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Περίληψη

Τα Συστήµατα Συστάσεων (ΣΣ) είναι µέθοδοι και εργαλεία λογισµικού που κάνουν προτάσεις για
προϊόντα και υπηρεσίες προς πιθανούς ενδιαφερόµενους χρήστες. Οι Ηλεκτρονικοί Σύµβουλοι Ψήφου
(Voting Advice Applications - VAAs) είναι online εργαλεία, τα οποία συγκρίνουν τις πολιτικές απόψεις
των χρηστών µε τις πολιτικές θέσεις των πολιτικών κοµµάτων ή υποψηφίων και, έµµεσα, προτείνουν
στο χρήστη τον υποψήφιο ή το κόµµα που έχει όµοιες απόψεις µαζί του. Η παρούσα διατριβή κατα-
πιάνεται µε τη χρήση τεχνικών και µεθοδολογιών από τα Συστήµατα Συστάσεων στην πανευρωπαϊκή
εφαρµογή ηλεκτρονικού συµβούλου ψήφου “EUvox” 1, για τη διερεύνηση συγκεκριµένων ερευνητικών
ερωτηµάτων. Αρχικά γίνεται εισαγωγή στο θέµα, στο σκοπό και στους στόχους της διατριβής. Ακολου-
θεί αναφορά στην υπάρχουσα βιβλιογραφία σχετικά µε τα ΣΣ και τα VAAs. Η υπόλοιπη εργασία πα-
ρουσιάζει τη µεθοδολογία που χρησιµοποιήθηκε και τα πειράµατα µε τη σειρά που διεξήχθησαν για να
απαντήσουν τα ερευνητικά ερωτήµατα. Γίνεται σχολιασµός των αποτελεσµάτων και σύγκριση µε την
υπάρχουσα έρευνα.

Τα αποτελέσµατα έδειξαν µεταξύ άλλων πως οι µη γραµµικές µέθοδοι αποδίδουν καλύτερα από άλ-
λες τεχνικές µηχανικής µάθησης, καθώς επίσης η χρήση συµπληρωµατικών ερωτήσεων αυξάνει την από-
δοση της πρόβλεψης ψήφου. Τεχνικές παραγοντοποίησης πινάκων µπορούν να εφαρµοστούν µε µεγάλη
επιτυχία για την εκτίµηση των συµπληρωµατικών ερωτήσεων που δεν απαντήθηκαν από τους χρήστες.
Υπάρχει ανοµοιογένεια εντός των κοµµάτων, ενώ παρατηρούνται πολλοί χρήστες να δίνουν όµοιες απα-
ντήσεις µε άλλους χρήστες που υποστηρίζουν διαφορετικά κόµµατα. Όσον αφορά την ταυτότητα του
Ευρωπαίου ψηφοφόρου, φαίνεται να είναι άντρας, νέος, µε υψηλή µόρφωση και µεγάλο ενδιαφέρον για
την πολιτική. Οι άντρες χρήστες που είναι µορφωµένοι τείνουν να ενδιαφέρονται περισσότερο για την
πολιτική από ότι οι γυναίκες ή αυτοί µε χαµηλό µορφωτικό επίπεδο. Καθώς επίσης η ηλικιακή οµάδα
φαίνεται να µην αποτελεί σηµαντικό παράγοντα για το ενδιαφέρον του χρήστη προς την πολιτική.

Λέξεις κλειδιά: Συστήµατα Συστάσεων, Ηλεκτρονικοί Σύµβουλοι Ψήφου, Συνεργατικό Φιλτράρι-
σµα, Μηχανική Μάθηση, Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης

1http://www.euvox2014.eu/
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Abstract

Recommender Systems (RSs) are software tools and techniques that make suggestions for products
and services to potentially interested users. Voting Advice Applications (VAAs) are online tools that
compare the political views of users with the political positions of political parties or candidates and
indirectly suggest to the user the candidate or party with similar views. This thesis uses techniques and
methods fromRSs to theEU-wideVAA “EUvox” 2 to explore specific research questions. At the beginning,
the subject, purpose and objectives of the thesis are introduced. Then, reference is made to the existing
literature on RSs and VAAs. The rest of the work presents the methodology used and the experiments
conducted in order to answer the research questions. The results of the experiments are compared to the
existing research.

The results showed, among other things, that non-linear methods perform better than other machine
learning techniques, and the use of supplementary questions increases the performance of the voting
prediction. Matrix factorization techniques can be implemented with great success in estimating
supplementary questions that were not answered by users. There is heterogeneity within the parties, and
many users give similar responses with other users who support different parties. As far as the identity
of the European voter is concerned, he seems to be a man, young, highly educated and very interested in
politics. Male educated users tend to be more interested in politics than women or those with a low level
of education. As well as the age group does not seem to be an important factor for the user’s interest in
politics.

Keywords: Recommender Systems, Voting Advice Applications, Collaborative Filtering, Machine
Learning, Support Vector Machines

2http://www.euvox2014.eu/
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή και Υπόβαθρο

1.1 Εισαγωγή

Ο Παγκόσµιος Ιστός (World-Wide Web) είναι µια τεράστια συλλογή από ψηφιακά έγγραφα που µε τη
χρήση διαθέσιµης τεχνολογίας παρέχει την ευκαιρία στο χρήστη ναψάξει και να ενηµερωθεί για το θέµα
που επιθυµεί µέσα σε µόλις λίγα δευτερόλεπτα [3]. Σήµερα διανύει τη δεύτερη γενιά του (Web 2.0) και
εκτός από την αναζήτηση πληροφοριών επιτρέπει και την αλληλεπίδραση των χρηστών, οι οποίοι συ-
νεργάζονται, επικοινωνούν και ανταλλάσσουν πληροφορίες. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα να αυξηθεί δρα-
µατικά ο όγκος των ψηφιακών δεδοµένων στον παγκόσµιο ιστό και να συνεχίζει να µεγαλώνει, δυσκο-
λεύοντας τους χρήστες όταν αναζητούν συγκεκριµένα ψηφιακά έγγραφα ή/και υπηρεσίες. Απάντηση
στο πρόβληµα αυτό προσπαθούν να δώσουν τα Συστήµατα Συστάσεων (ΣΣ), τα οποία µε τη χρήση ειδι-
κών αλγορίθµων βοηθούν τους χρήστες να προσδιορίσουν τι είναι αυτό που χρειάζονται µέσα από ένα
µεγάλο όγκο αγαθών ή υπηρεσιών.

Ένας από τους πιο δηµοφιλείς τρόπους σύστασης που χρησιµοποιείται από τα ΣΣ είναι το Συνερ-
γατικό Φιλτράρισµα [4][5] (pp.1-35), σύµφωνα µε το οποίο οι χρήστες που υπάρχουν στο σύστηµα συ-
γκρίνονται µεταξύ τους και προτείνονται σε ένα συγκεκριµένο άτοµο αντικείµενα ή υπηρεσίες που δεν
έχει δει ή δοκιµάσει ακόµη, αλλά άφησαν ικανοποιηµένους χρήστες, οι οποίοι έχουν παρόµοια γούστα
µε αυτόν. Η σύσταση σε αυτή την περίπτωση συνήθως στηρίζεται σε ένα και µόνο κριτήριο, τη συνολική
βαθµολογία που δίνει ο χρήστης και αντικατοπτρίζει τη συνολική του εντύπωση για το εν λόγω προϊόν ή
υπηρεσία. Υπάρχουν όµως και οι περιπτώσεις που ένα πρόβληµα σύστασης µπορεί να αντιµετωπίζεται
ως πρόβληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων, όπου εκτός από τη συνολική βαθ-
µολογία υπολογίζονται και οι βαθµολογίες που έδωσαν οι χρήστες σε επιµέρους κριτήρια που αφορούν
χαρακτηριστικά του προϊόντος ή της υπηρεσίας.

Τα ΣΣ έχουν εφαρµοστεί ευρέως σε τοµείς όπως το ηλεκτρονικό εµπόριο, η ψυχαγωγία και οι δια-
δικτυακές υπηρεσίες. Για την εκπόνηση της παρούσας διατριβής µελετούµε την εφαρµογή των ΣΣ σε
Ηλεκτρονικούς Συµβούλους Ψήφου, οι οποίοι προτείνουν στους χρήστες έναν υποψήφιο ή ένα υποψή-
φιο κόµµα από επερχόµενες εκλογές. Οι Ηλεκτρονικοί Σύµβουλοι Ψήφου (Voting Advice Applications-
VAAs) είναι εφαρµογές του διαδικτύου που καλούν τους χρήστες να τοποθετήσουν την άποψη τους σε
µια σειρά από ερωτήσεις που αφορούν σηµαντικά πολιτικά, οικονοµικά και κοινωνικά ζητήµατα και βρί-
σκονται online στην ιστοσελίδα του VAA. Στη συνέχεια συγκρίνουν τις πολιτικές απόψεις των χρηστών
µε αυτές των κοµµάτων ή υποψηφίων, συστήνοντας τελικά στον κάθε χρήστη, τον υποψήφιο ή το κόµµα
που του ταιριάζει καλύτερα.Με αυτόν τον τρόπο βοηθούν ένανψηφοφόρο να καταλήξει ή να επιβεβαιω-
θεί για την ψήφο του. Ενώ τα παραδοσιακά VAAs βασίζονται στις δηλωµένες ή ακαδηµαϊκά κωδικοποι-
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ηµένες θέσεις των κοµµάτων/υποψηφίων, µια πρόσφατη καινοτοµία έχει εισαγάγει την «κοινωνική»
σύσταση ψήφου που στηρίζεται στις βασικές αρχές του συνεργατικού φιλτραρίσµατος. Τα κοινωνικά
VAAs (ή διαφορετικά τα SVAAs-Social Voting Advice Applications) συγκρίνουν τις πολιτικές θέσεις των
χρηστών και προτείνουν σε έναν χρήστη, το πολιτικό κόµµα/υποψήφιο που δήλωσε πώς προτίθεται να
ψηφίσει η πλειοψηφία των χρηστών µε κοντινές πολιτικές ιδέες µε αυτόν.

1.1.1 Σκοπός

Η συγκεκριµένη διατριβή επικεντρώνεται στη χρήση τεχνικών και µεθοδολογιών από τα ΣΣ για τη
βελτιστοποίηση της πρόβλεψης ψήφου που γίνεται από τα VAAs και τη διερεύνηση της συµπεριφοράς
του Ευρωπαίου χρήστη.

Η παρούσα εργασία διεξάγεται µε σκοπό να µελετήσει συγκεκριµένα ερευνητικά ερωτήµατα που όλα
µαζί θα δηµιουργήσουν το προφίλ του ΕυρωπαίουΨηφοφόρου. Αφού γίνει επεξεργασία των δεδοµένων
από το EUvox (την πανευρωπαϊκή εφαρµογή συµβούλου ψήφου για τις εκλογές του 2014 για το Ευρω-
παϊκό Κοινοβούλιο), ακολουθούν διάφορες πειραµατικές διαδικασίες, οι οποίες αναλύονται σε ενότητες
και αποσκοπούν στη µελέτη διάφορων ζητηµάτων που προκύπτουν µέσα από δύο µεγάλα θέµατα.

Το πρώτο θέµα σχετίζεται µε τον τρόπο που αντιδρούν οι Ευρωπαίοι χρήστες στο περιβάλλον του
VAA. Συγκεκριµένα διερευνάται κατά πόσο ο λόγος που επιλέγει ένας χρήστης να ψηφίσει ένα κόµµα
δηλώνει και το ενδιαφέρον του για την πολιτική, εάν ψηφίζει, για παράδειγµα, το κόµµα που προτιµούν
η οικογένεια και οι φίλοι του ή υποστηρίζει αυτό που ταιριάζει καλύτερα µε την ιδεολογία του. Επίσης
υπολογίζεται η σχέση µεταξύ των δηµογραφικών χαρακτηριστικών ενός χρήστη και του ενδιαφέροντος
του για την πολιτική καθώς επίσης το πόσο πολύ ταυτίζεται µε τις πολιτικές θέσεις των κοµµάτων της
χώρας του.

Για πρώτη φορά µελετώνται τα ιδεολογικά χαρακτηριστικά των κοµµάτων µε βάση τους ψηφοφό-
ρους τους και εάν υπάρχει ποικιλοµορφία στα κόµµατα.Όπως επίσης για πρώτηφορά χρησιµοποιούνται
τεχνικές παραγοντοποίησης για να υπολογίσουν τις ελλείπουσες τιµές του χρήστη σε συµπληρωµατικές
ερωτήσεις βάσει των δηλώσεων πολιτικής που έχει καταχωρήσει στο σύστηµα. Επιπρόσθετα εξετάζεται
κατά πόσο το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική καθώς και άλλα στοιχεία, όπως είναι για παρά-
δειγµα ο τρόπος που τοποθετεί τον εαυτό του στον πολιτικό χάρτη και τα κριτήρια ψήφου, επηρεάζουν
τον τρόπο µε τον οποίο καταλήγει στο κόµµα της προτίµησης του. Ακόµη διερευνάται αν ο Ευρωπαίος
χρήστης διαφέρει από χώρα σε χώρα. Επιπλέον µελετάται κατά πόσο τα κοινωνικά VAAs είναι αποτελε-
σµατικότερα από τα παραδοσιακά, κατά πόσο αυτό αλλάζει ανάλογα µε τη χώρα που εξετάζεται και σε
ποιους λόγους πιθανόν να ευθύνεται.

Η δεύτερη θεµατική ενότητα επικεντρώνεται στους τρόπους µε τους οποίους µπορεί να βελτιστοποι-
ηθεί η απόδοση ενός VAA. Διεξάγονται πειράµατα που µελετούν το ενδεχόµενο οι απαντήσεις των χρη-
στών σε συµπληρωµατικές ερωτήσεις, όταν λαµβάνονται υπόψη µαζί µε τις δηλώσεις πολιτικής, να οδη-
γούν σε µια πιο αποτελεσµατική σύσταση ψήφου. Επίσης, µέσα από αυτήν την πειραµατική διαδικασία,
µπορούν να παρατηρηθούν οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις που βοηθούν περισσότερο στην πρόβλεψη
της πρόθεσης ψήφου και κατά πόσο αυτό διαφέρει από χώρα σε χώρα. Επιπρόσθετα γίνεται αναφορά
σε τεχνικές µηχανικής µάθησης που µπορούν να εφαρµοστούν για τη βελτιστοποίηση της απόδοσης της
πρόβλεψης ψήφου. Ακόµη διερευνάται κατά πόσο οι δηλώσεις πολιτικής του VAA µπορούν να οµαδο-
ποιηθούν κάτω από τρεις κατηγορίες µε συγκεκριµένη θεµατολογία, έτσι ώστε το σύστηµα στην είσοδο
να λαµβάνει µόνο τρεις τιµές.
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1.1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

1.1.2 Ερευνητικά Ερωτήματα

Κατά την εκπόνηση της διατριβής διερευνήθηκαν τα ακόλουθα ερευνητικά ερωτήµατα:

1. Πόσο καλά µπορεί να προβλεφθεί η πρόθεση ψήφου ενός χρήστη του VAA, γνωρίζοντας µόνο τις
απαντήσεις που έδωσε στις δηλώσεις πολιτικής; Σύγκριση σε πανευρωπαϊκό επίπεδο.

2. Μπορεί να ενισχυθεί η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου, όταν µαζί µε τις δηλώσεις πολιτικής λαµ-
βάνονται υπόψη και κάποιες συµπληρωµατικές ερωτήσεις:

3. Μπορεί να γίνει εκτίµηση των απαντήσεων στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις του VAA, χρησιµο-
ποιώντας τις δηλώσεις πολιτικής;

4. Υπάρχει ιδεολογική ταύτιση µεταξύ κόµµατος και χρήστη;

5. Μπορούν να εξαχθούν συµπεράσµατα για το ενδιαφέρον του Ευρωπαίου χρήστη του VAA για την
πολιτική, ανάλογα µε τα κριτήρια ψήφου και τα δηµογραφικά του στοιχεία;

6. Μπορούν οι απαντήσεις στο VAA ερωτηµατολόγιο να χωριστούν σε κατηγορίες - κριτήρια, έτσι
ώστε για την πρόβλεψη ψήφου να χρησιµοποιούνται µόνο οι συνολικές βαθµολογίες που προκύ-
πτουν από το άθροισµα των ερωτήσεων σε κάθε κατηγορία - κριτήριο;

1.1.3 Συνεισφορά

To ερευνητικό πεδίο γύρω από τα VAAs κυριαρχείται σε µεγάλο βαθµό από προσεγγίσεις της πολιτι-
κής επιστήµης. Ωστόσο, ερευνητές από διάφορους κλάδους ασχολούνται µε προβλήµατα που πηγάζουν
από τα VAAs. Για παράδειγµα, τα SVAAs (κοινωνική σύσταση των VAAs) είναι ένας συνδυασµός µεταξύ
των κοινωνικών επιστηµών και των προσεγγίσεων της επιστήµης των υπολογιστών.

Η παρούσα διατριβή προσεγγίζει το θέµα της σύστασης ψήφου από την πλευρά της τεχνητής νοη-
µοσύνης και ασχολείται µε ζητήµατα σχετικά µε το προφίλ του Ευρωπαίου Ψηφοφόρου. Τα ζητήµατα
αυτά συνοψίζονται ως ακολούθως:

1. Πόσο καλά µπορεί να προβλεφθεί η πρόθεση ψήφου ενός χρήστη του VAA, γνωρίζοντας µόνο τις
απαντήσεις που έδωσε στις ερωτήσεις του ερωτηµατολογίου; Είναι αρκετές οι απαντήσεις των χρη-
στών στο ερωτηµατολόγιο ή χρειάζεται και κάποια επιπλέον γνώση έτσι ώστε να βελτιωθεί η από-
δοση του συστήµατος; Οι απαντήσεις στο ερώτηµα αυτό ποικίλουν ανάλογα µε τη χώρα. Σε κάθε
περίπτωση, όµως, η επιπλέον γνώση βοηθά το σύστηµα να “γνωρίσει” καλύτερα το χρήστη, έτσι
ώστε να προβεί σε αποτελεσµατικότερες προβλέψεις ψήφου.

2. Εάν οι απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτικής συνδυαστούν µε κάποιες συµπληρωµατι-
κές ερωτήσεις, τότε το σύστηµα θαµπορεί να αποκτήσει αυτήν την επιπλέον γνώσηπου χρειάζεται;
Οι απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις ενισχύουν την πρόβλεψη για την πρόθεση ψήφου
του χρήστη. Το πρόβληµα σε αυτήν την περίπτωση είναι πως δεν απαντούν όλοι οι χρήστες στις
συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Για αυτό προτείνεται µέσα από τη συγκεκριµένη διατριβή η χρήση
τεχνικών παραγοντοποίησης πινάκων για την εκτίµηση των απαντήσεων στα αναπάντητα ερωτή-
µατα.

3. Ο Ευρωπαίος Ψηφοφόρος διαφέρει από χώρα σε χώρα και έτσι οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις
που βοηθούν στην πρόβλεψη ψήφου δεν είναι σε όλες τις περιπτώσεις οι ίδιες.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΚΑΙ ΥΠΟΒΑΘΡΟ

4. Ποιο ποσοστό των χρηστών που υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα, δίνουν και τις ίδιες απαντήσεις στις
δηλώσεις πολιτικής του VAA; Υπάρχει ποικιλοµορφία στα κόµµατα, όπως επίσης παρατηρούνται
πολλοί χρήστες που δίνουν παρόµοιες απαντήσεις µε χρήστες που υποστηρίζουν άλλα κόµµατα.
Σε αυτές τις περιπτώσεις, µπορούν να οµαδοποιηθούν και να εξαχθούν συµπεράσµατα για τα ιδε-
ολογικά χαρακτηριστικά του κάθε κόµµατος, κάτι που γίνεται για πρώτη φορά. Επίσης µπορεί να
εξεταστεί η συσπείρωση των χρηστών σε κάθε κόµµα.

Ταυτόχρονα η διατριβή επιχειρεί να εξηγήσει πώς µπορούν να εφαρµοστούν τεχνικές από ένα ευρέως
εφαρµοσµένο πεδίο, όπως είναι τα Συστήµατα Συστάσεων (ΣΣ), σε ένα καινούργιο πεδίο που είναι οι
Ηλεκτρονικοί Σύµβουλοι Ψήφου (VAAs) για την επίλυση προβληµάτων που απασχολούν το σχεδιασµό
και την υλοποίηση τους. Ενδεικτικά, τέτοιου είδους προβλήµατα είναι τα πιο κάτω:

1. Η βελτιστοποίηση της αποτελεσµατικότητας της σύστασης που γίνεται µε τη χρήση τεχνικών που
αποδίδουν καλύτερα και γρηγορότερα και µε αποφάσεις σχετικά µε το ποιες και πόσες από τις
απαντήσεις των χρηστών µπορούν να χρησιµοποιούνται για την καλύτερη πρόβλεψη ψήφου.

2. Ηαποτελεσµατικότητα της κοινωνικής προσέγγισης τωνΗλεκτρονικώνΣυµβούλωνΨήφου (Social
Voting Advice Applications - SVAAs) και η υπεροχή τους έναντι της παραδοσιακής σύστασης, για
κάθε χώρα ξεχωριστά. Ποιες τεχνικές µηχανικής µάθησης δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα στα
SVAAs σε κάθε περίπτωση και που µπορεί να οφείλεται αυτό;

3. Οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις ενισχύουν την απόδοση της πρόβλεψης ψήφου, αλλά δεν απα-
ντούν όλοι οι χρήστες σε αυτές. Υπόαυτές τις συνθήκες, πώς µπορούν να χρησιµοποιηθούν τεχνικές
παραγοντοποίησης πινάκων για να προβλέψουν κάποιες από τις απαντήσεις στις συµπληρωµατι-
κές ερωτήσεις έχοντας στη διάθεση τους τις δηλώσεις πολιτικής του βασικού VAA ερωτηµατολο-
γίου;

Επιπρόσθετα εξετάζεται εάν οι δηλώσεις πολιτικής µπορούν να οµαδοποιηθούν σύµφωνα µε κάποια
κριτήρια για να µειωθούν οι διαστάσεις του προβλήµατος σύστασης. Με αυτόν τον τρόπο για πρώτη
φορά το πρόβληµα σύστασης στα VAAs αντιµετωπίζεται ως πρόβληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση
πολλαπλών κριτηρίων που είναι ένα καλά εδραιωµένο πεδίο στον τοµέα της Επιστήµης Αποφάσεων.

Το περιεχόµενό της διατριβής εµπίπτει στο ενδιαφέρον τόσο αυτών που ασχολούνται µε τα πεδία της
Επιστήµης των Υπολογιστών, των Συστηµάτων Συστάσεων και της Επιστήµης των Δεδοµένων, όσο και
αυτών που καταπιάνονται µε τα πεδία της Πολιτικής Επιστήµης, της Επικοινωνίας και της Εξόρυξης Δε-
δοµένων που εργάζονται σε θέµατα που βρίσκονται στη διασταύρωση της πολιτικής και του διαδικτύου.

1.1.4 Δομή της Διατριβής

Η διατριβή χωρίζεται σε τέσσερα κύρια Κεφάλαια. Το περιεχόµενο τους διαµορφώνεται ως ακολού-
θως:

1. Το πρώτοΚεφάλαιο αποτελείται από την εισαγωγή και το θεωρητικό υπόβαθρο πίσωαπό τα ΣΣ και
τα VAAs. Γίνεται αναφορά στον τρόπο λειτουργίας τους, στις εφαρµογές και στο αντίκτυπο τους
καθώς και σε διάφορες πτυχές της τρέχουσας έρευνας. Επιπρόσθετα περιλαµβάνει την Ενότητα 1.7
που εκθέτει τις µεθόδους που εφαρµόστηκαν για την υλοποίηση των πειραµάτων και το δείγµα που
χρησιµοποιήθηκε.

2. Το δεύτερο Κεφάλαιο αναφέρεται στην εφαρµογή της Μηχανικής Μάθησης στα VAAs και χωρίζε-
ται στις πιο κάτω Ενότητες:
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• Η Ενότητα 2.1 διερευνά την απόδοση της πρόβλεψης ψήφου που γίνεται τόσο µε τον παραδο-
σιακό (VAAs) όσο και µε τον κοινωνικό τρόπο σύστασης (SVAAs) για κάθε χρήστη. Χρησιµο-
ποιούνται µόνο οι απαντήσεις που έδωσε ο κάθε χρήστης στις δηλώσεις πολιτικής του βασικού
ερωτηµατολογίου και γίνεται σύγκριση των αποτελεσµάτων σε πανευρωπαϊκό επίπεδο καθώς
και σύγκριση της κοινωνικής µε την παραδοσιακή προσέγγιση των VAAs, αναλύοντας ποιες
από τις τεχνικές που εφαρµόστηκαν, δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα και για ποιο λόγο.

• Η Ενότητα 2.2 µελετά εάν τα αποτελέσµατα από την Ενότητα 2.1 βελτιώνονται όταν µαζί µε
τις απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής, το σύστηµα, λαµβάνει υπόψη και τις απαντήσεις των
χρηστών σε συµπληρωµατικές ερωτήσεις.

• Η Ενότητα 2.3 διερευνά το πώς και αν µπορούν να προβλεφθούν κάποιες από τις απαντή-
σεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, από όσους χρήστες δεν τις συµπλήρωσαν, µε βάση τις
απαντήσεις τους στις δηλώσεις πολιτικής.

3. Στο τρίτο Κεφάλαιο αναλύονται οι πολιτικές κοινωνικές επιπτώσεις των VAAs στις ακόλουθες Ενό-
τητες:

• Η Ενότητα 3.1 διαχωρίζει τους χρήστες που προτίθενται να ψηφίσουν κάθε κόµµα σε οµάδες
οµοίων χαρακτηριστικών και εξετάζει σε ποιο βαθµό υπάρχει ιδεολογική ταύτιση µεταξύ του
κόµµατος και των οµάδων αυτών.

• Η Ενότητα 3.2 εξετάζει κατά πόσο µπορεί να υπολογιστεί το ενδιαφέρον του Ευρωπαίου χρή-
στη για την πολιτική, έχοντας ως δεδοµένα τα κριτήρια µε τα οποία επιλέγει να ψηφίσει ένα
κόµµα και τα δηµογραφικά του στοιχεία.

• Η Ενότητα 3.3 αναφέρεται στην αντιµετώπιση του προβλήµατος σύστασης στα VAAs ως πρό-
βληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων.

4. Στο τελευταίο Κεφάλαιο γίνεται σχολιασµός των αποτελεσµάτων και παρουσίαση των βασικών
συµπερασµάτων της διατριβής, καθώς αναφέρονται και προτάσεις για µελλοντική έρευνα.

1.2 Θεωρητικό Υπόβαθρο

ΟΠαγκόσµιος Ιστός (World-WideWeb) είναι ένα παγκόσµιο σύµπαν πληροφοριών, που επινοήθηκε
το 1989 από τον Tim Berners - Lee, σε µια προσπάθεια του να αρχειοθετήσει τις επιστηµονικές µελέτες
των συνεργατών του στο κέντρο CERN1. Γνώρισε γρήγορη και µεγάλη επιτυχία και λόγω της ευχρη-
στίας του ενσωµατώθηκε στις υπηρεσίες του Διαδικτύου έχοντας τεράστια απήχηση. Τα τελευταία χρό-
νια διανύει τη δεύτερη γενιά του παρέχοντας στο χρήστη ένα δυναµικό περιβάλλον. Το Web 2.0, χάρη
στο δυναµικό του χαρακτήρα επιτρέπει πλέον όχι µόνο την αναζήτηση πληροφοριών αλλά και την αλ-
ληλεπίδραση των χρηστών, οι οποίοι µέσα από την ανάπτυξη νέων εργαλείων και υπηρεσιών µπορούν
εύκολα να συνεργαστούν, να επικοινωνήσουν και να µοιραστούν πληροφορίες µεταξύ τους. Το όνοµα
Web 2.0 δόθηκε από την O’ Reilly media το 2004 και κάνει πράξη αυτό που χρόνια πριν οραµατίστη-
καν οι McLuhan [6], Νεγρεπόντε [7] και Δερτούζος [8], µια τεχνολογία, δηλαδή, που µετατρέπει τον
κόσµο σε ένα παγκόσµιο χωριό επιτρέποντας την πρόσβαση από οπουδήποτε και οποτεδήποτε, αρκεί
να υπάρχει σύνδεση στο Διαδίκτυο [9].

Η εµφάνιση του παγκόσµιου ιστού και η επακόλουθη αύξηση των διαθέσιµων δεδοµένων που βρί-
σκονται σε απευθείας σύνδεση (online), οδήγησαν στη δηµιουργία ενός τεράστιου όγκου ψηφιακών δε-
δοµένων στον παγκόσµιο ιστό, ο οποίος συνεχίζει µέχρι και σήµερα να µεγαλώνει.Μάλιστα η έκθεση του

1http://ben.home.cern.ch/ben/TCPHIST.html
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2014 µε τίτλο “The Digital Universe of Opportunities: Rich Data and the Increasing Value of the Internet
of Things”2 της εταιρείας EMC για το Ψηφιακό Σύµπαν, που δηµιουργήθηκε σε συνεργασία µε την IDC
(International Data Corporation) για την ποσοτικοποίηση των δεδοµένων που παράγονται ετησίως στον
παγκόσµιο ιστό, διαπιστώνει ότι το ψηφιακό σύµπαν διπλασιάζεται κάθε δύο χρόνια µε αποτέλεσµα το
2020 να προσεγγίσει τα 44 τρισεκατοµµύρια gigabytes.

1.3 Συστήματα Συστάσεων

Τα Συστήµατα Συστάσεων (Recommender Systems) είναι τεχνικές και εργαλεία λογισµικού που βοη-
θούν τους χρήστες να προσδιορίσουν τι χρειάζονται πραγµατικά µέσα από ένα µεγάλο όγκο προϊόντων
ή υπηρεσιών, παρέχοντάς τους εξατοµικευµένες συστάσεις. Σκοπός των Συστηµάτων Συστάσεων (ΣΣ)
είναι να υιοθετούν τεχνικές για να µετατρέπουν τα δεδοµένα που συλλέγουν, σχετικά µε τους χρήστες
και τις προτιµήσεις τους, σε µοντέλα χρηστών που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για µελλοντικές προ-
βλέψεις [10, 11]. Οι προβλέψεις αυτές αφορούν προτάσεις οι οποίες γίνονται στους χρήστες και βοηθούν
στη λήψη διάφορων αποφάσεων, όπως την αγορά ενός αντικειµένου ή υπηρεσίας, το είδος της µουσι-
κής που θα επέλεγαν να ακούσουν, το περιεχόµενο ενός βιβλίου που θα τους άρεσε να διαβάσουν, κ.ο.κ.
Τα συστήµατα αυτά είναι ιδιαίτερα χρήσιµα, αφού ο τεράστιος όγκος δεδοµένων που διαχειρίζονται οι
βάσεις δεδοµένων πολλών σύγχρονων εφαρµογών, συχνά δυσκολεύουν τους χρήστες να ξεχωρίσουν τις
πληροφορίες που πραγµατικά σχετίζονται µε τα ενδιαφέροντά τους [10].

Ο όρος ΣΣ εξελίχθηκε µέσα στα χρόνια καθώς διάφορες προσεγγίσεις των συστηµάτων αυτών έκαναν
την εµφάνιση τους [12]. Αν και ο ορισµός τους αρχικά αναπτύχθηκε µέσα από την τεχνική του συνερ-
γατικού φιλτραρίσµατος (Collaborative Filtering) [13, 14], αργότερα επεκτάθηκε και πλέον αφορά τις
προτάσεις που γίνονται στους χρήστες και παράγονται µε οποιοδήποτε τρόπο, χρησιµοποιώντας συχνά
εκτός από το συνεργατικό φιλτράρισµα και προσεγγίσεις όπως αυτές που βασίζονται στο περιεχόµενο
(Content-Based), σε συγκεκριµένη γνώση (Knowledge-based), στην κοινότητα (Community-based), στα
δηµογραφικά χαρακτηριστικά του χρήστη (Demographics), αλλά και σε συνδυασµό των διάφορων τε-
χνικών (Hybrid Recommender Systems) [15, 4, 16]. Ωστόσο, ανεξάρτητα από τον τρόπο που τα ΣΣ προ-
σεγγίζουν ένα πρόβληµα πρότασης, η λογική των συστηµάτων αυτών παραµένει η ίδια: Οι χρήστες αλλη-
λεπιδρούν µε τα ΣΣ για να αντλήσουν πληροφορίες, που µπορεί να τους χρησιµεύσουν στην αξιολόγηση
ενός αντικειµένου ή υπηρεσίας.

1.3.1 Η λειτουργία των Συστημάτων Συστάσεων

Στην απλούστερη τους µορφή τα Συστήµατα Συστάσεων (ΣΣ) λειτουργούν ως online υπηρεσίες, οι
οποίες προσφέρουν εξατοµικευµένες συστάσεις στους χρήστες χρησιµοποιώντας καταλόγους κατάτα-
ξης που περιέχουν τα πιο κατάλληλα προϊόντα ή υπηρεσίες για αυτούς, ανάλογα µε το γούστο και τα
ιδιαίτερα χαρακτηριστικά τους. Για να ολοκληρωθεί µια τέτοια υπολογιστική εργασία, τα ΣΣ συλλέγουν
πληροφορίες για τις προτιµήσεις των χρηστών είτε µέσα από τις αξιολογήσεις που έκαναν για διάφορα
προϊόντα είτε ερµηνεύοντας κάποιες από τις ενέργειες τους στον παγκόσµιο ιστό (Ricci et al. [5], pp.
1-36). Για παράδειγµα, η πλοήγηση του χρήστη σε µια συγκεκριµένη ιστοσελίδα, η οποία περιλαµβάνει
λεπτοµερείς πληροφορίες για ένα αντικείµενο και η παραµονή του στην ιστοσελίδα αυτή για ένα µεγάλο
χρονικό διάστηµα, µπορεί να θεωρηθεί από το ΣΣ ως µια ένδειξη για την προτίµηση που έχει ο χρήστης
στο συγκεκριµένο προϊόν [4].

2https://www.emc.com/collateral/analyst-reports/idc-digital-universe-2014.pdf
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1.3. ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΣΥΣΤΑΣΕΩΝ

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στα ΣΣ παίρνουν ως είσοδο δεδοµένα των χρηστών αλλά και
των προϊόντων που εξετάζουν, όπως επίσης και στοιχεία από προηγούµενες συµπεριφορές που είχε ο
ίδιος ο χρήστης ή και παρόµοιοι χρήστες µε αυτόν.

Γενικά τα δεδοµένα που µπορεί να επεξεργάζεται ένα ΣΣ είναι τα ακόλουθα:

• χαρακτηριστικά και ιδιότητες των χρηστών όπως είναι η ηλικία, το φύλο, το επάγγελµα τους [17],

• γνωρίσµατα των προϊόντων που δείχνουν να προτιµούν, όπως για παράδειγµα το είδος της µου-
σικής, το συγγραφέα ενός βιβλίου, το περιεχόµενο µιας ταινίας, τα οποία µπορεί να διακρίνονται
µέσα από τις βαθµολογήσεις τους σε προϊόντα που έχουν αγοράσει στο παρελθόν ή και από το
ιστορικό των αναζητήσεων τους [18],

• προτιµήσεις των κοινωνικών φίλων και κοντινών τους ατόµων [19] καθώς και προτιµήσεις ανθρώ-
πων µε τους οποίους φαίνεται να έχουν παρόµοια γούστα [20, 21], να µοιράζονται τα ίδια χαρα-
κτηριστικά και να αλληλεπιδρούν µεταξύ τους [22].

Όλα τα πιο πάνω δεδοµένα αποθηκεύονται στη βάση δεδοµένων του συστήµατος, ταξινοµούνται µε
βάση το εκτιµώµενο ενδιαφέρον του χρήστη και χρησιµοποιούνται στην επόµενη αλληλεπίδραση του µε
το σύστηµα, έτσι ώστε να του προταθούν νέα αντικείµενα ή υπηρεσίες που πολύ πιθανόν να τον ενδια-
φέρουν. Για τη δηµιουργία συστάσεων εφαρµόζονται τεχνικές και µεθοδολογίες από πεδία όπως είναι η
ΑλληλεπίδρασηΑνθρώπου Υπολογιστή (HumanComputer Interaction -HCI) και η ΑνάκτησηΠληροφο-
ρίας (Information Retrieval - IR). Ωστόσο, τα περισσότερα από τα συστήµατα αυτά βασίζονται κυρίως
σε τεχνικές Εξόρυξης Δεδοµένων (Data Mining - DM) [23].

1.3.2 Εξόρυξη Δεδομένων και Μηχανική Μάθηση

Η Εξόρυξη Δεδοµένων (ΕΔ) σχετίζεται µε την εύρεση µοτίβων στα δεδοµένα, κάτι που έκαναν οι
άνθρωποι από την αρχή της ύπαρξης τους. Οι κυνηγοί έψαχναν και ψάχνουν µοτίβα στη συµπεριφορά
των αποδηµητικών ζωών, οι πολιτικοί στη συµπεριφορά των ψηφοφόρων και οι επιστήµονες στον τρόπο
που λειτουργεί ο κόσµος. Τα µοτίβα βοηθούν στην ανάπτυξη θεωριών, οι οποίες µπορούν να χρησιµο-
ποιηθούν σε προβλέψεις για το τι µπορεί να συµβεί σε καινούργιες καταστάσεις [24]. Το πρόβληµα που
καλείται να λύσει ένα ΣΣ, το οποίο κάνει συστάσεις σε παρόµοιους χρήστες, ακολουθεί το µοτίβο: “Τα
άτοµα που φαίνονται παρόµοια, δρουν και παρόµοια” [25].

Η ΕΔ είναι ένα πεδίο που έχει ως βάση τη µάθηση, έτσι χρησιµοποιούνται τεχνικές µηχανικής µά-
θησης για την εύρεση και την περιγραφή δοµικών σχηµάτων στα δεδοµένα, ως ένας τρόπος για να εξη-
γηθούν τα δεδοµένα και να µπορούν να γίνουν προβλέψεις από αυτά [25]. Ο όρος “δεδοµένα” στα ΣΣ
αναφέρεται στα αντικείµενα και τα γνωρίσµατα τους, όπου ως αντικείµενα µπορούν να δηλώνονται οι
καταχωρήσεις του χρήστη, διάφορα στοιχεία, σηµεία, δείγµατα, παρατηρήσεις ή παραδείγµατα και ως
γνωρίσµαταθεωρούνται οι µεταβλητές, ταπεδία, τα χαρακτηριστικάήοι δυνατότητές που έχουν τααντι-
κείµενα. Ταπραγµατικά δεδοµέναπουπροέρχονται από τους χρήστες χρειάζονται µια προ-επεξεργασία,
όπως είναι το “καθάρισµα” ή/και η τροποποίηση τους, έτσι ώστε να είναι σε θέση να χρησιµοποιηθούν
από αλγόριθµους µηχανικής µάθησης [23].

O Marsland (2015) διακρίνει τους αλγόριθµους µάθησης σε τέσσερις κατηγορίες:

• την Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning),

• τη Μάθηση Χωρίς Επίβλεψη-Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning),
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• την Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning), και την

• την Εξελικτική Μάθηση (Evolutionary Learning).

Στην επιβλεπόµενη µάθηση παρέχεται ένα σύνολο εκπαίδευσης που περιλαµβάνει ένα αριθµό πα-
ραδειγµάτων µε τις σωστές απαντήσεις, τις οποίες προσπαθεί να προβλέψει ο αλγόριθµος όταν εκπαι-
δεύεται. Κατά τη µη επιβλεπόµενη µάθηση οι ορθές απαντήσεις δεν παρέχονται, αντίθετα ο αλγόριθµος
προσπαθεί να εντοπίσει οµοιότητες µεταξύ των εισόδων, έτσι ώστε οι είσοδοι που έχουν κάτι κοινό να
κατηγοριοποιούνται µαζί. Η ενισχυτική µάθηση είναι ένας συνδυασµός µεταξύ της επιβλεπόµενης και
µη επιβλεπόµενης µάθησης. Όσο αφορά την εξελικτική µάθηση πρόκειται για µάθηση που προσπαθεί
να µοντελοποιήσει τη βιολογική εξέλιξη για να αξιολογήσει πόσο καλή είναι µια τρέχουσα λύση.

Ο πιο γνωστός τύπος µάθησης είναι η επιβλεπόµενη µάθηση. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης που λαµβά-
νει αποτελούνται από ένα σύνολο ζευγών εισόδου - εξόδου. Οι είσοδοι είναι τα γνωστά δεδοµένα που
λαµβάνει ο αλγόριθµος και οι έξοδοι είναι τα αποτελέσµατα που καλείται να παράγει, σύµφωνα πάντα
µε την είσοδο που παίρνει. Στη διάρκεια της µάθησης και οι έξοδοι είναι γνωστοί, έτσι ώστε ο αλγόριθ-
µος να “βλέπει” τα αποτελέσµατα που έχει η κάθε είσοδος και να “µαθαίνει” από αυτά (µάθηση µέσω
παραδειγµάτων - learning by example).

Η παλινδρόµηση (regression) και η ταξινόµηση (classification) είναι τεχνικές επιβλεπόµενης µάθη-
σης. Στην πιο απλή τους µορφή αποτελούνται από µια είσοδο x και µια έξοδο y και έχουν ως στόχο να
κατανοήσουν πώς η είσοδος x καταλήγει στην συγκεκριµένη έξοδο y. Ο τρόπος µε τον οποίο προσεγγί-
ζονται τέτοιου είδους προβλήµατα από τη µηχανική µάθηση είναι µέσω της δηµιουργίας ενός µοντέλου
που ορίζεται από ένα σύνολο παραµέτρων: y = g(x|θ), όπου g(·) είναι το µοντέλο και θ είναι παράµε-
τροι του. Στην περίπτωση της παλινδρόµησης το y είναι ένας αριθµός, ενώ στην ταξινόµηση είναι ένας
κώδικας που δηλώνει µια κατηγορία (π.χ., 0/1). Η µηχανική µάθηση βελτιστοποιεί τις παραµέτρους θ,
έτσι ώστε το προσεγγιστικό σφάλµα να ελαχιστοποιείται, δηλαδή, οι εκτιµήσεις να είναι όσο το δυνατόν
πλησιέστερες προς τις σωστές τιµές που δίνονται στο σύνολο εκπαίδευσης [26]. Μόλις βρεθεί ένας κα-
νόνας που ταιριάζει µε τα δεδοµένα του παρελθόντος, αν το µέλλον είναι παρόµοιο µε το παρελθόν, τότε
µπορεί να γίνουν σωστές προβλέψεις για νέες περιπτώσεις [26, 23, 27].

1.3.3 Προσεγγίσεις Συστημάτων Συστάσεων

Υπάρχουν διάφοροι τρόποι, µε τους οποίους ένα ΣΣ προσεγγίζει το πρόβληµα της δηµιουργίας εξα-
τοµικευµένων συστάσεων. Ωστόσο µέχρι σήµερα οι πιο δηµοφιλείς είναι το συνεργατικό φιλτράρισµα
(Collaborative filtering) και το φιλτράρισµα µε βάση το περιεχόµενο (Content-Based) [28]. Με το φιλ-
τράρισµα βάσει του περιεχοµένου προτείνονται αγαθά ή υπηρεσίες σύµφωνα µε το περιεχόµενο τους,
δηµιουργώντας συνήθως ένα προφίλ που περιέχει τις λέξεις-κλειδιά από τα αρεστά αντικείµενα ενός
χρήστη, το οποίο χρησιµοποιείται για την εύρεση νέων προϊόντων που ταιριάζουν στο προφίλ αυτό και
πολύ πιθανόν να ανήκουν στις προτιµήσεις του χρήστη. Σύµφωνα µε αυτό τον τύπο, προτείνονται στο
χρήστη αντικείµενα, τα οποία είναι παρόµοια µε αυτά που έδειξε να του αρέσουν στο παρελθόν. Η στρα-
τηγική αυτή αντιµετωπίζει προβλήµατα όταν το περιεχόµενο είναι δύσκολο να αναλυθεί [29].

Στο Συνεργατικό Φιλτράρισµα συγκρίνονται οι χρήστες µεταξύ τους έτσι ώστε να βρεθούν οι όµοιοι
χρήστες, αυτοί δηλαδή που αξιολογούν τα ίδια αντικείµενα µε παρόµοιο τρόπο και για αυτό υπολογίζε-
ται πως έχουν παρόµοιο γούστο. Στη συνέχεια, το ΣΣ ψάχνει τα αντικείµενα που δεν αξιολογήθηκαν από
όλους τους όµοιους χρήστες, πράγµα που σηµαίνει πως δε χρησιµοποίησαν όλοι ακόµη τα συγκεκριµένα
αντικείµενα. Ακολούθως προτείνει όσα από αυτά τα αντικείµενα πήραν υψηλή βαθµολογία στους χρή-
στες που δεν τα χρησιµοποίησανακόµη.Μεαυτή τηµέθοδο, γίνεται πρότασησε ένασυγκεκριµένοάτοµο
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για αντικείµενα ή υπηρεσίες που άρεσαν στους χρήστες που έχουν παρόµοια γούστα µε αυτόν [29].

Μια άλλη προσέγγιση των ΣΣ είναι αυτή που βασίζεται σε συγκεκριµένη γνώση (Knowledge-based)
και προτείνει τα προϊόντα στο χρήση που µπορούν να καλύψουν τις δεδοµένες ανάγκες του. Επιπρό-
σθετα ένα ΣΣ µπορεί να στηρίζει τις συστάσεις του στην κοινότητα του χρήστη (Community-based) κά-
νοντας προτάσεις για προϊόντα ή υπηρεσίες που φαίνεται να αρέσουν στους φίλους και τα κοντινά του
πρόσωπα. Ακόµη, µπορούν να προταθούν αντικείµενα ή υπηρεσίες στο χρήστη βάσει των δηµογραφι-
κών χαρακτηριστικών του (Demographic-based), όπως για παράδειγµα ένας χρήστης να οδηγηθεί σε
µια συγκεκριµένη ιστοσελίδα σύµφωνα µε τη χώρα και τη γλώσσα του ή να του γίνει µια πρόταση ανά-
λογα µε το φύλο ή την ηλικία του. Όταν ένα ΣΣ κάνει προτάσεις για αντικείµενα στο χρήστη βάσει των
δηµογραφικών χαρακτηριστικών του, τότε µπορεί να βασίζεται στη χώρα που βρίσκεται, στη µητρική
του γλώσσα, στο φύλο ή/και στην ηλικία που έχει. Για παράδειγµα σε µια ιστοσελίδα που πωλεί βρεφικά
ρούχα, µπορεί να γίνει σύσταση µιας µπλε φανέλας που έχει τυπωµένους ελληνικούς χαρακτήρες σε µια
µητέρα που έχει αγοράκι και έχει την ελληνική ως µητρική γλώσσα. Βέβαια υπάρχουν και οι περιπτώ-
σεις όπου οι πιο πάνω προσεγγίσεις µπορούν να συνδυαστούν, έτσι ώστε να αξιοποιηθούν τα πλεονεκτή-
µατα της µιας µεθόδου για να αντιµετωπιστούν τα µειονεκτήµατα κάποιας άλλης (Hybrid Recommender
Systems) [4, 30].

Για την εκπόνηση της συγκεκριµένης διατριβής, τα διάφορα ερευνητικά προβλήµατα προσεγγίστη-
καν µε τεχνικές του Συνεργατικού Φιλτραρίσµατος. Ως εκ τούτου η µέθοδος του Συνεργατικού Φιλτρα-
ρίσµατος επεξηγείται µε περισσότερες λεπτοµέρειες στην επόµενη υποενότητα.

1.3.4 Συνεργατικό Φιλτράρισμα (Collaborative Filetring)

Το συνεργατικό φιλτράρισµα είναι ένας δηµοφιλής αλγόριθµος σύστασης που βασίζει τις προβλέψεις
και τις συστάσεις του στη συµπεριφορά ή στις αξιολογήσεις των χρηστών σχετικά µε προϊόντα ή υπη-
ρεσίες που χρησιµοποίησαν στο παρελθόν. Η θεµελιώδης παραδοχή που κρύβεται πίσω από τη µέθοδο
αυτή είναι πως εάν βρεθούν άτοµα που φαίνεται να µοιράζονται το ίδιο γούστο µε τον ενεργό χρήστη,
τότε οι απόψεις τους µπορούν να επιλεγούν και να συναθροιστούν µε τέτοιο τρόπο ώστε να δηµιουρ-
γηθεί µια εύλογη πρόβλεψη σχετικά µε την προτίµηση που πιθανόν να δείξει ο ενεργός χρήστης σε ένα
αντικείµενο, για το οποίο δε γνωρίζει ή δεν έτυχε να το δοκιµάσει αλλά παρόµοιοι χρήστες σχηµάτισαν
θετική άποψη για αυτό. Διαισθητικά η προσέγγιση αυτή βασίζεται στην υπόθεση πως αν οι χρήστες συµ-
φωνούν για την ποιότητα ή την καταλληλότητα κάποιων συγκεκριµένων αντικειµένων που αγόρασαν ή
γνώρισαν µε κάποιο τρόπο, τότε κατά πάσα πιθανότητα θα συµφωνήσουν και για άλλα αντικείµενα στο
µέλλον [21]. Για παράδειγµα, εάν ένας χρήστης A αξιολόγησε κάποιο βιβλίο µε υψηλή βαθµολογία και
ένας άλλος χρήστης B έπραξε το ίδιο, τότε θα προταθούν στο χρήστη A βιβλία που δεν έχει αγοράσει
και βρίσκονται στο ιστορικό των αγορών του χρήστη B µε υψηλή βαθµολογία, γεγονός που δείχνει ότι
έµεινε ικανοποιηµένος.

Η δηµιουργία σύστασης µε βάση το συνεργατικό φιλτράρισµα έχει χαρακτηριστεί ως η προσέγγιση
“από άνθρωπο σε άνθρωπο” (“από άνθρωπο σε άνθρωπο” προώθηση ονοµάζεται η δωρεάν προώθηση
προϊόντων και υπηρεσιών, κατά την οποία ευχαριστηµένοι καταναλωτές µεταφέρουν από στόµα σε
στόµα -word ofmouth3- την ικανοποίησή τους για το συγκεκριµένο προϊόν ή την υπηρεσία που χρησιµο-
ποίησαν, συµβάλλοντας στηνπροώθηση τους). Είναι από τους πλέον επιτυχηµένους τρόπους διαφήµισης
προϊόντων, µε υψηλό δείκτη αξιοπιστίας, καθώς οι καταναλωτές που συµµετέχουν στη διαδικασία αυτή
λειτουργούν αυθόρµητα, χωρίς την ύπαρξη προσωπικού συµφέροντος. Έτσι το σύστηµα συστάσεων σε
αυτή την περίπτωση παίζει το ρόλο του µεσάζοντα, αφού στην ουσία µεταφέρει την ικανοποίηση του

3https://en.wikipedia.org/wiki/Word_of_mouth
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ενός χρήστη στον άλλον [31].

Στο Συνεργατικό Φιλτράρισµα οι αλγόριθµοι σύστασης συνήθως χωρίζονται σε αυτούς που βασίζο-
νται στη µνήµη (memory based) και σε αυτούς που βασίζονται σε µοντέλο (model based). Από τη µια
πλευρά, οι αλγόριθµοι που βασίζονται στη µνήµη χρησιµοποιούν όλα τα δεδοµένα που έχει στη µνήµη
του το σύστηµα για να υπολογίσουν την οµοιότητα ανάµεσα σε προϊόντα ή χρήστες, έτσι ώστε να είναι
σε θέση να κάνουν προβλέψεις σχετικά µε αντικείµενα που πολύ πιθανόν να ήθελε να δει ή να αγοράσει
ο χρήστης. Από την άλλη, το συνεργατικό φιλτράρισµα που έχει ως βάση του το µοντέλο, χρησιµοποιεί
τα δεδοµένα σχετικά µε ένα χρήστη, που είναι αποθηκευµένα στο σύστηµα, για να φτιάξει ένα µοντέλο,
το οποίο θα συµβουλεύεται για τις µελλοντικές του προτάσεις [20]. Αυτό που κάνει είναι να µοντελο-
ποιεί τις αλληλεπιδράσεις που έχουν οι χρήστες µε τα προϊόντα, έχοντας εις γνώση τους παράγοντες
που εκπροσωπούν τα χαρακτηριστικά του χρήστη και των προϊόντων στο σύστηµα. Το µοντέλο εκπαι-
δεύεται χρησιµοποιώντας τα διαθέσιµα δεδοµένα και στη συνέχεια εφαρµόζεται για να προβλέψει τις
βαθµολογίες των χρηστών σε νέα προϊόντα.

Οι αλγόριθµοι πουβασίζονται στηµνήµηθεωρούνται πιο παραδοσιακοί τρόποι προσέγγισης τουπρο-
βλήµατος της σύστασης µέσω Συνεργατικού Φιλτραρίσµατος καθώς όλες οι βαθµολογίες των χρηστών
αποθηκεύονται στη µνήµη του συστήµατος και χρησιµοποιούνται από εκεί κατευθείαν για τη δηµιουρ-
γία προτάσεων. Στη σηµερινή εποχή έχουν αναπτυχθεί πιο σύνθετες προσεγγίσεις ΣΦ που βασίζονται σε
µοντέλα εφαρµόζοντας τεχνικές από διάφορους τοµείς, όπως είναι η µηχανική µάθηση, η ανάκτηση πλη-
ροφορίας και η εξόρυξη δεδοµένων, καθώς επίσης και µεθόδους που βασίζονται σε τεχνικές Γραµµικής
Άλγεβρας, όπως η ανάλυση του πίνακα σε ιδιάζουσες τιµές (Singular Value Decomposition – SVD), για
να προβλέψουν τις αξιολογήσεις που θα έκαναν οι χρήστες σε αντικείµενα, αλλά και για να µάθουν πώς
να ταξινοµούν σωστά µε σειρά προτεραιότητας προϊόντα χρήσιµα για ένα χρήστη. Ο σχεδιασµός και η
ανάπτυξη µοντέλων µπορεί να επιτρέψει σε ένα ΣΣ να µάθει να αναγνωρίζει πολύπλοκα σχήµατα βάσει
των δεδοµένων εκπαίδευσης, ώστε να είναι σε θέση να κάνει έξυπνες προβλέψεις για τον τρόπο που θα
αντιδράσει το συνεργατικό φιλτράρισµα στα δεδοµένα δοκιµών (test data) ή στα πραγµατικά δεδοµένα
(real-world data), µε βάση τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν.

Διάφορες τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων, όπως οι τεχνικές ταξινόµησης (π.χ. τα Bayesian δίκτυα -
Bayesian networks) και οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (support vector machines), οι τεχνικές
οµαδοποίησης (π.χ. ο αλγόριθµος k-means) και οι κανόνες συσχέτισης, έχουν ερευνηθεί ως απάντηση
σταπροβλήµατα επεκτασιµότηταςπουαντιµετωπίζουν οι τεχνικές ΣΦµεβάση τηµνήµη (memory based)
λόγω τωνδεκάδων εκατοµµυρίων χρηστώνκαι αντικειµένωνπουυπάρχουνστις βάσεις δεδοµένων τους [4,
30].

Τα παραδοσιακά ΣΣ που χρησιµοποιούν συνεργατικό φιλτράρισµα στηρίζουν τις συστάσεις τους σε
ένα και µόνο κριτήριο. Όταν εξετάζουν ένα προϊόν ή µια υπηρεσία για τη χρησιµότητά τους σε ένα συ-
γκεκριµένο χρήστη, λαµβάνουν ως µοναδικό κριτήριο τη συνολική βαθµολόγια που δόθηκε από όµοιους
χρήστες για να δηλώσουν κατά πόσο έµειναν ικανοποιηµένοι από το εν λόγω προϊόν ή την εν λόγω υπη-
ρεσία. Από την άλλη πλευρά, ένα πρόβληµα σύστασης µπορεί να αντιµετωπίζεται ως πρόβληµα λήψης
αποφάσεων µε τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων. Δηλαδή, αντί να βασίζεται µόνο στη συνολική βαθµο-
λογία, το πρόβληµα σύστασης µπορεί να λαµβάνει υπόψη και τις βαθµολογίες που έδωσε ο χρήστης επι-
πρόσθετα σε άλλα κριτήρια που αφορούν συγκεκριµένα χαρακτηριστικά του προϊόντος ή της υπηρεσίας.
Για παράδειγµα σε ένα ΣΣ που χρησιµοποιείται για ταινίες, εκτός από τη συνολική βαθµολογία µπορούν
να δίνονται βαθµολογίες και σε κάποια επιµέρους κριτήρια όπως είναι το σενάριο, οι ηθοποιοί, η σκηνο-
θεσία και τα οπτικά εφέ. Αυτό βοηθά στο να γίνει κατανοητό πώς ένας χρήστης αξιολογεί µια σειρά από
κριτήρια για να καταλήξει στη συνολική του βαθµολογία και ως εκ τούτου ποια είναι η διαδικασία λήψης
αποφάσεων που ακολουθεί. Η διαδικασία λήψης αποφάσεων θεωρείται ως η “γνωστική διαδικασία, η
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οποία οδηγεί στην επιλογή µιας πορείας δράσης µεταξύ διάφορων εναλλακτικών σεναρίων”. Το αποτέ-
λεσµα της διαδικασίας αυτής περιλαµβάνει µια τελική απόφαση, η οποία µπορεί να είναι µια ενέργεια ή
µια άποψη [32].

1.3.5 Εφαρμογές των Συστημάτων Συστάσεων

Τα τελευταία χρόνια ταΣΣ έχουν τύχει ευρείας εφαρµογής, έχονταςαπήχηση τόσοστον εµπορικό [33]
όσο και στον ερευνητικό τοµέα, όπου η προσοχή εστιάζεται κυρίως στην ανάπτυξη νέων τρόπων προ-
σέγγισης του προβλήµατος σύστασης [12, 34]. Τα συστήµατα αυτά συναντώνται κυρίως στο ηλεκτρονικό
εµπόριο, στην ηλεκτρονική διακυβέρνηση, στο ηλεκτρονικό επιχειρείν, σε ηλεκτρονικές βιβλιοθήκες, κα-
θώς και στην ηλεκτρονική µάθηση [35].

Μια από τις πιο δηµοφιλείς περιπτώσεις, όπου χρησιµοποιούνται ΣΣ, είναι το ηλεκτρονικό κατά-
στηµα Amazon. Η ιστοσελίδα αυτή χρησιµοποιεί τις αξιολογήσεις που έκανε ο κάθε χρήστης µετά από
κάθε αγορά του για να καταλήξει σε παρόµοια προϊόντα, τα οποία στη συνέχεια συγκεντρώνει σε µια
λίστα και τα συστήνει σε χρήστες που δεν τα έχουν αγοράσει [36]. Επίσης τα συστήµατα αυτά εµφα-
νίζονται σε µηχανές αναζήτησης, όπως είναι το Google ads, τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης όπως το
Facebook, οι εφαρµογές διαµοιρασµού βίντεο, για παράδειγµα το Youtube, οι διαδικτυακές υπηρεσίες
ταινιών, όπως το Netflix και σε κάθε περίπτωση που µπορεί να προταθούν στο χρήστη προϊόντα ή υπη-
ρεσίες που σύµφωνα µε το προφίλ του τον αφορούν. Στην παρούσα διατριβή µελετούµε την εφαρµογή
των ΣΣ σε Ηλεκτρονικούς Συµβούλους Ψήφου.

1.4 Ηλεκτρονικοί Σύμβουλοι Ψήφου

Παρόλο που το δικαίωµαψήφου δίνει λόγο και δύναµη στον πολίτη, επιτρέποντας του να αποφασίζει
ο ίδιος για τον τρόπο διακυβέρνησης της χώρας του και να γίνεται αναπόσπαστο κοµµάτι των πολιτικών
εξελίξεων του τόπου του, οι πολίτες τη σηµερινή εποχή τείνουν να µη λαµβάνουν µέρος σε εκλογικές
διαδικασίες. Η χαµηλή προσέλευση των ψηφοφόρων στις κάλπες είναι ένα φαινόµενο που απειλεί την
αντιπροσωπευτική δηµοκρατία σε πολλές ανεπτυγµένες χώρες µιας και πολλοί ψηφοφόροι δεν αντιπρο-
σωπεύονται σωστά. Οι Ladner και Pianzola ([37]) αναφέρουν συγκεκριµέναως παράδειγµα την Ελβετία,
όπου η προσέλευση των ψηφοφόρων στις κάλπες δεν έχει ξεπεράσει το 50% από το 1975.

Το µειωµένο ενδιαφέρον των ψηφοφόρων για την άσκηση ψήφου, οφείλεται σε µεγάλο βαθµό στην
έλλειψη γνώσης από την πλευρά των πολιτών σχετικά µε τα πολιτικά κόµµατα και τις πολιτικές εξελίξεις
στη χώρα τους καθώς επίσης και στην περίπλοκη και χρονοβόρα διαδικασία λήψης αποφάσεων, την
οποία ακολουθούν οι ψηφοφόροι µέχρι να καταλήξουν στον υποψήφιο ή στο κόµµα, που πρόκειται να
υποστηρίξουν [38, 37, 39]. Ως εκ τούτου είναι αναγκαία η εύκολη προσέγγιση σε ακριβείς και έγκυρες
πληροφορίες σχετικά µε τα πολιτικά δρώµενα µιας χώρας και τις θέσεις των κοµµάτων σε αυτά, έτσι
ώστε οι πολίτες να εξοικειώνονται µε τους υποψηφίους και να είναι σωστά και επαρκώς ενηµερωµένοι
για τις οποιεσδήποτε πολιτικές εξελίξεις στη χώρα τους. Η πρόσβαση αυτή στην ενηµέρωση, γίνεται
εύκολα και γρήγορα µε την λεγόµενη «ηλεκτρονική δηµοκρατία», η οποία υποστηρίζει τη διαδικασία
συλλογής πληροφοριών και τη διαµόρφωση γνώµης πριν από την ηµέρα των εκλογών [40].

1.4.1 Η “ηλεκτρονική δημοκρατία”

Η “ηλεκτρονική δηµοκρατία” είναι ένας τρόπος για να χρησιµοποιηθούν οι νέες τεχνολογίες, έτσι
ώστε να αυξηθεί η συµµετοχή των πολιτών στις δηµοκρατικές διαδικασίες και να προωθηθεί η άµεση
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συµµετοχή σε πολιτικές δραστηριότητες [41]. Οι Ηλεκτρονικοί Σύµβουλοι Ψήφου (από το 2007 χρη-
σιµοποιείται ο κοινός όρος Voting Advice Applications (VAAs) [42] είναι εργαλεία της “ηλεκτρονικής
δηµοκρατίας”, τα οποία ενηµερώνουν τους πολίτες σχετικά µε τις πολιτικές θέσεις των κοµµάτων ή των
υποψηφίων, έτσι ώστε να διευκολυνθεί η διαδικασία λήψης αποφάσεων.

Τα VAAs είναι διαδικτυακές εφαρµογές που συγκρίνουν τις πολιτικές απόψεις των χρηστών τους µε
αυτές των κοµµάτων ή υποψηφίων, προτείνοντας, τελικά, στον κάθε χρήστη τον υποψήφιο ή το κόµµα
που του ταιριάζει καλύτερα. Έχουν γίνει πολύ δηµοφιλή στην Ευρώπη και πέραν αυτής [43, 44, 45, 46].
Ο ρόλος τους, ουσιαστικά, είναι να προσφέρουν ακόµα ένα κανάλι ενηµέρωσης προς τους ψηφοφόρους,
έτσι ώστε να τους παρέχουν την απαραίτητη πληροφορία που χρειάζονται για να είναι σε θέση να συ-
γκρίνουν τις δικές τους απόψεις µε αυτές των υποψηφίων / κοµµάτων και να οδηγούνται στο ποιόν
υποψήφιο ή πολιτικό κόµµα τελικά θα υποστηρίξουν στις εκλογές [42, 38, 37, 43, 46]. Έπειτα, εφόσον
ο πολίτης είναι καλά πληροφορηµένος, µπορεί να αντιπαραθέτει τις θέσεις των κοµµάτων, για να αντι-
λαµβάνεται τις διαφορές και οµοιότητες που µπορεί να έχουν τα κόµµατα ή υποψήφιοι µεταξύ τους και
να µπορεί να κατανοήσει πώς ένα κόµµα µπορεί να είναι περισσότερο “χρήσιµο” από κάποιον άλλο για
τον ίδιο αλλά και για τη χώρα στην οποία διαµένει [47].

Τα VAAs συστήνοντας στους χρήστες τον υποψήφιο / κόµµα που τους ταιριάζει καλύτερα και δίνο-
ντας εύκολη πρόσβαση σε πληροφορίες σχετικά µε τις θέσεις και αντιλήψεις των κοµµάτων για τα τρέχο-
ντα θέµατα της χώρας τους, µπορούν να οδηγήσουν στις κάλπες τα άτοµα που απέχουν από τις εκλογικές
διαδικασίες γιατί δυσκολεύονται να εντοπίσουν τον υποψήφιο µε τον οποίο συµφωνούν οι απόψεις τους,
τους κοινωνικά αποµονωµένους πολίτες που δυσκολεύονται να βρουν πρόσβαση στην πληροφορία και
τον κόσµο που δε νιώθει αρµόδιος για να ψηφίσει λόγω της έλλειψης γνώσης σχετικά µε τα πολιτικά θέ-
µατα [37]. Με τη χρήση των VAAs, λοιπόν, ενισχύονται οι δηµοκρατικές διαδικασίες µιας χώρας, αφού ο
πολίτης στα δηµοκρατικά πολιτεύµατα πρέπει να είναι πολιτικά ενεργός, να ενηµερώνεται προσεκτικά
για τα δρώµενα του τόπου του και τις θέσεις των πολιτικών κοµµάτων σε σχέση µε αυτά και να ασκεί το
δικαίωµα ψήφου που έχει.

1.4.2 Το αντίκτυπο των Ηλεκτρονικών Συμβούλων Ψήφου

ΤοπρώτοVAAδηµιουργήθηκεστηνΟλλανδίαµε το όνοµαStemwijzer, πουσηµαίνειψηφίζωσοφά [48,
39]. Εµφανίστηκε αρχικά το 1989 ως Διδακτικό Εγχειρίδιο Κοινωνικής Μελέτης για τα γυµνάσια που
περιείχε ένα απλό γραπτό τεστ από 60 δηλώσεις των πολιτικών κοµµάτων (κυρίως ιδεολογικές) και µία
δισκέτα.Μετά από 10περίπου χρόνια το Stemwijzer έγινε διαθέσιµο στο διαδίκτυο παρέχοντας 250.000
συµβουλές ψήφου [42, 39]. Κατά τη διάρκεια των εκλογών του 2006, οι χρήστες του Stemwijzer αυξή-
θηκαν σε 4.7 εκατοµµύρια, αριθµός που αντιστοιχεί στο 40% των Ολλανδών ψηφοφόρων (Walgrave et
al. [49], p. 52), ενώ παράλληλα παράχθηκαν ακόµη 1.5 εκατοµµύρια συµβουλές ψήφου από ένα δεύ-
τερο Ολλανδικό VAA µε το όνοµα Kieskompas [42]. Τα VAAs δεν άργησαν να γίνουν δηµοφιλή και να
χρησιµοποιηθούν και από πολλές άλλες χώρες στις προεκλογικές περιόδους. Κάποια παραδείγµατα των
VAAs είναι το Smartvote στηνΕλβετία, το οποίο ξεκίνησε δίνοντας 255.000 συµβουλέςψήφου το 2003 και
κατέληξε να χρησιµοποιείται περισσότερες από 1.2 εκατοµµύρια φορές κατά τη διάρκεια της προεκλο-
γικής εκστρατείας των εθνικών εκλογών του 2011 και τοWahl-o-mat4 στη Γερµανία που πρωτοεµφανί-
στηκε το 2002 δίνοντας 3.6 εκατοµµύρια συµβουλές ψήφου και έφτασε να χρησιµοποιείται περίπου 13.3
εκατοµµύρια φορές το 2013. Μερικά ακόµα γνωστά VAAs είναι το Do the Vote Test στο Βέλγιο, το Pick
your Party στην Ιρλανδία, τοMeuvoto στη Βραζιλία, τοChoose4greece καιHelpmevote στην Ελλάδα, το
Peruescoge στο Περού, το Choose4cyprus στην Κύπρο, το Scottish vote compass στη Σκωτία και άλλα

4http://www.wahl-o-mat.uni-duesseldorf.de/wahl-o-mat-forschung/en/facts-about-the-wahl-o-mat/
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που εφαρµόστηκαν στη Φινλανδία, Σουηδία, Νορβηγία, Σλοβακία, Τσεχία, Πολωνία, Αυστρία, Ιταλία,
Πορτογαλία και τα τελευταία χρόνια µε µεγάλη επιτυχία στη Γαλλία, τον Καναδά, και την Τουρκία [50].

Τα VAAs εκτός από τις εθνικές εκλογές, έχουν χρησιµοποιηθεί και στις εκλογές για το Ευρωπαϊκό
Κοινοβούλιο υπολογίζοντας την οµοιότητα µεταξύ των χρηστών και των κοµµάτων από την Ευρώπη. Το
VoteMatch EU5 είναι ένα εκπαιδευτικό εργαλείο πληροφόρησης που παρέχει πρόσβαση σε πολιτικές
πληροφορίες σχετικά µε τις ευρωπαϊκές εκλογές. Πρόκειται για ένα διεθνές δίκτυο ανάµεσα σε δεκα-
τέσσερις χώρες της ΕΕ: Γερµανία, Ηνωµένο Βασίλειο, Βέλγιο, Πολωνία, Λετονία, Ελλάδα, Βουλγαρία,
Αυστρία, Ιταλία, Ισπανία, Τσεχία, Σλοβακία, Γαλλία και Ολλανδία. Πρωτοεµφανίστηκε στις ευρωπαϊκές
εκλογές του 2004 στα πλαίσια του NECE (Network of European Citizenship Education)6, µια πρωτο-
βουλία για τη δικτύωση της εκπαίδευσης της ευρωπαϊκής ιθαγένειας. Ωστόσο, αξίζει να σηµειωθεί ότι
αυτή η εφαρµογή δεν επεσήµανε στους χρήστες το βαθµό οµοιότητας τους µε πραγµατικά πολιτικά κόµ-
µατα, αλλά µόνο µε “ονοµαστικές” διακρατικές οµάδες κοµµάτων (π.χ. το Ευρωπαϊκό Λαϊκό Κόµµα) του
Ευρωπαϊκού Κοινοβουλίου [51, 52].

Στο τέλος του Απριλίου το 2009 λειτούργησε το EU Profiler, έργο µιας κοινοπραξίας ερευνητικών
ιδρυµάτων στην Ιταλία, την Ολλανδία και την Ελβετία. Το EU Profiler, σχεδιάστηκε από το Ευρωπαϊκό
Πανεπιστηµιακό Ινστιτούτο (EUI) στη Φλωρεντία σε συνεργασία µε το Kieskompas και το Smartvote,
επιτρέποντας στους πολίτες να συγκρίνουν τις θέσεις τους µε τα κόµµατα ολόκληρης της Ευρώπης [53].

