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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Από τα πρώτα χρόνια του Παγκόσµιου Ιστού, οι χρήστες αντιµετωπίζουν το πρόβληµα
της ‘‘υπερπληροϕόρησης’’, το οποίο εντείνεται παράλληλα µε την ανάπτυξη του Παγκόσµιου
Ιστού. Η εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού και οι Θεµατικοί κατάλογοι έχουν προταθεί ως
δυνατές λύσεις προκειµένου να αντιµετωπιστεί το συγκεκριµένο πρόβληµα. Η εξατοµίκευση
αναϕέρεται στην προσαρµογή των πληροϕοριακών συστηµάτων στις ανάγκες των χρηστών,
ενώ οι Θεµατικοί κατάλογοι αποτελούν µια προσπάθεια οργάνωσης της διαθέσιµης πληρο-
φορίας του Παγκόσµιου Ιστού σε µια ϑεµατική ιεραρχία.

Το ϑέµα της διατριβής είναι η παρουσίαση µιας ολοκληρωµένης και πρωτότυπης µεθο-
δολογίας η οποία συνδυάζει την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού και τους Θεµατικούς
καταλόγους προκειµένου να προτείνει ένα νέο ‘‘όπλο’’ για την αντιµετώπιση της υπερπληρο-
φόρησης. Ο συνδυασµός αυτός έχει ως αποτέλεσµα την δηµιουργία των Εξατοµικευµένων
Θεµατικών Καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού. Οι εξατοµικευµένοι κατάλογοι είναι µια πρωτό-
τυπη µορϕή εξατοµίκευσης η οποία εϕαρµόζεται σε ϑεµατικούς καταλόγους, όπως το Open
Directory Project, (ODP). Οι εξατοµικευµένοι κατάλογοι αντιστοιχούν σε τµήµατα της ιε-
ϱαρχίας του αρχικού καταλόγου, αντιπροσωπεύοντας τα ενδιαϕέροντα και τις προτιµήσεις
κοινοτήτων χρηστών. Η εν λόγω προσέγγιση ϐασίζεται στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα
χρήσης Παγκόσµιου Ιστού, η οποία αποτελεί µια πολύτιµη πηγή ιδεών και µεθόδων στην
κατεύθυνση της υλοποίησης της εξατοµίκευσης του Ιστού. Ωστόσο, σε αντίθεση µε τις ήδη
υπάρχουσες µεθοδολογίες, τα δεδοµένα χρήσης που αναλύονται αντιστοιχούν στην περιή-
γηση του χρήστη σε όλο τον Ιστό και όχι σε ένα µεµονωµένο ιστότοπο, µε αποτέλεσµα να
παρουσιάζουν επιπλέον και σε µεγάλο ϐαθµό ϑεµατική ποικιλία.

Για την κατασκευή των εξατοµικευµένων Καταλόγων, παρουσιάζονται τρεις νέες µέθοδοι
µηχανικής µάθησης που συνδυάζουν τη συµπεριϕορά των χρηστών µε τις ϑεµατικές πλη-
ϱοϕορίες των καταλόγων. Οι µέθοδοι αυτοί ϐασίζονται σε αλγόριθµους οµαδοποίησης και
πιθανοτικής µάθησης, ενώ εϕαρµόζονται και αξιολογούνται τόσο σε τεχνητούς, όσο και σε
πραγµατικούς ϑεµατικούς καταλόγους, πιστοποιώντας τόσο την δυνητική αξία τους για τον
τελικό χρήστη, όσο και την αποτελεσµατικότητα στην εϕαρµογή τους στο συγκεκριµένο πρό-
ϐληµα. Τέλος, στη διατριβή αυτή παρουσιάζεται το σύστηµα OurDMOZ, το οποίο δηµιουργεί
και διαχειρίζεται εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους, χρησιµοποιώντας µια ολοκλη-
ϱωµένη µεθοδολογία ϐασιζόµενη σε δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού. Το OurDMOZ
χρησιµοποιεί τους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους προκειµένου να επεκτείνει τις
λειτουργικότητες ενός εξατοµικευµένου συστήµατος, όπως οι προσαρµοσµένες υπηρεσίες
και η σύσταση σελίδων Ιστού, σε ένα µεγαλύτερο τµήµα του Ιστού, πέραν της περιορισµένης
εµβέλειας ενός και µόνο ιστοτόπου. Μια πρώτη αξιολόγηση του συστήµατος από χρήστες,
επαληθεύει τη χρησιµότητά του για τον τελικό χρήστη στα πλαίσια µιας αναβαθµισµένης
εξατοµικευµένης εµπειρίας στον Παγκόσµιο Ιστό.

ΘΕΜΑΤΙΚΗ ΠΕΡΙΟΧΗ: Μηχανική Μάθηση
ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙ∆ΙΑ: µοντελοποίηση χρηστών, εξατοµίκευση παγκόσµιου Ιστού, εξόρυξη γνώ-
σης από δεδοµένα χρήσης, οµαδοποίηση, εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι παγκόσµιου
Ιστού





ABSTRACT

Since the beginning of the Web era, users are confronted with the phenomenon of
“information overload”, which follows the expansion of the Web. Web personalization and
Web directories have been proposed as potential solutions to this problem. The essence
of personalization is the adaptability of information systems to the needs of their users,
whilst Web directories are an attempt to thematically organize information that is available
on the Web.

This thesis proposes a novel framework that combines Web personalization and Web
directories, in order to provide a new weapon against information overload. This combina-
tion results in the concept of Community Web Directories. Community Web directories is
a novel form of personalization performed on Web directories, such as the Open Directory
Project (ODP). They correspond to “segments” of the directory hierarchy, representing the
interests and preferences of user communities and thus provide a personalized view of
the Web. In this manner, community Web directories constitute a new objective of Web
personalization.

The proposed approach is based on Web usage mining, which is a valuable source of
ideas and methods for the implementation of personalization functionality. However, in
contrast to most of the work on Web usage mining, the usage data that are analyzed here
correspond to user navigation throughout the Web, rather than a particular Web site,
exhibiting as a result a high degree of thematic diversity.

For the construction of Community Web Directories, we introduce three novel techni-
ques that combine the users’ browsing behavior with thematic information from the Web
directories. These techniques are based on clustering and probabilistic data modeling
and they are evaluated both on a specialized artificial and a general-purpose Web direc-
tory, indicating their potential value to the Web user. The experiments that have been
performed assess also the effectiveness of different machine learning techniques on the
task.

Finally, we present OurDMOZ, a system that builds and maintains community Web
directories by employing a Web usage mining framework. OurDMOZ exploits Web direc-
tories to extend personalization functionalities, such as adaptive services and Web page
recommendation, to a larger part of the Web, outside the scope of a single Web site. An
initial user evaluation of the system indicates the potential value of the system to the end
user, in terms of an enhanced personalized Web experience.

SUBJECT AREA: Machine Learning
KEYWORDS: user modeling, web personalization, web usage mining, clustering, commu-
nity web directories
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ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ

Κοιτώντας πίσω στο χρόνο που αϕιέρωσα για την ολοκλήρωση της διδακτορικής αυτής
διατριβής, οι πρώτες σκέψεις που κάνω, αϕορούν όλους όσους συνεισέϕεραν σε µεγάλο
ϐαθµό στην ακαδηµαϊκή µου πορεία και στους οποίους ϑα ήθελα να εκϕράσω τη µεγαλύτερη
ευγνωµοσύνη µου.

Θα ξεκινήσω ευχαριστώντας τον Καθηγητή Γιάννη Ιωαννίδη, ο οποίος µου έδωσε την
ευκαιρία να ακολουθήσω µια διδακτορική διατριβή, µε το µοναδικό πλεονέκτηµα να είµαι
υπό την επίβλεψή του. ΄Ολο αυτό το διάστηµα, είχα τη µεγάλη τιµή να ϐρεθώ κάτω από
το επιστηµονική του διαϕώτιση και καθοδήγηση. Η επιρροή του ήταν ιδιαίτερα σηµαντική
όλα αυτά τα χρόνια στα οποία εργάστηκα κοντά του. Είναι ένας άνθρωπος που ϑαυµάζω σε
µεγάλο ϐαθµό για το ήθος του, και για την πρωτοποριακή εργασία του, η οποία προώθησε
σε µεγάλο ϐαθµό την επιστήµη της πληροϕορικής.

Θα µπορούσα επίσης να αϕιερώσω ένα ολόκληρο κεϕάλαιο για τη ϐοήθεια και τη γενι-
κότερη στήριξη που έλαβα από τον επιβλέποντα της διατριβής αυτής, ∆ρ. Γιώργο Παλιούρα.
Θεωρώ τον εαυτό µου ιδιαίτερα τυχερό που γνώρισα ένα τόσο ευϕυές άτοµο, που είναι γνωστό
για την ακεραιότητά του και για την ανοικτή σκέψη που διαθέτει. Πίστεψε σε εµένα από την
αρχή της γνωριµίας και συνεργασίας µας. Οι ακαδηµαϊκές του επιτυχίες και η συνεισϕορά
του στην έρευνα και επιστήµη, τον καθιστούν ένα από τους σηµαντικότερους συνεργάτες και
επιστήµονες στο Εθνικό Κέντρο ΄Ερευνας Φυσικών Επιστηµών ‘‘∆ηµόκριτος’’, και το γεγονός
αυτό αποτέλεσε το κίνητρο για να επικεντρωθώ και να εµβαθύνω στο αντικείµενο της έρευνάς
µου. Κατά τη διάρκεια της συνεργασίας µας, µε οδήγησε στο να αϕήσω ελεύθερη τη σκέψη
µου να πειραµατιστεί και να διερευνήσει νέες ιδέες και πεδία και µε την διακριτική του κα-
ϑοδήγηση, διδάχθηκα πώς να επεκτείνω την έρευνά µου, να εξειδικεύοµαι σε επιστηµονικές
τεχνικές γραϕής καθώς και να αποκτήσω δεξιότητες παρουσίασης.

Θα ήθελα επίσης να εκϕράσω τις ευχαριστίες µου προς τον ∆ρ. Χρήστο Παπαθεοδώρου
για τη συµβολή του στην ολοκλήρωση της διδακτορικής διατριβής, από τα πρώτα στάδια, και
ιδίως για την υποστήριξη και τη ϐοήθειά του στο έργο µου σχετικά µε την αξιολόγηση των
χρηστών. Επίσης, στο µυαλό µου και στην καρδιά υπάρχουν ευχάριστες αναµνήσεις µου από
την εποικοδοµητική συνεργασία µε άλλους δύο συναδέλϕους του ΕΚΕΦΕ ‘‘∆ηµόκριτος’’, τον
∆ρ. Κωνσταντίνο Σπυρόπουλο και τον ∆ρ. Βαγγέλη Καρκαλέτση.

Μεταξύ των ανθρώπων στους οποίους οϕείλω πολλά είναι οι γονείς µου, που ήταν πάντα
πολύ υποστηρικτικοί, σε αυτή την προσπάθεια. Είµαι ευγνώµων σε αυτούς για την αποδοχή
τους στην ανάληψη των υποχρεώσεων και την αϕοσίωσή µου στην επίτευξη του στόχου µου.

Αϕιερώνω αυτή τη διατριβή στις τρεις αγάπες της Ϲωής µου, τα δυο ϑαυµάσια παιδιά µου
Ηλία και Κατερίνα και στην αγαπηµένη µου σύζυγο Σοϕία, οι οποίοι πάντα που δίνουν το
απαραίτητο πνεύµα, την τόνωση και την ενέργεια για να συνεχίσω και ενισχύουν την επιθυµία
να ϐελτιώνοµαι διαρκώς ως άνθρωπος και ως επιστήµονας. Αυτή η αγάπη και υποστήριξή
τους ϐοήθησαν στο µέγιστο ϐαθµό στο να περιέλθει το εγχείρηµα αυτό σε ϑετική κατάληξη.

Κλείνω τις ευχαριστίες λέγοντας ότι έϕτασα στο τέλος µιας µακράς διαδροµής και ο δρόµος
που επέλεξα δεν ήταν καθόλου εύκολος. Αυτό γιατί πάντα πίστευα στην αρχή “Per ardue ad
astra”, ή αλλιώς ‘‘µέσα από τις δυσκολίες φτάνεις στα αστέρια’’.
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Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Τα τελευταία χρόνια το ενδιαϕέρον για την ανάλυση της συµπεριϕοράς των χρηστών στον
Παγκόσµιο Ιστό έχει ενταθεί. Το γεγονός αυτό οϕείλεται στο ότι η δηµιουργία υπεραξίας για
τους επισκέπτες ενός ιστοτόπου δεν πραγµατοποιείται µόνο µε την αύξηση της ποσότητας
του περιεχοµένου του, αλλά κυρίως από την διευκόλυνση στην πρόσβαση της αναζητούµενης
πληροϕορίας, στον κατάλληλο χρόνο και στην πιο ενδεδειγµένη µορϕή.

Από τα στατιστικά στοιχεία οι χρήστες του Παγκόσµιου Ιστού υπολογίζονται µέχρι τον
Ιούνιο του 2010 σε 1.6 δις1. Το µεγαλύτερο ποσοστό των χρηστών αυτών δεν έχουν εξειδικευ-
µένες γνώσεις, µε αποτέλεσµα να αντιµετωπίζουν δυσκολίες στο να παρακολουθήσουν την
εξέλιξη των τεχνολογιών στον Ιστό. Ωστόσο αναγνωρίζουν ότι ο Παγκόσµιος Ιστός αποτελεί την
ανεκτίµητη πηγή πληροϕοριών οι οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην καθηµερινότη-
τά τους. Η αυξανόµενη χρήση του Παγκόσµιου Ιστού, επιταχύνει επιπλέον και το ϱυθµό µε
τον οποίο αυξάνονται οι πληροϕορίες. Για παράδειγµα, στις 25 Ιουλίου 2008, οι µηχανικοί
λογισµικού της Google, Jesse Alpert και Nissan Hajaj, ανακοίνωσαν ότι µηχανές αναζή-
τησης της Google, ανακάλυψαν περίπου 1 τρις. µοναδικούς Ενιαίους Εντοπιστές Πόρων,

(URL). Επιπλέον τον Μάιο του 2009, περισσότερες από 109.5 εκατ. ιστότοποι ϐρίσκονταν σε
λειτουργία.

Από τα παραπάνω µπορεί να παρατηρηθεί ο ακόλουθος ‘‘κυκλικός συλλογισµός’’: η αύ-
ξηση του αριθµού των χρηστών στον Παγκόσµιο Ιστό, οδηγεί σε αύξηση της διαθέσιµης πλη-
ϱοϕορίας, µε αποτέλεσµα να προσελκύονται περισσότεροι χρήστες, κοκ. Το µοτίβο αυτό
ϑεωρείται υπεύθυνο για την ‘‘έκρηξη’’ του Παγκόσµιου Ιστού, το οποίο όµως έχει ως αποτέλε-
σµα να ϐιώνουν οι χρήστες του Ιστού το ‘‘αποθαρρυντικό’’ φαινόµενο της υπερπληροϕόρησης
(information overload).

Επιπλέον, η ανάπτυξη των ηλεκτρονικών υπηρεσιών που παρέχονται από τον Παγκόσµιο
Ιστό, όπως το ηλεκτρονικό εµπόριο (e-commerce),η ηλεκτρονική µάθηση (e-learning) και οι
ηλεκτρονικές τραπεζικές συναλλαγές (e-banking), έχει αλλάξει δραστικά τον τρόπο µε τον
οποίο χρησιµοποιείται ο Παγκόσµιος Ιστός. Για την ακρίβεια, πολλοί ιστότοποι λειτουργούν
µε επιχειρησιακά κριτήρια µε αποτέλεσµα να έχει αυξηθεί σηµαντικά ο µεταξύ τους ανταγω-
νισµός. Με τους ανταγωνιστές να ϐρίσκονται σε απόσταση µιας ‘‘επιλογής’’ (one-click away),
η απαίτηση για τη δηµιουργία υπεραξίας στις ηλεκτρονικές υπηρεσίες που παρέχονται από
έναν ιστότοπο, έχει γίνει αναγκαία καθώς µε τον τρόπο αυτό οι επισκέπτες µπορούν να µετα-
τραπούν σε ‘‘πιστούς’’ πελάτες για τον ιστότοπο. Η εν λόγω υπεραξία µπορεί να δηµιουργηθεί
στοχεύοντας στις ιδιαίτερες ανάγκες και χαρακτηριστικά των χρηστών και παρέχοντας προ-

1Source: Internet World Stats - http://www.internetworldstats.com/stats.htm, June 2010
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σαρµοσµένες υπηρεσίες και προϊόντα.

Στη συγκεκριµένη διατριβή προτείνουµε µια ολοκληρωµένη µεθοδολογία για τη δηµιουρ-
γία µιας εξατοµικευµένης εµπειρίας του Παγκόσµιου Ιστού προκειµένου να αντιµετωπιστεί
αποτελεσµατικά το πρόβληµα της υπερπληροϕόρησης. Η προσέγγιση που ακολουθείται συν-
δυάζει ιδέες και µεθοδολογίες από τα ερευνητικά πεδία της Μηχανικής Μάθησης, (Machine

Learning), της Εξόρυξης Γνώσης από ∆εδοµένα, (Data Mining) και της Μοντελοποίησης Χρη-

στών, (User Modeling), στοχεύοντας στην αυτόµατη δηµιουργία προϕίλ χρηστών τα οποία
αντιπροσωπεύουν συγκεκριµένα πρότυπα γνώσης. Σε αντίθεση µε άλλες µεθοδολογίες εξα-
τοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού, οι στόχοι της συγκεκριµένης δεν περιορίζονται στα όρια
ενός µοναδικού ιστοτόπου, αλλά επεκτείνουν την ιδέα της εξατοµίκευσης σε όλο τον Ιστό. Στο
κεϕάλαιο αυτό, παρουσιάζονται τα κίνητρα που οδήγησαν στην ανάπτυξη της µεθοδολογίας
καθώς και η συνεισϕορά της διατριβής. Τέλος παρουσιάζεται η δοµή της διατριβής.

1.1 Κίνητρα της ∆ιατριβής

Η υπερπληροϕόρηση είναι µία από τις σηµαντικότερες αδυναµίες του Παγκόσµιου Ιστού,
η οποία πολλές φορές αποτελεί τροχοπέδη για την εύκολη πρόσβαση των χρηστών στις
πληροϕορίες που αναζητούν. Η εξατοµίκευση του περιεχοµένου και των υπηρεσιών του
Παγκόσµιου Ιστού προβάλλεται ως µια σηµαντική µέθοδος για την αντιµετώπιση της υπερ-
πληροϕόρησης. Η εξατοµίκευση µετατρέπει τον Ιστό σε ένα πιο φιλικό για τους χρήστες
περιβάλλον, ενώ ταυτόχρονα δηµιουργεί σχέσεις εµπιστοσύνης µεταξύ ενός ιστοτόπου και
των χρηστών. Εποµένως, η εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού [80] είναι η διαδικασία µε
την οποία δηµιουργούνται πληροϕοριακά συστήµατα στον Παγκόσµιο Ιστό, τα οποία είναι
προσαρµοσµένα στις ανάγκες και τα ενδιαϕέροντα µεµονωµένων χρηστών, ή οµάδων χρη-
στών.

Το πρώτο ϐήµα για την ολοκλήρωση της εξατοµίκευσης είναι ο καθορισµός των µοντέλων
χρηστών. Η µοντελοποίηση χρηστών αναϕέρεται σε τεχνικές για τη δηµιουργία και εκµετάλ-
λευση µοντέλων, σχετικά µε τις γνώσεις, τους στόχους, τις προτιµήσεις και τα ενδιαϕέροντα
ενός χρήστη ή µιας οµάδας χρηστών. Οι κύριοι στόχοι των συστηµάτων µοντελοποίησης
χρηστών είναι ο καθορισµός της αναπαράστασης του µοντέλου του χρήστη (User Model), η
συλλογή και επεξεργασία των δεδοµένων χρήσης για τη δηµιουργία του µοντέλου και η χρή-
ση του µοντέλου στα πλαίσια µιας συγκεκριµένης εϕαρµογής. Εκτός από τη δηµιουργία και
διαχείριση ατοµικών µοντέλων για συγκεκριµένους χρήστες, ιδιαίτερο ενδιαϕέρον έχουν και
τα γενικευµένα µοντέλα, τα οποία αντιστοιχούν σε οµάδες χρηστών µε κοινά ενδιαϕέροντα.
Οι οµάδες αυτές ονοµάζονται κοινότητες χρηστών (user communities).

Ωστόσο, για την υλοποίηση της εξατοµίκευσης, ϑα πρέπει να αντιµετωπιστεί το δύσκο-
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λο έργο της δηµιουργίας λειτουργικών µοντέλων χρηστών τα οποία ϑα αντιπροσωπεύουν µε
ακρίβεια τους χρήστες. Η εξάρτηση από την χειροκίνητη δηµιουργία µοντέλων, είτε από τους
ίδιους του χρήστες, είτε από ειδικούς, ϑεωρείται αναποτελεσµατική για διάϕορους λόγους,
µεταξύ των οποίων είναι η ενόχληση των χρηστών και η δυσκολία για την επαλήθευση και συν-
τήρηση των δηµιουργηµένων µοντέλων. ΄Ενας τρόπος για να ξεπεραστεί το πρόβληµα και να
υλοποιηθεί η εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού είναι η αυτοµατοποίηση της διαδικασίας
προσαρµογής των συστηµάτων του Ιστού στους χρήστες. Μια τέτοια προσέγγιση αποτελεί και
η Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού (Web Usage Mining) [121],
η οποία χρησιµοποιεί τεχνικές Ανακάλυψης Γνώσης (Knowledge Discovery) από δεδοµένα
προκειµένου να δηµιουργήσει µοντέλα χρηστών. Στα δεδοµένα χρήσης καταγράϕεται ο τρό-
πος µε τον οποίο χρησιµοποιείται µια υπηρεσία του Ιστού. Η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα
χρήσης παρέχει µια ολοκληρωµένη µεθοδολογία για την συλλογή και προεπεξεργασία των
δεδοµένων χρήσης καθώς και για την κατασκευή µοντέλων τα οποία αντιπροσωπεύουν την
συµπεριϕορά και τα ενδιαϕέροντα των χρηστών.

Μια άλλη προτεινόµενη λύση για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της υπερπληροϕό-
ϱησης είναι η οργάνωση του περιεχοµένου του Παγκόσµιου Ιστού σε ϑεµατικές ιεραρχίες. Οι
ιεραρχίες αυτές ονοµάζονται Θεµατικοί Κατάλογοι Παγκόσµιου Ιστού, (Web Directories), και
αντιστοιχούν σε λίστες ϑεµάτων οι οποίες οργανώνονται και εποπτεύονται από ανθρώπους.
΄Ενας ϑεµατικός κατάλογος, όπως το Yahoo2 και το Open Directory Project (ODP)3, δίνει
στους χρήστες τη δυνατότητα να ϐρίσκουν ιστοτόπους που αντιστοιχούν στα ϑέµατα για τα
οποία ενδιαϕέρονται, ξεκινώντας από πιο γενικευµένες κατηγορίες ϑεµάτων και ϐαθµιαία,
να καταλήγουν στην κατηγορία εκείνη που αντιστοιχεί στα ενδιαϕέροντά τους, συγκεκρι-
µενοποιώντας τη ϑεµατολογία. Ωστόσο, η πληροϕορία που αναζητά ο χρήστης µπορεί να
ϐρίσκεται σε µεγάλο ‘‘βάθος’’ στον κατάλογο. Κατά συνέπεια, το µέγεθος και η πολυπλοκό-
τητα ενός ϑεµατικού καταλόγου Παγκόσµιου Ιστού µπορεί να ακυρώνουν, κατά µία έννοια,
τα προσδοκώµενα οϕέλη σχετικά µε την αντιµετώπιση της υπερπληροϕόρησης, καθώς δυ-
σκολεύουν την πλοήγηση του χρήστη στις πληροϕορίες που τον ενδιαϕέρουν.

1.2 Συνεισϕορά της ∆ιατριβής

Η συνεισϕορά της διατριβής είναι η παρουσίαση µιας πρωτοποριακής προσέγγισης η οποία
ξεπερνάει τα µειονεκτήµατα της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού και των ϑεµατικών
καταλόγων του Παγκόσµιου Ιστού, συνδυάζει τα πλεονεκτήµατά τους και παρέχει ένα και-
νούριο ‘‘εργαλείο’’ για την αντιµετώπιση της υπερπληροϕόρησης. Συγκεκριµένα, η διατριβή
εστιάζεται στην κατασκευή λειτουργικών ϑεµατικών καταλόγων οι οποίοι µοντελοποιούν τα

2http://yahoo.com
3Γνωστό και ως DMOZ http://dmoz.org
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ενδιαϕέροντα οµάδων χρηστών, που ονοµάζονται κοινότητες χρηστών (user communities). Η
δηµιουργία κοινοτήτων χρηστών, δηλ., προτύπων χρήσης που αντιπροσωπεύουν τις προτιµή-
σεις πλοήγησης των µελών της κοινότητας, µε τη ϐοήθεια της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα
χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού, έχει αρχικά µελετηθεί στο πλαίσιο συγκεκριµένων ιστοτό-
πων [88]. Στη εν λόγω διατριβή, επεκτείνουµε την προσέγγιση αυτή σε ένα πολύ µεγαλύτερο
τµήµα του Παγκόσµιου Ιστού, µέσα από την ανάλυση των δεδοµένων χρήσης που συλλέγονται
από τους διακοµιστές διαµεσολάβησης (proxy servers), ενός Παροχέα Υπηρεσιών ∆ιαδικτύου
(Internet Service Provider, ISP).

Πιο συγκεκριµένα, στη διατριβή παρουσιάζεται ένα ολοκληρωµένο πλαίσιο ανακάλυψης
γνώσης µε στόχο τη δηµιουργία εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού,
ϐασιζόµενοι σε κοινότητες χρηστών. Οι εξατοµικευµένοι κατάλογοι, αποτελούν ένα πρωτότυ-
πο αντικείµενο εϕαρµογής της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού, πέραν της Σύστασης
Σελίδων (Web page Recommendations) [30], [130], ή τους προσαρµοσµένους ιστοτόπους
(adaptive Web sites) [19]. Τα µέλη µιας κοινότητας µπορούν να χρησιµοποιούν τον εξα-
τοµικευµένο κατάλογο ως σηµείο εκκίνησης για την πλοήγησή τους στον Παγκόσµιο Ιστό,
ϐασιζόµενοι µόνο στη ϑεµατολογία που τους ενδιαϕέρει, χωρίς την υποχρέωση να προσπε-
λαύνουν ‘‘αχανής’’ ϑεµατικούς καταλόγους. Εποµένως, η εξατοµίκευση µπορεί να αποδειχτεί
ιδιαίτερα χρήσιµη για ένα µεγάλο και γενικό ϑεµατικό κατάλογο όπως το ODP, ή το Yahoo!.
Οι εξατοµικευµένες εκδόσεις των συγκεκριµένων καταλόγων µπορούν επίσης να χρησιµο-
ποιηθούν από διάϕορες υπηρεσίες του Παγκόσµιου Ιστού, όπως π.χ. οι Πύλες Παγκόσµιου
Ιστού (Web Portals), προκειµένου να παρέχουν στους συνδροµητές τους µια πιο εξατοµικευ-
µένη άποψη του Ιστού. Επιπλέον, τους εξατοµικευµένοι κατάλογοι µπορούν να εκµεταλλευ-
ϑούν οι µηχανές αναζήτησης του Παγκόσµιου Ιστού (Web search engines), προκειµένου να
παρέχουν εξατοµικευµένα αποτελέσµατα σε ερωτήµατα των χρηστών.

Η δηµιουργία εξατοµικευµένων καταλόγων, εγείρει ένα σύνολο από ενδιαϕέροντα ερευ-
νητικά Ϲητήµατα, τα οποία αντιµετωπίζονται στην παρούσα διατριβή. ΄Ενα από αυτά είναι
και η ανάλυση µεγάλου όγκου δεδοµένων προκειµένου να αναγνωρισθεί η συµπεριϕορά των
κοινοτήτων. Επιπλέον της αναµενόµενης µεγάλης κίνησης σε ένα κεντρικό κόµβο, όπως ο
διακοµιστής διαµεσολάβησης ενός Παροχέα Υπηρεσιών ∆ιαδικτύου, ένα ιδιαίτερο χαρακτη-
ϱιστικό των δεδοµένων είναι ότι δεν αντιστοιχούν σε εισερχόµενη πλοήγηση µέσα στα όρια
ενός ιστοτόπου, αλλά καταγράϕουν την εξερχόµενη κίνηση σε όλο τον Ιστό. Το γεγονός αυτό
οδηγεί στην αύξηση των διαστάσεων του προβλήµατος και στη σηµασιολογική ασάϕεια των
δεδοµένων, δηλ. των σελίδων του Ιστού που έχουν προσπελαθεί.

Κατά τη διάρκεια της διατριβής, αναπτύχθηκαν και αξιολογήθηκαν τρεις µέθοδοι µοντε-
λοποίησης κοινοτήτων, µε ϐάση την οµαδοποίηση (clustering) και την πιθανοτική µάθηση
(probabilistic learning). Οι τεχνικές αυτές επιτρέπουν την αξιοποίηση των υπαρχόντων κατα-
λόγων Παγκόσµιου Ιστού και την εξειδίκευσή τους ως προς τα ενδιαϕέροντα των κοινοτήτων
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χρηστών. Σηµαντική προϋπόθεση για την ανάπτυξη των τεχνικών αυτών είναι ότι πρέπει να
επιτρέπουν την αλληλοκάλυψη των κοινοτήτων. Με άλλα λόγια, ο χρήστης ϑα πρέπει να
µπορεί να είναι µέλος περισσοτέρων της µίας κοινότητας. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό για
την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού καθώς ο χρήστης µπορεί να ανήκει σε περισσότερες
από µία οµάδες.

Η πρώτη προσέγγιση µοντελοποίησης επεκτείνει τον αλγόριθµο Εξόρυξης Οµάδων, (Clu-

ster Mining), ο οποίος αποτελεί µια γραϕο-ϑεωρητική προσέγγιση που έχε χρησιµοποιηθεί
για τη δηµιουργία κοινοτήτων χρηστών µε ϐάση τα δεδοµένα ενός συγκεκριµένου ιστοτό-
που. Η προτεινόµενη µεθοδολογία, κατασκευάζει επικαλυπτόµενες οµάδες ενώ ταυτόχρονα
παρέχει τη δυνατότητα ‘‘αναρρίχησης’’ ενός ϑεµατικού καταλόγου µέχρι την επίτευξη ενός
αποδεκτού επιπέδου σηµασιολογικού χαρακτηρισµού των ενδιαϕερόντων µιας συγκεκριµέ-
νης κοινότητας χρηστών.

Οι δύο άλλες προτεινόµενες µεθοδολογίες ϐασίζονται στην ανακάλυψη των ‘‘κρυµµένων’’
συσχετίσεων που παρατηρούνται στα δεδοµένα, οι οποίες αντιπροσωπεύονται από ένα αριθ-
µό ‘‘λανθανόντων’’ παραγόντων (latent factors) προκειµένου να περιγράψουν τις συσχετίσεις
µεταξύ των δεδοµένων. Για την ανακάλυψη λανθανόντων παραγόντων από δεδοµένα χρη-
σιµοποιείται ευρέως στο χώρο της Ανάκτησης Πληροϕορίας και ∆εικτοδότησης (Information
Retrieval and Indexing) η µέθοδος της Πιθανοτικής Ανάλυσης Λανθάνουσας Σηµασιολογίας,

ΠΑΛΣ (Probabilistic Latent Semantic Analysis, PLSA) [59]. Στη παρούσα διατριβή προτείνον-
ται δύο παραλλαγές της µεθοδολογίας αυτής προκειµένου να εντοπιστούν κοινότητες χρηστών
στα δεδοµένα χρήσης. Η πρώτη µέθοδος χρησιµοποιεί αποτελεσµατικά την ΠΑΛΣ ως τεχνική
οµαδοποίησης. Η µεθοδολογία αυτή ικανοποιεί επίσης και την απαίτηση για τη δηµιουργία
επικαλυπτόµενων οµάδων. Η δεύτερη µέθοδος ξεκινά µε µια µέθοδο ‘‘αυστηρής’’ οµαδο-
ποίησης (crisp ή hard clustering), η οποία δεν επιτρέπει επικάλυψη οµάδων, και κατόπιν
ενισχύεται µε την εϕαρµογή της ΠΑΛΣ.

Οι προτεινόµενες µέθοδοι χειρίζονται αποτελεσµατικά το ‘‘γενικό πρόβληµα της υπερπλη-

ϱοϕόρησης’’ (global information problem). Επιπλέον, αντιµετωπίζουν εξίσου αποτελεσµατικά
και το ‘‘τοπικό πρόβληµα της υπερπληροϕόρησης’’ (local overload problem). Το τελευταίο
αποτελεί µια µορϕή παρενέργειας του κλαδέµατος (pruning) ενός αριθµού κόµβων φύλλων
(leaf nodes) του αρχικού ϑεµατικού καταλόγου, µε αποτέλεσµα η πληροϕορία που περιέ-
χουν οι κόµβοι αυτοί, δηλ. οι τερµατικοί σύνδεσµοι σε σελίδες του Παγκόσµιου Ιστού, να
προωθείται προς τα πάνω στην ιεραρχία. Το γεγονός αυτό έχει ως αποτέλεσµα την αύξηση της
πυκνότητας της πληροϕορίας σε µερικούς κόµβους φύλλα του εξατοµικευµένου καταλόγου.
Οι προτεινόµενες µεθοδολογίες αντιµετωπίζουν το πρόβληµα αυτό µε συνδυασµό δεδοµένων
χρήσης και ϑεµατικής πληροϕορίας από τους καταλόγους του Παγκόσµιου Ιστού.

Η προτεινόµενη µεθοδολογία δοκιµάστηκε σε δύο τύπους ϑεµατικών καταλόγων Παγκό-
σµιου Ιστού: σε ένα τεχνητό ϑεµατικό κατάλογο (artificial Web directory), ο οποίος κατα-
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σκευάστηκε από ιστοσελίδες που περιέχονται στα αρχεία ηµερολογίου (log files) χρησιµο-
ποιώντας τεχνικές οµαδοποίησης κειµένου (document clustering) και σε ένα ‘‘πραγµατικό’’
ϑεµατικό κατάλογο και πιο συγκεκριµένα τον κατάλογο του Open Directory Project, (ODP
ή DMOZ). Η κυριότερη δυσκολία στην τελευταία αυτή προσέγγιση, αποτελεί η αντιστοίχιση
των δεδοµένων χρήσης, δηλ. των ιστοσελίδων, στις κατηγορίες του καταλόγου, δεδοµένου του
µικρού ποσοστού των ιστοσελίδων οι οποίες έχουν αντιστοιχιστεί (µε χειροκίνητο τρόπο) στις
κατηγορίες του καταλόγου. Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού εϕαρµόστηκε µια
µέθοδος αυτόµατης ταξινόµησης (classification) των σελίδων.

Τέλος, στη διατριβή παρουσιάζεται το σύστηµα OurDMOZ, το οποίο ενσωµατώνει και
υλοποιεί τα διαϕορετικά τµήµατα της προτεινόµενης µεθοδολογίας. Συγκεκριµένα, το
OurDMOZ συλλέγει και επεξεργάζεται δεδοµένα χρήσης, αντιστοιχίζει τα δεδοµένα στο ϑε-
µατικό κατάλογο, εϕαρµόζει τεχνικές µηχανικής µάθησης για την εξαγωγή των µοντέλων των
κοινοτήτων χρηστών και στο τέλος κατασκευάζει τους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλό-
γους µε ϐάση τις κοινότητες των χρηστών.

Μέσω της διεπαϕής Παγκόσµιου Ιστού, το OurDMOZ παρέχει µια εξατοµικευµένη άπο-
ψη του ODP και κατά συνέπεια µια εξατοµικευµένη άποψη του Παγκόσµιου Ιστού. Οι
εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι του Παγκόσµιου Ιστού µε ϐάση τις κοινότητες χρη-
στών παρέχουν µια προσαρµοσµένη διεπαϕή, η οποία µπορεί να λειτουργήσει ως σηµείο
εκκίνησης για την πλοήγηση στον Ιστό. Επιπλέον το σύστηµα OurDMOZ χρησιµοποιεί τους
εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους προκειµένου να προσϕέρει υπηρεσίες συστάσεων
(recommendation services) οι οποίες προτείνουν ιστοσελίδες όχι εντός των ορίων ενός συγ-
κεκριµένου ιστοτόπου, αλλά από το τµήµα εκείνο του Παγκόσµιου Ιστού στο οποίο έχουν
περιηγηθεί τα µέλη των κοινοτήτων χρηστών.

Μία ακόµη πρωτότυπη λειτουργία του συστήµατος OurDMOZ είναι η δυνατότητα που
παρέχει στους χρήστες να γίνονται µέλη µιας κοινότητας χρηστών είτε µε απέυθείας καθορι-
σµό των προτιµήσεών τους, είτε µε αυτόµατη επιλογή από το σύστηµα της πιο κατάλληλης
κοινότητας για το χρήστη η οποία πραγµατοποιείται µετά από χρήση του συστήµατος για εύ-
λογο χρονικό διάστηµα. Κατά συνέπεια, δεν υπάρχει η ανάγκη για την παροχή στο σύστηµα
προσωπικών ή άλλων ιδιωτικών δεδοµένων από το χρήστη.

Η διατριβή περιλαµβάνει επιπλέον και τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης του συστήµατος
από χρήστες, η οποία πραγµατοποιήθηκε προκειµένου να καταδειχθούν τα δυνητικά πλεο-
νεκτήµατα του συστήµατος και κατ΄ επέκταση της έννοιας των εξατοµικευµένων καταλόγων
Παγκόσµιου Ιστού µε ϐάση τις κοινότητες χρηστών για τον τελικό χρήστη.

Περιληπτικά, οι κυριότερες συνεισϕορές της διατριβής είναι οι ακόλουθες :

• Ανάλυση της εϕαρµογής των τεχνικών εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα του Παγκόσµιου

Ιστού στην εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού. Στη διατριβή γίνεται µια καταγραϕή
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των λειτουργιών της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού και ο τρόπος µε τον οποίο η
εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού µπορεί να αποτελέσει µια πολύτιµη
πηγή ιδεών και µεθόδων για την πραγµατοποίηση της εξατοµίκευσης.

• Θεµελίωση της έννοιας των Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού

µε ϐάση τις Κοινότητες Χρηστών. Στη διατριβή παρουσιάζονται οι εξατοµικευµένοι ϑε-
µατικοί κατάλογοι του Παγκόσµιου Ιστού ως πρωτότυπη προσέγγιση της εξατοµίκευσης
του Ιστού.

• Παρουσίαση του αλγορίθµου Objective Community Directory Miner που ϐασίζεται σε
τεχνική οµαδοποίησης.

• Παρουσίαση του αλγορίθµου Objective Probabilistic Directory Miner που ϐασίζεται σε
τεχνική ΠΑΛΣ.

• Παρουσίαση του αλγορίθµου Objective Clustering & Probabilistic Directory Miner που
ϐασίζεται σε τεχνικές οµαδοποίησης και ΠΑΛΣ.

• Παρουσίαση του συστήµατος OurDMOZ το οποίο προσϕέρει υπηρεσίες εξατοµικευµέ-
νων ϑεµατικών καταλόγων, αποδεικνύοντας τη χρησιµότητα τους για την εξατοµίκευση
του Παγκόσµιου Ιστού.

1.3 ∆οµή της ∆ιατριβής

Μετά το εισαγωγικό κεϕάλαιο, στο Κεϕάλαιο 2 γίνεται µια αναλυτική παρουσίαση της έν-
νοιας της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού η οποία περιλαµβάνει τις λειτουργίες που
µπορούν να υποστηρίζονται από ένα εξατοµικευµένο σύστηµα Ιστού, τις απαιτήσεις σχεδια-
σµού ενός τέτοιου συστήµατος, καθώς επίσης και τις ϐασικές προσεγγίσεις που έχουν έως
τώρα παρουσιασθεί στη ϐιβλιογραϕία αναϕορικά µε την εξατοµίκευση του Ιστού.

Στο Κεϕάλαιο 3 παρουσιάζονται οι ϐασικές έννοιες της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα
χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού και η εϕαρµογή της στην εξατοµίκευση του Ιστού. Επι-
πλέον παρουσιάζονται λεπτοµερειακά τα τρία στάδια της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης από
δεδοµένα χρήσης, δηλ. η συλλογή δεδοµένων, η προ-επεξεργασία τους και η ανακάλυψη
προτύπων, ενώ παράλληλα εξετάζονται και ένα σύνολο από υπάρχουσες µέθοδοι οι οποίες
έχουν προταθεί για το κάθε στάδιο ξεχωριστά.

Στο Κεϕάλαιο 4 γίνεται µια παρουσίαση των ϐασικών εννοιών µηχανικής µάθησης οι
οποίες χρησιµοποιούνται από τις µεθόδους που προτείνονται στη διατριβή.
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Στο Κεϕάλαιο 5 γίνεται η εισαγωγή της έννοιας των Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλό-
γων Παγκόσµιου Ιστού µε ϐάση τις κοινότητες χρηστών και παρουσιάζεται το γενικό πλαίσιο
της µεθοδολογίας το οποίο χρησιµοποιείται για την κατασκευή τους.

Στο Κεϕάλαιο 6 παρουσιάζονται οι αλγόριθµοι ανακάλυψης προτύπων οι οποίοι αναπτύ-
χθηκαν στα πλαίσια της διατριβής για την κατασκευή των εξατοµικευµένων ϑεµατικών κατα-
λόγων, η πειραµατική µεθοδολογία, και τα πειραµατικά αποτελέσµατα τα οποία προέκυψαν
κατά την εϕαρµογή της προτεινόµενης µεθοδολογίας σε ϑεµατικούς καταλόγους Ιστού.

Στο Κεϕάλαιο 7 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική και οι λειτουργίες του συστήµατος
OurDMOZ που αναπτύχθηκε για την κατασκευή και χρήση των εξατοµικευµένων ϑεµατι-
κών καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού. Επιπλέον, στο συγκεκριµένο κεϕάλαιο παρουσιάζονται
και τα αποτελέσµατα από την πειραµατική αξιολόγηση του συστήµατος από χρήστες.

Τέλος, το Κεϕάλαιο 8 καταλήγει µε µερικές ενδιαϕέρουσες παρατηρήσεις και ανοικτά
ϑέµατα για µελλοντική έρευνα.
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2. ΕΞΑΤΟΜΙΚΕΥΣΗ ΠΑΓΚΟΣΜΙΟΥ ΙΣΤΟΥ

Ο όρος εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού (Web Personalization) περιλαµβάνει µεθόδους
και τεχνικές οι οποίες χρησιµοποιούνται προκειµένου να παρέχουν ένα επιπλέον πλεονέκτη-
µα στην πλοήγηση των επισκεπτών ενός ιστοτόπου. ΄Ενας εξατοµικευµένος ιστότοπος έχει τη
δυνατότητα να αναγνωρίζει τους χρήστες του, να συλλέγει πληροϕορίες για τα ενδιαϕέροντά
τους και να προσαρµόζει τις υπηρεσίες του προκειµένου να ταυτίζονται µε τις ανάγκες των
χρηστών. Η εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού ϐελτιώνει την εµπειρία πλοήγησης ενός
ιστοτόπου παρουσιάζοντας στον επισκέπτη την πληροϕορία που αναζητά µε τον κατάλλη-
λο τρόπο και στον κατάλληλο χρόνο. Στο χώρο του ηλεκτρονικού επιχειρείν (e-business),
η εξατοµίκευση του Ιστού παρέχει επιπλέον µηχανισµούς για την εκµάθηση των αναγκών
του χρήστη, και για τον προσδιορισµό µελλοντικών τάσεων στο επιχειρηµατικό χώρο. Κατ΄
επέκταση αυξάνει την αϕοσίωση των πελατών στην παρεχόµενη υπηρεσία.

΄Εως τώρα, η εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού έχει συνδεθεί κυρίως µε συστήµατα
συστάσεων (recommender systems) και προσαρµοσµένες (customized) ιστοσελίδες εϕηµε-
ϱίδων, ηλεκτρονικών καταστηµάτων, κλπ. Ωστόσο, στην εν λόγω διατριβή παρουσιάζουµε
ένα σύνολο από λειτουργίες της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού, οι οποίες εκτείνον-
ται από την απλή αναγνώριση του χρήστη από τον ιστότοπο έως πιο σύνθετες λειτουργίες,
όπως η εκτέλεση συγκεκριµένων αποστολών εκ µέρους του χρήστη. Οι λειτουργίες αυτές
προσϕέρονται από το εξατοµικευµένο σύστηµα Παγκόσµιου Ιστού µε ϐάση µια ‘‘πολιτική
εξατοµίκευσης’’ η οποία καθορίζει τον τρόπο µε τον οποίο η εξατοµίκευση αποδίδεται στον
τελικό χρήστη. Με τον τρόπο αυτό ικανοποιείται ο κύριος στόχος των ιστοτόπων, δηλαδή η
δηµιουργία αϕοσιωµένων πελατών. Στις επόµενες ενότητες, εξετάζονται οι εξατοµικευµένες
λειτουργίες που µπορούν να προσϕερθούν, καθώς επίσης και το σύνολο των απαιτήσεων για
το σχεδιασµό και την υλοποίηση ενός συστήµατος εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού.

2.1 Λειτουργίες Συστηµάτων Εξατοµίκευσης Παγκόσµιου

Ιστού

΄Ενα σύστηµα εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού µπορεί να προσϕέρει ένα σύνολο από
λειτουργίες ξεκινώντας από τον απλό χαιρετισµό του χρήστη, έως πιο πολύπλοκες λειτουρ-
γικότητες όπως παροχή εξατοµικευµένου περιεχοµένου. Στην [68], προτείνεται µια αρχική
κατηγοριοποίηση των λειτουργιών εξατοµίκευσης, οι οποίες ταξινοµούνται στην παρούσα δια-
τριβή, σε ένα πιο γενικό σχήµα. Το προτεινόµενο σχήµα λαµβάνει υπ΄ όψιν του τις δυνατότητες
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που παρέχονται από εµπορικά συστήµατα και ερευνητικά πρωτότυπα, καθώς επίσης και τις
εν δυνάµει εϕικτές λειτουργίες τους.Η διάκριση γίνεται µεταξύ τεσσάρων ϐασικών κατηγοριών
των εξατοµικευµένων λειτουργιών : αποµνηµόνευση (memorization), καθοδήγηση (guidance),
προσαρµογή (customization) και υποστήριξη εκτέλεσης αποστολών (task performance sup-

port). Κάθε µία από τις κατηγορίες λειτουργιών εξετάζεται πιο αναλυτικά παρακάτω.

2.1.1 Αποµνηµόνευση (Memorization)

Η αποµνηµόνευση αποτελεί την απλούστερη µορϕή εξατοµικευµένης λειτουργίας, κατά την
οποία το σύστηµα καταγράϕει και αποθηκεύει στη ‘‘µνήµη’’ του πληροϕορίες για το χρήστη,
όπως το όνοµά του και το ιστορικό πλοήγησης στον ιστότοπο. ΄Οταν ο χρήστης επιστρέϕει στον
ιστότοπο, οι πληροϕορίες αυτές χρησιµοποιούνται ως υπενθύµιση της παλιότερης συµπερι-
φοράς του χρήστη, χωρίς επιπλέον επεξεργασία. Συνήθως η λειτουργία της αποµνηµόνευσης
δεν εµϕανίζεται αυτόνοµα, αλλά ως τµήµα µια περισσότερο πολύπλοκης εξατοµικευµένης
λύσης. Παραδείγµατα της εν λόγω κατηγορίας λειτουργιών είναι τα ακόλουθα:

Χαιρετισµός Χρήστη (User Salutation). Το εξατοµικευµένο σύστηµα Παγκόσµιου Ιστού ανα-
γνωρίζει το χρήστη όταν επιστρέϕει στον ιστότοπο και εµϕανίζει το όνοµά του µαζί µε
ένα µήνυµα χαιρετισµού. Ο χαιρετισµός του χρήστη χρησιµοποιείται από πολλούς
εµπορικούς ιστοτόπους για τους πελάτες τους ή τους εγγεγραµµένους χρήστες. Αν
και ως λειτουργία είναι απλούστατη, ωστόσο είναι το πρώτο ϐήµα για αύξηση της
αϕοσίωση των πελατών, καθώς οι χρήστες αισθάνονται πιο άνετα όταν οι ιστότοποι
µπορούν να τους αναγνωρίσουν ως ξεχωριστές οντότητες, αντί για συνήθεις επισκέ-
πτες.

∆ηµιουργία Σελιδοδεικτών (Bookmarking). Το σύστηµα αποθηκεύει τις ιστοσελίδες που ένας
χρήστης έχει επισκεϕτεί στο παρελθόν και τις παρουσιάζει µε τη µορϕή εξατοµικευ-
µένων σελιδοδεικτών για τον συγκεκριµένο ιστότοπο.

Εξατοµικευµένα ∆ικαιώµατα Πρόσβασης (Personalized access rights.) ΄Ενας ιστότοπος µπο-
ϱεί να εϕαρµόσει εξατοµικευµένα δικαιώµατα πρόσβασης, προκειµένου να ξεχωρίσει
τους εξουσιοδοτηµένους από τους απλούς χρήστες. ∆ιαϕορετικά δικαιώµατα πρό-
σβασης µπορούν να απαιτούνται για διαϕορετικούς τύπους πληροϕοριών, όπως για
παράδειγµα, αναϕορές, τιµές προϊόντων, ή ακόµα και για την εκτέλεση συγκεκρι-
µένων εϕαρµογών του Ιστού, όπως το πρωτόκολλο µεταϕοράς αρχείων (ftp) ή το
ηλεκτρονικό ταχυδροµείο (e-mail).
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2.1.2 Καθοδήγηση (Guidance)

Η καθοδήγηση ως λειτουργία εξατοµίκευσης αναϕέρεται στην προσπάθεια που καταβάλλεται
από το σύστηµα εξατοµίκευσης προκειµένου να ϐοηθήσει το χρήστη να φτάσει στην πληροϕο-
ϱία που αναζητά σε έναν ιστότοπο, καθώς επίσης και στο να παρέχει στο χρήστη εναλλακτικές
επιλογές πλοήγησης. Η εν λόγω λειτουργία εξατοµίκευσης όχι µόνο αυξάνει την αϕοσίωση
των πελατών, αλλά επιπλέον αντιµετωπίζει σε µεγάλο ϐαθµό το πρόβληµα της υπερπληρο-
φόρησης που µπορεί να αντιµετωπίζουν οι χρήστες εκτεταµένων από άποψη περιεχοµένου
ιστοτόπων. Παραδείγµατα της λειτουργίας καθοδήγησης παρουσιάζονται παρακάτω:

Σύσταση υπερσυνδέσµων (Recommendation of hyperlinks). Η συγκεκριµένη λειτουργία
αναϕέρεται στη δυνατότητα συστάσεων ενός συνόλου υπερσυνδέσµων, οι οποίοι
σχετίϹονται µε τα ενδιαϕέροντα και τις προτιµήσεις ενός χρήστη. Η παρουσίαση των
προτεινόµενων υπερσυνδέσµων γίνεται είτε σε ξεχωριστό πλαίσιο της ιστοσελίδας είτε
σε νέο (pop-up) παράθυρο του λογισµικού πλοήγησης (Web browser). Στην [68], η
λειτουργία περιγράϕεται ως προσαρµόσιµη σύσταση (adaptive recommendation) και
µπορεί να πάρει τη µορϕή της σύστασης υπερσυνδέσµων σε συγκεκριµένα προϊόντα,
σε κατηγορίες πληροϕορίας, ή σε διαδροµές πλοήγησης που ένας χρήστης µπορεί
να ακολουθήσει. Η σύσταση υπερσυνδέσµων είναι µία από τις πιο συχνά προσϕερό-
µενες λειτουργίες εξατοµίκευσης και υποστηρίζεται από πολλά συστήµατα όπως το
WebPersonalizer [80].

Επιµέλεια Χρήστη (User tutoring). Η λειτουργία της επιµέλειας του χρήστη δανείζεται τις
ϐασικές έννοιες των Προσαρµόσιµων Εκπαιδευτικών Συστηµάτων (Adaptive Educa-
tional Systems) τις οποίες και εϕαρµόζει σε ιστοσελίδες. ΄Ενα εξατοµικευµένος ιστό-
τοπος µπορεί να επιµελείται των ενεργειών του χρήστη σε κάθε ϐήµα της αλληλεπί-
δρασής του µε τον ιστότοπο, λαµβάνοντας υπ΄ όψιν τις γνώσεις και τα ενδιαϕέροντά
του. Αυτό επιτυγχάνεται είτε µε τη σύσταση άλλων ιστοσελίδων, είτε µε την προσθή-
κη επεξηγηµατικού περιεχοµένου στις ιστοσελίδες. Εϕαρµογή της συγκεκριµένης
λειτουργίας αποτελούν τα Σεµινάρια Ιστού, (Webinars) όπου γίνονται παρουσιάσεις
πολυµέσων σε πραγµατικό χρόνο είτε σε µαγνητοσκόπηση από ένα ιστότοπο.

2.1.3 Προσαρµογή (Customization)

Η προσαρµογή ως λειτουργία εξατοµίκευσης αναϕέρεται στη µετατροπή του περιεχοµένου,
της δοµής και της διάταξης µίας ιστοσελίδας, έτσι ώστε να λαµβάνει υπ΄ όψιν της τις γνώσεις,
τις προτιµήσεις και τα ενδιαϕέροντα ενός χρήστη. Ο κύριος στόχος της εν λόγω λειτουργίας
είναι η διαχείριση του όγκου της πληροϕορίας, µε τη διευκόλυνση της αλληλεπίδρασης του
χρήστη µε τον ιστότοπο. Παραδείγµατα της συγκεκριµένης κατηγορίας είναι τα ακόλουθα:
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Εξατοµικευµένη ∆ιάταξη (Personalized layout). Η συγκεκριµένη λειτουργία έχει προέλθει
από τις Προσαρµόσιµες ∆ιεπαϕές Χρήστη (Adaptive User Interfaces), όπου µια συγ-
κεκριµένη ιστοσελίδα αλλάζει τη διάταξή της, το χρώµα, ή ακόµη και τις πληροϕο-
ϱίες εντοπιότητας (locale information), µε ϐάση το προϕίλ του χρήστη. Η λειτουργία
της εξατοµικευµένης διάταξης, χρησιµοποιείται από τις Πύλες Παγκόσµιου Ιστού
(Web Portals), όπως τα myYahoo και iGoogle οι οποίοι προσϕέρουν προσαρµοσµέ-
νες δυνατότητες διάταξης προκειµένου να κατασκευαστούν ‘‘εξατοµικευµένες Πύλες’’
(MyPortal).

Προσαρµογή Περιεχοµένου (Content Customization). Το περιεχόµενο µιας ιστοσελίδας µπο-
ϱεί να τροποποιηθεί έτσι ώστε να αντικατοπτρίζει τις γνώσεις, τα ενδιαϕέροντα και
τις προτιµήσεις ενός χρήστη. Για παράδειγµα, η ίδια ιστοσελίδα µπορεί να πα-
ϱουσιάζεται µε διαϕορετικούς τρόπους σε διαϕορετικούς χρήστες, µε περιληπτικό ή
εκτεταµένο περιεχόµενο, ανάλογα µε τον τύπο του χρήστη. Παράδειγµα προσαρµο-
σµένου ιστοτόπου µε αυτά τα χαρακτηριστικά αποτελεί ο ιστότοπος του συνεδρίου
User Modeling 2001 [111].

Προσαρµογή υπερσυνδέσµων (Customization of hyperlinks). Η προσαρµογή µπορεί να
εϕαρµοσθεί και στους υπερσυνδέσµους µιας ιστοσελίδας. Σε αυτή την περίπτωση, ο
ιστότοπος τροποποιείται έτσι ώστε να προσθέτει ή να αϕαιρεί υπερσυνδέσµους από
µία ιστοσελίδα του. Το γεγονός αυτό µπορεί να οδηγήσει στη ϐελτιστοποίηση ολό-
κληρου του ιστοτόπου αϕαιρώντας υπερσυνδέσµους οι οποίοι δεν χρησιµοποιούνται
και να τροποποιήσει την τοπολογία του ιστοτόπου έτσι ώστε να γίνει περισσότερο
χρηστικός.

Εξατοµικευµένη Τιµολόγηση (Personalized pricing scheme). ΄Ενας ιστότοπος µπορεί να
προσϕέρει διαϕορετικές τιµές και µεθόδους πληρωµής, όπως εκπτώσεις ή αγορές
µε δόσεις, σε χρήστες οι οποίοι έχουν αναγνωρισθεί από τον ιστότοπο ως αξιόπιστοι
πελάτες. Μία απόπειρα για την εϕαρµογή της εξατοµικευµένης τιµολόγησης έγινε
από το amazon.com, το οποίο χρέωνε για το ίδιο προϊόν, διαϕορετικές τιµές σε δια-
φορετικούς πελάτες. Ωστόσο, η προσπάθεια αυτή αντιµετώπισε νοµικά προβλήµατα
εξαιτίας της µη εµπεριστατωµένης εξήγησης των διαϕορετικών τιµών1. Παράλληλα
µε τη σύσταση υπερσυνδέσµων, η εξατοµικευµένη τιµολόγηση µπορεί να χρησι-
µοποιηθεί από ιστότοπους µε υπηρεσίες ηλεκτρονικού εµπορίου προκειµένου να
προσελκύσουν επισκέπτες οι οποίοι δεν είναι ακόµη πελάτες.

Εξατοµικευµένη ∆ιαϕοροποίηση Προϊόντων (Personalized product differentiation). Για τον
1“On the Web, Price Tags Blur; What You Pay Could Depend on Who You Are”, Washington Post, Se-

ptember 27, 2000.
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ευρύτερο χώρου του µάρκετινγκ, η εξατοµίκευση µπορεί να αποτελέσει µια δραστι-
κή µεθοδολογία για την µετατροπή ενός τυπικού προϊόντος σε µια εξειδικευµένη
ατοµική λύση.

2.1.4 Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών (Task Performance Support)

Η συγκεκριµένη λειτουργία αναϕέρεται στην εκτέλεση από το σύστηµα µιας συγκεκριµένης
ενέργειας εκ µέρους του χρήστη. Αποτελεί την πλέον προηγµένη εξατοµικευµένη λειτουργία,
και προέρχεται από µια κατηγορία των Προσαρµόσιµων Συστηµάτων που ονοµάζεται εξατο-
µικευµένοι ϐοηθοί (personal assistants) [78] που ϑεωρούνται ως εξατοµικευµένα συστήµατα
στην πλευρά του πελάτη (client-side). Παρόµοια λειτουργία µπορεί να εϕαρµοσθεί από το
εξατοµικευµένο σύστηµα το οποίο είναι εγκατεστηµένο στην πλευρά του διακοµιστή ιστοσε-
λίδων (Web server). Παραδείγµατα της λειτουργίας υποστήριξης εκτέλεσης αποστολών είναι
τα ακόλουθα:

Εξατοµικευµένα Θελήµατα (Personalized Errands). Το εξατοµικευµένο σύστηµα Παγκό-
σµιου Ιστού µπορεί να εκτελέσει ένα σύνολο από ενέργειες και να ϐοηθήσει το
χρήστη, όπως να αποστείλει µηνύµατα ηλεκτρονικού ταχυδροµείου, να ανακτήσει
(download) αρχεία κλπ. Ανάλογα µε το επίπεδο λειτουργίας του εξατοµικευµένου
συστήµατος, τα εξατοµικευµένα ϑελήµατα µπορούν να κυµαίνονται από απλές ενέρ-
γειες ϱουτίνας, έως περισσότερο πολύπλοκες ενέργειες οι οποίες λαµβάνουν υπόψιν
τους τις προσωπικές περιστάσεις στις οποίες ϐρίσκεται ο χρήστης.

Εξατοµικευµένη Συµπλήρωση Ερωτηµάτων (Personalized Query Completion). Το σύστηµα
µπορεί είτε να συµπληρώσει, είτε ακόµη και να ϐελτιώσει µε την προσθήκη όρων, τα
ερωτήµατα που υποβάλλονται σε µια µηχανή αναζήτησης (search engine), ή σε µια
ϐάση δεδοµένων στον Παγκόσµιο Ιστό. Με τον τρόπο αυτό, η εξατοµίκευση µπορεί
να οδηγήσει σε ϐελτίωση της απόδοσης ενός συστήµατος ανάκτησης πληροϕορίας.

Εξατοµικευµένες ∆ιαπραγµατεύσεις (Personalized Negotiations). Το εξατοµικευµένο σύστη-
µα µπορεί να παίζει το ϱόλο του διαπραγµατευτή εκπροσωπώντας το χρήστη και να
συµµετέχει, για παράδειγµα, σε δηµοπρασίες που λαµβάνουν χώρα στον Παγκό-
σµιο Ιστό [14]. Η εξατοµικευµένη διαπραγµάτευση είναι η πιο προηγµένη µορϕή
της λειτουργίας της εξατοµικευµένης υποστήριξης αποστολών και απαιτεί ένα ιδιαί-
τερα ‘‘εξεζητηµένο’’ τεχνολογικά σύστηµα εξατοµίκευσης, το οποίο ϑα µπορέσει να
κερδίσει την εµπιστοσύνη των χρηστών.
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2.2 Απαιτήσεις Συστηµάτων Εξατοµίκευσης του Παγκό-

σµιου Ιστού

Στις προηγούµενες ενότητες έγινε αναϕορά στις διαϕορετικές λειτουργίες που µπορούν να
υποστηριχθούν από ένα σύστηµα εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού. Οι λειτουργίες αυτές
επιβάλλουν για το σχεδιασµό ενός εξατοµικευµένου συστήµατος ένα σύνολο από απαιτήσεις,
προκειµένου να αναπτυχθεί ένα εύρωστο και ευέλικτο σύστηµα. Μια λίστα µε τις γενικές
απαιτήσεις δίνεται παρακάτω:

Καθορισµός Πεδίου Εϕαρµογής

Η λειτουργικότητα που προσϕέρεται από ένα εξατοµικευµένο σύστηµα Παγκόσµιου Ιστού
εξαρτάται από το πεδίο εϕαρµογής του (application domain). Το ίδιο σύστηµα µπορεί να
λειτουργεί σε διαϕορετικούς τοµείς, π.χ. ηλεκτρονικό εµπόριο, ψηϕιακές ϐιβλιοθήκες, πύ-
λες, κλπ., και είναι δυνατό να υποστηρίζει διαϕορετικές λειτουργίες εξατοµίκευσης. Για
παράδειγµα, το εξατοµικευµένο σύστηµα τιµολόγησης είναι καταλληλότερο σε εϕαρµογές
ηλεκτρονικού εµπορίου και όχι σε ψηϕιακές ϐιβλιοθήκες. Κατά συνέπεια, το πεδίο όπου ϑα
εϕαρµοστεί το εξατοµικευµένο σύστηµα, πρέπει να καθοριστεί και να περιγραϕεί διεξοδικά.

Αναγνώριση Χρήστη

Η αναγνώριση ενός χρήστη από έναν ιστότοπο ϑεωρείται σηµαντική, προκειµένου να γίνει
διαχωρισµός µεταξύ των χρηστών που επιστρέϕουν στον ιστότοπο και αυτών που τον επι-
σκέπτονται για πρώτη φορά. Ωστόσο, αυτό δεν είναι πάντα εϕικτό λόγω των ϑεµάτων ιδιω-
τικότητας και ανωνυµίας που µπορεί να προκύψουν. Αυτό όµως που είναι δυνατό, είναι η
αναγνώριση του σκοπού, του αντικειµένου ή του κινήτρου του χρήστη που επισκέπτεται έναν
ιστότοπο. Το γεγονός αυτό είναι πολύ σηµαντικό, δεδοµένου ότι ακριβείς εκτιµήσεις των προ-
ϑέσεων ενός χρήστη, µπορούν να ενεργοποιήσουν την κατάλληλη λειτουργία εξατοµίκευσης,
οδηγώντας σε µια ϐελτιωµένη εµπειρία πλοήγησης.

Αποτελεσµατική Απόκτηση των ∆εδοµένων του Χρήστη

΄Ενα εξατοµικευµένο σύστηµα ϑα πρέπει να µπορεί να συλλέγει όλα τα σχετικά δεδοµένα του
χρήστη που ϑα χρειαστούν για την εξατοµίκευση. Ο τύπος και η ποσότητα των δεδοµένων
εξαρτάται από τις προσϕερόµενες λειτουργίες εξατοµίκευσης. Η συλλογή των δεδοµένων του
χρήστη είναι µια συνεχής διαδικασία. Επιπλέον, λόγω της δυναµικής φύσης του Παγκόσµιου
Ιστού, το σύστηµα ϑα πρέπει να µπορεί να χειριστεί µεγάλες ποσότητες δεδοµένων καθώς
επίσης και αυξηµένης αστάθειας.
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Ευέλικτη Επεξεργασία ∆εδοµένων

Τα δεδοµένα που έχουν συλλεχθεί ϑα πρέπει να επεξεργασθούν προκειµένου να ξεχωρίσει
ο ‘‘θόρυβος’’ από τα χρήσιµα δεδοµένα, να συσχετισθούν, να αξιολογηθούν και εν τέλει να
διαµορϕωθούν κατάλληλα έτσι ώστε να είναι έτοιµα για την υλοποίηση της εξατοµίκευσης.
Η επεξεργασία των δεδοµένων είναι µια διαδικασία που εξαρτάται από το πεδίο εϕαρµογής
και εποµένως απαιτείται µεγάλη ευελιξία από το εξατοµικευµένο σύστηµα προκειµένου να
µπορεί να προσαρµοσθεί σε διαϕορετικά πεδία και αντίστοιχες λειτουργίες εξατοµίκευσης.

Αποτελεσµατική Κατασκευή Μοντέλων Χρηστών

Το σύστηµα εξατοµίκευσης Παγκόσµιου Ιστού ϑα πρέπει να µπορεί να κατασκευάζει και να
συντηρεί αποτελεσµατικά και µε ακρίβεια τα µοντέλα των χρηστών, δηλ. τις πληροϕορίες που
διαθέτει το σύστηµα για τα ενδιαϕέροντα, τις γνώσεις, τους σκοπούς και τις προτιµήσεις των
χρηστών. Η κατασκευή των µοντέλων χρηστών µπορεί να γίνει είτε χειροκίνητα, είτε µε τη
χρήση µεθόδων µηχανικής µάθησης. Η χειροκίνητη διαδικασία κατασκευής περιλαµβάνει
τον καθορισµό του µοντέλου από τον ίδιο τον χρήστη και/ή την ανάλυση των δεδοµένων του
χρήστη από ένα ειδικό, προκειµένου να κατασκευαστούν κανόνες για την κατηγοριοποίηση
των χρηστών σε διαϕορετικούς τύπους µε ειδικά χαρακτηριστικά. Η αυτόµατη κατασκευή
µοντέλων χρηστών εϕαρµόζει τεχνικές µηχανικής µάθησης προκειµένου να δηµιουργήσει
και να περιγράψει τα µοντέλα των χρηστών. Η επιλογή της χειροκίνητης κατασκευής ή της
χρήσης µια µεθόδου µάθησης εξαρτάται, σε µεγάλο ϐαθµό, από το πεδίο εϕαρµογής και τις
λειτουργίες που πρόκειται να προσϕερθούν.

Πρακτικά και Νοµικά Θέµατα

Οι λειτουργίες της εξατοµίκευσης πρέπει να σχετίζονται µε τους στόχους και τα αντικείµενα
ενδιαϕερόντων του χρήστη και να λαµβάνουν υπόψιν σηµαντικούς πρακτικούς περιορισµούς,
όπως το χρόνο απόκρισης. Επιπλέον, οι προσωπικές πληροϕορίες του χρήστη πρέπει να είναι
προστατευµένες, ενώ και ο ίδιος ο χρήστης πρέπει να είναι ενήµερος για τον τρόπο µε τον
οποίο οι πληροϕορίες αυτές συλλέγονται και χρησιµοποιούνται. Τα ϑέµατα αυτά είναι πολύ
σηµαντικά για τον σχεδιασµό ενός εξατοµικευµένου συστήµατος Παγκόσµιου Ιστού.

