειραμάτων) σημειώνονται με ειδικό τρόπο στο Παράρτημα Ι. Παρακάτω συγκρίνουμε
τις επιδόσεις μεταξύ 16 και 46 ιδιοτήτων στους χρήστες Χ1,...,Χ6.
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Διάγραμμα 3.4.8: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ1 με 46 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.9: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ2 με 46 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.10: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ3 με 46 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.11: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ4 με 46 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)
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Διάγραμμα 3.4.12: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ5 με 46 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.13: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ6 με 46 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Επιλογή συνόλου ιδιοτήτων μειωμένων διαστάσεων – ιδέα 2η: 46->5
Παράλληλα, ζητήσαμε από τον CfsSubsetEval  να μας επιστρέψει το καλύτερο υποσύνολο

ιδιοτήτων με είσοδο την ένωση των έξι συνόλων δεδομένων των χρηστών. Σκεφτήκαμε ότι έτσι ο
αλγόριθμος  θα έπαιρνε  υπ'  όψιν  του  πρότυπα  που  προκύπτουν  από τα  δεδομένα όλων των
χρηστών  και  θα  επέστρεφε  ένα  σύνολο  χρήσιμων  ιδιοτήτων  για  όλους.  Επεστράφησαν  5
ιδιότητες, τις οποίες συγκρίνουμε παρακάτω με τις αρχικές, ως προς την ορθότητα, στα δεδομένα
των χρηστών Χ1,...,Χ6.

Διάγραμμα 3.4.14: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ1 με 46 και με 5 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)
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Διάγραμμα 3.4.15: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ2 με 46 και με 5 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.16: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ3 με 46 και με 5 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.17: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ4 με 46 και με 5 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.18: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ5 με 46 και με 5 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)
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Διάγραμμα 3.4.19: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ6 με 46 και με 5 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Συγκρίνοντας τις δύο ιδέες διαπιστώνουμε:
• Με 16 ιδιότητες έχουμε μεγαλύτερη ορθότητα στα δεδομένα αξιολόγησης σε πέντε από

τους έξι χρήστες και ίδια ορθότητα σε έναν από τους έξι, σε σχέση με τις 46 ιδιότητες. Με
5 ιδιότητες έχουμε μεγαλύτερη ορθότητα σε τρεις από τους έξι χρήστες, ίδια ορθότητα σε
δύο από  τους  έξι,  ενώ τα  πάμε  χειρότερα σε  έναν  από  τους  έξι,  σε  σχέση  με  τις  46
ιδιότητες.

• Και στις δύο περιπτώσεις, για όλους τους χρήστες, παρατηρείται κλείσιμο της ψαλίδας
μεταξύ ορθότητας στα δεδομένα εκπαίδευσης και στα δεδομένα αξιολόγησης.

• Στους χρήστες Χ1 και Χ2 έχουμε μεγαλύτερη ορθότητα με 16 ιδιότητες, σε σχέση με 5, ενώ
στον Χ5 τα πάμε καλύτερα με 5 ιδιότητες, παρά με 16. Στους υπόλοιπους χρήστες δεν
παρατηρούνται σημαντικές διαφοροποιήσεις μεταξύ 5 και 16 ιδιοτήτων.

Παρ'ολο που το σύνολο των 16 ιδιοτήτων φαίνεται να προηγείται ελαφρώς, δε μπορούμε
με βεβαιότητα να πούμε ποιο είναι καλύτερο από το άλλο. Τελικώς επιλέξαμε να συνεχίσουμε με
το σύνολο των 16 ιδιοτήτων, ώστε να έχουμε περισσότερα περιθώρια επιπλέον βελτίωσης.

Περαιτέρω μείωση του αριθμού ιδιοτήτων: 16->8
Κρίνοντας ότι η απόσταση μεταξύ καμπυλών στα δεδομένα εκπαίδευσης και στα δεδομένα

αξιολόγησης παρέμενε  μεγάλη,  κάναμε  επιπλέον  μείωση  του  αριθμού  των  ιδιοτήτων,
απορρίπτοντας εκείνες που δεν είναι χρήσιμες (δηλ. δεν εμφανίστηκαν στα καλύτερα υποσύνολα
χρήστη, βλ. Πείραμα διερεύνησης χρησιμότητας επιλογής ιδιοτήτων) για τουλάχιστον τρεις από
τους έξι χρήστες (κατώφλι 50%). Έμειναν, έτσι, 8 ιδιότητες. Στα επόμενα διαγράμματα φαίνεται η
διαφοροποίηση των καμπυλών από τις 16 στις 8 ιδιότητες, για τους χρήστες Χ1,...,Χ6.

Διάγραμμα 3.4.20: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ1 με 8 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

32



Διάγραμμα 3.4.21: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ2 με 8 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.22: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ3 με 8 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.23: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ4 με 8 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Διάγραμμα 3.4.24: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ5 με 8 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)
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Διάγραμμα 3.4.25: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ6 με 8 και με 16 ιδιότητες (Λογ. Παλινδρόμηση)

Από τα παραπάνω διαγράμματα, βλέπουμε ότι προς το τέλος της καμπύλης οι 8 ιδιότητες
εξασφαλίζουν ορθότητα τουλάχιστον όση και οι 16.  Στιγμιαία, σε κάποιες επαναλήψεις, οι 16
ιδιότητες σημειώνουν μεγαλύτερη ορθότητα, ωστόσο αυτό μάλλον οφείλεται σε ιδιαιτερότητες
της συγκεκριμένης δέσμης. Αφού οι 8 ιδιότητες δε μειώνουν καθόλου τις επιδόσεις σε σχέση με
τις 16, επιλέξαμε τις 8 γιατί έχουν μικρότερο κόστος.