Στις εκλογές για το Ευρωπαϊκό Κοινοβούλιο το 2014 εµφανίστηκε το EUvox, µια πανευρωπαϊκή
εφαρµογή ηλεκτρονικού συµβούλου ψήφου. Σχεδιάστηκε και υλοποιήθηκε από µια κοινοπραξία ερευ-
νητών, µε βάση το Kieskompas και το PreferenceMatcher. Το PreferenceMatcher είναι µια ακαδηµαϊκή
κοινοπραξία που περιλαµβάνει πολιτικούς επιστήµονες, κοινωνικούς ψυχολόγους, επιστήµονες της πλη-
ροφορικής, καθώς και ειδικούς της επικοινωνίας από τοΠανεπιστήµιο της Ζυρίχης, τοΠανεπιστήµιο του
Twente και το Τεχνολογικό Πανεπιστήµιο Κύπρου, τα οποία συνεργάζονται στην ανάπτυξη εργαλείων
ηλεκτρονικού αλφαβητισµού για την ενίσχυση της εκπαίδευσης των ψηφοφόρων. Το EUvox δηµιουργή-
θηκε για να ενηµερώσει τους πολίτες σχετικά µε τις πολιτικές θέσεις των κοµµάτων στις εκλογές εκείνες
και να τους βοηθήσει να αποφασίσουν ποιό πολιτικό κόµµα ταιριάζει καλύτερα στις δικές τους προτιµή-
σεις.

Οι παράγοντες που έχουν παίξει ρόλο στην επιτυχία των VAAs µέχρι σήµερα είναι η εξάπλωση του
διαδικτύου, η οποία προσφέρει εύκοληπρόσβασησε αυτά, η ανάπτυξη της τεχνολογίας η οποία κάνει την
ανάπτυξη τους πιο εύκολη και ταΜέσαΜαζικής Ενηµέρωσης που ενηµερώνουν για αυτά και προωθούν
τη χρήση τους σε χώρες που δεν τα έχουν εφαρµόσει ακόµη [51]. Το αυξανόµενο ενδιαφέρον για τα VAAs
δεν έγκειται µόνο στο γεγονός ότι το σύστηµα µπορεί να ταιριάξει τους χρήστες µε τους υποψηφίους που
βρίσκονται πιο κοντά στις δικές τους απόψεις, αλλά και στο γεγονός ότι οι χρήστες έχουν την ευκαιρία
να δουν όλους τους υποψηφίους µαζί µε τις πολιτικές τους θέσεις και να καταλάβουν πόσο µακριά ή
πόσο κοντά τοποθετούνται οι δικές τους ιδέες µε τις ιδέες και απόψεις των υποψηφίων. Αυτό µπορεί
να προσφέρει στους χρήστες πρόσθετες πληροφορίες, πνευµατική διέγερση και ψυχαγωγία, τα οποία
µπορεί να οδηγήσουν σε αλλαγή ή ενίσχυση τηςψήφου τους [54]. Ωστόσο, το κατά πόσο χρησιµοποιείται
ή όχι ένα VAA εξαρτάται από το επίπεδο µόρφωσης του ατόµου, από το ενδιαφέρον του για την πολιτική
και τη δυνατότητα (ή µη) πρόσβασης στο διαδίκτυο [45].

5http://www.votematch.eu/
6http://www.nece.eu
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1.5 Σχεδιασμός Ηλεκτρονικών Συμβούλων Ψήφου

Σε γενικές γραµµές τα VAAs είναι διαδικτυακά (online) εργαλεία έρευνας, τα οποία συνιστούν έναν
υποψήφιο ή ένα πολιτικό κόµµα σε κάποιο χρήστη, ανάλογα µε το πόσο ταιριάζουν οι πολιτικές τους
πεποιθήσεις [55, 56]. Για να συµβεί αυτό είναι απαραίτητο οι χρήστες και υποψήφιοι να απαντήσουν
σε ένα online ερωτηµατολόγιο, το οποίο βρίσκεται αναρτηµένο στην ιστοσελίδα του VAA. Ο σχεδια-
σµός του ερωτηµατολογίου, η απόφαση για τον αριθµό και τη θεµατολογία των ερωτήσεων που θα το
απαρτίζουν καθώς και οι επιλογές των απαντήσεων που θα δίνονται στο χρήστη για να εκφράσει την
άποψη του είναι τα πρωταρχικά θέµατα που απασχολούν στο σχεδιασµό ενός VAA. Ακολουθεί η εκτί-
µηση των απαντήσεων των πολιτικών κοµµάτων στο βασικό ερωτηµατολόγιο, η επιλογή των κοµµάτων
που θα συµπεριληφθούν στο σχεδιασµό του VAA, η δηµιουργία της πρότασης ψήφου από το σύστηµα
και η γραφική αναπαράσταση των αποτελεσµάτων.

1.5.1 Επιλογή ερωτήσεων

Το βασικό ερωτηµατολόγιο του VAA αποτελείται από ερωτήσεις που αφορούν σηµαντικά πολιτικά,
οικονοµικά και κοινωνικά ζητήµατα, τα οποία επιλέγονται και διατυπώνονται από οµάδες ειδικών. Τα
θέµατα αυτά είναι διαφορετικά για κάθε χώρα και σχετίζονται µε τα τρέχοντα γεγονότα που απασχολούν
το έθνος εν καιρώ εκλογών και ενδέχεται να συζητιούνται στις προεκλογικές εκστρατείες των υποψη-
φίων ή να συνάδουν µε τις πολιτικές πεποιθήσεις των κοµµάτων [57, 58].

Για την επιλογή και τη διαµόρφωση των ερωτήσεων ενός VAA, οι ειδικοί ασχολούνται µε δύο σηµα-
ντικά ζητήµατα. Το πρώτο είναι το περιεχόµενο των ερωτήσεων το οποίο πρέπει να είναι πλήρες, σαφές
και εύκολο στην κατανόηση και απάντηση. Είναι σηµαντικό να λαµβάνεται υπόψη ότι οι χρήστες των
VAAs δεν χρειάζεται να έχουν εξειδικευµένες γνώσεις για να µπορέσουν να απαντήσουν στις ερωτή-
σεις [50]. Όπως επίσης, οι ερωτήσεις αυτές χρειάζεται να είναι συγκεκριµένες και όχι ασαφείς, µιας και
οι δηλώσεις που είναι υπερβολικά ασαφείς µπορούν να οδηγήσουν σε προκατειληµµένες απαντήσεις
λόγω παρερµηνείας και δεν παρέχουν χρήσιµες πληροφορίες στους ψηφοφόρους. Οι ψηφοφόροι µπο-
ρεί να έχουν µια γενική αίσθηση για το που τοποθετούνται ιδεολογικά τα κόµµατα, αλλά αυτό που τους
λείπει είναι η γνώση σχετικά µε τις θέσεις των κοµµάτων σε συγκεκριµένα πολιτικά ζητήµατα. Για να
αποφεύγεται η ερµηνεία των ερωτήσεων µε διαφορετικό τρόπο από κάθε ψηφοφόρο και κόµµα, είναι
εξίσου επιθυµητό οι ερωτήσεις να µην είναι διπλής σηµασίας, αλλά να µπορούν να µετρήσουν µόνο ένα
πράγµα τη φορά [59].

Επιπρόσθετα πρέπει να αποφεύγονται οι ερωτήσεις µε ποσοτικό περιεχόµενο, αφού η χρήση λέξεων
που κάνουν αναφορά σε αριθµούς ή ποσοτικά επιρρήµατα όπως “αρκετά” και “λίγο”, µπορούν να οδηγή-
σουν σεπροκατειληµµένες και αναξιόπιστες απαντήσεις λόγωπαρερµηνείας [60]. Υπό τέτοιες συνθήκες,
όταν οι ψηφοφόροι εκφράζουν την άποψη τους για το περιεχόµενο µιας ερώτησης, δεν είναι ξεκάθαρο σε
τι ακριβώς αναφέρονται (π.χ. η διαφωνία του χρήστη στην ερώτηση “οι τιµωρίες προς τους κατ’ επανά-
ληψη εγκληµατίες πρέπει να είναι περισσότερο αυστηρές;” δεν είναι σαφές εάν σηµαίνει πως ο χρήστης
υποστηρίζει τα µέτρα της τρέχουσας κυβέρνησης ήπωςπιστεύει πως ταµέτρααυτά είναι πολύαυστηρά).
Έτσι, δεν µπορεί να εξακριβωθεί εάν οι ψηφοφόροι και τα κόµµατα ταιριάζουν πραγµατικά, ακόµα και
όταν δίνουν την ίδια απάντηση. Για τον ίδιο λόγο πρέπει να αποφεύγονται οι επιπρόσθετες πληροφο-
ρίες σε µια ερώτηση, που µπορεί να στρέψουν την προσοχή του χρήστη αλλού και να αλλοιώσουν το
περιεχόµενο της. Γενικά οι ερωτήσεις στο VAA πρέπει να είναι σαφείς, ακριβείς και συνοπτικές [59].

Το δεύτερο ζήτηµα σχετικά µε το βασικό ερωτηµατολόγιο ενός VAA είναι η ποικιλία των θεµάτων.
Τα VAAs τείνουν να περιλαµβάνουν στο ερωτηµατολόγιο τους µια ευρεία ποικιλία θεµάτων, κάνοντας
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µε αυτό τον τρόπο ακόµα και τα δευτερεύοντα ζητήµατα να λαµβάνουν την προσοχή του χρήστη αλλά
και του υποψήφιου κόµµατος. Ωστόσο, φαίνεται να εστιάζουν περισσότερο στις κοινωνικοοικονοµικές
ερωτήσεις της αριστεράς-δεξιάς κλίµακας, στις περιπτώσεις που η διάσταση αυτή είναι πιο σηµαντική
στη χώρα τους. Βέβαια, αυτό που τηρείται σε όλες τις περιπτώσεις είναι ο πολύ διακριτικός χαρακτήρας
των ερωτήσεων [59].

Γενικά στα VAAs είναι σηµαντικό να διασφαλίζεται πως οι ερωτήσεις κατανέµονται σε όλους τους
τοµείς των ζητηµάτων που απασχολούν τη χώρα και ότι καλύπτουν τις τρέχουσες πολιτικές συζητήσεις,
ειδικά αυτές που προσελκύουν το ενδιαφέρον των πολιτών. Κατά τη διαδικασία της επιλογής των θεµά-
των που θα συµπεριληφθούν σε ένα VAA, οµάδα ειδικών µελετά το δηµόσιο λόγο όπως αυτός προκύπτει
από τα µέσα ενηµέρωσης και συµβουλεύεται το ευρύ κοινό, ακαδηµαϊκούς ή δηµοσιογράφους για να κα-
ταλήξει στους σηµαντικότερους τοµείς της πολιτικής. Το ερωτηµατολόγιο ενός VAA συνήθως περιέχει
από 20 έως 35 δηλώσεις πολιτικής (αυτό που ονοµάσαµε νωρίτερα βασικό ερωτηµατολόγιο), στις οποίες
οι χρήστες ή τα υποψήφια κόµµατα καλούνται να τοποθετηθούν χρησιµοποιώντας µια κλίµακα διάφο-
ρων βαθµίδων [46]. Οι δηλώσεις πολιτικής πρέπει να επιλέγονται έτσι ώστε να διαχωρίζουν τις θέσεις
των κοµµάτων και να προβάλουν τη διαφορετική τους αντίληψη, και να καθιστούν εφικτή τη µεταξύ
τους σύγκριση [58]. Επίσης δεν πρέπει να ευνοούν κάποιο από τα πολιτικά κόµµατα.

Τα περισσότερα VAAs συνοδεύουν τις ερωτήσεις τους (δηλώσεις πολιτικής) µε µια κλίµακα Likert,
από την οποία οι ερωτηθέντες επιλέγουν τη βαθµίδα που εκφράζει καλύτερα τη γνώµη τους. Η προσέγ-
γιση αυτή αναπτύχθηκε από τονRensis Likert για τη µέτρηση τηςψυχολογικής συµπεριφοράς στις αρχές
της δεκαετίας του 1930 [60]. Ο αριθµός των βαθµίδων που χρησιµοποιεί το κάθε VAA είναι διαφορετι-
κός. Όταν αποτελείται από πέντε βαθµίδες δίνεται η ευκαιρία στον ερωτηθέντα να εκφράσει καλύτερα
την άποψη του, είτε αυτή αναφέρεται σε ουδέτερη, µεσαία ή ακραία συµπεριφορά [61]. Η πενταβάθµια
κλίµακα Likert είναι και αυτή που υιοθετούν πολλά από τα VAAs όπως το EU profiler και το EUVox,
τα VAAs της Kieskompas7 και της οµάδας του Πανεπιστηµίου της Ζυρίχης [50] και όλα τα VAAs που
σχεδιάστηκαν από την ερευνητική οµάδα του PreferenceMatcher8.

Με την πενταβάθµια κλίµακα οι χρήστες και τα κόµµατα µπορούν να τοποθετηθούν στις δηλώσεις
πολιτικής του VAA ερωτηµατολογίου απαντώντας κατά πόσο συµφωνούν ή διαφωνούν µε αυτές. Πίσω
από κάθε σηµείο της κλίµακας βρίσκονται παραλλαγές κατά µήκος των απαντήσεων “διαφωνώ πλή-
ρως”, “τείνω να διαφωνώ”, “ουδέτερος”, “τείνω να συµφωνώ”, “συµφωνώ πλήρως”, δίνοντας µε αυτές
τις επιλογές την ευκαιρία στο χρήστη να προσδιορίσει την κατεύθυνση (“διαφωνώ” / “συµφωνώ”) και
την ένταση (“πλήρως” / “τείνω”) της άποψης του [60]. Το Smartvote9 της Ελβετίας αν και ακολουθεί
τη λογική της πενταβάθµιας κλίµακας, δε δίνει τη δυνατότητα στον ερωτηθέντα να διαλέξει τη στάση
“ουδέτερος” αλλά του δίνει τις επιλογές “Ναι”, “Μάλλον Ναι”, “Μάλλον όχι”, “Όχι” ή “Καµία απάντηση”
επιτρέποντας του να σταθµίσει την κάθε ερώτηση ξεχωριστά.

Υπάρχουν και VAAs που παραβλέπουν την ένταση στις ερωτήσεις τους και χρησιµοποιούν κλίµακες
τριών βαθµίδων. ΤοWahl-O-Mat10 της Γερµανίας επιτρέπει στους χρήστες να απαντήσουν στις ερωτή-
σεις του ερωτηµατολογίου επιλέγοντας µια από τις κατηγορίες “Συµφωνώ”, “Ουδέτερος” ή “Διαφωνώ”.
Στη συνέχεια ο χρήστης µπορεί να επιλέξει ποια θέµατα είναι ιδιαίτερα σηµαντικά για εκείνον, έτσι ώστε
να προστεθεί βάρος σε αυτές τις δηλώσεις κατά τον υπολογισµό της πρότασης ψήφου από το σύστηµα.
ΣτοWahlkabine11 της Αυστρίας, οι επιλογές που δίνονται είναι “Ναι”, “Όχι” ή “Δεν γνωρίζω” και ταυτό-
χρονα µε τις απαντήσεις του ο χρήστης βαθµολογεί το πόσο σηµαντικό είναι το κάθε θέµα για τον ίδιο σε
κλίµακα εννέα βαθµίδων, η οποία αρχίζει από το “όχι τόσο σηµαντικό” και κατευθύνεται προς το “πολύ

7https://home.kieskompas.nl/
8http://www.preferencematcher.org/
9http://smartvote.ch/
10http://wahl-o-mat.de/
11http://wahlkabine.at/
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Σχήµα 1.1: Παράδειγµα δήλωσης πολιτικής από το EUVox 2014

σηµαντικό”.

Στην κατηγορία των VAAs που χρησιµοποιούν κλίµακες µε τρεις βαθµίδες για την ανταπόκριση του
χρήστη, βρίσκεται και το StemWijzer12 της Ολλανδίας µε τις επιλογές “Συµφωνώ”, “Διαφωνώ” ή “Ούτε
συµφωνώ, ούτε διαφωνώ”. Στην επίσηµη ιστοσελίδα του αναφέρει “Το StemWijzer επιλέγει τις συγκε-
κριµένες κατηγορίες ανταπόκρισης γιατί είναι πιο ξεκάθαρες προς τους χρήστες. Επιπλέον, αυτό σχετί-
ζεται µε το πώς λειτουργεί η δηµοκρατική διαδικασία λήψης αποφάσεων. Το λίγο πολύ σύντοµα ή όχι,
δεν είναι σηµαντικό. Άλλοι σύµβουλοι ψήφου εξακολουθούν να χρησιµοποιούν µια πενταβάθµια κλί-
µακα (για παράδειγµα “διαφωνώ πλήρως”). Ως αποτέλεσµα, ο χρήστης πρέπει να δίνει δύο απαντήσεις
την ίδια στιγµή: τη γνώµη και την ένταση της γνώµης του. Το StemWijzer επιλέγει να διαχωρίσει το ένα
από το άλλο. Πόσο σηµαντικό είναι ένα συγκεκριµένο θέµα µπορεί να δηλωθεί µετά την απάντηση των
ερωτήσεων.”

Εκτός από το βασικό ερωτηµατολόγιο που αποσκοπεί στην εύρεση της συνάφειας µεταξύ του χρή-
στη και του κόµµατος, σε κάποιες περιπτώσεις οι χρήστες καλούνται να ανταποκριθούν και σε µια σειρά
από συµπληρωµατικές ερωτήσεις (όπως είναι τα κριτήρια µε τα οποία επιλέγει το κόµµα ή τον υποψήφιο
που θα υποστηρίξει στις επερχόµενες εκλογές, το ενδιαφέρον τους για την πολιτική, η πρόθεση ψήφου
τους στις επικείµενες εκλογές). Οι απαντήσεις των χρηστών στις συγκεκριµένες ερωτήσεις είναι προαι-
ρετικές και µπορούν να αξιοποιηθούν για ερευνητικούς σκοπούς ή για τις επιπλέον δυνατότητες στην
παρουσίαση των αποτελεσµάτων [62].

Στο Σχήµα 1.1 φαίνεται ένα παράδειγµα δήλωσης πολιτικής από το EUVox και η πενταβάθµια κλί-
µακα απαντήσεων που δόθηκε. Σηµειώστε ότι η έκτη επιλογή (“Δεν έχω άποψη”) εµφανίζεται κάτω από
τις επιλογές της πενταβάθµιας κλίµακας καθώς δεν εκφράζει ένταση άποψης.

Ένα παράδειγµα συµπληρωµατικών ερωτήσεων, κυρίως δηµογραφικής υφής, από το EUVox 2014
φαίνεται στο Σχήµα 1.2.Η τελευταία ερώτησηαφορά το ενδιαφέρον για την πολιτική και είναι µια τυπική
ερώτηση που χρησιµοποιείται σε δηµοσκοπήσεις.

12https://stemwijzer.nl/
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Σχήµα 1.2: Παράδειγµα συµπληρωµατικών ερωτήσεων δηµογραφικού, κυρίως, περιεχοµένου από το EUVox
2014

1.5.2 Κωδικοποίηση των θέσεων των κομμάτων

Ένα ακόµα σηµαντικό κοµµάτι στο σχεδιασµό του VAA είναι η επιλογή των πολιτικών κοµµάτων που
θα εντάξει στο σχεδιασµό του και η κωδικοποίηση των θέσεων τους στα ζητήµατα του βασικού ερωτη-
µατολογίου. Κάποια VAAs τείνουν να περιλαµβάνουν όλα τα κόµµατα που λαµβάνουν µέρος στις επι-
κείµενες εκλογές, όπως γίνεται µε το StemWijzer και τοWahl-O-Mat, ενώ άλλα επιλέγουν µερικά από
αυτά [51]. Στην επίσηµη ιστοσελίδα του EUvox13 σχετικά µε τον αριθµό των κοµµάτων που περιλαµβά-
νονται, αναφέρεται το εξής: “Τόσο τεχνικοί λόγοι, όσο και η έλλειψη πληροφοριών σχετικά µε κάποια
κόµµατα περιορίζουν τον αριθµό των κοµµάτων που περιλαµβάνονται. Τα κύρια πολιτικά κόµµατα κάθε
χώρας, συµπεριλαµβανοµένων όσων ήδη βρίσκονται εντός της Ευρωβουλής και όσων είναι πιθανό να
λάβουν κάποια από τις έδρες του Ευρωκοινοβουλίου στις επερχόµενες εκλογές σύµφωνα µε τα γκάλοπ,
περιλαµβάνονται στο EUvox”.

Οι θέσεις των κοµµάτων ή υποψηφίων στις δηλώσεις πολιτικής του βασικού ερωτηµατολογίου εκτι-
µώνται ρωτώντας απευθείας τα κόµµατα ή προσλαµβάνοντας ειδικούς ερευνητές που απαντούν εκ µέ-
ρους τους στα θέµατα αυτά αφού πρώτα αναλύσουν τους λόγους που έχουν εκφωνήσει ή τα έγγραφα
που έχουν δηµοσιεύσει κατά καιρούς οι υποψήφιοι ή οι εκπρόσωποι των κοµµάτων, έτσι ώστε να είναι
σε θέση να προβλέψουν µε ακρίβεια τι θα απαντούσαν οι ίδιοι [38, 63, 57].

Όταν τα VAAs απευθύνονται στα κόµµατα ή στους υποψηφίους τους για να δηλώσουν οι ίδιοι τις
θέσεις τους στο βασικό ερωτηµατολόγιο, η απλούστερη διαδικασία που ακολουθείται είναι η αποστολή
του ερωτηµατολογίου στους εκπροσώπους των κοµµάτων - υποψηφίων για τη συµπλήρωση του. Κατά τη
συµπλήρωση του ερωτηµατολογίου, κάποια από τα VAAs ζητούν από τα κόµµατα στοιχεία τεκµηρίωσης
για τις απαντήσεις τους (π.χ. αναφορές στο πρόγραµµα τους, σε οµιλίες στελεχών / υποψηφίων, συνε-
ντεύξεις, κοκ), ενώ κάποια άλλα αρκούνται µε την απλή δικαιολόγηση της θέσης τους. Η τεκµηρίωση των
θέσεων των κοµµάτων θεωρείται απαραίτητη, έτσι ώστε να αποφεύγονται οι ανακριβείς απαντήσεις από
την πλευρά τους [64, 46]. Αυτή η µεθοδολογία κωδικοποίησης των θέσεων των κοµµάτων υιοθετείται
από πολλά VAAs, όπως το StemWijzer της Ολλανδίας, το VoteMatch του Ηνωµένου Βασιλείου, τοWahl-
O-Mat της Γερµανίας, το Smartvote της Ελβετίας, το Vaalikone της Φινλανδίας και τοManobalsas της

13http://www.euvox.eu/
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Λιθουανίας [64]. Το βασικό της πλεονέκτηµα είναι πως τα κόµµατα καλούνται να αυτοτοποθετηθούν
στα ζητήµατα του ερωτηµατολογίου µε τον ίδιο τρόπο που καλούνται να τοποθετήσουν τον εαυτό τους
οι χρήστες µετά την ανάρτηση του συγκεκριµένου ερωτηµατολογίου στην ιστοσελίδα του VAA [60].

Ουπολογισµός τωνθέσεων τωνκοµµάτωνστοβασικό ερωτηµατολόγιο τουVAAµε τηνάµεση εµπλοκή
τους, εµπεριέχει πολλές δυσκολίες. Αρχικά υπάρχουν περιπτώσεις όπου παρατηρείται έλλειψη συνεργα-
σίας από την πλευρά των κοµµάτων [62], είτε γιατί δεν ενδιαφέρονται για τα VAAs ή επειδή δε συµφω-
νούν µε τη διατύπωση των ερωτήσεων [60]. Τα κόµµατα ενώ είναι πρόθυµα να δηλώσουν τις θέσεις τους
για θέµατα που είναι προς το συµφέρον τους, είναι λιγότερο πιθανόν να ανταποκριθούν σε αυτά που εί-
ναι αµφιλεγόµενα και θεωρούν πως είναι εκλογικά επιβλαβή [64]. Επίσης, πολλά κόµµατα συνηθίζουν
να τοποθετούνται στη µέση της κλίµακας των απαντήσεων (αποφεύγοντας να πάρουν ξεκάθαρη θέση)
έτσι ώστε να συµφωνούν µε τους ψηφοφόρους και από τις δύο πλευρές του πολιτικού φάσµατος [50],
ενώ άλλα παρέχουν στρατηγικές απαντήσεις για να ταιριάζουν µε το µέγιστο αριθµό χρηστών και να
χειραγωγούν µε αυτόν τον τρόπο τις προτάσεις ψήφου που γίνονται από τα VAAs [64, 46].

Για την αντιµετώπιση των πιο πάνω προβληµάτων, όσον αφορά την κωδικοποίηση των θέσεων των
πολιτικών κοµµάτων στο ερωτηµατολόγιο του VAA, πολλές φορές χρησιµοποιείται µια µέθοδος που ου-
σιαστικά συνδυάζει τις δύο προαναφερθείσες µεθοδολογίες. Στη µέθοδο αυτή το ερωτηµατολόγιο απο-
στέλλεται στα κόµµατα για την αυτοτοποθέτηση τους και την τεκµηρίωση των απαντήσεων τους, ενώ
παράλληλα µια µικρή οµάδα ειδικών καλείται να τοποθετήσει τα κόµµατα βάσει των δηµόσιων δηλώ-
σεων τους. Με το συγκεκριµένο τρόπο, οι δύο τοποθετήσεις µπορούν να συγκριθούν µεταξύ τους για να
οδηγήσουν σε πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα. Όταν οι θέσεις των κοµµάτων δεν είναι οι ίδιες µε αυτές που
υπολόγισαν οι ειδικοί, τότε ζητείται από τα κόµµατα να εξετάσουν ξανά την αρχική τοποθέτησή τους. Η
διαδικασία επαναλαµβάνεται, µέχρι να υπάρξει ένα ικανοποιητικό ποσοστό συµφωνίας µεταξύ ειδικών
και κοµµάτων. Εάν αυτό δεν επιτευχθεί, τότε υπερισχύει η γνώµη των ειδικών [64].

Ο συνδυασµός µεταξύ της αυτοτοποθέτησης των κοµµάτων και της τοποθέτησης τους από µια οµάδα
ειδικών, εξακολουθεί να παρουσιάζει δύο σηµαντικά προβλήµατα. Το πρώτο είναι πως και πάλι απαι-
τείται η συνεργασία των κοµµάτων. Το δεύτερο είναι ο τρόπος µε τον οποίο η οµάδα ειδικών φτάνει στη
συναίνεση κατά τη διαδικασία εκτίµησης των θέσεων των πολιτικών κοµµάτων και οι διαφωνίες που
προκύπτουν µεταξύ τους [64]. Για τους λόγους αυτούς κάποια VAAs επιλέγουν να υπολογίσουν τις θέσεις
των κοµµάτων µε ένα άλλο τρόπο, έτσι ώστε να αποφευχθούν τα συγκεκριµένα προβλήµατα. Οι ερευνη-
τές της κοινοπραξίας του PreferenceMatcher παρουσίασαν µια νέα µέθοδο στην οποία η εκτίµηση των
θέσεων των κοµµάτων από ειδικούς βάσει τεκµηρίωσης πραγµατοποιείται σε πολλαπλούς γύρους κωδι-
κοποίησης [62]. Η µέθοδος αυτή είναι γνωστή ωςDelphi και έχει εφαρµοστεί στα VAAs της ερευνητικής
οµάδας του PreferenceMatcher.

Η διαδικασία που ακολουθείται κατά τη µέθοδο Delphi στην απλούστερη της µορφή περιγράφεται
ως εξής:

• Ένα αρµόδιο άτοµο αναλαµβάνει το ρόλο του συντονιστή και επιλέγει µια οµάδα εµπειρογνωµό-
νων για να εκτιµήσουν τις θέσεις των κοµµάτων στα διάφορα ζητήµατα του ερωτηµατολογίου του
VAA και να τεκµηριώσουν τις απόψεις τους παρέχοντας σχετικά στοιχεία. Οι ειδικοί αυτοί εργά-
ζονται ανεξάρτητα ο ένας από τον άλλο.

• Όταν ολοκληρώσουν τις εκτιµήσεις τους, ο συντονιστής συλλέγει τους υπολογισµούς και τις σχετι-
κές πληροφορίες από τον καθένα τους και τις τροφοδοτεί ανώνυµα πίσω στην οµάδα για νέο γύρο
κωδικοποίησης.

• Οι ειδικοί τώρα καλούνται να ενηµερώσουν τις αρχικές τους εκτιµήσεις µε βάση τις νέες πληρο-
φορίες και η διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου να επιτευχθεί επαρκής συναίνεση µεταξύ της
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οµάδας.

• Τέλος οι απαντήσεις συναθροίζονται για την αποφυγή τυχαίων σφαλµάτων και καθορίζονται οι
τελικές εκτιµήσεις.

Η διαδικασία αυτή είναι αρκετά χρονοβόρα και κοστίζει αρκετά, αφού οι ειδικοί πρέπει να αµείβονται
για τη συµµετοχή τους. Αυτό είναι και το κύριο µειονέκτηµα της µεθόδου [64].

1.5.3 Δημιουργία της πρότασης ψήφου

Ηδηµιουργία της πρότασης ψήφου µέσω ενός VAA στηρίζεται στις απαντήσεις των χρηστών και των
κοµµάτων στο βασικό ερωτηµατολόγιο. Αφού πραγµατοποιηθεί η κωδικοποίηση των απαντήσεων των
κοµµάτων στο εν λόγω ερωτηµατολόγιο, µε τους τρόπους που έχουν αναφερθεί προηγουµένως, οι πο-
λίτες καλούνται να ανταποκριθούν στα ίδια ζητήµατα µε την επίσκεψη τους στην ιστοσελίδα του VAA.
Όπως ήδη έχει αναφερθεί, οι απαντήσεις στο συγκεκριµένο ερωτηµατολόγιο συνήθως δίνονται επιλέγο-
ντας µια από τις ακόλουθες δηλώσεις: “διαφωνώ απόλυτα”, “διαφωνώ”, “ούτε συµφωνώ ούτε διαφωνώ”,
“συµφωνώ”, “συµφωνώ απόλυτα”. Επιπρόσθετα ο χρήστης έχει το δικαίωµα να µην δώσει απάντηση σε
κάποια ερώτηση διαλέγοντας την επιλογή “δεν έχω άποψη”. Έχοντας τις απαντήσεις των κοµµάτων και
των χρηστών, το VAA µπορεί να συνεχίσει στη δηµιουργία της πρότασης ψήφου.

Αφού ο χρήστης απαντήσει στο βασικό ερωτηµατολόγιο του VAA, ακολουθεί η εκτίµηση της συνά-
φειας του µε τα πολιτικά κόµµατα ή υποψηφίους που λαµβάνουν µέρος στο σχεδιασµό του. Στα παρα-
δοσιακά VAAs η πρόταση ψήφου γίνεται µε τη βοήθεια ενός κατάλληλα σχεδιασµένου αλγόριθµου, ο
οποίος συγκρίνει τις απαντήσεις των πολιτών µε τις κωδικοποιηµένες θέσεις των κοµµάτων/υποψηφίων
και στο τέλος κάθε χρήστης συνιστάται να δώσει ψήφο στον υποψήφιο ή το κόµµα που έχει τον υψηλό-
τερο βαθµό ταύτισης µαζί του σύµφωνα µε κάποια µετρική. Συνήθως ο χρήστης ενηµερώνεται, επίσης,
µε την τοποθέτηση του σε ένα ιδεολογικό χάρτη, ο οποίος περιγράφει πόσο κοντά ή πόσο µακριά βρί-
σκεται από το κάθε κόµµα / υποψήφιο στη βάση δύο αξόνων πολιτικής [55] (βλέπε Σχήµα 1.3).

Οι τεχνικές που εφαρµόζουν τα VAAs για τον υπολογισµό της συνάφειας µεταξύ του χρήστη και των
κοµµάτων, µπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες [65]. Στην πρώτη η ταύτιση γίνεται χρησιµοποιώ-
ντας όλες τις ερωτήσεις (δηλώσεις πολίτικης) του βασικού ερωτηµατολογίου και ονοµάζεται ταύτιση
υψηλών διαστάσεων. Στη δεύτερη η συσχέτιση του χρήστη µε τα κόµµατα γίνεται χρησιµοποιώντας ένα
διάγραµµα διασποράς, που συνήθως περιλαµβάνει δύο διαστάσεις: η µια αφορά τον κοινωνικό φιλελευ-
θερισµό έναντι του κοινωνικού συντηρητισµού και η άλλη σχετίζεται µε την οικονοµική αριστερά έναντι
της οικονοµικής δεξιάς πολιτικής. Η τεχνική αυτή αναφέρεται ως ταύτιση χαμηλών διαστάσεων.

Ταύτιση υψηλών διαστάσεων

Το StemWijzer στηρίζεται σε µια πολύ απλή µέθοδο. Κάθε απάντηση του κόµµατος στο βασικό ερω-
τηµατολόγιο που είναι όµοια µε αυτήν που έδωσε ο χρήστης, παίρνει ένα βαθµό. Εάν η απάντηση αυτή
σχετίζεται µε τα ζητήµατα, στα οποία ο χρήστης επέλεξε να δώσει περισσότερη βαρύτητα, τότε δίνονται
δύο βαθµοί. Για όλες τις υπόλοιπες διαφορετικές απαντήσεις µεταξύ των κοµµάτων και του χρήστη δε
προστίθεται κανένας βαθµός. Το κόµµα που ταιριάζει καλύτερα µε το χρήστη είναι αυτό που συγκεντρώ-
νει τους περισσότερους βαθµούς. Στο τέλος τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στην οθόνη του χρήστη
γραφικά µε ραβδόγραµµα, όπου το κόµµα µε τη µεγαλύτερη συνάφεια βρίσκεται στην κορυφή και τα
υπόλοιπα ακολουθούν σε φθίνουσα σειρά. Ένα παράδειγµα για το πώς εµφανίζονται τα αποτελέσµατα
του StemWijzer στην οθόνη του χρήστη, παρατίθεται στο Σχήµα 1.4.
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Σχήµα 1.3: Παράδειγµα της γραφικής απεικόνισης των αποτελεσµάτων από το Kieskompas για τις οµοσπονδια-
κές εκλογές της 24ης Σεπτεµβρίου 2017 στη Γερµανία. Η σταγόνα µε την ενσωµατωµένη κουκκίδα αναπαριστά
την τοποθέτηση του χρήστη από το VAA µε βάση τις δηλώσεις του στις δηλώσεις πολιτικής

Ηµέθοδος ταύτισης που ακολουθείται από το StemWijzer χαρακτηρίζεται από απλότητα και ευκολία
στην κατανόηση αλλά ο τρόπος υπολογισµού της συνάφειας χρήστη - κόµµατος είναι ευριστικός και δεν
παραπέµπει σε κάποια µετρική [66]. Ο Mendez ([1]) διέκρινε τέσσερις τρόπους µε τους οποίους µπορεί
να υπολογιστεί η συνάφεια µεταξύ του χρήστη και των κοµµάτων, όταν εφαρµόζεται ταύτιση υψηλών
διαστάσεων. Στους Πίνακες 1.1 − 1.4 φαίνονται οι τρόποι αυτοί, όπως εµφανίζονται στην εργασία του
Mendez [1]. Οι συντοµογραφίες ΔΠ, Δ, ΟΟ, Σ, ΣΠ που βρίσκονται στις γραµµές και τις στήλες αναφέρο-
νται στις αντίστοιχες τοποθετήσεις “Διαφωνώ Πλήρως”, “Διαφωνώ”, “Ούτε Διαφωνώ Ούτε Συµφωνώ”,
“Συµφωνώ”, “Συµφωνώ Πλήρως” που δίνονται από το χρήστη και το κόµµα στις δηλώσεις πολιτικής του
βασικού ερωτηµατολογίου. Τα κελιά δείχνουν το βάρος µε τος οποίο σταθµίζεται η κάθε περίπτωση που
µπορεί να προκύψει κατά τη σύγκριση µεταξύ των τοποθετήσεων του χρήστη και του κόµµατος.

Πίνακας 1.1: Υπολογισµός της συνάφειας µεταξύ χρήστη και κοµµάτων όπως παρουσιάζονται στη δουλειά του
Mendez [1] βάσει της City-block (Manhattan) απόστασης

Τοποθέτηση χρήστη ΔΠ Δ ΟΟ Σ ΣΠ
Τοποθέτηση κόµµατος

ΔΠ 1 0.5 0 -0.5 -1

Δ 0.5 1 0.5 0 -0.5

OO 0 0.5 1 0.5 0

Σ -0.5 0 0.5 1 0.5

ΣΠ -1 -0.5 0 0.5 1

ΤαπερισσότεραVAAsυιοθετούν τοαντίθετο τηςCity-block (Manhattan) απόστασης (βλέπεΠίνακα 1.1)
ως µετρική για τον υπολογισµό της συνάφειας µεταξύ χρήστη και κόµµατος. Κάποια άλλα χρησιµοποιούν
το αντίθετο της Ευκλείδειας απόστασης (βλέπε Πίνακα 1.2) [65]. O υπολογισµός των τιµών σε κάθε κελί
των Πινάκων 1.1 − 1.4 έγινε στη βάση µιας κλίµακας Likert πέντε σηµείων µε τις ακόλουθες τιµές ΔΠ =
1, Δ = 2, ΟΟ = 3, Σ = 4 και ΣΠ = 5. Η απόσταση µεταξύ των τοποθετήσεων του χρήστη και του κόµµατος,
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Σχήµα 1.4: Παράδειγµα της γραφικής απεικόνισης των αποτελεσµάτων του StemWijzer για τις κοινοβουλευτικές
εκλογές της 15ης Μαρτίου 2017 στην Ολλανδία

Πίνακας 1.2: Υπολογισµός της συνάφειας µεταξύ χρήστη και κοµµάτων όπως παρουσιάζονται στη δουλειά του
Mendez [1] βάσει της Ευκλείδειας απόστασης

Τοποθέτηση χρήστη ΔΠ Δ ΟΟ Σ ΣΠ
Τοποθέτηση κόµµατος

ΔΠ 1 0.5 0 -0.5 -1

Δ 0.5 0.25 0 -0.25 -0.5

OO 0 0 0 0 0

Σ -0.5 -0.25 0 0.25 0.5

ΣΠ -1 -0.5 0 0.5 1

στην περίπτωση της City-block απόστασης, υπολογίστηκε ως η απόλυτη τιµή της αφαίρεσης των δύο
σηµείων (για παράδειγµα η διαφορά µεταξύ της ΔΠ και Σ είναι 4− 1=3), ενώ κατά την Ευκλείδεια από-
σταση, εκτιµήθηκε το τετράγωνο της κάθε απόστασης (για παράδειγµα η διαφορά µεταξύ της ΔΠ και Σ
τώρα είναι το τετράγωνο της τιµής (4 − 1)2=32 = 9). Στη συνέχεια οι τιµές αυτές αναπροσαρµόστηκαν
στους Πίνακες ώστε να κυµαίνονται στο διάστηµα [−1, 1] [1].

Όπως αναφέρθηκε ήδη, στον Πίνακα 1.1 η απόσταση µεταξύ των απαντήσεων ενός χρήστη και ενός
κόµµατος υπολογίζεται µε τη City-block (Manhattan) απόσταση14. Όταν για παράδειγµα ο χρήστης το-
ποθετείται σε µια ερώτηση µε το “Διαφωνώ Πλήρως” ενώ το κόµµα δηλώνει “Συµφωνώ”, τότε αφαιρού-
νται 0.5 µονάδες (βλέπε γραµµή 4 - στήλη 1 στον Πίνακα 1.1). Στην περίπτωση που ο χρήστης δηλώνει
“ΔιαφωνώΠλήρως” και το κόµµα “Διαφωνώ” (βλέπε γραµµή 4 - στήλη 3 στονΠίνακα 1.1), τότε προστίθε-
νται 0.5µονάδες.Όταν ο χρήστης και το κόµµα επιλέγουν ακριβώς την ίδια τοποθέτηση τότε προστίθεται
µία µονάδα. Η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να σταθµιστούν όλες οι απαντήσεις του χρήστη σύµφωνα
µε τις απαντήσεις του κόµµατος, µε βάση τις τιµές του πίνακα. Ο συντελεστής συνάφειας για την κάθε
ερώτηση κυµαίνεται από το −1 (όταν, δηλαδή, υπάρχει πλήρης διαφωνία µεταξύ χρήστη και κόµµα-
τος) µέχρι το +1 (όταν, δηλαδή, υπάρχει πλήρης συµφωνία µεταξύ χρήστη και κόµµατος). Ο συνολικός
δείκτης συνάφειας µεταξύ χρήστη και κόµµατος προκύπτει ως ο µέσος όρος της συνάφειας για όλες τις

14https://en.wikipedia.org/wiki/City_block
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δηλώσεις πολιτικής του ερωτηµατολογίου (άθροισµα βαθµών συνάφειας διά του συνολικού αριθµού των
δηλώσεων πολιτικής).

Πίνακας 1.3: Υπολογισµός της συνάφειας µεταξύ χρήστη και κοµµάτων όπως παρουσιάζονται στη δουλειά του
Mendez [1] βάσει της θεωρίας της εκλογικής συµπεριφοράς των Rabinowitz & MacDonald [2]

Τοποθέτηση χρήστη ΔΠ Δ ΟΟ Σ ΣΠ
Τοποθέτηση κόµµατος

ΔΠ 1 0.5 0 -0.5 -1

Δ 0.5 0.25 0 -0.25 -0.5

OO 0 0 0 0 0

Σ -0.5 -0.25 0 0.25 0.5

ΣΠ -1 -0.5 0 0.5 1

Πίνακας 1.4: Υπολογισµός της συνάφειας µεταξύ χρήστη και κοµµάτων όπως παρουσιάζονται στη δουλειά του
Mendez [1] βάσει του συνδυασµού της City-block (Manhattan) απόστασης της και της θεωρίας της εκλογικής συ-
µπεριφοράς των Rabinowitz & MacDonald [2]

Τοποθέτηση χρήστη ΔΠ Δ ΟΟ Σ ΣΠ
Τοποθέτηση κόµµατος

ΔΠ 1 0.5 0 -0.5 -1

Δ 0.5 0.625 0.25 -0.125 -0.5

OO 0 0.25 0.5 0.25 0

Σ -0.5 -0.125 0.25 0.625 0.5

ΣΠ -1 -0.5 0 0.5 1

Τόσο η Ευκλείδια απόσταση15 όσο και η απόσταση Manhatan είναι συνηθισµένες µετρικές εύρεσης
της απόστασης δύο σηµείων σε έναν πολυδιάσταστο χώρο. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζουν τεχνικές
συνάφειας οι οποίες είναι εστιασµένες στις ιδιαιτερότητες των Ηλεκτρονικών Συµβούλων Ψήφου. Στον
Πίνακα 1.3 οι συντελεστές συνάφειας µεταξύ χρήστη και κόµµατος, για κάθε δήλωση πολιτικής, εκτι-
µήθηκαν βάσει της θεωρίας της εκλογικής συµπεριφοράς των Rabinowitz & MacDonald [2]. Οι τιµές σε
αυτήν την περίπτωση δεν βασίζονται στην απόσταση µεταξύ χρήστη και κόµµατος αλλά στο κατά πόσο
τοποθετούνται στην ίδια πλευρά της πολιτικής τοποθέτησης [1, 65]. Έτσι εάν ο χρήστης και το κόµµα
δηλώνουν και οι δύο πως διαφωνούν ή συµφωνούν σε µια απάντηση, τότε ο συντελεστής συνάφειας
παίρνει θετική τιµή. Στην αντίθετη περίπτωση που ο ένας από τους δύο δηλώνει πως συµφωνεί ενώ ο
άλλος διαφωνεί στην ίδια ερώτηση, τότε ο συντελεστής συνάφειας γίνεται αρνητικός. Εάν τουλάχιστον
ένας από τους δύο απαντήσει “Ούτε Διαφωνώ Ούτε Συµφωνώ”, ο συντελεστής οµοιότητας παίρνει την
τιµή µηδέν.

Ο Πίνακας 1.4 παρουσιάζει µια εναλλακτική πρόταση υπολογισµού της συνάφειας όπως προτάθηκε
από τονMendez [1] στην οποία συνδυάζονται οι τεχνική υπολογισµού συνάφειας µε βάση την απόσταση
City-block και τη θεωρία της εκλογικής συµπεριφοράς. Οι τιµές στα κελιά του Πίνακα 1.4 προκύπτουν
από το µέσο όρο των αντίστοιχων τιµών στα κελιά των Πινάκων 1.1 και 1.3. Με τον τρόπο αυτό λαµβάνε-
ται υπόψη, έστω και µε χαµηλή βαρύτητα, τόσο η ταύτιση στη µεσαία κατηγορία όσο και η ένταση των

15https://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_distance
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τοποθετήσεων. Όσο πιο έντονη είναι η τοποθέτηση του χρήστη σε µια δήλωση πολιτικής (εάν δηλαδή
συµφωνεί ή διαφωνεί πλήρως), τόσο µεγαλύτερη είναι και η τιµή του συντελεστή συνάφειας για αυτή.

Ταύτιση χαμηλών διαστάσεων

Πολλά VAAs επιλέγουν µια διαφορετική τεχνική από αυτήν της ταύτισης υψηλών διαστάσεων, η
οποία αναφέρεται ως ταύτιση χαµηλών διαστάσεων και ουσιαστικά πρόκειται για την τοποθέτηση του
χρήστη και των κοµµάτων σε ένα πολιτικό χάρτη [43, 65]. Το Kieskompas, που ακολουθεί τη συγκε-
κριµένη µέθοδο, τοποθετεί το χρήστη και τα κόµµατα σε ένα δισδιάστατο πολιτικό χάρτη, στον οποίο το
κόµµα που βρίσκεται πιο κοντά στο χρήστη είναι και αυτό που του ταιριάζει καλύτερα. Ο πολιτικός αυτός
χάρτης αποτελείται από ένα οριζόντιο άξονα που αναφέρεται στην αριστερή-δεξιά πολιτική τοποθέτηση
του χρήστη και του κόµµατος σε οικονοµικά ζητήµατα, έναντι ενός κατακόρυφου άξονα που αντιστοι-
χεί στην προοδευτική-συντηρητική τοποθέτηση τους σε θέµατα που αφορούν την πολιτική-κουλτούρα.
Ένα παράδειγµα της παρουσίασης των αποτελεσµάτων από το Kieskompas δίνεται στο Σχήµα 1.3. Με
αυτόν τον τρόπο δίνεται η δυνατότητα του χρήστη να αντιληφθεί τις πολιτικές θέσεις των κοµµάτων και
τις διαφορές µεταξύ τους, σε σχέση µε ένα δισδιάστατο χώρο πολιτικής αντιπαράθεσης. Σε αυτές τις πε-
ριπτώσεις η συνάφεια µεταξύ του χρήστη και των κοµµάτων µπορεί να υπολογιστεί µε την Ευκλείδεια
απόσταση [62].

Ο υπολογισµός των συντεταγµένων, όταν εφαρµόζεται η ταύτιση χαµηλών διαστάσεων στηρίζεται
στη λογική της παραγοντικής ανάλυσης16 µε βάση όµως προεπιλεγµένους άξονες. Η διαδικασία συνο-
ψίζεται ως εξής [65]: Οι δηλώσεις πολιτικής από το βασικό ερωτηµατολόγιο του VAA τοποθετούνται σε
δύο άξονες x και y. Συνήθως ο άξονας x αντιπροσωπεύει τα οικονοµικά ζητήµατα και περιλαµβάνει τιµές
από 0 µέχρι 1, όπου µε 0 υποδεικνύεται η αριστερή πολιτική τοποθέτηση και µε 1 η δεξιά τοποθέτηση. Η
ίδια διαδικασία ακολουθείται και για τον άξονα y, ο οποίος διαχωρίζει την προοδευτική τοποθέτηση από
τη συντηρητική. Η βαρύτητα κάθε δήλωση πολιτικής σε κάθε ένα από τους δύο άξονες υπολογίζεται µε
παραγοντική ανάλυση και συµµετέχει µε αντίστοιχη σηµαντικότητα στη διαµόρφωση των τελικών συ-
ντεταγµένων (µε βάση όλες τις δηλώσεις πολιτικής) για την τοποθέτηση του χρήστη και των κοµµάτων
στο συγκεκριµένο γράφηµα διασποράς.

Συνδυασμός μεθόδων ταύτισης χρήστη - κομμάτων

Αρκετά VAAs επιλέγουν να χρησιµοποιήσουν και τις δύο µεθόδους που αναφέρθηκαν πιο πάνω για
τον υπολογισµό της συνάφειας µεταξύ του χρήστη και των κοµµάτων, όπως συµβαίνει µε τοHelpMeVote,
τοSmartvote, τοEUProfiler, τοEuandI και ταVAAs της ερευνητικής οµάδας τουPreferenceMatcher [62].
Τα VAAs που αναφέρονται στις Ευρωπαϊκές εκλογές, επιπλέον των δύο διαστάσεων που αναπαριστούν
την αριστερή-δεξιά πολιτική τοποθέτηση του χρήστη έναντι της προοδευτικής-συντηρητικής του αντί-
ληψης, χρησιµοποιούν και µια τρίτη διάσταση που αφορά την Ευρωπαϊκή Ένωση και τα ζητήµατα που
δηµιουργούνται γύρω από αυτήν. Επιπρόσθετα σε κάποια από αυτά, όπως το Smartvote, το EU Profiler
και αρκετές από τις εφαρµογές του PreferenceMatcher γίνεται σύγκριση µεταξύ του χρήστη και των
κοµµάτων σε περισσότερες από τρεις διαστάσεις [62, 43].

Για παράδειγµα στο Smartvote κάθε χρήστης και κόµµα τοποθετούνται σε ένα “διάγραµµα αράχνης”
(spider diagram) που περιλαµβάνει οκτώ άξονες µε τιµές που κυµαίνονται µεταξύ του 0 και του 100. Στο
Σχήµα 1.5 φαίνεται ένα παράδειγµα από τη γραφική απεικόνιση των αποτελεσµάτων του Smartvote µε
τη χρήστη του “διαγράµµατος αράχνης”. Πρόκειται για ένα κυκλικό πεδίο µε οκτώ άξονες, που ανα-

16https://en.wikipedia.org/wiki/Factor_analysis
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Σχήµα 1.5: Παράδειγµα της γραφικής απεικόνισης των αποτελεσµάτων από το Smartvote µε τη χρήση του “δια-
γράµµατος αράχνης” για τις κοινοτικές εκλογές της 24ης Σεπτεµβρίου 2017 στο Köniz της Ελβετίας

φέρονται στα ακόλουθα θέµατα: “ανοιχτή εξωτερική πολιτική” (open foreign policy), “ελεύθερη οικονο-
µία” (liberal economy), “περιοριστική χρηµατοοικονοµική πολιτική” (restrictive financial policy), “νόµος
και τάξη” (law & order), “περιοριστική πολιτική µετανάστευσης” (restrictive immigration policy), “επέ-
κταση της προστασίας του περιβάλλοντος” (extended environmental protection), “ενισχυµένο κράτος
πρόνοιας” (expanded welfare state) και “ελεύθερη κοινωνία” (liberal society).

Εκτός από τους παραδοσιακούς τρόπους σύστασης, κατά τους οποίους υπολογίζεται η συνάφεια µε-
ταξύ του χρήστη και των κοµµάτων, η οµάδα του PreferenceMatcher εφαρµόζει και τη λεγόµενη “κοινω-
νική σύσταση”, κατά την οποία υπολογίζεται η οµοιότητα µεταξύ του τρέχοντος χρήστη και των χρηστών
που δήλωσαν ότι υποστηρίζουν τα κόµµατα που περιλαµβάνονται στο VAA.Όταν ακολουθείται η συγκε-
κριµένη προσέγγιση, οι απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτικής συγκρίνονται µεταξύ τους για
να βρεθούν ποιοι χρήστες έχουν παρόµοιες τοποθετήσεις. Στη συνέχεια εµφανίζονται σε ένα χρήστη τα
κόµµατα ή υποψήφιοι που προτίθενται να ψηφίσουν οι παρόµοιοι χρήστες µε αυτόν [62]. Ουσιαστικά
ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί η κοινωνική προσέγγιση του VAA (Social VAA-SVAA) [57], στηρίζεται
σε προσεγγίσεις του συνεργατικού φιλτραρίσµατος και περιγράφεται ως εξής:

Οι χρήστες καλούνται να απαντήσουν σε µια σειρά από συµπληρωµατικές ερωτήσεις, που είναι επι-
πρόσθετες των δηλώσεων πολιτικής του βασικού ερωτηµατολογίου. Μία από τις συµπληρωµατικές ερω-
τήσεις αφορά την πρόθεση ψήφου του χρήστη (δηλαδή ποιό κόµµα ο χρήστης προτίθεται να ψηφίσει
στις επερχόµενες εκλογές). Ένα παράδειγµα του πώς εµφανίζονται οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις στο
χρήστη φαίνεται στο Σχήµα 1.6. Η πρόθεση ψήφου για τις Ευρωπαϊκές Εκλογές 2014 δίνεται στην ερώ-
τηση 2. Ακολούθως οι χρήστες που δήλωσαν την ίδια πρόθεση ψήφου οµαδοποιούνται µεταξύ τους και
µοντελοποιείται ο τρόπος µε τον οποίο τοποθετήθηκαν στο βασικό ερωτηµατολόγιο, εφαρµόζοντας στα-
τιστικές µεθόδους ή προσεγγίσεις από τη µηχανική µάθηση. Στη συνέχεια, τα µοντέλα αυτά µπορούν
να αξιοποιηθούν για την παροχή σύστασης υιοθετώντας προσεγγίσεις του συνεργατικού φιλτραρίσµα-
τος [63, 57].

Η οµάδα του PreferenceMatcher, δίνει τη δυνατότητα στους χρήστες να αξιολογήσουν κατά πόσο
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1.6. Η ΠΟΙΟΤΗΤΑ ΚΑΙ Ο “ΚΑΘΑΡΙΣΜΟΣ” ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΤΩΝ VAAS

Σχήµα 1.6: Η συµπληρωµατική ερώτηση για την πρόθεση ψήφου όπως εµφανίζεται στο EUVox 2014

τα αποτελέσµατα των πιο πάνω µεθόδων τους άφησαν ικανοποιηµένους, χρησιµοποιώντας διαδικτυακά
σύµβολα έκφρασης συναισθηµάτων (emoticons). Ακόµη, µπορούν ναµοιραστούν τααποτελέσµατααυτά
µέσω κοινωνικών δικτύων, όπως και να καλέσουν τους φίλους τους για να χρησιµοποιήσουν την εν λόγω
εφαρµογή [57].

1.6 Η ποιότητα και ο “καθαρισμός” των δεδομένων των VAAs

Η ποιότητα των δεδοµένων στα VAAs επηρεάζεται από δύο σηµαντικά ζητήµατα. Το πρώτο είναι η
έλλειψη αντιπροσωπευτικότητας από το δείγµα λόγω µη στρωµατοποιηµένης κάλυψης του πληθυσµού.
Για τη χρήση ενός VAA είναι απαραίτητη η πρόσβαση του χρήστη στο διαδίκτυο. Ένα µέρος του πλη-
θυσµού όµως δεν έχει πρόσβαση στο διαδίκτυο ή επιλέγει να µην το χρησιµοποιεί ποτέ. Επιπλέον, όσοι
το χρησιµοποιούν δεν επισκέπτονται όλοι την ιστοσελίδα των VAAs, αλλά είναι πιθανότερο να το πρά-
ξουν αυτοί που ενστερνίζονται το διαδίκτυο ως πηγή πληροφόρησης παρά εκείνοι που το θεωρούν ως
µια πηγή διασκέδασης [67].

Το δεύτερο ζήτηµα σχετικά µε την ποιότητα των δεδοµένων στα VAAs είναι το σφάλµα µέτρησης που
παρατηρείται από εσκεµµένα λανθασµένες καταχωρήσεις των χρηστών. Ορισµένοι χρήστες προβαίνουν
στη συµπλήρωση του ερωτηµατολογίου του VAA περισσότερες από µία φορές. Την πρώτη φορά τείνουν
να δίνουν τις αληθινές τους απαντήσεις, ενώ τις επόµενες φορές ανταποκρίνονται διαφορετικά για να
παρατηρήσουν κατά πόσο αλλάζει η πρόταση ψήφου που δηµιουργείται από το σύστηµα µε τη διαφο-
ροποίηση των απαντήσεων τους. Υπάρχουν, όµως και οι χρήστες που επιθυµούν να διερευνήσουν το
εργαλείο την πρώτη φορά που το χρησιµοποιούν δίνοντας τυχαίες απαντήσεις, ενώ στη συνέχεια αντα-
ποκρίνονται µε τις πραγµατικές του θέσεις προς αυτό [67].

Για τον “καθαρισµό” των δεδοµένων από ανεπιθύµητες καταχωρήσεις µπορούν να εφαρµοστούν
πολλές τεχνικές [68]. Μια από αυτές είναι η διαγραφή όσων καταχωρήσεων προέρχονται από τον ίδιο
υπολογιστή (IP Address), αλλά και αυτών που αφορούν χρήστες µε διαφορετική γεωγραφική τοποθε-
σία από αυτήν της χώρας, στην οποία απευθύνεται το VAA. Οι δύο αυτές προσεγγίσεις, όµως, παρά την
απλότητα στην εφαρµογή τους, αντιµετωπίζουν διάφορα προβλήµατα. Για παράδειγµα ο ίδιος χρήστης
µπορεί να χρησιµοποιήσει διαφορετικούς υπολογιστές για να αποκτήσει πρόσβαση στοVAA.Ήακόµη οι
καταχωρήσεις που προέρχονται από τον ίδιο υπολογιστή, µπορεί να µην αφορούν µόνο ένα άτοµο αλλά
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διαφορετικά άτοµα που χρησιµοποιούν τον ίδιο υπολογιστή για να απαντήσουν στο ερωτηµατολόγιο του
VAA. Επιπλέον στις εκλογές για τοΕυρωπαϊκόΚοινοβούλιο όπου οι πολίτες µπορούν ναψηφίσουν σε ένα
κράτος µέλος διαφορετικό από εκείνο που αναφέρεται στο διαβατήριό τους, δεν µπορεί να εφαρµοστεί
το µέτρο για τη διαφορετική γεωγραφική τοποθεσία.

Μια άλλη µέθοδος που ακολουθείται για τον καθαρισµό των δεδοµένων του VAA είναι η εφαρµογή
κατωφλιού στο χρόνο ανταπόκρισης των χρηστών, τόσο σε ολόκληρο το βασικό ερωτηµατολόγιο όσο
και στο χρόνο που αφιερώνει ο χρήσης για να απαντήσει σε κάθε ερώτηση ξεχωριστά. Υπό αυτές τις
συνθήκες µπορούν να διαγράφονται από το δείγµα όσες καταχωρήσεις δε βρίσκονται µέσα στα προκα-
θορισµένα χρονικά όρια [67]. Επιπλέον οι καταχωρήσεις µε µηδενικές τιµές ή και αυτές µε ένα µεγάλο
αριθµό διαδοχικών πανοµοιότυπων απαντήσεων µπορούν να αγνοηθούν από το δείγµα.

Οι Djouvas et al. [69] πρότειναν τη χρήση τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων µε µη επιβλεπόµενη µάθηση
καθώς και ψυχοµετρικές προσεγγίσεις, για τον εντοπισµό των χρηστών που παρουσιάζουν “παράδοξη
συµπεριφορά” σχετικά µε το ιδεολογικό προφίλ τους. Η εφαρµογή των συγκεκριµένων τεχνικών βασί-
ζεται στη λογική πως οι χρήστες που απαντούν στο βασικό ερωτηµατολόγιο παρουσιάζουν ένα βαθµό
ιδεολογικής συνέπειας σε όλες τις απαντήσεις. Αυτό σηµαίνει πως ακολουθούν ένα συγκεκριµένο τρόπο
ανταπόκρισης, ανάλογα µε τις ιδέες και τις απόψεις τους γύρω από τα ζητήµατα πολιτικής του VAA.
Έτσι, οποιεσδήποτε καταχωρήσεις παρουσιάζουν ακανόνιστη συµπεριφορά και αποκλίνουν πολύ από
τον ιδεολογικά δοµηµένο τρόπο ανταπόκρισης θεωρούνται “παράδοξες” και αφαιρούνται από το δείγµα.
Οι τεχνικές αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως συµπληρωµατικές των µεθόδων που αναφέρθηκαν
στις προηγούµενες παραγράφους.

Για τον καθαρισµό των δεδοµένων από την εφαρµογή Euvox, στην εργασία των Djouvas et al. [69],
εξαιρέθηκαν όσες καταχωρήσεις χρηστών παρουσίασαν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά:

1. Απάντησαν σε τουλάχιστον µια δήλωση πολιτικής του βασικού ερωτηµατολογίου σε λιγότερο από
δύο δευτερόλεπτα.

2. Οσυνολικός χρόνος που χρειάστηκε για νααπαντήσουν και στις 30 δηλώσεις πολιτικής του βασικού
ερωτηµατολογίου δεν ξεπέρασε τα 120 δευτερόλεπτα.

3. Απάντησαν σε 20 ή περισσότερες δηλώσεις πολιτικής επιλέγοντας τη θέση “Δεν έχω άποψη”.

4. Απάντησαν σε 10 συνεχόµενες δηλώσεις πολιτικής επιλέγοντας την ίδια τοποθέτηση (για παρά-
δειγµα απάντησαν σε 10 συνεχόµενες δηλώσεις πολιτικής επιλέγοντας τη θέση “Συµφωνώ”). Το
συγκεκριµένο µέτρο υιοθετείται γιατί το ερωτηµατολόγιο του Euvox είναι σχεδιασµένο έτσι ώστε
διαδοχικές δηλώσεις πολιτικής να εµπεριέχουν δύο αντιτιθέµενες απόψεις. Έτσι ο χρήστης δεν
µπορεί να έχει την ίδια άποψη σε δηλώσεις πολιτικής αντίθετης σηµασίας.

1.7 Μεθοδολογία Έρευνας

Η παρούσα διατριβή καταπιάνεται µε τη χρήση τεχνικών και µεθοδολογιών από τα Συστήµατα Συ-
στάσεων στην πανευρωπαϊκή εφαρµογή ηλεκτρονικού συµβούλου ψήφου EUvox στην οποία συµµετεί-
χαν ενεργά και δήλωσαν πρόθεσηψήφου περισσότεροι από 1.2 εκατοµµύρια Ευρωπαίοι πολίτες. Γίνεται
διερεύνηση της συµπεριφοράς του Ευρωπαίου χρήστη στο περιβάλλον των VAAs, ενώ ταυτόχρονα ανα-
λύονται τρόποι για τη βελτιστοποίηση της σύστασης ψήφου. Η ανάλυση είναι πρωτευόντως ποσοτική
και επεξεργάζεται τα δεδοµένα από τις απαντήσεις που έδωσαν οι χρήστες του EUvox, ως εκ τούτου
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1.7. ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΕΡΕΥΝΑΣ

δεν υπήρξε πρωτογενής συλλογή δεδοµένων. Για όλα τα πειράµατα και την επεξεργασία των δεδοµένων
χρησιµοποιήθηκε το λογισµικό πακέτο MATLAB17.

Αρχικά τα δεδοµένα επεξεργάστηκαν έτσι ώστε να αφαιρεθούν από το δείγµα όσοι χρήστες δε δήλω-
σαν την πρόθεση ψήφου τους. Στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκαν διάφορες τεχνικές µηχανικής µάθησης
για να προβλέψουν την πρόθεση ψήφου του κάθε χρήστη. Η τεχνική µε την καλύτερη απόδοση, αυτή
δηλαδή που κατάφερε να προβλέψει σωστά την πρόθεση ψήφου των περισσότερων χρηστών, υιοθετή-
θηκε σχεδόν σε όλα τα πειράµατα που ακολούθησαν. Τα πειράµατα αυτά διερεύνησαν µια σειρά από
ερευνητικά ερωτήµατα, τα όποια συνοψίζονται ως ακολούθως:

1. Πόσο καλά μπορεί να προβλεφθεί η πρόθεση ψήφου ενός χρήστη του VAA, γνωρίζο-
ντας μόνο τις απαντήσεις που έδωσε στις δηλώσεις πολιτικής; Σύγκριση σε πανευρω-
παϊκό επίπεδο. Εδώ µετρήθηκε η απόδοση των τεχνικών µηχανικής µάθησης που εφαρµόστη-
καν σε κάθε χώρα ξεχωριστά. Η κάθε τεχνική προσπάθησε να υπολογίσει την πρόθεση ψήφου του
χρήστη λαµβάνοντας υπόψη µόνο τις απαντήσεις του στις δηλώσεις πολιτικής. Τα αποτελέσµατα
διέφεραν από χώρα σε χώρα και από κόµµα σε κόµµα. Γενικά, όµως, τα αποτελέσµατα που προέκυ-
ψαν ήταν ικανοποιητικά σε σχέση µε άλλες µελέτες που διεξήχθησαν στο παρελθόν, καθώς επίσης
για ακόµη µια φορά αποδείχτηκε πως ο κοινωνικός τρόπος σύστασης είναι αποτελεσµατικότερος
από τον παραδοσιακό. Επιπρόσθετα οι µη γραµµικές τεχνικές έδωσαν καλύτερα αποτελέσµατα
από τις άλλες τεχνικές, υποδηλώνοντας πως υπάρχει πολυπλοκότητα στον τρόπο που απάντησαν
οι χρήστες στις δηλώσεις πολιτικής.

2. Μπορεί να ενισχυθεί η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου, όταν μαζί με τις δηλώσεις πο-
λιτικής λαμβάνονται υπόψη και οι πιο κάτω συμπληρωματικές ερωτήσεις:

• τα κριτήρια με τα οποία ψηφίζει ο χρήστης,

• την αυτοτοποθέτηση του στον πολιτικό χάρτη,

• το ενδιαφέρον του για την πολιτική,

• τα δημογραφικά του στοιχεία.

Σε αυτό το ερώτηµα υιοθετήθηκε η τεχνική που έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα στο προηγού-
µενη ερώτηµα, οιΜηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (η περιγραφή αυτής της τεχνικής καθώς και
όλων των τεχνικών που χρησιµοποιήθηκαν βρίσκονται στην υποενότητα 1.7.1). Τώρα όµως για την
πρόβλεψη ψήφου, λάβαµε υπόψη µαζί µε τις δηλώσεις πολιτικής και τις πιο πάνω συµπληρωµα-
τικές ερωτήσεις, στην προσπάθεια µας να εξετάσουµε εάν τα αποτελέσµατα από το προηγούµενο
ερώτηµα µπορούν να βελτιωθούν. Επαναλάβαµε την πειραµατική διαδικασία µε τις Μηχανές Δια-
νυσµάτων Υποστήριξης 24 φορές, προσπαθώντας να υπολογίσουµε την πρόθεση ψήφου του χρή-
στη κάθε φορά λαµβάνοντας υπόψη τις απαντήσεις του στις δηλώσεις πολιτικής µαζί µε διαφορε-
τικό συνδυασµό συµπληρωµατικών ερωτήσεων. Για παράδειγµα την πρώτη φορά λάβαµε υπόψη
τις δηλώσεις πολιτικής µαζί µε τα κριτήρια ψήφου του χρήστη, τη δεύτερη φορά τις δηλώσεις πο-
λιτικής µαζί µε τα κριτήρια ψήφου και το φύλο του χρήστη, την τρίτη φορά τις δηλώσεις πολιτικής
µαζί µε τα κριτήρια ψήφου, το φύλο και την ηλικία του χρήστη και η διαδικασία συνεχίστηκε µε
αυτό το ρυθµό µέχρι να συνδυαστούν µε 24 διαφορετικούς τρόπους οι δηλώσεις πολιτικής µαζί µε
τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις.

Στη συνέχεια παρατηρήθηκε ο συνδυασµός που απέδωσε καλύτερα σε κάθε χώρα ξεχωριστά, ο
οποίος ήταν διαφορετικός από χώρα σε χώρα. Ωστόσο σε όλες τις χώρες οι συµπληρωµατικές ερω-
τήσεις βελτίωσαν την απόδοση της πρόβλεψης ψήφου κατά µέσο όρο πέντε µονάδες. Οι ερωτήσεις

17https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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που αφορούσαν το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική και τα κριτήρια ψήφου του, ενίσχυσαν
την απόδοση του VAA κατά µέσο όρο έξι µονάδες.

Να αναφέρουµε πως για το ερώτηµα αυτό, αφαιρέθηκαν από το δείγµα όσοι χρήστες δεν είχαν
απαντήσει σε όλες τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Έτσι θεωρήθηκε αναγκαίο να βρεθούν τρόποι
για την εκτίµηση των απαντήσεων στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις που δεν είχαν απαντηθεί και
να επαναληφθεί η πειραµατική διαδικασία σε ολόκληρο το δείγµα. Ο τρόπος που ακολουθήθηκε
για την εκτίµηση των ελλειπουσών τιµών καθώς και τα αποτελέσµατα που προέκυψαν απαντώνται
στο επόµενο ερευνητικό ερώτηµα.

3. Μπορεί να γίνει εκτίμηση τωναπαντήσεωνστις συμπληρωματικές ερωτήσεις τουVAA,
χρησιμοποιώντας τις δηλώσεις πολιτικής; Σε αυτό το ερώτηµα εκτιµήσαµε τις συµπληρωµα-
τικές ερωτήσεις που δεν είχαν απαντηθεί από τον κάθε χρήστη, χρησιµοποιώντας τις απαντήσεις
του στις δηλώσεις πολιτικής. Στη συνέχεια προσθέσαµε τις εκτιµηµένες τιµές στο δείγµα και µε τη
βοήθεια τωνΜηχανών Διανυσµάτων Υποστήριξης, επαναλάβαµε την πειραµατική διαδικασία του
προηγούµενου ερωτήµατος. Τα αποτελέσµατα ήταν παρόµοια µε αυτά που προέκυψαν στο προη-
γούµενο ερευνητικό ερώτηµα, όπου το δείγµα ήταν µειωµένο. Έτσι καταλήξαµε στο συµπέρασµα
πως µπορούν να χρησιµοποιηθούν αποτελεσµατικά τεχνικές παραγοντοποίησης πινάκων (matrix
factorization) και συνεργατικού φιλτραρίσµατος για την εκτίµηση των ελλειπουσών τιµών. Βέβαια
οι χρήστες του VAA που δεν απάντησαν σε όλες τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις ήταν ελάχιστοι,
έτσι ακόµα και στην περίπτωση που επιλέχθηκε να αφαιρεθούν από το δείγµα αντί να εκτιµηθούν
οι απαντήσεις τους, το VAA είχε παρόµοια συµπεριφορά.

