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Περίληψη
Σκοπός της εργασίας αυτής είναι η ανάπτυξη µεθόδων για τον διαχωρισµό
και την εξαγωγή των καταχωρήσεων από ιστοσελίδες ιστολόγιων και την κα-
τηγοριοποίησή τους µε ϐάση την άποψη που εκφράζουν για κάποιο ϑέµα.
Αυτές οι µέθοδοι εκµεταλλεύονται την συντακτική πληροφορία του κώδικα
των ιστοσελίδων, τα feeds τους καθώς και τις ηµεροµηνίες που περιέχουν
ωστε να εξάγει τις καταχωρήσεις τους. Κατόπιν, χρησιµοποιούµε έναν αλ-
γόριθµο ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης ωστε να ταξινοµήσουµε τις καταχωρήσεις
που εξήχθησαν από ιστολόγια µε κριτικές ταινιών σε δύο σύνολα ϑετικών και
αρνητικών απόψεων αντίστοιχα.

Στα πλαίσια της εργασίας υλοποιήθηκε µια εφαρµογή στη γλώσσα Java η
οποία δέχεται ένα σύνολο ιστολόγιων, τα επεξεργάζεται και εξάγει τις καταχω-
ϱήσεις τους µε αυτοµατοποιηµένο και αποδοτικό τρόπο. Επίσης, υλοποιήθη-
καν και άλλα εργαλεία τα οποία δέχονται τα δεδοµένα των καταχωρήσεων, τα
µετατρέπουν σε µορφή έτοιµη προς κατηγοριοποίηση και πραγµατοποιούν
την ταξινόµησή τους.

Η µεθοδολογία αυτή ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί σαν ϐάση για ένα
σύστηµα αυτόµατης ανάλυσης των ιστολόγιων του διαδικτύου και ταξινόµη-
σης της πληροφορίας τους, χρησιµοποιώντας επιπλέον µεθόδους όπως γλωσ-
σολογική ανάλυση και αυτόµατη εκµάθηση στην εξαγωγή και την ταξινόµηση
των καταχωρήσεων.

Λέξεις κλειδιά : διαδίκτυο,ιστολόγιο,κατηγοριοποίηση κειµένου,άποψη





Abstract
The scope of this thesis was the development of methods for the automatic
extraction of the posts found in blog pages on the internet, and to classify
them as to the opinion they represent regarding a specific topic. Those
methods take advantage of the syntactic information of the HTML code of
the blog web pages, as well as their feeds and the date strings they contain.
We also use an algorithm with Support Vector Machines to classify the
extracted posts into two collections that represent the positive and negative
opinions respectively.

Moreover, we developed a stand-alone Java application, that given a
corpus of blogs, it extracts their posts in an automatic and efficient way.
We also developed tools that format the extracted data in feature vector
representation format that is ready for classification, as well as classify it.

This work can be used as a basis for a more complex system that
finds, separates and classifies blogs using more advanced methods such
as lingual analysis and machine learning to extract and classify their posts.

Key words: internet,blog,text classification,sentiment
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Ιστολόγια (blogs)

Τα τελευταία χρόνια το διαδίκτυο έχει γνωρίσει δραµατική ανάπτυξη και
έχει εισχωρήσει σε πολλές πτυχές της Ϲωής του σύγχρονου ανθρώπου. Ως
λογικό επακόλουθο, το κόστος κατασκευής και συντήρησης µιας ιστοσελίδας
είναι σχεδόν µηδενικό, και υπάρχουν πλέον έτοιµα εργαλεία στο διαδίκτυο
που δίνουν οι την δυνατότητα γρήγορης δηµιουργίας και εύκολης συντήρη-
σης µιας ιστοσελίδας. Κατὲπέκταση, δίνεται η δυνατότητα σε οποιονδήποτε
έχει πρόσβαση στο διαδίκτυο να γνωστοποιήσει στο ευρύ κοινό την πληρο-
ϕορία που ϑέλει. Το γεγονός αυτό έχει οδηγήσει στην ανάπτυξη ενός νέου
είδους ιστοσελίδας το οποίο ονοµάζεται blog. Ο όρος blog, προέρχεται απο
τις λέξεις web log και στα ελληνικά η επικρατέστερη λέξη είναι ‘ιστολόγιο’.
Το ιστολόγιο είναι ουσιαστικά µια ιστοσελίδα σε µορφή ηµερολογίου, η ο-
ποία ενηµερώνεται απο έναν ή περισσότερους ανθρώπους και στην οποία
αναγράφονται παντός είδους πληροφορίες που ϑέλουν να µοιραστούν µε τον
υπόλοιπο κόσµο.

Τα ιστολόγια έχουν γνωρίσει δραµατικά µεγάλη αύξηση [1] τον τελευταίο
καιρό και ο αριθµός τους εκτιµάται σε αρκετά εκατοµµύρια, ιδιαίτερα σε χώ-
ϱες στις οποίες υπάρχει µεγάλο ποσοστό χρηστών του διαδικτύου. Η Αµερική
και η Κίνα έχουν το µεγαλύτερο αριθµό χρηστών που έχουν δηµιουργήσει και
συντηρούν ενεργά ιστολόγια, αν και πολλές άλλες χώρες µε µεγάλο ποσοστό
διείσδυσης του διαδικτύου στεγάζουν επίσης τεράστιους αριθµούς ιστολόγιων.

Η διάκριση µιας ιστοσελίδας που εµπίπτει στην κατηγορία των ιστολόγιων
από τις άλλες δεν µπορεί να γίνει µε ϐάση κάποια σταθερά κριτήρια, καθώς
ο ορισµός του ιστολόγιου είναι εν γένει αρκετά χαλαρός. Τα γενικά χαρακτη-
ϱιστικά που µπορεί να έχει µια ιστοσελίδα για να χαρακτηριστεί ως ιστολόγιο
είναι πρωταρχικά τα εξής :
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• ∆ιαχωρισµός της πληροφορίας σε ξεχωριστές καταχωρήσεις (posts).

• Κατηγοριοποίησή τους µε ϐάση την ηµεροµηνία, τον συγγραφέα ή το
ϑεµατικό υπόβαθρο (η µε όποιο πιθανό συνδυασµός τους), συνήθως σε
µορφή που ϑυµίζει ηµερολόγιο.

• ∆υνατότητα προσθήκης σχολίων από τον αναγνώστη.

• ∆υνατότητα παρακολούθησης µε ϐάση rss feeds.

Επίσης πολλά ιστολόγια προσφέρουν επιπλέον δυνατότητες όπως ευρετή-
ϱιο (index) των καταχωρήσεων µε ϐάση την ηµεροµηνία, τον συγγραφέα ή
το ϑέµα, εγγραφή των χρηστών ως συνδροµητές ωστε να συµµετάσχουν σε
µία επώνυµη συζήτηση, καθώς και άλλες µεµονωµένες δυνατότητες οι οποίες
συναντώνται περιστασιακά.

Η διαδικασία δηµιουργίας µιας εµφανίσιµης ιστοσελίδας είναι συνήθως
ιδιαίτερα χρονοβόρα διαδικασία. Ο δηµιουργός της σελίδας ϑα πρέπει να
ασχοληθεί µε τον σχεδιασµό και τον προγραµµατισµό της, καθώς και µε την
προσθαφαίρεση κώδικα σε κάθε προσθήκη κάποιας νέας καταχώρησης. Για
αυτόν τον λόγο τα περισσότερα ιστολόγια πλέον δηµιουργούνται µε έτοιµα
συστήµατα που υπάρχουν για αυτό τον σκοπό, πολλά απο τα οποία διατί-
ϑενται ελεύθερα στο διαδίκτυο1. Το τελευταίο γεγονός διευκολύνει ακόµα
περισσότερο τον απλό χρήστη που ενδιαφέρεται για την γρήγορη δηµοσίευση
κάποιων πληροφοριών δίχως να ασχοληθεί µε τις τεχνικές λεπτοµέριες του
εγχειρήµατος, ανέξοδα και µε ελάχιστο κόπο. Ως αποτέλεσµα, έχουν δη-
µιουργηθεί εκατοµµύρια ιστοσελίδες οι οποίες περιέχουν δραµατικά µεγάλο
όγκο πληροφοριών.

Ανέκαθεν γίνονταν προσπάθειες ωστε αφενός να µετρηθούν, και αφετέρου
και σηµαντικότερο να διαχωριστούν τα δεδοµένα των καταχωρήσεων από την
υπόλοιπη µή ενδιαφέρουσα πληροφορία. Εάν γίνει αυτό, τότε ϑα έχουµε στα
χέρια µας ένα τεράστιο µέγεθος δεδοµένων, από το οποίο µε την κατάλληλη
ανάλυση 2 ϑα µπορέσουµε να εξάγουµε χρησιµότατα συµπεράσµατα. ΄Οσο
µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των ιστολόγιων που αναλύουµε, τόσο µεγαλύ-
τερο πλήθος ανθρώπων καλύπτουµε και τόσο αντιπροσωπευτικότερα είναι τα
συµπεράσµατά µας.

Η πληροφορίες αυτές χρησιµεύουν λόγου χάριν για να ϐοηθήσουν µια έ-
ϱευνα όσον αφορά τον αντίκτυπο ενός γεγονότος σε ένα µέρος του πληθυσµού.
΄Η επίσης µια εταιρεία η οποία ϑα ήθελε να έχει κάποια στοιχεία σχετικά µε
τις γνώµες των καταναλωτών ενός προϊόντος της. Γενικότερα, τα δεδοµένα

1 ΄Οπως πχ τα Blogger, Livejournal και άλλα τα οποία σχολιάζουµε στην ενότητα 2.1
2Με την χρήση κάποιου αλγορίθµου όπως για παράδειγµα ενός ταξινοµητή
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που ϑα έχουµε στα χέρια µας ϑα περιλαµβάνουν παντός είδους πληροφορίες
που αφορούν τον σύγχρονο άνθρωπο και µπορούν να χρησιµοποιηθούν για
ερευνητικούς σκοπούς, marketing, διαφήµιση, στατιστικές αναλύσεις[2] και
γενικότερα σε ο,τιδήποτε χρειάζονται πληροφορίες που µπορεί να προκύψουν
απο µια µεγάλη µάζα ανθρώπων [3].

1.2 Σκοπός της εργασίας

Σκοπός της εργασίας αυτής είναι να αναπτυχθεί µια εφαρµογή η οποία ϑα
αναλύει συντακτικώς µια ιστοσελίδα ιστολόγιου και ϑα εξάγει µε αποδοτικό
τρόπο τις καταχωρήσεις του συγγραφέα (ή των συγγραφέων στην περίπτωση
που δέν είναι µόνο ένας). Σε δεύτερο σταδιο, τα δεδοµένα αυτά ϑα τροφοδο-
τήσουν κάποιον αλγόριθµο αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης της άποψης
που εκφράζουν. Οι µέθοδοι εξαγωγής των καταχωρήσεων ϑα επικεντρώνονται
στο να εντοπίσουν τα δεδοµένα που έχουν εισάγει οι συγγραφείς της ιστοσε-
λίδας και να τα διαχωρίσουν από τα υπόλοιπα άχρηστα δεδοµένα που δέν
ανήκουν στις καταχωρήσεις. Η εφαρµογή δέχεται ένα σύνολο από διευθύν-
σεις ιστοσελίδων (URLs) 3, τις επεξεργάζεται, και αποθηκεύει τα εξαγόµενα
δεδοµένα στο δίσκο. Τα δεδοµένα αυτά αποθηκεύονται σε µορφή html αλ-
λά και σε απλό κείµενο (ascii format) ωστε να είναι ευκολότερη η µετέπειτα
κατηγοριοποίησή της άποψής τους δίχως να χρειάζεται επιπλέον συντακτική
ανάλυση.

Στο σηµείο αυτό σηµειώνουµε οτι η εφαρµογή υποθέτει οτι όλες οι εισα-
γόµενες διευθύνσεις ιστοσελίδων αντιστοιχούν σε ιστολόγια. ∆έν έχει υλοποι-
ηθεί δηλαδή κάποιος ευριστικός µηχανισµός αναγνώρισης µιας ιστοσελίδας
ιστολόγιου από κάποια άλλη που δέν είναι. Η υλοποίηση ενός τέτοιου µηχα-
νισµού δέν κρίθηκε απαραίτητη, καθώς η εύρεση µεγάλου αριθµού ιστολό-
γιων είναι πλέον εύκολη και στο διαδίκτυο υπάρχουν συνεχώς ανανεώσιµοι
κατάλογοι µε εκατοµµύρια ιστολόγια. Υπάρχουν επίσης εργασίες που δια-
πραγµατεύονται το πρόβληµα της αναγνώρισης των ιστολόγιων [4], καθώς
και έτοιµα εργαλεία για αυτό τον σκοπό [5]. Γενικότερα ο χαρακτηρισµός
ή όχι µιας ιστοσελίδας ως ιστολόγιο χαρακτηρίζεται απο έλλειψη σταθερών
κριτηρίων, συνεπώς το έργο της αναγνώρισης τους επαφίεται στον χρήστη της
εφαρµογής και δέν συµπεριλαµβάνεται στα πλαίσια της παρούσας εργασίας.

Το γεγονός αυτό δέν αποτέλεσε πρόβληµα, καθώς για τους σκοπούς της
διπλωµατικής εργασίας τροφοδοτήσαµε την εφαρµογή µε αρκετές χιλιάδες
γνωστών ιστολόγιων. Οι διευθύνσεις των ιστολόγιων εξήθχησαν από δεδοµέ-
να που προσέφερε η εταιρεία Intelliseek για ερευνητικούς σκοπούς [6], στα

3Unified Resource Locator
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Σχήµα 1.1: ∆ιάγραµµα των επιµέρους ϐηµάτων της διαδικασίας που ϑα α-
κολουθήσουµε.

οποία υπήρχαν πολύ περισσότερα ιστολόγια από όσα χρειαστήκαµε.
Είναι ήδη γνωστό οτι η συντακτική ανάλυση αποτελεί µονάχα ένα ϐήµα

προς την εξαγωγή του νοήµατος απο δεδοµένα, και ενδεχοµένως να µπορού-
σαµε να επιτύχουµε υψηλότερη ακρίβεια εξαγωγής εάν χρησιµοποιούσαµε
κάποιες µεθόδους γλωσσολογικής ανάλυσης. ΄Οµως, µια όσο το δυνατόν
αξιόπιστη συντακτική ανάλυση ϑα προσφέρει µια γερή ϐάση για την υλοποί-
ηση µιας πλατφόρµας που ϑα µειώσει αρκετά το σηµατοθορυβικό λόγο των
αποτελεσµάτων και ϑα χρησιµοποιηθεί για περαιτέρω έρευνα.

1.3 Προσέγγιση του προβλήµατος

Για τον σκοπό που αναφέραµε προηγουµένως, πρέπει να γίνουν :

• Η συλλογή των ιστολόγιων προς ανάλυση.

• Η εξαγωγή των καταχωρήσεων τους.

• Η κατηγοριοποίηση των καταχωρήσεων.

Με αυτή τη σειρά τα εφαρµόζουµε και αξιολογούµε τα πειράµατά µας,
όπως ϕαίνεται και στο διάγραµµα 1.1.

1.4 ∆ιάρθρωση της εργασίας

Σε αυτό το κεφάλαιο έγινε µια εισαγωγή όσον αφορά τα ιστολόγια και τη
σηµασία τους σήµερα.
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Το επόµενο κεφάλαιο παρουσιάζει µια εισαγωγή σε προηγούµενες εργα-
σίας που διαπραγµατεύονται το ϑέµα µας καθώς και στα γνωστά συστήµατα
δηµιουργίας ιστολόγιων στο διαδίκτυο.

Το 3ο κεφάλαιο περιγράφει το τεχνολογικό υπόβαθρο της κατηγοριοποί-
ησης κειµένου πανω στο οποίο ϐασίζεται η παρούσα εργασία.

Το 4ο κεφάλαιο ασχολείται µε τα τεχνικά ϑέµατα της εφαρµογής διαχωρι-
σµού των ιστολόγιων, µε το πώς σχεδιάστηκαν οι µέθοδοι που χρησιµοποιεί
η εφαρµογή και πώς αυτές εφαρµόστηκαν, και µε την διαδικασία της ταξινό-
µησής των καταχωρήσεων.

Το κεφάλαιο 5 αναφέρει αναλυτικές οδηγίες για την εγκατάσταση και την
χρήση της εφαρµογής.

Στο κεφάλαιο 6, στην πρώτη ενότητα αξιολογούµε την απόδοση της εφαρ-
µογής διαχωρίζοντας πραγµατικά δεδοµένα από ιστολόγια τα οποία συλλέξα-
µε. Στην δεύτερη ενότητα εκτελούµε πειράµατα ωστε να αξιολογήσουµε την
κατηγοριοποίηση των καταχωρήσεων που προέκυψαν. Και στις δύο ενότητες
σχολιάζουµε τα αποτελέσµατα, καθώς και παραθέτουµε κάποιες ιδέες που
ενδεχοµένως µελλοντικά να ϐελτιώσουν την απόδοση της εφαρµογής µας.
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Κεφάλαιο 2

Σχετικές εργασίες

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε τα γνωστά εργαλεία δηµιουργίας ι-
στολόγιων, τις προηγούµενες εργασίες που έχουν πραγµατοποιηθεί στο ϑέµα
του διαχωρισµού των ιστολόγιων, καθώς και το σχετικό υπόβαθρο µηχανικής
µάθησης που αφορά τον διαχωρισµό και την κατηγοριοποίηση των καταχω-
ϱήσεων τους.

2.1 Γνωστά συστήµατα δηµιουργίας ιστολόγιων

΄Ενας απο τους λόγους που τα ιστολόγια γνωρίζουν δραµατική αύξηση
είναι οτι η δηµιουργία και η συντήρησή τους διευκολύνεται σηµαντικά µε
την χρήση έτοιµων συστηµάτων. Τα συστήµατα αυτά, καθώς δηµιουργούν
τις ιστοσελίδες των ιστολόγιων τοποθετούν κάποιες ετικέτες (tags) µέσα στον
κώδικα ωστε να είναι εύκολη η διαχείριση και η ανανέωσή τους. Τα ποιό γνω-
στά συστήµατα κατασκευής ιστολόγιων τα οποία αναλύουµε στην αντίστοιχη
µέθοδο όπως ϑα δούµε παρακάτω, είναι τα εξής :

• Blogger. To blogger1 είναι ίσως το πιο ευρέως χρησιµοποιούµενο ερ-
γαλείο δηµιουργίας ιστολόγιων, και ανήκει στην εταιρεία Google. Στην
εικόνα 2.1 ϐλέπουµε ένα ιστολόγιο που έχει δηµιουργηθεί µέσω του
Blogger και επίσης στεγάζεται στον ιστότοπό του. Ενδεικτικά, ο κώδικας
HTML που περιέχει την δεύτερη καταχώρηση είναι ο εξής :

<div class=’post hentry uncustomized-post-template’>

<a name=’1827303795865676508’></a>

<h3 class=’post-title entry-title’>

1http://www.blogger.com
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Figure 2.1: Ιστολόγιο που έχει δηµιουργηθεί µε το σύστηµα Blogger. Οι
καταχωρήσεις ϕαίνονται µέσα στα µαύρα πλαίσια.

<a href=’...’>Sat. sit stay</a>

</h3>

<div class=’post-body entry-content’>

<p>sitting in my living room...

