	[image: image1.png]%“__nvmo&km_/m_ﬂ_m
\\W‘;uez(ogc —”





	Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο

Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών
και Μηχανικών Υπολογιστών

Τομέας Τεχνολογιας Πληροφορικης και Υπολογιστων



ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ

του
Αποστόλου Π. Μαρακάκη
Επιβλέπων :
Ανδρέας - Γεώργιος Σταφυλοπάτης

Καθηγητής Ε.Μ.Π.

Αθήνα, Σεπτέμβριος 2005
	[image: image2.png]%“__nvmo&km_/m_ﬂ_m
\\W‘;uez(ogc —”





	Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο

Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών
και Μηχανικών Υπολογιστών

Τομέας Τεχνολογιας Πληροφορικης και Υπολογιστων



ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ

του
Αποστόλου Π. Μαρακάκη
Επιβλέπων :
Ανδρέας - Γεώργιος Σταφυλοπάτης

Καθηγητής Ε.Μ.Π.

Αθήνα, Σεπτέμβριος 2005
	[image: image3.png]%“__nvmo&km_/m_ﬂ_m
\\W‘;uez(ogc —”





	Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο

Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών
και Μηχανικών Υπολογιστών

Τομέας Τεχνολογιας Πληροφορικης και Υπολογιστων



ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ

του
Αποστόλου Π. Μαρακάκη
Επιβλέπων :
Ανδρέας - Γεώργιος Σταφυλοπάτης

Καθηγητής Ε.Μ.Π.

Εγκρίθηκε από την τριμελή εξεταστική επιτροπή την 18η Οκτωβρίου 2005.

...................................

...................................

...................................

   Σταφυλοπάτης Ανδρέας-Γεώργιος                Κόλλιας Στέφανος                        Τσανάκας Παναγιώτης  

    Καθηγητής ΕΜΠ
                                Καθηγητής ΕΜΠ                              Καθηγητής ΕΜΠ

Αθήνα, Σεπτέμβριος 2005



Περίληψη
Η κατηγοριοποίηση πολυδιάστατων δεδομένων με σκοπό την ανάκτηση πληροφορίας, και ιδιαίτερα η κατηγοριοποίηση κειμένου, έχουν αποτελέσει πεδίο έρευνας για πολλούς ερευνητές, και πολλές μέθοδοι έχουν προταθεί για την επίλυση του δύσκολου αυτού προβλήματος. Παρόλα αυτά, λόγω της πολυπλοκότητας που εμφανίζει το συγκεκριμένο πρόβλημα και των ιδιαιτεροτήτων των εφαρμογών, μια γενική λύση είναι δύσκολο, αν όχι αδύνατο, να βρεθεί. Τα νευρωνικά δίκτυα, ως ευρέως διαδεδομένο εργαλείο για εφαρμογές εξόρυξης γνώσης και κατηγοριοποίησης, έχουν μελετηθεί για τις δυνατότητες χρήσης τους και σε αυτόν τον τομέα. Ιδιαίτερα, ο αυτο-οργανούμενος χάρτης (SOM), που είναι ένα δίκτυο μη επιβλεπόμενης μάθησης, και οι παραλλαγές του εμφανίζουν σημαντικά πλεονεκτήματα, λόγω της έλλειψης και της δυσκολίας απόκτησης μεγάλου αριθμού προεπιγεγραμμένων δεδομένων στις περισσότερες των εφαρμογών. Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας, ερευνήθηκε η χρήση ιεραρχικά οργανωνόμενων και προσαρμοζόμενων στα εκάστοτε δεδομένα, μονοδιάστατων αλυσίδων SOM, ως προς την κατηγοριοποίηση συνόλων εγγράφων και την ανάκτηση εγγράφων σχετιζόμενων με ερωτήματα του χρήστη. Για τους σκοπούς της εργασίας, υλοποιήθηκε ένα διαλογικό σύστημα το οποίο παρέχει στον εκάστοτε χρήστη πληθώρα επιλογών, μέσω των οποίων ο τελευταίος μπορεί να ελέγχει την επεξεργασία των εγγράφων, την κατηγοριοποίηση τους, την παρουσίαση της ιεραρχίας των εγγράφων που προκύπτει, τον τρόπο υποβολής των ερωτημάτων του και την ποιότητα των αποτελεσμάτων, που είναι τα ενδιαφέροντα για αυτόν έγγραφα, ανάλογα με την εκάστοτε αναλυόμενη συλλογή εγγράφων και τις απαιτήσεις του.
Abstract

Multidimensional data categorization, which aims to information retrieval, and, especially, text categorization has constituted a research field for many researchers, and a lot of methods have been proposed in order to solve this difficult problem. However, a general solution is difficult, if not impossible, to be found, because of the complexity of this particular problem and the speciality of the corresponding applications. Neural networks, which are popular tools for data mining applications and categorization, have been examined for the possibilities of usage in this area. Particularly, the self-organizing map (SOM), which is an unsupervised learning network, and its variants are characterized from significant advantages, because of the lack of pre-labelled data and the difficulty of their acquisition, considering the majority of the applications. In this diploma thesis, the usage of hierarchical, adaptive to the data, one-dimensional SOM chains has examined, regarding the categorization of document sets and the retrieval of documents which are relevant to user queries. For the fulfilment of the purposes of the project, an interactive system has developed, which provides the user with many options which control the processing of the documents, the categorization of them, the representation of the produced document hierarchy, the insertion of the queries and the quality of the results, which are the interesting documents, with respect to the document collection and the user requirements.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ  1                                                                                         


ΕΙΣΑΓΩΓΗ
1.1 Ορισμός του προβλήματος
Στην εποχή μας γίνεται ολοένα και πιο επιτακτική η ανάγκη για εύρεση αποδοτικών αλγορίθμων οι οποίοι θα επιτυγχάνουν αυτόματη οργάνωση ενός συνόλου εγγράφων, λόγω της αλματώδους αύξησης του όγκου της διαθέσιμης πληροφορίας. Η αύξηση αυτή μπορεί να γίνει εύκολα αντιληπτή, αν σκεφτούμε π.χ. τον αριθμό των εγγράφων που επιστρέφονται από μια μηχανή αναζήτησης, μετά από την υποβολή ενός ερωτήματος από τον εκάστοτε χρήστη του διαδικτύου. Το μέγεθος μιας τέτοιας συλλογής εγγράφων θα καθιστούσε, τις περισσότερες φορές, μη αποδοτική την αναζήτηση εκ μέρους του χρήστη, για συγκεκριμένα έγγραφα που τον ενδιαφέρουν, και αδύνατη την περιήγηση στη συλλογή και την εξερεύνηση της τελευταίας, αν δεν επιχειρούνταν, πριν από την παρουσίαση των εγγράφων, μια διαβάθμιση τους, σε σχέση με το κατά πόσο αυτά είναι σχετικά με την αρχική ερώτηση. Γίνεται εύκολα κατανοητό ότι, προχωρώντας ένα βήμα παραπέρα και οργανώνοντας τα έγγραφα σε κατηγορίες, θα ήταν πολύ πιο εύκολο στον οποιονδήποτε να επικεντρώσει την αναζήτηση του μόνο στις ενδιαφέρουσες για αυτόν κατηγορίες, και άρα σε ένα υποσύνολο των αρχικών εγγράφων, και έτσι, να κερδίσει πολύτιμο χρόνο, που θα έχανε αν υποχρεωνόταν να ασχοληθεί με το σύνολο των εγγράφων. Παρόλα αυτά, σε πολύ μεγάλες συλλογές εγγράφων, για να έχει ουσιαστικό κέρδος μια τέτοια κατηγοριοποίηση, θα έπρεπε ο αριθμός των κατηγοριών στις οποίες θα ταξινομούνταν τα έγγραφα, να είναι υπερβολικά μεγάλος, ώστε ο αριθμός των εγγράφων ανά κατηγορία να παραμένει σχετικά μικρός, πράγμα που θα προκαλούσε σύγχυση στο χρήστη, που θα έπρεπε να αντιμετωπίσει τώρα το πρόβλημα της αναγνώρισης των ενδιαφερουσών κατηγοριών. Μια αντιμετώπιση του παραπάνω προβλήματος είναι η ιεραρχική οργάνωση των εγγράφων, η οποία θα διευκόλυνε το χρήστη, που κινούμενος από επίπεδο σε επίπεδο της ιεραρχίας και από τις πιο γενικές κατηγορίες στις πιο ειδικές, θα εύρισκε με αποδοτικότερο τρόπο και με λιγότερο κόπο, αυτό που πραγματικά τον ενδιαφέρει. Η αναζήτηση σε μια ιεραρχία εγγράφων, που είναι μια δενδρική δομή, έχει όλα τα πλεονεκτήματα της αναζήτησης σε ένα δένδρο, που, ως δομή, χρησιμοποιείται ευρέως για την αποδοτική επίλυση ανάλογων προβλημάτων σε πολλά επιστημονικά πεδία.

1.2 Clustering

Στην προσπάθεια τους, οι άνθρωποι, να λύσουν δύσκολα και περίπλοκα προβλήματα, εμφανίζουν την τάση να διασπούν τα τελευταία σε απλούστερα υποπροβλήματα, τα οποία, αντιμετωπιζόμενα χωριστά το ένα από το άλλο, μπορούν να κατανοηθούν και να επιλυθούν ευκολότερα. Θεωρώντας το πεδίο της εξόρυξης δεδομένων (data mining), η δομή ενός συνόλου δεδομένων μπορεί να είναι τόσο περίπλοκη, ώστε, σε συνδυασμό με το μεγάλο πλήθος δεδομένων που αυτό περιέχει και την πολυδιάστατη φύση των τελευταίων, να δυσκολεύει ακόμα και τους πιο προσεκτικά σχεδιασμένους και αποδοτικούς αλγορίθμους, όσο αφορά την εξαγωγή χρήσιμων προτύπων από αυτό. Σε μια τέτοια περίπτωση, σαν την προαναφερθείσα, οι μη επιβλεπόμενες τεχνικές εξόρυξης δεδομένων, όπως αυτή της ανίχνευσης συστάδων (clusters), αποδεικνύονται ιδιαίτερα χρήσιμες.

Παρά το ότι οι τεχνικές της εξόρυξης δεδομένων μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε κατευθυνόμενες και μη κατευθυνόμενες, υπάρχει ένα μεγάλο τμήμα της επιστημονικής κοινότητας που ασχολείται με τα θέματα της εξόρυξης δεδομένων, το οποίο ορίζει την εξόρυξη δεδομένων συμπεριλαμβάνοντας σε αυτήν μόνο τις μη κατευθυνόμενες τεχνικές. Η επιχειρηματολογία που παρατίθεται είναι ότι η εφαρμογή της εξόρυξης δεδομένων αφορά άγνωστα και μη προβλέψιμα πρότυπα. Έτσι, η ύπαρξη επιγεγραμμένων δεδομένων, η οποία προβλέπεται από τις κατευθυνόμενες τεχνικές ανάλυσης και η οποία προϋποθέτει μια κάποια γνώση όσο αφορά το αναλυόμενο σύνολο δεδομένων, ή τουλάχιστον την ύπαρξη λογικών υποθέσεων σε σχέση με τη δομή του τελευταίου, αναιρεί τη γενικότητα της εφαρμογής που πρέπει να έχουν οι τεχνικές εξόρυξης δεδομένων, οι οποίες έχουν ως στόχο να χειρίζονται αυθαίρετα σύνολα προτύπων, για τα οποία δεν είναι διαθέσιμη γνώση σε προηγούμενο επίπεδο, εξάγοντας χρήσιμα χαρακτηριστικά των τελευταίων.

Η αυτόματη ανίχνευση συστάδων, χρησιμοποιούμενη ως τεχνική εξόρυξης δεδομένων, μπορεί να περιγραφεί ως τεχνική μη κατευθυνόμενης ανακάλυψης γνώσης ή ως τεχνική μη επιβλεπόμενης μάθησης. Οι μέθοδοι μη επιβλεπόμενης μάθησης παίζουν ένα σημαντικό ρόλο σε προβλήματα αναγνώρισης προτύπων και απόκτησης γνώσης. Η λειτουργία την οποία επιτελεί η μη επιβλεπόμενη μάθηση, είναι η ανάπτυξη μια κατάλληλης κατηγοριοποίησης ενός δοθέντος συνόλου δεδομένων. Έτσι, ο σκοπός των αλγορίθμων συσταδοποίησης (clustering) είναι ο ορισμός μιας βέλτιστης διαμέρισης στο χώρο των δεδομένων. Αυτό μπορεί να περιγραφεί περαιτέρω, ως εύρεση ομάδων δεδομένων, σε ένα σύνολο μη επιγεγραμμένων δεδομένων, οι οποίες περιλαμβάνουν δεδομένα τα οποία μοιράζονται κάποιες καλά ορισμένες μαθηματικές ή σημασιολογικές ομοιότητες, χωρίς τη χρήση κάποιας διαδικασίας επιβλεπόμενης μάθησης. Η χρήση των μη επιβλεπόμενων μεθόδων συσταδοποίησης σε περιπτώσεις κατηγοριοποίησης συνόλων δειγμάτων των οποίων η δομή είναι άγνωστη, καθιστά τις τελευταίες ιδιαίτερα σημαντικές όσο αφορά την εφαρμογή τους στο πεδίο της εξόρυξης δεδομένων, όταν επιχειρείται η εύρεση μη προβλέψιμων ή νέων προτύπων σε σύνολα δεδομένων. Παρόλα αυτά, η εφαρμογή μη επιβλεπόμενων αλγορίθμων σε σύνολα τα οποία είναι ήδη κατηγοριοποιημένα, μπορεί να αποκαλύψει εξίσου ενδιαφέρουσες ομάδες δεδομένων, οι οποίες δεν είχαν προσδιοριστεί προηγουμένως. Η κατηγοριοποίηση είναι ένα χρήσιμο εργαλείο, όταν είναι απαραίτητο να αντιμετωπιστούν μεγάλα και πολύπλοκα σύνολα δεδομένων με πολλές μεταβλητές και άγνωστη εσωτερική δομή. Σε τέτοιες περιπτώσεις, ο χωρισμός του συνόλου των δεδομένων σε clusters μπορεί να βοηθήσει στην αρχική κατανόηση της δομής που είναι έμφυτη στα δεδομένα. Σε ένα επόμενο στάδιο, και αφού μια γενική εικόνα θα έχει αποκτηθεί, μπορούν να χρησιμοποιηθούν άλλες τεχνικές εξόρυξης δεδομένων, για την ανακάλυψη των κανόνων και των προτύπων που χαρακτηρίζουν τις σχέσεις των δεδομένων εντός και μεταξύ των αποκαλυφθέντων clusters. Συνοψίζοντας, τα πλεονεκτήματα της τεχνικής της αυτόματης ανίχνευσης των clusters είναι τα παρακάτω:

· Η προηγούμενη τεχνική είναι μη επιβλεπόμενη.
· Εμφανίζει ευρωστία όσο αφορά την απόδοση, για διάφορους τύπους δεδομένων.
· Εφαρμόζεται εύκολα, λόγω του ότι δεν είναι αναγκαίος ο ορισμός συγκεκριμένων πεδίων και εισόδων.

Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, ο βασικός στόχος της μεθόδου του clustering είναι η αποκάλυψη «λογικών» clusters, ή αλλιώς ομάδων, στα οποία οργανώνεται ένα σύνολο δεδομένων, ή αλλιώς προτύπων. Η κατηγοριοποίηση αυτή, των προτύπων, επιτρέπει την ανακάλυψη των ομοιοτήτων και των διαφορών που υπάρχουν μεταξύ τους και την εξαγωγή χρήσιμων συμπερασμάτων για αυτά. Η παραπάνω ιδέα συναντάται σε πολλά επιστημονικά πεδία, όπως αυτά της βιολογίας, της παθολογίας, της κοινωνιολογίας, της γεωγραφίας και της μηχανικής, και αναφέρεται με διάφορα ονόματα, όπως μη επιβλεπόμενη μάθηση (unsupervised learning), αριθμητική ταξινόμηση (numerical taxonomy), τυπολογία (typology) και διαμέριση (partition).
Θεωρώντας ένα παράδειγμα από τη βιολογία, για να δειχτεί η γενικότητα της εφαρμογής της ιδέας του clustering, και παίρνοντας ένα σύνολο ζώων, γίνεται φανερό ότι, για την οργάνωση των τελευταίων σε κατηγορίες, απαιτείται ένα κριτήριο κατηγοριοποίησης. Π.χ. άλλες ομάδες, εν γένει, θα δημιουργηθούν αν ως κριτήριο θεωρηθεί ο τρόπος με τον οποίον τα ζώα γεννάνε τους απογόνους τους (οπότε και θα τοποθετηθούν π.χ. στην ίδια ομάδα τα πτηνά και τα ψάρια, λόγω του ότι τα ζώα που ανήκουν στις παραπάνω ομάδες γεννάνε αυγά), και άλλες αν ως κριτήριο θεωρηθεί η ύπαρξη πνευμόνων (οπότε και τα ψάρια, που έχουν βράγχια, θα διαχωριστούν από τα πτηνά). Από τα παραπάνω γίνεται εμφανής η ανάγκη ενός κριτηρίου κατηγοριοποίησης σε κάθε εφαρμογή clustering, αλλά και το ότι διαφορετικά χρησιμοποιηθέντα κριτήρια μπορούν να οδηγήσουν στο χωρισμό του ίδιου συνόλου δεδομένων σε εντελώς διαφορετικά clusters.
Η κατηγοριοποίηση είναι μια από τις πιο πρωταρχικές πνευματικές δραστηριότητες του ανθρώπου, στην προσπάθεια του να χειριστεί την τεράστια ποσότητα πληροφορίας την οποία λαμβάνει καθημερινά. Η επεξεργασία κάθε μεμονωμένης πληροφορίας ξεχωριστά, θα ήταν αδύνατη για οποιονδήποτε άνθρωπο, για αυτό και είναι ανθρώπινη τάση η κατηγοριοποίηση (έστω και ασυναίσθητη) των οντοτήτων, που μπορεί να αφορούν πράγματα, πρόσωπα, γεγονότα κ.τ.λ., σε clusters. Έτσι, ένας άνθρωπος μπορεί να βγάλει συμπεράσματα για μια οντότητα την οποία ενδέχεται να μην την έχει παρατηρήσει ποτέ στη ζωή του, ανακαλώντας από τη μνήμη του χαρακτηριστικά τα οποία έχει συνδέσει με την κατηγορία στην οποία ανήκει η συγκεκριμένη οντότητα.
Προσπαθώντας να ασχοληθούμε με αυστηρότερο τρόπο με την τεχνική του clustering, θα θεωρήσουμε, από εδώ και πέρα, ότι κάθε πρότυπο παριστάνεται από ένα σύνολο χαρακτηριστικών τα οποία διαμορφώνουν ένα χώρο μίας ή περισσότερων διαστάσεων. Π.χ. στο παράδειγμα που αναφέρθηκε προηγουμένως, και το οποίο αφορούσε τα ζώα, διάφορα χρήσιμα για την κατηγοριοποίηση χαρακτηριστικά θα μπορούσε να είναι τα ακόλουθα: Ο τρόπος γέννησης των απογόνων, η ύπαρξη πνευμόνων, η ύπαρξη φτερών κ.τ.λ. Οι τιμές που θα αντιστοιχίζονται σε καθένα από τα χαρακτηριστικά, για καθένα από τα ζώα τα οποία θα αποτελούν τα πρότυπα, μπορούν να βρεθούν με χρήση κάποιας σύμβασης (π.χ. 0 αν ένα ζώο δεν έχει πνεύμονες και 1 αν έχει). Έτσι, για κάθε πρότυπο δημιουργείται ένα διάνυσμα που περιέχει τις τιμές των χαρακτηριστικών που αντιστοιχούν στο πρότυπο αυτό.    
Τα βασικά βήματα τα οποία πρέπει να ακολουθηθούν ώστε να εκτελεστεί αποτελεσματικά μια διαδικασία κατηγοριοποίησης, είναι τα ακόλουθα:

· Επιλογή χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά πρέπει να επιλεγούν κατά τέτοιο τρόπο, ώστε να κωδικοποιούν όσο γίνεται περισσότερη πληροφορία σχετική με το πεδίο ενδιαφέροντος, όπως αυτό ορίζεται από τα αρχικά δεδομένα που θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε (π.χ. ζώα, έγγραφα, δείγματα φωνής κ.τ.λ.). Η περιγραφή είναι ανάγκη, τόσο για λόγους ποιότητας των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης όσο και για λόγους απόδοσης, να είναι όσο το δυνατόν περιεκτικότερη, και έτσι, ο κύριος στόχος σε αυτή τη φάση, είναι η ύπαρξη ελάχιστης πλεονάζουσας πληροφορίας μεταξύ των χαρακτηριστικών που θα χρησιμοποιηθούν για την κατηγοριοποίηση.
· Προεπεξεργασία των χαρακτηριστικών. Τα διανύσματα των χαρακτηριστικών, τα οποία αντιστοιχούν στα δεδομένα προς κατηγοριοποίηση, δεν μπορούν, εν γένει, να χρησιμοποιηθούν απευθείας για την κατηγοριοποίηση, εξαιτίας των παρακάτω λόγων:
· Ύπαρξη διανυσμάτων τα οποία κείνται μακριά από την περιοχή η οποία ορίζεται από την πλειοψηφία των διανυσμάτων που αντιστοιχούν στο σύνολο κατηγοριοποίησης. Η διαγραφή τέτοιων δεδομένων (outliers) από το σύνολο κατηγοριοποίησης, έχει, συνήθως, ευεργετικά αποτελέσματα όσο αφορά την κατηγοριοποίηση, εκτός από την περίπτωση κατά την οποία τέτοιου είδους δεδομένα εμφανίζονται σε μεγάλο βαθμό στο σύνολο κατηγοριοποίησης, αντικατοπτρίζοντας, ίσως, εγγενείς ιδιότητες του αντίστοιχου προβλήματος (π.χ. στην περίπτωση κατηγοριοποίησης εγγράφων), οπότε και πρέπει να ληφθεί ειδική μέριμνα, ώστε τα μέτρα και τα κριτήρια που θα χρησιμοποιηθούν κατά τη διαδικασία του clustering, να είναι, όσο το δυνατόν, λιγότερο ευαίσθητα στο θόρυβο.
· Ύπαρξη χαρακτηριστικών με διαφορετικό εύρος τιμών το καθένα. Στην περίπτωση κατά την οποία τα χαρακτηριστικά παίρνουν τιμές από διαφορετικά σύνολα τιμών το καθένα, παρατηρείται το φαινόμενο, τα χαρακτηριστικά που εμφανίζουν μεγάλες τιμές, να κυριαρχούν κατά τον υπολογισμό των διαφόρων κριτηρίων που χρησιμοποιούνται κατά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης, χωρίς, απαραίτητα, η μεγαλύτερη επίδραση που έχουν, να αντικατοπτρίζει και τη διαφορά στη σημασία τους, όσο αφορά τις δυνατότητες κατηγοριοποίησης που εμφανίζουν, σε σχέση με τα άλλα χαρακτηριστικά. Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος, χρησιμοποιούνται τεχνικές κανονικοποίησης των χαρακτηριστικών, έτσι ώστε τα τελευταία να παίρνουν τιμές από το ίδιο σύνολο αναφοράς.
· Ύπαρξη ελλιπών δεδομένων. Σε πολλές περιπτώσεις έχουμε διαφορετικό αριθμό τιμών για τα διάφορα χαρακτηριστικά. Αυτό συμβαίνει γιατί είναι σύνηθες το γεγονός να μην καθίσταται δυνατός ο προσδιορισμός τιμών για όλα τα χαρακτηριστικά όλων των δεδομένων κατηγοριοποίησης. Όταν τα υπάρχοντα δεδομένα είναι αρκετά, μπορεί να ληφθεί η απόφαση να απορριφθούν κάποια από αυτά, ώστε να καταλήξουμε σε ένα σύνολο τελικών δεδομένων για τα οποία υπάρχουν προσδιορισμένες τιμές για όλα τα χαρακτηριστικά που θα χρησιμοποιηθούν κατά την κατηγοριοποίηση. Συνήθως όμως, λόγω του ότι δεν έχουμε την πολυτέλεια να αγνοούμε δεδομένα, χρησιμοποιούνται ευριστικές μέθοδοι για την εκτίμηση των τιμών που λείπουν (π.χ. αντικατάσταση των τιμών που λείπουν, με τις μέσες τιμές των αντίστοιχων χαρακτηριστικών, όπως αυτές υπολογίζονται από τα δεδομένα των οποίων οι τιμές για τα θεωρούμενα χαρακτηριστικά έχουν προσδιοριστεί).
· Καθορισμός μέτρου ομοιότητας ή απόστασης. Το μέτρο αυτό θα χρησιμοποιηθεί για την ποσοτικοποίηση της ομοιότητας ή της διαφορετικότητας μεταξύ δύο διανυσμάτων χαρακτηριστικών. Για την εξασφάλιση του ότι όλα τα επιλεχθέντα χαρακτηριστικά θα συνεισφέρουν εξίσου στο υπολογισμό του μέτρου αυτού, και του ότι δεν θα υπάρχουν χαρακτηριστικά τα οποία θα κυριαρχούν των υπολοίπων, εκτός και αν αυτό είναι επιθυμητό λόγω του ότι εμφανίζουν μεγαλύτερη ικανότητα κατηγοριοποίησης, εφαρμόζεται το στάδιο της κανονικοποίησης, κατά την προεπεξεργασία των δεδομένων.
· Καθορισμός κριτηρίου κατηγοριοποίησης. Μέσω αυτού του κριτηρίου καθορίζεται η λογική την οποία ακολουθεί η διαμέριση του συνόλου των προτύπων. Όπως είπαμε και παραπάνω, διαφορετικά κριτήρια κατηγοριοποίησης μπορεί να οδηγήσουν σε εντελώς διαφορετικές κατηγοριοποιήσεις του ίδιου συνόλου δεδομένων, καθεμιά από τις οποίες θα αντιμετωπίζει τα δεδομένα βλέποντας τα από τη δική της σκοπιά. Για παράδειγμα, ένα συμπαγές cluster διανυσμάτων χαρακτηριστικών, σε ένα πολυδιάστατο χώρο, μπορεί να είναι «λογικό» με βάση ένα συγκεκριμένο κριτήριο κατηγοριοποίησης, ενώ ένα άλλο κριτήριο μπορεί να επιλέγει ένα επίμηκες cluster στον ίδιο χώρο, ακολουθώντας τη δική του λογική. Το κριτήριο της κατηγοριοποίησης μπορεί να εκφράζεται μέσω μιας συνάρτησης κόστους, ή μέσω άλλων τύπων ή κανόνων.
· Καθορισμός αλγορίθμου κατηγοριοποίησης. Μετά την επιλογή όσο αφορά το μέτρο εγγύτητας και το κριτήριο κατηγοριοποίησης, απαιτείται η επιλογή συγκεκριμένου αλγοριθμικού σχήματος, μέσω του οποίου θα επιχειρηθεί η αποκάλυψη της δομής του συνόλου κατηγοριοποίησης.
· Προαιρετικά, καθορισμός ενός τρόπου με τον οποίο θα ελέγχεται η τάση προς συσταδοποίηση, την οποία εμφανίζουν τα υπό εξέταση δεδομένα. Σε πολλές περιπτώσεις, είναι απαραίτητος ο έλεγχος για το αν τα δεδομένα που θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε, έχουν δομή τέτοια που να δικαιολογεί το χωρισμό τους σε clusters τα οποία θα έχουν κάποιο νόημα. Ο χωρισμός δεδομένων, η δομή των οποίων δεν εμφανίζει clusters, σε κατηγορίες, προσδιορίζει υποσύνολα δεδομένων τα οποία δεν έχουν νόημα.
· Επικύρωση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης. Μετά από την εξαγωγή των αποτελεσμάτων μιας διαδικασίας κατηγοριοποίησης, πρέπει να γίνει επιβεβαίωση της ορθότητας των τελευταίων. Ο έλεγχος μπορεί να διεξαχθεί σε μία από τις ακόλουθες κατευθύνσεις: 
· Σύγκριση της εξαχθείσας από τη διαδικασία κατηγοριοποίησης, δομής (η οποία μπορεί να αποτελείται και από μια ιεραρχία συστάδων), με μια εκ των προτέρων επιβεβλημένη δομή, η οποία αντικατοπτρίζει τη διαίσθηση που μπορεί να έχουμε όσο αφορά την πραγματική δομή των δεδομένων. Τα κριτήρια που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για ένα τέτοιο έλεγχο, ονομάζονται εξωτερικά (external criteria).
· Αξιολόγηση της εξαχθείσας δομής, με βάση ποσότητες οι οποίες περιλαμβάνουν μόνο τα διανύσματα του συνόλου κατηγοριοποίησης. Για παράδειγμα, μπορεί, κατά την αξιολόγηση, να χρησιμοποιείται ο πίνακας εγγύτητας μεταξύ των διανυσμάτων. Τα αντίστοιχα κριτήρια ελέγχου αναφέρονται ως εσωτερικά (internal criteria).
· Σύγκριση της δομής που προκύπτει από την τρέχουσα κατηγοριοποίηση, με δομές που προκύπτουν, είτε με εφαρμογή του ίδιου αλγορίθμου κατηγοριοποίησης με χρήση διαφορετικών τιμών για τις παραμέτρους του τελευταίου, είτε με εφαρμογή άλλων αλγορίθμων. Με αυτό τον τρόπο, μπορούμε π.χ. να εκτιμήσουμε τον καταλληλότερο αριθμό των clusters τα οποία απαιτούνται για την κατηγοριοποίηση ενός συνόλου δεδομένων, συγκρίνοντας μεταξύ τους, τα αποτελέσματα που αντιστοιχούν σε ένα σύνολο διαφορετικών κατηγοριοποιήσεων του συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων, οι οποίες χωρίζουν τα δεδομένα σε ένα διαφορετικό αριθμό κατηγοριών η καθεμία. Τα αντίστοιχα κριτήρια ελέγχου ονομάζονται σχετικά (relative criteria).
Οι μέθοδοι επικύρωσης οι οποίες βασίζονται σε εσωτερικά και εξωτερικά κριτήρια, χρησιμοποιούν στατιστικούς ελέγχους υποθέσεων.
· Ερμηνεία των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης. Σε πολλές περιπτώσεις, τα αποτελέσματα τα οποία προκύπτουν, είναι αναγκαίο να αναλυθούν μαζί με άλλες πειραματικές ενδείξεις, προκειμένου να εξαχθούν τα σωστά συμπεράσματα.
Οι επιλογές σχετικά με τα χαρακτηριστικά, το μέτρο εγγύτητας, το κριτήριο και τον αλγόριθμο κατηγοριοποίησης που θα χρησιμοποιηθούν, επηρεάζουν καταλυτικά τα αποτελέσματα που θα προκύψουν από το clustering. Ο χωρισμός ενός συνόλου προτύπων σε συγκεκριμένα clusters δεν είναι μια απλή υπόθεση, και διαφορετικές προσεγγίσεις σε σχέση με τα clusters στα οποία χωρίζεται το σύνολο, μπορεί να υιοθετηθούν, ακόμα και σε περιπτώσεις στις οποίες η δομή των προτύπων μπορεί να μελετηθεί εποπτικά.
1.2.1 Εφαρμογές του clustering

Η τεχνική του clustering είναι χρήσιμη σε ένα μεγάλο αριθμό εφαρμογών. Κάποια από τα επιστημονικά πεδία στα οποία συναντάται αυτού του είδους η κατηγοριοποίηση, έχουν αναφερθεί και προηγουμένως. Εδώ, κρίνεται αναγκαία η αποσαφήνιση των κατευθύνσεων των εφαρμογών του clustering, οι οποίες είναι οι ακόλουθες:
· Μείωση του όγκου των δεδομένων. Όταν ο όγκος των δεδομένων είναι υπερβολικά μεγάλος, με αποτέλεσμα να δυσκολεύεται η επεξεργασία, η αποθήκευση, ή η μετάδοση των τελευταίων, χρησιμοποιούνται τεχνικές ομαδοποίησης τους σε ένα αριθμό clusters, ο οποίος είναι, φυσικά, πολύ μικρότερος από το συνολικό αριθμό των κατηγοριοποιούμενων δεδομένων. Μέσω αυτής της ομαδοποίησης, μπορούν να προσδιοριστούν αντιπροσωπευτικά διανύσματα για κάθε cluster, τα οποία θα χρησιμοποιούνται αντί των πραγματικών δεδομένων, κβαντοποιώντας, έτσι, το χώρο της εισόδου. Κατόπιν, μέσω χρήσης κάποιου είδους κωδικοποίησης, για τον προσδιορισμό του cluster στο οποίο ανήκει κάθε ένα από τα διανύσματα που αντιπροσωπεύουν τα δεδομένα της κατηγοριοποίησης, μπορούμε να μειώσουμε, κατά πολύ, τις απαιτήσεις αποθήκευσης και μετάδοσης των δεδομένων. Με τον τρόπο που περιγράφεται παραπάνω, μπορεί να επιτευχθεί η συμπίεση ενός μεγάλου συνόλου προτύπων.
· Παραγωγή υποθέσεων για ένα σύνολο δεδομένων. Σε αυτήν την περίπτωση, το clustering χρησιμοποιείται ως μέσο για τον προσδιορισμό λογικών υποθέσεων, όσο αφορά τη φύση των εξεταζόμενων δεδομένων. Οι υποθέσεις που προσδιορίζονται, πρέπει, σε ένα επόμενο στάδιο, να επιβεβαιωθούν με χρήση άλλων συνόλων δεδομένων.
· Έλεγχος υποθέσεων. Μέσα από αυτό το πρίσμα, η κατηγοριοποίηση χρησιμοποιείται για την επαλήθευση της εγκυρότητας συγκεκριμένων υποθέσεων. Ο τρόπος με τον οποίον μπορούμε να ελέγξουμε μια συγκεκριμένη υπόθεση, είναι να εξετάσουμε τα clusters που προκύπτουν από μια κατηγοριοποίηση πάνω σε ένα αρκετά μεγάλο σύνολο δεδομένων τα οποία είναι σχετικά με το αντικείμενο της υπόθεσης, και να ελέγξουμε αν οι προϋποθέσεις της υπόθεσης επαληθεύονται από τα χαρακτηριστικά των δεδομένων που κατηγοριοποιούνται σε κάποιο από τα clusters αυτά. Αν κάτι τέτοιο συμβαίνει, αυτό αποτελεί ένδειξη ότι η αρχική υπόθεση είναι ορθή.
· Πρόβλεψη βασισμένη στις ομάδες που προκύπτουν από την κατηγοριοποίηση. Θεωρώντας το συγκεκριμένο στόχο, κατηγοριοποιούμε τα διαθέσιμα δεδομένα και χαρακτηρίζουμε τα προκύπτοντα clusters με βάση τα χαρακτηριστικά των προτύπων από τα οποία αποτελούνται. Έπειτα, δοθέντος ενός προτύπου ελέγχου, μπορούμε να προσδιορίσουμε το cluster στο οποίο, το τελευταίο, είναι πιο πιθανό να ανήκει. Μετά τον καθορισμό του προηγούμενου cluster, το πρότυπο ελέγχου χαρακτηρίζεται με βάση τα χαρακτηριστικά που έχουν προσδιοριστεί για το cluster αυτό. 
1.2.2 Τύποι χαρακτηριστικών
Η επιλογή των χαρακτηριστικών είναι θεμελιώδης για την κατηγοριοποίηση, γιατί, μέσω αυτών, παράγονται τα διανύσματα των χαρακτηριστικών, τα οποία είναι και τα δεδομένα της κατηγοριοποίησης, και τα οποία κατηγοριοποιούνται, τελικά, στα διάφορα clusters που διαμορφώνονται.
Ένα χαρακτηριστικό μπορεί να παίρνει τιμές από ένα συνεχές σύνολο τιμών (υποσύνολο των πραγματικών αριθμών), ή από ένα πεπερασμένο διακριτό σύνολο. Αν το πεπερασμένο διακριτό σύνολο περιέχει μόνο δύο στοιχεία, το αντίστοιχο χαρακτηριστικό αποκαλείται δυαδικό.
Ένας διαφορετικός τρόπος μέσω του οποίου μπορούν να κατηγοριοποιηθούν τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται για την παραγωγή των διανυσμάτων – δεδομένων της κατηγοριοποίησης, βασίζεται στη σχετική σημασία των τιμών των χαρακτηριστικών αυτών και χωρίζει τα τελευταία στις εξής κατηγορίες:

· Ονομαστικά (nominal) χαρακτηριστικά. Η κατηγορία αυτή περιέχει χαρακτηριστικά των οποίων οι τιμές κωδικοποιούν καταστάσεις. Οποιαδήποτε ποσοτική σύγκριση των πιθανών τιμών τις οποίες αυτά μπορούν να πάρουν, είναι χωρίς νόημα.
· Τακτικά (ordinal) χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά αυτής της κατηγορίας μπορούν να πάρουν τιμές οι οποίες μπορούν να διαταχθούν μεταξύ τους. Παρόλα αυτά, η διαφορά μεταξύ δύο τέτοιων διαδοχικών τιμών, δεν έχει κάποια ιδιαίτερη σημασία.
· Κλιμακούμενα μέσω διαστήματος (interval-scaled) χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά αυτής της κατηγορίας παίρνουν τιμές των οποίων οι διαφορές έχουν νόημα. Αντίθετα, τα πηλίκα που σχηματίζονται μεταξύ τέτοιων τιμών, δεν έχουν κάποια ιδιαίτερη σημασία.
· Κλιμακούμενα μέσω λόγου (ratio-scaled) χαρακτηριστικά. Τα χαρακτηριστικά τα οποία περιλαμβάνονται σε αυτήν την κατηγορία, παίρνουν τιμές των οποίων οι λόγοι έχουν ποσοτικό νόημα.
Κατατάσσοντας τις κατηγορίες των χαρακτηριστικών με τη σειρά με την οποία αυτές περιγράφονται παραπάνω, παρατηρούμε ότι καθεμιά από αυτές, έχει όλες τις ιδιότητες των κατηγοριών που είναι πριν από αυτήν στην επιλεχθείσα σειρά κατάταξης. 
1.2.3 Ορισμοί του clustering
Ο ορισμός της έννοιας του clustering εξαρτάται άμεσα από τον ορισμό της συγγενούς έννοιας του cluster, αφού ως clustering μπορεί να θεωρηθεί ένα σύνολο από clusters στα οποία χωρίζεται μια ομάδα δεδομένων υπό κατηγοριοποίηση. Οι ορισμοί οι οποίοι έχουν δοθεί κατά καιρούς για το τι είναι “cluster”, στηρίζονται σε ένα μεγάλο βαθμό, στη διαισθητική εικόνα την οποία έχουμε για την έννοια του cluster. Αυτό είναι άλλη μια απόδειξη για το πόσο δύσκολο είναι να ορίσουμε με αυστηρό τρόπο, τον όρο “cluster”.
Έτσι, θεωρώντας τα διανύσματα κατηγοριοποίησης ως σημεία ενός, εν γένει, πολυδιάστατου χώρου, τα clusters μπορούν να περιγραφούν ως συνεχείς περιοχές αυτού του χώρου, οι οποίες περιέχουν σχετικά υψηλή πυκνότητα σημείων, και οι οποίες διαχωρίζονται από άλλες περιοχές υψηλής πυκνότητας, μέσω περιοχών χαμηλής πυκνότητας σημείων.
Παρακάτω, δίνονται κάποιοι ορισμοί για τον όρο “cluster”, οι οποίοι, παρά το ότι δεν είναι γενικοί, χρησιμοποιούν μια πιο αυστηρή γλώσσα, σε σχέση με αυτή που χρησιμοποιήθηκε ως τώρα. Έτσι, έστω ότι Χ είναι το σύνολο των προτύπων τα οποία θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε, και το οποίο ορίζεται από την ακόλουθη σχέση:
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Ορίζουμε μια κατηγοριοποίηση του Χ σε m clusters, C1,…,Cm, έτσι ώστε να ικανοποιούνται οι εξής συνθήκες:
· 
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Επιπροσθέτως, τα διανύσματα που ανήκουν σε ένα cluster, θα πρέπει να είναι περισσότερο «όμοια» μεταξύ τους, σε σχέση με την ομοιότητα που αυτά παρουσιάζουν, με διανύσματα που ανήκουν σε άλλα clusters. Ο τρόπος με τον οποίο ποσοτικοποιείται ο όρος «ομοιότητα», εξαρτάται από τον τύπο των clusters τα οποία επιδιώκουμε να προσδιορίσουμε. Έτσι, άλλα μέτρα ομοιότητας χρησιμοποιούνται για συμπαγή clusters, άλλα για επιμήκη clusters κ.τ.λ.
Οι προηγούμενοι ορισμοί οι οποίοι δόθηκαν, αφορούν την περίπτωση κατά την οποία τα clusters περιγράφονται ως κλασικά σύνολα. Παρακάτω, δίνουμε λίγα στοιχεία όσο αφορά τον ορισμό των clusters με χρήση της θεωρίας των ασαφών συνόλων, παρά το ότι η περίπτωση αυτή δεν θα μας απασχολήσει περαιτέρω στα πλαίσια αυτής της εργασίας. Έτσι, μια ασαφής κατηγοριοποίηση του X σε m clusters, περιγράφεται από ισάριθμες συναρτήσεις συμμετοχής, οι οποίες ορίζονται κάτωθι:
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Οι προηγούμενες σχέσεις ορισμού της ασαφούς κατηγοριοποίησης, αποτελούν μια εξειδίκευση κάποιων βασικών στοιχείων της ασαφούς συνολοθεωρίας, στο επίπεδο της κατηγοριοποίησης ενός συνόλου διανυσμάτων. Η πρώτη από τις τρεις παραπάνω σχέσεις, ορίζει ένα σύνολο τυπικών συναρτήσεων συμμετοχής, καθεμία από τις οποίες ορίζει, με τη σειρά της, και ένα ασαφές σύνολο (εδώ ένα cluster). Η δεύτερη και η τρίτη σχέση απορρέουν από το γεγονός ότι η συνάρτηση συμμετοχής ενός διανύσματος σε ένα cluster, εκφράζει το ποσοστό κατά το οποίο ανήκει το συγκεκριμένο διάνυσμα στο συγκεκριμένο cluster, και, κατ’ επέκταση, ένα διάνυσμα πρέπει να περιέχεται εξ ολοκλήρου στο σύνολο των clusters της κατηγοριοποίησης (2η σχέση), ενώ, παράλληλα, ένα cluster δεν μπορεί να μην περιέχει κανένα ποσοστό κανενός προτύπου, ή να περιέχει εξ ολοκλήρου όλα τα πρότυπα (3η σχέση). Οι τιμές των προσδιοριζόμενων συναρτήσεων συμμετοχής, αντικατοπτρίζουν τη δομή του συνόλου δεδομένων, όπως αυτή αποκαλύπτεται από την κατηγοριοποίηση, με την έννοια ότι αν μια συνάρτηση συμμετοχής έχει τιμή κοντά στη μονάδα για δύο διανύσματα του Χ, τότε αυτά θεωρούνται παρεμφερή.
Ο κλασικός ορισμός της κατηγοριοποίησης μπορεί να θεωρηθεί ειδική περίπτωση του αντίστοιχου ασαφούς ορισμού, όπως, ακριβώς, ο ορισμός ενός κλασικού συνόλου μπορεί να θεωρηθεί ειδική περίπτωση του ορισμού ενός ασαφούς συνόλου. Η μόνη ουσιαστική διαφοροποίηση μεταξύ των δύο ορισμών είναι ότι οι συναρτήσεις συμμετοχής στην κλασική περίπτωση έχουν πεδίο ορισμού το {0,1} (ένα πρότυπο, είτε δεν ανήκει σε ένα cluster, είτε ανήκει σε αυτό), αντί του [0,1], το οποίο χρησιμοποιείται στον ασαφή ορισμό.
1.2.4 Μέτρα εγγύτητας
Στην παρούσα ενότητα δίνονται κάποιοι βασικοί ορισμοί και ιδιότητες για τα μέτρα εγγύτητας, τα οποία χρησιμοποιούνται κατά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης ενός συνόλου προτύπων.
Τα μέτρα εγγύτητας που χρησιμοποιούνται κατά την κατηγοριοποίηση ενός συνόλου δεδομένων, χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες, οι οποίες είναι οι παρακάτω:

1) Μέτρα απόστασης. Τα μέτρα αυτά ποσοτικοποιούν την απόσταση μεταξύ των στοιχείων τα οποία συγκρίνουν. Μεγάλες τιμές αντιστοιχούν σε «απομακρυσμένα» στοιχεία. 
2) Μέτρα ομοιότητας. Τα μέτρα αυτά ποσοτικοποιούν την ομοιότητα μεταξύ των στοιχείων τα οποία συγκρίνουν. Μεγάλες τιμές αντιστοιχούν σε «κοντινά» στοιχεία.
Στους ορισμούς και στις σχέσεις που παρατίθενται στη συνέχεια, το σύνολο Χ είναι το σύνολο των προτύπων προς κατηγοριοποίηση, και ο ορισμός του είναι αυτός που δόθηκε στην προηγούμενη ενότητα.

Τα μέτρα απόστασης μεταξύ δύο σημείων, είναι συναρτήσεις οι οποίες αντιστοιχίζουν σε κάθε ζεύγος διανυσμάτων, έναν πραγματικό αριθμό, και ορίζονται από την κάτωθι σχέση:
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όπου d είναι η συνάρτηση που αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριμένο μέτρο απόστασης. Οι ιδιότητες που μια τέτοια συνάρτηση πρέπει να εμφανίζει, είναι οι ακόλουθες:
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Η τελευταία ανισότητα είναι γνωστή ως τριγωνική ανισότητα. Ακόμα, από την 1η, τη 2η και την 4η ιδιότητα, παρατηρούμε ότι η συνάρτηση που ορίζει το μέτρο της απόστασης, είναι κάτω φραγμένη και λαμβάνει τη μικρότερη τιμή της (d0) όταν τα δύο ορίσματα της είναι ίσα. Τέλος, η 3η ιδιότητα εκφράζει τη συμμετρικότητα του μέτρου απόστασης. Μιλώντας με μαθηματικούς όρους, η συνάρτηση d, λόγω των ιδιοτήτων που εμφανίζει, αποτελεί μια μετρική στο χώρο X.

Τα χρησιμοποιούμενα μέτρα ομοιότητας μεταξύ δύο σημείων ορίζονται, και αυτά, ως συναρτήσεις:
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Ακόμα, εμφανίζουν ιδιότητες ανάλογες με αυτές που ισχύουν για τα μέτρα απόστασης, και οι οποίες συνοψίζονται στις επόμενες σχέσεις:
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Από τα παραπάνω γίνεται εύκολα κατανοητό ότι τα μέτρα απόστασης είναι «αντίθετα» των μέτρων ομοιότητας. Επίσης, έχοντας ένα μέτρο απόστασης, μπορούμε να ορίσουμε ένα αντίστοιχο μέτρο ομοιότητας και αντιστρόφως, έχοντας ένα μέτρο ομοιότητας, μπορούμε να ορίσουμε ένα μέτρο απόστασης. Για παράδειγμα, αν d είναι ένα μέτρο απόστασης με 
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Υπάρχουν πολλές συναρτήσεις που ικανοποιούν είτε τις ιδιότητες που αντιστοιχούν στα μέτρα απόστασης, είτε αυτές των μέτρων ομοιότητας, και οι οποίες έχουν χρησιμοποιηθεί ως μέτρα εγγύτητας σε προβλήματα κατηγοριοποίησης. Η περιγραφή τους ξεφεύγει από τους σκοπούς αυτής της εργασίας. Σε επόμενες ενότητες, περιγράφονται εκείνα τα μέτρα εγγύτητας τα οποία έχουν μελετηθεί στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, και τα οποία υποστηρίζονται από το σύστημα κατηγοριοποίησης που υλοποιήθηκε.
Σε πολλές περιπτώσεις, είναι επιθυμητό να υπολογιστεί μια τιμή χαρακτηριστική της εγγύτητας μεταξύ ενός σημείου x και ενός συνόλου σημείων C (π.χ. ενός cluster). Για το λόγο αυτό ορίζονται αντίστοιχα μέτρα εγγύτητας. Για τον ορισμό μέτρων εγγύτητας μεταξύ σημείου και συνόλου, μπορούμε να ακολουθήσουμε μία από τις επόμενες κατευθύνσεις:
· Στον υπολογισμό του μέτρου εγγύτητας συνεισφέρουν όλα τα σημεία που περιέχονται στο C. Με βάση αυτό, και με τη χρήση των μέτρων εγγύτητας μεταξύ δύο σημείων, των οποίων οι ιδιότητες έχουν περιγραφεί παραπάνω, μπορούμε να ορίσουμε το μέτρο εγγύτητας μεταξύ του x και του C, με έναν από τους παρακάτω τρόπους:
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όπου nC είναι ο αριθμός των στοιχείων του συνόλου C και p είναι η χρησιμοποιούμενη συνάρτηση εγγύτητας.

· Στον υπολογισμό του μέτρου εγγύτητας, το σύνολο C λαμβάνεται υπόψη μέσω της χρήσης αντιπροσωπευτικού διανύσματος. Έτσι, το μέτρο εγγύτητας μεταξύ του σημείου και του συνόλου που μας ενδιαφέρουν, μπορεί να υπολογιστεί, απλά, ως μέτρο εγγύτητας δύο σημείων, ένα από τα οποία αντιστοιχεί στο αντιπροσωπευτικό διάνυσμα του υπό θεώρηση συνόλου. Μια απλή και ευρέως χρησιμοποιούμενη επιλογή για το αντιπροσωπευτικό διάνυσμα ενός συνόλου, είναι η μέση τιμή των διανυσμάτων που το τελευταίο περιέχει, και η οποία δίνεται από τον τύπο:
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Σε περιπτώσεις στις οποίες το σύνολο C, που μας ενδιαφέρει, δεν είναι συμπαγές, αλλά παρουσιάζει επίμηκες σχήμα ή έχει σφαιρική μορφή, απαιτείται ο υπολογισμός πιο πολύπλοκων αντιπροσωπευτικών μεγεθών για αυτό (υπερεπίπεδα και υπερσφαίρες αντίστοιχα), και ο υπολογισμός της εγγύτητας μεταξύ του x και του C ανάγεται στον υπολογισμό της εγγύτητας μεταξύ του x και του υπερεπιπέδου ή της υπερσφαίρας που αντιστοιχεί στο C, και ο οποίος υπολογισμός μπορεί να γίνει υιοθετώντας την προηγούμενη κατεύθυνση (αφού ένα υπερεπίπεδο ή μια υπερσφαίρα είναι σύνολα σημείων).
Κλείνοντας, αναφέρουμε την εξίσου σημαντική περίπτωση κατά την οποία απαιτείται ο υπολογισμός ενός μέτρου εγγύτητας μεταξύ δύο συνόλων σημείων. Ανάλογες προσεγγίσεις με τις προηγούμενες, μπορούν να υιοθετηθούν, οπότε ο υπολογισμός του μέτρου που μας ενδιαφέρει, μπορεί να γίνει με χρήση των σημείων τα οποία περιέχονται στα δύο σύνολα, ή με χρήση αντιπροσωπευτικών διανυσμάτων των συνόλων. Μερικοί ευρέως χρησιμοποιούμενοι τρόποι υπολογισμού, οι οποίοι αντιστοιχούν στις παραπάνω προσεγγίσεις, είναι οι ακόλουθοι:
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όπου C, D είναι τα σύνολα για τα οποία υπολογίζεται το μέτρο εγγύτητας, nC, nD είναι ο αριθμός των στοιχείων για το καθένα από αυτά, mC, mD είναι οι μέσες τιμές των διανυσμάτων που περιέχουν, και p είναι η συνάρτηση του μέτρου εγγύτητας. Είναι φανερό ότι, για τον ορισμό της συνάρτησης εγγύτητας δύο συνόλων, απαιτείται, προηγουμένως, ο ορισμός της συνάρτησης εγγύτητας μεταξύ δύο σημείων. Η τελευταία από τις παραπάνω σχέσεις, είναι ένα παράδειγμα χρήσης αντιπροσωπευτικών διανυσμάτων για τον υπολογισμό του μέτρου εγγύτητας μεταξύ δύο συνόλων.
1.2.5 Κατηγορίες αλγορίθμων κατηγοριοποίησης
Οι αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης μπορούν να θεωρηθούν ως τρόποι με τους οποίους μπορούν να παραχθούν λογικές κατατμήσεις ενός συνόλου δεδομένων, με εξέταση μόνο ενός μικρού ποσοστού από το σύνολο των δυνατών κατατμήσεων του τελευταίου. Τα εξαγόμενα από τη διαδικασία του clustering αποτελέσματα, εξαρτώνται από το συγκεκριμένο αλγόριθμο που χρησιμοποιείται, αλλά και από τα κριτήρια που έχουν επιλεγεί. Ένας αλγόριθμος κατηγοριοποίησης είναι μια διαδικασία μάθησης η οποία επιδιώκει τον προσδιορισμό των συγκεκριμένων χαρακτηριστικών των clusters στα οποία χωρίζονται, δομικά, τα δεδομένα. Οι βασικές κατηγορίες στις οποίες μπορούν να διαιρεθούν οι χρησιμοποιούμενοι αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης, είναι οι ακόλουθες:
· Σειριακοί αλγόριθμοι (sequential algorithms). Οι αλγόριθμοι αυτοί παράγουν μια μοναδική κατηγοριοποίηση του συνόλου δεδομένων, σε ένα επίπεδο. Είναι γρήγορες μέθοδοι οι οποίες εφαρμόζονται απευθείας στα δεδομένα. Στους περισσότερους από αυτούς, τα διανύσματα χαρακτηριστικών παρουσιάζονται μία ή περισσότερες φορές στον αλγόριθμο. Επίσης, έχουν την τάση να παράγουν συμπαγή clusters και clusters υπερσφαιρικής ή υπερελλειψοειδούς μορφής, ανάλογα με το χρησιμοποιούμενο μέτρο απόστασης.
· Αλγόριθμοι ιεραρχικής κατηγοριοποίησης (hierarchical clustering algorithms). Οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας διαιρούνται, περαιτέρω, στις επόμενες υποομάδες:
· Συσσωρευτικοί αλγόριθμοι (agglomerative algorithms). Αυτοί οι αλγόριθμοι παράγουν μια ακολουθία κατηγοριοποιήσεων με μειούμενο αριθμό clusters σε κάθε βήμα. Η κατηγοριοποίηση που παράγεται σε κάθε βήμα, προκύπτει από αυτήν του προηγούμενου βήματος, μετά από τη συγχώνευση δύο clusters της τελευταίας. Οι κύριοι αντιπρόσωποι των συσσωρευτικών αλγορίθμων είναι οι αλγόριθμοι μονής και πλήρους σύνδεσης (single and complete link algorithms). Οι συσσωρευτικοί αλγόριθμοι είναι κατάλληλοι για τον προσδιορισμό επιμηκών clusters (όπως στην περίπτωση του αλγορίθμου μονής σύνδεσης), αλλά και συμπαγών clusters (όπως στην περίπτωση του αλγορίθμου πλήρους σύνδεσης). Μια περαιτέρω κατηγοριοποίηση των συσσωρευτικών αλγορίθμων, αποκαλύπτει τις ακόλουθες υποκατηγορίες:
· Αλγόριθμοι που προέρχονται από τη θεωρία πινάκων.

· Αλγόριθμοι που προέρχονται από τη θεωρία γράφων.

· Διαιρετικοί αλγόριθμοι (divisive algorithms). Αυτοί οι αλγόριθμοι, σε αντίθεση με τους προηγούμενους, παράγουν μια ακολουθία κατηγοριοποιήσεων, καθεμία από τις οποίες έχει μεγαλύτερο αριθμό clusters από τις προηγούμενες. Η κατηγοριοποίηση που προκύπτει σε ένα βήμα του αλγορίθμου, παράγεται από αυτήν του προηγούμενου βήματος, με διάσπαση ενός cluster της τελευταίας σε δύο νέα clusters.
· Αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης βασιζόμενοι στη βελτιστοποίηση συνάρτησης κόστους (clustering algorithms based on cost function optimization). Αυτή η κατηγορία περιλαμβάνει αλγόριθμους οι οποίοι ποσοτικοποιούν τη λογική με την οποία κατηγοριοποιούν τα δεδομένα εισόδου τους, μέσω μιας συνάρτησης κόστους, J, με βάση την οποία αξιολογείται η εκάστοτε προκύπτουσα κατηγοριοποίηση. Συνήθως, ο αριθμός των clusters στα οποία κατηγοριοποιούν τα δεδομένα, είναι προκαθορισμένος και σταθερός. Οι αλγόριθμοι αυτοί κάνουν χρήση εννοιών που προέρχονται από το διαφορικό λογισμό, και παράγουν διαδοχικές κατηγοριοποιήσεις του ίδιου συνόλου δεδομένων, προσπαθώντας να βελτιστοποιήσουν τη συνάρτηση κόστους. Ως συνθήκη τερματισμού, χρησιμοποιείται ο προσδιορισμός ενός τοπικού ακρότατου της J. Οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας χωρίζονται στις παρακάτω υποκατηγορίες:
· Αυστηροί ή κοφτοί αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης (hard or crisp clustering algorithms). Στους αλγόριθμους αυτούς, ένα διάνυσμα ανήκει αποκλειστικά σε ένα συγκεκριμένο cluster. Η ανάθεση κάθε διανύσματος στο αντίστοιχο cluster, γίνεται με βέλτιστο τρόπο, σύμφωνα με το επιλεχθέν κριτήριο βελτιστοποίησης.
· Πιθανοτικοί αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης (probabilistic clustering algorithms). Οι αλγόριθμοι αυτοί είναι μια ειδική περίπτωση των προηγουμένων, στην οποία ακολουθούνται τα επιχειρήματα της Μπεϋζιανής (Bayesian) κατηγοριοποίησης. Κάθε διάνυσμα x ανατίθεται σε εκείνο από τα clusters Ci, για το οποίο μεγιστοποιείται η πιθανότητα P(Ci|x). Αυτές οι πιθανότητες υπολογίζονται μέσω μιας κατάλληλα ορισμένης διαδικασίας βελτιστοποίησης.
· Αλγόριθμοι ασαφούς κατηγοριοποίησης (fuzzy clustering algorithms). Στους αλγόριθμους αυτούς, το κάθε διάνυσμα μπορεί να ανήκει σε πολλά clusters, με ένα βαθμό συμμετοχής στο καθένα από τα τελευταία.
· Δυνατοτικοί αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης (possibilistic clustering algorithms). Σε αυτή την περίπτωση, ποσοτικοποιούμε τη δυνατότητα ένα διάνυσμα x να ανήκει στο cluster Ci.
· Αλγόριθμοι ανίχνευσης ορίων (boundary detection algorithms). Οι αλγόριθμοι αυτοί προσαρμόζουν επαναληπτικά τα όρια των περιοχών οι οποίες ορίζουν τα clusters της κατηγοριοποίησης. Παρά το ότι, και αυτοί, στηρίζονται στη βελτιστοποίηση μιας συνάρτησης κόστους, η φιλοσοφία τους είναι διαφορετική από αυτή των προαναφερθέντων αλγορίθμων, οι οποίοι χρησιμοποιούν αντιπροσωπευτικά διανύσματα για τα clusters και προσπαθούν να τα τοποθετήσουν στο χώρο των προτύπων κατά βέλτιστο τρόπο. Αντίθετα, οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας ψάχνουν τρόπους βέλτιστης τοποθέτησης των ορίων μεταξύ των clusters.
· Υπόλοιποι. Σε αυτήν την ομάδα περιλαμβάνονται κάποιες ειδικές τεχνικές κατηγοριοποίησης, οι οποίες δεν μπορούν να ανατεθούν σε κάποια από τις προηγούμενες κατηγορίες.
· Αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης επέκτασης και οριοθέτησης (branch and bound clustering algorithms). Αυτοί οι αλγόριθμοι παρέχουν την καθολικά βέλτιστη κατηγοριοποίηση, χωρίς να χρειαστεί να εξετάσουν όλες τις δυνατές κατηγοριοποιήσεις, για ένα προκαθορισμένο αριθμό clusters και με βάση ένα προεπιλεγμένο κριτήριο. Παρόλα αυτά, οι υπολογιστικές τους απαιτήσεις είναι υπερβολικά μεγάλες.
· Γενετικοί αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης (genetic clustering algorithms). Οι αλγόριθμοι που ανήκουν σε αυτήν την κατηγορία, χρησιμοποιούν ένα αρχικό πληθυσμό από δυνατές κατηγοριοποιήσεις και παράγουν, επαναληπτικά, νέους πληθυσμούς, καθένας από τους οποίους περιέχει, εν γένει, καλύτερες κατηγοριοποιήσεις από αυτούς των προηγουμένων γενεών, σύμφωνα με ένα προκαθορισμένο κριτήριο.
· Μέθοδοι στοχαστικής χαλάρωσης (stochastic relaxation methods). Αυτές οι μέθοδοι εγγυώνται, κάτω από συγκεκριμένες συνθήκες, τη σύγκλιση, με κάποια πιθανότητα, στην καθολικά βέλτιστη κατηγοριοποίηση, σύμφωνα με ένα προκαθορισμένο κριτήριο, με το κόστος της αυξημένης υπολογιστικής πολυπλοκότητας.
· Αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης αναζήτησης κοιλάδας (valley-seeking clustering algorithms). Αυτοί οι αλγόριθμοι χειρίζονται τα διανύσματα χαρακτηριστικών ως στιγμιότυπα μιας πολυδιάστατης τυχαίας μεταβλητής. Βασίζονται στην κοινά αποδεκτή υπόθεση ότι οι περιοχές του χώρου στον οποίο κινείται η τυχαία μεταβλητή, στις οποίες υπάρχει μεγάλη πυκνότητα διανυσμάτων χαρακτηριστικών, αντιστοιχούν σε περιοχές αυξημένης τιμής για την αντίστοιχη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας. Με αυτόν τον τρόπο μπορεί να εκτιμηθεί η προαναφερθείσα συνάρτηση, πράγμα που μπορεί να βοηθήσει στην αποσαφήνιση των περιοχών στις οποίες διαμορφώνονται τα clusters.
· Αλγόριθμοι ανταγωνιστικής μάθησης (competitive learning algorithms). Η κατηγορία αυτή περιλαμβάνει επαναληπτικά σχήματα τα οποία δεν στηρίζονται στη βελτιστοποίηση κάποιας συνάρτησης κόστους. Παράγουν διάφορες κατηγοριοποιήσεις και συγκλίνουν σε αυτήν η οποία ταιριάζει περισσότερο στην επιβληθείσα από την επιλεχθείσα μετρική απόστασης, λογική. Ο χάρτης SOM, ο οποίος είναι το δομικό στοιχείο για το μοντέλο κατηγοριοποίησης που μελετάται στα πλαίσια αυτής της εργασίας, ανήκει σε αυτήν την κατηγορία των αλγορίθμων κατηγοριοποίησης.
· Αλγόριθμοι βασισμένοι σε τεχνικές μορφολογικών μετασχηματισμών (algorithms based on morphological transformation techniques). Αυτοί οι αλγόριθμοι χρησιμοποιούν μορφολογικούς μετασχηματισμούς, προκειμένου να πετύχουν καλύτερο διαχωρισμό των clusters στα οποία χωρίζονται τα δεδομένα.
1.3 Κατηγοριοποίηση εγγράφων