4. Ιδεολογική ταύτιση κόμματος και χρήστη. Οι τεχνικές µηχανικής µάθησης που εφαρµόστη-
καν στο πρώτο ερευνητικό ερώτηµα, είναι αποδεδειγµένο από προηγούµενες έρευνες [96, 81, 24]
πως επηρεάζονται από την πολυµορφία εντός των κοµµάτων. Ως εκ τούτου τα αποτελέσµατα που
παρουσίασε η κάθε τεχνική µάθησης µπορούν να δικαιολογηθούν σε µεγάλο βαθµό εάν γνωρί-
ζουµε κατά πόσο υπάρχει ανοµοιογένεια µεταξύ των χρηστών που δηλώνουν πρόθεση ψήφου για
το ίδιο κόµµα. Έτσι σε αυτό το ερευνητικό ερώτηµα διερευνήθηκε η ιδεολογική ταύτιση µεταξύ
των κοµµάτων και των χρηστών που τα υποστηρίζουν και εξετάστηκε η πολυµορφία στα κόµµατα
της κάθε χώρας. Για να συµβεί αυτό αρχικά χωρίστηκαν οι χρήστες της κάθε χώρας σε οµάδες,
ανάλογα µε την οµοιότητα τους στις δηλώσεις πολιτικής. Στη συνέχεια αναλύθηκε το περιεχόµενο
της κάθε καινούργιας οµάδας για να απαντηθούν ερωτήµατα όπως αυτά που ακολουθούν:

• Από ποια κόµµατα προέρχονται οι χρήστες που βρίσκονται στην ίδια οµάδα;

• Υπάρχουν χρήστες στην ίδια οµάδα που προέρχονται από το ίδιο πολιτικό κόµµα;

• Σε πόσες οµάδες οµοίων χρηστών χωρίζονται οι χρήστες του κάθε κόµµατος;

Τα αποτελέσµατα έδειξαν πως πολλοί χρήστες έχουν παρόµοια ιδεολογία µε χρήστες που υποστη-
ρίζουν κάποιο διαφορετικό κόµµα. Αυτό µπορεί να φανερώνει ότι οι χρήστες δε γνωρίζουν πραγ-
µατικά τις πολιτικές θέσεις των κοµµάτων που υποστηρίζουν, οι πολιτικές θέσεις των κοµµάτων
δεν είναι ξεκάθαρες προς τους χρήστες ή/και οι χρήστες δε δηλώνουν ειλικρινά την πρόθεση ψή-
φου τους µπερδεύοντας το σύστηµα κατά την κατηγοριοποίηση τους. Επιπρόσθετα παρατηρήθηκε
πολυµορφία εντός των κοµµάτων της κάθε χώρας, µε τα περισσότερο οµοιογενή κόµµατα να έχουν
καλύτερες προβλέψεις ψήφου.

Ως απάντηση στο εξεταζόµενο ερευνητικό ερώτηµα δόθηκε πως υπάρχει ιδεολογική ταύτιση µε-
ταξύ των χρηστών και των κοµµάτων, αλλά σε διαφορετικό βαθµό από χώρα σε χώρα και από
κόµµα σε κόµµα.
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5. Μπορούν να εξαχθούν συμπεράσματα για το ενδιαφέρον του Ευρωπαίου χρήστη του
VAA για την πολιτική, ανάλογα με τα κριτήρια ψήφου και τα δημογραφικά του στοι-
χεία; Για το συγκεκριµένο ερώτηµα εφαρµόστηκε η µέθοδος της γραµµικής παλινδρόµησης για
να εξεταστεί η σχέση µεταξύ του ενδιαφέροντος για την πολιτική και των κριτηρίων ψήφου, κα-
θώς και η σχέση µεταξύ του ενδιαφέροντος για την πολιτική και των δηµογραφικών στοιχείων του
χρήστη. Τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα που διεξήχθησαν έδειξαν πως οι άντρες χρήστες µε
υψηλή µόρφωση τείνουν να ενδιαφέρονται περισσότερο για την πολιτική, καθώς επίσης το ενδια-
φέρον των αντρών για την πολιτική είναι µεγαλύτερο από αυτό των γυναικών. Η ηλικία φαίνεται
να µην επηρεάζει σε µεγάλο βαθµό το ενδιαφέρον του χρήστη, ενώ σε όλες σχεδόν τις χώρες είναι
τουλάχιστον 99% σίγουρο πως οι χρήστες που προτιµούν ένα κόµµα εξαιτίας της οικογένειας ή των
φίλων τους ενδιαφέρονται λιγότερο για την πολιτική, από αυτούς που δήλωσαν πως ψηφίζουν ένα
κόµµα εξαιτίας της ιδεολογίας του. Στις περισσότερες περιπτώσεις οι χρήστες που επιλέγουν να
ψηφίσουν ένα κόµµα γιατί είναι ευχαριστηµένοι µε την ηγεσία του κόµµατος ή επειδή το κόµµα
αυτό είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα ενδιαφέρονται από αρκετά έως πολύ για την πολιτική.

6. Μπορούν οι απαντήσεις στοVAA ερωτηματολόγιο να χωριστούν σε κατηγορίες - κριτή-
ρια, έτσι ώστε για την πρόβλεψη ψήφου να χρησιμοποιούνται μόνο οι συνολικές βαθ-
μολογίες που προκύπτουν από το άθροισμα των ερωτήσεων σε κάθε κατηγορία - κριτή-
ριο; Το συγκεκριµένο ερώτηµα ασχολήθηκε µε το εάν µπορεί να θεωρηθεί το πρόβληµα ενός VAA
ως ένα πρόβληµα Συστηµάτων Συστάσεων πολλαπλών κριτηρίων, λαµβάνοντας υπόψη τις τρεις
θεµατικές ενότητες, στις οποίες ανήκουν οι δηλώσεις πολιτικής (Ευρωπαϊκή Ένωση, Οικονοµία,
Πολιτική -Κουλτούρα). Οι απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτικής αθροίστηκαν κάτω
από την ενότητα που ανήκαν και οιΜηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης λάµβαναν υπόψη µόνο τις
τρεις συνολικές βαθµολογίες για την πρόβλεψη της πρόθεσης ψήφου. Μέσα από τα αποτελέσµατα
καταλήξαµε στο συµπέρασµαπως η οµαδοποίηση των ερωτήσεωνφαίνεται να µην λειτουργεί στην
περίπτωση του VAA.

Να σηµειώσουµε πως τα πιο πάνω αναφέρονται στη γενική εικόνα πίσω από τα αποτελέσµατα που
προέκυψαν µέσα από τη µελέτη των ερευνητικών ερωτηµάτων.Η ανάλυση των αποτελεσµάτων για κάθε
χώρα γίνεται στα επόµενα κεφάλαια.

1.7.1 Μαθηματικό Υπόβαθρο

Η παραδοσιακή προσέγγιση σύστασης ενός VAA µπορεί να περιγραφεί ως εξής: Ο βασικός στόχος
του VAA είναι να συστήνει έναν υποψήφιο/κόµµα για κάθε χρήστη. Σε µια τέτοια περίπτωση, υπάρχει
ένα σύνολο απόN χρήστες X = {x⃗1, x⃗2, . . . , x⃗N}, ένα σύνολο U ερωτήσεωνQ = {q1, q2, . . . , qU} και ένα
σύνολο D πολιτικών κοµµάτων (ή υποψηφίων) P = {p⃗1, p⃗2, . . . , p⃗D}. Κάθε χρήστης x⃗j ∈ X και κάθε
πολιτικό κόµµα p⃗i ∈ P , έχει απαντήσει σε κάθε ερώτηση qk ∈ Q. Με βάση τις απαντήσεις τους, κάθε
πολιτικό κόµµα και κάθε χρήστης αναπαρίστανται σε ένα µοντέλο διανυσµατικού χώρου (Vector Space
Model)18:

x⃗j = {x(j, 1), x(j, 2), . . . , x(j, k), . . . , x(j, U)} (1.1)

p⃗i = {p(i, 1), p(i, 2), . . . , p(i, k), . . . , p(i, U)} (1.2)
18https://en.wikipedia.org/wiki/Vector_space_model
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όπου x(j, k), p(i, k) ∈ L είναι οι απαντήσεις του j-οστού χρήστη και i-οστού κόµµατος, αντίστοιχα,
στο k-οστό ερώτηµα. Ένα τυπικό σύνολο απαντήσεων στην κλίµακα Likert διατυπώνεται ως ακολούθως:
L= {1 (Συµφωνώ πλήρως), 2 (Συµφωνώ), 3 (Ούτε συµφωνώ ούτε διαφωνώ), 4 (Διαφωνώ), 5 (Διαφωνώ
πλήρως), 6 (Δεν έχω άποψη)}.

Σε πολλές περιπτώσεις και στην πλειονότητα των µεθόδων που έχουν προταθεί µέχρι στιγµής για
τα SVAAs, το έκτο σηµείο δε λαµβάνεται υπόψη, δεδοµένου ότι δεν αντιστοιχεί σε συγκεκριµένη στάση
και συνήθως αντικαθίσταται µε το τρίτο σηµείο, δηλαδή την επιλογή “ούτε συµφωνώ ούτε διαφωνώ”.
Στην παρούσα εργασία δεν έγινε η αντικατάσταση του έκτου σηµείου µε το τρίτο καθώς οι πολιτικοί
επιστήµονες υποστηρίζουν έντονα τη διαφορά µεταξύ των δύο αυτών κατηγοριών [50]. Ως εκ τούτου το
σύνολο L να παραµένει ως έχει: L = {1, 2, 3, 4, 5, 6}.

Το πρόβληµα σύστασης που αντιµετωπίζει το VΑΑ προσπαθεί να προσεγγίσει αρχικά την άγνωστη
συνάφεια h(j, i) του χρήστη j για το κόµµα i, δεδοµένων των απαντήσεων του x⃗j στις δηλώσεις πο-
λιτικής του VAA, και στη συνέχεια να προτείνει την ταξινόµηση των πολιτικών κοµµάτων µε βάση τη
συνάφεια προς το χρήστη εκάστου κόµµατος. Στην ορολογία της µηχανικής µάθησης, ο στόχος είναι η
προσέγγιση της κρυφής συνάρτηση h(j, i) µε µια συνάρτηση ĥ(x⃗j , p⃗i): ℜUx ℜU→ ℜ, όπου ĥ(x⃗j , p⃗i) είναι
η εκτίµηση της συνάφειας του χρήστη j µε το κόµµα i. Χωρίς περιορισµό της γενίκευσης θεωρούµε ότι
ισχύει ĥ(x⃗, p⃗) ∈ [0, 1]. Σε κάθε περίπτωση, η κορυφαία πρόταση (σύσταση) pjq για το χρήστη j θα πρέπει
να είναι:

pjq = argmax︸ ︷︷ ︸
i

{
ĥ(x⃗j , p⃗i)

}
(1.3)

Για να παραχθεί η σύσταση ψήφου, η πιο απλή προσέγγιση είναι να εκτιµηθεί η ĥ(x⃗, p⃗) µε τη βοήθεια
ενός µέτρου απόστασης d(x⃗, p⃗). Mέτρα που υπολογίζουν την οµοιότητα / απόσταση αναφέρονται στις
επόµενες ενότητες. Στην περίπτωση αυτή, η κορυφαία πρόταση pjq για το χρήστη j δίνεται από τη σχέση:

pjq = argmin︸ ︷︷ ︸
i

{
d(x⃗j , p⃗i)

}
(1.4)

Όπως ήδη αναφέρθηκε, το κοινωνικό VAA (social VAA - SVAA) αντί να συγκρίνει τις απαντήσεις των
χρηστών µε αυτές των κοµµάτων, οµαδοποιεί του χρήστες που δήλωσαν ως πρόθεση ψήφου vj το ίδιο
κόµµα και βάσει των απαντήσεων τους, δηµιουργεί το µοντέλο των ψηφοφόρων του κάθε κόµµατος. Στη
συνέχεια υπολογίζεται ο βαθµός ταύτισης των απαντήσεων ενός καινούργιου χρήστη µε κάθε ένα από
τα µοντέλα αυτά και προτείνεται στον χρήστη το κόµµα το µοντέλο του οποίου δίνει την µεγαλύτερη
ταύτιση µε τις απαντήσεις του χρήστη.

Προκειµένου να λυθεί το πρόβληµα του SVΑΑ, από πλευράς µηχανικής µάθησης, µπορούν να χρη-
σιµοποιηθούν διάφοροι ταξινοµητές µέσω συναρτήσεων βαθµολογίας f (⃗a, b), οι οποίες δείχνουν την πι-
θανότητα το διάνυσµα a⃗ (στην περίπτωση µας οι απαντήσεις ενός χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής) να
ανήκει στην κατηγορία b (κάποιο από τα κόµµατα). Ως εκ τούτου µπορεί να τεθεί η ĥ(x⃗, p⃗) ≡ f (⃗a, b) και
να χρησιµοποιηθεί ως συνάρτηση f κάποιος ταξινοµητής, όπως για παράδειγµα ο ταξινοµητής Bayes, οι
ΜηχανέςΔιανυσµάτωνΥποστήριξης (ΜΔΥ) (support vectormachines), ταΝευρωνικάΔίκτυα, κοκ.. Στην
ουσία αυτό που επιτυγχάνεται µε τη µηχανική µάθηση είναι η µοντελοποίηση των κοµµάτων βάσει των
πολιτικών προτιµήσεων των χρηστών που δήλωσαν πως προτίθενται να τα ψηφίσουν στις επερχόµενες
εκλογές, έτσι ώστε όταν ένας χρήστης ταξινοµείται σε κάποιο κόµµα, αυτό να σηµαίνει πώς µοιράζεται
τις ίδιες πολιτικές θέσεις µε τα άλλα άτοµα που το υποστηρίζουν.

Στο πλαίσιο της παρούσας διατριβής οι ταξινοµητές που χρησιµοποιήθηκαν είναι τα Κρυµµένα Μο-
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ντέλα Markov, ο ταξινοµητής Bayes, οι Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης, τα Τεχνητά Νευρωνικά Δί-
κτυα πρόσθιας τροφοδότησης, ο ταξινοµητής Ελάχιστης Απόστασης Mahalanobis και ο αλγόριθµος των
k-Πλησιέστερων Γειτόνων.

Κρυμμένα Μοντέλα Μαρκόβ

Τα Κρυµµένα Μοντέλα Markov (Hidden Markov Models -HMMs) είναι µια διπλή στοχαστική δια-
δικασία που χρησιµοποιείται για τη µοντελοποίηση διεργασιών οι οποίες εξελίσσονται στο χρόνο. Είναι
δηλαδήµιαστοχαστική διαδικασίαπουκαθορίζεται απόδύοαλληλένδετους µηχανισµούς, (α) µία λανθά-
νουσα αλυσίδα Markov διακριτού χρόνου που αποτελείται από ένα πεπερασµένο αριθµό καταστάσεων
και (β) µια σειρά από παρατηρήσεις για κάθε κατάσταση (state) της εσωτερικής αλυσίδαςMarkov. Κάθε
χρονική στιγµή το σύστηµα µεταβαίνει από µια κατάσταση σε κάποια άλλη, η οποία µπορεί να είναι ίδια
µε την αρχική (προηγούµενη). Μετά από κάθε µετάβαση παράγεται ένα σύµβολο εξόδου, βασισµένο σε
µια κατανοµή πιθανότητας που αντιστοιχεί στην τρέχουσα κατάσταση [70, 71]. Κάθε µία από τις µε-
ταβάσεις συµβαίνει µε µια συσχετισµένη πιθανότητα. Η επόµενη κατάσταση εξαρτάται αποκλειστικά
και µόνο από την τρέχουσα κατάσταση και τις πιθανότητες µετάβασης [27]. Στα HMMs, οι καταστάσεις
δεν είναι παρατηρήσιµες- είναι ‘κρυφές’, αλλά όταν το µοντέλο επισκέπτεται µια κατάσταση τότε µια
παρατήρηση καταγράφεται ως η πιθανοτική συνάρτηση της κατάστασης αυτής [26].

Ένα ΗΜΜ χαρακτηρίζεται από τα ακόλουθα στοιχεία [26]:

• Ένα σύνολοW διακριτών καταστάσεων S = {S1, S2, S3, . . . , SW } µε G = {g1g2 . . . gT } µια ακολου-
θία καταστάσεων τέτοια ώστε gk ∈ S ∀k.

• Ένα σύνολο E συµβόλων (παρατηρήσεων) V = {v1, v2, v3, . . . , vE} µεO = {O1O2 . . . OT } µια ακο-
λουθία παρατηρήσεων, Ok ∈ V ∀k, που αντιστοιχούν στις καταστάσεις G.

• Έναν πίνακα πιθανοτήτων µετάβασης µεταξύ των καταστάσεων A: aij ≡ Pr(gt+1 = Sj |gt = Si).

• Έναν πίνακα κατανοµής πιθανοτήτων παρατήρησης B: bj(e) ≡ Pr(Ot = ve|gt = Sj).

• Την κατανοµή πιθανότητας των αρχικών καταστάσεων π: πi ≡ Pr[gi = Si].

Ο αλγόριθμος Baum-Welch (BW) : Ένα HMM περιγράφεται πλήρως από τρεις παραµέτρους:
λ = (A,B, π). Οι τεχνικές που εφαρµόζονται για την εκτίµηση των παραµέτρων του µοντέλου γίνο-
νται συνήθως µε µάθηση παρτίδας (batch learning) είτε µε βάση τεχνικές Expectation Maximization
(ΕΜ) [72], όπως αλγόριθµος Baum-Welch [73], είτε µε αριθµητικές τεχνικές βελτιστοποίησης, όπως ο
αλγόριθµος Gradient Descent19.

ΟαλγόριθµοςBaum-Welch (BW) είναι µια ειδικήπερίπτωση τουαλγόριθµουExpectationMaximization
(EM)20 και χρησιµοποιείται, όπως ήδη αναφέρθηκε, για την εκτίµηση των παραµέτρων ενός HMM. Ο
αλγόριθµος ΕΜ είναι µια γενική επαναληπτική µέθοδος, η οποία υπολογίζει το κριτήριο της µέγιστης
πιθανοφάνειας (MLE) των παραµέτρων µιας υποκείµενης κατανοµής σε ένα σύνολο δεδοµένων, όταν
τα δεδοµένα είναι ελλιπή. Ο ΕΜ λειτουργεί επαναληπτικά σε δύο βήµατα.

1. Το πρώτο, που ονοµάζεται Expectation, (E-βήµα), υπολογίζει την κατανοµή των κρυµµένων µετα-
βλητών σύµφωνα µε τις παρατηρήσεις και τις καταστάσεις.

19https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_descent
20https://en.wikipedia.org/wiki/Expectation-maximization_algorithm
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2. Το δεύτερο βήµα είναι τοMaximization (M- βήµα) και περιλαµβάνει τη µεγιστοποίηση της αναµε-
νόµενης πιθανότητας που βρέθηκε στο E-βήµα.

Οι παράµετροι που υπολογίζονται στο M-βήµα δηµιουργούν ένα αρχικό µοντέλο λ0 και στη συνέχεια
χρησιµοποιούνται ως αρχικές συνθήκες στην επόµενη επανάληψη που θα εκτιµήσει τις παραµέτρους
του µοντέλου λ1, κάτι που θα επαναλαµβάνεται µέχρι να γίνει σύγκλιση σε ένα σταθερό σηµείο προεπι-
λεγµένης πιθανότητας [26, 73, 72, 70]. Ο αλγόριθµος Baum-Welch στο E-βήµα εκτιµά τις πιθανότητες
ξ και γ και στο M-βήµα υπολογίζει επαναληπτικά τις πιθανότητες της αρχικής κατάστασης π̂i, τις πιθα-
νότητες µετάβασης âij και τις πιθανότητες δηµιουργίας συµβόλων από κάθε µια από τις καταστάσεις
b̂j(k), όπου:

• ξt(i, j) ≡ Pr(gt = Si, gt+1 = Sj |O, λ) είναι η πιθανότητα ναπαρατηρηθεί η κατάστασηSi τη στιγµή
t και η κατάσταση Sj τη χρονική στιγµή t+ 1, δεδοµένων των λ και O

• γt(i) =
∑N

j=1 ξt(i, j) είναι η πιθανότητα να παρατηρηθεί η κατάσταση Si τη στιγµή t

• π̂i = γ1(i) είναι η συχνότητα της κατάστασης Si τη χρονική στιγµή t=1

• âij =
∑

t ξt(i,j)∑
t γt(i)

είναι η αναλογία µεταξύ των µεταβάσεων από την κατάσταση Si στην Sj , προς τον
συνολικό αριθµό των µεταβάσεων από την κατάσταση Si

• b̂j(k) =
∑

t,Ot=k γt(j)∑
t γt(j)

είναι το πηλίκο του πλήθους των παρατηρήσεων του συµβόλου vk στην κατά-
σταση Sj , προς το πλήθος των εµφανίσεων της κατάστασης Sj .

Στην παρούσα διατριβή χρησιµοποιήθηκε το ΗΜΜ Toolbox της Matlab, το οποίο κατασκευάστηκε
από τον Kevin Murphy το 1998, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Baum-Welch (BW) για την εκτίµηση
των παραµέτρων του HMM µε διακριτές εξόδους. Θεωρήσαµε πως υπάρχουν τρεις καταστάσεις των
HMMs, δηλαδήW = 3 και S = {S1, S2, S3}. Με την κατάσταση S1 εκφράζεται η θετική στάση του χρή-
στη, µε S2 η ουδέτερη στάση και µε S3 η αρνητική στάση. Κάθε κατάσταση αντιστοιχεί στις επιλογές
των απαντήσεων S1={‘Συµφωνώ πλήρως’, ‘Συµφωνώ’}, S2={‘Ούτε συµφωνώ ούτε διαφωνώ’, ‘Δεν έχω
άποψη’} και S3 = {‘Διαφωνώ’, ‘Διαφωνώ πλήρως’} που θα µπορούσε να δώσει ένας χρήστης στις δηλώ-
σεις πολιτικής του VAA ερωτηµατολογίου. Κάθε κατάσταση ακολουθίας G έχει µήκος ίσο µε τον αριθµό
των δηλώσεων πολιτικής, δηλ. T =U = 30 ενώ η χαρτογράφηση (προβολή) από το προφίλ ενός χρήστη x⃗j

(βλ. επίσης εξίσωση 1.1) σε µια ακολουθία συµβόλων Vj = {vj1, v
j
2, v

j
3, . . . , v

j
T } εκφράζεται ως ακολούθως:

vjq = x(j, q) + |L| · (q − 1) (1.5)

όπου x(j, q) είναι η επιλογή απάντησης του χρήστη j στην δήλωση πολιτικής q (q = 1, 2, . . . , U), L
είναι το σύνολο των επιλογών απάντησης που έχει ο χρήστης και |L| ο αντίστοιχος πληθάριθµος (σε
αυτήν την περίπτωση |L| = 6).

Η πιθανοτική μέθοδος Naïve Bayes

Η ταξινόµηση κατά το Naïve Bayes βασίζεται στο θεώρηµα του Bayes µε την υπόθεση πως η πιθανό-
τητα ενός χαρακτηριστικού να ανήκει σε µια συγκεκριµένη κατηγορία (και στην περίπτωση της παρού-
σας εργασίας η πιθανότητα ενός χρήστη να ψηφίζει (ανήκει σε) ένα συγκεκριµένο κόµµα) δε σχετίζεται
µε την ύπαρξη των άλλων χαρακτηριστικών σε αυτή την κατηγορία. Αυτό σπάνια συµβαίνει στην πραγ-
µατικότητα, εξού και το όνοµα Naïve (naïve = αφελής).
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Το θεώρηµα Bayes, προσαρµοσµένο στο πρόβληµα των VAAs, συνοψίζεται στη εξίσωση 1.6:

Pr(pi|x⃗j) =
Pr(x⃗j |pi) · Pr(pi)

Pr(x⃗j)
(1.6)

όπου:

• Pr(pi|x⃗j) είναι η πιθανότητα να επιλεγεί το κόµµα pi µε δεδοµένο το προφίλ του χρήστη x⃗j και
ονοµάζεται εκ των υστέρων πιθανότητα (posterior probability) του κόμματος pi

• Pr(x⃗j |pi) είναι η πιθανότητα να παρατηρηθεί το προφίλ x⃗j δεδοµένου ότι ο χρήστης ψηφίζει (ανή-
κει στο) κόµµα pi και αποκαλείται πιθανοφάνεια (likelihood) του προφίλ χρήστη x⃗j δεδομένου του
κόμματος pi

• Pr(pi) είναι η πιθανότητα να επιλεγεί το κόµµα pi και λέγεται εκ των προτέρων πιθανότητα (prior
probability) του κόμματος pi

• Pr(x⃗j) είναι η πιθανότητα της δηµιουργία του προφίλ χρήστη x⃗j , ανεξαρτήτως του κόµµατος που
o χρήστης υποστηρίζει και ονοµάζεται εκ των προτέρων πιθανότητα του προφίλ χρήστη x⃗j .

Ο ταξινοµητής Naive Bayes ταξινοµεί τον χρήστη j στο κόµµα pi, του οποίου η τιµή µεγιστοποιεί την
πιθανότητα Pr(pi|x⃗j).

Ο αλγόριθμος των k-κοντινότερων γειτόνων

Η µέθοδος των k πλησιέστερων γειτόνων (k-Nearest Neighbors -ΚΝΝ) ταξινοµεί τους χρήστες µε
βάση την οµοιότητα µεταξύ των απαντήσεών τους. Είναι ένας από τους απλούστερους αλγόριθµους µη-
χανικής µάθησης. Μετρά την οµοιότητα µεταξύ των απαντήσεων των χρηστών (προφίλ χρηστών) χρη-
σιµοποιώντας κάποιο µέτρο απόστασης (η συγκεκριµένη εργασία βασίζεται στην Ευκλείδεια απόσταση)
και βρίσκει τους k κοντινότερους γείτονες προς τον υπό “διερεύνηση” χρήστη. Ο χρήστης αυτός θα ταξι-
νοµηθεί στην κατηγορία πουπλειοψηφεί ανάµεσα τους k κοντινότερους γείτονες.Η τιµή του k περιορίζει
τον αριθµό των “όµοιων” χρηστών και αντιστοιχεί σε κάποιο θετικό ακέραιο αριθµό µικρού µέτρου [74].
Το πιο συνηθισµένο πρόβληµα µε τη µέθοδο των k πλησιέστερων γειτόνων είναι ότι το κατάλληλο k δεν
είναι πάντα εύκολο να προσδιοριστεί.

O KNN ταξινοµητής στο VAA εφαρµόζεται ως ακολούθως:

1. Επιλέγεται το προφίλ ενός χρήστη x⃗j

2. Εντοπίζονται (µε τη βοήθεια κάποιας µετρικής απόστασης, συνήθως της Ευκλείδιας) οι k χρήστες-
γείτονες που το προφίλ τους (δηλαδή οι απαντήσεις τους στις δηλώσεις πολιτικής) βρίσκεται πιο
κοντά στο προφίλ του χρήστη x⃗j

3. Ο χρήστης j ταξινοµείται στην οµάδα - κόµµα που έχει τη µεγαλύτερη πιθανότητα να βρίσκεται
µεταξύ των οµάδων - κοµµάτων που ανήκουν οι κοντινότεροι του γείτονες

O ταξινομητής Mahalanobis

Ηταξινόµηση των χρηστώνσε κάποιο κόµµαµπορεί να γίνει και µε τη χρήση τηςαπόστασηςMahalanobis [75].
Ο ταξινοµητής Mahalanobis υποθέτει πως ο χρήστης έχει µεγάλη πιθανότητα να ανήκει στην κατηγορία
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από την οποία έχει τη µικρότερη απόσταση. Για να συµβεί αυτό πρέπει οι κατηγορίες στο n-διάστατο
χώρο να είναι διαχωρίσιµες, έτσι ώστε τα όρια τους να είναι ευδιάκριτα και η κατηγοριοποίηση να γίνε-
ται µε µεγαλύτερη επιτυχία. H άγνωστη συνάφεια h(j, i) του χρήστη j για το κόµµα i µε τη χρήση της
Mahalanobis απόστασης µπορεί να υπολογιστεί ως ακολούθως:

L(j, i | x⃗j) = e−
1
2 (xj−m⃗i)

T ·C−1
i ·(xj−m⃗i) (1.7)

όπου m⃗i είναι ένα διάνυσµα ( U × 1 στοιχείων, όπου U είναι ο αριθµός των ερωτήσεων στο ερωτηµα-
τολόγιο του VAA) που αποτελείται από τις µέσες απαντήσεις των χρηστών που εξέφρασαν την πρόθεση
ψήφου για το κόµµα i, και C−1

i είναι ο αντίστροφος του πίνακα συνδιασποράς (U × U στοιχείων ) των
ερωτηµατολογίων που απάντησαν οι χρήστες που εξέφρασαν την πρόθεση ψήφου για το κόµµα i. Σε ένα
VAA δεν εκφράζουν όλοι οι χρήστες την πρόθεση ψήφου τους. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, σε κάποιες πε-
ριπτώσεις, τα ερωτηµατολόγια των χρηστών που εκφράζουν την πρόθεση ψήφου για ένα συγκεκριµένο
κόµµα i να είναι αρκετά. Υπό αυτές τις συνθήκες ο Ci αρχικοποιείται ως µοναδιαίος πίνακας (identity
matrix) και ενηµερώνεται διαδοχικά σύµφωνα µε τις ακόλουθες εξισώσεις:

C0
i = C1

i = I, m⃗0
i = 0⃗, m⃗1

i = x⃗1 (1.8)

Cn
i =

n− 1

n
Cn−1

i +
1

n
x⃗nx⃗

T
n , n > 1 (1.9)

m⃗n
i =

n− 1

n
m⃗n−1

i +
1

n
x⃗n, n > 1 (1.10)

όπου Cn
i και m⃗n

i είναι ο πίνακας συνδιασποράς και το διάνυσµα της µέσης ανταπόκρισης αντίστοιχα
για το κόµµα i στην επανάληψη n, και x⃗n είναι το διάνυσµα των απαντήσεων του n-οστού χρήστη στο
ερωτηµατολόγιο για το κόµµα i.

Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης

Τα τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα είναι αρχιτεκτονικές δοµές (δίκτυα) που εµπνέονται από τον τρόπο
λειτουργίας του εγκεφάλου για τη δηµιουργία καλύτερων υπολογιστικών συστηµάτων. Ο ανθρώπινος
εγκέφαλος είναι κατασκευασµένος από ένα µεγάλο πλήθος τεχνητών νευρώνων, οι οποίοι λειτουργούν
παράλληλα και ουσιαστικά παριστάνουν τις διασυνδεδεµένες µονάδες επεξεργασίας. Οι µονάδες αυτές
επεξεργάζονται τις εισόδους για να δηµιουργήσουν το αποτέλεσµα (την έξοδο) και να το µεταβιβάσουν
στην επόµενη συνδεδεµένη µονάδα επεξεργασίας. Η µνήµη βρίσκεται στις συνάψεις µεταξύ των νευρώ-
νων [26].

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιούνται νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward
Neural Networks-NN), δεδοµένου ότι µπορούν να προσαρµόζουν καλά τα διαθέσιµα στοιχεία. Ονοµάζο-
νται πρόσθιας τροφοδότησης αφού όλοι οι υπολογισµοί που γίνονται ακολουθούν την ίδια κατεύθυνση,
από την είσοδο προς την έξοδο. Στο Σχήµα 1.7 απεικονίζεται η συνδεσµολογία ενός νευρωνικού δικτύου
πρόσθιας τροφοδότησης και οι υπολογισµοί που ακολουθούνται για την εκτίµηση της πρόθεσης ψήφου
του χρήστη.

Τα δίκτυα αυτά αποτελούνται από ένα σύνολο εισόδων (στην προκειµένη περίπτωση ως είσοδο λαµ-
βάνονται οι U απαντήσεις που έδωσαν οι χρήστες στο ερωτηµατολόγιο του VAA), ένα κρυφό στρώµα h
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Σχήµα 1.7: Νευρωνικά Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης για την πρόβλεψη της πρόθεσης ψήφου

που αποτελείται από HN κρυφούς νευρώνες και µια έξοδο. Για την εκπόνηση της διατριβής η έξοδος
αντιπροσωπεύει το κόµµα i που δήλωσε ο κάθε χρήστης πως προτίθεται να ψηφίσει. Κάθε είσοδος xk

σταθµίζεται µε ένα wij βάρος, κατευθύνεται προς τον j − th κρυµµένο νευρώνα και αθροίζεται (µαζί µε
ένα shifting bias bj) που παράγει µια ποιότητα yj . Στη συνέχεια, µια συνάρτηση g(yj) σιγµοειδής ενερ-
γοποιείται οδηγώντας από τη yjστη hj , η οποία είναι η έξοδος του κρυφού νευρώνα j. Οι έξοδοι όλων
των κρυµµένων νευρώνων σταθµίζονται από τις παραµέτρους wj και αθροίζονται (µαζί µε ένα shifting
bias z) για να παραχθεί η τελική pi έξοδος. Τα µοντέλα των νευρωνικών δικτύων εκπαιδεύτηκαν δέκα
φορές για κάθε χρήστη και διατηρήθηκε η µέση απόδοση καθενός από αυτά.

Βαθιά Μάθηση

Οι συµβατικές τεχνικές µηχανικής µάθησης έχουν περιορισµένη ικανότητά στο να επεξεργάζονται
φυσικά δεδοµένα στην ακατέργαστη µορφή τους. Οι µέθοδοι βαθιάς µάθησης (deep learning) επιτρέ-
πουν την εισαγωγή ακατέργαστων δεδοµένων και την αυτόµατη επεξεργασία τους για την µετέπειτα
ταξινόµηση τους στις διάφορες κατηγορίες. Η βαθιά µάθηση έχει αποδειχθεί πολύ καλή στον εντοπισµό
περίπλοκων δοµών σε δεδοµένα µεγάλων διαστάσεων [79].

Πολλές εφαρµογές βαθιάς µάθησης χρησιµοποιούν αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων πρόσθιας
τροφοδότησης. Ως εκ τούτου τα µοντέλα που δηµιουργούνται συνήθως καλούνται βαθιά νευρωνικά δί-
κτυα (deep neural networks), µε τον όρο «βαθύ» να αναφέρεται στον αριθµό των κρυµµένων στρωµάτων
που βρίσκονται στο νευρωνικό δίκτυο. Οι υπολογισµοί εκτελούνται από πολλά στρώµατα µαθαίνοντας
κατευθείαν τα χαρακτηριστικά του δείγµατος από τα δεδοµένα, χωρίς να χρειάζεται να καθοριστούν οι
τιµές από πριν ([24] pp.417-466).

Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης

Οι Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines- SVMs) είναι µια δηµοφιλής τε-
χνική µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιείται για να ταξινοµήσει τα δεδοµένα σε µια από δύο κατη-
γορίες. Για να συµβεί αυτό οι SVMs υπολογίζουν ένα υπερεπίπεδο (hyperplane), το οποίο διαχωρίζει τα
δεδοµένα των δύο κατηγοριών αφήνοντας τη µεγαλύτερη δυνατή απόσταση µεταξύ των σηµείων της
µιας κατηγορίας που βρίσκονται πιο κοντά στην άλλη κατηγορία. Τα σηµεία αυτά ονοµάζονται διανύ-
σµατα υποστήριξης (support vectors) [76, 77] . Ο στόχος του SVM είναι να ταξινοµεί τα νέα δεδοµένα σε
µια από τις δύο κατηγορίες, ανάλογα µε την πλευρά του υπερεπιπέδου που εκτιµήθηκε ότι ανήκουν τα

35



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΚΑΙ ΥΠΟΒΑΘΡΟ

δεδοµένα αυτά.

Στις περιπτώσεις που δεν υπάρχει ένα απλό υπερεπίπεδο για να χρησιµοποιηθεί ως κριτήριο δια-
χωρισµού, οι SVMs εφαρµόζουν µη γραµµική ταξινόµηση προσεγγίζοντας το πρόβληµα ταξινόµησης
µε συναρτήσεις πυρήνα (kernel functions) [78, 77] . Υπό αυτές τις συνθήκες τα διανύσµατα εισόδου
µετασχηµατίζονται για να µεταφερθούν σε ένα χώρο χαρακτηριστικών υψηλότερης διάστασης όπου ο
διαχωρισµός γίνεται πιο εύκολα.

Το πρόβληµα ταξινόµησης που καλείται να λύσει το SVAA είναι η κατανοµή των χρηστών σε ένα από
τα κόµµατα που εµπεριέχονται στο σχεδιασµό του VAA. Το πρόβληµα αυτό περιέχει περισσότερες από
µια κατηγορίες, µιας και ο αριθµός των κόµµατων σε όλες τις χώρες είναι µεγαλύτερος του δύο. Έτσι
στην παρούσα εργασία γίνεται χρήση της βιβλιοθήκης LIBSVM [76], η οποία υποστηρίζει την ταξινό-
µηση SVM πολλαπλών κλάσεων και εφαρµόζει την προσέγγιση “one-against-one”. ΑνD είναι ο αριθµός
των πολιτικών κοµµάτων τότε δηµιουργούνται D(D−1)

2 ταξινοµητές και κάθε ένας εκπαιδεύει τα δεδο-
µένα από δύο οµάδες. Κάθε δυαδική ταξινόµηση δίνει µία ψήφο στη νικήτρια οµάδα και ο χρήστης τα-
ξινοµείται στην οµάδα κόµµατος µε τον µέγιστο αριθµό ψήφων.

1.7.2 Εκπαίδευση, δοκιμή και αξιολόγηση

Κάθε ερευνητικό ερώτηµα που καταπιάνεται µε τεχνικές µηχανικές µάθησης αντιµετωπίζεται ως ένα
πρόβληµα µάθησης. Για την εκπαίδευση του ταξινοµητή του προβλήµατος αυτού γίνεται χρήση του συ-
νόλου εκπαίδευσης (training set) Dtrain = {(x⃗j , vj)|j = 1 . . . Nl, vj ̸= ∅}, το οποίο είναι ένα σύνολο δια-
νυσµάτων x⃗j , που αναφέρεται στις απαντήσεις των χρηστών στο EUvox, µαζί µε την αντίστοιχη πρόθεση
ψήφου vj . Εδώ λαµβάνονται υπόψη µόνο οι χρήστες που εξέφρασαν πρόθεση ψήφου για ένα συγκεκρι-
µένο κόµµα, έτσι vj ̸= ∅.

Αφού το σύστηµα εκπαιδευτεί, είναι απαραίτητο να διεξαχθούν κάποιες δοκιµές έτσι ώστε να αξιολο-
γηθεί η απόδοση του. Οι δοκιµές αυτές γίνονται µε τη χρήση ενός συνόλου δοκιµής (testing set) Dtest =

{(x⃗t, vt)|(x⃗t, vt) /∈ Dtrain, t = 1 . . . Nt, vt ̸= ∅} που είναι ένα σύνολο διανυσµάτων x⃗t, τα οποία αναφέ-
ρονται στις απαντήσεις των χρηστών που δεν χρησιµοποιούνται στο σύνολο εκπαίδευσης, µαζί µε την
αντίστοιχη πρόθεση ψήφου vt.

Η αξιολόγηση της επίδοσης του EUvox όσον αφορά την πρόβλεψη ψήφου, κατά πόσο δηλαδή τα-
ξινοµήθηκε σωστά ο κάθε χρήστης σε ένα συγκεκριµένο κόµµα, το οποίο σηµαίνει πως προβλέφθηκε
σωστά η πρόθεση ψήφου που δήλωσε ο χρήστης, γίνεται µε τη χρήση γνωστών µετρικών που ορίζονται
στο πεδίο της ανάκτησης πληροφορίας [80]:

Precision = P q
r =

|Gq|
|Gq|+ |Fq|

(1.11)

Recall = Rq
e =

|Gq|
|Xq|

(1.12)

Fmeasure = F q
1 =

2 ·Rq
e · P q

r

Rq
e + P q

r
(1.13)

όπου Xq είναι το σύνολο των χρηστών που εξέφρασαν πρόθεση ψήφου για το κόµµα pq, Gq είναι το
σύνολο των χρηστών που εξέφρασαν πρόθεση ψήφου για το κόµµα pq και τους έγινε (σωστά) ταξινό-
µηση στο κόµµα pq και Fq είναι το σύνολο των χρηστών οι οποίοι εξέφρασαν πρόθεση ψήφου για ένα
κόµµα διαφορετικό από το pq, αλλά ταξινοµήθηκαν (εσφαλµένα) στο κόµµα pq. Η αξιολόγηση γίνεται
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ανά κόµµα και συνολικά, µε τις συνολικές τιµές των Precision (Pr), Recall (Re) και F-measure (F1) να
υπολογίζονται ως τα σταθµισµένα αθροίσµατα των ατόµων που βρίσκονται σε κάθε κόµµα. Με | · | συµ-
βολίζεται ο πληθάριθµος του αντίστοιχου συνόλου.

Επίσης υπολογίζεται ο αριθµητικός µέσος ακριβείας (Mean Average Precision - MAP) για κάθε σύ-
νολο δεδοµένων. Ο αριθµητικός µέσος ακριβείας υπολογίζει τη µέση σειρά κατάταξης που πήρε η πραγ-
µατική ψήφος στη λίστα κατάταξης που δηµιουργήθηκε από το SVAA, δείχνοντας στην πρώτη θέση το
κόµµα που το SVAA προτείνει περισσότερο στο χρήστη και στην τελευταία το κόµµα που προτείνει λι-
γότερο, για όλους τους χρήστες που βρίσκονται στα δεδοµένα δοκιµών. Αυτό είναι χρήσιµο γιατί στην
περίπτωση που η πραγµατική πρόθεση ψήφου του χρήστη δεν ταξινοµείται στην πρώτη θέση της λίστας
κατάταξης του SVAA αλλά στη δεύτερη ή στην τρίτη θέση, ο χρήστης πάλι µένει ικανοποιηµένος [81].

1.7.3 Δεδομένα

Κύριο µέληµα αυτής της διατριβής είναι να επεξεργαστεί τις απαντήσεις που έδωσαν Ευρωπαίοι πο-
λίτες στο EUvox, το πανευρωπαϊκό VAA που τέθηκε σε εφαρµογή για τις εκλογές του 2014 για το Ευρω-
παϊκό Κοινοβούλιο, για τη διερεύνηση του προφίλ του Ευρωπαίου Ψηφοφόρου και τη βελτιστοποίηση
της σύστασης ψήφου. Οι χρήστες του EUvox έπρεπε να υποβάλουν τη γνώµη τους σε 30 ερωτήσεις που
αφορούσαν διάφορα πολιτικά ζητήµατα σχετικά µε την Ευρωπαϊκή Ένωση (ΕΕ). Οι ερωτήσεις αυτές
ήταν διαφορετικές για κάθε χώρα, παρόλο που υπήρχε ένα κοινό υποσύνολο, και διαµορφώνονταν ανά-
λογα µε τα τρέχοντα θέµατα που απασχολούσαν το έθνος σε σχέση µε την ΕΕ.

Επιπλέον των 30 ερωτήσεων, οι χρήστες είχαν την επιλογή να ανταποκριθούν σε ορισµένες συµπλη-
ρωµατικές ερωτήσεις, κάποιες από τις οποίες ζητούσαν τις δηµογραφικές τους πληροφορίες, την πρό-
θεση ψήφου τους, το ενδιαφέρον τους για την πολιτική, τα κριτήρια µε τα οποία ψηφίζουν και την αυτό-
τοποθέτηση τους στον πολιτικό χάρτη (αριστερά/ δεξιά, παραδοσιακή/φιλελεύθερη). Τα δεδοµένα προ-
επεξεργάστηκαν, προκειµένου να εξαιρεθούν από το δείγµα όσοι χρήστες δε δήλωσαν την πρόθεση ψή-
φου τους και όσοι δεν κατάφεραν να απαντήσουν σε όλες τις 30 ερωτήσεις. Η πρόθεση ψήφου είναι
αναγκαία για τα πειράµατα που διεξάγονται κατά την εκπόνηση της συγκεκριµένης διατριβής, έτσι ώστε
να µετρηθεί η απόδοση των τεχνικών που προτείνονται για την επίλυση των ερευνητικών ερωτηµάτων.

Σε όλες τις χώρες, το 40% περίπου των χρηστών δήλωσε πρόθεση ψήφου. Από εκείνους το 70% πε-
ρίπου απάντησε σε όλες τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Ο Πίνακας 1.5 παρουσιάζει τα δεδοµένα που
χρησιµοποιήθηκαν, όπως αυτά προέκυψαν µετά την προ-επεξεργασία. Στο Παράρτηµα I βρίσκονται τα
ονόµατα που αντιστοιχούν σε κάθε κόµµα.
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Πίνακας 1.5: Δεδοµένα

Σύνολο Δεδομένων # Δειγμάτων # Δειγμάτων στο # Δειγμάτων στο # κομμάτων που
Σύνολο Εκπ/σης Σύνολο Δοκιμής μοντελοποιήθηκαν

Αυστρία 5030 3018 2012 8
Βουλγαρία 2570 1557 1013 5
Κύπρος 1839 1103 736 6
Τσεχία 15278 9167 6111 10
Γερµανία 5180 3108 2072 7
Δανία 53284 31970 21314 7
Εσθονία 8325 4995 3330 6
ΗΒ-Αγγλία 45523 27281 18242 5
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 1455 875 580 6
ΗΒ-Σκωτία 4749 2846 1903 6
ΗΒ-Ουαλία 2736 1640 1096 6
Ισπανία 107025 64215 42810 12
Φινλανδία 3611 2167 1444 8
Γαλλία 3818 2291 1527 7
Ελλάδα 26243 15746 10497 9
Κροατία 2512 1507 1005 5
Ουγγαρία 3138 1884 1254 5
Ιρλανδία 4688 2818 1870 7
Ιταλία 15906 9544 6362 8
Λιθουανία 3525 2115 1410 4
Λετονία 1319 791 528 3
Ολλανδία 815 489 326 6
Πολωνία 36590 21981 14609 8
Πορτογαλία 21682 13111 8571 6
Ρουµανία 3896 2343 1553 5
Σουηδία 1978 1187 791 10
Σλοβακία 2776 1657 1119 8
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Κεφάλαιο 2

ΧρήσηΜηχανικής Μάθησης στα VAAs

2.1 Δημιουργία της σύστασης ψήφου με βάση τις ερωτήσεις
του VAA

Η ενότητα αυτή εξετάζει την απόδοση του VAA όταν χρησιµοποιούνται µόνο οι δηλώσεις πολιτικής
του online ερωτηµατολογίου. Γίνεται αναφορά στις τεχνικές µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούνται
και στην αποτελεσµατικότητα τους. Στη συνέχεια γίνεται σύγκριση µεταξύ του παραδοσιακού τρόπου
σύστασης και του κοινωνικού.

2.1.1 Οι παράγοντες που επηρεάζουν τη δημιουργία της σύστασης ψήφου

Ένα µεγάλο µέρος των ερευνητών που ασχολείται τόσο µε τα ΣΣ (Bobadilla et al. [82], Breese et al.
[20], Ricci et al. [30]) όσο και µε τα VAAs (Katakis et al.[63], Louwerse & Rosema [43], Teran et al. [83],
Tsapatsoulis et al. [81]), επικεντρώνεται στις µεθόδους και στους αλγορίθµους που χρησιµοποιούνται
για την παραγωγή των συστάσεων τους. Ο τρόπος µε τον οποίο δηµιουργείται µια σύσταση για ένα συ-
γκεκριµένο χρήστη, εξαρτάται από πολλούς παράγοντες. Ένας παράγοντας είναι η µορφή που έχουν τα
δεδοµένα στη βάση δεδοµένων. Τα δεδοµένα µπορούν να εµφανίζονται µε τη µορφή αξιολογήσεων, οι
οποίες γίνονται από τους χρήστες στα προϊόντα ή στις υπηρεσίες που χρησιµοποιούν, µπορούν να εί-
ναι πληροφορίες που έδωσαν οι χρήστες κατά την εγγραφή τους στο σύστηµα, όπως επίσης πιθανόν να
πηγάζουν από τις κοινωνικές σχέσεις µεταξύ των χρηστών. Ανάλογα µε τον τρόπο που εµφανίζονται τα
δεδοµένα στο σύστηµα, γίνεται και η κατάλληλή επεξεργασία χρησιµοποιώντας τις σωστές τεχνικές για
κάθε περίπτωση (Bambini et al. [84]).

Στην περίπτωση του EUvox, τα δεδοµένα που αφορούν τις δηλώσεις πολιτικής παίρνουν τις τιµές
L = {1, 2, 3, 4, 5, 6}, όπου µε 1 και 2 εκφράζεται ο βαθµός µε τον οποίο συµφωνεί ο χρήστης µε το πε-
ριεχόµενο της δήλωσης, µε 4 και 5 δηλώνεται το κατά πόσο διαφωνεί µε αυτό και µε την τιµή 3 δίνεται
η ουδέτερη στάση του. Η έκφραση “δεν έχω άποψη” συµβολίζεται µε την τιµή 6. Στο Σχήµα 2.1 δίνεται
ένα παράδειγµα ερώτησης όπως εµφανίστηκε στο EUvox 2014 για του Κύπριους πολίτες µε τις επιλογές
που είχε ο χρήστης για να εκφράσει την άποψη του ως προς το περιεχόµενο της δήλωσης πολιτικής. Η
επιλογή “διαφωνώ απόλυτα” καταγράφεται µε την τιµή 5 στα δεδοµένα του χρήστη, ενώ η επιλογή “συµ-
φωνώαπόλυτα” παίρνει την τιµή 1. Επίσης κάθε ερώτηση εµπίπτει σε µιααπό τρεις ενότητες: Ευρωπαϊκή
Ένωση, Οικονοµίας και Πολιτική-Κουλτούρα. Η ερώτηση στο Σχήµα 2.1 βρίσκεται στην κατηγορία Ευ-
ρωπαϊκή Ένωση.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΧΡΗΣΗΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ ΣΤΑ VAAS

Σχήµα 2.1:Μια δήλωση πολιτικής από το EUvox 2014 µαζί µε τις επιλογές που δίνονται στο χρήστη για να απα-
ντήσει

Ένας άλλος παράγοντας που µετρά στο πώς πρόκειται να καταλήξει το σύστηµα στη σύσταση του
προς το χρήστη, είναι ο τρόπος µε τον οποίο προσεγγίζεται το πρόβληµα σύστασης. Για παράδειγµα εάν
βασίζεται στο περιεχόµενο του προϊόντος που προτείνει, εάν χρησιµοποιεί τα δηµογραφικά χαρακτη-
ριστικά του χρήστη, εάν εκµεταλλεύεται τις κριτικές που έκαναν σε προϊόντα ή υπηρεσίες παρόµοιοι
χρήστες µε τον εξεταζόµενο χρήστη. Συγκεκριµένα στην τελευταία περίπτωση, που γίνεται σύσταση
ανάµεσα σε παρόµοιους χρήστες, τεχνικές συνεργατικού φιλτραρίσµατος θα µπορούσαν να χρησιµο-
ποιηθούν για να υπολογίσουν την οµοιότητα/ απόσταση που έχουν οι χρήστες µεταξύ τους, σχετικά µε
τον τρόπο που αξιολογούν ίδια αντικείµενα. Γνωστά µέτρα για τον υπολογισµό της οµοιότητας/από-
στασης ανάµεσα σε δύο χρήστες είναι η Ευκλείδεια απόσταση, η απόσταση Mahalanobis, η απόσταση
Minkowski, η απόσταση Manhattan, η συσχέτιση συνηµιτόνου και η συσχέτιση Pearson (Amatriain et
al. [23], Segaran [77] σελ. 7-28, Witten et al. [24]).

Η παραδοσιακή προσέγγιση που ακολουθεί ένα VAA για τη δηµιουργία σύστασης είναι να αξιολογεί
την οµοιότητα µεταξύ χρήστη και κόµµατος σύµφωνα µε τις απαντήσεις που έδωσαν στις δηλώσεις του
ερωτηµατολογίου και να ταξινοµεί σε φθίνουσα σειρά τα κόµµατα ανάλογα µε την οµοιότητα που υπο-
λογίστηκε, κατατάσσοντας στην πρώτη θέση το κόµµα µε τη µεγαλύτερη συσχέτιση µε το χρήστη και
στην τελευταία αυτό µε τη λιγότερη συσχέτιση. Στο Σχήµα 2.2 φαίνεται ένα παράδειγµα από το EUvox
2014, όσον αφορά τα Γερµανικά κόµµατα, όπου εµφανίζονται τα αποτελέσµατα όπως υπολογίστηκαν
µε την παραδοσιακή προσέγγιση των VAAs.

Οι Katakis et al. [57] παρατήρησαν ότι οι ψηφοφόροι συχνά δεν συµφωνούν µε τις πολιτικές θέσεις
του κόµµατος / υποψηφίου που προτίθενται να υποστηρίξουν στις επερχόµενες εκλογές, αλλά τείνουν
να δίνουν την ψήφο τους επηρεαζόµενοι από την οικογένεια, τους φίλους και την κοινότητα. Ως εκ τού-
του, εµπνευσµένοι από την επιρροή που έχει η κοινότητα σε ένανψηφοφόρο, πρότειναν µια εναλλακτική
προσέγγιση για τα VAAs, το λεγόµενο κοινωνικό VAA (social VAA – SVAA), που συγκρίνει τις απαντή-
σεις ενός χρήστη (δηλαδή, το προφίλ του x⃗j – βλ. εξίσωση 1.1) µε εκείνες των άλλων χρηστών του VAA
για να εντοπίσει του παρόµοιους χρήστες. Στη συνέχεια, η σύσταση δίνεται µε βάση την κατανοµή της
πρόθεσης ψήφου των παρόµοιων χρηστών. Η λογική πίσω από αυτήν την προσέγγιση είναι πως στην
ουσία τα ίVAAs είναι ΣΣ που εφαρµόζονται στην πολιτική. Έτσι, σε αυτήν την περίπτωση θα µπορούσαν
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2.1. ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΗΣ ΣΥΣΤΑΣΗΣ ΨΗΦΟΥΜΕ ΒΑΣΗ ΤΙΣ ΕΡΩΤΗΣΕΙΣ ΤΟΥ VAA

Σχήµα 2.2: Ταξινόµηση των κοµµάτων βάσει της οµοιότητας µεταξύ κόµµατος και χρήστη, όπως υπολογίστηκε
µε την παραδοσιακή προσέγγιση των VAAs, EUvox 2014

Σχήµα 2.3: Ταξινόµηση των κοµµάτων βάσει της οµοιότητας µεταξύ του µοντέλου κόµµατος και των απαντήσεων
του χρήστη, όπως υπολογίστηκε µε την κοινωνική προσέγγιση των VAAs„ EUvox 2014
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να χρησιµοποιηθούν προσεγγίσεις του συνεργατικού φιλτραρίσµατος για τη δηµιουργία της σύστασης.
Το Σχήµα 2.3 αναφέρεται στο ίδιο παράδειγµα µε το Σχήµα 2.2, µόνο που εδώ τα αποτελέσµατα εµφα-
νίζονται όπως υπολογίστηκαν µε την κοινωνική προσέγγιση των VAAs.

2.1.2 Χρήση τεχνικών μηχανικής μάθησης στο VAA

Όταν το πρόβληµα σύστασης στα VAAs καλείται να επιλυθεί µε την κοινωνική προσέγγιση, τεχνι-
κές µηχανικής µάθησης υιοθετούνται για να δηµιουργήσουν µοντέλα κόµµατος, τα οποία αντιστοιχούν
στα κόµµατα που παίρνουν µέρος στις εκλογές και περιλαµβάνονται στο σχεδιασµό του VΑΑ. Αυτό που
γίνεται ουσιαστικά είναι να οµαδοποιούνται µαζί οι χρήστες που δηλώνουν πρόθεση ψήφου για το ίδιο
κόµµα και στη συνέχεια να δηµιουργούνται τα µοντέλα κόµµατος, που δείχνουν τον τρόπο µε τον οποίο
οι χρήστες που βρίσκονται στην ίδια οµάδα, συµπληρώνουν το online ερωτηµατολόγιο. Στο τέλος, το
SVAA, δηµιουργεί µια λίστα κατάταξης για κάθε καινούργιο χρήστη, ο οποίος απαντά στο online ερωτη-
µατολόγιο, όπου στην πρώτη θέση βρίσκεται το κόµµα που το SVAA προτείνει περισσότερο στο χρήστη,
µιας και το µοντέλο του κόµµατος αυτού ταιριάζει περισσότερο µε τις απαντήσεις που έδωσε, και στην
τελευταία το κόµµα που προτείνει λιγότερο σε αυτόν. Υπό αυτές τις συνθήκες προσεγγίσεις του συνερ-
γατικού φιλτραρίσµατος εφαρµόζονται για τη δηµιουργία της σύστασης.

Για να γίνουν προτάσεις σε χρήστες από τα ΣΣ που προσεγγίζουν το πρόβληµα σύστασης µε το συ-
νεργατικό φιλτράρισµα, χρειάζεται να υπολογιστεί η οµοιότητα sim(ca, cb) µεταξύ ενός χρήστη ca και
ενός cb, βασισµένη στα αντικείµενα που και οι δύο χρήστες βαθµολόγησαν σε σχέση µε το πόσο ικα-
νοποιήθηκαν από αυτά. Οι πιο συνηθισµένοι τρόποι υπολογισµού της οµοιότητας µεταξύ των χρηστών
είναι µε τις συσχετίσεις Pearson και συνηµιτόνου µέτρου [29]. Ο υπολογισµός της οµοιότητας µε βάση
το συνηµίτονο χρησιµοποιείται συχνά στην ανάκτηση πληροφορίας και ορίζεται ως ακολούθως:

sim(ca, cb) = cos(xca, xcb) =
Σi∈Icacb

(rcai
rcbi)√

Σi∈Icar
2
cai

Σj∈Icbr
2
cbj

(2.1)

Όπου xca και xcb είναι τα διανύσµατα του ca και cb χρήστη αντίστοιχα, και xca = rcai και xcb= rcbi αν
οι χρήστες αυτοί βαθµολόγησαν το αντικείµενο i, διαφορετικά ισούνται µε µηδέν. cacb είναι τα αντικεί-
µενα που βαθµολόγησαν και οι δύο χρήστες µαζί. Η οµοιότητα δυο χρηστών µε τη συσχέτιση Pearson
υπολογίζεται ως εξής:

sim(ca, cb) = pearson(ca, cb) =
Σi∈Icacb

(rcai − r̄ca)(rcbi − r̄cb)√
Σi∈Ica(rcai

− r̄ca)2Σi∈Icb(rcbi − r̄cb)2
(2.2)

Όπου rcai και rcbi είναι οι βαθµολογίες που έδωσαν οι συγκεκριµένοι χρήστες στο αντικείµενο i, και
r̄ca, r̄cb είναι η µέση βαθµολογία του κάθε χρήστη. Και οι δύο µέθοδοι παράγουν τιµές sim(ca, cb) ∈
[−1 1].

Όσο πιο κοντά στο 1 είναι η συσχέτιση τόσο µεγαλύτερη η οµοιότητα µεταξύ των χρηστών. Εάν η
συσχέτιση είναι αρνητική σηµαίνει ότι όταν ο ένας χρήστης βαθµολογεί ένα αντικείµενο µε υψηλή βαθ-
µολογία, τότε ο άλλος το αξιολογεί µε χαµηλή και αντίστροφα, ενώ θετική συσχέτιση δείχνει ότι οι µετα-
βολές των αξιολογήσεων έχουν την ίδια κατεύθυνση [20, 85].
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2.1.3 Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου με χρήση μόνο των απαντήσεων
στις δηλώσεις πολιτικής

Σε αυτήν την ενότητα εξετάζεται κατά πόσο µπορεί να προβλεφθεί µε ακρίβεια η πρόβλεψη ψήφου
ενός χρήστη, χρησιµοποιώντας µόνο τις απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής που έδωσε στο ερωτηµατο-
λόγιο του VAA (δηλαδή χωρίς να χρησιµοποιείται οποιαδήποτε άλλη πληροφορία που µπορεί να δώσει
ο χρήστης, όπως είναι το ενδιαφέρον για την πολιτική ή η αυτοτοποθέτηση του στον πολιτικό χάρτη).
Οι χρήστες προέρχονται από διαφορετικές χώρες της ΕΕ, οπόταν γίνεται η εκτίµηση της απόδοσης της
πρόβλεψης ψήφου για κάθε χώρα ξεχωριστά και στη συνέχεια πραγµατοποιείται σύγκριση σε πανευρω-
παϊκό επίπεδο.Με αυτόν τον τρόπο µπορεί να εξεταστεί εάν η απόδοση τουVAA, όταν χρησιµοποιούνται
µόνο οι απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής, διαφέρει από χώρα σε χώρα. Η διερεύνηση αυτού του προ-
βλήµατος µπορεί να γίνει είτε µε την παραδοσιακή είτε µε την κοινωνική προσέγγιση των VAAs.

Για την παρούσα εργασία λήφθηκαν υπόψη µόνο οι χρήστες που δήλωσαν την πρόθεση ψήφου τους
στη συµπληρωµατική ερώτηση τουVAA ερωτηµατολογίου (βλέπε Σχήµα 1.6). Για τη µέτρηση της αποδο-
τικότητας των τεχνικών που εφαρµόστηκαν, η πρόθεση ψήφου των χρηστών που βρίσκονται στο σύνολο
δοκιµής (βλέπε Ενότητα 1.7.2) αρχικά αποκρύπτεται από το σύστηµα και αποκαλύπτεται αργότερα, όταν
παράγεται η σύσταση από το σύστηµα. Με αυτόν τον τρόπο φανερώνεται εάν το πολιτικό κόµµα που
προτείνεται από το σύστηµα είναι το ίδιο ή διαφέρει από αυτό που δήλωσε ο χρήστης µε την πρόθεση
ψήφου του.

Η παραδοσιακή προσέγγιση

Στην περίπτωση που χρησιµοποιείται ο παραδοσιακός τρόπος σύστασης, οι απαντήσεις του κάθε
χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής συγκρίνονται µε τις απαντήσεις των κοµµάτων για να εκτιµηθεί η άγνω-
στη συνάφεια h(j, i) του χρήστη j για το κόµµα i. Στη συνέχεια γίνεται κατάταξη των πολιτικών κοµµά-
των µε βάση τη συνάφεια προς το χρήστη και το κόµµα. Ο πιο απλός τρόπος να εκτιµηθεί η ĥ(x⃗, p⃗) είναι
µε τη βοήθεια ενός µέτρου απόστασης d(x⃗, p⃗), όπως περιγράφεται στην εξίσωση 1.4. Στα αποτελέσµατα
που παρουσιάζονται στη συνέχεια, στην παρούσα ενότητα, ο υπολογισµός της οµοιότητας µεταξύ των
απαντήσεων των χρηστών και των απαντήσεων των κοµµάτων, γίνεται µε τη συσχέτιση Pearson1. Τα
συνολικά αποτελέσµατα για κάθε χώρα ξεχωριστά παρουσιάζονται στους Πίνακες 2.1-2.7. Τα αποτελέ-
σµατα για κάθε κόµµα σε κάθε χώρα παρατίθενται στο Παράρτηµα II. Τα µηδενικά που υπάρχουν στα
κόµµατα τωνπινάκων τουΠαραρτήµατος II, δείχνουν ότι δεν κατάφερε να ταξινοµηθεί κανένας χρήστης
στα συγκεκριµένα κόµµατα µε την αντίστοιχη µέθοδο. Το “Party Coding” αναφέρεται στην παραδοσιακή
προσέγγιση, ενώ όλες οι άλλες τεχνικές µηχανικής µάθησης αφορούν την κοινωνική προσέγγιση.

Η απόδοση του “Party Coding”, ουσιαστικά, µπορεί να δείξει κατά πόσο ο χρήστης γνωρίζει τις θέ-
σεις των κοµµάτων στα πολιτικά ζητήµατα που θέτει το ερωτηµατολόγιο του VAA. Η παραδοσιακή προ-
σέγγιση είναι πολύ απλή και αφορά τη σύγκριση µεταξύ των απαντήσεων που έδωσαν οι χρήστες και
τα κόµµατα (ή οι ειδικοί ερευνητές που απάντησαν εκ µέρους των κοµµάτων/υποψηφίων στα θέµατα
αυτά). Η υψηλή απόδοση αυτής της τεχνικής αντιστοιχεί σε υψηλή συσχέτιση µεταξύ των απαντήσεων
των κοµµάτων και των χρηστών, πράγµα που δείχνει πως χρήστες και κόµµατα απαντούν µε τον ίδιο
τρόπο και ασπάζονται τις ίδιες πολιτικές θέσεις.

Η απλότητα της παραδοσιακής µεθόδου είναι και ο κύριος λόγος που η µέθοδος αυτή υστερεί µπρο-
στά στην κοινωνική. Είναι ξεκάθαρο, από τα αποτελέσµατα, πως η κοινωνική προσέγγιση υπερτερεί
της παραδοσιακής, αφού σε όλες τις περιπτώσεις τεχνικές που εφαρµόστηκαν για την κοινωνική προ-
σέγγιση είχαν καλύτερη απόδοση, µε τις Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (SVMs) να εµφανίζουν τα

1https://en.wikipedia.org/wiki/Pearson_correlation_coefficient
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καλύτερα αποτελέσµατα. Αυτό που διαφέρει από χώρα σε χώρα είναι η διαφορά µεταξύ της απόδοσης
των τεχνικών µηχανικής µάθησης και του “Party Coding”. Δηλαδή, υπήρχαν περιπτώσεις που το Party
Coding ήταν καλύτερο ή ισοδύναµο µε κάποιες από τις τεχνικές µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιή-
θηκαν.

Πίνακας 2.1: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Αυστρία, Βουλγαρία, Κύπρο και Τσεχία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

Αυστρία ΗΜΜ 0.4563 0.4618 0.4590 0.6563
Νaive Bayes 0.4448 0.4610 0.4527 0.6470

KNN 0.4056 0.4180 0.4117 0.5888
Mahalanobis 0.4414 0.5177 0.4765 0.6351

NN3 0.4737 0.3509 0.4032 0.6693
NN5 0.4975 0.4770 0.4870 0.6852
NN7 0.4980 0.4812 0.4895 0.6838
SVM 0.5000 0.5024 0.5012 0.6899

Party Coding 0.3752 0.4083 0.3911 0.5994

Βουλγαρία HMM 0.4174 0.4933 0.4522 0.6246
Νaive Bayes 0.4501 0.5172 0.4813 0.6575

KNN 0.4474 0.4185 0.4324 0.6343
Mahalanobis 0.3648 0.4495 0.4027 0.6016

NN1 0.4510 0.3319 0.3824 0.6452
NN2 0.4909 0.4092 0.4464 0.6792
NN3 0.5064 0.4446 0.4735 0.6917
NN4 0.4991 0.4630 0.4804 0.6870
SVM 0.4991 0.4784 0.4886 0.6916

Party Coding 0.3430 0.3881 0.3642 0.5599

Κύπρος HMM 0.5968 0.6525 0.6234 0.7306
Νaive Bayes 0.6034 0.5951 0.5993 0.7355

KNN 0.6166 0.5543 0.5838 0.6992
Mahalanobis 0.6100 0.5936 0.6017 0.7384

NN4 0.6219 0.5968 0.6091 0.7504
NN6 0.6324 0.5943 0.6128 0.7545
NN8 0.6337 0.5940 0.6132 0.7548
NN9 0.6219 0.5900 0.6055 0.7475
SVM 0.6667 0.6153 0.6399 0.7766

Party Coding 0.4875 0.6247 0.5746 0.6554

Τσεχία HMM 0.4934 0.5062 0.4997 0.6683
Νaive Bayes 0.4901 0.4743 0.4821 0.6674

KNN 0.4101 0.4283 0.4190 0.5735
Mahalanobis 0.4428 0.4856 0.4632 0.6277

NN10 0.5022 0.4738 0.4876 0.6742
NN11 0.5029 0.4768 0.4895 0.6757
NN20 0.5086 0.4859 0.4970 0.6793
NN26 0.5047 0.5011 0.5029 0.6721
SVM 0.5163 0.5042 0.5102 0.6881

Party Coding 0.3980 0.4280 0.4124 0.5887
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Πίνακας 2.2: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Γερµανία, Δανία, Εσθονία και Ηνωµένο Βασίλειο-
Αγγλία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

Γερµανία ΗΜΜ 0.5458 0.5811 0.5629 0.7203
Νaive Bayes 0.5333 0.5423 0.5378 0.7098

KNN 0.4913 0.4995 0.4954 0.6625
Mahalanobis 0.5106 0.5341 0.5221 0.6856

NN3 0.5319 0.4200 0.4694 0.7093
NN5 0.5792 0.5518 0.5651 0.7372
NN10 0.5883 0.5817 0.5850 0.7435
NN15 0.5719 0.6038 0.5874 0.7300
SVM 0.5999 0.5837 0.5917 0.7527

Party Coding 0.4913 0.4731 0.4820 0.6788

Δανία HMM 0.4747 0.5647 0.5158 0.6772
Νaive Bayes 0.5189 0.5370 0.5278 0.7051

KNN 0.4698 0.4772 0.4735 0.6559
Mahalanobis 0.4671 0.5457 0.5033 0.6641

NN3 0.4735 0.4591 0.4662 0.6795
NN5 0.5373 0.4998 0.5179 0.7154
NN10 0.5581 0.5484 0.5532 0.7294
NN15 0.5593 0.5517 0.5554 0.7314
SVM 0.5586 0.5493 0.5540 0.7323

Party Coding 0.4616 0.4517 0.4566 0.6635

Εσθονία HMM 0.3571 0.3945 0.3748 0.5887
Νaive Bayes 0.3664 0.4089 0.3865 0.6015

KNN 0.3571 0.3819 0.3691 0.5663
Mahalanobis 0.3159 0.3830 0.3462 0.5500

NN3 0.4165 0.3425 0.3759 0.6381
NN5 0.4408 0.4454 0.4431 0.6547
NN10 0.4243 0.4230 0.4237 0.6421
NN15 0.4153 0.4200 0.4177 0.6341
SVM 0.4411 0.4390 0.4401 0.6532

Party Coding 0.2928 0.2789 0.2857 0.5209

ΗΒ-Αγγλία HMM 0.5346 0.5595 0.5468 0.7359
Νaive Bayes 0.4989 0.6091 0.5485 0.7157

KNN 0.5080 0.5127 0.5103 0.6969
Mahalanobis 0.5408 0.5566 0.5486 0.7344

NN3 0.5509 0.5091 0.5292 0.7407
NN5 0.5719 0.5847 0.5782 0.7553
NN10 0.5752 0.5827 0.5789 0.7577
SVM 0.5748 0.5896 0.5821 0.7584

Party Coding 0.4846 0.5148 0.4992 0.6915

Στις χώρες Τσεχία, Γερµανία, Δανία, Σουηδία και Ολλανδία, το Party Coding είχε παρόµοια απόδοση
µε τη µέθοδο των k-κοντινότερων γειτόνων (ΚΝΝ). Αυτό φανερώνει πως στις περιπτώσεις αυτές, οι k-
κοντινότεροι γείτονες που επιλέχθηκαν για κάθε χρήστη σε κάθε κόµµα, αντιπροσωπεύουν την πλειο-
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ψηφία των χρηστών του κάθε κόµµατος. Έτσι, αν και η παραδοσιακή προσέγγιση στηρίζει την απόδοση
της στις απαντήσεις όλων των χρηστών ενώ η ΚΝΝ τεχνική ασχολείται µόνο µε τις απαντήσεις των k

χρηστών (που είναι ένας πολύ µικρός αριθµός σε σχέση µε όλο το δείγµα), η απόδοση των δύο µεθόδων
είναι παρεµφερής.