Το  τελικό  σύστημα  χρησιμοποιεί  τις  8  παραπάνω  ιδιότητες  και  επιπλέον  μία
(“συνημιτονοειδής ομοιότητα του κειμένου του  tweet  με τα  tweets στα οποία ο επισημειωτής
έδωσε το βαθμό 5”) που προστέθηκε κατά τον τελικό συντονισμό (tuning) του συστήματος, άρα
συνολικά  9  ιδιότητες.  Όλες  υπολογίζονται  εύκολα  κατά  την  κατασκευή  των  διανυσμάτων
ιδιοτήτων.

Αν και η τελική σχέση αύξησης επίδοσης/μείωσης διάστασης θεωρείται ικανοποιητική για
τους σκοπούς της εργασίας (διατηρήθηκε μόνο το 20% από τις αρχικές ιδιότητες και σημειώθηκε
αύξηση στην ορθότητα), ενδεχομένως να μπορούν να βρεθούν και καλύτερα υποσύνολα των 46
αρχικών ιδιοτήτων. Θα ήταν επίσης ενδιαφέρον να διερευνηθεί στο μέλλον η χρήση  Principal
Components Analysis.

3.5: Διαγράμματα ορθότητας τελικού συστήματος

Στην  ενότητα  αυτή  παραθέτουμε  τα  έξι  διαγράμματα  ορθότητας  χρηστών,
χρησιμοποιώντας  τον  τελικό  μηχανισμό  ταξινόμησης  που  προτείνουμε  στην  εργασία  ως  τον
καλύτερο από αυτούς που δοκιμάσαμε. Ο μηχανισμός χρησιμοποιεί Δέντρα Απόφασης  J48  του
Weka,  όπως περιγράφονται στην ενότητα 3.3 και 9 ιδιότητες που σημειώνονται στη λίστα του
παραρτήματος Ι.

Η απόφαση να ολοκληρώσουμε τη διερεύνηση σ'αυτό το σημείο ελήφθη για δύο βασικούς
λόγους. Αφ'ενός, οι επιδόσεις του συστήματος θεωρήθηκαν ήδη σημαντικά βελτιωμένες σε σχέση
με τα πρώτα πειράματα (βλ. πρώτα πειράματα στις ενότητες 3.3 και 3.4), συμπεριλαμβανομένων
των επιδόσεων σε “δύσκολους” χρήστες (π.χ. Χ4). Αφ'ετέρου δεν υπήρχε περισσότερος χρόνος
ώστε  να  διερευνηθούν  σε  περισσότερο  βάθος  αλγόριθμοι  όπως  οι  Μηχανές  Διανυσμάτων
Υποστήριξης (SVMs),  αλλά και παραμετροποιήσεις των δέντρων απόφασης που πιστεύουμε ότι
θα μπορούσαν να ενισχύσουν το σύστημα. 

Οι καμπύλες του τελικού συστήματος, για λόγους σύγκρισης, αντιπαραβάλλονται με τα
αποτελέσματα στα δεδομένα αξιολόγησης ενός απλοϊκού baseline συστήματος που λειτουργεί ως
εξής:
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Για κάθε επανάληψη εκπαίδευσης/αξιολόγησης:
• Βρες  την  πολυπληθέστερη  κατηγορία  (στάθμη  ενδιαφέροντος)  στα  δεδομένα

εκπαίδευσης.
• Τοποθέτησε κάθε νέο tweet των δεδομένων αξιολόγησης στην κλάση αυτή.

Διάγραμμα 3.5.1: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ1 με το τελικό σύστημα

Διάγραμμα 3.5.2: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ2 με το τελικό σύστημα

Διάγραμμα 3.5.3: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ3 με το τελικό σύστημα
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Διάγραμμα 3.5.4: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ4 με το τελικό σύστημα

Διάγραμμα 3.5.5: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ5 με το τελικό σύστημα

Διάγραμμα 3.5.6: Καμπύλες μάθησης χρήστη Χ6 με το τελικό σύστημα

Συμπεράσματα για το τελικό προτεινόμενο σύστημα
Από τα διαγράμματα φαίνεται ότι η τελική διαμόρφωση του συστήματος καταφέρνει, σε

κάθε  περίπτωση,  να  ξεπερνάει  σε  ορθότητα  (επί  των  δεδομένων  αξιολόγησης)  το  απλοϊκό
baseline  σύστημα.  Ειδικότερα,  το  συστημά  μας  πετυχαίνει  κατά  μέσο  όρο  0.26  μεγαλύτερη
ορθότητα, ενώ η ανά χρήστη αύξηση ορθότητας κυμαίνεται από 0.22 στο χρήστη Χ5 έως 0.29 στο
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χρήστη Χ1 (Παράρτημα ΙΙΙ).
Το  σύστημά  μας  καταφέρνει,  επίσης,  να  παράγει  καλά  και  περίπου  ίδιας  τάξης

αποτελέσματα  για  όλους  τους  χρήστες,  ενώ  σχεδόν  σε  όλα  τα  προηγούμενα  πειράματα  οι
επιδόσεις είχαν μεγάλες διακυμάνσεις από χρήστη σε χρήστη. Συγκεκριμένα, σε σύγκριση με τα
προηγούμενα πειράματα παρατηρήθηκε μεγαλύτερη βελτίωση στους “δύσκολους” χρήστες απ'
ό,τι  σε αυτούς στους οποίους το σύστημα τα πήγαινε ήδη καλά. Οπότε τελικά παρατηρήθηκε
σχετική σύγκλιση των επιδόσεων όλων των χρηστών.

