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ΠΕΡΙΛΗΨΗ
Η εύρεση εκτόπων είναι ένα στοιχειώδες μέρος της διαδικασίας εξόρυξης δεδομένων. Ειδικότερα , έχει χρησιμοποιηθεί στην εύρεση και αφαίρεση ανωμαλιών απο δεδομένα. Τα έκτοπα παρουσιάζονται απο κάποιο μηχανικό σφάλμα, αλλαγή σε μία συμπεριφορά ενός συστήματος ή ανθρώπινα λάθη.


Αρχικά γίνεται μία εισαγωγή στη διαδικασία εξόρυξης δεδομένων και περιγράφονται οι διάφορες μεθοδολογίες με τις οποίες επιτυγχάνεται η διαδικασία αυτή. Στη συνεχεια παρουσιάζεται η σχετική βιβλιογραφία και οι σημαντικότεροι αλγόριθμοι σχετικά με το επιστημονικό θέμα της εύρεσης εκτόπων. Σκοπός της εργασίας αυτής είναι η εύρεση έκτοπων λέξεων μέσα απο μία βιβλιογραφική βάση δεδομένων. Τέλος, παρουσιάζουμε τα πειράματα στα τα οποία εφαρμόσαμε την τεχνική NGD προκειμένου να καθορίσουμε ένα είδος μέτρισης αποστάσεων μεταξύ λέξεων. Τα εμπειρικά αποτελέσματα αποδεικνύουν την ορθότητα της επιλογής της τεχνικης αυτής.
ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ
Είμαι ιδιαίτερα ευγνώμων στον επιβλέποντα καθηγητή, κ. Δέρβο Δημήτριο, για τα εποικοδομητικά σχόλια και την ουσιαστική καθοδήγηση. Επιθυμώ να εκφράσω την ευχαριστία μου στους φίλους για τις ενθαρρύνσεις τους. Τέλος και πλέον σημαντικώς, ευχαριστώ τους γονείς μου χωρίς την βοήθεια των οποίων, η παρούσα εργασία δεν θα είχε καταστεί δυνατή.
Κεφάλαιο 1
1.1 Εισαγωγή στη Διαδικασία Εξόρυξης Γνώσης από Βάσεις Δεδομένων
Είμαστε κατακλυσμένοι από σωρεία δεδομένων. Η ποσότητα πληροφορίας στη ζωή μας φαίνεται να αυξάνεται διαρκώς. Έχουμε φτάσει σε ένα σημείο που απλώς αποθηκεύουμε ότι βρεθεί στο δρόμο μας που μπορεί παλιότερα να είχαμε αγνοήσει. Τα φτηνά αποθηκευτικά μέσα έχουν συμβάλλει και αυτά στη συλλογή δεδομένων, που εν τέλει μπορεί να μην είναι και τόσο χρήσιμα για μας. Όσο ο όγκος των πληροφοριών γύρω μας αυξάνεται , τόσο μειώνονται εκείνοι που τις κατανοούν. Έτσι με τα σημερινά μέσα οι άνθρωποι προσπάθησαν να ανακαλύψουν επιστημονικούς τρόπους για να ‘κατανοήσουν’ τις πληροφορίες γύρω τους καθώς και τι ενυπάρχει ή κρύβεται πίσω από αυτές. Συνήθως, μπορούμε να πούμε ότι θέλησαν να βρουν κάποια μοτίβα (patterns) στα δεδομένα. Τα μοτίβα γενικότερα ως τρόποι συμπεριφοράς υπάρχουν από τη στιγμή που ξεκίνησε η ζωή (για να μην ανατρέξουμε ακόμα πιο πίσω στη δημιουργία του σύμπαντος. π.χ. ένα μοτίβο θα μπορούσε να είναι η δομή του ατόμου που υπάρχει τόσο μικροκοσμικά όσο και μακροκοσμικά). Θα μπορούσαμε να υποθέσουμε ότι η ιδανική δουλειά για έναν επιστήμονα είναι να γνωρίσει να κατανοήσει τα δεδομένα που υπάρχουν στο περιβάλλον του, να ανακαλύψει μοτίβα και κανόνες-νόμους που διέπουν τη λειτουργία του φυσικού κόσμου, και συνεπώς να τα ενσωματώσει όλα αυτά σε μία θεωρία (βλ. Great Unified Theory: ο στόχος των φυσικών προς μία ενοποιημένη θεωρεία) που θα μπορούσε να προβλέψει τι θα γίνει ακόμη και σε καινούργιες και μελλοντικές περιπτώσεις. 
Στην ανακάλυψη γνώσης από βάσεις δεδομένων, τα δεδομένα είναι αποθηκευμένα σε κάποιο ηλεκτρονικό μέσο, συνήθως σε κάποια βάση δεδομένων και η εύρεση είναι κατα ένα μεγάλο ποσοστό πλήρως αυτοματοποιημένη. Αυτή η ιδέα μπορούμε να πούμε ότι δεν είναι πρόσφατη. Αρκετοί επιστήμονες από διαφορετικούς επιστημονικούς τομείς καιρό τώρα ήθελαν να επιτύχουν κάτι τέτοιο. Αυτό που είναι καινούργιο με την τεχνολογία Data Mining είναι η καταπληκτική αύξηση της πιθανότητας εύρεσης μοτίβων γνώσης στα δεδομένα. Η ανακάλυψη γνώσης και η εξόρυξη δεδομένων είναι ένας επιστημονικός τομέας που περιλαμβάνει διάφορες αρχές, κυρίως εστιάζοντας στις μεθοδολογίες για εξαγωγή χρήσιμης γνώσης από τα δεδομένα. Η εξόρυξη γνώσης από μεγάλες αποθήκες δεδομένων (data warehouses) έχει εξελιχθεί σε ένα από τα βασικότερα ερευνητικά ζητήματα στον τομέα των βάσεων δεδομένων, της «εκμάθησης των μηχανών» (machine learning), της στατιστικής, καθώς επίσης και ως μία σημαντική ευκαιρία για καινοτομία στις επιχειρήσεις. Οι δικτυακές εφαρμογές που διαχειρίζονται μεγάλες αποθήκες δεδομένων έχουν αρχίσει να κάνουν χρήση των διαφόρων τεχνικών εξόρυξης δεδομένων, με σκοπό τη βελ​τίωση της ποιότητας των παρεχόμενων υπηρεσιών μέσω της μελέτης της συ​μπεριφοράς των πελατών και της εξαγωγής χρήσιμων συμπερασμάτων από αυτήν.
Η τελευταία δεκαετία έχει επιφέρει μια αλματώδη αύξηση στην παραγω​γή και συλλογή δεδομένων. Κάθε χρόνο παράγο​νται τεράστιοι όγκοι δεδομένων από εταιρίες και πανεπιστή​μια τα οποία αποθηκεύονται σε μεγάλες βάσεις δεδομένων. Η πρόοδος στην τεχνολογία των βάσεων δεδομένων μας παρέχει νέες τεχνικές για την αποδοτική και αποτελεσματική συλλογή, αποθήκευση και διαχείριση των δεδομένων. Επίσης η δυνα​τότητα ανάλυσης και ερμηνείας του συνόλου των δεδομένων, και η εξαγωγή «χρήσιμης» γνώσης από αυτά έχει ξεπεράσει κάθε όριο και έχει δημιουργηθεί η ανάγκη για μία νέα γενιά εργαλείων και τεχνικών ικανών για ευφυή ανάλυση επί των βάσεων δεδομένων. Αυτή η ανάγκη έχει προσελκύσει την προσοχή των ερευ​νητών από διάφορες περιοχές (τεχνητή νοημοσύνη, στατιστική, αποθήκευση δεδομένων, έμπειρα συστήματα και τέλος τον τομέα της οπτικοποίηση δεδομένων) και δημιουργείται ένας νέος ερευνητικός τομέας, γνωστός ως εξόρυξη δεδομένων και γνώσης (Data and Knowledge Mining).

1.2 Εξόρυξη Δεδομένων και η Ανακάλυψη Γνώσης
Η ανακάλυψη γνώσης από βάσεις δεδομένων (Knowledge Discovery in Databases - KDD) αναφέρεται στη διεργασία εξόρυξης γνώσης από μεγάλες βάσεις δεδομένων. Ο όρος εξόρυξη δεδομένων χρησιμοποιείται ως συνώνυμο της ανακάλυψης γνώσης, αν και λανθασμένα, καθώς επίσης και για αναφορά στις πραγματικές τεχνικές που χρησιμοποιούνται για την ανάλυση και την εξαγωγή γνώσης από διάφορα σύνολα δεδομένων.  Κατά γενική χρήση ο όρος KDD αναφέρεται στο σύνολο των διαδικασιών από την επεξεργασία των δεδομένων έως τα τελικά στάδια , ενώ ο όρος Data Mining μπορούμε να πούμε ότι αποτελεί μια από τις διαδικασίες του KDD και αναφέρεται στην εξόρυξη γνώσης από τα δεδομένα. Για να δια​φοροποιηθούμε μεταξύ της διαδικασίας και των εργαλείων, θα χρησιμoπoιήσουμε τον πρώτο όρο, δηλαδή τον όρο KDD, για να περιγράψουμε ολόκληρη τη διαδικασία ανάλυσης ενός συνόλου δεδομένων, και το δεύτερο όρο, την εξόρυξη δεδο​μένων, για να αναφερθούμε κυρίως στις μεθόδους και τις τεχνικές που χρη​σιμοποιούνται στη διαδικασία ανάλυσης. Πολλοί ερευνητές θεωρούν τον όρο εξόρυξη δεδομένων μη αντιπροσωπευτικό της διαδικασίας που αντι​προσωπεύει, υποστηρίζοντας ότι ο όρος εξόρυξη γνώσης θα ήταν μια πιο κατάλληλη περιγραφή. Εντούτοις, ένας τέτοιος όρος μπορεί να μην δίνει έμ​φαση στην ανάλυση και την εξαγωγή των προτύπων από μεγάλα σύνολα δε​δομένων. Ο όρος εξόρυξη δεδομένων (Data Mining) είναι αυτός που έχει επικρατήσει και χαρακτηρίζει τη διαδικασία της εύρεσης δομών γνώσης, οι οποίες περιγράφουν με ακρίβεια μεγάλα σύνολα πρωτογενών δεδομένων. Οι δομές αυτές αναδεικνύουν γνώση (συσχετίσεις ή  κανόνες) που είναι κρυμμέ​νη μέσα στα δεδομένα και δεν μπορεί να εξαχθούν από τον άνθρωπο​-χρήστη της βάσης με «γυμνό» μάτι. Οι προκύπτουσες δομές είναι πλούσιες σε σημασιολογία και εκμεταλλεύονται πιθανές κοινές ιδιότητες των πρωτο​γενών δεδομένων. Ο Fayyad στο "Advances in Knowledge Discovery and Data Mining" (1996) επικεντρώθηκε στην ανακάλυψη γνώσης από βάσεις δεδομένων και θεώρησε την προσπάθεια αυτή ως :

«Η διεργασία της χρήσης των βάσεων δεδομένων μαζί με οποιαδήποτε απαίτηση επιλογής, προεπεξεργασίας, υποδειγματοποίησης και μετασχηματισμού, προκειμένου να εφαρμοσθούν οι διάφοροι μέθοδοι εξόρυξης δεδομένων για να απαριθμηθούν τα μοτίβα που ενυπάρχουν στη βάση, και για να αξιολογηθούν τα προϊόντα της εξόρυξης γνώσης για να αναγνωριστούν τα υποσύνολα των απαριθμηθέντων μοτίβων που θεωρούνται γνώση».
Έτσι λοιπόν παρατηρούμε ότι παρ’ όλη την διεργασία και τους υπολογισμούς για την εξαγωγή συμπερασμάτων με κάποιο ντετερμινιστικό τρόπο, τελικά ο χρήστης – ειδικός είναι αυτός που θα κρίνει την χρησιμότητα ή την καταλληλότητα της εξαγόμενης γνώσης.
Η ανακάλυψη γνώσης από μία βάση δεδομένων (KDD) αναφέρεται σε ολόκληρη τη διαδικασία ανακάλυψης χρήσιμης πληροφορίας από μεγά​λα σύνολα δεδομένων. Ένας γενικός ορισμός, που παρουσιάζει με περισσό​τερη σαφήνεια την έννοια του όρου ΚDD δόθηκε από τους Frawley, Piatesky-Shaphiro και Matheus (1996) , σύμφωνα με τον οποίο:

«Η ανακάλυψη γνώσης στις βάσεις δεδομένων  είναι η ντετερμινιστική και σημαντική διαδικασία αναγνώρισης έγκυρων, και​νοτόμων, ενδεχομένως χρήσιμων και εν τέλει κατανοητών μοτίβων στα δεδομένα».

Ο όρος μοτίβο ή πρότυπο (pattern) εγκολπώνει έννοιες όπως συσχετίσεις (correlations), συνάφειες ή σχέσεις (relationships), γραμμές κατεύθυνσης (trends), περιγραφές σπάνιων γεγονότων, κλπ. Βέβαια υπάρχουν και άλλοι τρόποι περιγραφής του στόχου της ανακάλυψης γνώσης και της εξόρυξης δεδομένων, ανάλογα πάντα με τη γενικότητα του προβλήματος και τις προσδοκίες των επιστημόνων,
Η διαδικασία ΚDD είναι μια διαλογική και επαναληπτική διαδικασία που αποτελείται από μια σειρά από τα ακόλουθα βήματα (Εικόνα 1-1) 

· Την ανάπτυξη και κατανόηση της περιοχής της εφαρμογής, της σχετικά προγενέστερης γνώσης του προς εξέταση τομέα και τους στόχους του τελικού χρήστη. 
· Την ολοκλήρωση των δεδομένων. Υπάρχουν διαφορετικά είδη αποθηκών πληροφοριών που μπορούν να χρησιμοποιηθούν στη διαδικασία εξόρυξης γνώσης. Κατά συνέπεια, οι πολλαπλές πηγές δεδομένων μπο​ρούν να συνδυαστούν καθορίζοντας το σύνολο στο οποίο πρόκειται τελικά να εφαρμοστεί η διαδι​κασία εξόρυξης.

· Τη δημιουργία του στόχου-συνόλου δεδομένων. Επιλογή του συνόλου δεδομένων (δηλαδή μεταβλητές, δείγματα δεδομένων) στο οποίο πρόκειται να εκτελεστεί  η διαδι​κασία εξόρυξης.
· Τον καθαρισμό και την πρoεπεξεργασία δεδοuένων. Αυτό το βήμα περι​λαμβάνει βασικές διαδικασίες όπως η αφαίρεση του θορύβου ή εκτόπων (outliers), η συλλογή των απαραίτητων πληροφοριών για τη διαμόρφωση ή τη μέτρηση του θορύβου, η απόφαση σχετικά με τις στρατηγικές διαχείρι​σης των ελλειπόντων πεδίων δεδομένων.

· Τον μετασχnuατισuό των δεδομένων. Τα δεδομένα μετασχηματίζονται ή παγιώνονται  σε μορφές κατάλληλες για εξόρυξη. Γίνεται χρήση μεθόδων μείωσης διαστάσεων ή μετασχηματισμού για τη μείωση του αριθμού των υπό εξέταση μεταβλητών ή την εύρεση κατάλληλης αντιπροσώπευσης των δεδομένων.