</div>

</div>

Παρατηρούµε οτι το κείµενο της καταχώρησης εσωκλείεται στο χαρα-
κτηριστικό div µε ετικέτα ‘‘post-body entry-content’’.

• Live Journal. To Live Journal 2 είναι επίσης ένα εργαλείο δηµιουργίας
ιστολόγιων που χρησιµοποιείται απο εκατοµµύρια χρήστες. Στην εικό-
να 2.2 ϐλέπουµε ένα ιστολόγιο που δηµιουργήθηκε αυτό το σύστηµα.

2http://www.livejournal.com
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Σε αυτην την περίπτωση, οι καταχωρήσεις του ιστολόγιου (περικλείον-
ται µε µαύρα πλαίσια) δεν είχαν κάποιες ετικέτες στον HTML κώδικά
τους, παρα µόνο όσες εντολές ήταν απαραίτητες για την µορφοποίηση
του κειµένου.

• Typepad3, άλλο ένα γνωστό εργαλείο για την εύκολη δηµιουργία και
συντήρηση ιστολόγιων. ΄Οντας ένα εµπορικό προϊόν, το Typepad προ-
σφέρει αρκετά πιο εξελιγµένες δυνατότητες απο τα προηγούµενα δύο
εργαλεία που αναφέραµε. ΄Ενα παράδειγµα ιστολόγιου που παρήγαγε
ϕαίνεται στην εικόνα 2.3. Ο κώδικας HTML της δεύτερης καταχώρησης
είναι ο εξής :

<div class="entry" id="entry-47351366">

<h3 class="entry-header"><a

href="http://www.welovegifts.tv/2008/03/pd.html">

Pink Digital Photo Frame with Calendar & Clock</a>

</h3>

<div class="entry-content">

<div class="entry-body">

<p><img title=..."</p>

<p>Also available in black...</p>

<p>Currently available...</p>

</div>

</div>

</div>

Στο ιστολόγιο αυτό τα περιεχόµενα των καταχωρήσεων περιέχονται α-
νάµεσα σε χαρακτηριστικά µε ετικέτα ‘‘entry-body’’.

• Wordpress4, ένα σύστηµα δηµιουργίας ιστολόγιων το οποίο διατίθεται
δωρεάν και είναι ελεύθερο λογισµικό.

• Serendipity5, επίσης ένα λογισµικό δηµιουργίας ιστολόγιων παρόµοιο
µε το Wordpress το οποίο όµως χρησιµοποιείται πιο σπάνια.

3http://www.typepad.com
4http://www.wordpress.com
5http://www.s9y.com
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Σχήµα 2.2: Ιστολόγιο που έχει δηµιουργηθεί µε το σύστηµα Livejournal. Οι
καταχωρήσεις ϕαίνονται µέσα στα µαύρα πλαίσια.

2.2 Εργασίες αυτόµατης εξαγωγής πληροφορί-

ας απο ιστοσελίδες και ιστολόγια

Στο διαδίκτυο υπάρχει µεγάλο µέγεθος δοµηµένης πληροφορίας σε HTML
µορφή. Παραδείγµατα τέτοιας πληροφορίας είναι ειδήσεις, οικονοµικά δε-
δοµένα, οµιλίες, άρθρα, καθώς και τα περιεχόµενα των ιστολόγιων. Συνεπώς,
έχουν προταθεί πολλές προσεγγίσεις στο πρόβληµα της αυτόµατης εξαγωγής
των δεδοµένων αυτών [7]. Μία είναι η προσπάθεια να πεισθούν οι παροχείς
και οι δηµιουργοί των πληροφοριών να ενσωµατώνουν µεταπληροφορίες οι
οποίες ϑα περιγράφουν τα δεδοµένα που υπάρχουν στις ιστοσελίδες τους και
ϑα διευκολύνουν τον εντοπισµό τους και την αναζήτηση µεσα σε αυτά [8].

Μια εναλλακτική προσπάθεια ανάκτησης των δοµηµένων πληροφοριών
είναι η δηµιουργία αλγορίθµων που εκµεταλλεύονται την µορφοποίηση των
ιστοσελίδων και προσπαθούν να διαχωρίσουν τα δεδοµένα µε ϐάση τις δοµές
στις οποίες υπάρχουν. Πρωταρχικής σηµασίας είναι να αναπαρασταθούν
τα δεδοµένα της ιστοσελίδας σε µια εύκολα προσπελάσιµη µορφή η οποία
ϑα διατηρεί την δοµική πληροφορία της. Η επικρατούσα αναπαράσταση

28



Σχήµα 2.3: Ιστολόγιο που έχει δηµιουργηθεί µε το σύστηµα Typepad. Οι
καταχωρήσεις ϕαίνονται µέσα στα µαύρα πλαίσια.
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στην επεξεργασία ιστοσελίδας πλέον είναι η δοµή Document Object Model
(DOM). Το DOM [9] είναι µια δοµή δέντρου της οποίας κάθε ϕύλλο αντιστοιχεί
ένα ϐασικό στοιχείο του html κώδικα της ιστοσελίδας. Με τη χρήση του
η επεξεργασία της σελίδας διευκολύνεται σηµαντικά, καθώς η πληροφορία
των σχέσεων, της τοποθέτησης και των περιεχοµένων των στοιχείων της είναι
εύκολα προσβάσιµη και ο προγραµµατιστής µπορεί να ασχοληθεί απευθείας
µε την επεξεργασία τους. Επίσης, υπάρχουν έτοιµες ϐιβλιοθήκες οι οποίες
αναλαµβάνουν την δηµιουργία του δέντρου DOM, και στο επόµενο κεφάλαιο
ϑα δούµε πώς χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία.

Οι Debnath και άλλοι [10] περιγράφουν τον αλγόριθµο ContentExtractor
ο οποίος εξάγει τις χρήσιµες καταχωρήσεις, τις οποίες καλούν και ‘καταχω-
ϱήσεις πρωτεύοντος περιεχοµένου’ (Primary Content Blocks). Ο αλγόριθµος
αυτός ϐασίζεται στο γεγονός οτι σε διαφορετικές ιστοσελίδες απο τον ίδιο
ιστότοπο, τα δεδοµένα τα οποία διαφέρουν απο τη µια σελίδα στην άλλη αλ-
λά αλλάζουν µε παρόµοιο τρόπο ϑα είναι αυτά που µας ενδιαφέρουν. Για
παράδειγµα, εάν σε µια σελίδα χρηµατιστηρίου συγκρίνουµε σελίδες που
απεικονίζουν διαφορετικές µετοχές, το µεγαλύτερο ποσοστό της σελίδας ϑα
παραµένει ίδιο, ενώ το τµήµα που απεικονίζει την εκάστοτε µετοχή ϑα είναι
πάντοτε διαφορετικό για καθε σελίδα, και µάλιστα µε παρόµοιο τρόπο. ΄Ετσι,
αποµονώνοντας τα τµήµατα αυτά έχουµε αποµονώσει την πληροφορία που
Ϲητάµε.

Πιο αναλυτικά, ο αλγόριθµος ContentExtractor λειτουργεί ως εξής : Αρ-
χικά διαχωρίζεται η ιστοσελίδα σε τµήµατα µε ϐάση τα στοιχεία που ορίζουν
την διαµόρφωση της, για παράδειγµα τους πίνακες. ΄Επειτα, εφαρµόζεται
το κριτήριο αποµόνωσης των κόµβων. Το κριτήριο αυτό ϐασίζεται σε κάποια
κρίσιµη τιµή κατωφλίου (Threshold parameter). Κατόπιν υπολογίζουµε κα-
τα πόσον διαφέρουν τα τµήµατα τα οποία παραµένουν στην ίδια τοποθεσία
απο σελίδα σε σελίδα. Εάν ο αλγόριθµος επιστρέψει αποτέλεσµα µεγαλύτερο
της κρίσιµης τιµής, κρίνεται οτι τα τµήµατα αυτά διαφέρουν αρκετά ωστε να
αποµονωθούν και να καταχωρηθούν ως χρήσιµη πληροφορία. Αντίθετα, τα
δεδοµένα τα οποία δεν διαφέρουν αρκετά κρίνεται οτι αποτελούν µη ενδια-
ϕέρουσα πληροφορία.

Παρόµοιους αλγόριθµους παρουσιάζουν οι F. Douglis και T. Ball [11],
καθώς και ο Breuel [12], ο οποίος συγκρίνει την ιεραρχία των κόµβων του
DOM tree απο διαφορετικές ιστοσελίδες εφαρµόζοντας κατα πλάτος αναζήτη-
ση, και εξάγει τους κόµβους που διαφέρουν.

Οι αλγόριθµοι αυτοί έχουν ένα κοινό χαρακτηριστικό : Βασίζονται στην
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οµοιότητα (similarity) των τµηµάτων αυτών σε διαφορετικές σελίδες απο την
ίδια όµως κλάση σελίδων, συνήθως απο τον ίδιο ιστότοπο (domain). Κατ΄
επέκταση, προσφέρουν ικανοποιητικά ποσοστά εξαγωγής της χρήσιµης πλη-
ϱοφορίας απο σελίδες προερχόµενες απο µια πηγή οι οποίες µοιάζουν, αυτό
όµως δεν ισχύει στα ιστολόγια. Το πεδίο των ιστολόγιων χαρακτηρίζεται απο
τεράστια ανοµοιογένεια, εκτεταµένες ιδιοµορφίες καθώς και αρκετές προσω-
πικές πινελιές του εκάστοτε συγγραφέα, ακόµα και απο ιστολόγια τα οποία
έχουν δηµιουργηθεί µε το ίδιο εργαλείο, ή στεγάζονται κατω απο τον ίδιο
ιστότοπο.

Μία ενδιαφέρουσα µέθοδο παρουσίασαν οι Nanno και άλλοι [13] [14]. Η
µέθοδος αυτή ϐασίζεται στο γεγονός οτι τα ενδιαφέροντα δεδοµένα κάποιου
ιστολόγιου ϑα είναι συνήθως διαχωρισµένα µε ϐάση τις ηµεροµηνίες τους.
Πράγµατι, ως ιστοσελίδες που σκοπός τους είναι η κατηγοριοποίηση των δε-
δοµένων που ορίζει ο εκάστοτε δηµιουργός τους, τα ιστολόγια ικανοποιούν
την προαπαιτούµενη αυτή ιδιότητα στην πλειοψηφία τους, χωρίς να λείπουν
ϐέβαια και οι εξαιρέσεις από τον κανόνα όπως ϑα δούµε και στα αποτελέ-
σµατα της εφαρµογής που υλοποιήσαµε. Η εργασία τους χρησιµοποιεί µια
µέθοδο εξαγωγής των καταχωρήσεων µε ϐάση τις ηµεροµηνίες που πιθανώς
ϑα υπάρχουν ανάµεσά τους. Η µέθοδος πραγµατοποιεί τα εξής ϐήµατα:

1. Αρχικά εντοπίζονται και αποµονώνονται οι ηµεροµηνίες µε χρήση κα-
νονικών εκφράσεων (regular expressions).

2. Αποµονώνονται οι κόµβοι µε τις ηµεροµηνίες καθώς και οι ακριβείς
τοποθεσίες τους στο δέντρο DOM της ιστοσελίδας.

3. Εξάγονται τα ενδιάµεσα δεδοµένα, τα οποία και αποτελούν τις Ϲητού-
µενες καταχωρήσεις.

Στην παρούσα εργασία υλοποιήσαµε µια µέθοδο ϐασισµένη σε αυτή την
ιδέα. Εκτός αυτής της µεθόδου, οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιήσαµε, είναι
περισσότερο ειδικευµένοι στα ιστολόγια και εκµεταλλεύονται κάποια χαρα-
κτηριστικά που παρατηρούνται συχνά σε αυτά, όπως ϑα δούµε στην αναλυ-
τική περιγραφή τους στο κεφάλαιο 4.
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Κεφάλαιο 3

Θεωρητικό υπόβαθρο

Η Μηχανή ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machine) [15] απο-
τελεί µια δηµοφιλή µέθοδο µηχανικής εκµάθησης που έχει ϐρεί ευρεία εφαρ-
µογή σε πολλά πρακτικά ϑέµατα. Η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning)
είναι αναπόσπαστο κοµµάτι της Τεχνητής Νοηµοσύνης, καθώς η ικανότητα
µάθησης αποτελεί το ϐασικότερο χαρακτηριστικό µιας οντότητας που ϑεωρεί-
ται «νοήµων» µε την ευρύτερη έννοια του όρου. Αντλεί γνώση από διάφορα
επιστηµονικά πεδία και κυρίως από τη στατιστική, τη ϑεωρία πληροφορίας
και τη γνωστική επιστήµη (cognitive science). ΄Ενα σύστηµα Μηχανικής Μά-
ϑησης ϐελτιώνεται αυτόµατα µε την απόκτηση εµπειρίας, προσαρµόζοντας
κατάλληλα τη λειτουργία του σε αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον στο οποίο
δραστηριοποιείται. Η κατασκευή µιας µηχανής µε γενικευµένη δυνατότητα
µάθησης αποτελεί για την ώρα ουτοπία, αλλά έχουν αναπτυχθεί πολλοί αλ-
γόριθµοι που ακολουθούν διάφορες στρατηγικές µάθησης µε αξιοσηµείωτες
επιδόσεις σε επιµέρους προβλήµατα. Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης
χρησιµοποιούνται σε πληθώρα επιστηµονικών και εµπορικών εφαρµογών.
Καθοριστική είναι η συµβολή τους στους κλάδους της Εξόρυξης Γνώσης από
∆εδοµένα (Data Mining), της Αναγνώρισης Οµιλίας (Speech Recognition) και
της Αυτόµατης Κατηγοριοποίησης Κειµένου, µε την οποία ϑα ασχοληθούµε.

3.1 Ο αλγόριθµος SVM

Η Μηχανή ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machine) [15] αν-
τιµετωπίζει το πρόβληµα της κατηγοριοποίησης επιλέγοντας έναν µικρό αριθ-
µό στιγµιοτύπων εκπαίδευσης από κάθε κλάση, τα διανύσµατα υποστήριξης
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(support vectors), που συνορεύουν στο χώρο του προβλήµατος µε στιγµιότυ-
πα άλλων κλάσεων. Με ϐάση τα επιλεγµένα αυτά διανύσµατα κατασκευάζει
ένα υπερεπίπεδο Ν διαστάσεων, οπου Ν ο αριθµός των χαρακτηριστικών του
σώµατος εκπαίδευσης, έτσι ώστε να επιτυγχάνεται ο ϐέλτιστος διαχωρισµός
των στιγµιοτύπων εκπαίδευσης. Στην απλή περίπτωση των 2 διαστάσεων ο αλ-
γόριθµος ϑα προσπαθήσει να ϐρει το ϐέλτιστο υπερεπίπεδο µίας διάστασης,
δηλαδή µία γραµµή.

∆εδοµένου ενός συνόλου εκπαίδευσης µε Ϲευγάρια στιγµιοτύπων-ιδιοτήτων
(xi, yi), i = 1, ..., l, οπου xi ∈ Rn, η Μηχανή ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης απαι-
τεί την λύση του εξής προβλήµατος :

min
w,b,ξ

1

2
wTw + C ·

i=l∑
i=1

ξi

όταν
yi(w

Tφ(xi) + b) ≥ 1− ji, ji ≥ 0

οπου 1
2
wTw το µέτρο της απόστασης µεταξύ επιπέδων που ορίζουν τα επίπεδα

της κάθε κλάσης. Τα διανύσµατα εκµάθησης xi απεικονίζονται σε ένα χώρο
πολλών (άπειρων, ενδεχοµένως) διαστάσεων µέσω της συνάρτησης ϕ. Κατό-
πιν, ο αλγόριθµος εντοπίζει ένα γραµµικό υπερεπίπεδο το οποίο διαχωρίζει
ϐέλτιστα τον χώρο αυτόν. Η παράµετρος C>0 είναι η παράµετρος σφάλµατος,
και η συνάρτηση K(xi, xj) = φ(xi)

Tφ(xj) είναι η συνάρτηση πυρήνα (kernel
function).

Οι ϐασικές συναρτήσεις πυρήνα είναι οι εξής :

• Γραµµική (linear): K(xi, xj) = (xi)
Txj.

• Πολυωνυµική (polynomial): K(xi, xj) = (γ(xi)
Txj + r)d, γ > 0

• Ακτινωτής Βάσης (RBF): K(xi, xj) = exp(−γ ‖ xi − xj ‖2), γ > 0.

Τα συστήµατα ταξινόµησης που ϐασίζονται στον αλγόριθµο αυτό αποτε-
λούν σήµερα µια από τις δηµοφιλέστερες προσεγγίσεις στο χώρο της κατηγο-
ϱιοποίησης κειµένου λόγω της αποτελεσµατικότητας και της ταχύτητας που
επιδεικνύουν καθώς και της δυνατότητας χειρισµού χώρων µεγάλης διάστα-
σης. Προσφέρονται ιδιαίτερα για την επίλυση προβληµάτων µάθησης που
δεν µπορούν να αντιµετωπιστούν από γραµµικά µοντέλα, καθώς µπορούν να
παράγουν µη γραµµικές επιφάνειες απόφασης. ΄Ενα ακόµα πλεονέκτηµα
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των SVM είναι η ικανότητά τους να χειρίζονται πολύ µεγάλους χώρους χαρα-
κτηριστικών. Επίσης, αξιοσηµείωτη είναι η ανεκτικότητα που παρουσιάζουν
όσον αφορά στο πλήθος των στιγµιοτύπων εκπαίδευσης, ιδιαίτερα όταν αυτό
διαφέρει µεταξύ των δύο κλάσεων, καθώς τα SVM (και γενικότερα οι ταξινο-
µητές) δεν επιδιώκουν απλώς να ελαχιστοποιήσουν το σφάλµα στα δεδοµένα
εκπαίδευσης, αλλά να τα διαχωρίσουν αποτελεσµατικά σε ένα χώρο µεγάλης
διάστασης.

Κατά τη διαδικασία αξιολόγησης, τα δεδοµένα χωρίζονται συνήθως σε δύ-
ο ξένα µεταξύ τους σύνολα: Το σύνολο εκπαίδευσης, που χρησιµοποιείται
για την εκµάθηση του ταξινοµητή και το σύνολο επικύρωσης (validation set)
που χρησιµοποιείται για την εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας σε µελλοντι-
κά παραδείγµατα. Η τεχνική αυτή είναι γνωστή ως προσέγγιση εκπαίδευσης
και επικύρωσης (train and validation). Μία εναλλακτική µέθοδος είναι η
δοκιµή κ-πλής σταυρωτής επικύρωσης (k-fold cross-validation). Σύµφωνα
µε την προσέγγιση αυτή, το σύνολο των δεδοµένων διαχωρίζεται σε κ ξεχωρι-
στές οµάδες. Ο αλγόριθµος εκµάθησης τρέχει επίσης κ ϕορές, µια για κάθε
οµάδα. Σε κάθε ϕάση τα δεδοµένα απο την οµάδα αυτή ϑεωρούνται δεδοµέ-
να επικύρωσης ενώ τα υπόλοιπα κ-1 σύνολα χρησιµοποιούνται ως δεδοµένα
εκµάθησης. Τελικά, κάθε στιγµιότυπο των δεδοµένων έχει ελεγχθεί ακριβώς
µια ϕορά και το τελικό αποτέλεσµα είναι η ακρίβεια εκµάθησης όλου του
συνόλου. Στα πειράµατα της εργασίας µας στην ενότητα 6.4.4 αξιολογήσαµε
και τις δύο αυτές µεθόδους.