Όσον αφορά τη Λιθουανία, το Party Coding είχε καλύτερα αποτελέσµατα από τις τεχνικές Hidden
MarkovModels (HMMs) καιMahalanobis classifier. Αυτόσυνέβη γιατί τα κόµµαταπου λήφθηκανυπόψη
στην πειραµατική διαδικασία της παρούσας εργασίας ήταν πολύ λίγα σε σχέση µε τις άλλες χώρες (µό-
λις 4 κόµµατα) και ο διαχωρισµός µεταξύ των απαντήσεων που έδωσαν οι χρήστες που τα υποστήριζαν
(που δήλωσαν δηλαδή πρόθεση ψήφου για τα συγκεκριµένα κόµµατα) δεν ήταν ξεκάθαρος. Έτσι, αν και
η πλειοψηφία των χρηστών συγκεντρώνεται στο δεύτερο και τρίτο κόµµα, οι συγκεκριµένες προσεγγί-
σεις είχαν πολύ χαµηλό Recall σε αυτά, πράγµα που δείχνει πως ταξινόµησαν ορθά λιγότερους χρήστες
από αυτούς που ανήκαν εκεί πραγµατικά. Τοιουτοτρόπως ταξινόµησαν περισσότερους χρήστες από ότι
έπρεπε στο πρώτο και τελευταίο κόµµα, καταλήγοντας αυτή τη φορά, πολύ χαµηλό Precision.

Στο δείγµα της Πολωνίας, το Party Coding παρουσίασε παρόµοια συµπεριφορά µε τη Λιθουανία για
τις τεχνικές HMMs και Mahalanobis, αν και το δείγµα αυτή τη φορά είχε διαφορετικά χαρακτηριστικά:
ήταν ένα από τα πιο µεγάλα σε µέγεθος και είχε τα διπλάσια κόµµατα από τη Λιθουανία. Εδώ φαίνε-
ται ξεκάθαρα το πρόβληµα που δηµιουργεί σε αυτές τις µεθόδους το θέµα της διαφορετικότητας µεταξύ
των χρηστών σε κάθε κόµµα, αφού στα κόµµατα που υπήρχε συσπείρωση (ιδεολογική ταύτιση) µεταξύ
των χρηστών η απόδοση ήταν αρκετά καλή (βλέπε Παράρτηµα II, Πίνακας II.23 κόµµα 5). Τα προβλή-
µατα στην απόδοση παρουσιάστηκαν στα κόµµατα που χαρακτηρίζονται από πολυµορφία, δηλαδή στις
περιπτώσεις που οι χρήστες ενός συγκεκριµένου κόµµατος διαφέρουν κατά πολύ µεταξύ τους και οι απα-
ντήσεις τους ποικίλουν ανάλογα µε το κοινωνικό και πολιτικό τους υπόβαθρο.

Το Party Coding είχε καλύτερη απόδοση από τοMahalanobis classifier και στο δείγµα της Ολλανδίας.
Το µεγάλο µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου στο συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων, είναι πως δεν µπορεί
να λειτουργήσει αποτελεσµατικά µε λίγα δεδοµένα και στην περίπτωση αυτή η Ολλανδία έχει το µικρό-
τερο µέγεθος από όλες τις άλλες χώρες. Επίσης η παραδοσιακή σύσταση είχε καλύτερα αποτελέσµατα
από τη πιθανοτική µέθοδοNaïve Bayes στα δεδοµένα της Σκωτίας, της οποίας η απόδοση για τα κόµµατα
4 και 5 ήταν εξαιρετικά χαµηλή (βλέπε Παράρτηµα II, Πίνακας II.10). Αυτό συνέβη επειδή πολύ πιθανόν
να υπάρχει υψηλή συσχέτιση µεταξύ των χρηστών στα κόµµατα αυτά, την οποία ο αλγόριθµος δεν κα-
τάφερε να ερµηνεύσει µιας και υποστηρίζει την ανεξαρτησία των χαρακτηριστικών σε κάθε κατηγορία
(κόµµα).

Στην Κύπρο αν και η παραδοσιακή προσέγγιση είχε χαµηλό ποσοστό Recall σε σχέση µε τις άλλες µε-
θόδους, το Precision ήταν αρκετά υψηλό. Αυτό συνέβη γιατί, όπωςφαίνεται στοΠίνακα II.3, το Precision
ήταν εξαιρετικά υψηλό για τα πρώτα δύο κόµµατα (80% για το πρώτο κόµµα και 88% για το δεύτερο),
πράγµαπου δείχνει πως το σύστηµα ταξινόµησε σε αυτά τα δύο κόµµατα λιγότερους χρήστες από αυτούς
που ανήκουν στην πραγµατικότητα, αλλά η µεγάλη πλειοψηφία ταξινοµήθηκε σωστά. Η συγκεκριµένη
παρατήρηση είναι δικαιολογηµένη, αφού η Κύπρος έχει ένα µικρό δείγµα χρηστών, οι περισσότεροι εκ
των οποίων δήλωσαν πρόθεση ψήφου για τα δύο πρώτα κόµµατα.

Ο παραδοσιακός τρόπος σύστασης είχε τη χειρότερη απόδοση στα Ισπανικά δεδοµένα, γεγονός που
πολύ πιθανόν να δείχνει πως οι Ισπανοί χρήστες δε γνώριζαν σε σηµαντικό βαθµό τις θέσεις των πολι-
τικών κοµµάτων που δήλωσαν πως θα υποστηρίξουν. Το δείγµα όµως των χρηστών και ο αριθµός των
κοµµάτων υπερτερούσαν σε µέγεθος των άλλων χωρών. Αυτό στοιχίζει στη συνολική απόδοση του Party
Coding, ειδικά στην περίπτωση που οι χρήστες της κάθε κατηγορίας (κάθε κατηγορία αντιστοιχεί σε ένα
από τα κόµµατα που έλαβαν µέρος στο σχεδιασµό του VAA) χαρακτηρίζονται από πολυµορφία και δε
δίνουν όλοι παρόµοιες απαντήσεις µε τα πολιτικά κόµµατα. Επιπρόσθετα, ο µεγάλος αριθµός κοµµάτων
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περιορίζει τις απαντήσεις που µπορούν να δοθούν εκ µέρους τους, µε αποτέλεσµα να µην υπάρχει ξεκά-
θαρος διαχωρισµός µεταξύ των κοµµάτων αυτών, όσον αφορά την ανταπόκριση τους στο συγκεκριµένο
ερωτηµατολόγιο. Κάτι τέτοιο µπορεί να συγχέει τους πολίτες, αφού τις πλείστες φορές οι απαντήσεις
που δίνουν είναι παρόµοιες µε περισσότερα από ένα κόµµατα. Αυτό είναι και το αδύναµο σηµείο της
παραδοσιακής µεθόδου, αφού στηρίζεται αποκλειστικά στις απαντήσεις χρηστών - κοµµάτων.

Η κοινωνική προσέγγιση

Με την κοινωνική προσέγγιση γίνεται αξιοποίηση της κοινότητας του Euvox και αγνοούνται οι πλη-
ροφορίες από τα προφίλ των πολιτικών κοµµάτων. Η ιδέα πίσω από αυτήν την προσέγγιση είναι πως
οι χρήστες που δίνουν παρόµοιες απαντήσεις στο ερωτηµατολόγιο του VAA πιθανόν να υποστηρίξουν
το ίδιο πολιτικό κόµµα στις επερχόµενες εκλογές. Υπό αυτές τις συνθήκες, για τη σύσταση λαµβάνεται
υπόψη µόνο η πρόθεση ψήφου των χρηστών, µετατρέποντας το πρόβληµα σύστασης σε πρόβληµα τα-
ξινόµησης, όπου ο χρήστης συνιστάται να ψηφίσει το κόµµα, στο οποίο έχει τη µεγαλύτερη πιθανότητα
να ανήκει. Το κόµµα, δηλαδή, που δήλωσαν πως πρόκειται να υποστηρίξουν οι χρήστες που απάντησαν
παρόµοια το ερωτηµατολόγιο µε αυτόν. Η διαδικασία που ακολουθείται σε αυτήν την περίπτωση είναι
η εξής:

• Αρχικά καθορίζονται πόσες οµάδες µπορούν να δηµιουργηθούν ανά χώρα. Κάθε οµάδααντιστοιχεί
σε ένα συγκεκριµένο κόµµαπου λαµβάνει µέρος στις επερχόµενες εκλογές της χώρας και βρίσκεται
στο σχεδιασµό του VAA.

• Στη συνέχεια οι χρήστες που δήλωσαν πρόθεση ψήφου χωρίζονται στο σύνολο δοκιµής και εκ-
παίδευσης. Ο καθένας από τους χρήστες στο σύνολο εκπαίδευσης τοποθετείται στην οµάδα που
αντιπροσωπεύει το κόµµα, το οποίο εξέφρασε πως θα υποστηρίξει µε την πρόθεση ψήφου του.

• Από τις απαντήσεις των χρηστών που βρίσκονται στις οµάδες, δηµιουργούνται τα µοντέλα κόµ-
µατος. Το µοντέλο µιας οµάδας ή αλλιώς το µοντέλο ενός κόµµατος αντιπροσωπεύει τον τρόπο µε
τον οποίο οι υποστηρικτές αυτού του κόµµατος συνηθίζουν να απαντούν στο ερωτηµατολόγιο του
VAA.

• Για το επόµενο βήµα χρησιµοποιούνται οι χρήστες από το σύνολο δοκιµής, έτσι ώστε να συγκρι-
θούν οι απαντήσεις που έδωσαν µε κάθε µοντέλο κόµµατος ξεχωριστά. Στο τέλος προτείνεται σε
κάθε χρήστη από το σύνολο δοκιµής το κόµµα, του οποίου το µοντέλο ταιριάζει καλύτερα µε τις
απαντήσεις που έδωσε. Τα µοντέλα αυτά µπορούν να είναι είτε γραµµικά είτε µη γραµµικά, συ-
γκρίνοντας την απόδοση σε κάθε περίπτωση ξεχωριστά.

• Για τη δηµιουργία των µοντέλων µπορούν να χρησιµοποιηθούν προσεγγίσεις από τη µηχανική µά-
θηση και όπως ήδη αναφέρθηκε στη Μεθοδολογία της Έρευνας στην Ενότητα 1.7.1 για την πα-
ρούσα εργασία υιοθετήθηκαν οι πιο κάτω µέθοδοι:

1. Κρυµµένα Μοντέλα Markov (HMM).

2. Η πιθανοτική µέθοδος Naïve Bayes.

3. Ο αλγόριθµος των k-κοντινότερων γειτόνων (ΚΝΝ).

4. O ταξινοµητής ελάχιστης Mahalanobis απόστασης.

5. Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (NN).

6. Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (SVM).
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Τααποτελέσµατα για κάθε κόµµασε κάθε χώραβρίσκονται στοΠαράρτηµα II ενώ τασυγκεντρωτικά
αποτελέσµατα για κάθε χώρα ξεχωριστά παρουσιάζονται στους Πίνακες 2.1-2.7. Στους πίνακες αυτούς
µε κίτρινο χρώµα σηµειώνεται η τεχνική µε την καλύτερη απόδοση.

Πίνακας 2.3: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Ηνωµένο Βασίλειο-Βόρεια Ιρλανδία, Ηνωµένο
Βασίλειο-Σκωτία, Ηνωµένο Βασίλειο-Ουαλία και Ισπανία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία ΗΜΜ 0.4653 0.4794 0.4723 0.6660
Νaive Bayes 0.4455 0.4591 0.4522 0.6637

KNN 0.4191 0.4096 0.4143 0.6136
Mahalanobis 0.4604 0.4220 0.4404 0.6527

NN3 0.4769 0.3428 0.3989 0.6728
NN5 0.4703 0.4594 0.4648 0.6763
NN10 0.4934 0.4834 0.4883 0.6801
NN15 0.4488 0.4346 0.4416 0.6284
SVM 0.5099 0.5159 0.5129 0.7065

Party Coding 0.3759 0.3855 0.3806 0.5994

ΗΒ-Σκωτία HMM 0.4115 0.5841 0.4828 0.6287
Νaive Bayes 0.3988 0.4792 0.4353 0.6419

KNN 0.5123 0.5152 0.5138 0.6959
Mahalanobis 0.4430 0.5291 0.4822 0.6648

NN3 0.5281 0.5246 0.5264 0.7278
NN5 0.5681 0.5553 0.5616 0.7504
NN10 0.5733 0.5733 0.5733 0.7489
SVM 0.5686 0.5802 0.5743 0.7549

Party Coding 0.4808 0.5202 0.4997 0.6847

ΗΒ-Ουαλία HMM 0.4546 0.4913 0.4723 0.6599
Νaive Bayes 0.4120 0.4411 0.4260 0.6238

KNN 0.4220 0.4272 0.4246 0.6142
Mahalanobis 0.4274 0.4333 0.4303 0.6363

NN3 0.4474 0.3395 0.3860 0.6604
NN5 0.4846 0.4632 0.4736 0.6748
NN10 0.4619 0.4669 0.4644 0.6559
SVM 0.4973 0.5043 0.5008 0.6977

Party Coding 0.3823 0.4038 0.3928 0.6050

Ισπανία HMM 0.2220 0.3336 0.2666 0.4412
Νaive Bayes 0.2968 0.2973 0.2971 0.5112

KNN 0.2696 0.2785 0.274 0.4599
Mahalanobis 0.2334 0.3699 0.2862 0.4345

NN3 0.2907 0.2179 0.2491 0.5179
NN5 0.3258 0.2599 0.2891 0.5421
NN10 0.3337 0.3271 0.3303 0.5504
NN15 0.3381 0.3426 0.3403 0.5523
SVM 0.3718 0.3761 0.3739 0.5923

Party Coding 0.1480 0.2281 0.1795 0.3743
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Παρατηρούµε πως σε όλες τις χώρες, εκτός της Ολλανδίας, η µέγιστη απόδοση επιτεύχθηκε από τις
SVM. Επιπρόσθετα στις πλείστες χώρες τα νευρωνικά δίκτυα κατάφεραν τη δεύτερη πιο υψηλή επίδοση,
ενώ σε κάποιες περιπτώσεις η απόδοση τους ήταν σχεδόν ίδια µε αυτήν των SVM, όπως συνέβη µε τη
Δανία, την Εσθονία, την Αγγλία, την Ιταλία, τη Λιθουανία και την Πολωνία.

Πίνακας 2.4: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Φινλανδία, Γαλλία, Ελλάδα και Κροατία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

Φινλανδία ΗΜΜ 0.5499 0.6219 0.5837 0.7118
Νaive Bayes 0.5637 0.5361 0.5495 0.7241

KNN 0.5229 0.5448 0.5336 0.6793
Mahalanobis 0.5416 0.5124 0.5265 0.7040

NN3 0.5533 0.4302 0.4841 0.7213
NN5 0.606 0.5721 0.5885 0.7512
NN10 0.5914 0.5859 0.5887 0.7374
SVM 0.6260 0.6221 0.6241 0.7684

Party Coding 0.4204 0.5384 0.4721 0.6270

Γαλλία HMM 0.5056 0.5613 0.5320 0.6997
Νaive Bayes 0.5180 0.5339 0.5258 0.7070

KNN 0.4748 0.4731 0.4740 0.6521
Mahalanobis 0.4532 0.5160 0.4820 0.6492

NN3 0.4846 0.4682 0.4763 0.6909
NN5 0.5671 0.5544 0.5607 0.7355
NN10 0.5521 0.5352 0.5435 0.7250
NN15 0.5409 0.5556 0.5481 0.7105
SVM 0.5704 0.5641 0.5673 0.7433

Party Coding 0.4257 0.5058 0.4623 0.6500

Ελλάδα HMM 0.3966 0.5237 0.4514 0.6099
Νaive Bayes 0.5300 0.5041 0.5167 0.6951

KNN 0.4794 0.4545 0.4666 0.6336
Mahalanobis 0.3732 0.5178 0.4338 0.5798

NN3 0.5337 0.4063 0.4614 0.695
NN5 0.5502 0.4887 0.5176 0.7094
NN10 0.5563 0.5131 0.5338 0.7153
NN15 0.5559 0.5156 0.5350 0.7141
SVM 0.5581 0.5437 0.5508 0.7202

Party Coding 0.3574 0.4783 0.4091 0.5627

Κροατία HMM 0.4328 0.5565 0.4870 0.6694
Νaive Bayes 0.5045 0.5161 0.5102 0.7117

KNN 0.4756 0.4752 0.4754 0.6743
Mahalanobis 0.5403 0.5109 0.5252 0.7241

NN3 0.5652 0.4959 0.5283 0.7445
NN5 0.5522 0.5343 0.5431 0.7356
NN10 0.5453 0.5206 0.5326 0.7224
NN15 0.5353 0.5124 0.5236 0.7014
SVM 0.5920 0.5522 0.5714 0.7609

Party Coding 0.4090 0.5303 0.4618 0.6496
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Πίνακας 2.5: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Ουγγαρία, Ιρλανδία, Ιταλία και Λιθουανία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

Ουγγαρία ΗΜΜ 0.5587 0.5986 0.5779 0.7342
Νaive Bayes 0.6003 0.5853 0.5927 0.7647

KNN 0.5314 0.5589 0.5448 0.6956
Mahalanobis 0.5473 0.5408 0.5440 0.7251

NN3 0.5935 0.5278 0.5587 0.7568
NN5 0.5897 0.5243 0.5551 0.7534
NN10 0.5549 0.5408 0.5478 0.7260
NN15 0.5450 0.5429 0.5440 0.7206
SVM 0.6238 0.5892 0.6060 0.7783

Party Coding 0.4307 0.5021 0.4637 0.6378

Ιρλανδία HMM 0.3397 0.3733 0.3557 0.5619
Νaive Bayes 0.3454 0.3425 0.3439 0.5708

KNN 0.2947 0.2928 0.2937 0.4963
Mahalanobis 0.3128 0.3764 0.3417 0.5370

NN3 0.3557 0.2411 0.2874 0.5754
NN5 0.3816 0.3394 0.3593 0.5961
NN10 0.3795 0.3636 0.3714 0.5917
NN15 0.3769 0.3624 0.3695 0.5846
SVM 0.3919 0.3749 0.3832 0.6034

Party Coding 0.2674 0.3282 0.2947 0.4865

Ιταλία HMM 0.5329 0.5807 0.5558 0.7087
Νaive Bayes 0.5247 0.5974 0.5587 0.7137

KNN 0.5192 0.5171 0.5181 0.6722
Mahalanobis 0.5341 0.5902 0.5607 0.7092

NN3 0.5937 0.5231 0.5562 0.7544
NN5 0.6036 0.5643 0.5833 0.7597
NN10 0.6091 0.5926 0.6007 0.7630
NN15 0.6052 0.5830 0.5939 0.7606
SVM 0.6022 0.5974 0.5998 0.7631

Party Coding 0.4890 0.5259 0.5068 0.6901

Λιθουανία HMM 0.2993 0.5882 0.3967 0.5836
Νaive Bayes 0.5426 0.5461 0.5443 0.7462

KNN 0.5447 0.5478 0.5462 0.7339
Mahalanobis 0.3447 0.5893 0.4350 0.6077

NN3 0.6184 0.5974 0.6077 0.7855
NN5 0.5872 0.5723 0.5797 0.7641
NN10 0.5667 0.5517 0.5591 0.7500
NN15 0.5227 0.5127 0.5176 0.7180
SVM 0.6142 0.5953 0.6046 0.7843

Party Coding 0.5418 0.5763 0.5586 0.7350
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Πίνακας 2.6: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Λετονία, Ολλανδία, Πολωνία και Πορτογαλία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

Λετονία ΗΜΜ 0.6799 0.7075 0.6934 0.8327
Νaive Bayes 0.7292 0.7115 0.7202 0.8605

KNN 0.6818 0.6584 0.6699 0.8176
Mahalanobis 0.6629 0.6405 0.6515 0.8251

NN3 0.7254 0.7061 0.7156 0.8580
NN5 0.6383 0.6535 0.6458 0.8040
NN10 0.5909 0.6067 0.5987 0.7541
NN15 0.5455 0.6057 0.5740 0.7383
SVM 0.7367 0.7084 0.7223 0.8643

Party Coding 0.6307 0.6709 0.6502 0.8074

Ολλανδία HMM 0.5859 0.6146 0.5999 0.7472
Νaive Bayes 0.7117 0.7046 0.7081 0.8385

KNN 0.5828 0.5835 0.5831 0.7443
Mahalanobis 0.4356 0.5254 0.4763 0.6543

NN3 0.6043 0.5176 0.5576 0.7626
NN5 0.5920 0.5722 0.5819 0.7359
NN10 0.4693 0.4504 0.4597 0.6386
NN15 0.4540 0.4775 0.4654 0.6465
SVM 0.6810 0.6855 0.6832 0.8233

Party Coding 0.5613 0.5950 0.5777 0.7480

Πολωνία HMM 0.2772 0.6967 0.3966 0.5405
Νaive Bayes 0.6147 0.5746 0.5939 0.7560

KNN 0.5759 0.5483 0.5618 0.7073
Mahalanobis 0.4587 0.6393 0.5342 0.6492

NN3 0.6167 0.4742 0.5361 0.7516
NN5 0.6299 0.5225 0.5712 0.7583
NN10 0.6423 0.596 0.6183 0.7734
NN15 0.6486 0.6088 0.6281 0.7774
SVM 0.6442 0.6088 0.6260 0.7769

Party Coding 0.5119 0.6143 0.5584 0.6853

Πορτογαλία HMM 0.3709 0.4646 0.4125 0.5693
Νaive Bayes 0.4154 0.3480 0.3787 0.6039

KNN 0.3985 0.3710 0.3842 0.5751
Mahalanobis 0.3590 0.4789 0.4104 0.5566

NN3 0.4504 0.4759 0.4628 0.6293
NN5 0.4522 0.3931 0.4206 0.6323
NN10 0.4564 0.3875 0.4191 0.6358
NN15 0.4582 0.3916 0.4223 0.6351
SVM 0.4609 0.4075 0.4325 0.6407

Party Coding 0.3159 0.3957 0.3514 0.5230
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Πίνακας 2.7: Τα συνολικά αποτελέσµατα των ταξινοµητών για Ρουµανία, Σουηδία και Σλοβακία

Σύνολο Δεδομένων Μέθοδος Recall Precison F1 MAP

Ρουµανία ΗΜΜ 0.3608 0.5156 0.4245 0.5864
Νaive Bayes 0.4236 0.4669 0.4442 0.6497

KNN 0.4456 0.4236 0.4343 0.6510
Mahalanobis 0.3891 0.5005 0.4378 0.6160

NN3 0.5148 0.4179 0.4613 0.7052
NN5 0.5160 0.4203 0.4633 0.7020
NN10 0.4997 0.4799 0.4896 0.6933
NN15 0.5003 0.4577 0.4781 0.6866
SVM 0.5185 0.4754 0.4960 0.7103

Party Coding 0.3237 0.4034 0.3592 0.5630

Σουηδία HMM 0.4147 0.4040 0.4093 0.6111
Νaive Bayes 0.4286 0.4028 0.4153 0.6209

KNN 0.3515 0.3656 0.3584 0.5353
Mahalanobis 0.4083 0.4185 0.4134 0.6025

NN3 0.3793 0.2367 0.2915 0.5832
NN5 0.3970 0.3106 0.3485 0.6042
NN10 0.4083 0.4135 0.4109 0.6080
NN15 0.4033 0.4005 0.4019 0.5980
SVM 0.4589 0.4499 0.4544 0.6511

Party Coding 0.3148 0.3575 0.3348 0.5349

Σλοβακία HMM 0.2681 0.3798 0.3143 0.4910
Νaive Bayes 0.3795 0.3357 0.3562 0.5741

KNN 0.3507 0.3435 0.3471 0.5263
Mahalanobis 0.2985 0.4026 0.3428 0.5319

NN3 0.4091 0.2792 0.3319 0.5960
NN5 0.4117 0.3531 0.3801 0.5977
NN10 0.3986 0.3506 0.3731 0.5827
NN15 0.3925 0.3492 0.3696 0.5754
SVM 0.4204 0.3803 0.3993 0.6113

Party Coding 0.2977 0.3669 0.3287 0.4962

Η καλή απόδοση των νευρωνικών δικτύων και των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης δείχνει ότι
τα µοντέλα των χρηστών έχουν ένα βαθµό πολυπλοκότητας, καθώς οι τεχνικές αυτές µπορούν να κατα-
γράψουν πιο σύνθετες σχέσεις µεταξύ των χαρακτηριστικών εισόδου. Επιπρόσθετα µε την αύξηση του
αριθµού των κρυφών νευρώνων βελτιώνεται η απόδοση της µοντελοποίησης που βασίζεται στο νευρω-
νικό δίκτυο, κάτι που επιβεβαιώνει την πολυπλοκότητα στα µοντέλα των χρηστών αφού όσο περισσότε-
ροι νευρώνες χρησιµοποιούνται τόσο πιο σύνθετο είναι το πρόβληµα που παρουσιάζεται. Το τι διαφέρει
από χώρα σε χώρα είναι ο βαθµός πολυπλοκότητας, αφού κάποιες χρειάζονται περισσότερους και κά-
ποιες λιγότερους νευρώνες για να επιτευχθεί η βέλτιστη απόδοση.

Η µέθοδος Naïve Bayes παρουσίασε επίσης πολύ καλά αποτελέσµατα, φτάνοντας στην πρώτη θέση
στην κατάταξη των αποτελεσµάτων όσον αφορά το σύνολο δεδοµένων της Ολλανδίας και επιτυγχάνο-
ντας εξίσου καλή εµφάνιση µε τη µέθοδο SVM στη Λετονία.

Όσοναφορά τηνΟλλανδία καιΛετονία, ταπολύ καλάαποτελέσµατα της µεθόδουNaïveBayes για αυ-
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τές τις χώρες αποδεικνύουν πως ο τρόπος που απάντησαν οι συγκεκριµένοι χρήστες το ερωτηµατολόγιο
του VAA δεν είναι τόσο πολύπλοκος όπως στις άλλες χώρες. Αυτό υποστηρίζεται και από τη συµπερι-
φορά των νευρωνικών δικτύων στην Ολλανδία που παρουσιάζουν τη µέγιστη τους απόδοση µε µόλις 3
κρυφούς νευρώνες τη στιγµή που ηΟλλανδία περιλαµβάνει 6 πολιτικά κόµµατα. Βέβαια πρόκειται για τα
δύο πιο µικρά σύνολα δεδοµένων, µε τη Λετονία να κατέχει τον πιο µικρό αριθµό πολιτικών κοµµάτων,
πράγµα που δείχνει πως αυτή η µέθοδος λειτουργεί πολύ καλά σε πολύ µικρά δείγµατα.

2.2 Ενίσχυση της σύστασης ψήφου με χρήση των συμπληρω-
ματικών ερωτήσεων

Ηπρώτη έκδοση του VAA, που δηµιουργήθηκε στην Ολλανδία µε το όνοµα ‘Stemwijzer’ το 1989, είχε
τη µορφή ενός απλού γραπτού τεστ από 60 δηλώσεις των πολιτικών κοµµάτων (κυρίως ιδεολογικές) και
µία δισκέτα. Η έκδοση αυτή τοποθετούσε όλα τα πολιτικά κόµµατα σε µια αριστερή-δεξιά κλίµακα και ο
αναγνώστης έπρεπε να απαντά µε ποιες από τις 60 δηλώσεις που εµπεριέχονταν στο τεστ συµφωνούσε.
Κάθε δήλωση έπαιρνε από 0 έως 50 µονάδες, ανάλογα µε το κόµµα που κρυβόταν πίσω από αυτήν. Διαι-
ρώντας το συνολικό ποσό των πόντων µε τον αριθµό των δηλώσεων, µε τις οποίες είχε συµφωνήσει ο
χρήστης, υπολογιζόταν µε ποιό κόµµα ταίριαζε περισσότερο. Σκοπός του συγκεκριµένου εγχειρήµατος
ήταν να ενηµερώσει για τις διαφορές και οµοιότητες µεταξύ των πολιτικών κοµµάτων και να βοηθήσει
τον κόσµο στο να επιλέξει το πολιτικό κόµµα που του ταιριάζει καλύτερα [48].

Σήµερα ταVAAs είναι διαθέσιµαστο διαδίκτυο και έχουν τύχει µεγάληςανταπόκρισηςαπό το κοινό [42,
39]. Οι Garzia και Marschall ([51]) υποστηρίζουν ότι υπάρχουν πολλές διαφορές µεταξύ των ποικίλων
VAAs σε διάφορες πτυχές. Ένα VAA διαφοροποιείται από κάποιο άλλο βάσει της οργάνωσης που εί-
ναι υπεύθυνη για το σχεδιασµό και τους οικονοµικούς πόρους, οι οποίοι µπορούν να αντληθούν για τη
δηµιουργία, την προώθηση και τη συντήρηση του. Επίσης, κάθε VAA χειρίζεται µε διαφορετικό τρόπο
τον αριθµό των κοµµάτων που λαµβάνουν µέρος στις επερχόµενες εκλογές, κάποια χρησιµοποιούν όλα
τα κόµµατα ενώ άλλα προτιµούν να αναφέρονται µόνο στα πιο δηµοφιλή. Επιπρόσθετα ο αριθµός τον
ερωτήσεων ποικίλει από VAA σε VAA, όπως επίσης δε διαµορφώνονται όλες οι ερωτήσεις µε τον ίδιο
τρόπο. Επιπλέον η καταγραφή των θέσεων των κοµµάτων ή υποψηφίων και οι επιλογές που δίνονται
στο χρήστη για να εκφράσει κατά πόσο συµφωνεί η διαφωνεί µε τα ερωτήµατα που του τίθενται µέσω
του VAA, είναι µια ακόµα παραλλαγή µεταξύ των VAAs. Ακόµη, ο τρόπος µε τον οποίο εκτιµάται ο κα-
τάλληλος υποψήφιος για κάθε χρήστη και το πώς εµφανίζεται το τελικό αποτέλεσµα στο χρήστη, µπορεί
να διαφέρει από VAA σε VAA.

Το EUvox 2014 είναι µια πανευρωπαϊκή εφαρµογή ηλεκτρονικού συµβούλου ψήφου που δεν ανα-
φέρεται σε µια συγκεκριµένη χώρα αλλά σε ολόκληρη την Ευρωπαϊκή Ένωση. Εκτός από τις 30 ερωτή-
σεις που θέτει το χρήστη να απαντήσει, υπάρχουν και κάποιες συµπληρωµατικές ερωτήσεις, στις οποίες
µπορεί να ανταποκριθεί. Το Σχήµα 2.4 απεικονίζει τον τρόπο που εµφανίζονταν κάποιες επιπρόσθετες
ερωτήσεις πριν από την έναρξη του EUvox 2014. Οι επιπλέον αυτές ερωτήσεις, βοηθούν το σύστηµα να
«γνωρίσει» λίγο καλύτερα το χρήστη για να του παρέχει πιο έγκυρες εξατοµικευµένες συστάσεις ψήφου.

Στην ενότητα αυτή διερευνάται κατά πόσο βελτιώνεται η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου του χρή-
στη. Δηλαδή πόσο καλύτερα µπορεί να εκτιµήσει το σύστηµα τι απάντησαν οι χρήστες στη συµπληρω-
µατική ερώτηση “Στις Ευρωεκλογές, ποιο κόµµα προτίθεστε να ψηφίσετε;” (βλέπε Σχήµα 1.6), όταν µαζί
µε τις απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής λαµβάνονται υπόψη και κάποιες από τις απαντήσεις που έδω-
σαν οι χρήστες στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Η αποτελεσµατικότητα της πρόβλεψης ψήφου ανα-
µένεται να διαφέρει από χώρα σε χώρα, δεδοµένου ότι τα χαρακτηριστικά των χρηστών, ο αριθµός των
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κοµµάτων, οι ερωτήσεις που καλούνται χρήστες και κόµµατα να απαντήσουν καθώς και το µέγεθος του
δείγµατος ποικίλουν µεταξύ των χωρών.

Τα αποτελέσµατα µε τη χρήση των απαντήσεων στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις και των απαντή-
σεων στις δηλώσεις πολιτικής, πολύ πιθανόν να είναι καλύτερα από τα αποτελέσµατα στην Ενότητα 2.1,
όπου χρησιµοποιήθηκαν µόνο οι απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτικής, µιας και ενισχύεται η
γνώση του κάθε χρήστη από το σύστηµα. Για παράδειγµα, οι γυναίκες που υποστηρίζουν ένα κόµµα µπο-
ρεί να δίνουν διαφορετικές απαντήσεις από τους άντρες που υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα, έτσι σε αυτήν
την περίπτωση το σύστηµα µπορεί να ανταποκριθεί καλύτερα και να προβεί σε πιο ακριβείς προβλέψεις
εάν γνωρίζει το φύλο του χρήστη. Ακόµα και έτσι όµως, δεν προβλέπεται πως όλες οι επιπρόσθετες ερω-
τήσεις θα συνεισφέρουν θετικά στην ενίσχυση της πρόβλεψης ψήφου και πιθανόν οι ερωτήσεις αυτές
να έχουν διαφορετικό αντίκτυπο σε κάθε χώρα.

Τα ερωτήµατα που δηµιουργούνται για αυτήν την ενότητα είναι τα ακόλουθα:

• Οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις βοηθούν τις εξατοµικευµένες προτάσεις που γίνονται από το VAA;

• Σε ποιο βαθµό βελτιώνονται τα αποτελέσµατα της πρόβλεψης ψήφου, ενισχύοντας τις απαντήσεις
στις δηλώσεις πολιτικής µε τις απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις;

• Ποιές συµπληρωµατικές ερωτήσεις συµβάλουν ουσιαστικά στην ενίσχυση της γνώσης του χρήστη;

• Ποιές συµπληρωµατικές ερωτήσεις λειτουργούν καλύτερα για κάθε χώρα;

2.2.1 Συμπληρωματικές ερωτήσεις

Στην παρούσαΕνότητα προσπαθούµε να µετρήσουµε τη σηµαντικότητα των συµπληρωµατικών ερω-
τήσεων για την αποτελεσµατικότητα της πρόβλεψης ψήφου. Έτσι εξετάζεται κατά πόσο µπορούν να
βοηθήσουν την απόδοση του συστήµατος οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις που δείχνουν τον τρόπο µε
τον οποίο ψηφίζουν οι χρήστες και το ενδιαφέρον τους για την πολιτική καθώς και αυτές που αφορούν
το φύλο, την ηλικία και το µορφωτικό επίπεδο του χρήστη. Επιπρόσθετα µελετά την αυτοτοποθέτηση
του χρήστη στον πολιτικό χάρτη, µιας και ο τρόπος που τοποθετεί ο χρήστης τον εαυτό του στην Οικονο-
µική κλίµακα, στη Φιλελεύθερη-Συντηρητική κλίµακα και σε αυτήν που αφορά την Ευρωπαϊκή Ένωση,
δίνουν επιπλέον γνώση για τις πολιτικές του απόψεις.

Σχήµα 2.4: Επιπρόσθετες ερωτήσεις που υπάρχουν στο EUvox 2014
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Πίνακας 2.8: Κατανοµή µε βάση το φύλο σε κάθε σύνολο δεδοµένων

Α/Α Σύνολο Δεδοµένων Ποσοστό Γυναικών Ποσοστό Αντρών

1 Αυστρία 0.27 0.73
2 Βουλγαρία 0.29 0.71
3 Κύπρος 0.20 0.80
4 Τσεχία 0.21 0.79
5 Γερµανία 0.16 0.84
6 Δανία 0.35 0.65
7 Εσθονία 0.35 0.65
8 ΗΒ-Αγγλία 0.29 0.71

9
ΗΒ-Βόρεια
Ιρλανδία

0.24 0.76

10 ΗΒ-Σκωτία 0.30 0.70
11 ΗΒ-Ουαλία 0.30 0.70
12 Ισπανία 0.26 0.74
13 Φινλανδία 0.28 0.72
14 Γαλλία 0.25 0.75
15 Ελλάδα 0.21 0.79
16 Κροατία 0.29 0.71
17 Ουγγαρία 0.31 0.69
18 Ιρλανδία 0.22 0.78
19 Ιταλία 0.24 0.76
20 Λιθουανία 0.40 0.60
21 Λετονία 0.39 0.61
22 Ολλανδία 0.21 0.79
23 Πολωνία 0.18 0.82
24 Πορτογαλία 0.33 0.67
25 Ρουµανία 0.28 0.72
26 Σουηδία 0.26 0.74
27 Σλοβακία 0.22 0.78
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Πίνακας 2.9: Κατανοµή των χρηστών των VAAs ανά ηλικιακή οµάδα για κάθε σύνολο δεδοµένων

Α/Α
Σύνολο
Δεδοµένων

Ποσοστό
ηλικίας 18-24

Ποσοστό
ηλικίας 25-34

Ποσοστό
ηλικίας 35-44

Ποσοστό
ηλικίας 45-54

Ποσοστό
ηλικίας 55-65

Ποσοστό
ηλικίας 65 +

1 Αυστρία 0.30 0.29 0.14 0.13 0.08 0.06
2 Βουλγαρία 0.23 0.26 0.19 0.15 0.13 0.04
3 Κύπρος 0.21 0.32 0.20 0.16 0.08 0.03
4 Τσεχία 0.19 0.29 0.19 0.13 0.10 0.10
5 Γερµανία 0.36 0.27 0.14 0.12 0.07 0.04
6 Δανία 0.19 0.24 0.19 0.18 0.12 0.08
7 Εσθονία 0.16 0.30 0.20 0.16 0.11 0.07
8 ΗΒ-Αγγλία 0.23 0.25 0.15 0.14 0.12 0.11

9
ΗΒ-Βόρεια
Ιρλανδία

0.32 0.28 0.15 0.13 0.08 0.04

10 ΗΒ-Σκωτία 0.22 0.30 0.16 0.15 0.10 0.07
11 ΗΒ-Ουαλία 0.24 0.23 0.13 0.14 0.14 0.12
12 Ισπανία 0.29 0.31 0.18 0.12 0.07 0.03
13 Φινλανδία 0.24 0.28 0.16 0.14 0.11 0.07
14 Γαλλία 0.36 0.22 0.14 0.11 0.10 0.07
15 Ελλάδα 0.19 0.27 0.23 0.18 0.10 0.03
16 Κροατία 0.28 0.28 0.18 0.12 0.10 0.04
17 Ουγγαρία 0.32 0.22 0.13 0.09 0.15 0.09
18 Ιρλανδία 0.21 0.30 0.22 0.14 0.08 0.05
19 Ιταλία 0.34 0.28 0.13 0.11 0.10 0.04
20 Λιθουανία 0.41 0.38 0.11 0.05 0.03 0.02
21 Λετονία 0.25 0.36 0.16 0.10 0.07 0.06
22 Ολλανδία 0.30 0.30 0.12 0.12 0.10 0.06
23 Πολωνία 0.43 0.27 0.09 0.07 0.09 0.05
24 Πορτογαλία 0.25 0.30 0.22 0.11 0.08 0.04
25 Ρουµανία 0.20 0.22 0.14 0.20 0.17 0.07
26 Σουηδία 0.38 0.28 0.14 0.11 0.07 0.02
27 Σλοβακία 0.27 0.32 0.18 0.10 0.08 0.05
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Σχήµα 2.5: Ο τρόπος που εµφανίζεται η ερώτηση για την αυτοτοποθέτηση του χρήστη στον πολιτικό χάρτη στο
EUvox 2014 σε σχέση µε την κλίµακα “λιγότερη ΕΕ - περισσότερη ΕΕ”

Στο Σχήµα 2.5 φαίνεται ο τρόπος µε τον οποίο µπορεί να τοποθετεί ο χρήστης τον εαυτό του και τα
πολιτικά κόµµατα στον πολιτικό χάρτη. Με το “λιγότερη ΕΕ” εκφράζεται η επιθυµία για να αναστραφεί
η πορεία της Ευρωπαϊκής ολοκλήρωσης και µε το “περισσότερη ΕΕ” δηλώνεται η θέληση για εντατικο-
ποίηση της πορείας της Ευρωπαϊκής ολοκλήρωσης. Όσον αφορά την οικονοµική κλίµακα του πολιτικού
χάρτη, µε την αυτοτοποθέτηση του χρήστη προς την «Αριστερά» δηλώνεται η προτίµηση του για ευ-
ρεία εµπλοκή του κράτους στον έλεγχο της οικονοµίας, ενώ προς τη «Δεξιά» εκφράζεται η εµπιστοσύνη
του στις αρχές της ελεύθερης αγοράς χωρίς κρατικό παρεµβατισµό. Σχετικά µε τη Φιλελεύθερη - Συ-
ντηρητική κλίµακα, οι κοινωνικά φιλελεύθεροι χρήστες “αποδέχονται εναλλακτικούς τρόπους ζωής και
δίνουν µικρότερη έµφαση στις παραδόσεις και τη διατήρηση της τάξης”, ενώ οι κοινωνικά συντηρητικοί
“τονίζουν τη σηµασία παραδοσιακών αξιών, όπως ο νόµος και η τάξη, η οικογένεια και ο πατριωτισµός”.

Στους Πίνακες 2.8 - 2.10 βρίσκονται τα δηµογραφικά χαρακτηριστικά των χρηστών VAA της κάθε
χώρας (φύλο, ηλικία και µορφωτικό επίπεδο αντίστοιχα). Όπως φαίνεται από αυτά, οι άντρες χρήστες
είναι κατά πολύ περισσότεροι από τις γυναίκες (βλέπε Πίνακα 2.8) καθώς, κατά µέσο όρο το 70% των
χρηστών των VAAs, είναι άνδρες.

Η κατανοµή όσον αφορά τις ηλικιακές οµάδες ποικίλει από χώρα σε χώρα (Πίνακας 2.9), ενώ το
µορφωτικό επίπεδο της µεγάλης πλειοψηφίας των χρηστών για όλες τις χώρες, µε εξαίρεση τη Λετονία,
συγκεντρώνεται στις δύο τελευταίες οµάδες που αφορούν τους απόφοιτους λυκείου / τεχνικού λυκείου
/ επαγγελµατικής σχολής και τα άτοµα µε πτυχίο, µεταπτυχιακό ή και διδακτορικό (Πίνακας 2.10). Στη
Λετονία, το µορφωτικό επίπεδο των χρηστών περιορίζεται στους απόφοιτους γυµνασίου και λυκείου /
τεχνικού λυκείου / επαγγελµατικής σχολής.

Η συντριπτική πλειοψηφία των χρηστών των VAAs (πάνω από το 60%), σχεδόν για όλες τις χώρες,
δήλωσαν πως ψηφίζουν ένα πολιτικό κόµµα γιατί η ιδεολογία του πλησιάζει τη δική τους (Πίνακας 2.11).
Εξαίρεση πάλι ήταν η Λετονία, όπου το 42% υποστήριξε πωςψηφίζει για ένα κόµµα βάσει της ιδεολογίας
του και το 36% επειδή το κόµµα είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα. Κάτι αντίστοιχο συµβαίνει και µε τη
Βουλγαρία µε τα ποσοστά της να διαµορφώνονται 49% για την ιδεολογία, 29% για την ικανότητα του
κόµµατος και 12% για τη βοήθεια που προσφέρει το κόµµα σε ανθρώπους όπως το χρήστη.

57



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΧΡΗΣΗΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ ΣΤΑ VAAS

Πίνακας 2.10: Κατανοµή των χρηστών των VAAs ανά µορφωτικό επίπεδο για κάθε σύνολο δεδοµένων

Α/Α Σύνολο Δεδοµένων Καθόλου εκπαίδευση Γυµνάσιο
Λύκειο/Τεχνικό Λύκειο
/Επαγγελµατική σχολή

Πτυχίο/µεταπτυχιακό
/διδακτορικό

1 Αυστρία 0.012 0.030 0.48 0.48
2 Βουλγαρία 0.003 0.018 0.31 0.66
3 Κύπρος 0.0015 0.012 0.22 0.76
4 Τσεχία 0.00091 0.020 0.41 0.57
5 Γερµανία 0.004 0.041 0.55 0.40
6 Δανία 0.0025 0.078 0.53 0.39
7 Εσθονία 0.0023 0.024 0.36 0.61
8 ΗΒ-Αγγλία 0.012 0.093 0.23 0.66
9 ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.0048 0.044 0.18 0.77
10 ΗΒ-Σκωτία 0.0084 0.071 0.20 0.72
11 ΗΒ-Ουαλία 0.015 0.091 0.24 0.66
12 Ισπανία 0.012 0.055 0.36 0.57
13 Φινλανδία 0.0019 0.035 0.42 0.55
14 Γαλλία 0.022 0.110 0.38 0.49
15 Ελλάδα 0.0023 0.018 0.23 0.75
16 Κροατία 0.003 0.350 0.54 0.11
17 Ουγγαρία 0.002 0.070 0.83 0.10
18 Ιρλανδία 0.0045 0.029 0.13 0.84
19 Ιταλία 0.004 0.061 0.46 0.48
20 Λιθουανία 0.0039 0.024 0.26 0.71
21 Λετονία 0.017 0.230 0.69 0.055
22 Ολλανδία 0.0017 0.007 0.23 0.76
23 Πολωνία 0.00063 0.021 0.45 0.53
24 Πορτογαλία 0.0086 0.022 0.20 0.76
25 Ρουµανία 0.00034 0.014 0.72 0.26
26 Σουηδία 0.0055 0.045 0.35 0.60
27 Σλοβακία 0.0023 0.010 0.38 0.61
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Πίνακας 2.11: Τα κριτήρια µε τα οποία ψηφίζουν οι χρήστες των VAAs σε κάθε χώρα

Α/Α Σύνολο Δεδοµένων
Ικανότερο
κόµµα

Ιδεολογία
κόµµατος

Βοήθεια που
προσφέρει το κόµµα

Οικογένεια
και φίλοι

Ηγεσία
κόµµατος

1 Αυστρία 0.15 0.77 0.032 0.014 0.03
2 Βουλγαρία 0.29 0.49 0.12 0.025 0.081
3 Κύπρος 0.22 0.69 0.024 0.026 0.042
4 Τσεχία 0.18 0.66 0.037 0.024 0.1
5 Γερµανία 0.11 0.75 0.068 0.025 0.045
6 Δανία 0.097 0.83 0.02 0.011 0.044
7 Εσθονία 0.30 0.58 0.027 0.017 0.073
8 ΗΒ-Αγγλία 0.12 0.80 0.038 0.022 0.022
9 ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.15 0.72 0.047 0.045 0.041
10 ΗΒ-Σκωτία 0.15 0.79 0.031 0.017 0.02
11 ΗΒ-Ουαλία 0.097 0.80 0.06 0.027 0.02
12 Ισπανία 0.11 0.77 0.062 0.0079 0.045
13 Φινλανδία 0.077 0.75 0.15 0.013 0.014
14 Γαλλία 0.12 0.78 0.036 0.013 0.043
15 Ελλάδα 0.22 0.70 0.028 0.011 0.04
16 Κροατία 0.12 0.71 0.026 0.028 0.12
17 Ουγγαρία 0.30 0.59 0.04 0.02 0.05
18 Ιρλανδία 0.16 0.69 0.048 0.043 0.052
19 Ιταλία 0.12 0.75 0.021 0.011 0.093
20 Λιθουανία 0.30 0.61 0.013 0.021 0.055
21 Λετονία 0.36 0.42 0.0098 0.038 0.17
22 Ολλανδία 0.11 0.83 0.024 0.01 0.03
23 Πολωνία 0.17 0.70 0.027 0.015 0.097
24 Πορτογαλία 0.19 0.66 0.023 0.02 0.11
25 Ρουµανία 0.20 0.62 0.083 0.026 0.07
26 Σουηδία 0.13 0.80 0.029 0.0069 0.032
27 Σλοβακία 0.23 0.64 0.031 0.03 0.066

Το ποσοστό των χρηστών που εξέφρασαν πως δεν ενδιαφέρονται καθόλου για την πολιτική ήταν
κάτω από το 2% για όλες τις χώρες (Πίνακας 2.12). Λίγοι ήταν και οι χρήστες που δήλωσαν ότι ενδιαφέ-
ρονται ελάχιστα για την πολιτική (ποσοστό λιγότερο από 20% για όλες τις χώρες µε εξαίρεση τη Λετονία
µε 24%). Όλοι οι υπόλοιποι χρήστες ενδιαφέρονται από πολύ µέχρι αρκετά για την πολιτική.

2.2.2 Η πρόβλεψη της πρόθεσης ψήφου συνδυάζοντας τις δηλώσεις πολι-
τικής μαζί με κάποιες από τις συμπληρωματικές ερωτήσεις

Στην παρούσα ενότητα εξετάζεται κατά πόσο τα αποτελέσµατα της πρόβλεψης ψήφου που είδαµε
στην προηγούµενη Ενότητα (Ενότητα 2.1), όπου το πρόβληµα σύστασης προσεγγίστηκε µε την κοινω-
νική και παραδοσιακή µέθοδο χρησιµοποιώντας µόνο τις απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτι-
κής του VAA ερωτηµατολογίου, µπορούν να βελτιωθούν όταν το σύστηµα χρησιµοποιεί και τις απαντή-
σεις που έδωσε ο χρήστης σε κάποιες επιπρόσθετες ερωτήσεις οι οποίες δεν αφορούν πολιτικές θέσεις.
Στους Πίνακες IV.1 - IV.25 βρίσκονται τα αποτελέσµατα για κάθε χώρα ξεχωριστά, όταν γίνονται διά-
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φοροι συνδυασµοί µεταξύ των απαντήσεων στις δηλώσεις πολιτικής και των απαντήσεων στις συµπλη-
ρωµατικές ερωτήσεις που αναφέρθηκαν στην Ενότητα 2.4.

Τα παρακάτω σύµβολα αντιστοιχούν στις ακόλουθες συµπληρωµατικές ερωτήσεις:

• Q3: Τα κριτήρια µε τα οποία ψηφίζει ο χρήστης (βλέπε Πίνακα 2.11). Οι πιθανές απαντήσεις που
µπορούσε να δώσει ο χρήστης στη συγκεκριµένη συµπληρωµατική ερώτηση είναι οι ακόλουθες:

1. Το κόµµα είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα

2. Η ιδεολογία του κόµµατος είναι πιο κοντά στη δική µου

3. Το κόµµα βοηθάει ανθρώπους σαν εµένα

4. Η οικογένεια ή οι φίλοι µου υποστηρίζουν το κόµµα αυτό

5. Είµαι ευχαριστηµένος µε την ηγεσία του κόµµατος

• Q8: Το φύλο του χρήστη.

• Q9: Η ηµεροµηνία γέννησης του χρήστη. Ανάλογα µε το έτος γέννησης του καθενός, οι χρήστες
χωρίστηκαν στις ακόλουθες ηλικιακές κατηγορίες [42] (βλέπε Πίνακα 2.9)

1. 18-24 χρονών

2. 25-34 χρονών

3. 35-44 χρονών

4. 45-54 χρονών

5. 55-64 χρονών

6. 65 και άνω χρονών

• Q10: Το επίπεδο µόρφωσης του χρήστη (βλέπε Πίνακα 2.10).

• Q11: Το πόσο πολύ ενδιαφέρεται για την πολιτική (βλέπε Πίνακα 2.12)

• x-τοποθέτηση: Η αυτοτοποθέτηση του χρήση στην Οικονοµική κλίµακα όπου 0 σηµαίνει αριστερά
και 10 σηµαίνει δεξιά.

• y-τοποθέτηση:Ηαυτοτοποθέτηση του χρήστη στηνΦιλελεύθερη-Συντηρητική κλίµακα όπου 0 ση-
µαίνει Φιλελεύθερος και 10 σηµαίνει Συντηρητικός.

• z-τοποθέτηση: Η αυτοτοποθέτηση του χρήστη στην κλίµακα της Ευρωπαϊκής Ένωσης όπου το 0

σηµαίνει λιγότερη ΕΕ και το 10 σηµαίνει περισσότερη ΕΕ.

Σκοπός της συγκεκριµένης Ενότητας είναι να εξεταστεί κατά πόσο οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις
ενισχύουν τη γνώση για κάθε χρήστη και οδηγούν σε καλύτερα αποτελέσµατα από αυτά που παρουσιά-
ζονται όταν το σύστηµα παίρνει ως είσοδο µόνο τις απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής. Για να συµβεί
αυτό, αρχικά εξαιρέθηκαν από το δείγµα όσοι χρήστες δεν απάντησαν στις συµπληρωµατικές ερωτή-
σεις. Στον Πίνακα 2.13 βρίσκεται το ποσοστό των χρηστών, από το δείγµα που χρησιµοποιήθηκε για
κάθε χώρα (βλέπε Ενότητα 1.7.3), που απάντησαν στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Στην περίπτωση
της Αυστρίας µόνο γύρω στο 57% των χρηστών απάντησαν στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, ενώ κατά
µέσο όρο το 70% των χρηστών των υπολοίπων χωρών ανταποκρίθηκε σε αυτές.

60



2.2. ΕΝΙΣΧΥΣΗ ΤΗΣ ΣΥΣΤΑΣΗΣ ΨΗΦΟΥΜΕ ΧΡΗΣΗ ΤΩΝ ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας 2.12: Το ενδιαφέρον των χρηστών των VAAs για την πολιτική σε κάθε χώρα

Α/Α Σύνολο Δεδοµένων Καθόλου Ελάχιστα Αρκετά Πολύ

1 Αυστρία 0.0073 0.11 0.37 0.52
2 Βουλγαρία 0.012 0.074 0.43 0.48
3 Κύπρος 0.013 0.10 0.40 0.49
4 Τσεχία 0.0098 0.16 0.5 0.33
5 Γερµανία 0.0058 0.093 0.31 0.59
6 Δανία 0.018 0.19 0.46 0.33
7 Εσθονία 0.013 0.12 0.59 0.28
8 ΗΒ-Αγγλία 0.0087 0.087 0.45 0.45
9 ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.013 0.083 0.41 0.50
10 ΗΒ-Σκωτία 0.0093 0.08 0.43 0.48
11 ΗΒ-Ουαλία 0.011 0.091 0.45 0.45
12 Ισπανία 0.0089 0.056 0.32 0.62
13 Φινλανδία 0.017 0.11 0.50 0.38
14 Γαλλία 0.0062 0.10 0.41 0.48
15 Ελλάδα 0.0089 0.095 0.46 0.43
16 Κροατία 0.0097 0.069 0.40 0.52
17 Ουγγαρία 0.02 0.09 0.45 0.44
18 Ιρλανδία 0.0045 0.049 0.34 0.60
19 Ιταλία 0.0072 0.098 0.48 0.41
20 Λιθουανία 0.0088 0.09 0.54 0.36
21 Λετονία 0.011 0.24 0.57 0.17
22 Ολλανδία 0.0087 0.12 0.47 0.39
23 Πολωνία 0.013 0.09 0.48 0.42
24 Πορτογαλία 0.0072 0.082 0.47 0.44
25 Ρουµανία 0.0088 0.08 0.36 0.55
26 Σουηδία 0.015 0.091 0.40 0.49
27 Σλοβακία 0.0058 0.057 0.47 0.46

Το σύστηµα έπαιρνε ως είσοδο µαζί µε τις απαντήσεις που έδωσαν οι χρήστες στις δηλώσεις πολι-
τικής και κάποιες από τις απαντήσεις τους στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Όλοι οι συνδυασµοί που
έγιναν µαζί µε τα αποτελέσµατα που έδωσαν φαίνονται στουςΠίνακες IV.1 - IV.25 για κάθε χώρα. Για τη
διεκπεραίωση των πειραµάτων χρησιµοποιήθηκε µόνο η µέθοδος SVM και συγκεκριµένα η υλοποίηση
libsvm2, µιας και παρουσίασε την καλύτερη απόδοση σε όλες τις χώρες, εξαιρουµένης της Ολλανδίας,
στα αποτελέσµατα της Ενότητας 2.1.

Συνοψίζοντας, στην παρούσα ενότητα διερευνούµε κατά πόσο η µέθοδος µε την καλύτερη απόδοση
όταν χρησιµοποιούνται µόνο οι απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής, µπορεί να βελτιωθεί ακόµα περισ-
σότερο όταν στο σύστηµα εισάγονται και οι απαντήσεις σε κάποιες από τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις.
Αξίζει να σηµειωθεί πως στην περίπτωση τηςΟλλανδίας στηνΕνότητα 2.1, τα αποτελέσµατα της µεθόδου
SVM αν και δεν ήταν τα καλύτερα, είχαν ελάχιστη διαφορά από την πρώτη σε απόδοση µέθοδο.

2https://en.wikipedia.org/wiki/LIBSVM
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Πίνακας 2.13: Το ποσοστό των χρηστών που απάντησαν σε όλες τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις για κάθε χώρα

Σύνολο Δεδοµένων
Ποσοστό χρηστών που απάντησαν
στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις

Αυστρία 0.5690
Βουλγαρία 0.7230
Κύπρος 0.7074
Τσεχία 0.7182
Γερµανία 0.6674
Δανία 0.7354
Εσθονία 0.7266
ΗΒ-Αγγλία 0.7209

ΗΒ-Βόρεια
Ιρλανδία

0.6887

ΗΒ-Σκωτία 0.7245
ΗΒ-Ουαλία 0.6790
Ισπανία 0.6100
Φινλανδία 0.7217
Γαλλία 0.7603
Ελλάδα 0.6544
Κροατία 0.6955
Ουγγαρία 0.7757
Ιρλανδία 0.5915
Ιταλία 0.6857
Λιθουανία 0.8661
Λετονία 0.6983
Ολλανδία 0.7031
Πολωνία 0.7672
Πορτογαλία 0.7569
Ρουµανία 0.7393
Σουηδία 0.7371
Σλοβακία 0.7298
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Πίνακας 2.14: Η µέση αύξηση στην απόδοσης της πρόβλεψης ψήφου που παρατηρήθηκε για όλες τις χώρες ενι-
σχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισσότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις

δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Q3 0.046 0.043 0.045 0.033
Q3Q8 0.048 0.045 0.047 0.034
Q3Q8Q9Q10Q11 0.049 0.046 0.048 0.035
Q3Q9 0.049 0.045 0.047 0.035
Q3Q10 0.05 0.049 0.05 0.036
Q3Q11 0.055 0.055 0.056 0.039
Q8 0.055 0.055 0.056 0.039
Q8Q9 0.058 0.058 0.058 0.04
Q8Q9Q10 0.057 0.057 0.058 0.04
Q8Q10 0.06 0.061 0.061 0.042
Q9 0.058 0.06 0.059 0.041
Q9Q10 0.046 0.043 0.045 0.033
Q10 0.047 0.044 0.046 0.034
Q11 0.048 0.047 0.048 0.035
Q11Q8 0.05 0.05 0.051 0.036
Q11Q9 0.048 0.048 0.048 0.035
Q11Q10 0.048 0.045 0.047 0.034
x 0.04 0.041 0.041 0.029
xy 0.042 0.048 0.046 0.031
xyz 0.046 0.051 0.049 0.033
xz 0.044 0.047 0.046 0.032
y 0.036 0.033 0.035 0.026
yz 0.036 0.037 0.037 0.027
z 0.033 0.036 0.035 0.024

Στον Πίνακα 2.14 βρίσκεται η µέση αύξηση στην απόδοση της πρόβλεψης ψήφου για κάθε χώρα
ξεχωριστά, όταν µαζί µε τις δηλώσεις πολιτικής το σύστηµα έλαβε υπόψη και κάποιες συµπληρωµατι-
κές ερωτήσεις. Όπως βλέπουµε οι συνδυασµοί που έγιναν µε τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, αύξησαν
κατά µέσο όρο πέντε µονάδες την απόδοση του VAA (σε σχέση µε τα αποτελέσµατα της προηγούµενης
ενότητας όπου γινόταν χρήση µόνο των δηλώσεων πολιτικής. Ωστόσο, οι συνδυασµοί που περιλάµβα-
ναν το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική, τα κριτήρια ψήφου του καθώς και τα δηµογραφικά του
στοιχεία, κατάφεραν να αυξήσουν κατά µέσο όρο γύρω στις έξι µονάδες την απόδοση της πρόβλεψης
ψήφου.

Στους Πίνακες IV.1 - IV.25, µε κίτρινο χρώµα εµφανίζεται η απόδοση των SVMs στην προηγούµενη
Ενότητα (χρησιµοποιώντας δηλαδή µόνο τις απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής) και µε ροζ χρώµα πα-
ρουσιάζεται ο συνδυασµός των συµπληρωµατικών ερωτήσεων µε τις δηλώσεις πολιτικής που επέφεραν
τα καλύτερα αποτελέσµατα για κάθε χώρα ξεχωριστά. Ενδεικτικά σε αυτήν την ενότητα παρουσιάζονται
τα αποτελέσµατα της Φινλανδίας και Γαλλίας (βλέπε Πίνακα 2.15 και Πίνακα 2.16 αντίστοιχα ).

Οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις για την αυτοτοποθέτηση του χρήστη στον πολιτικό χάρτη βοήθη-
σαν λιγότερο από τις άλλες ερωτήσεις, στις πλείστες χώρες. Αυτό συµβαίνει γιατί στην αυτοτοποθέτηση
στον πολιτικό χάρτη, ο χρήστης επιλέγει µια τιµή από το 0-10, κάτι το οποίο, πολλές φορές, δεν είναι
τόσο απλό και ξεκάθαρο. Επίσης ο χρήστης δεν µπορεί πάντα να γνωρίζει µε σιγουριά πόσο αριστερά
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ή δεξιά να τοποθετήσει τον εαυτό του στον πολιτικό χάρτη µε αποτέλεσµα να µπερδεύει το σύστηµα,
που σε κάποιες περιπτώσεις είχε χειρότερη απόδοση όταν συνδύαζε την αυτοτοποθέτηση του χρήστη
µε τις δηλώσεις πολιτικής από όταν χρησιµοποιούσε µόνο τις δηλώσεις πολιτικής. Κάτι τέτοιο συνέβη
στη Βόρεια Ιρλανδία, την Κροατία και την Ιρλανδία (Πίνακας IV.9, Πίνακας IV.14 και Πίνακας IV.16
αντίστοιχα).

Πίνακας 2.15: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Φινλανδία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Φινλανδία 0.6260 0.6221 0.6241 0.7684
Q3 0.6200 0.5954 0.6074 0.7672

Q3Q8 0.6190 0.5950 0.6068 0.7657
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6200 0.5957 0.6076 0.7659

Q3Q9 0.6219 0.5953 0.6083 0.7682
Q3Q10 0.6276 0.6050 0.6161 0.7718
Q3Q11 0.6238 0.5983 0.6108 0.7688
Q8 0.6238 0.6000 0.6117 0.7694

Q8Q9 0.6200 0.5901 0.6047 0.7659
Q8Q9Q10 0.6219 0.5980 0.6097 0.7690
Q8Q10 0.6305 0.6239 0.6272 0.7744
Q9 0.6324 0.6099 0.6210 0.7750

Q9Q10 0.6171 0.5919 0.6042 0.7662
Q10 0.6219 0.5965 0.6089 0.7687
Q11 0.6257 0.5974 0.6112 0.7710

Q11Q8 0.6296 0.6204 0.6250 0.7738
Q11Q9 0.6286 0.6092 0.6187 0.7718
Q11Q10 0.6219 0.5953 0.6083 0.7682

x 0.6607 0.6377 0.6490 0.7881
xy 0.6670 0.6402 0.6533 0.7905
xyz 0.6787 0.6512 0.6646 0.8000
xz 0.6734 0.6490 0.6609 0.7981
y 0.6479 0.6209 0.6341 0.7778
yz 0.6554 0.6257 0.6402 0.7838
z 0.6543 0.6260 0.6398 0.7836

Παρόλα αυτά στη Φινλανδία και Ουγγαρία (Πίνακας 2.15 και Πίνακας IV.15 αντίστοιχα) οι συνδυα-
σµοί µε την αυτοτοποθέτηση στον πολιτικό χάρτη απέδωσαν καλύτερα από τις άλλες συµπληρωµατικές
ερωτήσεις. Όπως επίσης στη Γαλλία (Πίνακας 2.16) ο συνδυασµός µεταξύ της αυτοτοποθέτησης του
χρήστη στην Οικονοµική κλίµακα µε την αυτοποθέτηση του στη Φιλελεύθερη-Συντηρητιή κλίµακα απέ-
δωσε πολύ καλά. Αυτό θα µπορούσε να αποδεικνύει, ειδικά στην περίπτωση της Φινλανδίας όπου οι
συνδυασµοί µε την αυτοτοποθέτηση του χρήστη στον πολιτικό χάρτη έδωσαν πάρα πολύ καλά αποτε-
λέσµατα, πως οι χρήστες των συγκεκριµένων χωρών έχουν πιο κατασταλαγµένες πολιτικές απόψεις και
κατάφεραν να τις εκφράσουν µε µεγαλύτερη ακρίβεια. Έτσι βοήθησαν την απόδοση του συστήµατος,
το οποίο συνδύασε την πολιτική αυτοτοποθέτηση των χρηστών µε τις δηλώσεις πολιτικής καταλήγοντας
σε περισσότερες σωστές προβλέψεις για την πρόθεση ψήφου.

Είναι ξεκάθαρο πως οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις βελτίωσαν την απόδοση που είχε η µέθοδος SVM
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Πίνακας 2.16: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Γαλλία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Γαλλία 0.5704 0.5641 0.5673 0.7433
Q3 0.6124 0.6112 0.6118 0.7698

Q3Q8 0.6133 0.6097 0.6115 0.7698
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6150 0.6150 0.6150 0.7723

Q3Q9 0.6184 0.6150 0.6167 0.7722
Q3Q10 0.6202 0.6157 0.6179 0.7755
Q3Q11 0.6115 0.6096 0.6106 0.7684
Q8 0.6107 0.6088 0.6097 0.7695

Q8Q9 0.6115 0.6093 0.6104 0.7694
Q8Q9Q10 0.6141 0.6112 0.6127 0.7705
Q8Q10 0.6184 0.6146 0.6165 0.7761
Q9 0.6133 0.6091 0.6112 0.7712

Q9Q10 0.6090 0.6045 0.6067 0.7660
Q10 0.6141 0.6120 0.6131 0.7710
Q11 0.6210 0.6190 0.6200 0.7756

Q11Q8 0.6219 0.6193 0.6206 0.7767
Q11Q9 0.6158 0.6131 0.6145 0.7719
Q11Q10 0.6184 0.6150 0.6167 0.7722

x 0.6063 0.6070 0.6067 0.7710
xy 0.6145 0.6159 0.6152 0.7759
xyz 0.6063 0.6043 0.6053 0.7722
xz 0.5920 0.5885 0.5903 0.7638
y 0.5777 0.5816 0.5797 0.7519
yz 0.5849 0.5834 0.5841 0.7541
z 0.5757 0.5746 0.5751 0.7502

µε τη χρήση µόνο των δηλώσεων πολιτικής. Αυτό που διαφέρει από χώρα σε χώρα είναι ο συνδυασµός
που επιφέρει τη µέγιστη βελτίωση. Επίσης σε κάποιες χώρες η βελτίωση ήταν µεγαλύτερη από κάποιες
άλλες και υπήρχαν περιπτώσεις που µερικοί συνδυασµοί κατάφεραν χειρότερα αποτελέσµατα από αυτά
που παρουσίασε η µέθοδος SVM µόνο µε τις δηλώσεις πολιτικής.

Εντούτοις, δεν µπορούν να εξαχθούν ασφαλή συµπεράσµατα στην Ενότητα αυτή, µιας και οι χρήστες
που χρησιµοποιήθηκαν εδώ είναι λιγότεροι από αυτούς στην Ενότητα 2.1, αφού δεν απάντησαν όλοι οι
χρήστες στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Συγκεκριµένα κατά µέσο όρο το 70% των χρηστών όλων των
χωρών απάντησαν στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις (Πίνακας 2.13). Γύρω στο 30% των χρηστών από
την Ενότητα 2.1, δηλαδή, αφαιρέθηκαν και αγνοήθηκαν από το δείγµα. Θα ήταν πιο φρόνιµο η σύγκριση
να γίνεται µε ίσους όρους. Για το λόγο αυτό, στην επόµενη Ενότητα, θα εκτιµηθούν οι απαντήσεις των
χρηστών που δεν ανταποκρίθηκαν στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις και θα διεξαχθεί ξανά η πειραµα-
τική διαδικασία της παρούσας ενότητας.
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2.3 Εκτίμηση των απαντήσεων στις συμπληρωματικές ερωτή-
σεις του VAA

ΗΕνότητα 2.1 ανέδειξε τη µέθοδο SVMως την τεχνική που βοηθά περισσότερο στις προβλέψεις ψή-
φου που γίνονται από το σύστηµα, όταν η πληροφορία που λαµβάνεται είναι οι απαντήσεις των χρηστών
στις δηλώσεις πολιτικής. Στην Ενότητα 2.2 έγινε διερεύνηση του κατά πόσο τα αποτελέσµατα από τη µέ-
θοδο αυτή µπορούν να γίνουν ακόµα καλύτερα, όταν µαζί µε τις δηλώσεις πολιτικής λαµβάνονται υπόψη
και κάποιες συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Όµως κάποιοι από τους χρήστες δεν απάντησαν σε όλες τις
συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Έτσι, όσοι δεν απάντησαν έστω και σε µια από τις συµπληρωµατικές ερω-
τήσεις αγνοήθηκαν από το δείγµα και η πειραµατική διαδικασία συνεχίστηκε µε λιγότερο δείγµα από
αυτό που χρησιµοποιήθηκε στην Ενότητα 2.1. Τα αποτελέσµατα έδειξαν πως όντως η απόδοση της µε-
θόδου SVMαυξάνεται όταν το σύστηµα υπολογίζει και τις απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις,
πράγµα που ήταν αναµενόµενο µιας και µε αυτόν τον τρόπο ενισχύεται η γνώση για το χρήστη από το
σύστηµα. Ωστόσο, το να αγνοείται µέρος του δείγµατος δεν είναι πάντα η καλύτερη επιλογή µιας και
ενδέχεται να επηρεάσει το συνολικό δείγµα και να οδηγήσει σε ένα λανθασµένο αποτέλεσµα. Σε κάθε
περίπτωση θα ήταν προτιµότερο το δείγµα να χρησιµοποιείται ολόκληρο. Στην παρούσα Ενότητα γί-
νεται προσπάθεια υπολογισµού των ελλειπουσών τιµών του δείγµατος, για να µπορέσει η πειραµατική
διαδικασία της Ενότητας 2.2 να επαναληφθεί, έχοντας αυτήν τη φορά όλο το δείγµα των χρηστών δια-
θέσιµο.