· Την επιλογή των στόχων και των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων.  Σε αυτό το βήμα αποφασίζουμε το στόχο της διαδικασίας KDD, επιλέγο​ντας τους στόχους εξόρυξης δεδομένων που θέλουμε να επιτύχουμε. Επί​σης, επιλέγονται οι μέθοδοι που θα χρησιμοποιηθούν. Αυτό περιλαμβάνει την επιλογή του κατάλληλου μοντέλου και παραμέτρων (π.χ. κατηγορικό ή αριθμητικό μοντέλο δεδομένων). Επίσης η μέθοδος εξόρυξης δεδομέ​νων πρέπει να αντιστοιχηθεί με τις απαιτήσεις και τα γενικά κριτήρια της διαδικασίας KDD

· Την εξόρυξη δεδομένων. Εφαρμόζοντας ευφυείς μεθόδους, ψάχνουμε για ενδιαφέροντα μοτίβα γνώσης. Τα μοτίβα αυτά θα μπορούσαν να είναι μιας συγκεκριμένης αντιπροσωπευτικής μορφής ή ενός συνόλου αντι​προσωπεύσεων όπως κανόνες κατηγοριοποίησης (classification rules), δέ​ντρα, παλινδρόμηση, συσταδοποίηση (clustering) κ.λπ. Η απόδοση και τα αποτελέσματα της μεθόδου εξόρυξης δεδομένων εξαρτώνται από τα προηγούμενα βήματα της συνολικής διαδικασίας ανακάλυψης γνώσης.

· Την αξιολόγnσn των μοτίβων. Τα εξαγόμενα πρότυπα ή μοτίβα αξιολογούνται με κάποια μέτρα, προκειμένου να προσδιοριστούν εκείνα τα οποία αντιπροσωπεύουν τη γνώση καλύτερα, δηλαδή τα μοτίβα για τα οποία ενδιαφερόμαστε περισσότερο.

· Την σταθεροποίηση και παρουσίαση της γνώσης. Σε αυτό το βήμα, η εξορυγμένη γνώση ενσωματώνεται στο σύστημα και χρησιμοποιούνται κάποιες τεχνικές αντιπροσώπευσης αυτής προκειμένου να παρουσιαστεί ευκρινώς στο χρήστη.
Όπως προαναφέραμε, η εξόρυξη δεδομένων ως βήμα της διαδικασίας KDD ενδιαφέρεται κυ​ρίως για τις μεθοδολογίες και τις τεχνικές εξαγωγής προτύπων δεδομένων ή τις περιγραφές δεδομένων από τις μεγάλες αποθήκες δεδομένων. Αφ' ετέ​ρου, η διαδικασία KDD περιλαμβάνει την αξιολόγηση και την ερμηνεία των προτύπων, την επιλογή της κωδικοποίησης των προ​τύπων, της προ-επεξεργασίας, της δειγματοληψίας και του μετασχηματισμού των δεδομένων πριν από το βήμα της εξόρυξης των δεδομένων. Η διαδικασία KDD είναι επαναληπτική και, θα μπορούσε να περιέχει βρόχους μεταξύ οποιωνδήποτε από τα ανωτέρω βήματα.
 Η βασική ροή των βημάτων είναι διευκρινισμένη στην Εικόνα 1-1. Αν και η κύρια εργασία στη διαδικασία εξόρυξης γνώσης εστιάζεται στη διαδικασία εξόρυξης δεδομέ​νων, τα άλλα βήματα είναι εξίσου σημαντικά για την επιτυχή εφαρμογή της τεχνικής KDD.
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Εικόνα 1-1 Τα βήματα της διαδικασίας KDD
1.3 Η διαδικασία εξόρυξης δεδομένων

Η εξόρυξη δεδομένων περιλαμβάνει τα μοντέλα “συναρμολόγησης γνώσης” των υπό εξέταση δεδομένων, ή εναλλακτικά, περιλαμβάνει την εξαγωγή των μοτίβων από τα δεδομένα αυτά. Τα μοντέλα αυτά κατά κόρον χρησιμοποιούν ευφυείς μεθόδους. Υπάρχει μια μεγάλη συλλογή αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων, πολλοί από τους οποίους χρησιμοποιούν έννοιες και τεχνικές από διαφορετικούς επιστημονικούς τομείς. Μια θεμελιώδης ιδιότητα των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων και αυτή που διαφοροποιεί τους περισσότερους από αυτούς από άλλες παρόμοιες τεχνικές που υιοθετούνται στη μηχανική  μάθηση και τη στατιστική, είναι ότι οι αλγόριθμοι εξόρυξης δεδομένων έχουν σχεδιαστεί με έμφαση στην εξελιξιμότητα όσον αφορά το μέγεθος του συνόλου δεδομένων εισαγωγής. Η πλειοψηφία των αλγορίθμων εξόρυξης δεδομένων θα μπορούσε να περιγραφεί σε υψηλό επίπεδο με τον όρο ενός απλού πλαισίου. Συγκεκριμένα, μπορούν να αντιμετωπισθούν ως σύνθεση των τριών ακόλουθων συστατικών:

·   Την περιγραφή του μoντέλoυ. 

· Την αξιολόγηση του μoντέλoυ  

· Τους αλγόριθμους αναζήτησης

Κάποια από τα εργαλεία που χρησιμοποιούνται για εξόρυξη δεδομένων είναι η κατηγοριοποίηση, οι μέθοδοι βασισμένοι στο θεώρημα Bayes, η τεχνητή νοημοσύνη (Intelligent Systems, Fuzzy Sets, classical AI, Machine Learning), τα νευρωνικά δίκτυα και ο εξελικτικός προγραμματισμός (Evolutionary Computation, Genetic Programming).  Στη διαδικασία  Εξόρυξης Γνώσης παίρνουν μέρος τα εξής : 

· Περιγραφή των αρχών του προβλήματος : Χαρακτηριστικά και διακρίσεις.

· Γενίκευση, σύνοψη και διαφορές χαρακτηστιστικών γνωρισμάτων των δεδομένων   (π.χ. ξηρό έναντι του υγρού κλίματος)

· Σχέσεις : Συσχετίσεις και αιτιότητα

·  Πολυδιάστατη αντί μονοδιάστατης σχέσης

· age(X, “20..29”) & income(X, “20..29K”) ( buys(X, “PC”) [support = 2%, confidence = 60%]

· contains(T, “computer”) ( contains(x, “software”) [1%, 75%]
· Κατηγοριοποίηση και Πρόβλεψη
· Εύρεση μοντέλων-λειτουργιών που περιγράφουν και διακρίνουν κλάσεις ή έννοιες για περαιτέρω-μελλοντική πρόβλεψη

· π.χ. ταξινόμηση κρατών βάση του κλίματος, ή ταξινόμηση αυτοκινήτων βάση της ιπποδύναμης.

· Παρουσίαση πληροφορίας : Δέντρα Απόφασης , Κανόνες Ταξινόμησης-Κατηγοριοποίησης , Νευρωνικά Δίκτυα.

· Πρόβλεψη : Πρόβλεψη κάποιας άγνωστης ή μη-υπάρχουσας αριθμητικής τιμής

· Ανάλυση Συστάδας-Κλάσης 
· Περιγραφή κλάσης: Ομαδοποίηση δεδομένων για τη δημιουργία νέων κλάσεων

· Συσταδοποίηση – Ομαδοποίηση βασισμένη σε κάποια αρχή : Μεγιστοποιώντας την ομοιότητα των ενδεχόμενων τάξεων εντός μίας τάξης και εξαλοίφωντας την δια-ταξική ομοιότητα.

· Ανάλυση Εκτόπων/Ανωμαλιών (outlier analysis)

· Έκτοπα/Ανωμαλίες : Δεδομένα-Αντικείμενα που δεν είναι συμβατά με την γενική συμπεριφορά των δεδομένων. Δεν υπακούν στους κανόνες και δεν ανήκουν σε καμία κλάση/ομάδα
·  Μπορεί να θεωρηθεί ως θόρυβος στα δεδομένα και είναι ιδιαίτερα χρήσιμη στον εντοπισμό οικονομικών εγκλημάτων.
Είδαμε λοιπόν συνοπτικά τις κυριότερες έννοιες και λειτουργίες της ανακάλυψης γνώσης από βάσεις δεδομένων. Βάση των ανωτέρω λοιπόν, συνεχίζουμε στην αναφορά της μεθοδολογίας της εξόρυξης γνώσης.
1.4 Περιγραφή των διαφόρων μεθόδων Εξόρυξης Δεδομένων

1.4.1 Κατηγοριοποίηση (Classification)
Η κατηγοριοποίηση αποτελεί μία από τις βασικές τεχνικές εξόρυξης δεδομένων. Βασίζεται στην εξέταση των χαρακτηριστικών ενός νέου αντικειμένου (μη κατηγοριοποιημένου) το οποίο με βάση τα χαρακτηριστικά αυτά αντιστοιχίζεται σε ένα προκαθορισμένο σύνολο κλάσεων. Η διαδικασία της κατηγοριοποίησης χαρακτηρίζεται από ένα σαφή καθορισμό των κατηγοριών και το σύνολο που χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του μοντέλου αποτελείται από προκαθορισμένα παραδείγματα. Για το σκοπό αυτό χρησιμοποιούνται κυρίως δύο κατηγορίες τεχνικών. Η πρώτη χρησιμοποιεί Νευρωνικά Δίκτυα και η δεύτερη Δέντρα Αποφάσεων. Και οι δύο τρόποι κατηγοριοποίησης στηρίζονται στην ιδέα της ‘εκπαίδευσης’ με τη βοήθεια ενός υποσυνόλου δεδομένων που ονομάζεται σύνολο εκπαίδευσης. Το υποσύνολο αυτό επιλέγεται σαν αντιπροσωπευτικό δείγμα του συνολικού όγκου δεδομένων. Με την εφαρμογή της διαδικασίας αυτής καθορίζονται τα πρότυπα κατηγοριοποίησης για τις κατηγορίες δεδομένων που δημιουργήθηκαν από το σύνολο εκπαίδευσης. Οι πιο γνωστές μεθοδολογίες ή προσεγγίσεις για την κατηγοριοποίηση είναι :
· Bayesian Κατηγοριοποίηση (Naive Bayesian, Belief Networks)
· Δέντρα Απόφασης (ID3 C4.5)

· Νευρωνικά Δίκτυα

· Τεχνική Nearest Neighbor
· Support Vector Machines
· Ασαφής (Fuzzy) Κατηγοριοποίηση

Το πρόβλημα της κατηγοριοποίησης έχει μελετηθεί εκτενώς στην αναγνώριση προτύπων και τη «μηχανική μάθηση» ή «μάθηση μηχανής» (machine learning). Χαρακτηρίζεται ως μία από τις βασικές εργασίες στη διαδικασία εξόρυξης γνώσης. Η διαδικασία καθεαυτή χωρίζεται σε δύο μέρη την Εκμάθηση και την Κατηγοριοποίηση.
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1.4.2 Συσταδοποίηση (Clustering)  

Η συσταδοποίηση (clustering) είναι μία από τις πιο χρήσιμες διεργασίες στην διαδικασία εξόρυξης γνώσης για την ανακάλυψη συστάδων-ομάδων και για τον προσδιορισμό κατανομών ή προτύπων (patterns) που παρου​σιάζουν ενδιαφέρον στα υπό μελέτη δεδομένα. Το πρόβλημα της συσταδο​ποίησης σχετίζεται με την τμηματοποίηση (partitioning) ενός συνόλου δεδο​μένων σε συστάδες έτσι ώστε τα στοιχεία του συνόλου δεδομένων που ανήκουν σε μία συστάδα να είναι περισσότερο όμοια μεταξύ τους από ότι εί​ναι με τα στοιχεία των άλλων συστάδων ή με τα στοιχεία που δεν ανήκουν σε καμία συστάδα. Για παράδειγμα, έστω μία βάση δεδομένων με εγγραφές πωλήσεων. Μία διαδικασία συσταδοποίησης θα ομαδοποιούσε τους πελάτες με τέτοιο τρόπο ώστε οι πε​λάτες που παρουσιάζουν όμοια αγοραστικά πρότυπα να ανήκουν στην ίδια συστάδα (cluster). Έτσι, το βασικό μέλημα της διαδικασία συσταδοποίησης είναι να αποκαλύψει την οργάνωση προτύπων σε «λογικές» συστάδες, οι οποίες θα μας επιτρέψουν να ανακαλύψουμε ομοιότητες και διαφορές, κα​θώς επίσης και να αποκομίσουμε χρήσιμα συμπεράσματα γι' αυτά. Η συστα​δοποίηση μπορεί να βρεθεί με διαφορετικά ονόματα σε διαφορετικά πεδία, όπως μη εποπτευόμενη μάθηση (unsupervised learning) στην αναγνώριση προτύπων, αριθμητική ταξονομία (numerical taxonomy) στην βιολογία, οικο​λογία, τυπολογία (typology) στις κοινωνικές επιστήμες και αλλού.

Στη διαδικασία της συσταδοποίησης δεν υπάρχουν προκαθορισμένες κα​τηγορίες ούτε κάποιο παράδειγμα που θα έδειχνε ποιες επιθυμητές σχέσεις θα ήταν έγκυρες μεταξύ των δεδομένων. Για το λόγο αυτό είναι γνωστή ως διαδικασία μη εποπτευόμενης μάθησης. Από την άλλη πλευρά, η κα​τηγοριοποίηση είναι μια διαδικασία ανάθεσης ενός αντικειμένου από το σύ​νολο των δεδομένων σε μία προκαθορισμένη κατηγορία. Η συστα​δοποίηση παράγει τις αρχικές κατηγορίες στις οποίες οι τιμές ενός συνόλου δεδομένων μπορούν να κατηγοριοποιηθούν κατά την διαδικασία της κατη​γοριοποίησης. Η διαδικασία συσταδοποίησης μπορεί να οδηγήσει σε διαφορετικές τμη​ματοποιήσεις ενός συνόλου δεδομένων, ανάλογα με το κριτήριο που χρησι​μοποιείται για την συσταδοποίηση. Κατά συνέπεια, υπάρχει ανάγκη προ​επεξεργασίας των δεδομένων προτού να εφαρμοστεί η διεργασία της συστα​δοποίησης σε ένα σύνολο δεδομένων. Τα βασικά βήματα για την ανάπτυξη της διαδικασίας της συσταδοποίησης μπορούν να συνοψιστούν ως εξής:

· Επιλογή χαρακτηριστικών γνωρισμάτων. Ο στόχος είναι να επιλεχθούν κατάλληλα τα γνωρίσματα (attributes) στα οποία πρόκειται να εφαρμο​στεί η συσταδοποίηση ώστε να κωδικοποιηθεί όσο το δυνατόν περισσότε​ρη πληροφορία σχετικά με την εργασία που μας ενδιαφέρει. Κατά συνέ​πεια, η προεπεξεργασία των δεδομένων μπορεί να είναι απαραίτητη πριν από τη χρησιμοποίησή τους στην διαδικασία της συσταδοποίησης.

· Αλγόριθμος συσταδοποίησης. Αυτό το βήμα αναφέρεται στην επιλογή ενός αλγορίθμου που οδηγεί στον καθορισμό ενός καλού σχήματος συ​σταδοποίησης (clustering scheme) για ένα σύνολο δεδομένων. Το μέτρο γειτνίασης (ομοιότητας) και το κριτήριο συσταδοποίησης που θα χρησιμοποιηθούν χα​ρακτηρίζουν ουσιαστικά τον αλγόριθμο συσταδοποίησης καθώς και τη δυνατότητα του να καθορίσει ένα σχήμα συσταδοποίησης που να ταιριά​ζει στο σύνολο δεδομένων. Συνεπώς το βήμα αυτό βασίζεται στα εξής:

· Στο μέτρο γειτνίασης (proximity meausure) το οποίο προσδιορίζει πό​σο «όμοια» είναι δύο αντικείμενα (δηλαδή τα διανύσματα γνωρισμά​των). Στις περισσότερες από τις περιπτώσεις αυτές πρέπει να εξασφαλίσου​με ότι όλα τα επιλεγμένα γνωρίσματα συμβάλλουν εξίσου στον υπο​λογισμό του μέτρου εγγύτητας και δεν υπάρχει κανένα γνώρισμα που να υπερισχύει των άλλων.