Ο αλγόριθµος ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης απαιτεί κάθε στιγµιότυπο προς
εκµάθηση ή ταξινόµηση να υφίσταται µε µορφή διανύσµατος πραγµατικών
αριθµών. Στην περίπτωσή µας, ϑα πρέπει οι τιµές των λέξεων και η κλάση
στην οποια ανήκουν να αναπαρασταθούν σαν αριθµοί.

΄Ενα άλλο χαρακτηριστικό που χρήζει προσοχής είναι οτι συνήθως η α-
πόδοση του αλγορίθµου SVM αυξάνεται εάν προηγηθεί η κανονικοποίηση
(Normalisation) των δεδοµένων. Κανονικοποίηση είναι η διαδικασία µεσω
της οποίας οι τιµές των στοιχείων πολλαπλασιάζονται µε κάποιον αριθµό µε
σκοπό το αποτέλεσµα να περιέχει τιµές µόνο εντός κάποιου διαστήµατος, συ-
νήθως [-1,1] ή [0,1]. Το κυριότερο πλεονέκτηµα της διαδικασίας αυτής είναι
οτι αποφεύγουµε την περίπτωση οπου στοιχεία µε υψηλές τιµές κυριαρχούν
έναντι αυτών µε χαµηλότερες τιµές. ΄Ενα άλλο πλεονέκτηµα είναι οτι απο-
ϕεύγονται αριθµητικές δυσκολίες στην επεξεργασία των στοιχείων απο τις
µαθηµατικές ϱουτίνες του αλγορίθµου, εάν κάποιες τιµές είναι ιδιαίτερα µε-
γάλες. ∆εδοµένου οτι δεν χάνεται ούτε αλλιώνεται καποιο µέρος της αρχικής
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πληροφορίας των δεδοµένων, είναι ϕρόνιµο σε κάθε περίπτωση να υφίσταται
η κανονικοποίησή τους και µετά η περαιτέρω επεξεργασία τους, το οποίο και
κάνουµε στα πειράµατα της εργασίας αυτής.

Παράµετροι του αλγορίθµου SVM - libsvm

Για την κατηγοριοποίηση των καταχωρήσεων, χρησιµοποιήσαµε την ϐι-
ϐλιοθήκη libsvm [16] , η οποία προσφέρει µια υλοποίηση του αλγορίθµου
Support Vector Machines καθώς και κάποια ϐοηθητικά προγράµµατα για
την ευκολία του χρήστη. Το κυρίως πρόγραµµα που χρησιµοποιήσαµε δέ-
χεται ως είσοδο τα δεδοµένα εκµάθησης ή ταξινόµησης και εκτελεί τις εξής
λειτουργίες :

• Εκµάθηση του ταξινοµητή µε ϐαση τα εισαγόµενα δεδοµένα

• Κατηγοριοποίηση των δεδοµένων µε τη χρήση του ταξινοµητή

• Κ-πλή σταυρωτή επικύρωση στα εισαγόµενα δεδοµένα.

Η libsvm προσφέρει και παραµετροποίηση των ϐασικών παραµέτρων του
αλγορίθµου: Εκτός απο τις προεπιλεγµένες τιµές για τις παραµέτρους c, γ
(οι οποίες είναι οι 1, 1/Κ αντίστοιχα) του πυρήνα του αλγόριθµου εκµάθη-
σης µπορεί να δεχθεί και τιµές ορισµένες απο τον χρήστη. Επίσης µας δίνει
την δυνατότητα να χρησιµοποιήσουµε κάποια εναλλακτική συνάρτηση πυ-
ϱήνα (γραµµική, πολυωνυµική και RBF). Οι Hsu, Chang απέδειξαν 1 οτι ο
πυρήνας RBF γενικά αποτελεί µια καλή λύση λόγω του οτι δεν αντιστοιχίζει
γραµµικά τα στιγµιότυπα στον Ν-διάστατο χώρο, και σε αντίθεση µε τον γραµ-
µικό πυρήνα µπορεί να χειρίζεται περιπτώσεις οπου η σχέσεις κλάσεων και
στιγµιοτύπων δεν είναι γραµµικές. Η εύρεση των πιο αποδοτικών αυτών τι-
µών συνήθως προκύπτει απο διαδοχικούς κύκλους εκπαίδευσης-αποτίµησης
εως ότου καταλήξουµε στις ϐέλτιστες τιµές. Στην εργασία µας, όπως ϑα δούµε
και στην ενότητα 6.4.4, πραγµατοποιήσαµε πολλαπλά πειράµατα µε ποικίλες
τιµές παραµέτρων και διαφορετικούς πυρήνες. Ευτυχώς, η κάπως επίπονη
αυτή διαδικασία απλοποιείται σηµαντικά µε την χρήση ενός ακόµα χρήσι-
µου προγράµµατος της ϐιβλιοθήκης libsvm, το οποίο αυτοµατοποιεί τους
κύκλους εκτέλεσης-δοκιµής και τελικά επιστρέφει τις παραµέτρους µε την
µέγιστη απόδοση, ενω επιπλέον δηµιουργεί και καποια διαγράµµατα για την
οπτική απεικόνιση της απόδοσης του κατα τη διάρκεια των δοκιµών.

1A practical guide to SVM - http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin
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- C1 ... Cn ... CN
T1 d11 ... d1n ... dNN
... ... ... ... ... ...
Tm dm1 ... dmn ... dmN
... ... ... ... ... ...
TM dM1 ... dMn ... dMN

Σχήµα 3.1: Πίνακας αντιστοίχησης κειµένων µε ϑεµατικές κατηγορίες

3.2 Αυτόµατη κατηγοριοποίηση κειµένου

Η αυτόµατη κατηγοριοποίηση ενός κειµένου σε κάποιες ϑεµατικές κα-
τηγορίες είναι µια διαδικασία µεσω της οποίας κρίνεται, µε χρήση κάποιας
µεθόδου µηχανικής µάθησης, σε ποιές απο τις διαθέσιµες κατηγορίες ϑα
ενταχθεί το κείµενο.

∆εδοµένου οτι έχουµε Μ κείµενα και Ν ϑεµατικές κατηγορίες, το αποτέλε-
σµα της διαδικασίας µπορούµε να περιγραφεί µε έναν Μ επί Ν πίνακα. Στον
πίνακα αυτόν η κάθε γραµµή ϑα αντιστοιχεί σε ένα κείµενο, και η κάθε στήλη
σε µια ϑεµατική κατηγορία όπως ϕαίνεται στον πίνακα 3.1. Η κάθε τιµή dmn
του πίνακα ϑα είναι αληθής εάν το κείµενο m ανήκει στην κατηγορία n ή
αλλιώς ψευδής.

Η αντιστοίχηση αυτή πραγµατοποιείται µέσω µιας ιδανικής άγνωστης συ-
νάρτησης φ : T × C → {0, 1}, την οποία προσπαθούµε να προσεγγίσουµε
µέσω της συνάρτησης φ′ : T × C → {0, 1} η οποία καλείται ταξινοµητής και
αντιστοιχίζει τα έγγραφα στις κατηγορίες στις οποίες ανήκουν. Πεδίο ορι-
σµού αυτής της συνάρτησης είναι ένα σύνολο οντοτήτων σε κάποια δεδοµένη
αναπαράσταση, η οποία αποτελεί το χώρο στιγµιοτύπων του προβλήµατος. Η
πλέον συνηθισµένη αναπαράσταση είναι αυτή που παρέχει το µοντέλο του
διανυσµατικού χώρου (vector space model), [17]. Σύµφωνα µε αυτό το µο-
ντέλο, τα στιγµιότυπα αναπαρίστανται ως διανύσµατα, τα στοιχεία των οποίων
αναπαριστούν τα χαρακτηριστικά του στιγµιότυπου που έχουν επιλεγεί ως
σχετικά για το συγκεκριµένο πρόβληµα. Τα χαρακτηριστικά µπορούν να
παίρνουν συµβολικές ή αριθµητικές τιµές.

Ο ταξινοµητής ϑα πρέπει πάντα να ϐασίζεται στην ενδογενή γνώση του
κειµένου και όχι σε πληροφορίες που προέρχονται απο εξωτερικές πηγές.
Αυτό περιλαµβάνει και τυχόν µετα-πληροφορίες για το κείµενο, όπως π.χ. ο
συγγραφέας ή ο τίτλος. Επίσης, ο ταξινοµητής ϑα πρέπει να αντιµετωπίζει
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τις κατηγορίες σαν απλούς συµβολισµούς και σε καµία περίπτωση δεν ϑα
πρέπει να εκµεταλλεύεται καποια επιπλέον πληροφορία που να τις συσχετίζει
µε την σηµασία του κειµένου, όπως π.χ. εαν η λέξη κάποιας κατηγορίας
συµπεριλαµβάνεται σε κάποια κείµενα ή υποδηλώνει κάποια έκφραση.

Η διαδικασία ταξινόµησης είναι εν γένει υποκειµενική, καθώς σε ενα κεί-
µενο δεν υπάρχει πληροφορία που να δίνει έναν αυστηρά µονοσήµαντο συ-
σχετισµό µεταξύ της σηµασιολογίας του και µιας ϑεµατικής κατηγορίας. Το
ϕαινόµενο αυτο παρατηρείται ακόµα και σε ανθρώπινο επίπεδο, οταν δύο
άτοµα εκφράζουν διαφορετικές ερµηνείες και απόψεις για το ίδιο ακριβώς
κείµενο. Για παράδειγµα ένα κείµενο που σχολιάζει κάποια απεργιακά κι-
νήµατα µπορεί να καταταχθεί στα πολιτικά,οικονοµικά,ασφαλιστικά και πι-
ϑανώς σε άλλα ϑέµατα.

3.2.1 Κατηγοριοποίηση κειµένου µε ϐάση την άποψη

Στόχος της εργασίας µας είναι να κατηγοριοποιηθούν κάποιες καταχω-
ϱήσεις που έχουν εξαχθεί απο ιστολόγια. Οι καταχωρήσεις αυτές περιέχουν
όλες κριτικές, και στόχος είναι τις διαχωρίσουµε µε ϐάση την άποψη την
οποία εκφράζουν.

Στο σηµείο αυτό σηµειώνουµε οτι γενικότερα η άποψη κάποιου κειµένου
είναι δύσκολο να οριστεί µεθοδολογικά. Μπορεί να είναι άµεση (implicit) ή
έµµεση (explicit), για παράδειγµα η πρόταση ¨Θα µπορούσες να το αποφύγεις
αυτό που έγινε¨ δηλώνει την έµµεση άποψη του συγγραφέα για το γεγονός,
ενώ η πρόταση ¨Αυτό που έκανες είναι κάκιστο¨ δηλώνει άµεση άποψη για το
ϑέµα. Ακόµα, η άποψη δεν είναι πάντα δύτιµη έννοια, και µπορεί να διαχω-
ϱιστεί σε πολύ περισσότερες στάθµες απο δύο, για παράδειγµα [εξαιρετική /
ϑετική / µέτρια / αδιάφορη / αρνητική / κατακεραυνωτική].

Η Ειρήνη Καλδέλη, στην διπλωµατική της εργασία µε τίτλο ‘Εκπαίδευ-
ση ταξινοµητών κειµένου για το χαρακτηρισµό άποψης’ [18], πραγµατοποιεί
αρκετά πειράµατα κατηγοριοποίησης κειµένων µε ϐάση την άποψη χρησιµο-
ποιώντας µεθόδους όπως γλωσσολογική ανάλυση και χρήση λεξικών υποκει-
µενικότητας. Οι σηµαντικότερες µεταξύ αυτών των µεθόδων είναι οι εξής :

1. Ο συνυπολογισµός των όρων άρνησης : Η µέθοδος αυτή ϐασίζεται στη
χρήση του αρνητικού νοήµατος που προκύπτει απο συνήθεις λέξεις
που υποδηλώνουν άρνηση για κάτι, όπως "no","not","didn’t" κ.τ.λ. Η
εµβέλεια των όρων άρνησης είναι δύσκολο να προσδιοριστεί επακριβώς,
καθώς άλλοτε περιλαµβάνει µόνο την αµέσως επόµενη λέξη και άλλοτε

38



εκτείνεται σε περισσότερες, ακόµα και µέχρι το τέλος της πρότασης.
Στην πράξη αποδείχθηκε οτι ο συνυπολογισµός των όρων άρνησης δεν
προσφέρει κάποια ϐελτίωση στην ακρίβεια της κατηγοριοποίησης, µά-
λιστα η ορθότητα των αποτελεσµάτων µειώθηκε κατα µικρό ποσοστό.
∆εδοµένης της πολυπλοκότητας της µεθόδου δεν κρίθηκε σκόπιµο να
την συµπεριλαµβάνουµε στα πειράµατά µας.

2. ∆ιαφορετική αναπαράσταση λεκτικών µονάδων, ο τρόπος δηλαδή µε
τον οποίο επιλέγονται οι λέξεις - χαρακτηριστικά των κειµένων ωστε να
τροφοδοτήσουν τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης. Η αναπαράσταση
των λέξεων ενδέχεται να είναι δυαδική, µε τιµές συχνοτήτων καθώς και
µε τιµές TF/IDF. Η δυαδική αναπαράσταση παίρνει δύο τιµές, ανάλογα
µε τον αν υπάρχει ο εκάστοτε όρος στο κείµενο ή όχι. Η αναπαράσταση
µε τιµές συχνοτήτων αποθηκεύει την συχνότητα εµφάνισης του κάθε
όρου στο κείµενο, και η αναπαράσταση µε τιµές TF/IDF παρέχει ένα
µέτρο της σηµαντικότητας της κάθε λέξης σε σχέση µε το κείµενο στο
οποίο υπάρχει. Στα πειράµατα τα οποία εκτελέσαµε συµπεριλήφθησαν
και οι τρείς µέθοδοι.

3. ∆οκιµή διαφόρων συναρτήσεων πυρήνα του αλγορίθµου SVM. Ο αλγό-
ϱιθµος SVM µπορεί να υλοποιηθεί µε διαφορετικές συναρτήσεις πυρή-
να, όπως αναλύουµε στην επόµενη ενότητα. Στην εργασία µας πειρα-
µατιστήκαµε µε τρείς συναρτήσεις πυρήνα.

Στα πλαίσια της εργασίας µας, και για λόγους απλότητας, ϑα ϑεωρήσουµε
την άποψη σαν µια µεταβλητή δύο τιµών: Εάν η άποψη ενός κειµένου είναι
ϑετική τότε αυτό µεταφράζεται στην τιµή ‘1’, ενώ αν είναι αρνητική στην τιµή
‘0’.
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Κεφάλαιο 4

Ανάλυση και σχεδίαση

Σε αυτό το κεφάλαιο αρχικά γίνεται µια εισαγωγή στα γενικότερα χαρα-
κτηριστικά των ιστολόγιων, και έπειτα επεξηγούνται αναλυτικά οι µέθοδοι
που χρησιµοποιήθηκαν για την εξαγωγή των δεδοµένων των καταχωρήσεών
τους.

4.1 ΄Ενα απλό ιστολόγιο

΄Ενα κοινό ιστολόγιο δέν είναι παρα µια ιστοσελίδα η οποία περιέχει, µε
κάποιο τρόπο, διαχωρισµένες τις πληροφορίες που έχει εισάγει ο χρήστης.
Συνήθως το περιεχόµενο αυτό είναι απλό κείµενο, αρκετά όµως είναι και
τα ιστολόγια τα οποία εµπεριέχουν ϕωτογραφίες και άλλου τύπου δεδοµένα.
΄Ενα παράδειγµα δέντρου DOM µιας τέτοιας υποθετικής ιστοσελίδας απεικο-
νίζεται στην εικόνα 4.1.

Στην περίπτωση αυτή η εξαγωγή των καταχωρήσεων ϑα ήταν απλούστατη.
Με µια απλή ανάλυση ϑα αποµονώναµε τα δεδοµένα µεταξύ των <post> και
</post> tags, και τελικά ϑα είχαµε τις καταχωρήσεις που µας ενδιαφέρουν.
Βέβαια, αυτό προϋποθέτει να γνωρίζουµε οτι οι καταχωρήσεις περιέχονται
ανάµεσα στα <post> tags. Επειδή συνήθως τα ιστολόγια δηµιουργούνται µε
ϐάση κάποια γνωστά εργαλεία, σαν αυτά που παρουσιάσαµε στο προηγού-
µενο κεφάλαιο, είµαστε σε ϑέση να γνωρίζουµε σηµαντικό ποσοστό από τα
χρησιµοποιούµενα tags.

Για τους σκοπούς της εργασίας, το ιστολόγιο το ϑεωρούµε ως µια ιστοσελί-
δα η οποία περιέχει κάποια δεδοµένα διαχωρισµένα µε ϐάση κάποια κριτή-
ϱια. Το µοναδικό κριτήριο είναι συνήθως η ηµεροµηνία, αλλά υπάρχουν και
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Σχήµα 4.1: Απλουστευµένη απεικόνιση ενός υποθετικού δέντρου DOM ενός
blog.
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άλλες περιπτώσεις. Για παράδειγµα, σε κάποια ιστολόγια στα οποία συµµε-
τέχουν πολλοί χρήστες στα κριτήρια διαχωρισµού ϑα συµπεριλαµβάνεται και
το όνοµα του χρήστη που προσέθεσε την εκάστοτε καταχώρηση. Μια πιθα-
νή παραλλαγή του προηγούµενου παραδείγµατος απεικονίζεται στην εικόνα
4.2.

4.2 Περίληψη µεθόδων κατάτµησης των ιστο-

λόγιων

Υλοποιήθηκαν οι παρακάτω µέθοδοι που αναφέρονται σύµφωνα µε την
σειρά εφαρµογής τους στο κάθε ιστολόγιο :

1. Ανάλυση των feeds µε την µέθοδο FeedParser, η οποία διαχωρίζει τις
καταχωρήσεις χρησιµοποιώντας τις πληροφορίες που µας παρέχουν.

2. Αποθήκευση (Caching) των ιστοσελίδων στο σκληρό δίσκο την πρώτη
ϕορά που τις επισκεπτόµαστε, ωστε οι µετέπειτα προσπελάσεις τους να
γίνουν απο τον σκληρό δίσκο ο οποίος είναι τάξεις µεγέθους ταχύτερος
απο το διαδίκτυο.

3. Ανάλυση των αναγνωριστικών (tags) µε την µέθοδο GeneratorScan. Η
µέθοδος αυτη διαχωρίζει τις καταχωρήσεις µε ϐάση τα αναγνωριστικά
που προστίθενται στον HTML κώδικα απο το εκάστοτε εργαλείο δη-
µιουργίας τους.

4. ∆ιαχωρισµός µε ϐάση τις ηµεροµηνίες µε τον αλγόριθµο DateExtra-
ctor. Η µέθοδος αυτή διαχωρίζει τις καταχωρήσεις χρησιµοποιώντας
σαν ενδιάµεσα όρια τις ηµεροµηνίες που παρεµβάλλονται µεταξύ τους.

Επίσης, ένα σχηµατικό διάγραµµα της διαδικασίας που ακολουθείται στις
ενότητες του παρόντος κεφαλαίου παρουσιάζεται στο σχήµα 4.3.