2.3 Προσεγγίσεις στην Εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού

∆εδοµένης της σηµαντικότητας της εξατοµίκευσης των υπηρεσιών του Ιστού, τα τελευταία
χρόνια έχουν προταθεί διάϕορες τεχνικές εξατοµίκευσης. Παρακάτω παρουσιάζεται µια σύν-
τοµη αναϕορά στις πιο σηµαντικές προσεγγίσεις στο συγκεκριµένο ϑέµα. Πιο συγκεκριµένα,
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στην [81] οι τεχνικές εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού µπορούν να ταξινοµηθούν σε τρεις
γενικές προσεγγίσεις :

(α΄) Χειροκίνητα συστήµατα κανόνων απόϕασης (Manual decision rule systems) Σύµϕωνα
µε την προσέγγιση αυτή, µια υπηρεσία Παγκόσµιου Ιστού µπορεί να εξατοµικευθεί
µε χειροκίνητη παρέµβαση του σχεδιαστή της και συνήθως σε συνεργασία µε το χρή-
στη. Μέσω µιας διαδικασίας εγγραϕής, κατασκευάζονται στατικά µοντέλα του χρήστη
και στη συνέχεια, χειροκίνητα, δηµιουργείται ένα σύνολο κανόνων που καθορίζουν το
περιεχόµενο που παρέχεται στον χρήστη ανάλογα µε το µοντέλο του. Παραδείγµατα
προϊόντων που ακολουθούν την προσέγγιση αυτή είναι η µηχανή εξατοµίκευσης του
Yahoo! [75] και το προϊόν Websphere Personalization της IBM.

(ϐ΄) Συστήµατα ∆ιήθησης µε ϐάση το περιεχόµενο (Content-based filtering systems). Οι
µέθοδοι που υλοποιούνται από τα συγκεκριµένα συστήµατα, εϕαρµόζουν τεχνικές µη-
χανικής µάθησης στο περιεχόµενο του Παγκόσµιου Ιστού, κυρίως δηλ. σε κείµενα,
προκειµένου να ανακαλύψουν τις προτιµήσεις ενός χρήστη. Το προϊόν NewsWee-
der [72], υιοθετεί την προσέγγιση αυτή προκειµένου να κατασκευάσει προσαρµόσιµα
µοντέλα χρηστών από τη συµπεριϕορά του χρήστη, ϐασιζόµενο στις οµοιότητες µεταξύ
ιστοσελίδων που περιέχουν ειδήσεις. Τα µοντέλα αυτά µπορούν να χρησιµοποιηθούν
για να διηθήσουν κείµενα ειδήσεων σύµϕωνα µε τις απαιτήσεις του κάθε χρήστη.

(γ΄) Συστήµατα Κοινωνικής ή Συνεργατική ∆ιήθησης (Social or collaborative filtering sy-

stems). Ο στόχος της εν λόγω προσέγγισης είναι η εξατοµίκευση µιας υπηρεσίας,
χωρίς να απαιτείται η ανάλυση του περιεχοµένου. Η εξατοµίκευση επιτυγχάνεται µε
την αναζήτηση κοινών χαρακτηριστικών στις προτιµήσεις διαϕορετικών χρηστών. Οι
προτιµήσεις αυτές εκϕράζονται ϱητά από τους χρήστες, συνήθως µε τη µορϕή ϐαθ-
µολόγησης, και καταγράϕονται από το σύστηµα. Η Recommendation Engine (Net
Perceptions) και η Websphere Personalization της IBM, αποτελούν παραδείγµατα που
χρησιµοποιούν τη µέθοδο της συνεργατικής διήθησης, αν και η πιο γνωστή εϕαρµογή
της είναι το ηλεκτρονικό κατάστηµα amazon.com.

Τα χειροκίνητα συστήµατα αποϕάσεων κανόνων αντιµετωπίζουν παρόµοια προβλήµατα
µε άλλα χειροκίνητα πολύπλοκα συστήµατα, δηλ. χρειάζονται σηµαντική προσπάθεια κα-
τασκευής και συντήρησης. Επιπλέον, χρειάζονται τις περισσότερες φορές την εµπλοκή του
χρήστη, γεγονός που καθιστά προβληµατική τη χρήση τους.

Οι δύο αυτόµατες προσεγγίσεις διήθησης προσπαθούν να αντιµετωπίσουν τα παραπάνω
προβλήµατα µε τη χρήση µεθόδων µηχανικής µάθησης, οι οποίες ϐοηθούν στην ανάλυση
των δεδοµένων του Παγκόσµιου Ιστού και τα κατασκευάζουν τα µοντέλα χρηστών. Η διαϕορά

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 36



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

τους είναι στο ‘‘αντικείµενο’’ στο οποίο δίνουν ϐαρύτητα για την κατασκευή των µοντέλων. Τα
συστήµατα διήθησης µε ϐάση το περιεχόµενο εϕαρµόζουν τεχνικές µάθησης στο περιεχόµενο
των ιστοσελίδων, δηλ., επικεντρώνεται στο τί ενδιαϕέρει τον χρήστη. Από την άλλη µεριά η
συνεργατική διήθηση ϐασίζεται σε οµοιότητες µεταξύ των χρηστών, δηλ. επικεντρώνεται στο
ποιός άλλος έχει τα ίδια ενδιαϕέροντα µε τον τρέχων χρήστη.

Το ϐασικό πρόβληµα της διήθησης µε ϐάση το περιεχόµενο είναι η δυσκολία ανάλυσης
του περιεχοµένου των ιστοσελίδων και η εύρεση σηµασιολογικών οµοιοτήτων. Ακόµη και
αν αγνοηθεί το περιεχόµενο που σχετίζεται µε πολυµέσα, η ίδια η φυσική γλώσσα αποτελεί
µια πλούσια, χωρίς όµως συγκεκριµένη δοµή, πηγή δεδοµένων. Παρά τη σηµαντική πρόο-
δο που έχει επιτευχθεί στο ερευνητικό πεδίο της ανάλυσης της φυσικής γλώσσας, υπάρχει
ακόµη σηµαντική απόσταση στο να µπορέσει µια µηχανή να κατανοήσει τη φυσική γλώσσα,
όπως συµβαίνει µε τους ανθρώπους. Η διήθηση µε ϐάση το περιεχόµενο υιοθετεί ένα σύνολο
από στατιστικές µεθόδους για την εξαγωγή χρήσιµης πληροϕορίας από δεδοµένα κειµένου,
π.χ. την διανυσµατική αναπαράσταση TF-IDF [109] και την Λανθάνουσα Σηµασιολογική
∆εικτοδότηση (Latent Semantic Indexing) [40]. Το πρόβληµα ωστόσο, της ανάλυσης του
περιεχοµένου του Παγκόσµιου Ιστού παραµένει και γίνεται ακόµη πιο σηµαντικό όταν το
περιεχόµενο είναι περιορισµένο. Η συνεργατική διήθηση µπορεί να χειριστεί το συγκεκριµέ-
νο πρόβληµα, εστιάζοντας λιγότερο στο περιεχόµενο. Επιπλέον, οι µέθοδοι της συνεργατικής
διήθησης, διευκολύνουν την εϕαρµογή προτύπων χρήσης τα οποία δεν περιορίζονται από
αυστηρά σηµασιολογικά όρια.

Ωστόσο, υπάρχουν προβλήµατα και µε τα συστήµατα συνεργατικής διήθησης. Οι χρήστες
οι οποίοι πρώτοι ϐαθµολογούν νέα αντικείµενα δεν µπορούν να λάβουν καθόλου συστάσεις.
Επιπρόσθετα, η ποιότητα των συστάσεων εξαρτάται από τον αριθµό των ϐαθµολογήσεων που
έχει κάνει ένας συγκεκριµένος χρήστης, γεγονός που οδηγεί σε χαµηλή ποιότητα συστάσεων
που γίνεται σε χρήστες οι οποίοι έχουν ϐαθµολογήσει περιορισµένο αριθµό αντικειµένων.
Επίσης, οι µέθοδοι συνεργατικής διήθησης οι οποίοι χρησιµοποιούν αποκλειστικά αλγορίθ-
µους µάθησης ϐασισµένους στη µνήµη (memory-based), αντιµετωπίζουν δύο ακόµη προ-
ϐλήµατα: δεν κλιµακώνουν σωστά για µεγάλο αριθµό χρηστών και δεν υποστηρίζουν µια
ϐαθύτερη αντίληψη για τα µοτίβα χρήσης που υπάρχουν στα δεδοµένα [94]. Για την αντι-
µετώπιση των προβληµάτων αυτών έχουν προταθεί οι µέθοδοι συνεργατικής διήθησης που
ϐασίζονται σε µοντέλα (model-based collaborative filtering) [15] και υβριδικές µορϕές που
ϐασίζονται τόσο σε µνήµη όσο και σε µοντέλα [94].
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3. ΕΞΟΡΥΞΗ ΓΝΩΣΗΣ ΑΠΟ ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ ΧΡΗΣΗΣ

ΠΑΓΚΟΣΜΙΟΥ ΙΣΤΟΥ

Η Εξόρυξη γνώσης από τον Παγκόσµιο Ιστό (Web Mining) είναι η ερευνητική περιοχή που
καλύπτει όλες τις µεθόδους που εϕαρµόζουν εξόρυξη γνώσης από τα δεδοµένα. Οι µέθοδοι
εξόρυξης γνώσης από τον Ιστό, στοχεύουν στην εύρεση γνώσης από τον Παγκόσµιο Ιστό και
όχι στην ανάκτηση πληροϕορίας. Οι τεχνικές εξόρυξης γνώσης από τον Ιστό, µπορούν να
κατηγοριοποιηθούν στις ακόλουθες τρεις κατηγορίες ( [33], [70]): Εξόρυξη Γνώσης από τα

∆εδοµένα Περιεχοµένου του Παγκόσµιου Ιστού (Web Content Mining), Εξόρυξη Γνώσης από

τα ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού (Web Usage Mining) και Εξόρυξη Γνώσης από τα

∆εδοµένα ∆οµής του Παγκόσµιου Ιστού (Web Structure Mining). Η εξόρυξη από τα δεδοµένα
περιεχοµένου του Ιστού αναϕέρεται στην εύρεση πολύτιµης γνώσης από το περιεχόµενο των
ιστοσελίδων, µε τη χρήση µεθόδων εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα. Η εξόρυξη από τα δεδο-
µένα χρήσης, αϕορά την εύρεση ενδιαϕερόντων προτύπων αναλύοντας τα δεδοµένα χρήσης.
Τέλος, η εξόρυξη από τα δεδοµένα δοµής, σχετίζεται µε την εϕαρµογή τεχνικών εξόρυξης στη
δοµή του γράϕου του Παγκόσµιου Ιστού.

Η εξόρυξη γνώσης από τον Παγκόσµιο Ιστό είναι µια πλήρης διαδικασία και όχι ένας
αλγόριθµος. Στην περίπτωση της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης, η διαδικασία κα-
ταλήγει στην ανακάλυψη γνώσης η οποία σχετίζεται µε τη συµπεριϕορά των χρηστών. Από
την αρχή, ο στόχος της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης ήταν η υποστήριξη της δια-
δικασία λήψης αποϕάσεων και συνεπώς το αποτέλεσµα είναι συνήθως ένα σύνολο µοντέλων,
τα οποία αποκαλύπτουν µια εν δυνάµει γνώση για τα δεδοµένα, όπως για παράδειγµα τις
ιστοσελίδες, ή τα προϊόντα που υπάρχουν διαθέσιµα σε ένα συγκεκριµένο ιστότοπο. Τα µον-
τέλα αυτά αξιολογούνται και χρησιµοποιούνται από ειδικούς, όπως για παράδειγµα από τους
αναλυτές αγορών οι οποίο ενδιαϕέρονται για επιχειρηµατική ευϕυΐα (business intelligence),
ή από τον διαχειριστή ενός ιστοτόπου ο οποίος ϑα ήθελε να ϐελτιώσει τη δοµή του ιστοτόπου
και να προσϕέρει αναβαθµισµένη εµπειρία πλοήγησης στους επισκέπτες.

3.1 Εϕαρµογή της Εξόρυξης Γνώσης από ∆εδοµένα Χρή-

σης στην Εξατοµίκευση

Παρά το γεγονός ότι µεγάλο µέρος της έρευνας στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα
χρήσης του Ιστού δεν σχετίζεται µε την εξατοµίκευση, η σχέση της ωστόσο µε τα εργαλεία
αυτόµατης εξατοµίκευσης είναι άµεση. Οι εργασίες που έχουν γίνει στο χώρο της εξόρυ-
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ξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης µπορούν να αποτελέσει πηγή ιδεών και λύσεων για την
υλοποίηση της εξατοµίκευσης του Ιστού. Τα δεδοµένα χρήσης, όπως αυτά που συλλέγονται
όταν ένας χρήστης πλοηγείται σε ένα ιστότοπο, αντιπροσωπεύουν την αλληλεπίδραση µετα-
ξύ του χρήστη και του ιστοτόπου. Η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης παρέχει µια
ολοκληρωµένη προσέγγιση για τη συλλογή, την προεπεξεργασία των δεδοµένων αυτών και
την κατασκευή των µοντέλων που αντιπροσωπεύουν τη συµπεριϕορά και τα ενδιαϕέροντα
των χρηστών. Τα µοντέλα αυτά µπορούν να χρησιµοποιηθούν αυτόµατα από ένα σύστη-
µα εξατοµίκευσης, χωρίς δηλ. την ανάµιξη του χρήστη, προκειµένου να υλοποιήσουν την
απαιτούµενη λειτουργία εξατοµίκευσης. Το είδος της γνώσης αυτής, δηλ. τα µοντέλα των
χρηστών, αποτελούν την λειτουργική γνώση της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού. Κα-
τά συνέπεια, ένα σύστηµα εξατοµίκευσης Ιστού µπορεί να χρησιµοποιήσει τις µεθόδους της
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης προκειµένου να πετύχει την απαιτούµενη ευρωστία
και ευελιξία, όπως αναϕέρθηκε στην Ενότητα 2.2.

∆εδοµένης της χρήσης της για την εξατοµίκευση του Ιστού, η εξόρυξη γνώσης από δεδοµέ-
να χρήσης αποτελεί ουσιαστικά µια διαδικασία εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα και συνεπώς
αποτελείται από τα ακόλουθα ϐασικά στάδια :

• Συλλογή ∆εδοµένων. Στο στάδιο αυτό, συγκεντρώνονται από διάϕορες πηγές τα δε-
δοµένα χρήσης και εξετάζεται το περιεχόµενο και η δοµή τους. Στην περίπτωση της
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης, τα δεδοµένα συλλέγονται από τους διακοµιστές
Ιστού (Web servers), από τις εϕαρµογές-πελάτες που συνδέονται στους διακοµιστές, είτε
από ενδιάµεσες πηγές όπως διακοµιστές διαµεσολάβησης (proxy servers) και συλλέ-
κτες πακέτων (packet sniffers). ΄Ενα σύνολο από τεχνικές οι οποίες εϕαρµόζονται στο
στάδιο αυτό, µπορούν να οδηγήσουν σε αποτελεσµατική συλλογή δεδοµένων για την
εξατοµίκευση.

• Προεπεξεργασία ∆εδοµένων. Είναι το στάδιο στο οποίο τα δεδοµένα καθαρίζονται από
το ϑόρυβο, επιλύονται προβλήµατα ανακολουθίας τους και διαµορϕώνονται κατάλληλα
ώστε να αποτελέσουν την είσοδο για την επόµενο στάδιο της ανακάλυψης προτύπων.
Οι τεχνικές που εϕαρµόζονται µπορούν να καταλήξουν σε ιδιαίτερα ικανοποιητική επε-
ξεργασία των δεδοµένων.

• Ανακάλυψη Προτύπων. Στο στάδιο αυτό, εϕαρµόζονται στα δεδοµένα χρήσης τεχνι-
κές µηχανικής µάθησης και στατιστικής, όπως οµαδοποίηση (clustering), ταξινόµηση
(classification), ανακάλυψη συσχετίσεων (association discovery) και ανακάλυψη ακο-
λουθιακών προτύπων (sequential pattern discovery). Τα πρότυπα που χρειάζονται για
την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού, αντιστοιχούν στην συµπεριϕορά και στα εν-
διαϕέροντα των χρηστών. Στο συγκεκριµένο στάδιο, γίνεται η εϕαρµογή των µεθόδων
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Σχήµα 1: Η διαδικασία εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης Παγκόσµιου Ιστού

µάθησης προκειµένου να αυτοµατοποιηθεί η κατασκευή των µοντέλων χρηστών.

• Μετα-επεξεργασία Γνώσης. Το τελευταίο στάδιο, αϕορά την αξιολόγηση της εξαχθείσας
γνώσης και της παρουσίασή της στην κατάλληλη µορϕή ώστε να είναι κατανοητή από
ανθρώπους, π.χ. µε χρήση αναϕορών, η τεχνικών οπτικοποίησης (visualization). Στην
περίπτωση της εξατοµίκευσης του Ιστού, η εξαχθείσα γνώση ενσωµατώνεται σε ένα
τµήµα της εϕαρµογής που υλοποιεί την εξατοµίκευση, προκειµένου να διευκολυνθούν
οι λειτουργίες της.

Στο Σχήµα 1 απεικονίζονται τα στάδια που περιγράϕηκαν παραπάνω. Στην περίπτωση της
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης, κάθε στάδιο παρουσιάζει ιδιαίτερες δυσκολίες. Οι
δυσκολίες αυτές έχουν αντιµετωπιστεί από τις µεθόδους που περιγράϕονται στις ακόλουθες
ενότητες.
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3.2 Συλλογή ∆εδοµένων

3.2.1 ∆εδοµένα ∆ιακοµιστή

Αρχεία Ηµερολογίου ∆ιακοµιστή

Τα δεδοµένα διακοµιστή συλλέγονται από τους διακοµιστές σελίδων Παγκόσµιου Ιστού (Web
servers) ενός ιστοτόπου. Αποτελούνται κυρίως από διάϕορους τύπους αρχείων ηµερολογίου
(log files) τα οποία δηµιουργούνται από τους διακοµιστές. Τα αρχεία αυτά καταγράϕουν τις
ιστοσελίδες που έχουν προσπελάσει οι επισκέπτες ενός ιστοτόπου. Οι περισσότεροι διακοµι-
στές υποστηρίζουν ως µορϕή καταγραϕής την Common Log File Format, που περιλαµβάνει
την διαδικτυακή διεύθυνση (IP address) από την οποία προέρχεται η εϕαρµογή πελάτη, το
όνοµα του κόµβου (hostname) και το όνοµα του χρήστη (username), αν είναι διαθέσιµο, και
το όνοµα και το µέγεθος του αρχείου το οποίο Ϲητήθηκε από το διακοµιστή. Η µορϕή Exten-
ded Log Format (W3C), η οποία υποστηρίζεται από διακοµιστές Ιστού όπως ο Apache και η
παρόµοια µορϕή W3SVC, που υποστηρίζεται από τον Microsoft Internet Information Server,
περιέχουν επιπλέον πληροϕορίες όπως η διεύθυνση ιστοσελίδας από την οποία έχει προέλθει
η κλήση στη σελίδα, δηλ. η παραπέµπουσα διεύθυνση ιστοσελίδας (referring URL), το όνοµα
και η έκδοση του πλοηγού Ιστού (Web browser) που χρησιµοποιείται από τον επισκέπτη και
το λειτουργικό σύστηµα του υπολογιστή του επισκέπτη.

Τα εργαλεία εξόρυξης γνώσης από τα δεδοµένα του Ιστού χρησιµοποιούν τα αρχεία ηµερο-
λογίου των διακοµιστών ιστοσελίδων ως την κύρια πηγή για την ανακάλυψη µοτίβων χρήσης.
Ωστόσο, τα αρχεία ηµερολογίου δεν µπορούν να ϑεωρούνται πάντοτε ως αξιόπιστη πηγή για
τη χρήση ενός ιστοτόπου. Το πρόβληµα της αξιοπιστίας των δεδοµένων γίνεται ιδιαίτερα κρί-
σιµο στην περίπτωση της εξατοµίκευσης του Ιστού, όπου η αναγνώριση του χρήστη αποτελεί
σηµαντική παράµετρο για την αναγνώριση των ενδιαϕερόντων του. Υπάρχουν δύο ϐασικές
αιτίες για την αναξιοπιστία των δεδοµένων: η λανθάνουσα µνήµη στον Παγκόσµιο Ιστό, (Web

caching) και η παρερµηνεία της διαδικτυακής διεύθυνσης (IP misinterpretation).

Η λανθάνουσα µνήµη στον Παγκόσµιο Ιστό είναι ένας µηχανισµός που εϕαρµόζεται για
τον περιορισµό της καθυστέρησης στην εξυπηρέτηση των ιστοσελίδων και της κίνησης στον
Ιστό. Η λανθάνουσα µνήµη καταγράϕει τις ιστοσελίδες που έχουν Ϲητηθεί και αποθηκεύει
ένα αντίγραϕο των σελίδων αυτών για ένα ορισµένο χρονικό διάστηµα. Εποµένως, εάν γίνει
αίτηµα για την ίδια ιστοσελίδα, στο χρήστη ϑα αποσταλεί το αποθηκευµένο αντίγραϕο της
λανθάνουσας µνήµης και δεν ϑα γίνει νέο αίτηµα στον διακοµιστή ιστοσελίδων. Η λανθά-
νουσα µνήµη µπορεί να καθορισθεί είτε στον πλοηγό στην πλευρά του χρήστη, είτε στους
ενδιάµεσους διακοµιστές διαµεσολάβησης.

Ωστόσο, υπάρχει ένα κοινό πρόβληµα που πρέπει να αντιµετωπιστεί και στις δύο περι-
πτώσεις. Εάν η ιστοσελίδα την οποία Ϲητά ο χρήστης είναι αποθηκευµένη στην λανθάνουσα
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µνήµη, το αίτηµα δεν ϑα φτάσει ποτέ στον διακοµιστή ιστοσελίδων στον οποίο ϐρίσκεται η
ιστοσελίδα. Αποτέλεσµα του γεγονότος αυτού είναι ο διακοµιστής να µην ενηµερώνεται για
την πρόσβαση στην ιστοσελίδα και να µην καταγράϕεται το αίτηµα στα αρχεία ηµερολογίου
του. Ως λύση για το εν λόγω πρόβληµα έχει προταθεί η τεχνική της ‘‘διάλυσης’’ της λανθά-
νουσας µνήµης (cache-busting) η οποία υλοποιείται µε τη χρήση ειδικών επικεϕαλίδων του
πρωτοκόλλου HTTP (HTTP headers) οι οποίοι ορίζονται είτε στο διακοµιστή ιστοσελίδων, είτε
στις ίδιες τις ιστοσελίδες. Οι επικεϕαλίδες αυτές ελέγχουν τον τρόπο µε τον οποίο οι ιστο-
σελίδες χειρίζονται από τη λανθάνουσα µνήµη. Οι επικεϕαλίδες αυτές είναι γνωστές µε το
όνοµα Cache-Control επικεϕαλίδες απάντησης, και περιέχουν οδηγίες οι οποίες καθορίζουν
τα αντικείµενα που ϑα αποθηκευθούν στην λανθάνουσα µνήµη, το χρόνο αποθήκευσής τους
κλπ. Ωστόσο, η τεχνική αυτή είναι αντίθετη µε τη ϐασικό κίνητρο πίσω από τη χρήση της
λανθάνουσας µνήµης, δηλ. τη µείωση της καθυστέρησης στην εξυπηρέτηση των ιστοσελίδων.

Το πρόβληµα της παρερµηνείας της διαδικτυακής διεύθυνσης στα αρχεία ηµερολογίου
εµϕανίζεται για δύο κυρίως αιτίες. Η πρώτη αιτία, η οποία είναι γνωστή και ως επίδραση της
“AOL”, οϕείλεται στη χρήση ενδιάµεσων διακοµιστών διαµεσολάβησης, οι οποίοι εκχωρούν
την ίδια διαδικτυακή διεύθυνση σε όλους τους χρήστες. Ως αποτέλεσµα, όλα τα αιτήµατα
που γίνονται από υπολογιστές δια µέσου του διακοµιστή διαµεσολάβησης καταγράϕονται
στα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή ιστοσελίδων ως αιτήµατα από µία και µοναδική δια-
δικτυακή διεύθυνση. Το γεγονός αυτό µπορεί να οδηγήσει στο να υπάρχουν παρερµηνείες
στα δεδοµένα χρήσης. Το ίδιο πρόβληµα εµϕανίζεται όταν ο ίδιος υπολογιστής χρησιµο-
ποιείται από πολλούς χρήστες (π.χ από τα µέλη µιας οικογένειας). Το αντίθετο πρόβληµα
υϕίσταται όταν σε ένα χρήστη καταχωρούνται παραπάνω από µία διαδικτυακές διευθύνσεις,
π.χ. λόγω της δυναµικής καταχώρησης διευθύνσεων από τους Παροχείς Υπηρεσιών ∆ικτύου
σε χρήστες που συνδέονται µέσω τηλεϕώνου. Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της
παρερµηνείας των διαδικτυακών διευθύνσεων έχουν προταθεί διάϕορες ευρετικές λύσεις οι
οποίες εξετάζονται στην Ενότητα 3.3.

Τέλος, οι πληροϕορίες που περιέχονται στα αρχεία ηµερολογίου των διακοµιστών ιστο-
σελίδων µπορούν να αποτελούν απειλή για την ιδιωτικότητα των χρηστών [17]. Ειδικότερα
το πεδίο που αναϕέρεται στη σελίδα από την οποία έχει γίνει το αίτηµα ϑεωρείται ιδιωτική
πληροϕορία και σύµϕωνα µε τη σύµβαση Request for Comments (RFC) για το πρωτόκολλο
HypertextTransfer Protocol-HTTP1.1 2616 [46], στο χρήστη πρέπει να παρέχεται η επιλογή
της αποστολής ή όχι του συγκεκριµένου πεδίου µέσω του πλοηγού του Παγκόσµιου Ιστού.

Cookies

Μία επιπλέον τεχνική που χρησιµοποιείται για τη συλλογή των δεδοµένων, εκτός της χρή-
σης των αρχείων ηµερολογίου, είναι και η διανοµή και η παρακολούθηση των (cookies).
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Τα cookies είναι µικρά κείµενα που διανέµονται από τον διακοµιστή ιστοσελίδων και απο-
ϑηκεύονται για µελλοντική χρήση στον πλοηγό του Ιστού στον πελάτη. Χρησιµοποιούνται
κυρίως για την παρακολούθηση των επισκέψεων του πλοηγού του χρήστη και την καταγρα-
φή των σελίδων που ο χρήστης επισκέπτεται. Μέσω της χρήσης των cookies, ο διακοµιστής
ιστοσελίδων µπορεί να αποθηκεύσει δικές του πληροϕορίες για τον επισκέπτη σε ένα αρχείο
ηµερολογίου του cookie στον υπολογιστή του πελάτη. Συνήθως αυτή η πληροϕορία είναι ένα
µοναδικός κωδικός αναγνώρισης ο οποίος δηµιουργείται από τον διακοµιστή ιστοσελίδων.
Στην επόµενη επίσκεψη του χρήστη στον ιστότοπο, η πληροϕορία αυτή επιστρέϕεται πίσω
στον διακοµιστή ιστοσελίδων προκειµένου να αναγνωρίσει το χρήστη. Τα cookies µπορούν
επίσης να χρησιµοποιηθούν για να αποθηκεύουν και άλλα είδη πληροϕορίας όπως τις ιστο-
σελίδες που ο χρήστης έχει επισκεϕτεί, τα προϊόντα που έχει αγοράσει, κλπ. Ωστόσο, το
µέγιστο µέγεθος ενός cookie δεν µπορεί να υπερβαίνει τα 4Kbytes και κατά συνέπεια µπορεί
να αποθηκεύει ένα πολύ µικρό ποσοστό αυτής της πληροϕορίας.

Η χρήση των cookies παρουσιάζει επίσης προβλήµατα. ΄Ενα τέτοιο πρόβληµα είναι και
το ότι διαϕορετικά cookies µπορεί να αντιστοιχούν στον ίδιο χρήστη, αν ο τελευταίος συν-
δέεται από διαϕορετικούς υπολογιστές, ή σε πολλούς χρήστες να αντιστοιχεί το ίδιο cookie
εάν συνδέονται από τον ίδιο υπολογιστή. Επιπλέον, οι χρήστες µπορούν να επιλέξουν να
απενεργοποιήσουν την επιλογή στον πλοηγού Ιστού για την αποδοχή των cookies, για λό-
γους ασϕαλείας και ιδιωτικότητας. Η επιλογή αυτή υποστηρίζεται από το µηχανισµό του
HTTP πρωτοκόλλου State Management Mechanism , ο οποίος έχει προταθεί από το φορέα
Internet Engineering Task Force προκειµένου να δηµιουργηθούν πρότυπα για τη χρήση
των cookies. Η πρόταση αυτή έχει κατατεθεί επίσηµα στο Request for Comments (RFC)
2965 [71]. Ωστόσο, ακόµη και αν γίνεται αποδοχή των cookies, οι χρήστες µπορούν να δια-
γράψουν επιλεκτικά κάποια από αυτά. Τα cookies είναι επίσης, περιορισµένα σε αριθµό. Ο
µέγιστος αριθµός των cookies που επιτρέπεται να αποθηκευτούν σε ένα υπολογιστή από ένα
τοµέα είναι 20, ενώ δεν επιτρέπεται στον υπολογιστή του πελάτη η αποθήκευση περισσοτέ-
ϱων από 300 cookies. Στην περίπτωση που ο αριθµός των cookies ξεπεράσει τις τιµές αυτές,
διαγράϕεται το λιγότερο πρόσϕατα χρησιµοποιούµενο cookie.

Εισαγωγή ∆εδοµένων από το Χρήστη

Σηµαντική πηγή δεδοµένων για την εξατοµίκευση, µπορεί να αποτελέσουν τα στοιχεία που
εισάγει ο χρήστης στο σύστηµα. Τα δεδοµένα αυτά συλλέγονται µέσω φορµών εγγραϕής (regi-
stration data ) και µπορούν να παρέχουν σηµαντικά προσωπικά και δηµογραϕικά στοιχεία,
όπως επίσης και τις ϱητές προτιµήσεις των χρηστών. Τα δεδοµένα αυτά, αϕορούν κυρίως
κάποιες εϕαρµογές (π.χ οι ηλεκτρονικές τραπεζικές συναλλαγές) όπου οι πληροϕορίες για
τον χρήστη είναι περιορισµένες. Ωστόσο, η µέθοδος αυτή αυξάνει το φόρτο εργασίας του
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χρήστη και εποµένως ϑεωρείται αποτρεπτική για την επίσκεψη του χρήστη σε ένα ιστότοπο.
Επιπλέον, οι πληροϕορίες που παρέχονται από τους χρήστες δεν µπορούν να ϑεωρηθούν
πάντα αξιόπιστες, δεδοµένου ότι είναι συχνά ελλιπείς και ανακριβής. Είναι γεγονός ότι οι
χρήστες παρέχουν για λόγους ιδιωτικότητας περιορισµένες πληροϕορίες.

΄Ενας ακόµη τύπος δεδοµένων του χρήστη που µπορούν να συλλεχθούν στην πλευρά του
διακοµιστή του Ιστού, είναι και τα δεδοµένα που προκύπτουν από τα ερωτήµατα (queries)
στον διακοµιστή του Παγκόσµιου Ιστού και δηµιουργούνται από ιστοτόπους ηλεκτρονικού
εµπορίου, πύλες ιστού και ψηϕιακές ϐιβλιοθήκες [20]. Τα δεδοµένα αυτά στέλνονται σε µια
τοπική µηχανή αναζήτησης, όταν ο χρήστης αναζητά συγκεκριµένες πληροϕορίες σε έναν
ιστότοπο. Ωστόσο, τα δεδοµένα ελεύθερου κειµένου είναι ιδιαίτερα πλούσια και δεν υπάρχει
επίσηµο πρότυπο το οποίο και να τα περιγράϕει, µε αποτέλεσµα να είναι δύσκολο να γίνει
χρήση τους.

Εξωτερικά ∆εδοµένα

∆εδοµένα των χρηστών που παρέχουν δηµογραϕικές πληροϕορίες [84] µπορούν να συλλε-
γούν από έµµεσα εµπλεκόµενους προµηθευτές οι οποίοι διατηρούν, για διάϕορους λόγους,
ϐάσεις δεδοµένων µε χρήστες. Ωστόσο, οι επιϕυλάξεις που υπάρχουν για ϑέµατα ιδιωτικότη-
τας οδήγησαν στην εισαγωγή νοµικών κωλυµάτων που αϕορούν τη διανοµή των δεδοµένων
αυτών. Για παράδειγµα, η Ευρωπαϊκή ΄Ενωση εξέδωσε Οδηγία για τα Προσωπικά ∆εδοµένα,
η οποία είναι ενεργή από τις 22 Οκτωβρίου 1998 και περιορίζει τη µεταϕορά προσωπικών
δεδοµένων σε χώρες εκτός Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης.

3.2.2 ∆εδοµένα στην Πλευρά του Πελάτη

Τα δεδοµένα στην πλευρά του πελάτη συλλέγονται από τον υπολογιστή από τον οποίο γίνεται
η προσπέλαση στον ιστότοπο. Μία από τις πιο διαδεδοµένες τεχνικές συλλογής δεδοµένων
στην πλευρά του πελάτη, είναι η αποστολή ενός αποµακρυσµένου πράκτορα (remote agent),
υλοποιηµένο σε γλώσσα προγραµµατισµού Java ή JavaScript [112], [113]. Οι πράκτορες
αυτοί είναι ενσωµατωµένοι σε ιστοσελίδες, π.χ. ως Java applets, και χρησιµοποιούνται για να
συλλέξουν πληροϕορίες απ΄ ευθείας από τον πελάτη, όπως τη χρονική στιγµή πρόσβασης και
αναχώρησης από τον ιστότοπο, τη λίστα από τους ιστότοπους που ο χρήστης έχει επισκεπτεί
πριν και µετά από τον τρέχον ιστότοπο, δηλ. το ιστορικό πλοήγησης του χρήστη, κλπ.

Τα δεδοµένα στην πλευρά του πελάτη ϑεωρούνται περισσότερο αξιόπιστα από τα δεδοµένα
του διακοµιστή, καθώς δεν αντιµετωπίζουν προβλήµατα µε τη λανθάνουσα µνήµη και µε την
παρερµήνευση των διαδικτυακών διευθύνσεων. Ωστόσο, η συλλογή των δεδοµένων αυτών εί-
ναι εξίσου προβληµατική. ΄Ενα από τα προβλήµατα είναι ότι οι διάϕοροι πράκτορες συλλογής
πληροϕοριών επηρεάζουν την απόδοση του συστήµατος του πελάτη και εισάγουν επιπλέον
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φόρτο όταν ο χρήστης προσπαθεί να προσπελάσει ένα ιστότοπο. Επιπλέον, οι µέθοδοι αυτοί
απαιτούν τη συνεργασία των χρηστών, οι οποίοι µπορεί να µην επιτρέψουν σε ένα πράκτο-
ϱα να εκτελείται στην πλευρά τους. Οι χρήστες του Παγκόσµιου Ιστού ενεργοποιούν πολύ
συχνά, µηχανισµούς ασϕαλείας που εµποδίζουν τη λειτουργία των προγραµµάτων Java και
JavaScript στους πλοηγούς που χρησιµοποιούν, προκειµένου να εµποδίσουν την εκτέλεση
επικίνδυνου λογισµικού. Το γεγονός αυτό έχει ως συνέπεια τη µη αποτελεσµατική λειτουργία
της συλλογής δεδοµένων από πράκτορες στην πλευρά του πελάτη.

Μία πολύ παλαιότερη τεχνική που χρησιµοποιήθηκε για τη συλλογή δεδοµένων στην
πλευρά του πελάτη ήταν µια τροποποιηµένη έκδοση του πλοηγού του Ιστού Mosaic [37], [123].
Η τροποποίηση αυτή έδινε στον πλοηγό τη δυνατότητα να καταγράϕει τις ιστοσελίδες που επι-
σκέπτονταν ο χρήστης και να αποστέλλει την πληροϕορία αυτή στο διακοµιστή ιστοσελίδων.
Η πληροϕορία αυτή συνοδευόταν από άλλες πληροϕορίες, όπως ο χρόνος πρόσβασης και
ο χρόνος απόκρισης. Η τροποποίηση του πλοηγού δεν είναι εύκολη διαδικασία για τους
σύγχρονους πλοηγούς Ιστού, ακόµη και αν ο πηγαίος κώδικάς τους είναι διαθέσιµος, όπως
συµβαίνει µε το Mozilla Firefox. Επιπλέον, οι τροποποιηµένοι πλοηγοί Ιστού που καταγρά-
φουν τη συµπεριϕορά των χρηστών, ϑεωρούνται εκ προοιµίου απειλή για την ιδιωτικότητα
του χρήστη και συνεπώς είναι δύσκολη η αποδοχή τους από τους χρήστες.

3.2.3 Ενδιάµεσα ∆εδοµένα

∆ιακοµιστές ∆ιαµεσολάβησης (Proxy Servers)

Οι διακοµιστές διαµεσολάβησης είναι συστήµατα λογισµικού τα οποία χρησιµοποιούνται από
µεγάλους οργανισµούς ή εταιρείες για τη σύνδεση στον Παγκόσµιο Ιστό, αλλά λειτουργούν
ως ενδιάµεσοι µεταξύ των εσωτερικών υπολογιστών και του Ιστού, έτσι ώστε ο οργανισµός
να εξασϕαλίζει ασϕαλή λειτουργία, διαχειριστικό έλεγχο καθώς και υπηρεσίες λανθάνουσας
µνήµης. Παρά το προβλήµατα τα οποία µπορούν να δηµιουργήσουν, όπως αναϕέρθηκε
παραπάνω, οι διακοµιστές διαµεσολάβησης µπορούν να αποτελέσουν µια σηµαντική πηγή
δεδοµένων χρήσης.

Οι διακοµιστές διαµεσολάβησης χρησιµοποιούν επίσης αρχεία ηµερολογίου πρόσβασης,
µε παρόµοια µορϕή όπως τα αρχεία ηµερολογίου των διακοµιστών Ιστού, προκειµένου να
καταγράψουν τις αιτήσεις και τις απαντήσεις από το διακοµιστή. Το πλεονέκτηµα της χρή-
σης αυτών των αρχείων ηµερολογίου είναι ότι επιτρέπουν τη συλλογή πληροϕοριών για τους
χρήστες που προσπελαύνουν τον Παγκόσµιο Ιστό πίσω από το διακοµιστή διαµεσολάβησης
και εποµένως καταγράϕουν αιτήµατα πρόσβασης από πολλούς υπολογιστές σε πολλαπλούς
διακοµιστές ιστοσελίδων [121]. Ωστόσο, τα προβλήµατα της λανθάνουσας µνήµης και της
παρερµηνείας της διαδικτυακής διεύθυνσης που αναϕέρθηκαν στην Ενότητα 3.2.1, εξακο-
λουθούν να εµϕανίζονται στα δεδοµένα των διακοµιστών διαµεσολάβησης.
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Συλλέκτες Πακέτων (Packet Sniffers)

Ο συλλέκτης πακέτων είναι ένα τµήµα λογισµικού, ή πολλές φορές µία συσκευή, που πα-
ϱακολουθεί την κίνηση στο δίκτυο, δηλ. τα πακέτα του πρωτοκόλλου TCP/IP που κατευ-
ϑύνονται σε ένα διακοµιστή ιστοσελίδων και εξάγει δεδοµένα από αυτά. ΄Ενα πλεονέκτηµα
των συλλεκτών πακέτων σε σχέση µε την ανάλυση µη επεξεργασµένων αρχείων ηµερολογίου
είναι η δυνατότητά τους να συλλέγουν και να αναλύουν τα δεδοµένα σε πραγµατικό χρόνο.
΄Ενα ακόµη πλεονέκτηµα αποτελεί η συλλογή πληροϕοριών σε επίπεδο δικτύου, πληροϕο-
ϱία που δεν εµϕανίζεται στα αρχεία ηµερολογίου. Η πληροϕορία αυτή περιέχει σϕραγίδες
χρόνου (timestamps) των υποβληθέντων αιτηµάτων, όπως την χρονική στιγµή αποστολής του
αιτήµατος, την χρονική στιγµή της απάντησης, καθώς επίσης και την πληροϕορία για τον
αν ο χρήστης ακύρωσε ή όχι το αίτηµα µε πάτηµα του κουµπιού stop του πλοηγού Ιστού.
Τα δεδοµένα που προκύπτουν από τους συλλέκτες πακέτων µπορούν να περιλαµβάνουν και
ολόκληρη την ιστοσελίδα για την οποία έγινε το αίτηµα [45].

Οι συλλέκτης πακέτων παρουσιάζουν και σηµαντικά µειονεκτήµατα σε σύγκριση µε τα
αρχεία ηµερολογίου. Καθώς τα δεδοµένα συλλέγονται σε πραγµατικό χρόνο και δεν κατα-
γράϕονται, µπορούν να χαθούν για πάντα εάν συµβεί κάποιο σϕάλµα είτε µε το συλλέκτη
πακέτων είτε µε την µετάδοση των δεδοµένων. Για παράδειγµα, µπορεί να χαθεί η σύνδεση,
ο συλλέκτης µπορεί να χάσει πακέτα, ή τα πακέτα να φτάσουν µε ανακατεµένη σειρά και
εποµένως να µην είναι εϕικτή η επεξεργασία τους σε πραγµατικό χρόνο. ΄Ενα ακόµη µειο-
νέκτηµα, είναι ότι τα πακέτα TCP/IP, ειδικά για τους ιστοτόπους ηλεκτρονικού εµπορίου,
µεταδίδονται κρυπτογραϕηµένα, µε αποτέλεσµα να µειώνεται η δυνατότητα των συλλεκτών
πακέτων να εξάγουν χρήσιµες πληροϕορίες. ∆εδοµένου επιπλέον ότι οι συλλέκτες πακέτων
λειτουργούν απευθείας στα δεδοµένα που µεταδίδονται στον Παγκόσµιο Ιστό, ϑεωρούνται
σηµαντική απειλή εναντίων της ιδιωτικότητας των χρηστών, ειδικά όταν χρησιµοποιείται από
ενδιάµεσους όπως οι Παροχείς Υπηρεσιών Παγκόσµιου Ιστού.

3.2.4 Συλλογή ∆εδοµένων για την Εξατοµίκευση

Η συλλογή των δεδοµένων χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού είναι το πρώτο ϐήµα για την υλο-
ποίηση των λειτουργιών της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού. Σχεδόν όλες οι µέθοδοι
που συζητήθηκαν στις προηγούµενες ενότητες, µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε διάϕορες
λειτουργίες εξατοµίκευσης. Για παράδειγµα, τα δεδοµένα εγγραϕής µπορούν να ϐοηθήσουν
στην υλοποίηση όλων των λειτουργιών, δεδοµένου ότι και µε την προϋπόθεση ότι είναι ακρι-
ϐή, παρέχουν µια αναπαράσταση του προϕίλ του χρήστη η οποία ϐρίσκεται αρκετά κοντά
στην πραγµατικότητα σε σχέση µε τις προτιµήσεις, τα ενδιαϕέροντα και τις γνώσεις του. Στη
ενότητα αυτή, επιχειρούµε να καταγράψουµε τις σηµαντικές συσχετίσεις µεταξύ των µεθόδων
συλλογής δεδοµένων και τις αντίστοιχες απαιτήσεις των λειτουργιών εξατοµίκευσης. Ακολου-
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ϑώντας την προσέγγιση αυτή, παρουσιάζουµε κάθε κατηγορία λειτουργιών εξατοµίκευσης,
σε σχέση µε την αντίστοιχη µέθοδο συλλογής δεδοµένων.

Αποµνηµόνευση. ∆ιαϕορετικές µέθοδοι συλλογής δεδοµένων απαιτούνται για την υλοποίη-
ση διαϕορετικών λειτουργιών αποµνηµόνευσης. Ο χαιρετισµός του χρήστη απαιτεί
ϱητή εισαγωγή δεδοµένων µέσω φορµών εγγραϕής προκειµένου να ληϕθεί το όνοµα
του χρήστη. Το όνοµα αυτό µπορεί να αποθηκευθεί είτε σε µια τοπική ϐάση δεδο-
µένων είτε σε ένα αρχείο cookie. Επιπλέον δεδοµένα εγγραϕής χρειάζονται για την
υλοποίηση των εξατοµικευµένων πολιτικών πρόσβασης. Η επικύρωση των δεδοµέ-
νων αυτών είναι Ϲωτικής σηµασίας, προκειµένου να αποϕευχθεί η πρόσβαση σε µη
εξουσιοδοτηµένους χρήστες. Από την άλλη µεριά, ένα σχήµα δηµιουργίας σελιδο-
δεικτών, µπορεί να υλοποιηθεί εύκολα µέσω της απλής συλλογής των ιστοσελίδων
που έχει επισκεϕτεί ο χρήστης. Συνεπώς, τα αρχεία ηµερολογίου και οι πράκτορες
στην πλευρά του πελάτη µπορούν να υποστηρίξουν τον τύπο αυτό της λειτουργίας
εξατοµίκευσης.

Καθοδήγηση. Οι λειτουργίες καθοδήγησης απαιτούν συνήθως πληροϕορίες για το τί ανα-
Ϲητά ένας επισκέπτης σε ένα ιστότοπο, καθώς επίσης και πληροϕορίες για το γνω-
στικό επίπεδο του χρήστη. Οι πληροϕορίες αυτές µπορούν να συγκεντρωθούν από
δεδοµένα στην πλευρά του διακοµιστή και δεδοµένα στην πλευρά του πελάτη, καθώς
επίσης και από ενδιάµεσες πηγές όπως οι συλλέκτες πακέτων. Ωστόσο, η µεγαλύτερη
ακρίβεια των δεδοµένων που προέρχονται από την πλευρά του πελάτη, τα καθιστούν
καταλληλότερα για τη συγκεκριµένη κατηγορία των λειτουργιών εξατοµίκευσης.

Προσαρµογή. Η κατηγορία των συγκεκριµένων λειτουργιών απαιτεί κυρίως πληροϕορίες
για τα ενδιαϕέροντα και τις προτιµήσεις των χρηστών. Η πληροϕορία αυτή λαµβάνε-
ται µέσω της καταγραϕής του ιστορικού πλοήγησης του χρήστη. Τα δεδοµένα στην
πλευρά του διακοµιστή και στην πλευρά του πελάτη είναι κατάλληλα για το σκοπό
αυτό, αν και τα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή αποτελούν τη ϐασική πηγή για
τις συγκεκριµένες πληροϕορίες. Για την υλοποίηση της εξατοµικευµένης τιµολό-
γησης τα απλά αρχεία ηµερολογίου ενισχύονται από δεδοµένα από τις αντίστοιχες
ϐάσεις δεδοµένων των εταιριών, που αϕορούν αγορές προϊόντων.

Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών. Για την εκτέλεση µιας αποστολής εκ µέρους του χρή-
στη απαιτείται η συλλογή δεδοµένων που να αποκαλύπτουν την πρόθεση του χρήστη
να εκτελέσει την εν λόγω αποστολή. Αυτό µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε ένα συν-
δυασµό από µεθόδους συλλογής δεδοµένων. Τα δεδοµένα που συλλέγονται από τα
αρχεία του διακοµιστή και τους πράκτορες του πελάτη, µπορούν να χρησιµοποιη-
ϑούν για να περιγράψουν την συµπεριϕορά πλοήγησης του χρήστη και να ϐοηθή-
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σουν στο να εξαχθούν συµπεράσµατα για τις προθέσεις του χρήστη. Ωστόσο, πολλές
φορές απαιτείται µια πιο ακριβή εκτίµηση των προθέσεων του χρήστη η οποία µπορεί
να ληϕθεί είτε µε δεδοµένα εγγραϕής, είτε µε δεδοµένα ερωτηµάτων.

3.3 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Ο τεράστιος όγκος και η εκτεταµένη ποικιλοµορϕία των δεδοµένων του Παγκόσµιου Ιστού
που συλλέγονται στο πρώτο στάδιο της εξόρυξης δεδοµένων, απαιτεί την συγκέντρωσή τους
σε µια περισσότερο σταθερή, ολοκληρωµένη και κατανοητή µορϕή, προκειµένου να χρη-
σιµοποιηθούν για την ανακάλυψη προτύπων. ΄Οπως και στις περισσότερες εϕαρµογές της
εξόρυξης δεδοµένων, η προεπεξεργασία των δεδοµένων περιλαµβάνει την αποµάκρυνση και
τη διήθηση των πλεοναζόντων και µη σχετικών δεδοµένων, την πρόβλεψη και συµπλήρωση
των τιµών που λείπουν, την αποµάκρυνση του ‘‘θορύβου’’, το µετασχηµατισµό και κωδικο-
ποίηση των δεδοµένων, καθώς και την επίλυση όλων των ανακολουθιών στα δεδοµένα. Ο
µετασχηµατισµός και η κωδικοποίηση των δεδοµένων είναι ιδιαίτερα σηµαντικές εργασίες
για επιτυχή εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα. Στην περίπτωση της εξόρυξης γνώσης από τα
δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού, το συγκεκριµένο στάδιο περιλαµβάνει επιπλέον και
την αναγνώριση των χρηστών και των συνεδριών τους (user sessions), οι οποίες αποτελούν
τις ϑεµελιώδεις λίθους για την ανακάλυψη των προτύπων. Η ακριβής αναγνώριση των χρη-
στών και των συνεδριών τους είναι επίσης σηµαντική και την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου
Ιστού, καθώς τα µοντέλα των χρηστών που κατασκευάζονται, ϐασίζονται στη συµπεριϕορά
των χρηστών η οποία κωδικοποιείται στις συνεδρίες τους και κατόπιν συσχετίζεται µε τους
αντίστοιχους χρήστες.

Το στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδοµένων εξαρτάται σε κάποιο ϐαθµό, από το πεδίο
εϕαρµογής, π.χ. το περιεχόµενο και η δοµή ενός ιστοτόπου καθορίζουν την απόϕαση για το
ποια δεδοµένα είναι σχετικά. Επιπλέον το εν λόγω στάδιο εξαρτάται σε πολύ µεγάλο ϐαθµό
από τον τύπο και την ποιότητα των δεδοµένων και εποµένως, αποτελεί ένα πολύ δύσκολο
κοµµάτι της διαδικασίας της εξόρυξης γνώσης από τα δεδοµένα χρήστης του Ιστού. Πρέπει
επίσης, να υπάρχει µια ισορροπία µεταξύ της ανεπαρκούς προεπεξεργασίας, που µπορεί να
δυσκολέψει τη διαδικασία αναγνώρισης προτύπων και να επηρεάσει τα αποτελέσµατά της,
και της υπερβολικής προεπεξεργασίας η οποία µπορεί να οδηγήσει σε εξάλειψη δεδοµένων,
που περιέχουν χρήσιµη γνώση αλλά σε λανθάνουσα µορϕή [76].

3.3.1 ∆ιήθηση ∆εδοµένων

Το πρώτο στάδιο στη προεπεξεργασία των δεδοµένων είναι το καθάρισµα των ακατέργαστων
δεδοµένων του Παγκόσµιου Ιστού. Στο στάδιο αυτό τα διαθέσιµα δεδοµένα εξετάζονται και
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διαγράϕονται από το σύνολό τους τα πλεονάζοντα και τα µη σχετικά στοιχεία. Το πρόβληµα
αυτό αϕορά κυρίως τα δεδοµένα από τα αρχεία ηµερολογίου που συλλέγονται από τους δια-
κοµιστές ιστοσελίδων και τους διακοµιστές διαµεσολάβησης, τα οποία µπορεί να περιέχουν
σηµαντικό ‘‘θόρυβο’’, καθώς καταγράϕουν οποιαδήποτε µορϕή αλληλεπίδρασης των χρη-
στών. Για το λόγο αυτό, επικεντρωνόµαστε περισσότερο στην ανάλυση των δεδοµένων από τα
αρχεία ηµερολογίου. Τα δεδοµένα που δηµιουργούνται από τους πράκτορες στην πλευρά
του πελάτη ϑεωρούνται καθαρά καθώς συλλέγονται µε ϱητές προδιαγραϕές από το σύστηµα,
χωρίς την επέµβαση του χρήστη. Από την άλλη µεριά, τα δεδοµένα που παρέχονται από
το χρήστη (π.χ. µέσω φορµών εγγραϕής) πρέπει να επαληθευθούν, να διορθωθούν και να
κανονικοποιηθούν προκειµένου να ϐοηθήσουν στην ανακάλυψη χρήσιµων προτύπων.

Σηµαντικά προβλήµατα πλεονασµού στα αρχεία ηµερολογίου οϕείλονται στις προδια-
γραϕές του πρωτοκόλλου HTTP, το οποίο απαιτεί να γίνεται ξεχωριστό αίτηµα πρόσβασης
στον διακοµιστή για κάθε αρχείο, εικόνα, ϐίντεο, κοκ, που περιέχονται σε µια ιστοσελίδα.
Συνήθως ϑεωρούνται πλεόνασµα οι εγγραϕές στο αρχείο ηµερολογίου που αναϕέρονται σε
εικόνα, ήχο, αρχεία ϐίντεο, CGI προγραµµάτων (scripts) και αρχεία χαρτών εικόνας (image
maps). Τα αρχεία αυτά ανακτώνται χωρίς να υπάρχει ϱητό αίτηµα του χρήστη και εποµέ-
νως δεν ϑεωρούνται τµήµα της πραγµατικής συµπεριϕοράς του όσο αϕορά την πλοήγηση.
Εποµένως, οι εγγραϕές αυτές αποµακρύνονται από τα αρχεία ηµερολογίου [35]. Ωστόσο,
όπως αναϕέρθηκε και παραπάνω, η διαδικασία της προεπεξεργασίας των δεδοµένων είναι
εξαρτώµενη από το πεδίο εϕαρµογής και ενδεχοµένως, η αποµάκρυνση αυτών των αρχείων
µπορεί να προκαλέσει την απώλεια σηµαντικών πληροϕοριών. Χαρακτηριστική περίπτωση
είναι ένας ιστότοπος του οποίου το περιεχόµενο αποτελείται κυρίως από πολυµέσα.

Επιπλέον, εγγραϕές που αντιστοιχούν σε µη ικανοποιηµένα αιτήµατα, π.χ., αιτήµατα τα
οποία έλαβαν σϕάλµα HTTP ως απόκριση, καθαρίζονται από το αρχείο ηµερολογίου, αν και
µπορεί να αντιστοιχούν σε πληροϕορίες που οι χρήστες ενδιαϕέρονται. Αντίστοιχα διαγρά-
φονται εγγραϕές από προγράµµατα αράχνες (spiders) ή περιηγητές (crawlers), δηλ. προ-
γράµµατα που ανακτούν ένα ολόκληρο ιστότοπο προκειµένου να ενηµερώσουν τους δείκτες
των µηχανών αναζήτησης. Οι εγγραϕές αυτές δεν ϑεωρούνται δεδοµένα χρήσης. Τα προ-
γράµµατα αράχνες και περιηγητές µπορούν να αναγνωρισθούν από το πεδίο (User Agent)
στα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή, καθώς τα περισσότερα προγράµµατα τέτοιου τύπου
αναγνωρίζονται από το συγκεκριµένο πεδίο. Μία διαϕορετική τεχνική είναι η εξέταση του τύ-
που της κίνησης ενός συγκεκριµένου χρήστη. Εάν ένας χρήστης φαίνεται ότι ακολουθεί κάθε
υπερσύνδεσµο σε κάθε σελίδα ενός ιστοτόπου, τότε ο εν λόγω χρήστης είναι πρόγραµµα πε-
ϱιηγητής. Στην [122], προτείνεται µια µέθοδος για την αναγνώριση συνεδριών που ανήκουν
σε προγράµµατα αράχνες, η οποία ϐασίζεται σε ένα σύνολο χαρακτηριστικών που εξάγονται
από τα αρχεία πρόσβασης όπως το ποσοστό των αιτηµάτων για αρχεία πολυµέσων, ποσοστό
των αιτηµάτων από τις µεθόδους του πρωτοκόλλου HTTP, καθώς επίσης και χαρακτηριστικά
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τα οποία δείχνουν την κατά-πλάτος αναζήτηση, (breadth-first searching) συµπεριϕορά των
προγραµµάτων αράχνη.

Τα δεδοµένα που αναϕέρονται σε άλλους ιστοτόπους, όπου ο διαχειριστής του εξεταζόµε-
νου ιστοτόπου δεν έχει τον έλεγχο, ϑεωρούνται επίσης µη σχετικά και συνήθως διαγράϕονται.

3.3.2 Αναγνώριση του Χρήστη

Η αναγνώριση των χρηστών που επισκέπτονται ένα ιστότοπο είναι µία από τις πιο σηµαντικούς
παραµέτρους για την επιτυχία της εξατοµίκευσης. Πολλά από τα ήδη υπάρχοντα εξατοµικευ-
µένα εµπορικά συστήµατα απαιτούν από τους χρήστες να δηλώνουν την ταυτότητά τους µέσω
εγγραϕής, προτού χρησιµοποιήσουν το σύστηµα. Ωστόσο η διαδικασία αυτή, δηµιουργεί ένα
επιπλέον φορτίο στο χρήστη το οποίο δεν µπορεί να γίνει αποδεκτό για πολλούς ιστοτόπους,
π.χ. για το µέσο ιστότοπο µε υπηρεσίες ηλεκτρονικού εµπορίου. Για το λόγο αυτό, έχουν
προταθεί διάϕορες προσεγγίσεις για την αυτοµατοποίηση της διαδικασίας της αναγνώρισης
του χρήστη. Οι πιο σηµαντικές παρουσιάζονται σε αυτή την ενότητα.

Η απλούστερη προσέγγιση είναι η αντιστοίχιση διαϕορετικού χρήστη σε διαϕορετική δια-
δικτυακή διεύθυνση, όπως αυτή καταγράϕεται στο αρχείο ηµερολογίου. Πολλά από τα εργα-
λεία εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού χρησιµοποιούν την προσέγγιση αυτή,
παρά το γεγονός ότι δεν είναι πολύ ακριβής λόγω της χρήσης των διακοµιστών διαµεσολά-
ϐησης του Ιστού. Τα cookies είναι επίσης χρήσιµα για την αναγνώριση των επισκεπτών ενός
ιστοτόπου [67], που γίνεται µε την αποθήκευση ενός κωδικού αναγνώρισης (ID), ο οποίος
παράγεται από τον διακοµιστή ιστοσελίδων για κάθε χρήστη που επισκέπτεται τον ιστότοπο.
Τα cookies µπορούν να απενεργοποιηθούν ή να διαγραϕούν από τους χρήστες, δεδοµένου
ότι αποτελούν απειλή για την ασϕάλεια και την ιδιωτικότητά τους. Επιπλέον, αν ένας χρήστης
συνδέεται στο ∆ιαδίκτυο µε διαϕορετικούς υπολογιστές, τότε δεν µπορεί να αναγνωριστεί µε
ακρίβεια.

Λόγω των παραπάνω προβληµάτων, έχουν προταθεί ευρετικές τεχνικές. Μία από αυτές
είναι και η χρήση ειδικών υπηρεσιών του ∆ιαδικτύου, όπως οι inetd και fingerd [103], οι
οποίες παρέχουν το όνοµα πρόσβασης (username) και άλλες πληροϕορίες για το χρήστη που
προσπελαύνει ένα ιστότοπο. ΄Ενα πρόβληµα που υπάρχει µε την προσέγγιση αυτή είναι ότι οι
χρήστες µπορεί να απενεργοποιήσουν τις υπηρεσίες αυτές για λόγους ασϕαλείας. Επιπλέον,
εάν οι χρήστες λειτουργούν πίσω από διακοµιστή διαµεσολάβησης, είναι αδύνατη η ανα-
γνώρισή τους µέσω των υπηρεσιών αυτών, καθώς ο διακοµιστής διαµεσολάβησης αντιστοιχεί
σε µία διαδικτυακή διεύθυνση για πολλούς χρήστες.

∆ύο άλλες ευρετικές µέθοδοι για να ξεπεραστούν τα προβλήµατα της αναγνώρισης των
χρηστών παρουσιάζονται στην [35]. Η πρώτη µέθοδος αναλύει τα αρχεία ηµερολογίου ενός
διακοµιστή ιστοσελίδων που είναι σε µορϕή Extended Log Format, αναζητώντας διαϕορετι-
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κές εκδόσεις πλοηγών, ή διαϕορετικά λειτουργικά συστήµατα, ακόµη και αν η διαδικτυακή
διεύθυνση παραµένει ίδια. Η πληροϕορία αυτή υποδηλώνει την ύπαρξη διαϕορετικών χρη-
στών. Η δεύτερη µέθοδος που παρουσιάζεται στην ίδια εργασία, συνδυάζει την τοπολογία
ενός ιστοτόπου µε τις εγγραϕές στο ηµερολόγιο πρόσβασης για τις παραπέµπουσες ιστοσε-
λίδες. Εάν ένα αίτηµα για µια ιστοσελίδα προέρχεται από την ίδια διαδικτυακή διεύθυνση
µε άλλες ιστοσελίδες που έχουν ήδη επισκεϕτεί και δεν υπάρχει απευθείας υπερσύνδεσµος
µεταξύ των σελίδων αυτών, τότε υπάρχει η εκτίµηση ότι ένας νέος χρήστης επισκέπτεται τον
ιστότοπο. Οι δύο αυτές µέθοδοι παρουσιάζουν επίσης προβλήµατα. Πλέον του υπολογιστι-
κού κόστους, υπάρχουν περιπτώσεις που οι ευρετικές µέθοδοι αποτυγχάνουν, π.χ., όταν ένας
χρήστης ανοίγει διαϕορετικούς πλοηγούς ή περισσότερα από ένα παράθυρα στον ίδιο πλοηγό
προκειµένου να επισκεϕτεί διαϕορετικές σελίδες από τον ίδιο ιστότοπο που δεν συνδέονται
όµως απευθείας µε υπερσυνδέσµους. ΄Ενα επιπλέον πρόβληµα µε τη δεύτερη ευρετική µέθο-
δο, είναι ότι δεν ϐοηθάει στην πλήρη αναγνώριση του χρήστη, δηλ. συσχετίζει διαϕορετικές
επισκέψεις του ίδιου χρήστη στον ιστότοπο, αλλά σε διαϕορετικές χρονικές στιγµές.

Στην [111] χρησιµοποιείται µια διαϕορετική τεχνική αναγνώρισης χρηστών. ΄Ενας µοναδι-
κός κωδικός αναγνώρισης, που παράγεται από το διακοµιστή ιστοσελίδων, ενσωµατώνεται
στις διευθύνσεις των ιστοσελίδων (URL) που αποστέλλονται στους χρήστες. Αντί για την
αποθήκευση του κωδικού αυτού σε ένα αρχείο cookie, Ϲητείται από τον χρήστη η δηµιουργία
ενός σελιδοδείκτη για κάθε µία από τις σελίδες αυτές, που περιέχει τον εν λόγω κωδικό ως
τµήµα της διεύθυνσης ιστοσελίδας. Ο κωδικός αυτός χρησιµοποιείται για την αναγνώριση του
χρήστη, κάθε φορά που επιστρέϕει στον ιστότοπο µέσω του σελιδοδείκτη και καταγράϕεται
στο αρχείο ηµερολογίου αντικαθιστώντας την διαδικτυακή διεύθυνση του χρήστη. Η απλή
αυτή τεχνική, αποϕεύγει πολλά από τα προβλήµατα που παρουσιάζονται µε τα cookies, όπως
η παρεµπόδισή τους από το χρήστη. Ωστόσο και η τεχνική αυτή είναι εξίσου προβληµατική.
Το ϐασικό της πρόβληµα είναι ότι η διαδικασία αναγνώρισης είναι ηµιαυτόµατη καθώς ο
χρήστης πρέπει να δηµιουργήσει σελιδοδείκτη για την ιστοσελίδα και να χρησιµοποιήσει το
σελιδοδείκτη αυτό προκειµένου να προσπελάσει τον ιστότοπο. Σε διαϕορετική περίπτωση ο
κωδικός αναγνώρισης δεν ϑα χρησιµοποιηθεί. Επιπλέον, η περίπτωση της πρόσβασης σε ένα
ιστότοπο από διαϕορετικούς υπολογιστές, επηρεάζει τη συγκεκριµένη τεχνική.

3.3.3 Αναγνώριση Συνεδρίας Χρήστη

Η αναγνώριση των συνεδριών των χρηστών ϑεωρείτε πολύ σηµαντική διαδικασία στο χώρο της
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού και ιδιαίτερα για το στάδιο της αναγνώρι-
σης προτύπων, καθώς στις συνεδρίες είναι κωδικοποιηµένη η συµπεριϕορά πλοήγησης των
χρηστών. Η συνεδρία χρήστη είναι ένα οριοθετηµένο σύνολο ιστοσελίδων που έχει επισκεϕθεί
ο ίδιος χρήστης κατά τη διάρκεια µιας συγκεκριµένης επίσκεψής του σε ένα ιστότοπο.
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∆ιάϕορες ευρετικές µέθοδοι έχουν χρησιµοποιηθεί για την αναγνώριση των συνεδριών
των χρηστών. Στην [120], οι µέθοδοι αυτοί διακρίνονται σε µεθόδους χρονικών διαστηµάτων
(time-based) και σε µεθόδους διαστηµάτων περιεχοµένου (context-based). Παραδείγµατα
ευρετικών µεθόδων χρονικών διαστηµάτων, είναι η χρήση ενός ανώτερου ορίου παραµονής
σε µια ιστοσελίδα, ή ανώτερου ορίου στη συνολική διάρκεια µιας συνεδρίας. Παραδείγµατα
µεθόδων διαστηµάτων περιεχοµένου είναι για παράδειγµα, η πρόσβαση σε συγκεκριµένους
τύπους ιστοσελίδων, ή η πρόσβαση σε σελίδες ιστοτόπου µε παρόµοια εννοιολογικά χαρα-
κτηριστικά.

Οι µέθοδοι χρονικών διαστηµάτων συναντώνται περισσότερο στη ϐιβλιογραϕία
([23], [13], [85], [128], [89], [93]). Σύµϕωνα µε τις προσεγγίσεις αυτές, ένα σύνολο ιστο-
σελίδων που έχει επισκεϕτεί ένα συγκεκριµένος χρήστης αποτελεί µια µοναδική συνεδρία
χρήστη, εάν τα αιτήµατα για τις ιστοσελίδες αυτές γίνονται µέσα σε ένα χρονικό διάστηµα όχι
µεγαλύτερο από µια προκαθορισµένη χρονική περίοδο. Η χρονική αυτή περίοδος, που είναι
γνωστή ως χρόνος παρακολούθησης της ιστοσελίδας [112], κυµαίνεται από 25,5 λεπτά, όπως
αρχικά προτάθηκε για την ανάλυση των αρχείων ηµερολογίου στη [23], έως 24 ώρες [131],
αν και τα 30 λεπτά χρησιµοποιούνται ως προεπιλογή χρόνου [35]. Ωστόσο, η ευρετική αυτή
µέθοδος δεν είναι πολύ αξιόπιστη καθώς οι ακριβείς ενέργειες ενός χρήστη δεν είναι γνωστές
και µπορούν να διαϕέρουν σηµαντικά, π.χ ένας χρήστης µπορεί να διαβάζει την ίδια σελίδα
για µεγάλο χρονικό διάστηµα, ή να έχει φύγει από το γραϕείο του για κάποιο διάστηµα
και να επιστρέψει για να διαβάσει τη σελίδα, κ.ο.κ. Επιπλέον, ο χρόνος παρακολούθησης
εξαρτάται και από το περιεχόµενο του εξεταζόµενου ιστοτόπου.