· Κριτήριο συσταδοποίησης. Σε αυτό το βήμα, πρέπει να καθορίσουμε το κριτήριο συσταδοποίησης το οποίο μπορεί να εκφραστεί μέσω μιας συνάρτησης κόστους ή κάποιου άλλου τύπου κανόνων. Πρέπει να τονίσουμε ότι πρέπει να λάβουμε υπόψη τον τύπο των συστάδων που αναμένονται να εμφανιστούν στο σύνολο δεδομένων. Κατά συνέπεια, πρέπει να καθορίσουμε «ένα καλό» κριτήριο συσταδοποίησης που να οδηγεί σε μία τμηματοποίηση που να ταιριάζει καλά στο σύνολο δε​δομένων.

· Επικύρωση αποτελεσμάτων. Η ακρίβεια των αποτελεσμάτων του αλγο​ρίθμου συσταδοποίησης εξακριβώνεται χρησιμοποιώντας τα κατάλληλα κριτήρια και τεχνικές. Εφόσον οι αλγόριθμοι συσταδοποίησης καθορί​ζουν τις συστάδες που δεν είναι γνωστές εκ των προτέρων, ανεξάρτητα από τις μεθόδους συσταδοποίησης. Η τελική τμηματοποίηση των δεδομέ​νων απαιτεί κάποιου είδους αξιολόγηση στις περισσότερες εφαρμογές.

· Ερμηνεία των αποτελεσμάτων. Σε πολλές περιπτώσεις, οι εμπειρογνώμο​νες στην περιοχή της εφαρμογής που αναφέρεται η συσταδοποίηση πρέ​πει να ενσωματώσουν τα αποτελέσματα της συσταδοποίησης με άλλα πειραματικά στοιχεία καθώς και αποτελέσματα προηγούμενης ανάλυ​σης των υπό μελέτη στοιχείων, προκειμένου να προκύψει το σωστό συ​μπέρασμα.

1.4.3 Κανόνες Συσχετίσεων    (Association Rules)

Οι κανόνες συσχετίσεων δε διαφέρουν κατά πολύ στη πραγματικότητα από τους κανόνες κατηγοριοποίησης παρά μόνο στο σημείο ότι οι κανόνες συσχετίσεων μπορούν να ‘προβλέψουν’ οποιοδήποτε χαρακτηριστικό γνώρισμα των δεδομένων και όχι απλά την κατηγορία στην οποία εκπίπτουν. Αυτό ακριβώς είναι που τους δίνει και την ελευθερία να ‘προβλέψουν’ συνδυασμούς χαρακτηριστικών. Επίσης οι κανόνες συσχετίσεων δεν προορίζονται για να χρησιμοποιηθούν ως ένα σύνολο, όπως οι κανόνες κατηγοριοποίησης. Διαφορετικοί κανόνες συσχετίσεων εκφράζουν διαφορετικές δομές που ενυπάρχουν στα δεδομένα και γενικά δημιουργούν διαφορετικές προβλέψεις. Επειδή μπορούν να παραχθούν πάρα πολλοί κανόνες συσχετίσεων ακόμη και από ένα πολύ μικρό σύνολο δεδομένων, το ενδιαφέρον μας περιορίζεται μονάχα σε αυτούς που μπορούν να εφαρμοστούν σε ένα αποδεκτά μεγάλο ποσοστό δεδομένων και που έχουν μια αποδεκτά μεγάλη ακρίβεια στα δεδομένα που εφαρμόζονται. Η κάλυψη (coverage) ενός κανόνα συσχέτισης είναι ο αριθμός των περιπτώσεων για τον οποίο προβλέπει ορθά (η κάλυψη συχνά ονομάζεται και υποστήριξη-support).  Η ακρίβεια (accuracy) (συχνά ονομαζόμενη και εμπιστοσύνη-confidence) είναι ο αριθμός των περιπτώσεων για τις οποίες ο κανόνας προβλέπει σωστά, εκφαζόμενη ως μία αναλογία προς όλες τις περιπτώσεις που ισχύει.
Κεφάλαιο 2
2.1  Εύρεση Εκτόπων (Outlier Detection)

Η Εύρεση Εκτόπων είναι η πλέον συγγενής εφαρμογή, από τη γενική διαδικασία εξόρυξης  γνώσης, ως προς την έννοια της ανακάλυψης χρήσιμων και αξιοποιήσιμων πληροφοριών σε βάσεις δεδομένων. Σύμφωνα με τον Hawkins (1980), που πρώτος έδωσε έστω ένα διαισθητικό ορισμό :


«Έκτοπη είναι μία παρατήρηση που αποκλίνει τόσο πολύ από τις άλλες παρατηρήσεις, ώστε να μας εξεγείρει τις υποψίες ότι δημιουργήθηκε από διαφορετικό μηχανισμό.»
Η έννοια μίας παρατήρησης ως έκτοπης πρέπει να θεωρηθεί τέτοια μονάχα σε ένα πλαίσιο ενός συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων. Ένα απτό παράδειγμα είναι η παρουσία ενός σκύλου μέσα σε ένα κοπάδι από πρόβατα. Ή ένα διώροφο οίκημα σε ένα δρόμο της Νέας Υόρκης γεμάτο ουρανοξύστες. Ακόμη και η ανίχνευση ενός αστεριού Super Nova σε ένα γαλαξία Λευκών  Νάνων θα μπορούσε να χαρακτηριστεί ως έκτοπο. Αντίθετα η ύπαρξη ενός προβάτου σε μία αγέλη σκύλων θα ήταν επίσης έκτοπο. Η διαφορά τόσο στα χαρακτηριστικά όσο και στις ποιότητες από την πλειονότητα του δείγματος σηματοδοτεί την διαφορετικότητα που εδώ ονομάζουμε έκτοπες παρατηρήσεις. Λόγω του ότι κάποιος θα θεωρούσε την εύρεση εκτόπων ως υποδιαδικασία της εφαρμογής ομαδοποίησης ενός δείγματος πρέπει να αποσαφηνίσουμε περαιτέρω την έννοια της εύρεσης εκτόπων. 
Στο παράδειγμα που αναφέραμε πριν, η εύρεση εκτόπων  είναι υπεύθυνη για τον εντοπισμό του σκύλου σε ένα κοπάδι πρόβατα. Αντίθετα η διαδικασία της ομαδοποίησης στο ίδιο δείγμα θα μας ομαδοποιούσε τα λευκά πρόβατα, τα μαύρα και ίσως δημιουργούσε μία νέα ομάδα μόνο για το σκύλο. Ενδεχομένως, να τον χαρακτήριζε ως μία παρατήρηση που δεν ανήκει σε καμία από τις δύο τάξεις. Επίσης εάν ένα πρόβατο είχε τρία πόδια η ομαδοποίηση ίσως το αγνοούσε και απλά ομαδοποιούσε το δείγμα βάση χρώματος. Αντιθέτως η εύρεση εκτόπων δεν γίνεται βάση κάποιου χαρακτηριστικού αλλά ο χώρος αναζήτησης (search space) εκτείνεται σε όλα τα χαρακτηριστικά. Επομένως, παρατηρώντας την ομοιότητα και τις διαφορές ανάμεσα σε αυτές τις δύο τεχνικές, μπορούμε να θεωρήσουμε ότι η ομαδοποίηση έχει τη δυνατότητα εύρεσης εκτόπων σε περιορισμένο πεδίο μιας και επικεντρώνεται στην δημιουργία ομάδων, αλλά η εύρεση εκτόπων, αναγνωρίζει, για όλα τα χαρακτηριστικά ακόμη και για ομάδες αυτών, τις διαφορές βάση μίας γενικότερης εικόνας που έχει διαμορφωθεί για το δείγμα. Έχοντας λοιπόν την ανεξαρτησία από κάποιο περιορισμό στις δυνατότητες αναζήτησης, ανακαλύπτεται αρκετή και ενδιαφέρουσα γνώση για τα δεδομένα μας, που δεν θα μπορούσε ενδεχομένως να ανακαλυφθεί διαφορετικά. Τέλος για να ξεκαθαρίσουμε περαιτέρω την κατάσταση αναφέρουμε ότι υπάρχουν πολλοί τρόποι για να εφαρμόσουμε την εύρεση εκτόπων και ένας τρόπος είναι η ομαδοποίηση. Τελευταίες έρευνες έχουν παράγει αλγορίθμους που ενσωματώνουν ομαδοποίηση με ταυτόχρονη σήμανση εκτόπων, όπως ο αλγόριθμος DBSCAN.
  Ο δειγματοχώρος με τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα είναι η αναπαράσταση του παρατηρούμενου πραγματικού κόσμου και αυτή η περιοριστική αναπαράσταση είναι που μας επιτρέπει την Εύρεση Εκτόπων δίνοντας έμφαση σε συγκεκριμένα χαρακτηριστικά. Η εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισμάτων είναι η αντιστοίχηση στο χώρο δειγματοποίησης του παρατηρούμενου δείγματος βάση των σημαντικότερων χαρακτηριστικών τους. Αυτή η διαδικασία μπορεί να καταστεί αρκετά πολύπλοκη ή αρκετά απλή αναλόγως το περιβάλλον αναζήτησης. Επί παραδείγματι στο παράδειγμα με το κοπάδι από πρόβατα θα πρέπει να αποφασίσουμε πώς θα αναπαραστήσουμε ένα πρόβατο καθώς και τον τρόπο συλλογής δεδομένων. Η πολυπλοκότητα του μετασχηματισμού αυτού εξαρτάται από τον ορισμό του εκτόπου. Ο ορισμός του εκτόπου σε ένα συγκεκριμένο χώρο αποτελείται από μία περιγραφή του τι καθιστά μία παρατήρηση ως έκτοπη . Μπορούν να υπάρξουν και πλέον της μίας περιγραφής εκτόπων σε ένα δειγματοχώρο. Για παράδειγμα έκτοπο θα μπορούσε να είναι όποιο αντικείμενο δεν ανήκει σε κάποια ομάδα, ή όποια παρατήρηση έχει χαρακτηριστικό q=153,6.   Μία άλλη ορολογία που επισυνάπτεται του αγγλικού outlier detection, είναι η ανίχνευση ανωμαλιών. Στην ελληνική βιβλιογραφία και επιστημονική κοινότητα δεν υπάρχει μία καθορισμένη μετάφραση. Συνεπώς, θα χρησιμοποιήσουμε το όρο έκτοπο αντί ανωμαλίας μιας και η ανωμαλία προϋποθέτει γνώση και οριοθέτηση φυσιολογικής συμπεριφοράς, κάτι που ίσως απουσιάζει στα παραδείγματα εξόρυξης γνώσης από βάσεις δεδομένων. Απεναντίας ο όρος έκτοπο μας ίσως μας καθοδηγεί οπτικά καθώς και γλωσσικά να καταλάβουμε απ’ ευθείας την έννοια του outlier στα ελληνικά. Είναι μία παρατήρηση που διαφέρει από την ομοιομορφία της πλειοψηφίας των δειγμάτων των αντικειμένων εντός καθορισμένου τόπου. 
Η Εύρεση Εκτόπων είναι η αυτοματοποιημένη ή ημι-αυτοματοποιημένη διαδικασία ανεύρεσης εκτόπων. Η διαδικασία αυτή είναι σημαντική διότι τα έκτοπα υποδεικνύουν ότι κάποιου είδους ενέργεια ή δράση είναι απαραίτητη.

Σκοπός της Εύρεσης Εκτόπων είναι η αποκάλυψη των μηχανισμών που γεννούν, καθορίζουν ή διέπουν την ύπαρξη των εκτόπων. Οι μηχανισμοί αυτοί είναι εύλογο ότι δεν θα συμβαδίζουν πλήρως με τους μηχανισμούς γένεσης/ύπαρξης των παρατηρήσεων που δεν λογίζονται ως έκτοπα. Το επόμενο βήμα εάν ανακαλύψουμε τους μηχανισμούς δημιουργίας εκτόπων είναι να δημιουργήσουμε έναν  ταξινομητή ή ομαδοποιητή ο οποίος θα είναι σε θέση να μάθει και να δημιουργήσει ομάδες από τα δείγματα εκτόπων. Στην πραγματικότητα όμως τέτοιοι μηχανισμοί είναι υπερβολικά πολύπλοκοι για να καθοριστούν σύμφωνα με την τρέχουσα επιστημονική γνώση. Τα αίτια παραγωγής εκτόπων συνήθως είναι εγγενή σε συμπεριφορές φυσικών μηχανισμών ή ανθρώπινης συμπεριφοράς. Αυτό καθιστά σχεδόν αδύνατο το λογικό καθορισμό των μηχανισμών αυτών και συνήθως οι ειδικοί του χώρου για τον οποίον γίνεται η εύρεση εκτόπων είναι εκείνοι που επιβαρύνονται με την εξήγηση τέτοιων μηχανισμών. 
Υπάρχουν διαφορετικές προσεγγίσεις για την Εύρεση Εκτόπων, στις οποίες δεν υπάρχει ομοιόμορφος και ξεκάθαρος ορισμός  του παρατηρούμενου χώρου (δειγματοχώρου), ούτε καμία σαφή διαφοροποίηση  της  Περιγραφής Εκτόπου και τον Ορισμό του Εκτόπου. Εις γνώση μας υπάρχει μόνο ο Tang (2002) που έχει ερευνήσει και ορίσει τους διάφορους προαναφερθέντες ορισμούς στο Ενοποιημένο Μοντέλο για Έκτοπα (Unified Model for Outliers). 
Θα πρέπει τέλος να σημειώσουμε ότι η τρέχουσα εργασία είναι δημιούργημα του συγγραφέα αλλά σαφέστατα εμπνευσμένη από προηγούμενες εργασίες καταξιωμένων επιστημόνων του χώρου.
2.1.2 Εφαρμογές  Εύρεσης Εκτόπων 

Η τεχνικές εύρεσης εκτόπων βρίσκουν εφαρμογή όταν σπάνιες ή σημαντικές περιπτώσεις είναι πιο ενδιαφέρον από τις σύνηθες. Τέτοιες εφαρμογές περιλαμβάνουν από εντοπισμό επίθεσης σε δίκτυα, πλαστές συναλλαγές πιστωτικών καρτών [Lazarevic 2004] μέχρι και εξόρυξη μη τυπικών ουρανίων σωμάτων σε αστρονομικές βάσεις δεδομένων [Chaudhary 2002].  Από τη βιβλιογραφία προκύπτουν όλων των ειδών οι πηγές αποθηκευμένων δεδομένων. Μία πολύ διάσημη εφαρμογή είναι εκείνη που χρησιμοποιεί δεδομένα από κάμερες αστικής παρακολούθησης προκειμένου να ανιχνεύσει ύποπτη συμπεριφορά κίνησης [Knorr 2000].  Επίσης δεδομένα από σπάνια γεγονότα όπως μηχανικά σφάλματα ή ακραίες αθλητικές επιδόσεις έχουν δώσει έναυσμα για ενασχόληση εύρεσης εκτόπων.
2.1.3 Φύση δεδομένων

Για το σκοπό μας, όποτε αναφερόμαστε σε δεδομένα θα θεωρούμε ότι αυτά είναι ένα σύνολο παρατηρήσεων από ένα χώρο με k διαστάσεις (διάνυσμα k διαστάσεων). Η κάθε παρατήρηση αναπαρίσταται στα δεδομένα από μία εγγραφή (πλειάδα) με τα ανάλογα χαρακτηριστικά γνωρίσματα. Η σειρά (ακολουθία) των πλειάδων δεν είναι σημαντική. Κάθε χαρακτηριστικό αποθηκεύει και ένα τύπο δεδομένων.
2.1.4 Τύποι Εκτόπων 

Η πρώτη ταξινόμηση των τύπων των εκτόπων έχει ρίζες στην στατιστική. Ο διαχωρισμός γίνεται σε καταφανείς (gross) και δομικούς (structural) [Knorr 1998]. Τα καταφανή έκτοπα ενυπάρχουν σε ένα ή και περισσότερα χαρακτηριστικά. Τα δομικά έκτοπα συνήθως αφορούν το γενικότερο σύνολο των δεδομένων και δεν μπορεί να εντοπιστεί το αίτιο της εκτοπικότητας (outlierness) σε ένα ή μία μικρή ομάδα χαρακτηριστικών. 