4.3 FeedParser - Αναζήτηση και ανάλυση των

rss feeds

Η πρώτη µέθοδος αναζητά εάν η ιστοσελίδα έχει κάποια feeds που αναφέ-
ϱονται στις καταχωρήσεις που µας ενδιαφέρουν. Τα feeds 1 είναι ένας αρκε-

1Για περισσότερες πληροφορίες δείτε το http:\\en.wikipedia.org\wiki\RSS_(file_format)
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Σχήµα 4.2: Εναλλακτικό παράδειγµα του δέντρου DOM κάποιου υποθετικού
blog.
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Σχήµα 4.3: Σχηµατική αναπαράσταση της διαδικασίας του διαχωρισµού των
καταχωρήσεων
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τά χρησιµοποιούµενος τρόπος αποθήκευσης δεδοµένων σε XML µορφή, και
χρησιµοποιείται συνήθως σαν ευρετήριο σε σελίδες µε συχνές ενηµερώσεις
των δεδοµένων τους. Η χρησιµότητά τους έγκειται στο οτι µπορεί ο χρήστης
µέσω κάποιου προγράµµατος ανάγνωσης (rss feed aggregator) να διαβάσει
τα χρήσιµα δεδοµένα της σελίδας χωρίς να την επισκευθεί µέσω του brow-
ser του, κερδίζοντας έτσι χρόνο καθώς έχει την δυνατότητα να ενηµερώνεται
αυτόµατα για πιθανές αλλαγές και ανανεώσεις των περιεχοµένων της. Στην
περίπτωσή µας, αρκετά ιστολόγια έχουν τέτοια feeds που περιέχουν διαχω-
ϱισµένες τις καταχωρήσεις και έτσι η εξαγωγή τους επιτυγχάνεται εύκολα µε
µια απλή ανάλυση των feeds.

Την περίοδο που πρωτοχρησιµοποιήθηκαν τα feeds, είχαν δηµιουργηθεί
αρκετά ασύµβατα είδη καθώς και αρκετοί διαφορετικοί τρόποι προσπέλασής
τους. Το γεγονός αυτό καθιστούσε δυσχερή την αυτόµατη ανάγνωσή τους
απο ένα πρόγραµµα καθώς έπρεπε να υλοποιηθούν ξεχωριστές µέθοδοι για
κάθε πιθανή διαµόρφωση. Με την πάροδο του χρόνου επικρατήσανε οι εξής
διαφορετικές µορφοποιήσεις :

• rss 1.0 που είναι και το παλαιότερο πρωτόκολλο

• rss 2.0 (µια αναβάθµιση του προηγουµένου)

• atom (ασύµβατο µε τα παραπάνω)

Είναι αναγκαίο να µπορούµε να προσπελάσουµε και τις τρείς αυτές ϐα-
σικές υλοποιήσεις µε διαφανή ως προς την εφαρµογή τρόπο, καθώς είναι
άγνωστο εκ των προτέρων ποιά χρησιµοποιείται. Για την ανάλυση και τον
διαµερισµό των feeds χρησιµοποιήθηκε η ϐιβλιοθήκη Rome2, η οποία έχει
την ικανότητα να αναγνωρίζει όλες τις µορφές των feeds, και να εξασφαλίζει
σωστό αποτέλεσµα για κάθε διαθέσιµη έκδοση. Ο τρόπος που χρησιµοποιεί-
ται είναι ανεξάρτητος του είδους του feed, και απο την οπτική γωνία του
προγραµµατιστή είναι µια κοµψή και καθαρή λύση.

΄Οσον αφορά την υλοποίηση της ανάλυσης, τα ϐήµατα είναι τα εξής :

• ΄Ελεγχος για ύπαρξη ενός ή και παραπάνω feed και εύρεση του σωστού,
καθώς ενδέχεται να υπάρχουν και άλλα τα οποία περιέχουν άσχετη
πληροφορία (όπως ευρετήρια άλλων ιστολογίων ή κατάλογοι µε συνδέ-
σµους προς άλλα ιστολόγια). Καθώς ο κώδικας της ιστοσελίδας περιέχει

2http:\\rome.dev.java.net
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τα URLs των feeds, ϑα πρέπει να επιλέξουµε το σωστό URL του feed που
περιέχει τις καταχωρήσεις.

• Προσπέλαση και εξαγωγή των περιεχοµένων του feed.

• Αντιµετώπιση της περίπτωσης που το feed συµπεριλαµβάνει µέρος των
καταχωρήσεων και όχι ολόκληρα τα δεδοµένα. Σε πολλές περιπτώσεις
τα feeds δεν περιέχουν την κάθε καταχώριση ολόκληρη, παρα µόνο τις
2-3 πρώτες γραµµές τους. Καθώς εµείς ϑέλουµε ολόκληρη την κατα-
χώριση, υλοποιήσαµε µια µέθοδο που εξάγει την πλήρη καταχώριση
χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα του feed.

Στις επόµενες υποενότητες παρουσιάζουµε την προσέγγιση που αναπτύ-
ξαµε για καθένα απο τα παραπάνω ϐήµατα.

4.3.1 ΄Ελεγχος για ύπαρξη και εύρεση του feed

Για να διαπιστώσουµε την ύπαρξη ή όχι του feed, εκµεταλλευόµαστε το
οτι τα feeds συνήθως συµπεριλαµβάνονται στις σελίδες µε τη µορφή ενός
συνδέσµου (link) στον κώδικα της σελίδας. Αρχικά επιθυµούµε να διαχωρί-
σουµε τους συνδέσµους που οδηγούν σε feeds απο τους υπόλοιπους. Για το
σκοπό αυτό δηµιουργούµε µια λίστα µε σκοπό να αποθηκεύσουµε εκεί τις
διευθύνσεις των feeds, και πραγµατοποιούµε µια σειρά από ελέγχους :

1. Αν η σελίδα περιέχει σύνδεσµο σε κάποια άλλη ιστοσελίδα (target link),
και η σελίδα-προορισµός περιέχει στην αρχή την συµβολοακολουθία
‘‘rss’’, τότε πιθανότατα αυτός ϑα είναι σύνδεσµος σε rss feed και τον
προσθέτουµε στην αντίστοιχη λίστα.

2. Αν η σελίδα περιέχει σύνδεσµο µε όνοµα που εµπεριέχει την συµβολο-
ακολουθία ‘‘rss’’, τότε προσθέτουµε και αυτόν τον σύνδεσµο.

3. Εάν η σελίδα περιέχει πλήθος συνδέσµων που συµπεριλαµβάνονται στις
παραπάνω περιπτώσεις, τότε απλά επιλέγουµε έναν τυχαίο µε προτε-
ϱαιότητα όσους στεγάζονται στον ίδιο ιστότοπο (‘‘domain’’) µε την ιστο-
σελίδα. Συνήθως περιέχονται πολλά feeds που περιέχουν τις καταχωρή-
σεις, απλά είναι διαφορετικού τύπου για συµβατότητα µε περισσότερα
προγράµµατα ανάγνωσης. Καθώς εµείς έχουµε την δυνατότητα να ανα-
λύσουµε παντός τύπου feed, δεν µας ενδιαφέρει κάποιο συγκεκριµένο,
συνεπώς επιλέγουµε τυχαία.
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4.3.2 Εξαγωγή των περιεχοµένων του feed

Σε δεύτερη ϕάση εξάγουµε τα περιεχόµενα του feed που έχουµε εντοπίσει
απο το προηγούµενο ϐήµα. Η εξαγωγή ανάγεται στο να ξεχωρίσουµε ποιά απο
τα πεδία δεδοµένων περιέχουν το κείµενο των καταχωρήσεων. Κατά σύµβαση,
το όνοµα του πεδίου των περιεχοµένων που µας επιστρέφουν οι ϱουτίνες της
ϐιβλιοθήκης είναι κοινό, και έτσι η διαδικασία διεκπεραιώνεται χωρίς κόπο
µέσω των έτοιµων µεθόδων της ϐιβλιοθήκης που χρησιµοποιούµε.

4.3.3 Εύρεση του πλήρους κειµένου των καταχωρήσεων

Το τρίτο ϐήµα προκύπτει από το γεγονός οτι αρκετά feeds δέν περιέχουν
ολόκληρες τις καταχωρήσεις, και συνήθως αρκούνται στο να παρουσιάσουν
µια συνοπτική µορφή από κάθε καταχώρηση, συνήθως την πρώτη σειρά ή
την πρώτη παράγραφο. Προφανώς αυτό γίνεται για οικονοµία χώρου και
µε το σκεπτικό οτι αν ο χρήστης ενδιαφερθεί περαιτέρω για το περιεχόµενο,
ϑα επισκευτεί την ιστοσελίδα για να διαβάσει το υπόλοιπο. Απο την µεριά
µας αυτό είναι ελλιπές, και έτσι υλοποιήθηκε η δυνατότητα να εντοπίζονται
µε ϐάση τα ήδη υπάρχοντα και ελλιπή δεδοµένα τα αντίστοιχα πλήρη. Ο
αλγόριθµος που αναλαµβάνει αυτήν την διεργασία είναι ο εξής :

1. ΄Ελεγχος εάν τα δεδοµένα του feed είναι ελλιπή. Κατά σύµβαση, τα ελλι-
πή feeds περιέχουν καταχωρήσεις που τελειώνουν µε την συµβολοσειρά
‘...’, και έτσι µπορούµε να γνωρίζουµε πότε είναι ελλιπής η καταχώρηση
και πότε όχι.

2. Για κάθε καταχώρηση που τελειώνει µε ‘...’:

- Αναζητούµε ποιό µέρος της ιστοσελίδας αρχίζει µε την ίδια συµβο-
λοσειρά όπως και η καταχώρηση αυτή, δηλαδή ποιά είναι η αντίστοιχη
πλήρης καταχώρηση στην ιστοσελίδα απο την οποία προήλθε και η ελ-
λιπής καταχώρηση του feed.

- Εξάγουµε τον κόµβο της ιστοσελίδας που περιέχει την πλήρη αυτή
καταχώρηση και τον αποθηκεύουµε αντί της αρχικής ελλιπής καταχώ-
ϱησης.

Εάν δέν είναι ελλιπής η καταχώρηση τότε εξάγουµε αυτούσιο το
περιεχόµενο του feed.
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Στο σηµείο αυτό έχουµε πραγµατοποιήσει την ανάλυση που αφορά τα
feeds. Εάν έχει ϐρεθεί και αναλυθεί το σωστό feed, τότε ο διαχωρισµός των
καταχωρήσεων έχει ολοκληρωθεί. Στην περίπτωση που δέν ϐρέθηκε κάποιο,
η εφαρµογή προχωρά στην επόµενη µέθοδο.

4.4 Caching της ιστοσελίδας

Τα rss feeds δέν περιέχονται µέσα στον κώδικα της ιστοσελίδας, αλλά σε
ξεχωριστά αρχεία στον εξυπηρετητή (server) στον οποίο στεγάζεται ιστολόγιο.
Για τις µεθόδους που παρουσιάζονται στις επόµενες υποενότητες, δέν χρεια-
Ϲόµαστε τίποτε άλλο παρά τον ίδιο τον κώδικα της σελίδας που περιέχει και
τις καταχωρήσεις. Ο κώδικας αυτός ϑα προσπελασθεί πολλές ϕορές καθώς α-
παιτείται η ανάλυσή του σε διάφορα στάδια. Η επαναλαµβανόµενη ανάκτηση
της σελίδας από την διαδικτυακή της τοποθεσία οδηγεί σε µεγάλη σπατάλη
χρόνου και διαθέσιµου εύρους Ϲώνης, τόσο από την µεριά µας όσο και α-
πό την µεριά του εξυπηρετητή που ϕιλοξενεί την ιστοσελίδα. Συνεπώς, µας
συµφέρει να κατεβάσουµε την ιστοσελίδα και να την αποθηκεύσουµε τοπικά,
καθώς έτσι :

• Κάνουµε µεγάλη εξοικονόµηση χρόνου σε διαδοχικές προσπελάσεις,
διότη η τοπική προσπέλαση είναι τάξεις µεγέθους γρηγορότερη.

• Μας δίνεται η δυνατότητα να δηµιουργήσουµε ένα µεγάλο σύνολο ι-
στολόγιων τα οποία µπορούν να χρησιµεύσουν ως σύνολο δοκιµών για
περαιτέρω αναλύσεις.

Για αυτούς τους λόγους υλοποιήθηκε το caching των ιστοσελίδων που
προέρχονται από το διαδίκτυο. Ο όρος Caching χρησιµοποιείται γενικότε-
ϱα σαν µια διαδικασία η οποία αποθηκεύει σε κάποιο γρήγορο µέσο συχνά
χρησιµοποιούµενες πληροφορίες. Με αυτόν τον τρόπο, η προσπέλασή τους
πραγµατοποιείται πολύ γρηγορότερα χωρίς να είναι αναγκαία η επαναλαµ-
ϐανόµενη ανάκτησή τους µε τον πρώτο (συνήθως αργό) τρόπο.

Η εφαρµογή αποθηκεύει την ιστοσελίδα του ιστολόγιου σε κάποιον τοπι-
κό κατάλογο στον σκληρό δίσκο. Το όνοµα αποθήκευσης είναι το ίδιο µε
τη διαδικτυακή διεύθυνση του ιστολόγιου, µε την προσθήκη της συµβολο-
σειράς ’.parsed’ στο τέλος της κατάληξης του αρχείου. Για παράδειγµα, το
http://www.blog.com ϑα αποθηκευτεί ως www.blog.com.parsed. Εάν κά-
ποιο ιστολόγιο υπάρχει τοπικά µε το ίδιο όνοµα, τότε η εφαρµογή προσπερνά
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την αποθήκευσή του εξοικονοµώντας ακόµα περισσότερο χρόνο. Αυτό είναι
ϐολικό καθώς µας δίνεται η δυνατότητα να έχουµε µία συνεχώς εµπλουτιζό-
µενη λίστα από αποθηκευµένα ιστολόγια, και κάθε ϕορά να περιορίζονται οι
προσπελάσεις στο διαδίκτυο µόνο σε σελίδες τις οποίες δεν έχουµε επισκευθεί
έως τώρα.

Καθώς µια ιστοσελίδα ενδέχεται να έχει ανανεωθεί απο την τελευταία ϕο-
ϱά που την ανακτήσαµε, η χρήση του caching ϑα πρέπει να περιορίζεται σε
διαδικασίες µε ϐραχυπρόθεσµα ενδιάµεσα διαστήµατα. Εάν έχει µεσολαβή-
σει µεγάλο διάστηµα απο την τελευταία ανάκτηση το caching ϑα πρέπει να
απενεργοποιηθεί ωστε η εφαρµογή να ανακτήσει τις νεότερες εκδόσεις των
ιστοσελίδων.

4.5 ΄Ελεγχος και ανάλυση των αναγνωριστικών

- Μέθοδος GeneratorScan

Πριν αρχίσουµε να περιγράφουµε την µέθοδο, σκόπιµο είναι να περι-
γράψουµε λίγο την δοµή κάποιας ιστοσελίδας και τις δοµές δεδοµένων µε
τις οποίες εργαζοµαστε. Η ανάλυση πραγµατοποιείται µε την ϐοήθεια της
ϐιβλιοθήκης Htmlparser 3, η οποία είναι η πιο πλήρης ϐιβλιοθήκη όσον
αφορά συντακτική ανάλυση ιστοσελίδων στην Java. Η συγκεκριµένη ϐιβλιο-
ϑήκη παρέχει έτοιµες µεθόδους ανάλυσης του HTML κώδικα της σελίδας,
καθώς και δοµές δεδοµένων που απλουστεύουν σηµαντικά την πρόσβαση σε
αυτές. Η ϐασική δοµή που µας προσφέρει η ϐιβλιοθήκη Htmlparser για την
επεξεργασία του HTML κώδικα είναι ο κόµβος (node). Κόµβος µπορεί να εί-
ναι ένα οποιοδήποτε ϐασικό πεδίο της σελίδας, όπως µία συµβολοσειρά, ένας
πίνακας, µια εικόνα και γενικότερα οτιδήποτε µπορεί να περιγραφεί µέσω
αναγνωριστικών (tags) της γλώσσας HTML. Η όλη ιστοσελίδα αποθηκεύεται
σε µία δενδρική δοµή από κόµβους, το δέντρο DOM, µε αρχικό κόµβο (ϱίζα)
το πρωταρχικό "<html>" tag που προηγείται πάντα του κώδικα µιας ιστοσελί-
δας. Κατόπιν αποθηκεύονται οι κόµβοι-παιδιά του, οι οποίοι συνήθως είναι
τα ’’title’’ και ’’body’’, µετά τα παιδιά αυτών και ούτω καθεξής. Η προσπέλαση
µε αυτό τον τρόπο καθίσταται εύκολη, καθώς αρκεί να διατρέξουµε το δέντρο
των κόµβων.

Η δεύτερη µέθοδος, η οποία είναι και η πιο απλή από τις τρεις, αναζητά
µέσα στον html κώδικα του ιστολόγιου αναγνωριστικά τα οποία γνωρίζουµε ο-

3http://htmlparser.sourceforge.net/
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τι διαχωρίζουν τις καταχωρήσεις µεταξύ τους, δηλαδή µεσολαβούν µεταξύ των
δεδοµένων των καταχωρήσεων και του κειµένου ή του κώδικα της υπόλοιπης
ιστοσελίδας. Εάν ϐρεθούν τέτοια αναγνωριστικά, απλά εξάγει το περιεχόµενο
που περικλείουν και έτσι έχουµε στην διάθεσή µας τα δεδοµένα της κάθε
καταχώρησης. Τα αναγνωριστικά αυτά τα έχουµε προσδιορίσει εξετάζοντας
τον κώδικα που παράγεται απο τα γνωστά εργαλεία δηµιουργίας ιστολόγιων.
Η λίστα µπορεί να µήν είναι εξαντλητική, αλλά περιλαµβάνει τα πιο γνωστά
συστήµατα τα οποία χρησιµοποιούνται στην πλειοψηφία των ιστολόγιων που
συναντήσαµε. Τα αναγνωριστικά περιέχονται σε ένα αρχείο το οποίο διαβάζει
το πρόγραµµα της εφαρµογής κατα την εκκίνηση. Με αυτόν τον τρόπο κα-
ϑίσταται εύκολη η προσθήκη ενός νέου εργαλείου και των χαρακτηριστικών
αναγνωριστικών του χωρίς να παρέµβουµε καθόλου στον κώδικα του προ-
γράµµατος, γεγονός που αυξάνει την επεκτασιµότητα του προγράµµατος. Το
αρχείο αυτό έχει ονοµασθεί "generators" και ϐρίσκεται στον ίδιο κατάλογο
που τρέχει η εφαρµογή, από όπου και γίνεται η ανάγνωσή του κάθε ϕορά
που αυτή αρχίζει. Η διαµόρφωση του αρχείου είναι η εξής :

*
<blogger>

<post>

<postcore>

...

*
<typepad>

<post>

<mainpost>

...