Λαμβάνοντας  υπ'  όψιν  τις  τελικές  επιτυγχανόμενες  ορθότητες-κατά  μέσο  όρο  0.65  με
διακύμανση από 0.6 στο χρήστη Χ5 έως 0.76 στο χρήστη Χ1-μπορούμε να πούμε ότι το σύστημα
εκτελεί ικανοποιητικές προβλέψεις στα δεδομένα αξιολόγησης, ως σύστημα πρώτης προσέγγισης
στο πρόβλημα.

Παρ' όλα αυτά, υπάρχουν κάποιες πλευρές των αποτελεσμάτων που μας προβλημάτισαν.
Αρχικά, στα διαγράμματα ορθότητας του συστήματος στα δεδομένα αξιολόγησης, παρατηρείται
πολύ μικρή-έως ανύπαρκτη-κλίση κάποιων καμπυλών. Ενώ, λοιπόν, οι επιδόσεις είναι από την
αρχή σχετικά υψηλές,  φαίνεται  να μη μεταβάλλονται  όσο προσθέτουμε δέσμες  με  δεδομένα
εκπαίδευσης. Θα περιμέναμε πως η μάθηση του συστήματος θα εξελισσόταν στην πορεία του
χρόνου (και του αριθμού δεδομένων εκπαίδευσης), αποδίδοντας σταδιακά καλύτερες επιδόσεις,
έστω και σε ένα τμήμα της καμπύλης. Ωστόσο αυτό δε φαίνεται να συμβαίνει.

Ακόμη,  οι  καμπύλες  στα  δεδομένα  αξιολόγησης  και  στα  δεδομένα  εκπαίδευσης  του
τελικού συστήματος παραμένουν αρκετά μακριά. Ενώ έγιναν πρόχειρα πειράματα αξιοποιώντας
δυνατότητες πριονίσματος και πρόωρου τερματισμού της κατασκευής του δέντρου απόφασης,
δεν καταφέραμε, στο χρόνο που είχαμε, να παράξουμε καλύτερα αποτελέσματα στα δεδομένα
αξιολόγησης.  Έτσι,  το  τελικό  σύστημα  δε  χρησιμοποιεί  καμία  από  αυτές  τις  βελτιώσεις.
Πιστεύουμε ότι με περαιτέρω διερεύνηση αυτών των παραμέτρων, η απόσταση των καμπυλών
μπορεί να μειωθεί και μάλιστα με παράλληλη αύξηση της ορθότητας στα δεδομένα αξιολόγησης.

Κλείνοντας,  πιστεύουμε  ότι  ασφαλέστερα  συμπεράσματα  για  τις  επιδόσεις  του
συστήματος  μπορούν  να  βγουν  αν  αυτό  χρησιμοποιηθεί  και  αξιολογηθεί  σε  πραγματικές
συνθήκες, με τον τρόπο που παρουσιάζουμε στο επόμενο κεφάλαιο.
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Κεφάλαιο  4 – Διεπαφή χρήστη

4.1: Μορφή και αρχιτεκτονική διεπαφής

Έχοντας  αναπτύξει  ένα  μοντέλο  ικανοποιητικό  για  τους  σκοπούς  της  εργασίας,
αναπτύχθηκε  το  προσχέδιο  μιας  εφαρμογής  Android  με  σκοπό  να  το  αξιοποιήσουμε  σε
πραγματικές  συνθήκες.  Η  εφαρμογή  είναι  ένας  αναγνώστης  Twitter  που  διαχωρίζει  τα
εισερχόμενα tweets σε 3 στάθμες ενδιαφέροντος, εφαρμόζοντας το φίλτρο. Η οπτικοποίηση του
διαχωρισμού γίνεται με καρτέλες (tabs) στην οθόνη, ενώ προβλέπεται λειτουργία διόρθωσης από
το χρήστη, ο οποίος έχει τη δυνατότητα να διορθώνει τις λανθασμένες και να επιβραβεύει τις
σωστές προβλέψεις του συστήματος. Έτσι το φίλτρο θα βελτιώνεται διαρκώς, σύμφωνα με τις
τρέχουσες προτιμήσεις του χρήστη.

Η διεπαφή περιλαμβάνει ένα server κι ένα client κομμάτι, ανεπτυγμένα κατά βάση σε Java.
Ο  server  επικοινωνεί τόσο με το  Twitter  API,  όσο και με τον  client,  ενώ περιλαμβάνει  όλη τη
λειτουργικότητα του φίλτρου διήθησης (μονάδα εκπαίδευσης και μονάδα πρόβλεψης). Ο  client
περιλαμβάνει την επικοινωνία με το  server,  την οπτικοποίηση της πληροφορίας, την περιοδική
αποστολή νέων παραδειγμάτων προς εκπαίδευση και περιορισμένη απευθείας επικοινωνία με το
Twitter API, π.χ. για τη συγγραφή νέου tweet.