΄Ενα σηµαντικό πρόβληµα των µεθόδων χρονικών διαστηµάτων είναι η χρήση της λαν-
ϑάνουσας µνήµης, η οποία µπορεί να οδηγήσει στο συµπέρασµα ότι µια συνεδρία ολοκλη-
ϱώθηκε, ενώ ο χρήστης εξακολουθεί να λαµβάνει ιστοσελίδες από τη λανθάνουσα µνήµη.
Το πρόβληµα αυτό µπορεί να επιλυθεί µε τη χρήση των ειδικών HTTP επικεϕαλίδων, όπως
αναϕέρθηκε στην ενότητα 3.2.1. Στην [113] προτείνεται µια εναλλακτική µέθοδος για τη
µέτρηση του χρόνου παρακολούθησης µιας ιστοσελίδας, µε τη χρήση πρακτόρων Java, οι
οποίοι στέλνουν στο διακοµιστή το χρόνο συστήµατος στον υπολογιστή-πελάτη κάθε φορά
που µια νέα ιστοσελίδα φορτώνεται ή αποϕορτώνεται στον πλοηγό του πελάτη. Ωστόσο, εξω-
τερικοί παράγοντες, όπως η κίνηση στο δίκτυο και ο τύπος του πλοηγού που χρησιµοποιείται
από τον πελάτη, δηµιουργούν σηµαντικά εµπόδια στη χρήση της µεθόδου. Επιπλέον, η
χρήση των πρακτόρων Java ή Javascripts µπορεί να απενεργοποιηθεί από το χρήστη.

Στη [131], η αναγνώριση των συνεδριών των χρηστών γίνεται µε την τροποποίηση του λο-
γισµικού του διακοµιστή ιστοσελίδων NCAA, προκειµένου να συµπεριλαµβάνονται αναγνω-
ϱιστικά συνεδριών στις ιστοσελίδες. Την πρώτη φορά που γίνεται αίτηµα για µια ιστοσελίδα
από µια συγκεκριµένη διαδικτυακή διεύθυνση, ένα αναγνωριστικό ενσωµατώνεται στη σελίδα
το οποίο αντιστοιχεί στην έναρξη της συνεδρίας χρήστη. Το αναγνωριστικό αυτό διατηρείται
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και σε επόµενα αιτήµατα που προέρχονται από την ίδια διεύθυνση, ενώ χρησιµοποιείται και
ένα µηχανισµός παύσης προκειµένου να διαχωριστούν ξεχωριστά αναγνωριστικά συνεδριών.
Ωστόσο, οι µηχανισµοί λανθάνουσας µνήµης, επηρεάζουν την ακρίβεια της µεθόδου, καθώς
οι σελίδες που ανακτώνται από τη λανθάνουσα µνήµη δεν περιλαµβάνονται στις συνεδρίες.

Πολλές φορές οι συνεδρίες χρηστών επεξεργάζονται περεταίρω προκειµένου να δηµιουργη-
ϑούν περισσότερο χρήσιµες οντότητες. Χαρακτηριστικό παράδειγµα µιας τέτοιας οντότητας
είναι η συναλλαγή (transaction) [82], που σαν όρος έχει προέλθει από το χώρο της εξόρυξης
δεδοµένων και χρησιµοποιείται κυρίως σε ανάλυση καλαθιού αγορών (market basket analy-
sis). Ως συναλλαγή ορίζεται ένα υποσύνολο από σχετικές σελίδες οι οποίες εµϕανίζονται σε
µια συνεδρία χρήστη. Στην [32] προτείνεται µια υπόθεση προκειµένου να αναγνωριστούν οι
συναλλαγές. Η υπόθεση αυτή αναϕέρει ότι οι συναλλαγές έχουν άµεση σχέση µε τη συµ-
περιϕορά πλοήγησης ενός συγκεκριµένου χρήστη και εποµένως µπορούν να αναγνωριστούν
χρησιµοποιώντας συναϕείς πληροϕορίες περιεχοµένου. Με ϐάση την υπόθεση αυτή, οι σε-
λίδες ενός ιστοτόπου διακρίνονται σε τρεις κατηγορίες : σελίδες πλοήγησης ή ϐοηθητικές, οι
οποίες περιέχουν κυρίως υπερσυνδέσµους σε άλλες ιστοσελίδες, χρησιµοποιούνται δε µόνο
για πλοήγηση, σελίδες περιεχοµένου, οι οποίες περιέχουν την ουσιαστική πληροϕορία που
ενδιαϕέρει το χρήστη και υβριδικές σελίδες, οι οποίες συνδυάζουν και τους δύο παραπάνω
τύπους. Αν και υπάρχουν σελίδες στον Παγκόσµιο Ιστό, που ανήκουν ξεκάθαρα σε µία από
τις τρεις κατηγορίες, όπως σελίδες δείκτη ή αρχικές σελίδες, η κατηγοριοποίηση µε ϐάση
το περιεχόµενο δεν είναι πολύ αυστηρή και εξαρτάται από την προοπτική αντιµετώπισης του
χρήστη. Μία σελίδα πλοήγησης για ένα χρήστη µπορεί να είναι σελίδα περιεχοµένου για
κάποιον άλλο.

Στη [35] οι συναλλαγές κατηγοριοποιούνται σε συναλλαγές αποκλειστικά περιεχοµένου

(content-only), που αντιστοιχούν σε σελίδες που ένας χρήστης επέλεξε να δει σε ένα ιστότοπο
και σε συναλλαγές περιεχοµένου ϐοήθειας (auxiliary-content), οι οποίες αντιστοιχούν σε δια-
δροµές σε µια σελίδα περιεχοµένου. Για την αναγνώριση των δύο αυτών τύπων συναλλαγών
περιγράϕονται οι εξής δύο µέθοδοι : το µήκος αναϕοράς (reference length) και η µέγιστη

πρόσθια αναϕορά (maximal forward reference). Η µέθοδος του µήκους αναϕοράς εξετάζει
το χρονικό διάστηµα το οποίο αϕιερώνει ο χρήστης σε µια ιστοσελίδα. Εάν το διάστηµα αυτό
είναι µεγαλύτερο από ένα συγκεκριµένο κατώϕλι, τότε η σελίδα αυτή ϑεωρείται ότι περιέχει
σηµαντική πληροϕορία, δηλ. είναι σελίδα αποκλειστικά περιεχοµένου και εποµένως προ-
στίθεται σε µια συναλλαγή αποκλειστικά περιεχοµένου. Σε κάθε άλλη περίπτωση η σελίδα
ϑεωρείται πλοήγησης και προστίθεται σε µια συναλλαγή περιεχοµένου ϐοήθειας. Οι συ-
ναλλαγές περιεχοµένου ϐοήθειας ολοκληρώνονται µε την υπό αµϕισβήτηση υπόθεση ότι η
τελευταία σελίδα που επισκέπτεται ένας χρήστης είναι σελίδα περιεχοµένου. Κάθε διακοπή
στην ακολουθία πλοήγησης που οϕείλεται σε εξωτερικούς παράγοντες µπορεί να οδηγήσει
λανθασµένα σε αναγνώριση µιας σελίδας περιεχοµένου. ΄Ενα επιπλέον πρόβληµα µε τη µέ-
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ϑοδο αυτή είναι ότι ο ορισµός του κατάλληλου κατωϕλίου εξαρτάται σε µεγάλο ϐαθµό από
το περιεχόµενο του ιστότοπου.

Η µέθοδος µεγίστης πρόσθιας αναϕοράς προτείνεται στην [27]. Σύµϕωνα µε τη µέθοδο
αυτή, µια συναλλαγή ορίζεται ως το σύνολο των σελίδων που επισκέπτονται από ένα χρή-
στη, από την πρώτη σελίδα που καταγράϕεται στο αρχείο ηµερολογίου, έως τη σελίδα στην
οποία εµϕανίζεται η πρώτη ανάστροϕη αναϕορά (backward reference). Η ανάστροϕη ανα-
φορά είναι µία σελίδα η οποία έχει ήδη συµπεριληϕθεί στην καταγεγραµµένη συναλλαγή.
Η επόµενη συναλλαγή ξεκινάει µε την επόµενη πρόσθια αναϕορά, δηλ., µε µία νέα σελίδα η
οποία δεν συµπεριλαµβάνεται στην καταγεγραµµένη συναλλαγή. Λαµβάνοντας υπόψιν την
κατηγοριοποίηση των σελίδων σε περιεχοµένου και πλοήγησης, οι σελίδες µέγιστης πρόσθιας
αναϕοράς είναι σελίδες περιεχοµένου, ενώ αυτές που οδηγούν σε σελίδες µέγιστης πρόσθιας
αναϕοράς είναι σελίδες πλοήγησης (ϐοηθητικές). Η µέθοδος αυτή πλεονεκτεί έναντι της µε-
ϑόδου µήκους αναϕοράς, καθώς είναι ανεξάρτητη του περιεχοµένου του ιστοτόπου. Ωστόσο,
αντιµετωπίζει ένα σηµαντικό πρόβληµα που έχει να κάνει µε τη λανθάνουσα µνήµη, καθώς η
τελευταία ‘‘εµποδίζει’’ την καταγραϕή των ανάστροϕων αναϕορών στα αρχεία ηµερολογίου. Η
τεχνική της διάλυσης της λανθάνουσας µνήµης, που αναϕέρθηκε πιο πάνω, µπορεί να λύσει
το πρόβληµα αυτό.

Τέλος, στην [7], οι συναϕείς, µε ϐάση το περιεχόµενο, πληροϕορίες χρησιµοποιούνται
για την αναγνώριση µιας ακολουθίας ενεργειών κατά την πλοήγηση ενός χρήστη. Οι πληρο-
φορίες αυτές σχετίζονται µε ένα συγκεκριµένο αντικείµενο, που ορίζεται ως Τρέχουσα Εστία

Ενδιαϕέροντος, (Current Focus of Attention). Οι ενέργειες που γίνονται χωρίς να αλλάζει η
εστία πλοήγησης, αποτελούν το τοπικό ιστορικό, το οποίο και χρησιµοποιείται για την ανάλυ-
ση της συµπεριϕοράς του χρήστη.

3.3.4 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων για την Εξατοµίκευση

Η αποµάκρυνση του ϑορύβου και των µη σχετικών δεδοµένων αποτελούν το πρώτο ϐήµα
για την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού, καθώς οι πληροϕορίες που δεν σχετίζονται
µε την συµπεριϕορά πλοήγησης του χρήστη µπορεί να οδηγήσουν σε λάθος κατεύθυνση
την διαδικασία αναγνώρισης προτύπων. Επιπλέον, η αναγνώριση των χρηστών είναι από
τις πιο σηµαντικές παραµέτρους σε ένα σύστηµα εξατοµίκευσης. Κατά συνέπεια, τόσο η
διήθηση των δεδοµένων όσο και η αναγνώριση των χρηστών απαιτούνται σε κάποια µορϕή
στις περισσότερες λειτουργίες εξατοµίκευσης.

Αποµνηµόνευση Η αναγνώριση του χρήστη είναι το µοναδικό ϐήµα της προεπεξεργασίας
δεδοµένων, που χρειάζεται στις λειτουργίες αποµνηµόνευσης. Πιο συγκεκριµένα,
ο χαιρετισµός στον χρήστη και τα εξατοµικευµένα δικαιώµατα πρόσβασης απαιτούν
µια ακριβή µέθοδο αναγνώρισης του χρήστη, όπως η εγγραϕή του. Οι ευρετικές
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µέθοδοι που συζητήθηκαν στις προηγούµενες υποενότητες δεν επαρκούν για τη δε-
δοµένη κατηγορία λειτουργιών.

Καθοδήγηση Η χρήση µεθόδων αναγνώρισης των συνεδριών του χρήστη είναι το πρώτο
στάδιο για την καλύτερη καθοδήγηση του χρήστη. Η επιµέλεια του χρήστη απαιτεί
µεθόδους διαστηµάτων περιεχοµένου, οι οποίες αποκαλύπτουν µε µεγαλύτερη λε-
πτοµέρεια τις γνώσεις του χρήστη, ενώ για τη σύσταση υπερσυνδέσµων µπορεί να
χρησιµοποιηθούν για την αναγνώριση είτε µέθοδοι διαστηµάτων περιεχοµένου, είτε
µέθοδοι χρονικών διαστηµάτων.

Προσαρµογή Η αναγνώριση των συνεδριών του χρήστη είναι ουσιαστική για την υλοποίηση
αυτής της κατηγορίας των λειτουργιών εξατοµίκευσης. Λειτουργίες, όπως η προσαρ-
µογή περιεχοµένου και η εξατοµικευµένη διαϕοροποίηση προϊόντων, χρειάζονται
πληροϕορίες για τη σχέση µεταξύ των σελίδων που επισκέπτεται ο χρήστης. Για τις
λειτουργίες αυτές, οι µέθοδοι διαστηµάτων περιεχοµένου ϑεωρούνται καταλληλότε-
ϱες.

Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών Η αναγνώριση της συνεδρίας του χρήστη είναι εξίσου
σηµαντική για την αναγνώριση της πρόθεσης του χρήστη να εκτελέσει µια συγ-
κεκριµένη αποστολή. Πιο συγκεκριµένα, οι µέθοδοι διαστηµάτων περιεχοµένου
είναι καταλληλότερες για λειτουργίες διαπραγµάτευσης, καθώς µπορούν να χρησι-
µοποιηθούν για να εξάγουν τα ενδιαϕέροντα του χρήστη για ένα συγκεκριµένο ϑέµα
ή αντικείµενο που ϑα διαπραγµατευθεί.

3.4 Ανακάλυψη Προτύπων

Στο στάδιο αυτό, µέθοδοι µηχανικής µάθησης και στατιστικής χρησιµοποιούνται για την
εξαγωγή προτύπων από τα προεπεξεργασµένα δεδοµένα του Παγκόσµιου Ιστού. Για την ανα-
κάλυψη προτύπων στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου
Ιστού έχουν χρησιµοποιηθεί διαϕορετικές µέθοδοι µηχανικής µάθησης. Οι µέθοδοι αυτοί
αντιπροσωπεύουν τις τέσσερις πιο σηµαντικές προσεγγίσεις όπως αυτές εµϕανίζονται στην
ϐιβλιογραϕία της εξόρυξης δεδοµένων: την οµαδοποίηση, την ταξινόµηση, την ανακάλυψη
συσχετίσεων και την ανακάλυψη σειριακών προτύπων. Σε αντιστοιχία µε τις περισσότερες
εργασίες στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα, οι µέθοδοι ταξινόµησης ήταν οι πρώτες που
χρησιµοποιήθηκαν στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού. Ωστόσο,
η δυσκολία του προσδιορισµού της κατηγορίας σε µεγάλο όγκο δεδοµένων για επιβλεπόµενη
µάθηση, οδήγησε στην εϕαρµογή µη επιβλεπόµενων τεχνικών και ειδικότερα της οµαδο-
ποίησης. Για το λόγο αυτό, το µεγαλύτερο ποσοστό των µεθόδων που παρουσιάζονται στη
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συνέχεια, στην εν λόγω διατριβή είναι µέθοδοι οµαδοποίησης.

Σε αντίθεση µε τα εργαλεία προεπεξεργασίας δεδοµένων, οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν-
ται για την ανακάλυψη προτύπων είναι ανεξάρτητες του τοµέα εϕαρµογής τους, µε την έννοια
ότι µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε διαϕορετικούς τοµείς, π.χ. σε οποιοδήποτε ιστότοπο,
ανεξάρτητα από το περιεχόµενο του. Επιπλέον, οι περισσότερες µέθοδοι ανακάλυψης προ-
τύπων που έχουν χρησιµοποιηθεί είναι γενικού σκοπού, δηλ. είναι ίδιες µε αυτές που έχουν
εϕαρµοσθεί σε και άλλες αποστολές εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα. Ωστόσο, η ιδιοµορϕία
των δεδοµένων του Ιστού, έχει οδηγήσει στην ανάπτυξη νέων µεθόδων.

Στην τρέχουσα ενότητα γίνεται µια συνοπτική παρουσίαση των µεθόδων ανακάλυψης
προτύπων που έχουν χρησιµοποιηθεί ως τώρα στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης
του Ιστού. Για την παρουσίαση των µεθόδων, εστιάζουµε στην εϕαρµογή των µεθόδων σε
διάϕορες αποστολές, δηλ. στους τύπους των προτύπων τα οποία αναζητώνται, παραλείποντας
λεπτοµέρειες των αλγορίθµων, οι οποίες µπορούν να ϐρεθούν και στα αρχικά άρθρα. Η
παρουσίαση των αλγορίθµων οµαδοποίησης καταλαµβάνει ένα µεγάλο τµήµα της ενότητας,
σε αναλογία µε τις εργασίες που µπορούν να αναζητηθούν στη ϐιβλιογραϕία.

3.4.1 Οµαδοποίηση

Το µεγαλύτερο ποσοστό των µεθόδων που έχουν χρησιµοποιηθεί για ανακάλυψη προτύπων
από δεδοµένα του Ιστού είναι µέθοδοι οµαδοποίησης. Η οµαδοποίηση στοχεύει στο διαχωρι-
σµό ενός συνόλου δεδοµένων σε οµάδες οι οποίες είναι πολύ διαϕορετικές µεταξύ τους, αλλά
τα µέλη της οµάδας παρουσιάζουν σηµαντικές οµοιότητες µεταξύ τους. Στην [53] προτείνεται
µια γενική ταξινόµηση των µεθόδων οµαδοποίησης, η οποία αποτελείται από τις ακόλουθες
κατηγορίες :

• Μέθοδοι Κατάτµησης (Partitioning), οι οποίες δηµιουργούν k οµοειδή υποσύνολα από
ένα σύνολο δεδοµένων, όπου κάθε υποσύνολο αντιπροσωπεύει µια οµάδα.

• Ιεραρχικές (Hierarchical) Μέθοδοι, οι οποίες αποσυνθέτουν ένα σύνολο δεδοµένων και
δηµιουργούν µια ιεραρχική δοµή οµάδων.

• Μέθοδοι ϐασισµένοι σε Μοντέλα (Model-based), οι οποίες ϐρίσκουν την καταλληλότερη
αντιστοίχιση µεταξύ ενός συνόλου δεδοµένων και ενός µαθηµατικού µοντέλου.

Η οµαδοποίηση έχει χρησιµοποιηθεί για την δηµιουργία οµάδων χρηστών µε κοινή συµ-
περιϕορά πλοήγησης, όπως επίσης και οµάδες ιστοσελίδων που έχουν προσπελασθεί από
παρόµοιους χρήστες. ΄Ενας σηµαντικός περιορισµός που επιβάλλεται από την εξόρυξη γνώ-
ση από δεδοµένα χρήσης του Ιστού για την επιλογή της µεθόδου οµαδοποίησης είναι το
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γεγονός ότι στις οµάδες πρέπει να επιτρέπεται η επικάλυψη των προτύπων [91]. Η επικά-
λυψη είναι µια σηµαντική παράµετρος για την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού, καθώς
ένας χρήστης ή µια ιστοσελίδα µπορεί να ανήκει σε περισσότερες από µία οµάδες.

Μία από τις πρώτες µεθόδους οµαδοποίησης που χρησιµοποιήθηκε στην εξόρυξη γνώ-
σης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού, είναι η µέθοδος της κατάτµησης [131].
Στην εν λόγω εργασία, χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Leader [56], για την οµαδοποίηση
των συνεδριών των χρηστών. Ο Leader είναι ένας αυξητικός αλγόριθµος ο οποίος παράγει
υψηλής ποιότητας οµάδες. Κάθε συνεδρία χρήστη αναπαρίσταται από ένα διάνυσµα χαρα-
κτηριστικών n διαστάσεων, όπου n είναι ο αριθµός των ιστοσελίδων στη συνεδρία. Η τιµή
κάθε χαρακτηριστικού είναι ένα ϐάρος, το οποίο µετράει το ϐαθµό ενδιαϕέροντος του χρήστη
για τη συγκεκριµένη ιστοσελίδα. Ο υπολογισµός του ϐάρους γίνεται µε ϐάση ένα αριθµό
παραµέτρων, όπως τον αριθµό των επισκέψεων στη σελίδα και το χρόνο που ο χρήστης πα-
ϱέµεινε στη σελίδα. Με ϐάση τα διανύσµατα αυτά δηµιουργούνται οµάδες από οµοειδής
συνεδρίες και χαρακτηρίζονται από τις ιστοσελίδες µε τις υψηλότερες τιµές των ϐαρών. Οι
χαρακτηρισµένες αυτές συνεδρίες αποτελούν τα πρότυπα που ανακαλύπτονται από τον αλ-
γόριθµο. ΄Ενα πρόβληµα που παρουσιάζει ο αλγόριθµος είναι ο υπολογισµός των ϐαρών
των χαρακτηριστικών. Η επιλογή του κατάλληλου συνδυασµού παραµέτρων για τον υπολο-
γισµό των ϐαρών αυτών δεν είναι άµεση και εξαρτάται από τις δυνατότητες µοντελοποίησης
των ειδικών. Επιπλέον, η χρήση του αλγόριθµου Leader ϑεωρείται προβληµατική, καθώς
η κατασκευή των οµάδων εξαρτάται από την σειρά παρουσίασης των διανυσµάτων εισόδου.
Για παράδειγµα, εάν τρία διανύσµατα εκπαίδευσης (α, ϐ, γ) εισάγονται µε αυτή τη σειρά
στον αλγόριθµο, υπάρχει περίπτωση να παραχθεί ένα διαϕορετικό σύνολο από οµάδες εάν
τα διανύσµατα εισαχθούν µε διαϕορετική σειρά, π.χ (ϐ, α, γ).

Στις [95], [96], παρουσιάζεται µια γραϕοθεωρητική προσέγγιση κατάτµησης, στα πλαί-
σια ενός συστήµατος για τη δηµιουργία προσαρµοσµένων ιστοτόπων, δηλ. ιστοτόπων που
ϐελτιώνονται οργανωτικά και εµϕανισιακά µέσω της εξόρυξης δεδοµένων χρήσης. Το κύ-
ϱιο στοιχείο του εν λόγω συστήµατος είναι µια νέα µέθοδος οµαδοποίησης που ονοµάζεται
εξόϱυξη οµάδων, (cluster mining), η οποία υλοποιείται στον αλγόριθµο PageGather. Ο αλ-
γόριθµος PageGather δέχεται ως είσοδο συνεδρίες χρηστών, οι οποίες αναπαριστώνται ως
σύνολα σελίδων που έχουν επισκεϕθεί. Με τη χρήση των δεδοµένων αυτών, ο αλγόριθµος
δηµιουργεί ένα γράϕο, αντιστοιχώντας σελίδες στους κόµβους. Μία ακµή του γράϕου δη-
µιουργείται µεταξύ δύο κόµβων εάν οι αντίστοιχες ιστοσελίδες εµϕανίζονται ταυτόχρονα σε
ένα συγκεκριµένο αριθµό από συνεδρίες. Ο οµάδες ορίζονται είτε ως κλίκες, είτε ως συν-
δεδεµένα τµήµατα. Οι οµάδες που ορίζονται ως κλίκες είναι πιο συνεκτικές, ενώ οι οµάδες
συνδεδεµένων τµηµάτων είναι µεγαλύτερες, αλλά πιο εύκολο να υπολογιστούν και να ανα-
καλυϕθούν. Για κάθε οµάδα δηµιουργείται µια νέα σελίδα δείκτης µε υπερσυνδέσµους σε
όλες τις σελίδες της οµάδας. Το ϐασικό πλεονέκτηµα του PageGather είναι ότι δηµιουργεί
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επικαλυπτόµενες οµάδες. Επιπλέον, σε αντίθεση µε άλλες µεθόδους οµαδοποίησης, οµα-
δοποιούν απ΄ ευθείας τα χαρακτηριστικά των χρηστών και εποµένως κάθε οµάδα είναι ένα
πρότυπο συµπεριϕοράς, που συσχετίζει σελίδες σε ένα ιστότοπο. Ωστόσο, ως γραϕοθεωρη-
τική προσέγγιση, είναι ιδιαίτερα απαιτητική από άποψη υπολογιστικών πόρων, ειδικότερα
στην περίπτωση του υπολογισµού των κλικών.

Μία διαϕορετική µέθοδος κατατµηµένης οµαδοποίησης εϕαρµόζεται στην [21] και πιο
συγκεκριµένα στο εργαλείο WebCANVAS, το οποίο οπτικοποιεί τα µονοπάτια πλοήγησης των
χρηστών σε κάθε οµάδα. Στο σύστηµα αυτό, οι συνεδρίες χρηστών παρουσιάζονται χρησιµο-
ποιώντας κατηγορίες γενικής ϑεµατολογίας για τις ιστοσελίδες. ΄Ενας αριθµός προκαθορι-
σµένων κατηγοριών χρησιµοποιείται ως προκατάληψη (bias) και οι ιστοσελίδες από τα αρχεία
ηµερολογίου του διακοµιστή ιστοσελίδων καταχωρούνται στις κατηγορίες αυτές, δηµιουργών-
τας συνεδρίες χρηστών. Ο αλγόριθµος Expectation-Maximization (EM) [41], που ϐασίζεται
σε συνδυασµούς (mixtures) Μαρκοβιανών αλυσίδων (Markov Chains) χρησιµοποιείται για
την οµαδοποίηση των συνεδριών. Κάθε Μαρκοβιανή αλυσίδα αναπαριστά τη συµπεριϕορά
µιας συγκεκριµένης υποοµάδας. Ο EM είναι ένας αλγόριθµος εύκολος στην υλοποίηση,
αποδοτικός από άποψη διαχείρισης µνήµης και µε ισχυρό µαθηµατικό υπόβαθρο. Ωστόσο,
υπάρχουν περιπτώσεις όπου παρουσιάζει αργή γραµµική σύγκλιση και εποµένως αυξηµένη
κατανάλωση υπολογιστικών πόρων, αν και στα εµπειρικά αποτελέσµατα στην [21], ο αλγό-
ϱιθµος φαίνεται να κλιµακώνει γραµµικά σε όλες τις εκϕάνσεις του προβλήµατος.

Ο αλγόριθµος EM χρησιµοποιείται στην [3], σε δύο σενάρια οµαδοποίησης, για την κα-
τασκευή µοντέλων προγνώσεων από δεδοµένα χρήσης του Ιστού. Στο πρώτο σενάριο, τα
µονοπάτια πλοήγησης του χρήστη ϑεωρούνται µέλη ενός ή περισσοτέρων οµάδων και ο αλ-
γόριθµος EM χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό των παραµέτρων του µοντέλου για κάθε
οµάδα. Η πιθανότητα επίσκεψης σε µια συγκεκριµένη ιστοσελίδα υπολογίζεται από τη δε-
σµευµένη πιθανότητα της σελίδας για κάθε οµάδα. Το αποτέλεσµα είναι ένα συνδυαστικό
µοντέλο που ονοµάζεται Απλό Μοντέλο Συνδυασµού Bayes (Naive Bayes mixture model)
καθώς ϐασίζεται στην υπόθεση ότι οι σελίδες σε ένα µονοπάτι πλοήγησης είναι ανεξάρτητες,
δεδοµένης της οµάδας. Το δεύτερο σενάριο ακολουθεί µια προσέγγιση παρόµοια µε αυτή
στην [21]. Οι Μαρκοβιανές αλυσίδες που αντιστοιχούν στα µονοπάτια πλοήγησης των χρη-
στών οµαδοποιούνται µε τον αλγόριθµο EM, προκειµένου να προβλέψουν επόµενες σελίδες.

Μια επέκταση των κατατµηµένων µεθόδων οµαδοποίησης είναι και οι αλγόριθµοι ασα-
φούς οµαδοποίησης (fuzzy clustering), που επιτρέπουν ένα ϐαθµό αµϕιβολίας στα δεδοµένα,
‘‘κατανέµοντας’’ κάθε αντικείµενο του συνόλου των δεδοµένων σε διάϕορες οµάδες. ΄Ενας αλ-
γόριθµος ασαϕούς οµαδοποίησης παρουσιάζεται στην [66] για την οµαδοποίηση συνεδριών
χρηστών, όπου κάθε συνεδρία περιλαµβάνει διευθύνσεις ιστοσελίδων που αντιστοιχούν σε
ένα συγκεκριµένο διασχιζόµενο µονοπάτι. Η τοπολογία του ιστότοπου χρησιµοποιείται για
να επηρεάσει τον τρόπο υπολογισµού της οµοιότητας µεταξύ των συνεδριών. Ο ιστότοπος
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µοντελοποιείται ως δέντρο, όπου ο κάθε κόµβος αντιστοιχεί σε µια διεύθυνση ιστοσελίδας
στον ιστότοπο, ενώ κάθε ακµή αντιπροσωπεύει µια ιεραρχική σχέση µεταξύ των διευθύνσεων
των ιστοσελίδων. Ο υπολογισµός της οµοιότητας µεταξύ των συνεδριών ϐασίζεται στη σχετική
απόσταση στο δέντρο του ιστοτόπου των διευθύνσεων των ιστοσελίδων που περιλαµβάνονται
στις συνεδρίες. Η οµαδοποίηση επιτυγχάνεται µε τη χρήση δύο νέων αλγορίθµων: του Fuzzy
c-medoids και Fuzzy c-trimmed-medoids, οι οποίοι αποτελούν παραλλαγές του αλγορίθµου
ασαϕούς οµαδοποίησης Fuzzy-c [10]. Ασαϕής οµαδοποίησης εϕαρµόζεται και στην [85],
όπου χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Relational Fuzzy Clustering-Maximal Density-Estimator

(RFC-MDE) για να οµαδοποιηθούν οι συνεδρίες χρηστών που ανακαλύπτονται στα αρχεία
ηµερολογίου του διακοµιστή ιστοσελίδων. Η χρήση των µεθόδων ασαϕούς οµαδοποίησης
επιτρέπει τη δηµιουργία επικαλυπτόµενων οµάδων, καθώς εισάγουν ένα ϐαθµό συµµετοχής
των αντικειµένων σε κάθε οµάδα. Ωστόσο, ο ϐαθµός συµµετοχής των αντικειµένων καθορί-
Ϲεται από µια συνάρτηση συµµετοχής, (membership function), της οποίας ο σχεδιασµός δεν
είναι απλός.

Μια ιεραρχική προσέγγιση οµαδοποίησης εϕαρµόζεται στην [48] όπου ο αλγόριθµος BI-
RCH [132] χρησιµοποιείται για την οµαδοποίηση των συνεδριών των χρηστών. Τα δεδοµένα
από τα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή ιστοσελίδων µετατρέπονται σε συνεδρίες και
αναπαριστώνται από διανύσµατα. Κάθε διάνυσµα περιέχει ένα αναγνωριστικό για την κάθε
ιστοσελίδα που έχει προσπελαθεί, καθώς και το χρόνο που δαπανήθηκε από το χρήστη στη
σελίδα. Προκειµένου να ϐελτιωθεί η αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου οµαδοποίησης και
για να ανακαλυϕθούν πιο γενικευµένα πρότυπα, οι συνεδρίες γενικεύονται χρησιµοποιώντας
την ιεραρχία των ιστοσελίδων του ιστοτόπου ως προκατάληψη. Κάθε ιστοσελίδα σε µια συ-
νεδρία, αντικαθίσταται από µια πιο γενική ιστοσελίδα µε ϐάση την ιεραρχία του ιστοτόπου,
χρησιµοποιώντας τη µέθοδο της επαγωγής µε ϐάση τα χαρακτηριστικά (attribute-oriented
induction method) [54]. Οι γενικευµένες συνεδρίες που προκύπτουν χρησιµοποιούνται ως
είσοδο στον αλγόριθµο BIRCH. Ο BIRCH είναι ένας πολύ αποδοτικός και αυξητικός αλγό-
ϱιθµος που µπορεί να επεξεργαστεί µεγάλους όγκους δεδοµένων. Μπορεί επίσης να παράγει
ποιοτικές οµάδες µε µία µόνο σάρωση των δεδοµένων και να τις ϐελτιώσει µε πρόσθετες
σαρώσεις. Ωστόσο, όπως και µε τον αλγόριθµο Leader, ο BIRCH εξαρτάται από τη σειρά
παρουσίασης των δεδοµένων εισόδου. Επιπλέον, εξαιτίας των προδιαγραϕών του αλγορίθ-
µου, δεν κατασκευάζει πάντα ‘‘ϕυσικές’’ οµάδες καθώς κάθε οµάδα επιτρέπεται να έχει ένα
µέγιστο αριθµό µελών [51].

Στην [91] έχει χρησιµοποιηθεί ένα σύνολο από αλγόριθµους οµαδοποίησης ϐασισµένους
σε µοντέλα. Μια πιθανοτική µέθοδος, ο αλγόριθµος Autoclass 1 [55], ένα νευρωνικό δίκτυο,

1Στην περίπτωση του Autoclass, χρησιµοποιήθηκε ένας συνδυασµός µονών πολυωνυµικών µοντέλων πιθα-
νοϕάνειας (single multinomial likelihood models), υποθέτωντας την υπό συνθήκη ανεξαρτησία των χαρακτηρι-
στικών, δεδοµένης της κατηγορίας.
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ο αλγόριθµος Self-Organizing Maps [69], µια εννοιολογική (conceptual) µέθοδος οµαδο-
ποίησης, COBWEB [47], και η µη-ιεραρχική εκδοχή του ITERATE, εϕαρµόσθηκαν για την
κατασκευή µοντέλων κοινοτήτων χρηστών, δηλ. µοντέλα οµάδων χρηστών µε παρόµοια πρό-
τυπα χρήσης. Τα µοντέλα των κοινοτήτων απορρέουν από το χαρακτηρισµό των οµάδων και
αντιστοιχούν στα ενδιαϕέροντα των κοινοτήτων χρηστών.

Ο αλγόριθµος Autoclass έχει ισχυρό µαθηµατικό υπόβαθρο που παρέχει ένα αυστηρά
καθορισµένο τρόπο περιορισµού ενός τµήµατος της πολυπλοκότητας που σχετίζεται µε τα
δεδοµένα. Ωστόσο, απαιτεί την κατανάλωση αυξηµένων υπολογιστικών πόρων και απαιτεί
κάποιες προϋπάρχουσες υποθέσεις για τα δεδοµένα. Ο αλγόριθµος Self-Organizing Maps
είναι ένα τεχνητό µοντέλου νευρωνικού δικτύου, το οποίο είναι κατάλληλο για την αντιστοί-
χιση πολυδιάστατων δεδοµένων σε ένα διδιάστατο χώρο, όπου µπορεί να γίνει αναγνώριση
οµάδων. Ο αλγόριθµος όµως αυτός, απαιτεί την προεπεξεργασία και την κανονικοποίηση
των δεδοµένων και τον προκαθορισµό του αριθµού των οµάδων. Ο αλγόριθµος COBWEB
είναι µια αυξητική µέθοδος που παρέχει µια χαρακτηριστική περιγραϕή για κάθε οµάδα.
Αντιµετωπίζει όµως προβλήµατα κλιµάκωσης και εξαρτάται από τη ταξινόµηση των παρατη-
ϱούµενων αντικειµένων. Ο αλγόριθµος ITERATE λύνει το πρόβληµα της ταξινόµησης του
COBWEB, αλλά δεν είναι αυξητικός και παρουσιάζει επίσης προβλήµατα κλιµάκωσης.

Παρά τη µεγάλη ποικιλία των µεθόδων οµαδοποίησης που έχουν χρησιµοποιηθεί στην
εξόρυξη δεδοµένων, είναι σπάνιες οι εργασίες οι οποίες αϕορούν τη σύγκριση της απόδοσής
τους. Ο λόγος είναι η υπάρχουσα δυσκολία σύγκρισης των αποτελεσµάτων της οµαδοποίη-
σης, λόγω της έλλειψης αντικειµενικών κριτηρίων ανεξαρτήτων από την εκάστοτε εϕαρµογή.
Με άλλα λόγια, δεν υπάρχει πληροϕόρηση για τις σωστές οµάδες που πρόκειται να αναγνω-
ϱιστούν και εποµένως κάθε λύση είναι έγκυρη, έως ότου απορριϕθεί µε υποκειµενικό τρόπο
από κάποιον ειδικό του συγκεκριµένου χώρου.

Μια προσέγγιση ανεξαρτήτως πεδίου της διαδικασίας αξιολόγησης είναι η χρήση στατι-
στικών κριτηρίων της ποιότητας των εξαχθέντων οµάδων (π.χ. [124], [51]). Τα κριτήρια αυτά
είναι ανεξάρτητα της συγκεκριµένης εϕαρµογής και παρέχουν µια ένδειξη της απόδοσης των
µεθόδων οµαδοποίησης. Ωστόσο, τα κριτήριά τους είναι παρόµοια µε τα στατιστικά κριτή-
ϱια που χρησιµοποιούν οι ίδιες οι µέθοδοι οµαδοποίησης και στις περισσότερες περιπτώσεις
µπορούν επίσης να χρησιµοποιηθούν µε αυτό τον τρόπο, δηλ. να ενσωµατωθούν σε µια νέα
µέθοδο οµαδοποίησης. Το γεγονός αυτό εγείρει Ϲητήµατα αµεροληψίας των κριτηρίων αυτών.

Μια άλλη µέθοδος που χρησιµοποιείται ως σηµείο αναϕοράς για την αξιολόγηση της
εγκυρότητας των οµάδων προτείνεται στην [43]. Η µέθοδος αυτή περιλαµβάνει τη χρήση
δεδοµένων µε γνωστή δοµή, έναντι των οποίων µπορεί να αξιολογηθεί η διαδικασία οµαδο-
ποίησης. Προτείνεται επιπλέον, ότι τόσο τα δεδοµένα όσο και η µέθοδος αξιολόγησης πρέπει
να διανέµονται ώστε να επιτρέπεται και σε άλλους ερευνητές να εϕαρµόζουν τους αλγορίθ-
µους τους στα ίδια δεδοµένα και να τα αξιολογούν χρησιµοποιώντας τις ίδιες µεθοδολογίες.
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Στην [91], προτείνεται επίσης µια προσέγγιση αξιολόγησης οµάδων, ϐασισµένοι σε κρι-
τήρια ποιότητας των µοντέλων κοινοτήτων. Η αξιολόγηση των µοντέλων γίνεται µε ϐάση δύο
µετρικά: τη διακριτότητα, ( distinctiveness), πόσο δηλαδή διαϕέρουν τα µοντέλα µεταξύ τους
και την κάλυψη, (coverage) του πεδίου, π.χ, πόσες από τις ιστοσελίδες του ιστοτόπου χρησι-
µοποιούνται στα µοντέλα. Τα κριτήρια αυτά είναι ανεξάρτητα από τη µέθοδο οµαδοποίησης
και δεν κάνουν καµία υπόθεση για µη επικαλυπτόµενες οµάδες. Είναι εποµένως κατάλληλα
για εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού, αν και µπορεί να ϑεω-
ϱηθούν ότι παρουσιάζουν µια επιπλέον προκατάληψη για το πεδίο στο οποίο εϕαρµόζονται.
Από όλες τις εξεταζόµενες µεθόδους, ο αλγόριθµος Autoclass υπερτερεί των υπολοίπων µε
ϐάση τα δύο αυτά κριτήρια. Η καλή απόδοση του Autoclass δικαιολογείται από το ισχυρό
πιθανοθεωρητικό του υπόβαθρο, το οποίο οδηγεί τη µέθοδο στο να προσεγγίζει την ϐέλτιστη,
κατά τη ϑεωρία Bayesian, επιλογή των οµάδων. ΄Ενα πρακτικό µειονέκτηµα της µεθόδου
αυτής, είναι η πολύ υψηλές απαιτήσεις σε υπολογιστική ισχύ, γεγονός που δικαιολογεί και
την περιορισµένη χρήση της σε εϕαρµογές εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης.

Μία άλλη προσέγγιση για την αξιολόγηση των µεθόδων οµαδοποίησης είναι η εϕαρµογή
τους σε κάποια αποστολή της οποίας το επιθυµητό αποτέλεσµα είναι προαποϕασισµένο. Μία
τέτοια προσπάθεια στο χώρο της συνεργατικής διήθησης αναϕέρεται στην [15], όπου η απο-
στολή είναι η πρόβλεψη της επόµενης επιλογής του χρήστη, π.χ. την επόµενη σελίδα που
ϑα επισκεϕτεί σε ένα ιστότοπο. Σίγουρα, η προσέγγιση αυτή είναι άµεσα εξαρτώµενη από το
πρόβληµα και δύσκολο να εϕαρµοστεί σε διαϕορετικές αποστολές. Ωστόσο, παρέχει ϐαθυ-
στόχαστα και χρήσιµα συµπεράσµατα σχετικά µε την απόδοση των µεθόδων οµαδοποίησης.
Ενδιαϕέρον συµπέρασµα αποτελεί, ότι οι µέθοδοι που αναϕέρονται στην εργασία αυτή ως
οι καλύτερες σε απόδοση, είναι οι µέθοδοι που ϐασίζονται σε πιθανοτικά µοντέλα, όπως ο
Autoclass που αναϕέρθηκε παραπάνω. Μια παρόµοια προσέγγιση αναϕέρεται στην [21],
όπου η ισχύς των προβλέψεων των αλγορίθµων αξιολογείται καθώς ο αριθµός των οµάδων
διαϕοροποιείται.

Στον Πίνακα 1 γίνεται µια περιληπτική παρουσίαση των αλγορίθµων οµαδοποίησης που
συζητήθηκαν παραπάνω. Ο πίνακας παρουσιάζει τις εϕαρµογές της εξόρυξης γνώσης από
δεδοµένα χρήσης του Ιστού που χρησιµοποιούν τους συγκεκριµένους αλγορίθµους, την προ-
σέγγιση οµαδοποίησης που ακολουθούν, καθώς επίσης και µια ένδειξη των ιδιαιτέρων ικα-
νοτήτων και των αδυναµιών της κάθε προσέγγισης στα πλαίσια της εξατοµίκευσης τους Παγ-
κόσµιου Ιστού.

3.4.2 Ταξινόµηση

Σε αντίθεση µε την οµαδοποίηση, ο στόχος της ταξινόµησης είναι η αναγνώριση των διακρι-
τικών χαρακτηριστικών των προκαθορισµένων κατηγοριών, ϐασιζόµενοι σε ένα σύνολο παρα-
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Πίνακας 1: Αλγόριθµοι Οµαδοποίησης για την εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης

Αλγόριθµος Εϕαρµογή Μέθοδος Οµαδοποίησης Πλεον. Μειον.

Leader [56] Οµαδοποίηση
συνεδριών
χρηστών [131]

Κατάτµηση • Αυξητικός
• Ποιοτικές Οµάδες

• Εξαρτώµενος από
την ταξινόµηση

PageGather [95] Σύνθεση Σελίδων
∆εικτών [96]

Κατάτµηση • Επικαλυπτόµενες
Οµάδες

• Κάθε οµάδα αποτε-
λεί ένα άµεσο πρό-
τυπο συµπεριϕοράς

• Υψηλές απαιτήσεις
σε υπολογιστικούς
πόρους

EM [41] Οµαδοποίηση
συνεδρίων χρηστών
που παριστάνονται ως
Μαρκοβιανές
αλυσίδες [21], [3]

Κατάτµηση • Αποτελεσµατική
χρήση µνήµης

• Ισχυρό µαθηµατικό
υπόβαθρο

• Αργή Σύγκλιση
• Υψηλές απαιτήσεις

σε υπολογιστικούς
πόρους

Fuzzy c Clu-
stering [10], [85]

Οµαδοποίηση
συνεδρίων
χρηστών [66], [85]

Κατάτµηση µε
Ασαϕή
Οµαδοποίηση

• Επικαλυπτόµενες
Οµάδες

• Σχεδιασµός της συ-
νάρτησης συµµετο-
χής

BIRCH [132] Οµαδοποίηση
συνεδρίων
χρηστών [48]

Ιεραρχικός • Αυξητικός
• Αποτελεσµατικός σε

δεδοµένα πολλών
διαστάσεων

• Εξαρτώµενος από
την ταξινόµηση

• ∆ηµιουργία ‘‘µη φυ-
σικών’’ οµάδων

Autoclass [55] Οµαδοποίηση
συνεδρίων
χρηστών [91]

Βασισµένος σε
µοντέλα

• Ισχυρό µαθηµατικό
υπόβαθρο

• Οµάδες υψηλής
ποιότητας

• Υψηλές απαιτήσεις
σε υπολογιστικούς
πόρους

• Απαιτεί προηγούµε-
νες παραδοχές

Self-Organizing
Maps [69]

Οµαδοποίηση
συνεδρίων
χρηστών [91]

Βασισµένος σε
µοντέλα

• Οπτικοποίηση
δεδοµένων πολλών
διαστάσεων

• Προεπεξεργασία
και κανονικοποίη-
ση των δεδοµένων

• Προκαθορισµός του
πλήθους των οµά-
δων

COBWEB [47] Οµαδοποίηση
συνεδρίων
χρηστών [91]

Βασισµένος σε
µοντέλα

• Αυξητικός
• Χαρακτηρισµός

οµάδων

• Εξαρτώµενος από
την ταξινόµηση

ITERATE [11] Οµαδοποίηση
συνεδρίων
χρηστών [91]

Βασισµένος σε
µοντέλα

• Ανεξάρτητος
ταξινόµησης

• Μη αυξητικός
• Μη κλιµακούµενος
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δειγµάτων, π.χ χρήστες, για κάθε κατηγορία. Η πληροϕορία αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί
τόσο για την κατανόηση των υπαρχόντων δεδοµένων όσο και για την πρόβλεψη της συµπερι-
φοράς νέων παραδειγµάτων. Η κατηγοριοποίηση είναι µια µέθοδος επιβλεπόµενης µάθησης
(supervised learning), δεδοµένου ότι η µάθηση καθοδηγείται από την εκχώρηση των παρα-
δειγµάτων σε κατηγορίες στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από
δεδοµένα χρήσης του Ιστού, η κατηγοριοποίηση έχει χρησιµοποιηθεί για τη µοντελοποίηση
της συµπεριϕοράς των χρηστών και των χαρακτηριστικών των ιστοσελίδων, ϐασιζόµενη σε
προ-ταξινοµηµένα σύνολα χρηστών και/ή ιστοσελίδων. Η επαγωγή κανόνων ή δέντρων απο-
φάσεων (Decision rule or tree induction), τα νευρωνικά δίκτυα και οι ταξινοµητές Bayesian
είναι οι µέθοδοι που έχουν χρησιµοποιηθεί κυρίως µέχρι τώρα.

Η επαγωγή κανόνων απόϕασης (Decision rule induction) είναι µια από τις πρώτες προ-
σεγγίσεις που εϕαρµόστηκαν στην εξαγωγή γνώσης από δεδοµένα χρήσης. Οι εν λόγω µέ-
ϑοδοι εξετάζουν κάθε κατηγορία µε τη σειρά της και προσπαθούν να κατασκευάσουν ένα
σύνολο από κανόνες οι οποίοι καλύπτουν τις περιπτώσεις της κατηγορίας, ενώ παράλληλα
απορρίπτουν τις περιπτώσεις που δεν ανήκουν στην κατηγορία. Μια πρώτη εργασία που
ακολούθησε τη συγκεκριµένη προσέγγιση ήταν το σύστηµα Site Helper [86], που χρησιµο-
ποίησε τον επαγωγικό αλγόριθµο HCV [129]. Ο HCV δέχεται ως είσοδο είτε τις ιστοσελίδες
που έχουν εξαχθεί από τα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή, είτε ένα σύνολο από λέξεις
που παρέχονται από τους χρήστες. Τα δεδοµένα αυτά ϑεωρούνται ϑετικά παραδείγµατα για
τον αλγόριθµο HCV. Το αποτέλεσµα της επαγωγικής διαδικασίας ήταν ένα σύνολο κανόνων
οι οποίοι αντιπροσωπεύουν τα ενδιαϕέροντα των χρηστών. Ο αλγόριθµος HCV είναι αποτελε-
σµατικός στην µάθηση κανόνων ιδιαίτερα συµπυκνωµένων. Ωστόσο, η απόδοσή του µειώνεται
όταν στα δεδοµένα υπάρχει ϑόρυβος, ή το πεδίο εϕαρµογής έχει συνεχή χαρακτηριστικά.

Παρόµοια προσέγγιση ακολουθείται και στην [65], όπου χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος
CDL4 [115] προκειµένου να κατασκευαστεί µια λίστα κανόνων απόϕασης, προκειµένου να
καθοριστεί εάν ο επισκέπτης ενδιαϕέρεται για ένα συγκεκριµένο ϑέµα. Ο CDL4 είναι ένας
αυξητικός αλγόριθµος (incremental algorithm) ο οποίος µπορεί να µάθει την περιγραϕή
ενός πεπερασµένου συνόλου κατηγοριών από µια ακολουθία παραδειγµάτων εκπαίδευσης.
Ωστόσο, η επαγωγική διαδικασία του CDL4 µπορεί να οδηγήσει σε ιδιαίτερα πολύπλοκους
κανόνες απόϕασης γεγονός που καθιστά δύσκολη την ερµηνεία τους.

Η επαγωγή δέντρων απόϕασης (decision tree induction) και η ταξινόµηση µέσω του
Απλού Ταξινοµητή Bayes έχουν επίσης χρησιµοποιηθεί στη φάση αυτή της εξόρυξης γνώσης
από δεδοµένα χρήσης του Ιστού. Η επαγωγή δέντρων απόϕασης συνήθως υλοποιείται µε την
αναδροµική κατάτµηση του συνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης. Το αποτέλεσµα είναι ένα
δέντρο στο οποίο κάθε κλαδί από τη ϱίζα έως το φύλλο αντιστοιχεί σε µια σύζευξη δοκιµών
συµµετοχής για µια συγκεκριµένη κατηγορία. Από την άλλη µεριά, η ταξινόµηση µε απλούς
ταξινοµητές Bayes [42] ϐασίζεται στον υπολογισµό των δεσµευµένων πιθανοτήτων για το
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κάθε περιγραϕικό χαρακτηριστικό (descriptive attribute), δεδοµένης της κατηγορίας. Οι
πιθανότητες αυτές χρησιµοποιούνται στο πλαίσιο µιας ϑεωρητικής Bayesian µεθοδολογίας
αποϕάσεων, όπου για τον υπολογισµό της πιθανότητας το κάθε νέο παράδειγµα να ανήκει
σε µια συγκεκριµένη κατηγορία.

Στην εργασία [25], εξετάζεται ένα σύνολο από αλγορίθµους ταξινόµησης οι οποίοι και
ακολουθούν τις παραπάνω προσεγγίσεις. Κάποιες από τις σελίδες που έχει επισκεϕτεί ένας
χρήστης, οι οποίες και καλούνται στην εν λόγω προσέγγιση ενδιαϕέρουσες σελίδες, ϑεωρούν-
ται ϑετικά παραδείγµατα για την επαγωγή των Εκτιµητών Σελίδων Ενδιαϕέροντος (ΕΣΕ), (Page

Interest Estimators (PIE)). Οι ΕΣΕ µπορεί να είναι δέντρα απόϕασης που κατασκευάζονται
από αλγορίθµους όπως ο C4.5 [107] και CART [16], κανόνες απόϕασης που κατασκευά-
Ϲονται από τον αλγόριθµο RIPPER [31], ή ακόµα και από απλούς ταξινοµητές Bayes. Οι
ΕΣΕ χρησιµοποιούνται για να προβλέψουν εάν µια ιστοσελίδα ενδιαϕέρει ένα συγκεκριµένο
χρήστη. Οι διάϕοροι αλγόριθµοι έχουν αξιολογηθεί χρησιµοποιώντας ως περιγραϕικά χα-
ϱακτηριστικά λέξεις ή φράσεις που έχουν εξαχθεί από σελίδες που έχουν ήδη επισκεϕθεί.
Ο αλγόριθµος C4.5 είχε την καλύτερη απόδοση, συγκριτικά µε τους υπόλοιπους, χρησιµο-
ποιώντας όµως ως χαρακτηριστικά µοναδιαίες λέξεις. Η απόδοση όσο αϕορά την ταξινόµηση,
των αλγορίθµων CART, RIPPER και του απλού ταξινοµητή Bayes ϐελτιωνόταν µε τη χρήση
φράσεων ως χαρακτηριστικά.

Οι αλγόριθµοι µάθησης µε δέντρα αποϕάσεως είναι γενικά γρήγοροι και παράγουν διαι-
σθητικά αποτελέσµατα, αλλά αντιµετωπίζουν προβλήµατα κλιµάκωσης, ιδιαίτερα σε δεδοµέ-
να πολλών διαστάσεων. Οι αλγόριθµοι κανόνων απόϕασης έχουν ισχυρότερες επεξηγηµατι-
κές δυνατότητες αλλά έχουν περισσότερες απαιτήσεις υπολογιστικών πόρων. Οι ταξινοµητές
που ϐασίζονται σε Bayesian τεχνικές, είναι γρήγοροι και µε καλή κλιµάκωση αλλά κάνουν
σηµαντικές υποθέσεις εκ προοιµίου για τις κατανοµές των πιθανοτήτων, µε αποτέλεσµα να
δηµιουργούν σηµαντική προκατάληψη.

Μια διαϕορετική προσέγγιση ταξινόµησης ϐασίζεται στη χρήση των Προσεγγιστικών Συ-

νόλων (Rough Sets) [92]. Η ϑεωρία των προσεγγιστικών συνόλων στοχεύει στην ανακάλυψη
των ισοδύναµων κατηγοριών µέσα στα δεδοµένα, δηλαδή, συνόλων από όµοια παραδείγµατα
δοθέντων των χαρακτηριστικών που περιγράϕουν τα δεδοµένα. Καθώς αυτό είναι σπάνιο
σε πραγµατικά δεδοµένα, τα προσεγγιστικά σύνολα χρησιµοποιούνται για να προσεγγίσουν
τέτοιες ισοδύναµες κατηγορίες. Εποµένως, ένα προσεγγιστικό σύνολο για µια κατηγορία Α
‘‘προσεγγίζεται’’ µεταξύ ενός κατωτέρου συνόλου από παραδείγµατα που ανήκουν µε ϐεβαιό-
τητα στην κατηγορία Α, και ενός ανωτέρου συνόλου από παραδείγµατα που δεν µπορούν
να περιγραϕούν ότι δεν ανήκουν στην κατηγορία Α. Αν και τα προσεγγιστικά σύνολα µπο-
ϱεί να είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικά στην αντιµετώπιση της ασάϕειας και του ϑορύβου στα
δεδοµένα, ωστόσο ο υπολογισµός τους µπορεί να είναι ιδιαίτερα απαιτητικός υπολογιστικά.

Η ϑεωρία των προσεγγιστικών συνόλων χρησιµοποιείται στην [74], για να περιγράψει
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τη συµπεριϕορά πλοήγησης ενός χρήστη. Οι συνεδρίες χρήστη χωρίζονται σε ϑετικά και
αρνητικά παραδείγµατα µια συγκεκριµένης έννοιας, όπως για παράδειγµα η αγορά ενός
συγκεκριµένου προϊόντος. Η µέθοδος κατασκευάζει ένα κατευθυνόµενο γράϕο ‘‘θετικών’’
ϐαρών (“positive” weighted directed graph) στον οποίο οι κόµβοι αντιστοιχούν σε ιστοσελί-
δες, ενώ οι ακµές σε µεταβάσεις µεταξύ των ιστοσελίδων αυτών. Τα ϐάρη αντιπροσωπεύουν
το ποσοστό των ϑετικών συνεδριών που περιέχουν τη συγκεκριµένη µετάβαση στο σύνολο των
ϑετικών συνεδριών. Με παρόµοιο τρόπο κατασκευάζεται ένας κατευθυνόµενος γράϕος ‘‘αρ-
νητικών’’ ϐαρών (“negative” weighted directed graph). Οι νέες, µη ταξινοµηµένες συνεδρίες
χρηστών, παριστάνονται ως κατευθυνόµενοι γράϕοι µε ϐάρη, όπου το ϐάρος µιας ακµής είναι
συνάρτηση του ϐάρους της συγκεκριµένης ακµής στους ϑετικούς και αρνητικούς γράϕους
των γνωστών παραδειγµάτων. Στη συνέχεια χρησιµοποιείται ένα σύνολο χαρακτηριστικών
προκειµένου να προσδιορισθεί ο ϐαθµός ‘‘θετικότητας’’ ή ‘‘αρνητικότητας’’ ενός συγκεκρι-
µένου συνδέσµου µιας συνεδρίας, µε ϐάση τις τιµές των αντίστοιχων ϐαρών των συνδέσµων
στους δύο γράϕους. Τα χαρακτηριστικά αυτά καθορίζουν τις ισοδύναµες κατηγορίες, και
κάθε συνεδρία χρήστη ανατίθεται σε µία από αυτές τις κατηγορίες. Συνεπώς, οι κατηγο-
ϱίες χρησιµοποιούνται για να καθορίσουν τις ϑετικές και αρνητικές περιοχές στο χώρο των
παραδειγµάτων, λαµβάνοντας υπ΄ όψιν τον αριθµό των ϑετικών ή αρνητικών συνεδριών που
περιέχουν. Εποµένως, ένας σύνδεσµος µια µη ταξινοµηµένης συνεδρίας ανατίθεται σε µια
ισοδύναµη κατηγορία, εξετάζοντας τις τιµές των χαρακτηριστικών στο γράϕο των συνεδριών.
Στη συνέχεια ταξινοµείται ως ϑετική ή αρνητική εάν η αντίστοιχη κατηγορία ανήκει στη ϑετική
ή αρνητική περιοχή.

Η χρήση των τεχνικών ταξινόµησης στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγ-
κόσµιου Ιστού είναι πολύ πιο περιορισµένη από τη χρήση τεχνικών οµαδοποίησης. Το γεγο-
νός αυτό οϕείλεται στην απαίτηση για προ-ταξινοµηµένα δεδοµένα, κάτι που δεν είναι πάντα
εϕικτό στα δεδοµένα του Παγκόσµιου Ιστού, όπου τα αντικείµενα, δηλαδή οι σελίδες ή οι
συνεδρίες, δεν µπορούν εκ προοιµίου να ανατεθούν σε κατηγορίες. Κατά συνέπεια, οι µη-
επιβλεπόµενες τεχνικές, όπως η οµαδοποίηση, ϑεωρούνται πιο κατάλληλες να εϕαρµοσθούν
στην πλειοψηϕία των προβληµάτων στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης.
Ειδικότερα στο χώρο της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού, οι τεχνικές ταξινόµησης
ϑεωρούνται προβληµατικές στην διαδικασία ανακάλυψης γνώσης καθώς υπάρχει ο περιορι-
σµός των προκαθορισµένων τύπων χρηστών που απαιτούνται για την ταξινόµηση. Ωστόσο,
οι τεχνικές ταξινόµησης µπορεί να αποδειχθούν πολύτιµες για την κατασκευή περιγραϕικών
µοντέλων µεµονωµένων χρηστών, ή οµάδων χρηστών.

Στον Πίνακα 2 παρουσιάζεται µια επισκόπηση των αλγορίθµων ταξινόµησης που έχουν
χρησιµοποιηθεί από εϕαρµογές εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού. Επι-
πλέον, στον πίνακα παρουσιάζονται η µέθοδος ταξινόµησης που έχει χρησιµοποιηθεί σε
κάθε προσέγγιση, παράλληλα µε τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα της κάθε µεθόδου
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Πίνακας 2: Αλγόριθµοι Ταξινόµησης για την εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης

Αλγόριθµος Εϕαρµογή Μέθοδος Ταξινό-
µησης

Πλεον. Μειον.

HCV [129] Εξαγωγή κανόνων
που
αντιπροσωπεύουν
ενδιαϕέροντα
χρηστών [86]

Κανόνες Απόϕα-
σης

• Συνοπτικοί κανόνες • Αδυναµία χειρι-
σµού ϑορύβου στα
δεδοµένα

• Πρόβληµα στα χα-
ϱακτηριστικά µε
συνεχής τιµές

CDL4 [115] Εξαγωγή κανόνων
που
αντιπροσωπεύουν
ενδιαϕέροντα
χρηστών [65]

Κανόνες Απόϕα-
σης

• Γρήγορος
• Αυξητικός

• Πολύπλοκοι κανό-
νες

RIPPER [31] Πρόβλεψη σελίδας
ενδιαϕέροντος [25]

Κανόνες Απόϕα-
σης

• ∆υνατότητες επεξή-
γησης

• Υπολογιστικά ∆α-
πανηρή Μέθοδος

C4.5 [107],
CART [16]

Πρόβλεψη σελίδας
ενδιαϕέροντος [25]

∆έντρα Αποϕά-
σεων

• Ευέλικτος
• ∆ηµόσια ∆ιαθέσιµη

Υλοποίηση

• Καλή κλιµάκωση σε
δεδοµένα πολλών
διαστάσεων

Απλός Ταξινο-
µητής Baye-
sian [42]

Πρόβλεψη σελίδας
ενδιαϕέροντος [25]

Ταξινόµηση Ba-
yesian

• Γρήγορος
• Καλή Κλιµάκωση

• Υπόθεση για ανε-
ξαρτησία των χαρα-
κτηριστικών

Θεωρία Προσεγ-
γιστικών Συνό-
λων [92]

Ταξινόµηση των
συνεδριών σύµϕωνα
µε µια έννοια [74]

Θεωρία Προσεγ-
γιστικών Συνό-
λων

• Αποτελεσµατικός
Χειρισµός του
Θορύβου και της
Ανακρίβειας στα
∆εδοµένα

• Υπολογιστικά ∆α-
πανηρή Μέθοδος

στο περιβάλλον της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού.

3.4.3 Ανακάλυψη Συσχετίσεων

Οι συσχετίσεις αντιπροσωπεύουν σχέσεις µεταξύ των αντικειµένων µιας ϐάσης δεδοµένων τα
οποία εµϕανίζονται ταυτόχρονα σε ένα γεγονός, όπως για παράδειγµα σε µια συναλλαγή
αγοράς, ή σε µια συνεδρία χρήστη. Μια συσχέτιση συνήθως παριστάνεται από ένα κανόνα

συσχέτισης, (association rule) Α⇒ Β που υποδηλώνει µια εξαρτηµένη σχέση µεταξύ δύο
συνόλων από αντικείµενα, Α και Β. Η ένωση των Α και Β καλείται στοιχειοσύνολο (itemset).
Οι κανόνες συσχέτισης χρησιµοποιούνται για να υπολογίσουν την πιθανότητα να συµβεί το
Β, δεδοµένου της εµϕάνισης του Α. Η επιλογή ενός κανόνα συσχέτισης ϐασίζεται σε δύο στοι-
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χεία : την υποστήριξη, (support), δηλαδή την συχνότητα εµϕάνισης στη ϐάση δεδοµένων του
αντίστοιχου στοιχειοσυνόλου Α ∪ Β, και την εµπιστοσύνη, (confidence), δηλαδή τη δεσµευµέ-
νη προβλεψιµότητα του Β, δεδοµένου του Α, που υπολογίζεται ως ο λόγος της (συχνότητας του
Α ∪ Β)/(συχνότητα του Α). Ο πιο δηµοϕιλής αλγόριθµος για την εύρεση κανόνων συσχέτι-

σης είναι ο Apriori [1] και οι παραλλαγές του. Μια επισκόπηση και σύγκριση των αλγορίθµων
εξόρυξης κανόνων συσχέτισης Association Rule Mining, παρουσιάζεται στην [58].

Στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήστης του Παγκόσµιου Ιστού, η ανακά-
λυψη κανόνων συσχέτισης, αποσκοπεί στην ανακάλυψη συσχετίσεων µεταξύ των ιστοσελίδων
µε ϐάση την κοινή τους εµϕάνιση στις συνεδρίες των χρηστών [79], [34]. Η εργασία [79]
παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαϕέρον για την εξατοµίκευση, δεδοµένου ότι ο απώτερος στόχος
είναι η χρήση των στοιχειοσυνόλων για τη δυναµική σύσταση ιστοσελίδων στους χρήστες.
΄Ενα ενδιαϕέρον συµπέρασµα της συγκεκριµένης εργασίας είναι ότι, αν και τα συχνά στοι-
χειοσύνολα µπορούν να χρησιµοποιηθούν απ΄ ευθείας ως είσοδο σε µια µηχανή παραγωγής
συστάσεων για να προτείνουν δυναµικά ιστοσελίδες, ωστόσο η ακρίβειά τους όσο αϕορά τις
συστάσεις δεν είναι ιδιαίτερα υψηλή. Για το λόγο αυτό, τα στοιχειοσύνολα οµαδοποιούν-
ται, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο k-means, για να κατασκευαστούν οµάδες συναλλαγών,

(transaction clusters). Μια οµάδα συναλλαγών µοντελοποιεί την κοινή συµπεριϕορά πλοή-
γησης µια οµάδας παρόµοιων χρηστών. Ωστόσο, οι οµάδες συναλλαγών έχουν αποδειχθεί
ακατάλληλες για την διαχείριση δεδοµένων µε πολλές διαστάσεις, όπως είναι οι ιστοσελίδες
που περιέχονται στα αρχεία ηµερολογίου, καθώς κάθε οµάδα συναλλαγών µπορεί να περιέ-
χει χιλιάδες συναλλαγές χρηστών οι οποίες περιλαµβάνουν εκατοντάδες URL αναϕορές. Για
το λόγο αυτό, οι ιστοσελίδες οµαδοποιούνται σε οµάδες χρήσης (usage clusters). Οι οµάδες
χρήσης αποτελούνται από ιστοσελίδες που έχουν οµαδοποιηθεί µε ϐάση τη συχνότητα κοινής
εµϕάνισής τους στις συναλλαγές χρηστών. Οι οµάδες χρήσης παράγονται από τον αλγόριθµο
Association Rule Hypergraph Partition (ARHP) [52], ο οποίος δεν απαιτεί υπολογισµούς µε
ϐάση τις αποστάσεις [79]. Επιπλέον ο ARHP είναι χρήσιµος για την ικανοποιητική οµαδο-
ποίηση των στοιχειοσυνόλων πολλών διαστάσεων, χωρίς να απαιτεί κάποια προεπεξεργασία
που ϑα οδηγήσει σε µείωση των διαστάσεων.

Η εϕαρµογή της εξόρυξης κανόνων συσχέτισης στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδο-
µένα χρήσης του Ιστού είναι περιορισµένη, και κυρίως επικεντρώνεται στην πρόβλεψη της
επόµενης πιο ενδιαϕέρουσας ιστοσελίδας για ένα χρήστη. Ωστόσο, ακόµα και αυτού του εί-
δους η πρόβλεψη, µοντελοποιείται πολύ καλύτερα ως µια αποστολή πρόβλεψης ακολουθιών
για την οποία η απλή εξόρυξη κανόνων συσχέτισης δεν είναι κατάλληλη. Αυτή είναι και η
ϐασική αιτία για την περιορισµένη χρήση των απλών κανόνων συσχέτισης στη εξόρυξη γνώ-
σης από δεδοµένα χρήσης Ιστού. Στα επόµενα κεϕάλαια ϑα παρουσιάσουµε ακολουθιακές
εκδοχές του Apriori, οι οποίες λαµβάνουν υπ΄ όψιν τους την ακολουθία των αιτηµάτων που
καταγράϕονται στα αρχεία ηµερολογίου, γεγονός που οδηγεί σε πιο ενδιαϕέροντα αποτελέ-
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σµατα.

Η περιορισµένη χρήση των κανόνων συσχέτισης στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρή-
σης και το γεγονός ότι οι περισσότερες προσεγγίσεις στο συγκεκριµένο ϑέµα αποτελούν ου-
σιαστικά παραλλαγές του ίδιου αλγορίθµου, δηλαδή του Apriori, έχει ως αποτέλεσµα το
περιορισµένο εύρος των συγκριτικών αξιολογήσεων των διαϕορετικών µεθόδων. ΄Ενα κοινό
πρόβληµα όλων των µεθόδων είναι το πρόβληµα του συχνά εµϕανιζόµενου στοιχείου, (frequent

item problem): στοιχεία που συµβαίνουν συχνά, ϑα εµϕανίζονται συχνά και στους προκύ-
πτοντες κανόνες, γεγονός που οδηγεί σε παραλλαγές της ίδιας σχέσης, και κατά συνέπεια
πλεονασµό.