Μία άλλη στατιστική προσέγγιση θέλει τρεις τύπους εκτόπων. Ο διαχωρισμός γίνεται βάση τον παράγοντα μέτρησης. Έτσι υπάρχει το έκτοπο βάση μίας ομάδας (cluster outlier),  ένα περιφερειακό έκτοπο (radial outlier) και το διασκορπισμένο έκτοπο (scattered outlier) [Williams 2002].  Έκτοπο βάση μίας ομάδας δεδομένων παρατηρείται σε μικρές ομάδες δεδομένων που έχουν χαμηλή διακύμανση αναφορικά με το μέγεθος του δείγματος. Έκτοπο βάση ακτίνας (radial outlier) θεωρείται η παρατήρηση εκείνη που βρίσκεται σε ένα διάστημα έξω από το κεντρικό άξονα της διασποράς των δεδομένων. Διασκορπισμένο έκτοπο θεωρείται η παρατήρηση που είναι τυχαία διασκορπισμένη σχετικά με την πλειοψηφία του δείγματος. Παρατηρούμε λοιπόν ότι πέραν της στατιστικής προσέγγισης παρουσιάστηκε και η προσέγγιση κατανομής.
2.2 Ορισμοί Εκτόπων
Με την αναζήτηση μας στην υπάρχουσα βιβλιογραφία φαίνεται ότι υπάρχουν περί τις πέντε (5) καθορισμένες κατηγορίες όσον αφορά την εύρεση εκτόπων. Αυτές καθορίζονται βάση των εξής στοιχείων 
· Κατανομή         / Distribution 

· Βάθος               / Depth
· Ομαδοποίηση   / Clustering
· Απόσταση         / Distance
· Πυκνότητα         / Density
· Γενετικοί Αλγόριθμοι / Genetic Algorithms
Tέλος, μπορούμε να αναφέρουμε και την κατηγορία των κανόνων συσχετίσεων, που όμως δε θα τις μελετήσουμε καθόλου διότι είναι πολύ απλή προσέγγιση με την έννοια ότι μία παρατήρηση όταν δεν ακολουθεί τους κανόνες που έχουν ήδη δημιουργηθεί αναφέρεται ως έκτοπο.
Παρόλο που η λίστα αυτή δεν είναι ταξινομημένη βάση χρόνου, εννοείται ότι η προσεγγίσεις κατανομής και βάθους είναι οι παλαιότερες και πιο παραδοσιακές μέθοδοι που έχουν τη βάση τους στη Στατιστική και την Υπολογιστική Γεωμετρία. Υπό την τρέχουσα έρευνα και την γνώμη του συγγραφέα οι γενική τάση έχει αφήσει εντελώς αυτές τις προσεγγίσεις. Η προσέγγιση της ομαδοποίησης είχε απήχηση σε ομάδες Ασφάλειας δικτύων με την εφαρμογή του για ανίχνευση επίθεσης. 
Η ομαδοποίηση όπως αναφέραμε στην παράγραφο 1.5.2 είναι μία από τις πλέον παραδοσιακές μεθόδους εξόρυξης δεδομένων. Η προσέγγιση αυτή θέλει τα έκτοπα ως παρατηρήσεις βρίσκονται εκτός των ομάδων δεδομένων (clusters). Η προσέγγιση αυτή παρομοιάζει τα έκτοπα ως θόρυβος εντός του οποίο βρίσκονται οι ομάδες δεδομένων. Σε γενικές γραμμές η δυναμική της προσέγγισης αυτής είναι περιορισμένη σε πολυδιάστατα δεδομένα. Η έννοια των εκτόπων είναι φυσικώς συνδεδεμένη και αδιαίρετη με την αλγοριθμική προσέγγιση του αλγορίθμου ομαδοποίησης.
Η προσέγγιση με κριτήριο την απόσταση προτάθηκε από τον [Knorr1998] και έχει γίνει αρκετά δημοφιλής από τότε διότι είναι πολύ εύκολο να κατανοηθούν και να υλοποιηθούν οι παράμετροι που καθορίζουν τη μέτρηση απόστασης. Επίσης επιδέχονται βελτιστοποίησης και αυτό παρατηρείται μεταξύ άλλων στους [Knorr 2000] και [Bay 2003].
Τέλος, η προσέγγιση  με βάση την πυκνότητα ανέκυψε από τον [Breuning 2000]. Εισήγαγε την έννοια των τοπικών εκτόπων καθώς επίσης και των ολικών εκτόπων έχοντας δανειστεί την τελευταία θεώρηση από τη προσέγγιση της απόστασης. Σημαντική έρευνα έχουν προσφέρει οι [Tang 2002], [Gibbons 2003].
Ο [Gibbons 2003] αναφέρει ότι ο ορισμός ενός εκτόπου πρέπει :
· Να είναι διαισθητικός και εύκολος στην κατανόηση μιας και οι χρήστες θα είναι οι ειδικοί ενός τομέα και όχι ειδικοί στην Εύρεση Εκτόπων.

·  Να μπορεί να εφαρμόζεται ευρέως και να παρέχει μία λογική άνεση χρήσης. Μπορεί να υπάρχουν πολλές απόψεις ως προς το τι συνιστά ένα έκτοπο.
· Να είναι ευπροσάρμοστο σε γρήγορους υπολογισμούς. Ο όγκος της πληροφορίας προς επεξεργασία ενδέχεται να είναι αρκετά μεγάλος.
Βέβαια πρέπει να σημειώσουμε ότι οι κανόνες αυτοί δεν είναι απαραίτητο να ακολουθούνται κατά γράμμα. Μπορεί για μία συγκεκριμένη περίπτωση μία συγκεκριμένη θεώρηση του όρου ‘έκτοπο’ να λειτουργεί καλύτερα από μία γενική και κάπως πιο αφαιρετική προσέγγιση. Αξίζει να σημειωθεί επίσης ότι γενικά θεωρείται ότι «οι προσεγγίσεις της Ομαδοποίησης, της Κατανομής και του Βάθους δεν εφαρμόζονται ικανοποιητικά σε μεγάλα και πολυδιάστατα σύνολα δεδομένων» όπως αναφέρεται και στον [Gibbons 2003]. 
2.2.2 Προσέγγιση Κατανομής

Στην προσέγγιση της κατανομής, χρησιμοποιείται μία κατανομή (π.χ. Gauss ή Poison) ώστε να ταιριάζει όσο το δυνατόν καλύτερα με τα δεδομένα όπως αναφέρεται στους [Gibbons 2003], [Breuning 2000] και [Knorr 1998]. Έτσι έκτοπα θεωρούνται οι παρατηρήσεις που αποκλίνουν από το μοντέλο της κατανομής που εφαρμόσθηκε. Κάτι τέτοιο όμως είναι προφανές ότι θα δημιουργήσει πολλά προβλήματα. Και αυτό διότι είναι αρκετά δύσκολο να βρεθούν δεδομένα τα οποία να διέπονται από κανόνες ενός συγκεκριμένου μοντέλου κατανομής. Επίσης δεν πρέπει να διερευνηθούν εκτενώς  οι παράμετροι της κάθε κατανομής στην οποία ταιριάζουν τα δεδομένα. Ο αριθμός και ο τύπος των εκτόπων καθορίζονται και αυτά αλλά δεν είναι τόσο σοβαρά μειονεκτήματα στη χρήση όσο τα προαναφερθέντα. Τα περισσότερα παραδείγματα που έχουμε εις γνώση μας έχουν εφαρμοσθεί σε κατανομές μίας μεταβλητής κάτι που μας παραπέμπει σε αποτροπή χρήσης τέτοιου μοντέλου σε πολυδιάστατα δεδομένα (πολυδιάστατη κατανομή). Θεωρείται ότι ο υπολογισμός εύρεσης της κατάλληλης κατανομής σε ένα σύνολο δεδομένων είναι υπολογισμός αυξημένου κόστους.  Τέλος πρέπει να αναφέρουμε τις εργασίες των Donoho-Stahel και Hadi στον [Williams 2002] για πολυδιάστατες κατανομές. Ένα περαιτέρω μειονέκτημα είναι ότι οι μέθοδοι που εφαρμόζονται είναι συνδεδεμένοι άμεσα με τις γνωστές κατανομές και στους παράγοντες αυτών. Δεν βασίζονται τόσο δηλαδή στα δεδομένα όσο στα μοντέλα που εφαρμόζονται. 
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Διάγραμμα 1.α   Προσέγγιση Κατανομής στην Εύρεση Εκτόπων
Στο παράδειγμα που δημιουργήσαμε φαίνεται να υπάρχουν 2 ομάδες δεδομένων. Στην περίπτωση αυτή ο αριθμητικός μέσος (0,0) μπορεί κάλλιστα να αναγνωριστεί ως έκτοπο και να δημιουργήσει πρόβλημα στην εκτέλεση του μοντέλου. Πρέπει ωστόσο να αναφέρουμε ότι σε απλά προβλήματα τέτοιοι αλγόριθμοι λειτουργούν αρκετά ικανοποιητικά.
2.2.3 Προσέγγιση Βάθους

Η προσέγγιση βάθους κατάγεται από την Υπολογιστική Γεωμετρία. Η κεντρική ιδέα είναι η οργάνωση των παρατηρήσεων σε επίπεδα και βάση ενός ορισμού του ‘βάθους’ , τα ‘ρηχά’ επίπεδα είναι πιο πιθανό να περιέχουν κάποιο έκτοπο παρά τα ‘βαθειά’. Με αυτή τη προσέγγιση επιτυγχάνεται η απαλοιφή της ανάγκης για εφαρμογή μίας κατανομής αλλά στηρίζεται στον υπολογισμό πολυδιάστατων κυρτών πολυγώνων που όμως είναι πολύ υψηλού υπολογιστικού κόστους.
2.2.4 Προσέγγιση Απόστασης


Στην προσέγγιση με βάση την απόσταση, ο ορισμός ενός εκτόπου στηρίζεται στην λεγόμενη γειτονιά (γειτονικός χώρος). Γειτονιά είναι οι k πιο κοντινές παρατηρήσεις δοθείσας μίας πολυδιάστατης απόστασης d. Εάν οι παρατηρήσεις αυτές (γείτονες) είναι κοντά τότε η αρχική παρατήρηση θεωρείται ‘κανονική’. Εάν οι γείτονες είναι μακριά τότε η παρατήρηση λογίζεται έκτοπη. Δημοφιλείς ορισμοί βασισμένοι στην απόσταση είναι οι ακόλουθοι:
· Μία παρατήρηση είναι έκτοπη εάν υπάρχουν λιγότερες του pct% παρατηρήσεις σε μία απόσταση d [Knorr 1998].

· Έκτοπα είναι οι n παρατηρήσεις με τη μεγαλύτερη απόσταση από τον k-οστό γείτονα [Bay 2003].
· Έκτοπα είναι οι n παρατηρήσεις με τη μεγαλύτερη μέση απόσταση από τον k-οστό γείτονα [Bay 2003].
Ένα σημείο – κλειδί στη προσέγγιση αυτή είναι ότι για να μπορούμε να ορίσουμε ένα έκτοπο βάση της απόστασης πρέπει πρώτα να είμαστε σε θέση να μετρήσουμε την όποια απόσταση, δημιουργώντας μία συνάρτηση απόστασης. Έτσι εισάγεται και εδώ μία δυσκολία όσον αφορά την ενασχόληση τέτοιων αλγορίθμων με δεδομένα πολλών διαστάσεων. Πρέπει να καθορίσουμε με τόσο ακρίβεια την απόσταση-ακτίνα d, διότι εάν είναι πολύ μικρή τότε πολλά δεδομένα θα θεωρηθούν έκτοπα και εάν είναι πολύ μεγάλη τότε θα δυσκολευτούμε να τα εντοπίσουμε. Τέλος αναφέρουμε ότι έκτοπα που παρουσιάζονται σε κατανομές σε μόλις λίγες διαστάσεις θα επικαλυφθούν από τις υπόλοιπες [Aggrawal 2001].
  Μετρήσεις Αποστάσεων


Οι μετρήσεις αποστάσεων βρίσκουν εφαρμογή και σε άλλους ορισμούς πέραν της εύρεσης εκτόπων. Όποτε μιλούμε για γειτνίαση μίας παρατήρησης όπως και για την προσέγγιση της πυκνότητας ή όταν καθορίζουμε την εγγύτητα δύο συστάδων. Η πλέον γνωστή μετρική απόστασης είναι η πασίγνωστη Ευκλείδεια. Το μείζων πρόβλημα με αυτή τη μέτρηση είναι ότι δε μπορεί να λειτουργήσει με τιμές που ουσιαστικά δεν μπορούν να συγκριθούν στις διάφορες διαστάσεις (π.χ. μία διάσταση είναι η πίεση του αίματος και η άλλη η ηλικία). Αυτό συζητείται εκτενώς στον [Knorr 2000] και συνιστάται η χρήση στατιστικών μεθόδων απόστασης που ενσωματώνουν μία αναλογία ανάμεσα στα δεδομένα. Στον [Gibbons 2003] προτείνεται η L∞-νόρμα για προσέγγιση της απόστασης ως η μέγιστη μονοδιάστατη απόσταση στις k διαστάσεις.
||pi – pj|| ≡ max1≤m≤k| pi,m – pj,m |

Παρόλα αυτά, δεν λύνεται επιτυχώς το πρόβλημα των ασύγκριτων διαστάσεων διότι η θεώρηση αυτή εμμένει στη επικράτηση της διάστασης με τη μέγιστη έκταση τιμών. 
Ένα μέτρο μέτρησης μπορεί να αναπτυχθεί από την εκάστοτε εφαρμογή και το πλαίσιο των δεδομένων [Gibbons 2003]. Η απόσταση Mahalanobis παρουσιάστηκε σαν πανάκεια στον [Lazarevic 2003] ως μέτρο μέτρησης απόστασης που λαμβάνει υπόψη την ασύμμετρη κατανομή των διαστάσεων. Συνοψίζοντας φαίνεται ότι οι μετρήσεις σε πολυδιάστατο χώρο και δη στο τομέα της Εύρεσης Εκτόπων υστερεί ανάπτυξης και είναι ανεξερεύνητος χώρος για τους επιστήμονες.  
2.2.5 Προσέγγιση Πυκνότητας

Local Outlier Factor (LOF): Προτάθηκε στον [Breuning 2000] και ήταν πολύ καινοτόμος διότι εισήγαγε την ιδέα του βαθμού εκτοπικότητας (outlierness degree) ή τον λεγόμενο και παράγοντα εκτόπου (outlier factor) και δεν συνέχισε τη θεώρηση του εκτόπου ως μίας δυαδικής κατάστασης (ΝΑΙ/ΟΧΙ).  Ο ορισμός αυτός δομήθηκε για να ιάσει το γεγονός  ότι οι υπάρχοντες ορισμοί δεν μπορούσαν να θεωρήσουν παρατηρήσεις ως έκτοπες από μία τοπική σκοπιά (local point of view). Δηλαδή με γνώμονα την γειτονιά και πιο συγκεκριμένα την πυκνότητα της γειτονιάς αυτής.
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Διάγραμμα 1.β  Προσέγγιση Πυκνότητας στην Εύρεση Εκτόπων