Εικόνα 4.1.1: Αρχιτεκτονική διεπαφής χρήστη, server/client λειτουργίες

Λειτουργικότητα   server
Ο  server  κατεβάζει, εκ μέρους του χρήστη, τα νέα  tweets  από το  Twitter API,  κάνοντας

χρήση JSON κλήσεων. Στη συνέχεια τα μετατρέπει σε .arff διανύσματα ιδιοτήτων και τα δίνει ως
είσοδο στο φίλτρο (κατηγοριοποιητής). Κάθε tweet  επισημαίνεται με την κατηγορία στην οποία
προβλέφθηκε ότι ανήκει και στη συνέχεια προωθείται στον client σε μορφή JSON.
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Κατόπιν,  ο  server  καλείται  μόλις  ο  client  συγκεντρώσει  έναν  προκαθορισμένο  αριθμό
νέων, επισημειωμένων παραδειγμάτων (διορθώσεις χρήστη) ή όταν παρέλθει μία συγκεκριμένη
χρονική περίοδος. Η αποστολή των tweets επιτυγχάνεται με την περίληψή τους στο GET request,
ενώ η επανεκπαίδευση του μοντέλου του χρήστη γίνεται άμεσα.

Τέλος, υπάρχει η διαδικασία  login,  χρησιμοποιώντας τα συνθηματικά του  Twitter,  μέσω
της οποίας ο server αποκτά ένα Twitter OAuth token που του δίνει τη δυνατότητα πρόσβασης στο
Twitter API με τα πλήρη δικαιώματα χρήστη.

Από την  πλευρά της  αποθήκευσης,  ο  server  διατηρεί  βάση ανεπτυγμένη με  JPA,  στην
οποία αποθηκεύει για κάθε χρήστη αναγνωριστικά στοιχεία, το τρέχον Twitter OAuth token του
και δύο δείκτες προς δύο αρχεία  (.model  και .xml),  στα οποία διατηρεί, αντίστοιχα, το τρέχον
φίλτρο και τη λίστα επισημειωμένων tweets του χρήστη.

Ο server αναπτύχθηκε με τις ίδιες τεχνολογίες του server της διεπαφής της ενότητας 2.2,
δηλαδή HTML/JSP και περιβάλλον Apache Tomcat. Η διαφορά τους είναι ότι ο server της ενότητας
2.2  εξυπηρετεί  κυρίως  σελίδες  ιστού,  ενώ  ο  server  του  παρόντος  κεφαλαίου  εξυπηρετεί
μεταφορά  αντικειμένων  προς  και  από  την  εφαρμογή  Android.  Έτσι,  στο  δεύτερο  δίνουμε
περισσότερη βάση στη διαμόρφωση της επικοινωνίας  (JSON,  αξιοποίηση πεδίων  GET)  και δεν
ασχολούμαστε καθόλου με μορφοποίηση (CSS).

Λειτουργικότητα   client
Ο client έχει, συγκριτικά, πολύ απλούστερη λειτουργικότητα. Η βασική του εργασία είναι η

λήψη  tweets  από  το  server  και  η  εμφάνισή  τους  στις  τρεις  καρτέλες  (Εικόνα 4.1.2).  Επίσης,
περιλαμβάνει  λειτουργία  διόρθωσης/επιβράβευσης,  προσβάσιμη  από  το  διαθέσιμο  μενού
επιλογών  κάθε  tweet  (με  παρατεταμμένο  άγγιγμα).  Η  εφαρμογή  στέλνει  περιοδικά  τα
επισημειωμένα tweets στο server, προς χρήση για την επανεκπαίδευση του μοντέλου.

Επίσης, περιλαμβάνει μια απευθείας γραμμή επικοινωνίας με το  Twitter API  (με κλήσεις
JSON) για λειτουργίες όπως συγγραφή νέου tweet και αναζήτηση στο Twitter. Ως αποτέλεσμα, ο
client  διατηρεί τοπικά ένα δικό του αντίγραφο του  Twitter OAuth token  που του επιτρέπει να
επικοινωνεί με το Twitter API  χωρίς να επιβαρύνει με φόρτο το server. Το token αυτό μπορεί να
ζητείται από το server.