2.3.1 Τεχνικές για τον υπολογισμό των ελλειπουσών τιμών

Το πρόβληµα σύστασης στα ΣΣ µπορεί να διατυπωθεί ως εξής: Έστω ότι υπάρχει ένα σύνολο χρη-
στών Cu = {cu1, cu2, . . . , cN} και ένα σύνολο αντικειµένων ή υπηρεσιών It = {it1, it2, . . . , itM} που οι
χρήστες µπορούν να αξιολογούν, όπως βιβλία, ταινίες, εστιατόρια. H ut είναι µια συνάρτηση χρησιµό-
τητας που µέτρα τη χρησιµότητα του αντικειµένου it στο χρήστη cu, δηλαδή, ut:Cu×It → R. Κάθε κελί
του πίνακα Ut αντιστοιχεί στο βαθµό που έδωσε ο χρήστης cu για το αντικείµενο it για να δείξει κατά
πόσο τον άφησε ευχαριστηµένο. Ένα κενό κελί στον πίνακα αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριµένο αντικεί-
µενο που δεν έχει αξιολογηθεί από ένα συγκεκριµένο χρήστη. Το ΣΣ σε αυτήν την περίπτωση καλείται
να υπολογίσει την τιµή που θα έδινε ο χρήστης στο αντικείµενο, συµπληρώνοντας το άδειο κελί. Για να
συµβεί αυτό, το σύστηµα µπορεί να εκµεταλλευτεί τις αξιολογήσεις που είναι ήδη καταχωρηµένες στη
βάση δεδοµένων του, για να υπολογίσει τις πιθανές τιµές που θα έδιναν οι χρήστες σε αντικείµενα, τα
οποία δεν έχουν βαθµολογήσει ακόµη και αντιστοιχούν στα άδεια κελιά του πίνακα Ut. Έτσι ο πίνα-
κας γεµίζει µε πιθανές αξιολογήσεις και συστήνονται στους χρήστες τα αντικείµενα µε την υψηλότερη
πιθανή ανατροφοδότηση.

Για την εκτίµηση των άδειων κελιών του πίνακα Ut ή αλλιώς των ελλειπουσών τιµών, µπορούν να
χρησιµοποιηθούν τεχνικές παραγοντοποίησης πινάκων όπως είναι τα εναλλασσόµενα ελάχιστα τετρά-
γωνα (Alternating Least Squares3 - ALS), η στοχαστική µέθοδος καθοδικής κλίσης (Stochastic Gradient
Descent4 - SGD) και η ανάλυσησε ιδιάζουσες τιµές (Singular ValueDecomposition5 - SVD) καθώς και άλ-
λες προσεγγίσεις τουσυνεργατικούφιλτραρίσµατος, βρίσκοντας οµοιότητες µεταξύ των χρηστών (Agathokleous
& Tsapatsoulis [86]). Υπό αυτές τις συνθήκες, το σύστηµα ψάχνει να βρει τους χρήστες που φαίνεται να
προτιµούν τα ίδια προϊόντα.Με αυτό τον τρόπο εάν κάποιος από αυτούς δεν έχει βαθµολογήσει ένα προ-
ϊόν, τότε το σύστηµα µπορεί να χρησιµοποιήσει τις αξιολογήσεις των άλλων χρηστών για να εκτιµήσει

3https://datasciencemadesimpler.wordpress.com/tag/alternating-least-squares/
4https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
5https://en.wikipedia.org/wiki/Singular-value_decomposition
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την πιθανή βαθµολογία που θα έδινε ο συγκεκριµένος χρήστης σε αυτό το προϊόν.

Όταν ο πίνακας Ut είναι µεγάλος και αραιός, πράγµα που σηµαίνει πως πολλά από τα αντικείµενα
στη βάση δεδοµένων δεν έχουν αξιολογηθεί από τους χρήστες και υπάρχει ένα µεγάλο ποσοστό ελλιπή
στοιχείων, τότε το σύστηµα αντιµετωπίζει δυσκολία στην εύρεση σχέσεων µεταξύ των χρηστών. Κάτι
τέτοιο επηρεάζει σε µεγάλο βαθµό την αποτελεσµατικότητα της διαδικασίας σύστασης, καθόσον ένας
µεγάλος πίνακας αυξάνει το χρόνο πουαπαιτείται για την επεξεργασία των δεδοµένων και τη δηµιουργία
της σύστασης. Επιπρόσθετα κάποιες τεχνικές παραγοντοποίησης πινάκων δεν είναι αποτελεσµατικές σε
αραιούς πίνακες, όπως συµβαίνει για παράδειγµα µε την SVD [87]. Σε αυτές τις περιπτώσεις προτιµά-
ται η χρήση εναλλακτικών τεχνικών παραγοντοποίησης πινάκων, όπως είναι οι ALS (Salakhutdinov &
Mnih [88]) και SGD (Zhou et al. [89]). Η αποτελεσµατικότητα της κάθε προσέγγισης που εφαρµόζε-
ται για την εκτίµηση των ελλειπουσών τιµών και η µέθοδος που θα προτιµηθεί στο πρόβληµα σύστασης
εξαρτάται από το πόσο µεγάλο είναι το µέγεθος του πίνακα Ut και πόσο αραιά είναι τα δεδοµένα σε
αυτόν. Στην περίπτωση που δεν υπάρχουν πολλές ελλειπούσες τιµές, όπως συµβαίνει στην έρευνα των
Agathokleous και Tsapatsoulis [86] η τεχνική SVD έχει αποδειχθεί να υπερτερεί των κλασικών µεθόδων
συνεργατικού φιλτραρίσµατος και άλλων τεχνικών παραγοντοποίησης.

Η τεχνική SVDήαλλιώς η ανάλυση σε ιδιάζουσες τιµές, είναι µια γνωστή µέθοδος παραγοντοποίησης
πινάκων η οποία παραγοντοποιεί τον πίνακα Ut σε τρεις πίνακες: Ut = Xt · St · Yt

′, όπου

• UtϵIRmxn µε m> n.

• XtϵIRmxm. Οι m στήλες του Xt ονοµάζονται αριστερά ιδιάζοντα διανύσµατα και ικανοποιούν την
εξής συνθήκη: Xt

′ · Xt = Xt · Xt
′ = I.

• YtϵIRnxn. Οι n στήλες του Yt ονοµάζονται αριστερά ιδιάζοντα διανύσµατα και ικανοποιούν τη συν-
θήκη: Yt

′ · Yt = Yt · Yt
′ = I.

• StϵIRmxn. Οι διαγώνιες τιµές του St είναι µη αρνητικές ιδιάζουσες τιµές σε φθίνουσα σειρά έτσι
ώστε σ1 ≥ σ2 ≥ ...σmin(m,n).

Με τη µέθοδο SVD γίνεται αναπαράσταση του αρχικού δείγµατος χρησιµοποιώντας ένα µικρότερο
αριθµό µεταβλητών. Έτσι δηµιουργείται ένας χώρος µικρότερων διαστάσεων, ο οποίος αντιπροσωπεύει
το αρχικό δείγµα που τώρα εµφανίζεται µε λιγότερα ελλιπή δεδοµένα και ως εκ τούτου είναι πιο εύκολη
η εύρεση των χρηστών µε παρόµοιες προτιµήσεις. Οι νέοι πίνακες που δηµιουργούνται (Xt, Yt, St), όταν
πολλαπλασιάζονται µεταξύ τους δίνουν πίσω τον αρχικό πίνακα (Ut).

Σχήµα 2.6: Αναπαράσταση της µεθόδου SVD
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2.3.2 Η εκτίμηση των ελλειπουσών τιμών των χρηστών

Στην προηγούµενη Ενότητα παρατηρήθηκε πως οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις ενισχύουν τη γνώση
του συστήµατος για το χρήστη και συντελούν στην αύξηση της απόδοσης της πρόβλεψης ψήφου. Το
συµπέρασµα αυτό διεξήχθη από τη σύγκριση µεταξύ των αποτελεσµάτων στην Ενότητα 2.1 (όπου το σύ-
στηµα χρησιµοποίησε µόνο τις απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτικής) και των αποτελεσµά-
των στην Ενότητα 2.2 (όπου οι απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής συνδυάστηκαν µε τις απαντήσεις σε
συµπληρωµατικές ερωτήσεις). Τα δεδοµένα, όµως, της Ενότητας 2.2 ήταν µειωµένα, αφού αγνοήθηκαν
όσοι χρήστες δεν απάντησαν σε όλες ανεξαιρέτως τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Ωστόσο, κάτι τέτοιο
µπορεί να αλλοιώσει σηµαντικά το δείγµα και να επηρεάσει τα αποτελέσµατα. Έτσι, αυτή τη φορά επα-
ναλαµβάνεται το πείραµα της Ενότητας 2.2, εφαρµόζοντας τεχνικές από την έρευνα των Agathokleous
και Tsapatsoulis (2013) για να εκτιµηθούν και όχι να αγνοηθούν οι ελλείπουσες τιµές του δείγµατος. Στη
συνέχεια οι εκτιµηµένες απαντήσεις χρησιµοποιούνται για να συµπληρώσουν τις απαντήσεις των χρη-
στών που δεν υπάρχουν και ακολουθείται η ίδια πειραµατική διαδικασία, έχοντας τώρα όλο το δείγµα
διαθέσιµο.

Αρχικά στην παρούσα ενότητα διερευνάται κατά πόσο το σύστηµα είναι ικανό να προβλέψει τις απα-
ντήσεις του χρήστη σε κάποιες από τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, λαµβάνοντας υπόψη τις απαντήσεις
του στις δηλώσεις πολιτικής. Η αυτοτοποθέτηση του χρήστη στον πολιτικό χάρτη, η οποία όπωςφαίνεται
από την Ενότητα 2.2 βοηθά αρκετά στην πρόβλεψη της πρόθεσης ψήφου, είναι δύσκολο να εκτιµηθεί
αφού είναι κάτι υποκειµενικό, έχει πολλές πιθανές απαντήσεις και ο χρήστης δεν ξέρει πάνταµε ακρίβεια
πόσο δεξιά ή αριστερά να τοποθετήσει τον εαυτό του στον πολιτικό χάρτη. Έτσι θεωρήθηκε προτιµό-
τερο όπως εκτιµηθούν οι απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις για τα δηµογραφικά στοιχεία
του χρήστη, το ενδιαφέρον του για την πολιτική και τα κριτήρια µε τα οποία επιλέγει τον υποψήφιο που
πρόκειται να υποστηρίξει στις εκλογές.

Η µέθοδος που είναι καλύτερο να ακολουθηθεί για την εκτίµηση των ελλιπή στοιχείων εξαρτάται από
το πόσο µεγάλο είναι το µέγεθος του δείγµατος και πόσο αραιά είναι τα δεδοµένα σε αυτό. Στην προ-
κειµένη περίπτωση προτιµήθηκε η χρήση της τεχνικής SVD, αφού όπως φαίνεται από τον Πίνακα 2.17
οι ελλείπουσες τιµές (αυτές που βρίσκονται κάτω από τη στήλη sparsity) δεν ξεπερνούν το 4% του δείγ-
µατος και οι Agathokleous και Tsapatsoulis (2013) έχουν αποδείξει πως η τεχνική SVD υπερτερεί των
κλασικών µεθόδων συνεργατικού φιλτραρίσµατος και άλλων τεχνικών παραγοντοποίησης, όταν οι ελ-
λείπουσες τιµές του δείγµατος είναι ελάχιστες.

Με τη µέθοδο SVD δηµιουργούνται τρεις καινούργιοι πίνακες από τον πίνακα που περιέχει το αρ-
χικό δείγµα, οι οποίοι όταν πολλαπλασιάζονται µεταξύ τους δίνουν πίσω ένα καινούργιο πίνακα που
είναι όµοιος µε τον αρχικό, αντικαθιστώντας, όµως, όλα τα άδεια κελιά µε εκτιµηµένες τιµές. Για τον
υπολογισµό της απόδοσης της συγκεκριµένης τεχνικής, κατά πόσο δηλαδή ο καινούργιος πίνακας µοιά-
ζει πραγµατικά µε τον αρχικό, χρησιµοποιήθηκε µια παραλλαγή του µέσου απόλυτου σφάλµατος ΜΑΕ
(mean absolute error), που υπολογίζεται µε τη βοήθεια της νόρµας Frobenius. Εάν Ût είναι η εκτίµηση
του αρχικού πίνακα Ut, τότε η ακρίβεια της µεθόδου υπολογίζεται ως ακολούθως:

A =

∥∥∥Ut − Ût

∥∥∥
∥Ut∥+

∥∥∥Ût

∥∥∥ , (2.3)

όπου ∥U∥ είναι η νόρµα Frobenius του πίνακα U.

Στον Πίνακα 2.18 βρίσκονται τα αποτελέσµατα της εκτίµησης των ελλειπουσών τιµών µε τη χρήση
της τεχνικής SVD. ΤοΜΑΕ δείχνει το σφάλµα που υπάρχει µεταξύ του πίνακα που αναπαριστά το αρχικό
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δείγµα και του πίνακα που δηµιουργήθηκε χρησιµοποιώντας την τεχνική SVD. Όπως ήταν αναµενόµενο
τα αποτελέσµατα είναι πάρα πολύ καλά και το σφάλµα µεταξύ του αρχικού και εκτιµηµένου πίνακα δεν
ξεπερνά το 5% για καµία χώρα.

Αφού υπολογίστηκαν όλες οι ελλείπουσες τιµές στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις και δηµιουργήθηκε
ο πίνακας Ût που δεν έχει ελλιπή στοιχεία και δε διαφέρει περισσότερο από 5% από τον αρχικό πίνακα
του δείγµατος, η επόµενη φάση της πειραµατικής διαδικασίας είναι η εκτίµηση της πρόβλεψης ψήφου
του χρήστη, χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα του πίνακα Ût. Με αυτό τον τρόπο γίνεται εφικτή η µελέτη
της απόδοσης της πρόβλεψης ψήφου όταν λαµβάνονται υπόψη οι απαντήσεις στις συµπληρωµατικές
ερωτήσεις, κάτι που έγινε και στην Ενότητα 2.2, έχοντας όµως τώρα όλο το δείγµα των χρηστών για
σύγκριση.

Για την εκτίµηση της πρόβλεψης ψήφου εφαρµόστηκε η µέθοδος SVM, παίρνοντας ως είσοδο τις
απαντήσεις των χρηστών στις δηλώσεις πολιτικής µαζί µε τις απαντήσεις τους στις συµπληρωµατικές
ερωτήσεις για τοφύλο, την ηλικία, το µορφωτικό επίπεδο, το ενδιαφέρον για τηνπολιτική και τα κριτήρια
ψήφου, όπως βρίσκονται στον πίνακα Ût.

Πίνακας 2.17: Το ποσοστό των ελλειπουσών τιµών στο δείγµα

Σύνολο Δεδομένων Sparsity

Αυστρία 0.0351
Βουλγαρία 0.0284
Κύπρος 0.0246
Τσεχία 0.0185
Γερµανία 0.0211
Δανία 0.0239
Εσθονία 0.0131
ΗΒ-Αγγλία 0.0154
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.0251
ΗΒ-Σκωτία 0.0177
ΗΒ-Ουαλία 0.0200
Ισπανία 0.0314
Φινλανδία 0.0159
Γαλλία 0.0139
Ελλάδα 0.0264
Κροατία 0.0209
Ουγγαρία 0.0112
Ιρλανδία 0.0315
Ιταλία 0.0220
Λιθουανία 0.0144
Λετονία 0.0152
Ολλανδία 0.0255
Πολωνία 0.0122
Πορτογαλία 0.0147
Ρουµανία 0.0134
Σουηδία 0.0185
Σλοβακία 0.0167

Ο Πίνακας 2.19 στη δεύτερη στήλη αναγράφει τα αποτελέσµατα του F-measure που καταγράφηκαν
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στην Ενότητα 2.1 µε τη µέθοδο SVM, όταν δηλαδή ως είσοδο χρησιµοποιήθηκαν µόνο οι απαντήσεις του
κάθε χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής. Στην τρίτη στήλη είναι η απόδοση του F-measure από την Ενό-
τητα 2.2 όταν το σύστηµα πήρε ως είσοδο τις απαντήσεις του χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής µαζί µε τις
απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις για το φύλο, την ηλικία, το µορφωτικό επίπεδο, το ενδια-
φέρον για την πολιτική και τα κριτήρια ψήφου. Στην τελευταία στήλη αναγράφονται τα αποτελέσµατα
του F-measure από την πειραµατική διαδικασία αυτής της ενότητας. Η δεύτερη και τελευταία στήλη
απευθύνεται στο ίδιο ακριβώς δείγµα, ενώ η τρίτη στήλη σε ένα ποσοστό αυτού του δείγµατος.

Πίνακας 2.18: Η απόδοση της SVD για την εκτίµηση των ελλειπουσών τιµών των χρηστών

Σύνολο Δεδομένων MAE

Αυστρία 0.0379
Βουλγαρία 0.0413
Κύπρος 0.0364
Τσεχία 0.0389
Γερµανία 0.0389
Δανία 0.0407
Εσθονία 0.0396
ΗΒ-Αγγλία 0.0363
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.0425
ΗΒ-Σκωτία 0.0366
ΗΒ-Ουαλία 0.0422
Ισπανία 0.0365
Φινλανδία 0.0392
Γαλλία 0.0389
Ελλάδα 0.0358
Κροατία 0.0408
Ουγγαρία 0.0388
Ιρλανδία 0.0374
Ιταλία 0.0373
Λιθουανία 0.0368
Λετονία 0.0401
Ολλανδία 0.0369
Πολωνία 0.0378
Πορτογαλία 0.0356
Ρουµανία 0.0428
Σουηδία 0.0425
Σλοβακία 0.0415

Τα αποτελέσµατα στην Ενότητα 2.1 συµφωνούν µε τα αποτελέσµατα αυτής της Ενότητας (βλέπε τις
δύο τελευταίες στήλες του Πίνακα 2.19). Οι δύο αυτές Ενότητες αναφέρονται στο ίδιο θέµα, µε τη δια-
φορά πως η παρούσαΕνότητα χρησιµοποιεί ολόκληρο το δείγµα ενώ η προηγούµενη Ενότητα εφαρµόζει
µέρος του δείγµατος αυτού (αποµονώνει το δείγµα που δεν έχει ελλιπή στοιχεία). Και στις δύο περιπτώ-
σεις η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου είναι καλύτερη από αυτής της Ενότητας 2.1 που δεν έλαβε υπόψη
τις απαντήσεις των χρηστών στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Οπόταν οι συγκεκριµένες παρατηρήσεις
οδηγούν στο συµπέρασµα πως όντως οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις βοηθούν στην πρόβλεψη της πρό-
θεσης ψήφου και θα ήταν καλό να λαµβάνονται υπόψη. Επίσης, στην περίπτωση που το δείγµα χρησιµο-
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Πίνακας 2.19: Σύγκριση µεταξύ των αποτελεσµάτων στην Ενότητα 2.1 και 2.2

Χώρα
F1 µόνο µε δηλώσεις πολιτικής
(από τους Πίνακες 2.1 - 2.7
στην Ενότητα 2.1 )

F1 µε δηλώσεις πολιτικής
+ συµπληρωµατικές ερωτήσεις
(από τους Πίνακες IV.1 - IV.25
στην Ενότητα 2.2)

F1 µε δηλώσεις πολιτικής
+ πραγµατικές και
εκτιµώµενες τιµές

Αυστρία 0.5012 0.5656 0.5321
Βουλγαρία 0.4735 0.5789 0.5829
Κύπρος 0.6399 0.6590 0.6598
Τσεχία 0.5102 0.5777 0.5626
Γερµανία 0.5917 0.5956 0.5873
Δανία 0.5540 0.5806 0.5926
Εσθονία 0.4401 0.4590 0.4762
ΗΒ-Αγγλία 0.5821 0.6646 0.6619
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.5129 0.5481 0.5171
ΗΒ-Σκωτία 0.5743 0.6330 0.6513
ΗΒ-Ουαλία 0.5008 0.6218 0.5953
Ισπανία 0.3739 0.4229 0.4290
Φινλανδία 0.6241 0.6076 0.6098
Γαλλία 0.5673 0.6150 0.6047
Ελλάδα 0.5508 0.5897 0.5768
Κροατία 0.5714 0.6242 0.6231
Ουγγαρία 0.6060 0.5875 0.6266
Ιρλανδία 0.3832 0.4699 0.4417
Ιταλία 0.5998 0.6536 0.6339
Λιθουανία 0.6046 0.6467 0.6662
Λετονία 0.7223 0.7429 0.7499
Ολλανδία 0.6832 0.6763 0.6916
Πολωνία 0.6260 0.6809 0.6728
Πορτογαλία 0.4325 0.5321 0.5351
Ρουµανία 0.4960 0.5657 0.5447
Σουηδία 0.4544 0.4904 0.4841
Σλοβακία 0.3993 0.4210 0.4614

ποιείται ολόκληρο αλλά και όταν λαµβάνεται υπόψη µέρος από αυτό, τα αποτελέσµατα είναι παρόµοια.
Οι µικρές διαφορές που υπάρχουν και δεν ξεπερνούν το 4%, οφείλονται στην απόκλιση µεταξύ των εκτι-
µώµενων τιµών και των πραγµατικών που θα έδιναν οι χρήστες εάν απαντούσαν στις συγκεκριµένες
συµπληρωµατικές ερωτήσεις καθώς και επίσης στο γεγονός πως το δείγµα διαφέρει σε µέγεθος.
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Κεφάλαιο 3

Πολιτικές - Κοινωνικές επιπτώσεις
των VAAs

3.1 Ιδεολογική ταύτιση κόμματος - χρήστη

Τον τελευταίο καιρό, έχει παρατηρηθεί σε µεγάλο βαθµό η χαµηλή προσέλευση τωνψηφοφόρων στις
κάλπες, που ίσως να οφείλεται εν µέρει στο χρόνο και τον κόπο που σπαταλά ο πολίτης για να εισέλθει σε
αυτές. Όµως, στην πραγµατικότητα αυτό που κοστίζει περισσότερο χρόνο και κόπο σε ένα ψηφοφόρο
είναι η διαδικασία που περνά για να ενηµερωθεί σωστά σχετικά µε τα κόµµατα και τους υποψηφίους,
έτσι ώστε να καταλήξει σε αυτόν που θα κερδίσει την ψήφο εµπιστοσύνης του [37]. Η συγκεκριµένη
διαδικασία γίνεται ακόµα δυσκολότερη όταν η “υπερπροσφορά” πληροφοριών µπερδεύει αντί να βοηθά
τον πολίτη, ο οποίος δεν ξέρει πώς να χειριστεί σωστά την ενηµέρωση που λαµβάνει και να εστιάσει την
προσοχή του στις σωστές και ακριβείς πληροφορίες [38, 37, 39].

Υπάρχουν πολλοί τρόποι για να ενηµερωθεί ο κόσµος σχετικά µε τις θέσεις των πολιτικών κοµµάτων
που λαµβάνουν µέρος σε επερχόµενες εκλογές. Τα µέσα µαζικής ενηµέρωσης συνήθως παρέχουν αυτές
τις πληροφορίες, καθώς επίσης ο πολίτης µπορεί να µάθει για τις οποιεσδήποτε πολιτικές εξελίξεις από
τις καθηµερινές συζητήσεις µε τους συνανθρώπους του. Επίσης τα ίδια τα πολιτικά κόµµατα κρατούν
ενήµερους τους πολίτες για τα έργα και τους στόχους τους µέσα από πολιτικές αφίσες, φυλλάδια, τηλε-
οπτικές διαφηµίσεις, συνεντεύξεις, συζητήσεις σε τηλεοπτικά πάνελ πολιτικών εκποµπών, τηλεφωνική
επικοινωνία µε ψηφοφόρους.

Παρόλα αυτά, κάθε πηγή ενηµέρωσης προβάλλει µε αλλιώτικο τρόπο τα διάφορα πολιτικά κόµµατα,
κάτι που µπερδεύει πολλές φορές τον πολίτη, ο οποίος συχνά δεν είναι σωστά ενηµερωµένος ακόµα και
για τις πολιτικές θέσεις των κοµµάτων που υποστηρίζει. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα οι απαντήσεις που δί-
νει ένας χρήστης στο online ερωτηµατολόγιο του VAA να µην συµπίπτουν µε αυτές που συµπληρώνονται
εκ µέρους των πολιτικών κοµµάτων, πράγµα που µειώνει την απόδοση της παραδοσιακής προσέγγισης
του VAA (βλέπε Ενότητα 2.1.3).

Η σωστή γνώση της ιδεολογίας των κοµµάτων εκ µέρους των πολιτών είναι απαραίτητη, µιας και
είναι το κριτήριο µε το οποίο επιλέγουν οι περισσότεροι το κόµµα που πρόκειται να υποστηρίξουν στις
επερχόµενες εκλογές. Αυτό φάνηκε µέσα από την Ενότητα 2.2 και τον Πίνακα 2.11, όπου κατά µέσο
όρο το 70% των χρηστών δήλωσε πως ψηφίζει ένα κόµµα εξαιτίας της ιδεολογίας του και σχεδόν όλο
το υπόλοιπο ποσοστό επειδή το κόµµα είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα. Η παρούσα ενότητα εξετάζει
την ιδεολογική ταύτιση µεταξύ των κοµµάτων και των χρηστών, για να καταλήξει εάν όντως οι χρήστες

73



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΠΟΛΙΤΙΚΕΣ - ΚΟΙΝΩΝΙΚΕΣ ΕΠΙΠΤΩΣΕΙΣ ΤΩΝ VAAS

γνωρίζουν τις θέσεις των κοµµάτων που προτίθενται να ψηφίσουν.

Η ιδεολογική ταύτιση µπορεί να µετρηθεί από την απόδοση της παραδοσιακής προσέγγισης τουVAA,
η οποία στην ουσία υπολογίζει κατά πόσο οι χρήστες έδωσαν όµοιες απαντήσεις µε το πολιτικό κόµµα
που υποστηρίζουν.Έτσι, εάν η οµοιότητα είναι µεγάλη τότε ενδέχεται να υπάρχει και ιδεολογική ταύτιση
µεταξύ κόµµατος και χρήστη. Στην αντίθετη περίπτωση, πολύ πιθανόν ο χρήστης να υποστηρίζει ένα
κόµµα χωρίς να συµφωνεί µε τις πολιτικές του θέσεις (ή χωρίς να γνωρίζει καν για αυτές) αλλά επειδή
επηρεάζεται από την κοινότητα στην οποία ζει (αυτή είναι και η λογική του SVAA).

Στην Ενότητα 2.1 εξετάστηκε η παραδοσιακή προσέγγιση του VAA καθώς και η λογική του SVAA. Αν
και η απόδοση της παραδοσιακής προσέγγισης δεν ήταν ίδια σε όλες τις χώρες, η λογική του SVAA φά-
νηκε να αποδίδει καλύτερα σε όλες τις περιπτώσεις. Επιπρόσθετα τα αποτελέσµατα της συγκεκριµένης
Ενότητας έδωσαν ενδείξεις για πολυµορφία στο δείγµα των κοµµάτων, δηλαδή οι χρήστες που υποστή-
ριξαν το ίδιο κόµµα δεν απάντησαν µε παρόµοιο τρόπο στο ερωτηµατολόγιο του VAA κάτι που πιθανό
να εξ υπονοεί πως δεν έχουν όλοι οι χρήστες το ίδιο πολιτικό υπόβαθρο. Η πολυµορφία στο δείγµα είναι
και µια αιτία που επηρεάζει την απόδοση της παραδοσιακής προσέγγισης του VAA και δεν αφήνει να
φανεί ξεκάθαρα εάν όντως υπάρχει και σε ποιο βαθµό ιδεολογική ταύτιση µεταξύ του κόµµατος και των
χρηστών που το υποστηρίζουν.

Στην παρούσα Ενότητα η ιδεολογική ταύτιση µεταξύ κόµµατος και χρήστη διερευνάται µε διαφορε-
τικό τρόπο από τον παραδοσιακό. Όλο το δείγµα χωρίζεται σε οµάδες, ανάλογα µε την οµοιότητα στις
απαντήσεις τους στις δηλώσεις πολιτικής. Στη συνέχεια εξετάζεται κατά πόσο χρήστες που δήλωσαν πως
θα υποστηρίξουν το ίδιο πολιτικό κόµµα, βρίσκονται στην ίδια οµάδα. Ταυτόχρονα µελετάται σε πόσες
καινούργιες οµάδες χωρίζονται οι χρήστες του κάθε κόµµατος, πράγµα που απαντά ξεκάθαρα στο εάν
υπάρχει όντως πολυµορφία στο δείγµα των χρηστών που υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα.

3.1.1 Αναζήτηση της ιδεολογικής ταύτισης

Στην παρούσα ενότητα διερευνάται κατά πόσο υπάρχει ιδεολογική ταύτιση µεταξύ των κοµµάτων
και των χρηστών που τα υποστηρίζουν. Θεωρείται πως ιδεολογική ταύτιση υπάρχει στην περίπτωση που
οι χρήστες ενός κόµµατος, απαντούν όλοι µε παρόµοιο τρόπο στις δηλώσεις πολιτικής του VAA. Αυτό
υποδηλώνει πως οι συγκεκριµένοι χρήστες ανήκουν στην ίδια οµάδα, έχουν την ίδια ιδεολογία και είναι
συσπειρωµένοι.

Η πειραµατική διαδικασία αυτής της Ενότητας εξετάζει πόσοι από τους χρήστες που υποστηρίζουν
το ίδιο κόµµα δίνουν στην πραγµατικότητα και τις ίδιες απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής. Όσο πιο
µεγάλο είναι το συγκεκριµένο ποσοστό, τόσο πιο µεγάλη είναι και η ιδεολογική ταύτιση µεταξύ των χρη-
στών και του κόµµατος. Επιπρόσθετα, µέσα από τα πειράµατα που διεξάγονται, µας δίνεται η ευκαιρία
να διερευνήσουµε τα ιδεολογικά χαρακτηριστικά ενός κόµµατος βάσει των ψηφοφόρων του. Επίσης
µπορεί να µελετηθεί εάν όντως υπάρχει πολυµορφία στα κόµµατα, βλέποντας σε πόσες οµάδες οµοίων
χρηστών µπορούν να χωριστούν οι χρήστες που ανήκουν στο ίδιο κόµµα, ανάλογα µε τις απαντήσεις
τους στις δηλώσεις πολιτικής.

Η πειραµατική διαδικασία που ακολουθείται περιγράφεται ως εξής:

• Αρχικά οι χρήστες της κάθε χώρας χωρίζονται σε οµάδες σύµφωνα µε την οµοιότητα στον τρόπο
που απάντησαν στις δηλώσεις πολιτικής. Για την οµαδοποίηση (clustering) τους χρησιµοποιείται ο
αλγόριθµος k-means [90]. Πρόκειται για ένα επαναληπτικό αλγόριθµο διαµερισµού δεδοµένων, ο
οποίος ταξινοµεί τον κάθε χρήστη στην οµάδα, της οποίας το µέσο διάνυσµα απέχει λιγότερο από
το διάνυσµα των απαντήσεων του χρήστη.
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Σχήµα 3.1: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Γαλλία (β) Γερµανία (γ) Ουγγαρία
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Σχήµα 3.2: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γαλλία (7 οµάδες)

• Οαριθµός τωνοµάδων επιλέγεται από τηναρχή. Στηνπροκειµένηπερίπτωσηδηµιουργούνται οµά-
δες ίσες µε τον αριθµό των κοµµάτων που λαµβάνουν µέρος στο EUvox και στη συνέχεια η διαδι-
κασία επαναλαµβάνεται ακόµα τρεις φορές για να κατασκευαστούν οµάδες διπλάσιες, τριπλάσιες
και ενάµιση φορά µεγαλύτερες από τον αριθµό αυτό.

• Το δείγµα που κατανέµεται σε κάθε οµάδα µελετάται για να εξαχθούν συµπεράσµατα σχετικά µε
τη συσπείρωση που υπάρχει σε κάθε κόµµα. Επιπρόσθετα γίνεται διερεύνηση των ιδεολογικών
χαρακτηριστικών των κοµµάτων βάσει των χρηστών που τα υποστηρίζουν.

Για την περιγραφή των αποτελεσµάτων που προκύπτουν από την οµαδοποίηση, χρησιµοποιούνται
δύο ειδών γραφικές µέθοδοι: Το ραβδόγραµµα (bar chart) και το κυκλικό διάγραµµα (pie chart). Το
ραβδόγραµµα δείχνει σε πόσες επιµέρους οµάδες χωρίζονται οι χρήστες του κάθε κόµµατος σύµφωνα
µε την οµοιότητα στις απαντήσεις τους. Επίσης φαίνεται το ποσοστό των χρηστών που κατανέµεται
στην κάθε οµάδα. Το κυκλικό διάγραµµα παρουσιάζει τις οµάδες που δηµιουργήθηκαν από τους όµοιους
χρήστες και από ποια κόµµατα προέρχονται οι χρήστες αυτοί.

Σε αυτήν την ενότητα αναλύονται τα αποτελέσµατα για τις χώρες Γαλλία, Γερµανία και Ουγγαρία.
Επιλέχθηκαν οι συγκεκριµένες χώρες µιας και σε αυτές τις περιπτώσεις δεν υπάρχει µεγάλη διακύµανση
µεταξύ του αριθµού των χρηστών που βρίσκονται σε κάθε κόµµα, εκτός από τα µικρά κόµµατα στα οποία
η διαφορά είναι εµφανής. Στο Παράρτηµα V, Παράρτηµα VI και Παράρτηµα VII βρίσκονται τα αποτε-
λέσµατα της οµαδοποίησης για τις υπόλοιπες χώρες.

Στο Διάγραµµα III.3 φαίνεται η κατανοµή των χρηστών σε κάθε κόµµα, σύµφωνα µε την πρόθεση
ψήφου τους, για τις χώρες Γαλλία, Γερµανία και Ουγγαρία. Υπό ιδανικές συνθήκες, οι χρήστες που βρί-
σκονται στα κόµµατα αυτά θα έπρεπε να απαντούν µε παρόµοιο τρόπο στις δηλώσεις πολιτικής του VAA,
µιας και προτίθενται να ψηφίσουν το ίδιο κόµµα στις επερχόµενες εκλογές. Αυτό θα σήµαινε πως οι χρή-
στες µοιράζονται την ίδια πολιτική ιδεολογία, κάτι που είναι λογικό αφού υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα.
Ωστόσο τα αποτελέσµατα από την οµαδοποίηση δε συµφωνούν απόλυτα µε αυτή την υπόθεση.
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Σχήµα 3.3: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γαλλία (11 οµάδες)

Σχήµα 3.4: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γαλλία (14 οµάδες)
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Σχήµα 3.5: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γαλλία (21 οµάδες)

Κατά την πειραµατική διαδικασία οι χρήστες της Γαλλίας και Γερµανίας µοιράστηκαν στην αρχή σε 7
οµάδες οµοίων χρηστών (οι χώρες αυτές αποτελούνται από 7 κόµµατα), µετά σε 11 οµάδες, στη συνέχεια
σε 14 οµάδες και τέλος σε 21 οµάδες, ενώ αυτοί της Ουγγαρίας χωρίστηκαν σε 5 οµάδες οµοίων χρηστών
(η χώρα περιέχει 5 κόµµατα), 8 οµάδες, 10 οµάδες και στο τέλος σε 15 οµάδες. Τα Διαγράµµατα 3.2 –
3.5, τα Διαγράµµατα 3.10 – 3.13 και τα Διαγράµµατα 3.18 – 3.21 αναφέρονται στα ραβδογράµµατα που
δηµιουργήθηκαν για τη Γαλλία, Γερµανία και Ουγγαρία αντίστοιχα. Στα διαγράµµατα αυτά παρουσιά-
ζεται η κατανοµή των χρηστών σε οµάδες, σύµφωνα µε την οµοιότητα στις απαντήσεις τους. Στον άξονα
x βρίσκεται ο αριθµός των κοµµάτων της κάθε χώρας και ο άξονας y δείχνει το ποσοστό των χρηστών
που µοιράζεται σε κάθε οµάδα. Όσο πιο λίγες οµάδες δηµιουργούνται στο κάθε κόµµα, τόσο πιο µεγάλη
είναι η συσπείρωση του κόµµατος και η ιδεολογική ταύτιση µεταξύ των χρηστών.

Τα Διαγράµµατα που δηµιουργούνται προδιαγράφουν την απόδοση του Mahalanobis ταξινοµητή
(βλέπε Ενότητα 1.7.1 για αυτή τη µέθοδο) όταν εφαρµόζεται στο SVAA (βλέπε Ενότητα 2.1). Όσον αφορά
τη Γαλλία, από τα Διαγράµµατα 3.2 – 3.5 φαίνεται πως υπάρχει ποικιλοµορφία στα κόµµατα. Μάλιστα
κάποια κόµµατα µοιάζουν µεταξύ τους σε σηµείο που να µοιράζονται τους χρήστες τους (βλέπε Διαγράµ-
µατα 3.6 – 3.9). Τα κόµµατα 2 και 3 φαίνεται να έχουν χρήστες που δίνουν όµοιες απαντήσεις, κάτι που
συµβαίνει και µεταξύ των κοµµάτων 4 και 5, καθώς και µε τα κόµµατα 6 και 7. Αυτό αποδίδεται στο
γεγονός πως οι χρήστες στις συγκεκριµένες περιπτώσεις χωρίζονται στις ίδιες οµάδες οµοίων χρηστών.
Άρα,σύµφωνα µε τους χρήστες, αυτά τα κόµµατα έχουν παρόµοια ιδεολογικά χαρακτηριστικά.

Ο ταξινοµητής Mahalanobis µπερδεύεται όταν δεν υπάρχουν ξεκάθαρα διαχωρίσιµες κατηγορίες,
µιας και όταν η µια κατηγορία µοιάζει µε την άλλη δεν µπορεί να προβλέψει καθαρά σε ποια από αυτές
να ταξινοµήσει το δείγµα. Έτσι στην προκειµένη περίπτωση δεν µπορεί να προβλέψει µε ακρίβεια σε
ποιο από τα παρόµοια κόµµατα ανήκει ένας χρήστης, ανάλογα µε τις δηλώσεις πολιτικής που έδωσε.
Υπό αυτές τις συνθήκες είναι πιο πιθανόν, όταν επιλέγει µεταξύ δύο κοµµάτων, να ταξινοµεί το χρή-
στη στο κόµµα µε το µεγαλύτερο δείγµα. Όπως δείχνει το Διάγραµµα III.3, το κόµµα 6 είναι αυτό µε το
µικρότερο δείγµα. Ακολούθως, αφού µοιάζει ιδεολογικά µε το 7, ο ταξινοµητής κατανέµει τους περισσό-
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Σχήµα 3.6: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Γαλλία – 7 οµάδες

Σχήµα 3.7: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Γαλλία – 11 οµάδες

Σχήµα 3.8: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Γαλλία – 14 οµάδες
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3.1. ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗ ΤΑΥΤΙΣΗ ΚΟΜΜΑΤΟΣ - ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα 3.10: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γερµανία – 7 οµάδες

τερους χρήστες στο κόµµα 7, που είναι πολύ µεγαλύτερο από το κόµµα 6, παρουσιάζοντας την καλύτερη
του επίδοση σε σχέση µε όλα τα κόµµατα (βλέπε τα αποτελέσµατα του Mahalanobis για τη Γαλλία στο
Παράρτηµα II.14).

Στα κόµµατα 2 µε 3 καθώς και στα κόµµατα 4 µε 5 της Γαλλίας που είναι παρόµοια, ο ταξινοµητής
δεν µπορεί να ακολουθήσει την ίδια τακτική µε αυτήν που εφάρµοσε στα κόµµατα 6 µε 7, να ταξινοµήσει
δηλαδή τους χρήστες στο κόµµα µε το µεγαλύτερο δείγµα. Σε αυτές τις περιπτώσεις τα κόµµατα έχουν
σχεδόν τον ίδιο αριθµό χρηστών (βλέπε Διάγραµµα III.3). Έτσι, το κόµµα που ’ ’ κερδίζει” είναι αυτό που
παρουσιάζει τη µεγαλύτερη συσπείρωση χρηστών και σύµφωνα µε τα Διαγράµµατα 3.2 – 3.5 αυτά είναι
τα κόµµατα 3 και 5. Ως εκ τούτου ο Mahalanobis ταξινοµητής έχει καλύτερα αποτελέσµατα στο κόµµα
3 αντί στο κόµµα 2 και στο κόµµα 5 αντί στο κόµµα 4 (βλέπε Παράρτηµα II.14)

Ο Mahalanobis ταξινοµητής είχε τη δεύτερη καλύτερη επίδοση στο κόµµα 1 της Γαλλίας (βλέπε Πα-
ράρτηµα II.14). Αυτό συµβαίνει γιατί το συγκεκριµένο κόµµα είναι πιο διαχωρίσιµο από τα υπόλοιπα.
Επίσης, όσο αυξανόταν ο αριθµός των οµοίων οµάδων, το 30% των χρηστών αυτού του κόµµατος παρέ-
µεινε στην ίδια οµάδα. Κάθε οµάδα δηλώνει το βαθµό οµοιότητας µεταξύ των χρηστών. Όσο αυξάνεται
ο αριθµός των οµάδων, τα κριτήρια για να µπορέσει να εισέλθει ένας χρήστης σε κάποια οµάδα γίνονται
πιο αυστηρά. Στη δεδοµένη περίπτωση, καθώς αυξάνονται οι οµάδες αυξάνεται και ο βαθµός οµοιότη-
τας που πρέπει να τηρείται µεταξύ των απαντήσεων των χρηστών, για να µπορέσει ένας χρήστης να
κατανεµηθεί σε µια από αυτές. Κάθε χρήστης µπορεί να βρίσκεται µόνο σε µια οµάδα. Το πιο πάνω πο-
σοστό απευθύνεται στο ποσοστό των χρηστών που έµεινε συσπειρωµένο ακόµα και στην περίπτωση που
υπήρχαν οµάδες τριπλάσιες των κοµµάτων και θα ήταν πολύ εύκολο οι χρήστες να διασπαστούν σε αυ-
τές. Όταν οι οµάδες ήταν ίσες µε τον αριθµό των κοµµάτων, δηλαδή 7 οµάδες (βλέπε Διάγραµµα 3.2) οι
όµοιοι χρήστες στο κόµµα 1 ήταν γύρω στο 50%.

Σε αντίθεση µε τον Mahalanobis ταξινοµητή, ο SVM καταφέρνει να αναγνωρίσει τις πολλές κατηγο-
ρίες στις οποίες µπορούν να χωριστούν οι χρήστες του κάθε κόµµατος και δίνει πιο οµοιόµορφααποτελέ-
σµατα (βλέπεΠαράρτηµα II.14). Αυτός είναι και ο βασικός λόγος που η µέθοδος SVMαποδίδει καλύτερα
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Σχήµα 3.11: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γερµανία – 11 οµάδες

Σχήµα 3.12: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γερµανία – 14 οµάδες
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Σχήµα 3.13: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Γερµανία – 21 οµάδες

από όλες τις άλλες µεθόδους που εφαρµόστηκαν για την πρόβλεψη ψήφου των χρηστών.

Σχετικά µε τα κόµµατα της Γερµανίας, για ακόµα µια φορά παρατηρείται ποικιλοµορφία (βλέπε Δια-
γράµµατα 3.10– 3.13) και κόµµαταπου µοιάζουν ιδεολογικά µεταξύ τους. Τα κόµµατα 2, 3 και 7φαίνεται
να έχουν χρήστες που µοιράζονται την ίδια ιδεολογία, όπως συµβαίνει και µε τα κόµµατα 1 και 5 (βλέπε
Διαγράµµατα 3.14 – 3.17). Και πάλι ο Mahalanobis ταξινοµητής µπερδεύεται µε τα όµοια κόµµατα 2,3
και 7, αποδίδοντας µε παρόµοιο τρόπο στα κόµµατα 2 και 3, τα οποία δεν έχουν µεγάλη διαφορά στο
µέγεθος και χειρότερα στο κόµµα 7 που είναι το µικρότερο από όλα τα κόµµατα (βλέπε τα αποτελέ-
σµατα του Mahalanobis για τη Γερµανία στο Παράρτηµα II.5 και το µέγεθος των κοµµάτων στο Διά-
γραµµα III.3). Το κόµµα 7 ’ ’δυσκολεύει” ακόµα και τη µέθοδο SVM, αφού ενώ στα υπόλοιπα κόµµατα
παρουσιάζει µια αρκετά ισορροπηµένη απόδοση, στο κόµµα 7 ο SVM ταξινοµητής αποδίδει λιγότερο
από τον Mahalanobis.

Τα κόµµατα 1 και 5 της Γερµανίας που δείχνουν όµοια ιδεολογικά µεταξύ τους στην αρχή (βλέπε
Διάγραµµα 3.10), καθώς αυξάνεται ο αριθµός των οµοίων οµάδων αρχίζουν να ξεχωρίζουν (βλέπε Δια-
γράµµατα 3.11 – 3.13). Έτσι, εάν και διαφέρουν κατά πολύ σε µέγεθος, µε το κόµµα 5 να είναι πολύ
µικρότερο από το κόµµα 1, στο κόµµα 5 ο Mahalanobis ταξινοµητής παρουσιάζει καλύτερα αποτελέ-
σµατα από το κόµµα 1. Αυτό συµβαίνει γιατί οι χρήστες στο κόµµα 5 παρουσιάζουν συσπείρωση, µε το
40% από αυτούς να παραµένουν στην ίδια οµάδα, ακόµα και όταν οι οµάδες ήταν ίσες µε τον τριπλάσιο
αριθµό των κοµµάτων (βλέπε Διάγραµµα 3.13. Στην περίπτωση που οι οµάδες ήταν 7, ίσες δηλαδή µε
τον αριθµό των κοµµάτων, το ποσοστό της συσπείρωσης ήταν πάνω από 60% (βλέπε Διάγραµµα 3.10).

Τα κόµµατα που διαφέρουν περισσότερο από τα υπόλοιπα είναι το 4 και το 6 για τη Γερµανία. Ως εκ
τούτου ο Mahalanobis ταξινοµητής έχει τις δύο καλύτερες επιδόσεις σε αυτά τα δύο κόµµατα. Παρόλα
αυτά, τα αποτελέσµατα στο κόµµα 6 είναι µακράν καλύτερα από τα υπόλοιπα (βλέπε Παράρτηµα II.5),
µιας και είναι το µεγαλύτερο κόµµα και στις όµοιες οµάδες που κατανέµονται οι χρήστες του καταλαµ-
βάνουν την πλειοψηφία (βλέπε Διαγράµµατα 3.14 – 3.17).

83



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΠΟΛΙΤΙΚΕΣ - ΚΟΙΝΩΝΙΚΕΣ ΕΠΙΠΤΩΣΕΙΣ ΤΩΝ VAAS

Σχήµα 3.14: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Γερµανία – 7 οµάδες

Σχήµα 3.15: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Γερµανία – 11 οµάδες
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Σχήµα 3.16: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Γερµανία – 14 οµάδες

Για την Ουγγαρία, τα κόµµατα που φαίνεται να έχουν όµοιους χρήστες είναι το κόµµα 4 µε το 5
και το κόµµα 1 µε το 2. Εδώ είναι ξεκάθαρο πως η πλειοψηφία κερδίζει στη χρήση του Mahalanobis
ταξινοµητή. Έτσι τα αποτελέσµατα στο κόµµα 4 υπερτερούν αυτά του κόµµατος 5 (το κόµµα 4 είναι
µεγαλύτερο από το κόµµα 5) και η επίδοση στο κόµµα 2 είναι καλύτερη από ότι στο κόµµα 1 (το κόµµα 2
είναι µεγαλύτερο από το κόµµα 1), όπως δείχνουν τα αποτελέσµατα του Mahalanobis για την Ουγγαρία
στο Παράρτηµα II.17 και το µέγεθος των κοµµάτων στο Διάγραµµα III.3.

Αξιοσηµείωτο είναι πως οι χρήστες στο κόµµα 1 και στο κόµµα 5 παρουσιάζουν µεγαλύτερη συσπεί-
ρωση από τα άλλα δύο κόµµατα, µιας και το 40% και λίγο περισσότερο από το 30% των χρηστών αντί-
στοιχα παραµένει στην ίδια οµάδα όσο και αν αυξάνεται ο αριθµός των οµάδων στις οποίες µπορούν να
διαχωριστούν (βλέπε Διαγράµµατα 3.18 – 3.21). Παρόλα αυτά στο κόµµα 2 και στο κόµµα 4 οι περισ-
σότεροι ταξινοµητές αποδίδουν καλύτερα. Εκτός από το µέγεθος των κοµµάτων, η καλή αυτή επίδοση
πιθανόν να οφείλεται και στο γεγονός πως όταν οι χρήστες χωρίστηκαν σε οµάδες ίσες µε τον αριθµό
των κοµµάτων, σε αυτά τα δύο κόµµατα γύρω στο 60% και 70% αντίστοιχα των χρηστών παρουσίασαν
ιδεολογική ταύτιση (βλέπε Διάγραµµα 3.18).

Το µεγαλύτερο ποσοστό των χρηστών στο κόµµα 3 της Ουγγαρίας, χωρίζεται αρχικά σε τρεις κατη-
γορίες (βλέπε Διάγραµµα 3.18). Οι δύο από αυτές περιέχουν τον ίδιο αριθµό χρηστών και είναι οι ίδιες
κατηγορίες στις οποίες βρίσκεται το µεγαλύτερο ποσοστό των κοµµάτων 4 και 5. Οι υπόλοιποι χρήστες
από το κόµµα 3 κατανέµονται κυρίως σε µια τρίτη οµάδα, µέσα στην οποία βρίσκονται χρήστες από όλα
τα κόµµατα, καταλαµβάνοντας σχεδόν το ίδιο ποσοστό για κάθε κόµµα (βλέπε την οµάδα 4 στο Διά-
γραµµα 3.22). Έτσι, ο Mahalanobis ταξινοµητής για αυτό το κόµµα παρουσιάζει τη χειρότερη συνολική
επίδοση.

Για ακόµα µια φορά ο ταξινοµητής SVM καταφέρνει να δώσει ισορροπηµένα αποτελέσµατα, µε εξαί-
ρεση την επίδοση του στο κόµµα 5 που δεν είναι καλή. Αυτό οφείλεται στο µικρό µέγεθος του κόµµατος
5 και στη µεγάλη οµοιότητα µεταξύ των χρηστών σε αυτό το κόµµα και το κόµµα 4, το οποίο είναι ένα
από τα µεγαλύτερα κόµµατα. Ως εκ τούτου ο ταξινοµητής οδηγείται σε λανθασµένες εκτιµήσεις, αφού
δυσκολεύεται να θέσει τα όρια µεταξύ των δύο αυτών κοµµάτων.
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Σχήµα 3.17: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα –Γερµανία – 21 οµάδες
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Σχήµα 3.18: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 5 οµάδες

Σχήµα 3.19: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 8 οµάδες
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Σχήµα 3.20: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 10 οµάδες

Σχήµα 3.21: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 15 οµάδες
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Σχήµα 3.22: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 5 οµάδες

Τα Διαγράµµατα 3.6 – 3.8, Διαγράµµατα 3.14 – 3.16 και Διαγράµµατα 3.22 – 3.24 δείχνουν τις οµά-
δες που δηµιουργούνται κάθε φορά από τους όµοιους χρήστες και από ποια κόµµατα προέρχονται οι
χρήστες αυτοί για τη Γαλλία, Γερµανία καιΟυγγαρία αντίστοιχα.Οι περισσότερες οµάδες κυριαρχούνται
από συγκεκριµένα κόµµατα και αυτή η παρατήρηση γίνεται πιο εµφανής όταν ο αριθµός των κοµµάτων
αυξάνεται.

Στο Παράρτηµα V, Παράρτηµα VI και Παράρτηµα VII βρίσκονται τα αποτελέσµατα της οµαδοποί-
ησης για τις υπόλοιπες χώρες.

Ηπειραµατική διαδικασίαπου εφαρµόστηκεαποδεικνύει πως όντως υπάρχει πολυµορφίαστο δείγµα
της κάθε χώρας. Για αυτό υπάρχουν πολλοί χρήστες που δίνουν όµοιες απαντήσεις στις δηλώσεις πολι-
τικής αλλά δεν υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα. Σε όλες τις περιπτώσεις σε κάθε κόµµα δηµιουργούνται
πολλές µικρές οµάδες από όµοιους χρήστες που δηµιουργούν “θόρυβο” και αλλοιώνουν την επίδοση του
SVAA, η οποία φαίνεται στο Παράρτηµα II. Αυτός ο“θόρυβος” µπερδεύει το σύστηµα, το οποίο, στην πε-
ρίπτωση κυρίως που εφαρµόζεται η µέθοδος Mahalanobis, τείνει να ταξινοµεί τους χρήστες στο κόµµα
µε το µεγαλύτερο µέγεθος.

Ωστόσο σε κάποια κόµµατα, ένα µεγάλο ποσοστό των χρηστών είναι συσπειρωµένο. Αυτό δείχνει πως
υπάρχει ιδεολογική ταύτιση µεταξύ των χρηστών και των κοµµάτων, αλλά σε διαφορετικό βαθµό από
χώρα σε χώρα και από κόµµα σε κόµµα. Όταν υπάρχει συσπείρωση µεταξύ των χρηστών, ακόµα και στα
µικρά κόµµατα το σύστηµα µπορεί να δώσει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Ενώ στα µεγάλα κόµ-
µατα, όταν δεν υπάρχει ιδεολογική ταύτιση µεταξύ των χρηστών και των κοµµάτων που υποστηρίζουν,
η επίδοση του συστήµατος µειώνεται.

Οι διάφορες οµάδες από όµοιους χρήστες που δηµιουργούνται σε κάθε χώρα οφείλονται πιθανόν στο
διαφορετικό πολιτικό υπόβαθρο µεταξύ των χρηστών καθώς και στα διαφορετικά τους δηµογραφικά
χαρακτηριστικά.
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Σχήµα 3.23: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 8 οµάδες

Σχήµα 3.24: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 10 οµάδες

Σχήµα 3.25: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ουγγαρία – 15 οµάδες
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3.2. ΤΟ ΕΝΔΙΑΦΕΡΟΝ ΤΟΥ ΕΥΡΩΠΑΙΟΥ ΧΡΗΣΤΗ ΤΩΝ VAAS ΓΙΑ ΤΗΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗ

3.2 Το ενδιαφέρον του Ευρωπαίου χρήστη των VAAs για την
πολιτική

Στη σηµερινή εποχή οι πολίτες τείνουν να µην ενηµερώνονται για θέµατα σχετικά µε την πολιτική
και οι λόγοι ποικίλουν: υπάρχει ο κόσµος που απλά αδιαφορεί για οτιδήποτε περιστρέφεται γύρω από
την πολιτική, οι πολίτες που λόγω ανεπάρκειας ελεύθερου χρόνου δεν µπορούν να εµπλακούν µε θέµατα
πολιτικής καθώς και αυτοί που εξαιτίας της δυσαρέσκειας τους προς την υφιστάµενη κυβέρνηση ή τις
παλαιότερες κυβερνήσεις της χώρας σταµάτησαν να ασχολούνται µε την όλη εκλογική διαδικασία [37].
Τα άτοµα που απέχουν από τις εκλογικές διαδικασίες συνήθως έχουν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά:

1. δυσκολεύονται να αντιληφθούν µε ποιόν υποψήφιο ταιριάζουν οι απόψεις τους,

2. έχουν µικρά εισοδήµατα, χαµηλό επίπεδο µόρφωσης και ανήκουν στα χαµηλά κοινωνικά στρώ-
µατα της χώρας,

3. δεν νιώθουν αρκετά αρµόδιοι για να ψηφίσουν και αυτό συµβαίνει κυρίως λόγω της έλλειψης γνώ-
σης σχετικά µε τα πολιτικά θέµατα. Έχει σηµειωθεί πως οι πολίτες που επιλέγουν να µην ψηφίζουν
είναι λιγότερο πληροφορηµένοι για τα πολιτικά θέµατα από αυτούς που ασκούν το δικαίωµα ψή-
φου [91].

Αυτό που απασχολεί πολλούς ερευνητές, οι οποίοι ασχολούνται µε την εκλογική διαδικασία είναι
κατά πόσο τα VAAs δίνουν ώθηση στους πολίτες για να ψηφίσουν και εάν η σύσταση που τους γίνεται
από τα συστήµατα αυτά επηρεάζει την τελική τους ψήφο [50, 42, 39, 49]. Έρευνες έχουν δείξει πως
οι προτάσεις που γίνονται µέσω των VAAs έχουν επίδραση σε ένα σηµαντικό κοµµάτι των ψηφοφόρων
για την τελική επιλογή του υποψηφίου ή του κόµµατος που θα υποστηρίξουν στις εκλογές, ειδικά εάν
οι συγκεκριµένοι είναι αναποφάσιστοι, γυναίκες, άτοµα κάτω των 34 χρόνων και άτοµα που ψηφίζουν
για πρώτη φορά [42, 39]. Μάλιστα οι χρήστες των VAAs που ανέφεραν ότι επηρεάστηκαν ή ξαφνιά-
στηκαν από τη σύσταση που τους έγινε, ήταν πολύ πιθανόν να αλλάξουν την αρχική ιδέα για την ψήφο
τους, ιδιαίτερα εάν αυτοί ήταν νεαροί [92]. Επίσης σε αρκετές περιπτώσεις τα VAAs ευθύνονταν για την
αύξηση της συµµετοχής των πολιτών στις εκλογές [92, 39].

Οι προηγούµενες ενότητες έδειξαν πως η επιπλέον πληροφορία που δίνεται για το χρήστη, όπως είναι
για παράδειγµα τα δηµογραφικά του στοιχεία ή το ενδιαφέρον του για την πολιτική, βοηθά το VAA να
τον γνωρίσει καλύτερα. Έτσι παρατηρήθηκε πως η απόδοση του συστήµατος αυξάνεται όταν µαζί µε τις
δηλώσεις πολιτικής λαµβάνονται υπόψη και οι απαντήσεις του χρήστη σε κάποιες από τις συµπληρωµα-
τικές ερωτήσεις (βλέπε Ενότητα 2.2). Στην παρούσα Ενότητα εξετάζεται κατά πόσο η ηλικία, το φύλο
και το µορφωτικό επίπεδο επηρεάζουν και το ενδιαφέρον για την πολιτική. Επιπρόσθετα διερευνάται
η σχέση µεταξύ του ενδιαφέροντος για την πολιτική και του λόγου για τον οποίο ο χρήστης επιλέγει να
υποστηρίξει ένα κόµµα.

Ηµεγάληπλειοψηφία των χρηστών (κατά µέσο όρο για κάθε χώραπάνωαπό το 70%)απάντησε πως ο
λόγος που ψηφίζει ένα κόµµα είναι η ιδεολογία του. Οι υπόλοιποι χρήστες εξέφρασαν πως υποστηρίζουν
ένα κόµµα για διάφορους λόγους, όπως για παράδειγµα εξαιτίας της οικογένειας και των φίλων τους.
Αυτοί οι χρήστες, πιθανόν να µην ενδιαφέρονται τόσο για την πολιτική, όσο αυτοί που δήλωσαν πως
ψηφίζουν ένα κόµµα λόγω της ιδεολογίας του. Οι χρήστες που γνωρίζουν την ιδεολογία των κοµµάτων,
αναµένεται να ασχολούνται µε την πολιτική πιο πολύ από αυτούς που επιλέγουν ένα κόµµα επειδή το
υποστηρίζει κάποιος άλλος.

Για τη διερεύνηση της σχέσης που έχουν τα δηµογραφικά χαρακτηριστικά του χρήστη µε το ενδια-
φέρον του για την πολιτική καθώς και της σχέσης µεταξύ των κριτηρίων ψήφου και του ενδιαφέροντος
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για την πολιτική, χρησιµοποιήθηκε η γραµµική παλινδρόµηση. Γραµµική παλινδρόµηση είναι η µέθοδος
κατά την οποία η σχέση µεταξύ µιας εξαρτηµένης µεταβλητής (στη συγκεκριµένη περίπτωση ως εξαρτη-
µένη µεταβλητή ορίζεται το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική) και µιας η περισσότερων ανεξάρ-
τητων µεταβλητών (ανεξάρτητες µεταβλητές είναι το φύλο, η ηλικία και τα κριτήρια ψήφου του χρήστη)
εκφράζεται ως η γραµµική συνάρτηση που δείχνει το σταθµισµένο άθροισµα των µεταβλητών εισόδου
και θορύβου [26]. Εξαρτηµένη µεταβλητή είναι η έξοδος του συστήµατος, δηλαδή το αποτέλεσµα που
προκύπτει από τη διαχείριση κάποιων παραγόντων, οι οποίοι συνήθως αναφέρονται στις ανεξάρτητες
µεταβλητές. Ανεξάρτητη µεταβλητή είναι η είσοδος του συστήµατος που ορίζεται ως η υποτιθέµενη αιτία
που προκαλεί τη µεταβολή στην κατάσταση της εξαρτηµένης µεταβλητής.

3.2.1 Το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική, σύμφωναμε τα δημογρα-
φικά του χαρακτηριστικά

Ο Πίνακας 3.1 παρουσιάζει την εξίσωση της γραµµικής παλινδρόµησης για κάθε χώρα ξεχωριστά, η
οποία εκφράζει τη σχέση µεταξύ των δηµογραφικών χαρακτηριστικών των χρηστών και του ενδιαφέρο-
ντος τους για την πολιτική. Το ενδιαφέρον για την πολιτική συµβολίζεται µε τη µεταβλητήQ11 (εξαρτη-
µένη µεταβλητή), ενώ τα δηµογραφικά χαρακτηριστικά που αντιστοιχούν στις ανεξάρτητες µεταβλητές
του προβλήµατος συµβολίζονται µε τις µεταβλητές Q8 για το φύλο, Q9 για την ηλικία και Q10 για το
µορφωτικό επίπεδο. Η µεταβλητήQ8 έχει την τιµή 0 όταν αναφέρεται στις γυναίκες και την τιµή 1 όταν
πρόκειται για τους άντρες. Οι ηλικιακές οµάδες που η αντιπροσωπεύει η Q9 αντιστοιχούν στις τιµές 1
(18-24 χρονών), 2 (25-34 χρονών), 3 (35-44 χρονών), 4 (45-54 χρονών), 5 (55-64 χρονών) και 6 (65 και άνω
χρονών). Τα µορφωτικά επίπεδα της Q10 ορίζονται ως ακολούθως:

1. Δηµοτικό

2. Γυµνάσιο

3. Λύκειο, Τεχνικό Λύκειο/Επαγγελµατική σχολή

4. Πανεπιστήµιο, Μεταπτυχιακή εκπαίδευση

Τα αστεράκια στον Πίνακα 3.1 συµβολίζουν το στατιστικό επίπεδο σηµαντικότητας (p-value) της
κάθε µεταβλητής. Τα δύο αστεράκια (**) δηλώνουν πως το p-value είναι µικρότερο του 0.01 και η πιθα-
νότητα η σχέση µεταξύ των µεταβλητών που βρίσκονται στο δείγµα να είναι “ψευδής”, είναι µικρότερη
του 1%. Το ένα αστεράκι (*) αντιστοιχεί σε p-value µικρότερο του 0.05, ενώ όταν δεν υπάρχει κανένα
αστεράκι τότε το p-value είναι µεγαλύτερο του 0.05. Το R2 δείχνει το ποσοστό που εξηγείται από τις
ανεξάρτητες µεταβλητές στη διακύµανση στο ενδιαφέρον για την πολιτική.

Σε όλες τις περιπτώσεις, εκτός από τη Ρουµανία, είναι τουλάχιστον 99% σίγουρο πως οι άντρες εν-
διαφέρονται περισσότερο για την πολιτική από τις γυναίκες (µεταβλητή Q8), µε τις πλείστες από αυτές
η διαφορά τους να κυµαίνεται γύρω στις 0.2-0.3 µονάδες. Εξαίρεση αποτελεί η Αυστρία, όπου οι άντρες
φαίνεται να ενδιαφέρονται κατά 0.4 µονάδες περισσότερο από τις γυναίκες και η Βουλγαρία µε τη Λετο-
νία, όπου η διαφορά αυτή φτάνει τις 0.13 µονάδες. Όµως τόσο στη Λετονία όσο και στη Ρουµανία το R2
=0.017, πράγµα που δείχνει πως οι ανεξάρτητες µεταβλητές καταφέρνουν να εξηγήσουν µόλις το 1.7%
της διακύµανσης στο ενδιαφέρον για την πολιτική που είναι και το πιο χαµηλό ποσοστό από όλες τις
χώρες.

Όσον αφορά την ηλικία (µεταβλητή Q9) και το µορφωτικό επίπεδο (µεταβλητή Q10) παρατηρείται
να επηρεάζουν διαφορετικά το ενδιαφέρον του χρήστη. Το µορφωτικό επίπεδο, σε όλες σχεδόν τις χώ-
ρες, εκτός της Λιθουανίας, αυξάνει το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική. Στη Λιθουανία φαίνεται
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Πίνακας 3.1: Η εξίσωση της γραµµικής παλινδρόµησης για κάθε χώρα (η σχέση µεταξύ δηµογραφικών χαρακτη-
ριστικών και ενδιαφέροντος για την πολιτική)

Α/Α Σύνολο Δεδοµένων Εξίσωση παλινδρόµησης R2

1 Αυστρία Q11 = 2.5 + 0.4 ·Q∗∗
8 + 0.062 ·Q∗∗

9 + 0.127 ·Q∗∗
10 0.105

2 Βουλγαρία Q11 = 2.45 + 0.126 ·Q∗∗
8 + 0.042 ·Q∗∗

9 + 0.200 ·Q∗∗
10 0.047

3 Κύπρος Q11 = 2.26 + 0.265 ·Q∗∗
8 + 0.019 ·Q9 + 0.223 ·Q∗∗

10 0.042
4 Τσεχία Q11 = 2.5 + 0.245 ·Q∗∗

8 + 0.028 ·Q∗∗
9 + 0.103 ·Q∗∗

10 0.031
5 Γερµανία Q11 = 2.6 + 0.314 ·Q∗∗

8 + 0.051 ·Q∗∗
9 + 0.144 ·Q∗∗

10 0.053
6 Δανία Q11 = 2.27 + 0.22 ·Q∗∗

8 + 0.048 ·Q∗∗
9 + 0.163 ·Q∗∗

10 0.050
7 Εσθονία Q11 = 2.58 + 0.183 ·Q∗∗

8 + 0.072 ·Q∗∗
9 + 0.067 ·Q∗∗

10 0.042
8 ΗΒ-Αγγλία Q11 = 2.7 + 0.263 ·Q∗∗

8 + 0.029 ·Q∗∗
9 + 0.109 ·Q∗∗

10 0.037
9 ΗΒ-Β. Ιρλανδία Q11 = 3.04 + 0.31 ·Q∗∗

8 − 0.013 ·Q9 + 0.036 ·Q10 0.039
10 ΗΒ-Σκωτία Q11 = 2.71 + 0.27 ·Q∗∗

8 + 0.004 ·Q9 + 0.128 ·Q∗∗
10 0.047

11 ΗΒ-Ουαλία Q11 = 2.52 + 0.244 ·Q∗∗
8 + 0.040 ·Q∗∗

9 + 0.146 ·Q∗∗
10 0.050

12 Ισπανία Q11 = 2.98 + 0.190 ·Q∗∗
8 + 0.018 ·Q9 + 0.108 ·Q∗∗

10 0.030
13 Φινλανδία Q11 = 2.44 + 0.176 ·Q∗∗

8 + 0.009 ·Q∗∗
9 + 0.184 ·Q∗∗

10 0.031
14 Γαλλία Q11 = 2.84 + 0.291 ·Q∗∗

8 − 0.015 ·Q∗
9 + 0.103 ·Q∗∗

10 0.048
15 Ελλάδα Q11 = 2.23 + 0.195 ·Q∗∗

8 + 0.053 ·Q∗∗
9 + 0.210 ·Q∗∗

10 0.043
16 Κροατία Q11 = 3.087 + 0.227 ·Q∗∗

8 + 0.003 ·Q9 + 0.043 ·Q∗∗
10 0.028

17 Ουγγαρία Q11 = 2.45 + 0.311 ·Q∗∗
8 + 0.007 ·Q9 + 0.010 ·Q10 0.048

18 Ιρλανδία Q11 = 3.067 + 0.218 ·Q∗∗
8 + 0.003 ·Q9 + 0.078 ·Q∗∗

10 0.025
19 Ιταλία Q11 = 2.62 + 0.232 ·Q∗∗

8 + 0.037 ·Q∗∗
9 + 0.122 ·Q∗∗

10 0.041
20 Λιθουανία Q11 = 3.1 + 0.243 ·Q∗∗

8 + 0.026 ·Q9 ∗ −0.012 ·Q10 0.035
21 Λετονία Q11 = 2.57 + 0.133 ·Q∗∗

8 + 0.028 ·Q9 + 0.068 ·Q10 0.017
22 Ολλανδία Q11 = 2.32 + 0.350 ·Q∗∗

8 − 0.034 ·Q9 + 0.198 ·Q∗∗
10 0.062

23 Πολωνία Q11 = 2.7 + 0.342 ·Q∗∗
8 − 0.012 ·Q∗∗

9 + 0.098 ·Q∗∗
10 0.043

24 Πορτογαλία Q11 = 2.61 + 0.243 ·Q∗∗
8 + 0.039 ·Q∗∗

9 + 0.126 ·Q∗∗
10 0.043

25 Ρουµανία Q11 = 3.052 + 0.01 ·Q8 + 0.052 ·Q∗∗
9 + 0.071 ·Q∗∗

10 0.017
26 Σουηδία Q11 = 2.43 + 0.261 ·Q∗∗

8 + 0.012 ·Q9 + 0.204 ·Q∗∗
10 0.057

27 Σλοβακία Q11 = 2.46 + 0.283 ·Q∗∗
8 + 0.048 ·Q∗∗

9 + 0.084 ·Q∗∗
10 0.039

να το µειώνει, η µεταβλητή όµως αυτή δεν παράγει στατιστικά σηµαντικό συντελεστή, έτσι µπορεί να
αφαιρεθεί από την εξίσωση. Στατιστικά σηµαντική επίδραση δείχνει να µην έχει ούτε στη Βόρεια Ιρλαν-
δία, Ουγγαρία και Λετονία. Για όλες τις υπόλοιπες χώρες, είναι τουλάχιστον 99% σίγουρο πως για κάθε
µονάδα αύξησης στην κλίµακα του µορφωτικού επιπέδου, αυξάνεται το ενδιαφέρον για την πολιτική από
0.1 έως 0.2 µονάδες.