Η ανεπάρκεια των προηγούμενων μεθόδων βασισμένων στην απόσταση και  η έννοια του τοπικού εκτόπου διευκρινίζονται στην παραπάνω εικόνα. Ας θεωρήσουμε λοιπόν τις συστάδες C1 και C2 καθώς και τις παρατηρήσεις Ο1 και Ο2. Τα C1 και C2 είναι συστάδες και μάλιστα το πρώτο πιο πυκνό από το δεύτερο. Διαισθητικά θέλουμε να προσδιορίσουμε τα Ο1 και Ο2 ως έκτοπα και τα C1 και C2 ως συστάδες κανονικών παρατηρήσεων. Η απόσταση μεταξύ κάθε παρατήρησης στην C2 και του κοντινότερου γείτονά της είναι σαφώς μεγαλύτερη από την ανάλογη απόσταση της παρατήρησης Ο2 με τις παρατηρήσεις της C1. Στην προσέγγιση βάση απόστασης δεν θα μπορούσαμε να συλλάβουμε την έννοια του τοπικού εκτόπου, Ο2, χωρίς να σημειώναμε όλες τις παρατηρήσεις της C2 ως έκτοπα. Η παρατήρηση Ο1 μπορεί να προσδιοριστεί ως έκτοπο και στις δύο προσεγγίσεις. Ο αλγόριθμος LOF δεν περιέχει κάποιο εργαλείο σήμανσης για τα έκτοπα. Απλώς μπορούμε να δούμε ποιες παρατηρήσεις έχουν υψηλό βαθμό τοπικής εκτοπικότητας (LOF-value). Μία τιμή κοντά στο ένα (1) σημαίνει ισχυρή αίσθηση εκτοπικότητας και τιμή κοντά στο μηδέν (0), αίσθηση ένταξης σε κάποια κανονικότητα. Ο χρήστης είναι ελεύθερος να προσδιορίσει ένα σημείο διαχωρισμού – κατώφλι (π.χ. Αναφορά παρατηρήσεων με LOF-value>0.91). Το κυριότερο πρόβλημα του LOF είναι η μεγάλη ευαισθησία στην επιλογή μίας σφαιρικής μεταβλητής που καθορίζει την γειτονιά για τον υπολογισμό του LOF. Παραπέμπουμε τον αναγνώστη στον [Breuning2000].
Multi Granularity Deviation Factor (MDEF). Το μέτρο MDEF [Gibbons2003] έχει εμπνευστεί προφανώς από το έργο του [Breuning 2000], αλλά βελτιστοποιήθηκε σε δύο πολύ σημαντικά σημεία. Ήταν πολύ διαισθητικό και εξάλειψε την μοναδική σφαιρική μεταβλητή του σημείου διαχωρισμού μίας γειτονιάς. Αντί για αυτή τη μεταβλητή έχουμε πλέον ένα νέο μέτρο για να μετρήσουμε το βαθμό εκτοπικότητας βάση τα διάφορα μεγέθη γειτονιάς. Η ιδιότητα αυτή ονομάζεται multigranularity property.
Στον αλγόριθμο “Οutlier By Example”  καθορίζεται ένα κατώφλι από τα δεδομένα για τον εντοπισμό των πλέον αξιοσημείωτων  εκτόπων. Ο [Gibbons 2003] χρησιμοποιεί πιθανοτικό λογισμό (probabilistic reasoning) για να σημειώσει παρατηρήσεις ως έκτοπα όταν οι MDEF–τιμές τους είναι μεγαλύτερες από τρεις τυπικές αποκλίσεις μακριά από το τοπικό μέσο.
2.2.6 Προσεγγιση Ομαδοποίησης

Η ομαδοποίηση είναι ένα σύνολο τεχνικών κατα τις οποίες ένα σύνολο δεδομένων διασπάται βάση ενός ή περισσοτέρων χαρακτηριστικών σε ομάδες. Παραδείγματος χάρην ένα σύνολο ανθρώπων διασπάται σε ομάδες βάση του ύψους. Μπορούμε να εξάγουμε διάφορα συμπεράσματα απο αυτές τις τεχνικές, όπως το εάν ένα αντικείμενο σε μία ομάδα ή δεν ανήκει πουθενά. Αυτό το αντικείμενο μπορεί απ’ ευθείας να χαρακτηριστεί ώς έκτοπο. Κάτι τέτοιο δέν είναι απαραίτητο όμως διότι μπορούν να συντρέχουν διάφοροι παράγοντες λεγόμενοι και παράγοντες ‘θορύβου’. Αντί για ένα αντικείμενο, μία ομάδα αντικειμένων μπορεί να χαρακτηριστεί ολόκληρη ώς έκτοπη. Συνήθως στις τεχνικές ομαδοποίησης δεδομένων τέτοια στοιχεία (έκτοπα , θόρυβος) αφαιρούνται απο το σύνολο και η επεξεργασία συνεχίζεται δίχως αυτά. Σε άλλες περιπτώσεις απλά αναφέρονται, αλλα εν γένει δέν είναι και η πλέον αξιόπιστη προσέγγιση στην εύρεση εκτόπων σε ένα σύνολο δεδομένων. Ας μήν ξεχνάμε τις βελτιώσεις των άλλων προσεγγίσεων που ουσιαστικά έχουν δημιουργηθεί για να καλύψουν τα λειτουργικά κενά της ομαδοποίησης. Αξίζει να αναφερθεί η ιεραρχική ομαδοποίηση (hierarchical clustering) και ο αλγόριθμος BIRCH διότι αποτέλεσε αντικείμενο διερεύσησης της παρούσας εργασίας στα πλαίσια αναζήτησης ενός αλγορίθμου που θα παρήγαγε αποστάσεις ανάμεσα σε ζεύγη. 
2.2.7 Προσέγγιση Γενετικών Αλγορίθμων

Όπως και σε κάθε εφαρμογή των γενετικών αλγορίθμων χρησιμοποιούμε μία αντικειμενική συνάρτηση κόστους. Σε αυτή τη παράγραφο θα αναφέρουμε την πολύ σημαντική εργασία των  Crawford και  Waynwright [Crawford 95]. Σε αυτήν την εργασία διαπιστώσαμε ότι ουσιαστικά οι γενετικοί αλγόριθμοι μπορούν να χρησιμοποιηθούν τόσο για εύρεση εκτόπων όσο και για σύγκριση μεθόδων εύρεσης εκτόπων.
2.3 Παρουσίαση Βασικότερων Αλγορίθμων Εύρεσης Εκτόπων


Πρίν αρχίσουμε την παράθεση των πλέον σημαντικότερων αλγορίθμων κρίνεται απαραίτητο να τονίσουμε ένα σημαντικό σημείο. Είναι γνωστό πώς οι αλγόριθμοι εξαρτώνται απο τη μορφή των δεδομένων που επεξεργάζονται. Έτσι υπάρχει ένας διαχωρισμός των αλγορίθμων Εύρεσης Εκτόπων σε αλγόριθμους που ασχολούνται με αριθμητικά δεδομένα και σε αλγόριθμους που ασχολούνται με κατηγορικά ( γλωσσικά σύμβολα , λέξεις , κλπ ) δεδομένα. Καί στις δύο αυτές κατηγορίες όμως, πρέπει να βρεθεί ένα κριτήριο μέτρησης αποστάσεων. Στη περίπτωση των αριθμητικών δεδομένων, αρκετά αξιόπιστες θεωρούνται οι μέθοδοι της Γραμμικής και Πολυωνυμικής Παλινδρόμησης. 
2.3.1 Αλγόριθμος DBSCAN

Η πλήρης ονομασία του αλγορίθμου είναι Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise. Ο αλγόριθμος αυτός υλοποιεί ομαδοποίηση (clustering) και τα δεδομένα που δέν ανήκουν σε κάποια ομάδα τα σημειώνει ώς έκτοπα (outliers).  Χρησιμοποιεί R*-δέντρο, προσέγγιση πυκνότητας και λειτουργεί για χωρικά (spatial) δεδομένα. Δημιουργεί ένα σύνολο απο ομάδες (clusters) και έπειτα τις αξιολογεί με κάποια κριτήρια. Χρησιμοποιώντας ιεραρχική προσέγγιση αλλάζει τη σύσταση των ομάδων μετακινώντας τα δεδομένα απο την μία ομάδα σε μία γειτονική βάση της τοπικής πυκνότητας και της ‘τοπικής συνδεσιμότητας’ (local connectivity) [DBSCAN96] .  

Ο αλγόριθμος θέτει 2 σημαντικές παραμέτρους που είναι βασισμένοι στην απόσταση και την πυκνότητα μεταξύ σημείων σε μία γειτονιά. Οι παράμετροι αυτοί δέν είναι καθολικοί. Αυτό διευκολύνει την αναγνώριση πυκνών και αραιών ομάδων (clusters) στο χώρο. Επίσης διευκολύνει την αναγνώριση ‘θορύβου’ ή εκτόπων. Στη συνέχεια παραθέτουμε σε ψευδοκώδικα την περιγραφή του αλγορίθμου και παραπέμπουμε στο [DBSCAN96] για περαιτέρω πληροφορίες πάνω στον αλγόριθμο.
DBSCAN( SetOfPoints , Eps , MinPts )
ClusterId := nextId(NOISE);

FOR i FROM 1 TO SetOfPoints.size  

DO

Point := SetOfPoints.get(i);

IF Point.Clust_ID = UNCLASSIFIED THEN

IF ExpandCluster(SetOfPoints, Point, ClusterId, Eps, MinPts)

ClusterId := nextId(ClusterId)

END IF



END IF


END FOR
END
Θα αποφύγουμε να παραθέσουμε την λειτουργία της μεθόδου ExpandCluster() μιάς και δέν είναι αντικείμενο της παρούσης εργασίας ο τρόπος με τον οποίο γίνεται ομαδοποίηση. Με το πέρας της εκτέλεσης του αλγορίθμου όσα ‘σημεία’ δέν ανήκουν σε κάποια ομάδα σημειώνονται ώς έκτοπα.
2.3.2 Αλγόριθμος LOCI

Στη συνέχεια θα επεκταθούμε στην ανάλυση του αλγορίθμου Fast Outlier Detection Using the Local Correlation Integral (LOCI). Στην σημαντική αυτή εργασία εισάγεται ένα νέο στοιχείο στην ανάλυση δεδομένων για εύρεση εκτόπων. Το στοιχείο αυτό είναι μία μέθοδος αξιολόγησης εκτοπότητας (outlierness) που καλείται και Local Correlation Integral. Το σημαντικότερο πλεονέκτημα του αλγορίθμου αυτού είναι ότι παρέχει αυτόματο και υπαγορευμένο απο τα δεδομένα τρόπο καθορισμού εάν ένα σημείο είναι έκτοπο ή όχι. Σε αντίθεση λοιπόν με άλλες μεθόδους, δέν βασίζεται σε καμία παράμετρο που ορίζει ο χρήστης. Κάθε ‘σημείο’ βαθμολογείται με έναν αριθμό που δηλώνει το μέτρο εκτοπότητας [LOCI 03]. Ο LOCI βασίζεται καί αυτός στην έννοια της πυκνότητας και κάνει χρήση πιθανοτικής λογικής. Σε αντίθεση με τον DBSCAN ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να σηματοδοτήσει ώς έκτοπο ακόμη και μία μικρή ομάδα σημείων (micro-cluster) . Παραθέτουμε σε ψευδοκώδικα τον τρόπο λειτουργίας του αλγορίθμου.
//Pre-Processing
FOR EACH pi IN Points

Perform a range-search



FOR Ni = { p IN Points | d(pi, p) ≤ rmax }

FROM Ni construct a SortedList Di of the critical and α-critical distances of pi 

//Post-Processing

FOR EACH pi IN Points


FOR EACH radii r IN Di (ascending)



Update n(pi, ar) and ň(pi, r, a)



FROM n and ň COMPUTE




MDEF(pi, r, a) and σMDEF(pi, r, a)



IF MDEF(pi, r, a) > 3 σMDEF(pi, r, a)



FLAG pi as Outlier
Στην συνέχεια ορίζεται και μία βελτιστοποίηση του LOCI , ο αλγόριθμος aLOCI που είναι μία γρήγορη προσέγγιση των υπολογισμών που εκτελεί ο LOCI προκειμένου να ελλατωθεί ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθμου. Στην συνέχεια των εργασιών των επιστημώνων που υλοποίησαν αυτή τη τεχνική έχει δημιουργηθεί και ο αλγόριθμος Outlier-By-Example (OBE) [OBE04] που κάνει χρήση των Support Vector Machines (SVM). Και πάλι θα παραπέμψουμε τον αναγνώστη στα [LOCI 03] και [OBE 04] για περαιτέρω πληροφορίες. Τέλος αξίζει να αναφερθεί η ύπαρξη του OPTICS-OF [OPTIC 00] που εστιάζει την εύρεση τοπικών εκτόπων έχοντας ώς μέτρο την πυκνότητα μίας περιοχής. Παρατηρούμε πώς οι περισσότεροι απο τους εδραιομένους αλγορίθμους χρησιμοποιούν την προσέγγιση της πυκνότητας μίας περιοχής λαμβάνοντας υπ’ όψιν κάποια στατιστικά δεδομένα. Αυτός ο τρόπος είναι άμεσα εφαρμόσιμος για οπτικές απεικονίσεις των δεδομένων και την υπόδειξη των εκτόπων στο χώρο απεικόνισης.
2.3.4 Αλγόριθμος HOT

Ο αλγόριθμος Hypergraph-based Outlier Test for Categorical Data επικεντρώνει την λειτουργία του στον εντοπισμό εκτόπων σε κατηγορικά δεδομένα. Ο εντοπισμός αυτός γίνεται μέσω ενός μοντέλου υπεργράφου ( hypergraph model ) διότι ένα τέτοιο μοντέλο μπορεί και εγκολπώνει τα χαρακτηριστικά των κατανομών των δεδομένων στους διάφορους υποχώρους. Έτσι σε πυκνούς υποχώρους υπάρχει η δυνατότητα επιτυχούς ανακάλυψης ανωμαλιών και μπορούμε οπτικά να κατανοήσουμε τις ιδιότητες τέτοιων εκτόπων [ΗΟΤ 03]. Εστιάζοντας σε συγκεκριμένα χαρακτηριστικά των δεδομένων, άρα σε μικρούς υποχώρους η λεγόμενη και “κατάρα των πολλών διαστάσεων” (curse of dimensionality) μπορεί να βελτιωθεί σημαντικά. Τα κυριότερα σημεία της εργασίας αυτής είναι η διαφοροποίηση του ορισμού του ‘εκτόπου’ προκειμένου να εφαρμόζεται τόσο σε καθολική κλίμακα όσο και στους διάφορους τοπικούς υποχώρους (λιγότερων διαστάσεων) που σε αυτόυς βρίσκεται η εκτοπότητα του στοιχείου. 
Πρίν συνεχουμε πρέπει να αποσαφηνίσουμε την έννοια του υπεργράφου. Ένας υπεργράφος Η=(V,hE) είναι ένας γενικευμένος γράφος με  V το σύνολο των ακμών και hE το σύνολο των υπερπλευρών του. Κάθε υπερπλευρά είναι ένα σύνολο που περέχει πλέον των δύο ακμών. Στον αλγόριθμο αυτόν κάθε ακμή αντιστοιχεί σε ένα αντικείμενο δεδομένων και κάθε υπερπλευρά υποδηλώνει ένα σύνολο αντικειμένων που έχουν κάποιο κοινό χαρακτηριστικό. Δηλαδή κάθε υπερπλευρά υποδυλώνει ένα συχνά εμφανιζόμενο χαρακτηριστικό και οι ακμές αντιστοιχούν στα αντικείμενα που περιέχουν αυτό το χαρακτηριστικό [ΗΟΤ 03]. Προκειμένου να βρεί κάποια συχνά εμφανιζόμενα χαρακτηριστικά χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο Apriori. Εφαρμόζει δηλαδή τεχνική Κανόνων Συσχετίσεων. Βάση των αποτελεσμάτων της εκτέλεσης του Apriori κατασκευάζεται ο υπεργράφος και γίνεται η αναζήτηση για έκτοπα. 
Η εκτέλεση όμως δεν είναι τόσο χρονοβόρα όσο υπολογίζει κανείς. Η πολυπλοκότητα είναι O( ||hE|| * k * max{||he||} ) και εξαρτάται απο το πλήθος των διαστάσεων (k) και τον μέγιστο αριθμό χαρακτηριστικών που σχηματίζουν μία υπερπλευρά ( max(he) ) . Είναι μία αξιόλογη εργασία που εξηγεί την σημασία των χαρακτηριστικών (διαστάσεων) στην προσπάθεια εύρεσης εκτόπων και παρουσιάζει ένα ευέλικτο και γρήγορο τρόπο αναζήτησης μειώνοντας την υπολογιστική πολυπλοκότητα. Οι σύγγραφείς του [ΗΟΤ 03] υποστηρίζουν ότι είναι οι πρωτοπόροι στην δημιουργία αλγορίθμου για εύρεση κατηγορικών εκτόπων.
2.3.5 Μοντέλο Βελτιστοποίησης Εύρεσης Εκτόπων σε Κατηγορικά Δεδομένα

Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε ένα μοντέλο βελτιστοποίησης που προτάθηκε απο τους He, Xu και Deng. Είναι βασισμένο ένα ευρηστικό (heuristic) αλγόριθμο τοπικής αναζήτησης (local-search). Και σε αυτή τη περίπτωση πρέπει να ορίσουμε πριν την εκτέλεση τον επιθυμητό αριθμό στοιχείων που θέλουμε να ορίσουμε ως έκτοπα. Αρχικά ορίζεται ένα μέτρο διαταραχής στα δεδομένα.Το μέτρο αυτό στην θεωρία της πληροφορίας είναι η εντροπία. Εξ’ αρχής ορίζεται επίσης και ο αριθμός των εκτόπων που θα παρουσιάσει ο αλγόριθμος. Συνοπτικά περιγράφοντας το μοντέλο  βελτιστοποίησης : «Βρίσκουμε ένα υποσύνολο k αντικειμένων τέτοιων ώστε η αναμενόμενη Εντροπία του προκύπτοντος συνόλου έπειτα απο την αφαίρεση των k αυτών αντικειμένων να είναι η μικρότερη δυνατή» [Deng 05]. Ο αλγόριθμος είναι αρκετά απλός σαν ιδέα και εύκολος στην υλοποίηση. Η εντροπία είναι η μέτρηση της πληροφορίας και της αβεβαιότητας μίας τυχαίας μεταβλητής. Εάν έχουμε μία μεταβλητή x , S(x) το σύνολο των τιμών που μπορεί να πάρει η x και p(x) η συνάρτηση πιθανότητας της x τότε η εντροπία E(x) ορίζεται ώς 
E(x)= -Σ( p(x) * log(p(x)) ) . 
Σε περίπτωση που η x είναι ένα πολυδιάστατο διάνυσμα x={x1 , x2 , … , xm} τότε 
Ε(x) = -Σx1 ε S(x1) .... Σxm ε S(xm)   (p(x1,x2,…,xm) * log(p(x1,x2,…,xm)) )
Που μπορεί να γραφεί και ώς E(x) = E(x1) + E(x2) + … + E(xm).
Επιλέγονται k τυχαία στοιχεία και έπειτα αλλάζοντας θέση με άλλα στοιχεία που ορίζουμε ως έκτοπα προσπαθούμε να βρούμε την μέγιστη μείωση της εντροπίας. Όταν επιτευχθεί η ελάχιστη δυνατή εντροπία παρουσιάζουμε τα στοιχεία που έχουν ορισθεί ως έκτοπα. Ουσιαστικά λοιπόν αυτό το μοντέλο βελτιστοποίησης είναι ένας αλγόριθμος με πρόβλημα ελαχιστοποίησης συνάρτησης.
Κεφάλαιο 3

3.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιάσουμε την μεθοδολογία που ακολουθήσαμε στα πλαίσια της πτυχιακής εργασίας αυτής. Ως θέμα ήταν σχετικά καινούριο στον συγγραφέα και έτσι χρειάστηκε αρκετός χρόνος προετοιμασίας και βιβλιογραφικής αναζήτησης. Παρά τις προτάσεις και υλοποιήσεις των διάφορων επιστημόνων για αλγόριθμους εύρεσης έκτοπων, κάθε περίπτωση χρειάζεται ξεχωριστή αντιμετώπιση και συχνά δεν μπορούν να εφαρμοσθούν τα ήδη υπάρχοντα μοντέλα. Πριν συνεχίσουμε, πρέπει να αναφερθούμε στην φύση των δεδομένων πάνω στα οποία εργαστήκαμε. 

3.2 Δεδομένα Βιβλιογραφικής Βάσης Thomson Scientific® 
Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν στην πτυχιακή εργασία προέρχονται από την Thomson Scientific. Στην βιβλιογραφική βάση αυτή περιέχονται δεδομένα που περιγράφουν άρθρα τα οποία έχουν διάφορες λέξεις κλειδιά. Τα άρθρα αυτά αναφέρονται από και αναφέρουν άλλα άρθρα. Η εργασία αυτή επικεντρώνει στην αναζήτηση έκτοπων στο σύνολο ενός μικρού κόσμου της βάσης. Δηλαδή εξετάζουμε μεμονωμένα ένα άρθρο μαζί με τις αναφορές σε αυτό από άλλα άρθρα και τις αναφορές που κάνει το ίδιο το άρθρο σε άλλα άρθρα.  Στόχος είναι να βρεθούν οι λέξεις έκτοπα. Προκειμένου να υπολογιστεί κάτι τέτοιο θα πρέπει να ορίσουμε μία έννοια απόστασης λέξεων. Σε αυτό το θέμα έπειτα από εκτενή αναζήτηση καταλήξαμε στην εφαρμογή μίας μέτρησης με βάση την μηχανή αναζήτησης Google. 
3.3 Normalized Google Distance (NGD)


Σε αυτήν την ενότητα θα περιγράψουμε τη λειτουργία του αλγορίθμου υπολογισμού αποστάσεων ζευγών (pair wise) λέξεων. Προκειμένου να κατανοήσει επακριβώς κάποιος το αποτέλεσμα ενός τέτοιου υπολογισμού δεν έχει παρά να φανταστεί ένα πίνακα χιλιομετρικών αποστάσεων ανάμεσα σε πόλεις. Στη δική μας περίπτωση έχουμε δύο λέξεις και προσπαθούμε να βρούμε κάποια συσχέτιση. Η συσχέτιση αυτή θα προσδιοριστεί από την μεγαλύτερη κοινόχρηστη βάση στον κόσμο, την μηχανή αναζήτησης Google. Όταν δίνεται μία λέξη κλειδί x στην μηχανή αυτή προς αναζήτηση επιστρέφεται το πλήθος των σελίδων που έχει αρχειοθετήσει η Google και περιέχουν την λέξη αυτή ( f(x) ) . Έτσι ο λόγος του αριθμού αυτού προς το σύνολο των σελίδων που έχει αρχειοθετήσει η Google εκφράζει την πιθανότητα η λέξη αυτή να περιέχεται σε μία οποιαδήποτε σελίδα.  Εάν μία λέξη y έχει υψηλή πιθανότητα εμφάνισης στο σύνολο των σελίδων που εμφανίζεται και  η λέξη x τότε μπορούμε να υποθέσουμε ότι υπάρχει μία σχέση μεταξύ των δύο αυτών λέξεων.

Οι Cilibrasi και Vitanyi έχουν υλοποιήσει τον αλγόριθμο NGD που δίδει έναν αριθμό ‘συσχέτισης’ μεταξύ δύο λέξεων από το μηδέν έως το άπειρο. Λέξεις με απόσταση μηδέν θεωρούνται συνώνυμες ( ίδιας σημασίας ) και όσο μεγαλώνει η τιμή οι δύο λέξεις τείνουν να μην έχουν καμία σχέση. Το μεγαλύτερο πλεονέκτημα της μεθόδου αυτής είναι ότι δεν γίνεται χρήση λεξικού ή θησαυρού λέξεων και έτσι η γνώση δεν επηρεάζεται σε κάποιο στάδιο παρά μόνο από την ίδια την Google. Στη συνέχεια θα αναφερθούμε στο τρόπο υπολογισμού την τιμής NGD και στη συμπεριφορά της συνάρτησης αυτής. Η συνάρτηση ορίζεται ως 
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1) Για f(x) , f(y) >0 και f(x,y)=0 τότε NGD(x,y)= ∞ . Δηλαδή εάν δεν υπάρχουν σε μία σελίδα οι λέξεις x και y τότε η ‘απόσταση’ τους τείνει προς το άπειρο.

2) Για f(x) = f(y) = 0 τότε η NGD δεν ορίζεται. 

3) Για f(x,y)=0 και τουλάχιστον ένα των f(x) , f(y) >0 τότε NGD(x,y)= ∞.
4) Η αποστάσεις NGD(x,y) NGD(y,x) είναι συμμετρικές.

5) Η μετρήσεις που δίνει ο τύπος NGD είναι ανεξάρτητες κλίμακας ( scale invariant ) . Εάν αυξηθεί η τιμή του Μ , λογικά θα αυξηθεί και ο αριθμός των σελίδων που περιέχουν την λέξη x ( f(x) ).
Σε όλες τις άλλες περιπτώσεις οι τιμές που δίνει η συνάρτηση αυτή είναι μη αρνητικές ( NGD(x,y) ≥ 0 ). Η μεταβλητή Μ που συναντάται στον τύπο εκφράζει το πλήθος των σελίδων που αρχειοθετεί η Google. Τέλος, όλοι οι λογάριθμοι είναι βάση του 10. Για περισσότερες πληροφορίες πάνω στο θέμα, τα άρθρα [AMUG04], [GDW05] και [GSD07] της βιβλιογραφίας δίνουν πληθώρα λεπτομερειών στον αναγνώστη  . 
3.4 Επεξεργασία Βάσης Δεδομένων 

Επιλέξαμε ένα συγκεκριμένο άρθρο και το σύνολο των άρθρων από και προς αυτό, δηλαδή τις αναφορές σε αυτό και τις αναφορές από αυτό ( cited by , citing άρθρα). Δημιουργήσαμε ένα κόσμο από άρθρα και λέξεις κλειδιά. Αρχικός στόχος ήταν η δημιουργία τιμών NGD για κάθε ζευγάρι λέξεων στον κόσμο αυτό. ”το σημείο αυτό θα πρέπει να αναφέρουμε την ύπαρξη δύο ειδών λέξεων στην βάση δεδομένων.  Κάθε άρθρο έχει λέξεις κλειδιά τύπου KWDS και τύπου KWDS_PLUS. Οι τελευταίες εισάγονται αυτόματα από το σύστημα της Thomson Scientific και οι πρώτες από τους συγγραφείς των άρθρων. Πέραν του απλού υπολογισμού των τιμών NGD υπολογίσαμε τη μέση και την ελάχιστη απόσταση μίας λέξης από ένα άρθρο. Επίσης τις μέσες και ελάχιστες αποστάσεις μεταξύ άρθρων. Ακολούθως μετρήσαμε τις τιμές Fan-In και Fan-Out για το κεντρικό άρθρο με το οποίο ασχοληθήκαμε. Οι τιμές αυτές αναδεικνύουν συγκεντρωτικά τις τιμές NGD αναφορών προς το άρθρο και από το άρθρο αυτό αντίστοιχα.  ‘έλος αφαιρέσαμε τις τιμές NGD οι οποίες τείνουν στο άπειρο και σφαλματώνουν τους υπολογισμούς μας για τα συμπεράσματα των λέξεων κλειδιά. Σαφώς και οι λέξεις που ανήκουν σε άλλα άρθρα πέραν του κεντρικού των οποίων οι NGD τιμές με κάποια λέξη του κεντρικού άρθρου δίνουν άπειρη ‘απόσταση’ θα πρέπει να θεωρηθούν ώς έκτοπα σχετικά με την λέξη αυτή και όχι συνολικά προς το άρθρο. Δηλαδή το σύνολο των αποστάσεων μίας λέξης προς όλες τις λέξεις του κεντρικού άρθρου είναι ο σημαντικός παράγοντας και όχι ξεχωριστά η κάθε μία τέτοια απόσταση. Μόνο εάν όλες οι αποστάσεις είναι αρκετά μεγάλες θα πρέπει να θεωρήσουμε μία λέξη ως έκτοπη. Τέλος εφαρμόζουμε μία συνάρτηση κατανομής και όποια λέξη απέχει ±2σ χαρακτηρίζεται ως έκτοπη.
3.4.1 Πρώτη Μελέτη Εύρεσης Έκτοπων

 
Στην μελέτη αυτή για το άρθρο της Borgman “Scholarly communication and bibliometrics” χρησιμοποιούμε τις λέξεις κλειδιά 
KWDS_PLUS= { Journal Impact Factors
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Σύμφωνα με τους προαναφερθέντες υπολογισμούς παράγονται τα εξής συμπερασματικά διαγράμματα. Τα άρθρα έχουν ομαδοποιηθεί σε δύο κατηγορίες. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν τα άρθρα τα οποία αναφέρονται από την συγγραφέα του άρθρου (Cited_by) και στην δεύτερη τα άρθρα τα οποία αναφέρουν το άρθρο της Borgman  (Citing). Όσον αφορά την εύρεση έκτοπων χρησιμοποιούμε την απλή στατιστική προσέγγιση. Δηλαδή όποια απόσταση βρίσκεται πέραν των ορίων ±2σ της κατανομής των τιμών NGD θεωρείται έκτοπη και αναφέρεται. Αναφέρουμε ότι σε αυτό το πείραμα η τιμή Μ είναι 15 δισεκατομμύρια.
1. Μέσες Τιμές NGD Λέξεων προς το Άρθρο 


Στο παρακάτω διάγραμμα παρουσιάζεται μία κατανομή συχνοτήτων των μέσων τιμών των λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Υπενθυμίζουμε ότι μέση απόσταση μίας λέξης από το άρθρο ορίζουμε την μέση απόσταση της λέξης αυτής από το σύνολο των αποστάσεων της λέξης αυτής με τη κάθε λέξη του κεντρικού άρθρου.  Αναφέρουμε ότι στην περίπτωση αυτή τις τιμές Fan-Out = 0,26539187 και Fan-In = 0,394157. Μία σημαντική παρατήρηση σε αυτή τη κατανομή συχνοτήτων είναι η παρατήρηση των τιμών Fan. 
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Διαγραμμα 1.α : Μέσες τιμές NGD Λέξεων προς Άρθρο
2. Ελάχιστες τιμές NGD Λέξεων προς το Άρθρο.