Εικόνα 4.1.2: Βασική οθόνη εφαρμογής με καρτέλες στάθμης ενδιαφέροντος
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Ένα βασικό πρόβλημα υλοποίησης του μηχανισμού πρόβλεψης της εφαρμογής είναι το
πρόβλημα “κρύας  εκκίνησης”  (cold  start).  Μόλις  ένας  χρήστης  ξεκινήσει  να χρησιμοποιεί  την
εφαρμογή,  δεν  υπάρχουν  καθόλου  επισημειωμένα  tweets  για  την  κατασκευή  του  αρχικού
μοντέλου  του.  Ο  απλούστερος  τρόπος  αντιμετώπισης  του  προβλήματος  είναι  η  τυχαία
επισημείωση ενός αριθμού tweets για την κατασκευή του μοντέλου, αναμένοντας ότι ο χρήστης
θα διορθώσει τυχόν λανθασμένες προβλέψεις και το φίλτρο σταδιακά θα προσαρμοστεί. Μία
καλύτερη ιδέα είναι  ο  διαμοιρασμός φίλτρων  (filter  sharing)  ανάμεσα σε χρήστες παρόμοιου
προφίλ, τα οποία στη συνέχεια θα προσαρμόζονται. Ωστόσο πρέπει να προσδιοριστεί ο τρόπος
με τον οποίο θα μοντελοποιούνται και θα συγκρίνονται τα προφίλ των χρηστών. Στη διπλωματική
εργασία (Κοσμόπουλος, 2007) παρουσιάζεται μία τεχνική διαμοιρασμού φίλτρων, όπου φίλτρα
άλλων  χρηστών  συνδυάζονται  με  βάρη  (βαθμοί  εμπιστοσύνης)  ώστε  να  ληφθεί  η  τελική
απόφαση.  Σε  διαμοιρασμό  φίλτρων  για  το  μηχανισμό  της  δικής  μας  εργασίας,  τα  βάρη  θα
μπορούσαν να είναι ανάλογα της ομοιότητας των προφίλ.

4.2: Πειράματα ευχρηστίας

Όπως  είδαμε,  η  ποιότητα  των  προβλέψεων  εξαρτάται  σε  μεγάλο  βαθμό  από  την
αλληλεπίδραση της εφαρμογής με το χρήστη. Έτσι, θελήσαμε να συμπεριλάβουμε έναν έλεγχο
ευχρηστίας  της  εφαρμογής.  Είναι  σημαντικό  οι  χρήστες  να  μπορούν  εύκολα  και  άμεσα  να
επισημειώνουν νέα δεδομένα αλλά και να μας πληροφορούν για τις επιδόσεις και τα σφάλματα
του συστήματος από ανθρώπινη σκοπιά.

Ως εκ τούτου, ετοιμάσαμε ένα ερωτηματολόγιο ευχρηστίας (διατίθεται στο παράρτημα ΙΙ)
που προτείνεται  να χρησιμοποιηθεί  σε συνδυασμό με συνεντεύξεις  ελεύθερης ροής,  κατά τις
δοκιμές  της  εφαρμογής.  Αν  διαπιστωθεί  πειραματικά  υψηλή  ευχρηστία  και  ποιότητα
προβλέψεων της εφαρμογής (μεταβλητές που ενδεχομένως σχετίζονται),  τότε αυτή μπορεί να
διατεθεί  ως  πλήρες  προιόν  λογισμικού  (π.χ.  μέσω  Google  Play  Store),  αφού  αναπτυχθούν
απαραίτητα  επιμέρους  κομμάτια  (π.χ.  ασφάλεια  επικοινωνιών  και  server).  Λόγω  έλλειψης
χρόνου, όμως, δεν ολοκληρώθηκε η υλοποίηση της διεπαφής χρήστη κι έτσι δεν ήταν δυνατό να
εκτελεστούν και τα πειράματα ευχρηστίας που είχαν σχεδιαστεί.
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Κεφάλαιο  5 – Συμπεράσματα και μελλοντικές επεκτάσεις

5.1: Ανασκόπηση

Στην εργασία αυτή αναπτύξαμε ένα σύστημα εξατομικευμένης διήθησης μηνυμάτων στο
Twitter  (tweets)  που στοχεύει  να βαθμολογεί  ένα  tweet,  ανάλογα με το πόσο ενδιαφέρει  το
χρήστη που το λαμβάνει. Αντίθετα με άλλα συστήματα που μελετήσαμε, στα οποία ζητούμενο
ήταν να προσδιοριστεί τι  καθιστά καθολικά ενδιαφέρον  (globally interesting)  περιεχόμενο στο
Twitter,  το  σύστημά  μας  προσαρμόζεται  στις  προτιμήσεις  κάθε  χρήστη.  Αφού  συλλέξαμε
επισημειωμένα μηνύματα από χρήστες του  Twitter  μέσω της διεπαφής που αναπτύξαμε για το
σκοπό αυτό, μελετήσαμε τη βιβλιογραφία και τις δυνατότητες του  Twitter API  προκειμένου να
καταρτίσουμε  μία  λίστα  ιδιοτήτων  για  το  σύστημα.  Στη  συνέχεια  κάναμε  πειράματα  για  να
επιλέξουμε το καλύτερο υποσύνολο ιδιοτήτων και τον καταλληλότερο αλγόριθμο μάθησης για το
πρόβλημα.  Αφού  μελετήσαμε  τις  επιδόσεις  της  Γραμμικής  Παλινδρόμησης,  της  Λογιστικής
Παλινδρόμησης και των Δέντρων Απόφασης J48 του Weka, καταλήξαμε ότι η καλύτερη μορφή του
συστήματος είναι αυτή στην οποία χρησιμοποιείται ο  J48 με ένα επιλεγμένο σύνολο ιδιοτήτων,
στο οποίο διατηρείται μόλις το 20% των αρχικών ιδιοτήτων. Τελικά, συγκρίνοντας τις επιδόσεις
του  τελικού  συστήματος  με  ένα  “αφελές”  baseline  σύστημα,  βρίσκουμε  ότι  το  σύστημά  μας
επιτυγχάνει  κατά  μέσο  όρο  0.26  καλύτερη  ορθότητα  προβλέψεων  ανά  χρήστη.  Ειδικότερα,
επιτυγχάνει  από  0.22  καλύτερη  ορθότητα  για  το  χρήστη  Χ5  έως  0.29  για  το  χρήστη  Χ1.  Σε
απόλυτους αριθμούς, η μέση ορθότητα του συστήματος στους 6 χρήστες φτάνει το 0.65, ενώ
κυμαίνεται από 0.6 έως 0.76. Ως τελική συνεισφορά, σχεδιάσαμε και προτείναμε την ανάπτυξη
μιας  εφαρμογής  κινητών συσκευών για  ανάγνωση  tweets,  η  οποία  θα αξιοποιεί  το  σύστημα
διήθησης που αναπτύξαμε, σε πραγματικές συνθήκες εκπαίδευσης, διόρθωσης και αξιολόγησης.