Η πρώτη συµβολοσειρά µετα απο κάθε αστερίσκο αντιστοιχεί σε ένα ερ-
γαλείο δηµιουργίας ιστολόγιων το οποίο χρησιµοποιεί τα αναγνωριστικά που
ακολουθούν κατόπιν, µέχρι και τον επόµενο αστερίσκο. ΄Ολα δηλαδή τα tags
που ξέρουµε εκ των προτέρων οτι χρησιµοποιεί το εργαλείο αυτό για να δια-
χωρίσει τις καταχωρήσεις. Κατά σύµβαση, τα εργαλεία που χρησιµοποιούνται
στον σχεδιασµό ιστοσελίδων αποθηκεύουν το όνοµά τους σαν συµβολοσειρά
στον HTML κώδικα µέσα σε ένα αναγνωριστικό µε το όνοµα ‘‘generator’’.
∆ιαβάζοντας αυτήν την συµβολοσειρά µπορούµε να καταλάβουµε µε ποιό ερ-
γαλείο έχει δηµιουργηθεί η ιστοσελίδα του ιστολόγιου 4. Εάν κάποιο εργαλείο

4Να σηµειωθεί οτι µπορεί κάλλιστα µια σελίδα να έχει δηµιουργηθεί µε κάποιο εργαλείο
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αντιστοιχεί στη συµβολοσειρά µε το ‘‘generator’’ tag που υπάρχει στην ιστο-
σελίδα, αυτό σηµαίνει οτι η σελίδα αυτή δηµιουργήθηκε µε το συγκεριµένο
εργαλείο.

Τα ϐήµατα που ακολουθεί η µέθοδος αυτή είναι τα εξής :

1. Ανάγνωση της ιστοσελίδας που αποθηκεύτηκε προηγουµένως µέσω της
λειτουργίας caching.

2. ΄Ελεγχος εάν δηµιουργήθηκε µε κάποιο γνωστό σύστηµα.

3. Εάν δηµιουργήθηκε µε κάποιο γνωστό σύστηµα, έλεγχος ύπαρξης κά-
ποιου γνωστού αναγνωριστικού διαχωρισµού του συστήµατος αυτού.

4. Εάν κάποιο αναγνωριστικό υπάρχει, τότε προχωράµε στην εξαγωγή των
δεδοµένων που περικλείονται ανάµεσα στους κόµβους που περιέχουν
αναγνωριστικά τέτοιου τύπου.

Ο διαχωρισµός γίνεται µε έναν αλγόριθµο που αναζητά όλους τους κόµ-
ϐους του dom tree που περιέχουν το tag που µας ενδιαφέρει εκτελώντας κατα
πλάτος αναζήτηση, και αποθηκεύει το περιεχόµενό τους σαν ξεχωριστές κα-
ταχωρήσεις. Εάν δεν ϐρεθεί κάποιο αναγνωριστικό, το πρόγραµµα προχωρά
στην επόµενη µέθοδο.

Ας σηµειώσουµε οτι στην περίπτωση που δέν υπάρχει το αναγνωριστικό
‘‘generator’’ στην σελίδα, ή υπάρχει µεν αλλά δέν έχει ευρεθεί κανένα ανα-
γνωριστικό διαχωρισµού από το αντίστοιχο γνωστό σύνολο, το πρόγραµµα ϑα
προχωρήσει στην επόµενη µέθοδο. Οι περιπτώσεις αυτές είναι πιο συχνές
από ό,τι αναµένεται, και συνήθως προκύπτουν λόγω της µεγάλης παραµε-
τροποίησης των τελικών ιστοσελίδων από τον χρήστη, µετά την αρχική τους
σχεδίαση.

4.6 Ανάγνωση Ηµεροµηνιών

Σε αυτό το σηµείο αναλύεται η τρίτη και τελευταία µέθοδος που χρησιµο-
ποιεί η εφαρµογή ωστε να διαχωρίσει τις καταχωρήσεις.

Το οτι έχουµε ϕτάσει έως εδώ σηµαίνει οτι οι προηγούµενες µέθοδοι έ-
χουν αποτύχει. Συνεπώς, ισχύουν τα εξής όσον αφορά την ιστοσελίδα προς
ανάλυση:

και να µήν περιέχει παρόλάυτά το συγκεκριµένο tag. Συνήθως αυτό επαφίεται στην επιλογή
του χρήστη, αν και τα περισσότερα εργαλεία το τοποθετούν ερήµην.
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• ∆εν περιέχει κάποια ένδειξη οτι δηµιουργήθηκε από γνωστό εργαλείο.

• ∆εν περιγράφει την πληροφορία εσωκλείοντας την σε γνωστά tags.

• ∆εν προσφέρει κάποιο feed για την εύκολη εύρεση των καταχωρήσεων.

Η µέθοδος αυτή ϐασίζεται στο γεγονός οτι τα ενδιαφέροντα δεδοµένα ενός
ιστολογίου µπορούν να διαχωριστούν µε ϐάση τις ηµεροµηνίες καταχώρησής
τους. Εξ ορισµού, ως ιστοσελίδες που σκοπός τους είναι η κατηγοριοποί-
ηση των δεδοµένων που ορίζει ο εκάστοτε δηµιουργός τους, τα ιστολόγια
ικανοποιούν την προαπαιτούµενη αυτή ιδιότητα στην πλειοψηφία τους. ∆εν
λείπουν ϐέβαια και οι εξαιρέσεις από τον κανόνα.

Η µέθοδος αυτή εξάγει τα δεδοµένα των κόµβων που εµπεριέχονται ανά-
µεσα σε ηµεροµηνίες, ακολουθώντας τα παρακάτω ϐήµατα:

1. Αναγνώριση των ηµεροµηνιών µέσα στο κείµενο µε χρήση κανονικών
εκφράσεων (regular expressions).

2. Εξαγωγή των κόµβων που περιέχουν αυτές τις ηµεροµηνίες, καθώς και
του κοντινότερου κοινού πατρικού κόµβου.

3. Απο το σύνολο των πατρικών κόµβων υπολογισµός του µεγέθους του
περιεχοµένου που ϐρίσκεται ανάµεσα στις ηµεροµηνίες.

4. Επιλογή του πατρικού κόµβου µε το µεγαλύτερο µέγεθος περιεχοµένων
(κόµβων-παιδιών).

5. Εξαγωγή των δεδοµένων που ϐρίσκονται µεταξύ των ηµεροµηνιών, τα
οποία περιέχονται σε κόµβους-παιδιά του προηγουµένως επιλεγµένου
κόµβου.

΄Οταν τελειώσει η µέθοδος τελικά ϑα έχουµε αποµονώσει τον πατρικό κόµ-
ϐο που περιέχει την οµάδα ηµεροµηνιών µε το µεγαλύτερο µέγεθος περιεχο-
µένων. Οι επιµέρους µέθοδοι εξηγούνται αναλυτικά στις επόµενες υποενότη-
τες.

4.6.1 Αναγνώριση ηµεροµηνιών µε χρήση κανονικών εκ-
ϕράσεων

Το πρώτο ϐήµα του αλγορίθµου είναι η επιτυχής αναγνώριση των ηµε-
ϱοµηνιών που υπάρχουν στην ιστοσελίδα. Για τον σκοπό αυτό χρησιµοποι-
ήθηκαν κανονικές εκφράσεις, οι οποίες αναγνωρίζουν µε υψηλό ποσοστό
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επιτυχίας τις ηµεροµηνίες σε διάφορες µορφές. Οι κανονικές εκφράσεις που
χρησιµοποιούµε αναγνωρίζουν ηµεροµηνίες οι οποίες ενδέχεται να είναι α-
ϱιθµητικές µε τις εξής µορφές :

• mm/dd/yyyy

• dd/mm/yyyy

• mm/dd/yy

• dd/mm/yy

• m/d/y

• d/m/y

ή αλφαριθµητικές όπως η εξής µορφή

• dd <month> yyyy (π.χ. 23 Dec 2006)

΄Ενα πρόβληµα που προκύπτει σε αυτό το σηµείο είναι η αναγνώριση των
ηµεροµηνιών που είναι γραµµένες σε γλώσσα διαφορετική από την αγγλική.
Το πρόβληµα αυτό µπορεί να αντιµετωπιστεί µε την εισαγωγή επιπλέον κα-
νονικών εκφράσεων που να συµπεριλαµβάνουν τις αντίστοιχες λέξεις για τους
µήνες.

4.6.2 Εξαγωγή των κόµβων που περιέχουν τις ηµεροµηνί-
ες

Σε αυτό το ϐήµα αναλύουµε την ιστοσελίδα ώστε να ξεχωρίσουµε τους
κόµβους που περιέχουν τις ηµεροµηνίες, καθώς και τον πατρικό τους κόµβο.
Η διαδικασία αυτή χρησιµεύει ώστε να εντοπίσουµε το σύνολο δεδοµένων
που µας ενδιαφέρει και να το αποµονώσουµε από την υπόλοιπη πληροφορία
που εµπεριέχεται στην ιστοσελίδα. Απο το προηγούµενο ϐήµα έχουµε µία
λίστα µε όλους τους κόµβους που περιέχουν µια ηµεροµηνία. Εάν η αρχική
υπόθεσή µας είναι σωστή, µέσα από όλο αυτό το σύνολο ϑα υπάρχει ένα
υποσύνολο κόµβων που ϑα διαχωρίζουν τις δηµοσιεύσεις. Οι κόµβοι αυτοί ϑα
έχουν έναν κοινό κόµβο-πατέρα ο οποίος ϑα περιέχει και τις καταχωρήσεις.
Ακολουθεί ένα ενδεικτικό παράδειγµα που εξηγεί την έννοια του κόµβου-
πατέρα. Ας υποθέσουµε οτι έχουµε τον εξής κώδικα µιας ιστοσελίδας (υπερ-
απλοποιηµένος για οικονοµία χώρου):
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<head>

...

<body>

...

<table>

<date>...</date>

<post>...</post>

<date>...</date>

<post>...</post>

...

</table>

...

</body>

Σε αυτό το απλοϊκό παράδειγµα, ο κόµβος -πατέρας είναι ο ‘table’ ο οποίος
υποδηλώνει οτι οι καταχωρήσεις είναι αποθηκευµένες στα κελιά µίας δοµής
τύπου ‘table’, πιθανότατα για µια οµοιόµορφη απεικόνιση στον browser του
χρήστη. Βεβαίως, είναι πιθανό να υπάρχουν πολύ περισσότεροι κόµβοι όπως
εντολές µορφοποίησης ή επιπλέον tags µέσα στους κόµβους µε τις ηµερο-
µηνίες και τις καταχωρήσεις. Καθώς µας ενδιαφέρουν µόνο οι ηµεροµηνίες,
οι υπόλοιποι κόµβοι αγνοούνται. Στα αποτελέσµατα του διαχωρισµού, όσα
δεδοµένα υπήρχαν ανάµεσα στις καταχωρήσεις ϑα συµπεριληφθούν στα H-
TML δεδοµένα των διαχωρισµένων καταχωρήσεων, ενώ τα υπόλοιπα απλά ϑα
απορριφθούν.

Ο αλγόριθµος εύρεσης κοινού πατέρα λειτουργεί ώς εξής :

1. Εύρεση όλων των κόµβων που περιέχουν συµβολοακολουθία που συµ-
ϕωνεί µε τις κανονικές εκφράσεις των ηµεροµηνιών. Αυτοί οι κόµβοι
ϑα είναι ολες οι ηµεροµηνίες που περιέχει η ιστοσελίδα. Μια απλοποι-
ηµένη εκδοχή της µεθόδου περιγράφεται σε ψευδοκώδικα ως εξής :
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nodes=get all HTML nodes from HtmlParser;
dates=empty List of size N;
for node i in nodes do

for regex in dateRegexes do
if regex matches node i then

insert node in dates;
end

end

end

2. ∆ιαχώρισε τους κόµβους σε σύνολα µε ϐάση τον πλησιέστερο κοινό πα-
τρικό κόµβο που έχουν,και απέρριψε κόµβους που περιέχουν γνωστά
υποσύνολα µε κόµβους - πατέρες. Ο αντίστοιχος ψευδοκώδικας είναι ο
εξής :

parentNodes = dates;
groupParentNodes = parentNodes;
for groupParentNode in groupParentNodes do

repeat
tempParentNode = the parent node of groupParentNode;
insert tempParentNode in groupParentNodes;

until tempParentNode is <body> ;
end
remove parentNodes from groupParentNodes;
for groupParentNode a in groupParentNodes do

for groupParentNode b in groupParentNodes do
if a is parent of b then

remove a from groupParentNodes;
end

end

end
remove duplicates from groupParentNodes;

Να σηµειώσουµε οτι µας ενδιαφέρει ο πλησιέστερος κοινός πατέρας : Πάν-
τα ϑα υπάρχει ένας κοινός πατέρας για όλους τους κόµβους, και στην ακραία
περίπτωση αυτός ϑα είναι ο κόµβος "body", ο οποίος εξ` ορισµού ορίζει το
περιεχόµενο µιας ιστοσελίδας. Εάν όµως επιλέξουµε κάποιον άλλο πατρικό
κόµβο εκτός απο τον πλησιέστερο, τόσο µεγαλύτερη πιθανότητα υπάρχει να
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συµπεριλάβουµε άχρηστες πληροφορίες µαζί µε τις πληροφορίες των κατα-
χωρήσεων, καθώς πληθαίνουν οι κόµβοι-παιδιά που δεν αφορούν τις κατα-
χωρήσεις. Ακριβώς γιάυτό το λόγο εφαρµόζεται το τρίτο ϐήµα στον παραπάνω
αλγόριθµο. Για παράδειγµα, έστω οτι υπάρχουν δύο υποσύνολα κόµβων η-
µεροµηνιών Α,Β µε 5 και 10 ηµεροµηνίες αντίστοιχα. ΄Εστω επίσης οτι ο
πατρικός κόµβος που περιέχει το σύνολο Α είναι ο ΠΑ και το σύνολο Β ο
ΠΒ. ΄Οσο ανεβαίνουµε επίπεδο στο DOM tree, κάποια στιγµή ϑα ϐρούµε έ-
ναν κόµβο ΠΓ ο οποίος ϑα είναι γονέας του ΠΑ και του ΠΒ. ϑα ήταν όµως
λάθος να δηµιουργήσουµε ένα νέο σύνολο 15 ηµεροµηνιών µε πατρικό κόµ-
ϐο τον ΠΓ, καθώς οι ηµεροµηνίες που περιέχονται έχουν ήδη συµπεριληφθεί
στα συνολα Α,Β. Εποµένως, όποιος κόµβος περιέχει µόνο γνωστά υποσύνολα
ηµεροµηνιών απορρίπτεται.

4.6.3 Επιλογή του πατρικού κόµβου µε το µεγαλύτερο µέ-
γεθος περιεχοµένων

Πολλές ϕορές τα ιστολόγια περιέχουν επιπλέον ηµεροµηνίες εκτός απο
αυτές που ανήκουν στις καταχωρήσεις, όπως ένα ηµερολόγιο ή ένα ευρετήριο
(index) ωστε ο χρήστης να επιλέγει τις καταχωρήσεις µε ϐάση την ηµεροµηνία
τους. Από το προηγούµενο ϐήµα έχουµε ήδη όλες τις ηµεροµηνίες και τους
πατρικούς τους κόµβους. ΄Ενας εξ αυτών ϑα είναι ο σωστός και ϑα περιέχει
τις καταχωρήσεις ως κόµβους-παιδιά, και οι υπόλοιποι ϑα είναι λανθασµένοι
και ϑα περιέχουν αδιάφορα δεδοµένα. Η επιλογή του σωστού κόµβου γίνεται
σε αυτό το ϐήµα. Το κριτήριο που µας οδηγεί είναι οτι εφόσον ο Ϲητούµενος
κόµβος-πατέρας περιέχει τις καταχωρήσεις, το µέγεθος του κειµένου των παι-
διών του ϑα είναι κατα κανόνα µεγαλύτερο από το µέγεθος των υπολοίπων.
Ακριβέστερα, ως ‘µέγεθος’ ορίζουµε τον όγκο του κειµένου που περιέχεται σε
όλους τους κόµβους που ανήκουν στο δέντρο µε ϱίζα τον κόµβο-πατέρα, και
το υπολογίζουµε αναδροµικά. Σε αυτό το σηµείο τίθεται το ερώτηµα κατά
πόσον ισχύει η υπόθεση οτι ο κόµβος µε το µεγαλύτερο περιεχόµενο µέγεθος
ϑα είναι και αυτός που περιέχει τις καταχωρήσεις. Με ϐάση τα όσα ιστολόγια
έχουµε δεί µέχρι τώρα η υπόθεση αυτή ευσταθεί, καθώς οι συνηθέστερες λει-
τουργίες που µπορούν να περιέχουν ηµεροµηνίες και ταυτόχρονα ανάµεσα
τους κείµενο ϑα είναι είτε ηµερολόγια είτε ευρετήρια. Και στις δύο περιπτώ-
σεις το µέγεθος του κειµένου είναι σηµαντικά µικρότερο απο το συνολικό
κείµενο των καταχωρήσεων.

Συνοψίζοντας, ο αλγόριθµος σε αυτό το ϐήµα είναι ο εξής :
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1. Για κάθε κόµβο-πατέρα υπολόγισε αναδροµικά το συνολικό µέγεθος
του κειµένου που περιέχουν οι κόµβοι-παιδιά του.

2. Επέλεξε τον κόµβο-πατέρα µε το µεγαλύτερο περιεχόµενο µέγεθος.

4.6.4 Εξαγωγή των δεδοµένων που ϐρίσκονται µεταξύ των
ηµεροµηνιών

Σε αυτό το σηµείο έχουµε τον σωστό κόµβο-πατέρα που περιέχει τις κα-
ταχωρήσεις, και το µόνο που αποµένει είναι να εξάγουµε τα δεδοµένα που
παρεµβάλλονται ανάµεσα στις ηµεροµηνίες. Η ανάλυση γίνεται διατρέχον-
τας κατά ϐάθος το δέντρο των κόµβων. Απο την στιγµή που ϑα ϐρεθεί µια
ηµεροµηνία η εφαρµογή ϑεωρεί ως καταχώρηση το κείµενο που συναντά έως
την επόµενη ηµεροµηνία. Στο σηµείο αυτό ϑεωρεί οτι το επόµενο κείµενο ϑα
είναι της δεύτερης καταχώρησης, και ούτω καθεξής.

Στο πέρας αυτής της µεθόδου έχουµε αναλύσει τις ηµεροµηνίες της ι-
στοσελίδας και έχουµε εξάγει τις καταχωρήσεις που εµπεριέχονται ανάµεσά
τους. Η επιτυχία της µεθόδου ϐασίζεται σε δύο ϐασικές υποθέσεις :

1. Οι καταχωρήσεις διαχωρίζονται µε ηµεροµηνίες. Αυτό είναι η ϐασική
µας υπόθεση, εφόσον εάν αυτή δέν ισχύει η εξαγωγή των καταχωρήσεων
δέν ϑα είναι δυνατή. Στην πλειοψηφία των ιστολόγιων διαπιστώσαµε οτι
υπάρχουν ηµεροµηνίες.

2. Οι ηµεροµηνίες είναι είτε αριθµητικές είτε αλφαριθµητικές, και σε µορ-
ϕή που αναγνωρίζονται απο τις κανονικές εκφράσεις που αναφέραµε
προηγουµένως.