Στην μελέτη αυτή συνεχίζουμε με τον υπολογισμό των ελάχιστων τιμών NGD των λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Στην περίπτωση αυτή επιλέγουμε την ελάχιστη των τιμών NGD μίας λέξης προς μία λέξη του κεντρικού άρθρου. Στην περίπτωση αυτή παρατηρούμε την αλλαγή των τιμών Fan-In = 0,0893916874 και Fan-Out = 0,044029.
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Διάγραμμα 1.β : Ελάχιστες τιμές NGD Λέξεων προς Άρθρο
3. Μέσες τιμές μέσων αποστάσεων NGD των άρθρων προς το κεντρικό άρθρο

Στον σημείο αυτό συγκεντρώσαμε τις μέσες τιμές των μέσων αποστάσεων NGD των λέξεων κάθε άρθρου προκειμένου να υπολογίσουμε μία μέση απόσταση ενός άρθρου προς το κεντρικό. Οι τιμές αυτές όντας πιο συγκεντρωτικές και αφαιρετικές μας δίνουν μία γενική εικόνα για την συγγένεια ενός άρθρου με ένα άλλο. Φεύγοντας από το ειδικό (λέξεις κλειδιά) και συγκεντρώνοντας τα αποτελέσματα στο γενικό (άρθρα) θα μπορούσαμε να υπολογίσουμε έκτοπα άρθρα του μικρού χώρου στον οποίον γίνεται η εργασία αυτή. Παρατηρούμε λοιπόν πόσο εύκολα γίνεται η εύρεση εκτόπων από την στιγμή που έχουμε συγκεκριμενοποιήσει τον ορισμό του εκτόπου σε έναν πρόβλημα και πώς μπορούμε να μεταλλάξουμε τον ορισμό προκειμένου να εισάγουμε νέα ποιοτικά χαρακτηριστικά στην έρευνα για έκτοπα. Ανάλογα υπολογίζουμε εκ νέου τις τιμές Fan-In = 0,686044 και Fan-Out = 0,476904929.
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Διάγραμμα 1.γ : Μέσες τιμές μέσων NGD Άρθρο προς Άρθρο
4. Μέσες τιμές ελαχίστων αποστάσεων NGD από άρθρο προς το κεντρικό άρθρο.
Όπως και προηγουμένως υπολογίζουμε συγκεντρωτικά για κάθε ένα άρθρο μία τιμή. Η τιμή αυτή είναι η μέση τιμή για το σύνολο των  ελάχιστων τιμών NGD των λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Ακολουθούν οι τιμές Fan-In = 0,184287962 και Fan-Out = 0,165062 .
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Διάγραμμα 1.δ : Μέσες τιμές ελαχίστων NGD Άρθρο προς Άρθρο
5. Εύρεση Έκτοπων


Πρώτα θα περιγράψουμε εκτενώς τον τρόπο υπολογισμού της μεθοδολογίας. Στη συνέχεια θα αναφερθούμε στις διάφορες περιπτώσεις έκτοπων. Οι τιμές NGD δημιουργούν μία κατανομή. Στην κατανομή αυτή υπάρχει μία μέση τιμή x. Επόμενο βήμα είναι ο υπολογισμός της διακύμανσης s2 . Ο τύπος της διακύμανσης είναι ο μέσος όρος των τετραγώνων των αποκλίσεων των παρατηρήσεων από τη μέση τιμή τους.
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Η τετραγωνική ρίζα της διακύμανσης είναι η λεγόμενη και τυπική απόκλιση ή σ. Παίρνοντας την τιμή αυτή και εφαρμόζοντας τα όρια ±2σ στη μέση τιμή έχουμε ένα πλαίσιο με της ‘κανονικές’ τιμές NGD και τις τιμές που αποκλίνουν των φυσιολογικών ορίων. 

5.1 Εύρεση Έκτοπων Λέξεων 

Εφαρμόζοντας την προσέγγιση αυτή στην περίπτωση 2 για τα άρθρα που αναφέρουν το κεντρικό άρθρο έχουμε ότι η διακύμανση είναι 0,333086596 και τα όρια των ‘φυσιολογικών’ αποστάσεων NGD είναι 0 (-0,464048) έως 1,8367894. Έτσι τα ζεύγη :

    Λέξη Κλειδί Κεντρικού Άρθρου                  Λέξη Κλειδί Αναφερόμενου                Τιμή NGD
	ELECTRONIC JOURNALS
	WORK
	3,9014958317693500

	ELECTRONIC JOURNALS
	WORK
	3,9014958317693500

	SOCIAL-SCIENCES
	CONSTRUCTION
	4,1976126802950400

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS
	MAGNOCELLULAR-DEFICIT
	Infinity

	INFORMATION-SCIENCE
	MAGNOCELLULAR-DEFICIT
	Infinity

	SELF-CITATION
	MAGNOCELLULAR-DEFICIT
	Infinity

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS
	QUANTITATIVE-TRAIT LOCUS
	Infinity

	SELF-CITATION
	QUANTITATIVE-TRAIT LOCUS
	Infinity

	JOURNAL IMPACT FACTORS
	QUERIES
	Infinity

	JOURNAL IMPACT FACTORS
	QUERIES
	Infinity

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS
	READING-DISABILITY
	Infinity

	SELF-CITATION
	READING-DISABILITY
	Infinity


αναφέρονται ως έκτοπα. Επισημαίνουμε πώς οι λέξεις MAGNOCELLULAR-DEFICIT , QUANTITATIVE-TRAIT LOCUS και READING DISABILITY για τις οποίες παρουσιάζονται άπειρες τιμές NGD ανήκουν στο ίδιο άρθρο. Επίσης ότι οι αποστάσεις αυτές τείνουν προς το άπειρο και δεν εμφανίζουν καμία έστω μακρινή σημασιολογική συγγένεια, όπως παραδείγματος χάριν το ζεύγος SOCIAL-SCIENCES , CONSTRUCTION.

Αντίστοιχα για τα άρθρα τα οποία αναφέρονται από το κεντρικό άρθρο έχουμε τα εξής. Η διακύμανση είναι της τάξης του 0,025263 και τα όρια της κατανομής είναι τα 0,164918 έως 0,800689. Προφανώς και το ‘κάτω’ όριο δεν θα πρέπει να μας απασχολεί μίας και όσο πιο κοντά στο μηδέν είναι η τιμή της μέτρησης NGD τόσο μεγαλύτερη συσχέτιση υπάρχει μεταξύ των δύο λέξεων. Άρα σύμφωνα με την παραπάνω θεώρηση έχουμε τα εξής ζεύγη αναφερόμενα ως έκτοπα:
   Λέξη Κλειδί Κεντρικού Άρθρου         Λέξη Κλειδί Αναφερόμενου                   Τιμή NGD
	ELECTRONIC JOURNALS
	WORLD-WIDE-WEB
	0,805308624

	INFORMATION-SCIENCE
	WORLD-WIDE-WEB
	0,811835569

	JOURNAL IMPACT FACTORS
	WORLD-WIDE-WEB
	0,818856498

	PERFORMANCE-MEASURES
	WORLD-WIDE-WEB
	0,824246466

	SELF-CITATION
	WORLD-WIDE-WEB
	0,8299841

	SOCIAL-SCIENCES
	WORLD-WIDE-WEB
	0,857369663


Η λέξη της δεύτερης στήλης συναντάται σε 3 άρθρα και σε όλες τις περιπτώσεις η τιμή της μέτρησης NGD ήταν μεγαλύτερη του ορίου 0,8.
5.2 Εύρεση Έκτοπων Άρθρων

Στην περίπτωση εύρεσης έκτοπων άρθρων θα παρουσιάσουμε τα αποτελέσματα της έρευνας για τις ελάχιστες τιμές NGD απόστασης άρθρου από άρθρο (περίπτωση 4). Όσον αφορά τα άρθρα που αναφέρουν το κεντρικό άρθρο έχουμε τα εξής συμπεράσματα. Η μέση τιμή είναι 0,686044 και η διακύμανση σ=0,056505. Το πάνω όριο συνεπώς είναι 0,799054. Συνεπώς το άρθρο με κωδικό UT=000186047400011 μπορεί να θεωρηθεί ως έκτοπο. 
Αντίστοιχα για τα άρθρα τα οποία αναφέρονται στο κεντρικό άρθρο η μέση τιμή είναι 0,47 και η διακύμανση 0,070675. Παρατηρούμε ότι δεν υπάρχει κάποιο άρθρο που να ξεπερνά το ‘πάνω’ όριο , δηλαδή την τιμή 0,618255. Αυτό μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι όλα τα άρθρα τα οποία αναφέρουν το κεντρικό άρθρο είναι συναφή και σχετικά σε υψηλό βαθμό με το κεντρικό άρθρο.
3.4.2 Δεύτερη Μελέτη Εύρεσης Έκτοπων

Στην μελέτη αυτή για το ίδιο άρθρο της Borgman χρησιμοποιούμε τις ίδιες λέξεις κλειδιά KWDS_PLUS έχοντας διαφοροποιήσει αυτό το πείραμα τη τιμή Μ σε 10 δισεκατομμύρια. Η διαφοροποίηση της τιμής αυτής είναι για να εξετάσουμε την περίπτωση διαφοροποίησης της συμπεριφοράς του αλγορίθμου NGD. Κατα τους συγγραφείς η αλλαγή της τιμής αυτής θα επιφέρει μία μικρή πόλωση όλων των τιμών. Δηλαδή οι διαφορές αναμένονται να είναι και περίπου οι ίδιες  απλά θα αλλάξει η  κλίμακα (εύρος τιμών).

1. Μέσες Τιμές  NGD Λέξεων προς το Άρθρο 


Όπως και στο πρώτο πείραμα στην παράγραφο αυτή παρουσιάζεται η κατανομή συχνοτήτων των μέσων τιμών NGD των λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Παραθέτονται οι τιμές Fan-Out = 0.512065 και Fan-In = 0.644304. Μία σημαντική παρατήρηση είναι η τάση της απουσίας τιμών κοντά στο μηδέν. Αυτό ίσως υποδηλώνει την ύπαρξη  μεγάλων αποστάσεων, κάτι το οποίο όμως δέν φαίνεται απο το διάγραμμα των τιμών αυτών. Παρατηρούνται ‘κενά πεδία’ συχνοτήτων στο εύρος τιμών όπως και στο πρώτο πείραμα. Τέλος, παρατηρείται μία ελαφριά μείωση του άνω ορίου των τιμών NGD σε 0,8 του προηγούμενου πειράματος σε τιμή της τάξης του 0,6. Επίσης δέν υπάρχουν τιμές κάτω του ορίου 0,29 και για τις δύο κατηγορίες λέξεων.
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Διάγραμμα 2.α : Μέσες τιμές NGD λέξεων προς άρθρο
2. Ελάχιστες τιμές  NGD Λέξεων προς το Άρθρο.

Στην μελέτη αυτή συνεχίζουμε με τον υπολογισμό των ελάχιστων τιμών των ελαχίστων αποστάσεων NGD των λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Στην περίπτωση αυτή επιλέγουμε την ελάχιστη των τιμών NGD μίας λέξης προς μία λέξη του κεντρικού άρθρου. Στην περίπτωση αυτή παρατηρούμε την αλλαγή των τιμών Fan-In = 0.328232 και Fan-Out = 0.262077. Παρατηρούμε πως σε αντίθεση με το διάγραμμα 2.α υπάρχουν αποστάσεις NGD οι οποίες είναι σε αρκετά μικρή κλίμακα. Επίσης η μεγαλύτερη τιμή βρίσκεται στην τάξη του 1.5 παρ’ ότι στο διάγραμμα  . Η λέξη αυτή είναι η QUERIES και ανήκει στο άρθρο 000225743500006
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Διάγραμμα 2.β Ελάχιστες τιμές NGD λέξεων προς άρθρο
3. Μέσες τιμές μέσων τιμών NGD άρθρων προς το κεντρικό άρθρο


Αναλογικά με το πρώτο πείραμα έχουμε τις τιμές Fan-In = 0.684482
 και Fan-Out = 0.476905. Αναφέρονται τρία άρθρα τα οποία έχουν μέση τιμή NGD άπειρο. Τα (000186610800003 , 000225743500006 , 000225744000003). Η ερμηνεία του διαγράμματος μπορεί να συγκεντρωθεί στα ακόλουθα σημεία. Παρατηρείται σαφής διαχωρισμός των κατηγοριών των άρθρων. Επίσης σημειώνεται ένα περιορισμένο εύρος τιμών συχνοτήτων ανα κατηγορία, κάτι που υποδυλώνει ομογενοποίηση των αποτελεσμάτων.
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Διάγραμμα 2.γ : Μέσες τιμές μέσων τιμών NGD άρθρων προς άρθρο
4. Μέσες τιμές ελαχίστων τιμών NGD άρθρων προς το κεντρικό άρθρο.

Ακολούθως οι τιμές Fan-In = 0.49245819 και Fan-Out = 0.663199991. Βρέθηκαν τρία άρθρα με μέσες τιμές ελαχίστων NGD άπειρες. Aυτά είναι τα (000186610800003 , 000225743500006 , 000225744000003) όπως και στην προηγούμενη παράγραφο. Αξίζει να αναφερθεί ότι και τα τρία αυτά άρθρα ανήκουν σε άρθρα που αναφέρονται (Cited_by)από το κεντρικό άρθρο της Borgman. Καί σε αυτή τη περίπτωση παρατηρείται μία αύξηση του πάνω ορίου της κατανομής. Παρ’ όλ’ αυτά υπάρχει ένας πιό σαφής διαχωρισμός των δύο κατηγοριών. Δηλαδή των άρθρων που αναφέρει η Borgman και των άρθρων που αναφέρουν το άρθρο της Borgman. Τέλος, είναι αρκετά προφανής η ομοιότητα του διαγράμματος 2.γ και 2.δ. Αυτό προφανώς οφείλεται στην αλλαγή της τιμής Μ σε 10 δισεκατομμύρια απο 15. Επίσης μπορούμε να πούμε πως παρατηρείται και μικρή διαφοροποίηση ανάμεσα στις μέσες και ελάχιστες τιμές NGD.
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Διάγραμμα 2.δ : Μέσες τιμές ελαχίστων τιμών NGD άρθρων προς άρθρο

5. Εύρεση Εκτόπων Λέξεων
Χρησιμοποιώντας την ίδια μεθοδολογία για την έυρεση εκτόπων λέξεων έχουμε τα εξής δεδομένα. Για τις ελάχιστες τιμές των λέξεων που αναφέρονται απο το υπο εξέταση άρθρο η μέση τιμή είναι 0.68633550648597 και η τυπική απόκλιση σ είναι 0.24463857. Άρα το ‘πάνω’ όριο είναι 1.175613. Βάση αυτού του ορίου τα έκτοπα είναι τα εξής 
   Λέξη Κεντρικού Άρθρου       Λέξη Αναφοράς                  

NGD
	WORLD-WIDE-WEB
	BEHAVIOR
	1.17936092415927

	DIGITAL LIBRARY USE
	BERLIN
	1.19465605296684

	SOCIAL-SCIENCES
	BERLIN
	1.17711973038699

	WORLD-WIDE-WEB
	BERLIN
	1.23997289736251

	SOCIAL-SCIENCES
	CONSTRUCTION
	4.19761268029504

	WORLD-WIDE-WEB
	CONSTRUCTION
	1.31168783329225

	WORLD-WIDE-WEB
	FREQUENCY
	1.18467450597608

	INFORMATION-SCIENCE
	LINKS
	1.25122851256346

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS 
	MAGNESIUM
	1.28463029665662

	WORLD-WIDE-WEB
	ONLINE IMPACT
	1.23178800339081

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS
	QUANTITATIVE-TRAIT LOCUS
	               Infinity

	SELF-CITATION
	QUANTITATIVE-TRAIT LOCUS
	               Infinity

	JOURNAL IMPACT FACTORS
	QUERIES
	               Infinity

	WORLD-WIDE-WEB
	QUERIES
	1.18882978662132

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS
	READING-DISABILITY
	               Infinity

	SELF-CITATION
	READING-DISABILITY
	               Infinity

	WORLD-WIDE-WEB
	RESEARCH PERFORMANCE
	1.29544223054642

	SOCIAL-SCIENCES
	SEARCH ENGINE
	1.20468048610267

	WORLD-WIDE-WEB
	SEARCH ENGINE
	1.21837549114396

	SOCIAL-SCIENCES
	XML
	1.27237659699532


Από αυτά τα ζεύγη αξίζουν να αναφερθούν οι λέξεις που συναντόνται με αρκετά αυξημένες τιμές και οι λέξεις που αναφέρονται πολλές φορές. Δηλαδή στην περίπτωση αυτή οι σημαντικότερες των εκτόπων λέξεις είναι οι Reading-Disability , Queries , Quantitative-Trait Locus και Construction. Σημαντική παρατήρηση είναι ότι η λέξη του κυρίως άρθρου με την οποία παρατηρούνται τα πιό πολλά έκτοπα ζεύγη είναι η λέξη WORLD-WIDE-WEB.
 Αντιστοίχως για τα άρθρα τα οποία αναφέρουν το άρθρο της Borgman έχουμε ότι η μέση τιμή είναι 0.482803391806383 και η τυπική απόκλιση 0.159035214.Άρα το ‘άνω’ όριο της κατανομής είναι 0.800873821. Έτσι παράγονται τα εξής ζεύγη εκτόπων παρατηρήσεων: 