5.2: Μελλοντικές επεκτάσεις και βελτιώσεις

Το  σύστημα  της  εργασίας  δε  βασίστηκε  σε  κάποιο  προυπάρχον  σύστημα  με  τα  ίδια
χαρακτηριστικά, με το οποίο θα μπορούσε να συγκριθεί. Παρ' όλα αυτά θεωρούμε ότι υπάρχουν
αρκετά περιθώρια βελτίωσης σε μελλοντική δουλειά. Αρχικά, θα μπορούσε να βελτιωθεί η λίστα
των ιδιοτήτων, τροποποιώντας κάποιες από αυτές.  Για παράδειγμα,  στις ιδιότητες ομοιότητας
συνημιτόνων θα μπορούσαν να εισαχθούν συχνότητες TF/IDF αντί για Boolean τιμές. Ακόμη, θα
μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν έτοιμες ιδιότητες από εξειδικευμένες εργασίες, για παράδειγμα
όσον  αφορά  το  authority  του  συγγραφέα  στο  δίκτυο  ή/και  να  συνδυαστούν  ιδιότητες  μέσω
Principal  Components  Analysis.  Επίσης,  θα  μπορούσαν  να  δοκιμαστούν  άλλοι  αλγόριθμοι
μάθησης, όπως οι Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης  (SVMs)  με τον κατάλληλο πυρήνα, αλλά
και  διαφορετικές  υλοποιήσεις  των  ίδιων  αλγορίθμων,  εκτός  του  Weka,  που  ενδεχομένως
προσφέρουν  καλύτερη  δυνατότητα  συντονισμού  παραμέτρων.  Είναι  γεγονός  ότι  από  τις
καμπύλες  ορθότητας  στα  δεδομένα  εκπαίδευσης σε  όλα  τα  διαγράμματα  της  ενότητας  3.5,
καταλαβαίνουμε  ότι  ο  αλγόριθμος  του  τελικού  συστήματος  επιδέχεται  αρκετή  βελτίωση  με
κατάλληλους χειρισμούς ιδιοτήτων, δεδομένων και παραμέτρων, παρ' όλο που ήδη καταγράφει
σημαντική  αύξηση  επίδοσης,  συγκριτικά  με  το  baseline  σύστημα. Τέλος,  η  σημαντικότερη
επέκταση της εργασίας είναι η υλοποίηση της διεπαφής χρήστη που προτείνουμε στο κεφάλαιο
4, μέσω της οποίας το σύστημά μας θα προσφερθεί για χρήση στο κοινό και θα αξιολογηθεί σε
πραγματικές συνθήκες, οδηγώντας στην καλύτερη κατανόηση και βελτίωσή του.
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Παράρτημα Ι: πλήρες σύνολο ιδιοτήτων

1. Length (int)
2. Length without mentions (int)
3. hasURL (Boolean)
4. hasMention (Boolean)
5. hasHashtag (Boolean)
6. #OfURLs (int)
7. #OfMentions (int)&
8. #OfHashtags (int)
9. isRetweet (Boolean)
10. RetweetedCount (how many times it was retweeted before) (int) *&+
11. containsQuestionMark (Boolean)
12. containsExclamationMark (Boolean)&
13. hasPhoto(Boolean)&
----------------------------------------------------------------------------
14. Cosine similarity with the set of author's tweets (real)
15. Cosine similarity with the set of user's tweets (real)
16. Cosine similarity with the user's feed (all tweets of authors followed by user) (real)
17. (Normalized) distance of feature_13 from range's bounds ([0,1]) (real)
18. (Normalized) distance of feature_14 from range's bounds ([0,1]) (real)
19. (Normalized) distance of feature_15 from range's bounds ([0,1]) (real)
20. Cosine similarity with the set of author's tweets on URLs (real)
21. Cosine similarity with the set of user's tweets on URLs (real)
22. Cosine similarity with the user's feed (all tweets of authors followed by user) on URLs (real)
23. (Normalized) distance of feature_19 from range's bounds ([0,1]) (real)
24. (Normalized) distance of feature_20 from range's bounds ([0,1]) (real)
25. (Normalized) distance of feature_21 from range's bounds ([0,1]) (real)
26. Recency (or age) of most similar received tweet (real)
27. Cosine similarity with tweets rated previously with 1 (real)*&
28. Cosine similarity with tweets rated previously with 2 (real)*&
29. Cosine similarity with tweets rated previously with 3 (real)*&+
30. Cosine similarity with tweets rated previously with 4 (real)*&+
31. Cosine similarity with tweets rated previously with 5 (real)*&
----------------------------------------------------------------------------
32. #OfFollowers (int)&
33. #OfTweets (int)*&
34. isVerified (author is a verified account, mainly used for famous entities) (Boolean)
35. #OfListings (number of lists that contain author, sort of a newsfeed subscription) (int)*&
36. Age Of Account (days since account creation) (int)&
37. Rate of tweeting (real)
38. HasURLInDescription (Boolean)&
----------------------------------------------------------------------------
39. AmIMentionedInTheTweet (Boolean)&
40. HasAuthorMentionedMeBefore (Boolean)
41. HaveIMentionedAuthorBefore (Boolean)
42. HasAuthorRetweetedMeBefore (Boolean)
43. HaveIRetweetedAuthorBefore (Boolean)+
44. DoesAuthorFollowMe (Boolean)
45. HaveIMentionedAUserWhoIsMentionedInTheTweet (Boolean)*&+
46. HaveIRetweetedAUserWhoIsMentionedInTheTweet (Boolean)