Η αναγνώριση των ηµεροµηνιών δεν περιορίζεται µόνο στην αγγλική γλώσ-
σα, καθώς η προσθήκη µιας γλώσσας δεν χρειάζεται κάτι παραπάνω απο το
να προσθέσουµε τις κατάλληλες κανονικές εκφράσεις στο αντίστοιχο αρχείο.
Στην εργασία µας προσθέσαµε κανονικές εκφράσεις για την ελληνική καθώς
και την ισπανική γλώσσα. Επίσης, το ποσοστό εντοπισµού των ηµεροµη-
νιών έχει την δυνατότητα να ϐελτιωθεί αρκετά µε την προσθήκη περισσότερο
εξειδικευµένων regular expressions, καθώς και µε κάποιο πρόγραµµα κα-
νονικοποίησης ηµεροµηνιών.
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4.7 Περιγραφή της διαδικασίας ταξινόµησης των

καταχωρήσεων

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφουµε τις εντολές και τα προγράµµατα που
χρησιµοποιήσαµε για την ταξινόµηση των καταχωρήσεων που εξάγονται απο
τα ιστολόγια.

Οι καταχωρήσεις και τα κείµενα που ϑα επεξεργαστούµε ϑα πρέπει να
είναι αποθηκευµένα σε έναν κατάλογο ως αρχεία κειµένου. Επειδή για τις
ανάγκες της εκπαίδευσης ϑα πρέπει να γνωρίζουµε την κλάση που ανήκει το
κάθε κείµενο, κατα σύµβαση το όνοµά τους ϑα πρέπει να αρχίζει µε ‘‘neg’’
εάν η κλάση είναι αρνητική ή ‘‘pos’’ εάν είναι ϑετική. ΄Ετσι, το πρόγραµµα
ϑα αποθηκεύσει και την κατάλληλη κλάση του κάθε κειµένου στο τελικό
αρχείο µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών. Καθώς πραγµατοποιήσαµε δύο
είδη πειραµάτων, ένα µε τιµές συχνότητας των λέξεων των κειµένων και ένα
µε τιµές TF/IDF, δηµιουργήθηκαν δύο scripts τα οποία δέχονται ως όρισµα
τον κατάλογο µε τα αρχεία προς επεξεργασία και εξάγουν ως αποτέλεσµα τα
δεδοµένα µε τα οποία ϑα τροφοδοτηθεί ο αλγόριθµος ταξινόµησης.

Τα προγράµµατα αυτά αναλαµβάνουν να εκτελέσουν τα εξής ϐήµατα:

• Ανάγνωση του δοσµένου καταλόγου και εύρεση όλων των αρχείων που
περιέχονται.

• Εξαγωγή των λέξεων (tokens) απο κάθε αρχείο.

• ∆ηµιουργία των τιµών προς αποθήκευση (συχνότητες λέξεων ή τιµές
tf/idf ). Σε αυτο το σηµείο µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε ένα ήδη
υπάρχον λεξικό.

• Εξαγωγή των δεδοµένων στην έξοδο του προγράµµατος.

• Αποθήκευση του λεξικού σε αρχείο, εάν αυτό δίνεται (προεραιτική δυ-
νατότητα).

Η αποθήκευση του λεξικού των χαρακτηριστικών σε αρχείο είναι αναγκαία
εαν ο ταξινοµητής εκπαιδευτεί σε διαφορετικό σώµα απο το σώµα κατηγοριο-
ποίησης, όταν δηλαδή δεν χρησιµοποιήσουµε σταυρωτή επικύρωση. Καθώς
τα δύο σώµατα ϑα πρέπει να έχουν παρόµοια αναπαράσταση των διανυσµά-
των υποστήριξής τους, µε την τελευταία λειτουργία ο ταξινοµητής αποθηκεύει
τα διανύσµατα χαρακτηριστικών έτσι ώστε οι τιµές τους να συµπίπτουν.
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Στο επόµενο ϐήµα ϑα πρέπει να κανονικοποιήσουµε τα δεδοµένα που
παρήχθησαν προηγουµένως. Χρησιµοποιούµε το κατάλληλο εργαλείο για
αυτην την διαδικασία το οποίο είναι µέρος της libsvm και ονοµάζεται ‘‘svm-
scale’’. Ως είσοδο δέχεται τις παραµέτρους του διαστήµατος κανονικοποίησης
και το αρχείο δεδοµένων προς κανονικοποίηση, και στην έξοδό του παράγει
τα κανονικοποιηµένα δεδοµένα.

Κατόπιν, τροφοδοτούµε το πρόγραµµα της libsvm που εκτελεί την ταξινό-
µηση, ‘svm-train’, µε τα κανονικοποιηµένα δεδοµένα. Αυτό γίνεται τρέχοντας
το εκτελέσιµο µε όρισµα το αρχείο δεδοµένων απο το προηγούµενο ϐήµα. Η
έξοδος ϑα είναι τα αποτελέσµατα της κατηγοριοποίησης των αρχικών κειµέ-
νων.

Ακολουθεί ένα παράδειγµα ωστε να γίνει η συνολική διαδικασία κατανοη-
τή. Τα αρχεία κειµένου προς ταξινόµηση τα έχουµε στον κατάλογο ‘‘corpus-
dir’’, και εκτελούµε δοκιµές 5-πλής σταυρωτής επικύρωσης:

1. ∆ηµιουργία σώµατος εκπαίδευσης απο τον κατάλογο µε της καταχωρήσεις :

$ ./gen-training corpusdir >train.1

$ ./gen-training-tfidf corpusdir >train.2

Το αρχείο ‘train.1 περιέχει τιµές µε αναπαράσταση συχνοτήτων, ενώ το
‘train.2’ περιέχει TF/IDF τιµές.

2. Κανονικοποίηση των αρχείων µε τις αναπαραστάσεις των διανυσµάτων
υποστήριξης :

$ svm-scale -l 0 -u 1 train.1 >train.1.scaled

$ svm-scale -l 0 -u 1 train.2 >train.2.scaled

Τα αρχεία ‘train.1, ‘train.1 περιέχουν τις κανονικοποιηµένες τιµές απο
το ϐήµα 1.

3. Εφαρµογή 5-πλής σταυρωτής επικύρωσης στα κανονικοποιηµένα δε-
δοµένα:

$ svm-train -v 5 train.1

...

Accuracy: 55%
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$ svm-train -v 5 train.2

...

Accuracy: 85%

Μετά απο κάθε εντολή ϐλέπουµε την ακρίβεια των πειραµάτων µας.
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Κεφάλαιο 5

Υλοποίηση

5.1 Η εφαρµογή ανάλυσης των ιστολόγιων

Εφαρµόζοντας στην πράξη τις µεθόδους διαχωρισµού των ιστολόγιων που
περιγράφονται στο προηγούµενο κεφάλαιο, υλοποιήσαµε µια εφαρµογή µε
γραφικό περιβάλλον εργασίας η οποία διευκολύνει την µαζική ανάλυση των
ιστολόγιων, και ϕροντίζει για τον υπολογισµό των στατιστικών στοιχείων της
αξιολόγησης. Η εφαρµογή είναι γραµµένη σε Java. Χρησιµοποιήθηκε η έκ-
δοση 5 αυτής, η οποία είναι και η προτεινόµενη έκδοση, αλλά έχει δοκιµαστεί
και µε την νεότερη έκδοση 6 δίχως προβλήµατα.

5.1.1 Εγκατάσταση και προαπαιτούµενα στοιχεία

Για να τρέξει η εφαρµογή, αποσυµπιέζουµε σε κάποιον κατάλογο της
αρεσκείας µας το εσωκλειώµενο αρχείο ‘‘thesis.zip’’, πηγαίνουµε σε αυτόν
και :

• Σε Microsoft Windows περιβάλλον εκτελούµε το `‘thesis.bat’’

• Σε UNIX περιβάλλον, εκτελούµε το αρχείο ‘‘thesis.sh’’

Η εφαρµογή χρησιµοποιεί τις ϐιβλιοθήκες Rome και HTMLparser, οι
οποίες για λόγους ευκολίας ενσωµατώθηκαν στο αρχείο ‘‘thesis.zip’’ της
εφαρµογής. Αυτό ήταν δυνατό καθώς καλύπτονται απο άδειες ελεύθε-
ϱου λογισµικού που επιτρέπουν την ελεύθερη διακίνηση τους. ΄Ετσι, ο
χρήστης δεν χρειάζεται να κάνει κατι άλλο για να τρέξει την εφαρµογή
εκτός απο το να αποσυµπιέσει το αρχείο αυτό.
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5.1.2 ∆ιαµόρφωση της εφαρµογής και συνοδευτικά αρ-
χεία ϱυθµίσεων

Η εφαρµογή έχει τα εξής προαπαιτούµενα αρχεία, τα οποία ϑα πρέπει να
ϐρίσκονται στον κατάλογο dist/ απο τον οποίο τρέχουµε και την εφαρµογή:

• ‘parsed/’, ο κατάλογος στον οποίο αποθηκεύονται τα αποτελέσµατα.
Για κάθε ιστοσελίδα που αναλύεται, δηµιουργούνται τρία αρχεία σε
αυτόν τον κατάλογο (όπου ‘<blog>’ το URL της εκάστοτε ιστοσελίδας) :

1. ‘<blog>.parsed.html’, το αρχείο στο οποίο αποθηκεύεται η HTML
πληροφορία των καταχωρήσεων.

2. ‘<blog>.parsed.txt’, το αρχείο στο οποίο αποθηκεύεται µόνο το κεί-
µενο των καταχωρήσεων, ωστε να γίνει εύκολη η κατηγοριοποίησή
του µετά.

3. ‘<blog>.txt’, το αρχείο που περιέχει την διαδικασία που ακολου-
ϑήθηκε απο την εφαρµογή και ποιές µέθοδοι εφαρµόστηκαν κατα
την διάρκεια της ανάλυσής του ιστολόγιου.

• ‘cached/’, ο κατάλογος στον οποίο αποθηκεύονται όλα τα .html αρχεία
που η εφαρµογή προσπελάζει στο διαδίκτυο.

• ‘regexes.txt’, το αρχείο που περιέχει τις κανονικές εκφράσεις για τις
ηµεροµηνίες, µία ανα γραµµή.

• ‘config.txt’, το αρχείο που περιέχει τις αρχικές ϱυθµίσεις του προγράµ-
µατος.

• ‘generators.txt’, το αρχείο που περιέχει τις ετικέτες και τους generators
στους οποίους αντιστοιχούν.

Οι κατάλογοι αυτοί ϑα πρέπει να δηµιουργηθούν και να είναι άδειοι πριν
εκτελεσθεί η εφαρµογή για πρώτη ϕορά.

Επίσης, η εφαρµογή είναι σε ϑέση να αναλύει τα αρχεία που είχαµε στην
διάθεσή µας απο την εταιρεία intelliseek. Τα αρχεία αυτά είναι σε XML
µορφή µε την εξής µορφοποίηση:

<blog>

<url>http://...</url>
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Σχήµα 5.1: Το αρχικό παράθυρο της εφαρµογής

<post>...</post>

<post>...</post>

...

</blog>

και τα URLs που εξάγονται αποθηκεύονται σε ένα αρχείο κειµένου, ένα
σε κάθε γραµµή.

Στην εικόνα 5.1 απεικονίζεται ένα στιγµιότυπο του κεντρικού παραθύρου
της εφαρµογής, το οποίο εµφανίζεται µόλις ϕορτώσει το πρόγραµµα.

5.1.3 Εισαγωγή των URLs των ιστολόγιων

Επιλέγοντας ‘Add urls’, ο χρήστης καλείται να εισάγει την διεύθυνση µιας
ιστοσελίδας που ϑέλει να αναλύσει. Η διεύθυνση ϑα προστεθεί στην λίστα δε-
ξιά, η οποία περιέχει όλα τα URLs προς ανάλυση. Επειδή συνήθως ϑέλουµε
να αναλύσουµε µεγάλο αριθµό ιστοσελίδων, είναι καλύτερα να αποθηκεύου-
µε τα URLs σε ένα αρχείο. Επιλέγοντας ‘Get Urls from File’, µπορούµε να
επιλέξουµε ένα αρχείο το οποίο ϑα περιέχει µια λίστα µε τα URLs των ιστολό-
γιων που ϑέλουµε. Η λίστα αυτή ϑα πρέπει να περιέχει ένα URL ανα γραµµή
ωστε να µπορέσει το πρόγραµµα να τις αναγνωρίσει. Μόλις επιλεχθούν, ϑα
εισαχθούν στη λίστα δεξιά, όπως ϕαίνεται στην εικόνα 5.2

Η επιλογή ‘Get Urls from XML’ δέν προσθέτει κάποια ιστολόγια για ανά-
λυση. Η λειτουργία που προσφέρει είναι να εξάγει τα URLs των ιστολόγιων
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Σχήµα 5.2: Μετά την προσθήκη URLS προς ανάλυση

Σχήµα 5.3: Η πρόοδος κατα τη διάρκεια της ανάλυσης

από τα έτοιµα αρχεία XML τα οποία έχουµε στη διάθεσή µας απο την εταιρεία
Intelliseek, µορφοποιηµένα όπως αναγράφεται στην ενότητα 5.1.2.

5.1.4 Εκκίνηση ανάλυσης και εµφάνιση αποτελεσµάτων

΄Οταν ο χρήστης έχει επιλέξει όσα ιστολόγια ϑέλει να αναλύσει, ϑα πρέπει
να πατήσει στο τελευταίο κουµπί που αναγράφει ‘‘Parse’’. Το πρόγραµµα τότε
ϑα δηµιουργήσει ένα νέο παράθυρο, όπως απεικονίζεται στην εικόνα 5.3, το
οποίο δίνει πληροφορίες όσο διαρκεί η εργασία της ανάλυσης :

Επιπλέον εµφανίζεται µια µπάρα προόδου, η οποία δείχνει το ποσοστό
της συνολικής διαδικασίας που έχει διεκπεραιωθεί. Επίσης, αναγράφονται
τα ιστολόγια τα οποία έχουν αναλυθεί, εάν η ανάλυση έγινε επιτυχώς ή όχι,
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και στην τελευταία περίπτωση εάν η αποτυχία οφείλεται σε άκυρη διεύθυνση
URL ή σε αδυναµία του προγράµµατος να διαχωρίσει τις καταχωρήσεις. Εάν
ο χρήστης ϑελήσει να ακυρώσει την διαδικασία, τότε ϑα πρέπει να επιλέξει
ακύρωση (‘‘Cancel’’).

Σε κάθε περίπτωση, είτε η διαδικασία τελειώσει κανονικά είτε ο χρήστης
την διακόψει, όποια αποτελέσµατα υπήρξαν µέχρι το σηµείο αυτό αποθη-
κεύονται στο αρχείο µε όνοµα ‘‘results.txt’’, στον ίδιο κατάλογο απο όπου
τρέξαµε το πρόγραµµα.
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Κεφάλαιο 6

΄Ελεγχος

Σε αυτό το κεφάλαιο αξιολογούµε την εφαρµογή σε πραγµατικά δεδοµέ-
να. Αρχικά εξηγούµε πώς συλλέξαµε τα ιστολόγια που χρησιµοποιήθηκαν
και εξάγουµε τις καταχωρήσεις τους . Κατόπιν, κατηγοριοποιούµε τις κατα-
χωρήσεις αυτές µε ϐάση την άποψή τους και σχολιάζουµε τα αποτελέσµατα.

6.1 Εύρεση µεγάλου αριθµού ιστολόγιων για τις

δοκιµές µας

Σαν σύνολο δοκιµών χρησιµοποιήθηκε ένας µεγάλος αριθµός από ιστο-
λόγια : 7857 ιστολόγια αναλύθηκαν από το πρόγραµµα στη διάρκεια της
εκπόνησης της διπλωµατικής εργασίας. Καθώς ήταν αδύνατο να συλλέξουµε
χειροκίνητα τοσο µεγάλο αριθµό απο ιστολόγια, επεξεργαστήκαµε τα δεδο-
µένα που έχει παραχωρήσει η εταιρεία Intelliseek στο ίδρυµα ‘∆ηµόκριτος’
για ερευνητικούς σκοπούς. Τα αρχεία αυτά περιέχουν εναν τεράστιο αριθµό
απο ιστοσελίδες ιστολογίων, καθώς και την τοποθεσία τους στο διαδίκτυο. ΄Ε-
τσι, υλοποιήθηκε η λειτουργία ‘‘Extract URLs from XML’’ της εφαρµογής η
οποία δέχεται ως είσοδο τα XML αρχεία της Intelliseek, εξάγει τα URLs τους
και τα αποθηκεύει σε κάποιο αρχείο. Καθώς τα δεδοµένα της Intelliseek
χρονολογούνται πριν από ένα µε δύο χρόνια [6], αρκετά URLs δείχνουν σε
διαφορετικές ιστοσελίδες απο τις αρχικές, και πολλές δεν είναι πλέον ιστο-
λόγια ή δεν υπάρχουν πια. Η εφαρµογή έχει τη δυνατότητα να απορρίπτει
τις ιστοσελίδες που δεν υπάρχουν, αλλα δεν µπορεί να αναγνωρίσει εαν µια
ιστοσελίδα είναι ιστολόγιο ή όχι. Για να αποφύγουµε αυτες τις περιπτώσεις
ελέγξαµε µε ένα script το µέγεθος των ιστοσελίδων όταν είχαν αποθηκευτεί
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στο δίσκο µέσω της λειτουργίας caching της εφαρµογής : Εάν το µέγεθος
αυτό ήταν µικρότερο απο 2 kilobytes τότε πιθανότατα η σελίδα ήταν κάποιο
µύνηµα λάθους, όπως 404 error (το οποίο σηµαίνει οτι η αρχική σελίδα δεν
ϐρέθηκε), και απορρίφθηκε.

Καθώς τα εργαλεία δηµιουργίας ιστολόγιων συνήθως προσφέρουν και την
εύκολη δηµοσίευση τους στον δικτυακό τους τόπο, παρατηρώντας το domain
των URLs διαπιστώσαµε οτι από τα 7857 τα 5600 είχαν δηµιουργηθεί µε
εργαλεία όπως Wordpress (wordpress.com) , Blogger (blogspot.com) και Li-
vejournal (livejournal.com). Καθώς το domain είναι απλά ενδεικτικό, η τιµή
αυτή χρησιµεύει µόνο σαν κάτω όριο, και πιθανότατα τα ιστολόγια που δη-
µιουργήθηκαν απο έτοιµα συστήµατα είναι αρκετά περισσότερα. Επίσης, τα
ιστολόγια που συλλέχθησαν είναι στην συντριπτική τους πλειοψηφία στην αγ-
γλική γλώσσα, δίχως όµως να απουσιάζουν η κινεζική και η ισπανική γλώσσα.

6.2 Αποτελέσµατα ανάλυσης και σχολιασµός

Η αξιολόγηση του συστήµατος έγινε µε ϐάση τα παρακάτω στοιχεία σχε-
τικά µε την ανάλυση του κάθε ιστολόγιου:

• Αρχικά εξετάζουµε εάν κάποιο ιστολόγιο κατατµήθηκε επιτυχώς η όχι.
Η επιτυχία εδω αναφέρεται µόνο στο κατα πόσο µπόρεσε το πρόγραµµα
να αναγνώσει την ιστοσελίδα και να την αναλύσει µε κάποια από τις µε-
ϑόδους που αναπτύξαµε. Συνεπώς, αποτυχία ϑα έχουµε σε περίπτωση
που δέν µπόρεσε να ϐρεθεί η σελίδα, ή αν καµία µέθοδος δεν επέστρεψε
αποτελέσµατα κάποιου είδους. ΄Οµως, δεν µπορούµε να είµαστε απο-
λύτως σίγουροι για την ορθότητα των αποτελεσµάτων, παρα µόνο εάν
ελεχθούν από ανθρώπινο µάτι. Παρόλάυτά, οι µέθοδοι µε τα rss feeds
καθώς και µε την αναγνώριση των tags είναι σχεδόν πάντα ακριβείς,
δηλαδή όταν επιστρέφουν επιτυχή διαχωρισµό αυτός έχει γίνει σχεδόν
πάντα σωστά.