Η ηλικία σχεδόν για τις µισές χώρες δεν έχει σηµαντική επίδραση στο ενδιαφέρον του χρήστη (βλέπε
τα αποτελέσµατα για την Κύπρο, Βόρεια Ιρλανδία, Σκωτία, Ισπανία, Κροατία, Ουγγαρία, Ιρλανδία, Λε-
τονία, Ολλανδία και Σουηδία). Για τη Γαλλία και Πολωνία είναι τουλάχιστον 95% και 99% αντίστοιχα
σίγουρο πως για κάθε µονάδα αύξησης στην ηλιακή µονάδα του χρήστη, µειώνεται το ενδιαφέρον του
για την πολιτική κατά 0.01 µονάδα. Είναι τουλάχιστον 95% σίγουρο πως το ενδιαφέρον των χρηστών
της Λιθουανίας για την πολιτική αυξάνεται κατά 0.03 µονάδες για κάθε µονάδα αύξησης στην ηλικιακή
οµάδα του χρήστη, ενώ για τις υπόλοιπες χώρες είναι τουλάχιστον 99% βέβαιο πως για κάθε µονάδα αύ-
ξησης στην ηλικιακή οµάδα του χρήστη, το ενδιαφέρον του για την πολιτική µεγαλώνει από 0.03 µέχρι
0.07 µονάδες. Εξαίρεση αποτελεί η Φινλανδία, όπου το ενδιαφέρον για την πολιτική αυξάνεται µόλις
0.009 µονάδες, δηλαδή σχεδόν καθόλου. Γενικά το µέγιστο που µπορεί να επηρεάσει η ηλικία του χρή-
στη το ενδιαφέρον του για την πολιτική, παρατηρείται στην περίπτωση της Εσθονίας όπου οι ηλικίες
από 65 χρονών και άνω (που δίνουν δηλαδή την τιµή 6 στη µεταβλητή Q9), παρουσιάζουν αυξηµένο
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ενδιαφέρον για την πολιτική κατά 0.42 µονάδες (6 φορές την τιµή 0.07).

Άρα γενικά, οι άντρες χρήστες που έχουν υψηλή µόρφωση τείνουν να ενδιαφέρονται περισσότερο
για την πολιτική. Κάτι που η ηλικία φαίνεται να µην επηρεάζει σε µεγάλο βαθµό, αφού τις πιο πολλές
φορές η αύξηση που παρατηρείται στο ενδιαφέρον του χρήστη καθώς αυξάνεται η ηλικιακή του οµάδα,
είναι πολύ µικρή.

3.2.2 Τι δηλώνουν τα κριτήρια ψήφου του χρήστη για το ενδιαφέρον του
για την πολιτική

Ο Πίνακας 3.2 δείχνει την εξίσωση της γραµµικής παλινδρόµησης για κάθε χώρα ξεχωριστά, µέσα
από την οποία µπορούν να εξαχθούν συµπεράσµατα σχετικά µε το εάν ο λόγος που επιλέγει ένας χρή-
στης να υποστηρίξει κάποιο συγκεκριµένο κόµµα, δηλώνει και το ενδιαφέρον του για την πολιτική. Το
ενδιαφέρον για την πολιτική συµβολίζεται µε τη µεταβλητή Q11 που είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή αυ-
τού του προβλήµατος, ενώ τα κριτήρια ψήφου αντιστοιχούν στη µεταβλητή Q3 που είναι η ανεξάρτητη
µεταβλητή και είναι ονοµαστική µε 5 κατηγορίες:

• Q31: Το κόµµα είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα

• Q32: Η ιδεολογία του κόµµατος είναι πιο κοντά στη δική µου

• Q33: Το κόµµα βοηθάει ανθρώπους σαν εµένα

• Q34: Η οικογένεια ή οι φίλοι µου υποστηρίζουν το κόµµα αυτό

• Q35: Είµαι ευχαριστηµένος µε την ηγεσία του κόµµατος

Η κατηγορίαQ32 επιλέχθηκε κατά µέσον όρο από το 70% των χρηστών όλων των χωρών (βλέπε Ενό-
τητα 5, Υποενότητα 5.1), έτσι αποφασίστηκε πως θα είναι η κατηγορία αναφοράς, αυτή δηλαδή που θα
ισχύει όταν όλες οι άλλες κατηγορίες παίρνουν µηδενικές τιµές. Ουσιαστικά, η κάθε µια από τις κατηγο-
ρίες Q31, Q33, Q34 και Q35 παίρνει την τιµή 1 όταν η απάντηση του χρήστη για το λόγο που ψηφίζει ένα
κόµµα είναι αυτή που κρύβεται πίσω από την αντίστοιχη κατηγορία, ενώ όλες µαζί παίρνουν την τιµή 0
όταν ο χρήστης δηλώνει πως ψηφίζει εξαιτίας της ιδεολογίας του κόµµατος, δηλαδή δίνει την απάντηση
της κατηγορίας Q32.

Τα αστεράκια στονΠίνακα 3.2 που υπάρχουν ή όχι στις µεταβλητές, δηλώνουν το στατιστικό επίπεδο
σηµαντικότητας (p-value) της κάθε µεταβλητής. Τα δύο αστεράκια (**) δηλώνουν πως το p-value είναι
µικρότερο του0.01 και ηπιθανότηταησχέσηµεταξύ τωνµεταβλητώνπουβρίσκονται στο δείγµα να είναι
”ψευδής”, είναι µικρότερη του 1%. Το ένα αστεράκι (*) αντιστοιχεί σε p-value µικρότερο του 0.05, ενώ
όταν δεν υπάρχει κανένα αστεράκι τότε το p-value είναι µεγαλύτερο του 0.05. Το R2 εξηγεί το ποσοστό
στη διακύµανση του ενδιαφέροντος για την πολιτική που εξηγείται από τις ανεξάρτητες µεταβλητές.

Από τα αποτελέσµατα παρατηρείται πως σε όλες τις χώρες, εκτός της Ολλανδίας και της Σλοβακίας,
είναι τουλάχιστον 99% σίγουρο πως οι χρήστες που προτιµούν ένα κόµµα εξαιτίας της οικογένειας ή
των φίλων τους (µεταβλητή Q34) ενδιαφέρονται λιγότερο για την πολιτική, από αυτούς που δήλωσαν
πως ψηφίζουν ένα κόµµα εξαιτίας της ιδεολογίας του. Για τη Σλοβακία, η συγκεκριµένη παρατήρηση
είναι τουλάχιστον 95% σίγουρο πως συµβαίνει ενώ για την Ολλανδία, αν και οι χρήστες που ψηφίζουν
σύµφωνα µε τους φίλους ή την οικογένεια τους έχουν κατά 0.4 µονάδες λιγότερο ενδιαφέρον για την πο-
λιτική από αυτούς που επιλέγουν ένα κόµµα ανάλογα µε την ιδεολογία του, αυτό δεν είναι τουλάχιστον
95% σίγουρο πως συµβαίνει στον πληθυσµό. Ωστόσο, παρατηρείται ότι το R2=0.016 για την Ολλανδία
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Πίνακας 3.2: Η εξίσωση της γραµµικής παλινδρόµησης για κάθε χώρα (η σχέση µεταξύ κριτηρίων ψήφου και
ενδιαφέροντος για την πολιτική)

Α/Α Σύνολο Δεδοµένων Εξίσωση παλινδρόµησης R2

1 Αυστρία Q11=3.4+0.112Q31**-0.230Q33**-0.893Q34**-0.084Q35 0.031
2 Βουλγαρία Q11=3.4-0.019Q31-0.152Q33**-0.339Q34**-0.293Q35** 0.021
3 Κύπρος Q11=3.4-0.145Q31**-0.309Q33*-0.891Q34**-0.259Q35** 0.049
4 Τσεχία Q11=3.2+0.026Q31-0.210Q33**-0.267Q34**-0.112Q35** 0.009
5 Γερµανία Q11=3.5-0.071Q31-0.455Q33**-0.813Q34**-0.135Q35* 0.059
6 Δανία Q11=3.1+0.032Q31*-0.378Q33**-0.811Q34**-0.230Q35* 0.021
7 Εσθονία Q11=3.2-0.072Q31**-0.271Q33**-0.359Q34**-0.227Q35** 0.042
8 ΗΒ-Αγγλία Q11=3.4-0.102Q31**-0.261Q33**-0.737Q34**-0.129Q35** 0.031
9 ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία Q11=3.4-0.045Q31-0.166Q33-0.495Q34**-0.198Q35 0.025
10 ΗΒ-Σκωτία Q11=3.4-0.011Q31-0.207Q33**-0.853Q34**-0.130Q35 0.029
11 ΗΒ-Ουαλία Q11=3.4-0.153Q31**-0.355Q33**-0.650Q34**-0.147Q35 0.039
12 Ισπανία Q11=3.5-0.028Q31**-0.139Q33**-0.749Q34**-0.215Q35** 0.017
13 Φινλανδία Q11=3.3+0.006Q31-0.302Q33**-0.632Q34**-0.181Q35 0.033
14 Γαλλία Q11=3.4+0.066Q31-0.201Q33**-0.629Q34**-0.092Q35 0.016
15 Ελλάδα Q11=3.4-0.111Q31**-0.254Q33**-0.839Q34**-0.218Q35** 0.026
16 Κροατία Q11=3.5+0.014Q31-0.234Q33*-0.376Q34**-0.282Q35** 0.029
17 Ουγγαρία Q11=3.3+0.368Q31**-0.257Q33**-0.182Q34**-0.102Q35** 0.048
18 Ιρλανδία Q11=3.6-0.079Q31*-0.192Q33**-0.507Q34**-0.150Q35 0.033
19 Ιταλία Q11=3.4-0.020Q31-0.289Q33**-0.811Q34**-0.168Q35** 0.024
20 Λιθουανία Q11=3.2+0.089Q31**-0.079Q33-0.469Q34**-0.260Q35** 0.026
21 Λετονία Q11=3.0-0.049Q31-0.018Q33-0.496Q34**-0.191Q35** 0.026
22 Ολλανδία Q11=3.3-0.085Q31-0.449Q33*-0.449Q34-0.223Q35 0.016
23 Πολωνία Q11=3.3-0.040Q31**-0.246Q33**-0.944Q34**-0.216Q35** 0.037
24 Πορτογαλία Q11=3.4+0.020Q31-0.200Q33**-0.717Q34**-0.176Q35** 0.031
25 Ρουµανία Q11=3.5-0.078Q31*-0.235Q33**-0.580Q34**-0.199Q35** 0.029
26 Σουηδία Q11=3.4+0.015Q31-0.316Q33**-0.585Q34**-0.151Q35 0.011
27 Σλοβακία Q11=3.1+0.144Q31**+0.247Q33-0.226Q34*-0.048Q35 0.010

και R2=0.010 για τη Σλοβακία, που σηµαίνει πως τα κριτήρια ψήφου εξηγούν µόνο το 1.6% και 1% αντί-
στοιχα της διακύµανσης στο ενδιαφέρον για την πολιτική των χρηστών αυτών των δύο χωρών.

Όσον αφορά τις υπόλοιπες χώρες, που η πιο πάνω παρατήρηση είναι τουλάχιστον 99% σίγουρο πως
συµβαίνει στον πληθυσµό, τα αποτελέσµατα αναλύονται ως ακολούθως: Οι χρήστες της Αυστρίας, Κύ-
πρου και Πολωνίας που ψηφίζουν σύµφωνα µε την οικογένεια ή τους φίλους τους ενδιαφέρονται κατά
0.9 µονάδες λιγότερο από αυτούς που επηρεάζονται από την ιδεολογία του κόµµατος. Οι χρήστες της
Γερµανίας, Δανίας, Σκωτίας, Ελλάδας και Ιταλίας που δήλωσαν πως υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα µε
τους φίλους ή την οικογένεια τους ενδιαφέρονται για την πολιτική κατά 0.8 µονάδες λιγότερο, αυτοί
της Αγγλίας, Ισπανίας και Πορτογαλίας κατά 0.7 µονάδες λιγότερο και αυτοί της Ουαλίας, Φινλανδίας,
Γαλλίας, Ρουµανίας και Σουηδίας κατά 0.6 µονάδες λιγότερο. Όλοι οι χρήστες των άλλων χωρών ενδια-
φέρονται για την πολιτική κάτω από 0.5 µονάδες λιγότερο. Συγκεκριµένα, σε όλες τις περιπτώσεις το
ενδιαφέρον για την πολιτική όσων υποστήριξαν ένα κόµµα για την ιδεολογία του, είναι κατά µέσον όρο
από αρκετό (αντίστοιχη τιµή 3) έως πολύ (αντίστοιχη τιµή 4), κυµαίνεται δηλαδή στις τιµές 3.0-3.6. Υπό
αυτές τις περιπτώσεις, το ενδιαφέρον αυτών που ψηφίζουν σύµφωνα µε την οικογένεια και τους φίλους
τους διαµορφώνεται ως εξής:

• χρήστες Αυστρίας, Κύπρου και Πολωνίας: από ελάχιστο (αντίστοιχη τιµή 2) έως αρκετό (αντί-
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στοιχη τιµή 3), τιµή µεταξύ 2.3-2.5 και R2=0.031, R2=0.049 και R2=0.037 αντίστοιχα.

• χρήστες Γερµανίας, Δανίας, Σκωτίας, Ελλάδας και Ιταλίας: από ελάχιστο (αντίστοιχη τιµή 2) έως
αρκετό (αντίστοιχη τιµή 3), τιµή µεταξύ 2.3-2.7 και R2=0.059, R2=0.021, R2=0.029, R2=0.026
και R2=0.024 αντίστοιχα.

• χρήστες Αγγλίας, Ισπανίας και Πορτογαλίας: από ελάχιστο (αντίστοιχη τιµή 2) έως αρκετό (αντί-
στοιχη τιµή 3), τιµή µεταξύ 2.3-2.7 και R2=0.031, R2=0.017 και R2=0.031 αντίστοιχα.

• χρήστες Ουαλίας, Φινλανδίας, Γαλλίας, Ρουµανίας και Σουηδίας: από ελάχιστο (αντίστοιχη τιµή 2)
έως αρκετό (αντίστοιχη τιµή 3), τιµή γύρω στο 2.7 και R2=0.039, R2=0.033, R2=0.016, R2=0.029
και R2=0.011 αντίστοιχα.

• χρήστες Λιθουανίας και Λετονίας: από ελάχιστο (αντίστοιχη τιµή 2) έως αρκετό (αντίστοιχη τιµή
3), τιµή µεταξύ στο 2.5 και 2.7 και R2=0.026 και στις δύο.

• χρήστες Βουλγαρίας, Τσεχίας, Εσθονίας, Βόρειας Ιρλανδίας, Κροατίας, Ουγγαρίας και Ιρλανδίας:
αρκετό (αντίστοιχη τιµή 3), τιµή γύρω στο 3 και R R2=0.021, R2=0.009, R2=0.042, R2=0.025,
R2=0.029, R2=0.048 και R2=0.033 αντίστοιχα.

Όσον αφορά τους χρήστες που υποστηρίζουν το κόµµα, το οποίο βοηθάει ανθρώπους σαν αυτούς
(µεταβλητή Q33), είναι τουλάχιστον 99% σίγουρο σχεδόν σε όλες τις χώρες, πως ενδιαφέρονται κατά
µέσον όρο αρκετά για την πολιτική (τιµή γύρω στο 3). Στην Κύπρο, Κροατία και Ολλανδία, η συγκεκρι-
µένη παρατήρηση είναι τουλάχιστον 95% βέβαιο ότι συµβαίνει στον πληθυσµό. Για τη Βόρεια Ιρλανδία,
Λιθουανία, Λετονία και Σλοβακία δεν έχει εξασφαλιστεί ικανοποιητική στατιστική σηµαντικότητα, αλλά
αυτό δεν αποδεικνύει κάτι µιας και σε αυτές τις χώρες οι λόγοι για τους οποίους επιλέγει ο χρήστης το
κόµµα που θα ψηφίσει δεν εξηγούν περισσότερο από το 2.6% της διακύµανσης στο ενδιαφέρον για την
πολιτική.

Οι χρήστες που επιλέγουν να ψηφίσουν ένα κόµµα γιατί είναι ευχαριστηµένοι µε την ηγεσία του
κόµµατος (µεταβλητή Q35) ή επειδή το κόµµα αυτό είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα (µεταβλητή Q31)
ενδιαφέρονται από αρκετά έως πολύ για την πολιτική στις πλείστες περιπτώσεις, χωρίς να είναι πάντα
τουλάχιστον 95% σίγουρο πως αυτό συµβαίνει στον πληθυσµό.

Επίσης το σχετικά χαµηλό R2 στα αποτελέσµατα αυτής και της προηγούµενης υποενότητας, είναι
δικαιολογηµένοαφού το δείγµαπου επεξεργαστήκαµε για κάθε χώραήταναρκετάµεγάλο. Επιπρόσθετα
το ενδιαφέρον του χρήστη για την πολιτική επηρεάζεται και από πολλούς άλλους παράγοντες, όχι µόνο
αυτούς που εξετάσαµε στις συγκεκριµένες υποενότητες, που αν τους προσθέσουµε στην εξίσωση µας θα
αυξηθεί ταυτόχρονα και το R2.
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3.3. TΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΣΥΣΤΑΣΗΣ ΣΤΑ VAAS ΩΣ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΛΗ-
ΨΗΣ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝΜΕ ΤΗ ΧΡΗΣΗ ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ ΚΡΙΤΗΡΙΩΝ

3.3 TοπρόβλημασύστασηςσταVAAsωςπρόβλημαλήψηςαπο-
φάσεων με τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων

Οι δηλώσεις πολιτικής στο ερωτηµατολόγιο του EUvox χωρίζονται σε τρεις θεµατικές κατηγορίες:

• Ευρωπαϊκή Ένωση

• Οικονοµία

• Πολιτική - Κουλτούρα

Οι δηλώσεις πολιτικής µπορούν να οµαδοποιηθούν κάτω από κάθε κατηγορία, ανάλογα µε το θέµα στο
οποίο αναφέρονται, και να αθροιστούν, έτσι ώστε οι απαντήσεις που έδωσε ο κάθε χρήστης να αντι-
κατασταθούν µε τρεις συνολικές βαθµολογίες (µια για κάθε κατηγορία) οι οποίες θα χρησιµοποιούνται
αντί των απαντήσεων για την πρόβλεψη ψήφου σε µια µεθοδολογία ανάλογη µε αυτή που είδαµε στην
Ενότητα 1.2 για την ταύτιση χαµηλών διαστάσεων (βλέπε Ενότητα 1.5.3). Υπό αυτές τις συνθήκες το
πρόβληµα σύστασης στο VAA µπορεί να θεωρηθεί ως ένα πρόβληµα ΣΣ πολλαπλών κριτηρίων, όπου η
κάθε κατηγορία θα αντιµετωπίζεται ως κριτήριο.

Τα ΣΣ πολλαπλών κριτηρίων µπορούν να χρησιµοποιήσουν τόσο τις βαθµολογίες των κριτηρίων που
αφορούν ένα προϊόν (τις βαθµολογίες δηλαδή που έδωσε ο χρήστης σε κριτήρια που αφορούν συγκε-
κριµένα χαρακτηριστικά του προϊόντος ή της υπηρεσίας, όπως για παράδειγµα το είδος µιας ταινίας, το
χρώµα ενός παντελονιού, το συγγραφέα ενός βιβλίου) όσο και τη συνολική βαθµολογία (που δίνεται ως η
συνολική εντύπωση που σχηµάτισε ο χρήστης για το συγκεκριµένο προϊόν ή υπηρεσία) για να προχωρή-
σουν σε συστάσεις, εφαρµόζοντας ανάλυση αποφάσεων πολλαπλών κριτηρίων. Η ανάλυση αποφάσεων
πολλαπλών κριτηρίων (Multi-Criteria Decision Analysis) είναι ένα καλά εδραιωµένο πεδίο στον τοµέα
της Επιστήµης Αποφάσεων, που θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την υποστήριξη των χρηστών στη
διαδικασία λήψης αποφάσεων, αναλύοντας τις επιλογές τους και µοντελοποιώντας τον τρόπο µε τον
οποίο αξιολογούν τα διάφορα κριτήρια για να καταλήξουν στις συγκεκριµένες επιλογές [93]. Προσεγγί-
ζοντας το συγκεκριµένο πρόβληµα µε τη χρήση του συνεργατικού φιλτραρίσµατος η οµοιότητα µεταξύ
των χρηστών µπορεί να υπολογιστεί είτε συγκρίνοντας τις βαθµολογίες (συνολική βαθµολογία και βαθ-
µολογία σε κάθε κριτήριο) που έδωσαν σε ίδια προϊόντα οι χρήστες ή συγκρίνοντας τα µοντέλα των
χρηστών µεταξύ τους, τα οποία δείχνουν τον τρόπο µε τον οποίο αξιολογεί τα κριτήρια ο κάθε χρήστης
για να καταλήξει στις επιλογές του.

Οι Agathokleous και Tsapatsoulis [94] προτείνουν τη χρήση νευρωνικών δικτύων για τη µοντελοποί-
ηση του τρόπου µε τον οποίο οι χρήστες συνδυάζουν τα διάφορα κριτήρια για να καταλήξουν στη συ-
νολική τους βαθµολογία, υποθέτοντας πως η διαδικασία λήψης αποφάσεων είναι πολυπλοκότερη από
ότι παρουσιάζεται στην υπάρχουσα βιβλιογραφία. Τα αποτελέσµατα τους έδειξαν πως η απόδοση των
µη γραµµικών µοντέλων ήταν καλύτερη από των γραµµικών, όµως η διαφορά µεταξύ τους ήταν πολύ
µικρή. Επίσης η εύρεση οµοιότητας µεταξύ των χρηστών συγκρίνοντας τα µοντέλα τους, αντί να γίνεται
σύγκριση µεταξύ των βαθµολογιών που έδωσαν στα ίδια προϊόντα (όπως γίνεται παραδοσιακά), φαίνε-
ται να λειτουργεί αποδεικνύοντας πως η µοντελοποίηση των χρηστών είναι ένα αξιόλογο εργαλείο για
την αύξηση της αποδοτικότητας των ΣΣ πολλαπλών κριτηρίων.

Όταν το πρόβληµα σύστασης στο VAA αντιµετωπίζεται ως ένα πρόβληµα ΣΣ πολλαπλών κριτηρίων,
τότε οι ερωτήσεις κάτω από κάθε κατηγορία µπορούν να αθροιστούν και η συνολική τους βαθµολογία
να θεωρηθεί ως η βαθµολογία του κάθε κριτηρίου. Έτσι δηµιουργούνται τρεις συνολικές βαθµολογίες,
τις οποίες το σύστηµα ερµηνεύει ως τα κριτήρια που οδήγησαν το χρήστη να καταλήξει στο κόµµα που
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θα δώσει την ψήφο εµπιστοσύνης του. Υπό αυτές τις συνθήκες, για να προβλέψει το σύστηµα την πρό-
θεση ψήφου του χρήστη λαµβάνοντα ως είσοδο µόνο τις βαθµολογίες των τριών κριτηρίων µπορούν να
χρησιµοποιηθούν τεχνικές που αναφέρονται από τους Agathokleous και Tsapatsoulis [94]. Η µέθοδος
SVM, όπως φάνηκε στην Ενότητα 2.1, δίνει τα καλύτερα αποτελέσµατα, έτσι αποφασίστηκε να υιοθε-
τηθεί αυτή η µέθοδος για τα πειράµατα. Η παραγοντοποίηση πινάκων δεν µπορεί να εφαρµοστεί, λόγω
της µεγάλης ανισότητας µεταξύ των γνωστών τιµών και αυτών που καλείται το σύστηµα να προβλέψει,
που στην προκειµένη περίπτωση το σύστηµα προβλέπει µόνο την πρόθεση ψήφου του χρήστη.

3.3.1 Η απόδοση του VAA με την ομαδοποίηση των δηλώσεων πολιτικής
του VAA

Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα σύστασης του VAAως πρόβληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση
πολλαπλών κριτηρίων, λήφθηκαν υπόψη οι τρεις θεµατικές ενότητες, στις οποίες ανήκαν οι δηλώσεις
πολιτικής.Έτσι αντί ναπαίρνειως είσοδο τοσύστηµα τις απαντήσεις του κάθε χρήστη, µεαυτή τηµέθοδο
οι είσοδοι γίνονται τρεις που αντιστοιχούν στη συνολική βαθµολογία που προέκυψε από τις απαντήσεις
του χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής που ανήκουν σε ένα συγκεκριµένο θέµα. Η κάθε θεµατική ενότητα
µε αυτόν τον τρόπο θεωρήθηκε ως ένα κριτήριο και ουσιαστικά το σύστηµα κλήθηκε να προβλέψει την
πρόθεση ψήφου του χρήστη µέσα από τις συνολικές βαθµολογίες σε κάθε κριτήριο. Στον Πίνακα 3.3
αναφέρεται σε ποια θεµατική ενότητα βρίσκεται η κάθε ερώτηση.

Για να υπολογιστεί η συνολική βαθµολογία σε κάθε κριτήριο, αρχικά οι απαντήσεις των χρηστών
που έπαιρναν τις τιµές L = {1, 2, 3, 4, 5, 6}, αντικαταστάθηκαν µε τις τιµές L = {−2,−1, 0, 1, 2}, όπου µε
το πρόσηµο − δηλώνεται η αρνητική άποψη του χρήστη, µε + η θετική και µε 0 η ουδέτερη του στάση
(µε 0 αντικαταστάθηκαν οι τιµές 3 και 6). Στη συνέχεια οι απαντήσεις της κάθε κατηγορίας πολλαπλα-
σιάστηκαν µε τον αριθµό της δήλωσης πολιτικής που αντιπροσώπευαν (εδώ ως ο αριθµός της δήλωσης
πολιτικής δηλώθηκε η σειρά µε την οποία εµφανίστηκε η κάθε ερώτηση µέσα σε κάθε κατηγορία, για πα-
ράδειγµα η ερώτηση 12 για τους χρήστες της Αυστρίας που εµφανίζεται πρώτη στην κατηγορία Θέµατα
Οικονοµίας, αντιστοιχεί στον αριθµό 1) και αθροίστηκαν µεταξύ τους. Με αυτόν τον τρόπο δηµιουρ-
γήθηκαν τρεις συνολικές βαθµολογίες που αντιστοιχούν σε τρία κριτήρια: το κριτήριο της Ευρωπαϊκής
Ένωσης, το κριτήριο της Οικονοµίας και το κριτήριο της Πολίτικης-Κουλτούρας. Από το κάθε κριτήριο
αφαιρέθηκε η µέγιστη του τιµή και το αποτέλεσµα διαιρέθηκε µε τη διαφορά µεταξύ της µέγιστης και
ελάχιστης τιµής, έτσι ώστε η συνολική βαθµολογία για κάθε κριτήριο να κυµαίνεται στο διάστηµα [0 1].

Στον Πίνακα 3.4 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για την απόδοση της πρόβλεψης ψήφου χρησι-
µοποιώντας την libsvm, όταν ως είσοδο το σύστηµα πήρε µόνο τα τρία κριτήρια που δηµιουργήθηκαν
για κάθε χρήστη µε την πιο πάνω µέθοδο (αναφερόµενη ως Μέθοδος Α εφεξής). Στην τελευταία στήλη
βρίσκεται το F-measure για κάθε χώρα από τα αποτελέσµατα της Eνότητας 2.1, όταν το σύστηµα είχε
ως είσοδο όλες τις απαντήσεις του κάθε χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής. Παρατηρούµε πως µε την οµα-
δοποίηση των ερωτήσεων και τη χρήση των συνολικών βαθµολογιών κάθε οµάδας για την πρόβλεψη
ψήφου, µειώνονται οι διαστάσεις του προβλήµατος αλλά αυξάνεται η διακύµανση των τιµών της εισό-
δου, µε αποτέλεσµα να επηρεάζεται αρνητικά (µειώνεται) η απόδοση της σύστασης.

Καθώς η µεγάλη διακύµανση µεταξύ των τιµών της εισόδου φαίνεται να επηρεάζει αρνητικά την
απόδοση του συστήµατος, ακολουθήθηκε µια δεύτερη µέθοδος (αναφερόµενη ως Μέθοδος Β εφεξής)
στην προσπάθεια να γίνει πιο µικρή η διακύµανση στις τιµές της εισόδου, η οποία περιγράφεται ως
εξής:

• Αρχικά οι απαντήσεις των χρηστών µε τις τιµές 5 και 4 αντικαταστάθηκαν µε την τιµή −1, δεί-
χνοντας έτσι τη διαφωνία του χρήστη µε τις συγκεκριµένες ερωτήσεις, όσες είχαν τιµές 3 και 6
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Πίνακας 3.3: Η θεµατική ενότητα για κάθε σύνολο ερωτήσεων

Σύνολο Δεδοµένων Θέµατα Ευρωπαϊκής Ένωσης Θέµατα Οικονοµίας Θέµατα Πολιτικής
-Κουλτούρας

Αυστρία 1-11 12-20 21-30
Βουλγαρία 1-9 10-20 21-30
Κύπρος 1-8 9-19 20-30
Τσεχία 1-11 12-19 20-30
Γερµανία 1-12 13-21 22-30
Δανία 1-13 14-22 23-30
Εσθονία 1-9 10-19 20-30
ΗΒ-Αγγλία 1-10 11-20 21-30
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 1-8 9-16 17-30
ΗΒ-Σκωτία 1-9 10-19 20-30
ΗΒ-Ουαλία 1-9 10-19 20-30
Ισπανία 1-8 9-16 17-30
Φινλανδία 1-11 12-21 22-30
Γαλλία 1-10 11-20 21-30
Ελλάδα 1-9 10-20 21-30
Κροατία 1-8 9-20 21-30
Ουγγαρία 1-11 12-21 22-30
Ιρλανδία 1-9 10-22 23-30
Ιταλία 1-7 8-18 19-30
Λιθουανία 1-9 10-20 21-30
Λετονία 1-12 13-21 22-30
Ολλανδία 1-11 12-21 22-30
Πολωνία 1-8 9-16 17-30
Πορτογαλία 1-8 9-21 22-30
Ρουµανία 1-9 10-19 20-30
Σουηδία 1-10 11-20 21-30
Σλοβακία 1-12 13-21 22-30

πήραν την τιµή 0, παρουσιάζοντας την ουδέτερη στάση του χρήστη και µε την τιµή 1 αντικαταστά-
θηκαν όσες απαντήσεις είχαν τιµές 1 και 2, αντιπροσωπεύοντας τους χρήστες που συµφωνούν µε
τις ερωτήσεις αυτές. Έτσι η τιµή που µπορούσε να δοθεί για κάθε ερώτηση, ήταν −1, 0 ή 1. Αυτό
κρίθηκε αναγκαίο καθώς ο διαχωρισµός µεταξύ του πόσο πολύ συµφωνεί ή διαφωνεί ο χρήστης
σχετικά µε ένα θέµα είναι συχνά δύσκολο να γίνει. Επιπλέον, οι χρήστες του VAA τείνουν να απο-
φεύγουν ναπαίρνουν “ακραίες” θέσεις στην κλίµακαLikert, µε αποτέλεσµα οι διαφορές µεταξύ του
“Συµφωνώ απόλυτα” και “Συµφωνώ” και του “Διαφωνώ απόλυτα” και “Διαφωνώ” να δηµιουργούν
θόρυβο [60].

• Ακολούθως χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος k-means (βλέπε Ενότητα 3.1) για να χωριστούν οι ερω-
τήσεις κάθε θεµατικής ενότητας σε τρεις επιµέρους οµάδες (οι µισές από το µικρότερο αριθµό
ερωτήσεων που βρίσκονται σε θεµατική ενότητα καθώς η κάθε θεµατική ενότητα περιέχει τουλά-
χιστον 7 δηλώσεις πολιτικής - βλέπε Πίνακα 3.3, σύµφωνα µε την οµοιότητα τους στον τρόπο που
απαντήθηκαν από τους χρήστες. Έτσι δηµιουργήθηκαν τρεις οµάδες για κάθε θεµατική ενότητα,
στις οποίες χωρίστηκαν οι δηλώσεις πολιτικής της κάθε ενότητας που απαντήθηκαν όµοια από τους
χρήστες.

• Στη συνέχεια βρέθηκε η µέση ανταπόκριση του κάθε χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής της κάθε οµά-
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δας, η οποία πολλαπλασιάστηκε µε τον αριθµό της αντίστοιχης οµάδας όπου βρισκόταν. Δηλαδή, η
µέση ανταπόκριση του χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής της πρώτης οµάδας πολλαπλασιάστηκε µε
τον αριθµό 1, η µέση του ανταπόκριση στις δηλώσεις πολιτικής της δεύτερης οµάδας πολλαπλασιά-
στηκε µε 2 και µε 3 πολλαπλασιάστηκε η µέση του ανταπόκριση στις δηλώσεις πολιτικής της τρίτης
οµάδας. Έτσι δηµιουργήθηκαν τρεις βαθµολογίες για κάθε ενότητα, οι οποίες αργότερα αθροίστη-
καν αφήνοντας µια συνολική τιµή. Με τον τρόπο αυτό υπολογίστηκαν τρεις συνολικές τιµές, µια
για κάθε θεµατική ενότητα, που αντιπροσώπευαν τα τρία κριτήρια µε τα οποία ο χρήστης κατέληξε
στην πρόθεση ψήφου του. Οι τιµές που µπορούσε να πάρει το κάθε κριτήριο ήταν ένας ακέραιος
αριθµός από το −6 µέχρι το 6.

Τα αποτελέσµατα της µεθόδου Β (βλέπε Πίνακα 3.5) είναι καλύτερα από αυτά της µεθόδου Α (βλέπε
Πίνακα 3.4) και αυτό οφείλεται πιθανόν στη µείωση της διακύµανσης των τιµών της εισόδου. Όµως
πάλι η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ήταν χειρότερη από την απόδοση που παρουσίασε το σύστηµα
χρησιµοποιώντας ως είσοδο όλες τις δηλώσεις πολιτικής, αντί για τις αθροιστικές βαθµολογίες στις τρεις
θεµατικές ενότητες.

Πίνακας 3.4: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου οµαδοποιώντας τις δηλώσεις πολιτικής σε κριτήρια εισόδου για
κάθε χώρα ξεχωριστά – Μέθοδος Α

Σύνολο Δεδοµένων Recall Precision F1 MAP F1 χωρίς οµαδοποίηση

Αυστρία 0.4465 0.3339 0.3821 0.6503 0.5012
Βουλγαρία 0.4216 0.3883 0.4042 0.6429 0.4735
Κύπρος 0.5271 0.3744 0.4378 0.6812 0.6399
Τσεχία 0.3950 0.3665 0.3802 0.5829 0.5102
Γερµανία 0.3861 0.3564 0.3707 0.5851 0.5917
Δανία 0.4191 0.3943 0.4063 0.6162 0.5540
Εσθονία 0.3286 0.3118 0.3200 0.5641 0.4401
ΗΒ-Αγγλία 0.5104 0.4739 0.4915 0.7087 0.5821
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.2932 0.2914 0.2923 0.5203 0.5129
ΗΒ-Σκωτία 0.4419 0.393 0.4160 0.6574 0.5743
ΗΒ-Ουαλία 0.3932 0.3211 0.3535 0.6106 0.5008
Ισπανία 0.3111 0.2429 0.2728 0.5320 0.3739
Φινλανδία 0.3445 0.2701 0.3028 0.5682 0.6241
Γαλλία 0.3914 0.3592 0.3746 0.6007 0.5673
Ελλάδα 0.4807 0.4159 0.4459 0.6597 0.5508
Κροατία 0.4005 0.2953 0.3399 0.6270 0.5714
Ουγγαρία 0.4764 0.3982 0.4338 0.6732 0.6060
Ιρλανδία 0.2877 0.2366 0.2597 0.5060 0.3832
Ιταλία 0.4791 0.4278 0.4520 0.6707 0.5998
Λιθουανία 0.5619 0.4943 0.5260 0.7593 0.6046
Λετονία 0.6719 0.6420 0.6566 0.8207 0.7223
Ολλανδία 0.4513 0.3159 0.3717 0.6637 0.6832
Πολωνία 0.5394 0.4343 0.4812 0.6969 0.6260
Πορτογαλία 0.3677 0.2897 0.3240 0.5749 0.4325
Ρουµανία 0.3439 0.2859 0.3122 0.5781 0.4960
Σουηδία 0.2749 0.2578 0.2661 0.4886 0.4544
Σλοβακία 0.3432 0.2246 0.2716 0.5388 0.3993
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Πίνακας 3.5: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου οµαδοποιώντας τις δηλώσεις πολιτικής σε κριτήρια εισόδου για
κάθε χώρα ξεχωριστά – Μέθοδος Β

Σύνολο Δεδοµένων Recall Precision F1 MAP F1 χωρίς οµαδοποίηση

Αυστρία 0.4465 0.3339 0.3821 0.6503 0.5012
Βουλγαρία 0.4216 0.3883 0.4042 0.6429 0.4735
Κύπρος 0.5271 0.3744 0.4378 0.6812 0.6399
Τσεχία 0.395 0. 3665 0.3802 0.5829 0.5102
Γερµανία 0.3861 0.3564 0.3707 0.5851 0.5917
Δανία 0.4191 0.3943 0.4063 0.6162 0.5540
Εσθονία 0.3286 0.3118 0.3200 0.5641 0.4401
ΗΒ-Αγγλία 0.5104 0.4739 0.4915 0.7087 0.5821
ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.2932 0.2914 0.2923 0.5203 0.5129
ΗΒ-Σκωτία 0.4419 0.393 0.4160 0.6574 0.5743
ΗΒ-Ουαλία 0.3932 0.3211 0.3535 0.6106 0.5008
Ισπανία 0.3111 0.2429 0.2728 0.5320 0.3739
Φινλανδία 0.3445 0.2701 0.3028 0.5682 0.6241
Γαλλία 0.3914 0.3592 0.3746 0.6007 0.5673
Ελλάδα 0.4807 0.4159 0.4459 0.6597 0.5508
Κροατία 0.4005 0.2953 0.3399 0.6270 0.5714
Ουγγαρία 0.4764 0.3982 0.4338 0.6732 0.6060
Ιρλανδία 0.2877 0.2366 0.2597 0.5060 0.3832
Ιταλία 0.4791 0.4278 0.4520 0.6707 0.5998
Λιθουανία 0.5619 0.4943 0.5260 0.7593 0.6046
Λετονία 0.6719 0.6420 0.6566 0.8207 0.7223
Ολλανδία 0.4513 0.3159 0.3717 0.6637 0.6832
Πολωνία 0.5394 0.4343 0.4812 0.6969 0.6260
Πορτογαλία 0.3677 0.2897 0.3240 0.5749 0.4325
Ρουµανία 0.3439 0.2859 0.3122 0.5781 0.4960
Σουηδία 0.2749 0.2578 0.2661 0.4886 0.4544
Σλοβακία 0.3432 0.2246 0.2716 0.5388 0.3993
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Κεφάλαιο 4

Συζήτηση

4.1 Σχολιασμός Αποτελεσμάτων

Σκοπός της εργασίας αυτής ήταν να διερευνήσει το πώς συµπεριφέρεται ο Ευρωπαίος χρήστης στο
περιβάλλον του EUvox και να εξετάσει τρόπους για τη βελτιστοποίηση της απόδοσης της πρόβλεψης
ψήφου που γίνεται από το σύστηµα. Έτσι διεξήχθησαν συγκεκριµένα πειράµατα που καταπιάστηκαν
ουσιαστικά µε δύο µεγάλα θέµατα:

1. Πώς µπορούν να χρησιµοποιηθούν τεχνικές και µέθοδοι για τη βελτίωση της πρόβλεψης ψήφου.

2. Η συµπεριφορά του χρήστη στο VAA και πώς επηρεάζεται από τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του.

Στην Ενότητα αυτή παρουσιάζονται και ερµηνεύονται συνολικά τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα
που διεξήχθησαν, η περιγραφή των οποίων βρίσκεται στις προηγούµενες ενότητες. Αρχικά γίνεται ανα-
φορά στα ερευνητικά ερωτήµατα που αναλύθηκαν σε κάθε ενότητα, ενώ παράλληλα σχολιάζεται κατά
πόσο τα αποτελέσµατα που προέκυψαν ήταν τα αναµενόµενα. Κατά το σχολιασµό συγκρίνονται τα ευ-
ρήµατα της µελέτης µε αυτά άλλων ερευνητών και γίνεται συζήτηση για τις διαφορές και τις οµοιότητες
µεταξύ των αποτελεσµάτων και των άλλων ερευνών. Παράλληλα διαφαίνεται τι νέο και σηµαντικό προ-
κύπτει από την παρούσα έρευνα.

4.1.1 Η βελτιστοποίηση της πρόβλεψης ψήφου

Για τη βελτιστοποίηση της πρόβλεψης ψήφου εξετάστηκαν διάφορες τεχνικές και µέθοδοι, που χρη-
σιµοποιούνται από τα Συστήµατα Συστάσεων. Η απόδοση του συστήµατος υπολογίστηκε από το κατά
πόσο το σύστηµα κατάφερε να προβλέψει σωστά την πρόθεση ψήφου του χρήστη, την οποία δήλωσε
στη συµπληρωµατική ερώτηση του VAA “Στις Ευρωεκλογές, ποιο κόµµα προτίθεστε να ψηφίσετε;”. Η
αποτελεσµατικότητα της κάθε τεχνικής µπορεί να µετρηθεί από την απόδοση της στο να προβλέψει
την πρόθεση ψήφου του χρήστη, καθώς ο τρόπος αυτός ακολουθήθηκε και σε προηγούµενες έρευνες
[95, 96, 57, 65, 81]. Επίσης οι Tsapatsoulis και Mendez [97] που ασχολήθηκαν µε την κοινωνική προ-
σέγγιση του VAA, µόνο που αντί για την πρόθεση ψήφου χρησιµοποίησαν την πιθανότητα οι χρήστες να
ψηφίσουν ένα συγκεκριµένο κόµµα που συµµετείχε στις Γερµανικές εκλογές του 2013, κατέληξαν πως
δεν υπάρχει σηµαντικό κέρδος όταν αντί της πρόθεσης ψήφου χρησιµοποιείται η πιθανότητα ψήφου.

Τα πειράµατα ξεκίνησαν µε τη διερεύνηση του κατά πόσο η κοινωνική προσέγγιση των VAAs δίνει
καλύτερα αποτελέσµατα από την παραδοσιακή (βλέπε Ενότητα 2.1), κάτι που υποστηρίζεται ότι συµβαί-
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νει στις υπάρχουσες έρευνες [95, 57]. Αρχικά το συνολικό δείγµα της κάθε χώρας χωρίστηκε σε σύνολο
δοκιµής και σύνολο εκπαίδευσης, όπου το πρώτο χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του προβλήµα-
τος και η απόδοση του συστήµατος µετρήθηκε µε το σύνολο δοκιµής. Οι χρήστες από το σύνολο εκπαί-
δευσης κατανεµήθηκαν σε οµάδες, σύµφωνα µε την πρόθεση ψήφου τους. Όσοι υποστήριξαν το ίδιο
κόµµα καταχωρήθηκαν στην ίδια οµάδα. Όταν το πρόβληµα του VAA προσεγγίστηκε κοινωνικά, χρη-
σιµοποιήθηκαν διάφορες τεχνικές µηχανικής µάθησης για να µοντελοποιήσουν τις δηλώσεις πολιτικής
των χρηστών που βρίσκονταν στην κάθε οµάδα. Ακολούθως γινόταν σύγκριση µεταξύ των απαντήσεων
που έδωσαν οι χρήστες στο σύνολο δοκιµής και των µοντέλων κόµµατος, για να ταξινοµηθεί ο κάθε χρή-
στης από το σύνολο δοκιµής στο κόµµα που ήταν πιο πιθανόν να ανήκει. Στο τέλος έγινε αντιστοίχιση του
κόµµατος στο οποίο ταξινοµήθηκε ο χρήστης, µε αυτό που δήλωσε πραγµατικά ως πρόθεση ψήφου του
και µετρήθηκε η απόδοση της κάθε τεχνικής από το πόσο σωστά πραγµατοποίησε την κάθε ταξινόµηση.

Οι τεχνικές που υιοθετήθηκαν για την κοινωνική σύσταση ήταν οι Μηχανές Διανυσµάτων Υποστή-
ριξης (SVM), τα Κρυµµένα Μοντέλα Markov (HMM), ο Naïve Bayes ταξινοµητής, τα τεχνητά Νευρω-
νικά Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης, ο ταξινοµητής ελάχιστης Mahalanobis απόστασης και ο αλγόριθ-
µος των k-κοντινότερων γειτόνων (ΚΝΝ). Για την παραδοσιακή προσέγγιση εφαρµόστηκε η συσχέτιση
Pearson, που ουσιαστικά υπολόγιζε την οµοιότητα µεταξύ των απαντήσεων που έδωσαν οι χρήστες και
των απαντήσεων των κοµµάτων, για να καταλήξει στο κόµµα µε το οποίο ταιριάζει καλύτερα ο χρήστης.
Ακολούθως το κόµµα αυτό παραλληλίστηκε µε την πρόθεση ψήφου του χρήστη και η απόδοση της πα-
ραδοσιακής προσέγγισης µετρήθηκε από το κατά πόσο το κόµµα που βρήκε ότι ταιριάζει περισσότερο
µε το χρήστη είναι και αυτό που δήλωσε στην πρόθεση ψήφου του.

Όπως ήταν αναµενόµενο η κοινωνική σύσταση είχε µεγαλύτερη απόδοση από την παραδοσιακή.
Αυτό που ήταν ενδιαφέρον ήταν να αποδειχθεί εάν αυτό ισχύει σε όλες τις χώρες, µιας και οι Tsapatsoulis
et al. [81] σε µια προσπάθεια να παρέχουν κάποιες οδηγίες σχεδιασµού για τα SVAAs παρατήρησαν ότι
η απόδοση της σύστασης διαφέρει από σύνολο δεδοµένων σε σύνολο δεδοµένων. Πράγµατι σε κάθε
περίπτωση η αποτελεσµατικότητα της σύστασης διέφερε από χώρα σε χώρα, µε κάποιες τεχνικές να
αποδίδουν καλύτερα από κάποιες άλλες. Παρόλα αυτά σε όλες τις περιπτώσεις, εκτός από µια χώρα, η
µέθοδος SVM που εφαρµόστηκε στην κοινωνική σύσταση έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα. Η χώρα
που αποτέλεσε εξαίρεση ήταν η Ολλανδία, η οποία έχει τα πιο λίγα δεδοµένα εκπαίδευσης από όλες τις
χώρες (µόλις 489). Υπό αυτές τις συνθήκες, η πιθανοτική µέθοδος Naïve Bayes είχε καλύτερη απόδοση
από τη µέθοδο SVM, κάτι που είναι δικαιολογηµένο αφού η SVM είναι πιο κατάλληλη για προβλήµατα
που έχουν πολλά δεδοµένα [77], ενώ ο Naïve Bayes αποδίδει εξίσου καλά και µε λίγα δεδοµένα [98, 99].

Γενικά σε όλες τις περιπτώσεις, εκτός της Ολλανδίας, η µέθοδος SVM κατάφερε την καλύτερη επί-
δοση, κάτι που βρίσκεται σε συµφωνία µε την µελέτη των Katakis et al. [57]. Στις πλείστες από αυτές
τα νευρωνικά δίκτυα (που είναι επίσης τεχνική που εφαρµόστηκε για την κοινωνική σύσταση) είχαν
τη δεύτερη µεγαλύτερη απόδοση, ενώ σε κάποιες χώρες τα αποτελέσµατα τους ήταν σχεδόν ίδια µε
αυτά της µεθόδου SVM.Ησυγκεκριµένη παρατήρηση συµπίπτει µε το συµπέρασµα των Tsapatsoulis και
Mendez [97], πως οι µη-γραµµικές τεχνικές µοντελοποίησης, όπως αυτές που βασίζονται τα νευρωνικά
δίκτυα, ξεπερνούν τις γραµµικές µεθόδους του Mahalanobis. Αυτό δείχνει πως ο τρόπος που απαντούν
στις ερωτήσεις οι χρήστες του VAA είναι πολύπλοκος, καθώς οι τεχνικές αυτές µπορούν να καταγράψουν
πιο σύνθετες σχέσεις µεταξύ των χαρακτηριστικών εισόδου [26, 77, 24].

Η παρατήρηση για την πολυπλοκότητα στον τρόπο που απαντούν οι χρήστες επιβεβαιώνεται και
από την αύξηση στην απόδοση των νευρωνικών δικτύων όταν ο αριθµός των κρυφών νευρώνων αυξα-
νόταν, αφού όσο περισσότεροι νευρώνες χρησιµοποιούνται τόσο πιο σύνθετο είναι το πρόβληµα που
παρουσιάζεται [100]. Το τι διαφέρει από χώρα σε χώρα είναι ο βαθµός πολυπλοκότητας, αφού κάποιες
χρειάστηκαν περισσότερους και κάποιες λιγότερους νευρώνες για να επιτευχθεί η βέλτιστη απόδοση.
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Όσον αφορά τις υπόλοιπες τεχνικές µηχανικής µάθησης που υιοθετήθηκαν για την κοινωνική σύ-
σταση, υπήρχαν περιπτώσεις που η παραδοσιακή προσέγγιση ήταν καλύτερη ή ισοδύναµη µε κάποιες
από αυτές. Σχετικά µε τις µεθόδους HMM και Mahalanobis, έρευνες έχουν δείξει πως επηρεάζονται από
το µικρό αριθµό δεδοµένων και από την πολυµορφία του δείγµατος [96, 101, 70, 81]. Συγκεκριµένα, η
απόδοση των HMMs εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από τη διαθεσιµότητα επαρκούς ποσότητας αντιπρο-
σωπευτικών δεδοµένων εκπαίδευσης [70] καθώς επίσης, η συµπεριφορά τους µοιάζει πολύ µε αυτή του
Mahalanobis ταξινοµητή [96] και µειώνεται όταν το δείγµα χαρακτηρίζεται από πολυµορφία (οι χρή-
στες δηλαδή που υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα απαντούν µε διαφορετικό τρόπο τις δηλώσεις πολιτικής
του VAA επειδή πιθανόν να προέρχονται από διαφορετικό πολιτικό και κοινωνικό υπόβαθρα [96, 101].

Στην Ενότητα 3.1 εξετάστηκε η ιδεολογική ταύτιση των χρηστών µε το κόµµα που δήλωσαν πως θα
ψηφίσουν στις επερχόµενες εκλογές και συνάµα παρατηρήθηκε κατά πόσο υπάρχει ποικιλοµορφία στο
δείγµα. Για να συµβεί αυτό οι χρήστες του κάθε κόµµατος χωρίστηκαν σε επιµέρους οµάδες, σύµφωνα µε
την οµοιότητα στον τρόπο που απάντησαν στις δηλώσεις πολιτικής του ερωτηµατολογίου. Στη συνέχεια
εξετάστηκαν τα ιδεολογικά χαρακτηριστικά των κοµµάτων βάσει των χρηστών που τα υποστηρίζουν.

Η πειραµατική διαδικασία που εφαρµόστηκε απέδειξε πως όντως υπάρχει πολυµορφία στα κόµµατα
της κάθε χώρας. Επιπρόσθετα, διαφορετικά κόµµατα µπορούν να παρουσιάσουν παρόµοια ιδεολογική
ταύτιση. Σε αυτές τις περιπτώσεις, φανερώνεται είτε πως οι χρήστες είχαν παρόµοια χαρακτηριστικά
γνωρίσµατα και για αυτό ανταποκρίθηκαν όµοια στις δηλώσεις πολιτικής, είτε πως παρά τη διαφορετι-
κότητα τους έδωσαν όµοιες απαντήσεις. Τα “όµοια” κόµµατα µπερδεύουν το σύστηµα, το οποίο δυσκο-
λεύεται να αναγνωρίσει που πραγµατικά ανήκει ο κάθε χρήστης και στην περίπτωση που εφαρµόζεται
κυρίως η µέθοδος Mahalanobis, τείνει να τους ταξινοµεί στο κόµµα µε το µεγαλύτερο µέγεθος. Ωστόσο
όταν υπάρχει συσπείρωση µεταξύ των χρηστών, ακόµα και στα µικρά κόµµατα το σύστηµα µπορεί να
δώσει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Ενώ στην αντίθετη περίπτωση που οι χρήστες ενός µεγάλου
σε µέγεθος κόµµατος δεν παρουσιάζουν ιδεολογική ταύτιση, η επίδοση του συστήµατος αναµένεται να
µειωθεί σηµαντικά.

Γενικά όταν υπάρχουν πολλά κόµµατα, ο διαχωρισµός µεταξύ των θέσεων των κοµµάτων γίνεται
πιο δύσκολος. Έτσι στις χώρες µε τα πολλά κόµµατα η επίδοση του συστήµατος τείνει να µειώνεται.
Αυτό είναι ένα από τα προβλήµατα που απασχολεί τους ερευνητές που ασχολούνται µε τις µεθόδους
υπολογισµού της οµοιότητας µεταξύ χρηστών και κοµµάτων [60, 43, 46] και είναι ένας από τους λόγους
που η κοινωνική σύσταση αποδίδει καλύτερα από την παραδοσιακή.

Στα δεδοµένα της Σκωτίας οι µέθοδοι HMM και Mahalanobis της κοινωνικής σύστασης είχαν επίσης
χαµηλότερο ποσοστό Recall από την παραδοσιακή σύσταση, καθώς το ποσοστό Precision της µεθόδου
SVM, που είχε την καλύτερη απόδοση, δεν ήταν ιδιαίτερα πιο ψηλό από όλες τις µεθόδους που εφαρµό-
στηκαν (βλέπε Ενότητα 1.7 για το πώς υπολογίζεται το Recall και το Precision). Αυτό αποδεικνύει πως ο
τρόπος που απάντησαν οι χρήστες της Σκωτίας δεν ήταν εύκολα διαχωρίσιµος από κόµµα σε κόµµα.

Οι µέθοδοι HMM και Mahalanobis παρουσίασαν χειρότερα αποτελέσµατα από την παραδοσιακή
προσέγγιση και στα κόµµατα τηςΛιθουανίας καιΠολωνίας. Κατάφεραν να ταξινοµήσουνπιο λίγους χρή-
στες από αυτούς που άνηκαν πραγµατικά στα κόµµατα, παρουσιάζοντας πολύ χαµηλό ποσοστό Recall
σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. Αυτό δικαιολογείται, αφού τα αποτελέσµατα στην ενότητα 3.1 δείχνουν
πως τα δεδοµένα αυτά χαρακτηρίζονται από ποικιλοµορφία, κάτι που επηρεάζει αρνητικά τις συγκεκρι-
µένες µεθόδους σύµφωνα µε τις έρευνες που ήδη αναφέρθηκαν.

Χαµηλό Recall σε σχέση µε την παραδοσιακή προσέγγιση παρουσιάστηκε στα κόµµατα 2 και 3 της
Λιθουανίας, τα οποία όπως φαίνεται υποστηρίζονται από χρήστες µε όµοιες δηλώσεις πολιτικής (βλέπε
αποτελέσµατα Ενότητας 3.1). Έτσι, οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται δεν µπορούν να διαχωρίσουν τους
χρήστες που ανήκουν στα συγκεκριµένα κόµµατα, έχοντας ως δεδοµένο µόνο τις δηλώσεις πολιτικής. Το
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ίδιο παρατηρείται σχεδόν σε όλα τα κόµµατα της Πολωνίας, µε το Mahalanobis ταξινοµητή να επηρεά-
ζεται ιδιαίτερα αρνητικά από τα τρία πιο µικρά κόµµατα (3, 7 και 8), κάτι που συνέβη και στην έρευνα
των Tsapatsoulis et al. [81].

Η έρευνα των Tsapatsoulis et al. [81] έδειξε πως ο ταξινοµητής Mahalanobis χρειάζεται γύρω στους
600 χρήστες (δηλαδή ένα δείγµα 20φορές µεγαλύτερο από τον αριθµό των 30 ερωτήσεων τουVAA) για τη
δηµιουργία αποτελεσµατικών µοντέλων κόµµατος. Επιπρόσθετα δεν υπάρχει σηµαντική διαφορά στην
πρόβλεψη ψήφου εάν πρόκειται για τους πρώτους 600 χρήστες ή οι τους τελευταίους 600 του VAA για
τη δηµιουργία των µοντέλων. Έτσι όπως ήταν προσδοκώµενο, στο σύνολο δεδοµένων της Ολλανδίας η
συµπεριφορά του Mahalanobis ταξινοµητή ήταν η χειρότερη από όλων των άλλων τεχνικών που εφαρ-
µόστηκαν, ακόµα και από την παραδοσιακή προσέγγιση, µιας και οι χρήστες στο σύνολο εκπαίδευσης
της Ολλανδίας είναι λιγότεροι συνολικά από 600 (είναι µόλις 489 για όλα τα κόµµατα µαζί).

Το µικρό µέγεθος του δείγµατος της Λετονίας, η οποία είναι η δεύτερη πιο µικρή χώρα, φαίνεται να
µην επηρεάζει την απόδοση των HMMs και Mahalanobis στα δύο πρώτα κόµµατα, σύµφωνα µε τα απο-
τελέσµατα της Ενότητας 3.1 και των Παραρτηµάτων. Αυτό συµβαίνει µιας και οι χρήστες του πρώτου
κόµµατος είναι πολύ συσπειρωµένοι, πάνω από το 80% δίνει παρόµοιες απαντήσεις στις δηλώσεις πο-
λιτικής σύµφωνα µε το ΔιάγραµµαVII.11. Επίσης η καλή απόδοση στο κόµµα 2 σε σχέση µε το κόµµα 3

(βλέπε II.21) οφείλεται στο γεγονός πως τα δύοαυτά κόµµαταµοιράζονται χρήστες µε την ίδια ιδεολογία,
όµως λόγω του µεγέθους του κόµµατος 2, που είναι πολύ πιο µεγάλο από το κόµµα 3 (βλέπε Παράρτηµα
III.7), οι ταξινοµητές τοποθέτησαν τους περισσότερους χρήστες στο κόµµα 2 (βλέπε II.21). Επιπρόσθετα
η χώρα αυτή είχε και τον πιο µικρό αριθµό κοµµάτων (µόλις 3).

Έτσι επιβεβαιώνεται η παρατήρηση προηγούµενων ερευνών πως τα HMMs µπορούν να εκπαιδευ-
τούν αποτελεσµατικά ακόµα και µε ένα πολύ µικρό δείγµα όταν δεν υπάρχει ποικιλοµορφία στον τρόπο
που απαντούν οι χρήστες που υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα [96]. Επιπλέον ο Mahalanobis ταξινοµητής
αποδίδει καλύτερα όταν ο αριθµός των κοµµάτων είναι µικρός [81] και όταν το δείγµα είναι εύκολα δια-
χωρίσιµο.

Σε αρκετές χώρες η παραδοσιακή σύσταση είχε παρόµοια απόδοση µε τη µέθοδο των k-κοντινότερων
γειτόνων (ΚΝΝ). Αυτό συµφωνεί και µε άλλες έρευνες που έχουν πραγµατοποιηθεί [86, 96] και φανερώ-
νει πως στις περιπτώσεις αυτές δεν υπάρχει µεγάλη διαφορά µεταξύ των χαρακτηριστικών γνωρισµά-
των των χρηστών σε κάθε κόµµα, µε αποτέλεσµα να απαντούν όλοι ή η µεγάλη πλειοψηφία µε παρόµοιο
τρόπο. Έτσι είτε χρησιµοποιείται ο KNN ταξινοµητής, που λαµβάνει υπόψη του ένα µικρό αριθµό από
το δείγµα, είτε εφαρµόζεται η παραδοσιακή προσέγγιση, που λαµβάνει υπόψη της όλο το δείγµα, τα
αποτελέσµατα είναι παρόµοια, µιας και το µικρό δείγµα αντιπροσωπεύει το µεγάλο.

Στην Ισπανία όλες οι τεχνικές απέδωσαν λιγότερο, µε την παραδοσιακή προσέγγιση να εµφανίζει τη
χειρότερη επίδοση. Αυτό οφείλεται στον πολύ µεγάλο βαθµό ανοµοιογένειας του δείγµατος εξαιτίας των
διαφορετικών περιφερειών που έχει αλλά και εξαιτίας του µεγάλου αριθµού των κοµµάτων της, αφού
είχε τα περισσότερα κόµµατα από όλες τις χώρες.

Αφού εξετάστηκαν οι διάφορες τεχνικές µηχανικής µάθησης και βρέθηκε πως καλύτερα αποδίδει η
µέθοδος SVM για την πρόβλεψη της πρόθεσης ψήφου του χρήστη, τα πειράµατα συνεχίστηκαν, έτσι
ώστε να βρεθούν τρόποι που βελτιώνουν ακόµη περισσότερο την αποτελεσµατικότητα της µεθόδου.
Έρευνες έχουν δείξει πως ο τρόπος που ένας άνθρωπος καταλήγει στις διάφορες αποφάσεις του εξαρ-
τάται από πολλούς παράγοντες, όπως την εµπειρία του παρελθόντος [102], τις γνωστικές προκαταλή-
ψεις [103], καθώς και την ηλικία και άλλες δηµογραφικές διαφορές [104]. Ερευνητές απέδειξαν πως
οι προτάσεις που γίνονται µέσω των VAAs, επηρεάζουν κυρίως τους αναποφάσιστους, τις γυναίκες, τα
άτοµα κάτω των 34 χρόνων και τα άτοµα που ψηφίζουν για πρώτη φορά [42, 39].
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Έτσι αποφασίστηκε οι απαντήσεις του χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής να συνδυαστούν µε τις απα-
ντήσεις του στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις που αφορούσαν το φύλο, την ηλικία, το µορφωτικό επί-
πεδο, το λόγο για τον οποίο ψηφίζει ένα κόµµα, το πόσο πολύ ενδιαφέρεται για την πολιτική και την
αυτοτοποθέτηση του στον πολιτικό χάρτη και να επαναληφθεί η διαδικασία της κοινωνικής σύστασης
µε τη µέθοδο SVM (βλέπε Ενότητα 2.2). Τα αποτελέσµατα, όπως ήταν αναµενόµενο βελτιώθηκαν µε την
επιπλέον πληροφορία που δόθηκε στο σύστηµα. Όπως ήταν προσδοκώµενο ο συνδυασµός µεταξύ του
ενδιαφέροντος για την πολιτική, των κριτηρίων ψήφου και των δηµογραφικών χαρακτηριστικών, ήταν
αυτά που βοήθησαν περισσότερο σε όλες τις χώρες.

Η αυτοτοποθέτηση του χρήστη στον πολιτικό χάρτη ενίσχυσε λιγότερο την απόδοση της πρόβλεψης
ψήφου, σχεδόν σε όλες τις περιπτώσεις. Εξαίρεση αποτέλεσε ο συνδυασµός xy, ο οποίος έδειχνε την
αυτοτοποθέτηση του χρήστη στην Οικονοµική και Φιλελεύθερη-Συντηρητική κλίµακα και σε αρκετές
περιπτώσεις απέδωσε καλύτερα από τους άλλους συνδυασµούς που έγιναν. Ωστόσο γενικά σε όλες οι
συµπληρωµατικές ερωτήσεις βοήθησαν πολύ στην πρόβλεψη ψήφου, αυξάνοντας κατά µέσο όρο πέντε
µονάδες την απόδοση που είχε το VAA όταν λάµβανε υπόψη µόνο τις δηλώσεις πολιτικής του χρήστη.

Οι χρήστες, όµως, που απάντησαν στις συγκεκριµένες συµπληρωµατικές ερωτήσεις ήταν λιγότεροι
από το δείγµα που χρησιµοποιήθηκε. Έτσι υπολογίστηκαν οι απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτή-
σεις για όσους δεν τις απάντησαν µε τη µέθοδο παραγοντοποίησης πινάκων SVD, έτσι ώστε η διαδικασία
να εφαρµοστεί σε ολοκληρωµένο δείγµα (βλέπε Ενότητα 2.3). Για την εκτίµηση των απαντήσεων, χρη-
σιµοποιήθηκε ως είσοδο η ανταπόκριση του χρήστη στις δηλώσεις πολιτικής. Αφού η αυτοτοποθέτηση
του χρήστη είναι κάτι υποκειµενικό για τον καθένα, έχει πολλές πιθανές τιµές και είναι πιο δύσκολο
να εκτιµηθεί, αποφασίστηκε να γίνει πρόβλεψη µόνο για τις υπόλοιπες συµπληρωµατικές ερωτήσεις. Η
µέθοδος SVD ανταποκρίθηκε πολύ καλά στην εκτίµηση των αναπάντητων ερωτηµάτων.

Αφού εκτιµήθηκαν οι απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις του χρήστη, συµπληρώθηκε το
δείγµα που έλειπε και η µέθοδος SVM εφαρµόστηκε τώρα σε ολοκληρωµένο δείγµα, παίρνοντας ως εί-
σοδο τις απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής και τις απαντήσεις στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις (µαζί
µε αυτές που εκτιµήθηκαν). Τα αποτελέσµατα ήταν παρόµοια µε αυτά της Ενότητας 2.2. Αυτό ήταν
αναµενόµενο µιας και οι Tsapatsoulis et al. [81] έδειξαν πως γύρω στους 600 χρήστες είναι αρκετοί για
τη δηµιουργία αποτελεσµατικών µοντέλων κόµµατος. Έτσι, ακόµα και µε µειωµένο δείγµα, όπως συνέ-
βηκε στην περίπτωση που αφαιρέθηκαν όσοι χρήστες δεν απάντησαν στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις
(βλέπε Ενότητα 2.2), τα αποτελέσµατα δεν έπρεπε να είχαν µεγάλη διαφορά από αυτά µε το ολοκληρω-
µένο δείγµα.

Ως εκ τούτουαποδείχτηκε πωςµε το να λαµβάνονται υπόψηοι συµπληρωµατικές ερωτήσεις πουαπά-
ντησε ο χρήστης µαζί µε τις απαντήσεις του στις δηλώσεις πολιτικής, η απόδοση της κοινωνικής σύστα-
σης αυξάνεται ακόµη περισσότερο. Όµως διαφέρουν από χώρα σε χώρα οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις
που βοηθούν περισσότερο στην απόδοση του VAA. Σε κάθε περίπτωση όµως η συµπερίληψη του ενδια-
φέροντος του χρήστη για την πολιτική καθώς και τα κριτήρια ψήφου του είναι επιλογές που βελτιώνουν
την απόδοση της πρόβλεψης ψήφου και είναι καλό να λαµβάνονται υπόψη.

Ακόµη µια καινοτοµία της παρούσας διατριβής, ήταν να προσπαθήσει να λύσει το πρόβληµα σύστα-
σης του VAA ως πρόβληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων (βλέπε Ενότητα 3.3).
Έτσι οι απαντήσεις στις δηλώσεις πολιτικής του ερωτηµατολογίου, αθροίστηκαν κάτω από τρεις κατη-
γορίες (1- Θέµατα Ευρωπαϊκής Ένωσης, 2- Θέµατα Οικονοµίας και 3- Θέµατα Πολιτικής-Κουλτούρας)
και έδωσαν τρεις συνολικές βαθµολογίες, τις οποίες το σύστηµα λάµβανε ως είσοδο τις βαθµολογίες σε
τρία κριτήρια. Ωστόσο, αν και οι διαστάσεις του προβλήµατος µειώνονται µε το να λαµβάνει ως είσοδο 3
τιµές αντί 30, η οµαδοποίηση των ερωτήσεωνφαίνεται να µην λειτουργεί στην περίπτωση τουVAA. Ίσως
µάλιστα να πρέπει να αυξηθούν οι ερωτήσεις που χρησιµοποιούνται, µιας και η επιπλέον γνώσηφαίνεται
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πως βοηθά το σύστηµα να γνωρίσει καλύτερα το χρήστη. Βέβαια αυτό πρέπει να γίνει µε µέτρο [46].

4.1.2 Η ταυτότητα και συμπεριφορά του Ευρωπαίου χρήστη στο EUvox

Οι Ενότητες στις οποίες διερευνήσαµε άµεσα τη συµπεριφορά του Ευρωπαίου χρήστη στο περιβάλ-
λον του EUvox ήταν οι Ενότητες 3.1 και 3.2. Στις άλλες Ενότητες φάνηκε µέσα από τα αποτελέσµατα
κατά την προσπάθεια για βελτιστοποίηση της πρόθεσης ψήφου του χρήστη, κατά πόσο επηρεάζεται από
διάφορους παράγοντες και ιδιαίτερα από τα κριτήρια ψήφου και το ενδιαφέρον του για την πολιτική.

Σύµφωνα µε έρευνες που έχουν γίνει, ο τυπικός χρήστης του VAA είναι άντρας, νέος, µε υψηλή µόρ-
φωση και ενδιαφέρεται ιδιαίτερα για την πολιτική (Garzia & Marschall, [56], pp. 99-101). Κάτι που επι-
βεβαιώνεται και στους χρήστες όλων των χωρών που χρησιµοποιήθηκαν για την παρούσα µελέτη. Tα
ποσοστά όµως διαφέρουν από χώρα σε χώρα. Όσον αφορά το φύλο, στη Λετονία και Λιθουανία το 40%
των χρηστών είναι γυναίκες και το υπόλοιπο 60% άντρες. Οι άντρες χρήστες καταλαµβάνουν γύρω στο
80% του δείγµατος τηςΚύπρου, Τσεχίας, Γερµανίας, Ελλάδας, Ιρλανδίας, Ολλανδίας,Πολωνίας και Σλο-
βακίας, ενώ στις υπόλοιπες χώρες τα δείγµατα περιλαµβάνουν περίπου 30% γυναίκες και 70% άντρες.
Τα ποσοστά που καταλαµβάνουν στο δείγµα οι ηλικιακές οµάδες, επίσης ποικίλουν από χώρα σε χώρα,
µε τους χρήστες κάτω των 34 χρονών να αποτελούν γύρω στο 50% µε 60% των πλείστων χωρών. Στη Δα-
νία και Ρουµανία το ποσοστό αυτών των ηλικιών είναι γύρω στο 40%, στην Πολωνία και Σουηδία γύρω
στο 70% και στη Λιθουανία γύρω στο 80%.

Το µορφωτικό επίπεδο της µεγάλης πλειοψηφίας των χρηστών για όλες τις χώρες, µε εξαίρεση τη
Λετονία, συγκεντρώνεται στους απόφοιτους λυκείου/τεχνικού λυκείου/ επαγγελµατικής σχολής και στα
άτοµα µε πτυχίο, µεταπτυχιακό ή και διδακτορικό. ΣτηΛετονία, το µορφωτικό επίπεδο του 69% των χρη-
στών περιορίζεται στους απόφοιτους λυκείου/τεχνικού λυκείου/επαγγελµατικής σχολής, ενώ σχεδόν το
υπόλοιπο ποσοστό (το 23%) απευθύνεται στους απόφοιτους γυµνασίου. Η Λετονία ήταν επίσης η µόνη
χώρα που πάνω από το 20% των χρηστών της (συγκεκριµένα το 24%) δήλωσαν πως ενδιαφέρονται ελά-
χιστα για την πολιτική, ενώσυνολικά σε όλες τις χώρες οι χρήστες που εξέφρασανπως δεν ενδιαφέρονται
καθόλου για την πολιτική ήταν κάτω από το 2% του δείγµατος. Έτσι, γενικά η συντριπτική πλειοψηφία
των χρηστών σε όλες τις περιπτώσεις ενδιαφέρονται από πολύ µέχρι αρκετά για την πολιτική.

Ηπλειοψηφία των χρηστών (κατά µέσο όρο πάνωαπό το 60%) σε όλες τις χώρες δήλωσε πωςψηφίζει
το κόµµα που ταιριάζει περισσότερο µε την ιδεολογία τους. Εξαίρεση για ακόµη µια φορά αποτέλεσε
η Λετονία, όπου το 42% υποστήριξε πως ψηφίζει για ένα κόµµα βάσει της ιδεολογίας του και το 36%
επειδή το κόµµα είναι ικανότερο από τα υπόλοιπα. Κάτι αντίστοιχο συµβαίνει και µε τη Βουλγαρία µε τα
ποσοστά της να διαµορφώνονται 49% για την ιδεολογία, 29% για την ικανότητα του κόµµατος και 12%
για τη βοήθεια που προσφέρει το κόµµα σε ανθρώπους όπως το χρήστη.