Ομάδες ιδιοτήτων  :
1. Tweet-specific features (μπλε ομάδα): 1-13
2. Content-specific features (πορτοκαλί ομάδα): 14-31
3. Author's authority features (κίτρινη ομάδα): 32-38
4. Community interaction features (πράσινη ομάδα): 39-46

*:Ιδιότητες με αυτό το σύμβολο χρησιμοποιούνται στο τελικό σύστημα (8+1 ιδιότητες).
&:Ιδιότητες με αυτό το σύμβολο ανήκουν στο σύνολο των 16 ιδιοτήτων κατά την επιλογή ιδιοτήτων.
+:Ιδιότητες με αυτό το σύμβολο ανήκουν στο σύνολο των 5 ιδιοτήτων κατά την επιλογή ιδιοτήτων.

44



Παράρτημα ΙΙ: ερωτηματολόγιο ευχρηστίας διεπαφής χρήστη

1. Φύλο
• Άνδρας
• Γυναίκα

2. Ηλικία
• 18-25
• 26-45
• 46-65
• 65+

3. Δοκιμάσατε την εφαρμογή σε:
• Smartphone
• Tablet
• Smartphone και tablet

4. Είναι καθαρή η σημασία καθεμιάς από τις 3 καρτέλες (!, !!, !!!) με εισερχόμενα tweets;
• Πολύ λίγο
• Λίγο
• Μέτρια
• Πολύ
• Πάρα πολύ

5. Χρησιμοποιήσατε  τη  δυνατότητα  μετακίνησης  (διόρθωσης)  ενός  εσφαλμένα  τοποθετημένου
tweet στη σωστή καρτέλα;

• Ναι 
• Όχι

6. Αν όχι, γιατί;
• (ελεύθερο κείμενο)

7. Χρησιμοποιήσατε  τη δυνατότητα επισήμανσης  tweet  ως ορθά τοποθετημένου στην καρτέλα
όπου εμφανίζεται;

• Ναι
• Όχι

8. Αν όχι, γιατί;
• (ελεύθερο κείμενο)

9. Είστε ικανοποιημένοι από τις προβλέψεις του φίλτρου που τοποθετεί τα tweets σε καρτέλες;
• Πολύ λίγο
• Λίγο
• Μέτρια
• Πολύ
• Πάρα πολύ

10. Παρατηρώ συχνά τα εξής σφάλματα στις προβλέψεις του φίλτρου:
• Η  σημασία  πολλών  tweets  συχνά  υποεκτιμάται  (τοποθετείται  σε  καρτέλα  με  λιγότερα

θαυμαστικά απ' όσα πιστεύω ότι αξίζουν).
• Η σημασία πολλών tweets συχνά υπερεκτιμάται (τοποθετείται σε καρτέλα με περισσότερα

θαυμαστικά απ' όσα πιστεύω ότι αξίζουν).
• Παρατηρώ συχνά και τα δύο σφάλματα.
• Παρατηρώ σπάνια τα σφάλματα αυτά.
• Άλλο – (ελεύθερο κείμενο)
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11. Με ενοχλεί περισσότερο:
• Να βλέπω tweets τοποθετημένα σε καρτέλα με λιγότερα θαυμαστικά απ' όσα πιστεύω ότι

αξίζουν.
• Να βλέπω tweets τοποθετημένα σε καρτέλα με περισσότερα θαυμαστικά απ' όσα πιστεύω

ότι αξίζουν.
• Με ενοχλούν και τα δύο εξίσου.
• Δε με ενοχλεί κανένα από τα δύο.
• Άλλο – (ελεύθερο κείμενο)

12. Τι σας αρέσει στην εφαρμογή;
• (ελεύθερο κείμενο)

13. Τι δεν σας αρέσει στην εφαρμογή; Τι θα θέλατε ν'αλλάξει;
• (ελεύθερο κείμενο)

14. Πώς θα αξιολογούσατε συνολικά την εφαρμογή;
• Πλήρως αρνητικά
• Αρνητικά
• Ουδέτερα
• Θετικά
• Πλήρως θετικά
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Παράρτημα  ΙΙΙ:  πίνακας  σύγκρισης  τελικού  συστήματος  με
baseline

Πίνακας: Σύγκριση ποσοστού ορθότητας τελικού συστήματος και baseline στους 6 χρήστες

Στον  παραπάνω  πίνακα  παρατίθενται  τα,  ανά  χρήστη,  αποτελέσματα  ορθότητας  στα
δεδομένα αξιολόγησης,  του  τελικού συστήματος,  του  baseline  συστήματος  και  της  διαφοράς
μεταξύ τους.