Ένα σύνολο εγγράφων, όπως και κάθε άλλο σύνολο δεδομένων, μπορεί να υποστεί κατηγοριοποίηση, η οποία, στην προκειμένη περίπτωση, έχει ως στόχο το χωρισμό του προαναφερθέντος συνόλου σε clusters παρεμφερών εγγράφων. Συνήθως, επιδιώκεται η ομαδοποίηση στο ίδιο cluster, εγγράφων τα οποία εμφανίζουν σημασιολογικές ομοιότητες. Έτσι, πιθανή μεταπληροφορία, η οποία μπορεί να περιέχεται στα έγγραφα, και η οποία μπορεί να αφορά το μέσο δημοσίευσης, την ημερομηνία δημοσίευσης κ.τ.λ., αγνοείται στις περισσότερες των περιπτώσεων. Το πρόβλημα της αυτόματης κατηγοριοποίησης ενός συνόλου εγγράφων έχει κινήσει το ενδιαφέρον της επιστημονικής κοινότητας, και προσπάθειες αντιμετώπισης του έχουν γίνει από τη δεκαετία του 1960. Μέχρι τα τέλη της δεκαετίας του 1980, η κύρια προσέγγιση στο θέμα, αφορούσε το μη αυτόματο προσδιορισμό κάποιων κανόνων οι οποίοι κωδικοποιούσαν τη γνώση ενός ή περισσότερων ειδικών πάνω στην κατηγοριοποίηση κειμένου, και μέσω των οποίων επιδιώκονταν η αυτόματη κατηγοριοποίηση των εγγράφων. Κατά τη δεκαετία του 1990, λόγω και της δραματικής αύξησης των διαθέσιμων σε ηλεκτρονική μορφή, εγγράφων, ανανεώθηκε το ενδιαφέρον όσο αφορά την κατηγοριοποίηση των τελευταίων. Οι νέες τεχνικές οι οποίες βρήκαν εφαρμογή, σχετίζονται με το πεδίο της μηχανικής μάθησης (machine learning). Οι δύο διαφορετικές προσεγγίσεις που ακολουθούνται ακόμα και στις μέρες μας, αφορούν από τη μια την επιβλεπόμενη μάθηση, στην οποία, για την εκπαίδευση του συστήματος κατηγοριοποίησης, χρησιμοποιείται ένα σύνολο εγγράφων τα οποία έχουν κατηγοριοποιηθεί εκ των προτέρων, και από την άλλη τη μη επιβλεπόμενη μάθηση, η οποία δεν απαιτεί την ύπαρξη προεπιγεγραμμένων εγγράφων, αλλά επιχειρεί τον αυτόματο προσδιορισμό των ομάδων των σχετιζόμενων εγγράφων, μέσω της αποκάλυψης των ομοιοτήτων και των διαφορών που εμφανίζονται μεταξύ των τελευταίων.
1.3.1 Ιδιαίτερα προβλήματα που σχετίζονται με την κατηγοριοποίηση εγγράφων

Όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, η εύρεση αποδοτικών τεχνικών όσο αφορά την κατηγοριοποίηση εγγράφων, θα βοηθήσει στην αντιμετώπιση του προβλήματος της αναζήτησης ενδιαφερόντων εγγράφων σε μεγάλες συλλογές, όπως αυτές που επιστρέφονται συχνά από τις μηχανές αναζήτησης μετά από ερωτήσεις χρηστών του διαδικτύου. Το πρόβλημα, όμως, αυτό είναι αρκετά πολύπλοκο, και η αντιμετώπιση του παρουσιάζει πολλές δυσκολίες, οι οποίες έχουν να κάνουν με τα κάτωθι θέματα:
· Αποτελεσματική αναπαράσταση των εγγράφων. Στοχεύοντας στην κατηγοριοποίηση τους, τα έγγραφα του συνόλου προς κατηγοριοποίηση πρέπει να αναπαρασταθούν με τη μορφή διανυσμάτων χαρακτηριστικών (όπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενη ενότητα, που αφορούσε το clustering γενικότερα). Ως χαρακτηριστικά προσδιορίζονται, συνήθως, οι όροι, ή οι συνδυασμοί γειτονικών στο κείμενο όρων, οι οποίοι παρουσιάζονται σε κάθε έγγραφο. Οι τιμές που ανατίθενται στα παραπάνω χαρακτηριστικά, για κάθε έγγραφο, έχουν να κάνουν με τη συχνότητα εμφάνισης των όρων ή των συνδυασμών τους στο τελευταίο. Θεωρώντας τα παραπάνω, ανακύπτουν τα εξής προβλήματα:

· Ο αριθμός των προσδιορισθέντων όρων είναι, τις περισσότερες φορές, υπερβολικά μεγάλος, πράγμα που επιβαρύνει υπολογιστικά το σύστημα κατηγοριοποίησης. Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος, έχουν προταθεί οι εξής τεχνικές:

· Απόρριψη όρων όπως τα άρθρα, οι προθέσεις κ.τ.λ., οι οποίοι εμφανίζονται συχνά στα έγγραφα μιας γλώσσας και δεν θεωρούνται ότι βοηθούν στην κατηγοριοποίηση.
· Αφαίρεση των καταλήξεων των όρων, ώστε όροι που μοιράζονται την ίδια ρίζα να μη διακρίνονται μεταξύ τους. Λόγω του ότι τέτοιοι όροι είναι συνήθως σημασιολογικά συγγενείς, αυτή η τεχνική οδηγεί και σε ποιοτική βελτίωση της κατηγοριοποίησης (πέραν της χρονικής βελτίωσης που επιτυγχάνεται).

· Αφαίρεση των όρων που εμφανίζονται σε μεγάλο ή σε πολύ μικρό αριθμό εγγράφων, σε σχέση με το συνολικό αριθμό εγγράφων του συνόλου κατηγοριοποίησης, και οι οποίοι θεωρούνται ότι προσφέρουν ελάχιστα στην κατηγοριοποίηση (π.χ. ένας πολύ συχνά εμφανιζόμενος όρος δεν βοηθάει ως προς τη διάκριση μεταξύ των εγγράφων). Ακόμα, μπορεί, αντί της παραπάνω στατιστικής μεθόδου, να χρησιμοποιηθούν πιο αυστηρές μέθοδοι προσδιορισμού των σημαντικών συνιστωσών των δεδομένων (π.χ. λανθάνουσα σημασιολογική δεικτοδότηση – latent semantic indexing).

· Ανάγκη να ληφθούν υπόψη τα διαφορετικά μήκη των εγγράφων και η διαφορετική διακριτική ικανότητα των όρων. Για παράδειγμα, ένας πολύ συχνά εμφανιζόμενος όρος, είναι λιγότερο σπουδαίος όσο αφορά την ικανότητα κατηγοριοποίησης, από έναν αντίστοιχο που εμφανίζεται σπάνια. Έτσι, χρησιμοποιούνται σχήματα παραγωγής γενικευμένων τιμών για τις συχνότητες των όρων στα έγγραφα, τα οποία λαμβάνουν υπόψη τις αρχικές τιμές των συχνοτήτων (αριθμός εμφανίσεων ενός όρου σε ένα έγγραφο) αλλά και τα προαναφερθέντα μεγέθη, προκειμένου να παράγουν τα τελικά διανύσματα χαρακτηριστικών.
Τα προηγούμενα αφορούν την επιλογή και την προεπεξεργασία των χαρακτηριστικών, όπως τα παραπάνω βήματα ορίστηκαν κατά την ενότητα περιγραφής της διαδικασίας της κατηγοριοποίησης.
· Μη ύπαρξη ευθείας σχέσης μεταξύ της σημασιολογίας των εγγράφων και των μεμονωμένων όρων που εμφανίζονται σε αυτά. Συγκεκριμένα, τα βασικότερα θέματα τα οποία δυσκολεύουν τη σωστή κατηγοριοποίηση των εγγράφων, σε αυτό το επίπεδο, είναι τα επόμενα:

· Στον καθορισμό της σημασιολογίας ενός εγγράφου παίζουν σημαντικό ρόλο τα συμφραζόμενα. Έτσι, οι όροι, όταν αντιμετωπίζονται μεμονωμένα ή σε μικρές ομάδες γειτονικών στο κείμενο, όρων, δεν μπορούν να αποκαλύψουν, στο βαθμό που ίσως είναι επιθυμητό, τη σημασιολογία η οποία υποκρύπτεται πίσω από τις λέξεις που αποτελούν το έγγραφο.
· Ύπαρξη ομάδων από όρους που έχουν την ίδια ή παρεμφερή σημασία, χωρίς να έχουν απαραίτητα την ίδια ρίζα. Το φαινόμενο αυτό, που είναι γνωστό ως συνωνυμία, αποτελεί σοβαρό πρόβλημα, λόγω του ότι η λεξικολογική επεξεργασία των όρων, που είναι η συνηθέστερα χρησιμοποιούμενη τεχνική και κατά την οποία μπορούν να προσδιοριστούν μόνο ομάδες όρων που μοιράζονται την ίδια ρίζα, αγνοεί την ύπαρξη συνωνύμων. Έτσι, είναι πιθανό να υπάρχουν στο σύνολο κατηγοριοποίησης, έγγραφα τα οποία αναφέρονται στις ίδιες έννοιες χρησιμοποιώντας άλλα ονόματα για αυτές, και το σύστημα να τα κατηγοριοποιεί σε διαφορετικά clusters, αδυνατώντας να εντοπίσει τη σημασιολογική συνάφεια.
· Ύπαρξη αμφισημίας. Αυτό είναι το ακριβώς αντίθετο από το προηγούμενο πρόβλημα. Υπάρχουν όροι οι οποίοι είναι διφορούμενοι, με την έννοια ότι, ανάλογα με τα συμφραζόμενα, μπορούν να σημαίνουν εντελώς διαφορετικά πράγματα. Με βάση τα παραπάνω, γίνεται εύκολα κατανοητό ότι ένα σύστημα κατηγοριοποίησης μπορεί να θεωρήσει συναφή δύο ή περισσότερα έγγραφα, λόγω του ότι εμφανίζονται σε αυτά, όροι οι οποίοι έχουν διαφορετική σημασία στο καθένα.

· Διατύπωση ερωτήσεων εκ μέρους του χρήστη, η οποία δεν βοηθάει στην αναζήτηση και στην ανάκληση εγγράφων, συναφών με τις ερωτήσεις αυτές. Το σύστημα χειρίζεται τις ερωτήσεις που διατυπώνονται προς αυτό, ως έγγραφα, τα οποία και συγκρίνει με αυτά του συνόλου κατηγοριοποίησης. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, πριν από την κυρίως διαδικασία της κατηγοριοποίησης, γίνεται προεπεξεργασία των όρων οι οποίοι προσδιορίζονται στο σύνολο των εγγράφων της κατηγοριοποίησης, απόρριψη αρκετών από αυτούς με τη δικαιολογία ότι δεν βοηθούν στο διαχωρισμό των εγγράφων, χρήση σχημάτων επιβολής βαρών στις αρχικά προσδιορισθείσες συχνότητες, με σκοπό την παραγωγή των τελικών διανυσματικών αναπαραστάσεων των εγγράφων κ.τ.λ. Γίνεται, λοιπόν, αντιληπτό ότι η βαθεία γνώση εκ μέρους του χρήστη που υποβάλλει την ερώτηση, του τρόπου με τον οποίον το σύστημα χειρίζεται τους όρους που εμφανίζονται στα έγγραφα του συνόλου κατηγοριοποίησης, θα τον βοηθούσε να υποβάλλει τις ερωτήσεις του με πιο σωστό και καίριο τρόπο, βελτιώνοντας, ανάλογα, και τα αποτελέσματα που θα λάμβανε. Στις περισσότερες, όμως, περιπτώσεις, ο χρήστης δεν έχει ούτε την παραμικρή ιδέα για το πως λειτουργεί το σύστημα το οποίο χειρίζεται (π.χ. μηχανές αναζήτησης στο διαδίκτυο), επομένως οι ερωτήσεις που υποβάλλονται, οδηγούν, λόγω της μη χρήσης των κατάλληλων όρων για τη διατύπωση τους, σε φτωχά αποτελέσματα όσο αφορά τη σχέση των ανακαλούμενων εγγράφων με αυτές. Συνήθεις λόγοι, πέραν της θεμελιώδους αιτίας που αναφέρθηκε παραπάνω, οι οποίοι οδηγούν σε αποτυχία τη διαδικασία ανάκλησης εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις ενός χρήστη, είναι οι παρακάτω:
· Μη ικανοποιητική γνώση του κατάλληλου λεξιλογίου, ειδικά σε εξειδικευμένα πεδία, που απαιτούν ανάλογα εξειδικευμένη ορολογία.
· Λανθασμένη εντύπωση εκ μέρους του χρήστη, ότι το σύστημα μπορεί να προσδιορίσει το τι ακριβώς ζητάει ο τελευταίος από αυτό.

· Έλλειψη στρατηγικής αναζήτησης. Τις περισσότερες φορές δεν καταβάλλεται προσπάθεια εκ μέρους του χρήστη, για την επαναδιατύπωση μιας ερώτησης, ενώ και αυτές οι οποίες διατυπώνονται, δεν έχουν ουσιαστικές δυνατότητες όσο αφορά την ικανοποιητική εξερεύνηση του χώρου των εγγράφων στα οποία έχει εφαρμοστεί η κατηγοριοποίηση.