Μια διαϕορετική προσέγγιση για την ανακάλυψη συσχετίσεων προτείνεται στην [111],
όπου εϕαρµόζονται δίκτυα Bayesian προκειµένου να οριστούν σχέσεις ταξινόµησης µεταξύ
των ϑεµάτων που υπάρχουν σε ένα συγκεκριµένο ιστότοπο. Για κάθε χρήστη κατασκευάζεται
ένα δίκτυο, στο οποίο οι κόµβοι αντιπροσωπεύουν µια στοχαστική µεταβλητή που σχετίζεται
µε ένα συγκεκριµένο ϑέµα, ενώ οι σύνδεσµοι αντιπροσωπεύουν την πιθανοτική εξάρτηση
µεταξύ των ϑεµάτων. Η πιθανότητα κάθε µεταβλητής υπολογίζει το επίπεδο ενδιαϕέροντος
ενός χρήστη για ένα συγκεκριµένο ϑέµα. Συνεπώς, τα δίκτυα συσχετίσεων παρέχουν µια
γραϕική αναπαράσταση του προϕίλ ενδιαϕερόντων των χρηστών. Τα δίκτυα ενηµερώνονται
κάθε φορά που προκύπτουν νέα δεδοµένα πλοήγησης ενός χρήστη. Η εν λόγω προσέγγιση
είναι πολύ ενδιαϕέρουσα για την µοντελοποίηση της συµπεριϕοράς του χρήστη µέσω ενός
ισχυρού πιθανοτικού πλαισίου. Ωστόσο, παρουσιάζει προβλήµατα κλιµάκωσης, λόγω της
αρχικής κατασκευής των δικτύων η οποία γίνεται χειροκίνητα. Μια παρόµοια προσέγγιση µε
χρήση δικτύων Bayesian, παρουσιάζεται στην [7], προκειµένου να επιτευχθεί η αναθεώρηση
ενός αρχικού µοντέλου χρήστη, το οποίο δηµιουργήθηκε µε χρήση στερεοτύπων.

Οι αλγόριθµοι ανακάλυψης συσχετίσεων που παρουσιάστηκαν παραπάνω συνοψίζονται
στον Πίνακα 3, µαζί µε την αντίστοιχη εϕαρµογή εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης
στην οποία χρησιµοποιήθηκαν, καθώς και τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα του κάθε
αλγορίθµου.

3.4.4 Ανακάλυψη Ακολουθιακών Προτύπων

Η ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων (sequential pattern discovery) εισάγει το στοιχείο του
χρόνου στη διαδικασία ανακάλυψης. Ο στόχος είναι ο προσδιορισµός συχνά εµϕανιζόµενων
χρονικών προτύπων (ακολουθίες συµβάντων) στα δεδοµένα. Η προσέγγιση αυτή είναι ιδιαίτε-
ϱα χρήσιµη για την αναγνώριση προτύπων πλοήγησης στα δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου
Ιστού. ∆ύο είδη µεθόδων έχουν χρησιµοποιηθεί για την ανακάλυψη ακολουθιακών προτύ-
πων: οι ντετερµινιστικές τεχνικές (deterministic), οι οποίες καταγράϕουν την συµπεριϕορά
πλοήγησης του χρήστη και οι στοχαστικές τεχνικές (stochastic), οι οποίες χρησιµοποιούν την
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Πίνακας 3: Αλγόριθµοι Ανακάλυψης Συσχετίσεων για εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης

Αλγόριθµος Εϕαρµογή Πλεον. Μειον.

ARHP [52] Οµαδοποίηση
συνεδριών [79]

• Αποτελεσµατική µέ-
ϑοδος για δεδοµένα
πολλών διαστάσεων

• Πρόβληµα του συ-
χνά εµϕανιζόµενου
στοιχείου

∆ίκτυα Baye-
sian

• Ατοµικά µοντέλα
χρηστών σύµϕωνα
µε την
ταξινοµηµένη
σχέση των
ϑεµάτων [111]

• Ατοµικά µοντέλα
ϐασισµένα σε
στερεότυπα [7]

• Ισχυρό πιθανοτικό
υπόβαθρο µοντελο-
ποίησης

• Προβλήµατα µε κλι-
µάκωση

ακολουθία των επισκεπτόµενων σελίδων προκειµένου να προβλεϕθούν επόµενες επισκέψεις.

΄Ενα παράδειγµα ντετερµινιστικής µεθόδου παρουσιάζεται στην [118], όπου χρησιµο-
ποιείται το εργαλείο Web Utilization Miner (WUM) [119] για την ανακάλυψη ακολουθιακών
προτύπων. Η υποµονάδα επεξεργαστής MINT, παρέχει αλληλεπιδραστική εξόρυξη, χρη-
σιµοποιώντας περιορισµούς προκαθορισµένους από ειδικούς. Η γλώσσα εξόρυξης MINT
χρησιµοποιείται για την αλληλεπίδραση, διευκολύνοντας τον καθορισµό των προτύπων σε
µορϕή παρόµοια µε τη γλώσσα SQL. Η συγκεκριµένη γλώσσα υποστηρίζει κατηγορήµατα
(predicates) τα οποία µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να καθορίσουν το περιεχόµενο, τη
δοµή και τα στατιστικά στοιχεία των προτύπων πλοήγησης. Η ηµιαυτόµατη διαδικασία ανα-
κάλυψης προτύπων που υποστηρίζεται από το WUM µπορεί να αποτελέσει µειονέκτηµα για
τη χρήση του σε πλήρως αυτοµατοποιηµένα συστήµατα εξατοµίκευσης. Ωστόσο, µπορεί να
επινοηθεί ένα τυπικό σύνολο από ερωτήµατα, τα οποία και ϑα εκτελούνται αυτόµατα, έτσι
ώστε η απαίτηση για τη συµµετοχή ειδικών να παρακαµϕθεί.

Μια διαϕορετική µέθοδος που χρησιµοποιεί οµαδοποίηση για την ανακάλυψη προτύπων
προτείνεται στην [91]. Στη µέθοδο αυτή, οι συνεδρίες χρηστών αντιπροσωπεύονται από τις
µεταβάσεις µεταξύ των σελίδων, που γίνονται κατά τη διάρκεια της συνεδρίας. Οι συνεδρίες
χρηστών στη συνέχεια οµαδοποιούνται προκειµένου να κατασκευαστούν µοντέλα κοινοτήτων,
τα οποία αντιστοιχούν στη συµπεριϕορά πλοήγησης των χρηστών. Η απλή αυτή µέθοδος πα-
ϱέχει περιορισµένη, πρώτης τάξης (first-order) µοντελοποίηση των ακολουθιακών προτύπων.
Ωστόσο, η εµπειρική αξιολόγηση της µεθοδολογίας κατέδειξε ότι µπορεί να κατασκευάσει
ενδιαϕέροντα µοντέλα πλοήγησης.

Τέλος, µια ακόµη ντετερµινιστική προσέγγιση υλοποιείται στο εργαλείο Clementine του
λογισµικού SPSS, το οποίο χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο ανακάλυψης ακολουθιακών προτύ-
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πων CAPRI. Ο CAPRI (Clementine A-Priori Intervals) είναι αλγόριθµος ανακάλυψης κανόνων
συσχέτισης ο οποίος εκτός από την ανακάλυψη σχέσεων µεταξύ στοιχείων, όπως οι ιστοσε-
λίδες, ϐρίσκει επιπλέον τη σειρά µε την οποία τα στοιχεία αυτά έχουν περιηγηθεί χρησιµο-
ποιώντας χρονική πληροϕορία. Ο CAPRI υποστηρίζει διάϕορα στοιχεία γνώσης του πεδίου
εϕαρµογής, όπως στοιχεία εκκίνησης και τερµατισµού, ιεραρχίες εννοιών, πρότυπα πλοή-
γησης, καθώς και τοπολογίες δικτύου, προκειµένου να ϐρει συσχετίσεις µέσα στο χρόνο.
Η διαδικασία ανακάλυψης που ακολουθεί ο CAPRI περιλαµβάνει τρεις φάσεις : την Φάση

Apriori, όπου ϐρίσκονται τα συχνά εµϕανιζόµενα στοιχειοσύνολα, τη Φάση Ανακάλυψης (Di-

scovery Phase), όπου κατασκευάζονται δέντρα ακολουθιών, ένα για κάθε πιθανό στοιχείο
εκκίνησης, και την Φάση Κλαδέµατος (Pruning Phase), όπου περιορίζονται οι επικαλυπτόµε-
νες ακολουθίες. Ο CAPRI παράγει αποτελέσµατα τα οποία αποκαλύπτουν κοινές ακολουθίες
στα πλαίσια περιορισµών που έχουν υποβληθεί από τους χρήστες. Για παράδειγµα µπορεί
να παραχθεί ένας κανόνας που να δηλώνει : ‘‘εάν τα γεγονότα Α, Β και Γ συµβαίνουν µε αυτή
τη σειρά, τότε πάντα ακολουθούν τα γεγονότα ∆, Ε και Ζ’’. Ο αλγόριθµος CAPRI παρουσιάζει
υψηλή κλιµάκωση, αλλά απαιτεί τον προκαθορισµό πολλών παραµέτρων εισόδου.

Μία στοχαστική προσέγγιση στην ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων παρουσιάζεται
στην [13] όπου µοντελοποιούνται οι συνεδρίες χρηστών χρησιµοποιώντας γραµµατική πι-
ϑανοτικού υπερκειµένου hypertext probabilistic grammar. Χρησιµοποιώντας ορολογία
της συγκεκριµένης γραµµατικής, οι ιστοσελίδες παριστάνονται από ‘‘µη τερµατικά σύµβο-
λα’’ (“non-terminal symbols”), οι συνδέσεις µεταξύ ιστοσελίδων ως ‘‘κανόνες παραγωγής’’
(“production rules”) και οι ακολουθίες από ιστοσελίδες παριστάνονται ως ‘‘συµβολοσειρές’’
(“strings”). Για την εύρεση των συµβολοσειρών χρησιµοποιείται ένας αλγόριθµος αναζήτησης
σε πλάτος (breadth-first search) κατευθυνόµενου γράϕου, δηλαδή συνεδρίες πλοήγησης των
χρηστών οι οποίες ϑα περιέχονται στην γραµµατική υπερκειµένου και ϑα περιγράϕουν τη
συµπεριϕορά πλοήγησης των χρηστών (χρησιµοποιούνται προκαθορισµένες τιµές κατωϕλίου
για την υποστήριξη και την εµπιστοσύνη). Ο αλγόριθµος είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικός,
αλλά η ποιότητα των αποτελεσµάτων του εξαρτάται σε µεγάλο ϐαθµό από την επιλογή τιµών
των παραµέτρων εισόδου, όπως για παράδειγµα των τιµών εµπιστοσύνης.

Τα Μαρκοβιανά Μοντέλα (Markov Models) είναι η προϕανής επιλογή για την ανακάλυ-
ψη ακολουθιακών προτύπων, λόγω της καταλληλότητάς τους να µοντελοποιούν στοχαστικές
ακολουθιακές διαδικασίες. Μια από τις πρώτες εϕαρµογές των Μαρκοβιανών µοντέλων σε
δεδοµένα του Παγκόσµιου Ιστού παρουσιάστηκε στην [9], όπου χρησιµοποιήθηκε ένα κρυµ-
µένο Μαρκοβιανό µοντέλο πρώτης τάξης (first-order hidden Markov model) προκειµένου
να προβλεϕθεί ο επόµενος σύνδεσµος που µπορεί να ακολουθήσει ένας χρήστης µέσα σε
µια συγκεκριµένη χρονική περίοδο. Για το ίδιο πρόβληµα, χρησιµοποιήθηκαν Μαρκοβιανές
αλυσίδες (Markov chains) [110], για τη µοντελοποίηση ακολουθιών από ιστοσελίδες. Η κατα-
νοµή πιθανότητας στις ‘‘προηγούµενες’’ συνδέσεις της συµπεριϕοράς πλοήγησης στο ιστορικό
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του χρήστη χρησιµοποιείται προκειµένου να ανατεθούν ϐάρη στις συνδέσεις, και εποµένως
να δηµιουργήσουν τα ‘‘καλύτερα’’ προγνωστικά για επόµενους συνδέσµους. Παρόµοια προ-
σέγγιση ακολουθείται και στην [134], όπου επιπλέον χρησιµοποιείται και η παραπέµπουσα
πληροϕορία από το αρχείο ηµερολογίου, δηλαδή τη σελίδα που ακολούθησε ο χρήστης προ-
κειµένου να φτάσει στην αιτούµενη σελίδα. Τέλος, η µέθοδος που παρουσιάζεται στην [21],
η οποία και συζητήθηκε στην Ενότητα 3.4.1, χρησιµοποιεί επίσης ένα συνδυασµό Μαρκο-
ϐιανών µοντέλων πρώτης τάξης. ∆ιαϕορετικά Μαρκοβιανά µοντέλα χρησιµοποιούνται για
διαϕορετικές οµάδες προκειµένου να χαρακτηριστεί και να οπτικοποιηθεί η συµπεριϕορά
πλοήγησης διαϕόρων τύπων χρηστών. Η ίδια µέθοδος χρησιµοποιείται και στην [3] για να
περιγράψει τη συµπεριϕορά πλοήγησης των χρηστών του Παγκόσµιου Ιστού και να προβλέ-
ψει επόµενα αιτήµατα.

Μια διαϕορετική τεχνική παρουσιάζεται στην [2], η οποία χρησιµοποιεί τέσσερα Μαρ-
κοβιανά µοντέλα για την πρόβλεψη ιστοσελίδων σε µια υβριδική δοµή που ονοµάζεται ma-

xHybrid. Τα τέσσερα µοντέλα είναι το Μαρκοβιανό Μοντέλο Χρόνου, (Time Markov Model),
το οποίο προβλέπει τον επόµενο σύνδεσµο που ϑα ακολουθηθεί, ϐασιζόµενο στην τελευταία
σελίδα για την οποία έγινε αίτηµα, το Μαρκοβιανό Μοντέλο ∆εύτερης Τάξης, (Second-Order

Markov Model), που προβλέπει τους επόµενους συνδέσµους ϐασιζόµενο στις τελευταίες δύο
σελίδες για τις οποίες έγινε αίτηµα, το Μαρκοβιανό Μοντέλο ∆ιαστήµατος, (Space Markov Mo-

del), που χρησιµοποιεί την παραπέµπουσα σελίδα, και το Μαρκοβιανό Μοντέλο ∆ιασύνδεσης

∆ιαστήµατος-Χρόνου, (Linked Space-Time Markov Model), που συνδέει την παραπέµπουσα
σελίδα µε την τελευταία αιτούµενη σελίδα, προκειµένου να προβλέψει την επόµενη αίτηση
του χρήστη. Το µοντέλο maxHybrid χρησιµοποιεί τελικά ένα από τα προηγούµενα µοντέλα,
που δίνει τη µεγαλύτερη πιθανότητα πρόβλεψης. Συγκρίσεις των τεσσάρων αυτών µοντέλων
µε ϐάση την απόδοσή τους στη σωστή πρόβλεψη του επόµενου αιτήµατος, έγιναν στην [135].
Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι το Μαρκοβιανό µοντέλο ∆ιασύνδεσης είχε την καλύτερη απόδο-
ση.

Στην [104], παρουσιάζεται µια άλλη προσέγγιση, η οποία εξάγει τις µεγαλύτερες ακο-
λουθίες µε συχνότητα µεγαλύτερη από µία τιµή κατωϕλίου. Οι ακολουθίες αυτές ονοµάζον-
ται Μεγαλύτερες Επαναλαµβανόµενες Ακολουθίες (ΜΕΑ), (Longest Repeating Subsequences,

LRS) και χρησιµοποιούνται ως είσοδοι σε δύο είδη Μαρκοβιανών Μοντέλων, στο Μοντέλο ΜΕΑ

Μονού ΄Αλµατος, (One-Hop LRS Model) και στο Μοντέλο ΜΕΑ ΄Ολων των Κ-Τάξεων (All-Kth-

Order LRS Model), προκειµένου να προβλέψει επόµενα αιτήµατα. Το µοντέλο Μοντέλο ΜΕΑ
Μονού ΄Αλµατος είναι παρόµοιο µε ένα Μαρκοβιανό µοντέλο πρώτης τάξης, ενώ το µοντέλο
ΜΕΑ ΄Ολων των Κ-Τάξεων αντιστοιχεί µε το Μαρκοβιανό µοντέλο Κ-τάξης. Η χρήση των ΜΕΑ,
αγνοώντας τις µη συχνά εµϕανιζόµενες ακολουθίες, οδηγεί σε µείωση της υπολογιστικής
πολυπλοκότητας, η οποία αποτελεί ένα σηµαντικό πρόβληµα των µοντέλων Κ-τάξης, χωρίς
ωστόσο να υστερεί σε ακρίβεια.
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Το πιο σηµαντικό πλεονέκτηµα των Μαρκοβιανών µοντέλων είναι ότι µπορούν να παρά-
γουν µονοπάτια πλοήγησης που µπορούν αυτοµάτως να χρησιµοποιηθούν για προβλέψεις,
χωρίς να απαιτείται επιπλέον επεξεργασία, και εποµένως είναι πολύ χρήσιµα για την εξατο-
µίκευση του Παγκόσµιου Ιστού. Επιπροσθέτως υποστηρίζονται από ένα ισχυρό µαθηµατικό
υπόβαθρο. Ωστόσο, το πιο σηµαντικό τους µειονέκτηµα είναι ότι δεν παράγουν αναγνώσιµα
µοντέλα χρηστών, τα οποία να µπορούν να εξηγούν διαισθητικά τη χρήση του συστήµατος.
Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού προτείνεται στην [21] µια µέθοδος οπτικοποίη-
σης.

Η τάξη των Μαρκοβιανών µοντέλων η οποία είναι κατάλληλη για την εξαγωγή ακολου-
ϑιακών προτύπων από τα δεδοµένα χρήσης παραµένει ένα ανοικτό Ϲήτηµα. Μαρκοβιανά
µοντέλα Υψηλής-τάξης (High-order) φαίνεται να απαιτούνται προκειµένου να επιτευχθούν
καλύτερες προβλέψεις, καθώς τα µονοπάτια µεγάλου µήκους περιέχουν περισσότερες πλη-
ϱοϕορίες, όπως αποδείχτηκε και στα αποτελέσµατα της [135]. Ωστόσο, η προσέγγιση αυτή
οδηγεί σε σηµαντική αύξηση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας. Παράλληλα, στις εργα-
σίες [3], [5], στις οποίες εϕαρµόσθηκαν Μαρκοβιανά µοντέλα για την πρόβλεψη αιτηµάτων
χρηστών, κατέδειξαν ότι τα Μαρκοβιανά µοντέλα πρώτης-τάξης, µπορούν επίσης να παρέχουν
ακριβή αποτελέσµατα.

Μια επισκόπηση των παραπάνω µεθόδων ανακάλυψης ακολουθιακών προτύπων, παρου-
σιάζεται στον Πίνακα 4. Επίσης παρουσιάζεται η εϕαρµογή εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα
Ιστού η οποία χρησιµοποιεί τον κάθε αλγόριθµο, όπως επίσης και η ακολουθιακή µέθο-
δος ανακάλυψης που χρησιµοποιείται και τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα της κάθε
προσέγγισης.

3.4.5 Ανακάλυψη Προτύπων για την Εξατοµίκευση

Η εξαγωγή προτύπων χρήσης από τα δεδοµένα του Παγκόσµιου Ιστού είναι ουσιαστική προ-
κειµένου να κατασκευαστούν µε αποτελεσµατικότητα τα µοντέλα των χρηστών. Το χαρακτη-
ϱιστικό αυτό είναι χρήσιµο για όλες τις κατηγορίες των λειτουργιών εξατοµίκευσης, εκτός από
την απλούστερη κατηγορία της λειτουργίας αποµνηµόνευσης, όπως εξηγείται παρακάτω.

Αποµνηµόνευση. Ο χαιρετισµός του χρήστη και η δηµιουργία σελιδοδεικτών είναι οι τύποι
λειτουργιών που δεν απαιτούν την ανακάλυψη προτύπων, καθώς χρησιµοποιούν δε-
δοµένα που έχουν καθοριστεί ϱητά. Εποµένως, η φάση της ανακάλυψης προτύπων
µπορεί να αγνοηθεί εντελώς για τη συγκεκριµένη κατηγορία λειτουργιών. Ωστόσο, τα
εξατοµικευµένα δικαιώµατα πρόσβασης απαιτούν µια εκ προοιµίου κατηγοριοποίη-
ση των χρηστών σε κατηγορίες οι οποίες καθορίζονται από την πολιτική πρόσβασης
και εποµένως, οι µέθοδοι ταξινόµησης µπορεί να είναι ιδιαίτερα χρήσιµοι. Το γε-
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Πίνακας 4: Αλγόριθµοι Ανακάλυψης Ακολουθιακών Προτύπων για την εξόρυξη γνώσης από
δεδοµένα χρήσης

Αλγόριθµος Εϕαρµογή Προσέγγιση
Ακολουθιακής
Ανακάλυψης
Προτύπων

Πλεον. Μειον.

Εργαλείο
WUM [118]

Εξαγωγή
ακολουθιακών
κανόνων [118]

Ντετερµινιστικός • Καλή κλιµάκωση
µεθόδου

• Κατανοητά
Πρότυπα

• Ηµι-αυτόµατη προ-
σέγγιση

Αλγόριθµοι
οµαδοποίη-
σης [91]

Οµαδοποίηση
προτύπων
πλοήγησης [91]

Ντετερµινιστικός • Απλή Μέθοδος
• Κατανοητά

πρότυπα

• Περιορισµένη µον-
τελοποίηση πρώτης-
τάξης προτύπων

CAPRI Ανακάλυψη χρονικά
ταξινοµηµένων
προτύπων πλοήγησης

Ντετερµινιστικός • Καλή κλιµάκωση
• Κατανοητά µοντέλα

• Απαιτεί πολύπλοκες
παραµέτρους εισό-
δου

Πιθανοτική
γραµµατική
υπερκειµέ-
νου [13]

Εξαγωγή προτύπων
περιήγησης από
συνεδρίες
χρηστών [13]

Στοχαστικός • Αυτόµατη παραγω-
γή µονοπατιών πε-
ϱιήγησης

• Απαιτεί ευρετι-
κές τεχνικές για
την ϐελτίωση των
αποτελεσµάτων του

Μαρκοβιανά
µοντέλα

Πρόβλεψη
συνδέσµων [9], [110],
[134], [3], [2],
[135], [104]

Στοχαστικός • Ισχυρό µαθηµατικό
υπόβαθρο

• Αυτόµατη παραγω-
γή µονοπατιών πει-
ϱήγησης

• ∆υσνόητα µοντέλα
• Απαιτήσεις σε υπο-

λογιστικούς πόρους

γονός αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό για ϑέµατα ασϕαλείας, π.χ., κατά την κλοπή
ενός συνθηµατικού από ένα χρήστη.

Καθοδήγηση. Η λειτουργία καθοδήγησης απαιτεί κυρίως τη χρήση µεθόδων ανακάλυψης
συσχετίσεων ή ακολουθιακών προτύπων, προκειµένου να διευκολυνθεί η αναγνώ-
ϱιση σχετικών σελίδων, προτύπων πλοήγησης αντίστοιχα. Τα πρότυπα µπορούν
κατόπιν να χρησιµοποιηθούν, είτε για την σύσταση νέων σελίδων στους επισκέπτες
ενός ιστοτόπου, είτε για την επιµέλεια του χρήστη.

Προσαρµογή. Η λειτουργία της προσαρµογής απαιτεί την κατηγοριοποίηση των ιστοσελί-
δων και/ή των επισκεπτών ενός ιστοτόπου µε ϐάση τις γνώσεις, τα ενδιαϕέροντα και
τις προτιµήσεις τους. Κατά συνέπεια, οι τεχνικές ταξινόµησης µπορούν να εϕαρµο-
σθούν στην περίπτωση όπου υπάρχουν προκαθορισµένες κατηγορίες, ενώ τεχνικές
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οµαδοποίησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην περίπτωση που οι κατηγορίες
αυτές προκύπτουν από τα δεδοµένα χρήσης.

Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών. Η εκτέλεση µιας ενέργειας εκ µέρους ενός χρήστη
απαιτεί κυρίως την ανακάλυψη τυπικών µονοπατιών πλοήγησης, προκειµένου να
αποϕασισθεί πότε ϑα εκτελεστεί η συγκεκριµένη ενέργεια. Συνεπώς, για το πρό-
ϐληµα αυτό είναι κατάλληλη η ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων. Επιπλέον, η
ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να διευκολυνθεί η
ανάλυση της συµπεριϕοράς των χρηστών σε ένα ιστότοπο. Το σύστηµα εξατοµίκευ-
σης µπορεί να χρησιµοποιήσει τους κανόνες που ανακαλύϕθηκαν προκειµένου να
προβλέψει και εποµένως να εκτελέσει επόµενες ενέργειες εκ µέρους του χρήστη.

3.4.6 Ανακάλυψη Λειτουργικής Γνώσης για την Εξατοµίκευση

Το στάδιο της µετα-επεξεργασίας της εξόρυξης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού,
σχετίζεται µε την ανάλυση και την αξιολόγηση της εξαχθείσας γνώσης, που προέρχεται από
το στάδιο της ανακάλυψης προτύπων. Στη συνέχεια, η γνώση αυτή χρησιµοποιείται για την
υλοποίηση της εξατοµίκευσης. ∆ύο είναι οι προσεγγίσεις οι οποίες έχουν χρησιµοποιηθεί
για το στόχο αυτό. Στην πρώτη προσέγγιση, το στάδιο µετα-επεξεργασίας της διαδικασίας
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης είναι ανεξάρτητο της διαδικασίας εξατοµίκευσης.
Στη δεύτερη προσέγγιση, η διαδικασία εξατοµίκευσης είναι ενσωµατωµένη µε τη διαδικασία
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης, και εποµένως η γνώση από τη µετα-επεξεργασία
διαβιβάζεται και χρησιµοποιείται απ΄ ευθείας για την εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού.

Στην πρώτη προσέγγιση τα πρότυπα που ανακαλύϕθηκαν φιλτράρονται και αναλύονται,
µε στόχο την υποστήριξη της διαδικασίας λήψης αποϕάσεων κάποιων ειδικών, π.χ., των
διαχειριστών ενός ιστοτόπου, οι οποίοι είναι υπεύθυνοι να ενεργήσουν ανάλογα. Η µετα-
επεξεργασία µπορεί να λάβει τις ακόλουθες µορϕές :

• ∆ηµιουργία αναϕορών, οι οποίες περιέχουν τα αποτελέσµατα στατιστικών αναλύσεων [128].

• Οπτικοποίηση, η οποία είναι και η πιο αποτελεσµατική µέθοδος για την παρουσίαση
κατανοητής πληροϕορίας. Η τεχνική αυτή έχει χρησιµοποιηθεί, µεταξύ άλλων, από
το εργαλείο οπτικοποίησης WebViz [102] και το σύστηµα Footprints [126] τα οποία
παρουσιάζουν τα µονοπάτια πλοήγησης ως γράϕους.

• Μηχανισµούς ερωτηµάτων παρόµοιους µε ερωτήµατα SQL, οι οποίοι χρησιµοποιούνται
για την εξαγωγή κανόνων από τα πρότυπα πλοήγησης. Η τεχνική αυτή έχει χρησιµο-
ποιηθεί στα συστήµατα WebMiner [36] και WUM [119]. Το σύστηµα WebSIFT [34]

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 75



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

παρέχει επίσης πρόσβαση σε ανακαλυϕθέντα πρότυπα, δηλαδή σε συχνά εµϕανιζόµε-
να στοιχειοσύνολα, µέσω ερωτηµάτων SQL, ωστόσο µπορεί και να τα οδηγήσει σε µία
µονάδα του συστήµατος προς οπτικοποίηση.

Χρησιµοποιώντας τις παραπάνω µορϕές, οι αποϕάσεις που λαµβάνονται από τους ανθρώ-
πους που δέχονται την εξαχθείσα γνώση µπορεί να οδηγήσει σε εξατοµίκευση των υπηρεσιών
του Παγκόσµιου Ιστού. Ωστόσο η απαίτηση για χειροκίνητη επεξεργασία της παραχθείσας
γνώσης εισάγει καθυστερήσεις και απώλεια πληροϕορίας.

Η δεύτερη προσέγγιση είναι πιο ενδιαϕέρουσα. Απαιτεί την ενσωµάτωση της εξόρυξης
γνώσης από δεδοµένα χρήσης στη διαδικασία εξατοµίκευσης, που υλοποιείται µε την απ΄
ευθείας εισαγωγή της εξαχθείσας γνώσης σε µια ενότητα εξατοµίκευσης του συστήµατος, η
οποία και προσαρµόζει ανάλογα τη συµπεριϕορά του συστήµατος Παγκόσµιου Ιστού. Η
λειτουργική αυτή γνώση µεταβιβάζεται κατόπιν στους χρήστες µέσω µιας ή περισσοτέρων εκ
των λειτουργιών εξατοµίκευσης που συζητήθηκαν στη διατριβή. Το σχήµα 2 απεικονίζει τον
τρόπο µε τον οποίο η διαδικασία εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου
Ιστού µπορεί να ενσωµατωθεί σε ένα πληροϕοριακό σύστηµα εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου
Ιστού. Η τυπική αρχιτεκτονική του συστήµατος αποτελείται από δύο τµήµατα: το τµήµα εν-
τός λειτουργίας (online part) και το τµήµα εκτός λειτουργίας (offline part). Οι ενότητες
του τµήµατος εντός λειτουργίας είναι υπεύθυνες για τη συλλογή των δεδοµένων χρήσης και
εκτελούν τις λειτουργίες εξατοµίκευσης, χρησιµοποιώντας την παραχθείσα γνώση. Τα υπό-
λοιπα στάδια της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης εκτελούνται εκτός λειτουργίας, προκειµένου
να αποϕευχθεί η υποβάθµιση της απόδοσης του συστήµατος. Η προσέγγιση αυτή στην εξα-
τοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού ακολουθεί το ϐασικό κανόνα που προτάθηκε στην [81],
δηλαδή το διαχωρισµό του συστήµατος σε ένα τµήµα λειτουργίας σε πραγµατικό χρόνο και
σε ένα τµήµα λειτουργίας εκτός πραγµατικού χρόνου

Η λειτουργικότητα που προσϕέρεται από ένα σύστηµα εξατοµίκευσης Παγκόσµιου Ιστού
εξαρτάται κυρίως από την πολιτική εξατοµίκευσης που ακολουθείται από ένα ιστότοπο, δη-
λαδή, από τον τρόπο που η πληροϕορία διαβιβάζεται στον τελικό χρήστη. Η επόµενη ενότητα
παρουσιάζει τις παραµέτρους που καθορίζουν την πολιτική εξατοµίκευσης ενός ιστοτόπου.

3.4.7 Πολιτική Εξατοµίκευσης

Στην ενότητα 2.1 συζητήθηκε ένα σύνολο από λειτουργίες οι οποίες µπορούν να υποστηρι-
χθούν από ένα σύστηµα εξατοµίκευσης Παγκόσµιου Ιστού. Ωστόσο, ο τρόπος µε τον οποίο
οι λειτουργίες αυτές ϑα συνδυαστούν προκειµένου να παράσχουν µια ολοκληρωµένη λύση
εξατοµίκευσης, εξαρτάται από την πολιτική εξατοµίκευσης που ακολουθεί ο ιδιοκτήτης του
ιστοτόπου. Η πολιτική εξατοµίκευσης καθορίζεται από παράγοντες όπως το πεδίο εϕαρµο-
γής του ιστοτόπου, τους διαθέσιµους ανθρώπινους και οικονοµικούς πόρους, το είδος και την
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Σχήµα 2: Εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης για την εξατοµίκευση

πολυπλοκότητα του παρεχόµενου περιεχοµένου, και τους περιορισµούς που απαιτούνται σε
ϑέµατα απόκρισης. Παρακάτω εξετάζουµε ένα σύνολο από τεχνικές παραµέτρους που πρέπει
να λαµβάνονται υπ΄ όψιν κατά το σχεδιασµό µιας πολιτικής εξατοµίκευσης ενός ιστοτόπου.

Ενός Χρήστη/Πολλών Χρηστών. Εάν το σύστηµα εξατοµίκευσης ακολουθεί µια πολιτική
ενός χρήστη, η λειτουργία εξατοµίκευσης πρέπει να ϐασίζεται σε προσωπικά µον-
τέλα χρηστών, δηλαδή να µοντελοποιούνται τα ενδιαϕέροντα, οι προτιµήσεις και η
γνώση κάθε χρήστη ξεχωριστά. Για παράδειγµα αυτή είναι η περίπτωση ενός ιστοτό-
που ηλεκτρονικού εµπορίου ο οποίος προσαρµόζεται στην αγοραστική συµπεριϕορά
ενός χρήστη ατοµικά. Σε αντίθεση, µια πολιτική εξατοµίκευσης πολλών χρηστών,
ϐασίζεται σε χρήση συγκεντρωτικών µοντέλων, όπως οι κοινότητες χρηστών και τα
στερεότυπα. Για παράδειγµα, ένα προϊόν µπορεί να έχει µειωµένη τιµή για όλους
τους χρήστες που έχουν αγοράσει ένα συγκεκριµένο αριθµό προϊόντων.

Στατική/∆υναµική. Η εξατοµίκευση ϑεωρείται στατική όταν οι λειτουργίες εξατοµίκευσης
εϕαρµόζονται µόνο µια φορά σε µια συνεδρία ενός χρήστη. Με αυτή τη συλλογιστική,
ένας ιστότοπος ηλεκτρονικού εµπορίου µπορεί να προσαρµοσθεί κατά την εκκίνηση
της συνεδρίας ενός χρήστη που επιστρέϕει στον ιστότοπο, χωρίς να κάνει επιπλέον
αλλαγές κατά το υπόλοιπο της συνεδρίας. Η δυναµική εξατοµίκευση υποθέτει τη
διαρκή χρήση των υπηρεσιών εξατοµίκευσης σε κάθε ϐήµα της αλληλεπίδρασης
του χρήστη µε τον ιστότοπο. Για παράδειγµα, σε κάθε νέο αίτηµα διαϕορετικές
συστάσεις µπορούν να παρέχονται σε ένα χρήστη, µε ϐάση το πρόσϕατο ιστορικό
πλοήγησής του. Πρέπει ωστόσο να σηµειωθεί, ότι η επιλογή µεταξύ στατικής ή
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δυναµικής πολιτικής εξατοµίκευσης, είναι ανεξάρτητη των µεθόδων συλλογής και
συντήρησης των προτιµήσεων των χρηστών, οι οποίες επίσης µπορεί να είναι στατικές
ή δυναµικές. Η εν λόγω πολιτική εξατοµίκευσης αναϕέρεται αποκλειστικά στην
προσέγγιση µε την οποία διαβιβάζεται η εξατοµικευµένη πληροϕορία στο χρήστη.

Σχετική µε το Περιβάλλον Εϕαρµογής/Μη Σχετική µε το Περιβάλλον Εϕαρµογής. Η εξατο-
µίκευση ϑεωρείται σχετική µε το περιβάλλον εϕαρµογής όταν οι λειτουργίες εξατο-
µίκευσης προσαρµόζονται στο περιβάλλον πλοήγησης του χρήστη κατά τη διάρκεια
της συνεδρίας. Για παράδειγµα, όταν ένας χρήστης περιηγείται σε ϐιβλία, ένας ιστό-
τοπος ηλεκτρονικού εµπορίου, όπως το amazon.com, µπορεί να µην χρειάζεται να
του κάνει συστάσεις σχετικές µε µουσική. Εναλλακτικά, η εξατοµίκευση µπορεί να
είναι µη σχετική µε το περιβάλλον πλοήγησης του χρήστη.

Επεξηµατική/Μη Επεξηγηµατική. Η εξατοµίκευση ϑεωρείται επεξηγηµατική εάν γίνονται
επεξηγήσεις για κάθε εκτελούµενη λειτουργία εξατοµίκευσης. Για παράδειγµα, γιατί
ο ιστότοπος προτείνει τις συγκεκριµένες σελίδες, ή γιατί το περιεχόµενο µιας συγκε-
κριµένης ιστοσελίδας παρουσιάζεται σε περίληψη.

Ενεργητική/Συντηρητική. Η εξατοµίκευση ϑεωρείται ενεργητική όταν ένα σύνολο από λει-
τουργίες εξατοµίκευσης εκτελούνται χωρίς την παρέµβαση του χρήστη. Αυτή είναι
για παράδειγµα η περίπτωση όπου το σύστηµα εξατοµίκευσης επιτρέπεται να εκτελεί
ενέργειες εκ µέρους του χρήστη, όπως για παράδειγµα ανάκτηση αρχείων πολυµέ-
σων, ή ανακατεύθυνση συνδέσµων. Από την άλλη µεριά, η συντηρητική εξατοµίκευ-
ση αϕήνει τον έλεγχο των ενεργειών αποκλειστικά στο χρήστη

Συγκλίνουσα/Αποκλίνουσα. Η εξατοµίκευση ϑεωρείται συγκλίνουσα όταν οι λειτουργίες
εξατοµίκευσης είναι επικεντρωµένες σε ένα συγκεκριµένο ϑέµα. Για παράδειγµα,
οι σύνδεσµοι που συστήνονται ή το περιεχόµενο το οποίο προσαρµόζεται µπορεί να
καθοδηγήσει το χρήστη σε ένα συγκεκριµένο ϑέµα ή ένα συγκεκριµένο τύπο προϊόν-
τος. Εάν ωστόσο παρέχονται πιο γενικές πληροϕορίες, ή διαϕορετικά προϊόντα τα
οποία µπορεί να ενδιαϕέρουν το χρήστη, η εξατοµίκευση ϑεωρείται αποκλίνουσα.

3.5 Υπάρχοντα Συστήµατα

Τα εξατοµικευµένα συστήµατα που εξετάζονται ακολουθούν τις προσεγγίσεις για εξόρυξη
γνώσης από δεδοµένα Παγκόσµιου Ιστού. Εϕαρµόζουν τις µεθοδολογίες που παρουσιάστη-
καν στις ενότητες 3.2, 3.3 και 3.4 για τη συλλογή και προεπεξεργασία των δεδοµένων καθώς
επίσης και για την ανακάλυψη ενδιαϕερόντων προτύπων. ΄Οσο αϕορά την µετα-επεξεργασία
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των ανακαλυϕθέντων προτύπων, ο στόχος τους είναι η παραγωγή λειτουργικής γνώσης για την
εξατοµίκευση. Η εξατοµίκευση υλοποιείται µέσω διαϕόρων λειτουργιών, και εϕαρµόζει µια
συγκεκριµένη πολιτική εξατοµίκευσης. Τα εξεταζόµενα συστήµατα µπορούν να χωρισθούν
σε δύο γενικές κατηγορίες : πολλαπλών λειτουργιών και µονής λειτουργίας. Τα συστήµατα
πολλαπλών λειτουργιών, µπορούν να τροποποιηθούν προκειµένου να παρέχουν µία ποικιλί-
α από λειτουργίες εξατοµίκευσης, ενώ τα συστήµατα µονής λειτουργίας ϱυθµίζονται ώστε να
παρέχουν µία µόνο λειτουργικότητα. Η παρουσίαση των συστηµάτων γίνεται µε ϐάση την λύ-
ση εξατοµίκευσης που παρέχουν, την πολιτική και τις λειτουργίες εξατοµίκευσης, καθώς και
την µεθοδολογία εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης που χρησιµοποιούν, προκειµένου
να υποστηρίξουν την λύση εξατοµίκευσης που παρέχουν.

3.5.1 Συστήµατα Πολλαπλών Λειτουργιών

SETA ([7])

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα SETA ([6],[7]) είναι µια πρωτότυπη πλατϕόρµα λογισµικού που
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη δηµιουργία προσαρµοσµένων ιστοτόπων ηλεκτρονικού εµ-
πορίου, ϐασιζόµενη στις ανάγκες των χρηστών. Το σύστηµα κατασκευάζει µοντέλα χρηστών
για τους εγγεγραµµένους χρήστες, τους οποίους και χαιρετίζει στο ξεκίνηµα της κάθε συνε-
δρίας (λειτουργία απλής αποµνηµόνευσης). Επιπλέον, πιο προχωρηµένες λειτουργίες εξα-
τοµίκευσης (καθοδήγηση και προσαρµογή) παρέχονται από τον Πράκτορα Εξατοµίκευσης,

(Personalization Agent), ο οποίος χρησιµοποιεί τις πληροϕορίες των µοντέλων χρηστών και
εϕαρµόζει ένα σύνολο από Κανόνες Εξατοµίκευσης προκειµένου να παρέχει τους ακόλουθους
τύπους εξατοµίκευσης :

• Σύσταση προϊόντων παρόµοιων µε αυτά που ο χρήστης έχει επιλέξει να δει.

• Προσαρµογή περιεχοµένου µε διαϕοροποίηση του τεχνικού ‘‘βάθους’’ της πληροϕορίας
για κάθε προϊόν.

• ∆ιαϕοροποίηση προϊόντος που υλοποιείται µε την παρουσίαση διαϕορετικών χαρακτη-
ϱιστικών για κάθε προϊόν.

Η πολιτική εξατοµίκευσης του συστήµατος είναι σχετική µε το περιβάλλον και συγκλί-
νουσα, καθώς τα προϊόντα που συστήνονται στο χρήστη, σχετίζονται άµεσα µε την κατηγορία
των προϊόντων που ο χρήστης έχει επιλέξει να δει, ενώ επικεντρώνεται και στο προϊόν που
έχει επιλεγεί. Επιπλέον, το σύστηµα εϕαρµόζει µια δυναµική πολιτική, πολλών χρηστών, µε
την προσαρµογή της εµϕάνισης του ιστοτόπου σε κάθε ϐήµα του χρήστη.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα SETA χρησιµο-
ποιεί αρχιτεκτονική πολλαπλών πρακτόρων. Ο πράκτορας, ∆ιαχειριστής ∆ιαλόγων, (Dialog
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Manager), χειρίζεται την αλληλεπίδραση µε τους πελάτες και τη συνένωση των δεδοµένων
χρηστών. ΄Ενας άλλος πράκτορας που ονοµάζεται Στοιχείο Μοντελοποίησης Χρηστών, (User

Modeling Component), είναι υπεύθυνος για την αρχικοποίηση των µοντέλων χρηστών, που
γίνεται µε την ταύτιση των προσωπικών πληροϕοριών που παρέχονται από τους χρήστες µε
τα µοντέλα στερεοτύπων. Η ϐελτίωση των µοντέλων χρηστών γίνεται δυναµικά µε χρήση ∆ι-
κτύων Bayesian από τα οποία εξάγεται η συµπεριϕορά των χρηστών από τα χαρακτηριστικά
που περιλαµβάνονται στα στερεότυπα. Τα αναθεωρηµένα µοντέλα χρηστών δροµολογούν-
ται στον Πράκτορα Εξατοµίκευσης, που αναϕέρθηκε παραπάνω. Η αυτόµατη προσαρµογή
των µοντέλων χρηστών είναι ένα από τα πλεονεκτήµατα του συστήµατος, επιτρέποντας πε-
ϱισσότερο δυναµική µοντελοποίηση απ΄ ότι µε χρήση των στατικών στερεοτύπων. Ωστόσο,
η προσαρµογή αυτή είναι περιορισµένη από ένα προκαθορισµένο σύνολο χαρακτηριστικών
στα στερεότυπα. Επιπλέον, το σύστηµα απαιτεί στο αρχικό στάδιο της αλληλεπίδρασης µε το
χρήστη τη συλλογή προσωπικών πληροϕοριών, το οποίο είναι µη επιθυµητό, όπως αναϕέρ-
ϑηκε στην Ενότητα 3.2.1, καθώς απαιτείται επιπλέον προσπάθεια από τους χρήστες ενώ και
η πληροϕορία που συλλέγεται δεν είναι πλήρης και ακριβής.

Tellim ([65])

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα TELLIM (inTELLIgent Multimedia) είναι ένα ακόµη πρωτότυπο
σύστηµα. Το σύστηµα TELLIM εξατοµικεύει τη διάταξη των ιστοσελίδων σε κάθε ϐήµα της
πλοήγησης των χρηστών, ϐελτιώνοντας την παρουσίαση µε περιεχόµενο πολυµέσων και ει-
κονικής πραγµατικότητας. Μια ιστοσελίδα, που περιέχει λεπτοµερής πληροϕορίες για το
κάθε προϊόν, δηµιουργείται δυναµικά µε ϐάση τις ξεχωριστές προτιµήσεις και παρουσιάζεται
στους χρήστες. Συνεπώς, από το σύστηµα προσϕέρεται η λειτουργία της προσαρµογής του
περιεχοµένου. Η λειτουργία αποµνηµόνευσης δεν παρέχεται σε καµία µορϕή καθώς το σύ-
στηµα δεν αποθηκεύει προσωπικές πληροϕορίες. Το σύστηµα TELLIM ακολουθεί πολιτική
εξατοµίκευσης πολλών χρηστών, σχετικής µε το περιβάλλον εϕαρµογής και συγκλίνουσας,
καθώς δεν συστήνονται προϊόντα διαϕορετικού τύπου, ενώ ταυτόχρονα οι προσαρµοσµένοι
υπερσύνδεσµοι καθοδηγούν το χρήστη σε περισσότερες πληροϕορίες για το ίδιο προϊόν.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα TELLIM συλλέ-
γει πληροϕορίες σχετικές µε τη συµπεριϕορά πλοήγησης του χρήστη χρησιµοποιώντας Java
applet. Η πληροϕορία αυτή χρησιµοποιείται µετέπειτα ως δεδοµένα εκπαίδευσης του αλγο-
ϱίθµου CDL4 (Ενότητα 3.4.2), και παράγεται ένα σύνολο κανόνων, οι οποίοι αντικατοπτρίζουν
τα ενδιαϕέροντα όλων των χρηστών. Κάθε φορά που ένας χρήστης περιηγείται στον ιστότοπο,
οι κανόνες αυτοί χρησιµοποιούνται προκειµένου να δηµιουργηθεί ένα προσωρινό εξατοµι-
κευµένο µοντέλο χρήστη, µε ϐάση τη συµπεριϕορά του τρέχοντος χρήστη. Η πλοήγηση του
χρήστη χρησιµοποιείται για την ενηµέρωση των κανόνων. Η κατασκευή και ενηµέρωση των
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κανόνων πραγµατοποιείται εκτός λειτουργίας του συστήµατος, ενώ η δηµιουργία των προ-
σωπικών µοντέλων γίνεται εντός λειτουργίας. ΄Ενα πιθανό µειονέκτηµα του συστήµατος είναι
η χρήση ϐραχυπρόθεσµων µοντέλων χρηστών, καθώς δεν αποθηκεύονται δεδοµένα χρηστών
από το σύστηµα για χρήση σε επόµενες συνεδρίες. Ωστόσο, αυτό είναι ένας πραγµατικός
περιορισµός σε πολλές εϕαρµογές ηλεκτρονικού εµπορίου οι οποίες δεν µπορούν να απαιτή-
σουν εγγραϕή του χρήστη και ακόµη να µη µπορούν να περιµένουν συχνές επισκέψεις από
τον ίδιο χρήστη. ΄Ενα σηµαντικότερο πρακτικό πρόβληµα είναι ότι τα δεδοµένα εκπαίδευ-
σης για τον αλγόριθµο κατασκευάζονται µε απλές ευρετικές υποθέσεις για τις προτιµήσεις
των χρηστών, ϐασισµένες σε ενέργειες των χρηστών, π.χ., την επιλογή ενός συνδέσµου ή τη
διακοπή ανάκτησης µιας εικόνας. Η αντιστοίχιση των ενεργειών αυτών σε προτιµήσεις, µε
χρήση ευρετικών µεθόδων µπορεί να µην αντιπροσωπεύει την πραγµατικότητα.

Schwarzkopf ([111])

Εξατοµίκευση. Το συγκεκριµένο σύστηµα έχει χρησιµοποιηθεί για την προσαρµογή του
ιστοτόπου του συνεδρίου UM2001, σύµϕωνα µε τις προτιµήσεις των επισκεπτών. Μια ει-
δικά διαµορϕωµένη ιστοσελίδα κατασκευάζεται για κάθε χρήστη, παρέχοντας πληροϕορίες
για συγκεκριµένα τµήµατα του ιστοτόπου το οποίο είναι πιθανό να ενδιαϕέρουν το χρήστη.
Η πληροϕορία αυτή παρέχεται µε τη µορϕή ανακοινώσεων και υπενθυµίσεων (προσαρµογή
υπερσυνδέσµων). Το σύστηµα παρέχει επίσης δυνατότητα σελιδοδεικτών που υλοποιείται µε
τη µορϕή συντοµεύσεων (shortcuts) σε σελίδες που ο χρήστης έχει επισκεϕθεί (λειτουργία
αποµνηµόνευσης). Επιπλέον, συστήνονται σύνδεσµοι σε σελίδες που δεν έχουν ακόµη επι-
σκεϕθεί (λειτουργία καθοδήγησης), ακολουθώντας µια πολιτική σχετική µε το περιβάλλον
και αποκλίνουσα, παρουσιάζοντας πιο γενικές πληροϕορίες. Οι λειτουργίες καθοδήγησης
και προσαρµογής παρέχονται µόνο κατά την έναρξη της συνεδρίας του χρήστη και όχι κα-
τά τη διάρκεια της περιηγήσεώς του. Συνεπώς, η πολιτική που ακολουθείται είναι στατική
εξατοµίκευσης.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα συλλέγει πληρο-
φορίες για τους χρήστες από τα δεδοµένα ηµερολογίου του διακοµιστή Παγκόσµιου Ιστού
και εκτελεί αναγνώριση χρηστών και συνεδριών, χρησιµοποιώντας ένα αναγνωριστικό (ID),
που δηµιουργείται από τον διακοµιστή. Το ID αυτό, ενσωµατώνεται σε κάθε ιστοσελίδα που
Ϲητείται από το χρήστη και ταυτόχρονα καταγράϕεται στο αρχείο ηµερολογίου αντικαθιστών-
τας την διεύθυνση IP. Η λύση εξατοµίκευσης υλοποιείται µε την εκτός λειτουργίας κατασκευή
του µοντέλου του κάθε χρήστη απευθείας από τα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή µε τη
χρήση απλών ∆ικτύων Bayesian, όπως περιγράϕεται στην Ενότητα 3.4.3. Το µοντέλο ενηµε-
ϱώνεται αυτόµατα µεταξύ των συνεδριών χρήστη, όπου το τέλος κάθε συνεδρίας καθορίζεται
από διακοπή 30 λεπτών στην πλοήγηση. Το µοντέλο µπορεί επίσης να ενηµερωθεί από

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 81



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

το χρήστη, ο οποίος µπορεί να παρέµβει και να παρέχει προσωπικές πληροϕορίες. Ωστό-
σο, όπως αναϕέρθηκε και στην ενότητα 3.4.3 η εν λόγω προσέγγιση δεν παρουσιάζει καλή
κλιµάκωση σε µεγαλύτερους ιστοτόπους.

Oracle10giAS Personalization (www.oracle.com)

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα Oracle10giAS Personalization, αποτελεί προαιρετικό τµήµα της
εϕαρµογής Oracle10giAS Application server, και είναι ένα εµπορικό προϊόν το οποίο πα-
ϱέχει λειτουργίες εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα προσϕέρει δύο ειδών
λειτουργίες εξατοµίκευσης : αποµνηµόνευση και καθοδήγηση. Η λειτουργία της αποµνη-
µόνευσης προσϕέρεται ως χαιρετισµός στους εγγεγραµµένους χρήστες, ενώ η καθοδήγηση
υλοποιείται µε τη µορϕή συστάσεων υπερσυνδέσµων οι οποίοι παρέχονται δυναµικά και για
πολλούς χρήστες. ΄Ενα Application Programming Interface (API) δηµιουργίας Συστάσεων
επιτρέπει στις εϕαρµογές που χρησιµοποιούν το σύστηµα Oracle10giAS Personalization, να
αναπτύσσουν ένα σύνολο διαϕορετικών στρατηγικών συστάσεων, όπως συστάσεις των πρώτων
στοιχείων µιας λίστας, συστάσεις στοιχείων συνδυαστικών πωλήσεων (Cross-Sell), ή επιλογή
των πιο σηµαντικών προϊόντων, δηλαδή προϊόντα µε υψηλά περιθώρια, ευπαθή αντικείµε-
να, κλπ. Οι συστάσεις παράγονται σε πραγµατικό χρόνο από µοντέλα προβλέψεων που
κατασκευάζονται περιοδικά. Οι συστάσεις παρέχονται συνεχώς κατά τη διάρκεια µιας συνε-
δρίας του χρήστη. Παράλληλα, το σύστηµα χρησιµοποιεί µια ταξινόµηση του περιεχοµένου
προκειµένου να µπορεί να υποστηρίξει φιλτράρισµα των συµϕραζοµένων, όταν δηµιουργεί
συστάσεις, δηλαδή να προτείνει ϑέµατα παρόµοιου περιεχοµένου. Το σύστηµα δεν επικεν-
τρώνεται µόνο σε συγκεκριµένα προϊόντα, αλλά συστήνει γενικότερες κατηγορίες προϊόντων,
ακολουθώντας µια αποκλίνουσα πολιτική.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα Oracle10giAS
Personalization λειτουργεί συνδυαστικά µε τη Βάση ∆εδοµένων ORACLE 10g και χρησιµο-
ποιεί δεδοµένα από εγγεγραµµένους αλλά και ανώνυµους χρήστες. Στη δεύτερη περίπτωση,
χρησιµοποιείται ένα σύνολο από κλήσεις στο Java API προκειµένου να συλλεχθεί η συµπερι-
φορά πλοήγησης των χρηστών, π.χ., οι σελίδες που έχουν επισκεϕθεί, τα προϊόντα που έχουν
αγοράσει, κλπ. Τα δεδοµένα της τρέχουσας συνεδρίας, συνδυάζονται µε άλλες χρήσιµες
πληροϕορίες σχετικές µε το χρήστη, όπως δηµογραϕικά στοιχεία, ϐαθµολογήσεις, δεδοµέ-
να συναλλαγών και αγορών, και αποθηκεύονται στη ϐάση δεδοµένων. Για τη δηµιουργία
των µοντέλων πρόβλεψης και για την παραγωγή των εξατοµικευµένων συστάσεων χρησιµο-
ποιούνται δύο µέθοδοι εξόρυξης γνώσης : ο αλγόριθµος Predictive Association Rules και ο
αλγόριθµος Transactional Naive Bayes. Ο αλγόριθµος Predictive Association Rule είναι
παρόµοιος µε τους αλγορίθµους ανακάλυψης συσχετίσεων που περιγράϕηκαν στην Ενότη-
τα 3.4.3, χρησιµοποιώντας όµως µόνο ένα στοιχείο στο αποτέλεσµα του κανόνα, δηλαδή εάν
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Α, Β και Γ τότε ∆. Ο αλγόριθµος Transactional Naive Bayes είναι παρόµοιος µε τον κοινό
Naive Bayes, αλλά η είσοδός του έχει µορϕή συναλλαγών, δηλαδή µοιάζει µε ‘‘καλάθι αγο-
ϱών’’, αντί για λίστα ελέγχου. Η µορϕή αυτή έχει το πλεονέκτηµα να παριστάνει τα δεδοµένα
ακριβώς µε την ίδια µορϕή που αποθηκεύονται στη ϐάση. Τα κατασκευασµένα µοντέλα ανα-
παριστώνται από πίνακες της ϐάσης δεδοµένων και µπορούν να κάνουν προβλέψεις για νέα
εισερχόµενα δεδοµένα. Η αναπαράσταση αυτή των µοντέλων επιτρέπει τον υπολογισµό της
ϐαθµολογίας των στοιχείων χρησιµοποιώντας διαδικασίες PL/SQL.

Netmind (www.mindlab.de)

Εξατοµίκευση. Το NETMIND είναι ένα εµπορικό σύστηµα από την Mindlab που παρέχει
συστάσεις για πολλούς χρήστες. ΄Ενα εξειδικευµένο τµήµα του συστήµατος που ονοµάζε-
ται ∆ιακοµιστής Σελίδας, (Page Server), που λειτουργεί ως Αντίστροϕος ∆ιακοµιστής ∆ια-
µεσολάβησης (Reverse Proxy), λαµβάνει την αιτούµενη ιστοσελίδα από τον διακοµιστή του
ιστοτόπου και την µεταδίδει πίσω στους χρήστες. Μπορούν να χρησιµοποιηθούν δύο δια-
φορετικές υλοποιήσεις του ∆ιακοµιστή Σελίδας προκειµένου να παρέχουν την απαιτούµενη
λειτουργία εξατοµίκευσης. Η πρώτη υλοποίηση, ο Προηγµένος ∆ιακοµιστής Σελίδας (Adva-

nced Page Server), τροποποιεί τις ληϕθείσες ιστοσελίδες προκειµένου να παράγει συστάσεις
υπερκειµένου σχετικές µε το περιβάλλον εϕαρµογής, χρησιµοποιώντας ένα ειδικό τµήµα του
συστήµατος το Τµήµα Συστάσεων, (Personalization Module). Η δεύτερη υλοποίηση, που κα-
λείται ∆ιακοµιστής Σελίδας Βάσης ∆εδοµένων, (Database Page Server), χρησιµοποιείται για
τη δηµιουργία ιστοσελίδων δυναµικά, στη ϐάση ενός συστήµατος διαχείρισης περιεχοµένου
(content management system) που παρέχει προσαρµοσµένο περιεχόµενο. Η εξατοµικευµέ-
νη διάταξη υποστηρίζεται και από τις δύο υλοποιήσεις, ακολουθώντας µια δυναµική πολιτική
εξατοµίκευσης, τροποποιώντας τις ιστοσελίδες σε κάθε ϐήµα της πλοήγησης του χρήστη.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα NETMIND υλο-
ποιείται ακολουθώντας µια αρθρωτή αρχιτεκτονική. Σε κάθε χρήστη που προσπελαύνει τον
ιστότοπο, καταχωρείται ένα αναγνωριστικό συνεδρίας, το οποίο καταγράϕεται στο αρχείο ηµε-
ϱολογίου αντί της διεύθυνσης IP, µαζί µε µια σϕραγίδα χρόνου από την ενότητα ∆ιαχειριστής

Συνεδρίας. Η πλοήγηση του χρήστη καταγράϕεται από µία άλλη ενότητα που ονοµάζεται
Ιχνηλάτης (Tracker). Αλγόριθµοι οµαδοποίησης ϐασισµένοι σε Νευρωνικά ∆ίκτυα χρησι-
µοποιούνται από την ενότητα Classfinder στα καταγεγραµµένα δεδοµένα προκειµένου να
οµαδοποιηθούν οι χρήστες και να ανατεθούν σε κατηγορίες. Οι νέοι χρήστες ανατίθενται στις
κατηγορίες αυτές µέσω της ενότητας Ταξινοµητής (Classifier) µε ϐάση την τρέχουσα συµπερι-
φορά πλοήγησης. Τα αποτελέσµατα της διαδικασίας ταξινόµησης διαβιβάζονται στην ενότητα
∆ιακοµιστή Σελίδας προκειµένου να υλοποιηθεί η λειτουργία εξατοµίκευσης.
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Re:action (www.exodus.gr)

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα Re:action αποτελεί τµήµα της εµπορικής σουίτας προϊόντων
Re:cognition που προσϕέρει λειτουργίες εξατοµίκευσης στους επισκέπτες ενός ιστοτόπου, µε
ϐάση την πληροϕορία του τρέχοντος περιβάλλοντος, όπως οι σελίδες που έχουν επισκεϕθεί,
τα µονοπάτια πλοήγησης καθώς και χρονικές πληροϕορίες. Οι εξατοµικευµένες πληροϕο-
ϱίες, όπως οι συστάσεις και το περιεχόµενο, δηµιουργούνται από ειδικά τµήµατα του συ-
στήµατος, που καλούνται Σύµβουλοι Εµπειρίας (Experience Advisors), και συγκεντρώνονται
από µία άλλη ενότητα, το ∆ιαχειριστή Εµπειρίας, (Experience Manager). Η εξατοµικευµένη
αυτή πληροϕορία παρέχεται στη συνέχεια στους επισκέπτες µέσω διαϕορετικών τεχνικών.
Για τις εϕαρµογές που ϑέλουν να προσπελάσουν απευθείας τον ∆ιαχειριστή Εµπειρίας, η
εξατοµικευµένη πληροϕορία αναπτύσσεται ως αποµακρυσµένη υπηρεσία χρησιµοποιώντας
το πρωτόκολλο Simple Object Access Protocol (SOAP), ή Java Remote Method Invocation
(RMI). Μία διαϕορετική επιλογή είναι η ενσωµάτωση του συστήµατος µε ένα σύστηµα διαχεί-
ϱισης περιεχοµένου. Στην περίπτωση αυτή πρότυπα ϐασισµένα σε XML όπως XSL και XSLT,
χρησιµοποιούνται από τις ενότητες Ενορχηστρωτή Περιεχοµένου, (Content Orchestration) και
την Μηχανή Μετασχηµατισµού, (Morphing Engine), προκειµένου να παρέχει περιεχόµενο
στους επισκέπτες. Υπάρχει επίσης επιλογή για αρχιτεκτονική Αντίστροϕου ∆ιακοµιστή ∆ια-
µεσολάβησης. Η εξατοµικευµένη πληροϕορία παρέχεται µε τη µορϕή δυναµικών συστάσεων
για πολλούς χρήστες, ταυτόχρονα µε προσαρµογή περιεχοµένου, χρησιµοποιώντας πολιτική
εξατοµίκευσης σχετική µε το περιβάλλον εϕαρµογής και αποκλίνουσα.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα Re:action υλο-
ποιεί µια αρθρωτή αρχιτεκτονική και λειτουργεί ως ∆ιακοµιστής Αναλυτικού Περιβάλλοντος

Εϕαρµογής, (Analytics-Based Context Server), το οποίο είναι ένα σύστηµα που υποστηρί-
Ϲει τη συλλογή δεδοµένων, την εξαγωγή, τη διαχείριση, και την ανάπτυξη της πληροϕορίας
του χρήστη. Οι χρήστες αναγνωρίζονται και οι πληροϕορίες τους συλλέγονται µέσω πρα-
κτόρων Javascripts που αποστέλλονται από τη µεριά του πελάτη, ή µέσω άλλου κώδικα
που προστίθεται στις αιτούµενες ιστοσελίδες. Τα δεδοµένα συλλέγονται από το Συλλέκτη

Περιβάλλοντος, (Context Assembler), ο οποίος εξάγει τα απαιτούµενα χαρακτηριστικά του
περιβάλλοντος εϕαρµογής, που αντανακλούν την εµπειρία του επισκέπτη. Χρησιµοποιώντας
διαϕορετικά τµήµατα της σουίτας προϊόντων Re:cognition εξάγονται διάϕοροι τύποι γνώσης.
Κατά συνέπεια, ακολουθιακή γνώση όπως η συµπεριϕορά πλοήγησης, και οι ϱοές από clicks,
παράγονται από το Re:order, το οποίο είναι ένα εργαλείο που χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο
CAPRI. Γνώσεις κατάτµησης, όπως επισκεπτόµενες σελίδες, χρόνος παραµονής σε ιστοσελί-
δες, η σειρά των ιστοσελίδων και η συχνότητα επίσκεψής τους, παράγεται από το Re:search.
Το Re:search παράγει επιπλέον Προϕίλ Πελατών τα οποία µοντελοποιούν τη συµπεριϕορά
του χρήστη. Η παραχθείσα γνώση διαχειρίζεται από ένα σύνολο από µονάδες που ονοµάζον-
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ται Σύµβουλοι Εµπειρίας (Experience Advisors), που παράγουν τις προσωπικές συστάσεις οι
οποίες στη συνέχεια δροµολογούνται στο ∆ιαχειριστή Εµπειρίας.

SUGGEST ([8])

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα SUGGEST είναι ένα σύστηµα εξατοµίκευσης Παγκόσµιου Ιστού
ενός χρήστη, το οποίο χρησιµοποιεί τα δεδοµένα χρήσης που έχουν εξαχθεί από αρχεία ηµε-
ϱολογίου, προκειµένου να δηµιουργήσει δυναµικά και να προτείνει συνδέσµους πιθανού
ενδιαϕέροντος στους χρήστες ενός ιστοτόπου. Οι προτεινόµενοι σύνδεσµοι περιλαµβάνονται
στην εµϕανιζόµενη σελίδα του χρήστη και εποµένως παρέχεται και λειτουργία προσαρµο-
γής. Οι λειτουργίες εξατοµίκευσης ακολουθούν µια προσέγγιση σχετικής µε το περιβάλλον
εϕαρµογής και συγκλίνουσας.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα SUGGEST ανα-
γνωρίζει τις συνεδρίες χρηστών, µε µια προσέγγιση που ϐασίζεται στην τεχνολογία των cookies
και χρησιµοποιεί οµαδοποίηση ϐασιζόµενη σε γράϕους προκειµένου να κατασκευάσει οµά-
δες από παρόµοιες σελίδες. Στη συνέχεια, για κάθε νέο χρήστη, οι σελίδες της τρέχουσας
συνεδρίας του αντιστοιχίζονται στις οµάδες αυτές και δηµιουργείται µια λίστα από προτά-
σεις για σύσταση. Η λίστα αυτή δηµιουργείται ϐρίσκοντας αρχικά τις οµάδες που έχουν τη
µεγαλύτερη τοµή µε τις σελίδες της τρέχουσας συνεδρίας και κατόπιν επιλέγονται οι πιο σχε-
τικές σελίδες της οµάδας. Η σχετικότητα της σελίδας καθορίζεται από ένα απλό αλγόριθµο
κατάταξης που ϐασίζεται στον αριθµό εµϕανίσεων κάθε σελίδας στις συνεδρίες.

3.5.2 Συστήµατα Μονής Λειτουργίας

WebPersonalizer και Παρόµοια Συστήµατα ([80],[131] ανδ [67])

Εξατοµίκευση. Τα τρία συστήµατα είναι ερευνητικά πρωτότυπα που παρέχουν απλή, πολλών
χρηστών, λειτουργία καθοδήγησης, µέσω στατικής, δηλαδή µια φορά κατά τη διάρκεια της
συνεδρίας, σύσταση υπερσυνδέσµων. Η πολιτική εξατοµίκευσης συγκλίνει σε ένα συγκεκρι-
µένο ϑέµα ακολουθώντας την τρέχουσα συµπεριϕορά πλοήγησης του χρήστη.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το τµήµα λειτουργίας πραγ-
µατικού χρόνου του WebPersonalizer [80] καταγράϕει τη συµπεριϕορά πλοήγησης των χρη-
στών, σε ένα ϐραχυπρόθεσµο µοντέλο, την ενεργή συνεδρία. Οι χρήστες αναγνωρίζονται µε
τις µεθόδους που περιγράϕονται στην [35]. Οµαδικά µοντέλα χρηστών, που αντιστοιχούν σε
κοινά πρότυπα χρήσης, παράγονται µέσω µιας µεθόδου οµαδοποίησης (Ενότητα 3.4.1). Η
µηχανή παραγωγής συστάσεων ταυτοποιεί την τρέχουσα συνεδρία του χρήστη στις οµάδες και
συστήνει δυναµικά ιστοσελίδες, µε τη µορϕή υπερσυνδέσµων οι οποίοι έχουν ενσωµατωθεί
στην τρέχουσα σελίδα που επισκέπτεται ο χρήστης. Η δηµιουργία του ‘‘συνόλου συστάσεων’’
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από συνδέσµους ϐασίζεται σε ένα σύνολο από κριτήρια, που περιλαµβάνουν την οµοιότητα
µεταξύ της τρέχουσας συνεδρίας του χρήστη και κάθε οµάδας, την ύπαρξη της προτεινόµενης
ιστοσελίδας στην ενεργό συνεδρία και στην απόσταση µεταξύ της προτεινόµενης ιστοσελίδας
και των σελίδων στην ενεργό συνεδρία. Στο πιο πρόσϕατο ιστορικό πλοήγησης του χρήστη δί-
νεται επιπλέον ϐάρος στη φάση των συστάσεων, µέσω της χρήσης µιας παραµέτρου ‘‘βέλτιστου
µεγέθους παραθύρου’’. Παρόµοιες προσεγγίσεις που χρησιµοποιούν τεχνικές οµαδοποίησης
για την ανακάλυψη προτύπων στα αρχεία ηµερολογίου ενός διακοµιστή ιστοσελίδων, µε στό-
χο την προσαρµογή της δοµής, παρουσιάζονται στην [131] και [67]. Το πλεονέκτηµα των
συστηµάτων αυτών είναι ότι χρησιµοποιούν αποκλειστικά έµµεσες πληροϕορίες χρήσης, χω-
ϱίς να απαιτούν την κατηγορηµατική παροχή των προτιµήσεων των χρηστών. Από την άλλη
µεριά, τα προσωπικά µοντέλα χρηστών που κατασκευάζονται από τα συστήµατα αυτά αντι-
προσωπεύουν µόνο την τρέχουσα συµπεριϕορά του χρήστη, και µπορούν να οδηγήσουν σε
διαϕορετικά αποτελέσµατα για διαϕορετικές συνεδρίες του ίδιου χρήστη.