Κάθε γραμμή αφορά μία δέσμη (βλ. Ενότητα 3.2), δηλαδή περιέχει τα αποτελέσματα που
διαμορφώνονται σε κάθε επανάληψη. Για κάθε χρήστη με n  δέσμες δεδομένων, εκτελούνται
n−1  επαναλήψεις. Η τελευταία γραμμή δείχνει την ανά χρήστη μέση διαφορά μεταξύ τελικού

συστήματος  και  baseline,  επί  όλων  των  επαναλήψεων  του  χρήστη.  Το  τελευταίο  κελί  της
τελευταίας γραμμής περιέχει το μέσο όρο των παραπάνω μέσων διαφορών. Επιγραμματικά αυτή
η ποσότητα δείχνει κατά μέσο όρο πόσο αυξάνεται η ορθότητα των προβλέψεων αν, αντί για το
baseline,  χρησιμοποιηθεί  το  σύστημα  της  εργασίας  μας.  Τελικώς  προκύπτει  ότι  η  ορθότητα
αυξάνεται κατά μέσο όρο 0.26, με χρήση του συστήματός μας. Ο τρόπος λειτουργίας του baseline
κατηγοριοποιητή περιγράφεται στην ενότητα 3.5.
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X1 X2 X3 X4 X5 X6 General Avg
J48 baseline difference J48 baseline difference J48 baseline difference J48 baseline difference J48 baseline difference J48 baseline difference
0.58 0.38 0.19 0.62 0.29 0.33 0.52 0.33 0.19 0.74 0.44 0.3 0.6 0.38 0.23 1 0 1
0.68 0.44 0.24 0.65 0.4 0.24 0.66 0.41 0.25 0.71 0.47 0.25 0.6 0.38 0.22 0.8 0.5 0.3
0.67 0.4 0.27 0.7 0.43 0.27 0.68 0.38 0.3 0.68 0.46 0.22 0.63 0.37 0.27 0.67 0.57 0.1
0.67 0.42 0.25 0.71 0.44 0.27 0.65 0.32 0.32 0.67 0.49 0.18 0.64 0.36 0.27 0.78 0.44 0.33
0.7 0.41 0.29 0.71 0.45 0.26 0.63 0.35 0.28 0.66 0.43 0.23 0.63 0.38 0.25 0.73 0.46 0.27
0.73 0.43 0.3 0.72 0.42 0.3 0.63 0.35 0.28 0.64 0.42 0.23 0.62 0.38 0.24 0.67 0.43 0.24
0.73 0.45 0.29 0.71 0.4 0.3 0.64 0.37 0.27 0.65 0.41 0.24 0.62 0.41 0.21 0.67 0.42 0.25
0.73 0.46 0.27 0.71 0.4 0.31 0.63 0.35 0.28 0.64 0.4 0.24 0.62 0.4 0.21 0.65 0.4 0.25
0.74 0.46 0.29 0.69 0.42 0.27 0.6 0.41 0.2 0.63 0.33 0.3
0.74 0.44 0.3 0.69 0.4 0.29 0.6 0.42 0.18 0.63 0.33 0.3
0.74 0.45 0.29 0.69 0.4 0.29 0.6 0.43 0.17 0.63 0.32 0.3
0.74 0.45 0.28 0.68 0.42 0.26 0.62 0.32 0.3
0.74 0.46 0.28 0.68 0.42 0.26 0.62 0.33 0.29
0.75 0.46 0.29 0.67 0.42 0.25 0.61 0.31 0.3
0.75 0.46 0.3 0.67 0.41 0.25 0.62 0.33 0.28
0.76 0.46 0.3 0.66 0.42 0.25 0.62 0.34 0.28
0.76 0.46 0.3 0.62 0.33 0.28
0.76 0.46 0.3 0.61 0.34 0.27
0.76 0.47 0.29 0.61 0.32 0.29
0.77 0.47 0.3 0.61 0.34 0.27
0.77 0.48 0.29 0.62 0.36 0.26
0.77 0.47 0.3 0.62 0.36 0.25
0.77 0.47 0.3 0.6 0.39 0.22
0.78 0.47 0.31 0.6 0.39 0.21
0.78 0.47 0.31 0.6 0.4 0.2
0.77 0.46 0.31 0.61 0.42 0.19
0.77 0.46 0.31 0.62 0.42 0.19
0.77 0.46 0.31 0.62 0.42 0.2
0.77 0.45 0.31
0.77 0.45 0.31
0.76 0.45 0.32
0.76 0.45 0.32
0.76 0.45 0.31
0.76 0.45 0.31
0.76 0.45 0.31
0.76 0.46 0.3
0.76 0.46 0.3

0.29 0.28 0.27 0.24 0.22 0.28 0.26