• Εάν το ιστολόγιο αναλύθηκε επιτυχώς, κρατάµε στοιχεία για τη µέθοδο
ανάλυσης που χρησιµοποιήθηκε.

• Υπολογίζουµε τα τελικά ποσοστά επιτυχίας και χρήσης των µεθόδων στο
σύνολο των ιστολόγιων που αναλύθηκαν.

Απο τα 7857 ιστολόγια που αναλύθηκαν, τα 7069 διαχωρίστηκαν επιτυ-
χώς, δηλαδή σε ποσοστό 90%. Απο αυτά:
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• 4614 (ποσοστό 65,27%) ιστολόγια αναλύθηκαν µε ϐάση τα rss feeds
τους. Τα αποτελέσµατα αναµένεται να είναι απολύτως σωστά και επα-
ληθεύσιµα, καθώς τα rss feeds χρησιµοποιούνται για αυτόν καθεαυτόν
τον σκοπό του διαχωρισµού των καταχωρήσεων.

• 1123 (ποσοστό 15,89%) ιστολόγια αναλύθηκαν µε ϐάση τα αναγνωρι-
στικά (tags) που περιέχονταν στις ιστοσελίδες. Ο αριθµός αυτός συµπε-
ϱιλαµβάνει τα ιστολόγια στα οποία εντοπίστηκε το εργαλείο δηµιουργίας
τους (generator) και αυτά στα οποία δέν εντοπίστηκε και συνεπώς έγι-
νε αναζήτηση αναγνωριστικών. ΄Οπως και στην προηγούµενη µέθοδο,
η συντριπτική πλειοψηφία των αποτελεσµάτων σε αυτήν την κατηγορί-
α αναµένεται να είναι σωστά, λόγω της ϕύσεως της µεθόδου: τα tags
χρησιµοποιούνται ακριβώς για τον σκοπό της αναγνώρισης.

• 1332 (ποσοστό 18,84%) ιστολόγια διαχωρίστηκαν µε ϐάση τις ηµερο-
µηνίες που περιείχαν.

6.3 ∆ιαχωρισµός µε ηµεροµηνίες - Αξιολόγηση

και επαλήθευση

Σε δεύτερο επίπεδο εξετάζουµε πιο λεπτοµερώς την περίπτωση στην οποία
αναµένουµε να έχουν γίνει λάθη, δηλαδή την περίπτωση διαχωρισµού µε
ϐάση τις ηµεροµηνίες.

Καθώς προαναφέρθηκε, η µέθοδος διαχωρισµού των ηµεροµηνιών ενδέχε-
ται να οδηγήσει σε λανθασµένα αποτελέσµατα, καθώς δεν υπάρχει σίγουρος
τρόπος να εξασφαλίσουµε µηχανικά την ορθότητα του συνόλου των ηµερο-
µηνιών που επέλεξε. ΄Ετσι, εκτός απο τα πειράµατα τα οποία αφορούν την
συνολική απόδοση της εφαρµογής, ϑεωρήσαµε σκόπιµο να επαληθεύσουµε
µε το χέρι τα αποτελέσµατα αυτής της µεθόδου. Για τον σκοπό αυτόν, ξε-
χωρίσαµε ενα σύνολο απο ιστολόγια τα οποία το πρόγραµµα ανέλυσε τελικά
µε την µέθοδο που µας ενδιαφέρει : Τα ιστολόγια αυτά περιέχουν όλα ηµε-
ϱοµηνίες και στην αρχική ϕάση ανάλυσής τους η εφαρµογή χρησιµοποίησε
την µέθοδο των ηµεροµηνιών και µόνο για να διαχωρίσει τις καταχωρήσεις
τους, καθώς οι άλλες µέθοδοι απέτυχαν. Κατόπιν, κρίναµε δια χειρός την
αξιοπιστία των αποτελεσµάτων.

Οι περιπτώσεις στις οποίες η µέθοδος ενδέχεται να κάνει λάθος, δεδοµένου
του οτι το ιστολόγιο περιέχει ηµεροµηνίες, είναι οι εξής :
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• Να µήν εντοπίσει ηµεροµηνίες, το οποίο πιθανότατα οφείλεται σε ανε-
παρκείς κανονικές εκφράσεις, αλλά ενδέχεται να παρουσιαστεί και όταν
ο html κώδικας της σελίδας είναι κακογραµµένος και ελλιπής.

• Να ϐρεί ηµεροµηνίες αλλά να µην επιλέξει αυτές που περικλείουν τις
καταχωρήσεις. Στην περίπτωση αυτή υπάρχουν πολλαπλά σύνολα η-
µεροµηνιών στο ιστολόγιο, και συνήθως ο λόγος που συµβαίνει η λάθος
επιλογή είναι ότι κάποιο σύνολο περικλείει δεδοµένα µεγαλύτερου µε-
γέθους απο ό,τι οι Ϲητούµενες καταχωρήσεις.

• Να επιλέξει το σωστό σύνολο ηµεροµηνιών αλλά να προκύψει σφάλµα
κατα τη διάρκεια της εξαγωγής των ενδιάµεσων καταχωρήσεων, το οποίο
πάλι συνήθως οφείλεται σε κακογραµµένο κώδικα της ιστοσελίδας.

Στην πρώτη περίπτωση, η µέθοδος ϑα επιστρέψει αδυναµία εξαγωγής.
Θα γνωρίζουµε συνεπώς οτι η ιστοσελίδα δεν διαχωρίστηκε σωστά, και το
αποτέλεσµα ϑα καταχωρηθεί σωστά ως εσφαλµένο. Ιστοσελίδες που ανήκουν
σε αυτή την περίπτωση δεν συµπεριλαµβάνονται στο παρόν πείραµα, καθώς
Ϲητάµε να επαληθεύσουµε την πραγµατική ορθότητα της µεθόδου σε σωστά
κατάυτήν αποτελέσµατα.

Στην δεύτερη περίπτωση, η µέθοδος δεν µπορεί να αναγνωρίσει οτι το
σύνολο των ηµεροµηνιών είναι εσφαλµένο και ϑα επιστρέψει ϑετικό αποτέ-
λεσµα εξαγωγής µε λανθασµένα όµως δεδοµένα. Η περίπτωση αυτή είναι
και η πιο επιζήµια καθώς αλλοιώνει και το συνολικό ποσοστό των τελικών
αποτελεσµάτων και στατιστικών επιτυχίας.

Τέλος, εάν ευρεθεί το σωστό σύνολο αλλα αποτύχει η εξαγωγή των κατα-
χωρήσεων, αυτό σηµαίνει οτι η ιστοσελίδα περιέχει λανθασµένο κώδικα. Στην
περίπτωση αυτή δεν είναι δυνατή η εξαγωγή µε την προτεινόµενη µέθοδο.

Στην προσπάθειά µας να εξετάσουµε το ποσοστό των ψευδών αποτελεσµά-
των, ελέγξαµε συνολικά 90 ιστοσελίδες, τις οποίες επιλέξαµε ως εξής : Αρχικά
τροφοδοτήσαµε την εφαρµογή µε ενα µεγάλο σύνολο τυχαίων ιστολόγιων απο
τα δεδοµένα της Intelliseek, και µετα το πέρας της ανάλυσής τους, επιλέξαµε
τις ιστοσελίδες που διαχωρίστηκαν µε ϐάση την µέθοδο των ηµεροµηνιών.

Κατόπιν χειροκίνητου ελέγχου, τα πραγµατικά αποτελέσµατα είναι τα ε-
ξής :
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Λόγος αποτυχίας Πλήθος ιστοσελίδων
Εύρεση εσφαλµένου συνόλου ηµ/ών 3
Εύρεση σωστού συνόλου ηµ/ών
αλλα εσφαλµένος διαχωρισµός 1

∆ιαπιστώνουµε έτσι οτι ο αλγόριθµος δίνει ενα αρκετά καλό ποσοστό δια-
χωρισµού µε ελάχιστα σφάλµατα.

6.4 Αξιολόγηση της κατηγοριοποίησης των κα-

ταχωρήσεων

6.4.1 Συλλογή δεδοµένων προς εκµάθηση και ταξινόµηση

Για την αξιολόγηση της κατηγοριοποίησης είναι απαραίτητο να εξετάσου-
µε τις καταχωρήσεις που αφορούν µια συγκεκριµένη ϑεµατική περιοχή. ∆ε-
δοµένου της ταχείας διάδοσής των ιστολογίων στο διαδίκτυο, το ϕάσµα των
πιθανών ϑεµάτων που µπορεί να διαπραγµατεύεται ένα ιστολόγιο είναι τε-
ϱάστιο, συνεπώς είναι ανέφικτη µια προσπάθεια κατηγοριοποίησης κάποιου
τυχαίου συνόλου.

Το ϑέµα που επιλέξαµε προς κατηγοριοποίηση είναι οι κριτικές ταινιών.
Επειδή οι κριτικές ταινιών συνοδεύονται συνήθως και από µια ένδειξη ϐαθµο-
λόγησης της ταινίας µε αστέρια ή κάποια αριθµητική τιµή, η σωστή κατηγορία
µπορεί να καθοριστεί µε αυτοµατοποιηµένο τρόπο, γεγονός που καθιστά το
πεδίο των κινηµατογραφικών ταινιών ιδιαίτερα πρόσφορο για τη διεξαγωγή
πειραµάτων.

Αρχικά αναζητήσαµε ιστολόγια τα οποία ασχολούνται µε την κριτική ται-
νιών. Τα ιστολόγια αυτά αρχικά ϐρέθηκαν µέσα απο µηχανές αναζήτησης,
και κατόπιν ϐρήκαµε και άλλα µέσω σχετικών συνδέσµων στις ιστοσελίδες
τους, συλλέγοντας τελικά 70 ιστολόγια. Κατόπιν, διαχωρίσαµε τις καταχωρή-
σεις τους µέσω της εφαρµογής µας, απο οπου προέκυψαν 235 καταχωρήσεις
µε κριτικές ταινιών. Οι διαχωρισµένες αυτές καταχωρήσεις αποτελούν το σώ-
µα κειµένων το οποίο χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση του ταξινοµητή
µας.

Επίσης, το σώµα µε τις κριτικές ταινιών των Pang et al. [PLV02] 1 προ-
σφέρει ένα έτοιµο σύνολο µε κριτικές ταινιών, τις οποίες και συµπεριλάβαµε

1Τα δεδοµένα είναι διαθέσιµα στο http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-
review-data/
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στο σύνολό µας, µαζί µε τις καταχωρήσεις που αναφέρονται προηγουµένως.
Η ϐάση των Pang et al. αποτελείται από 1000 ϑετικές και 1000 αρνητικές
κριτικές κινηµατογραφικών ταινιών, που συλλέχθηκαν από τη ϐάση δεδοµέ-
νων του newsgroup rec.arts.movies.reviews. Σε κάθε κατηγορία, οι κριτικές
ταινιών µε κοινό συγγραφέα είναι το πολύ 20 και από το κείµενο των εγ-
γράφων έχουν αφαιρεθεί η ϐαθµολόγηση και τα html tags. Οι κριτικές που
περιλαµβάνονται στη ϐάση είναι µεγάλες σε έκταση (αποτελούνται κατά µέσο
όρο από 33 προτάσεις) και καλά δοµηµένες.

Επίσης αποµονώθηκαν περίπου 200 κριτικές ταινιών απο την ιστοσελίδα
http://www.rottentomatoes.com, η οποία είναι απο τις πιο γνωστές σελίδες
που ασχολούνται µε ταινίες και κινηµατογραφικό υλικό. Στην περίπτωση
αυτή οι κριτικές είναι µικρότερου µεγέθους και λιγότερο περιγραφικές, µε
αποτέλεσµα να περιέχουν περισσότερες λέξεις χαρακτηρισµού της εκάστοτε
ταινίας ανα µέγεθος κειµένου σε σχέση µε το προηγούµενο δείγµα.

΄Ολα τα παραπάνω δεδοµένα συγκεντρώθηκαν σε ένα σύνολο το οποίο
είµαστε σίγουροι οτι διαπραγµατεύεται µόνο κριτικές ταινιών και περιέχει
εναν µεγάλο αριθµό κριτικών µε ποικιλοµορφία στο µέγεθος και στο ύφος.

6.4.2 ∆ηµιουργία των αρχείων κατηγοριοποίησης

Για την επεξεργασία απο τον ταξινοµητή libsvm τα δεδοµένα χρειάζεται
να µορφοποιηθούν κατάλληλα, υπο µορφή διανυσµάτων χαρακτηριστικών.
Το κάθε κείµενο κριτικής αποτελεί ένα στιγµιότυπο (instance) για τον τα-
ξινοµητή και αναπαρίσταται ως ενα διάνυσµα χαρακτηριστικών. Το πρώτο
χαρακτηριστικό αντιπροσωπεύει την τιµή της κλάσης του εκάστοτε στιγµιό-
τυπου, στην περίπτωσή µας κατα σύµβαση ¨1¨ αν το κείµενο αποτελεί ϑετική
κριτική κάποιας ταινίας ή ¨0¨ εάν ειναι αρνητική. Καθένα απο τα χαρακτη-
ϱιστικά αντιπροσωπεύει την εµφάνιση µιας λέξης απο το λεξικό το οποίο έχει
δηµιουργηθεί απο το σύνολο των κειµένων. Η τιµή του χαρακτηριστικού αυ-
τού είναι η συχνότητα εµφάνισης της λέξης στο αντίστοιχο στιγµιότυπο (το
οποίο είναι ενα κείµενο κριτικής).

Να σηµειώσουµε εδώ οτι λέξεις µεγέθους ενός χαρακτήρα αγνοήθηκαν.
Επίσης αφαιρέθηκαν τα html tags καθώς και ειδικοί χαρακτήρες που ϑα
δυσχέραιναν την ταξινόµηση, όπως unicode σύµβολα.
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Εναλλακτική µέθοδος αναπαράστασης χαρακτηριστικών - TF/IDF

Μία εναλλακτική αναπαράσταση των δεδοµένων προς επεξεργασία που
χρησιµοποιείται γενικότερα στην µηχανική εκµάθηση και την ανάκτηση πλη-
ϱοφοριών είναι οι τιµές TF/IDF 2. Πολλές ϕορές η απεικόνιση µε ϐάση τις
τιµές αυτές προτιµάται έναντι των απλών συχνοτήτων εµφάνισης των λέξεων,
καθώς οι τιµές TF/IDF παρέχουν µια εκτίµηση της σηµαντικότητας ενός ό-
ϱου (term) σε ένα κείµενο. Η τιµή tf απεικονίζει την σχετική συχνότητα µιας
λέξης σε κάποιο στιγµιότυπο, και υπολογίζεται ως εξής :

tfij =
nij∑
k nkj

(6.1)

οπου ο αριθµητής είναι η συχνότητα εµφάνισης της λέξεως ti στο κείµενο di
και ο παρονοµαστής το άθροισµα των συχνοτήτων εµφάνισης όλων των λέξεων
στο κείµενο (ή αλλιώς, το µέγεθος του κειµένου σε λέξεις). Η τιµή idf ορίζεται
ως ανάστροφη συχνότητα στιγµιότυπου και υπολογίζεται απο τον ακόλουθο
τύπο:

idfi = log
|D|

|{dj : ti ∈ dj}|
(6.2)

οπου ο αριθµητής είναι ο συνολικός αριθµός στιγµιοτύπων στο σύνολο µας
και ο παρονοµαστής ο αριθµός των στιγµιοτύπων που περιέχουν τη λέξη ti.
Η τελική τιµή που ϑα χαρακτηρίζει την κάθε λέξη ti σε κάθε κείµενο di είναι
η :

tfidfij = tfij ∗ idfi (6.3)

και η οποία αντικαθιστά την απλή συχνότητα εµφάνισης απο το προηγούµενο
ϐήµα.

Για να συγκρίνουµε τις δύο µεθόδους εκτελέσαµε ακριβώς τα ίδια πειρά-
µατα µε τα ίδια σύνολα κειµένων.

6.4.3 Κανονικοποίηση των δεδοµένων

Συνήθως σε προβλήµατα µηχανικής µάθησης πριν την εκπαίδευση του
ταξινοµητή ϕροντίζουµε ώστε τα δεδοµένα να έχουν κανονικοποιηθεί σε έ-
να συγκεκριµένο διάστηµα. Το προτέρηµα της κανονικοποίησης είναι οτι
αποφεύγουµε την περίπτωση οπου στιγµιότυπα µε µεγάλο εύρος τιµών επι-
κρατούν δυσανάλογα αυτών µε µικρότερο εύρος τιµών. Η κανονικοποίηση

2Term Frequency/Inverse Document Frequency
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επίσης διευκολύνει την αποφυγή προβληµάτων σε αριθµητικές πράξεις µε
υπερβολικά µεγάλες τιµές. Ο Sarle στο Part 2 of Neural Networks FAQ [19]
εξηγεί αναλυτικότερα τους λόγους που ϑα πρέπει να κανονικοποιούνται οι
τιµές των χαρακτηριστικών κατα την χρήση των νευρωνικών δικτύων, οι πε-
ϱισσότεροι απο τους οποίους ισχύουν και στην περίπτωση των ταξινοµητών
svm. Κατά την διαδικασία της κανονικοποίησης οι τιµές των χαρακτηριστι-
κών περιορίζονται σε ένα επιθυµητό διάστηµα, συνήθως [-1,1] ή [0,1] όπως
και προτιµήθηκε στην περίπτωσή µας. Η µέθοδος που χρησιµοποιήσαµε εί-
ναι η γραµµική κανονικοποίηση, στην οποία η κανονικοποιηµένη τιµή ενός
χαρακτηριστικού προκύπτει απο τον τύπο

x′ = (x−mi)/(Mi −mi) (6.4)

στην οποία τα mi και Mi είναι αντίστοιχα η µέγιστη και ελάχιστη τιµή του
χαρακτηριστικού i, το x είναι η αρχική τιµή του στο στιγµιότυπο και x′ η
τελική κανονικοποιηµένη τιµή.

Εάν δεν επισηµαίνεται το αντίθετο, όλα τα δεδοµένα που αναφέρουµε στα
πειράµατά µας έχουν υποστεί κανονικοποίηση.

6.4.4 ∆ιεξαγωγή πειραµάτων

Τα πειράµατα διεξήχθησαν σε δύο σκέλη. Και στα δύο µετράµε την ακρί-
ϐεια ταξινόµησης του αλγορίθµου SVM, η οποία ορίζεται ως εξής :

accuracy =
blogs classified correctly

total blogs classified

και η οποία είναι το µόνο µέτρο της ποσοτικής αξιολόγησης των αποτελεσµά-
των που µας προσφέρει η libsvm.