SiteHelper ([86])

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα SiteHelper είναι άλλο ένα ερευνητικό πρωτότυπο το οποίο παρέ-
χει λειτουργία καθοδήγησης πολλών χρηστών, µέσω στατικών συστάσεων υπερσυνδέσµων οι
οποίες και επικεντρώνονται σε ένα συγκεκριµένο ϑέµα.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα SiteHelper χρησι-
µοποιεί τεχνικές εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού προκειµένου να προσαρ-
µόσει τη δοµή του ιστοτόπου µέσω δυναµικής εξατοµίκευσης της πληροϕορίας πλοήγησης
που παρέχεται σε διαϕορετικούς χρήστες. Οι συνεδρίες αναγνωρίζονται από αναγνωριστικά
συνεδριών (Session ID), τα οποία παράγονται από το διακοµιστή ιστοσελίδων και προστίθενται
στις αιτούµενες ιστοσελίδες. Τα αρχεία ηµερολογίου του διακοµιστή επαυξάνονται µε πλη-
ϱοϕορίες δεικτοδότησης των ιστοσελίδων του ιστοτόπου, που παρέχεται µε τη µορϕή λεξικού.
Το εργαλείο SiteHelper χρησιµοποιεί τεχνικές ταξινόµησης, όπως περιγράϕηκε στην Ενότη-
τα 3.4.2, προκειµένου να κατασκευάσει ένα σύνολο από κανόνες που αντιπροσωπεύουν τα
ενδιαϕέροντα των χρηστών. ΄Εχοντας ανακαλύψει τους κανόνες αυτούς, το σύστηµα µπορεί
να κάνει συστάσεις ιστοσελίδων στους χρήστες σύµϕωνα µε τα ενδιαϕέροντά τους. Η κατα-
σκευή µακροπρόθεσµων προσωπικών µοντέλων χρηστών, µε χρήση της ταξινόµησης, είναι το
κύριο χαρακτηριστικό της εν λόγω προσέγγισης. Ωστόσο, όπως αναϕέρθηκε και παραπάνω, η
προσέγγιση αυτή δεν µπορεί να εϕαρµοσθεί σε ϐασικές εϕαρµογές ηλεκτρονικού εµπορίου.
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WUM ([119],[118])

Εξατοµίκευση. Το WUM είναι ένα σύστηµα το οποίο παρέχει λειτουργία προσαρµογής πολ-
λών χρηστών, µέσω της τροποποίησης των υπερσυνδέσµων µιας συγκεκριµένης ιστοσελίδας,
προκειµένου να περιλαµβάνει συνδέσµους σε σελίδες που έχουν επισκεϕθεί ήδη πελάτες. Οι
τροποποιηµένες σελίδες παρουσιάζονται µόνο µια φορά κατά τη διάρκεια µιας συνεδρίας, σε
µη πελάτες, µε στόχο να τους µετατρέψει σε πελάτες. Η πολιτική εξατοµίκευσης που ακολου-
ϑείται είναι σχετική µε το περιβάλλον εϕαρµογής και συγκλίνουσα, καθώς επικεντρώνεται σε
συγκεκριµένα ϑέµατα µέσα σε συγκεκριµένα πλαίσια. Ο ιστότοπος παραµένει αναλλοίωτος
εάν ο επισκέπτης είναι ήδη πελάτης.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το WUM διακρίνει τους χρή-
στες που προσπελαύνουν ένα ιστότοπο σε ‘‘βραχυπρόθεσµους επισκέπτες’’, σε ‘‘µη-πελάτες’’
και σε ‘‘πελάτες’’, ανάλογα µε το χρόνο που καταναλώνουν κατά την πλοήγησή τους στον
ιστότοπο. Οι ϐραχυπρόθεσµοι επισκέπτες καθαρίζονται από το αρχείο ηµερολογίου. Τα
πρότυπα πλοήγησης των πελατών και των µη πελατών εξάγονται µε τη χρήση του εργαλείου
WUM (Ενότητα 3.4.4) και συγκρίνονται εκτός λειτουργίας του συστήµατος, προκειµένου να
ϐρεθούν ενδιαϕέρουσες διαϕορές. ΄Ενας ειδικός διακοµιστής διαµεσολάβησης, το σύστηµα
Hyperview [44], λαµβάνει τα αιτήµατα των χρηστών, τροποποιεί τις ιστοσελίδες ϐασιζόµενος
στην πληροϕορία που παρέχεται από το WUM, και επιστρέϕει τις τροποποιηµένες σελίδες
πίσω στους χρήστες. Το σύστηµα χρησιµοποιεί µόνο τα δεδοµένα από τα αρχεία ηµερολογί-
ου, δηλαδή, χωρίς απαίτηση για ϱητή παροχή πληροϕοριών από τον χρήστη. Επιπλέον, τα
πρότυπα πλοήγησης ϐασίζονται στην τρέχουσα συµπεριϕορά πλοήγησης του χρήστη, χωρίς
να κατασκευάζονται µακροπρόθεσµα µοντέλα χρηστών.

NEWER ([22])

Εξατοµίκευση. Το σύστηµα NEWER παρέχει δυναµική, σχετικής µε το περιβάλλον εϕαρµο-
γής, λειτουργία συστάσεων µε ϐάση τις προτιµήσεις του χρήστη. Οι συστάσεις ακολουθούν
αποκλίνουσα πολιτική, δεδοµένου ότι καλύπτουν µια ευρύτερη περιοχή από τα αρχικά εν-
διαϕέροντα του χρήστη.

Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγκόσµιου Ιστού. Το σύστηµα NEWER επεξερ-
γάζεται τα αρχεία ηµερολογίου, προκειµένου να εξάγει συνεδρίες χρηστών ϐασιζόµενο σε
χρονικά κριτήρια. Στη συνέχεια χρησιµοποιείται µια fuzzy τεχνική οµαδοποίησης για την
εξαγωγή προτύπων που αντιπροσωπεύουν τα κοινά ενδιαϕέροντα µιας οµάδας χρηστών. Στη
συνέχεια, κατασκευάζεται ένα µοντέλο συστάσεων χρησιµοποιώντας ένα συνδυασµό νευρω-
νικών δικτύων και ανάλυσης fuzzy, που συσχετίζει οµάδες χρηστών µε σελίδες που µπορούν
να προταθούν. Το µοντέλο συστάσεων παρουσιάζεται ως ένα σύνολο από ‘‘fuzzy κανόνες
συστάσεων’’. Κάθε φορά που ένας χρήστης προσπελαύνει τον ιστότοπο, οι σελίδες που πε-

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 87



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

ϱιλαµβάνονται στη συνεδρία χρήστη, συγκρίνονται µε τους κανόνες συστάσεων προκειµένου
να επιλεγούν οι περισσότερο σχετικές σελίδες. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιείται µια προ-
σέγγιση fuzzy συµπερασµάτων.

3.6 Αξιολόγηση των Υπαρχόντων Συστηµάτων

Η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού, παρέχει µια ιδιαίτερα υπο-
σχόµενη προσέγγιση στην εξατοµίκευση. Μερικές από τις τεχνικές που χρησιµοποιούνται
στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης, έχουν ήδη χρησιµοποιηθεί από συστήµατα εξα-
τοµίκευσης. Ωστόσο, υπάρχουν πολλά ανοικτά ϑέµατα σχετικά µε την λύση εξατοµίκευσης
που τα συστήµατα αυτά προσϕέρουν, όπως επίσης και τη χρήση της εξόρυξης γνώσης από
δεδοµένα χρήσης του Ιστού προκειµένου να υλοποιηθεί η εξατοµίκευση.

Οι Πίνακες 5, 6, και 7 παρουσιάζουν µια σύνοψη των συστηµάτων που αναϕέρθηκαν στην
Ενότητα 3.5, σύµϕωνα µε την τεχνική εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης που χρησιµο-
ποιούν, την λειτουργία εξατοµίκευσης που προσϕέρουν, και την πολιτική εξατοµίκευσης που
ακολουθούν. Στην ενότητα αυτό αξιολογούνται οι λύσεις εξατοµίκευσης που παρουσιάστη-
καν και η χρήση των διαϕόρων τεχνικών εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού,
προκειµένου να αναγνωρίσει τις τάσεις και τις ανεξερεύνητες ευκαιρίες για την εξατοµίκευση
του Παγκόσµιου Ιστού.

3.6.1 Υποστηριζόµενες Λειτουργίες Εξατοµίκευσης

Στη πλειονότητα των συστηµάτων που εξετάσθηκαν παραπάνω, η σύσταση υπερσυνδέσµων
είναι η επικρατούσα λειτουργία. Αυτό οϕείλεται στο γεγονός ότι η σύσταση υπερσυνδέσµων
ϑεωρείται άµεση απάντηση στο πρόβληµα της υπερπληροϕόρησης. Συνεπώς, οι µέθοδοι
εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού που χρησιµοποιούνται πιο
συχνά, υποστηρίζουν τη συγκεκριµένη λειτουργία, χρησιµοποιώντας πληροϕορίες απευθείας
από τα αρχεία ηµερολογίου.

Πολλά συστήµατα παρέχουν προσαρµογή του περιεχοµένου ή των υπερσυνδέσµων. Τα
περισσότερα από τα συστήµατα αυτά µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε εϕαρµογές ηλεκτρο-
νικού εµπορίου, ωστόσο µόνο ένα από αυτά παρέχει ϱητά εξατοµικευµένη διαϕοροποίηση
προϊόντος, ενώ κανένα από τα παραπάνω συστήµατα δεν υποστηρίζει εξατοµικευµένη τιµολό-
γηση. Μια πιθανή εξήγηση είναι ότι η συγκεκριµένη λειτουργία απαιτεί ένα συνδυασµό από
ακριβή δεδοµένα χρηστών και σύνδεση σε διάϕορες ϐάσεις δεδοµένων, οι οποίες πιθανώς να
ανήκουν σε διαϕορετικά τµήµατα ενός οργανισµού.

΄Ενας αριθµός λειτουργιών δεν έχει ακόµη υποστηριχθεί από κανένα από τα συστήµατα
εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού που χρησιµοποιούν εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα
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χρήσης:

• Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών. Η αρχική προκατάληψη της εξατοµίκευσης του
Παγκόσµιου Ιστού στην κατεύθυνση της ϐελτίωσης πλοήγησης ενός χρήστη σε ένα
ιστότοπο, αντί για την υποστήριξη άλλων αποστολών, µε την ταυτόχρονη απαίτηση της
συγκεκριµένης λειτουργίας για πιο εξεζητηµένες µεθόδους, αποτελούν τα αίτια για την
απουσία της λειτουργίας της υποστήριξης εκτέλεσης αποστολών από τα εξεταζόµενα
συστήµατα.

• Επιµέλεια Χρήστη. Η εστίαση στην αντιµετώπιση του προβλήµατος της υπερπληροϕό-
ϱησης, αντί για τη διευκόλυνση άλλων απαιτήσεων των χρηστών, όπως η ϐελτίωση της
παροχής γνώσης, είναι ο κύριος λόγος για την έλλειψη της λειτουργίας της επιµέλειας
χρήστη στα εξεταζόµενα συστήµατα.

• Τα Εξατοµικευµένα ∆ικαιώµατα Πρόσβασης, µπορούν να παρέχονται µόνο µέσω προ-
σωπικών δεδοµένων εγγραϕής, τα οποία οι χρήστες είναι συχνά απρόθυµοι να παρά-
σχουν.

• Η λειτουργία Αποµνηµόνευσης δεν απαιτεί εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του
Ιστού και για το λόγο αυτό απουσιάζει από τα περισσότερα συστήµατα που εξετάστηκαν.

΄Οσον αϕορά την πολιτική, η εξατοµίκευση πολλών χρηστών κατέχει δεσπόζουσα ϑέση,
εξαιτίας της δυσκολίας απόκτησης προσωπικών µοντέλων χρήστη, ειδικά για ιστοτόπους µε
πολλούς επισκέπτες. Η δυναµική εξατοµίκευση προσϕέρεται κυρίως από τα πιο πρόσϕατα
συστήµατα, ενώ τα παλαιότερα συστήµατα υιοθετούν µια στατική προσέγγιση, προκειµένου
να αποϕευχθεί η εκτεταµένη επεξεργασία, όπως για παράδειγµα η κατασκευή µιας νέας
ιστοσελίδας σε κάθε ϐήµα µιας συνεδρίας χρήστη. Επιπλέον, ακολουθείται συνήθως µια
συγκλίνουσα και σχετικής µε το περιβάλλον πολιτική εξατοµίκευσης, καθώς ο κύριος στόχος
των ιδιοκτητών ενός ιστοτόπου είναι να κρατήσει τους επισκέπτες στον ιστότοπο, ενώ την ίδια
στιγµή να εστιάσει την προσοχή τους σε ένα συγκεκριµένο είδος πληροϕοριών. Η επεξήγη-
ση είναι εντελώς απούσα από τα εξεταζόµενα συστήµατα, δεδοµένου ότι είναι ένα δύσκολο
έργο να υλοποιηθεί και µπορεί να ϑεωρηθεί ότι αυξάνει το φόρτο επεξεργασίας, χωρίς την
προσθήκη σηµαντικής αξίας στην ελκυστικότητα του ιστοτόπου. Τέλος, όλα τα συστήµατα
ακολουθούν συντηρητική πολιτική δεδοµένου ότι οι χρήστες εξακολουθούν να είναι αρκετά
συγκρατηµένοι µε τη χρήση της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού και εποµένως δεν εί-
ναι έτοιµοι να αποδεχτούν ενεργητικά συστήµατα εξατοµίκευσης. Η χρήση των επεξηγήσεων
ϑα µπορούσε να αυξήσει την αποδοχή της εξατοµίκευσης και να επιτρέψει στους χρήστες να
επωϕεληθούν από πιο προηγµένες λειτουργίες.
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3.6.2 Μεθοδολογία Εξόρυξης Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης

Συλλογή ∆εδοµένων

Στο στάδιο της Συλλογής ∆εδοµένων, τα περισσότερα από τα συστήµατα που συζητήθηκαν πα-
ϱαπάνω χρησιµοποιούν πληροϕορίες από τα αρχεία ηµερολογίου. Σε κάποιες περιπτώσεις, οι
πληροϕορίες αυτές ενισχύονται από τη χρήση των (α) cookies, προκειµένου να εντοπισθούν
µεµονωµένοι χρήστες, (ϐ) πρακτόρων που συλλέγουν δεδοµένα στην πλευρά του πελάτη,
όπως επίσης και από (γ) δεδοµένα που παρέχονται ϱητά από τους χρήστες. Τα δεδοµένα από
την πλευρά του πελάτη, είναι πλουσιότερα και πιο αξιόπιστα από τα αρχεία ηµερολογίου
και εποµένως περισσότερο σηµαντικά για την κατασκευή των µοντέλων των µεµονωµένων
χρηστών. Ωστόσο, απαιτούν την υλοποίηση ξεχωριστών πρακτόρων οι οποίοι συνδέονται στην
ενότητα λειτουργίας πραγµατικού χρόνου, γεγονός που οδηγεί σε πιθανή υποβάθµιση της
απόδοσης του συστήµατος. Μία τεχνική συλλογής δεδοµένων που έχει αγνοηθεί έως τώρα,
είναι η χρήση των συλλεκτών πακέτων. Η µέθοδος αυτή µπορεί να είναι ιδιαίτερα χρήσιµη για
χρήση στην εξατοµίκευση, καθώς παρέχει πρόσβαση σε πληροϕορίες που δεν καταγράϕονται
στα αρχεία ηµερολογίου, όπως για παράδειγµα το περιεχόµενο της σελίδας που µεταδίδεται.
΄Ενας από τους λόγους που οι συλλέκτες πακέτων δεν χρησιµοποιούνται είναι ότι στην τρέχου-
σα κατάστασή τους ϑεωρούνται πιθανή απειλή για την ασϕάλεια του συστήµατος. Επιπλέον,
η χρήση των συλλεκτών πακέτων απαιτεί χρήση επιπλέον λογισµικού που πρέπει να εγκα-
τασταθεί είτε στην ενότητα λειτουργίας πραγµατικού χρόνου, είτε στην ενότητα λειτουργίας
εκτός πραγµατικού χρόνου, προκειµένου να µετατρέψει και να επεξεργαστεί τα δεδοµένα
που περιέχονται στα πακέτα.

Σηµαντική εργασία απαιτείται ακόµη για την προστασία των προσωπικών δεδοµένων,
προκειµένου να αρθούν οι επιϕυλάξεις για την ιδιωτικότητα στη συλλογή δεδοµένων στην
πλευρά του πελάτη, καθώς και στη χρήση των cookies. Στην κατεύθυνση αυτή, το World
Wide Web Consortium (W3C) έχει ανακοινώσει το πρωτόκολλο Platform for Privacy Prefere-

nces Protocol (P3P), µε στόχο να αποτελέσει µια γενική αρχιτεκτονική που ϑα διευκολύνει την
ιδιωτικότητα στον Παγκόσµιο Ιστό. Ο κύριος στόχος της εν λόγω προσπάθειας είναι η προ-
σϕορά ϐοήθειας στους χρήστες προκειµένου να καθορίσουν τις προσωπικές προτιµήσεις για
την ιδιωτικότητά τους, επιτρέποντας ή απαγορεύοντας για παράδειγµα την καταγραϕή των
προσωπικών δεδοµένων όπως τις διευθύνσεις ηλεκτρονικού ταχυδροµείου, και να αντιστοι-
χίζουν τις προτιµήσεις αυτές µε τις πολιτικές ιδιωτικότητας των ιστοτόπων. Το πρωτόκολλο
P3P χρησιµοποιεί XML και RDF προκειµένου να περιγράψει τη σύνταξη, τη δοµή και τη
σηµασιολογία των πληροϕοριών που ανταλλάσσονται.
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Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Πολλά από τα εξεταζόµενα συστήµατα προσπαθούν να εντοπίσουν µεµονωµένους χρήστες,
δεδοµένου ότι η αναγνώριση του χρήστη είναι σηµαντικό για την κατασκευή ατοµικών µον-
τέλων χρηστών. Πέρα από την απλοϊκή προσέγγιση της αντιστοίχισης σε κάθε IP ένα χρήστη,
χρησιµοποιούνται cookies και τεχνικές εγγραϕής για την ολοκλήρωση της εν λόγω διαδικα-
σίας. Αν και η τεχνική των cookies παρέχει µια λογική λύση για την έµµεση αναγνώριση
των χρηστών, δεν είναι πάντοτε χωρίς προβλήµατα και ο χρήστης έχει τη δυνατότητα άρνησης
των cookies, ή ακόµη και τη διαγραϕή τους, λόγω των ανησυχιών για την ιδιωτικότητά του.
Για το λόγο αυτό, η ϱητή αναγνώριση των χρηστών, µέσω µιας διαδικασίας εγγραϕής στο
σύστηµα, όπως εϕαρµόζεται από το SETA και το Oracle10giAS Personalization, εξακολουθεί
να χρησιµοποιείται ευρέως.

Επιπλέον, οι συνεδρίες χρηστών που αναγνωρίζονται από όλα τα εξεταζόµενα συστήµατα,
χρησιµοποιούν κυρίως ευρετικές τεχνικές µε ϐάση το χρόνο. Ωστόσο, υπάρχει ένας συµ-
ϐιβασµός µεταξύ της απλότητας και της ακρίβειας των ευρετικών µε ϐάση το χρόνο, λόγω
του προβλήµατος µε τη λανθάνουσα µνήµη, τους διακοµιστές διαµεσολάβησης, κλπ., προ-
ϐλήµατα που αναϕέρθηκαν στην Ενότητα 2.2. Η εϕαρµογή ξεχωριστών πρακτόρων, όπως
αυτός που προτάθηκε στην [112], για τον υπολογισµό των σϕραγίδων χρόνου της πρόσβασης
στον Ιστό, δεν έχει ακόµη υιοθετηθεί από τα συστήµατα εξατοµίκευσης. Η χρήση των µεθό-
δων αναγνώρισης συνεδριών µε ϐάση το περιεχόµενο παραµένει σε µεγάλο ϐαθµό ανοικτό
Ϲήτηµα. Πέντε από τα συστήµατα που εξετάσθηκαν, εϕαρµόζουν τεχνικές ϐασισµένες στο
περιεχόµενο. Η χρήση των µεθόδων αυτών µπορεί να οδηγήσει σε καλύτερη εξατοµίκευση,
καθώς ϐοηθά στην αναγνώριση της αλληλεπίδρασης των µεµονωµένων χρηστών µε µεγαλύτε-
ϱη ακρίβεια, όπως επίσης και στην ταξινόµηση των ενδιαϕερόντων τους. Ωστόσο, οι µέθοδοι
αυτοί απαιτούν πρόσθετη υπολογιστική προσπάθεια κατά τη διαδικασία αναγνώρισης των
συνεδριών, γεγονός που µπορεί να οδηγήσει σε προβλήµατα απόδοσης.

Ανακάλυψη Προτύπων

Στο στάδιο την Ανακάλυψης Προτύπων, τα συστήµατα εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού
χρησιµοποιούν τυπικές µεθόδους µηχανικής µάθησης και στατιστικής οι οποίες χρησιµο-
ποιούνται σε όλες τις εϕαρµογές της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού. Οι
µέθοδοι αυτοί περιλαµβάνουν την οµαδοποίηση, την ταξινόµηση, την ανακάλυψη συσχετί-
σεων και την ανακάλυψη προτύπων ακολουθιών. Από τις τεχνικές αυτές, η οµαδοποίηση
έχει αναγνωριστεί ως η πλέον κατάλληλη για την ανακάλυψη προτύπων χρήσης, ειδικά από
δεδοµένα αρχείων πρόσβασης, όπου δεν είναι διαθέσιµη κάποια προκαταρκτική γνώση µε τη
µορϕή κατηγοριών. Ωστόσο, σχεδόν όλα τα συστήµατα που εϕαρµόζουν τεχνικές οµαδοποίη-
σης φαίνεται να αγνοούν ένα σηµαντικό στοιχείο της συµπεριϕοράς πλοήγησης, που είναι η
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ακολουθία των αιτηµάτων σε µια συνεδρία χρήστη. Το γεγονός αυτό οϕείλεται στην περιορι-
σµένη αναπαράσταση σάκκου-σελίδων (bag-of-pages) των δεδοµένων εισόδου που συνήθως
ακολουθείται. ΄Ενα ϐήµα προς την άρση του εν λόγω προβλήµατος, στα πλαίσια της οµαδο-
ποίησης των δεδοµένων χρήσης, είναι η υιοθέτηση περισσότερο περιγραϕικών χαρακτηριστι-
κών στα διανύσµατα εισόδου, όπως µεταβάσεις µεταξύ των σελίδων [91]. Μια εναλλακτική
προσέγγιση είναι η χρήση των Μαρκοβιανών µεθόδων ([21],[5]) για τη µοντελοποίηση της
συµπεριϕοράς πλοήγησης των χρηστών.

Ως τεχνική µάθησης χωρίς επίβλεψη, η εξαγωγή κανόνων συσχέτισης είναι επίσης κα-
τάλληλη για τα απλά δεδοµένα ηµερολογίου, και έχει χρησιµοποιηθεί για την ανακάλυψη
συσχετίσεων µεταξύ των στοιχείων του Ιστού, όπως σελίδες ή προϊόντα. ΄Αλλοι τύποι συσχε-
τίσεων, όπως τα δίκτυα Bayesian, έχουν κυρίως χρησιµοποιηθεί σε πιο πλούσια δεδοµένα
χρήσης, τα οποία συλλέγονται µε τη χρήση πρακτόρων. Ως εξήγηση της περιορισµένης χρή-
σης τους σε δεδοµένα ηµερολογίου, είναι η απαίτηση για προηγούµενη γνώση, στη µορϕή
της δοµής του µοντέλου. Ερευνητικές προσπάθειες για την ανάπτυξη µεθόδων επιλογής
µοντέλων ([83],[57]) έχουν αναπτυχθεί πρόσϕατα και παρέχουν µια πολλά υποσχόµενη κα-
τεύθυνση για το µέλλον της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης και της εξατοµίκευσης
του Παγκόσµιου Ιστού.

Οι επιβλεπόµενοι µέθοδοι µάθησης, όπως η ταξινόµηση, φαίνεται ότι είναι λιγότερο κα-
τάλληλοι για ένα αυτοµατοποιηµένο σύστηµα εξατοµίκευσης, εξαιτίας της απαίτησης για την
εκ προοιµίου ταξινόµηση των δεδοµένων εκπαίδευσης. Η επιλογή των κατηγοριών, µε τέτοιο
τρόπο ώστε να µην περιορίζεται η διαδικασία ανακάλυψης προτύπων, δεν είναι µια εύκολη
αποστολή στο χώρο της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού. Επιπλέον, είναι δύσκολη η
εκ προοιµίου ταξινόµηση µιας επαρκούς ποσότητας δεδοµένων. Ωστόσο, υπάρχουν διαδικα-
σίες εξατοµίκευσης, όπου οι κατηγορίες µπορούν να καθοριστούν εύκολα και τα δεδοµένα
να προ-ταξινοµηθούν ϱεαλιστικά. ΄Ενα τέτοιο παράδειγµα αποτελεί η ανακάλυψη των εν-
διαϕερόντων ενός µεµονωµένου χρήστη, µέσω της αναγνώρισης των αντικειµένων του Ιστού
που έχει επιλέξει, σε αντίθεση µε τα υπόλοιπα αντικείµενα του ιστοτόπου. Μια άλλη πιθα-
νή χρήση της ταξινόµησης, που δεν έχει εξερευνηθεί σε µεγάλο ϐαθµό, είναι η αναγνώριση
στερεοτυπικών προτύπων χρήσης, όπως προτείνεται στην [90].

Η µεγάλη έκπληξη στα συστήµατα που εξετάσθηκαν προήλθε από την περιορισµένη χρή-
ση των µεθόδων ανακάλυψης ακολουθιακών προτύπων, που είναι ιδιαίτερα χρήσιµες για
την µοντελοποίηση της συµπεριϕοράς πλοήγησης των χρηστών. Μία πιθανή εξήγηση για
την διστακτικότητα στην υιοθέτηση αυτών των µεθόδων είναι η δυσκολία στην ερµηνεία των
µοντέλων που προκύπτουν, π.χ., των παραµέτρων ενός Κρυϕού Μοντέλου Markov (Hidden
Markov Model). Επιπλέον εργασία στον τοµέα αυτόν της έρευνας είναι απαραίτητη για την
αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος. Ωστόσο, υπάρχουν επίσης πολλές εϕαρµογές εξατοµί-
κευσης που δεν απαιτούν την ερµηνεία των ανακαλυϕθέντων προτύπων χρήσης. Σε αυτές τις
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περιπτώσεις, οι υϕιστάµενοι µέθοδοι για την ανακάλυψη ακολουθιακών προτύπων παρέχουν
µια πολύ καλή λύση. Επιπλέον, αλγόριθµοι όπως ο CAPRI, εκµεταλλεύονται ακολουθιακές
πληροϕορίες ενώ ταυτόχρονα παράγουν λογικά ερµηνεύσιµα µοντέλα.

Τέλος, ένα σηµαντικό ϑέµα µε όλες τις µεθόδους που αναζητούν σχέσεις µεταξύ των
σελίδων ενός ιστοτόπου µε εξέταση των µονοπατιών πλοήγησης, είναι η προκατάληψη που
εισάγει η υπάρχουσα δοµή του ιστοτόπου. ∆εδοµένου ότι οι χρήστες ακολουθούν υπάρχουσες
συνδέσεις, ϑεωρείται λογικό ότι η πιθανότητα να ϐρεθούν σχέσεις µεταξύ σελίδων που δεν
είναι συνδεδεµένες είναι πολύ µικρή. Παρ΄ όλα αυτά, τα εµπειρικά αποτελέσµατα δείχνουν
ότι οι µέθοδοι εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού µπορεί να προσδιορίσουν
ακόµα και την ανάγκη για µια άµεση σύνδεση µεταξύ των σελίδων που είναι µόνο έµµεσα
συνδεδεµένες.

3.7 Το Σύστηµα “KOINOTITES”

Στα πλαίσια της διατριβής, αναπτύχθηκε το λογισµικό KOINOTITES [99], το οποίο χρησιµο-
ποιεί τεχνικές εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης Ιστού, προκειµένου να κατασκευάσει
κοινότητες χρηστών. Το σύστηµα KOINOTITES µπορεί να προσϕέρει ένα σύνολο από λει-
τουργίες εξατοµίκευσης, όπως καθοδήγηση και προσαρµογή, ακολουθώντας µια πολιτική
πολλών χρηστών. Το σύστηµα KOINOTITES ακολουθεί µια αρθρωτή αρχιτεκτονική, και
αποτελείται από τα ακόλουθα δύο κύρια τµήµατα:

• Το τµήµα Εξόρυξης Γνώσης, που αποτελείται από τις ενότητες που εκτελούν την προε-
πεξεργασία δεδοµένων, την αναγνώριση των συνεδριών, την αναγνώριση προτύπων και
την αναπαράσταση της εξαχθείσας γνώσης.

• Το τµήµα Γραϕικής ∆ιεπαϕής Χρήστη (Graphical User Interface (GUI)) που υποστηρίζεται
από µάγους (wizards) και παροχή ϐοήθειας σε πραγµατικό χρόνο, και χρησιµοποιείται
για την αλληλεπίδραση µε το σύστηµα

΄Ολα τα στοιχεία έχουν υλοποιηθεί χρησιµοποιώντας τη γλώσσα προγραµµατισµού Java.
Μια αναπαράσταση του συστήµατος δίνεται στο Σχήµα 3. Τα στοιχεία του τµήµατος εξόρυξης
γνώσης περιγράϕονται παρακάτω.

Συλλογή και Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Τα αρχεία πρόσβασης του διακοµιστή ιστοσελίδων είναι η κύρια πηγή δεδοµένων για το
σύστηµα KOINOTITES. Κάθε εγγραϕή στο αρχείο πρόσβασης αντιστοιχεί σε ένα αίτηµα στο
διακοµιστή ιστοσελίδων. Το σύστηµα υποστηρίζει τρεις τύπους µορϕής αρχείων καταγραϕής:

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 93



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

Π
ίν

ακ
ας

5:
Συ

στ
ήµ

ατ
α

εξ
ατ

οµ
ίκ

ευ
ση

ς,
µε

ϐά
ση

τι
ς

τε
χν

ικ
ές

εξ
όρ

υξ
ης

γν
ώσ

ης
απ

ό
δε

δο
µέ

να
χρ

ήσ
ης

Π
ρο

επ
εξ

ερ
γα

σί
α

∆ε
δο

µέ
νω

ν
Συ

λλ
ογ

ή
∆ε

δο
µέ

νω
ν

Αν
αγ

νώ
ρι

ση
Συ

νε
δρ

ιώ
ν

Αν
ακ

άλ
υψ

η
Π

ρο
τύ

πω
ν

Αρ
χε

ία
Η

µε
ρο

λ.
∆ε

δο
µέ

να
Χ

ρή
στ

η
Αν

αγ
νώ

ρι
ση

Χ
ρή

στ
η

Β
ασ

ισ
µέ

νε
ς

στ
ο

Χ
ρό

νο
Β

ασ
ισ

µέ
νε

ς
στ

ο
Π

ερ
ιε

χό
µε

νο
Ακ

ολ
ου

θι
ακ

ά
Π

ρό
τυ

πα
Σύ

στ
ηµ

α
C

oo
ki

es
Π

ρά
κτ

ορ
ες

Ο
µα

δο
πο

ίη
ση

Τα
ξι

νό
µη

ση
Συ

σχ
ετ

ίσ
ει

ς
SE

TA
X

X
X

X
X

TE
LL

IM
X

X
X

Sc
hw

ar
zk

op
f(

[1
11

])
X

X
X

X
O

ra
cl

e1
0g

iA
S

X
X

X
X

X
X

N
E

TM
IN

D
X

X
X

X
X

R
e:

ac
tio

n
X

X
X

X
X

W
eb

Pe
rs

on
al

iz
er

X
X

X
X

X
X

X
Ya

n
et

al
.[

13
1]

X
X

X
K

am
da

r
an

d
Jo

sh
i[

67
]

X
X

X
X

X
Si

te
H

el
pe

r
X

X
X

W
U

M
X

X
X

N
E

W
E

R
X

X
X

SU
G

G
E

ST
X

X
X

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 94



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

Π
ίν

ακ
ας

6:
Συ

στ
ήµ

ατ
α

εξ
ατ

οµ
ίκ

ευ
ση

ς,
σύ

µϕ
ων

α
µε

τη
ν

πα
ρε

χό
µε

νη
λε

ιτ
ου

ργ
ία

εξ
ατ

οµ
ίκ

ευ
ση

ς

Απ
οµ

νη
µό

νε
υσ

η
Κ

αθ
οδ

ήγ
ησ

η
Π

ρο
σα

ρµ
ογ

ή

Ε
ξα

το
µι

κ.
τι

µο
λό

γη
ση

Ε
ξα

το
µι

κ.
∆ι

αϕ
ορ

οπ
οί

ησ
η

Π
ρο

ϊό
ντ

ων
Χ

αι
ρε

τι
σµ

ός
Χ

ρή
στ

η
∆η

µι
ου

ργ
ία

Σε
λι

δο
δε

ικ
τώ

ν
Ε

ξα
το

µ.
∆ι

κα
ιώ

µα
τα

Σύ
στ

ασ
η

υπ
ερ

συ
νδ

έσ
µω

ν
Ε

πι
µέ

λε
ια

Χ
ρή

στ
η

Ε
ξα

το
µι

κ.
∆ι

άτ
αξ

η
Π

ρο
σα

ρµ
ογ

ή
Π

ερ
ιε

χο
µέ

νο
υ

Π
ρο

σα
ρµ

ογ
ή

υπ
ερ

συ
νδ

έσ
µω

ν
Σύ

στ
ηµ

α
SE

TA
X

X
X

X
TE

LL
IM

X
X

Sc
hw

ar
zk

op
f(

[1
11

])
X

X
X

X
O

ra
cl

e1
0g

iA
S

Pe
rs

on
al

iz
at

io
n

X
X

N
E

TM
IN

D
X

X
X

R
e:

ac
tio

n
X

X
W

eb
Pe

rs
on

al
iz

er
X

Ya
n

et
al

.[1
31

]
X

K
am

da
r

an
d

Jo
sh

i[6
7]

X
Si

te
H

el
pe

r
X

W
U

M
X

N
E

W
E

R
X

SU
G

G
E

ST
X

X

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 95



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

Πίνακας 7: Συστήµατα εξατοµίκευσης, σύµϕωνα µε την πολιτική εξατοµίκευσης

Ενός Χρή-
στη/Πολλών

Χρηστών

Σχετική/Μη Σχετική
µε το Περιβ.
Εϕαρµογής

Συγκλ./Αποκλ.Σύστηµα Στατ./∆υναµ.

SETA Πολλών ∆υναµική Σχετική Συγκλίνουσα
TELLIM Πολλών ∆υναµική Σχετική Συγκλίνουσα
Schwarzkopf ([111]) Ενός ∆υναµική Σχετική Αποκλίνουσα
Oracle10giAS Person. Πολλών ∆υναµική Σχετική Αποκλίνουσα
NETMIND Πολλών ∆υναµική Μη Σχετική Αποκλίνουσα
Re:action Πολλών ∆υναµική Σχετική Αποκλίνουσα
WebPersonalizer Πολλών Στατική Σχετική Αποκλίνουσα
Yan et al.[131] Πολλών Στατική Σχετική Αποκλίνουσα
Kamdar and Joshi[67] Πολλών Στατική Σχετική Αποκλίνουσα
SiteHelper Πολλών Στατική Σχετική Αποκλίνουσα
WUM Πολλών Στατική Σχετική Αποκλίνουσα
NEWER Πολλών Στατική Σχετική Αποκλίνουσα
SUGGEST Πολλών Στατική Σχετική Συγκλίνουσα

• NCSA Common Log File Format.

• NCSA Extended Log File Format

• W3SVC IIS Log File Format

Μόλις τα δεδοµένα εισαχθούν στο σύστηµα, ξεκινά η φάση καθαρισµού. Η διαδικασία
αυτή περιλαµβάνει την εϕαρµογή φίλτρων στα αρχεία ηµερολογίου, προκειµένου να αποµα-
κρυνθούν δεδοµένα που δεν είναι σχετικά µε το περιεχόµενο και τη δοµή του συγκεκριµένου
ιστοτόπου. Τα δεδοµένα αυτά καταγράϕονται χωρίς να υπάρχει ϱητό αίτηµα από το χρή-
στη, λόγω του ορισµού του πρωτοκόλλου HTTP, και εποµένως, δεν ϑεωρούνται τµήµα της
πραγµατικής δραστηριότητας του χρήστη.

Το σύστηµα KOINOTITES παρέχει τρεις επιλογές διήθησης. Η πρώτη αϕορά τα αρχεί-
α µε κατάληξη που παραπέµπει σε πολυµέσα, π.χ., .jpg, .jpeg, .avi, κλπ., ή καταλήξεις
προγραµµάτων, όπως αρχεία Javascript και Java, τα οποία και διαγράϕονται από τα αρχεί-
α ηµερολογίου. Μία άλλη επιλογή διήθησης εϕαρµόζεται στους κωδικούς σϕαλµάτων του
πρωτοκόλλου HTTP, όπως εµϕανίζονται στο πεδίο κατάστασης της εγγραϕής, και αποµα-
κρύνουν εγγραϕές που αντιστοιχούν σε λανθασµένα αιτήµατα, ή σε αναρµόδια πρόσβαση.
Τέλος, το σύστηµα KOINOTITES υποστηρίζουν ένα πιο γενικευµένο µηχανισµό διήθησης ο
οποίος επιτρέπει στους χρήστες να κατασκευάσουν τα δικά τους φίλτρα, διατηρώντας µόνο τις
πληροϕορίες που ϑεωρούν σχετικές. Το αποτέλεσµα της διαδικασίας καθαρισµού είναι ένα
αρχείο που περιέχει πληροϕορίες που απαιτούνται στις επόµενες φάσεις, όπως η διεύθυνση
IP, ή το όνοµα DNS του χρήστη που έκανε το αίτηµα για την ιστοσελίδα από το διακοµιστή,
την ηµεροµηνία και την ώρα του αιτήµατος, και την αντίστοιχη URL της σελίδας για την

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 96



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

Σχήµα 3: Η αρχιτεκτονική του συστήµατος KOINOTITES.

οποία έγινε το αίτηµα.
Το επόµενο ϐήµα στην προεπεξεργασία των δεδοµένων περιλαµβάνει την εξαγωγή των

συνεδριών χρηστών (ή συνεδρίες πρόσβασης). Οι συνεδρίες χρήστη είναι η κύρια είσοδος στη
φάση της ανακάλυψης προτύπων και εξάγονται χρησιµοποιώντας την ακόλουθη διαδικασί-
α [89]:

• Οι εγγραϕές στο διηθησµένο αρχείο ηµερολογίου οµαδοποιούνται µε ϐάση την ηµερο-
µηνία και την ώρα.

• Επιλέγεται ένα χρονικό παράθυρο στο οποίο δύο αιτήµατα από την ίδια διεύθυνση IP
µπορούν να ϑεωρηθούν ότι ανήκουν στην ίδια συνεδρία χρήστη.

• Οι ιστοσελίδες που έχουν προσπελασθεί από την ίδια διεύθυνση IP µέσα στο επιλεγµέ-
νο χρονικό παράθυρο, οµαδοποιούνται προκειµένου να κατασκευαστεί µια συνεδρία
χρήστη.

Τέλος, οι συνεδρίες χρήστη µετατρέπονται σε διανύσµατα χαρακτηριστικών. Το σύστη-
µα KOINOTITES υποστηρίζει δύο εναλλακτικές προσεγγίσεις αναπαράστασης δεδοµένων.
Στην πρώτη προσέγγιση κάθε χαρακτηριστικό του διανύσµατος αναπαριστά την παρουσία
µιας συγκεκριµένης ιστοσελίδας σε µια συνεδρία. Η προσέγγιση αυτή ονοµάζεται σάκκου-

σελίδων. Στη δεύτερη προσέγγιση, οι µεταβάσεις µεταξύ των σελίδων χρησιµοποιούνται ως
χαρακτηριστικά, αντί για τις µεµονωµένες σελίδες. Και στις δύο περιπτώσεις, το διάνυσµα
αποτελείται από χαρακτηριστικά boolean, που αντιπροσωπεύουν την εµϕάνιση ή όχι ενός
χαρακτηριστικού (σελίδας ή µετάβασης σελίδων) σε µια συνεδρία.
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Ανακάλυψη Προτύπων

Από τη στιγµή που τα δεδοµένα µετετράπησαν σε διανύσµατα χαρακτηριστικών ξεκινά η
ϐασική διαδικασία εξόρυξης γνώσης, δηλαδή η ανακάλυψη των προτύπων. Στο συγκεκριµένο
ϐήµα, χρησιµοποιούνται τεχνικές εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα, προκειµένου να εξαχθούν
πρότυπα χρήσης από τα δεδοµένα του Ιστού. ΄Ενας σηµαντικός παράγοντας για την επιλογή
της µεθόδου εξόρυξης γνώσης είναι η κλιµάκωση. Ο µεγάλος όγκος δεδοµένων απαιτεί
αποτελεσµατικούς και αυξητικούς αλγορίθµους. Επιπλέον, καθώς ο αριθµός των ιστοσελίδων
ενός ιστοτόπου είναι απαγορευτικά µεγάλος, χρειάζεται µια µεθοδολογία για να µειωθεί ο
αριθµός των χαρακτηριστικών. Η µείωση αυτή µπορεί να πραγµατοποιηθεί εξετάζοντας την
κατανοµή των συχνοτήτων εµϕάνισης των σελίδων και των µεταβάσεων σε ένα ιστότοπο. Με
ϐάση την κατανοµή αυτή, µπορούµε να ορίσουµε ελάχιστη και µέγιστη τιµή συχνότητας για
τις σελίδες και τις µεταβάσεις που µας ενδιαϕέρουν.

Το σύστηµα KOINOTITES χρησιµοποιεί οµαδοποίηση για να κατασκευάσει τα µοντέλα
κοινοτήτων που αντιστοιχούν σε οµάδες χρηστών µε παρόµοια πρότυπα χρήσης. Πιο συγκε-
κριµένα, χρησιµοποιεί µια παραλλαγή του αλγορίθµου Cluster Mining που παρουσιάσθηκε
στο σύστηµα PageGather [95].

Ο Cluster Mining ανακαλύπτει πρότυπα κοινής συµπεριϕορά αναζητώντας για πλή-
ϱως συνδεδεµένους υπο-γράϕους (κλίκες) σε ένα γράϕο [18] που αντιπροσωπεύουν χα-
ϱακτηριστικά των χρηστών. Ο αλγόριθµος ξεκινά µε την κατασκευή ενός γράϕου ϐαρών
G(A,E,WV ,WE). Το σύνολο των κόµβων A αντιστοιχεί σε περιγραϕικά χαρακτηριστικά που
χρησιµοποιούνται στα δεδοµένα εισόδου. Το σύνολο των ακµών E αντιστοιχεί σε χαρακτη-
ϱιστικά µε κοινή εµϕάνιση στα δεδοµένα. Για παράδειγµα, στον ιστότοπο που εξετάζουµε2

εάν ο χρήστης επισκεϕτεί τις σελίδες που αϕορούν “Organic Chemistry” και “Polymers”
δηµιουργείται µία ακµή µεταξύ των δύο αυτών κόµβων. Τα ϐάρη στους κόµβους WA και
στις ακµές WE υπολογίζονται ως συχνότητες εµϕάνισης των χαρακτηριστικών και συχνότητες
κοινής εµϕάνισης των χαρακτηριστικών αντίστοιχα. Ο γράϕος που προκύπτει παρουσιάζεται
στο Σχήµα 4.

Η συνδεσιµότητα των δύο γράϕων είναι συνήθως υψηλή. Για το λόγο αυτό, εισάγεται
ένα κατώϕλι συνδεσιµότητας (connectivity threshold) για να µειωθούν οι ακµές του γράϕου.
Στο παράδειγµα του Σχήµατος 4, εάν το κατώϕλι συνδεσιµότητας είναι ίσο µε 0,1 ο κόµβος
(“Inorganic Chemistry”, “Biochemistry”) αϕαιρείται.

Τα ανακαλυϕθέντα πρότυπα είναι είτε σύνολα από σελίδες, είτε σύνολα από µεταβάσεις
µεταξύ των σελίδων. Η αναπαράσταση των σελίδων παρέχει στατικά µοντέλα των ενδιαϕε-
ϱόντων των χρηστών. Από την άλλη µεριά, η αναπαράσταση µε µεταβάσεις, παρέχει µοντέλα
πλοήγησης των µονοπατιών που ακολουθούν οι χρήστες σε ένα ιστότοπο. Και οι δύο τύποι

2‘‘Ανάκτηση Πληροϕορίας στη Χηµεία’’ http://macedonia.chem.demokritos.gr
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Σχήµα 4: Κανονικοποιηµένος Γράϕος του Αλγορίθµου Cluster Mining

µοντέλων είναι ενδιαϕέροντες για διαϕορετικούς τύπους ιστοτόπων. Από την άποψη αυτή οι
δύο αναπαραστάσεις παρέχουν συµπληρωµατική γνώση.

Μετα-Επεξεργασία Γνώσης

Το τελευταίο ϐήµα της διαδικασίας του συστήµατος KOINOTITES είναι η µετα-επεξεργασία
της παραχθείσας γνώσης. Τα ανακαλυϕθέντα πρότυπα παρουσιάζονται σε ένα πίνακα, όπου
κάθε γραµµή αντιστοιχεί σε ένα µοντέλο, ενώ κάθε στήλη αντιστοιχεί σε µια σελίδα ή µετά-
ϐαση µεταξύ σελίδων που περιέχεται στο συγκεκριµένο µοντέλο. Τα ανακαλυϕθέντα µοντέλα
εξάγονται και σε ένα αρχείο κειµένου προκειµένου να µπορούν να εισαχθούν σε οποιοδήπο-
τε άλλο εργαλείο εξατοµίκευσης. Πιο συγκεκριµένα, η πληροϕορία που παράγεται από το
σύστηµα µπορεί να χρησιµοποιηθεί είτε από τον διαχειριστή του ιστοτόπου προκειµένου να
ϐελτιώσει τη δοµή του, ή να δροµολογηθούν απ΄ ευθείας σε µια ενότητα εξατοµίκευσης, π.χ.,
για χρήση σε συνεργατική διήθηση.

Αποτελέσµατα

Το σύστηµα KOINOTITES χρησιµοποιήθηκε για την ανάλυση των αρχείων πρόσβασης του
ιστοτόπου που αναϕέρθηκε παραπάνω, ο οποίος αποτελείται από 1.264 σελίδες µε υψηλό
ϱυθµό αιτηµάτων. Το αρχείο ηµερολογίου αποτελείται από 338.144 αιτήµατα στο διακοµιστή
(εγγραϕές ηµερολογίου), για µια περίοδο 6 µηνών. Μετά την εϕαρµογή των φίλτρων που
συζητήθηκαν παραπάνω, έγιναν αποδεκτές µόνο 74.461 εγγραϕές. Από τις εγγραϕές αυτές
κατασκευάστηκαν 14.164 συνεδρίες χρηστών χρησιµοποιώντας ένα χρονικό διάστηµα 60
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Σχήµα 5: Ενδεικτικά αποτελέσµατα από την εϕαρµογή του αλγορίθµου Cluster Mining.

λεπτών, καθώς και 15.595 µοναδικές µεταβάσεις µεταξύ των σελίδων.
Για το στάδιο της ανακάλυψης προτύπων, επιλέχθηκαν οι σελίδες µε συχνότητα εµϕάνι-

σης µεταξύ 100 και 1000, και οι µεταβάσεις µε συχνότητα µεταξύ 50 και 40. Το Σχήµα 5
παρουσιάζει µια ενδεικτική εικόνα από την εκτέλεση του αλγορίθµου Cluster Mining, στα
δεδοµένα του ιστοτόπου ‘‘Ανάκτηση Πληροϕορίας στη Χηµεία’’, χρησιµοποιώντας την ανα-
παράσταση των συνεδριών µε σελίδες.

΄Ενα παράδειγµα µοντέλου κοινότητας που ανακαλύϕθηκε από τον Cluster Mining περιέ-
χει τις ακόλουθες σελίδες : Engineering, Environmental Sciences, Crystallography και Other

Topics. Το συγκεκριµένο µοντέλο σελίδων παρουσιάστηκε στον διαχειριστή του ιστοτόπου
και αποτέλεσε έκπληξη που προκάλεσε σκέψεις. Η εξήγηση που δόθηκε στο συγκεκριµένο
πρότυπο ήταν ότι κάποια πεδία, όπως “Environmental Sciences”, δεν καλύπτονται αποτε-
λεσµατικά για τους µηχανικούς, οδηγώντας τους σε πλοήγηση σε πιο γενικευµένα ϑέµατα,
όπως “Engineering” και “Other Topics”. Το εν λόγω Ϲήτηµα αξίζει να εξετασθεί περισσότερο
και µπορεί να οδηγήσει σε αλλαγή της δοµής του ιστοτόπου.
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4. ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ

Στο κεϕάλαιο αυτό αναλύουµε εν συντοµία τις µαθηµατικές έννοιες που ϑα χρησιµοποιη-
ϑούν στη προτεινόµενη µεθοδολογία. Πιο συγκεκριµένα, παρουσιάζουµε µια εισαγωγή στην
Θεωρία Πληροϕορίας (Information Theory) και στις έννοιες της Εντροπίας (Entropy) και της
Αµοιβαίας Πληροϕορίας (Mutual Information), καθώς επίσης και στην έννοια και στη χρήση
των Πιθανοτικών Μοντέλων Λανθανόντων Παραγόντων (Probabilistic Latent Factor Models)
στα πλαίσια της εξατοµίκευσης.

4.1 Θεωρία Πληροϕορίας & Εντροπία

Η Θεωρία Πληροϕορίας είναι το πεδίο της στατιστικής και της επιστήµης υπολογιστών που
εισήχθη στην [114]. Σύµϕωνα µε τη ϑεωρία αυτή, η πληροϕορία ορίζεται ως η µείωση στην
αβεβαιότητα ενός συστήµατος. Κατά συνέπεια, µετρώντας την αβεβαιότητα µπορούµε να
µετρήσουµε και το περιεχόµενο σε πληροϕορία.

Μία εκ των ϐασικών εννοιών της Θεωρίας Πληροϕορίας είναι η Εντροπία της πληροϕορίας

που αποτελεί µέτρο της αβεβαιότητας µίας άγνωστης ή τυχαίας ποσότητας. Η υψηλή τιµή
της εντροπίας υποδηλώνει αβεβαιότητα σε µεγάλο ϐαθµό για τη συγκεκριµένη ποσότητα
και κατανοµή σχεδόν οµοιόµορϕη για όλα τα πιθανά αποτελέσµατα, ενώ χαµηλή τιµή της
εντροπίας υποδηλώνει υψηλή ϐεβαιότητα για την ποσότητα. Πιο συγκεκριµένα

Ορισµός 1. Η εντροπία H(X) µιας διακριτής τυχαίας µεταβλητής X ορίζεται ως :

H(X) = −
∑
x

p(x) log p(x),

όπου το άθροισµα γίνεται σε όλες τις τιµές x που µπορεί να πάρει η µεταβλητή X, και
p(x) είναι η πιθανότητα εµϕάνισης κάθε µιας από τις τιµές αυτές. Στην περίπτωση που η
συνάρτηση log έχει ϐάση το 2, τότε η εντροπία µετριέται σε bits.

Ως ένα συγκεκριµένο παράδειγµα, ϑεωρούµε την τυχαία µεταβλητή X που µπορεί να
πάρει 3 πιθανές τιµές, X = x1, x2, x3, οι οποίες είναι οµοιόµορϕα κατανεµηµένες, δηλαδή,
p(x1) =

1
3
, p(x2) =

1
3

και p(x3) =
1
3
. Η εντροπία της X είναι :

H(X) = −(1
3
log 1

3
+ 1

3
log 1

3
+ 1

3
log 1

3
) = 1.585,

υποδηλώνοντας ότι χρειάζονται κατά µέσο όρο 1,585 bits προκειµένου να ειπωθεί πιο απο-
τέλεσµα εµϕανίστηκε από την κατανοµή p(x). Αυτή είναι και η µέγιστη πιθανή τιµή της
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εντροπίας για µια µεταβλητή µε τρεις τιµές.

Εάν p(x1) =
1
4
, p(x2) =

1
2

και p(x3) =
1
4
, η εντροπία της X µειώνεται σε :

H(X) = −(1
4
log 1

4
+ 1

2
log 1

2
+ 1

4
log 1

4
) = 1.5

Από την άλλη µεριά, εάν p(x1) = 1, p(x2) = 0 και p(x3) = 0, η εντροπία είναι H(X) = 0,
και δεν υπάρχει καµία αβεβαιότητα στην τιµή της µεταβλητής.

Πλέον της εντροπίας µίας µοναδικής τυχαίας µεταβλητής, µπορούµε να επεκτείνουµε τον
ορισµό για ένα Ϲεύγος τυχαίων µεταβλητών X και Y , που περιγράϕουν ένα γεγονός όπως
παρακάτω:

Ορισµός 2. Η Κοινή Εντροπία (joint entropy) H(X, Y ) ενός Ϲεύγους διακριτών µεταβλητών
(X, Y ) µε κοινή κατανοµή πιθανότητας p(x, y) ορίζεται ως :

H(X, Y ) = −
∑
x

∑
y

p(x, y) log p(x, y)

Επιπλέον µπορεί να οριστεί η δεσµευµένη εντροπία µιας τυχαίας µεταβλητής δεδοµένης
µίας άλλης µεταβλητής ως ακολούθως:

Ορισµός 3. Η ∆εσµευµένη Εντροπία (Conditional Entropy) H(X|Y ) ορίζεται ως :

H(X|Y ) =
∑
y

p(y)H(X|Y = y)

= −
∑
y

p(y)
∑
y

p(x|y)logp(x|y)

= −
∑
y

∑
x

p(y, x)logp(x|y)

όπου p(x|y) είναι η δεσµευµένη πιθανότητα x δεδοµένου ότι το αποτέλεσµα y είναι γνωστό.
Εννοιολογικά, η δεσµευµένη πιθανότητα εκτιµά τη µείωση της αβεβαιότητας ενός γεγονότος
που περιγράϕεται από δύο τυχαίες µεταβλητές, όταν το αποτέλεσµα µιας εκ των µεταβλητών
είναι γνωστό.

Υπενθυµίζουµε ότι η εντροπία µιας τυχαίας µεταβλητής είναι ένα µέτρο της αβεβαιότητας
της µεταβλητής αυτής. Με άλλα λόγια, είναι ένα µέτρο του ποσού της πληροϕορίας που
απαιτείται κατά µέσο όρο για να περιγραϕεί η τυχαία µεταβλητή. Με ϐάση το συλλογισµό
αυτό, εισάγουµε παρακάτω δύο σχετικές έννοιες : τη σχετική εντροπία και την αµοιβαία
πληροϕορία. Η σχετική εντροπία µετράει τη διαϕορά µεταξύ δύο κατανοµών πιθανοτήτων.
Πιο συγκεκριµένα:

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 102



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

Ορισµός 4. Η Σχετική Εντροπία (Relative Entropy) ή Απόκλιση Kullback Leibler µεταξύ δύο
συναρτήσεων πυκνότητας πιθανότητας p(x) και p′(x) ορίζεται ως :

D(p||p′) =
∑
x

p(x)log
p(x)

p′(x)

Με άλλα λόγια, η σχετική εντροπία D(p||p′) είναι ένα µέτρο της αναποτελεσµατικότητας
του να γίνει η υπόθεση ότι η κατανοµή πιθανότητας είναι p′ όταν η πραγµατική κατανοµή
πιθανότητας είναι p. Μπορεί να αποδειχθεί εύκολα ότι η σχετική εντροπία δεν είναι συµµε-
τρική και δεν ικανοποιεί την τριγωνική ανισότητα. Κατά συνέπεια δεν µπορεί να ϑεωρηθεί
ως πραγµατική απόσταση µεταξύ των δύο κατανοµών.

Η επόµενη έννοια που εισάγουµε είναι η Αµοιβαία Πληροϕορία (Mutual Information), η
οποία µετράει το ποσό της πληροϕορία που περιέχει µια τυχαία µεταβλητή για µία άλλη.
Πιο συγκεκριµένα:

Ορισµός 5. ∆εδοµένων δύο τυχαίων µεταβλητών X και Y µε κοινή συνάρτηση πυκνότητας
πιθανότητας p(x, y) και οριακές (marginal) πυκνότητες πιθανότητας p(x) και p(y), η αµοιβαία

πληροϕορία I(X;Y ) ορίζεται ως η σχετική εντροπία µεταξύ της κοινής κατανοµής και της
κατανοµής του γινοµένου, δηλαδή,

I(X;Y ) = D(p(x, y)||p(x)p(y))

=
∑
x

∑
y

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)

Η σχέση µεταξύ εντροπίας και αµοιβαίας πληροϕορίας παρουσιάζεται παρακάτω:

I(X;Y ) =
∑
x,y

p(x, y)log
p(x, y)

p(x)p(y)

=
∑
x,y

p(x, y)log
p(x|y)
p(x)

= −
∑
x,y

p(x, y)logp(x) +
∑
x,y

p(x, y)logp(x|y)

= −
∑
x

∑
y

p(x|y)p(y)log(p(x) +
∑
x,y

p(x, y)logp(x|y)

= −
∑
x

p(x) log p(x)−

(
−
∑
x,y

p(x, y) log p(x|y)

)
= H(X)−H(X|Y )
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Η αµοιβαία πληροϕορία είναι συµµετρική και δεν παίρνει αρνητικές τιµές. Αποτελεί ένα
µέτρο της ανεξαρτησίας και εποµένως I(X;Y ) = 0 όταν X και Y είναι ανεξάρτητες, ενώ
αυξάνεται τόσο µε το ϐαθµό εξάρτησης όσο και µε την εντροπία των µεταβλητών. Συµµετρικά
επίσης προκύπτει ότι :

I(X;Y ) = H(Y )−H(Y/X)

4.2 Πιθανοτικά Μοντέλα Λανθανόντων Παραγόντων

Στο χώρο της φυσικής γλώσσας είναι ευρέως αποδεκτό ότι η έννοια (ή σηµασιολογία) µιας λέ-
ξης διαϕέρει ανάλογα µε το πλαίσιο στο οποίο εµϕανίζεται. Γενικότερα, κάθε παρατήρηση σε
ένα σύνολο δεδοµένων µπορεί να υπόκειται σε πολλές και διαϕορετικές ερµηνείες. Αυτό απο-
τελεί και το κίνητρο για την ανάπτυξη µοντέλων που αντιπροσωπεύουν ϱητά τη λανθάνουσα
σηµασιολογία ενός συνόλου δεδοµένων.

4.2.1 Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιολογίας

Μια ευρέως διαδεδοµένη τεχνική λανθανόντων µοντέλων είναι η Ανάλυση Λανθάνουσας Ση-

µασιολογίας (ΑΛΣ), Latent Semantic Analysis, (LSA) [40]. Η ΑΛΣ προτείνει µία νέα αναπαρά-
σταση της πληροϕορίας σε ένα χώρο περιορισµένων διαστάσεων που αποκαλύπτει κρυµµέ-
νες (λανθάνουσες) σηµασιολογικές σχέσεις µεταξύ των στοιχείων της πληροϕορίας. Ο χώρος
αυτός ορίζεται ως χώρος λανθάνουσας σηµασιολογίας. Η ΑΛΣ µπορεί να εϕαρµοσθεί σε
οποιοδήποτε πεδίο δυαδικών δεδοµένων [62]. Η έννοια των δυαδικών δεδοµένων αναϕέρε-
ται σε πεδία µε δύο σύνολα αντικειµένων X = {x1, ..., xN} και Y = {y1, .., yM} όπου οι
παρατηρήσεις εµϕανίζονται ταυτόχρονα σε Ϲευγάρια (x, y).

Ως ένα συγκεκριµένο παράδειγµα, ϑα αναϕερθούµε στο χώρο της Ανάκτησης Πληρο-
φορίας, όπου τα σύνολα X, Y αντιστοιχούν σε µια συλλογή από κείµενα D = {d1, ...dN}
µε όρους από ένα λεξικό W = {w1, ..., wM} αντίστοιχα. Ακολουθώντας την αναπαράσταση
διανυσµατικού χώρου, µπορεί να κατασκευασθεί ένας N×M πίνακας κοινής εµϕάνισης κει-
µένων/όρων N = (n(di, wj))ij, όπου κάθε στοιχείο του πίνακα n(d, w) ∈ N αντιστοιχεί στη
συχνότητα εµϕάνισης του όρου w στο κείµενο d. Η µείωση της διάστασης και η εύρεση των
λανθάνοντων σχέσεων, δηλαδή την αντιστοίχιση των κειµένων στο χώρο λανθάνουσας σηµα-
σιολογίας, ϐασίζεται στην τεχνική Singular Value Decomposition (SVD). Η SVD εϕαρµόζεται
στον πίνακα κοινών εµϕανίσεων ο οποίος και µετασχηµατίζεται στην αναπαράσταση:

N = UΣVt
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όπου U ∈ RN×N και V ∈ RM×M είναι ορθογώνιοι πίνακες, έτσι ώστε UTU = VTV = I, και
ο διαγώνιος πίνακας Σ περιέχει τις µοναδιαίες τιµές N, δηλαδή, σ1 ≥ σ2 ≥ ...σr ≥ 0 και
r = min(N,M).

Η ΑΛΣ χρησιµοποιεί το ϑεώρηµα προσέγγισης πινάκων, που περιγράϕεται από την ακό-
λουθη εξίσωση:

argmin
Nk has rank k

||N −Nk||2 = UkΣkV
T
k

όπου Uk και Vk περιέχουν τις πρώτες k στήλες του U και τις πρώτες k γραµµές του UT

και Σk = diag(σ1, σ2, ..., σk). Εποµένως, για k ≤ r, Nk είναι η καλύτερη προσέγγιση
σειράς του N. Οι σειρές του πίνακα (UT

k Σk) είναι οι νέες συντεταγµένες των κειµένων στο
λανθάνοντα χώρο. Τα διανύσµατα δεν είναι ιδιαίτερα αραιά, και εποµένως µπορούν να
εξαχθούν συσχετίσεις µεταξύ των κειµένων στο νέο αυτό χώρο, ακόµα και αν τα κείµενα αυτά
δεν είχαν αρχικά κανένα κοινό όρο. Γενικά, η προσέγγιση αυτή οδηγεί στην οµαδοποίηση
στο λανθάνοντα χώρο, των όρων µε κοινό νόηµα, όπως για παράδειγµα τα συνώνυµα.

4.2.2 Πιθανοτική Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιολογίας (ΠΑΛΣ)

Η Πιθανοτική Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιολογίας (ΠΑΛΣ) (Probabilistic Latent Semantic
Analysis) [59] είναι η πιθανοθεωρητική εκδοχή της ΑΛΣ, η οποία ϐασίζεται σε ένα κατάλ-
ληλο παραγωγικό µοντέλο των δεδοµένων. Η ΠΑΛΣ χρησιµοποιεί το µοντέλο όψεων (aspect

model) [62], το οποίο είναι ένα µοντέλο λανθανόντων µεταβλητών για δυαδικά, ταυτόχρονα
εµϕανιζόµενα δεδοµένα.

Το µοντέλο όψεων συσχετίζει µια λανθάνουσα (κρυµµένη) µεταβλητή κατηγορίας z ∈
Z = {z1, z2, ...zK} µε κάθε παρατήρηση των δυαδικών δεδοµένων, όπου η παρατήρηση είναι
η εµϕάνιση ενός όρου σε ένα συγκεκριµένο κείµενο. Ορίζουµε τις ακόλουθες πιθανότητες :
p(di) ως την πιθανότητα παρατήρησης ενός όρου σε ένα συγκεκριµένο κείµενο di, p(wj|zk) ως
την δεσµευµένη πιθανότητα στην κατηγορία ενός συγκεκριµένου όρου wj δεσµευµένο υπό
την λανθάνουσα µεταβλητή της κατηγορίας zk και την πιθανότητα p(zk|di) που δηλώνει την
κατανοµή πιθανότητας ενός συγκεκριµένου κειµένου στο χώρο των λανθάνοντων µεταβλητών.
Με τη χρήση των ορισµών αυτών, το παραγωγικό µοντέλο για την ταυτόχρονη εµϕάνιση
όρων/κειµένων µπορεί να περιγραϕεί όπως παρακάτω:

(α΄) επιλογή ενός κειµένου di µε πιθανότητα p(di)

(ϐ΄) επιλογή µιας λανθάνουσας κατηγορίας zk µε πιθανότητα p(zk|di)

(γ΄) παραγωγή ενός όρου wj µε πιθανότητα p(wj|zk)

Με τη χρήση των παραπάνω πιθανοτήτων, µπορούµε να υπολογίσουµε την κοινή πιθανότητα
για την παρατήρηση ενός συγκεκριµένου Ϲεύγους κειµένου-όρου (di, wj), αθροίζοντας τις
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πιθανότητες για όλες τις λανθάνουσες µεταβλητές, που µπορούν να παράγουν τον όρο wj,
δεδοµένου του κειµένου di:

p(di, wj) = p(di)p(wj|di), p(wj|di) =
K∑
k=1

p(wj|zk)p(zk|di) (1)

Με άλλα λόγια, για να καταλήξουµε στην Εξίσωση 1 πρέπει να αθροίσουµε όλες τις πιθανές
επιλογές των zk που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να παράγουν µια παρατήρηση. Επι-
πλέον, το µοντέλο όψεων υποθέτει ότι τα κείµενα και οι όροι είναι υπό συνθήκη ανεξάρτητοι,
δεδοµένης της κατάστασης της σχετιζόµενης λανθάνουσας µεταβλητής zk.

Μία διαισθητική ερµηνεία του µοντέλου όψεων µπορεί να επιτευχθεί µε την εξέταση των
δεσµευµένων κατανοµών p(wj|di) που µπορούν να ϑεωρηθούν ως κυρτοί συνδυασµοί (convex

combinations) των K λανθανόντων κατηγοριών ή όψεων p(wj|zk). Πιο συγκεκριµένα, µπο-
ϱούµε να ϑεωρήσουµε ότι στόχος του µοντέλου αυτού είναι η εύρεση δεσµευµένων συναρτή-
σεων πυκνότητας πιθανότητας p(wj|zk) έτσι ώστε οι κατανοµές των όρων µε ϐάση τα κείµενα
να µπορούν να προσεγγισθούν από κυρτούς συνδυασµούς των συγκεκριµένων όψεων.