   Λέξη Κεντρικού Άρθρου         Λέξη Αναφοράς                  

NGD
	SOCIAL-SCIENCES
	SPEED
	0.901055125618019

	WORLD-WIDE-WEB
	ACCURACY
	0.880578388336095

	WORLD-WIDE-WEB
	SPEED
	0.876540560271901

	WORLD-WIDE-WEB
	AUTHORS
	0.857548858443204

	INFORMATION-SCIENCE
	MAP
	0.857369662675581

	INFORMATION-SCIENCE
	POLICY
	0.836090792470867

	WORLD-WIDE-WEB
	DURATION
	0.835201426795404

	WORLD-WIDE-WEB
	SEEKING
	0.829984099866996

	WORLD-WIDE-WEB
	BASIC RESEARCH
	0.829813839558119

	SOCIAL-SCIENCES
	ACCURACY
	0.824246466038293

	WORLD-WIDE-WEB
	PARTICIPATION
	0.820983822172955

	INFORMATION-SCIENCE
	SUBJECT
	0.820454266098023

	AUTHOR COCITATION ANALYSIS
	TACTICS
	0.818856497870584

	DIGITAL LIBRARY USE
	ACCURACY
	0.817384202629518

	WORLD-WIDE-WEB
	CITE
	0.817210945848836

	WORLD-WIDE-WEB
	CITATION
	0.811835569240532

	DIGITAL LIBRARY USE
	DURATION
	0.808569043511726

	INFORMATION-SCIENCE
	TEXT
	0.805308623968872

	INFORMATION-SCIENCE
	CITER MOTIVATIONS
	0.801904792207875


Απο αυτές τις λέξεις εκείνη με την μεγαλύτερη τιμή NGD είναι η λέξη κλειδί Speed και επίσης εμφανίζεται εις διπλούν.Ακολουθεί ώς πλέον σημαντικότερη λέξη έκτοπο η λέξη Accuracy και η λέξη WORLD-WIDE-WEB του κυρίως άρθρου. Η ομοιότητα που χαρακτηρίζει τα διαγράμματα 2.γ και 2.δ μπορεί να θεωρηθεί ώς εξής. Τα διάφορα άρθρα περιέχουν λέξεις οι οποίες είναι αρκετά συγγενείς με τις λέξεις του κεντρικού άρθρου και επίσης περιέχουν λέξεις που παρουσιάζουν μεγάλη απόσταση NGD.
6. Εύρεση Εκτόπων Άρθρων


Στην μέτρηση αυτή εφαρμόζουμε τις μέσες τιμές των ελαχίστων αποστάσεων NGD επι του συνόλου των άρθρων. Ακολουθώντας την ανάλυση της τυπικής απόκλισης έχουμε τις εξής τιμές: Μέση τιμή=0,600479 , Τυπική Απόκλιση σ=0,109719 , Άνω Όριο = 0.819917. Βάση αυτών αναφέρουμε τα εξής άρθρα ώς έκτοπα
UT Άρθρου
          Avg( Min(NGD) )

000233351600021    
     0.871753258

000176317500006              0.83918036

3.4.3 Τρίτη Μελέτη Εύρεσης Έκτοπων

Στην μελέτη αυτή για το ίδιο άρθρο της Borgman χρησιμοποιούμε τις λέξεις κλειδιά KWDS_PLUS =

{ Bibliometrics,

  Citations (References),

  Collaborative Writing, 

  Electronic Libraries,

  Evaluation Methods, 

  Journal Articles, 

  Literature Reviews,

  Measurement Techniques,

  Scholarly Communication,

  Scholarly Journals,

  World Wide Web,

  Writing for Publication }.

Αυτές τις λέξεις κλειδιά είναι που τοποθέτησε η ίδια η συγγραφέας στο άρθρο της και θα τα συγκρίνουμε στη συνέχεια με τα τις λέξεις κλειδιά που αυτοματοποιημένα δόθηκαν στο άρθρο. Στο πείραμα αυτό η τιμή Μ είναι 15 δισεκατομμύρια. Διαφοροποιούμε τις λέξεις κλειδιά προσπαθώντας να βρούμε διαφορετική συμπεριφορά του αλγορίθμου και της μεθοδολογίας που έχουμε εφαρμόσει. Χρειάζεται να επισημάνουμε ότι οι λέξεις-κλειδιά δέν είναι επιλεγμένες τυχαία παρα έχουν επιλεχθεί ύστερα απο σχετική αναζήτηση λέξεων κλειδιών για το άρθρο αυτό μέσω του Διαδικτύου.

1. Μέσες τιμές NGD λέξεων προς το άρθρο

Σε αυτήν την περίπτωση παρατηρήθηκε το φαινόμενο παρουσίας άπειρης απόστασης σχεδόν σε κάθε λέξη η οποία ανήκει σε άρθρα τα οποία αναφέρει η Borgman. Για τον λόγο του ότι με τις μετρήσεις αυτές δέν απέδιδαν αποτελεσματικές και αξιόπιστες αποστάσεις NGD αφαιρέσαμε την οποιαδήποτε παρουσία απείρων αποστάσεων πρίν την τελική επεξεργασία. Στο παρακάτω διάγραμμα παρουσιάζονται οι ελάχιστες τιμές NGD λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Η συμπεριφορά όπως προειπώθει είναι αρκετά διαφορετική απο τις προηγούμενες περιπτώσεις χρήσης. Εδώ οι λέξεις των άρθρων τα οποία αναφέρουν την Borgman έχουν πολύ μεγαλύτερη απόσταση NGD απ’ ότι περιμέναμε. Συνεπώς ίσως υπάρξουν προβλήματα κατα την καθολική επισκόπηση αποτελεσμάτων. Οι μέσες τιμές πρέπει να αναφέρουμε πώς δίδουν πολύ διαφορετικά αποτελέσματα απο τις ελάχιστες. Σε αυτό το πείραμα παρουσιάστηκαν αρκετά υψηλές τιμές NGD και ένα μεγάλο ποσοστό αυτών έτειναν προς άπειρο. Συνεπώς, παράδοξη είναι η συμπεριφορά του αλγορίθμου NGD και όχι οι τιμές καθαυτές.
[image: image15.emf]0.00%

10.00%

20.00%

30.00%

40.00%

50.00%

60.00%

Keywords -to- 

Articles 

Population

mean NGD

Cited_by

0.680.000.710.8211.625.327.214.66.970.820.070.000.000.000.00

Citing

0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.0050.742.41.075.72

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.70.8 0.9 1 2 3 4 5 6


Διάγραμμα 3.α Μέσες τιμές NGD λέξεων προς άρθρο
2. Ελάχιστες τιμές NGD λέξεων προς το άρθρο
Στην παρούσα παράγραφο παρουσιάζουμε τις μετρήσεις για τις ελάχιστες τιμές NGD των λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Στο διάγραμμα 3.β παρουσιάζεται μία σχεδόν κανονική κατανομή και για τις δύο περιπτώσεις λέξεων. Μία μικρή κορυφή στο εύρος τιμών [0-0,1] και έπειτα αυξανόμενος πληθυσμός λέξεων μέχρι την τιμή 0,7 όπου απο εκεί και έπειτα μειώνονται.Οι τιμές Fan-In=0,595524 και Fan-Out= 0,554327 το υποστηρίζουν ανάλογα. Επίσης η τυπική απόκλιση είναι 0,245 και 0,2324 για τις κατηγορίες Citeb_by και Citing αντίστοιχα.
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Διάγραμμα 3.β Ελάχιστες τιμές λέξεων προς άρθρο
3. Μέσες τιμές μέσων τιμών NGD Άρθρων προς Άρθρο
Στην παράγραφο αυτή παρουσιάζουμε τις μέσες τιμές των μέσων τιμών NGD των άρθρων προς το κεντρικό άρθρο. Επισημαίνεται πως σε αυτή τη περίπτωση έχουν αφαιρεθεί οι άπειρες τιμές που παρατηρήθηκαν απο την μέτρηση των μέσων αποστάσεων των λέξεων προς το άρθρο. Παρατηρούμε μία διακριτότητα των τιμών ανάμεσα στις δύο κατηγορίες. Αυτή η διακριτότητα είναι προφανώς συνδεδεμένη με το πλήθος και τη σημασία των καινούριων λέξεων KWDS-PLUS. Ίσως έχουν εισαχθεί λέξεις οι οποίες ανήκουν σε ένα πιό ευρύ επιστημονικό πεδίο και δέν επαφύονται των λέξεων οι οποίες ανήκουν στο πλήθος των άρθρων τα οποία αναφέρουν το άρθρο της Borgman. Αναφέρουμε τις τιμές Fan-In=0.616199  και Fan-Out=3.15257.
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Διάγραμμα 3.γ Μέσες τιμές μέσων τιμών NGD Άρθρων προς Άρθρο
4. Μέσες τιμές Ελαχίστων τιμών NGD Άρθρων προς Άρθρο
Αρχικά αναφέρουμε τις τιμές Fan-In=0.592627 Fan-Out= 0,439167 για μία γενική εικόνα των αποτελεσμάτων του διαγράμματος. Το πλέον αξιοσημείωτο είναι η διαφοροποίηση του διαγράμματος 3.δ απο αυτό του 3.β .  Η αιτία που ίσως προκαλεί κάτι τέτοιο είναι πάλι η εισαγωγή των νέων λέξεων κλειδιών KWDS-PLUS. Στο πλήθος αυτών των λέξεων υπάρχουν λέξεις των οποίων κάποιες ελάχιστες τιμές NGD τείνουν στο άπειρο ή είναι αρκετά μεγάλες και κάποιες λέξεις οι οποίες συμπεριφέρονται όπως στα δύο πρώτα πειράματα. Έτσι τα άρθρα έχοντας κάποιες μεγάλες και κάποιες αρκετά μικρές τιμές NGD συμπεριφέρονται κατ’ αυτόν τον τρόπο. Συνεπώς η παραδοξότητα του διαγράμματος αυτού ίσως οφείλεται στα προαναφερθέντα.
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Διάγραμμα 3.δ Μέσες τιμές ελαχίστων τιμών NGD Άρθρων προς Άρθρο

5. Εύρεση Έκτοπων Λέξεων

Στην μέτρηση αυτή χρησιμοποιούμε τις ελάχιστες τιμές NGD λέξεων προς το κεντρικό άρθρο. Προκειμένου να αποφεχθούν παρανοήσεις επισημαίνουμε για άλλη μία φορά ότι λόγω της μή προσδοκόμενης συμπεριφοράς του αλγορίθμου NGD όλες οι άπειρες αποστάσεις έχουν αφαιρεθεί. Βάση αυτών η μέση τιμή των ελαχίστων αποστάσεων των λέξεων είναι 0.571769 και η τυπική απόκλιση αυτών 0.238679. Το άνω όριο διαμορφώνεται στα 1.049128. Αναφέρονται τα ακόλουθα ζεύγη :
   Λέξη Κεντρικού άρθρου           Λέξη Αναφοράς                                       NGD
	EVALUATION METHODS

	WORLD-WIDE-WEB

	1.059434217
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6. Εύρεση Έκτοπων Άρθρων

Η μέση τιμή των μέσων ελαχίστων τιμών των άρθρων είναι 0.540508. Η τυπική απόκλιση είναι της τάξης του 0.092057 και άρα το άνω όριο της κατανομής είναι 0.724623. Βάση αυτών δέν παρατηρούνται άρθρα τα οποία αποκλίνουν σημαντικά και άρα να θεωρηθούν ώς έκτοπα. Το άρθρο με την μεγαλύτερη μέση ελάχιστη τιμή είναι το άρθρο με κωδικό UT= 000231332600008 και τιμή NGD=0.686861782.
3.4.4 Τέταρτη Μελέτη Εύρεσης Έκτοπων

Στην μελέτη αυτή για το ίδιο άρθρο της Borgman χρησιμοποιούμε τις λέξεις κλειδιά KWDS_PLUS =  
Bibliometrics,
Citations (References),   
Collaborative Writing,
Electronic Libraries,   
Evaluation Methods,   
Journal Articles,   
Literature Reviews,  
Measurement Techniques,  
Scholarly Communication,  
Scholarly Journals,  
World Wide Web    και 

Writing for Publication
Η τιμή Μ σε αυτή τη μελέτη είναι 10 δισεκατομμύρια προκειιμένου να παρατηρήσουμε τα αποτελέσματα και τη συμπεριφορά του αλγορίθμου.
1. Μέσες τιμές NGD λέξεων προς το άρθρο

2. Ελάχιστες τιμές NGD λέξεων προς το άρθρο
3. Μέσες τιμές μέσων τιμών NGD Άρθρων προς Άρθρο
4. Μέσες τιμές Ελαχίστων τιμών NGD Άρθρων προς Άρθρο

5. Εύρεση Έκτοπων Λέξεων

6. Εύρεση Έκτοπων Άρθρων

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4
4.1Σύνοψη και τελικά συμπεράσματα
Επιγραμματικά αναφέρουμε τη μεθοδολογία που ακολουθήσαμε για την εύρεση κατηγορικών εκτόπων. Κάνοντας την κατάλληλη επεξεργασία των δεδομένων με τη γλώσσα προγραμματισμού SQL μετασχηματίσαμε τα δεδομένα στη μορφή που επιλέξαμε προκειμένου να εφαρμόσουμε τον αλγόριθμο Normalized Google Distance. Έπειτα χρησιμοποιήσαμε  στατιστική προσέγγιση (μέση τιμή, τυπική απόκλιση , κατανομή συχνοτήτων), προκειμένου να ορίσουμε το χώρο στον οποίο βρίσκονται τα δεδομένα τα οποία θα χαρακτηρίσουμε ώς έκτοπα. Παρατηρήθηκε στη τρίτη μελέτη ότι η συμπεριφορά των δεδομένων ήταν σημαντικώς διαφορετική απ’ ότι στις δύο πρώτες. Και αυτό διότι οι λέξεις KWDS_PLUS που επιλέχθηκαν για επεξεργασία ήταν λέξεις οι οποίες είχαν εισαχθεί απο την ίδια τη συγγραφέα. Η σύγκριση λέξεων που επιλέχθηκαν απο άνθρωπο συσχετίσθηκαν με λέξεις οι οποίες είχαν εισαχθεί στη βάση απο ένα αυτοματοποιημένο σύστημα της Thomson Scientific©. Αυτό από μόνο του αρκεί σαν επιχείρημα για να εξηγήσει τη συμπεριφορά των δεδομένων η οποία είναι διαφορετική απο τα πρώτα δύο παραδείγματα μελέτης. Μία άλλη διαφορά συμπεριφοράς που παρατηρείται είναι ανάμεσα στις πρώτες δύο μελέτες. Η διαφοροποίηση της παραμέτρου Μ που υποδηλώνει το πλήθος των σελίδων, οδηγεί σε μία ομοιόμορφη διαφοροποίηση του ορίου των παραγώμενων τιμών NGD.
Έχουμε δημιουργήσει ένα σύστημα το οποίο έχοντας μία συγκεκριμένη βάση δεδομένων αναζητά στο Διαδύκτιο για συσχετίσεις λέξεων. Υπάρχουν ακόμη πολλά να υλοποιηθούν προς την κατεύθυνση ενός πλήρως αυτοματοποιημένου συστήματος εύρεσης εκτόπων. Όμως μέσα απο αυτή τη πτυχιακή εργασία έχει υλοποιηθεί μία δομημένη κατευθυντήρια οδός προς την μελλοντική ενασχόληση των ενδιαφερόντων.
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Εικόνα 1-2 Διαδικασία Κατηγοριοποίησης
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