Στο πρώτο µέρος των πειραµάτων εφαρµόσαµε σε ένα ϐήµα την εκµάθηση
και την κατηγοριοποίηση χρησιµοποιώντας 10-πλή σταυρωτή επικύρωση στο
σύνολο των δεδοµένων που αναφέραµε στην παράγραφο 6.4.1. Στο δεύτερο
µέρος, διαχωρίσαµε το σύνολο των δεδοµένων σε δύο υποσύνολα, απο τα ο-
ποία το πρώτο χρησιµοποιήθηκε σαν σώµα εκπαίδευσης και το δεύτερο σαν
σώµα προς κατηγοριοποίηση. Το σώµα που χρησιµοποιήθηκε για την εκπαί-
δευση του ταξινοµητή αποτελείται απο τις κριτικές των Pang et all και απο τις
κριτικές του rotten tomatoes, ενώ το σώµα προς κατηγοριοποίηση περιέχει
µόνο τις καταχωρήσεις των ιστολόγιων. Η πρακτική χρησιµότητα αυτής της
µεθόδου ϐασίζεται στο οτι µε έναν ήδη εκπαιδευµένο ταξινοµητή µπορούµε
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να κατηγοριοποιούµε συνεχώς νέες καταχωρήσεις που διαχωρίζουµε από νέα
ή ανανεωµένα ιστολόγια µε την εξής διαδικασία :

• Αναζητούµε ιστολόγια µε σχετικό ϑεµατικό περιεχόµενο.

• Χρησιµοποιούµε την εφαρµογή µας ωστε να διαχωρίσουµε τις καταχω-
ϱήσεις τους.

• Τοποθετούµε τις καταχωρήσεις σε ένα σώµα προς κατηγοριοποίηση.

• Κατηγοριοποιούµε τις καταχωρήσεις µε τον ήδη εκπαιδευµένο ταξινο-
µητή.

Και στις δύο περιπτώσεις τα πειράµατα έγιναν µε απλή απεικόνιση των
συχνοτήτων των στιγµιοτύπων, καθώς και µε τιµές TF/IDF. Καθώς οι παρά-
µετροι C, γ του αλγορίθµου διανυσµάτων υποστήριξης εχουν µεγάλη επιρρο-
ή στο τελικό αποτέλεσµα, διεξάγαµε πειράµατα µε τις προεπιλεγµένες τιµές
τους καθώς και µε τιµές που προέκυψαν απο αναζήτηση των ϐέλτιστων τιµών,
χρησιµοποιώντας το εργαλείο της libsvm που εκτελεί επαναλαµβανόµενους
κύκλους κατηγοριοποίησης και αξιολόγησης των αποτελεσµάτων.

Κατηγοριοποίηση όλων των κειµένων µε σταυρωτή επικύρωση

Για την διεξαγωγή των πειραµάτων χρησιµοποιούµε συνολικά 2.435 κεί-
µενα τα οποία περιέχουν κριτικές ταινιών των Pang et all, της ιστοσελίδας
rotten tomatoes καθώς και τις καταχωρήσεις των ιστολόγιων που διαχωρίσα-
µε. Στο πρώτο πείραµα τρέξαµε τον αλγόριθµο µε τις ερήµην παραµέτρους
C = 1, γ = 1/2435 της ϐιβλιοθήκης libsvm και τον προεπιλεγµένο πυρήνα
(πυρήνας ακτινωτής ϐάσης). ΄Οσον αφορά το µέγεθος του σώµατος εκπαίδευ-
σης (παράµετρος Κ) στην σταυρωτή επικύρωση, πραγµατοποιήθηκαν µερικά
πειράµατα στο διάστηµα [3,20] και διαπιστώσαµε οτι η αλλαγή του δεν επι-
ϕέρει µετρήσιµες αλλαγές στα αποτελέσµατα. ΄Ετσι, επιλέξαµε Κ=10 δηλαδή
δεκαπλή σταυρωτή επικύρωση. Η ακρίβεια του αλγορίθµου σε αυτήν την πε-
ϱίπτωση ήταν 50,5819%. Τα αποτελέσµατα αυτα ϑα χρησιµοποιηθούν σαν το
κάτω όριο (Baseline Results) ωστε να έχουµε κάποιο ενδεικτικό µέτρο σύγ-
κρισης για τα επόµενα πειράµατα. Κατόπιν, έγινε η αναζήτηση των ϐέλτιστων
τιµών των παραµέτρων C και γ. Για κάθε συνάρτηση πυρήνα εκτελέσαµε
διαδοχικές ϕάσεις του αλγορίθµου εκµάθησης µε εκθετικά αυξανόµενες τι-
µές 216, 215...23 των παραµέτρων , και τελικά καταλήξαµε στις τιµές µε την
ϐέλτιστη απόδοση, όπως ϕαίνεται στον πίνακα 6.1.
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Πυρήνας Ακρίβεια κατηγοριοποίησης C γ

Γραµµικός 73,5% 0,5 0,078125
Πολυωνυµικός 60,68% 0,5 0,5
Ακτινωτής ϐάσης 73,5% 2048 0,000122
Σιγµοειδής 73,5% 2048 0,000122

Σχήµα 6.1: Αποτελέσµατα µε τις Βέλτιστες τιµές παραµέτρων για κάθε συ-
νάρτηση πυρήνα.

Πυρήνας Ακρίβεια κατηγοριοποίησης C γ

Γραµµικός 83,48% 0,5 0,078125
Πολυωνυµικός 53,04% 0,5 0,0078125
Ακτινωτής ϐάσης 84,84% 32 0,000122
Σιγµοειδής 83,75% 2048 0,000122

Σχήµα 6.2: Αποτελέσµατα µε τις ϐέλτιστες τιµές παραµέτρων για κάθε συ-
νάρτηση πυρήνα µε τιµές TF/IDF.

΄Οπως παρατηρούµε, η µέγιστη ακρίβεια της κατηγοριοποίησης είναι 73,5%.
Ο πολυωνυµικός πυρήνας δεν κατάφερε να αποδώσει όσο οι υπόλοιποι, οι
οποίοι είχαν ακριβώς το ίδιο αποτέλεσµα. Σε µεγαλύτερο µέγεθος σώµατος
ενδέχεται να είχαµε µεγαλύτερες διαφοροποιήσεις.

Σε αυτο το σηµείο εκτελέσαµε τα παραπάνω πειράµατα µε δεδοµένα που
προέκυψαν µέσω της απεικόνισης µε TF/IDF τιµές. Τα αποτελέσµατα µε
τις ϐέλτιστες παράµετρους για διαφορετικούς πυρήνες SVM ϕαίνονται στον
πίνακα 6.2.

Τελικά παρατηρούµε οτι σε όλα τα πειράµατα η αναπαράσταση των λέξεων
µε τιµές TF/IDF υπερτερεί σηµαντικά έναντι της αναπαράστασης συχνοτήτων.
Η µέγιστη διαφορά που επιτύχαµε είναι 11,34% (πυρήνας ακτινωτής ϐάσης),
που σηµαίνει οτι ταξινοµήθηκαν σωστά 276 επιπλέον κείµενα. Η µεγαλύτερη
επίδοση ήταν αναµενόµενη, καθώς οι τιµές TF/IDF εµπεριέχουν περισσότερη
πληροφορία συσχετισµού των λέξεων µε τα κείµενα από ο,τι οι απλές τιµές
συχνοτήτων.
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Πυρήνας Ακρίβεια κατηγοριοποίησης C γ

Γραµµικός 44,44% 0,5 0,0078125
Πολυωνυµικός 44,44% 32 0,0078125
Ακτινωτής ϐάσης 58,98% 32 0,000122
Σιγµοειδής 55,55% 2048 0,000122

Σχήµα 6.3: Βέλτιστες τιµές παραµέτρων για κάθε συνάρτηση πυρήνα στην
κατηγοριοποίηση των καταχωρήσεων.

Εκπαίδευση του ταξινοµητή και κατηγοριοποίηση καταχωρήσεων ι-
στολόγιων

Για την διεξαγωγή των πειραµάτων σε αυτό το σκέλος αρχικά εκπαιδεύσα-
µε τον ταξινοµητή στο σώµα που περιέχει τις κριτικές των Pang et all καθώς
και της ιστοσελίδας Rotten Tomatoes, οι οποίες στο σύνολό τους ήταν 2.200.
Κατόπιν, αξιολογήσαµε την ταξινόµηση του σώµατος των καταχωρήσεων, το
οποίο αποτελείται απο 235 κείµενα, µε χρήση του ήδη εκπαιδευµένου ταξι-
νοµητή.

Στο πρώτο πείραµα τρέξαµε τον αλγόριθµο µε τις ερήµην παραµέτρους
C = 1, γ = 1/2200 της ϐιβλιοθήκης libsvm και τον προεπιλεγµένο πυρήνα
(πυρήνας ακτινωτής ϐάσης). Η ακρίβεια του ταξινοµητή σε αυτήν την πε-
ϱίπτωση ήταν 55,55%. Τα αποτελέσµατα αυτα ϑα χρησιµοποιηθούν σαν το
κάτω όριο (Baseline Results) ωστε να έχουµε κάποιο ενδεικτικό µέτρο σύγ-
κρισης για τα επόµενα πειράµατα. Κατόπιν, έγινε η αναζήτηση των ϐέλτιστων
τιµών των παραµέτρων C και γ. Για κάθε συνάρτηση πυρήνα εκτελέσαµε
διαδοχικές ϕάσεις του αλγορίθµου εκµάθησης µε εκθετικά αυξανόµενες τι-
µές των παραµέτρων όπως στα προηγούµενα πειράµατα, καταλήγοντας στα
αποτελέσµατα του πίνακα 6.3.

Η µέγιστη ακρίβεια κατηγοριοποίησης που επιτυγχάνουµε είναι 58,98%.
Το ποσοστό αυτό είναι αρκετά ικανοποιητικό, δεδοµένου οτι το σώµα εκπαί-
δευσης είναι τελείως ανεξάρτητο απο το σώµα κατηγοριοποίησης.

Κατόπιν εκτελέσαµε τα παραπάνω πειράµατα µε δεδοµένα που προέκυ-
ψαν µέσω της απεικόνισης µε TF/IDF τιµές. Τα αποτελέσµατα µε τις ϐέλ-
τιστες παραµέτρους για διαφορετικούς πυρήνες SVM ϕαίνονται στον πίνακα
6.4.
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Πυρήνας Ακρίβεια κατηγοριοποίησης C γ

Γραµµικός 55,55% 0,5 0,078125
Πολυωνυµικός 55,55% 0,5 0,5
Ακτινωτής ϐάσης 58,54% 32 0.078125
Σιγµοειδής 57,7% 32 0.078125

Σχήµα 6.4: Βέλτιστες τιµές παραµέτρων για κάθε συνάρτηση πυρήνα στην
κατηγοριοποίηση των καταχωρήσεων µε τιµές TF/IDF.

Παρατηρούµε οτι ο πυρήνας ακτινωτής ϐάσης µε τις ϐέλτιστες παραµέτρους
έδωσε την καλύτερη ακρίβεια ταξινόµησης. Η διαφορά στο ποσοστό µεταξύ
των διαφορετικών συναρτήσεων πυρήνα είναι πολύ µικρή, όπως µικρή είναι
και η διαφορά µεταξύ των αναπαραστάσεων µε τιµές συχνοτήτων και τιµές
TF/IDF.

6.4.5 Σχολιασµός των αποτελεσµάτων

Η ταξινόµηση µε σταυρωτή επικύρωση έδωσε ικανοποιητικά αποτελέσµα-
τα αφού κατάφερε να κατηγοριοποιήσει σωστά 2066 κριτικές απο τις συνο-
λικές 2435. ΄Οσον αφορά την δεύτερη σειρά πειραµάτων µε ξεχωριστά σώ-
µατα εκπαίδευσης και κατηγοριοποίησης παρατηρήσαµε έντονη πτώση της
ακρίβειας, καθώς ταξινοµήθηκαν σωστά 139 απο τις 235 καταχωρήσεις.Οι
διαφορές των αποτελεσµάτων οφείλονται στο οτι το σώµα εκπαίδευσης και το
σώµα κατηγοριοποίησης είναι τελείως ανεξάρτητα: Στη σταυρωτή επικύρωση
το αποτέλεσµα προκύπτει από τον µέσο όρο της ακρίβειας ταξινόµησης σε
κάθε ϐήµα επικύρωσης. Κάθε στιγµιότυπο χρησιµοποιείται για να εκπαιδεύ-
σει ακριβώς µια ϕορά τον ταξινοµητή, και επίσης κατηγοριοποιείται ακριβώς
µια ϕορά. Αντιθέτως, στα πειράµατα της τελευταία ενότητας η ακρίβεια προ-
κύπτει µόνο από το σώµα των καταχωρήσεων, καθώς κανένα στιγµιότυπο του
σώµατος εκπαίδευσης δεν ταξινοµείται. Κατέπέκταση, υπάρχει πολύ λιγότερη
πληροφορία που µπορεί να χρησιµοποιήσει ο ταξινοµητής στην κατηγοριο-
ποίηση, και έτσι δικαιολογείται η διαφορά µε τα προηγούµενα αποτελέσµατα.
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Στην εργασία αυτή µελετήθηκαν δύο ϑέµατα.
Στο πρώτο σκέλος, υλοποιήθηκαν µέθοδοι µε τις οποίες µπορούµε να

επεξεργαστούµε τα ιστολόγια και να τα χωρίσουµε στις καταχωρίσεις που
περιέχουν. Οι τρείς αυτές µέθοδοι δουλεύουν συµπληρωµατικά, καθώς ένα
ιστολόγιο ϑα αναλυθεί κατα σειρά µε καθεµία απο αυτές εως ότου διαχωριστεί
επιτυχώς. Απο τις µεθόδους αυτές πρώτη εφαρµόζεται η µέθοδος ανάλυσης
των feeds, η οποία δείχνει οτι έχει το µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας που
αγγίζει το 100% στις ιστοσελίδες στις οποίες εφαρµόζεται, και για αυτο τον
λόγο εκτελείται πρώτη. Εάν αυτή αποτύχει, η ιστοσελίδα αποθηκεύεται στον
δίσκο για γρηγορότερη προσπέλαση, και µετά χρησιµοποιούµε την µέθοδο
ανάλυσης των tags. Εάν πάλι δεν επιτευχθεί ο διαχωρισµός του ιστολόγιου,
εφαρµόζεται η τρίτη µέθοδος ανάλυσης µε ϐάση τις ηµεροµηνίες των κατα-
χωρήσεων. Η συνολική διαδικασία επιτυγχάνει µια αρκετά ικανοποιητική
ακρίβεια.

Ο αριθµός των ιστολόγιων έχει παρατηρηθεί οτι αυξάνει εκθετικά µέρα µε
τη µέρα, και έτσι οι δυνατότητες της εφαρµογής είναι δυνατόν να αξιοποιη-
ϑούν σε πολλές εφαρµογές όπως για παράδειγµα η ανάλυση της γνώµης µιας
µεγάλης µερίδας ανθρώπων για κάποιο προϊόν [20] [21] [22], η εξαγωγή της
σηµασίας κάποιου γεγονότος, ακόµα και για στατιστικές αναλύσεις [23].

Επιπλέον, τα ποσοστά σωστού διαχωρισµού καταχωρήσεων αναµένουµε
να ϐελτιωθούν, καθώς όλο και µεγαλύτερο ποσοστό ιστοσελίδων δηµιουργεί-
ται µε έτοιµα εργαλεία, γεγονός το οποίο εξασφαλίζει µια οµοιοµορφία µεταξύ
τους και τελικά µεγαλύτερη ευκολία στον διαχωρισµό τους. Τα εργαλεία αυτά
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δίνουν ολοένα και περισσότερες δυνατότητες εξατοµίκευσης των ιστοσελίδων
απο τους χρήστες τους, γεγονός όµως το οποίο δεν µας επηρρεάζει, καθώς
ο διαχωρισµός γίνεται µε ϐάση τις µετα-πληροφορίες του HTML κώδικα των
ιστοσελίδων που είναι ανεξάρτητες απο την τελική εµφάνιση στον χρήστη. Η
αυξανόµενη χρήση των rss feeds ϑα ϐοηθήσει σηµαντικά καθώς η αντίστοι-
χη µέθοδος είναι εξαιρετικά ακριβής. Ακόµη, η απόδοση του διαχωρισµού
της εφαρµογής µπορεί να ϐελτιωθεί µε επιπλέον ευριστικές µεθόδους για την
εύρεση άλλων αναγνωριστικών διαχωρισµού, καθώς και µε τη χρήση µηχα-
νικής εκµάθησης. Για παράδειγµα , ο Συγλέτος και άλλοι [24] παρουσίασαν
µια µέθοδος αυτόµατης προσαρµογής των κανονικών εκφράσεων η οποία ϑα
µπορούσε να εφαρµοστεί για πιο αξιόπιστη αναγνώριση των ηµεροµηνιών
στην αντίστοιχη µέθοδο.

Κατόπιν, αξιοποιώντας τα δεδοµένα που προέκυψαν απο την ανάλυση των
ιστολόγιων επιδείξαµε την χρησιµότητα της διαδικασίας σε µια συγκεκριµένη
εφαρµογή η οποία είναι η ταξινόµηση κριτικών για ταινίες, µε ϐάση την άπο-
ψη που εκφράζουν. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιήσαµε τον ταξινοµητή svm,
ο οποίος οδήγησε σε ικανοποιητικά αποτελέσµατα όταν χρησιµοποποιήσαµε
σταυρωτή επικύρωση. ΄Οταν χρησιµοποιήσαµε ξεχωριστό σώµα εκπαίδευ-
σης και ταξινόµησης τα αποτελέσµατα ήταν αρκετά πιο χαµηλά. Αυτό δεν
σηµαίνει όµως οτι η µέθοδος χάνει την πρακτική χρησιµότητά της, καθώς
όσο αυξάνει το µέγεθος του σώµατος εκπαίδευσης ϑα ϐελτιώνεται και η α-
κρίβεια της ταξινόµησης. Η µέθοδος αυτή είναι ενδιαφέρουσα καθώς ένας
καλύτερα εκπαιδευµένος ταξινοµητής ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για
την συνεχή ταξινόµηση νέων καταχωρήσεων. Σε συνδυασµό µε την εφαρµογή
κατάτµησης των ιστολόγιων που υλοποιήσαµε προκύπτει ένα ϐασικό σύστη-
µα αυτόµατης κατάτµησης και κατηγοριοποίησης των νέων ή ανανεωµένων
ιστολόγιων.

Η µηχανική µάθηση και ταξινόµηση είναι ένας τεράστιος κλάδος συνεχής
έρευνας, και είναι πιθανόν να µπορούµε να ϐελτιώσουµε τα αποτελέσµατα εαν
χρησιµοποιήσουµε µε καλύτερο τρόπο την σηµασιολογική και συντακτική
πληροφορία του κειµένου.

Το ϐασικό συµπέρασµα αυτής της εργασίας είναι οτι ο πλούτος της πληρο-
ϕορίας που υπάρχει σε εκατοµµύρια ιστοσελίδες είναι δυνατόν να αξιοποιηθεί
και να µας δώσει πολύ ενδιαφέρουσες πληροφορίες, και η εργασία προσφέ-
ϱει µια ϐάση για περαιτέρω έρευνα µε στόχο την ανάπτυξη µιας εύρωστης
µεθόδου ανάλυσης του αστρονοµικού µεγέθους των δεδοµένων που µπορεί
να προκύψουν απο τα ιστολόγια.
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