Ο κανόνας της πιθανοϕάνειας χρησιµοποιείται προκειµένου να καθοριστούν οι παράµε-
τροι του µοντέλου µε την µεγιστοποίηση της συνάρτησης log-πιθανοϕάνειας :

L =
N∑
i=1

M∑
j=1

n(di, wj) log p(di, wj) (2)

=
N∑
i=1

n(di)

[
log p(di) +

M∑
j=1

n(di, wj)

n(di)
log

K∑
k=1

p(wj|zk)p(zk|di)

]
,

σε σχέση µε όλες τις συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας. Στην παραπάνω εξίσωση, η
παράµετρος n(di, wj) δηλώνει τη συχνότητα του όρου, δηλαδή, τον αριθµό των εµϕανίσεων
του όρου wj στο κείµενο di, ενώ η παράµετρος n(di) =

∑
j n(di, wj) δηλώνει το µήκος του

κειµένου.

Με τη χρήση του ϑεωρήµατος Bayes µπορούµε να παράγουµε µια συµµετρική σχέση
µεταξύ των κειµένων και των όρων, όπως παρακάτω:
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(α΄) Ασυµµετρικό Μοντέλο ΄Οψεων. (ϐ΄) Συµµετρικό Μοντέλο ΄Οψεων.

Σχήµα 6: Γραϕική Αναπαράσταση Μοντέλου ΄Οψεων.

p(di, wj) = p(di)
K∑
z=1

p(wj|zk)p(zk|di)

= p(di)
K∑
z=1

p(wi|zk)
p(zk)p(di|zk)

p(di)

=
∑
z=1

p(zk)p(di|zk)p(wj|zk) (3)

Οι γραϕικές αναπαραστάσεις των συµµετρικών και ασυµµετρικών εκδοχών του µοντέλου
όψεως παρουσιάζονται στο Σχήµα 6.

4.2.3 Εκτίµηση της Μέγιστης Πιθανοϕάνειας µε τον Αλγόριθµο EM

Μία γενική µέθοδος που χρησιµοποιείται για την εκτίµηση της µέγιστης πιθανοϕάνειας
σε µοντέλα λανθάνοντων µεταβλητών είναι ο αλγόριθµος Expectation-Maximization (EM) [41].
Ο EM εναλλάσσει δύο στάδια : (i) το στάδιο της Προσδοκίας (Expectation (E)) το οποίο πε-
ϱιλαµβάνει τον υπολογισµό των µεταγενέστερων πιθανοτήτων των λανθάνοντων µεταβλητών,
δεδοµένης της τρέχουσας εκτίµησης των παραµέτρων αυτών, και (ii) το στάδιο της Μεγιστο-
ποίησης (Maximization (M)), όπου οι παράµετροι αναπροσαρµόζονται µε ϐάση τα αναµενό-
µενα πλήρη στοιχεία της log-πιθανοϕάνειας που ϐασίζεται στις µεταγενέστερες πιθανότητες
που υπολογίστηκαν στο προηγούµενο E στάδιο. Πιο συγκεκριµένα:

(α΄) Στάδιο Προσδοκίας: Εϕαρµογή εξίσωσης Bayes στην παραµετροποίηση της Εξίσωσης 1,
για να προκύψει :

p(zk|di, wj) =
p(wj|zk)p(zk|di)∑K
l=1 p(wj|zl)p(zl|di)

. (4)

(ϐ΄) Στάδιο Μεγιστοποίησης: Μεγιστοποίηση της αναµενόµενης στα πλήρη δεδοµένα log-
πιθανοϕάνειας E[LC]. Ο απλός υπολογισµός p(di ∝ n(di) µπορεί να γίνει ανεξάρτητα
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και εποµένως το αντίστοιχο τµήµα προκύπτει από την ακόλουθη εξίσωση:

E[LC] =
N∑
i=1

M∑
j=1

n(di, wj)
K∑
k=1

p(zk|di, wj)log[p(wi|zk)p(zk|di]. (5)

Για το χειρισµό των απαιτούµενων περιορισµών κανονικοποίησης, η εξίσωση 5 πρέπει να
ενισχυθεί µε κατάλληλους πολλαπλασιαστές Laplace τk and ρi,

H = E[LC] +
K∑
k=1

τk

(
1−

M∑
j=1

p(wj|zk)

)
+

N∑
i=1

ρi

(
1−

K∑
k=1

p(zk|di)

)
. (6)

Η µεγιστοποίηση της H σε σχέση µε την αντίστοιχη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας
οδηγεί στην ακόλουθο στάσιµο σύστηµα εξισώσεων:

N∑
i=1

n(di, wj)p(zk|di, wj)− τkp(wj|zk) = 0, 1 ≤ j ≤M, 1 ≤ k ≤ K, (7)

M∑
j=1

n(di, wj)p(zk|di, wj)− ρip(zk|di) = 0, 1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ k ≤ K, (8)

Με εξάλειψη των πολλαπλασιαστών Lagrange µπορούµε να καταλήξουµε στο ακόλουθο
στάδιο Μεγιστοποίησης επαναϋπολογίζοντας τις εξισώσεις :

p(wj|zk) =
∑N

i=1 n(di, wj)p(zk|di, wj)∑M
m=1

∑N
i=1 n(di, wm)p(zk|di, wm)

, (9)

p(zk|di) =
∑M

j=1 n(di, wj)p(zk|di, wj)

n(di)
. (10)

Τα στάδια Προσδοκίας και Μεγιστοποίησης εναλλάσσονται µέχρι να πληρωθεί κάποια
συνθήκη τερµατισµού, όπως για παράδειγµα συνθήκη σύγκλισης. Μία άλλη συνθήκη τερ-
µατισµού που χρησιµοποιείται είναι γνωστή ως πρόωρος τερµατισµός, (early stopping). Η
τεχνική αυτή σταµατάει τον επαναϋπολογισµό των παραµέτρων όταν η απόδοση στα εξαιρού-
µενα δεδοµένα δεν δείχνει κάποια ϐελτίωση. Κατά συνέπεια, δεν χρειάζεται κάποια ϐελτίωση
µέχρι τη σύγκλιση. Η τεχνική αυτή είναι τυπική για µεθόδους επαναληπτικής προσαρµογής
και επιτρέπει την αποϕυγή της υπερπροσαρµογής (overfitting).
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4.3 Εϕαρµογές ΠΑΛΣ στην Εξατοµίκευση του Παγκόσµιου

Ιστού

Η ΠΑΛΣ έχει χρησιµοποιηθεί στα πλαίσια της Συνεργατικής ∆ιήθησης [60] και στην εξό-
ϱυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού [63]. Στην πρώτη περίπτωση,
η ΠΑΛΣ χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία ενός πλαισίου ϐασισµένο σε µοντέλα για την
περιγραϕή της ϐαθµολογίας των χρηστών. Οι λανθάνοντες παράγοντες χρησιµοποιούνται
προκειµένου να µοντελοποιήσουν κίνητρα που δεν έχουν παρατηρηθεί, και στη συνέχεια
χρησιµοποιούνται για να αναγνωρίσουν παρόµοιους χρήστες και αντικείµενα, προκειµένου
να προβλέψουν µεθεπόµενες ϐαθµολογίες χρηστών.

Στην [63], η ΠΑΛΣ χρησιµοποιήθηκε για να αναγνωρίσει και να χαρακτηρίσει τα ενδιαϕέ-
ϱοντα των χρηστών σε συγκεκριµένους ιστοτόπους. Οι λανθάνοντες παράγοντες ξεχωρίζουν
τις συνεδρίες των χρηστών προκειµένου να παρέχουν µια εξατοµικευµένη διαδικασία συστά-
σεων. Μια παρόµοια προσέγγιση ακολουθείται και στην [64], όπου κάθε συνεδρία χρήστη
αντιστοιχίζεται σε µια ακολουθία από λανθάνοντες παράγοντες, που ονοµάζονται αποστο-

λές (tasks), που αντιστοιχούν σε µια περισσότερο αϕηρηµένη άποψη της συµπεριϕοράς των
χρηστών. Οι προκύπτουσες ‘‘ακολουθίες αποστολών’’, χρησιµοποιούνται για την στατιστική
ανάλυση της συµπεριϕοράς του χρήστη, όπως για την εύρεση των πιο συχνών αποστολών, ή
για την παραγωγή συστάσεων.

Στην [26], η ΠΑΛΣ χρησιµοποιείται για την κατασκευή προϕίλ χρηστών, όπου κάθε προ-
φίλ αποτελείται από την κατανοµή των ιστοσελίδων µέσα στο σύνολο των λανθανόντων παρα-
γόντων. Κατόπιν, τα προϕίλ των χρηστών χρησιµοποιούνται για να παρέχουν εξατοµικευµένη
αναζήτηση στον Παγκόσµιο Ιστό.

Πιο πρόσϕατα [77] η ΠΑΛΣ χρησιµοποιήθηκε για την οµαδοποίηση των χρηστών σε νό-
µιµες και κακόβουλες (‘‘αποκληρωµένες’’) οµάδες, προκειµένου να µην επηρεάζουν οι κακό-
ϐουλοι χρήστες τη διαδικασία της Συνεργατικής ∆ιήθησης.
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5. ΕΞΑΤΟΜΙΚΕΥΜΕΝΟΙ ΘΕΜΑΤΙΚΟΙ ΚΑΤΑΛΟΓΟΙ

ΠΑΓΚΟΣΜΙΟΥ ΙΣΤΟΥ

Στο κεϕάλαιο αυτό εισάγουµε την έννοια των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων Παγ-
κόσµιου Ιστού µε ϐάση τις κοινότητες χρηστών (community Web directories) και παρουσιά-
Ϲουµε τις ϐασικές ιδέες για την κατασκευή των καταλόγων αυτών από τα δεδοµένα χρήσης
του Παγκόσµιου Ιστού. Οι τεχνικές οι οποίες αναϕέρονται εϕαρµόζονται σε δύο τύπους
καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού, δηλαδή σε ένα τεχνητό και σε ένα ‘‘πραγµατικό’’ ϑεµατικό κα-
τάλογο Ιστού, όπως ο κατάλογος τους (Open Directory Project). Επίσης, στο κεϕάλαιο αυτό,
αναϕέρεται η έννοια του προβλήµατος της ‘‘τοπικής’’ υπερϕόρτωσης πληροϕοριών (“local”
information overload problem), το οποίο συναντάται στους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς
καταλόγους και προτείνεται µια πρωτοποριακή προσέγγιση για την αντιµετώπιση του. ΄Ενα
τµήµα των ιδεών που συζητώνται στο κεϕάλαιο αυτό έχουν παρουσιαστεί στις [97] και [101].

5.1 Θεµατικοί Κατάλογοι Παγκόσµιου Ιστού

Ο ϑεµατικός κατάλογος του Παγκόσµιου Ιστού (Web Directory) είναι µια απόπειρα οργά-
νωσης του περιεχοµένου του Παγκόσµιου Ιστού σε ϑεµατικές ιεραρχίες. Οι ιεραρχίες αυτές
αντιπροσωπεύουν λίστες ϑεµάτων οι οποίες οργανώνονται και επιβλέπονται από ανθρώπους.
΄Ενας ϑεµατικός κατάλογος επιτρέπει στους χρήστες να ϐρουν ιστοτόπους που σχετίζονται µε
το ϑέµα που τους ενδιαϕέρει, ξεκινώντας από πιο γενικές ϑεµατικές κατηγορίες, σταδιακά να
περιορίζονται σε πιο εξειδικευµένη ϑεµατολογία και τελικά να καταλήγουν να επιλέγουν την
κατηγορία που είναι πιο σχετική µε το ϑέµα που τους ενδιαϕέρει. Πιο συγκεκριµένα, ένας
ϑεµατικός κατάλογος Παγκόσµιου Ιστού µπορεί να οριστεί ως εξής :

Ορισµός 6. Θεµατικός Κατάλογος Παγκόσµιου Ιστού. Ο Θεµατικός Κατάλογος Παγκόσµιου

Ιστού, είναι ένας κατευθυνόµενος µη-κυκλικός γράϕος G=(C,E) όπου C είναι ένα πεπερασµέ-
νο σύνολο κόµβων και E ένα σύνολο από κατευθυνόµενες ακµές που συνδέουν τους κόµβους.
Το σύνολο C των κόµβων αντιστοιχεί στις ϑεµατικές κατηγορίες του καταλόγου.

Παραδείγµατα ϑεµατικών καταλόγων Ιστού είναι το Yahoo! και το Open Directory Project
(ODP). Ειδικότερα το ODP, που ονοµάζεται και DMOZ, είναι ο µεγαλύτερος ϑεµατικός κατά-
λογος Ιστού που κατασκευάζεται και συντηρείται µε τη φιλοσοϕία του Ανοικτού Λογισµικού,
δηλαδή, από µια µεγάλη κοινότητα εθελοντών συντακτών. Στιγµιότυπα του καταλόγου ODP
παρουσιάζονται στο Σχήµα 7.
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(α΄) (ϐ΄)

Σχήµα 7: Αρχική σελίδα του ODP και στιγµιότυπο µιας σελίδας κατηγοριών.

Η παραπάνω προσέγγιση αυτή ωστόσο παρουσιάζει αρκετά προβλήµατα. Ο χειρωνακτι-
κός τρόπους κατασκευής και συντήρησης του ϑεµατικού καταλόγου οδηγεί σε περιορισµένη
κάλυψη των ϑεµάτων που περιέχονται στους καταλόγους αυτούς, καθώς υπάρχουν εκατοµ-
µύρια ιστοσελίδες και ο ϱυθµός αύξησής τους είναι πολύ µεγάλος. Επιπλέον, το µέγεθος
(ϐάθος) και η πολυπλοκότητα των ϑεµατικών καταλόγων ακυρώνει οποιαδήποτε αναµενόµε-
να οϕέλη σε σχέση µε την αντιµετώπιση του προβλήµατος της υπερπληροϕόρησης, καθώς
τελικά είναι δύσκολο για ένα χρήστη να περιηγηθεί στην πληροϕορία που τον ενδιαϕέρει.

Στο Κεϕάλαιο 2 συζητήθηκε η εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού ως εναλλακτική πρό-
ταση για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της υπερπληροϕόρησης. ΄Ενα σηµαντικό εµ-
πόδιο για την υλοποίηση της εξατοµίκευσης του Ιστού είναι η λήψη ορθών και λειτουργικών
µοντέλων χρηστών. Η εξάρτηση από τη χειροκίνητη κατασκευή των µοντέλων αυτών, είτε
από τους χρήστες είτε από τους ειδικούς του πεδίου εϕαρµογής, ϑεωρείται ανεπαρκής για
διάϕορους λόγους, µεταξύ των οποίων είναι η ενόχληση των χρηστών και η δυσκολία στην
εξακρίβωση και συντήρηση των µοντέλων που προκύπτουν.

Μια άλλη προσέγγιση είναι η εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Παγκόσµιου
Ιστού όπως συζητήθηκε στο Κεϕάλαιο 3, που χρησιµοποιεί µεθόδους εξόρυξης γνώσης από
δεδοµένα προκειµένου να κατασκευάσει µοντέλα, µε ϐάση την ανάλυση των δεδοµένων χρή-
σης, δηλαδή εγγραϕές που υποδεικνύουν πώς χρησιµοποιείται µια υπηρεσία του Ιστού. Η
εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης παρέχει µια πλήρη µεθοδολογία για τη συλλογή και
προεπεξεργασία των δεδοµένων χρήσης, και την κατασκευή των µοντέλων που απεικονίζουν
τη συµπεριϕορά και τα ενδιαϕέροντα των χρηστών.

Στη διατριβή παρουσιάζεται µια λύση στο πρόβληµα της υπερπληροϕόρησης, η οποία
υλοποιείται µε συνδυασµό των δυνατοτήτων των ϑεµατικών καταλόγων Ιστού και της εξα-
τοµίκευσης του Ιστού, προκειµένου να αντιµετωπιστούν κάποια από τα προαναϕερθέντα
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προβλήµατα. Πιο συγκεκριµένα, στη διατριβή επικεντρωνόµαστε στην κατασκευή λειτουρ-
γικών ϑεµατικών καταλόγων Ιστού που αντιπροσωπεύουν τα ενδιαϕέροντα οµάδων χρηστών,
που ονοµάζονται κοινότητες χρηστών. Η κατασκευή των µοντέλων κοινοτήτων χρηστών µε
τη ϐοήθεια της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης έχει µελετηθεί έως τώρα στα πλαίσια
συγκεκριµένων ιστοτόπων. Η προσέγγιση αυτή επεκτείνεται σε ένα µεγαλύτερο τµήµα του
Παγκόσµιου Ιστού, µέσω της ανάλυσης των δεδοµένων χρήσης που συλλέγονται από τους
διακοµιστές διαµεσολάβησης ενός Παροχέα Υπηρεσιών Παγκόσµιου Ιστού (Internet Service
Provider (ISP)). Ο τελικός στόχος είναι η κατασκευή εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων
µε ϐάση τις κοινότητες χρηστών. Οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι µπορούν να χρησι-
µοποιηθούν από διάϕορες υπηρεσίες στον Παγκόσµιο Ιστό, όπως οι Πύλες Ιστού, προκειµέ-
νου να προσϕέρουν στους χρήστες µια περισσότερο εξατοµικευµένη εικόνα του Παγκόσµιου
Ιστού. Τα µέλη µιας κοινότητας µπορούν να χρησιµοποιήσουν τον εξατοµικευµένο ϑεµατικό
κατάλογο ως σηµείο εκκίνησης για την πλοήγησή τους στον Ιστό, µε ϐάση τα ϑέµατα που
τους ενδιαϕέρουν, χωρίς την απαίτηση για πρόσβαση σε τεράστιους ϑεµατικούς καταλόγους
Παγκόσµιου Ιστού. Με τον τρόπο αυτό, µειώνεται η υπερπληροϕόρηση καθώς παρουσιάζεται
στο χρήστη ένα στιγµιότυπο του αρχικού ϑεµατικού καταλόγου που είναι άµεσα συνδεδεµένο
µε τα ενδιαϕέροντά του. Ταυτόχρονα η υπηρεσία αυτή προσϕέρει προστιθέµενη αξία στους
χρήστες.

5.2 Εξατοµικευµένοι Θεµατικοί Κατάλογοι

Αρκετές µελέτες χρησιµοποιούν ϑεµατικούς καταλόγους Παγκόσµιου Ιστού για να επιτύχουν
µια µορϕής εξατοµίκευση. Στην [28], οι χρήστες κατασκευάζουν τα προϕίλ τους καθορίζον-
τας ένα σύνολο από κατηγορίες από την ιεραρχία του ODP. Αυτόµατη κατασκευή των προϕίλ
χρηστών προτείνεται στις [49], [73], [87], και [116]. Τα προϕίλ των χρηστών τα οποία είναι
συνδεδεµένα µε τις κατηγορίες του καταλόγου, χρησιµοποιούνται συνήθως για εξατοµικευ-
µένη αναζήτηση στον Ιστό, ενώ ο ίδιος ϑεµατικός κατάλογος δεν εξατοµικεύεται.

Η εξατοµίκευση των ϑεµατικών καταλόγων παρουσιάζεται κυρίως από υπηρεσίες όπως
το Yahoo! και το Excite (www.excite.com), που υποστηρίζουν την χειροκίνητη επιλογή των
κατηγοριών ενδιαϕέροντος από τους χρήστες. Μια πρώτη προσέγγιση για την αυτοµατο-
ποίηση της διαδικασίας αυτής, ήταν το σύστηµα Montage [4], που χρησιµοποιήθηκε για να
κατασκευάσει εξατοµικευµένες Πύλες, οι οποίες αποτελούνται κυρίως από συνδέσµους σε
ιστοσελίδες που ένας συγκεκριµένος χρήστης έχει επισκεϕτεί, ενώ ταυτόχρονα οργανώνουν
τις συνδέσεις σε ϑεµατικές κατηγορίες σύµϕωνα µε τον κατάλογο του ODP. Μια παρόµοια
τεχνική για την εξατοµίκευση πυλών για κινητά τηλέϕωνα παρουσιάζεται στην [117], όπου η
δοµή της πύλης προσαρµόζεται στις προτιµήσεις του χρήστη.
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Στην [24], ένας ϑεµατικός κατάλογος χρησιµοποιείται ως οντολογία ‘‘αναϕοράς’’ και οι
ιστοσελίδες στις οποίες πλοηγείται ο χρήστης αντιστοιχίζονται στην οντολογία χρησιµοποιών-
τας τεχνικές ταξινόµησης κειµένου. Το αποτέλεσµα της διαδικασίας είναι µια εξατοµικευµένη
οντολογία. Τέλος, σε µια πρόσϕατη εργασία [39] η οµοιότητα µεταξύ των χρηστών, µε ϐάση τα
δεδοµένα πλοήγησης µέσα στο ODP, χρησιµοποιήθηκε για να κατασκευαστούν οµάδες από
κατηγορίες του ODP. Οι κατηγορίες αυτές χρησιµοποιήθηκαν περαιτέρω για την σύσταση
µονοπατιών συντόµευσης µέσα στο ϑεµατικό κατάλογο.

Η προσέγγιση της εν λόγω διατριβής διαϕέρει από τις παραπάνω προσεγγίσεις σε διάϕορα
σηµεία. Αρχικά, αντί για τη χρήση του ϑεµατικού καταλόγου στην εξατοµίκευση, εξατοµι-
κεύει τον ίδιο τον ϑεµατικό κατάλογο. Σε σύγκριση µε τις υπάρχουσες προσεγγίσεις της
εξατοµίκευσης των ϑεµατικών καταλόγων, επικεντρώνεται σε συγκεντρωτικά ή συνεργατικά
µοντέλα χρηστών όπως οι κοινότητες χρηστών, αντί να κάνει επιλογή περιεχοµένου για µο-
ναδικούς χρήστες. Επιπλέον, σε αντίθεση µε τις υπάρχουσες προσεγγίσεις, δεν απαιτεί ένα
µικρό σύνολο από προκαθορισµένες ϑεµατικές κατηγορίες που ϑα µπορούσε να περιπλέξει
την κατασκευή πλούσιων ιεραρχικών µοντέλων. Τέλος, η προσέγγιση που παρουσιάζεται
στην [39], είναι η πιο κοντινή στην δική µας προσέγγιση, ωστόσο περιορίζεται στην σύσταση
σύντοµων µονοπατιών πλοήγησης στην ιεραρχία του ODP, αντί να εξατοµικεύει όλη τη δοµή
του ϑεµατικού καταλόγου. Επιπλέον, η µέθοδος προϋποθέτει τη συλλογή δεδοµένων χρήσης
από την πλοήγηση των χρηστών µέσα στο ϑεµατικό κατάλογο. Συνεπώς, η εϕαρµογή της σε
ανεξάρτητες υπηρεσίες, όπως µία Πύλη Ιστού, είναι αµϕισβητήσιµη.

Στη διατριβή προτείνεται ένα πλαίσιο ανακάλυψης γνώσης για την κατασκευή ϑεµατι-
κών καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού σύµϕωνα µε τις προτιµήσεις των κοινοτήτων χρηστών. Οι
εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι του Ιστού µε ϐάση τις κοινότητες χρηστών1 είναι κα-
ταλληλότεροι από τα ατοµικά µοντέλα χρηστών, για την εξατοµίκευση µεταξύ των ιστοτόπων,
καθώς συσσωρεύουν στατιστικά για πολλούς χρήστες κάτω από µία προκαθορισµένη ταξινο-
µία, και εποµένως είναι δυνατόν να χρησιµοποιηθούν για το χειρισµό ενός µεγάλου αριθµού
αραιών δεδοµένων. Απ΄ όσο γνωρίζουµε είναι η πρώτη προσπάθεια κατασκευής συγκεντρωτι-
κών µοντέλων χρηστών, δηλαδή κοινοτήτων, χρησιµοποιώντας δεδοµένα πλοήγησης από όλο
τον Παγκόσµιο Ιστό.

1Στο εξής οι όροι ‘‘Εξατοµικευµένος Θεµατικός Κατάλογος του Παγκόσµιου Ιστού µε Βάση τις Κοινότητες’’
και ‘‘Εξατοµικευµένος Θεµατικός Κατάλογος Παγκόσµιου Ιστού’’ ϑα χρησιµοποιούνται εναλλακτικά.
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5.3 Ανακάλυψη Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλόγων

από ∆εδοµένα Χρήσης

Η κατασκευή εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων αντιµετωπίζεται ως µια πλήρως αυτο-
µατοποιηµένη διαδικασία, ενισχυµένη µε λειτουργική γνώση, που έχει τη µορϕή των µοντέ-
λων χρηστών τα οποία και δηµιουργούνται από την εξόρυξη γνώσης από τα δεδοµένα χρήσης.
Οι κοινότητες των χρηστών κατασκευάζονται από δεδοµένα που συλλέγονται από διακοµιστές
διαµεσολάβησης καθώς οι χρήστες πλοηγούνται στον Ιστό. Ο στόχος είναι η αναγνώριση εν-
διαϕέροντων προτύπων συµπεριϕοράς στα συλλεγόµενα δεδοµένα χρήσης και η κατασκευή
εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων µε ϐάση τα πρότυπα αυτά. Τα στάδια για την µετάβα-
ση από τα δεδοµένα στους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους (Σχήµα 8) συνοψίζονται
παρακάτω και περιγράϕονται στις παρακάτω ενότητες :

• Προετοιµασία ∆εδοµένων Χρήσης, που συνίσταται από τη συλλογή και το καθάρισµα
των δεδοµένων χρήσης, καθώς και από την αναγνώριση συνεδριών χρηστών.

• Αρχικοποίηση του Θεµατικού Καταλόγου, που παρέχει τον χαρακτηρισµό των ιστοσελί-
δων που περιλαµβάνονται στα δεδοµένα χρήσης, σύµϕωνα µε τις κατηγορίες του Θεµα-
τικού Καταλόγου. Υπάρχουν δύο προσεγγίσεις για το χαρακτηρισµό των ιστοσελίδων.
Στην πρώτη προσέγγιση γίνεται αντιστοίχισή τους σε ένα τεχνητό ϑεµατικό κατάλογο
που κατασκευάζεται από τις ίδιες τις ιστοσελίδες χρησιµοποιώντας µια προσέγγιση ιε-
ϱαρχικής οµαδοποίησης κειµένων. Η δεύτερη προσέγγιση αϕορά την ταξινόµησή των
ιστοσελίδων σε ένα υπάρχον ϑεµατικό κατάλογο, όπως το ODP. Η διαϕοροποίηση αυτή
απεικονίζεται και στο Σχήµα 8, όπου οι δύο προσεγγίσεις παρουσιάζονται στο κουτί µε
την διακεκοµµένη διαγώνια γραµµή.

• Ανακάλυψη Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλόγων, που αποτελεί τη ϐασική διαδι-
κασία ανακάλυψης των µοντέλων χρηστών από τα δεδοµένα, χρησιµοποιώντας τεχνικές
µηχανικής µάθησης και τη χρήση των µοντέλων αυτών για την κατασκευή εξατοµικευ-
µένων ϑεµατικών καταλόγων.

Τα δύο πρώτα στάδια καταλήγουν στην κατασκευή των απαιτούµενων δοµών για την
ανακάλυψη των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων. Τα στάδια αυτά παρουσιάζονται
στις Ενότητες 5.3.1 και 5.3.2. Μια αρχική συζήτηση του τρίτου σταδίου παρουσιάζεται στην
Ενότητα 5.4, ενώ περισσότερες λεπτοµέρειες παρέχονται στο επόµενο κεϕάλαιο.
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Σχήµα 8: ∆ιαδικασία κατασκευής Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλόγων.

5.3.1 Προετοιµασία ∆εδοµένων Χρήσης

Τα δεδοµένα χρήσης που αποτελούν τη ϐάση για την κατασκευή των κοινοτήτων συλλέγονται
από τα αρχεία ηµερολογίου πρόσβασης των διακοµιστών διαµεσολάβησης, π.χ., των cache
διακοµιστών διαµεσολάβησης ενός ISP. Τα δεδοµένα αυτά καταγράϕουν την πλοήγηση των
συνδροµητών του ISP στον Παγκόσµιο Ιστό. ∆εν γίνονται καταγραϕές της ταυτότητας του
χρήστη, προκειµένου να αποϕευχθούν παραβιάσεις της ιδιωτικότητας. Ωστόσο, τα δεδοµένα
που συλλέγονται στα αρχεία ηµερολογίου παρουσιάζουν ποικιλία ενώ είναι µεγάλα και σε
όγκο. Η εξερχόµενη κίνηση στον Ιστό είναι πολύ µεγαλύτερη από την συνηθισµένη εισερ-
χόµενη κίνηση σε ένα ιστότοπο και οι σελίδες που οι χρήστες επισκέπτονται είναι λιγότερο
συνεκτικές από σηµασιολογικής άποψης. Η αποστολή της προετοιµασίας των δεδοµένων
είναι να συγκεντρώσει τα δεδοµένα αυτά σε µια συνεκτική, ολοκληρωµένη και κατανοητή
δοµή, προκειµένου να µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ανακάλυψη προτύπων.

Η πρώτη φάση της προετοιµασίας των δεδοµένων περιλαµβάνει τον καθαρισµό των δεδο-
µένων. Ο στόχος είναι να αϕαιρεθεί όσο το δυνατόν περισσότερο ϑόρυβος από τα δεδοµένα,
προκειµένου να διατηρηθούν οι ιστοσελίδες οι οποίες σχετίζονται άµεσα µε την συµπεριϕορά
του χρήστη. Η διαδικασία αυτή περιλαµβάνει την διήθηση των αρχείων ηµερολογίου για
την αϕαίρεση των δεδοµένων που έχουν µεταϕορτωθεί χωρίς ϱητό αίτηµα από το χρήστη,
για παράδειγµα περιεχόµενο πολυµέσων, διαϕηµίσεις, µετρητές Παγκόσµιου Ιστού, κλπ.
Επιπλέον αϕαιρούνται εγγραϕές που σχετίζονται µε κωδικούς σϕαλµάτων του πρωτοκόλλου
HTTP, που αντιστοιχούν σε λανθασµένα αιτήµατα, ή σε απόπειρες πρόσβασης χωρίς άδεια.

Η επόµενη φάση είναι η αναγνώριση των µεµονωµένων συνεδριών χρήστη. Η έλλειψη
δεδοµένων εγγραϕής των χρηστών ή άλλοι τρόποι αναγνώρισης του χρήστη, όπως τα cookies,
µας οδήγησαν να χρησιµοποιήσουµε ένα πιο απλό ορισµό των συνεδριών χρηστών. Μία
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συνεδρία χρήστη ορίζεται ως η ακολουθία των εγγραϕών ηµερολογίου, δηλαδή πρόσβαση σε
ιστοσελίδες από την ίδια διεύθυνση IP, όπου το χρονικό διάστηµα µεταξύ δύο συνεχόµενων
εγγραϕών δεν υπερβαίνει ένα καθορισµένο χρονικό κατώϕλι. Πιο συγκεκριµένα:

Ορισµός 7. Συνεδρία Χρήστη. ΄Εστω P = (pg1, pg2, . . . , pgξ) η ακολουθία των ιστοσελίδων
που έχουν προσπελαθεί από ένα συγκεκριµένο IP µεταξύ t1 και tξ. Τότε η συνεδρία χρήστη

υ(t1, tf ), tf ≤ tξ, ορίζεται ως : υ(t1, tf ) = (pg1, pg2, ..., pgf ) : (∆t = tj − tj−1 ≤ δ, 1 < j ≤
f) ∧ (f = ξ ∨ tf+1 − tf > δ), όπου δ είναι ένα προκαθορισµένο χρονικό κατώϕλι.

Οι συνεδρίες χρηστών εξάγονται από τα αρχεία ηµερολογίου πρόσβασης µε την ακόλουθη
διαδικασία, όπως αναϕέρθηκε και στην Ενότητα 3.7:

(α΄) Οµαδοποίηση των εγγραϕών του αρχείου ηµερολογίου µε ϐάση την ηµεροµηνία και τη
διεύθυνση IP.

(ϐ΄) Επιλογή τιµής χρονικού κατωϕλίου στο οποίο δύο συνεχόµενες εγγραϕές από την ίδια
διεύθυνση IP µπορούν να ϑεωρηθούν ότι ανήκουν στην ίδια συνεδρία του χρήστη.

(γ΄) Οµαδοποίηση των ιστοσελίδων που προσπελαύνονται από την ίδια διεύθυνση IP, τη-
ϱώντας το επιλεγµένο κατώϕλι, προκειµένου να δηµιουργηθούν συνεδρίες.

Τέλος, οι συνεδρίες χρηστών µετατρέπονται σε δυαδικά διανύσµατα χαρακτηριστικών.
Κάθε χαρακτηριστικό του διανύσµατος παριστάνει την παρουσία µιας σελίδας στη συγκεκρι-
µένη συνεδρία.

5.3.2 Αρχικοποίηση του Θεµατικού Καταλόγου Παγκόσµιου Ιστού

Το επόµενο στάδιο για την κατασκευή των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων Παγκό-
σµιου Ιστού είναι η συσχέτιση των δεδοµένων πλοήγησης των χρηστών µε το ϑεµατικό κατά-
λογο. Προκειµένου να εξατοµικευτεί ο ϑεµατικός κατάλογος, πρέπει να ‘‘αρχικοποιηθεί’’ µε
τα δεδοµένα των χρηστών, δηλαδή, να αντιστοιχιστούν οι ιστοσελίδες στη δοµή του ϑεµατικού
καταλόγου. Η αντιστοίχιση αυτή απαιτεί τη ϑεµατική κατηγοριοποίηση των ιστοσελίδων στις
κατηγορίες του ϑεµατικού καταλόγου. Αν και οι ϑεµατικοί κατάλογοι Ιστού, όπως το ODP
και το Yahoo!, περιλαµβάνουν ένα αριθµό ιστοσελίδων οι οποίες χειροκίνητα έχουν συνδεθεί
µε κόµβους της ιεραρχίας, ωστόσο η κάλυψη του Παγκόσµιου Ιστού που υποστηρίζουν είναι
πολύ µικρή. Συνεπώς είναι πολύ απίθανο πολλές από τις ιστοσελίδες που εµϕανίζονται σε
ένα αρχείο ηµερολογίου, να ϐρεθούν σε ένα ϑεµατικό κατάλογο.

Ως πρώτο ϐήµα της διαδικασίας κατηγοριοποίησης, ένα πρόγραµµα crawler ανακτά τις
ιστοσελίδες που περιέχονται στα δεδοµένα χρήσης και την κωδικοποιεί χρησιµοποιώντας
την αναπαράσταση διανυσµατικού χώρου [108]. Χρησιµοποιείται η µέθοδος ϐαρών Term
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Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) προκειµένου να εξαχθούν οι πιο σηµαν-
τικοί όροι που συναντώνται στις ιστοσελίδες.

Πιο συγκεκριµένα, έστω P = {pg1, pg2, . . . , pgN} το σύνολο των N ιστοσελίδων στα δε-
δοµένα χρήσης και T = {τ1, τ2, . . . , τK}, το σύνολο των K όρων, στις N ιστοσελίδες. Σε
κάθε όρο σε µια ιστοσελίδα αντιστοιχίζεται ένα ϐάρος το οποίο εξαρτάται από τον αριθµό των
εµϕανίσεων του όρου στη σελίδα. Αυτό το σχήµα ϐαρών αναϕέρεται ως Συχνότητα του ΄Ορου,
Term Frequency, TFki του όρου τk στην ιστοσελίδα pgi, που ορίζεται όπως παρακάτω:

TFki =
fki∑
K fki

(11)

όπου fki, είναι ο αριθµός των εµϕανίσεων του όρου τk στην ιστοσελίδα pgi και ο παρανοµαστής
είναι το άθροισµα του αριθµού των εµϕανίσεων όλων των όρων στην ιστοσελίδα pgi.

Η Αντίστροϕη Συχνότητα Εγγράϕου, Inverse Document Frequency, IDFk ενός όρου τk

είναι ένα µέτρο της γενικότερης σηµασίας του όρου σε ολόκληρο το σύνολο των ιστοσελίδων.
Ορίζεται ως ακολούθως:

IDFk = log
N

dfk
(12)

όπου dfk είναι ο αριθµός των ιστοσελίδων που περιέχουν τον όρο τk.
Το ϐάρος TF − IDFij του όρου τk στην ιστοσελίδα pgi ορίζεται ως :

(TF-IDF)ik = wik = TFik × IDFk (13)

Ακολουθώντας το σχήµα ϐαρών TF-IDF, µπορούµε να αναπαραστήσουµε κάθε ιστοσελίδα
pgi ως διάνυσµα p⃗gi = {wi1, wi2, . . . , wim}. Η αναπαράσταση αυτή χρησιµοποιείται για την
αντιστοίχιση των ιστοσελίδων στο ϑεµατικό κατάλογο. Για την υλοποίηση της αντιστοίχισης
ακολουθήθηκαν δύο µεθοδολογίες. Η πρώτη ϐασίζεται σε τεχνική οµαδοποίησης κειµένων
και η δεύτερη σε τεχνική ταξινόµησης κειµένων. Η οµαδοποίηση κειµένων εκτελείται χρη-
σιµοποιώντας µια προσέγγιση ιεραρχικής συσσώρευσης, ενώ η ταξινόµηση κειµένων απαιτεί
ως προκαταρκτικό στάδιο, την εξαγωγή των όρων από τις ιστοσελίδες που περιέχονται αρχι-
κά στις κατηγορίες του ϑεµατικού καταλόγου. Ο αλγόριθµος συσσώρευσης και οι τεχνικές
εξαγωγής των όρων περιγράϕονται στις επόµενες υποενότητες.

Συσσωρευτικός Αλγόριθµος Ιεραρχικής Οµαδοποίησης

Ο Συσσωρευτικός Αλγόριθµος Ιεραρχικής Οµαδοποίησης (hierarchical agglomerative cluste-
ring), επιτρέπει τη δηµιουργία µιας ιεραρχίας από οµάδες όπου κάθε οµάδα αντιπροσωπεύει
ένα σύνολο από ιστοσελίδες. Ο αλγόριθµος κατασκευάζει την ιεραρχία µε επαναληπτική
επιλογή και συγχώνευση των οµάδων, δηλαδή των συνόλων των ιστοσελίδων, προκειµένου
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να επιτευχθεί ένα ενιαίο σύµπλεγµα. Το κριτήριο συγχώνευσης που χρησιµοποιείται είναι
το Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean, UPGMA [38], που υπολογίζει την
οµοιότητα µεταξύ δύο οµάδων ως το µέσο όρο της οµοιότητας ανά Ϲεύγος, των ιστοσελίδων
από κάθε οµάδα.

Εποµένως, εάν Clsi και Clsj είναι δύο οµάδες που περιέχουν Ni και Nj ιστοσελίδες
αντίστοιχα η οµοιότητα µεταξύ Clsi και Clsj χρησιµοποιώντας το κριτήριο UPGMA ορίζεται
όπως παρακάτω:

sim(Clsi, Clsj) =
1

NiNj

∑
pgi∈Clsi,pgj∈Clsj

cos(pgi, pgj) (14)

όπου cos(pgi, pgj) είναι η οµοιότητα συνηµιτόνου µεταξύ των pgi και pgj. Η επιλογή του
UPGMA ως το κριτήριο συγχώνευσης ϐασίζεται στην αξιολόγηση ενός αριθµού κριτηρίων για
αλγορίθµους ιεραρχικής οµαδοποίησης που έγινε στην [133], όπου και το UPGMA κριτήριο
παρουσίασε την καλύτερη απόδοση συνολικά.

Η προσέγγιση της οµαδοποίησης κειµένων κατασκευάζει ένα νέο ϑεµατικό κατάλογο από
τα ίδια τα δεδοµένα χρήσης. Ο κατάλογος αυτός καλείται Τεχνητός Θεµατικός Κατάλογος

Παγκόσµιου Ιστού, (Artificial Web directory). Ο ϑεµατικός κατάλογος κατασκευάζεται από
κάτω (δηλαδή από τα φύλλα) προς την κορυϕή (δηλαδή τη ϱίζα). Η ιεραρχία που προκύπτει
είναι ένα δυαδικό δέντρο, που αντιπροσωπεύει οµάδες από ιστοσελίδες που σχηµατίζουν ϑε-
µατικές ϑεµατικές κατηγορίες. Η ιεραρχία αυτή αντιπροσωπεύει τον αρχικό, µη εξατοµικευ-
µένο ϑεµατικό κατάλογο Ιστού, που παρέχει απευθείας αντιστοίχιση µεταξύ των ιστοσελίδων
και των κατηγοριών στις οποίες έχουν ανατεθεί οι σελίδες. ΄Ενα στιγµιότυπο του τεχνητού
ϑεµατικού καταλόγου παρουσιάζεται στο Σχήµα 9. Για λόγους συντοµίας, έχουµε επιλέξει
να προσδιορίσουµε κάθε κατηγορία χρησιµοποιώντας ένα αριθµητικό κώδικα, που αντιπρο-
σωπεύει το µονοπάτι από τη ϱίζα µέχρι τον κόµβο κατηγορία, π.χ., στην αρίθµηση ‘‘12.2.45’’,
το ‘‘12’’ αντιστοιχεί στην αριστερή πιο πάνω στη ιεραρχία κατηγορία. Κάθε κατηγορία ονο-
µατίζεται επιπλέον µε τους πιο χαρακτηριστικούς όρους, σύµϕωνα µε τα TF-IDF ϐάρη των
ιστοσελίδων που ανήκουν στην κατηγορία αυτή.

Η δοµή του τεχνητού ϑεµατικού καταλόγου Παγκόσµιου Ιστού εξοµοιώνει υπάρχοντες
ϑεµατικούς καταλόγους, όπως το Yahoo! ή το ODP, αλλά µε το πλεονέκτηµα της ιεραρχι-
κής ταξινόµησης των ιστοσελίδων που κατασκευάζεται χωρίς τη συµµετοχή ειδικών ή άλλης
εξωτερικής πληροϕορίας. Επιπλέον, οι διαστάσεις του χώρου µειώνονται σηµαντικά καθώς
µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι κατηγορίες των σελίδων στα µοντέλα των χρηστών, αντί για
τις ίδιες τις σελίδες.
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Σχήµα 9: Παράδειγµα Τεχνητού Θεµατικού Καταλόγου Παγκόσµιου Ιστού.

‘‘Πραγµατικός’’ Θεµατικός Κατάλογος Παγκόσµιου Ιστού

Πέρα από τις οµοιότητες του τεχνητού ϑεµατικού καταλόγου µε τους υπάρχοντες ϑεµατικούς
καταλόγους, υπάρχουν επίσης και σηµαντικές διαϕορές. Μια τέτοια διαϕορά είναι ότι ο
αρχικός κατάλογος (χωρίς την εξατοµίκευση) είναι ήδη, σε µεγάλο ϐαθµό εστιασµένος στα
δεδοµένα χρήσης, αντί να αποτελεί µια γενική πηγή γνώσης. Ως αποτέλεσµα του προβλή-
µατος αυτού, είναι ότι τα πιθανά κέρδη από την εξατοµίκευση είναι σχετικά περιορισµένα.
Μια περισσότερο πρακτική διαϕορά των δύο καταλόγων, σχετίζεται µε την τεχνητή ‘‘υϕή’’
των ϑεµατικών κατηγοριών (οµάδες κειµένων). Ο τεχνητός ϑεµατικός κατάλογος είναι ένα
δυαδικό δέντρο, όπου κάθε κόµβος οµαδοποιεί ακριβώς δύο υποκόµβους. Επιπλέον, ο αριθ-
µός των κόµβων έχουν επιλεγεί χρησιµοποιώντας στατιστικές ιδιότητες του περιεχοµένου των
ιστοσελίδων. Τέλος, ο τεχνητός ϑεµατικός κατάλογος µπορεί να µην ‘‘καλύπτει’’ τα σηµασιο-
λογικά χαρακτηριστικά των νέων συνεδριών, λόγω της υπερπροσαρµογής της προσέγγισης
της οµαδοποίησης κειµένων στα αρχικά δεδοµένα. Οι παρατηρήσεις αυτές µας οδήγησαν
στην µελέτη της εξατοµίκευσης ενός ‘‘πραγµατικού’’ ϑεµατικού καταλόγου και πιο συγκεκρι-
µένα του ODP. Η ϐασική δυσκολία στην προσπάθεια αυτή είναι η συσχέτιση των δεδοµένων
χρήσης, δηλαδή των ιστοσελίδων, µε τις κατηγορίες του ϑεµατικού καταλόγου, δεδοµένου
της µικρής αναλογίας των ιστοσελίδων που έχουν ϱητά αντιστοιχιστεί (χειροκίνητα) σε κατη-
γορίες του ϑεµατικού καταλόγου. Για την επίλυση του προβλήµατος αυτού χρησιµοποιούµε
µια αυτόµατη µέθοδο ταξινόµησης σελίδων, που περιγράϕεται παρακάτω.

Υπενθυµίζεται από προηγούµενες ενότητες ότι κάθε ιστοσελίδα pgi αναπαρίσταται από
ένα διάνυσµα p⃗gi = {wi1, wi2, . . . , wim}, όπου wik είναι το ϐάρος του όρου τk. Μια παρόµοια
αναπαράσταση στο χώρο των διανυσµάτων χρησιµοποιείται για τις κατηγορίες-κόµβους της
ιεραρχίας του ODP. Για το σκοπό αυτό υιοθετούµαι το σύστηµα KeyGen [29], που αναπαριστά
τα πέντε υψηλότερα επίπεδα του ODP µε όρους που έχουν ϐάρη TF-IDF. Οι όροι και τα ϐάρη
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τους υπολογίζονται µε ϐάση τις ιστοσελίδες που είναι συνδεδεµένες µε κάθε κατηγορία του
ODP, οι οποίες ανακτώνται και επεξεργάζονται τοπικά.

Πιο συγκεκριµένα, έστω C = {c1, c2, . . . , cM}, το σύνολο των M ODP κατηγοριών, που
έχουν αντιστοιχιστεί στο ίδιο χώρο των όρων T όπως και οι ιστοσελίδες στα δεδοµένα χρήσης.
Το κοινό λεξικό προκύπτει µε εϕαρµογή τεχνικών stemming [105] και στα δύο σύνολα των
όρων, δηλαδή στις ιστοσελίδες και στις κατηγορίες. Κάθε κατηγορία του ODP cj αναπαρίστα-
ται ως διάνυσµα c⃗j = {qj1, qj2, . . . , qjm}, όπου qjk είναι το ϐάρος του όρου της κατηγορίας. Οι
ιστοσελίδες στην συνέχεια ταξινοµούνται στην ιεραρχία του ODP χρησιµοποιώντας οµοιότητα
συνηµιτόνου, δηλαδή:

sim(pi, cj) =
p⃗i · c⃗j
|p⃗i| · |c⃗j|

=

∑m
k=1 wikqjk√∑m

k=1 w
2
ik

√∑m
k=1 q

2
jk

(15)

Πρέπει να σηµειωθεί ότι, µια ιστοσελίδα µπορεί να ανήκει σε περισσότερες από µία κατη-
γορίες του ODP. Για λόγους ευκολίας όµως, αντιστοιχούµε την ιστοσελίδα σε µία και µόνο
κατηγορία, αυτή που µεγιστοποιεί την οµοιότητα συνηµιτόνου. Επιπλέον, κάνουµε την υπό-
ϑεση ότι υπάρχει µια επαρκώς κατάλληλη κατηγορία του ODP για κάθε ιστοσελίδα και δεν
υπάρχει καµία σελίδα που να µην ταξινοµείται στο ϑεµατικό κατάλογο. Η υπόθεση αυτή
αποτελεί µια ενδιαϕέρουσα κατεύθυνση για µελλοντική έρευνα.

Συνεδρίες Χρηστών

Η ιεραρχική ταξινόµηση των ιστοσελίδων απαιτεί τον εκ νέου ορισµό της συνεδρίας του χρήστη
προκειµένου να µπορεί να καλύπτει τις κατηγορίες ενός ϑεµατικού καταλόγου αντί για τις
ίδιες τις ιστοσελίδες. Στην προσέγγιση που ακολουθούµε, οι σελίδες αντιστοιχίζονται στις
ϑεµατικές κατηγορίες της ιεραρχίας, και εποµένως κάθε συνεδρία χρήστη µεταϕράζεται σε
µια ακολουθία από κατηγορίες. Οι συνεδρίες χρήστη που προκύπτουν από την αντιστοίχιση
αυτή ορίζονται ως ϑεµατικές συνεδρίες χρήστη, (thematic user sessions), καθώς δεν περιέχουν
τις ιστοσελίδες αλλά τη ϑεµατική τους αναπαράσταση.

Ορισµός 8. Θεµατικές Συνεδρίες Χρήστη. ΄Εστω P = (pg1, pg2, . . . , pgξ), η ακολουθία των
ιστοσελίδων που προσπελαύνονται από µία συγκεκριµένη διεύθυνση IP µεταξύ t1 και tξ που
αντιστοιχίζεται σε µία ακολουθία από κατηγορίες (c1, c2, . . . , cf ), όπου f ≤ ξ. Η ϑεµατικά

οµόλογη u(t1, tf ) της συνεδρίας χρήστη υ(t1, tf ) (Ορισµός 7), ορίζεται ως :

• u(t1, tf ) = (c1, c2, ..., cf ), {ci : ci ∈ C∧f ≤ ξ }, στην περίπτωση του τεχνητού ϑεµατικού
καταλόγου,

• u(t1, tf ) = (c1, c2, ..., cf ), {(ci : ci ∈ C∧ci = argmaxi(sim(pgξ, ci)}, στην περίπτωση του
ODP, όπου sim µία συνάρτηση οµοιότητας όπως η συνάρτηση συνηµιτόνου ή άλλος
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ταξινοµητής.

Από τον παραπάνω ορισµό, παρατηρούµε ότι υπάρχει µία αντιστοίχιση ‘‘πολλών-σε-µία’’ των
ιστοσελίδων στις κατηγορίες-φύλλα του ϑεµατικού καταλόγου. Με άλλα λόγια, περισσότερες
από µία ιστοσελίδες µέσα σε µια συνεδρία χρήστη µπορούν να αντιστοιχιστούν στην ίδια
κατηγορία-φύλλο. Εποµένως, ο αριθµός των ξεχωριστών καταχωρήσεων σε µια ϑεµατική
συνεδρία χρήστη ui, είναι γενικά µικρότερος από τον απλό οµόλογό του υi που περιέχει
ιστοσελίδες. Η αϕαίρεση των διπλών καταχωρήσεων οδηγεί στο ϑεµατικό σύνολο συνεδρίας,

(thematic session set) το οποίο και ορίζεται ως εξής :

Ορισµός 9. Θεµατικό Σύνολο Συνεδρίας. ΄Εστω u(t1, tf ) µια ϑεµατική συνεδρία χρήστη.
Τότε, το ϑεµατικό σύνολο συνεδρίας ū(t1, tf ) = {li, li ∈ C} είναι το σύνολο των µοναδικών
κατηγοριών στην υ(t1, tf ).

Η αντιστοίχιση των συνεδριών χρηστών σε ϑεµατικά σύνολα συνεδριών έχει ως αποτέλεσµα
την απώλεια της ακολουθιακής φύσης της συµπεριϕοράς πλοήγησης των χρηστών. Ωστόσο,
το γεγονός αυτό έχει περιορισµένο αντίκτυπο στην µεθοδολογία ανακάλυψης κοινοτήτων που
ακολουθούµε, καθώς επικεντρωνόµαστε στα ενδιαϕέροντα και όχι στα πρότυπα πλοήγησης.
Η εµϕάνιση των κατηγοριών στις συνεδρίες εκϕράζεται από την εµϕάνιση των κατηγοριών
στα ϑεµατικά σύνολα συνεδριών. Στην προσέγγισή µας, επεκτείνουµε τη σχέση µεταξύ συνε-
δριών και κατηγοριών προκειµένου να καλύψουµε και τις κατηγορίες προγόνους, οι οποίες
υποθέτουµε ότι χαρακτηρίζουν την προσπελάσιµη ιστοσελίδα. Η εν λόγω επέκταση ορίζεται
παρακάτω:

Ορισµός 10. Θεµατικό ∆έντρο Συνεδρίας. ΄Εστω το σύνολο των ϑεµατικών συνόλων συνεδρίας
Ū={ū1, ū2,. . . ,ūν }, και το σύνολο των κατηγοριών του ϑεµατικού καταλόγου C, όπως στον
Ορισµό 6. Ορίζουµε το Θεµατικό ∆έντρο Συνεδρίας, (thematic session tree) ως τη δυαδική
σχέση ℜ = (Ū , C) όπου κάθε Ϲευγάρι (ūν , ci) παριστάνει την πρόσβαση σε µια συγκεκριµένη
κατηγορία ci ∈ C ή σε ένα από τα φύλλα Li του υποδέντρου της, κατά τη διάρκεια του
συνόλου συνεδρίας ūν. Η συνάρτηση δείκτης, (indicator function) της σχέσης ℜ, 1ℜ : ℜ →
{0, 1}, ορίζεται ως :

1ℜ(ūν , ci) =
{1, if (ūν ,ci)∈ℜ

0 otherwise
. (16)

Για παράδειγµα, αν η κατηγορία-φύλλο
‘‘Top/Science/Social_Sciences/Education’’

περιλαµβάνεται στο ϑεµατικό σύνολο συνεδρίας ūν τότε τα ακόλουθα Ϲεύγη ανήκουν στην ℜ:
(ūν,‘‘Top/Science’’),
(ūν,‘‘Top/Science/Social_Sciences’’),
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(ūν,‘‘Top/Science/Social_Sciences/Education’’).

Για λόγους απλότητας η προτεινόµενη τυποποίηση αγνοεί τη συχνότητα µιας συγκεκριµέ-
νης κατηγορίας σε µια συνεδρία, που µπορεί να είναι µία επιπλέον ένδειξη για το ενδιαϕέρον
του χρήστη. Η τυποποίηση και οι επόµενες µέθοδοι ανακάλυψης γνώσης µπορούν να επε-
κταθούν και τελικά να λάβουν υπόψιν τους τη συχνότητα αυτή.

5.4 Κριτήρια Ανακάλυψης Εξατοµικευµένων Θεµατικών

Καταλόγων

΄Εχοντας καθορίσει την αντιστοίχιση και τις συσχετίσεις µεταξύ ιστοσελίδων, συνεδριών χρη-
στών και κατηγοριών του ϑεµατικού καταλόγου, στοχεύουµε στην ανακάλυψη προτύπων
ενδιαϕέροντος στις ϑεµατικές συνεδρίες χρήστη. Για την υλοποίηση του στόχου αυτού, µπο-
ϱούν να χρησιµοποιηθούν τεχνικές µηχανικής µάθησης, όπως οµαδοποίηση, ταξινόµηση
και ανακάλυψη κανόνων συσχέτισης. Στην εν λόγω διατριβή, χρησιµοποιούµε τεχνικές µη
επιβλεπόµενης µάθησης, που είναι περισσότερα εϕαρµόσιµες στο µεγαλύτερο ποσοστό των
προβληµάτων στο χώρο της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα χρήσης του Ιστού, ιδιαίτερα σε
αυτά που σχετίζονται µε την εξατοµίκευση του Ιστού, καθώς δεν υπάρχει απαίτηση για προ-
καθορισµένους τύπους χρηστών (ϐλέπε Ενότητα 3.4).

Στο πλαίσιο των ϑεµατικών καταλόγων Ιστού, οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης εξάγουν
υποσύνολα των κατηγοριών του αρχικού ϑεµατικού καταλόγου, τα οποία και αντιστοιχούν
σε µοντέλα κοινοτήτων, δηλαδή σε πρότυπα χρήσης που εµϕανίζονται στα δεδοµένα και
αναπαριστούν τις προτιµήσεις των µελών της κοινότητας. Κάθε µοντέλο κοινότητας Θ χρη-
σιµοποιείται µετέπειτα για την κατασκευή ενός εξατοµικευµένου ϑεµατικού καταλόγου µε
ϐάση τις κοινότητες χρηστών. Η γενικότερη διαδικασία ανακάλυψης εξατοµικευµένων ϑε-
µατικών καταλόγων µπορεί να ϑεωρηθεί ως η διαδικασία κατασκευής τους υπογράϕου G’

του ϑεµατικού καταλόγου G που αντιστοιχεί στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. Πιο
συγκεκριµένα:

Ορισµός 11. Εξατοµικευµένος Θεµατικός Κατάλογος. ΄Εστω G = (C,E) ο ϑεµατικός κατά-
λογος σύµϕωνα µε τον Ορισµό 6. ΄Εστω επίσης Θ ένα σύνολο από κατηγορίες ενός µοντέλου
κοινότητας. Ορίζουµε τον Εξατοµικευµένο Θεµατικό Κατάλογο µε ϐάση τις κοινότητες ως τον
υπογράϕο G′ = (Θ, E ′) του G, µε τις ακόλουθες ιδιότητες :

• Θ ⊆ C.

• Μία ακµή e = (ca, cb) ∈ E ′ από τον κόµβο ca στον κόµβο cb δηµιουργείται στον G′, εάν
{ca, cb} ⊆ Θ και µία από τις ακόλουθες συνθήκες ικανοποιείται :
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(α΄) ∃(ca, cb) ∈ E

(ϐ΄) ∃(ca, ca+1, . . . , cb−1, cb) ένα µονοπάτι στην Ε,
∧ {ca+1, . . . , cb−1}

∩
Θ = ∅.

5.4.1 Το πρόβληµα της ‘‘Τοπικής’’ υπερπληροϕόρησης

Κάθε εξατοµικευµένος κατάλογος περιλαµβάνει µόνο ένα υποσύνολο από κατηγορίες του
αρχικού ϑεµατικού καταλόγου, ο οποίος αντιπροσωπεύει τις προτιµήσεις πλοήγησης µιας
κοινότητας. Η προσέγγιση αυτή οδηγεί σε µια ουσιαστική µείωση του αρχικού ϑεµατικού
καταλόγου, ο οποίο είναι τώρα εξατοµικευµένος στα ενδιαϕέροντα της κοινότητας. Οι κα-
τηγορίες που επιλέγονται µε αυτό τον τρόπο, δηλαδή, µέσω αλγορίθµων ανακάλυψης προ-
τύπων, αποκαλύπτουν αυτό που ορίζουµε ως πληροϕοριακό όϕελος κοινότητας, (community

informativeness), για κάθε κατηγορία. Το πληροϕοριακό όϕελος αποτελεί ένα µέτρο της
σηµασίας µιας συγκεκριµένης κατηγορίας σε µια κοινότητα, που ϐασίζεται στη συχνότητα
επισκέψεων των χρηστών στην κατηγορία. Η ακριβής µέτρηση του πληροϕοριακού όϕελους
κοινότητας ποικίλει ανάλογα µε τον συγκεκριµένο αλγόριθµο ανακάλυψης προτύπων που
χρησιµοποιείται.

Ωστόσο, εξαιτίας της δοµής του ϑεµατικού καταλόγου, το να λαµβάνεται υπόψιν µόνο η
σηµασία της κατηγορίας για µια κοινότητα οδηγεί στην εξής ανεπιθύµητη παρενέργεια : οι
κατηγορίες σε υψηλότερα επίπεδα οι οποίες γίνονται φύλλα, συγκεντρώνουν τις ιστοσελίδες
όλων των υποκατηγοριών τους που δεν ανήκουν στα µοντέλα των κοινοτήτων, οδηγώντας
σε µια ‘‘συσσώρευση’’ πληροϕορίας στα φύλλα του περιορισµένου ϑεµατικού καταλόγου, η
οποία είναι απαγορευτική στη χρήση της.

Ως ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα, στο Σχήµα 10(α΄) έχουµε επικεντρω-
ϑεί σε ένα συγκεκριµένο µονοπάτι του ODP καταλόγου στην κατηγορία φύλλο
‘‘Top/News/Colleges_and_Universities/Magazines_and_E-zines/E-zines’’. Η εξατο-
µικευµένη εικόνα παρουσιάζεται στο Σχήµα 10(ϐ΄), όπου οι κατηγορίες που δεν περιέχονται
στα µοντέλα κοινοτήτων δεν περιλαµβάνονται και στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλο-
γο. Το σύντοµο µονοπάτι ‘‘Top/News/Magazines_and_E-zines’’ επιτρέπει στα
µέλη της συγκεκριµένη κοινότητας να φτάσουν περισσότερο άµεσα στην πληροϕορία που
χρειάζονται. Ωστόσο, η κατηγορία φύλλο ‘‘Top/News/Magazines_and_E-zines’’”
συσσωρεύει 139 ιστοσελίδες, αντί για τις 30 σελίδες της κατηγορίας ‘‘E-zines’’. Κατά
συνέπεια, ενώ το πρόβληµα της ‘‘γενικής’’ υπερπληροϕόρησης φαίνεται να αντιµετωπίζεται
ικανοποιητικά, δηµιουργείται ένα πρόβληµα ‘‘τοπικής’’ υπερπληροϕόρησης. Το πρόβληµα
της τοπικής υπερπληροϕόρησης αποτέλεσε το κίνητρο για να εισάγουµε στη µεθοδολογία
µας για την ανακάλυψη των µοντέλων κοινοτήτων ένα νέο κριτήριο, που παρουσιάζεται στην
επόµενη ενότητα.

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 124



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

(α΄) (ϐ΄)

Σχήµα 10: Μονοπάτι στον µη εξατοµικευµένο και εξατοµικευµένο ODP κατάλογο.

5.4.2 Αντικειµενικό Πληροϕοριακό ΄Οϕελος Κατηγορίας

Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της τοπικής υπερπληϕορόρησης που συζητήθηκε πα-
ϱαπάνω, εισάγουµε ένα επιπλέον κριτήριο στη διαδικασία ανακάλυψης κοινοτήτων χρηστών.
Το κριτήριο αυτό ενσωµατώνει ένα µέτρο του εκ των προτέρων πληροϕοριακού οϕέλους της
κατηγορίας, το οποίο λαµβάνεται υπόψιν όταν κόβονται κόµβοι φύλλα από το ϑεµατικό κα-
τάλογο. Η ενσωµάτωση των φύλλων που ικανοποιούν επιλεκτικά το κριτήριο αυτό µειώνει
την γενικότητα των καταλόγων, οδηγώντας τους στο να αντικατοπτρίζουν περισσότερο ειδικά
ενδιαϕέροντα των χρηστών και να έχουν ως αποτέλεσµα την καλύτερη κατανοµή της πληρο-
φορίας που περιέχεται στον κατάλογο.

Το προτεινόµενο µέτρο του αντικειµενικού πληροϕοριακού οϕέλους ϐασίζεται στην εν-
τροπία της κατηγορίας. Πιο συγκεκριµένα, έστω ci ∈ C µία κατηγορία του ϑεµατικού
καταλόγου. Η κατηγορία αυτή αντιστοιχεί στον κόµβο ενός ϑεµατικού καταλόγου και µπορεί
να αναπαρασταθεί από την boolean τυχαία µεταβλητή Ci.

2 Η µεταβλητή αυτή είναι αληθής

για ιστοσελίδες της κατηγορίας και ψευδής για τις υπόλοιπες ιστοσελίδες του καταλόγου.
Εποµένως, η κατανοµή πιθανότητας της µεταβλητής, p(Ci) υπολογίζεται µεταξύ του αριθµού
των σελίδων του ϑεµατικού καταλόγου ως εξής :

p(Ci = true) =
# σελίδες στην κατηγορία
#συνολικός αριθµός σελίδων

.

Η εκ των προτέρων ποσότητα πληροϕορίας για την κατηγορία πριν εξετασθεί η συµπεριϕορά
πλοήγησης του χρήστη µπορεί να υπολογιστεί από την εντροπία H(Ci), δηλαδή,

H(Ci) =
∑

k∈{αληθής,ψευδής}
p(Ci = k) log p(Ci = k).

2Τα έντονα γράµµατα παριστάνουν τυχαίες µεταβλητές.
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Ορισµός 12. Αντικειµενικό Πληροϕοριακό ΄Οϕελος Κατηγορίας. Ορίζουµε το Αντικειµενικό

Πληροϕοριακό ΄Οϕελος Κατηγορίας (Objective Category Informativeness, (OCI)), µιας κατη-
γορίας cj ενός ϑεµατικού καταλόγου, ως τη δεσµευµένη εντροπία της κατηγορίας δεδοµένου
της κατηγορίας πρόγονος ci, δηλαδή,

OCI(cj) = H(Cj|Ci). (17)

Η δεσµευµένη εντροπία παρέχει ένα ‘‘αντικειµενικό’’ µέτρο της σηµαντικότητας των κα-
τηγοριών σε ένα ϑεµατικό κατάλογο. Θεωρείται αντικειµενικό µε την έννοια ότι η κατηγορία
µε µεγάλο αριθµό σελίδων µπορεί να περιέχει το ίδιο ποσό πληροϕορίας µε µια κατηγορία
µε µικρό αριθµό ιστοσελίδων. Το γεγονός αυτό µας οδήγησε στην απευθείας σύγκριση και
εξέταση της εξάρτησης µεταξύ των σελίδων του ϑεµατικού καταλόγου.

Πιο συγκεκριµένα χρησιµοποιώντας την εξίσωση 17 εισάγουµε ένα νέο κριτήριο επιλο-
γής που ϐασίζεται στο OCI µιας κατηγορίας συγκρινόµενο µε αυτό των κατηγοριών παιδιών
του. Το κριτήριο αυτό συνδυάζεται µε το κριτήριο επιλογής της µεθοδολογίας ανακάλυψης
γνώσης όταν εϕαρµόζεται στα φύλλα ενός ϑεµατικού καταλόγου. Πιο συγκεκριµένα, για να
εκτιµήσουµε εάν ένα φύλλο ln πρέπει να συµπεριληϕθεί σε ένα εξατοµικευµένο ϑεµατικό
κατάλογο, µετράµε πόσο ‘‘όµοια’’ σε σχέση µε το OCI είναι η κατηγορία φύλλο σε σχέση µε
την κατηγορία πρόγονος. Οι κατηγορίες φύλλα µε τιµές OCI κοντά σε αυτές των προγόνων
τους αποκλείονται από το µοντέλο. Τα φύλλα που είναι λιγότερο όµοια, δηλαδή έχουν µια
ασθενέστερη εξάρτηση από τους προγόνους τους εισάγουν σηµαντική απόκλιση και εποµένως
προσθέτουν στα µοντέλα κοινοτήτων την απαιτούµενη εξειδίκευση.3

Το νέο κριτήριο καλείται Συσχέτιση Αντικειµενικού Πληροϕοριακού Οϕέλους, Objective

Category Informativeness Association, (OCIA), και ϐασίζεται στη µέτρηση της αµοιβαίας
εξάρτησης µεταξύ της κατηγορίας φύλλου ln, και της κατηγορίας πρόγονος ci. Η Αµοιβαία

Πληροϕορία, Mutual Information (MI), ορίζεται ως :

MI(Ln;Ci) = H(Ln) +H(Ci)−H(Ci,Ln).

Η αµοιβαία πληροϕορία παρέχει µια ένδειξη του πόσο δυνατή είναι η σχέση µεταξύ µιας
κατηγορίας πρόγονος ci και της κατηγορίας παιδί ln. Μια ϐελτιωµένη εκδοχή της αµοιβαίας
πληροϕορίας είναι η Συµµετρική Αβεβαιότητα, (Symmetrical Uncertainty, SU) [106], που
κανονικοποιεί την αµοιβαία πληροϕορία µε διαίρεση µε το άθροισµα των εντροπιών Ci και
του φύλλου Ln:

SU(Ci,Ln) = 2.0×
[
(H(Ln) +H(Ci)−H(Ci,Ln)

H(Ci) +H(Ln)

]
. (18)

Η περιοχή τιµών της συµµετρικής αβεβαιότητας είναι µεταξύ [0..1]. Τιµές κοντινές στο 0 υπο-
3Εξ΄ ορισµού τα φύλλα είναι λιγότερο γενικευµένα από τους προγόνους τους.
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(α΄) (ϐ΄)

Σχήµα 11: Παράδειγµα του κριτηρίου OCIA.

δεικνύουν µια ασθενή συσχέτιση µεταξύ των κατηγοριών πρόγονος και παιδί. Ακολουθώντας
την παραπάνω συλλογιστική, οι κατηγορίες φύλλα µε χαµηλή συσχέτιση µε τους προγόνους
τους πρέπει να συµπεριληϕθούν στους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους. Το κρι-
τήριο OCIA υπολογίζεται µε περαιτέρω κανονικοποίηση του SU, µε το λόγο των σελίδων της
κατηγορίας φύλλο προς τις σελίδες της κατηγορίας πρόγονος, Nln, Nci αντίστοιχα προκειµέ-
νου να αϕαιρεθεί τυχόν προκατάληψη για κατηγορίες µε µεγάλο αριθµό ιστοσελίδων.