· Διατύπωση μικρών ερωτήσεων, αποτελούμενων, συνήθως, από κοινές ή διφορούμενες λέξεις, οι οποίες δεν έχουν την απαραίτητη ικανότητα διάκρισης μεταξύ των εγγράφων. 
· Δυσκολία, ιδιαίτερα σε μεγάλες συλλογές εγγράφων, όσο αφορά την παρουσίαση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης των τελευταίων, στον εκάστοτε χρήστη. Στις περισσότερες περιπτώσεις, η κατηγοριοποίηση αποκαλύπτει ένα πολύ μεγάλο αριθμό clusters, των οποίων η αποτελεσματική οπτικοποίηση καθίσταται δύσκολη, ενώ ακόμα πιο δύσκολη είναι η εξερεύνηση τους από το χρήστη. Στο σημείο αυτό προστίθεται και το πρόβλημα της εύρεσης ικανοποιητικών σχημάτων επιγραφής των κατηγοριών που διαμορφώνονται, ώστε να μπορεί ο χρήστης, με μια πρώτη ματιά, να διαμορφώσει μια άποψη για τη θεματολογία των εγγράφων κάθε κατηγορίας.
· Απαίτηση από το σύστημα, να αποκρίνεται, όσο αφορά την κατηγοριοποίηση, αλλά κυρίως την ανάκληση σχετικών με ερωτήσεις, εγγράφων, σε μικρό χρόνο. Η διαδικασία της κατηγοριοποίησης, αλλά και αυτή της ανάκλησης εγγράφων, είναι ιδιαιτέρως χρονοβόρες, ιδίως στην περίπτωση κατά την οποία επιδιώκεται όσο το δυνατόν πληρέστερη αναζήτηση στο χώρο των δυνατών κατηγοριοποιήσεων, αλλά και σε αυτόν που διαμορφώνεται από τα σχηματιζόμενα από την κατηγοριοποίηση, σύνολα εγγράφων (clusters). Η όσο το δυνατόν πληρέστερη αναζήτηση είναι απαραίτητη αν επιδιώκουμε να πάρουμε αποτελέσματα υψηλής ποιότητας, ο χρόνος, όμως, μέσα στον οποίο θέλουμε τα τελευταία, είναι περιορισμένος.
· Τέλος, για την υλοποίηση ενός συστήματος κατηγοριοποίησης εγγράφων, πρέπει να αντιμετωπιστούν τα προβλήματα που αφορούν τις επιλογές που πρέπει να γίνουν σχετικά με τον αλγόριθμο κατηγοριοποίησης που θα χρησιμοποιηθεί, το μέτρο εγγύτητας, τα διάφορα απαραίτητα κριτήρια κ.τ.λ. Οι παραπάνω επιλογές εμπίπτουν στο γενικότερο πρόβλημα της κατηγοριοποίησης ενός συνόλου δεδομένων και, για αυτό, δεν αναλύονται περαιτέρω σε αυτήν την ενότητα.
1.3.2 Εφαρμογές της κατηγοριοποίησης εγγράφων
Σε αυτό το σημείο κρίνεται απαραίτητη η συστηματικότερη παρουσίαση των εφαρμογών της κατηγοριοποίησης εγγράφων, ώστε, μέσω αυτών, να αναδειχτεί η σημασία της τελευταίας και να εξηγηθεί το ενδιαφέρον που έχει δείξει η επιστημονική κοινότητα για την αντιμετώπιση των προβλημάτων που σχετίζονται με αυτήν. Έτσι, η κατηγοριοποίηση εγγράφων έχει βρει εφαρμογές, κατά καιρούς, στα εξής πεδία:
· Η πρώτη χρήση των συστημάτων αυτόματης κατηγοριοποίησης εγγράφων και η εφαρμογή στην οποία επικεντρώθηκε, αρχικά, η έρευνα πάνω σε αυτήν την περιοχή, ήταν η αυτόματη δεικτοδότηση εγγράφων, η οποία αφορούσε συστήματα ανάκτησης πληροφορίας βασιζόμενα σε ελεγχόμενο λεξιλόγιο. Το χαρακτηριστικότερο παράδειγμα τέτοιων συστημάτων ανάκτησης γνώσης, είναι τα Λογικά συστήματα (Boolean systems). Θεωρώντας αυτά τα συστήματα, σε κάθε έγγραφο ανατίθενται μία ή περισσότερες λέξεις – κλειδιά (ή φράσεις – κλειδιά, γενικότερα), οι οποίες περιγράφουν το περιεχόμενο του. Οι λέξεις ή οι φράσεις αυτές ανήκουν σε ένα πεπερασμένο σύνολο όρων το οποίο καλείται λεξικό, και το οποίο, συνήθως, αποτελείται από έναν ιεραρχικά δομημένο θησαυρό όρων. Τέτοιου είδους αντιστοίχιση όρων σε έγγραφα μπορεί να γίνει από κατάλληλα εκπαιδευμένους ανθρώπους, πράγμα που αποτελεί, όμως, μια πολύ δαπανηρή λύση. Αν οι όροι τους οποίους περιλαμβάνει ο θησαυρός, θεωρηθούν ως διακριτές κατηγορίες, η αντιστοίχιση τους στα έγγραφα που μας ενδιαφέρουν, αποτελεί μια μορφή κατηγοριοποίησης των τελευταίων. 
· Οργάνωση εγγράφων. Όλα τα θέματα που αφορούν την οργάνωση ενός συνόλου εγγράφων και την αρχειοθέτηση, είτε για προσωπικούς σκοπούς, είτε για τη δόμηση μιας αποθήκης εγγράφων, μπορούν να αντιμετωπιστούν στα πλαίσια της κατηγοριοποίησης εγγράφων. Η οργάνωση των εγγράφων μπορεί να γίνει με βάση ένα προκαθορισμένο σύνολο κατηγοριών (π.χ. στην περίπτωση μιας εφημερίδας που δημοσιεύει μικρές αγγελίες, και οι οποίες μπορεί να ανήκουν σε μία από τις προκαθορισμένες από τη διεύθυνση της εφημερίδας, κατηγορίες), ή χωρίς την ύπαρξη τέτοιου συνόλου, οπότε και επιχειρείται διαμόρφωση των κατηγοριών με βάση το συγκεκριμένο σύνολο κατηγοριοποίησης και τις ομοιότητες μεταξύ των στοιχείων του τελευταίου. Κατά την οργάνωση των εγγράφων, μια κατηγορία ανατίθεται σε κάθε έγγραφο.
· Φιλτράρισμα εγγράφων. Η εφαρμογή αυτή αναφέρεται στην κατηγοριοποίηση μιας περισσότερο δυναμικής, παρά στατικής, συλλογής εγγράφων. Θεωρούμε ότι υπάρχει ένα ρεύμα εισερχόμενων εγγράφων, τα οποία διανέμονται με ασύγχρονο τρόπο, από έναν παραγωγό προς έναν καταναλωτή. Η επιδίωξη μας είναι η απόρριψη εκείνων των εγγράφων τα οποία θεωρούνται μη ενδιαφέροντα για τον καταναλωτή. Η λειτουργία του φιλτραρίσματος μπορεί να θεωρηθεί ως μια ειδική περίπτωση κατηγοριοποίησης σε μη επικαλυπτόμενες κατηγορίες και, συγκεκριμένα, στην κατηγορία των ενδιαφερόντων εγγράφων και σε αυτήν των μη ενδιαφερόντων εγγράφων. Επιπροσθέτως, ένα σύστημα φιλτραρίσματος εγγράφων μπορεί να κατηγοριοποιεί περαιτέρω τα έγγραφα της κατηγορίας των ενδιαφερόντων εγγράφων σε υποκατηγορίες, ώστε να διευκολύνεται ο χειρισμός τους εκ μέρους του καταναλωτή.
· Άρση της ασάφειας όσο αφορά τη σημασία των λέξεων. Η εφαρμογή αυτή αναφέρεται στην εύρεση της σημασίας μιας διφορούμενης λέξης, δοθέντος του κειμένου στο οποίο αυτή εμφανίζεται. Οι διφορούμενες λέξεις μας έχουν απασχολήσει και σε προηγούμενη ενότητα, και ο προσδιορισμός της εκάστοτε σημασίας τους είναι σημαντικός για ένα μεγάλο αριθμό εφαρμογών. Ο προσδιορισμός του νοήματος μιας διφορούμενης λέξης εμπίπτει στα πλαίσια της κατηγοριοποίησης εγγράφων, αν θεωρήσουμε το κείμενο στο οποίο εμφανίζεται η λέξη, ως έγγραφο, και τις διάφορες σημασίες με τις οποίες αυτή συνδέεται, ως κατηγορίες. Έτσι, για την άρση της αμφισημίας, αρκεί η αντιστοίχιση του κειμένου εμφάνισης της λέξης σε μία από τις κατηγορίες – σημασίες. 
· Κατηγοριοποίηση εγγράφων του διαδικτύου. Εδώ, μας ενδιαφέρει η αυτόματη κατηγοριοποίηση σελίδων και εγγράφων του διαδικτύου, με σκοπό την παραγωγή ιεραρχικών καταλόγων οι οποίοι θα βοηθούν το χρήστη να αναζητήσει αυτό που θέλει με αποδοτικότερο τρόπο, σε σχέση με αυτόν που παρέχεται μέσω της υποβολής μιας γενικής ερώτησης σε κάποια μηχανή αναζήτησης. Ο χρήστης θα μπορεί, μέσω πλοήγησης στην ιεραρχία των εγγράφων, να εντοπίσει τις ενδιαφέρουσες για αυτόν κατηγορίες, και να κερδίσει πολύτιμο χρόνο, που θα κατανάλωνε αν προσπαθούσε να ξεχωρίσει μόνος του τα ενδιαφέροντα έγγραφα μέσα από το σύνολο των εγγράφων της συλλογής.
1.3.3 Περίληψη μεθόδων κατηγοριοποίησης εγγράφων
Για την ταξινόμηση ενός συνόλου εγγράφων σε κατηγορίες, έχουν χρησιμοποιηθεί πολλές μέθοδοι κατηγοριοποίησης οι οποίες έχουν αναπτυχθεί είτε για να αντιμετωπίσουν αυτό το συγκεκριμένο πρόβλημα, είτε, κυρίως, ως εξειδικεύσεις γενικών μεθόδων κατηγοριοποίησης προτύπων. Στην ενότητα αυτή, αναφερόμαστε συνοπτικά στην έρευνα που έχει γίνει πάνω στο θέμα της κατηγοριοποίησης εγγράφων και στις προταθείσες, κατά καιρούς, μεθόδους για την επίτευξη της τελευταίας.
Μια μεγάλη κατηγορία αλγορίθμων ταξινόμησης είναι οι αλγόριθμοι επιβλεπόμενης μάθησης. Οι αλγόριθμοι αυτοί βρίσκουν εφαρμογή και στον τομέα της ταξινόμησης των εγγράφων. Για την εφαρμογή τους απαιτείται ένα σύνολο προεπιγεγραμμένων εγγράφων (σύνολο εκπαίδευσης), ώστε, μέσω των κατηγοριών που αυτά σχηματίζουν, και ενός αλγορίθμου εκπαίδευσης για την ανίχνευση των κοινών στοιχείων των εγγράφων που έχουν αντιστοιχιστεί στην ίδια κατηγορία, να είναι δυνατή, μετέπειτα, η κατηγοριοποίηση οποιουδήποτε νέου εγγράφου. Για τη σωστή εκπαίδευση ενός τέτοιου συστήματος, απαιτείται μεγάλος αριθμός εγγράφων – προτύπων εκπαίδευσης, των οποίων η μη αυτόματη αντιστοίχιση σε κατηγορίες  απαιτεί έντονη ανθρώπινη προσπάθεια και πολύ κόπο, ενώ και η επέκταση του συστήματος με νέες κατηγορίες είναι δύσκολη, αφού και νέα έγγραφα, αντιπροσωπευτικά των νέων κατηγοριών, πρέπει να επιγραφούν, και το σύστημα πρέπει να επανεκπαιδευτεί, πράγμα που συνήθως απαιτεί πολύ χρόνο.

Οι προαναφερθείσες αδυναμίες των αλγορίθμων επιβλεπόμενης μάθησης οδηγούν στο συμπέρασμα ότι, για την αποδοτική ταξινόμηση των εγγράφων και για την όσο το δυνατόν μεγαλύτερη επεκτασιμότητα των αντίστοιχων εφαρμογών, οι πιο κατάλληλες μέθοδοι είναι αυτές που ανήκουν στην κατηγορία των αλγορίθμων μη επιβλεπόμενης μάθησης, που αποτελούν τη δεύτερη μεγάλη ομάδα αλγορίθμων κατηγοριοποίησης, και για τους οποίους δεν χρειάζεται προεπιγεγραμμένο σύνολο εκπαίδευσης. Οι μέθοδοι αυτές επικεντρώνονται στην αναγνώριση ομοιοτήτων μεταξύ των προτύπων (εδώ εγγράφων) και, μέσω αυτών των ομοιοτήτων, επιτυγχάνουν την αντιστοίχιση των εγγράφων σε συστάδες (clusters) σχετιζόμενων εγγράφων. Ένα έγγραφο εντός μίας τέτοιας συστάδας, πιθανότατα, παρουσιάζει μεγαλύτερες ομοιότητες με τα άλλα έγγραφα της συστάδας του, από ό,τι με έγγραφα άλλων συστάδων. Από το σημείο αυτό, επικεντρωνόμαστε, αποκλειστικά, σε μεθόδους μη επιβλεπόμενης μάθησης.
Τυπικοί αλγόριθμοι κατηγοριοποίησης εγγράφων περιλαμβάνουν μεθόδους βασισμένες στην κατάτμηση (partition-based methods). Ως παραδείγματα, μπορούμε να αναφέρουμε τον αλγόριθμο buckshot και τους αλγόριθμους κλασματοποίησης (fractionation algorithms). Το κύριο πλεονέκτημα των παραπάνω μεθόδων είναι το ότι οι εμπλεκόμενοι υπολογισμοί εμφανίζουν γραμμική χρονική πολυπλοκότητα. Ως μειονεκτήματα αναφέρονται ο σταθερός και προκαθορισμένος αριθμός των clusters τα οποία διαμορφώνονται, η ευαισθησία των αποτελεσμάτων στις αρχικές συνθήκες και η δυσκολία που παρουσιάζεται όσο αφορά την οπτικοποίηση, στην περίπτωση που ο αριθμός των σχηματιζόμενων clusters είναι μεγάλος. Προς επίλυση των προβλημάτων αυτών, μπορεί να γίνει χρήση των ιεραρχικών συσσωρευτικών μεθόδων (agglomerative algorithms). Οι τελευταίες, παρότι είναι ευσταθείς και οδηγούν σε συνεπή αποτελέσματα, έχουν μεγάλη υπολογιστική πολυπλοκότητα και παράγουν ένα πλήρως αναπτυγμένο δενδρόγραμμα, πάνω στο οποίο ο χρήστης πρέπει να αποφασίσει σχετικά με το επιθυμητό επίπεδο λεπτομέρειας της κατηγοριοποίησης. Οι διαιρετικές ιεραρχικές μέθοδοι (divisive algorithms) είναι λιγότερο απαιτητικές, υπολογιστικά, και έχει παρατηρηθεί ότι δίνουν καλύτερα αποτελέσματα, σε σχέση με αυτά των συσσωρευτικών μεθόδων. Παρόλα αυτά, αναπτύσσουν, και αυτές, ένα πλήρες δενδρόγραμμα, πάνω στο οποίο ο εκάστοτε χρήστης πρέπει να κάνει τις επιλογές του, ώστε να λάβει την κατηγοριοποίηση που θεωρεί κατάλληλη. Ο τρόπος ανάπτυξης του δενδρογράμματος γίνεται, συνήθως, με διαίρεση δύο δρόμων. Έτσι, κάθε κόμβος έχει δύο παιδιά στο δένδρο που δημιουργείται, πράγμα που αντιστοιχεί στη διάσπαση ενός πατρικού cluster σε δύο νέα, στο επόμενο επίπεδο. Έχουν γίνει προσπάθειες ώστε να χρησιμοποιηθεί διαίρεση n δρόμων για την παραγωγή της ιεραρχίας των clusters, όμως το n είναι σταθερό σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας. Ο καθορισμός εκ των προτέρων, του αριθμού των clusters σε κάθε επίπεδο, επιβάλλει μια υποκειμενική δομή όσο αφορά τα clusters της κατηγοριοποίησης, πράγμα που αντιβαίνει στην προσπάθεια ανακάλυψης της φυσικής δομής του εξεταζόμενου συνόλου δεδομένων. Μια προσέγγιση για τον προσδιορισμό του αριθμού των clusters, η οποία χρησιμοποιεί μεθόδους που βασίζονται στη θεωρία της πληροφορίας, έχει προταθεί για την κατηγοριοποίηση εγγράφων και έχει αναφερθεί ότι δίνει καλύτερα αποτελέσματα. Παρόλα αυτά, στηρίζεται σε μία υποθετική κατανομή των λέξεων και απαιτεί αρκετές επαναλήψεις έως ότου καταλήξει σε μια ευσταθή αναπαράσταση των αποτελεσμάτων. Πιθανοτικές μέθοδοι (probabilistic algorithms), όπως αυτή της μεγιστοποίησης της προσδοκίας (expectation-maximization method), έχουν, επίσης, χρησιμοποιηθεί για να κατηγοριοποιήσουν έγγραφα. Έχουν δυνατότητες προσδιορισμού του αριθμού των clusters και εμφανίζουν βελτιωμένες επιδόσεις, όμως το μειονέκτημα τους είναι ότι απαιτούν την ύπαρξη μίας υπόθεσης για την κατανομή των λέξεων, ή ένα μοντέλο για κάθε cluster.
Οι περισσότερες από τις προαναφερθείσες μεθόδους, παράγουν μια δομή δενδρογράμματος και είναι προσανατολισμένες, περισσότερο, προς τις λειτουργίες της αναζήτησης και της ανάκτησης, παρά προς αυτές της εξερεύνησης και της οπτικοποίησης. Ένα δενδρόγραμμα από αυτά που προκύπτουν από την εφαρμογή των προηγούμενων αλγορίθμων, μπορεί να έχει ένα τεράστιο αριθμό κλαδιών και κόμβων, στην περίπτωση μεγάλων συλλογών εγγράφων, και ο οποίος να καθιστά αδύνατη την αποδοτική οπτικοποίηση του. Τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να φανούν αποτελεσματικά όσο αφορά την κατηγοριοποίηση ενός συνόλου εγγράφων και την αποδοτική παρουσίαση των αποτελεσμάτων. Οι δυνατότητες που παρουσιάζουν, όσο αφορά την εξαγωγή σύνθετων σχέσεων από δεδομένα με χρήση μη επιβλεπόμενης μάθησης, τα καθιστά κατάλληλα για εφαρμογή στην οργάνωση συνόλων εγγράφων. Μέσω της μη επιβλεπόμενης μάθησης, αποκαλύπτονται οι σχέσεις μεταξύ των διαφόρων εγγράφων και διαμορφώνονται ομάδες θεμάτων. Τα νευρωνικά δίκτυα τα οποία έχουν βρει εφαρμογή στην ανάλυση και στην κατηγοριοποίηση εγγράφων, περιλαμβάνουν τα δίκτυα της ασαφούς προσαρμοστικής θεωρίας της αντήχησης (fuzzy adaptive resonance theory – fuzzy ART) και τους αυτο-οργανούμενους χάρτες (self-organizing maps – SOM). Τα δίκτυα ART είναι κατάλληλα για εφαρμογές κατηγοριοποίησης εγγράφων και μπορούν να προσαρμοστούν για να συμπεριλάβουν νέες κατηγορίες, ενώ συμπεριφέρονται καλά και σε μη στάσιμα σύνολα δεδομένων εισόδου. Από την άλλη, είναι ευαίσθητα στο θόρυβο, στην ύπαρξη δεδομένων, απομακρυσμένων από την κύρια κατανομή (outliers), στο φαινόμενο της υπερεκπαίδευσης (overtraining) και στη σειρά παρουσίασης των δεδομένων. Επιπροσθέτως, δεν ορίζουν, εν γένει, μια τοπολογία μεταξύ των clusters, η οποία είναι χρήσιμη για την οπτικοποίηση των σχέσεων μεταξύ των αποκαλυφθέντων θεμάτων, και για τη φυλλομέτρηση του περιεχομένου των εγγράφων.
Οι μέθοδοι που βασίζονται στα δίκτυα SOM, εμφανίζουν δύο συγκεκριμένα πλεονεκτήματα σε σχέση με τις άλλες μεθόδους που χρησιμοποιούνται για την κατηγοριοποίηση εγγράφων, και τα οποία δίνονται παρακάτω:

1) Μη γραμμική μείωση της διάστασης της εισόδου. Ο χώρος των δεδομένων εισόδου απεικονίζεται σε έναν χώρο εξόδου μικρότερης διάστασης, με τη μικρότερη δυνατή απώλεια πληροφορίας.
2) Διατήρηση της τοπολογίας των clusters. Κατά την κατηγοριοποίηση, η τοπολογία του χώρου εισόδου διατηρείται στο χώρο εξόδου. Αυτό σημαίνει ότι παρεμφερή έγγραφα, ή θεματικές ενότητες εγγράφων, αντιστοιχίζονται σε γειτονικά clusters πάνω στο σχηματιζόμενο χάρτη. 

Η έξοδος απεικονίζεται, συνήθως, σε έναν δισδιάστατο χάρτη, πάνω στον οποίο διακρίνονται τα διάφορα clusters, κάτι που βοηθάει στην πλοήγηση (navigation), στη φυλλομέτρηση (browsing) και στην ανακάλυψη παρεμφερών εγγράφων. Ερευνητική εργασία που έχει γίνει πάνω στους χάρτες SOM, έχει δείξει ότι χρειάζονται ελάχιστα χαρακτηριστικά για να δημιουργηθεί ένας χάρτης, ο οποίος, όμως, μπορεί να επεκταθεί για να οργανώσει εκατομμύρια έγγραφα. Μια παρατηρηθείσα αδυναμία της μεθόδου είναι, παρόλα αυτά, το ότι απαιτείται μια σύνθετη διαπροσωπία για την υποστήριξη πολλαπλών επιπέδων αφαίρεσης, ενώ, ταυτόχρονα, και οι χρονικές απαιτήσεις είναι μεγάλες. Με σκοπό την παροχή στον εκάστοτε χρήστη, πολυεπίπεδων κατηγοριοποιήσεων, όπου κάθε επίπεδο θα επιτυγχάνει διαφορετική λεπτομέρεια κατηγοριοποίησης, εισήχθησαν οι ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM, οι οποίες βρίσκουν εφαρμογή και στην κατηγοριοποίηση εγγράφων. Οι τελευταίες, πέραν των άλλων, χαρακτηρίζονται από το μειωμένο υπολογιστικό κόστος. Από την άλλη, η επιβολή περιορισμών όσο αφορά τη δομή και τον αριθμό των clusters, και οι οποίοι επιβάλλονται από την ανάγκη για σταθερό και προκαθορισμένο μέγεθος χαρτών σε κάθε επίπεδο, αποτελεί σημαντικό μειονέκτημα. Για παράδειγμα, θεωρώντας ένα αυθαίρετο σύνολο δεδομένων, ο εκ των προτέρων ορισμός του μεγέθους των χαρτών μπορεί να οδηγήσει είτε σε μικρούς χάρτες, σε σχέση με αυτούς που απαιτούνται για το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων, με αποτέλεσμα την ελλιπή κατηγοριοποίηση του τελευταίου και τη δυσκολία αποδοτικής αναζήτησης, είτε σε μεγάλους χάρτες, στους οποίους πολλοί από τους νευρώνες θα υποχρησιμοποιούνται. Για την αντιμετώπιση των παραπάνω προβλημάτων, υλοποιήθηκαν οι αναπτυσσόμενες παραλλαγές του δικτύου SOM, που προσαρμόζουν τη δομή του χάρτη της κατηγοριοποίησης στα εκάστοτε δεδομένα εισόδου. Παρά τα πλεονεκτήματα τους, οι τελευταίες πάσχουν στο ότι υπάρχει πιθανότητα υπερβολικής ανάπτυξης του χάρτη, με αποτέλεσμα να δυσχεραίνεται η οπτικοποίηση του τελευταίου και να απαιτούνται μεγάλοι χρόνοι εκπαίδευσης, ιδιαίτερα κατά την κατηγοριοποίηση συλλογών εγγράφων, οι οποίες περιλαμβάνουν, συνήθως, μεγάλο αριθμό εγγράφων, τα οποία απεικονίζονται σε χώρους υπερβολικά μεγάλης διάστασης. Από το συνδυασμό των δύο τελευταίων παραλλαγών, προέκυψαν οι αναπτυσσόμενες ιεραρχικές παραλλαγές SOM, οι οποίες αντιμετωπίζουν αρκετά από τα προβλήματα που αναφέρθηκαν παραπάνω, και αποτελούν ελκυστικές επιλογές σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου. Χαρακτηριστικά παραδείγματα συστημάτων τα οποία βασίζονται στις τελευταίες, είναι τα εξής:

· Growing hierarchical SOM (GH-SOM). Το μοντέλο αυτό επιτυγχάνει καλά αποτελέσματα, με την παραγωγή ιεραρχίας κατηγοριοποιήσεων σε διαφορετικά επίπεδα αφαίρεσης και με τη χρήση δυναμικά αναπτυσσόμενων χαρτών για την προσαρμογή στα εκάστοτε δεδομένα. Τα μειονεκτήματα είναι το ότι το μέγεθος των χαρτών εξαρτάται από μια ευαίσθητη παράμετρο, της οποίας η τιμή επιλέγεται εκ των προτέρων, και το ότι μόνο ένας χάρτης μπορεί να παρουσιαστεί κάθε φορά.
· Adaptive topological tree structure (ATTS). Το μοντέλο αυτό προσπαθεί να αντιμετωπίσει τα προβλήματα που εμφανίζει το μοντέλο GH-SOM. Χρησιμοποιεί μονοδιάστατους, αναπτυσσόμενους χάρτες SOM και παράγει μια ιεραρχία τέτοιων χαρτών, στους νευρώνες των οποίων κατηγοριοποιούνται τα έγγραφα. Η μονοδιάστατη φύση των χαρτών επιτρέπει την αποδοτική απεικόνιση της προκύπτουσας ιεραρχίας, μέσω της χρήσης μιας δομής που είναι ανάλογη με αυτή που χρησιμοποιείται για την παρουσίαση και την εξερεύνηση μιας ιεραρχίας αρχείων. Για τον έλεγχο του βάθους της ανάπτυξης της ιεραρχίας, χρησιμοποιούνται τόσο ευριστικά κριτήρια για τον προσδιορισμό των κόμβων φύλλων, όσο και ένα κριτήριο ελέγχου της τάσης προς συσταδοποίηση (clustering tendency) που εμφανίζουν τα σύνολα εγγράφων που αντιστοιχούν στα clusters της ιεραρχίας. Η επιλογή του κατάλληλου μήκους για την κάθε αλυσίδα, γίνεται με χρήση ενός βασιζόμενου στην εντροπία, Μπεϋζιανού κριτηρίου πληροφορίας.
1.3.4 Αξιολόγηση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης εγγράφων
Όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, ο σημαντικότερος, ίσως, στόχος, την επίτευξη του οποίου επιδιώκουμε με την κατηγοριοποίηση ενός συνόλου εγγράφων, είναι η αποδοτική αναζήτηση εκ μέρους του εκάστοτε χρήστη, για έγγραφα που τον ενδιαφέρουν. Η προαναφερθείσα αναζήτηση μπορεί να γίνει με έναν από τους παρακάτω τρόπους:

1) Μέσω εξερεύνησης της προκύπτουσας κατηγοριοποίησης.