Στην Ενότητα 3.2 εξετάσαµε κατά πόσο το ενδιαφέρον για την πολιτική του Ευρωπαίου χρήστη του
VAA επηρεάζεται από τα δηµογραφικά χαρακτηριστικά του και εάν µπορούν να εξαχθούν συµπερά-
σµατα για το πόσο πολύ ενδιαφέρεται για την πολιτική ανάλογα µε το λόγο για τον οποίο επιλέγει να
ψηφίσει ένα κόµµα. Τα αποτελέσµατα έδειξαν πως οι άντρες χρήστες που είναι µορφωµένοι τείνουν να
ενδιαφέρονται περισσότερο για την πολιτική. Κάτι που η ηλικία φαίνεται να µην επηρεάζει σε µεγάλο
βαθµό, αφού τις πιο πολλές φορές η αύξηση που παρατηρείται στο ενδιαφέρον του χρήστη καθώς αυξά-
νεται η ηλικιακή του οµάδα, είναι πολύ µικρή. Με τα ευρήµατα αυτά συµφωνεί η έρευνα των van de Pol
et al. ([105]), οι οποίοι έδειξαν ότι οι άνδρες και οι άνθρωποι µε ανώτερο µορφωτικό επίπεδο είναι πιο
πιθανό να ενδιαφέρονται πολύ για την πολιτική, ενώ οι νεαροί και οι γυναίκες είναι πιο αβέβαιοι όσον
αφορά την ψήφο τους και έχουν µικρό πολιτικό ενδιαφέρον.

Επίσης όσοι χρήστες δήλωσαν προτίµηση για το κόµµα που υποστηρίζουν οι φίλοι ή η οικογένεια
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τους, έδειξαν να ενδιαφέρονται από ελάχιστα µέχρι αρκετά για την πολιτική, όσοι απάντησαν πως υπο-
στηρίζουν το κόµµα που βοηθάει ανθρώπους σαν αυτούς τείνουν να ενδιαφέρονται αρκετά για την πο-
λιτική στις πλείστες περιπτώσεις, ενώ όσοι εξέφρασαν κάτι άλλο από αυτές τις δύο δηλώσεις φαίνεται
να ενδιαφέρονται αρκετά έως πολύ για την πολιτική. Άρα, εάν ο πολίτης επιλέγει κάποιο κόµµα εξαι-
τίας ενός εξωτερικού παράγοντα και όχι των ιδεών, της ικανότητας του και της ηγεσίας του κόµµατος,
φαίνεται να ενδιαφέρεται από ελάχιστα έως αρκετά για την πολιτική.

4.2 Συμπεράσματα

Μέσα από την παρούσα διατριβή ερευνήθηκαν διάφορες τεχνικές από τα Συστήµατα Συστάσεων για
τη βελτιστοποίηση της πρόβλεψης ψήφου που γίνεται από τα VAAs. Ταυτόχρονα ερευνήθηκε η συµπε-
ριφορά του Ευρωπαίου χρήστη και πώς διάφοροι παράγοντες επηρεάζουν τον τρόπο που ψηφίζει αλλά
και το ενδιαφέρον του για την πολιτική.

Γενικά ο Ευρωπαίος χρήστης του VAA για την πλειοψηφία των χωρών φαίνεται να είναι άντρας,
νέος, µε υψηλή µόρφωση και ενδιαφέρεται πολύ για την πολιτική. Μάλιστα οι άντρες χρήστες που είναι
µορφωµένοι τείνουν να ενδιαφέρονται περισσότερο για την πολιτική από ότι οι γυναίκες ή αυτοί µε
χαµηλό µορφωτικό επίπεδο. Η ηλικιακή οµάδα, έδειξε να µην αποτελεί ιδιαίτερα σηµαντικό παράγοντα
για το ενδιαφέρον του χρήστη, αφού τις πιο πολλές φορές η αύξηση που παρατηρήθηκε στο ενδιαφέρον
του για τηνπολιτική καθώςαυξανότανηηλικιακή του οµάδα, ήτανπολύµικρή. Επίσης όσοι δήλωσανπως
επιλέγουν το κόµµα που θα ψηφίσουν εξαιτίας των φίλων ή της οικογένειας τους ή λόγω της βοήθειας
που προσφέρει στους συνανθρώπους τους, τείνουν να ενδιαφέρονται για την πολιτική από ελάχιστα ως
αρκετά. Ενώ όσοι δήλωσαν πως ψηφίζουν για την ιδεολογία του, την ικανότητα και την ηγεσία του,
ενδιαφέρονται για την πολιτική από αρκετά έως πολύ.

Τα πειράµατα που διεξήχθησαν απέδειξαν για ακόµα µια φορά πως η κοινωνική προσέγγιση των
VAAs αποδίδει καλύτερα από την παραδοσιακή, κάτι που υποστηρίζεται µέχρι τώρα από τις υπάρχουσες
έρευνες. Επίσης σε όλες σχεδόν τις περιπτώσεις, οι Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (SVMs) και τα
Νευρωνικά Δίκτυα παρείχαν τα καλύτερα αποτελέσµατα, δηλώνοντας πως υπάρχει πολυπλοκότητα στις
δηλώσεις πολιτικής των χρηστών. Ο βαθµός πολυπλοκότητας διέφερε από χώρα σε χώρα.

Ηαποτελεσµατικότητα τωνµεθόδωνπου χρησιµοποιήθηκαν, ειδικάστις περιπτώσεις τωνMahalanobis
και HMMs, εξαρτήθηκε από το µέγεθος των δεδοµένων της κάθε χώρας, τον αριθµό των κοµµάτων που
µοντελοποιήθηκαν και την πολυµορφία του δείγµατος σε κάθε κόµµα. Τα χειρότερα αποτελέσµατα πα-
ρουσιάστηκαν στην Ισπανία, που είχε µε µεγάλη διαφορά τα πιο πολλά δεδοµένα από όλες τις χώρες και
τα πιο πολλά κόµµατα σε αριθµό (12 κόµµατα). Επιπρόσθετα στην Ισπανία τα κόµµατα χαρακτηρίζονταν
από ανοµοιογένεια, καθώς επίσης πολλοί χρήστες έδιναν όµοιες απαντήσεις µε χρήστες που υποστήρι-
ζαν άλλα κόµµατα (βλέπε Διάγραµµα VI.11). Έτσι τα όρια µεταξύ των κοµµάτων δεν ήταν ευδιάκριτα
και η κατηγοριοποίηση των χρηστών δεν έγινε µε µεγάλη επιτυχία.

Τα πειράµατα που διεξήχθησαν έδειξαν πως οι χρήστες που υποστηρίζουν το ίδιο κόµµα, αν και θα
αναµενόταν να απαντούν µε τον ίδιο τρόπο στις δηλώσεις πολιτικής του ερωτηµατολογίου, αυτό δε συµ-
βαίνει πάντα προκαλώντας πολυµορφία στο δείγµα των κοµµάτων. Παρόλα αυτά παρατηρήθηκε πως
στις περισσότερες περιπτώσεις, η µεγάλη πλειοψηφία των χρηστών που υποστηρίζουν ένα κόµµα πα-
ρουσιάζουν ιδεολογική ταύτιση µαζί του. Επιπλέον εντοπίστηκαν πολλοί χρήστες που ανήκουν σε δια-
φορετικά κόµµατα αλλά µοιράζονται την ίδια ιδεολογία. Κάτι τέτοιο οδηγεί το σύστηµα σε λανθασµένες
εκτιµήσεις, αφού δεν µπορεί να διαχωρίσει τους χρήστες βάσει των πολιτικών τους θέσεων. Σε αυτές τις
περιπτώσεις, όταν το σύστηµα έχει να επιλέξει µεταξύ δύο ή περισσότερων κοµµάτων, τείνει να ταξινο-
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µεί τους χρήστες σε αυτό µε το µεγαλύτερο µέγεθος, ειδικά εάν στο συγκεκριµένο υπάρχει συσπείρωση
µεταξύ των χρηστών. Η συσπείρωση των χρηστών είναι σηµαντική και στα µικρά κόµµατα, αφού το
σύστηµα µπορεί να επιφέρει καλά αποτελέσµατα σε τέτοιες συνθήκες, ειδικά εάν χρησιµοποιείται η µέ-
θοδος Mahalanobis.

Ακόµα ένα από τα ευρήµατα της παρούσας έρευνας είναι πως οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις βοη-
θούν το σύστηµα να «γνωρίσει» καλύτερα το χρήστη και να προβεί σε πιο αποδοτικές προβλέψεις ψή-
φου. Έτσι, ακόµα και όταν ο χρήστης παραλείπει να απαντήσει στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, τότε
το σύστηµα µπορεί να χρησιµοποιεί τις απαντήσεις του στις δηλώσεις πολιτικής για να προβλέψει την
ανταπόκριση του στις συµπληρωµατικές. Κάτι που όπως φάνηκε, µπορεί να κάνει πολύ καλά η µέθοδος
SVD. Βέβαια, δε βοηθούν όλες οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις στον ίδιο βαθµό, αλλά κάποιες ενισχύουν
περισσότερο τη γνώση για το χρήστη και κάποιες λιγότερο, ανάλογα από την κάθε χώρα ξεχωριστά.

Επιπρόσθετα εξετάστηκε κατά πόσο οι ερωτήσεις που καλείται ο χρήστης να απαντήσει στο VAA,
µπορούν να οµαδοποιηθούν σύµφωνα µε κάποια κριτήρια για να µειωθούν οι διαστάσεις του προβλήµα-
τος σύστασης. Με αυτόν τον τρόπο για πρώτη φορά το πρόβληµα σύστασης στα VAAs αντιµετωπίστηκε
ως πρόβληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων που είναι ένα καλά εδραιωµένο πε-
δίο στον τοµέα της Επιστήµης Αποφάσεων. Ωστόσο, η οµαδοποίηση των ερωτήσεων φαίνεται να µην
λειτουργεί στην περίπτωση του VAA. Ίσως µάλιστα να πρέπει να αυξηθούν οι ερωτήσεις που χρησιµο-
ποιούνται, µιας και η επιπλέον γνώση φαίνεται πως βοηθά το σύστηµα να γνωρίσει καλύτερα το χρήστη.

4.3 Μελλοντική Έρευνα

Στην παρούσα µελέτη τα VAAs αντιµετωπίστηκαν υπό το πρίσµα των Συστήµατα Συστάσεων. Δύο
από τα µεγαλύτερα προβλήµατα που αντιµετωπίζουν τα εν λόγω συστήµατα είναι το πρόβληµα της ψυ-
χρής εκκίνησης (cold-start problem) και τα αραιά δεδοµένα (data sparsity) [4, 30]. Τα αραιά δεδοµένα
προκύπτουν όταν οι χρήστες βαθµολογούν ένα µικρό ποσοστό των διαθέσιµων στοιχείων δηµιουργώ-
ντας µια ανισότητα µεταξύ των γνωστών και των άγνωστων τιµών, µε τις µηδενικές τιµές να υπερτε-
ρούν. Το πρόβληµα της ψυχρής εκκίνησης παρουσιάζεται όταν οι χρήστες ή τα στοιχεία που προστέθη-
καν πρόσφατα στο σύστηµα δεν έχουν καθόλου αξιολογήσεις, µε αποτέλεσµα το σύστηµα να µην µπορεί
να στηριχθεί στην υπάρχουσα πληροφορία για να προβεί σε συστάσεις.

Οι ελλείπουσες τιµές που παρουσιάζονται στα VAAs είναι πολύ λίγες [86] και έχει αποδειχθεί πως δεν
επηρεάζουν σε αξιόλογο βαθµό την απόδοση τους [95]. Έτσι δεν χρειάζεται να παρθούν οποιαδήποτε
µέτρα. Στην περίπτωση που πιθανόν οι ελλείπουσες τιµές να αποτελούσαν κάποιο πρόβληµα, είναι όταν
δεν απαντώνται οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις από τους χρήστες και είναι επιθυµητό το σύστηµα να τις
λάβει υπόψη για τις προβλέψεις του. Υπό αυτές τις συνθήκες, όµως, µπορεί να χρησιµοποιηθεί η µέθοδος
SVD για την εκτίµηση των απαντήσεων των χρηστών στις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, όπως ήδη έχει
γίνει µε επιτυχία στην παρούσα έρευνα.

Το πρόβληµα της ψυχρής εκκίνησης στα VAAs, όσον αφορά την κοινωνική σύσταση ερµηνεύεται ως
ο αριθµός των χρηστών που χρειάζονται για την καλύτερη εκπαίδευση των µοντέλων κόµµατος [57].
Σύµφωνα µε τους Tsapatsoulis et al., ( [81]), για την εκπαίδευση του προβλήµατος µάθησης, το σύνολο
εκπαίδευσης µπορεί να περιέχει τους 600-700 πρώτους χρήστες από το σύνολο δεδοµένων του EUvox
για κάθε χώρα, µιας και έχει αποδειχθεί ότι µπορεί να γίνεται χωρίς να αλλοιώνει την απόδοση της σύ-
στασης. Μέχρι, όµως, να µαζευτούν αυτοί οι πρώτοι χρήστες, το σύστηµα µπορεί να κάνει συστάσεις
σύµφωνα µε την παραδοσιακή προσέγγιση, αφού το µόνο που χρειάζεται είναι οι απαντήσεις των κοµ-
µάτων και δε στηρίζεται στις απαντήσεις των άλλων χρηστών (όπως κάνει η κοινωνική σύσταση).
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Ένας άλλος τρόπος, όµως, µε τον οποίο θα µπορούσε να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα της ψυχρής
εκκίνησης στα VAAs, είναι συγκρίνοντας τις απαντήσεις των νέων χρηστών µε τα µοντέλα κόµµατος
που δηµιουργήθηκαν σε πιο παλιά VAAs για τις ίδιες ερωτήσεις. Έτσι, πρόκειται να χρησιµοποιηθούν
τα µοντέλα κόµµατος που δηµιουργήθηκαν σε αυτή την εργασία σε µελλοντικά VAAs.

Στην παρούσαµελέτη έγινε διερεύνηση της ιδεολογικής ταύτισης τουΕυρωπαίου χρήστη µε το κόµµα
που υποστηρίζει, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο k-means. Ως µελλοντική εργασία θα χρησιµοποιη-
θούν και άλλες τεχνικές οµαδοποίησης (clustering) [80, 24] για περαιτέρω εξέταση του θέµατος.

Επιπλέον έχει παρατηρηθεί πως οι ερωτήσεις που εµφανίζονται στα VAAs σχετίζονται µεταξύ τους
[101, 96]. Σε µεταγενέστερο στάδιο θα γίνει εκµετάλλευση της συσχέτισης των ερωτήσεων για ενδεχό-
µενη εύρεση χρηστών που δίνουν ψευδείς ή τυχαίες απαντήσεις. Ακόµη, η διασύνδεση αυτή µεταξύ του
περιεχοµένου των ερωτήσεων πρόκειται να εκµεταλλευτεί για τη βελτίωση της διαδραστικότητας του
VAA, βγάζοντας προειδοποιητικά µηνύµατα στην οθόνη του χρήστη στην περίπτωση που ανταποκρίνε-
ται διαφορετικά σε ερωτήσεις µε παρόµοιο περιεχόµενο,

4.4 Επίλογος

Η παρούσα διατριβή διαπραγµατεύτηκε την εφαρµογή των ΣΣ, τα οποία έχουν εφαρµοστεί ευρέως
σε τοµείς όπως το ηλεκτρονικό εµπόριο, την ψυχαγωγία και τις διαδικτυακές υπηρεσίες, στουςΗλεκτρο-
νικούς ΣυµβούλουςΨήφου (VAAs). Τα VAAs προτείνουν στους χρήστες έναν υποψήφιο ή ένα υποψήφιο
κόµµα από επερχόµενες εκλογές, σύµφωνα µε τις απαντήσεις τους σε ένα online ερωτηµατολόγιο. Όταν
το πρόβληµα σύστασης του VAA προσεγγίζεται παραδοσιακά, γίνεται απλά σύγκριση µεταξύ των απα-
ντήσεων του χρήστη και των απαντήσεων των κοµµάτων, για να καταλήξει το σύστηµα στο κόµµα που
ταιριάζει καλύτερα µε το χρήστη. Στην περίπτωση που ακολουθείται η κοινωνική προσέγγιση, τεχνικές
συνεργατικού φιλτραρίσµατος από τα ΣΣ χρησιµοποιούνται για να συγκρίνουν τις απαντήσεις µεταξύ
των χρηστών και να προτείνουν σε έναν χρήστη, το πολιτικό κόµµα/υποψήφιο που δήλωσε πώς προτί-
θεται να ψηφίσει η πλειοψηφία των χρηστών µε κοντινές απαντήσεις.

Στόχος της παρούσας διατριβής ήταν να µελετήσει τη συµπεριφορά του Ευρωπαίου χρήστη στο VAA
και να βρει τρόπους για τη βελτιστοποίηση της απόδοσης του συστήµατος. Όπως αποδείχθηκε από τα
πειράµατα, όταν ο Ευρωπαίος χρήστης είναι άντρας µε υψηλή µόρφωση το ενδιαφέρον του για την πο-
λιτική αυξάνεται περισσότερο, παρά όταν είναι γυναίκα και χωρίς υψηλό επίπεδο µόρφωσης. Όσο αυξά-
νεται η ηλικιακή του οµάδα, µεγαλώνει και στις περισσότερες χώρες το ενδιαφέρον του για την πολιτική,
αλλά όχι σε σηµαντικό επίπεδο. Καθώς επίσης, όταν ψηφίζει ένα κόµµα επειδή το υποστηρίζει η κοινό-
τητα του ή επειδή βοηθά τους συνανθρώπους του, δείχνει το ενδιαφέρον του να µειώνεται.

Παρατηρήθηκε ανοµοιογένεια στα κόµµατα των χωρών, σε διαφορετικό βαθµό από χώρα σε χώρα
και από κόµµα σε κόµµα. Επίσης πολλοί χρήστες έδωσαν όµοιες απαντήσεις µε χρήστες που δήλωσαν
προτίµηση για κάποιο άλλο κόµµα. Όταν συµβαίνει αυτό είναι δύσκολο από το σύστηµα να αναγνωρίσει
σε ποιο κόµµα ανήκει ο κάθε χρήστης, ειδικά στην περίπτωση του Mahalanobis ταξινοµητή. Τα κόµ-
µατα που παρουσιάζουν µεγαλύτερη ιδεολογική ταύτιση µε τους χρήστες που τα υποστηρίζουν, είναι
πιο εύκολο να µοντελοποιηθούν µε επιτυχία.

Στις περιπτώσεις που το σύστηµα για τη δηµιουργία της σύστασης λαµβάνει υπόψη µαζί µε τις δη-
λώσεις πολιτικής και κάποιες συµπληρωµατικές ερωτήσεις, παρατηρείται αύξηση στην απόδοση του συ-
στήµατος. Βέβαια, τα αποτελέσµατα από χώρα σε χώρα ποικίλουν και στην Ενότητα 2.4 παρουσιάζονται
οι συµπληρωµατικές ερωτήσεις που βοήθησαν περισσότερο τη σύσταση σε κάθε χώρα ξεχωριστά.

Όταν ο χρήστης δεν απαντά σε όλες ή σε κάποιες από τις συµπληρωµατικές ερωτήσεις, η τεχνική
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παραγοντοποίησης πινάκων SVD µπορεί να υπολογίζει µε επιτυχία τις απαντήσεις του. Κάτι που µπορεί
να γίνεται γενικά στα VAAs, αφού η επιπλέον γνώση για το χρήστη συντελεί σε αποδοτικότερες συστά-
σεις ψήφου. Επιπρόσθετα, οι ερωτήσεις που λαµβάνονται υπόψη από το σύστηµα είναι καλό να µένουν
ως έχουν και όχι να οµαδοποιούνται, αφού όταν το πρόβληµα σύστασης στα VAAs αντιµετωπίστηκε
ως πρόβληµα λήψης αποφάσεων µε τη χρήση πολλαπλών κριτηρίων και οι ερωτήσεις οµαδοποιήθηκαν
κάτω από τρία κύρια κριτήρια, κάτι που συµβαίνει για πρώτηφορά, τα αποτελέσµατα δεν ήταν ιδιαίτερα
ενθαρρυντικά.

Ηµέθοδος που είχε την καλύτερη συµπεριφοράσε όλες τις χώρες ήταν αυτή τωνΜηχανώνΔιανυσµά-
των Υποστήριξης (SVMs) που εφαρµόστηκε για την κοινωνική σύσταση, αποδεικνύοντας πως οι Ευρω-
παίοι χρήστες απαντούν µε πολύπλοκο τρόπο στο VAA ερωτηµατολόγιο και πως η κοινωνική σύσταση
υπερτερεί της παραδοσιακής. Αυτό που διέφερε από χώρα σε χώρα ήταν ο βαθµός πολυπλοκότητας.
Επιπλέον, η απόδοση όλων των µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν, εξαρτήθηκε σε µεγάλο βαθµό από τον
αριθµό των κοµµάτων της κάθε χώρας και του βαθµού οµοιότητας µεταξύ των απαντήσεων που έδωσαν
οι χρήστες που υποστήριξαν το ίδιο κόµµα. Βέβαια, εδώ πρέπει να αναφερθεί πως για να µετρηθεί η από-
δοση της κοινωνικής σύστασης ψήφου, γίνεται σύγκριση µεταξύ των αποτελεσµάτων της τεχνικής που
χρησιµοποιήθηκε και της πρόθεσης ψήφου του χρήστη. Ορισµένοι, όµως, από τους χρήστες που εκφρά-
ζουν συγκεκριµένη πρόθεση ψήφου δεν το κάνουν ειλικρινά και για αυτό κάποια από τα αποτελέσµατα
της κοινωνικής προσέγγισης µπορεί να θεωρούνται λανθασµένα, αλλά στην πραγµατικότητα να είναι
σωστά. Έτσι, η εκτίµηση της πρόθεσης ψήφου από το πολιτικό τους προφίλ µπορεί στην ουσία να είναι
πιο αποδοτική από ότι φαίνεται. Ως εκ τούτου πολλές φορές, µπορεί να βοηθήσει για τις προβλέψεις που
γίνονται στις εκλογές πριν την ανακοίνωση του αποτελέσµατος [106].

Γενικά οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται στα ΣΣ λειτούργησαν πολύ καλά στα VAAs. Ως µελλοντική
δουλειά, πρόκειται να χρησιµοποιηθούν ηπαραδοσιακήπροσέγγιση και τα µοντέλα κόµµατος απόπροη-
γούµενα VAAs για την αντιµετώπιση ενός κοινού προβλήµατος στα ΣΣ, του λεγόµενου προβλήµατος ψυ-
χρής εκκίνησης. Αυτό προκαλείται όταν δεν υπάρχει αρκετή πληροφορία για τη δηµιουργία της σύστα-
σης και παρατηρείται στους πρώτους χρήστες του VAA, όπου τα δείγµατα δεν είναι αρκετά για τη σω-
στή εκπαίδευση του συστήµατος. Επιπρόσθετα πρόκειται να διερευνηθεί περαιτέρω η ιδεολογική ταύ-
τιση των χρηστών µε τα κόµµατα που υποστηρίζουν, χρησιµοποιώντας και άλλες τεχνικές οµαδοποίησης
(clustering). Ακόµη θα γίνει εκµετάλλευση της συσχέτισης των ερωτήσεων για ενδεχόµενη εύρεση τυ-
χαίων και ψευδών απαντήσεων, καθώς επίσης και για τη βελτίωση της διαδραστικότητας των VAAs.
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Παράρτημα I

Τα ονόματα των κομμάτων σε κάθε
χώρα

Πίνακας I.1: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Α

Κόµµα Αυστρία Βουλγαρία Κύπρος Τσεχία Γερµανία
1 SPÖ ГЕРБ ΔΗΣΥ ČSSD CDU/CSU
2 ÖVP БСП ΑΚΕΛ ANO 2011 SPD

3 FPÖ Атака ΔΗΚΟ KSČM Bündnis
90/Die Grünen

4 Grüne Реформаторски блок ΕΔΕΚ TOP 09 Die Linke
5 NEOS България без цензура Συµµαχία Πολιτών ODS FDP

6 Europa Anders ΕΛΑΜ ÚSVIT Alternative
für Deutschland

7 REKOS KDU-ČSL Piratenpartei

8 EU-STOP Strana
Zelených

9 Česká
Pirátská Strana

10 SVOBODNÍ
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ I. ΤΑ ΟΝΟΜΑΤΑ ΤΩΝ ΚΟΜΜΑΤΩΝ ΣΕ ΚΑΘΕ ΧΩΡΑ

Πίνακας I.2: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Β

Κόµµα Δανία Εσθονία Αγγλία Βόρεια Ιρλανδία

1 Socialdemokraterne Isamaa ja
Res Publica Liit Conservative Democratic

Unionist Party

2 Det
Radikale Venstre Keskerakond Labour Sinn Féin

3 De Konservative Konservatiivne Liberal
Democrats

Social
Democratic and Labour Party

4 Socialistisk
Folkeparti Reformierakond Green Ulster

Unionist party

5 Liberal
Alliance Sotsiaaldemokraadid UKIP Alliance

6 Dansk
Folkeparti

Hääletan
üksikkandidaadi poolt Green

7 Folkebevægelsen
mod EU

Πίνακας I.3: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Γ

Κόµµα ΗΒ-Σκωτία ΗΒ-Ουαλία Ισπανία Φινλανδία

1 Labour Labour PP Kokoomus
2 SNP Conservative PSOE SDP
3 Conservative Plaid Cymru UPyD Perussuomalaiset

4 Liberal
Democrats

Liberal
Democrats Ciudadanos Keskusta

5 Green Green VOX Vasemmistoliitto

6 UKIP UKIP Podemos Vihreä
liitto

7 RED RKP
8 IU-ICV-Anova Kristillisdemokraatit
9 CIU-PNV-CC-CxG
10 ERC-Necat-CatSi
11 Bildu-BNG-AA-ANC-UP
12 Equo-Compromis-Chunta
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Πίνακας I.4: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Δ

Κόµµα Γαλλία Ελλάδα Κροατία Ουγγαρία Ιρλανδία

1 Front de Gauche Νέα
Δηµοκρατία SDP-HNS-IDS-HSU Fidesz Fine Gael

2 Parti Socialiste ΣΥΡΙΖΑ HDZ-HSS-HSP
AS-BUZ-ZDS-HDS Jobbik Labour

Party

3 Les Verts Europe Ecologie Ελιά HDSSB-ABH-A
HSS-HRAST-HSP-HZ-OS-ZZH LMP Fianna Fáil

4 UDI-MoDem ΑΝΕΛ Hrvatski
laburisti – stranka rada Együtt PM Sinn Féin

5 UMP ΚΚΕ OraH Demokratikus
Koalíció

Socialist
Party

6 Debout la République Χρυσή Αυγή Green Party
7 Front National ΔΗΜΑΡ Independent
8 Το Ποτάµι
9 Δράση

Πίνακας I.5: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Ε

Κόµµα Ιταλία Λιθουανία Λετονία

1 Fratelli d’Italia
- Alleanza Nazionale

Lietuvos
socialdemokratų partiją

Saskaņa
sociāldemokrātiskā partija

2 Forza
Italia

Tėvynės sąjungą
- Lietuvos krikščionis
demokratus

Vienotība

3 Lega Nord Lietuvos Respublikos
liberalų sąjūdį

Nacionālā apvienība
Visu Latvijai!
-Tēvzemei un Brīvībai
/LNNK

4 Movimento 5
Stelle

Partiją
Tvarka ir teisingumas

5 Nuovo Centro Destra
- Unione di Centro

6 Partito
Democratico

7 Scelta
Europea

8 L’altra
Europa con Tsipras
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ I. ΤΑ ΟΝΟΜΑΤΑ ΤΩΝ ΚΟΜΜΑΤΩΝ ΣΕ ΚΑΘΕ ΧΩΡΑ

Πίνακας I.6: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Στ

Κόµµα Ολλανδία Πολωνία Πορτογαλία

1 VVD Platforma
Obywatelska

Aliança
Portugal: PSD/CDS-PP

2 PVV Prawo i Sprawiedliwość CDU:
PCP/PEV

3
SP
Socialistische
Partij

SLD-UP BE

4 D66
Democraten 66

Europa +
Twój Ruch PS

5 CU-SGP Nowa
Prawica Livre

6 GroenLinks Ruch
Narodowy MPT

7 Polska
Razem

8 Zieloni

Πίνακας I.7: Τα ονόµατα των κοµµάτων για κάθε χώρα - Μέρος Η

Κόµµα Ρουµανία Σουηδία Σλοβακία

1 PSD-UNPR-PC
USD Socialdemokraterna KDH

2 PNL Moderaterna ĽSNS
3 PDL Kristdemokraterna Most-Híd
4 PMP Miljöpartiet NOVA

5 UDMR
RMDSZ

Feministiskt
initiativ OĽaNO

6 Centerpartiet SaS
7 Vänsterpartiet SDKÚ-DS
8 Folkpartiet SMER-SD
9 Piratpartiet
10 Sverigedemokraterna
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Παράρτημα II

Αναλυτικοί πίνακες αποτελεσμάτων

Σε αυτό το Παράρτηµα βρίσκονται τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών, αναλυτικά για κάθε κόµµα
της κάθε χώρας.

Πίνακας II.1: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Αυστρία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1732 0.2312 0.1980 0.1082 0.2381 0.1488 0.2771 0.1855 0.2222
2 0.4853 0.3625 0.4150 0.2092 0.5814 0.3077 0.3473 0.3255 0.3360
3 0.6903 0.5474 0.6106 0.7920 0.5812 0.6704 0.5708 0.6202 0.5945
4 0.5054 0.5442 0.5241 0.5039 0.5310 0.5171 0.5364 0.4799 0.5066
5 0.4070 0.5451 0.4660 0.7736 0.3421 0.4744 0.3854 0.4074 0.3961
6 0.4874 0.4265 0.4550 0.1218 0.5577 0.2000 0.1933 0.4299 0.2667
7 0.1333 0.0784 0.0988 0 0 0 0.1000 0.1500 0.1200
8 0.2812 0.2571 0.2687 0 0 0 0.0625 0.4000 0.1081

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.0260 0.3000 0.0478 0 0 0 0.0996 0.3594 0.1559
2 0.4351 0.3838 0.4078 0.4226 0.4262 0.4244 0.3891 0.4266 0.407
3 0.7832 0.5549 0.6495 0.7566 0.6357 0.6909 0.7434 0.6486 0.6928
4 0.8775 0.4177 0.5660 0.707 0.4861 0.5761 0.6806 0.5208 0.5901
5 0.0377 0.8750 0.0724 0.6065 0.3961 0.4792 0.5741 0.412 0.4797
6 0.0882 0.6774 0.1561 0 0 0 0.2731 0.5856 0.3725
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0

NN7 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1169 0.3214 0.1714 0.1255 0.2929 0.1758 0.2944 0.1937 0.2337
2 0.364 0.5088 0.4244 0.3305 0.5683 0.4180 0.3305 0.3970 0.3607
3 0.7301 0.6322 0.6776 0.8009 0.6373 0.7098 0.4513 0.5368 0.4904
4 0.6822 0.5183 0.5890 0.6620 0.5226 0.5841 0.4109 0.5176 0.4581
5 0.6011 0.4069 0.4853 0.6065 0.3996 0.4818 0.5418 0.3865 0.4512
6 0.2521 0.6061 0.3561 0.2521 0.6186 0.3582 0.1218 0.3295 0.1779
7 0 0 0 0.0667 0.2222 0.1026 0.0333 0.0125 0.0182
8 0 0 0 0.0938 0.7500 0.1667 0.3125 0.1389 0.1923
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ II. ΑΝΑΛΥΤΙΚΟΙ ΠΙΝΑΚΕΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ

Πίνακας II.2: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Βουλγαρία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3426 0.5114 0.4103 0.8325 0.4426 0.5780 0.6396 0.4352 0.5180
2 0.2832 0.3478 0.3122 0.4425 0.3289 0.3774 0.2389 0.3699 0.2903
3 0.6000 0.4636 0.5231 0.1765 0.5172 0.2632 0.4353 0.4022 0.4181
4 0.5706 0.6884 0.6240 0.2673 0.7479 0.3938 0.5015 0.5623 0.5302
5 0.3409 0.1786 0.2344 0.1250 0.2821 0.1732 0.0909 0.2162 0.1280

Mahalanobis NN1 NN2

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6117 0.4273 0.5031 0.7868 0.3813 0.5137 0.7690 0.4927 0.6006
2 0.3009 0.3696 0.3317 0 0 0 0.6460 0.3042 0.4136
3 0.1647 0.5385 0.2523 0 0 0 0 0 0
4 0.2883 0.6316 0.3959 0.5616 0.6471 0.6013 0.4955 0.6680 0.5690
5 0.0455 0.1818 0.0727 0 0 0 0 0 0

NN3 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7437 0.5034 0.6004 0.7538 0.4655 0.5756 0.1929 0.4606 0.2719
2 0.5752 0.3421 0.4290 0.5310 0.4412 0.4819 0.0531 0.1176 0.0732
3 0.2941 0.3788 0.3311 0.3882 0.5238 0.4459 0.5647 0.3179 0.4068
4 0.5255 0.6629 0.5863 0.4595 0.7051 0.5564 0.6456 0.5283 0.5811
5 0 0 0 0.0795 0.1667 0.1077 0.2159 0.0841 0.1210

Πίνακας II.3: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Κύπρος

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7569 0.7842 0.7703 0.8924 0.6624 0.7604 0.8472 0.6472 0.7338
2 0.7198 0.9030 0.8011 0.6763 0.9150 0.7778 0.8551 0.7532 0.8009
3 0.2258 0.2029 0.2137 0.1774 0.1667 0.1719 0.1452 0.2000 0.1682
4 0.1538 0.2308 0.1846 0.1538 0.2069 0.1765 0.1538 0.2727 0.1967
5 0.2593 0.4468 0.3281 0.3086 0.3012 0.3049 0.1605 0.3095 0.2114
6 0.6780 0.3922 0.4969 0.3220 0.4872 0.3878 0.3220 0.5135 0.3958

Mahalanobis NN3 NN6

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.8646 0.6484 0.7411 0.8264 0.6819 0.7473 0.8368 0.6770 0.7484
2 0.7150 0.8655 0.7831 0.7971 0.8250 0.8108 0.8164 0.8244 0.8204
3 0.2903 0.2535 0.2707 0 0 0 0.129 0.1667 0.1455
4 0.1026 0.8000 0.1818 0 0 0 0.2051 0.4211 0.2759
5 0.0617 0.3125 0.1031 0.5309 0.2829 0.3691 0.3210 0.3250 0.3230
6 0.5763 0.3036 0.3977 0.4746 0.4828 0.4786 0.4746 0.5490 0.5091

NN9 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.8229 0.6791 0.7441 0.8819 0.6828 0.7697 0.4896 0.8011 0.6078
2 0.8116 0.8317 0.8215 0.8792 0.8235 0.8505 0.6522 0.8824 0.7500
3 0.1774 0.1864 0.1818 0.1129 0.2917 0.1628 0.1935 0.1364 0.1600
4 0.1538 0.3750 0.2182 0.2051 0.5333 0.2963 0.3590 0.1750 0.2353
5 0.3086 0.3012 0.3049 0.358 0.3816 0.3694 0.4938 0.2410 0.3239
6 0.4237 0.5000 0.4587 0.4407 0.5098 0.4727 0.4576 0.4286 0.4426
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Πίνακας II.4: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Τσεχία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4778 0.4687 0.4732 0.3472 0.4682 0.3987 0.5444 0.2638 0.3554
2 0.2597 0.3262 0.2892 0.3323 0.2917 0.3107 0.3122 0.2217 0.2593
3 0.5411 0.2970 0.3835 0.4110 0.3681 0.3883 0.2740 0.2469 0.2597
4 0.6953 0.5115 0.5894 0.7650 0.4699 0.5822 0.4818 0.4958 0.4887
5 0.2192 0.2874 0.2487 0.0365 0.2857 0.0648 0.2900 0.2153 0.2471
6 0.4246 0.1836 0.2563 0.0670 0.4000 0.1148 0.0223 0.0816 0.0351
7 0.2889 0.7027 0.4094 0.1250 0.6000 0.2069 0.2306 0.4663 0.3086
8 0.4941 0.5476 0.5194 0.4927 0.5268 0.5092 0.3937 0.4649 0.4263
9 0.2281 0.4171 0.2949 0.1984 0.4123 0.2679 0.1719 0.2835 0.2140
10 0.6980 0.7183 0.7080 0.8016 0.6302 0.7056 0.6445 0.6995 0.6709

Mahalanobis NN10 NN11

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2833 0.5667 0.3778 0.4528 0.4441 0.4484 0.4333 0.4522 0.4426
2 0.2674 0.3040 0.2845 0.3972 0.3261 0.3582 0.3926 0.3286 0.3577
3 0.2260 0.4400 0.2986 0.363 0.4569 0.4046 0.3425 0.4098 0.3731
4 0.7368 0.4242 0.5385 0.6894 0.5038 0.5822 0.6627 0.5045 0.5729
5 0.3653 0.2309 0.2829 0.1256 0.3481 0.1846 0.1804 0.3264 0.2324
6 0.3240 0.2094 0.2544 0 0 0 0 0 0
7 0.1472 0.5354 0.2309 0.3528 0.4922 0.411 0.3583 0.5223 0.4250
8 0.1915 0.7005 0.3008 0.5244 0.4726 0.4972 0.5535 0.4844 0.5166
9 0.2516 0.3523 0.2935 0.1938 0.4106 0.2633 0.2094 0.4295 0.2815
10 0.6696 0.6829 0.6762 0.7798 0.6706 0.7211 0.7757 0.6685 0.7181

NN26 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4611 0.4523 0.4567 0.4889 0.5116 0.5000 0.3083 0.2913 0.2996
2 0.4080 0.3346 0.3677 0.4219 0.3482 0.3816 0.0757 0.2707 0.1184
3 0.3562 0.4298 0.3895 0.4041 0.4214 0.4126 0.6301 0.2473 0.3552
4 0.6471 0.5029 0.5660 0.6583 0.5151 0.5779 0.6316 0.4988 0.5574
5 0.2146 0.3745 0.2729 0.1986 0.3655 0.2574 0.5502 0.1997 0.2930
6 0.0056 0.5000 0.0110 0.0838 0.3409 0.1345 0.1508 0.1200 0.1337
7 0.3750 0.4909 0.4252 0.3361 0.5105 0.4054 0.3028 0.2884 0.2954
8 0.5535 0.4549 0.4994 0.5482 0.4976 0.5217 0.3104 0.4728 0.3748
9 0.2250 0.4915 0.3087 0.2437 0.4771 0.3226 0.0844 0.4091 0.1399
10 0.7579 0.6903 0.7225 0.7814 0.6706 0.7218 0.5360 0.6427 0.5845
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Πίνακας II.5: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Γερµανία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7801 0.3412 0.4747 0.6722 0.3904 0.4939 0.4938 0.3510 0.4103
2 0.3079 0.5177 0.3861 0.6000 0.3579 0.4484 0.5421 0.3411 0.4187
3 0.4573 0.4438 0.4505 0.0701 0.4510 0.1214 0.2409 0.3405 0.2821
4 0.6227 0.6592 0.6404 0.6016 0.6064 0.6040 0.4776 0.5934 0.5292
5 0.2621 0.7500 0.3885 0.3398 0.7609 0.4698 0.3786 0.5493 0.4483
6 0.7807 0.8380 0.8083 0.8571 0.7933 0.8240 0.7767 0.7959 0.7862
7 0.1736 0.2500 0.2049 0.0208 0.3000 0.0390 0.0556 0.2222 0.0889

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7386 0.3242 0.4506 0.5892 0.4201 0.4905 0.5270 0.4847 0.5050
2 0.2974 0.4414 0.3553 0.7237 0.3429 0.4653 0.6237 0.3977 0.4857
3 0.2226 0.4506 0.2980 0 0 0 0.3659 0.4898 0.4188
4 0.5224 0.5910 0.5546 0.6227 0.6396 0.6310 0.5937 0.6777 0.6329
5 0.4466 0.6479 0.5287 0 0 0 0.4563 0.5 0.4772
6 0.8330 0.7901 0.8110 0.9034 0.7975 0.8472 0.8934 0.8177 0.8538
7 0.2500 0.2057 0.2257 0 0 0 0 0 0

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5311 0.4885 0.5089 0.5436 0.5574 0.5504 0.4108 0.4950 0.4490
2 0.5974 0.4374 0.5050 0.6500 0.4540 0.5346 0.3421 0.3439 0.3430
3 0.3780 0.5061 0.4328 0.3445 0.5330 0.4185 0.5000 0.3071 0.3805
4 0.6201 0.6088 0.6144 0.6359 0.6276 0.6317 0.4512 0.5552 0.4978
5 0.4854 0.6329 0.5495 0.4854 0.6494 0.5556 0.3689 0.3333 0.3502
6 0.9034 0.7905 0.8432 0.9074 0.7749 0.836 0.8350 0.7743 0.8035
7 0.0417 0.4615 0.0764 0.0694 0.2632 0.1099 0 0 0

130



Πίνακας II.6: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Δανία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2919 0.4925 0.3663 0.6291 0.3860 0.4785 0.4957 0.3671 0.4218
2 0.5103 0.4763 0.4927 0.4013 0.5460 0.4626 0.3787 0.3959 0.3871
3 0.7948 0.2014 0.3213 0.3333 0.3982 0.3629 0.1897 0.3304 0.2410
4 0.3955 0.5779 0.4696 0.3429 0.5051 0.4084 0.3554 0.4431 0.3945
5 0.1735 0.6101 0.2702 0.3189 0.4978 0.3888 0.3715 0.2817 0.3204
6 0.6132 0.7837 0.6880 0.8588 0.6616 0.7474 0.7047 0.7041 0.7044
7 0.5419 0.5483 0.5451 0.2323 0.7108 0.3502 0.4632 0.5778 0.5142

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3511 0.4676 0.4011 0.7251 0.3700 0.4899 0.3959 0.4981 0.4412
2 0.2538 0.5330 0.3438 0.1463 0.3628 0.2086 0.6246 0.4200 0.5022
3 0.7481 0.1867 0.2988 0 0 0 0 0 0
4 0.2848 0.5777 0.3815 0.02373 0.6288 0.0457 0.4598 0.5234 0.4896
5 0.1289 0.6370 0.2144 0.4269 0.3139 0.3618 0.3794 0.3509 0.3646
6 0.7912 0.6765 0.7294 0.9064 0.6295 0.7430 0.8858 0.6516 0.7508
7 0.5661 0.5696 0.5678 0.5708 0.5434 0.5568 0.4907 0.6999 0.5769

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4971 0.4768 0.4867 0.4950 0.4703 0.4823 0.4214 0.4128 0.4171
2 0.5353 0.4788 0.5055 0.5278 0.4869 0.5065 0.4309 0.4397 0.4352
3 0.2438 0.4617 0.3191 0.2823 0.4231 0.3387 0.2923 0.3119 0.3018
4 0.4392 0.5480 0.4876 0.4281 0.5651 0.4871 0.4681 0.3746 0.4162
5 0.3197 0.5092 0.3927 0.3139 0.5082 0.3881 0.3218 0.4042 0.3583
6 0.8773 0.6578 0.7519 0.8838 0.6574 0.7540 0.7298 0.6654 0.6961
7 0.5438 0.6310 0.5841 0.5424 0.6433 0.5885 0.1620 0.3039 0.2114
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Πίνακας II.7: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Εσθονία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2933 0.4133 0.3431 0.0715 0.3968 0.1212 0.4936 0.3018 0.3746
2 0.8446 0.2582 0.3955 0.5100 0.5792 0.5424 0.3825 0.6713 0.4873
3 0.3246 0.3024 0.3131 0.1152 0.5238 0.1888 0.1571 0.4688 0.2353
4 0.3578 0.5159 0.4226 0.7022 0.3777 0.4912 0.3395 0.4397 0.3831
5 0.6201 0.3342 0.4343 0.1234 0.5033 0.1982 0.4351 0.3363 0.3793
6 0.0476 0.3636 0.0841 0.4901 0.2914 0.3655 0.2285 0.3128 0.2641

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1645 0.4440 0.2401 0.0014 0.1429 0.0028 0.2575 0.4369 0.3240
2 0.6693 0.4590 0.5446 0.5976 0.6148 0.6061 0.5458 0.6256 0.5830
3 0.4241 0.2382 0.3051 0 0 0 0.2042 0.4699 0.2847
4 0.0282 0.4792 0.0532 0.7341 0.4125 0.5282 0.6618 0.4423 0.5302
5 0.4545 0.3660 0.4055 0.4854 0.4769 0.4811 0.4805 0.5086 0.4942
6 0.5086 0.2481 0.3335 0.4465 0.3380 0.3847 0.3646 0.3395 0.3516

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3004 0.3763 0.3341 0.2461 0.4257 0.3119 0.3720 0.3338 0.3518
2 0.5857 0.6000 0.5927 0.6335 0.6023 0.6175 0.5538 0.2465 0.3411
3 0.2199 0.4468 0.2947 0.2356 0.4369 0.3061 0.4817 0.1874 0.2698
4 0.5699 0.4189 0.4829 0.6556 0.4396 0.5263 0.4583 0.4083 0.4319
5 0.4756 0.4819 0.4788 0.4692 0.4801 0.4745 0.1023 0.1816 0.1308
6 0.3382 0.3580 0.3478 0.3554 0.3635 0.3594 0.0621 0.2017 0.0950

Πίνακας II.8: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Αγγλία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7719 0.4540 0.5718 0.7281 0.4688 0.5704 0.5797 0.4644 0.5157
2 0.2227 0.5166 0.3112 0.8176 0.3964 0.534 0.5565 0.4051 0.4689
3 0.3190 0.4200 0.3626 0.07707 0.6298 0.1373 0.1864 0.3381 0.2403
4 0.7702 0.5558 0.6457 0.1621 0.7565 0.267 0.4155 0.5813 0.4846
5 0.5610 0.8563 0.6779 0.8081 0.7887 0.7983 0.8276 0.7476 0.7856

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4921 0.5885 0.5360 0.6646 0.5326 0.5914 0.6563 0.5425 0.5940
2 0.2667 0.4841 0.3440 0.6509 0.4182 0.5092 0.6396 0.4525 0.5300
3 0.0757 0.6353 0.1352 0 0 0 0.2200 0.5228 0.3097
4 0.8391 0.4984 0.6253 0.4754 0.6478 0.5484 0.4744 0.6577 0.5512
5 0.7974 0.7418 0.7686 0.8831 0.7604 0.8171 0.8816 0.7635 0.8183

NN7 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6401 0.5664 0.6010 0.6248 0.5846 0.6040 0.3590 0.6170 0.4539
2 0.6255 0.4556 0.5272 0.6638 0.4511 0.5372 0.2270 0.4360 0.2986
3 0.2429 0.4962 0.3261 0.2368 0.509 0.3232 0.5063 0.2350 0.3210
4 0.4911 0.6517 0.5601 0.4597 0.6711 0.5457 0.6017 0.5346 0.5662
5 0.8882 0.7586 0.8183 0.9022 0.7445 0.8158 0.7893 0.7512 0.7698
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Πίνακας II.9: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Βόρεια Ιρλανδία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3175 0.4651 0.3774 0.1429 0.3600 0.2045 0.5873 0.4157 0.4868
2 0.6000 0.7075 0.6493 0.6400 0.6202 0.6299 0.6400 0.5634 0.5993
3 0.3494 0.3152 0.3314 0.3976 0.2845 0.3317 0.2771 0.2644 0.2706
4 0.3333 0.3000 0.3158 0.5926 0.3200 0.4156 0.2593 0.3590 0.3011
5 0.5097 0.5064 0.5080 0.5097 0.5000 0.5048 0.4581 0.4410 0.4494
6 0.5200 0.4483 0.4815 0.3100 0.4921 0.3804 0.2300 0.3151 0.2659

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4603 0.4328 0.4462 0.8095 0.3893 0.5258 0.6032 0.4578 0.5205
2 0.776 0.6599 0.7132 0.8240 0.6821 0.7464 0.7200 0.6716 0.6950
3 0.0964 0.3200 0.1481 0.3494 0.3816 0.3648 0.2771 0.3151 0.2949
4 0.2963 0.3478 0.3200 0 0 0 0.3333 0.3396 0.3364
5 0.6258 0.4199 0.5026 0.6839 0.4274 0.5261 0.6194 0.4229 0.5026
6 0.3200 0.3556 0.3368 0 0 0 0.2000 0.5556 0.2941

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4921 0.4247 0.4559 0.5079 0.4156 0.4571 0.2698 0.4359 0.3333
2 0.7840 0.7000 0.7396 0.816 0.6846 0.7445 0.7760 0.4641 0.5808
3 0.3253 0.4030 0.3600 0.2892 0.4706 0.3582 0.4699 0.2349 0.3133
4 0.3148 0.3542 0.3333 0.2963 0.4000 0.3404 0.6667 0.3051 0.4186
5 0.6258 0.4575 0.5286 0.7290 0.4520 0.5580 0.1871 0.6591 0.2915
6 0.2000 0.4348 0.2740 0.2000 0.5714 0.2963 0 0 0
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Πίνακας II.10: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Σκωτία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4850 0.3687 0.4189 0.4352 0.4906 0.4613 0.3987 0.3509 0.3733
2 0.7146 0.4973 0.5865 0.9004 0.3599 0.5142 0.6054 0.5032 0.5496
3 0.4848 0.6316 0.5486 0.6768 0.4241 0.5214 0.4949 0.5269 0.5104
4 0.5923 0.1552 0.2460 0.0308 0.1905 0.0530 0.1538 0.4082 0.2235
5 0.1256 0.7823 0.2165 0.0492 0.6032 0.09102 0.5505 0.6037 0.5759
6 0.5316 0.6885 0.6000 0.6203 0.5568 0.5868 0.5696 0.5172 0.5422

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5748 0.3453 0.4314 0.5083 0.4048 0.4507 0.6179 0.4035 0.4882
2 0.7625 0.4854 0.5931 0.8257 0.5000 0.6228 0.7548 0.5786 0.6550
3 0.6162 0.3315 0.4311 0.3131 0.6739 0.4276 0.6263 0.5536 0.5877
4 0.0231 0.2000 0.0414 0 0 0 0 0 0
5 0.1852 0.7296 0.2955 0.4326 0.6588 0.5223 0.5039 0.6885 0.5819
6 0.8228 0.3476 0.4887 0.7089 0.5091 0.5926 0.6329 0.5952 0.6135

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5050 0.4457 0.4735 0.5382 0.4309 0.4786 0.2392 0.4417 0.3103
2 0.7644 0.5684 0.6520 0.7548 0.5645 0.6459 0.1782 0.6242 0.2772
3 0.6364 0.5526 0.5915 0.6061 0.5607 0.5825 0.4141 0.5467 0.4713
4 0.1154 0.3191 0.1695 0.1846 0.3636 0.2449 0.4615 0.2076 0.2864
5 0.5285 0.6678 0.5900 0.5026 0.6867 0.5804 0.7850 0.5293 0.6322
6 0.6835 0.6136 0.6467 0.6835 0.5934 0.6353 0.5443 0.5244 0.5342
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Πίνακας II.11: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ουαλία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4906 0.4860 0.4883 0.7170 0.3666 0.4851 0.6384 0.3684 0.4672
2 0.4239 0.3451 0.3805 0.5652 0.3059 0.3969 0.2717 0.3676 0.3125
3 0.3439 0.5588 0.4258 0.2670 0.5315 0.3554 0.2805 0.4921 0.3573
4 0.3671 0.1726 0.2348 0.0253 0.2222 0.0454 0.1013 0.1778 0.129
5 0.4397 0.4728 0.4556 0.0311 0.5000 0.0586 0.2568 0.4648 0.3308
6 0.6744 0.7016 0.6877 0.8140 0.6034 0.6931 0.7829 0.6012 0.6801

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3522 0.4195 0.3829 0.7987 0.3769 0.5121 0.5943 0.4479 0.5108
2 0.4348 0.2837 0.3433 0.2826 0.5532 0.3741 0.4674 0.2986 0.3644
3 0.3756 0.5804 0.4560 0.4299 0.6169 0.5067 0.4253 0.6225 0.5054
4 0.0380 0.2500 0.0659 0 0 0 0 0 0
5 0.4358 0.4534 0.4444 0 0 0 0.3696 0.4974 0.4241
6 0.9380 0.4144 0.5748 0.9147 0.5198 0.6629 0.8760 0.5825 0.6997

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5472 0.400 0.4622 0.6415 0.4331 0.5171 0.1887 0.4225 0.2609
2 0.4674 0.4057 0.4343 0.4457 0.4659 0.4556 0.4022 0.4205 0.4111
3 0.3439 0.608 0.4393 0.4932 0.6193 0.5491 0.3937 0.3734 0.3833
4 0.1392 0.2500 0.1789 0.0886 0.2059 0.1239 0.2152 0.1278 0.1604
5 0.3619 0.4769 0.4115 0.2685 0.5897 0.369 0.5253 0.3629 0.4293
6 0.8682 0.5685 0.6871 0.9147 0.5463 0.6841 0.6434 0.6484 0.6459
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Πίνακας II.12: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ισπανία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.8701 0.3351 0.4839 0.7073 0.4841 0.5748 0.6181 0.2624 0.3684
2 0.1295 0.3345 0.1867 0.2905 0.2379 0.2616 0.3874 0.1901 0.2550
3 0.0960 0.1043 0.1000 0.6100 0.2741 0.3783 0.2654 0.2815 0.2732
4 0.2272 0.1356 0.1698 0.0010 0.0882 0.0020 0.0957 0.1661 0.1214
5 0.0391 0.5454 0.0729 0.0374 0.5000 0.0696 0.2864 0.3559 0.3174
6 0.1740 0.4376 0.2490 0.2321 0.3967 0.2929 0.2756 0.3527 0.3094
7 0.3560 0.0193 0.0366 0.0428 0.0163 0.0236 0.0098 0.0184 0.0127
8 0.2343 0.3710 0.2872 0.4736 0.3154 0.3787 0.2874 0.3030 0.2950
9 0.2744 0.2280 0.2490 0.0122 0.7143 0.0240 0.1573 0.3086 0.2084
10 0.0281 0.7121 0.0541 0.0006 0.0303 0.0012 0.1677 0.4000 0.2363
11 0.3511 0.1690 0.2281 0.0739 0.0250 0.0373 0.0883 0.1842 0.1194
12 0.1144 0.2839 0.1631 0.0005 0.1818 0.0009 0.0882 0.2136 0.1249

Mahalanobis NN5 NN10

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4602 0.5954 0.5191 0.7202 0.4987 0.5893 0.6641 0.5258 0.5869
2 0.0560 0.4497 0.1057 0.3708 0.2630 0.3078 0.3946 0.2591 0.3128
3 0.3705 0.2901 0.3254 0.5778 0.2501 0.3491 0.5475 0.2526 0.3457
4 0.4092 0.1319 0.1995 0 0 0 0 0 0
5 0.2791 0.3035 0.2908 0 0 0 0.3385 0.4522 0.3872
6 0.1982 0.4206 0.2694 0.2524 0.4076 0.3117 0.2489 0.4328 0.3160
7 0.1712 0.0242 0.0424 0 0 0 0 0 0
8 0.0336 0.4982 0.0630 0.5095 0.313 0.3877 0.4774 0.3183 0.3820
9 0.0963 0.3970 0.1551 0 0 0 0.0488 0.3604 0.0859
10 0.5695 0.215 0.3121 0.3862 0.3455 0.3647 0.4084 0.3694 0.3879
11 0.2361 0.1566 0.1883 0 0 0 0.0996 0.2304 0.1391
12 0.3310 0.1631 0.2185 0 0 0 0.0619 0.3271 0.1042

NN15 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6638 0.5198 0.5830 0.7366 0.5121 0.6041 0.2825 0.5921 0.3825
2 0.3720 0.2852 0.3229 0.3782 0.3133 0.3427 0.1692 0.1314 0.1479
3 0.5519 0.2502 0.3443 0.4459 0.3706 0.4048 0.1098 0.3056 0.1615
4 0.0060 0.2466 0.0118 0.0597 0.3274 0.1009 0 0 0
5 0.3596 0.4115 0.3838 0.3302 0.4993 0.3975 0.1094 0.1445 0.1245
6 0.2692 0.4210 0.3284 0.3065 0.4237 0.3557 0.0155 0.0039 0.0062
7 0 0 0 0.0022 0.3333 0.0043 0 0 0
8 0.4692 0.3219 0.3819 0.561 0.3155 0.4039 0.0545 0.3238 0.0933
9 0.2500 0.3400 0.2881 0.2953 0.3583 0.3238 0.0078 0.0119 0.0094
10 0.3539 0.3873 0.3698 0.4498 0.4293 0.4393 0.3383 0.2572 0.2923
11 0.1037 0.2457 0.1458 0.1481 0.228 0.1796 0.1354 0.0181 0.0319
12 0.0650 0.3157 0.1078 0.1025 0.3619 0.1598 0.2257 0.0485 0.0798
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Πίνακας II.13: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Φινλανδία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5788 0.7348 0.6475 0.8185 0.5085 0.6273 0.726 0.5222 0.6074
2 0.2883 0.2623 0.2747 0.2162 0.3038 0.2526 0.1712 0.2111 0.1891
3 0.6979 0.8243 0.7559 0.762 0.7691 0.7655 0.5675 0.8267 0.6730
4 0.3153 0.1824 0.2311 0.1196 0.1964 0.1486 0.1304 0.2222 0.1644
5 0.4685 0.6624 0.5488 0.5360 0.5064 0.5208 0.5270 0.4718 0.4979
6 0.6026 0.5391 0.5691 0.3799 0.5370 0.4450 0.6026 0.5149 0.5553
7 0.2500 0.1053 0.1481 0 0 0 0.2000 0.1270 0.1553
8 0.3333 0.1273 0.1842 0.0476 0.1111 0.0667 0.0476 0.0667 0.0556

Mahalanobis NN5 NN10

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4623 0.6750 0.5488 0.8082 0.5856 0.6791 0.7774 0.5896 0.6706
2 0.0090 0.2500 0.0174 0.1261 0.2593 0.1697 0.2162 0.2609 0.2365
3 0.9794 0.5232 0.6821 0.7826 0.8162 0.7991 0.7414 0.8265 0.7817
4 0.0109 0.3333 0.0211 0.1522 0.2917 0.2 0.1630 0.2308 0.1911
5 0.5991 0.5076 0.5496 0.5135 0.6162 0.5602 0.4189 0.6739 0.5167
6 0.3493 0.5926 0.4396 0.6769 0.4627 0.5496 0.7293 0.4758 0.5759
7 0.1000 0.1818 0.1290 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0.1905 0.1905 0.1905

NN15 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7979 0.5508 0.6517 0.8048 0.5980 0.6861 0.3048 0.6846 0.4218
2 0.1171 0.3171 0.1711 0.1802 0.3774 0.2439 0.4595 0.2152 0.2931
3 0.746 0.8295 0.7855 0.8146 0.8036 0.8091 0.4943 0.7687 0.6017
4 0.1522 0.1918 0.1697 0.2391 0.4000 0.2993 0.0870 0.0635 0.0734
5 0.5000 0.5842 0.5388 0.455 0.6392 0.5316 0.6081 0.4397 0.5104
6 0.6725 0.4768 0.5580 0.7074 0.5000 0.5859 0.4148 0.4774 0.4439
7 0 0 0 0.0750 0.7500 0.1364 0.2000 0.0870 0.1212
8 0 0 0 0.2381 0.3571 0.2857 0.2381 0.06944 0.1075
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Πίνακας II.14: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Γαλλία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4792 0.6715 0.5593 0.4115 0.6583 0.5064 0.4948 0.4822 0.4884
2 0.2654 0.5177 0.3510 0.5236 0.4068 0.4579 0.3055 0.3889 0.3422
3 0.3961 0.5153 0.4479 0.1569 0.5263 0.2417 0.3725 0.4095 0.3901
4 0.8473 0.3807 0.5254 0.6873 0.4355 0.5331 0.4909 0.3879 0.4334
5 0.2140 0.5733 0.3116 0.5224 0.4688 0.4941 0.4677 0.3900 0.4253
6 0.4167 0.1923 0.2632 0.1250 0.2727 0.1714 0.0833 0.2222 0.1212
7 0.7473 0.8015 0.7735 0.8114 0.7677 0.7889 0.7758 0.7927 0.7842

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5417 0.6624 0.5960 0.6771 0.4943 0.5714 0.5104 0.6806 0.5833
2 0.1164 0.5333 0.1910 0.5964 0.3933 0.474 0.4909 0.5056 0.4982
3 0.4784 0.4586 0.4683 0.1216 0.4769 0.1938 0.4667 0.5434 0.5021
4 0.0509 0.5385 0.0930 0.0727 0.3922 0.1227 0.4836 0.4981 0.4908
5 0.7811 0.2679 0.3990 0.7015 0.3606 0.4764 0.6517 0.4338 0.5209
6 0.0208 0.5000 0.0400 0 0 0 0 0 0
7 0.9324 0.6093 0.7370 0.9039 0.7471 0.8180 0.8897 0.7622 0.8210

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5573 0.6221 0.5879 0.5625 0.6171 0.5886 0.2969 0.7703 0.4286
2 0.4218 0.5000 0.4576 0.4509 0.4921 0.4706 0.3564 0.3203 0.3373
3 0.4667 0.5064 0.4857 0.5059 0.542 0.5233 0.6745 0.3532 0.4636
4 0.4509 0.4921 0.4706 0.4582 0.5551 0.5020 0.1600 0.5432 0.2472
5 0.6418 0.4243 0.5109 0.6418 0.451 0.5298 0.5771 0.4280 0.4915
6 0 0 0 0.0833 0.3636 0.1356 0.1042 0.0526 0.0699
7 0.8826 0.7492 0.8105 0.8932 0.7426 0.8110 0.5623 0.7418 0.6397
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Πίνακας II.15: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ελλάδα

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3807 0.6176 0.4711 0.6448 0.5159 0.5732 0.6504 0.4282 0.5164
2 0.5150 0.7434 0.6085 0.8547 0.5862 0.6955 0.7423 0.5921 0.6587
3 0.0799 0.2252 0.1179 0 0 0 0.1246 0.1653 0.1421
4 0.4593 0.1390 0.2134 0.0052 0.1176 0.0100 0.1129 0.1937 0.1426
5 0.4451 0.4057 0.4245 0.06113 0.6724 0.1121 0.3009 0.4885 0.3725
6 0.4935 0.5971 0.5404 0.5844 0.6034 0.5938 0.4731 0.6281 0.5397
7 0.6341 0.0880 0.1546 0 0 0 0.0731 0.1511 0.0986
8 0.0691 0.3542 0.1156 0.4948 0.3831 0.4318 0.2439 0.3429 0.2850
9 0.6612 0.2539 0.3670 0.0049 1 0.0098 0.1678 0.3400 0.2247

Mahalanobis NN5 NN10

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4759 0.4932 0.4844 0.7167 0.5167 0.6005 0.7122 0.5112 0.5952
2 0.2848 0.8037 0.4205 0.8045 0.6339 0.7091 0.8066 0.6396 0.7134
3 0.1581 0.2920 0.2052 0 0 0 0.0415 0.3714 0.0747
4 0.1024 0.0736 0.0856 0 0 0 0 0 0
5 0.4953 0.3261 0.3933 0.2900 0.5929 0.3895 0.2947 0.6551 0.4065
6 0.9378 0.2383 0.3800 0.6020 0.6199 0.6108 0.6410 0.6040 0.6220
7 0.0453 0.2653 0.0774 0 0 0 0 0 0
8 0.3258 0.4183 0.3663 0.4988 0.3842 0.4341 0.4733 0.4043 0.4361
9 0.1201 0.6033 0.2003 0.1447 0.5906 0.2325 0.2072 0.5207 0.2965

NN15 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6992 0.5216 0.5974 0.6924 0.5274 0.5987 0.4130 0.5432 0.4693
2 0.8004 0.6444 0.7140 0.8019 0.6439 0.7143 0.4390 0.7197 0.5453
3 0.0479 0.3448 0.0841 0.0831 0.3444 0.1338 0.2364 0.1503 0.1837
4 0 0 0 0.0551 0.4667 0.0986 0.4331 0.1375 0.2087
5 0.2962 0.6655 0.4100 0.2994 0.7375 0.4259 0.4890 0.2581 0.3378
6 0.6494 0.5993 0.6233 0.6744 0.5774 0.6222 0.3553 0.5511 0.4320
7 0.0070 0.1333 0.0132 0.0488 0.2979 0.0838 0.3345 0.0629 0.1059
8 0.4768 0.3968 0.4331 0.4669 0.4028 0.4325 0.0842 0.3040 0.1319
9 0.2368 0.4898 0.3193 0.1760 0.5377 0.2652 0.4688 0.2867 0.3558
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Πίνακας II.16: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Κροατία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5187 0.5045 0.5115 0.5467 0.4699 0.5054 0.514 0.3406 0.4097
2 0.3692 0.6000 0.4571 0.6359 0.5849 0.6093 0.5692 0.5578 0.5635
3 0.7083 0.3228 0.4435 0.2917 0.4773 0.3621 0.25 0.3529 0.2927
4 0.5514 0.1947 0.2878 0.2150 0.1756 0.1933 0.0935 0.2222 0.1316
5 0.3405 0.6961 0.4573 0.5324 0.6016 0.5649 0.5492 0.5917 0.5697

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1916 0.6212 0.2929 0.5467 0.4875 0.5154 0.5607 0.4633 0.5074
2 0.6256 0.5351 0.5768 0.7128 0.5673 0.6318 0.6821 0.5684 0.6200
3 0.1667 0.3636 0.2286 0.1528 0.3929 0.2200 0.2500 0.4186 0.3130
4 0.0280 0.1875 0.0488 0 0 0 0.1121 0.2264 0.1500
5 0.8753 0.5514 0.6766 0.7218 0.6118 0.6623 0.6523 0.6538 0.6531

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5187 0.4066 0.4559 0.6262 0.4201 0.5028 0.4953 0.4398 0.4659
2 0.6821 0.6244 0.652 0.6462 0.5972 0.6207 0.2923 0.6951 0.4116
3 0.3056 0.5000 0.3793 0.1667 0.3636 0.2286 0.6944 0.3401 0.4566
4 0.0467 0.2083 0.0763 0.0467 0.2000 0.0758 0.5327 0.1851 0.2747
5 0.6643 0.6142 0.6382 0.6259 0.6259 0.6259 0.3381 0.6211 0.4379

Πίνακας II.17: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ουγγαρία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7686 0.5057 0.6100 0.7162 0.6029 0.6547 0.6943 0.5300 0.6011
2 0.7672 0.8240 0.7946 0.7957 0.846 0.8201 0.7078 0.8347 0.7661
3 0.3380 0.5748 0.4257 0.3657 0.4489 0.4031 0.3796 0.408 0.3933
4 0.2287 0.5728 0.3269 0.7636 0.4592 0.5735 0.4186 0.4635 0.4399
5 0.7461 0.3170 0.4450 0.1308 0.4146 0.1988 0.2769 0.3711 0.3172

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3100 0.6339 0.4164 0.6550 0.6410 0.6479 0.6201 0.6425 0.6311
2 0.9691 0.5965 0.7385 0.829 0.7968 0.8126 0.8171 0.8075 0.8123
3 0.1296 0.5185 0.2074 0.4722 0.5075 0.4892 0.5463 0.4155 0.4720
4 0.7287 0.4688 0.5706 0.7093 0.4085 0.5184 0.6783 0.4487 0.5401
5 0.2077 0.3971 0.2727 0 0 0 0 0 0

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6812 0.6047 0.6407 0.6638 0.7103 0.6862 0.5066 0.464 0.4843
2 0.7886 0.8579 0.8218 0.8646 0.8180 0.8406 0.5416 0.8201 0.6524
3 0.5231 0.3553 0.4232 0.5231 0.4708 0.4956 0.6528 0.3169 0.4266
4 0.4380 0.3831 0.4087 0.7054 0.4703 0.5643 0.0271 0.3889 0.0507
5 0.1462 0.3016 0.1969 0.1000 0.3714 0.1576 0.5538 0.2384 0.3333
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Πίνακας II.18: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ιρλανδία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4630 0.4643 0.4636 0.7389 0.3646 0.4882 0.6083 0.3203 0.4197
2 0.5444 0.3310 0.4117 0.3668 0.3626 0.3647 0.4595 0.2439 0.3186
3 0.4136 0.2762 0.3312 0.1257 0.2474 0.1667 0.1937 0.2176 0.2050
4 0.1980 0.4552 0.2760 0.4870 0.3513 0.4082 0.3377 0.3824 0.3586
5 0.3469 0.2193 0.2688 0.0102 0.1111 0.0187 0.1224 0.1765 0.1446
6 0.2669 0.4375 0.3315 0.1525 0.5000 0.2337 0.1965 0.3490 0.2514
7 0.2411 0.3266 0.2774 0.2857 0.2759 0.2807 0.0744 0.2841 0.1179

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2611 0.4706 0.3359 0.7359 0.3798 0.5010 0.6202 0.4130 0.4958
2 0.0039 0.5000 0.0077 0.5174 0.2894 0.3712 0.39 0.3870 0.3885
3 0.6230 0.2117 0.3161 0 0 0 0.3089 0.3010 0.3049
4 0.2727 0.4330 0.3347 0.6753 0.3432 0.4551 0.5779 0.3973 0.4709
5 0.2347 0.3239 0.2722 0 0 0 0 0 0
6 0.4751 0.3885 0.4274 0.2874 0.4623 0.3544 0.4194 0.3865 0.4023
7 0.3780 0.2555 0.3049 0 0 0 0.1429 0.3137 0.1963

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6855 0.4118 0.5145 0.6528 0.4215 0.5122 0.3561 0.4027 0.3780
2 0.5019 0.3421 0.4069 0.4131 0.3603 0.3849 0.4788 0.2157 0.2974
3 0.2408 0.3172 0.2738 0.2618 0.3704 0.3067 0.3770 0.1989 0.2604
4 0.461 0.3890 0.4220 0.5714 0.3801 0.4565 0.4221 0.3125 0.3591
5 0.1122 0.2619 0.1571 0.1531 0.3333 0.2098 0.3061 0.1775 0.2247
6 0.2874 0.4667 0.3557 0.3460 0.4453 0.3894 0.0645 0.5116 0.1146
7 0.2262 0.3290 0.2681 0.2143 0.3495 0.2657 0.0060 0.2857 0.0117
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Πίνακας II.19: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ιταλία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2857 0.1854 0.2249 0.1429 0.3173 0.1970 0.2641 0.1728 0.2089
2 0.2935 0.1947 0.2341 0.1493 0.2703 0.1923 0.1642 0.1823 0.1728
3 0.2176 0.3881 0.2788 0.0711 0.4359 0.1223 0.2008 0.2892 0.2370
4 0.5577 0.6532 0.6016 0.7471 0.5379 0.6255 0.6412 0.5291 0.5798
5 0.4779 0.0982 0.1629 0.0885 0.2439 0.1299 0.0797 0.1800 0.1104
6 0.5527 0.6389 0.5927 0.8607 0.5084 0.6393 0.6164 0.5743 0.5946
7 0.3270 0.3856 0.3539 0.0304 0.6154 0.0580 0.1635 0.4057 0.2331
8 0.6305 0.6340 0.6322 0.1478 0.8938 0.2536 0.4942 0.5909 0.5383