Ορισµός 13. Συσχέτιση Αντικειµενικού Πληροϕοριακού Οϕέλους. Ορίζουµε την Συσχέτιση
Αντικειµενικού Πληροϕοριακού Οϕέλους (Objective Category Informativeness Association,
(OCIA) ως το µέτρο της οµοιότητας µεταξύ της κατηγορίας ci και του απογόνου κατηγορίας
φύλλο ln, στον ϑεµατικό κατάλογο που δίνεται από τη ακόλουθη εξίσωση:

OCIA(Ci,Ln) =
Nln

Nci

× SU(Ci,Ln). (19)

Το OCIA είναι το κριτήριο που χρησιµοποιείται για να αποϕασισθεί εάν ένας κόµβος φύλλο
πρέπει να συµπεριληϕθεί στο µοντέλο κοινοτήτων. Μόνο τα φύλλα µε τιµές OCIA µικρότερες
από ένα προκαθορισµένο Κατώϕλι Συσχέτισης Γονιού-Παιδιού, Parent-Children Association

Threshold (PCAT), επιλέγονται. Εποµένως, το υποσύνολο L
′
i ⊆ Li των φύλλων αυτών ορίζεται

ως :

L
′

i = {ln ∈ Li| OCIA(Ci,Ln) ≤ PCAT}.

Ως συγκεκριµένο παράδειγµα, ϑεωρούµε την κατάσταση που παρουσιάζεται στα
Σχήµατα 11(α΄) και 11(ϐ΄). Στο Σχήµα 11(α΄) παρουσιάζεται ένα στιγµιότυπο του
εξατοµικευµένου ϑεµατικού καταλόγου που προέκυψε χωρίς τη χρήση του κρι-
τηρίου OCIA. Στο Σχήµα αυτό υποθέτουµε ότι όλες οι κατηγορίες φύλλα µα-
Ϲί µε τον απευθείας πρόγονό τους (Publications), δηλαδή οι γκρίζοι σύνδε-
σµοι, δεν ϑεωρούνται σηµαντικοί σύµϕωνα µε το µέτρο του πληροϕοριακού όϕε-
λους κοινότητας. Εποµένως η κατηγορία cML=‘‘Top/.../Machine_Learning’’
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ϑα γίνει η κατηγορία παιδί στον εξατοµικευµένο κατάλογο, προκαλώντας δυνητι-
κά ένα πρόβληµα τοπικής υπερπληροϕόρησης, λόγω της συσσώρευση των ιστοσελί-
δων. Τα φύλλα lBIB =“Top/.../Bibliographies/”, lBKS=“Top/.../Books/”,
lJNL=“Top/.../Journals/” και lPAP=“Top/.../Paper_Repositories/” µε τιµές
OCIA(cML, lBIB)=0.4, OCIA(cML, lBKS)=0.2, OCIA(cML, lJNL)=0.1 και OCIA(cML, lPAP )=0.3
αντίστοιχα εξετάζονται για επιλογή ως παιδιά της cML=“Top/.../Machine_Learning”.
Εάν η τιµή κατωϕλίου του PCAT είναι 0.3, τα φύλλα lBKS και lJNL, (σκούροι σύνδεσµοι στο
Σχήµα 11(α΄)), δεν ϑα αϕαιρεθούν, ενώ τα φύλλα lBIB και lPAP , (γκρι υπερσύνδεσµοι στο
Σχήµα 11(ϐ΄)), ϑεωρούνται ότι είναι κοντινότεροι στην cML και δεν ϑα συµπεριληϕθούν στον
τελικό εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. Με τον τρόπο αυτό, το κριτήριο OCIA ενσωµα-
τώνεται στους αλγορίθµους ανακάλυψης κοινοτήτων, προκειµένου να περιλάβει ένα αριθµό
φύλλων που σε διαϕορετική περίπτωση ϑα ‘‘κλαδεύονταν’’ από τους ϑεµατικούς καταλόγους.
Λεπτοµέρειες των αλγορίθµων αυτών παρουσιάζονται στο Κεϕάλαιο 6.
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6. ΕΥΡΕΣΗ ΕΞΑΤΟΜΙΚΕΥΜΕΝΩΝ ΘΕΜΑΤΙΚΩΝ

ΚΑΤΑΛΟΓΩΝ

Στο κεϕάλαιο αυτό παρουσιάζουµε τους τρεις αλγορίθµους που αναπτύχθηκαν για την κατα-
σκευή των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων του Ιστού. Οι αλγόριθµοι αυτοί ϐασίζονται
σε τεχνικές οµαδοποίησης και πιθανοτικής µοντελοποίησης δεδοµένων, δέχονται σαν είσοδο
τα ϑεµατικά σύνολα συνεδριών που αναϕέρθηκαν στο προηγούµενο κεϕάλαιο και παράγουν
στην έξοδο σύνολα από κατηγορίες που αντιστοιχούν στα µοντέλα κοινοτήτων. Παρουσιά-
Ϲουµε ακόµη µια µεθοδολογία που µετατρέπει τα µοντέλα κοινοτήτων σε εξατοµικευµένους
ϑεµατικούς καταλόγους, που υλοποιείται µε την εϕαρµογή ειδικών τελεστών. Τέλος, παρου-
σιάζουµε µια αξιολόγηση των τριών αυτών µεθοδολογιών, τόσο στο ειδικό τεχνητό όσο και στο
πραγµατικό ϑεµατικό κατάλογο. Οι ιδέες που αναλύονται στο Κεϕάλαιο αυτό, έχουν επίσης
παρουσιασθεί στις [98], [100], και [101].

6.1 Αλγόριθµος Objective Community Directory Miner (OCDM)

Η πρώτη µέθοδος µηχανικής µάθησης που αναπτύχθηκε για την ανακάλυψη των προτύπων
είναι ο αλγόριθµος Objective Community Directory Miner (OCDM), µια ϐελτιωµένη έκδοση
του αλγόριθµου εξόρυξης οµάδων cluster mining [95]. Η προσέγγιση αυτή ϐασίζεται στην
εργασία που παρουσιάστηκε στην [88] για κοινότητες σχετικές µε ένα ιστότοπο.

΄Οπως αναϕέρθηκε στην Ενότητα 3.7, ο αλγόριθµος εξόρυξης οµάδων ανακαλύπτει πρό-
τυπα κοινής συµπεριϕοράς αναζητώντας όλους τους µέγιστους πλήρως συνδεδεµένους υπο-
γράϕους (κλίκες) ενός γράϕου που παριστάνει τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα των χρηστών,
δηλαδή, τις ϑεµατικές κατηγορίες. Ο αλγόριθµος ξεκινάει µε την κατασκευή του γράϕου
ϐαρών G(A,E,WA,WE), στον οποίο οι κόµβοι A αντιστοιχούν στις κατηγορίες του ϑεµατι-
κού καταλόγου, ενώ οι ακµές E στην κοινή εµϕάνιση των κατηγοριών στα ϑεµατικά σύνολα
συνεδριών. Οι κόµβοι και οι ακµές σχετίζονται µε ϐάρη, τα οποία υπολογίζονται ως οι συ-
χνότητες εµϕάνισης και κοινής εµϕάνισης των κατηγοριών αντίστοιχα. Για παράδειγµα αν
ένας χρήστης επισκεϕτεί τις ιστοσελίδες που ανήκουν στις κατηγορίες “Business” και “Arts”
δηµιουργείται µια ακµή µεταξύ των αντίστοιχων κόµβων.

Ο αλγόριθµος OCDM ϐελτιώνει τον αλγόριθµο cluster mining έτσι ώστε να λαµβάνει
υπόψιν του την ιεραρχία των ϑεµατικών κατηγοριών. Αυτό επιτυγχάνεται µε την ενηµέρωση
των ϐαρών των κόµβων του γράϕου. Κάθε κατηγορία αντιστοιχίζεται σε ένα σύνολο από
κατηγορίες, που αντιστοιχούν σε όλους τους προγόνους της στη ϑεµατική ιεραρχία.
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Εποµένως, η κατηγορία :
Computers/Internet/Searching/Directories/Yahoo

αντιστοιχίζεται επίσης στις ακόλουθες κατηγορίες :
Computers,
Computers/Internet,
Computers/Internet/Searching,
Computers/Internet/Searching/Directories.

Η συχνότητα κάθε µιας από τις παραπάνω κατηγορίες αυξάνεται προσθέτοντας τη συ-
χνότητα της αρχικής κατηγορίας παιδιού. Εποµένως, η συχνότητα της κάθε κατηγορίας
αντιστοιχεί στην δική της αρχική συχνότητα, συν την συχνότητα των παιδιών της και των
άλλων κατηγοριών απογόνων. Η ϐασική παραδοχή για την ενηµέρωση των ϐαρών είναι ότι
εάν µια κατηγορία υπάρχει στα δεδοµένα, τότε όλες οι κατηγορίες πρόγονοί της πρέπει να
εξετασθούν για την κατασκευή του µοντέλου κοινοτήτων. Με τον τρόπο αυτό, ακόµη και αν
µια κατηγορία (ή Ϲεύγος κατηγοριών) έχει περιορισµένη συχνότητα εµϕάνισης, οι πρόγονοί
της µπορούν να έχουν αρκετά µεγάλη συχνότητα εµϕάνισης ώστε να συµπεριληϕθούν στο
µοντέλο κοινοτήτων. Η ϐελτιωµένη αυτή έκδοση επιτρέπει στον αλγόριθµο να ξεκινήσει από
µια συγκεκριµένη κατηγορία και να ανεβεί την ϑεµατική ιεραρχία ανάλογα. Το αποτέλεσµα
της διαδικασίας είναι η κατασκευή ενός ϑεµατικού δέντρου, ακόµη και αν λίγοι κόµβοι του
δέντρου υπάρχουν στα δεδοµένα χρήσης.

Η συνδεσιµότητα του προκύπτοντος γράϕου είναι συνήθως υψηλή. Για το λόγο αυτό
χρησιµοποιούµαι ένα κατώϕλι σύνδεσης το οποίο µειώνει τις ακµές του γράϕου. Το κατώϕλι
αυτό σχετίζεται µε τη συχνότητα κοινής εµϕάνισης των κατηγοριών στα δεδοµένα. Από τη
στιγµή που η συνδεσιµότητα του γράϕου έχει µειωθεί, ο γράϕος ϐαρών απλοποιείται σε ένα
γράϕο χωρίς ϐάρη. Τέλος, παράγονται όλες οι µέγιστες κλίκες του γράϕου χωρίς ϐάρη, όπου
η κάθε µία αντιστοιχεί σε ένα µοντέλο κοινότητας Θr.

Για κάθε µοντέλο κοινότητας, Θr δηλαδή για κάθε κλίκα, υπολογίζουµε το πληροϕοριακό
όϕελος των κατηγοριών φύλλα, του αρχικού ϑεµατικού καταλόγου που δεν ανήκει στην κλίκα.
Με χρήση του κριτηρίου OCIA, συγκρίνουµε κάθε τέτοιο φύλλο µε τον πιο κοντινό πρόγονό
του που περιέχεται στο Θr.

Πιο συγκεκριµένα, έστω L το σύνολο των κατηγοριών φύλλων του ϑεµατικού καταλόγου,
ln ∈ L ∧ ln /∈ Θr. Εάν ci ∈ Θr είναι ο κοντινότερος πρόγονος του ln στο Θr, τότε το ln

προστίθεται στο Θr εάν και µόνο εάν OCIA(Ci,Ln) ≤ PCAT , όπου OCIA είναι το µέτρο που
ορίστηκε στην Ενότητα 5.4.2.

Ο αλγόριθµος OCDM, µπορεί να συνοψισθεί στα ακόλουθα στάδια, (ϐλέπε επίσης τον
Αλγόριθµο 1) παρακάτω:

Βήµα 1. Υπολογισµός των ϐαρών των κόµβων και των ακµών µε υπολογισµό των συ-

χνοτήτων εµϕάνισης των κατηγοριών και των συχνοτήτων κοινής εµϕάνισης των κατηγοριών.
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Χρησιµοποιούµε το ϑεµατικό δέντρο συνεδρίας ℜ σύµϕωνα µε τον Ορισµό 10, υπολογίζοντας
το ϐάρος wi για τον κόµβο που αντιστοιχεί στην κατηγορία ci και το ϐάρος για την ακµή wij

όπως παρακάτω:

wi =

∑ν
k=1 1ℜ(ūk, ci)

ν
, (20)

wij =

∑ν
k=1 1ℜ(ūk, ci) · 1ℜ(ūk, cj)

ν
, (21)

όπου (ūκ, ci), (ūκ, cj) ∈ ℜ και ν είναι ο συνολικός αριθµός των ϑεµατικών συνόλων συνε-
δρίας.

Βήµα 2. Χρήση ενός κατωϕλίου συνδεσιµότητας για την αποµάκρυνση των ακµών του

γράϕου µε ϐάρη µικρότερα ή ίσα της τιµής κατωϕλίου.
Βήµα 3. Μετατροπή του γράϕου ϐαρών των κατηγοριών σε γράϕο χωρίς ϐάρη µε αϕαίρεση

όλων των ϐαρών από τους κόµβους και τις ακµές, και εύρεση όλων των µέγιστων κλικών,

όπως προτείνεται στην [18]. Εύκολα µπορεί να αποδειχθεί ότι κάθε κλίκα που παράγεται
από τον OCDM περιέχει ένα πλήρες µονοπάτι για κάθε κατηγορία, δηλαδή, την ίδια την
κατηγορία καθώς και τις κατηγορίες προγόνους. Εποµένως, κάθε κλίκα αντιστοιχεί σε ένα
εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο.

Βήµα 4. Εϕαρµογή του κριτηρίου OCIA για τον εµπλουτισµό του καταλόγου µε φύλλα

σηµαντικής πληροϕορίας.

6.2 Αλγόριθµος Objective Probabilistic Directory Miner

(OPDM)

Στον αλγόριθµο OCDM που συζητήθηκε στην Ενότητα 6.1, τα πρότυπα που δηµιουργούνται
ϐασίζονται µόνο στην ‘‘παρατηρήσιµη’’ συµπεριϕορά των χρηστών, όπως αυτή καταγράϕεται
στα δεδοµένα χρήσης. Για παράδειγµα οι σελίδες που έχουν προσπελαθεί από µια οµάδα
χρηστών µπορεί να είναι µια τέτοια σχέση που να χαρακτηρίζει και να ξεχωρίζει τη συγ-
κεκριµένη οµάδα. ΄Ενα άλλο παράδειγµα είναι ο συνδυασµός των χαρακτηριστικών όπως
οι προσβάσιµες σελίδες µαζί µε την οµοιότητα περιεχοµένου που µπορεί να ϐοηθήσει στην
εξαγωγή προτύπων πλοήγησης µε ϐάση τη χρήστη, όπως συζητήθηκε και στην Ενότητα 3.4.4.

Ωστόσο, ϑεωρείται ιδιαίτερα απλοποιηµένη προσέγγιση η υπόθεση ότι οι σχέσεις µετα-
ξύ των χρηστών ϐασίζονται µόνο σε παρατηρήσιµα χαρακτηριστικά της συµπεριϕοράς τους.
Γενικά, τα ενδιαϕέροντα των χρηστών και τα κίνητρά τους προκύπτουν µε λιγότερο κατη-
γορηµατικό τρόπο. ∆ύο χρήστες µπορούν να επισκέπτονται σελίδες που ανήκουν στην ίδια
κατηγορία ενός ϑεµατικού καταλόγου Ιστού, όχι επειδή έχουν ως κίνητρο τα ίδια ακριβώς
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Αλγόριθµος 1 OCDM (WebDirectory G(C,E), L, Ū )

Set C {Σύνολο κατηγοριών ϑεµατικού καταλόγου}
Set L {Σύνολο κατηγοριών φύλλων ϑεµατικού καταλόγου, L ⊆ C}
Set Ū {Σύνολο των ūk ϑεµατικών συνόλων συνεδρίας}
Set Θ← ∅ {Σύνολο των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων}
Array Wij ← ∅ {Πίνακας γειτνίασης του γράϕου G}
for all ci, cj ∈ C, ūk ∈ Ū do
wij ← Calculate (ci, cj, ūk) {Υπολογισµός των τιµών εµϕάνισης και κοινής εµϕάνισης
σύµϕωνα µε τις Εξισώσεις 20, 21}
if wij ≤ Connectivity Threshold then
wij ← 0

else
wij ← 1

end if
end for
Θ ← FindMaximalCliques(G,Wij) {Χρήση Αλγορίθµου [18]}
for all Θr ∈ Θ do

for all ln ∈ L do
if ln /∈ Θr then
ci ← ln
repeat
cj ← parent(ci, G) {Επανάληψη για κάθε πρόγονο του κόµβου φύλλου}
ci ← cj

until (cj ∈ Θr ∨ cj = root)
if (OCIA(Cj,Ln) ≤ PCAT ) then
Θr ← Θr

∪
{ln}

end if
end if

end for
end for

ενδιαϕέροντα, αλλά ένα µόνο κοινό ‘‘υποσύνολό’’ τους. Εποµένως, ϑεωρούµε ότι οι επιλογές
των χρηστών, οϕείλονται σε ένα αριθµό λανθανόντων παραγόντων οι οποίοι αντιστοιχούν σε
αυτά τα υποσύνολα. Οι παράγοντες αυτοί είναι υπεύθυνοι για τις συσχετίσεις µεταξύ των
χρηστών.

Η παρουσία των λανθανόντων παραγόντων που δικαιολογούν τα ενδιαϕέροντα των χρη-
στών, αποτελεί µια γενική προσέγγιση στην εύρεση προτύπων από τα δεδοµένα χρήσης και
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την οµαδοποίησή τους. Το πλεονέκτηµα της προσέγγισης
αυτής είναι ότι επιτρέπει την αποτελεσµατικότερη περιγραϕή των πολυδιάστατων χαρακτη-
ϱιστικών των ενδιαϕερόντων των χρηστών. Ως παράδειγµα, υποθέτουµε ότι ένας χρήστης
πλοηγείται σε ιστοσελίδες που ανήκουν στην κατηγορία “Top/Computer/Companies”,
λόγω της ύπαρξης ενός λανθάνοντα παράγοντα z. Η ενέργεια αυτή µπορεί να έχει ως κί-
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νητρο το ενδιαϕέρον του χρήστη για το ηλεκτρονικό εµπόριο. ΄Ενας άλλος χρήστης µπορεί
να φτάσει στην ίδια κατηγορία επειδή ενδιαϕέρεται για προσϕορές εργασίας. Το ενδιαϕέ-
ϱον του δεύτερου χρήστη αντιστοιχεί σε ένα διαϕορετικό κίνητρο, που παριστάνεται από ένα
διαϕορετικό λανθάνοντα παράγοντα z′. Αν και το συγκεκριµένο παράδειγµα είναι απλοϊκό,
µπορεί ωστόσο να καταδείξει πώς διαϕορετικά κίνητρα µπορούν να οδηγήσουν σε παρόµοια
παρατηρήσιµη συµπεριϕορά στο πλαίσιο ενός ϑεµατικού καταλόγου. Αν δοθούν επαρκή
δεδοµένα χρήσης, µπορούµε να ανακαλύψουµε τέτοιους λανθάνοντες παράγοντες.

Μία µεθοδολογία µε ισχυρό στατιστικό υπόβαθρο για την εύρεση λανθανόντων παραγόν-
των είναι η ΠΑΛΣ [59]. Παρόµοια µε την προσέγγιση που ακολουθήσαµε στον αλγόριθµο
OCDM το Ϲευγάρι (ūi, cj) ∈ ℜ παριστάνει την πρόσβαση σε µια κατηγορία cj ή σε µια υπο-
κατηγορία φύλλο κατά το ϑεµατικό σύνολο συνεδρίας ūi. Το µοντέλο ΠΑΛΣ ϐασίζεται στην
υπόθεση ότι υπάρχει ένα σύνολο Z = {z1, z2, . . . , zk} των λανθανόντων παραγόντων, τέτοιο
ώστε κάθε στοιχείο (ūi, cj) ∈ ℜ, δηλαδή, κάθε παρατήρηση µιας κατηγορίας σε ένα δέντρο ϑε-
µατική συνεδρίας, σχετίζεται µε τον λανθάνων παράγοντα, zk ∈ Z. Για επιπλέον φορµαλισµό
της υπόθεσης µας, ορίζουµε τις ακόλουθες πιθανότητες :

• p(Ūi), η εκ των προτέρων πιθανότητα του συνόλου ϑεµατικής συνεδρίας ūi,

• p(Zk|Ūi), η δεσµευµένη πιθανότητα του λανθάνοντα παράγοντα zk που αποτελεί το
κίνητρο για την παρατήρηση της συνεδρίας ūi,

• p(Cj|Zk), η δεσµευµένη πιθανότητα της προσπελάσιµης κατηγορίας cj, δεδοµένου του
λανθάνοντα παράγοντα zk.

Με χρήση των παραπάνω ορισµών, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε ένα πιθανοτικό µον-
τέλο για τη δηµιουργία των κατηγοριών που παρατηρούνται στις συνεδρίες, όπως παρακάτω:

• επιλογή ενός συνόλου ϑεµατικής συνεδρίας µε πιθανότητα p(Ūi),

• επιλογή ενός λανθάνοντα παράγοντα zk µε πιθανότητα p(Zk|Ūi) και

• επιλογή µιας κατηγορίας cj µε πιθανότητα p(Cj|Zk).

Τα αποτελέσµατα της παραπάνω διαδικασίας επιτρέπουν την εκτίµηση της πιθανότητας
για την παρατήρηση ενός συγκεκριµένου Ϲευγαριού συνεδρίας-κατηγορίας (ūi,cj) όπως πα-
ϱακάτω:

P (Ūi,Cj) = P (Ūi)P (Ūi|Cj) = P (Ūi)
∑
k

P (Cj|Zk)P (Zk|Ūi) (22)
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Με χρήση του ϑεωρήµατος Bayes’s, οδηγούµαστε στην ακόλουθη ισοδύναµη εξίσωση:

P (Ūi,Cj) = P (Ūi)
∑
k

P (Cj|Z̄k)P (Zk|Ūi)

= P (Ūi)
∑
k

P (Cj|Zk)
P (Zk)P (Ūi|Zk)

P (Ūi)

=
∑
k

P (Zk)P (Ūi|Zk)P (Cj|Zk). (23)

Η παραπάνω εξίσωση µας οδηγεί σε ένα διαισθητικό συµπέρασµα σχετικά µε το πιθανοτι-
κό µοντέλο που εξετάζουµε : κάθε Ϲεύγος συνεδρίας χρήστη µε µια κατηγορία παρατηρείται
λόγω της ύπαρξης ενός γενεσιουργού λανθάνοντα παράγοντα που αντιστοιχεί στη µεταβλητή
zk και εποµένως παρέχει µια πιο γενική συσχέτιση µεταξύ των Ϲευγαριών αυτών.

Το αναµενόµενο αποτέλεσµα της µάθησης από τα δεδοµένα µε µοντέλο ΠΑΛΣ, είναι η
εκτίµηση των απαιτούµενων πιθανοτήτων p(Zk), p(Ūi|Zk) και p(Cj|Zk). Οι πιθανότητες αυτές
µπορούν να εκϕραστούν ως ακολούθως:

p(Zk) =

∑
cj∈C

∑
ūi∈Ū

n(ūi, cj)p(Zk|Cj, Ūj)∑
cj∈Σ

∑
ūi∈Ū

n(ūi, cj)

p(Ūi|Zk) =

∑
ūi∈Ū

n(ūi, cj)p(Ζk|Ci, Ūi)∑
cj∈C

∑
ū′
i∈Ū

n(ū′
i, cj)p(Zk|Cj, Ū

′
i)

p(Cj|Zk) =

∑
cji∈C

n(ūi, cj)p(Zk|Ci, Ūi)∑
c′j∈C

∑
ūi∈Ū

n(ūi, c′j)p(Zk|C′
j, Ūi)

Ας σηµειωθεί ότι η πιθανότητα p(Cj|Zk) µοντελοποιεί τη συλλογιστική που αναϕέρθηκε
παραπάνω. ΄Ενας λανθάνων παράγοντας µπορεί να εξηγήσει ένα υποσύνολο των ενδιαϕε-
ϱόντων ενός χρήστη, δηλαδή τις κατηγορίες σε µια συνεδρία, ενώ µπορεί να µην µπορεί να
ερµηνεύσει καθόλου άλλα ενδιαϕέροντα, καθώς οι κατηγορίες µπορούν να αποδοθούν σε
άλλους λανθάνοντες παράγοντες. Οι παραπάνω πιθανότητες υπολογίζονται µε τον αλγόριθµο
EM που αναϕέρθηκε στην Ενότητα 4.2.3.

Το παραπάνω πιθανοτικό µοντέλο αξιοποιείται περαιτέρω για την επιλογή των χαρακτη-
ϱιστικών κατηγοριών των λανθανόντων παραγόντων, δηλαδή των µοντέλων κοινοτήτων. Αυτό
επιτυγχάνεται µε την εισαγωγή µιας τιµής κατωϕλίου, που ονοµάζεται Πιθανότητα Εκχώ-

ϱησης Λανθάνων Παράγοντα, Latent Factor Assignment Probability (LFAP) στις πιθανότητες
p(Cj|Zm), που χρησιµοποιείται για να επιλέξει τις κατηγορίες οι οποίες ικανοποιούν το συγ-
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κεκριµένο κατώϕλι. Πιο συγκεκριµένα, για κάθε ένα από τους λανθάνοντες παράγοντες zm

αντιστοιχούµε τις κατηγορίες που ικανοποιούν τη συνθήκη:

p(Cj|Zm) ≥ LFAP. (24)

Το κριτήριο LFAP συνδυάζεται µε το κριτήριο OCIA, διασχίζεται ο αρχικός ϑεµατικός κα-
τάλογος και κάθε κατηγορία-κόµβος που δεν ικανοποιεί τις τιµές κατωϕλίου των LFAP και
PCAT αϕαιρείται από τον κατάλογο. Με τον τρόπο αυτό και για κάθε λανθάνοντα παράγοντα,
οι επιλεγµένες κατηγορίες χρησιµοποιούνται για να κατασκευάσουν ένα νέο ϑεµατικό κατά-
λογο. Αυτός αντιστοιχεί σε ένα ϑεµατικό δέντρο, που αναπαριστά ένα µοντέλο κοινοτήτων,
δηλαδή πρότυπα χρήσης που εµϕανίζονται λόγω της ύπαρξης των λανθανόντων παραγόντων
στα δεδοµένα. Η διαδικασία περιγράϕεται στον Αλγόριθµο 2.

Αλγόριθµος 2 OPDM (WebDirectory G(C,E), L, Ū )

Set C {Σύνολο κατηγοριών ϑεµατικού καταλόγου}
Set L {Σύνολο κατηγοριών φύλλων ϑεµατικού καταλόγου, L ⊆ C}
Set Ū {Σύνολο των ūk ϑεµατικών συνόλων συνεδρίας}
Set Z = ∅ {Σύνολο των λανθανόντων παραγόντων}
Z ← PLSA(C, Ū) {Εϕαρµογή ΠΑΛΣ για την εύρεση των παραµέτρων του µοντέλου}
for all zm ∈ Z do
Set Θm ← ∅ {Το µοντέλο κοινοτήτων που προκύπτει}
for all ci ∈ C do

if P (Ci|Zm) ≥ LFAP then
Θm ← Θm

∪
{ci}

end if
if ci ∈ L ∧ P (Ci|Zm) < LFAP then

repeat
cj ← parent(ci, G) {Επανάληψη για κάθε πρόγονο του κόµβου φύλλου}
ci ← cj

until (cj ∈ Θm ∨ cj = root)
if (OCIA(Cj,Ci) ≤ PCAT ) then
Θm ← Θm

∪
{ci}

end if
end if

end for
end for

Πλέον της πιθανοτικής προσέγγισης µη αυστηρής οµαδοποίησης (soft clustering) που
ακολουθείται στον OPDM, στα πλαίσια της διατριβής αναπτύχθηκε και δοκιµάστηκε µια
παραλλαγή που χρησιµοποιεί fuzzy οµαδοποίηση, ϐασιζόµενη στον δηµοϕιλή αλγόριθµο
fuzzy c-means [10]. Ωστόσο, τα αποτελέσµατα της προσέγγισης αυτή ήταν πολύ φτωχά και
δεν τα αναϕέρουµε στο κείµενο. Το γεγονός αυτό µπορεί να ερµηνευθεί από τον µεγάλο

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 135



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

αριθµό των κατηγοριών που υπάρχει στο ϑεµατικό κατάλογο. Τα αποτέλεσµα για τη µέθοδο
ΠΑΛΣ, είναι ότι το διάνυσµα κάθε κατηγορίας που παριστάνεται από P (C|Z), περιέχει πολλές
τιµές πιθανότητας κοντά στο µηδέν. Στην περίπτωση του fuzzy c-means, πολλές από τις
αντίστοιχες fuzzy ϐαθµίδες είναι µηδενικές, γεγονός που οδηγεί σε ένα πολύ αραιό πίνακα.
Αυτό υποδεικνύει ότι η αβεβαιότητα που αντιµετωπίζεται στο πρόβληµα µπορεί ευκολότερα
να µοντελοποιηθεί από µία πιθανοτική παρά από µία fuzzy προσέγγιση.

6.3 Αλγόριθµος Objective Clustering & Probabilistic Di-

rectory Miner (OCPDM)

Στην προσπάθεια να συνδυάσουµε τα πλεονεκτήµατα της οµαδοποίησης και της πιθανοτι-
κής µοντελοποίησης, εισάγουµε µια νέα υβριδική µέθοδο για την ανακάλυψη των µοντέλων
κοινοτήτων. Η µέθοδος αυτή συνδυάζει ένα αλγόριθµο οµαδοποίησης µε την ΠΑΛΣ. Εϕαρ-
µόζουµε τον δηµοϕιλή αλγόριθµο οµαδοποίησης k-means [56] στη σχέση ℜ = (Ū , C), για
την δηµιουργία ενός αρχικού συνόλου από κοινότητες. Η προσέγγιση αυτή διαϕέρει από τον
αλγόριθµο οµαδοποίησης OCDM, καθώς δηµιουργεί µη επικαλυπτόµενες οµάδες, δηλαδή
κάθε κατηγορία ανήκει σε µία µοναδική οµάδα.

Ωστόσο, όπως επεξηγήθηκε και παραπάνω για την ΠΑΛΣ, η µοντελοποίηση των λανθα-
νόντων παραγόντων ϑεωρείται πλεονεκτική. Εποµένως, υποθέτουµε ότι πλέον των οµάδων
που προκύπτουν από τον αλγόριθµο k-means, υπάρχουν στα δεδοµένα επιπλέον κρυϕές συ-
σχετίσεις, δηλαδή υπο-κοινότητες µέσα σε κάθε οµάδα, η οποία δεν είναι απευθείας παρατη-
ϱήσιµη. Για να ανακαλύψουµε την κρυϕή γνώση, αντιστοιχούµε κάθε οµάδα που προκύπτει
από τον k-means σε ένα νέο χώρο από λανθάνοντες παράγοντες. Με τον τρόπο αυτό, οι εξα-
τοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι Ιστού κατασκευάζονται χρησιµοποιώντας ένα συνδυασµό
παρατηρήσιµων και λανθανόντων συσχετίσεων στα δεδοµένα, και δυνητικά επιτρέπουν την
καλύτερη µοντελοποίηση των ενδιαϕερόντων των χρηστών.

Πιο συγκεκριµένα ορίζουµε µια σχέσηℜk ⊆ ℜ, όπου το διατεταγµένο Ϲεύγος (ūi, c
k
j ) ∈ ℜk,

παριστάνει την πρόσβαση σε µια κατηγορία ckj ή σε µια υποκατηγορία της φύλλο, που ανήκει
σε µια οµάδα k, κατά το σύνολο ϑεµατικής συνεδρίας ūi. Πρέπει να σηµειωθεί το γεγονός
ότι έχουµε επιλέξει µη επικαλυπτόµενες οµάδες, που απλοποιεί την µεθοδολογία µας καθώς
συνδυάζει το διατεταγµένο Ϲεύγος (ūi, c

k
j ) µε µία µοναδική k-means οµάδα. Υποθέτωντας

την ύπαρξη ενός συνόλου Zk={zk1 , zk2 ,. . . ,zkµ} που αποτελεί το νέο χώρο των µ λανθανόντων
παραγόντων µέσα στην οµάδα k, η µεθοδολογία είναι παρόµοια µε αυτή του αλγορίθµου
OPDM που περιγράϕηκε στην Ενότητα 6.2, και οδηγεί στον υπολογισµό των ακόλουθων
πιθανοτήτων :

• p(Ūi|Zk
µ), η δεσµευµένη πιθανότητα ενός ϑεµατικού συνόλου συνεδρίας δεδοµένου του
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παράγοντα zkµ µέσα στην οµάδα,

• p(Ck
j |Zk

µ), η δεσµευµένη πιθανότητα µιας κατηγορίας µιας οµάδας δεδοµένου του πα-
ϱάγοντα zkµ, και

• p(Zk
µ), η πιθανότητα ενός λανθάνοντα παράγοντα µέσα σε µια οµάδα k.

Εποµένως, ο νέος αλγόριθµος Objective Clustering and Probabilistic Directory Miner

(OCPDM) καλεί τον OPDM για κάθε µία από τις k οµάδες. Οι κατηγορίες της οµάδας, στις
οποίες ο κάθε λανθάνων παράγοντας έχει τη µεγαλύτερη επίδραση, επιλέγονται µέσω του
κατωϕλίου LFAP. Εποµένως, αν Θk

µ, το µοντέλο κοινοτήτων για τον λανθάνοντα παράγοντα
zkµ, τότε :

∀ ckj ∈ Θk
µ, ∃ j ∈ (1, . . . , µ) : p(Ck

j |Zk
µ) ≥ LFAP. (24)

Πρέπει να σηµειωθεί ότι το κριτήριο OCIA είναι ενσωµατωµένο στον αλγόριθµο OCDM. Η
διαδικασία παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 3.

Αλγόριθµος 3 OCPDM (WebDirectory G(C,E), L, Ū ))

Set C {Σύνολο κατηγοριών ϑεµατικού καταλόγου}
Set L {Σύνολο κατηγοριών φύλλων ϑεµατικού καταλόγου, L ⊆ C}
Set Ū {Σύνολο των ūk ϑεµατικών συνόλων συνεδρίας}
Set Θ̄ = k-means(C, Ū) {Εϕαρµογή k-means για την ανακάλυψη k ϑεµατ. καταλόγων}
for all Θ̄k ∈ Θ̄ do
Θk ← OPDM(Θ̄k) {Εϕαρµογή OPDM σε κάθε k ϑεµατικό κατάλογο.}
Θ̄k ←

∪
µΘ

k
µ : Θk

µ ∈ Θk {µ: ∆είκτης λανθάνοντος παράγοντα.}
end for

6.4 Βελτίωση ∆οµής Εξατοµικευµένων Θεµατικών Κατα-

λόγων Παγκόσµιου Ιστού

Το αποτέλεσµα των µεθόδων ανακάλυψης προτύπων που παρουσιάστηκε από στις Ενότη-
τες 6.1 έως 6.3 είναι ένα σύνολο από ιεραρχίες που αντιστοιχούν στους εξατοµικευµένους
ϑεµατικούς καταλόγους, δηλαδή, σε πρωτότυπα µοντέλα για κάθε κοινότητα, τα οποία είναι
αντιπροσωπευτικά για τους συµµετέχοντες. Η κατασκευή του ϑεµατικού καταλόγου ϐασίζε-
ται στην επιλογή, από τον κάθε αλγόριθµο, των κατηγοριών και την αντιστοίχισή τους στον
αρχικό ϑεµατικό κατάλογο. Ωστόσο, η κατασκευή χρήσιµων εξατοµικευµένων ϑεµατικών κα-
ταλόγων πρέπει να προχωρήσει πέρα από την επιλογή των κατηγοριών από τους αλγορίθµους
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Σχήµα 12: Παράδειγµα Τελεστή Σύντοµων Μονοπατιών.

ανακάλυψης προτύπων. Απαιτείται επιπλέον επεξεργασία προκειµένου να ϐελτιωθεί η δοµή
του καταλόγου και αυτό επιτυγχάνεται µε τους ακόλουθους τελεστές :

Τελεστής Σύντοµου Μονοπατιού (Shortcut Operator). Εάν µια κατηγορία έχει ένα µοναδικό
κόµβο απόγονο, τότε δηµιουργείται ένα ‘σύντοµο’ µονοπάτι από το γονιό προς την κατηγορία
φύλλο. Το Σχήµα 12 παρουσιάζει παραδείγµατα από σύντοµα µονοπάτια που περιλαµ-
ϐάνονται στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. Για παράδειγµα, το σύντοµο µονοπάτι
“.../DataCommunications/Ethernet/.../Manufacturers” δηµιουργήθηκε, λό-
γω του ότι οι κατηγορίες παιδιά της “DataCommunications” εκτός από την “Ethernet”
και όλες οι κατηγορίες παιδιά της “Ethernet” εκτός της “Manufacturers” δεν έχουν συµ-
περιληϕθεί στα µοντέλα κοινοτήτων. Εποµένως, οι κατηγορίες “DataCommunications”
και “Ethernet” οδηγούν ντετερµινιστικά στην κατηγορία φύλλο “Manufacturers”.

Τελεστής Απορρόϕησης (Absorb Operator). Ο τελεστής εϕαρµόζεται στις κατηγορίες που
είναι φύλλα στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο, αλλά όχι στον αρχικό ϑεµατικό κατάλο-
γο. Καθώς όλοι οι κατηγορίες απόγονοι δεν περιλαµβάνονται στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό
κατάλογο, όλες οι ιστοσελίδες των αϕαιρεθέντων απογόνων φύλλων απορροϕώνται από την
συρρικνωµένη κατηγορία. Ο συγκεκριµένος τελεστής εξασϕαλίζει ότι δεν χάνεται καθόλου
πληροϕορία, ακόµα και αν τα ‘‘αρχικά’’ φύλλα δεν περιλαµβάνονται στον εξατοµικευµένο
ϑεµατικό κατάλογο. Ωστόσο, στην περίπτωση που έστω ένα από τους απόγονους φύλλα περι-
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Σχήµα 13: Παράδειγµα Τελεστή Απορρόϕησης.

λαµβάνεται στα µοντέλα κοινοτήτων, ο συγκεκριµένος τελεστής δεν εϕαρµόζεται, υποθέτοντας
ότι οι χρήστες δεν ενδιαϕέρονται για τις άλλες κατηγορίες φύλλα. Στο Σχήµα 13, υποθέτου-
µε ότι όλες οι κατηγορίες απόγονοι µε ονόµατα “Top/.../ISP”, “Top/.../Legal”, και
‘Top/.../Utility” της κατηγορίας γονιού “Top/.../Billing” δεν περιλαµβάνονται
στο εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. ΄Ολες οι ιστοσελίδες της κατηγορίας αυτής ϑα απορ-
ϱοϕηθούν από την κατηγορία γονέα “Top/.../Billing”. Ο εξατοµικευµένος ϑεµατικός
κατάλογος που προκύπτει παρουσιάζεται στο Σχήµα 13.

6.5 Πειραµατική ∆ιάταξη

Η διαδικασία αξιολόγησης εκτιµά την απόδοση των αλγορίθµων στις κατηγορίες ενός τε-
χνητού ϑεµατικού καταλόγου και στις κατηγορίες του ODP. Πιο συγκεκριµένα, αναλύσαµε
αρχεία ηµερολογίου που αποτελούνταν από 781.069 εγγραϕές. Στο στάδια της ανάλυσης
των δεδοµένων, εϕαρµόστηκε καθαρισµός των δεδοµένων και τα υπόλοιπα δεδοµένα, δη-
λαδή οι ιστοσελίδες, ανακτήθηκαν τοπικά χρησιµοποιώντας ένα crawler Παγκόσµιου Ιστού.
Στη περίπτωση του τεχνητού ϑεµατικού καταλόγου, οι ιστοσελίδες οµαδοποιήθηκαν σε κα-
τηγορίες χρησιµοποιώντας ιεραρχική συσσωρευτική οµαδοποίηση, µε την προσέγγιση που
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συζητήθηκε στη Ενότητα 5.3.2. Η διαδικασία είχε ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία 998 µονα-
δικών κατηγοριών. Με ϐάση τα δεδοµένα αυτά, κατασκευάστηκαν 2.253 συνεδρίες χρηστών,
χρησιµοποιώντας ένα χρονικό διάστηµα 60 λεπτών, ως το κατώϕλι για την περίοδο ‘‘ησυχί-
ας’’ µεταξύ δύο διαδοχικών αιτηµάτων από την ίδια διεύθυνση IP. Στην περίπτωση του ODP,
εξετάστηκαν τα πρώτα πέντε επίπεδα της ϑεµατικής ταξονοµίας του ODP, που περιελάµβα-
νε 59.863 κατηγορίες. Με ϐάση τα επεξεργασµένα δεδοµένα από τα αρχεία ηµερολογίου,
κατασκευάστηκαν 3.286 συνεδρίες, χρησιµοποιώντας την ίδια περίοδο ‘‘ησυχίας’’ µε το τε-
χνητό ϑεµατικό κατάλογο. Η αρχική αντιστοίχιση των ιστοσελίδων στην ιεραρχία του ODP
επετεύχθη µε την µέθοδο που περιγράϕηκε στην Ενότητα 5.3.2.

Χρησιµοποιώντας τα παραπάνω δεδοµένα, κατασκευάστηκαν τα µοντέλα των κοινοτή-
των µε τους τρεις διαϕορετικούς αλγορίθµους ανακάλυψης προτύπων. Για τον αλγόριθµο
OCDM, τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται αντιστοιχούν σε κοινότητες που δηµιουργούν-
ται µε διαϕοροποίηση του κατωϕλίου συνδεσιµότητας. Παρόµοια διαϕοροποιείται και το
κατώϕλι LFAP στις µεθόδους που ϐασίζονται στην ΠΑΛΣ. Στην περίπτωση της προσέγγισης
µε τον αλγόριθµο OPDM, τα µοντέλα κατασκευάστηκαν χρησιµοποιώντας 5, 10, 15 και 20
λανθάνοντες παράγοντες. Στην προσέγγιση του OCPDM, κατασκευάστηκαν από τον αλγό-
ϱιθµο k-means 5 οµάδες και η ϐελτίωση µε ΠΑΛΣ περιελάµβανε την µοντελοποίηση µε 5
λανθάνοντες παράγοντες ανά οµάδα, γεγονός που οδήγησε σε συγκρίσιµο αριθµό κοινοτήτων
µε αυτές που προκύπτουν από τον OPDM. Επίσης, διαϕοροποιήθηκε και το κατώϕλι PCAT
για όλες τις µεθοδολογίες ανακάλυψης προτύπων προκειµένου να µετρηθεί η επίδραση του
κριτηρίου OCIA. Σε όλα τα πειράµατα, ακολουθήθηκε η τεχνική 10-fold cross validation
προκειµένου να προκύψει µία εκτίµηση της απόδοσης των µεθόδων χωρίς προκατάληψη.
Για κάθε µεθοδολογία ανακάλυψης προτύπων, το µοντέλο εκπαιδεύτηκε 10 φορές, όπου
κάθε φορά έµενε εκτός διαδικασίας ένα από τα 10 υποσύνολα των δεδοµένων, και χρη-
σιµοποιήθηκε το παραλειπόµενο υποσύνολο για την αξιολόγηση του µοντέλου. Συνεπώς,
τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται είναι πάντα ο µέσος όρος από τις 10 εκτελέσεις των
πειραµάτων.

6.6 Πειραµατική Μεθοδολογία & Μέτρα Αξιολόγησης

Ως µια αρχική µέτρηση της απόδοσης, εκτιµάται η συρρίκνωση του αρχικού ϑεµατικού
καταλόγου, που επιτυγχάνεται από τους αλγορίθµους ανακάλυψης προτύπων. Αυτή µετράται
µε σύγκριση του Μέσου Μήκους Μονοπατιού του αρχικού καταλόγου και των εξατοµικευµένων
καταλόγων. Το Μέσο Μήκος Μονοπατιού εκτιµάται µε τον υπολογισµό του µέσου αριθµού
κόµβων από τη ϱίζα προς τα φύλλα ενός καταλόγου.

Επιπρόσθετα, εξετάστηκε η αποτελεσµατικότητα των ανακαλυϕθέντων µοντέλων, δηλαδή,
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ο τρόπος µε τον οποίο οι χρήστες ωϕελούνται από τους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλό-
γους που προκύπτουν. Προκειµένου να µετρήσουµε την αποτελεσµατικότητα, ακολουθούµε
µια προσέγγιση που χρησιµοποιείται συχνά στα συστήµατα συστάσεων [15]. Ξεκινάµε µε την
υπόθεση ότι οι χρήστες τελικά στον ϑεµατικό κατάλογο αναζητούν ιστοσελίδες. Κρύψαµε µια
ιστοσελίδα σε µια συνεδρία χρήστη δοκιµών, και χρησιµοποιήσαµε την υπόλοιπη συνεδρία,
στην πραγµατικότητά το ϑεµατικό οµόλογό της, προκειµένου να επιλέξουµε το πιο κατάλ-
ληλο εξατοµικευµένο κατάλογο. Η κρυµµένη σελίδα ονοµάζεται ‘‘στόχος’’, καθώς είναι αυτή
που καθοδηγεί την αξιολόγηση.

Πιο συγκεκριµένα, εξετάζουµε εάν και πώς ένα χρήστης µπορεί να φτάσει στη σελίδα ‘‘στό-
χο’’, χρησιµοποιώντας τον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο στον οποίο αντιστοιχείται µια
ϑεµατική συνεδρία χρήστη. Η αντιστοίχιση µιας συνεδρίας χρήστη σε ένα εξατοµικευµένο
ϑεµατικό κατάλογο ϐασίζεται στις παρατηρούµενες ιστοσελίδες µιας συνεδρίας. Η απαίτηση
για την ύπαρξη της σελίδας στόχου και των παρατηρούµενων ιστοσελίδων (και των αντίστοιχων
κατηγοριών), µας οδήγησε στο να χρησιµοποιήσουµε τις ϑεµατικές συνεδρίες χρήστη (Ορι-
σµός 8) αντί για τα σύνολα ϑεµατικών συνεδριών (Ορισµός 9). Για να δικαιολογήσουµε το
κίνητρο για την επιλογή αυτή, µπορούµε να ϑεωρήσουµε το ακραίο σενάριο όπου ένα σύνολο
ϑεµατικής συνεδρίας περιέχει µία µόνο κατηγορία, δηλαδή, όλες οι ιστοσελίδες της συνεδρί-
ας έχουν αντιστοιχιστεί στην ίδια κατηγορία. Στην περίπτωση αυτή, δεν ϑα µπορούσαµε να
αναγνωρίσουµε κατηγορίες στόχους και παρατηρήσιµες, και εποµένως δεν ϑα µπορούσαµε
να αξιολογήσουµε τη συνεδρία. Η διαδικασία αξιολόγησης περιγράϕεται παρακάτω (ϐλέπε
επίσης τον Αλγόριθµο 4):

Βήµα 1. Για κάθε από τις παρατηρήσιµες κατηγορίες σε µια συνεδρία δοκιµών, αναγνω-
ϱίζονται , εάν υπάρχουν, οι ϑεµατικοί κατάλογοι που τις περιέχουν.

Βήµα 2. Καθώς οι κατηγορίες της συνεδρίας µπορούν να ανήκουν σε περισσότερους από
ένα εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους, αναγνωρίζονται οι τρεις επικρατέστεροι εξατο-
µικευµένοι κατάλογοι για την συνεδρία. Στην περίπτωση του αλγόριθµου OCDM επιλέγονται
οι κατάλογοι που περιέχουν τον µεγαλύτερο ποσοστό των κατηγοριών σε µια συγκεκριµένη
συνεδρία, ενώ στην περίπτωση των OPDM και OCPDM επιλέγεται για κάθε κατηγορία οι τρεις
εξατοµικευµένοι κατάλογοι που µεγιστοποιούν την πιθανότητα p(Cj|Zk).

Βήµα 3. Από όλους τους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους κατασκευάζεται ένας
νέος σχετικός µε τη συνεδρία κατάλογος µε συνένωση των ιεραρχιών. Η προσέγγιση αυτή
επιτρέπει τη µετάβαση από µοντέλα κοινοτήτων σε ατοµικά µοντέλα σχετικών µε τις συνεδρίες
(session-specific).

Η αξιολόγηση επαναλαµβάνεται καθιστώντας κάθε ιστοσελίδα στη συνεδρί-
α δοκιµών ως ιστοσελίδα στόχο. Ως συγκεκριµένο παράδειγµα, ϑεωρούµε
την συνεδρία χρήστη υ = (pg1, pg2, pg3) που αντιστοιχείται στη ϑεµατική συ-
νεδρία χρήστη u: (“Top/Business/Management”, “Top/News/Newspapers”,
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Αλγόριθµος 4 CountTargetCategoriesCovered()
Set U {Σύνολο των u ϑεµατικών συνεδριών χρηστών}
Set Θ {Σύνολο εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων}
counterCovered← 0
for all ui ∈ U do
Set Θi ← ∅ {Εξατοµικευµένος ϑεµατικός κατάλογος σχετικός µε τη συνεδρία (ϑεµατική
συνεδρία) ui}
for all cj ∈ ui do
Set Θij ← ∅ {Εξατοµικευµένος ϑεµατικός κατάλογος της κατηγορίας cj στη συνεδρία
ui}
k ← 1
Θ′ ← Θ
while k ≤ 3 ∧ (∃Θk ∈ Θ′ : cj ∈ Θk) do
Θij ← Θij

∪
Θk : Θk ∈ Θ′ ∧ argmaxk(p(Cj|Zk))

Θ′ ← Θ′ \Θk

k ← k + 1
end while

end for
for all cm ∈ ui do
Θi ←

∪
j Θij : j ̸= m

if cm ∈ Θi then
counterCovered← counterCovered+ 1

end if
end for

end for

“Top/Computers/Companies”). Η διαδικασία αξιολόγησης ξεκινά ορίζοντας την ιστοσελίδα
pg1 ως ιστοσελίδα στόχο. Αποκλείουµε την κατηγορία “Top/Business/Management”, και
οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι που επιλέγονται για τις δύο άλλες κατηγορίες
(6 κατάλογοι), χρησιµοποιούνται για να κατασκευάσουν τον εξατοµικευµένο ϑεµατικό
κατάλογο σχετικό µε τη συνεδρία, προκειµένου να αξιολογηθεί πάνω του η κατηγορία
στόχος. Το πείραµα επαναλαµβάνεται, ϑεωρώντας ως στόχο κάθε µία από τις τρεις σελίδες
στη συνεδρία.

Η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας χρησιµοποιεί δύο µέτρα αξιολόγησης : την Κάλυ-

ψη και το Κέρδος Χρήστη. Η κάλυψη αντιστοιχεί στην προβλεψιµότητα του µοντέλου, δηλαδή
τον αριθµό των ιστοσελίδων στόχων που ουσιαστικά καλύπτονται από τον εξατοµικευµένο ϑε-
µατικό κατάλογο σχετικό µε τη συνεδρία. Πιο συγκεκριµένα, εάν pgt είναι η εξεταζόµενη
ιστοσελίδα στόχος σε µια συνεδρία χρήστη υi και Θi ο εξατοµικευµένος ϑεµατικός κατάλο-
γος σχετικός µε τη συχνότητα που κατασκευάστηκε όπως περιγράϕεται στον Αλγόριθµο 4, η
Κάλυψη της pgt δίνεται από την ακόλουθη συνάρτηση:

Κάλυψη(pgt) =
{1, if pgt∈Θi

0 otherwise
.

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 142



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

Συνεπώς, εάν A είναι ο συνολικός αριθµός των ιστοσελίδων στόχων στις συνεδρίες χρήστη
και A′ ο αριθµός των σελίδων στόχων που καλύπτονται από τους εξατοµικευµένους ϑεµατι-
κούς καταλόγους σχετικούς µε τις συνεδρίες, η κάλυψη του συνόλου των εξατοµικευµένων
ϑεµατικών καταλόγων Θ δίνεται από την εξίσωση 25:

ΚάλυψηΘ =
||A′||
||A||

(25)

Από την άλλη µεριά, το κέρδος χρήστη υπολογίζεται ως το πραγµατικό κέρδος που ϑα είχε
ο χρήστης αν ακολουθούσε τον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο, αντί για τον αρχικό µη
εξατοµικευµένο κατάλογο προκειµένου να φτάσει στην επιθυµητή ιστοσελίδα. Προκειµένου
να υπολογίσουµε το κέρδος αυτό, αναπτύξαµε µια απλή µέθοδο εκτίµησης της προσπάθειας
που απαιτείται να καταβάλει ο χρήστης, προκειµένου να φτάσει στη σελίδα στόχο. Η εκτίµηση
αυτή ϐασίζεται στο µονοπάτι που ϑα έπρεπε να ακολουθήσει ο χρήστης για να φτάσει στην
ιστοσελίδα ενδιαϕέροντος, δηλαδή την ακολουθία κατηγοριών από τη ϱίζα του ϑεµατικού
καταλόγου στην κατηγορία που περιέχει την ιστοσελίδα. Πιο συγκεκριµένα, υπολογίζουµε
ένα µετρικό, που ονοµάζεται ClickPath, το οποίο λαµβάνει υπόψιν το ϐάθος του µονοπατιού
πλοήγησης, καθώς επίσης και τον παράγοντα διακλάδωσης σε κάθε ϐήµα. Με περισσότερο
φορµαλισµό, το ClickPath µιας σελίδας στόχου pt δίνεται από την ακόλουθη εξίσωση:

ClickPath(pgt) = d(pgt) +

d(pgt)∑
j=1

bj, (26)

όπου d(pgt) το ϐάθος του µονοπατιού στην pgt, και bj ο παράγοντας διακλάδωσης στο j-
οστό ϐήµα του µονοπατιού από τη ϱίζα στη pgt. ΄Οταν j = d(pgt) ο παράγοντας διακλά-
δωσης αντιστοιχεί στον αριθµό των ιστοσελίδων που περιέχει ο κόµβος φύλλο ct. Συνεπώς
για κάθε κατηγορία στόχο που καλύπτεται από τον αντίστοιχο εξατοµικευµένο ϑεµατικό κα-
τάλογο σχετικό µε τη συνεδρία, υπολογίζεται το ClickPath στον εξατοµικευµένο κατάλογο
(ClickPathCD(pgt)) και στον αρχικό ϑεµατικό κατάλογο (ClickPathWD(pgt)). Το Κέρδος

Χρήστη για κάθε σελίδα στόχο ορίζεται ως εξής :

Κέρδος Χρήστη(pgt) =
ClickPathWD(pgt)− ClickPathCD(pgt)

ClickPathWD(pgt)
(27)

Ο µέσος όρος Κέρδος ΧρήστηA′ για όλες τις καλυπτόµενες σελίδες στόχους είναι :

{Κέρδος Χρήστη}A′ =

∑
pt∈A′ Κέρδος Χρήστη(pt)

|A′|
(28)
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(α΄) Συρρίκνωση χωρίς OCIA. (ϐ΄) Συρρίκνωση µε OCIA.

Σχήµα 14: Συρρίκνωση Τεχνητού Θεµατικού Καταλόγου.

6.7 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Χρησιµοποιώντας τη µεθοδολογία και τα µέτρα αξιολόγησης που παρουσιάστηκαν παραπά-
νω, πραγµατοποιήσαµε πειράµατα για την αξιολόγηση των διαϕόρων µεθόδων ανακάλυψης
προτύπων. Τα αποτελέσµατα συγκρίνονται µε τις εκδοχές των αλγορίθµων που δεν χρησι-
µοποιούν το κριτήριο OCIA. Οι αλγόριθµοι αυτοί καλούνται CDM, PDM και CPDM αντίστοι-
χα. Τα πειράµατα έχουν πραγµατοποιηθεί για ένα µεγάλο αριθµό Ϲευγαριών τιµών για τα
κατώϕλια Συνδεσιµότητας/LFAP και PCAT. Στην περίπτωση του OPDM πήραµε παρόµοια
αποτελέσµατα για ένα µεγάλο αριθµό παραγόντων και παρουσιάζουµε εδώ τα αποτελέσµατα
για 20 παράγοντες.

Αρχικά, εξετάστηκε το επίπεδο συρρίκνωσης του ϑεµατικού καταλόγου, που επετεύχθη
µε τις εξατοµικευµένες µεθοδολογίες. Αυτό εκτιµάται µε τη σύγκριση του Μέσου Μήκους Μο-

νοπατιού των αρχικών καταλόγων και αυτό των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων. Τα
πειράµατα έχουν πραγµατοποιηθεί για ένα µεγάλο αριθµό Ϲευγαριών τιµών για τα κατώϕλια
Συνδεσιµότητας/LFAP και PCAT. Εποµένως, τα γραϕήµατα αποτελεσµάτων αποτελούνται
από τρεις διαστάσεις : Συρρίκνωση του Καταλόγου, Συνδεσιµότητα/LFAP και PCAT κατώ-
φλια. Για λόγους κατανόησης και προκειµένου να εξετάσουµε την επίδραση καθενός από τα
κατώϕλια ξεχωριστά, τα Σχήµατα 14 και 15 επικεντρώνονται σε ένα από τα δύο κατώϕλια, και
παίρνουν τις µέσες τιµές για το άλλο. Να σηµειωθεί επίσης ότι ο άξονας x περιλαµβάνει δύο
διαϕορετικά κατώϕλια, δηλαδή συνδεσιµότητα και LFAP, που αντιστοιχούν στον αλγόριθµο
OCDM και σε αυτούς που σχετίζονται µε την ΠΑΛΣ.

Στα παραπάνω σχήµατα παρατηρούµε αρχικά ότι το µέγεθος του τεχνητού και του ODP
ϑεµατικού καταλόγου µπορεί να µειωθεί δραστικά. Τα αποτελέσµατα και των τριών µεθόδων
ανακάλυψης προτύπων είναι συγκρίσιµα, και το µέσο µήκος µονοπατιού των καταλόγων,
µειώνεται, καθώς οι τιµές των κατωϕλίων συνδεσιµότητας και LFAP αυξάνεται. Η µείωση αυτή
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(α΄) Συρρίκνωση χωρίς OCIA. (ϐ΄) Συρρίκνωση µε OCIA.

Σχήµα 15: Συρρίκνωση Θεµατικού Καταλόγου ODP.

είναι µεγαλύτερη στον κατάλογο του ODP, αντί για τον τεχνητό ϑεµατικό κατάλογο, εξαιτίας
του µεγάλου αριθµού των κατηγοριών που δεν είναι σχετικές µε τη συγκεκριµένη οµάδα
χρηστών. Ιδιαίτερα ενδιαϕέρον είναι το αποτέλεσµα της εϕαρµογής του OCIA κριτηρίου το
οποίο αυξάνει ελάχιστα το µέγεθος των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων. Το γεγονός
αυτό αποτελεί ένδειξη ότι η µεθοδολογία που ακολουθείται είναι πολύ επιλεκτική στους
κόµβους φύλλα που επιλέγει να διατηρήσει.

Συνεχίζοντας την διαδικασία αξιολόγησης, στρεϕόµαστε στην αποτελεσµατικότητα της
προσέγγισής µας. Το πρώτο µέτρο αξιολόγησης που εξετάζουµε είναι η κάλυψη. Τα αποτελέ-
σµατα της επίδρασης των κατωϕλίων συνδεσιµότητας και LFAP παρουσιάζονται στα Σχήµα-
τα 16 και 17 για το τεχνητό και τον ODP ϑεµατικό κατάλογο αντίστοιχα, ενώ τα αποτελέσµατα
για το κατώϕλι PCAT παρουσιάζονται στο Σχήµα 18.

Η προσέγγιση που σχετίζεται µε το πρόβληµα της τοπικής υπερπληροϕόρησης οδηγεί σε
σηµαντικά κέρδη των 20 εκατοστιαίων σηµείων και στους δύο ϑεµατικούς καταλόγους, καθώς
περισσότερες σελίδες στόχοι καλύπτονται από τα φύλλα που διατηρούνται λόγω του κριτηρίου
σχετικού µε την πληροϕορία. Πιο συγκεκριµένα, µε ϐάση τα αποτελέσµατα στο Σχήµα 16(ϐ΄)
για το τεχνητό ϑεµατικό κατάλογο και στο Σχήµα 17(ϐ΄) για το ODP κατάλογο, συµπεραίνουµε
ότι λαµβάνεται ένα υψηλό επίπεδο κάλυψης (60% έως 90%), δηλαδή, η πλειοψηϕία των
κατηγοριών στόχων περιλαµβάνεται στα µοντέλα κοινοτήτων. Η κάλυψη µειώνεται καθώς
περισσότερες κατηγορίες αϕαιρούνται από τον αρχικό ϑεµατικό κατάλογο. Ο αλγόριθµος
OPDM συγκεκριµένα, υπερτερεί κατά µέσο όρο του αλγορίθµου OCDM σε σχέση µε την
κάλυψη του µοντέλου, ενισχύοντας το επιχείρηµα ότι τα ΠΑΛΣ µοντέλα αντιπροσωπεύουν
καλύτερα τα ενδιαϕέροντα των χρηστών.

Η απόδοση του υβριδικού αλγορίθµου OCPDM είναι µικρότερη από άποψη κάλυψης,
λόγω της µη επικαλυπτόµενης φύσης του αλγορίθµου k-means, που έχει ως αποτέλεσµα
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(α΄) Κάλυψη χωρίς OCIA. (ϐ΄) Κάλυψη µε OCIA.

Σχήµα 16: Κάλυψη Τεχνητού Θεµατικού Καταλόγου (Μ.Ο κατωϕλίου PCAT).

(α΄) Κάλυψη χωρίς OCIA. (ϐ΄) Κάλυψη µε OCIA.

Σχήµα 17: Κάλυψη Θεµατικού Καταλόγου ODP (Μ.Ο κατωϕλίου PCAT).

µια πιο αυστηρή αντιστοίχιση των κατηγοριών στα µοντέλα αυτά. Συνεπώς, είναι λιγότερο
πιθανό για ένα χρήστη να ϐρει την σελίδα που αναζητά σε ένα συγκεκριµένο εξατοµικευµένων
ϑεµατικό κατάλογο.

Σε σχέση µε το κατώϕλι OCIA, στο Σχήµα 18 παρατηρούµε την αναµενόµενη αύξηση
της κάλυψης των µοντέλων, καθώς περισσότεροι κόµβοι φύλλα ενσωµατώνονται στα µοντέλα
καθώς το κατώϕλι αυξάνεται.

Το τελευταίο στάδιο της διαδικασίας αξιολόγησης σχετίζεται µε τη µέτρηση του κέρδους
χρήστη. Στα Σχήµατα 19 και 20 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του µετρικού για τα
κατώϕλια συνδεσιµότητας και LFAP, για το τεχνητό και το ODP ϑεµατικό κατάλογο. Στα
Σχήµατα 19(α΄) και 20(α΄) µπορούµε να παρατηρήσουµε µια πολύ ενδιαϕέρουσα ιδιότητα
της προσέγγισης που δεν χειρίζεται το πρόβληµα της τοπικής υπερπληροϕόρησης. Καθώς το
κατώϕλι αυξάνεται, και περισσότερες κατηγορίες ‘‘κλαδεύονται’’ από τους εξατοµικευµένους
ϑεµατικούς καταλόγους, το κέρδος τους χρήστη µειώνεται και µάλιστα φτάνει και σε αρνητι-
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(α΄) Κάλυψη Τεχνητού Θεµατικού Καταλόγου. (ϐ΄) Κάλυψη ODP Θεµατικού Καταλόγου.

Σχήµα 18: Κάλυψη Θεµατικών Καταλόγων (Μ.Ο κατωϕλίων Συνδεσιµότητας & LFAP)

κές τιµές. Αυτό σηµαίνει ότι µετά από µία συγκεκριµένη τιµή κατωϕλίου ο χρήστης τελικά
δεν ωϕελείται από τον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. Αυτό οϕείλεται στο γεγονός ότι
οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι περιέχουν µόνο κόµβους σε υψηλά επίπεδα της ιε-
ϱαρχίας, οι οποίοι περιέχουν και ένα µεγάλο αριθµό ιστοσελίδων. Συνεπώς, ο παράγοντας
διακλάδωσης στα φύλλα αυξάνεται σηµαντικά.

Το φαινόµενο αυτό αντιστοιχεί στο πρόβληµα της τοπικής υπερπληροϕόρησης που πα-
ϱουσιάστηκε στην ενότητα 5.4.1 και οδήγησε σε εκδοχές των αλγορίθµων που αντιµετωπίζουν
το εν λόγω πρόβληµα. Το τελικό όϕελος παρουσιάζεται στα Σχήµατα 19(ϐ΄) και 20(ϐ΄) , όπου
παρατηρούµε ότι το κέρδος χρήστη αυξάνει καθώς αυξάνουν τα κατώϕλια συνδεσιµότητας
και LFAP. Πιο συγκεκριµένα για το ODP ξεπερνά το επίπεδο του 50% καθώς περισσότερες
κατηγορίες αϕαιρούνται από τα µοντέλα κοινοτήτων. Αυτό σηµαίνει ότι ο χρήστης χρειάζεται
λιγότερη προσπάθεια προκειµένου να φτάσει στην πληροϕορία που αναζητά. Τα µοντέλα
ΠΑΛΣ επιτυγχάνουν καλύτερα αποτελέσµατα και ο αλγόριθµος OPDM ξεπερνά όλες τις µε-
ϑόδους. Εξετάζοντας το αποτέλεσµα της εϕαρµογής του κριτηρίου OCIA, στο Σχήµα 21,
µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι το κέρδος χρήστη µειώνεται καθώς οι τιµές του κατωϕλίου
PCAT αυξάνονται. Αυτό οϕείλεται στο γεγονός ότι όσο περισσότερα κόµβοι φύλλα διατηρούν-
ται στα µοντέλα, τα µονοπάτια γίνονται µεγαλύτερα.

Τέλος, µια ενδιαϕέρουσα µέτρηση της αποτελεσµατικότητας της προσέγγισής µας είναι
ο συµβιβασµός (trade-off) µεταξύ κάλυψης και κέρδους χρήστη. Παρουσιάζει ιδιαίτερο εν-
διαϕέρον η µέτρηση του trade-off και η εύρεση καλών λειτουργικών σηµείων. Η συνήθης
επιλογή για τη µέτρηση του trade-off είναι η χρήση των καµπύλων Receiver Operating Cha-
racteristics (ROC) που έχουν χρησιµοποιηθεί εκτεταµένα στην αξιολόγηση των διαγνωστικών
συστηµάτων. Εϕαρµόζοντας την ιδέα των καµπύλων ROC στις µετρήσεις µας, σχεδιάζουµε
την κάλυψη ως προς το (1- Κέρδος Χρήστη). Το γράϕηµα το ονοµάζουµε καµπύλη trade-off,
καθώς δεν µετράµε ευαισθησία και εξειδίκευση όπως συνήθως γίνεται στην ανάλυση ROC.
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(α΄) Κέρδος Χρήστη χωρίς OCIA. (ϐ΄) Κέρδος Χρήστη µε OCIA.

Σχήµα 19: Κέρδος Χρήστη Τεχνητού Θεµατικού Καταλόγου (Μ.Ο κατωϕλίου PCAT).

(α΄) Κέρδος Χρήστη χωρίς OCIA. (ϐ΄) Κέρδος Χρήστη µε OCIA.

Σχήµα 20: Κέρδος Χρήστη Θεµατικού Καταλόγου ODP (Μ.Ο κατωϕλίου PCAT).