2) Μέσω υποβολής ερωτήσεων προς το σύστημα.

3) Μέσω συνδυασμού των δύο προηγουμένων.
Επιλέγοντας τον πρώτο τρόπο, ο χρήστης καλείται να χρησιμοποιήσει μια ειδική διεπαφή του συστήματος, η οποία οπτικοποιεί τα clusters που προκύπτουν από την κατηγοριοποίηση, και τις πιθανές υπάρχουσες σχέσεις μεταξύ τους (π.χ. στην περίπτωση της ιεραρχικής κατηγοριοποίησης). Για να βοηθηθεί ο χρήστης στην αναζήτηση του, υπολογίζονται για κάθε cluster, διάφορα χαρακτηριστικά τα οποία είναι χρήσιμα για την περιγραφή του τελευταίου (π.χ. όροι – κλειδιά, οι οποίοι πρέπει να είναι αντιπροσωπευτικοί της θεματολογίας των εγγράφων ενός cluster). Έτσι, ο χρήστης μπορεί να κατευθύνει την αναζήτηση του μόνο στα ενδιαφέροντα για αυτόν  clusters, τα οποία μπορούν να προσδιοριστούν με επισκόπηση των υπολογισθέντων χαρακτηριστικών. Η αξιολόγηση σε αυτήν την περίπτωση, γίνεται περισσότερο σε εμπειρική βάση, παρά με χρήση αυστηρών, μαθηματικών μεθόδων. Τα θέματα που ενδιαφέρουν, και τα οποία υπόκεινται σε αξιολόγηση, είναι η ευκολία χρήσης της προαναφερθείσας διεπαφής του συστήματος, η οποία έγκειται στο κατά πόσο η τελευταία είναι εποπτική και διευκολύνει το χρήστη κατά την αναζήτηση μέσω των λειτουργιών που παρέχει (εστίαση, χρωματισμός κ.τ.λ.), και η πληρότητα της περιγραφής των clusters, μέσω των χαρακτηριστικών που προσδιορίζονται για αυτά. Το τελευταίο αφορά το κριτήριο επιλογής των αντιπροσωπευτικών όρων για το κάθε cluster, τον τρόπο παρουσίασης των τελευταίων, τις τεχνικές που έχουν χρησιμοποιηθεί, και οι οποίες αποσκοπούν στην όσο το δυνατόν περιεκτικότερη περιγραφή των κατηγοριοποιήσεων που προκύπτουν (π.χ. αποφυγή επανάληψης των ίδιων όρων σε διαφορετικά επίπεδα της ιεραρχίας, στην περίπτωση ιεραρχικής κατηγοριοποίησης) κ.τ.λ.
Μέσω της υποβολής ερωτήσεων, ο χρήστης επιδιώκει τον περιορισμό του χώρου αναζήτησης, πράγμα το οποίο θα τον βοηθήσει να βρει αυτό που ζητάει, με λιγότερο κόπο και σπαταλώντας λιγότερο χρόνο. Ο περιορισμός αυτός γίνεται αυτόματα από το σύστημα, το οποίο, μέσω μιας διαδικασίας εύρεσης σχετικών εγγράφων, επιστρέφει στο χρήστη τα έγγραφα εκείνα τα οποία θεωρούνται σχετικά με την υποβληθείσα ερώτηση, και τα οποία είναι, εν γένει, πολύ λιγότερα από τα συνολικά έγγραφα του συνόλου κατηγοριοποίησης. Έτσι, η αναζήτηση του χρήστη κατευθύνεται σε ένα πολύ μικρότερο σύνολο εγγράφων, από ό,τι το αρχικό σύνολο. Τα αποτελέσματα που προκύπτουν με βάση αυτόν τον τρόπο αναζήτησης, μπορούν να αξιολογηθούν με ένα αυστηρότερο τρόπο, σε σχέση με την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων του προηγούμενου τρόπου αναζήτησης, και, συγκεκριμένα, με τον υπολογισμό κάποιων μαθηματικών μέτρων, τα οποία ευνοούν τη σύγκριση μεταξύ των διάφορων υλοποιηθέντων συστημάτων πάνω στα ίδια σύνολα κατηγοριοποίησης. Για τον παραπάνω λόγο, όταν μιλάμε για αξιολόγηση συστημάτων κατηγοριοποίησης, αναφερόμαστε, συνήθως, στην αξιολόγηση της ποιότητας της ανάκλησης εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις του χρήστη.

Για να γίνει δυνατή η προαναφερθείσα αξιολόγηση, απαιτείται ένα σύνολο ερωτήσεων, ή εγγράφων ελέγχου, για καθεμιά από τις οποίες είναι εκ των προτέρων γνωστά τα σχετικά έγγραφα του συνόλου εγγράφων κατηγοριοποίησης. Έτσι, γίνεται σύγκριση των ανακαλούμενων από το σύστημα εγγράφων, με τα πραγματικά σχετικά έγγραφα για κάθε ερώτηση, και προσδιορίζονται στατιστικά, κυρίως, μέτρα, που αφορούν το ποσοστό ευστοχίας ως προς την ανάκληση εγγράφων (π.χ. ακρίβεια, που αφορά το πόσα από τα ανακληθέντα έγγραφα είναι, πράγματι, σχετικά με την τρέχουσα ερώτηση) και το ποσοστό συνολικής ανάκλησης σχετικών εγγράφων (π.χ. ανάκληση, που αφορά το πόσα από τα σχετικά με την τρέχουσα ερώτηση έγγραφα, ανακλήθηκαν από το σύστημα). Με αυτά τα μέτρα που περιγράφηκαν παραπάνω, αλλά και με συνδυασμούς των τελευταίων, μπορούμε να ποσοτικοποιήσουμε την επιτυχία ενός συστήματος όσο αφορά την ανάκληση εγγράφων, για τα συγκεκριμένα σύνολα κατηγοριοποίησης και ελέγχου που χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση, και να προσεγγίσουμε, έτσι, την επίδοση του κατά την ανάκληση εγγράφων, σχετικών με αυθαίρετες ερωτήσεις ενός χρήστη, μετά από την κατηγοριοποίηση μιας άγνωστης συλλογής εγγράφων.
Ο τρίτος τρόπος αναζήτησης, ο οποίος αποτελεί συνδυασμό των δύο προηγουμένων, μπορεί να θεωρηθεί ότι διασπάται σε δύο διακριτά βήματα. Το πρώτο αφορά την υποβολή της ερώτησης του χρήστη και τον προσδιορισμό από το σύστημα, των σχετικών με αυτήν, κατηγοριών. Σε ένα δεύτερο βήμα, οι ανακληθείσες κατηγορίες παρουσιάζονται στο χρήστη, ο οποίος επιλέγει, μέσα από αυτές, τα ενδιαφέροντα για αυτόν έγγραφα, χρησιμοποιώντας στρατηγική αναζήτησης ανάλογη με αυτήν που χρησιμοποιήθηκε κατά τον πρώτο τρόπο αναζήτησης. Ως πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου αναζήτησης, μπορούν να θεωρηθούν το μικρότερο υπολογιστικό κόστος για το σύστημα, το οποίο δεν υποχρεώνεται να εξετάσει όλα τα έγγραφα των προσδιορισθέντων κατηγοριών, και η μεγαλύτερη ευελιξία που δίνει στο χρήστη να κατευθύνει την αναζήτηση του σε ένα πλουσιότερο σύνολο εγγράφων. Από την άλλη, το τελευταίο μπορεί, παράλληλα, να δυσκολέψει τον εκάστοτε χρήστη, ο οποίος μπορεί να καταναλώσει περισσότερο χρόνο κατά την αναζήτηση. Η αξιολόγηση γίνεται, και αυτή, σε δύο στάδια, σε καθένα από τα οποία αξιολογείται και ένα από τα προαναφερθέντα βήματα της αναζήτησης, με χρήση των μεθόδων αξιολόγησης που έχουν περιγραφεί για τους δύο πρώτους τρόπους αναζήτησης ενδιαφερόντων εγγράφων.
1.4 Σκοπός και διάρθρωση της διπλωματικής εργασίας
Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η δημιουργία ενός διαλογικού συστήματος κατηγοριοποίησης εγγράφων, το οποίο θα βασίζεται σε ένα προσαρμοζόμενο ιεραρχικό μοντέλο αυτο-οργανούμενου χάρτη. Μέσω του κεντρικού αυτού στόχου, επιδιώκεται η μελέτη όσο γίνεται περισσότερων από τα επιμέρους θέματα και προβλήματα που παρουσιάζονται κατά την υλοποίηση ενός τέτοιου σύνθετου συστήματος. Έτσι, όπως θα φανεί και παρακάτω, το σύστημα που υλοποιήθηκε, δίνει πολλές επιλογές στο χρήστη, οι οποίες αντικατοπτρίζουν την προσπάθεια που καταβλήθηκε για την εύρεση ικανοποιητικών λύσεων πάνω σε προβλήματα που αφορούν την αναπαράσταση των εγγράφων, το μοντέλο κατηγοριοποίησης, την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων της τελευταίας και την ανάκληση εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις. Στοχεύοντας στην πληρέστερη δυνατή αντιμετώπιση του προβλήματος της κατηγοριοποίησης κειμένου, έγινε προσπάθεια για όσο το δυνατόν λιγότερη χρήση έτοιμων συναρτήσεων και υποσυστημάτων. Έτσι, το παρόν σύστημα υλοποιήθηκε ξεκινώντας από σχεδόν μηδενική βάση, ενώ και η υπάρχουσα βιβλιογραφία πάνω στο θέμα, έπαιξε μόνο συμβουλευτικό ρόλο. Με το τελευταίο εννοούμε ότι το μοντέλο αλλά και το σύνολο των επιλογών που έγιναν για την αντιμετώπιση του όλου θέματος, δεν περιγράφονται, όχι τουλάχιστον στο συνδυασμό με τον οποίο εμφανίζονται εδώ, πουθενά στη γνωστή βιβλιογραφία.
Όσο αφορά τη διάρθρωση της εργασίας, αναφέρουμε τα εξής: Σε αυτό το κεφάλαιο έγινε, αρχικά, μια εισαγωγή στο γενικότερο πρόβλημα της κατηγοριοποίησης συνόλων δεδομένων και ακολούθησε μια περιγραφή των κυριότερων σημείων του ειδικότερου προβλήματος της κατηγοριοποίησης συνόλων εγγράφων. Στο δεύτερο κεφάλαιο ακολουθεί η αναλυτική περιγραφή του νευρωνικού δικτύου SOM και η παρουσίαση των γενικών χαρακτηριστικών των διαφόρων παραλλαγών του. Επίσης, δίνεται μια σύντομη ανάλυση των κυριοτέρων συστημάτων και μεθόδων που έχουν προταθεί μέχρι τώρα, και οι οποίες αφορούν την κατηγοριοποίηση εγγράφων μέσω μοντέλων κατηγοριοποίησης που στηρίζονται στη φιλοσοφία του χάρτη SOM. Στο τρίτο κεφάλαιο δίνεται μία, όσο το δυνατόν πληρέστερη, περιγραφή του συστήματος που υλοποιήθηκε στα πλαίσια της εργασίας, και των διαφόρων επιλογών που σχετίζονται με αυτό. Όπου κρίνεται απαραίτητο, οι παραπάνω επιλογές δικαιολογούνται, επαρκώς, από θεωρητικής άποψης. Στο τέταρτο κεφάλαιο παρατίθενται τα αποτελέσματα των πειραμάτων που έγιναν, και τα οποία πειράματα αφορούσαν την κατηγοριοποίηση, την αναζήτηση ενδιαφερόντων εγγράφων και την ανάκληση εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις. Στα πειράματα αυτά χρησιμοποιήθηκαν ευρέως διαδεδομένες, όσο αφορά την αξιολόγηση συστημάτων κατηγοριοποίησης κειμένου, συλλογές εγγράφων εκπαίδευσης και ελέγχου. Το πέμπτο κεφάλαιο κλείνει την ανάπτυξη του θέματος, παραθέτοντας τα κυριότερα συμπεράσματα που προέκυψαν από τη μελέτη και την προσπάθεια επίλυσης του όλου προβλήματος. Τέλος, δίνεται η βιβλιογραφία που χρησιμοποιήθηκε για την ολοκλήρωση της εργασίας.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ  2                                                                                         









ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ SOM ΚΑΙ ΠΑΡΑΛΛΑΓΕΣ ΤΟΥΣ
2.1 Αυτο-οργανούμενος χάρτης (Self Organizing Map – SOM)

Ο χάρτης SOM είναι ένα νευρωνικό δίκτυο μη επιβλεπόμενης μάθησης, το οποίο βρίσκει πολλές εφαρμογές σε πεδία όπως η εξόρυξη δεδομένων (data mining), η αναγνώριση προτύπων (pattern recognition) και η απόκτηση γνώσης (knowledge acquisition), μέσω του χωρισμού ενός συνόλου μη επιγεγραμμένων δεδομένων σε συστάδες (clusters), τον οποίο και επιτυγχάνει. Το υποσύνολο των δεδομένων που αντιστοιχίζονται σε κάθε συστάδα, παρουσιάζουν, εν γένει, μεγαλύτερες ομοιότητες από ό,τι τα δεδομένα που ανήκουν σε διαφορετικές συστάδες.

Δεδομένου ενός συνόλου προτύπων εισόδου, που ανήκουν σε έναν πολυδιάστατο χώρο, το δίκτυο SOM επιτυγχάνει μια αρκετά πιστή απεικόνιση τους σε χώρο μικρότερης διάστασης (συνήθως χώρος διάστασης 1, 2 ή 3), που αποτελεί και το χώρο εξόδου, δίνοντας, έτσι, τη δυνατότητα οπτικής αναγνώρισης των συστάδων πάνω στο χάρτη. Αυτή η απεικόνιση διατηρεί την τοπολογία του χώρου εισόδου, δηλαδή, πρότυπα που βρίσκονται κόντα στο χώρο εισόδου, αντιστοιχίζονται στο ίδιο ή σε γειτονικά clusters. Με τον όρο «γειτονικά clusters» εννοούμε ότι οι νευρώνες που αντιστοιχούν σε αυτά, βρίσκονται σε γειτονικές θέσεις του πλέγματος του χάρτη. Η έννοια του πλέγματος αφορά τη δομή του δικτύου και αναπτύσσεται αμέσως παρακάτω.
Η δομή του χάρτη SOM είναι αρκετά απλή: Αποτελείται από ένα πλέγμα νευρώνων (μονοδιάστατο, δισδιάστατο κ.τ.λ.), όπου η θέση κάθε νευρώνος στο πλέγμα, καθορίζεται από το είδος του πλέγματος (εξαγωνικό, ορθογωνικό, τυχαίο, κ.τ.λ.). Έτσι, π.χ. στο εξαγωνικό πλέγμα των δύο διαστάσεων, κάθε νευρώνας (εκτός από αυτούς που βρίσκονται στα άκρα του πλέγματος) έχει 6 γείτονες να απέχουν ευκλείδεια απόσταση ίση με 1 από αυτόν, και να είναι οι κοντινότεροι σε αυτόν, νευρώνες. Κάθε νευρώνας συνδέεται με όλες τις εισόδους, μέσω συνδέσεων με βάρη (δηλαδή έχουμε τόσα βάρη, ανά νευρώνα, όση είναι η διάσταση της εισόδου).

Η λειτουργία του δικτύου στηρίζεται στον ανταγωνισμό. Έτσι, καταρχάς, δίνεται ένα σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης (πρότυπα). Για κάθε πρότυπο, αναζητείται ο νευρώνας του οποίου το διάνυσμα των βαρών σύνδεσης με την είσοδο, βρίσκεται πιο κοντά στο συγκεκριμένο πρότυπο, από ό,τι τα διανύσματα των άλλων νευρώνων. Ο νευρώνας αυτός ανακηρύσσεται νικητής. Σαν μέτρο της απόστασης του διανύσματος των βαρών ενός νευρώνα από το εκάστοτε πρότυπο, χρησιμοποιείται, συνήθως, η ευκλείδεια απόσταση, οπότε νικητής είναι ο νευρώνας για τον οποίον η προαναφερθείσα απόσταση, μεταξύ του διανύσματος των βαρών του και του προτύπου, ελαχιστοποιείται, ή το συνημίτονο της γωνίας μεταξύ του διανύσματος των βαρών και του προτύπου, οπότε νικητής είναι ο νευρώνας του οποίου το διάνυσμα των βαρών εμφανίζει τη μέγιστη τιμή συνημιτόνου, ως προς το πρότυπο, σε σχέση με τους άλλους νευρώνες. Τα παραπάνω μπορούν να ενοποιηθούν θεωρώντας τους εξής τύπους:
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(2.2)
όπου n είναι ο αριθμός των νευρώνων, xi είναι το τρέχον πρότυπο, wk είναι το διάνυσμα βαρών του νευρώνα k και wc είναι το διάνυσμα βαρών του νευρώνα - νικητή.

 Έπειτα, μέσω δοθείσας μετρικής (ευκλείδεια, manhattan κ.τ.λ.), για τον καθορισμό της απόστασης των νευρώνων πάνω στο πλέγμα, και δοθείσας συνάρτησης ενεργοποίησης, που είναι φθίνουσα συνάρτηση της απόστασης του νικητή από τους άλλους νευρώνες (συνήθως χρησιμοποιείται μια Γκαουσιανή), βρίσκεται το ποσοστό ενεργοποίησης κάθε νευρώνα. Τέλος, τα βάρη ανανεώνονται με βάση τον τύπο:
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(2.3)
όπου το t έχει χρονική έννοια και αντιστοιχεί στο τρέχον βήμα της εκπαίδευσης, α(t) είναι ο τρέχων ρυθμός μάθησης και hkc(t) είναι το τρέχον ποσοστό ενεργοποίησης του k-οστού νευρώνα, δοθέντος του ότι ο c-οστός νευρώνας είναι ο νικητής για το τρέχον πρότυπο, που είναι το xi. Το ποσοστό ενεργοποίησης έχει την τιμή 1 για το νικητή και, όπως έχει φανεί και από τα παραπάνω, μια τιμή μικρότερη του 1 για τους γείτονες του. Είναι φανερό, από τον τύπο ανανέωσης των βαρών, ότι με την ανανέωση αυτήν επιδιώκουμε να φέρουμε τους νευρώνες που ενεργοποιούνται, κοντά στο πρότυπο εισόδου (θεωρώντας, βέβαια, ότι κάθε νευρώνας αντιπροσωπεύεται από τα βάρη του). Αυτό επαναλαμβάνεται για όλα τα πρότυπα και για έναν αριθμό εποχών. Ο ρυθμός μάθησης και το εύρος της συνάρτησης ενεργοποίησης (η απόσταση από το νικητή, εντός της οποίας η συνάρτηση έχει τιμή σημαντικά μεγαλύτερη του μηδενός) δεν είναι σταθερά μεγέθη, αλλά μειώνονται με τις εποχές, και αυτό φαίνεται και από το ότι εμφανίζονται στον παραπάνω τύπο ως συναρτήσεις της μεταβλητής t, η οποία σχετίζεται με την τρέχουσα εποχή, αφού σε κάθε εποχή εκτελούνται τόσα βήματα εκπαίδευσης, όσα είναι τα πρότυπα με τα οποία εκπαιδεύεται το δίκτυο. Η μείωση των παραπάνω μεγεθών είναι απαραίτητη για την επίτευξη σύγκλισης, μετά την οποία το δίκτυο σταθεροποιείται σε μια τελική κατανομή νευρώνων στο χώρο των προτύπων.