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3680 0.1197 0.1807 0 0 0 0 0 0
2 0.1144 0.2674 0.1603 0 0 0 0.0846 0.2394 0.1250
3 0.5063 0.2516 0.3361 0.3808 0.3655 0.3730 0.4059 0.3593 0.3811
4 0.5504 0.6431 0.5932 0.7442 0.5849 0.6550 0.7313 0.5783 0.6459
5 0.0708 0.3810 0.1194 0 0 0 0 0 0
6 0.7342 0.5853 0.6513 0.7601 0.5845 0.6608 0.761 0.6153 0.6804
7 0.1939 0.4636 0.2735 0 0 0 0.1293 0.4474 0.2006
8 0.4088 0.7409 0.5269 0.5591 0.6655 0.6076 0.5724 0.6878 0.6248

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.0909 0.2838 0.1377 0.1342 0.2925 0.1840 0.1775 0.1524 0.1640
2 0.2090 0.2561 0.2301 0.2090 0.2745 0.2373 0.1244 0.2525 0.1667
3 0.318 0.4294 0.3654 0.3473 0.4716 0.4000 0.3473 0.2814 0.3109
4 0.7262 0.6109 0.6636 0.7341 0.6008 0.6608 0.5634 0.6020 0.5821
5 0.0619 0.2121 0.0959 0.1770 0.3704 0.2395 0.3009 0.1318 0.1833
6 0.7548 0.6160 0.6784 0.7557 0.5993 0.6685 0.3436 0.6436 0.4480
7 0.1825 0.5161 0.2697 0.1901 0.5952 0.2882 0.2776 0.2303 0.2517
8 0.5784 0.6910 0.6297 0.5245 0.7081 0.6026 0.7820 0.4946 0.6060
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Πίνακας II.20: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Λιθουανία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7279 0.1147 0.19820 0.1029 0.2642 0.1481 0.2574 0.2333 0.2448
2 0.1555 0.5373 0.2412 0.5983 0.4301 0.5005 0.5032 0.4989 0.5011
3 0.2898 0.7370 0.4160 0.6190 0.6701 0.6436 0.6639 0.6313 0.6472
4 0.5000 0.3064 0.3800 0.2500 0.5588 0.3455 0.1579 0.6000 0.2500

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6250 0.1512 0.2436 0.1397 0.3800 0.2043 0.1838 0.3425 0.2392
2 0.2073 0.5680 0.3038 0.5443 0.5780 0.5606 0.5335 0.5222 0.5278
3 0.3714 0.7339 0.4932 0.7850 0.6564 0.7150 0.7293 0.6466 0.6854
4 0.4211 0.1042 0.1671 0.3158 0.5333 0.3967 0.2632 0.5714 0.3604

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1397 0.3800 0.2043 0.1838 0.4032 0.2525 0.3088 0.2545 0.2791
2 0.5054 0.4825 0.4937 0.5184 0.5647 0.5405 0.6156 0.4974 0.5502
3 0.7075 0.6303 0.6667 0.7864 0.6576 0.7162 0.5483 0.7120 0.6195
4 0.3421 0.5200 0.4127 0.3026 0.5227 0.3833 0.4474 0.3208 0.3736

Πίνακας II.21: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Λετονία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7679 0.8600 0.8113 0.7500 0.7778 0.7636 0.7500 0.8077 0.7778
2 0.7113 0.7914 0.7492 0.9077 0.7403 0.8155 0.8274 0.7297 0.7755
3 0.5662 0.4375 0.4936 0.2794 0.6129 0.3838 0.2941 0.4211 0.3463

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6429 0.7660 0.6990 0.8571 0.8421 0.8496 0.8036 0.7500 0.7759
2 0.8185 0.7161 0.7639 0.8512 0.7627 0.8045 0.6964 0.7524 0.7233
3 0.2868 0.4021 0.3348 0.3603 0.5104 0.4224 0.4265 0.3694 0.3959

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6607 0.8810 0.7551 0.9286 0.8814 0.9043 0.6250 0.7447 0.6796
2 0.6905 0.6905 0.6905 0.8958 0.7488 0.8157 0.6607 0.7708 0.7115
3 0.3162 0.2867 0.3007 0.2647 0.5373 0.3547 0.5588 0.3938 0.4620
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Πίνακας II.22: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ολλανδία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6000 0.3793 0.4648 0.6909 0.6786 0.6847 0.5273 0.5370 0.5321
2 0.7292 0.7447 0.7368 0.8542 0.8200 0.8367 0.7292 0.7955 0.7609
3 0.2667 0.6666 0.3809 0.4000 0.6316 0.4898 0.3667 0.3793 0.3729
4 0.6142 0.6903 0.6500 0.8425 0.7181 0.7754 0.6457 0.6406 0.6431
5 0.2500 0.5000 0.3333 0.3333 0.5714 0.4211 0.1667 0.3333 0.2222
6 0.6296 0.5574 0.5913 0.5556 0.6667 0.6061 0.5741 0.4769 0.5210

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2909 0.4324 0.3478 0.3636 0.4348 0.396 0.2727 0.4167 0.3297
2 0.6042 0.7838 0.6824 0.7708 0.6271 0.6916 0.625 0.6522 0.6383
3 0.0333 0.5000 0.0625 0 0 0 0.2667 0.4000 0.3200
4 0.5906 0.5474 0.5682 0.7953 0.6558 0.7189 0.7953 0.6433 0.7113
5 0.1667 0.0278 0.0476 0 0 0 0.4167 0.3846 0.4000
6 0.3519 0.4634 0.4000 0.7222 0.5821 0.6446 0.6296 0.6296 0.6296

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2364 0.3514 0.2826 0.4545 0.7143 0.5556 0.4000 0.6286 0.4889
2 0.3958 0.6129 0.4810 0.8750 0.8235 0.8485 0.7708 0.7551 0.7629
3 0.0667 0.1818 0.0976 0.3000 0.6923 0.4186 0.4000 0.4286 0.4138
4 0.685 0.5148 0.5878 0.8268 0.6481 0.7266 0.5039 0.6598 0.5714
5 0.3333 0.4444 0.3810 0.5000 0.6000 0.5455 0.2500 0.3333 0.2857
6 0.5185 0.4058 0.4553 0.6481 0.6364 0.6422 0.8333 0.4167 0.5556
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Πίνακας II.23: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Πολωνία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1571 0.7671 0.2608 0.9166 0.5443 0.6830 0.7055 0.6184 0.6591
2 0.2321 0.6667 0.3443 0.4420 0.5711 0.4983 0.4131 0.5016 0.4531
3 0.1305 0.3941 0.1960 0.0279 0.5968 0.05331 0.2677 0.2769 0.2722
4 0.2761 0.4280 0.3356 0.0429 0.4537 0.0785 0.2656 0.3764 0.3114
5 0.4033 0.9553 0.5671 0.8796 0.7192 0.7914 0.7942 0.7193 0.7549
6 0.5997 0.2221 0.3242 0.0598 0.3429 0.1018 0.3887 0.3000 0.3386
7 0.0280 0.2253 0.0498 0.0052 0.3750 0.01036 0.0648 0.1869 0.0962
8 0.2913 0.2868 0.2891 0.1181 0.4412 0.1863 0.1732 0.5116 0.2588

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.3232 0.7425 0.4504 0.8972 0.5611 0.6904 0.8556 0.6118 0.7134
2 0.4581 0.5063 0.4810 0.4574 0.5522 0.5004 0.4614 0.5729 0.5111
3 0.0468 0.5487 0.0862 0 0 0 0 0 0
4 0.7187 0.255 0.3764 0 0 0 0.3269 0.3914 0.3563
5 0.6907 0.8333 0.7553 0.8805 0.7251 0.7952 0.8782 0.7263 0.7950
6 0.3422 0.362 0.3518 0.3804 0.3491 0.3641 0.4037 0.3744 0.3885
7 0.2207 0.178 0.1970 0 0 0 0 0 0
8 0.1102 0.4667 0.1783 0 0 0 0 0 0

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.8542 0.6231 0.7206 0.8208 0.6446 0.7221 0.4582 0.7157 0.5587
2 0.499 0.5826 0.5376 0.5023 0.5657 0.5321 0.4400 0.4659 0.4526
3 0.1116 0.567 0.1865 0.1961 0.5451 0.2884 0.1259 0.4207 0.1938
4 0.3751 0.4529 0.4104 0.3313 0.4489 0.3812 0.7064 0.263 0.3833
5 0.8602 0.7528 0.8029 0.8805 0.7297 0.7980 0.7408 0.8443 0.7892
6 0.4302 0.35 0.386 0.3555 0.3970 0.3751 0.1661 0.2703 0.2058
7 0.0088 0.1667 0.01664 0.06305 0.2553 0.1011 0.2504 0.0955 0.1384
8 0 0 0 0.1811 0.5111 0.2674 0 0 0
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ II. ΑΝΑΛΥΤΙΚΟΙ ΠΙΝΑΚΕΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ

Πίνακας II.24: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Πορτογαλία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7177 0.7658 0.7409 0.9196 0.5274 0.6703 0.7601 0.6834 0.7197
2 0.1600 0.5980 0.2525 0.4923 0.4138 0.4496 0.5050 0.3271 0.3970
3 0.2040 0.2645 0.2303 0.0105 0.2034 0.0200 0.1891 0.2248 0.2054
4 0.3119 0.3242 0.3179 0.4710 0.2553 0.3311 0.3167 0.2866 0.3009
5 0.2089 0.3694 0.2668 0.0568 0.3000 0.0954 0.2001 0.2812 0.2338
6 0.3308 0.1502 0.2066 0 0 0 0.0119 0.1481 0.0221

Mahalanobis NN5 NN10

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.6442 0.7805 0.7059 0.8519 0.6523 0.7389 0.8548 0.6393 0.7315
2 0.1735 0.6515 0.2740 0.4183 0.4796 0.4468 0.4358 0.4696 0.4520
3 0.0210 0.3934 0.0399 0.1506 0.2915 0.1986 0.0946 0.2872 0.1423
4 0.2337 0.3377 0.2763 0.5678 0.283 0.3777 0.5740 0.3070 0.4000
5 0.6579 0.2425 0.3544 0.2831 0.3666 0.3195 0.3268 0.3422 0.3343
6 0.1252 0.1922 0.1516 0 0 0 0 0 0

NN15 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.8482 0.6479 0.7346 0.8841 0.6263 0.7332 0.4855 0.8543 0.6191
2 0.4385 0.4657 0.4517 0.4734 0.4493 0.4610 0.1735 0.4161 0.2449
3 0.1156 0.2966 0.1664 0.1103 0.3316 0.1656 0.6401 0.1980 0.3024
4 0.5567 0.3059 0.3948 0.5387 0.3061 0.3904 0.4094 0.2334 0.2973
5 0.3486 0.3512 0.3499 0.2860 0.3606 0.3190 0.0422 0.1530 0.0661
6 0 0 0 0.0030 0.2500 0.0059 0.0298 0.0930 0.0451

Πίνακας II.25: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Ρουµανία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.8086 0.3851 0.5217 0.3666 0.6296 0.4634 0.6658 0.4901 0.5646
2 0.0255 0.7500 0.0493 0.8514 0.3655 0.5115 0.5732 0.4072 0.4762
3 0.2690 0.3348 0.2983 0.006897 0.4 0.01356 0.1103 0.2857 0.1592
4 0.4328 0.5088 0.4677 0.3313 0.5286 0.4073 0.3791 0.4922 0.4283
5 0.2791 0.6316 0.3871 0.2558 0.449 0.3259 0.3837 0.6111 0.4714

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.7520 0.5365 0.6263 0.6092 0.6402 0.6243 0.6146 0.6514 0.6325
2 0.1507 0.6455 0.2444 0.6773 0.4733 0.5572 0.6730 0.4641 0.5494
3 0.6069 0.2754 0.3789 0 0 0 0 0 0
4 0.0328 0.5500 0.06197 0.6299 0.4710 0.5390 0.6328 0.4753 0.5429
5 0.9419 0.2746 0.4252 0.7326 0.5431 0.6238 0.7442 0.5714 0.6465

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.5903 0.6385 0.6134 0.6442 0.662 0.653 0.4825 0.4891 0.4858
2 0.6518 0.4617 0.5405 0.6603 0.4607 0.5428 0.2654 0.5459 0.3571
3 0.1621 0.3534 0.2222 0.0172 0.2778 0.0325 0.2517 0.2704 0.2607
4 0.4896 0.4726 0.4809 0.6179 0.4894 0.5462 0.1552 0.2989 0.2043
5 0.6744 0.5631 0.6138 0.7326 0.5727 0.6429 0.7791 0.2597 0.3895
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Πίνακας II.26: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Σουηδία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.0918 0.2308 0.1314 0.1939 0.3654 0.2533 0.4286 0.2373 0.3055
2 0.0471 0.3636 0.0833 0.5176 0.4037 0.4536 0.4000 0.4146 0.4072
3 0.6667 0.2687 0.3830 0.0741 0.1818 0.1053 0.1111 0.2727 0.1579
4 0.6048 0.4570 0.5206 0.8024 0.4073 0.5403 0.1737 0.3973 0.2417
5 0.3043 0.2500 0.2745 0.0145 0.2000 0.0270 0.2029 0.2121 0.2074
6 0.5424 0.3478 0.4238 0.2712 0.3721 0.3137 0.4068 0.2759 0.3288
7 0.5571 0.4432 0.4937 0.2429 0.4595 0.3178 0.5286 0.3217 0.4000
8 0.2676 0.4634 0.3393 0.3803 0.3600 0.3699 0.2394 0.3696 0.2906
9 0.3733 0.4118 0.3916 0.2267 0.4857 0.3091 0.2400 0.4091 0.3025
10 0.8143 0.7125 0.7600 0.8857 0.6526 0.7515 0.8571 0.6667 0.7500

Mahalanobis NN5 NN10

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4184 0.2715 0.3293 0.2857 0.3373 0.3094 0.3367 0.3511 0.3438
2 0.2706 0.4182 0.3286 0.6118 0.3077 0.4094 0.4588 0.3362 0.3881
3 0.2593 0.3684 0.3043 0 0 0 0.1852 0.2500 0.2128
4 0.5150 0.4279 0.4674 0.6587 0.4297 0.5201 0.4192 0.4762 0.4459
5 0.1304 0.3103 0.1837 0 0 0 0.1449 0.2326 0.1786
6 0.1186 0.5833 0.1972 0 0 0 0.2373 0.5600 0.3333
7 0.3429 0.4615 0.3934 0.4714 0.3667 0.4125 0.5286 0.3558 0.4253
8 0.6338 0.3782 0.4737 0.0845 0.2400 0.1250 0.3944 0.2979 0.3394
9 0.2267 0.4474 0.3009 0.3733 0.3415 0.3567 0.4 0.4615 0.4286
10 0.9143 0.5565 0.6919 0.8143 0.6628 0.7308 0.8143 0.6867 0.7451

NN15 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2347 0.2875 0.2584 0.3163 0.3647 0.3388 0.3673 0.2500 0.2975
2 0.4235 0.3130 0.3600 0.4588 0.3939 0.4239 0.1647 0.2692 0.2044
3 0.2963 0.3478 0.3200 0.3333 0.4091 0.3673 0.2222 0.3158 0.2609
4 0.4371 0.4650 0.4506 0.4850 0.5062 0.4954 0.1317 0.5238 0.2105
5 0.2029 0.3182 0.2478 0.2174 0.2586 0.2362 0.1884 0.1429 0.1625
6 0.2542 0.3750 0.3030 0.2881 0.4857 0.3617 0.2881 0.2208 0.2500
7 0.4286 0.3659 0.3947 0.5143 0.4675 0.4898 0.6857 0.2623 0.3794
8 0.3803 0.2903 0.3293 0.4507 0.4444 0.4476 0.3521 0.4237 0.3846
9 0.4667 0.4605 0.4636 0.5333 0.4938 0.5128 0.1467 0.2895 0.1947
10 0.8286 0.7160 0.7682 0.9000 0.6176 0.7326 0.8143 0.6628 0.7308
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ II. ΑΝΑΛΥΤΙΚΟΙ ΠΙΝΑΚΕΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ

Πίνακας II.27: Τα αποτελέσµατα των ταξινοµητών για κάθε κόµµα – Σλοβακία

HMM Naïve Bayes KNN

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.2366 0.4231 0.3034 0.2258 0.3281 0.2675 0.5376 0.2941 0.3802
2 0.5833 0.1944 0.2917 0.2222 0.4706 0.3019 0.2500 0.4737 0.3273
3 0.6379 0.1045 0.1796 0.01724 0.2000 0.03175 0.2241 0.1275 0.1625
4 0.0054 0.3333 0.0106 0.03243 0.2609 0.05769 0.1784 0.2115 0.1935
5 0.1842 0.1931 0.1885 0.1118 0.2297 0.1504 0.1579 0.2353 0.1890
6 0.4587 0.6370 0.5333 0.7600 0.4831 0.5907 0.5973 0.5173 0.5545
7 0.0311 0.2381 0.0549 0.4845 0.3047 0.3741 0.2298 0.2846 0.2543
8 0.3051 0.2279 0.2609 0.339 0.2247 0.2703 0.2034 0.4444 0.2791

Mahalanobis NN3 NN5

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.1183 0.4583 0.1880 0.5914 0.3837 0.4490 0.3548 0.3837 0.3687
2 0.0556 0.3333 0.0952 0 0.3800 0 0.5278 0.38 0.4419
3 0.0345 0.2222 0.0597 0 0 0 0 0 0
4 0.0757 0.2979 0.1207 0 0.3077 0 0.0216 0.3077 0.0404
5 0.7763 0.1735 0.2837 0.0855 0.2832 0.1307 0.2105 0.2832 0.2415
6 0.416 0.6215 0.4984 0.8453 0.5165 0.6204 0.7920 0.5165 0.6253
7 0.1366 0.3333 0.1938 0.4348 0.3105 0.3599 0.4224 0.3105 0.3579
8 0.1525 0.2500 0.1895 0.2542 0.2151 0.2256 0.3390 0.2151 0.2632

NN10 SVM Party Coding

Κόµµα Recall Precision F1 Recall Precision F1 Recall Precision F1
1 0.4624 0.5059 0.4831 0.4731 0.4074 0.4378 0.2581 0.3871 0.3097
2 0.3333 0.3429 0.338 0.3889 0.3256 0.3544 0.4444 0.3019 0.3596
3 0 0 0 0 0 0 0.2414 0.1197 0.1600
4 0.0973 0.2903 0.1457 0.0919 0.4250 0.1511 0.3189 0.2757 0.2957
5 0.1513 0.2674 0.1933 0.2039 0.2768 0.2348 0.0263 0.2222 0.0471
6 0.7387 0.4973 0.5944 0.7813 0.5327 0.6335 0.4933 0.6250 0.5514
7 0.3913 0.289 0.3325 0.3851 0.3196 0.3493 0.0683 0.2341 0.1058
8 0.3390 0.2500 0.2878 0.3559 0.2211 0.2727 0.4068 0.1739 0.2437
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Παράρτημα III

Η κατανομή του δείγματος

ΤοΠαράρτηµαπεριλαµβάνει το ποσοστό των χρηστώνπου βρίσκεται σε κάθε κόµµα της κάθε χώρας.
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ III. Η ΚΑΤΑΝΟΜΗ ΤΟΥ ΔΕΙΓΜΑΤΟΣ

Σχήµα III.1: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Αυστρία (β) Βουλγαρία (γ) Κύπρος
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Σχήµα III.2: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Τσεχία (β) Δανία (γ) Εσθονία
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ III. Η ΚΑΤΑΝΟΜΗ ΤΟΥ ΔΕΙΓΜΑΤΟΣ

Σχήµα III.3: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Γαλλία (β) Γερµανία (γ) Ουγγαρία
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Σχήµα III.4: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Αγγλία (β) Β.Ιρλανδία (γ) Σκωτία
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ III. Η ΚΑΤΑΝΟΜΗ ΤΟΥ ΔΕΙΓΜΑΤΟΣ

Σχήµα III.5: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Ουαλία (β) Ισπανία (γ) Φινλανδία
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Σχήµα III.6: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Ελλάδα (β) Κροατία (γ) Ιρλανδία
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ III. Η ΚΑΤΑΝΟΜΗ ΤΟΥ ΔΕΙΓΜΑΤΟΣ

Σχήµα III.7: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Ιταλία (β) Λιθουανία (γ) Λετονία
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Σχήµα III.8: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Ολλανδία (β) Πολωνία (γ) Ρουµανία
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ III. Η ΚΑΤΑΝΟΜΗ ΤΟΥ ΔΕΙΓΜΑΤΟΣ

Σχήµα III.9: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα για κάθε χώρα (α) Πορτογαλία (β) Σουηδία (γ) Σλοβακία
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Παράρτημα IV

Αποτελέσματα των συνδυασμών με-
ταξύ των δηλώσεων πολιτικής και των
συμπληρωματικών ερωτήσεων

Πίνακας IV.1: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Αυστρία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Αυστρία 0.5000 0.5024 0.5012 0.6899
Q3 0.5729 0.5513 0.5619 0.7417

Q3Q8 0.5825 0.5625 0.5723 0.7477
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5773 0.5543 0.5656 0.7453

Q3Q9 0.5825 0.5614 0.5718 0.7482
Q3Q10 0.5773 0.5482 0.5623 0.7461
Q3Q11 0.5825 0.5637 0.573 0.7478
Q8 0.5773 0.5568 0.5668 0.7458

Q8Q9 0.5878 0.5715 0.5795 0.7514
Q8Q9Q10 0.5860 0.5676 0.5767 0.7505
Q8Q10 0.5808 0.5564 0.5684 0.7507
Q9 0.5852 0.5652 0.5750 0.7515

Q9Q10 0.5790 0.5572 0.5679 0.7457
Q10 0.5764 0.5527 0.5643 0.7444
Q11 0.5755 0.5421 0.5583 0.7444

Q11Q8 0.5712 0.5449 0.5577 0.7448
Q11Q9 0.5738 0.5422 0.5576 0.7426
Q11Q10 0.5825 0.5614 0.5718 0.7482

x 0.5432 0.5553 0.5491 0.7229
xy 0.5471 0.5598 0.5534 0.7273
xyz 0.5376 0.5346 0.5361 0.7235
xz 0.5495 0.5631 0.5562 0.7235
y 0.5455 0.5561 0.5508 0.7235
yz 0.5313 0.5311 0.5312 0.7235
z 0.5400 0.5435 0.5417 0.7235
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Πίνακας IV.2: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Βουλγαρία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Βουλγαρία 0.4991 0.4784 0.4735 0.6917
Q3 0.5847 0.5633 0.5738 0.7513

Q3Q8 0.5897 0.5684 0.5789 0.7548
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5897 0.5685 0.5789 0.7538

Q3Q9 0.5897 0.5674 0.5784 0.7550
Q3Q10 0.5897 0.5684 0.5789 0.7548
Q3Q11 0.5759 0.5514 0.5634 0.7480
Q8 0.5897 0.5734 0.5814 0.7537

Q8Q9 0.5897 0.5733 0.5814 0.7559
Q8Q9Q10 0.5897 0.5741 0.5818 0.7555
Q8Q10 0.5897 0.5737 0.5816 0.7548
Q9 0.5922 0.5720 0.5819 0.7568

Q9Q10 0.5809 0.5591 0.5698 0.7509
Q10 0.5872 0.5663 0.5766 0.7527
Q11 0.5885 0.5675 0.5778 0.7542

Q11Q8 0.5809 0.5544 0.5674 0.7508
Q11Q9 0.5759 0.5518 0.5636 0.7489
Q11Q10 0.5772 0.5511 0.5638 0.7479

x 0.5897 0.5684 0.5789 0.7548
xy 0.5878 0.5746 0.5812 0.7560
xyz 0.5829 0.5334 0.5571 0.7542
xz 0.5993 0.538 0.5670 0.7624
y 0.5780 0.5208 0.5479 0.7501
yz 0.5796 0.5341 0.5559 0.7484
z 0.5846 0.539 0.5609 0.7529
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.3: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Κύπρος

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Κύπρος 0.6667 0.6153 0.6399 0.7766
Q3 0.6834 0.6155 0.6477 0.7944

Q3Q8 0.6890 0.6248 0.6554 0.7993
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6909 0.6299 0.659 0.7980

Q3Q9 0.6927 0.6361 0.6632 0.8014
Q3Q10 0.6890 0.6385 0.6628 0.7988
Q3Q11 0.6834 0.6300 0.6557 0.7951
Q8 0.6834 0.6342 0.6579 0.7909

Q8Q9 0.6946 0.6552 0.6743 0.8004
Q8Q9Q10 0.6853 0.6395 0.6616 0.7948
Q8Q10 0.6909 0.6429 0.666 0.7982
Q9 0.6816 0.6383 0.6592 0.7921

Q9Q10 0.6834 0.6005 0.6393 0.7946
Q10 0.6816 0.6142 0.6461 0.7949
Q11 0.6872 0.6294 0.657 0.7986

Q11Q8 0.6816 0.6299 0.6547 0.7947
Q11Q9 0.6853 0.6274 0.6551 0.7967
Q11Q10 0.6927 0.6361 0.6632 0.8014

x 0.6749 0.6195 0.646 0.7933
xy 0.6847 0.6740 0.6793 0.7916
xyz 0.6847 0.6694 0.677 0.7932
xz 0.6847 0.6308 0.6566 0.7963
y 0.6921 0.6377 0.6638 0.7969
yz 0.6995 0.6688 0.6838 0.8014
z 0.6921 0.6415 0.6659 0.8001
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Πίνακας IV.4: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Τσεχία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Τσεχία 0.5163 0.5042 0.5102 0.6881
Q3 0.5783 0.5663 0.5722 0.7348

Q3Q8 0.5808 0.5680 0.5743 0.7361
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5830 0.5725 0.5777 0.7379

Q3Q9 0.5812 0.5693 0.5752 0.7366
Q3Q10 0.5860 0.5783 0.5821 0.7403
Q3Q11 0.5899 0.5788 0.5843 0.7418
Q8 0.5871 0.5761 0.5816 0.7400

Q8Q9 0.5885 0.5770 0.5827 0.7405
Q8Q9Q10 0.5894 0.5792 0.5843 0.7418
Q8Q10 0.5981 0.5906 0.5943 0.7471
Q9 0.5922 0.5837 0.5879 0.7442

Q9Q10 0.5785 0.5647 0.5715 0.7347
Q10 0.5803 0.5693 0.5748 0.7360
Q11 0.5819 0.5714 0.5766 0.7378

Q11Q8 0.5853 0.5766 0.5809 0.7392
Q11Q9 0.5805 0.5696 0.5750 0.7368
Q11Q10 0.5812 0.5693 0.5752 0.7366

x 0.5636 0.5497 0.5566 0.7224
xy 0.5659 0.5502 0.5579 0.7261
xyz 0.5696 0.5553 0.5624 0.7275
xz 0.5591 0.5413 0.5501 0.7208
y 0.5606 0.5465 0.5535 0.7211
yz 0.5611 0.5460 0.5534 0.7211
z 0.5566 0.5394 0.5479 0.7179
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.5: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Γερµανία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Γερµανία 0.5999 0.5837 0.5917 0.7527
Q3 0.5987 0.5918 0.5952 0.7539

Q3Q8 0.6038 0.5989 0.6013 0.7563
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6001 0.5911 0.5956 0.7547

Q3Q9 0.6045 0.5991 0.6018 0.7568
Q3Q10 0.5929 0.5837 0.5883 0.7494
Q3Q11 0.6088 0.5997 0.6042 0.7592
Q8 0.6023 0.5936 0.5979 0.7563

Q8Q9 0.6146 0.6083 0.6115 0.7622
Q8Q9Q10 0.6132 0.6061 0.6096 0.7618
Q8Q10 0.6088 0.6022 0.6055 0.7601
Q9 0.6045 0.5951 0.5997 0.7569

Q9Q10 0.6009 0.5939 0.5974 0.7534
Q10 0.6009 0.5991 0.6000 0.7557
Q11 0.5922 0.5801 0.5861 0.7504

Q11Q8 0.5987 0.5891 0.5939 0.7553
Q11Q9 0.5929 0.5811 0.5869 0.7492
Q11Q10 0.6045 0.5991 0.6018 0.7568

x 0.6158 0.5989 0.6072 0.7655
xy 0.6158 0.5966 0.6060 0.7673
xyz 0.6180 0.6000 0.6089 0.7686
xz 0.6203 0.6017 0.6108 0.7686
y 0.6113 0.5931 0.602 0.7647
yz 0.6075 0.5870 0.5971 0.7621
z 0.6045 0.5865 0.5954 0.7597
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Πίνακας IV.6: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Δανία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Δανία 0.5586 0.5493 0.5540 0.7323
Q3 0.5856 0.5768 0.5812 0.7516

Q3Q8 0.5827 0.5737 0.5782 0.7502
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5852 0.5761 0.5806 0.7518

Q3Q9 0.5850 0.5761 0.5805 0.7518
Q3Q10 0.5863 0.5775 0.5819 0.7527
Q3Q11 0.5868 0.5778 0.5822 0.7527
Q8 0.5897 0.5805 0.5851 0.7544

Q8Q9 0.5874 0.5782 0.5827 0.7533
Q8Q9Q10 0.5876 0.5787 0.5831 0.7535
Q8Q10 0.5934 0.5843 0.5888 0.7576
Q9 0.5909 0.5822 0.5865 0.7552

Q9Q10 0.5840 0.5755 0.5797 0.7510
Q10 0.5863 0.5774 0.5818 0.7525
Q11 0.5876 0.5791 0.5834 0.7535

Q11Q8 0.5900 0.581 0.5855 0.7549
Q11Q9 0.5869 0.5781 0.5824 0.7528
Q11Q10 0.5850 0.5761 0.5805 0.7518

x 0.5991 0.5939 0.5965 0.7641
xy 0.6090 0.6051 0.6070 0.7701
xyz 0.6173 0.6127 0.6150 0.7761
xz 0.6077 0.6026 0.6051 0.7698
y 0.5958 0.5919 0.5938 0.7606
yz 0.6045 0.6003 0.6024 0.7671
z 0.5950 0.5900 0.5925 0.7599
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.7: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Εσθονία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Εσθονία 0.4411 0.4390 0.4401 0.6532
Q3 0.4566 0.4489 0.4527 0.6671

Q3Q8 0.4599 0.4538 0.4568 0.6693
Q3Q8Q9Q10Q11 0.4628 0.4552 0.459 0.6711

Q3Q9 0.4583 0.4518 0.455 0.6679
Q3Q10 0.4603 0.4546 0.4575 0.6691
Q3Q11 0.4707 0.4671 0.4689 0.6752
Q8 0.4702 0.4654 0.4678 0.6746

Q8Q9 0.4744 0.4717 0.473 0.6774
Q8Q9Q10 0.4719 0.4694 0.4706 0.6764
Q8Q10 0.4769 0.4721 0.4745 0.6795
Q9 0.4711 0.4672 0.4691 0.6752

Q9Q10 0.4587 0.4526 0.4556 0.6666
Q10 0.4579 0.4499 0.4539 0.6679
Q11 0.4603 0.4544 0.4573 0.6698

Q11Q8 0.4607 0.4532 0.4569 0.6700
Q11Q9 0.4579 0.4514 0.4546 0.6679
Q11Q10 0.4583 0.4518 0.455 0.6679

x 0.4565 0.4566 0.4565 0.6666
xy 0.4648 0.4669 0.4658 0.6730
xyz 0.4589 0.4616 0.4602 0.6687
xz 0.4604 0.461 0.4607 0.6673
y 0.4526 0.4543 0.4534 0.6658
yz 0.4545 0.4572 0.4559 0.6662
z 0.4526 0.4555 0.454 0.6644
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Πίνακας IV.8: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - ΗΒ-Αγγλία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

ΗΒ-Αγγλία 0.5748 0.5896 0.5821 0.7584
Q3 0.6683 0.6585 0.6633 0.8134

Q3Q8 0.6675 0.6584 0.6629 0.8130
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6694 0.6599 0.6646 0.8141

Q3Q9 0.6686 0.6597 0.6641 0.8136
Q3Q10 0.6692 0.6598 0.6644 0.8141
Q3Q11 0.6846 0.6765 0.6806 0.8225
Q8 0.6832 0.6743 0.6787 0.8220

Q8Q9 0.6849 0.6769 0.6809 0.8227
Q8Q9Q10 0.6840 0.6756 0.6798 0.8222
Q8Q10 0.6873 0.6785 0.6829 0.8242
Q9 0.6871 0.6783 0.6827 0.8239

Q9Q10 0.6680 0.6587 0.6633 0.8130
Q10 0.6680 0.6586 0.6633 0.8132
Q11 0.6717 0.6623 0.667 0.8151

Q11Q8 0.6710 0.6618 0.6664 0.8147
Q11Q9 0.6708 0.6611 0.6659 0.8150
Q11Q10 0.6686 0.6597 0.6641 0.8136

x 0.6409 0.6286 0.6347 0.7988
xy 0.6443 0.6358 0.64 0.8007
xyz 0.6438 0.635 0.6394 0.7997
xz 0.6431 0.6345 0.6388 0.7998
y 0.6393 0.6258 0.6325 0.7971
yz 0.6395 0.6252 0.6322 0.7972
z 0.6368 0.6238 0.6302 0.7954
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.9: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

ΗΒ-Βόρεια Ιρλανδία 0.5099 0.5159 0.5129 0.7065
Q3 0.5550 0.5297 0.5421 0.7341

Q3Q8 0.5478 0.5276 0.5375 0.7294
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5574 0.5391 0.5481 0.7361

Q3Q9 0.5478 0.5313 0.5394 0.7304
Q3Q10 0.5502 0.5327 0.5413 0.7335
Q3Q11 0.5502 0.5301 0.5400 0.7326
Q8 0.5526 0.5317 0.5420 0.7339

Q8Q9 0.5550 0.5354 0.5450 0.7340
Q8Q9Q10 0.5478 0.5277 0.5376 0.7318
Q8Q10 0.5526 0.5307 0.5415 0.7352
Q9 0.5455 0.5266 0.5359 0.7318

Q9Q10 0.5526 0.5309 0.5415 0.7332
Q10 0.5502 0.5289 0.5393 0.7329
Q11 0.5455 0.5236 0.5343 0.7321

Q11Q8 0.5502 0.531 0.5404 0.7346
Q11Q9 0.5502 0.5311 0.5405 0.7347
Q11Q10 0.5478 0.5313 0.5394 0.7304

x 0.5145 0.5333 0.5237 0.7055
xy 0.5145 0.5298 0.5220 0.7049
xyz 0.5058 0.5432 0.5238 0.7023
xz 0.5058 0.5473 0.5257 0.7008
y 0.5174 0.5267 0.5220 0.7075
yz 0.5058 0.5285 0.5169 0.7029
z 0.4913 0.5229 0.5066 0.6969
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Πίνακας IV.10: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - ΗΒ-Σκωτία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

ΗΒ-Σκωτία 0.5686 0.5802 0.5743 0.7549
Q3 0.6294 0.6226 0.626 0.7894

Q3Q8 0.6331 0.6249 0.629 0.7913
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6367 0.6294 0.633 0.7938

Q3Q9 0.6367 0.6284 0.6325 0.7933
Q3Q10 0.6352 0.6283 0.6317 0.7924
Q3Q11 0.6389 0.6304 0.6346 0.7936
Q8 0.6461 0.6383 0.6422 0.7977

Q8Q9 0.6432 0.6344 0.6388 0.7957
Q8Q9Q10 0.6425 0.6345 0.6385 0.7957
Q8Q10 0.6468 0.6387 0.6427 0.7991
Q9 0.6396 0.6327 0.6362 0.7942

Q9Q10 0.6302 0.6231 0.6266 0.7900
Q10 0.6410 0.6337 0.6373 0.7967
Q11 0.6360 0.6280 0.6320 0.793

Q11Q8 0.6331 0.6262 0.6296 0.7921
Q11Q9 0.6345 0.6266 0.6305 0.7918
Q11Q10 0.6367 0.6284 0.6325 0.7933

x 0.6000 0.5934 0.5967 0.7770
xy 0.6070 0.5995 0.6032 0.7805
xyz 0.6202 0.6130 0.6165 0.7865
xz 0.6061 0.5990 0.6025 0.7786
y 0.6114 0.6057 0.6085 0.7840
yz 0.6193 0.6115 0.6154 0.7867
z 0.6096 0.6046 0.6071 0.7813
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.11: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - ΗΒ-Ουαλία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

ΗΒ-Ουαλία 0.4973 0.5043 0.5008 0.6977
Q3 0.6190 0.6250 0.6220 0.7740

Q3Q8 0.6230 0.6297 0.6263 0.7752
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6190 0.6247 0.6218 0.7732

Q3Q9 0.6230 0.6289 0.6259 0.7746
Q3Q10 0.6217 0.6285 0.6250 0.7757
Q3Q11 0.6270 0.6324 0.6297 0.7785
Q8 0.6257 0.6285 0.6271 0.7775

Q8Q9 0.6297 0.6438 0.6366 0.7793
Q8Q9Q10 0.6310 0.6395 0.6352 0.7805
Q8Q10 0.6337 0.6485 0.6410 0.7822
Q9 0.6337 0.6446 0.6391 0.7815

Q9Q10 0.6257 0.6347 0.6301 0.7764
Q10 0.6230 0.6299 0.6264 0.7762
Q11 0.6324 0.6433 0.6378 0.7814

Q11Q8 0.6283 0.6418 0.6350 0.7796
Q11Q9 0.6257 0.6382 0.6319 0.7784
Q11Q10 0.6230 0.6289 0.6259 0.7746

x 0.6153 0.6050 0.6101 0.7680
xy 0.6071 0.5922 0.5996 0.7650
xyz 0.5990 0.5858 0.5924 0.7598
xz 0.5925 0.5764 0.5843 0.7578
y 0.6201 0.6101 0.6151 0.7743
yz 0.6104 0.5941 0.6021 0.7686
z 0.6234 0.6078 0.6155 0.7752
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Πίνακας IV.12: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ισπανία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ισπανία 0.3718 0.3761 0.3739 0.5923
Q3 0.4261 0.4174 0.4217 0.6343

Q3Q8 0.4273 0.4178 0.4225 0.6349
Q3Q8Q9Q10Q11 0.4271 0.4187 0.4229 0.6356

Q3Q9 0.4272 0.4180 0.4225 0.6353
Q3Q10 0.4315 0.4231 0.4273 0.6384
Q3Q11 0.4408 0.4331 0.4369 0.6437
Q8 0.4424 0.4346 0.4385 0.6450

Q8Q9 0.4413 0.4328 0.4370 0.6443
Q8Q9Q10 0.4413 0.4333 0.4373 0.6439
Q8Q10 0.4476 0.4396 0.4436 0.6496
Q9 0.4444 0.4371 0.4408 0.6467

Q9Q10 0.4260 0.4167 0.4213 0.6338
Q10 0.4253 0.4158 0.4205 0.6339
Q11 0.4306 0.4219 0.4262 0.6375

Q11Q8 0.4293 0.4269 0.4281 0.6375
Q11Q9 0.4304 0.422 0.4261 0.6369
Q11Q10 0.4272 0.4180 0.4225 0.6353

x 0.4225 0.4289 0.4257 0.6324
xy 0.4208 0.4263 0.4235 0.6323
xyz 0.4222 0.4269 0.4246 0.6332
xz 0.4229 0.4269 0.4249 0.6325
y 0.4172 0.4233 0.4202 0.6290
yz 0.4168 0.4211 0.4189 0.6289
z 0.4126 0.4104 0.4115 0.6252
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.13: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ελλάδα

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ελλάδα 0.5581 0.5437 0.5508 0.7202
Q3 0.5940 0.5821 0.5880 0.7479

Q3Q8 0.5947 0.5853 0.5900 0.7491
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5948 0.5847 0.5897 0.7490

Q3Q9 0.5951 0.5843 0.5897 0.7495
Q3Q10 0.5992 0.5889 0.5940 0.7527
Q3Q11 0.5985 0.5887 0.5936 0.7516
Q8 0.6001 0.5881 0.5940 0.7522

Q8Q9 0.6021 0.5950 0.5985 0.7539
Q8Q9Q10 0.6002 0.5893 0.5947 0.7522
Q8Q10 0.6059 0.5980 0.6019 0.7569
Q9 0.6036 0.5905 0.5970 0.7547

Q9Q10 0.5943 0.5824 0.5883 0.7484
Q10 0.5927 0.5818 0.5872 0.7472
Q11 0.5967 0.5843 0.5905 0.7505

Q11Q8 0.5972 0.5855 0.5913 0.7506
Q11Q9 0.5954 0.5802 0.5877 0.7494
Q11Q10 0.5951 0.5843 0.5897 0.7495

x 0.5840 0.5660 0.5748 0.7432
xy 0.5931 0.5778 0.5854 0.7479
xyz 0.5953 0.5793 0.5872 0.7489
xz 0.5905 0.5731 0.5816 0.7463
y 0.5849 0.5654 0.5750 0.7417
yz 0.5884 0.5700 0.5791 0.7437
z 0.5830 0.5631 0.5729 0.7405
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Πίνακας IV.14: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Κροατία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Κροατία 0.5920 0.5522 0.5714 0.7609
Q3 0.6209 0.6261 0.6235 0.7845

Q3Q8 0.6209 0.6222 0.6215 0.7838
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6237 0.6246 0.6242 0.7849

Q3Q9 0.6209 0.6180 0.6194 0.7841
Q3Q10 0.6223 0.6236 0.6229 0.7834
Q3Q11 0.6423 0.6435 0.6429 0.7946
Q8 0.6495 0.6433 0.6464 0.8005

Q8Q9 0.6538 0.6439 0.6488 0.8014
Q8Q9Q10 0.6438 0.6412 0.6425 0.7968
Q8Q10 0.6524 0.6297 0.6408 0.8010
Q9 0.6552 0.6463 0.6507 0.8001

Q9Q10 0.6180 0.6138 0.6159 0.7828
Q10 0.6209 0.6233 0.6221 0.7845
Q11 0.6195 0.6221 0.6208 0.7826

Q11Q8 0.6237 0.6253 0.6245 0.7852
Q11Q9 0.6166 0.6291 0.6228 0.7809
Q11Q10 0.6209 0.6180 0.6194 0.7841

x 0.5846 0.5826 0.5836 0.7619
xy 0.5827 0.6005 0.5915 0.7626
xyz 0.5901 0.5839 0.5870 0.7658
xz 0.5882 0.5804 0.5843 0.7644
y 0.5754 0.5252 0.5492 0.7544
yz 0.5790 0.5587 0.5687 0.7580
z 0.5827 0.5757 0.5792 0.7578
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.15: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ουγγαρία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ουγγαρία 0.6238 0.5892 0.6060 0.7783
Q3 0.5951 0.5549 0.5743 0.7683

Q3Q8 0.6039 0.5836 0.5936 0.7727
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6068 0.5694 0.5875 0.7732

Q3Q9 0.6049 0.5810 0.5927 0.7733
Q3Q10 0.6205 0.6214 0.6209 0.7844
Q3Q11 0.6039 0.5949 0.5993 0.7726
Q8 0.6010 0.5773 0.5889 0.7708

Q8Q9 0.6107 0.5878 0.5991 0.7753
Q8Q9Q10 0.6078 0.5862 0.5968 0.7748
Q8Q10 0.6283 0.6225 0.6254 0.7891
Q9 0.6234 0.6200 0.6217 0.7862

Q9Q10 0.5990 0.5861 0.5925 0.7704
Q10 0.6010 0.5630 0.5814 0.7710
Q11 0.6146 0.6215 0.6181 0.7812

Q11Q8 0.6176 0.6240 0.6208 0.7825
Q11Q9 0.6185 0.6255 0.6220 0.7840
Q11Q10 0.6049 0.5810 0.5927 0.7733

x 0.6225 0.6269 0.6247 0.7809
xy 0.6308 0.6463 0.6385 0.7858
xyz 0.6332 0.6423 0.6377 0.7854
xz 0.6296 0.6354 0.6325 0.7821
y 0.6332 0.6094 0.6211 0.7860
yz 0.6284 0.5958 0.6117 0.7840
z 0.6332 0.6048 0.6187 0.7848
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Πίνακας IV.16: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ιρλανδία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ιρλανδία 0.3919 0.3749 0.3832 0.6034
Q3 0.4816 0.4539 0.4674 0.6647

Q3Q8 0.4825 0.4575 0.4697 0.6657
Q3Q8Q9Q10Q11 0.4825 0.4579 0.4699 0.6652

Q3Q9 0.4851 0.4570 0.4706 0.6669
Q3Q10 0.4869 0.4572 0.4716 0.6686
Q3Q11 0.4948 0.4703 0.4822 0.6746
Q8 0.4939 0.4692 0.4812 0.6747

Q8Q9 0.4965 0.4752 0.4856 0.6764
Q8Q9Q10 0.5009 0.4776 0.4890 0.6783
Q8Q10 0.4948 0.4716 0.4829 0.6755
Q9 0.4983 0.4751 0.4864 0.6782

Q9Q10 0.4843 0.4482 0.4655 0.6654
Q10 0.4808 0.4528 0.4664 0.6648
Q11 0.4869 0.4589 0.4725 0.6689

Q11Q8 0.4913 0.4703 0.4806 0.6711
Q11Q9 0.4878 0.4558 0.4713 0.6694
Q11Q10 0.4851 0.4570 0.4706 0.6669

x 0.4204 0.3926 0.4060 0.6250
xy 0.4087 0.3802 0.3939 0.6192
xyz 0.4178 0.3893 0.4030 0.6249
xz 0.4254 0.3972 0.4108 0.6300
y 0.3945 0.3611 0.3770 0.6070
yz 0.4012 0.3698 0.3848 0.6148
z 0.4187 0.3879 0.4027 0.6241
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.17: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ιταλία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ιταλία 0.6022 0.5974 0.5998 0.7631
Q3 0.6538 0.6435 0.6486 0.7974

Q3Q8 0.6602 0.6494 0.6548 0.8003
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6591 0.6483 0.6536 0.8002

Q3Q9 0.6598 0.6485 0.6541 0.8006
Q3Q10 0.6619 0.6506 0.6562 0.8017
Q3Q11 0.6664 0.6569 0.6616 0.8044
Q8 0.6676 0.6571 0.6623 0.8056

Q8Q9 0.6710 0.6616 0.6663 0.8075
Q8Q9Q10 0.6703 0.6608 0.6655 0.8067
Q8Q10 0.6745 0.6650 0.6697 0.8094
Q9 0.6703 0.6609 0.6656 0.8072

Q9Q10 0.6600 0.6489 0.6544 0.8005
Q10 0.6577 0.6463 0.6520 0.7997
Q11 0.6616 0.6504 0.6560 0.8016

Q11Q8 0.6605 0.6489 0.6547 0.8015
Q11Q9 0.6593 0.6478 0.6535 0.8005
Q11Q10 0.6598 0.6485 0.6541 0.8006

x 0.6365 0.6293 0.6329 0.7843
xy 0.6363 0.6291 0.6326 0.7855
xyz 0.6321 0.6216 0.6268 0.7831
xz 0.6346 0.6252 0.6299 0.7832
y 0.6291 0.6195 0.6242 0.7805
yz 0.6315 0.6212 0.6263 0.7815
z 0.6249 0.6150 0.6199 0.7777
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Πίνακας IV.18: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Λιθουανία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Λιθουανία 0.6142 0.5953 0.6046 0.7843
Q3 0.6560 0.6445 0.6502 0.8103

Q3Q8 0.6486 0.6307 0.6396 0.8069
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6552 0.6385 0.6467 0.8097

Q3Q9 0.6511 0.6344 0.6427 0.8077
Q3Q10 0.6593 0.6580 0.6587 0.8134
Q3Q11 0.6667 0.6599 0.6633 0.8166
Q8 0.6724 0.6594 0.6658 0.8198

Q8Q9 0.6732 0.6600 0.6666 0.8204
Q8Q9Q10 0.6675 0.6563 0.6618 0.8170
Q8Q10 0.6847 0.6836 0.6841 0.8267
Q9 0.6781 0.6816 0.6799 0.8234

Q9Q10 0.6478 0.6358 0.6418 0.8067
Q10 0.6503 0.6359 0.6430 0.8083
Q11 0.6511 0.6547 0.6529 0.8099

Q11Q8 0.6585 0.6509 0.6547 0.8134
Q11Q9 0.6486 0.6502 0.6494 0.8088
Q11Q10 0.6511 0.6344 0.6427 0.8077

x 0.6589 0.6454 0.6521 0.8146
xy 0.7031 0.6850 0.6939 0.8377
xyz 0.7055 0.6873 0.6963 0.8385
xz 0.6531 0.6383 0.6456 0.8114
y 0.7078 0.6901 0.6988 0.8393
yz 0.6997 0.6810 0.6902 0.8350
z 0.6589 0.6405 0.6496 0.8140
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.19: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Λετονία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Λετονία 0.7367 0.7084 0.7223 0.8643
Q3 0.7446 0.7273 0.7358 0.8709

Q3Q8 0.7473 0.7359 0.7415 0.8723
Q3Q8Q9Q10Q11 0.7500 0.7360 0.7429 0.8736

Q3Q9 0.7446 0.7286 0.7365 0.8709
Q3Q10 0.7500 0.7407 0.7453 0.8736
Q3Q11 0.7690 0.7655 0.7673 0.8827
Q8 0.7717 0.7653 0.7685 0.8841

Q8Q9 0.7745 0.7705 0.7725 0.8854
Q8Q9Q10 0.7799 0.7740 0.7770 0.8877
Q8Q10 0.7745 0.7659 0.7702 0.8850
Q9 0.7772 0.7741 0.7756 0.8868

Q9Q10 0.7446 0.7295 0.7370 0.8709
Q10 0.7446 0.7271 0.7357 0.8709
Q11 0.7473 0.7341 0.7407 0.8718

Q11Q8 0.7582 0.7468 0.7524 0.8777
Q11Q9 0.7473 0.7372 0.7422 0.8723
Q11Q10 0.7446 0.7286 0.7365 0.8709

x 0.7415 0.7362 0.7388 0.8668
xy 0.7245 0.7156 0.7200 0.8583
xyz 0.7279 0.7215 0.7247 0.8594
xz 0.7551 0.7514 0.7532 0.8741
y 0.7551 0.7514 0.7532 0.8741
yz 0.7449 0.7443 0.7446 0.8685
z 0.7483 0.7451 0.7467 0.8702

178



Πίνακας IV.20:Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ολλανδία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ολλανδία 0.6810 0.6855 0.6832 0.8233
Q3 0.6900 0.6997 0.6948 0.8331

Q3Q8 0.6812 0.6840 0.6826 0.8295
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6754 0.6772 0.6763 0.8258

Q3Q9 0.6798 0.6818 0.6808 0.8287
Q3Q10 0.6754 0.6777 0.6766 0.8247
Q3Q11 0.6856 0.688 0.6868 0.8302
Q8 0.6900 0.6984 0.6941 0.8331

Q8Q9 0.6769 0.6784 0.6776 0.8280
Q8Q9Q10 0.6812 0.6878 0.6845 0.8280
Q8Q10 0.6812 0.6849 0.6830 0.8264
Q9 0.6769 0.6822 0.6795 0.8235

Q9Q10 0.6900 0.6970 0.6935 0.8324
Q10 0.6856 0.6897 0.6877 0.8309
Q11 0.6725 0.6752 0.6739 0.8226

Q11Q8 0.6856 0.6876 0.6866 0.8287
Q11Q9 0.6769 0.6838 0.6803 0.8251
Q11Q10 0.6812 0.684 0.6826 0.8295

x 0.6647 0.6722 0.6684 0.8227
xy 0.6705 0.6835 0.6769 0.8212
xyz 0.6879 0.6940 0.6909 0.8260
xz 0.6705 0.6801 0.6753 0.8196
y 0.6474 0.6516 0.6495 0.8072
yz 0.6590 0.6668 0.6629 0.8135
z 0.6512 0.6687 0.6598 0.8064
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.21: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Πολωνία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Πολωνία 0.6442 0.6088 0.6260 0.7769
Q3 0.6887 0.6741 0.6813 0.8094

Q3Q8 0.6902 0.6716 0.6807 0.8102
Q3Q8Q9Q10Q11 0.6906 0.6715 0.6809 0.8108

Q3Q9 0.6913 0.6724 0.6817 0.8110
Q3Q10 0.6936 0.6780 0.6857 0.8128
Q3Q11 0.6981 0.6796 0.6887 0.8147
Q8 0.6962 0.6785 0.6872 0.8141

Q8Q9 0.6991 0.6805 0.6897 0.8153
Q8Q9Q10 0.6986 0.6818 0.6901 0.8150
Q8Q10 0.7019 0.6854 0.6935 0.8180
Q9 0.7011 0.6846 0.6928 0.8169

Q9Q10 0.6904 0.6761 0.6832 0.8102
Q10 0.6907 0.6745 0.6825 0.8106
Q11 0.6928 0.6805 0.6866 0.8124

Q11Q8 0.6935 0.6792 0.6863 0.8132
Q11Q9 0.6918 0.6764 0.684 0.8118
Q11Q10 0.6913 0.6724 0.6817 0.8110

x 0.6863 0.6634 0.6747 0.8091
xy 0.6888 0.6672 0.6778 0.8102
xyz 0.6925 0.6751 0.6837 0.8125
xz 0.6872 0.6652 0.676 0.8088
y 0.6887 0.6655 0.6769 0.8093
yz 0.6887 0.6673 0.6778 0.8088
z 0.6887 0.6741 0.6813 0.8094
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Πίνακας IV.22: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Πορτογαλία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Πορτογαλία 0.4609 0.4075 0.4325 0.6407
Q3 0.5507 0.5147 0.5321 0.7085

Q3Q8 0.5497 0.5083 0.5282 0.7092
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5521 0.5136 0.5321 0.7100

Q3Q9 0.5490 0.5069 0.5271 0.7088
Q3Q10 0.5535 0.5112 0.5315 0.7113
Q3Q11 0.5686 0.5429 0.5554 0.7260
Q8 0.5688 0.5504 0.5595 0.7263

Q8Q9 0.5669 0.5405 0.5534 0.7256
Q8Q9Q10 0.5683 0.5478 0.5578 0.7260
Q8Q10 0.5740 0.5434 0.5583 0.7305
Q9 0.5709 0.5540 0.5623 0.7274

Q9Q10 0.5493 0.5107 0.5293 0.7084
Q10 0.5512 0.5110 0.5303 0.7091
Q11 0.5523 0.5145 0.5328 0.7101

Q11Q8 0.5542 0.5152 0.5340 0.7115
Q11Q9 0.5521 0.5129 0.5318 0.7097
Q11Q10 0.5490 0.5069 0.5271 0.7088

x 0.5424 0.4912 0.5155 0.7057
xy 0.5447 0.5027 0.5228 0.7071
xyz 0.5450 0.5026 0.5229 0.7069
xz 0.5434 0.4923 0.5166 0.7068
y 0.5275 0.4781 0.5016 0.6950
yz 0.5334 0.4976 0.5149 0.6982
z 0.5290 0.4769 0.5016 0.6947
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.23: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Ρουµανία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Ρουµανία 0.5185 0.4754 0.4960 0.7103
Q3 0.5816 0.5432 0.5617 0.7535

Q3Q8 0.5842 0.5430 0.5628 0.7542
Q3Q8Q9Q10Q11 0.5825 0.5499 0.5657 0.7539

Q3Q9 0.5825 0.5421 0.5616 0.7540
Q3Q10 0.5791 0.5353 0.5563 0.7525
Q3Q11 0.5901 0.5577 0.5735 0.7578
Q8 0.5859 0.5565 0.5708 0.7563

Q8Q9 0.5884 0.5562 0.5718 0.7568
Q8Q9Q10 0.5910 0.5607 0.5754 0.7589
Q8Q10 0.5969 0.5710 0.5837 0.7616
Q9 0.5901 0.5602 0.5748 0.7588

Q9Q10 0.5833 0.5418 0.5618 0.7550
Q10 0.5876 0.5460 0.5660 0.7571
Q11 0.5799 0.5360 0.5571 0.7529

Q11Q8 0.5867 0.5517 0.5687 0.7574
Q11Q9 0.5791 0.5381 0.5578 0.7532
Q11Q10 0.5825 0.5421 0.5616 0.7540

x 0.6034 0.5787 0.5908 0.7607
xy 0.5917 0.5521 0.5712 0.7539
xyz 0.5917 0.5629 0.5770 0.7547
xz 0.5970 0.5688 0.5826 0.7591
y 0.5663 0.5299 0.5475 0.7418
yz 0.5546 0.5232 0.5385 0.7340
z 0.5652 0.5394 0.5520 0.7419
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Πίνακας IV.24:Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Σουηδία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Σουηδία 0.4589 0.4499 0.4544 0.6511
Q3 0.4854 0.4903 0.4879 0.6758

Q3Q8 0.4854 0.4950 0.4902 0.6759
Q3Q8Q9Q10Q11 0.4871 0.4938 0.4904 0.6754

Q3Q9 0.4889 0.4885 0.4887 0.6761
Q3Q10 0.4820 0.4804 0.4812 0.6727
Q3Q11 0.4923 0.5042 0.4981 0.6791
Q8 0.4871 0.4988 0.4929 0.6767

Q8Q9 0.4871 0.5011 0.4940 0.6759
Q8Q9Q10 0.4871 0.4908 0.4889 0.6772
Q8Q10 0.4768 0.4807 0.4788 0.6709
Q9 0.4906 0.4989 0.4947 0.6766

Q9Q10 0.4889 0.4890 0.4889 0.6769
Q10 0.4889 0.4953 0.4920 0.6778
Q11 0.4820 0.4792 0.4806 0.6731

Q11Q8 0.4803 0.4786 0.4794 0.6733
Q11Q9 0.4889 0.4879 0.4884 0.6759
Q11Q10 0.4889 0.4885 0.4887 0.6761

x 0.5182 0.5241 0.5212 0.6959
xy 0.5240 0.5373 0.5306 0.7018
xyz 0.5336 0.5550 0.5441 0.7079
xz 0.5259 0.5442 0.5349 0.7024
y 0.5010 0.5172 0.5089 0.6852
yz 0.5144 0.5543 0.5336 0.6932
z 0.4875 0.5263 0.5062 0.6767
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ IV. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΤΩΝ ΣΥΝΔΥΑΣΜΩΝΜΕΤΑΞΥ ΤΩΝ ΔΗΛΩΣΕΩΝ ΠΟΛΙΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΤΩΝ
ΣΥΜΠΛΗΡΩΜΑΤΙΚΩΝ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ

Πίνακας IV.25: Η απόδοση της πρόβλεψης ψήφου ενισχύοντας κάθε φορά τις δηλώσεις πολιτικής µε µια ή περισ-
σότερες συµπληρωµατικές ερωτήσεις - Σλοβακία

Σύνολο Δεδομένων δηλώσεις πολιτικής + Recall Precison F1 MAP

Σλοβακία 0.4204 0.3803 0.3993 0.6113
Q3 0.4535 0.3909 0.4198 0.6423

Q3Q8 0.4582 0.3958 0.4247 0.6449
Q3Q8Q9Q10Q11 0.4535 0.3929 0.4210 0.6434

Q3Q9 0.4594 0.3962 0.4255 0.6446
Q3Q10 0.4642 0.4124 0.4368 0.6500
Q3Q11 0.4630 0.4091 0.4344 0.6493
Q8 0.4594 0.4037 0.4298 0.6480

Q8Q9 0.4642 0.4106 0.4358 0.6491
Q8Q9Q10 0.4630 0.4115 0.4357 0.6495
Q8Q10 0.4547 0.4067 0.4294 0.6462
Q9 0.4523 0.3983 0.4236 0.6455

Q9Q10 0.4570 0.3928 0.4225 0.6441
Q10 0.4487 0.3864 0.4152 0.6399
Q11 0.4618 0.4086 0.4336 0.6481

Q11Q8 0.4511 0.3985 0.4231 0.6429
Q11Q9 0.4618 0.4124 0.4357 0.6491
Q11Q10 0.4594 0.3962 0.4255 0.6446

x 0.4772 0.4401 0.4579 0.6612
xy 0.4837 0.4582 0.4706 0.6641
xyz 0.5336 0.5550 0.5441 0.7079
xz 0.5259 0.5442 0.5349 0.7024
y 0.4746 0.4387 0.4560 0.6554
yz 0.4707 0.4349 0.4521 0.6540
z 0.4759 0.4377 0.4560 0.6550
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Παράρτημα V

Αποτελέσματα από τη διερεύνηση της
ιδεολογικής ταύτισης κόμματος-χρήστη

Σε αυτό το Παράρτηµα και τα Παραρτήµατα που ακολουθούν βρίσκεται η κατανοµή χρηστών σε
οµάδες σύµφωνα µε το βαθµό οµοιότητας µεταξύ των απαντήσεων τους στις δηλώσεις πολιτικής.
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.1: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Αυστρία (α) 8 οµάδες (β) 12
οµάδες (γ) 16 οµάδες (δ) 24 οµάδες
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Σχήµα V.2: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Αυστρία – 8 οµάδες

Σχήµα V.3: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Αυστρία – 12 οµάδες

Σχήµα V.4: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Αυστρία – 16 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.5: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Αυστρία – 24 οµάδες
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Σχήµα V.6: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Βουλγαρία (α) 5 οµάδες (β) 8
οµάδες (γ) 10 οµάδες (δ) 15 οµάδες

189



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.7: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Βουλγαρία – 5 οµάδες

Σχήµα V.8: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Βουλγαρία – 8 οµάδες

Σχήµα V.9: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Βουλγαρία – 10 οµάδες
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Σχήµα V.10: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Βουλγαρία – 15 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.11: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Κύπρος (α) 6 οµάδες (β) 9
οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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Σχήµα V.12: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κύπρος – 6 οµάδες

Σχήµα V.13: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κύπρος – 9 οµάδες

Σχήµα V.14: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κύπρος – 12 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.15: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κύπρος – 18 οµάδες
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Σχήµα V.16: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Τσεχία (α) 10 οµάδες (β) 15
οµάδες (γ) 20 οµάδες (δ) 30 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.17: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Τσεχία – 10 οµάδες

Σχήµα V.18: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Τσεχία – 15 οµάδες

Σχήµα V.19: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Τσεχία – 20 οµάδες
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Σχήµα V.20: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα –Τσεχία – 30 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.21: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Δανία (α) 7 οµάδες (β) 11
οµάδες (γ) 14 οµάδες (δ) 21 οµάδες
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Σχήµα V.22: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Δανία – 7 οµάδες

Σχήµα V.23: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Δανία – 11 οµάδες

Σχήµα V.24: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Δανία – 14 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.25: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Δανία – 21 οµάδες
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Σχήµα V.26: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Εσθονία (α) 6 οµάδες (β) 9
οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.27: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Εσθονία – 6 οµάδες

Σχήµα V.28: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Εσθονία – 9 οµάδες

Σχήµα V.29: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Εσθονία – 12 οµάδες

202



Σχήµα V.30: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα –Εσθονία – 18 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.31: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Αγγλία
(α) 5 οµάδες (β) 8 οµάδες (γ) 10 οµάδες (δ) 15 οµάδες
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Σχήµα V.32: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Αγγλία – 5 οµά-
δες

Σχήµα V.33: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Αγγλία – 8 οµά-
δες

Σχήµα V.34: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Αγγλία – 10
οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.35: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Αγγλία – 15
οµάδες

206



Σχήµα V.36: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Β. Ιρλαν-
δία (α) 6 οµάδες (β) 9 οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ

Σχήµα V.37: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Β. Ιρλανδία – 6
οµάδες

Σχήµα V.38: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Β. Ιρλανδία – 9
οµάδες

Σχήµα V.39: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Β. Ιρλανδία – 12
οµάδες

208



Σχήµα V.40: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Β. Ιρλανδία – 18
οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ V. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ
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Παράρτημα VI

Αποτελέσματα από τη διερεύνηση της
ιδεολογικής ταύτισης κόμματος-χρήστη
- Μέρος B
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.1: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Σκωτία
(α) 6 οµάδες (β) 9 οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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Σχήµα VI.2: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Σκωτία – 6 οµά-
δες

Σχήµα VI.3: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Σκωτία – 9 οµά-
δες

Σχήµα VI.4: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Σκωτία – 12
οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.5: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Σκωτία – 18
οµάδες
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Σχήµα VI.6: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Ουαλία
(α) 6 οµάδες (β) 9 οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.7: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Ουαλία – 6 οµά-
δες

Σχήµα VI.8: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Ουαλία – 9 οµά-
δες

Σχήµα VI.9: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Ουαλία – 12
οµάδες
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Σχήµα VI.10: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ηνωµένο Βασίλειο / Ουαλία – 18
οµάδες

217



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.11: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ισπανία (α) 12 οµάδες (β) 18
οµάδες (γ) 24 οµάδες (δ) 36 οµάδες
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Σχήµα VI.12: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ισπανία – 12 οµάδες

219



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.13: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ισπανία – 18 οµάδες

220



Σχήµα VI.14: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ισπανία – 24 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.15: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ισπανία – 36 οµάδες

222



Σχήµα VI.16: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Φινλανδία (α) 8 οµάδες (β) 12
οµάδες (γ) 16 οµάδες (δ) 24 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.17: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Φινλανδία – 8 οµάδες

Σχήµα VI.18: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Φινλανδία – 12 οµάδες

Σχήµα VI.19: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Φινλανδία – 16 οµάδες

224



Σχήµα VI.20: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Φινλανδία – 24 οµάδες

225



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.21: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ελλάδα (α) 9 οµάδες (β) 14
οµάδες (γ) 18 οµάδες (δ) 27 οµάδες
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Σχήµα VI.22: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ελλάδα – 9 οµάδες

Σχήµα VI.23: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ελλάδα – 14 οµάδες

227



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.24: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ελλάδα – 18 οµάδες
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Σχήµα VI.25: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ελλάδα – 27 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.26: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Κροατία (α) 5 οµάδες (β) 8
οµάδες (γ) 10 οµάδες (δ) 15 οµάδες
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Σχήµα VI.27: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κροατία – 5 οµάδες

Σχήµα VI.28: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κροατία – 8 οµάδες

Σχήµα VI.29: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κροατία – 10 οµάδες

231



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.30: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Κροατία – 15 οµάδες
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Σχήµα VI.31: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ιρλανδία (α) 7 οµάδες (β) 11
οµάδες (γ) 14 οµάδες (δ) 21 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B

Σχήµα VI.32: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιρλανδία – 7 οµάδες

Σχήµα VI.33: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιρλανδία – 11 οµάδες

Σχήµα VI.34: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιρλανδία– 14 οµάδες
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Σχήµα VI.35: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιρλανδία – 21 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VI. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ B
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Παράρτημα VII

Αποτελέσματα από τη διερεύνηση της
ιδεολογικής ταύτισης κόμματος-χρήστη
- Μέρος Γ
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.1: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ιταλία (α) 8 οµάδες (β) 12
οµάδες (γ) 16 οµάδες (δ) 24 οµάδες
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Σχήµα VII.2: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιταλία – 8 οµάδες

Σχήµα VII.3: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιταλία – 12 οµάδες

Σχήµα VII.4: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιταλία – 16 οµάδες

239



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.5: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ιταλία – 24 οµάδες
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Σχήµα VII.6: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Λιθουανία (α) 4 οµάδες (β) 6
οµάδες (γ) 8 οµάδες (δ) 12 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.7: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λιθουανία – 4 οµάδες

Σχήµα VII.8: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λιθουανία – 6 οµάδες

Σχήµα VII.9: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λιθουανία – 8 οµάδες
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Σχήµα VII.10: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λιθουανία – 12 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.11: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Λετονία (α) 3 οµάδες (β) 5
οµάδες (γ) 6 οµάδες (δ) 9 οµάδες
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Σχήµα VII.12: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λετονία – 3 οµάδες

Σχήµα VII.13: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λετονία – 5 οµάδες

Σχήµα VII.14: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λετονία – 6 οµάδες

Σχήµα VII.15: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Λετονία – 9 οµάδες

245



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.16: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ολλανδία (α) 6 οµάδες (β) 9
οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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Σχήµα VII.17: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ολλανδία – 6 οµάδες

Σχήµα VII.18: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ολλανδία – 9 οµάδες

Σχήµα VII.19: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ολλανδία – 12 οµάδες

247



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.20: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ολλανδία – 18 οµάδες

248



Σχήµα VII.21: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Πολωνία (α) 8 οµάδες (β) 12
οµάδες (γ) 16 οµάδες (δ) 24 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.22: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πολωνία – 8 οµάδες

Σχήµα VII.23: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα –Πολωνία – 12 οµάδες

Σχήµα VII.24: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πολωνία – 16 οµάδες
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Σχήµα VII.25: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πολωνία – 24 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.26: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Πορτογαλία (α) 6 οµάδες
(β) 9 οµάδες (γ) 12 οµάδες (δ) 18 οµάδες
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Σχήµα VII.27: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πορτογαλία – 6 οµάδες

Σχήµα VII.28: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πορτογαλία – 9 οµάδες

Σχήµα VII.29: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πορτογαλία – 12 οµάδες

253



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.30: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Πορτογαλία– 18 οµάδες
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Σχήµα VII.31: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Ρουµανία (α) 5 οµάδες (β) 8
οµάδες (γ) 10 οµάδες (δ) 15 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.32: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ρουµανία – 5 οµάδες

Σχήµα VII.33: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα –Ρουµανία – 8 οµάδες

Σχήµα VII.34: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Ρουµανία – 10 οµάδες
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Σχήµα VII.35: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα –Ρουµανία – 15 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.36: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Σουηδία (α) 10 οµάδες (β)
15 οµάδες (γ) 20 οµάδες (δ) 30 οµάδες
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Σχήµα VII.37: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σουηδία – 10 οµάδες

Σχήµα VII.38: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σουηδία – 15 οµάδες

259



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.39: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σουηδία – 20 οµάδες
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Σχήµα VII.40: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σουηδία – 30 οµάδες
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.41: Το ποσοστό των χρηστών ανά κόµµα που βρίσκεται σε κάθε οµάδα – Σλοβακία (α) 8 οµάδες (β) 12
οµάδες (γ) 16 οµάδες (δ) 24 οµάδες
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Σχήµα VII.42: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σλοβακία – 8 οµάδες

Σχήµα VII.43: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σλοβακία – 12 οµάδες

Σχήµα VII.44: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σλοβακία – 16 οµάδες

263



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ VII. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ ΤΗΣ ΙΔΕΟΛΟΓΙΚΗΣ ΤΑΥΤΙΣΗΣ ΚΟΜΜΑΤΟΣ-
ΧΡΗΣΤΗ - ΜΕΡΟΣ Γ

Σχήµα VII.45: Το ποσοστό των κοµµάτων που αποτελούν την κάθε οµάδα – Σλοβακία – 24 οµάδες
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