Στο Σχήµα 22, παρουσιάζουµε τη καµπύλη trade-off για τις εκδόσεις των αλγορίθµων χωρίς
το κριτήριο OCIA. Κάθε καµπύλη στα δύο σχήµατα δηµιουργείται µε µέτρηση της κάλυ-
ψης και του κέρδους χρήστη για τις ίδιες τιµές των κατωϕλίων συνδεσιµότητας και LFAP.
Παρόµοια µε τις καµπύλες ROC, το καλύτερο σηµείο ϐρίσκεται στην πάνω αριστερά γωνία,
όπου η κάλυψη και το κέρδος χρήστη λαµβάνει τις µέγιστες τιµές. Στα σχήµατα αυτά µπο-
ϱεί να παρατηρηθεί η µείωση τόσο της κάλυψης όσο και του κέρδους χρήστη. Η ιδιότητα
αυτή είναι περισσότερο εµϕανής στο ϑεµατικό κατάλογο ODP (Σχήµα 22(ϐ΄)) και οϕείλεται
στο ότι οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι, περιέχουν κόµβους σε υψηλά επίπεδα, που
απορροϕούν ένα µεγάλο αριθµό σελίδων από τα παιδιά τους που έχουν παραµείνει εκτός.

Το Σχήµα 23 παρουσιάζει τις καµπύλες trade-off για τους αλγορίθµους οι οποίοι ενσω-
µατώνουν το κριτήριο OCIA. Το φαινόµενο των αρνητικών τιµών του κέρδους χρήστη δεν
εµϕανίζεται, λόγω της αντιµετώπισης του προβλήµατος της τοπικής υπερπληροϕόρησης. Συ-
νεπώς, ο χρήστης φαίνεται να επωϕελείται από την εξατοµίκευση, τόσο σε κάλυψη όσο και
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(α΄) Κέρδος Χρήστη Τεχνητού Θεµατικού Καταλόγου. (ϐ΄) Κέρδος Χρήστη ODP Θεµατικού Καταλόγου.

Σχήµα 21: Κέρδος Χρήστη Θεµατικών Καταλόγων (Μ.Ο κατωϕλίων Συνδεσιµότητας & LFAP)

(α΄) Τεχνητός Θεµατικός Κατάλογος. (ϐ΄) Θεµατικός Κατάλογος ODP.

Σχήµα 22: Trade-Off Κάλυψης-Κέρδους Χρήστη χωρίς OCIA (Μ.Ο κατωϕλίου PCAT).

σε κέρδος χρήστη. ΄Οσο αϕορά τη σύγκριση των τριών µεθοδολογιών, ο αλγόριθµος OPDM
υπερτερεί ξεκάθαρα των δύο άλλων και στους δύο ϑεµατικούς καταλόγους. Η απόδοση του
υβριδικού αλγορίθµου OCPDM είναι µικρότερη σε ϑέµατα κάλυψης, λόγω της µη επικαλυ-
πτόµενης φύσης του αλγορίθµου k-means.

Συγκρίνοντας την απόδοση των µεθόδων στους δύο διαϕορετικούς ϑεµατικούς καταλό-
γους, παρατηρούµε ότι έχει επιτευχθεί υψηλότερο κέρδος χρήστη µε µικρό κόστος όσο αϕο-
ϱά την κάλυψη στον κατάλογο ODP. Πιο συγκεκριµένα, για τον κατάλογο ODP και µε τον
αλγόριθµο OPDM που έχει την καλύτερη απόδοση συνολικά, επιτυγχάνονται τιµές κέρδους
χρήστη γύρω στο 0,50, διατηρώντας ταυτόχρονα τιµές κάλυψης στο επίπεδο του 0,75. Για τον
τεχνητό ϑεµατικό κατάλογο, ο ίδιος αλγόριθµος δίνει αποτέλεσµα κάλυψης σχεδόν 0,90 αλλά
µε τιµή κέρδους χρήστη 0,27. Τα επίπεδα αυτά του κέρδους χρήστη στον κατάλογο ODP,
είναι εϕικτά, λόγω του µεγέθους και του γενικότερου χαρακτήρα του ODP. Συνεπώς, η χρήση
του πραγµατικού ϑεµατικού καταλόγου έχει αποκαλύψει την δύναµη της εξατοµίκευσης σε
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(α΄) Τεχνητός Θεµατικός Κατάλογος. (ϐ΄) Θεµατικός Κατάλογος ODP.

Σχήµα 23: Trade-Off Κάλυψης-Κέρδους Χρήστη µε OCIA (Μ.Ο κατωϕλίου PCAT).

ένα ϑεµατικό κατάλογο.
Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στην ενότητα αυτή, παρέχουν µια λεπτοµερή εικό-

να της προσέγγισής µας για την εξατοµίκευση των ϑεµατικών καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού.
΄Οσο αϕορά τις διαϕορετικές µεθοδολογίες ανακάλυψης προτύπων που εξετάστηκαν, η ‘‘κα-
ϑαρή’’ τεχνική ΠΑΛΣ (OPDM) υπερτερεί του απλού αλγόριθµου οµαδοποίησης (OCDM) και
του συνδυασµού της οµαδοποίησης µε την ΠΑΛΣ (OCPDM). Τα αποτελέσµατα επίσης επι-
ϐεβαιώνουν την αρχική µας υπόθεση για την ανάγκη αντιµετώπισης του προβλήµατος της
τοπικής υπερπληροϕόρησης. Η ενσωµάτωση των ϑεµατικά πλούσιων σε πληροϕορία κόµβων
φύλλων στο εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο οδηγεί σε υψηλότερες τιµές κέρδους χρή-
στη, καθώς η πληροϕορία κατανέµεται µεταξύ των κόµβων φύλλων που περιέχουν ένα µικρό
αριθµό από ιστοσελίδες.

Επιπλέον, παρατηρήσαµε ότι το κέρδος χρήστη που προκύπτει από την εξατοµίκευση
του ODP είναι µεγαλύτερο από αυτό του τεχνητού ϑεµατικού καταλόγου. Αυτό µπορεί να
ερµηνευθεί από το γεγονός ότι ο τεχνητός ϑεµατικός κατάλογος είναι ήδη επικεντρωµένος
στα δεδοµένα χρήσης από τα οποία έχει κατασκευαστεί. Συνεπώς, υπάρχει µεγαλύτερο
περιθώριο για εξατοµίκευση, σε ένα πιο γενικό ϑεµατικό κατάλογο όπως το ODP.
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7. ΤΟ ΣΥΣΤΗΜΑ OurDMOZ

Στο προηγούµενο κεϕάλαιο, παρουσιάστηκε µια ολοκληρωµένη µεθοδολογία και οι τεχνικές
για την εξατοµίκευση των ϑεµατικών καταλόγων µε ϐάση τις κοινότητες των χρηστών. Η συγ-
κεκριµένη µεθοδολογία χρησιµοποιήθηκε για την εξατοµίκευση του ϑεµατικού καταλόγου
(ODP)1, γνωστού και ως DMOZ, και τα αρχικά πειραµατικά αποτελέσµατα απεικονίζουν τα
οϕέλη της προτεινόµενης µεθόδου.

Στην ενότητα αυτή, παρουσιάζουµε το OurDMOZ, ένα σύστηµα το οποίο υλοποιεί και εν-
σωµατώνει όλα τα ενδιάµεσα στοιχεία της προτεινόµενης µεθοδολογίας. Πιο συγκεκριµένα,
το OurDMOZ, συλλέγει και επεξεργάζεται δεδοµένα χρήσης, τα αντιστοιχεί πάνω στο ϑεµα-
τικό κατάλογο του Παγκόσµιου Ιστού αρχικοποιώντας τον, χρησιµοποιεί τεχνικές µηχανικής
µάθησης για την εξαγωγή των µοντέλων κοινοτήτων και τέλος κατασκευάζει τους εξατοµικευ-
µένους ϑεµατικούς καταλόγους.

Η κύρια συνεισϕορά του OurDMOZ, είναι ότι προσϕέρει, µέσω της εϕαρµογής Παγ-
κόσµιου Ιστού, µια εξατοµικευµένη όψη του ODP, και συνεπώς µια εξατοµικευµένη όψη
του Παγκόσµιου Ιστού. Οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι παρέχουν µια προσαρµο-
στική διεπαϕή, που µπορεί να λειτουργήσει ως σηµείο εκκίνησης για την πλοήγηση στον
Παγκόσµιο Ιστό. Το σύστηµα OurDMOZ, επιπλέον χρησιµοποιεί τους εξατοµικευµένους
ϑεµατικούς καταλόγους προκειµένου να παρέχει υπηρεσίες συστάσεων που προτείνουν ιστο-
σελίδες όχι µέσα στα στενά πλαίσια ενός συγκεκριµένου ιστοτόπου, αλλά στο τµήµα εκείνο
του Παγκόσµιου Ιστού στο οποίο έχουν πλοηγηθεί τα µέλη µιας κοινότητας χρηστών. Επι-
πλέον, οι εξατοµικευµένοι κατάλογοι Παγκόσµιου Ιστού µπορούν να χρησιµοποιηθούν από
µηχανές αναζήτησης για να παρέχουν εξατοµικευµένα αποτελέσµατα σε ερωτήµατα. ΄Ολες
οι παραπάνω εναλλακτικές λύσεις παρέχονται σε κάθε µέλος µιας κοινότητας, µε ϐάση τον
υποκατάλογο του ODP που ϑεωρείται ενδιαϕέρον για την συγκεκριµένη κοινότητα.

Στο σύστηµα OurDMOZ, ένας χρήστης µπορεί να ενταχθεί σε µία κοινότητα είτε καθορί-
Ϲοντας τις προτιµήσεις του, είτε µε χρήση του συστήµατος για κάποιο χρονικό διάστηµα και
επιτρέποντας κατόπιν στο σύστηµα να αποϕασίσει για το πιο κατάλληλο µοντέλο κοινοτήτων
που µπορεί να ανήκει. Συνεπώς, δεν υπάρχει ανάγκη για παροχή στο σύστηµα προσωπικών
πληροϕοριών, ή άλλων ιδιωτικών δεδοµένων.

Πλέον της περιγραϕής της αρχιτεκτονικής του συστήµατος και των πρωτοπόρων υπη-
ϱεσιών του, στο κεϕάλαιο αυτό παρουσιάζεται και µια αξιολόγηση από τους χρήστες, µε
στόχο την µέτρηση των πιθανών οϕελών του συστήµατος και κατ΄ επέκταση της έννοιας των
εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού στον τελικό χρήστη.

1http://dmoz.org
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7.1 Αρχιτεκτονική του Συστήµατος

Η µεθοδολογία που παρουσιάστηκε στη διατριβή για την κατασκευή των εξατοµικευµένων
ϑεµατικών καταλόγων, ϐασίζεται στην εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα χρήσης και καταλή-
γει σε λειτουργική γνώση εξατοµίκευσης, µε τη µορϕή των µοντέλων κοινοτήτων χρηστών.
Οι κοινότητες των χρηστών δηµιουργούνται συλλέγοντας δεδοµένα από τους διακοµιστές
διαµεσολάβησης καθώς οι χρήστες πλοηγούνται στον Παγκόσµιο Ιστό. Ο στόχος είναι η
αναγνώριση ενδιαϕέροντων προτύπων συµπεριϕοράς στα συλλεχθέντα δεδοµένα χρήσης και
η κατασκευή των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων µε ϐάση τα πρότυπα αυτά. Τα
ϐήµατα της διαδικασίας που οδηγεί από τα δεδοµένα στους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς
καταλόγους συνοψίζονται παρακάτω:

(α΄) Επεξεργασία ∆εδοµένων Χρήσης. Περιλαµβάνει τη συλλογή και το καθάρισµα των δε-
δοµένων, καθώς επίσης και την αναγνώριση των συνεδριών χρήστη.

(ϐ΄) Αρχικοποίηση του ϑεµατικού καταλόγου. Περιλαµβάνει το χαρακτηρισµό των ιστοσελί-
δων που περιέχονται στα δεδοµένα χρήσης, σύµϕωνα µε τις κατηγορίες του ϑεµατικού
καταλόγου.

(γ΄) Ανακάλυψη Μοντέλων Κοινοτήτων. Αποτελεί τη ϐασική διαδικασία ανακάλυψης µον-
τέλων χρηστών από τα δεδοµένα, χρησιµοποιώντας τεχνικές µηχανικής µάθησης.

(δ΄) Κατασκευή Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλόγων. Αντιστοιχεί τις κατηγορίες των
µοντέλων κοινοτήτων στο ϑεµατικό κατάλογο.

Τα παραπάνω ϐασικά στοιχεία της διαδικασίας έχουν ενσωµατωθεί σε ένα πρωτότυπο σύ-
στηµα που καλείται OurDMOZ. Το OurDMOZ, είναι ένα εργαλείο γενικών λειτουργιών για την
κατασκευή εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων, ακολουθώντας την προτεινόµενη µεθο-
δολογία. Με ϐάση τους κατασκευασµένους καταλόγους, το OurDMOZ, παρέχει εξατοµικευ-
µένη πρόσβαση στο ODP, µέσω της εϕαρµογής Παγκόσµιου Ιστού που προσϕέρει.

Το OurDMOZ, ακολουθεί µία αρθρωτή αρχιτεκτονική µε ενότητες που χωρίζονται σε
ενότητες εκτός λειτουργίας (offline) και ενότητες εντός λειτουργίας (online). Οι ενότητες
εκτός λειτουργίας διαχειρίζονται την επεξεργασία των δεδοµένων χρήσης, την αρχικοποίηση
ϑεµατικού καταλόγου και την ανακάλυψη γνώσης. Με άλλα λόγια, αντιστοιχούν στα ϐασικά
στοιχεία της διαδικασίας κατασκευής των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων.

Οι ενότητες εντός λειτουργίας του συστήµατος, είναι οι νέες λειτουργικότητες που παρέ-
χονται από το OurDMOZ, στην κατεύθυνση της εξατοµίκευσης όλου του Παγκόσµιου Ιστού.
Οι ενότητες αυτές είναι υπεύθυνες για την αλληλεπίδραση του χρήστη, για τη συλλογή των δε-
δοµένων σε πραγµατικό χρόνο, για την εµϕάνιση των εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων
και για την παροχή των συστάσεων.
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Σχήµα 24: Αρχιτεκτονική OurDMOZ.

Το OurDMOZ, µπορεί να κατασκευάζει εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους για
οποιοδήποτε ϑεµατικό κατάλογο Παγκόσµιο Ιστού. Ωστόσο, επιλέξαµε να ενσωµατώσουµε
και να χρησιµοποιήσουµε τη δοµή και το περιεχόµενο του Open Directory Project. Η αιτία
είναι ότι το ODP είναι ο µεγαλύτερος ϑεµατικός κατάλογος του Παγκόσµιου Ιστού, όσο αϕορά
την κάλυψη της ϑεµατολογίας και επιπλέον χρησιµοποιείται ευρέως µεταξύ άλλων και από το
ϑεµατικό κατάλογο του Google. Μια απεικόνιση της αρχιτεκτονικής του συστήµατος δίνεται
στο Σχήµα 24 και εξετάζεται µε λεπτοµέρειες παρακάτω. Η εξέταση αυτή ακολουθεί τη
διάκριση µεταξύ των ενοτήτων εντός και εκτός λειτουργίας του OurDMOZ.

7.1.1 Ενότητες Εκτός Λειτουργίας του Συστήµατος OurDMOZ

Ενότητα Προετοιµασίας ∆εδοµένων

Η ενότητα προετοιµασίας δεδοµένων OurDMOZ, περιλαµβάνει τη συγκέντρωση των διαϕόρων
δεδοµένων χρήσης σε µια συνεκτική, ολοκληρωµένη και συνοπτική µορϕή. Πιθανές πηγές
παροχής των δεδοµένων αυτών είναι οι cache διακοµιστές διαµεσολάβησης, που λειτουργούν
στους Παρόχους Υπηρεσιών Ιστού, στους µεγάλους οργανισµούς ή στα πανεπιστήµια. Στη
συνέχεια γίνεται αναγνώριση των συνεδριών των χρηστών. Το γεγονός ότι επικεντρωνόµαστε
σε ανακάλυψη συγκεντρωτικών προτύπων συµπεριϕοράς, αντί για µεµονωµένους χρήστες,
επιτρέπει την αποϕυγή της ανάγκης για αναγνώριση του χρήστη. Η διαδικασία που υλο-
ποιείται στην ενότητα της προετοιµασίας των δεδοµένων έχει περιγραϕεί µε λεπτοµέρεια στην
ενότητα 5.3.1.
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Ενότητα Αρχικοποίησης Θεµατικού Καταλόγου

Η ενότητα αυτή συσχετίζει τα δεδοµένα πλοήγησης των χρηστών µε τον ϑεµατικό κατάλογο.
Η ενότητα χρησιµοποιεί ένα σύστηµα crawler προκειµένου να ανακτήσει τις ιστοσελίδες που
περιέχονται στα δεδοµένα χρήσης και τα κωδικοποιεί µε ϐάση το διανυσµατικό µοντέλο
χώρου, δηλαδή ως διανύσµατα των όρων που περιέχονται στις ιστοσελίδες. Προκειµένου
να επιτευχθεί η απαιτούµενη ταξινόµηση, χρησιµοποιείται η αυτοµατοποιηµένη µέθοδος
ταξινόµησης σελίδων που περιγράϕηκε στην ενότητα 5.3.2.

Ενότητα Ανακάλυψης Μοντέλων Κοινοτήτων

Στην ενότητα αυτή εξάγονται τα µοντέλα κοινοτήτων από τα δεδοµένα. Το σύστηµα χρησι-
µοποιεί τον αλγόριθµο Objective Probabilistic Directory Miner (OPDM), λόγω της πολύ καλής
απόδοσης που είχε στα πειράµατα της ενότητας 6.2.

Ενότητα Κατασκευής Εξατοµικευµένων Θεµατικών Καταλόγων

Το αποτέλεσµα της διαδικασίας ανακάλυψης µοντέλων κοινοτήτων είναι µια ιεραρχία που
αντιστοιχεί σε ένα εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο Παγκόσµιο Ιστού, δηλαδή, ένα πρωτό-
τυπο µοντέλο για κάθε κοινότητα, που είναι αντιπροσωπευτικό για τους συµµετέχοντες στην
κοινότητα χρήστες. Η κατασκευή του τελικού ϑεµατικού καταλόγου ϐασίζεται στην επιλογή
των κατηγοριών και στην αντιστοίχισή τους στον αρχικό ϑεµατικό κατάλογο. Η αντιστοίχιση
αυτή υλοποιείται µέσω της ενότητας κατασκευής ϑεµατικών καταλόγων, που δέχεται ως είσο-
δο το µοντέλο κοινοτήτων και καταλήγει σε ένα ϑεµατικό κατάλογο για κάθε κοινότητα. ΄Ενα
στιγµιότυπο του εξατοµικευµένου ϑεµατικού καταλόγου δίνεται στο Σχήµα 25.

Οι κατηγορίες που δεν περιέχονται στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο, παρουσιά-
Ϲονται µε γκρι χρώµα, αν και οι υπερσύνδεσµοί τους δεν έχουν καταργηθεί, έτσι ώστε ο
χρήστης να µπορεί να τις προσπελάσει. Ωστόσο, η κατασκευή χρήσιµων εξατοµικευµένων
ϑεµατικών καταλόγων πρέπει να προχωρήσει πλέον της απλής επιλογής των κατηγοριών που
προκύπτουν από τον αλγόριθµο ανακάλυψης προτύπων. Απαιτείται επιπλέον επεξεργασί-
α για τη ϐελτίωση της δοµής του καταλόγου που επιτυγχάνεται µε τη χρήση των τελεστών
Σύντοµου Μονοπατιού και Απορρόϕησης, που συζητήθηκαν στην ενότητα 6.4.

7.1.2 Ενότητες Εντός Λειτουργίας του Συστήµατος OurDMOZ

Ενότητα Επιλογής Κοινότητας

Η ενότητα επιλογής κοινότητας είναι υπεύθυνη για την καταχώρηση ενός χρήστη σε ένα συγ-
κεκριµένο εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. Το σύστηµα OurDMOZ δε διατηρεί προσω-
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Σχήµα 25: Παράδειγµα Εξατοµικευµένου Θεµατικού Καταλόγου του OurDMOZ.

πικά δεδοµένα και εποµένως η καταχώρηση αυτή υλοποιείται µε µια ηµιαυτόµατη ή πλήρως
αυτοµατοποιηµένη προσέγγιση.

Η ηµιαυτόµατη διαδικασία επιλογής κοινότητας ϐασίζεται στην επιλογή των όρων που
ενδιαϕέρουν το χρήστη. Το σύστηµα δηµιουργεί αυτόµατα ένα σύνολο από όρους που πε-
ϱιγράϕουν µε τον καλύτερο τρόπο τις κατηγορίες κάθε εξατοµικευµένου ϑεµατικού καταλό-
γου. Η ένωση αυτών των συνόλων παρουσιάζεται στον χρήστη ο οποίος µπορεί να επιλέξει
ένα υποσύνολο τους. Στη συνέχεια το OurDMOZ αναγνωρίζει και αναθέτει το χρήστη στον
εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο του οποίου οι κατηγορίες ταυτίζονται καλύτερα µε το
υποσύνολο των όρων, µε ϐάση την οµοιότητα συνηµιτόνου.

Πιο συγκεκριµένα, έστω G = {G′
1, G

′
2, . . . , G

′
N}, το σύνολο των N εξατοµικευµένων ϑε-

µατικών καταλόγων και T={τ1, τ2,. . . ,τm}, η ένωση των συνόλων των m πιο συχνών όρων, σε
κάθε ένα από τους N εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους.

Κάθε εξατοµικευµένος κατάλογος G′
i αναπαρίσταται ως διάνυσµα G⃗′

i =

{wi1, wi2, . . . , wim}, όπου wik ∈ {1, 0}, εξαρτώµενο από το αν ο όρος tk ανήκει στο
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Σχήµα 26: Ηµιαυτόµατη ∆ιαδικασία Επιλογής Κοινότητας.

σύνολο των συχνών όρων του G′
i ή όχι. Κάθε χρήστης uj µπορεί να επιλέξει ένα υποσύνολο

των όρων του T και εποµένως µπορεί να αναπαρασταθεί ως διάνυσµα u⃗j={qj1,, qj2, . . . ,qjm},
όπου qjk ∈ {1, 0}, ανάλογα µε τον αν ο χρήστης επέλεξε η όχι τον όρο.

Εποµένως, ο χρήστης uj µπορεί να ανατεθεί στο συγκεκριµένο εξατοµικευµένο ϑεµατικό
κατάλογο G′

i χρησιµοποιώντας οµοιότητα συνηµιτόνου ως ακολούθως: uj ← G′
i ∈ G : G′

i =

argmax(sim(G′
i, uj)), όπου η οµοιότητα συνηµιτόνου δίνεται από την ακόλουθη εξίσωση:

sim(G′
i, uj) =

G⃗′
i · u⃗j

|G⃗′
i| · |u⃗j|

=

∑m
k=1 wikqjk√∑m

k=1 w
2
ik

√∑m
k=1 q

2
jk

(28)

΄Ενα στιγµιότυπο της διεπαϕής επιλογής των όρων που παρέχεται στο χρήστη, παρουσιάζεται
στο Σχήµα 26.

Η εναλλακτική πρόταση της αυτόµατης επιλογής κοινότητας καθορίζει τον εξατοµικευµέ-
νο ϑεµατικό κατάλογο για ένα συγκεκριµένο χρήστη µετά από µια σύντοµη πλοήγηση του
χρήστη µέσα στον κατάλογο. Αυτό υλοποιείται µε αναζήτηση των πλοηγηθέντων κατηγοριών
στους εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους και την αναγνώριση του καταλόγου που
περιέχει τις περισσότερες από τις κατηγορίες αυτές. Στη συνέχεια το σύστηµα ενηµερώνει
τον χρήστη ότι τα ενδιαϕέροντά τους έχουν ταυτιστεί µε τα ενδιαϕέροντα µιας κοινότητας και
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ο χρήστης µπορεί είτε να επιλέξει τον εξατοµικευµένο κατάλογο, ή να συνεχίσει την πλοήγη-
ση. ΄Οσο περισσότερο ο χρήστης πλοηγείται µέσα στον κατάλογο, τόσο ακριβέστερη γίνεται η
επιλογή του εξατοµικευµένου ϑεµατικού καταλόγου.

Πιο συγκεκριµένα, έστω B = C1, C2, . . . , Cν, το σύνολο των πλοηγηθέντων κατηγοριών από
ένα χρήστη uj. Ο χρήστης uj µπορεί να αντιστοιχιστεί σε ένα συγκεκριµένο εξατοµικευµένο
ϑεµατικό κατάλογο G′

i ως ακολούθως: uj ← G′
i ∈ G : G′

i = argmax |G′
i

∩
Β|

Ενότητα Συστάσεων

Το σύστηµα OurDMOZ, παρέχει µια νέα λειτουργικότητα παροχής συστάσεων. Χρησιµοποιεί
τα µοντέλα κοινοτήτων προκειµένου να συστήνει ιστοσελίδες πέρα από το εύρος ενός ιστο-
τόπου, µέσα σε όλο τον Παγκόσµιο Ιστό. Η λειτουργικότητα αυτή υλοποιείται ως εξής : το
σύστηµα αποθηκεύει για κάθε κοινότητα, τις ιστοσελίδες που έχουν προσπελαθεί από τα µέ-
λη της κοινότητας καθώς πλοηγούνται µέσα στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο. ΄Οταν
ένα µέλος µιας κοινότητας κάνει αίτηση για συστάσεις, το OurDMOZ, προσϕέρει ένα σύνολο
από τις αποθηκευµένες σελίδες που τις έχουν δει τα υπόλοιπα µέλη της κοινότητας και είναι
καινούριες για το χρήστη. Για κάθε αίτηµα προσϕέρεται ένας µέγιστος αριθµός από 10 νέες
ιστοσελίδες.

Πιο συγκεκριµένα, εάν AG′ το σύνολο των ιστοσελίδων που πλοηγήθηκαν από τους χρή-
στες που ανήκουν σε µια κοινότητα, G′ και Bu ⊆ AG′ το σύνολο των σελίδων που πλοηγήθηκε
ο χρήστης u ∈ G′, τότε οι σελίδες που προτείνονται στον u ϑα είναι ένα σύνολο C ⊆ AG′ έτσι
ώστε C = AG′ \Bu.

Η διεπαϕή των συστάσεων του OurDMOZ, παρουσιάζεται στο Σχήµα 27. Στο σχήµα αυτό
παρατηρούµε ότι στο χρήστη προσϕέρεται µια επιλογή ϐαθµολόγησης των προτεινόµενων
ιστοσελίδων. Η ϐαθµολόγηση αυτή ακολουθεί µία κλίµακα Likert πέντε επιπέδων από το
‘‘Απεχθάνοµαι’’ µέχρι το ‘‘Λατρεύω’’, που αντιστοιχεί στα ϱαδιοϕωνικά κουµπιά του Σχήµα-
τος. Η ϐαθµολόγηση αυτή χρησιµοποιείται περαιτέρω, προκειµένου να παρέχει στο σύστηµα
ανατροϕοδότηση από το χρήστη. Πιο συγκεκριµένα, οι ιστοσελίδες που ϐαθµολογούνται
χαµηλά στην κλίµακα από τα µέλη της κοινότητας, αϕαιρούνται από τη διαδικασία συστά-
σεων, ενώ οι σελίδες που λαµβάνουν υψηλή ϐαθµολογία προτείνονται πρώτες στο σύνολο των
συστάσεων.

Ενότητα ∆ιαχείρισης OurDMOZ

Η ενότητα αυτή παρέχει τη λειτουργικότητα διεπαϕής µεταξύ του συστήµατος και του ‘‘εξω-
τερικού κόσµου’’, καθώς λαµβάνει τους κατασκευασµένους ϑεµατικούς καταλόγους και τους
εµϕανίζει στον πλοηγό Ιστού. Επιπλέον, λαµβάνει τα δεδοµένα εισόδου του χρήστη, όπως τις
ϐαθµολογήσεις των συστάσεων, τους όρους για την επιλογή της κοινότητας, κλπ.
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Σχήµα 27: Παράδειγµα Συστάσεων Ιστοσελίδων OurDMOZ.

7.2 Αξιολόγηση του OurDMOZ

Η αξιολόγηση του OurDMOZ έχει δύο στόχους. Ο πρώτος είναι η αξιολόγηση των ανακα-
λυϕθέντων µοντέλων, δηλαδή, η µέτρηση του πιθανού όϕελους από τους εξατοµικευµένους
ϑεµατικούς καταλόγους. Η αξιολόγηση αυτή ονοµάζεται τεχνητή, “in vitro” αξιολόγηση,
καθώς δεν περιλαµβάνει πραγµατικούς χρήστες. Για την αξιολόγηση λαµβάνουµε αρχικά
ενδεικτικά αποτελέσµατα για την απόδοση του συστήµατος όσο αϕορά την ικανοποίηση των
χρηστών, προτού το σύστηµα παραδοθεί σε πραγµατικούς χρήστες. Η αξιολόγηση αυτή είναι
παρόµοια µε αυτή που εκτελέσθηκε και συζητήθηκε στο Κεϕάλαιο 6 αλλά εϕαρµόζεται σε
ένα τελείως διαϕορετικό σύνολο χρηστών.

Ο δεύτερος στόχος είναι η πραγµατική αξιολόγηση των χρηστών, κατά την οποία το
OurDMOZ παρέχεται σε ένα σύνολο χρηστών οι οποίοι αλληλεπιδρούν µε το σύστηµα και
χρησιµοποιούν τις λειτουργίες εξατοµίκευσής του. Η διαδικασία αξιολόγησης, περιγράϕεται
στις ακόλουθες υποενότητες.

7.2.1 Αξιολόγηση “In vitro”

Για την αξιολόγηση, χρησιµοποιήθηκαν τα αρχεία ηµερολογίου του cache διακοµιστή δια-
µεσολάβησης του Τµήµατος Πληροϕοριακών Συστηµάτων ενός Ελληνικού Πανεπιστηµίου2.
Τα αρχεία ηµερολογίου καταγράϕουν την εξερχόµενη συµπεριϕορά πλοήγησης των χρηστών
για µια περίοδο έξι µηνών. Τα δεδοµένα καθαρίστηκαν και τα υπόλοιπα, δηλαδή, 36.459

2Τµήµα Αρχειονοµείας και Βιβλιοθηκονοµίας του Ιόνιου Πανεπιστήµιου.
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ιστοσελίδες, ανακτήθηκαν τοπικά µε χρήση ενός crawler. Οι ιστοσελίδες στη συνέχεια αντι-
στοιχίστηκαν στα πρώτα πέντε επίπεδα του ODP, τα οποία περιλαµβάνουν 59.863 κατηγορίες,
όπως περιγράϕηκε στην [29].

Χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα αυτά, χρησιµοποιούµε τον αλγόριθµο OPDM για να κα-
τασκευάσουµε µοντέλα χρηστών χρησιµοποιώντας 10 λανθάνοντες παράγοντες. Ο αριθµός
αυτός των παραγόντων επιλέχτηκε ευρετικά, λαµβάνοντας υπόψιν τον αριθµό των χρηστών
που συµµετείχαν στα πειράµατα, δηλαδή λιγότερους από 50 χρήστες και συνεπώς δεν ϑέλαµε
να κατασκευάσουµε περισσότερους από 10 εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους.

Παρόµοια µε τα πειράµατα που έγιναν στην Ενότητα 6.6, η αξιολόγηση “in vitro” εξετάζει
την αποτελεσµατικότητα της µεθόδου χρησιµοποιώντας δύο µέτρα αξιολόγησης : την Κάλυψη

και το Κέρδος Χρήστη. Η κάλυψη αντιστοιχεί στην προβλεψιµότητα του µοντέλου, δηλαδή
στον αριθµό των ιστοσελίδων που ενδιαϕέρουν τον χρήστη και καλύπτονται από τους ϑεµατι-
κούς καταλόγους. Το κέρδος χρήστη είναι µια εκτίµηση του πραγµατικού κέρδους που ένας
χρήστης µπορεί να έχει αν ακολουθήσει τον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο αντί για τον
αρχικό ϑεµατικό κατάλογο προκειµένου να φτάσει στην ιστοσελίδα που αναζητά.

Ακολουθώντας τη µεθοδολογία της Ενότητας 6.7, εκτελούµε µια ανάλυση trade-off για
να ϐρούµε καλά λειτουργικά σηµεία µεταξύ κάλυψης και κέρδους χρήστη και εποµένως
σχεδιάζουµε την κάλυψη ως προς το (1-Κέρδος Χρήστη).

Στο Σχήµα 28 παρουσιάζουµε την καµπύλη trade-off που δηµιουργείται για διαϕορετι-
κές τιµές των παραµέτρων του OPDM. Η ϐέλτιστη ϑέση είναι η πάνω αριστερά γωνία, όπου η
κάλυψη και το κέρδος χρήστη παρουσιάζουν τις υψηλότερες τιµές. Από το σχήµα αυτό µπο-
ϱούµε να συµπεράνουµε ότι υπάρχει σηµαντικό κέρδος χρήστη (0,35-0,45) ενώ η κάλυψη
παραµένει παραπάνω από 0,80. Το αποτέλεσµα αυτό παρέχει µια ένδειξη των πλεονεκτηµά-
των της προσέγγισής µας για την εξατοµίκευση των ϑεµατικών καταλόγων. Αυτό που πλέον
απαιτείται είναι η αξιολόγηση της προσέγγισής µας από πραγµατικούς χρήστες. Αυτή η
διαδικασία περιγράϕεται στην επόµενη υποενότητα.

7.2.2 Αξιολόγηση Χρηστών

Η αξιολόγηση της προτεινόµενης προσέγγισης για την εξατοµίκευση των ϑεµατικών κατα-
λόγων από τους χρήστες επιτυγχάνεται µέσω του συστήµατος OurDMOZ. Στην αξιολόγηση
συµµετείχαν 47 µεταπτυχιακοί φοιτητές από τµήµατα Πληροϕοριακών συστηµάτων, 24 άν-
δρες και 23 γυναίκες. Οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι που χρησιµοποιήθηκαν για
την αξιολόγηση είναι αυτοί που παρουσίασαν την υψηλότερη απόδοση από άποψη κάλυψης
και αντίστοιχα υψηλό κέρδος χρήστη, όπως προέκυψε από το σχήµα του trade-off στη δια-
δικασία αξιολόγησης “in vitro”, δηλαδή, κέρδος χρήστη 0,43 και κάλυψη 0,81 (σηµείο Χ
στο Σχήµα 28). Η αξιολόγηση περιελάµβανε τρία διαϕορετικά σενάρια, όπως περιγράϕεται
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Σχήµα 28: Trade-off Κάλυψης - Κέρδους Χρήστη.

παρακάτω.

1ο Σενάριο Αξιολόγησης

Ο στόχος του σεναρίου είναι να ληϕθεί µια συγκρίσιµη εκτίµηση της εξατοµικευµένης και µη
εξατοµικευµένης εκδοχής των ϑεµατικών καταλόγων. Οι χρήστες χωρίστηκαν σε δύο οµάδες
και τους Ϲητήθηκε να αναζητήσουν ένα σύνολο από ιστοσελίδες, έχοντας µια µικρή περιγραϕή
της κάθε σελίδας. Από την οµάδα Α Ϲητήθηκε να εκτελέσει την αποστολή χρησιµοποιώντας το
µη εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο ODP και στη συνέχεια να χρησιµοποιήσει την εξατοµι-
κευµένη εκδοχή. Στην οµάδα Β Ϲητήθηκε η αντίθετη αποστολή, προκειµένου να αποϕευχθεί
η προκατάληψη της γνώσης της σωστής απάντησης λόγω της χρήσης του εξατοµικευµένου
καταλόγου. Οι ίδιες ιστοσελίδες χρησιµοποιήθηκαν σε όλα τα στάδια του σεναρίου, προκει-
µένου να αποϕευχθεί η τυχαία απόδοση πιο εύκολου έργου στο ένα ή στο άλλο ϑεµατικό
κατάλογο.

Τα µέτρα αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκαν ήταν ο χρόνος που ένας χρήστης κατα-
νάλωσε και ο αριθµός των clicks που έκανε προκειµένου να ϐρει την Ϲητούµενη σελίδα.
΄Οσο αϕορά τον χρόνο, αναγνωρίσθηκαν και αϕαιρέθηκαν, από τα δεδοµένα του διακοµιστή
διαµεσολάβησης, µεγάλες ανενεργές περίοδοι. ΄Οσο αϕορά τα clicks, αϕαιρέθηκαν τα πισω-
γυρίσµατα (backward references). Στο σενάριο αυτό η ανάθεση ενός χρήστη σε µια κοινότητα
έγινε µε τη χρήση της ηµιαυτόµατης µεθόδου που περιγράϕηκε στην ενότητα 7.1.2.

Τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης που περιλαµβάνουν τον µέσο όρο όλων των χρηστών
(οµάδα Α και Β) και όλες τις αιτούµενες ιστοσελίδες παρουσιάζονται στον Πίνακα 8. Στον
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Πίνακας 8: Μέσος ΄Ορος Χρόνου και Αριθµού clicks στην Αναζήτηση Ιστοσελίδων

Μη Εξατοµικευµένος Εξατοµικευµένος
Θεµατικός Κατάλογος Θεµατικός Κατάλογος

Μέσος
Χρόνος
(λεπτά)

Τυπική
Απόκλιση

Μέσος
Αριθµός
Clicks

Τυπική
Απόκλιση

Μέσος
Χρόνος
(λεπτά.)

Τυπική
Απόκλιση

Μέσος
Αριθµός
Clicks

Τυπική
Απόκλιση

6:18 1:18 72,33 31,3 2:25 0:50 30,68 13,82

πίνακα αυτόν παρατηρούµε ότι ένας χρήστης καταναλώνει πολύ λιγότερο χρόνο και λιγότερα
clicks, προκειµένου να φτάσει στην σελίδα που αναζητά, χρησιµοποιώντας την εξατοµικευ-
µένη εκδοχή του ϑεµατικού καταλόγου. Στην πραγµατικότητα, κατά µέσο όρο ο χρήστης
σπαταλά το ένα τρίτο του χρόνου και των clicks, προκειµένου να ϐρει την ιστοσελίδα.

2ο Σενάριο Αξιολόγησης

Στο δεύτερο σενάριο, οι χρήστες πλοηγούνται στο OurDMOZ και καταχωρούνται αυτόµατα
στον εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο, χρησιµοποιώντας την τεχνική που παρουσιάστηκε
στην ενότητα 7.1.2. Στη συνέχεια σε κάθε χρήστη, παρουσιάζεται ένα σύνολο από ιστοσελίδες
και του Ϲητείται να τις αξιολογήσει χρησιµοποιώντας την κλίµακα πέντε επιπέδων Likert που
υποστηρίζεται από την ενότητα Συστάσεων. Ο στόχος του σεναρίου είναι να αξιολογηθεί η
προσϕερόµενη λειτουργία συστάσεων από το σύστηµα, καθώς επίσης και η αντιστοίχιση των
κατασκευασµένων ϑεµατικών καταλόγων στα µέλη της κοινότητας.

Στο Σχήµα 29 παρουσιάζουµε τις κατά µέσο όρο ϐαθµολογίες για τις 10 περισσότερο
επισκέψιµες σελίδες που έχουν προταθεί στα µέλη της κοινότητας. Ο άξονας x περιλαµβάνει
ένα ευρετήριο για τις κοινότητες, Από το σχήµα αυτό συµπεραίνουµε ότι οι συστάσεις που
δηµιουργούνται από το σύστηµα, λαµβάνουν ϑετική ϐαθµολογία σε όλες τις κοινότητες. Αυτό
αποτελεί επιβεβαίωση ότι το σύστηµα OurDMOZ αναγνωρίζει σωστές κοινές προτιµήσεις µέσα
σε κάθε κοινότητα.

3ο Σενάριο Αξιολόγησης

Παρόµοια µε το δεύτερο σενάριο, οι χρήστες πλοηγούνται µέσω του OurDMOZ και γίνεται
αυτόµατη ανάθεσή τους σε εξατοµικευµένους καταλόγους, χρησιµοποιώντας την τεχνική που
αναϕέρθηκε στη ενότητα 7.1.2. Στη συνέχεια Ϲητείται από τους χρήστες να χρησιµοποιήσουν
το OurDMOZ ελεύθερα και να συµπληρώσουν ένα µικρό ερωτηµατολόγιο. Η αξιολόγηση
κάλυψε όλες τις εξατοµικευµένες λειτουργίες που παρέχονται από το σύστηµα. Οι ερωτήσεις
που περιλαµβάνονται στο ερωτηµατολόγιο απαντώνται σε µια κλίµακα Likert επτά επιπέδων
από το ‘‘Απεχθάνοµαι’’ έως το ‘‘Λατρεύω’’, και αξιολογούν τους ακόλουθους παράγοντες :

(α΄) Πόσο εύκολη είναι η χρήση του συστήµατος.
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Σχήµα 29: Βαθµολογία Χρηστών για τις 10 Περισσότερο Επισκέψιµες Ιστοσελίδες.

(ϐ΄) Πόσο εύκολη είναι η µάθηση των λειτουργιών του συστήµατος.

(γ΄) Πόσο αποτελεσµατική είναι η οργάνωση της εξατοµικευµένης πληροϕορίας του συστή-
µατος.

(δ΄) Πόσο κοντά είναι οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι στις πραγµατικές προτιµή-
σεις των χρηστών.

(ε΄) Πώς ένας χρήστης επωϕελείται από το εξατοµικευµένο σύστηµα.

(ϝ΄) Ποιο είναι το επίπεδο της συνολικής ικανοποίησης.

Σχήµα 30: Αποτελέσµατα Ερωτηµατολογίου Αξιολόγησης.
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Στο Σχήµα 30 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των απαντήσεων των χρηστών στο ερω-
τηµατολόγιο. Από το σχήµα αυτό µπορούν να εξαχθούν χρήσιµα συµπεράσµατα. Αρχικά,
σε όλους τους παράγοντες αξιολόγησης, το OurDMOZ λαµβάνει ϐαθµολογία πάνω από το
µέσο όρο. Πιο συγκεκριµένα, σε ϑέµατα χρήσης του συστήµατος, το OurDMOZ ϑεωρείται
ιδιαίτερα εύκολο στη χρήση, προσϕέρει λειτουργίες που εύκολα µαθαίνονται και οργανώνει
ικανοποιητικά την εξατοµικευµένη πληροϕορία. Επιπλέον, τα µοντέλα κοινοτήτων, φαίνεται
να ταυτίζονται µε τα πραγµατικά ενδιαϕέροντα των χρηστών σε επίπεδα περίπου 60%. Με
περίπου το ίδιο ποσοστό, οι χρήστες πιστεύουν ότι ωϕελούνται από το σύστηµα. ∆εδοµένης
της δυσκολίας παροχής εξατοµίκευσης και αντίστοιχων συστάσεων σε όλο τον Παγκόσµιο
Ιστό, τα αποτελέσµατα αυτά κρίνονται ως πολύ ενθαρρυντικά.

Επιπλέον, µπορούµε επίσης να συµπεράνουµε ότι τα αποτελέσµατα της προσαρµογής
του µοντέλου είναι συγκρίσιµα µε αυτά που προκύπτουν από την αξιολόγηση χωρίς πραγµα-
τικούς χρήστες. Το κέρδος του χρήστη έϕτασε σε υψηλές τιµές σε σχέση µε την αξιολόγηση
του χρήστη, αλλά στο 3ο σενάριο ϐασιζόταν περισσότερο σε ποιοτικές µετρήσεις, όπως γνώµες
χρηστών. Τέλος, η ολική ικανοποίηση είναι υψηλή, περίπου 60%.

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 163



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

∆ηµήτριος Η. Πιερράκος 164



Εξόρυξη Γνώσης από ∆εδοµένα Χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού για την Εξατοµίκευση Θεµατικών Καταλόγων

8. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

Η υπερπληροϕόρηση έχει αναγνωριστεί ως ένα από τα µεγαλύτερα εµπόδια στη χρήση του
Παγκόσµιου Ιστού. Η εξατοµίκευση και οι ϑεµατικοί κατάλογοι του Παγκόσµιου Ιστού,
έχουν προταθεί ως δυνητικές λύσεις στο συγκεκριµένο πρόβληµα, αν και οι ίδιες αντιµετω-
πίζουν αρκετά προβλήµατα. Στην παρούσα διατριβή προτείνουµε µια νέα προσέγγιση στην
αντιµετώπιση της υπερπληροϕόρησης, η οποία συνδυάζει µε αποτελεσµατικό τρόπο τις δύο
παραπάνω µεθόδους. Πιο συγκεκριµένα, παρουσιάζουµε την έννοια του Εξατοµικευµένου

Θεµατικού Καταλόγου Παγκόσµιου Ιστού, ως το ϑεµατικό κατάλογο που εξειδικεύεται στις
ανάγκες και τα ενδιαϕέροντα των συγκεκριµένων κοινοτήτων χρηστών.

Οι εξατοµικευµένοι ϑεµατικοί κατάλογοι αποτελούν παράδειγµα ενός νέου τύπου εξατο-
µίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού, πέρα από τις κοινές λειτουργίες εξατοµίκευσης όπως, οι
συστάσεις ιστοσελίδων ή οι προσαρµοσµένες υπηρεσίες Ιστού. Οι ϑεµατικοί κατάλογοι οργα-
νώνουν το περιεχόµενο του Ιστού σε ϑεµατικές ιεραρχίες. Εποµένως, µπορούν να ϑεωρηθούν
ως ένας σηµασιολογικός δείκτης που στοχεύει στην εισαγωγή ενός είδους τάξης στην δια-
σπορά της πληροϕορίας στον Παγκόσµιο Ιστό. Εποµένως, η εξατοµίκευση των δοµών αυτών,
όπως υλοποιούνται από ένα εξατοµικευµένο ϑεµατικό κατάλογο, µπορούν να ϑεωρηθούν ως
προσπάθεια εξατοµίκευσης όλου του Παγκόσµιο Ιστού, αντί για ένα και µοναδικό ιστότοπο.

Στη διατριβή, παρουσιάζουµε µια ολοκληρωµένη µεθοδολογία για την κατασκευή αυ-
τών των καταλόγων, µε τη ϐοήθεια µεθόδων µηχανικής µάθησης. Τα µοντέλα κοινοτήτων
παίρνουν τη µορϕή των ϑεµατικών ιεραρχιών και κατασκευάζονται µε τη χρήση τεχνικών
οµαδοποίησης και πιθανοτικής µάθησης.

Πιο συγκεκριµένα, η διατριβή έχει συνεισϕέρει στα ακόλουθα πεδία :

(α΄) Ανάλυση της έννοιας της εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού, που περιλαµβάνει τις
λειτουργίες της εξατοµίκευσης, τις πολιτικές εξατοµίκευσης, καθώς και τις απαιτήσεις
σχεδιασµού από ένα σύστηµα εξατοµίκευσης Παγκόσµιου Ιστού.

(ϐ΄) Ανάλυση των ϐασικών σταδίων της διαδικασίας της εξόρυξης γνώσης από δεδοµένα
χρήσης του Παγκόσµιου Ιστού και τη σχέση τους µε την εξατοµίκευση του Ιστού.

(γ΄) Επέκταση της µεθοδολογίας εξαγωγής γνώσης από δεδοµένα χρήσης σε ένα µεγαλύτε-
ϱο τµήµα του Ιστού, µέσα από την ανάλυση των δεδοµένων χρήσης που συλλέγονται
από διακοµιστές διαµεσολάβησης. Τα δεδοµένα αυτά αντιστοιχούν σε πλοήγηση µέσα
σε όλο τον Ιστό και δεν περιορίζεται στο πλαίσιο ενός µοναδικού ιστοτόπου. Η προ-
τεινόµενη µεθοδολογία αντιµετωπίζει το πρόβληµα των πολλών διαστάσεων, µέσω της
ταξινόµησης των µεµονωµένων ιστοσελίδων στις κατηγορίες ενός καταλόγου.
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(δ΄) Παρουσίαση τριών νέων αλγορίθµων ανακάλυψης προτύπων που ϐασίζονται σε τεχνικές
οµαδοποίησης και πιθανοτικής µάθησης (ΠΑΛΣ) για την εξαγωγή µοντέλων κοινοτή-
των από τα δεδοµένα χρήσης. Οι προτεινόµενοι µέθοδοι λαµβάνουν υπόψιν τους, όχι
µόνο τη συµπεριϕορά πλοήγησης των χρηστών, αλλά και τη δοµή και κατανοµή της
συνολικής πληροϕορίας σε ένα ϑεµατικό κατάλογο.

(ε΄) Παρουσίαση µιας µεθοδολογίας για τη µετατροπή των µοντέλων κοινοτήτων σε εξατο-
µικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους.

(ϝ΄) Ανάπτυξη ενός ολοκληρωµένου συστήµατος, που ονοµάζεται OurDMOZ, το οποίο κα-
τασκευάζει εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους, τους οποίους και χρησιµοποιεί
για να προσϕέρει λειτουργίες εξατοµίκευσης στους χρήστες. Οι λειτουργίες αυτές δεν
περιλαµβάνουν µόνο µια προσαρµοσµένη όψη του ϑεµατικού καταλόγου, αλλά προ-
σϕέρουν υπηρεσίες συστάσεων ιστοσελίδων στους χρήστες. Επιπλέον, οι λειτουργίες
αυτές δεν εϕαρµόζονται στα στενά πλαίσια ενός ιστοτόπου αλλά καλύπτουν όλο τον
Παγκόσµιο Ιστό, αποτελώντας την πρώτη ουσιαστική προσέγγιση για την εξατοµίκευση
όλου του Παγκόσµιου Ιστού.

Η προτεινόµενη µεθοδολογία εϕαρµόστηκε στο ϑεµατικό κατάλογο του ODP , καθώς επί-
σης και σε ένα τεχνητό ϑεµατικό κατάλογο, ο οποίος κατασκευάστηκε µε οµαδοποίηση των
ιστοσελίδων οι οποίες εµϕανίζονται στα αρχεία ηµερολογίου πρόσβασης ενός διακοµιστή δια-
µεσολάβησης. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν µας οδήγησαν στο συµπέρασµα ότι ενώ
η απόδοση όλων των µεθόδων ήταν ικανοποιητική, η χρήση της ΠΑΛΣ στην εξατοµίκευση
των ϑεµατικών καταλόγων φαίνεται να είναι η περισσότερο ελπιδοϕόρα. Η συγκεκριµένη
µέθοδος ϐοηθάει στην αναγνώριση λανθάνουσας πληροϕορίας στις επιλογές των χρηστών και
εξάγει υψηλής ποιότητας εξατοµικευµένους ϑεµατικούς καταλόγους που παρέχουν σηµαν-
τικά πλεονεκτήµατα στους χρήστες. Επιπλέον η χρήση του αντικειµενικού πληροϕοριακού
οϕέλους για το ϑεµατικό κατάλογο ϐοηθάει στην ϐελτίωση της απόδοσης πρόβλεψης των
µοντέλων χρηστών. Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στη διατριβή παρέχουν µια αρ-
χική εκτίµηση τα οϕέλη που µπορεί να προκύψουν από την εξατοµίκευση των ϑεµατικών
καταλόγων στις ανάγκες και τα ενδιαϕέροντα των χρηστών.

Επιπλέον, χρησιµοποιώντας το σύστηµα OurDMOZ ολοκληρώθηκε µια αρχική αξιολόγη-
ση της προτεινόµενης µεθοδολογίας. Η αξιολόγηση αυτή ϐασίστηκε σε ποιοτικά και ποσοτικά
κριτήρια, εκτιµώντας τα πλεονεκτήµατα για τον τελικό χρήστη από τις εξατοµικευµένες υπη-
ϱεσίες που παρέχει το OurDMOZ αλλά και από την έννοια των εξατοµικευµένων ϑεµατικών
καταλόγων. Τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης αυτής, ήταν ιδιαίτερα ενθαρρυντικά, απο-
δεικνύοντας ότι οι χρήστες επωϕελούνται από την εξατοµίκευση των ϑεµατικών καταλόγων,
αλλά ειδικότερα ϐρίσκουν και το σύστηµα OurDMOZ εύκολο στη χρήση του.
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8.1 Μελλοντική Εργασία

Ευελπιστούµε ότι η διατριβή αυτή ϑα συµβάλει στη µετάβαση από την εξατοµίκευση ενός ιστο-
τόπου, στην πραγµατική εξατοµίκευση του Παγκόσµιου Ιστού. Στη κατεύθυνση αυτή υπάρ-
χουν αρκετά ϑέµατα που παραµένουν ανοικτά. Τα ϑέµατα αυτά αϕορούν όλες τα στάδια της
διαδικασίας κατασκευής εξατοµικευµένων ϑεµατικών καταλόγων Παγκόσµιου Ιστού. Ξεκι-
νώντας από το στάδιο της προετοιµασίας των δεδοµένων, απαιτείται η εύρεση και αξιοποίηση
νέων τεχνικών που ϑα µπορούν να προσϕέρουν µια πιο ακριβή άποψη για τη συµπεριϕορά
των χρηστών, ενώ ταυτόχρονα να σέβονται την ιδιωτικότητά τους.

Στο στάδιο της αρχικοποίησης του ϑεµατικού καταλόγου, ένα σηµαντικό ανοικτό Ϲήτηµα
είναι η αντιστοίχιση των ιστοσελίδων στους ϑεµατικούς καταλόγους. Πιο συγκεκριµένα, οι τε-
χνικές ταξινόµησης κειµένου, που έχουν εϕαρµοσθεί σε αυτή την αποστολή, αλλά σε επίπεδα
ϑεµατικού καταλόγου, αποτελούν µία ιδιαίτερη ερευνητική πρόκληση. Μια πρώτη απόπειρα
για την εϕαρµογή τέτοιων τεχνικών στο εν λόγω πρόβληµα έγινε στο διαγωνισµό PASCAL Lar-

ge Scale Hierarchical Text Classification Challenge, 1 όπου προτάθηκε µια πλειάδα µεθόδων
από διάϕορες ερευνητικές οµάδες οι οποίες και αξιολογήθηκαν συγκριτικά.

Το στάδιο της ανακάλυψης των µοντέλων των κοινοτήτων και της κατασκευής των εξατο-
µικευµένων ϑεµατικών καταλόγων, παρουσιάζει επίσης αρκετά ανοικτά ϑέµατα. Απαραίτητη
ϑεωρείται η ανάλυση των παραµέτρων των µοντέλων των κοινοτήτων, όπως του ΠΑΛΣ. Για πα-
ϱάδειγµα µια τεχνική που ϑα µπορέσει να οδηγήσει σε αποϕυγή της υπερπροσαρµογής των
δεδοµένων είναι ο αλγόριθµος Tempered Expectation Maximization (TEM) [61]. Επιπλέον,
άλλες τεχνικές ανακάλυψης γνώσης από το χώρο της µηχανικής µάθησης ϑα µπορούσαν
να εϕαρµοσθούν για την εύρεση µοντέλων κοινοτήτων και να συγκριθούν µε τους αλγορίθ-
µους που παρουσιάζονται εδώ. Για παράδειγµα, άλλοι αλγόριθµοι ιεραρχικού ΠΑΛΣ όπως οι
MASHA (“Multinomial ASymmetric Hierarchical Analysis”) [125] και HPLSA (“Hierarchical

Probabilistic Latent Semantic Analysis”) [50], η γενεσιουργά µοντέλα όπως µέθοδος Latent

Dirichlet Allocation [12]. Επιπλέον αξιολόγηση της ευρωστίας των αλγορίθµων σε ένα µετα-
ϐαλλόµενο περιβάλλον αποτελεί ένα πολύ ενδιαϕέρον ϑέµα περαιτέρω έρευνας.

Ωστόσο, πέρα από την ευρωστία των αλγορίθµων, ένα πιο σηµαντικό Ϲήτηµα είναι η εξέλιξη
των προτιµήσεων και ενδιαϕερόντων των χρηστών µέσα στο χρόνο και πώς οι αλλαγές αυτές
αντικατοπτρίζονται στα µοντέλα χρηστών. Ως γενική διαπίστωση, η διαχείριση του χρόνου στα
µοντέλα χρηστών, µπορεί να ϑεωρηθεί ως ιδιαίτερα δυσχερής. Οι τεχνικές όπως Μετατόπιση

΄Εννοιας, (Concept Drift) [127] µπορούν να εξετασθούν προκειµένου να αντιµετωπισθεί το
συγκεκριµένο πρόβληµα.

΄Οσο αϕορά το σύστηµα OurDMOZ , οι ενότητες της επιλογής κοινότητας και των συ-
στάσεων µπορούν να ϐελτιωθούν µε χρήση περισσότερων προηγµένων τεχνικών. ΄Ενα πιο

1http://lshtc.iit. demokritos.gr/
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σηµαντικό Ϲήτηµα, είναι η ανάπτυξη µιας πιο εξελιγµένης ενότητας η οποία ϑα µπορεί να
επεξεργάζεται την ανατροϕοδότηση του συστήµατος, εσκεµµένως ή ακούσια από το χρήστη.
Με αυτό τον τρόπο, το σύστηµα ϑα µπορεί να αναγνωρίσει καλύτερα και να ερµηνεύσει τη
συµπεριϕορά του χρήστη, ϑα προσαρµόσει τις υπηρεσίες του στις νέες αλλαγµένες συνθή-
κες, ή στην αλλαγµένα πρότυπα συµπεριϕοράς του χρήστη και εποµένως ϑα µπορέσει να
µετατρέψει τα σχετικώς ‘‘στατικά’’ αρχικά µοντέλα κοινοτήτων σε περισσότερο εξειδικευµένα
‘‘αλληλεπιδραστικά µοντέλα κοινοτήτων’’ (“interaction community models”).

Θεωρούµε ότι η µεθοδολογία που προτείνουµε ανοίγει νέους δρόµους στην εξατοµίκευση
του Παγκόσµιου Ιστού. Πλέον της απευθείας χρήσης της, µπορεί να εϕαρµοσθεί σε άλλους
ϑεµατικούς καταλόγους (όπως το Yahoo!), ή σε άλλες ιεραρχικές δοµές, όπως κοινωνικά
δίκτυα, δίκτυα P2P, ή να ενσωµατωθεί σε µηχανές αναζήτησης και εποµένως να προσϕέρει
µια πιο ϐελτιωµένη εµπειρία εξατοµίκευσης του Παγκόσµιου Ιστού.
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ΠΙΝΑΚΑΣ ΟΡΟΛΟΓΙΑΣ

Ξενόγλωσσος ΄Ορος Ελληνικός ΄Ορος

Adaptive Educational Systems Προσαρµόσιµα Εκπαιδευτικά Συστήµατα

Adaptive User Interfaces Προσαρµόσιµες ∆ιεπαϕές Χρήστη

Adaptive Web Site Προσαρµόσιµος Ιστότοπος

Agent Πράκτορας

Application Domain Πεδίο Εϕαρµογής

Artificial Web Directory Τεχνητός Θεµατικός Κατάλογος

Aspect Model Μοντέλο ΄Οψεων

Association Discovery Ανακάλυψη Συσχετίσεων

Attribute-Oriented Induction Method Επαγωγή Με Βάση Τα Χαρακτηριστικά

Backward Reference Ανάστροϕη Αναϕορά

Bag-Of-Pages Αναπαράσταση Σάκκου-Σελίδων

Bias Προκατάληψη

Bookmarking ∆ηµιουργία Σελιδοδεικτών

Breadth-First Searching Αναζήτηση Κατά Πλάτος

Business Intelligence Επιχειρηµατική Ευϕυΐα

Cache Busting ∆ιάλυση Λανθάνουσας Μνήµης

Classification Ταξινόµηση

Client Side Πλευρά Πελάτη

Cluster Mining Αλγόριθµος Εξόρυξης Οµάδων

Clustering Οµαδοποίηση

Community Web Directory Εξατοµικευµένος Θεµατικός Κατάλογος Παγ-

κόσµιου Ιστού

Conditional Entropy ∆εσµευµένη Εντροπία

Confidence Εµπιστοσύνη

Content Customization Προσαρµογή Περιεχοµένου

Content-Based Filtering Systems Συστήµατα ∆ιήθησης Με Βάση Το Περιεχόµε-

νο

Convex Combination Κυρτός Συνδυασµός

Coverage Κάλυψη

Crisp Or Hard Clustering Αυστηρή Οµαδοποίηση

Current Focus Of Attention Τρέχουσα Εστία Ενδιαϕέροντος

Customization Προσαρµογή

Customization Of Hyperlinks) Προσαρµογή Υπερσυνδέσµων
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Ξενόγλωσσος ΄Ορος Ελληνικός ΄Ορος

Customized Web Page Προσαρµοσµένη Ιστοσελίδα

Data Mining Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα

Decision Rule Induction Επαγωγή Κανόνων Απόϕασης

Decision Tree Induction Επαγωγή ∆έντρων Αποϕάσεων

Distinctiveness ∆ιακριτότητα

Download Μεταϕόρτωση Αρχείων

E-Banking Ηλεκτρονικές Τραπεζικές Συναλλαγές

E-Business Ηλεκτρονικό Επιχειρήν

E-Commerce Ηλεκτρονικό Εµπόριο

E-Learning Ηλεκτρονική Μάθηση

Entropy Εντροπία

Fuzzy Clustering Ασαϕής Οµαδοποίηση

Fuzzy Membership Function Συνάρτηση Ασαϕούς Συµµετοχής

Guidance Καθοδήγηση

Heuristic Ευρετική

Hierarchical Ιεραρχικός

Hierarchical Agglomerative Clustering Συσσωρευτική Ιεραρχική Οµαδοποίησης

HTTP Headers Επικεϕαλίδες HTTP

Hypertext Probabilistic Grammar Γραµµατική Πιθανοτικού Υπερκειµένου

Information Overload Υπερπληροϕόρηση

Information Retrieval Ανάκτησης Πληροϕορίας

Information Theory Θεωρία Πληροϕορίας

Internet Service Provider (Isp) Παροχέας Υπηρεσιών ∆ικτύου

Ip Address ∆ιαδικτυακή ∆ιεύθυνση

Ip Misinterpretation Παρερµηνεία Της ∆ιαδικτυακής ∆ιεύθυνσης

Itemset Στοιχειοσύνολο

Joint Entropy Κοινή Εντροπία

Latent Factor Assignment Probability Πιθανότητα Εκχώρησης Λανθάνων Παράγον-

τα

Latent Factors Λανθάνοντες Παράγοντες

Latent Semantic Analysis Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιολογίας

Latent Semantic Indexing Λανθάνουσα Σηµασιολογική ∆εικτοδότηση

Likelihood Πιθανοϕάνεια

Machine Learning Μηχανικής Μάθησης

Manual Decision Rule Systems Χειροκίνητα Συστήµατα Κανόνων Απόϕασης

Markov Chains Μαρκοβιανές Αλυσίδες

Maximal Forward Reference Μέγιστη Πρόσθια Αναϕορά
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Ξενόγλωσσος ΄Ορος Ελληνικός ΄Ορος

Memorization Αποµνηµόνευση

Model-Based Βασισµένος Σε Μοντέλα

Mutual Information Αµοιβαία Πληροϕορία

Objective Category Informativeness Αντικειµενικό Πληροϕοριακό ΄Οϕελος Κατη-

γορίας

Objective Category Informativeness Associa-

tion

Συσχέτιση Αντικειµενικού Πληροϕοριακού

Οϕέλους Κατηγορίας

Offiline Εκτός Λειτουργίας

One-Click Away Απόσταση Μιας Επιλογής

Online Εντός Λειτουργίας

Overfitting Υπερπροσαρµογής

Packet Sniffer Συλλέκτης Πακέτων

Partitioning Κατάτµηση

Personalized Access Rights Εξατοµικευµένα ∆ικαιώµατα Πρόσβασης

Personalized Errands Εξατοµικευµένα Θελήµατα

Personalized Layout Εξατοµικευµένη ∆ιάταξη Ιστοσελίδας

Personalized Negotiations Εξατοµικευµένες ∆ιαπραγµατεύσεις

Personalized Pricing Scheme Εξατοµικευµένη Τιµολόγηση

Personalized Product Differentiation Εξατοµικευµένη ∆ιαϕοροποίηση Προϊόντων

Personalized Query Completion Εξατοµικευµένη Συµπλήρωση Ερωτηµάτων

Probabilistic Latent Semantic Analysis Πιθανοτική Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιο-

λογίας

Probabilistic Learning Πιθανοτική Μάθηση

Proxy Server ∆ιακοµιστής ∆ιαµεσολάβησης

Pruning Κλάδεµα

Reference Length Μήκος Αναϕοράς

Referring Url Παραπέµπουσα ∆ιεύθυνση Ιστοσελίδας

Relative Entropy Σχετική Εντροπία

Reverse Proxy Αντίστροϕος ∆ιακοµιστής ∆ιαµεσολάβησης

Rough Sets Προσεγγιστικά Σύνολα

Search Engine Μηχανή Αναζήτησης

Sequential Pattern Discovery Ανακάλυψη Ακολουθιακών Προτύπων

Shortcut Συντόµευση

Single Multinomial Likelihood Models Μονά Πολυωνυµικά Μοντέλα Πιθανοϕάνειας

Social Or Collaborative Filtering Systems Συστήµατα Κοινωνικής ΄Η Συνεργατική ∆ιή-

ϑησης

Supervised Learning Επιβλεπόµενη Μάθηση
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Ξενόγλωσσος ΄Ορος Ελληνικός ΄Ορος

Support Υποστήριξη

Symmetrical Uncertainty Συµµετρική Αβεβαιότητα

Task Performance Support Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών

Task Performance Support Υποστήριξη Εκτέλεσης Αποστολών

Thematic Session Set Θεµατικό Σύνολο Συνεδρίας

Thematic Session Tree Θεµατικό ∆έντρο Συνεδρίας

Thematic User Session Θεµατική Συνεδρία Χρήστη

Timestamp Σϕραγίδα Χρόνου

Transaction Συναλλαγή

Unsupervised Learning Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση

User Communities Κοινότητες Χρηστών

User Model Ατοµικό Μοντέλο Χρήστη

User Modeling Μοντελοποίησης Χρηστών

User Salutation Χαιρετισµός Χρήστη

User Session Συνεδρία Χρήστη

User Tutoring Επιµέλεια Χρήστη

Visualization Οπτικοποίηση

Web Browser Λογισµικό Πλοήγησης Παγκόσµιου Ιστού

Web Caching Λανθάνουσα Μνήµη Στον Παγκόσµιο Ιστό

Web Content Mining Εξόρυξη Γνώσης από το Περιεχόµενο του Παγ-

κόσµιου Ιστού

Web Crawler Πρόγραµµα Περιηγητή Παγκόσµιου Ιστού

Web Directory Θεµατικός Κατάλογος Παγκόσµιου Ιστού

Web Mining Εξόρυξη Γνώσης Από Τον Παγκόσµιο Ιστό

Web Pages Recommendation Σύσταση Σελίδων

Web Personalization Εξατοµίκευση Παγκόσµιου Ιστού

Web Portal Πύλη Παγκόσµιου Ιστού

Web Server ∆ιακοµιστής Ιστοσελίδων

Web Server Log Files Αρχεία Ηµερολογίου ∆ιακοµιστή

Web Structure Mining Εξόρυξη Γνώσης Από τη ∆οµή του Παγκό-

σµιου Ιστού

Web Spider Πρόγραµµα Αράχνης Παγκόσµιου Ιστού

Web Usage Mining Εξόρυξη Γνώσης Από ∆εδοµένα Χρήσης Παγ-

κόσµιου Ιστού

Weighted Directed Graph Κατευθυνόµενος Γράϕος Με Βάρη
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ΣΥΝΤΜΗΣΕΙΣ - ΑΡΚΤΙΚΟΛΕΞΑ - ΑΚΡΩΝΥΜΙΑ

ARHP Association Rule Hypergraph Partition

CAPRI Clementine A-Priori Intervals

ΕΜ Expectation-Maximization

LFAP Latent Factor Assignment Probability

OCDM Objective Community Directory Miner

OCIA Objective Category Informativeness Association

OCPDM Objective Clustering & Probabilistic Directory Miner

OPDM Objective Probabilistic Directory Miner

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency

UPGMA Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean

WUM Web Utilization Miner

ΑΛΣ Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιολογίας

ΕΣΕ Εκτιµητές Σελίδων Ενδιαϕέροντος

ΠΑΛΣ Πιθανοτική Ανάλυση Λανθάνουσας Σηµασιολογίας
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