Μια ενδιαφέρουσα παραλλαγή της εκπαίδευσης του χάρτη SOM είναι αυτή κατά την οποία η εκπαίδευση χωρίζεται σε δυο στάδια. Το πρώτο, αποκαλούμενο ως στάδιο ordering, ξεκινάει με μεγάλο ρυθμό μάθησης και μεγάλο εύρος συνάρτησης ενεργοποίησης, και αφήνει τα μεγέθη αυτά να φθίνουν (εκθετικά ή γραμμικά) προς τις τιμές που θα έχουν στο στάδιο tuning, που είναι το δεύτερο στάδιο, και στο οποίο τα παραπάνω μεγέθη παραμένουν σταθερά (ο ρυθμός μάθησης μπορεί να μειώνεται, περαιτέρω, με πολύ αργό ρυθμό). Οι εποχές που διαρκεί το δεύτερο στάδιο καθορίζονται, συνήθως, ως πολλαπλάσιες αυτών του πρώτου, με ένα πολλαπλασιαστικό παράγοντα που κυμαίνεται μεταξύ του 2 και του 5, ή προσδιορίζονται δυναμικά, με χρήση κάποιου κριτηρίου σύγκλισης. Ουσιαστικά, το πρώτο στάδιο, ξεκινώντας με μεγάλες τιμές για τα παραπάνω μεγέθη, αποσκοπεί στο να πετύχει γρήγορη κάλυψη του χώρου των προτύπων από το πλέγμα, μέσω της ενεργοποίησης μεγάλου αριθμού νευρώνων, που οφείλεται στο μεγάλο εύρος της συνάρτησης ενεργοποίησης, και της σημαντικής μετακίνησης τους προς το εκάστοτε πρότυπο, λόγω του μεγάλου ρυθμού μάθησης. Το δεύτερο στάδιο έχει ως σκοπό την ενημέρωση των βαρών σε μικρότερη κλίμακα, ώστε να επιτευχθεί μεγαλύτερη λεπτομέρεια όσο αφορά την κατανομή των νευρώνων, που προσομοιώνει την κατανομή των προτύπων, και για αυτό απαιτεί, συνήθως, περισσότερες εποχές.
Η διαδικασία εκπαίδευσης η οποία περιγράφηκε προηγουμένως, και κατά την οποία τα πρότυπα παρουσιάζονται το ένα μετά το άλλο στο δίκτυο, είναι γνωστή ως εκπαίδευση επί γραμμής (online training). Σε περιπτώσεις κατά τις οποίες απαιτείται επιτάχυνση της όλης διαδικασίας, μπορεί να χρησιμοποιηθεί μια μορφή εκπαίδευσης που αναφέρεται ως μαζική εκπαίδευση (batch training), και κατά την οποία τα πρότυπα παρουσιάζονται όλα μαζί στο δίκτυο, προκαλώντας μια ανανέωση βαρών ανά εποχή. Τα νέα βάρη δίνονται σε αυτή την περίπτωση, από τον τύπο:
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όπου Ν είναι ο αριθμός των προτύπων, c(i) είναι ο νευρώνας νικητής για το i-οστό πρότυπο, xi είναι το i-οστό πρότυπο και wk είναι η νέα τιμή του διανύσματος βαρών του k-οστού νευρώνα.
Η αρχικοποίηση των βαρών των νευρώνων, που γίνεται πριν την έναρξη της εκπαίδευσης, είναι σημαντική και για την ποιότητα της τελικής κατηγοριοποίησης, αλλά, κυρίως, για την ταχύτητα της σύγκλισης του δικτύου. Συνήθως, κατά την αρχικοποίηση, αποδίδονται στα βάρη του κάθε νευρώνα τυχαίες, μικρές τιμές. Μια άλλη μέθοδος αρχικοποίησης, που οδηγεί, εν γένει, σε γρηγορότερη σύγκλιση, κατανέμει τα βάρη των νευρώνων, γραμμικά στο χώρο που διαμορφώνεται από τα ιδιοδιανύσματα που αντιστοιχούν στις μεγαλύτερες ιδιοτιμές του πίνακα σκέδασης των προτύπων (principal component analysis - PCA). Ο χώρος αυτός περιλαμβάνει τις κυριότερες διαστάσεις της κατανομής των προτύπων. 
2.2 Παραλλαγές του χάρτη SOM
Παρά τα πλεονεκτήματα που παρουσιάζουν τα δίκτυα SOM, εμφανίζουν και δύο σημαντικά μειονεκτήματα, τα οποία είναι τα εξής:

1) Η αρχιτεκτονική του δικτύου (τύπος και διάσταση του πλέγματος) πρέπει να καθοριστεί εκ των προτέρων. Όμως, σε πολύπλοκα σύνολα δεδομένων, δεν είναι καθόλου τετριμμένο πρόβλημα η εύρεση της δομής που οδηγεί, αν όχι στα καλύτερα, τουλάχιστον, σε ικανοποιητικά αποτελέσματα.

2) Η βασική δομή του χάρτη SOM δεν μπορεί να περιγράψει τις ιεραρχικές σχέσεις που είναι πιθανό να υπάρχουν μεταξύ των δεδομένων, και των οποίων η αποκάλυψη είναι σημαντική για ένα ευρύ φάσμα πεδίων εφαρμογών. Επίσης, η ανάλυση των δεδομένων εισόδου σε ένα επίπεδο, οδηγεί σε μεγάλους χάρτες, οι οποίοι είναι δύσκολο να οπτικοποιηθούν με αποτελεσματικό τρόπο, πράγμα που καθιστά τα αποτελέσματα δυσνόητα, ενώ και το υπολογιστικό κόστος αυξάνει σημαντικά. Π.χ. για δισδιάστατο πλέγμα, το κόστος αυξάνει, σχεδόν, τετραγωνικά με τον αριθμό των κόμβων.

Για την αντιμετώπιση αυτών των προβλημάτων, έχει γίνει εκτεταμένη έρευνα, η οποία έχει καταλήξει στην περιγραφή και υλοποίηση μοντέλων τα οποία βασίζονται στη φιλοσοφία του χάρτη SOΜ και αποτελούν παραλλαγές του τελευταίου. Οι τροποποιήσεις του βασικού μοντέλου γίνονται προς την κατεύθυνση της ενσωμάτωσης στα νέα μοντέλα που προκύπτουν, ιδιοτήτων που θα αίρουν τους δομικούς περιορισμούς του κλασικού δικτύου SOM και θα επιτρέπουν την επέκταση της παραγόμενης κατηγοριοποίησης σε πολλαπλά επίπεδα. Οι προκύπτουσες παραλλαγές, όπως γίνεται εύκολα αντιληπτό, έχουν πολύ περισσότερες δυνατότητες από τον απλό χάρτη SOM, και μπορούν να εφαρμοστούν με επιτυχή αποτελέσματα, σε πολύ πιο απαιτητικές εφαρμογές από ό,τι ο τελευταίος. Παρόλα αυτά, λόγω των διαφόρων θεμάτων που ανακύπτουν, και τα οποία θα περιγραφούν παρακάτω, το πεδίο είναι ανοικτό σε περαιτέρω έρευνα, τόσο πάνω σε επιμέρους ζητήματα που αφορούν ήδη υλοποιηθείσες παραλλαγές, όσο και στη μοντελοποίηση εντελώς νέων συστημάτων, τα οποία θα στηρίζονται στη γενική ιδέα του αυτο-οργανούμενου χάρτη και θα επιδιώκουν, όσο το δυνατόν, περισσότερες δυνατότητες ευελιξίας, σε σχέση με τη δομή του νευρωνικού δικτύου και την παραγωγή και αναπαράσταση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης.
2.2.1 Ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM
Η κατηγοριοποίηση των δεδομένων σε ένα επίπεδο, παρουσιάζει αρκετά προβλήματα. Κυριότερο από αυτά, είναι το ότι επιβάλλει στην οργάνωση των δεδομένων μια δομή που, σε καμία περίπτωση, δεν μπορεί να θεωρηθεί εκ των προτέρων, ότι προσεγγίζει τον τρόπο με τον οποίον είναι πράγματι δομημένα τα τελευταία. Αντίθετα, τα περισσότερα σύνολα δεδομένων εμφανίζουν μια ιεραρχική δομή, η οποία δεν μπορεί να προσεγγιστεί ικανοποιητικά, από καμία επίπεδη οργάνωση κατηγοριών. Επίσης, η απώλεια των ιεραρχικών σχέσεων μεταξύ των δεδομένων, στην οποία οδηγούμαστε μέσω της κατηγοριοποίησης ενός επιπέδου, δυσχεραίνει σε μεγάλο βαθμό την εξερεύνηση των παραγόμενων κατηγοριών. Η κατηγοριοποίηση μεγάλων συνόλων δεδομένων με χρήση ενός και μόνου χάρτη SOΜ, οδηγεί, τις περισσότερες φορές, στη δημιουργία ενός τεράστιου πλέγματος νευρώνων, καθένας από τους οποίους αντιστοιχεί και σε μια ξεχωριστή κατηγορία δεδομένων. Αυτό συμβαίνει λόγω του ότι, για να έχει νόημα η κατηγοριοποίηση, πρέπει κάθε κατηγορία να περιέχει σχετικά λίγα δεδομένα, οπότε, εν γένει, ο αριθμός των απαιτούμενων κατηγοριών αυξάνει με την αύξηση του αριθμού των δεδομένων. Το μεγάλο πλέγμα, πέρα από το μεγάλο υπολογιστικό κόστος της εκπαίδευσης του, προκαλεί σύγχυση στο χρήστη που περιηγείται στο χάρτη της κατηγοριοποίησης, λόγω του μεγάλου αριθμού των κατηγοριών που ο τελευταίος περιέχει. Παράλληλα, υπάρχει εγγενής δυσκολία όσο αφορά την παρουσίαση του προαναφερθέντος χάρτη με τέτοιο τρόπο, ώστε οι διάφορες κατηγορίες να είναι ευδιάκριτες. Η επίπεδη οργάνωση των δεδομένων αντιβαίνει στο τρόπο με τον οποίον ο άνθρωπος τείνει να αντιμετωπίζει την πληροφορία που δέχεται καθημερινά, και την οποία, συνήθως, την ταξινομεί ιεραρχικά, ώστε να μπορεί να τη χειριστεί πιο εύκολα.
Η αδυναμία αναπαράστασης από το κλασικό μοντέλο του χάρτη SOM, των ιεραρχικών σχέσεων που χαρακτηρίζουν, στις περισσότερες των περιπτώσεων, την πραγματική δομή των δεδομένων κατηγοριοποίησης, οδήγησε την έρευνα στο σχεδιασμό παραλλαγών SOM οι οποίες θα επιτρέπουν την κατηγοριοποίηση σε πολλά ιεραρχικά επίπεδα. Καθένα από τα προαναφερθέντα επίπεδα περιγράφει και μια κατηγοριοποίηση, η οποία διαφέρει από αυτές των άλλων επιπέδων ως προς τη λεπτομέρεια η οποία επιδιώκεται κατά το διαχωρισμό των δεδομένων. Έτσι, στα πρώτα επίπεδα, τα δεδομένα διαχωρίζονται σε πιο αδρές γραμμές και εντοπίζονται τα πιο ευδιάκριτα clusters, ενώ στα επόμενα επίπεδα έχουμε πιο λεπτομερή κατηγοριοποίηση των προτύπων που περιέχονται μέσα στα προηγουμένως προσδιορισθέντα clusters, προκειμένου να προκύψει μια πιο λεπτομερής κατηγοριοποίηση του συνόλου των δεδομένων.
Η βασική ιδέα της χρήσης της ιεραρχίας είναι να έχουμε τον πιο γενικό χάρτη στην κορυφή και τους συγκεκριμένους και λεπτομερείς χάρτες στα κατώτερα στρώματα της ιεραρχίας. Αυτό ευνοεί την πλοήγηση και την οπτικοποίηση, αφού κάθε χάρτης προορίζεται για την οργάνωση ενός συγκεκριμένου cluster του ανώτερου επιπέδου (π.χ. ενός συγκεκριμένου θέματος, εάν πρόκειται για κατηγοριοποίηση εγγράφων). Έτσι, ο εκάστοτε χρήστης μπορεί να κινείται μεταξύ των επιπέδων, κάνοντας τις επιλογές του σε καθένα από αυτά, και περιορίζοντας, έτσι, διαδοχικά, το χώρο αναζήτησης. Ο προηγούμενος τρόπος περιήγησης μειώνει τη σύγχυση του χρήστη, λόγω του ότι ο αριθμός των κατηγοριών τις οποίες έχει να αντιμετωπίσει ο τελευταίος, δεν είναι ποτέ υπερβολικά μεγάλος, αφού η μεγαλύτερη λεπτομέρεια όσο αφορά την κατηγοριοποίηση, η οποία επιτυγχάνεται στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, συμπίπτει με τη μείωση του αριθμού των δεδομένων που κατηγοριοποιούνται, αφού κάθε χάρτης ενός επιπέδου κατηγοριοποιεί μόνο ένα μέρος των δεδομένων του χάρτη του ανώτερου επιπέδου. Επίσης, λόγω του ότι το μέγεθος των χαρτών της ιεραρχίας είναι σχετικά περιορισμένο, όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, υπάρχουν μεγαλύτερες δυνατότητες αποδοτικής παρουσίασης καθενός από αυτούς. Για παράδειγμα, το σύστημα μπορεί, μετά την επιλογή του χρήστη σε κάποιο επίπεδο της ιεραρχίας, να εμφανίζει τον αντίστοιχο χάρτη του επόμενου επιπέδου, η οπτικοποίηση του οποίου γίνεται αποτελεσματικά, λόγω του σχετικά μικρού μεγέθους του.
 Ένα ιεραρχικό δίκτυο SOM ξεκινάει με ένα χάρτη στο πρώτο επίπεδο και, αφού αυτός φτάσει σε μια σταθερή κατάσταση, τα πρότυπα που έχουν κατηγοριοποιηθεί σε κάθε νευρώνα, χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση ενός νέου χάρτη, με την προϋπόθεση ότι ικανοποιούν ένα ορισμένο κριτήριο επέκτασης. Ως τέτοιο μπορεί να χρησιμοποιηθεί είτε ένα ευριστικό κριτήριο που καλύπτει τις ανάγκες της συγκεκριμένης εφαρμογής για την οποία υλοποιείται το σύστημα που χρησιμοποιεί την ιεραρχική παραλλαγή του χάρτη SOM, είτε ένα γενικότερο κριτήριο ελέγχου της τάσης προς συσταδοποίηση (clustering tendency). Κάθε χάρτης του δευτέρου επιπέδου εκπαιδεύεται ανεξάρτητα, μέχρι να φτάσει, και αυτός, σε μία ευσταθή κατάσταση. Κατόπιν, μπορεί, με τη σειρά του, να επεκταθεί σε ένα τρίτο επίπεδο, αν κάποιοι κόμβοι του πληρούν το κριτήριο επέκτασης. Η ίδια διαδικασία επαναλαμβάνεται, έως ότου φτάσουμε στους κόμβους – φύλλα της ιεραρχίας, που δεν ικανοποιούν το κριτήριο επέκτασης. Το κύριο πλεονέκτημα αυτής της προσέγγισης, είναι ότι η διάσταση των δεδομένων μικραίνει στους χάρτες – παιδιά, οι οποίοι είναι πιο εξειδικευμένοι από τους γονικούς χάρτες (π.χ. ένα υποσύνολο εγγράφων έχει πιο περιορισμένο λεξιλόγιο από το αρχικό σύνολο). Αυτό συμβαίνει γιατί, για την κατηγοριοποίηση των δεδομένων σε ένα cluster, χρησιμοποιούνται συγκεκριμένα από τα χαρακτηριστικά των αντίστοιχων διανυσμάτων χαρακτηριστικών των δεδομένων. Τα χαρακτηριστικά αυτά, που έχουν, ήδη, παίξει το ρόλο τους στην κατηγοριοποίηση των δεδομένων σε ένα επίπεδο, δεν είναι ανάγκη να επαναχρησιμοποιηθούν στο επόμενο επίπεδο της ιεραρχίας. Αυτή η ιδιότητα δεν παρουσιάζεται στο απλό δίκτυο SOM, όπου τα δεδομένα έχουν γενικά σταθερή διάσταση. Η μείωση, αυτή, της διάστασης των δεδομένων, που λαμβάνει χώρα καθώς προχωράμε σε κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, βοηθάει στην περαιτέρω μείωση του υπολογιστικού κόστους, αφού προκαλεί τη μείωση των απαιτούμενων για την εκπαίδευση, πράξεων. Υπενθυμίζουμε ότι ένας δεύτερος παράγοντας μείωσης του υπολογιστικού κόστους, είναι το περιορισμένο μέγεθος των χαρτών σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας, σε αντιδιαστολή με τον έναν, υπερβολικά μεγάλο χάρτη, που προκύπτει κατά την επίπεδη κατηγοριοποίηση.
2.2.2 Αναπτυσσόμενες παραλλαγές του χάρτη SOM
Η απαίτηση του κλασικού μοντέλου SOM για εκ των προτέρων καθορισμό του μέγεθος του χάρτη, επιβάλλει ένα πολύ σοβαρό περιορισμό στην προκύπτουσα οργάνωση των κατηγοριών που θα προσδιοριστούν από την κατηγοριοποίηση. Σε πολύπλοκα και μεγάλα σύνολα δεδομένων, το κατάλληλο μέγεθος του δικτύου SOM, όσο αφορά την κατηγοριοποίηση, όχι μόνο δεν είναι γνωστό, αλλά, στις περισσότερες των περιπτώσεων, είναι δύσκολη ακόμα και η προσέγγιση του, με τη χρήση εμπειρικών μεθόδων. Σε κάθε περίπτωση, για την επίτευξη όσο το δυνατόν καλύτερης κατηγοριοποίησης, απαιτείται σειρά δοκιμών, κατά τις οποίες εκπαιδεύονται δίκτυα διαφορετικού μεγέθους. Κατόπιν, επιλέγεται η καλύτερη κατηγοριοποίηση, από το σύνολο των παραχθέντων μετά το στάδιο της εκπαίδευσης, κατηγοριοποιήσεων. Για την επιλογή της τελευταίας χρησιμοποιούνται, τις περισσότερες φορές, εμπειρικά ή ευριστικά κριτήρια. Η παραπάνω στρατηγική απέχει, κατά πολύ, από το στόχο των συστημάτων τα οποία χρησιμοποιούν μοντέλα κατηγοριοποίησης, που είναι, στην πράξη, η κατηγοριοποίηση αυθαίρετων συνόλων δεδομένων. Η διαδικασία που περιγράφηκε προηγουμένως, εξαρτάται άμεσα από το σύνολο των δεδομένων κατηγοριοποίησης, και από τη γνώση που έχει ο εκάστοτε ερευνητής πάνω στο τελευταίο.
Με σκοπό την υλοποίηση συστημάτων τα οποία θα μπορούν να προσαρμόζονται στα εκάστοτε δεδομένα εισόδου τους, προσδιορίζοντας δυναμικά τη δομή και τον αριθμό των κατηγοριών στις οποίες θα χωρίζονται τα τελευταία, έχει εξεταστεί σε εκτεταμένο βαθμό, η δυνατότητα επέκτασης της αρχικής φιλοσοφίας του χάρτη SOM, ώστε οι εκπαιδευόμενοι χάρτες να μπορούν να προσαρμόζονται στις απαιτήσεις που επιβάλλονται από τα δεδομένα εκπαίδευσης. Αποτέλεσμα αυτής της ερευνητικής προσπάθειας είναι οι αναπτυσσόμενες παραλλαγές του χάρτη SOM. Η γενική ιδέα πάνω στην οποία στηρίζονται οι τελευταίες, είναι η εισαγωγή κόμβων σε πλέγματα που αντιστοιχούν σε ήδη εκπαιδευμένους (τουλάχιστον σε ένα βαθμό) χάρτες. Η εισαγωγή, αυτή, γίνεται κατά τέτοιο τρόπο, ώστε οι νέοι νευρώνες να ενσωματώνονται στον ήδη παραχθέντα χάρτη, χωρίς να διαταράσσουν τη διάταξη των νευρώνων του τελευταίου, η οποία έχει επιτευχθεί κατά το στάδιο της εκπαίδευσης, που έχει προηγηθεί. Έτσι, για την εισαγωγή ενός νέου νευρώνα σε ένα χάρτη, λαμβάνονται υπόψη τα διανύσματα βαρών των νευρώνων που περιέχονται, ήδη, στο χάρτη αυτόν, και το διάνυσμα βαρών του νέου νευρώνα αρχικοποιείται με χρήση διαδεδομένων μεθόδων εισαγωγής διανυσμάτων, όπως είναι οι μέθοδοι interpolation και extrapolation, οι οποίες περιγράφονται σε επόμενες ενότητες. Με αυτόν τον τρόπο, τα βάρη του εισαγόμενου νευρώνα αρχικοποιούνται σεβόμενα τα βάρη των νευρώνων που περιέχονται ήδη στο πλέγμα. Το επόμενο βήμα είναι η περαιτέρω εκπαίδευση της αλυσίδας που προκύπτει μετά την εισαγωγή των νέων νευρώνων. Μετά την προαναφερθείσα εκπαίδευση της προκύπτουσας αλυσίδας, μπορεί να αποφασιστεί η εισαγωγή και άλλου νευρώνα ή νευρώνων, και η διαδικασία προχωράει αναλόγως.
Για την επιλογή του που θα εισαχθούν οι νέοι νευρώνες, δοθέντος ενός χάρτη, χρησιμοποιούνται κριτήρια για τον προσδιορισμό του κατά πόσο οι, ήδη, υπάρχοντες νευρώνες ενός δικτύου, περιγράφουν ικανοποιητικά τα δεδομένα που αντιστοιχούν στον καθένα τους. Ως μέτρα της ποιότητας της κατηγοριοποίησης, χρησιμοποιούνται, τις περισσότερες φορές, οι μέσοι όροι των, περιγραφόμενων σε προηγούμενη ενότητα, μέτρων εγγύτητας, που υπολογίζονται μεταξύ του διανύσματος βαρών του εκάστοτε νευρώνα και των δεδομένων που ο τελευταίος κατηγοριοποιεί. Η παραπάνω επιλογή δικαιολογείται εύκολα, αν σκεφτούμε το ότι η μη ικανοποιητική κατηγοριοποίηση αντιστοιχεί στην κατάσταση κατά την οποία τα πρότυπα ενός cluster είναι απομακρυσμένα, κατά μέσο όρο, από το κέντρο του τελευταίου, το οποίο αντιπροσωπεύεται από το διάνυσμα βαρών του αντίστοιχου νευρώνα. Αντίθετα, στην περίπτωση της ικανοποιητικής κατηγοριοποίησης, τα clusters είναι συμπαγή και η μέση ακτίνα που αντιστοιχεί σε καθένα από αυτά, είναι σχετικά μικρή. Τα παραπάνω αντιστοιχούν, βέβαια, σε σφαιρικά clusters. Σε clusters που δεν είναι σφαιρικά, χρησιμοποιούνται άλλα, πιο εξεζητημένα, μέτρα ελέγχου της ποιότητας της κατηγοριοποίησης. Για παράδειγμα, σε επιμήκη clusters, μπορεί να χρησιμοποιηθεί η μέση απόσταση των προτύπων, από την ευθεία που αντιστοιχεί στην κύρια κατεύθυνση των τελευταίων. Μέσω των παραπάνω κριτηρίων και μέτρων, μπορούμε να βρούμε το νευρώνα που επιτυγχάνει τη λιγότερο ικανοποιητική κατηγοριοποίηση, σε σχέση με αυτήν που επιτυγχάνουν οι άλλοι νευρώνες του χάρτη, και να εισάγουμε έναν ή περισσότερους νευρώνες στην περιοχή που ορίζεται από το διάνυσμα βαρών του. 
Για να ελεγχθεί αν ένας χάρτης έχει φτάσει σε μια μορφή τέτοια που δεν χρειάζεται να γίνουν άλλες εισαγωγές, μπορούν να χρησιμοποιηθούν μέτρα τα οποία ποσοτικοποιούν την ποιότητα της κατηγοριοποίησης που επιτυγχάνεται, θεωρώντας το σύνολο των νευρώνων που περιέχει ο χάρτης. Τα μέτρα αυτά συνδέονται με τα προαναφερθέντα στην προηγούμενη παράγραφο, μέτρα, τα οποία χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση της κατηγοριοποίησης που επιτυγχάνει ο κάθε νευρώνας ξεχωριστά. Σε πολλές περιπτώσεις όμως, αντί για κάποιο μαθηματικό κριτήριο τερματισμού της ανάπτυξης ενός χάρτη, χρησιμοποιούνται ευριστικά κριτήρια. Για παράδειγμα, μπορεί να θεωρείται ότι ιδιαίτερα μεγάλοι χάρτες είναι ανεπιθύμητοι, και έτσι, να επιβάλλεται ένα όριο που αφορά το μέγιστο αριθμό νευρώνων τους οποίους, ένας χάρτης, μπορεί να περιέχει.
Η εισαγωγή νευρώνων σε ένα ήδη αναπτυγμένο (σε κάποιο βαθμό) πλέγμα, μπορεί να γίνει με ένα από τους παρακάτω τρόπους:
· Εισαγωγή νευρώνων η οποία διατηρεί ένα προκαθορισμένο τύπο πλέγματος. Σε αυτή την περίπτωση έχουμε ένα προκαθορισμένο τύπο πλέγματος, τον οποίο πρέπει να ακολουθεί ο χάρτης σε κάθε στάδιο της προσαρμογής του μεγέθους του. Έτσι, αν, για παράδειγμα, θεωρήσουμε ένα τετραγωνικό πλέγμα, για τη σωστή εισαγωγή ενός νευρώνα σε αυτό, απαιτείται η εισαγωγή μιας γραμμής ή μιας στήλης στο πλέγμα, ώστε να μην αλλοιωθεί η τετραγωνική φύση του τελευταίου. Αυτός ο τρόπος εισαγωγής, πέραν του ότι επιβάλλει περιορισμούς στον τρόπο οργάνωσης των κατηγοριών των δεδομένων κατηγοριοποίησης, οδηγεί, συνήθως, στην εισαγωγή υπερβολικού αριθμού κόμβων στο πλέγμα, στη ραγδαία αύξηση του μεγέθους του τελευταίου και στην ύπαρξη υποχρησιμοποιούμενων κόμβων.
· Εισαγωγή νευρώνων σε πλέγμα το οποίο δεν υπακούει σε κάποιο συγκεκριμένο τύπο. Αυτός ο τρόπος εισαγωγής δεν εμφανίζει τους δομικούς περιορισμούς που χαρακτηρίζουν τον προηγούμενο. Η εισαγωγή νέων κόμβων μπορεί να γίνει σε οποιοδήποτε σημείο του πλέγματος, χωρίς την ανάγκη εισαγωγής επιπλέον νευρώνων για τη διατήρηση ενός συγκεκριμένου προτύπου οργάνωσης των κόμβων. Αυτή η επιλογή ως προς την εισαγωγή νευρώνων, παρά το ότι είναι πιο φυσική από την πρώτη και δίνει μεγαλύτερη ευελιξία, δυσκολεύει την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων. Επίσης, παρά το ότι οι ομοιότητες μέσα σε ένα cluster μπορούν να παρασταθούν ικανοποιητικά, είναι δύσκολο να μετρηθούν οι ομοιότητες μεταξύ των clusters. Τέλος, υπάρχει η πιθανότητα να αναπτυχθεί, λόγω των διαδοχικών εισαγωγών, μια πολύ μεγάλη δομή, για την εκπαίδευση της οποίας απαιτείται πολύς χρόνος.
Για τη δυναμική προσαρμογή ενός χάρτη στα δεδομένα εισόδου, δεν είναι υποχρεωτικό να γίνονται μόνο εισαγωγές κόμβων. Θα μπορούσε να ακολουθηθεί η αντίστροφη διαδικασία, κατά την οποία θα λάμβαναν χώρα διαδοχικές διαγραφές κόμβων, ξεκινώντας από έναν αρχικό χάρτη και θεωρώντας ότι, για τη συγκεκριμένη εφαρμογή, υπάρχει ένα άνω φράγμα στον επιθυμητό αριθμό κατηγοριών για την οργάνωση των δεδομένων εισόδου. Εξάλλου, σε πολλά μοντέλα γίνεται συνδυασμός εισαγωγών και διαγραφών, ώστε το συνολικό μέγεθος του χάρτη να διατηρείται σχετικά μικρό (ειδικά, όταν απαιτείται η διατήρηση συγκεκριμένης τοπολογίας για τους κόμβους του χρησιμοποιούμενου πλέγματος). Τα κριτήρια για τη διαγραφή ενός κόμβου, ελέγχουν, συνήθως, τον αριθμό των κατηγοριοποιούμενων σε αυτόν, προτύπων, τις δυνατότητες αποδοτικής συγχώνευσης με άλλους γειτονικούς κόμβους, με την έννοια της παραγωγής συμπαγών clusters, κ.τ.λ. Έτσι, οι συγκεκριμένες παραλλαγές τις οποίες εξετάζουμε σε αυτήν την ενότητα, θα μπορούσαν να ονομαστούν προσαρμοζόμενες παραλλαγές του χάρτη SOM και να συμπεριλάβουν όλες τις μεθόδους που προσαρμόζουν τη δομή των κατηγοριών τις οποίες διαμορφώνουν, στα εκάστοτε δεδομένα εκπαίδευσης.
2.2.3 Αναπτυσσόμενες ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM
Με σκοπό την επίτευξη μεγαλύτερης ευελιξίας και την ταυτόχρονη αντιμετώπιση των δύο αδυναμιών του κλασικού αλγορίθμου του χάρτη SOM, εισήχθησαν οι αναπτυσσόμενες ιεραρχικές παραλλαγές του τελευταίου. Τα μοντέλα αυτά συνδυάζουν ιδέες τόσο του κλασικού δικτύου SOM, όσο και των δύο προηγούμενων κατηγοριών των παραλλαγών του, στοχεύοντας στην υλοποίηση ενός νευρωνικού δικτύου το οποίο θα μπορεί να περιγράψει τις ιεραρχικές σχέσεις που υπάρχουν μεταξύ των δεδομένων κατηγοριοποίησης, και, συγχρόνως, θα μπορεί να προσαρμόζει τη δομή του στις διαφορετικές απαιτήσεις τις οποίες εμφανίζουν τα διάφορα σύνολα δεδομένων.
Οι δομές που προκύπτουν από τις αναπτυσσόμενες ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM, αποτελούνται από μια ιεραρχία χαρτών, καθένας από τους οποίους χωρίζει σε υποκατηγορίες, τα δεδομένα που έχουν κατηγοριοποιηθεί σε ένα κόμβο κάποιου χάρτη του προηγούμενου επιπέδου. Έτσι, κάθε κόμβος μπορεί να έχει ως παιδί, ένα χάρτη του κατώτερου επιπέδου. Ξεκινάμε από ένα χάρτη στο πρώτο επίπεδο, ο οποίος κατηγοριοποιεί στους κόμβους του, το σύνολο των δεδομένων κατηγοριοποίησης. Τα δεδομένα κάθε κόμβου ενός ήδη διαμορφωμένου χάρτη, μπορούν να κατηγοριοποιηθούν εκ νέου, παράγοντας ένα νέο χάρτη στο επόμενο επίπεδο της ιεραρχίας. Το μέγεθος ενός οποιουδήποτε χάρτη προσαρμόζεται ανεξάρτητα από αυτό των άλλων, ώστε να περιγραφούν καλύτερα τα δεδομένα εκπαίδευσης του, τα οποία είναι αυτά που περιέχονται στο cluster του νευρώνα – πατέρα του. Θεωρώντας τους τρόπους εισαγωγής νευρώνων που είναι δυνατοί, ανάλογα με την ύπαρξη, ή όχι, συγκεκριμένης δομής στο πλέγμα, και οι οποίοι περιγράφηκαν στην προηγούμενη ενότητα, προκύπτουν αντίστοιχες υποκατηγορίες και για αυτήν την κατηγορία παραλλαγών, καθεμιά από τις οποίες υιοθετεί και έναν από τους προαναφερθέντες τρόπους εισαγωγής κόμβων.
Για την επιλογή των διαφόρων κριτηρίων που απαιτούνται για τον ορισμό μιας συγκεκριμένης αναπτυσσόμενης ιεραρχικής παραλλαγής SOM, και τα οποία αφορούν τον έλεγχο του ενδεχόμενου της επέκτασης σε ένα επόμενο επίπεδο της ιεραρχίας, της κατηγοριοποίησης που επιτυγχάνει ένας κόμβος, μέσω ενός χάρτη – παιδιού, την εύρεση του νευρώνα, τα πρότυπα του οποίου χρειάζονται περαιτέρω κατηγοριοποίηση, και τον τερματισμό της ανάπτυξης ενός χάρτη, ακολουθείται η ίδια συλλογιστική με αυτήν που αναλύθηκε κατά την περιγραφή των αναπτυσσόμενων και των ιεραρχικών παραλλαγών του δικτύου SOM. Τα ίδια κριτήρια που βρίσκουν εφαρμογή κατά την υλοποίηση των προηγούμενων παραλλαγών, μπορούν να χρησιμοποιηθούν και στις αναπτυσσόμενες ιεραρχικές παραλλαγές, που αποτελούν συνδυασμό τους.
Θεωρώντας ότι η συγκεκριμένη κατηγορία παραλλαγών περιλαμβάνει το σύνολο των μεθόδων που προσαρμόζουν τους χάρτες κάθε επιπέδου της ιεραρχίας που δημιουργούν, στα εκάστοτε δεδομένα εκπαίδευσης, ανεξαρτήτως του τρόπου με τον οποίο γίνεται αυτή η προσαρμογή, μπορούμε να ονομάσουμε τις παραλλαγές αυτές, προσαρμοζόμενες ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM.   
2.3 Εφαρμογές του χάρτη SOM και των παραλλαγών του στην κατηγοριοποίηση εγγράφων
Το μοντέλο του χάρτη SOM και οι παραλλαγές του έχουν τύχει ευρείας χρήσης όσο αφορά την κατηγοριοποίηση εγγράφων. Όπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενη ενότητα, ο χάρτης SOM παρουσιάζει ιδιότητες που ταιριάζουν στη φύση και στις απαιτήσεις του συγκεκριμένου προβλήματος (μη γραμμική βέλτιστη μείωση της διάστασης της εισόδου, διατήρηση της τοπολογίας). Έτσι, έντονη ερευνητική προσπάθεια έχει καταβληθεί, και συνεχίζει να καταβάλλεται, ώστε να αναπτυχθούν πιο πλήρη και ευέλικτα μοντέλα, ικανά να επιτυγχάνουν κατηγοριοποίηση εγγράφων υψηλής ποιότητας, και τα οποία θα επιτρέπουν την παρουσίαση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης στον εκάστοτε χρήστη, με τέτοιο τρόπο που να τον διευκολύνει στην αναζήτηση ενδιαφερόντων εγγράφων και στην περιήγηση στις αποκαλυφθείσες κατηγορίες.
2.3.1 Εφαρμογές του κλασικού μοντέλου του χάρτη SOM στην κατηγοριοποίηση εγγράφων
Στα πρώτα στάδια της έρευνας πάνω στην εφαρμογή στο πεδίο της οργάνωσης εγγράφων, των ιδεών στις οποίες στηρίζεται ο αυτο-οργανούμενος χάρτης, το κλασικό μοντέλο του χάρτη SOM βοήθησε να φανούν τα πλεονεκτήματα της χρήσης τοπολογικών χαρτών, όσο αφορά την ανακάλυψη ομοιοτήτων μεταξύ εγγράφων και clusters. 
Αναφέρουμε, ως αντιπροσωπευτικό, το σύστημα WEBSOM, το οποίο αποσκοπούσε στο να επιδείξει τη σημασία της χρήσης της δομής του χάρτη SOM σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου, καθώς και τις δυνατότητες επεκτασιμότητας που αυτή παρουσιάζει. Η δομή των εξαχθέντων αποτελεσμάτων επιτρέπει την οπτικοποίηση των συστάδων και των σχέσεων μεταξύ τους, πάνω σε δισδιάστατους χάρτες. Οι συστάδες επιγράφονται χρησιμοποιώντας τις σημαντικές λέξεις για την καθεμία, και αγνοώντας αυτές που είναι κοινές και εμφανίζονται και σε άλλες συστάδες. Και άλλες τεχνικές επιγραφής των συστάδων είναι δυνατές, π.χ. με εξαγωγή των σημαντικών όρων, σε ένα χώρο που προκύπτει μετά από τον περιορισμό του αρχικού αριθμού των τελευταίων με χρήση τυχαίας προβολής (random projection). Επίσης, προς επίτευξη της επεκτασιμότητας, έχουν προταθεί διάφορες στρατηγικές βελτιστοποίησης που αφορούν τη μείωση των χαρακτηριστικών, τον υπολογισμό της απόστασης, την επιλογή του νικητή και τη μαζική ανανέωση των βαρών. Ο γρήγορος υπολογισμός της ευκλείδειας απόστασης, θεωρώντας ως πρότυπο, κάποιο από τα έγγραφα προς κατηγοριοποίηση, επιτυγχάνεται λαμβάνοντας υπόψη μόνο τους όρους στους οποίους αντιστοιχεί μη μηδενική τιμή για τη συχνότητα εμφάνισης τους σε αυτό το έγγραφο. Για το γρήγορο προσδιορισμό του νικητή για ένα έγγραφο, χρησιμοποιείται ένας δείκτης στον προηγούμενο νικητή για το συγκεκριμένο έγγραφο, κοντά στον οποίο, θεωρώντας το πλέγμα του χάρτη, πιθανολογείται ότι θα βρίσκεται ο νέος νικητής. Αυτό δικαιολογείται αν θεωρήσουμε μικρές μεταβολές των βαρών, πράγμα το οποίο ισχύει, ειδικά στα τελευταία στάδια της εκπαίδευσης. Στο μοντέλο που προτείνεται, εκτιμάται ένας μεγαλύτερος χάρτης χρησιμοποιώντας ένα μικρότερο, εκπαιδευμένο με ένα υποσύνολο των δεδομένων. Η μαζική ανανέωση των βαρών (batch training), που είναι ανάλογη του αλγορίθμου k-means, έχει εισαχθεί με σκοπό τη μείωση των υπολογισμών. Ακόμα, χρησιμοποιείται η τυχαία προβολή (random projection) για τη μείωση των χαρακτηριστικών, αντί της λανθάνουσας σημασιολογικής δεικτοδότησης (latent semantic indexing). Οι δύο προαναφερθείσες μέθοδοι παράγουν παρεμφερή αποτελέσματα, όμως η πρώτη χαρακτηρίζεται από το σημαντικά χαμηλότερο υπολογιστικό κόστος. Οι παραπάνω βελτιστοποιήσεις επιτρέπουν την κατηγοριοποίηση μεγάλων συνόλων εγγράφων. Για παράδειγμα, το σύστημα WEBSOM έχει χρησιμοποιηθεί για την οργάνωση μιας συλλογής που περιείχε περίπου 7 εκατομμύρια έγγραφα, παράγοντας ένα χάρτη που μπορούσε να χρησιμοποιηθεί για διαδραστική αναζήτηση και εξερεύνηση. 
2.3.2 Εφαρμογές των ιεραρχικών παραλλαγών του χάρτη SOM στην κατηγοριοποίηση εγγράφων
Στην περίπτωση της κατηγοριοποίησης συλλογών εγγράφων, τα έγγραφα, που είναι τα δεδομένα της κατηγοριοποίησης, σχηματίζουν κατηγορίες οι οποίες, στην πλειονότητα των περιπτώσεων, συνδέονται μεταξύ τους με ιεραρχικές σχέσεις. Κάθε κατηγορία εγγράφων, η οποία ορίζεται με κριτήρια που έχουν να κάνουν με τη θεματολογία των εγγράφων που περιέχονται σε αυτήν, μπορεί να περιλαμβάνει έναν αριθμό υποκατηγοριών, στις οποίες ταξινομούνται τα συγκεκριμένα έγγραφα σε ένα επόμενο επίπεδο. Θεωρώντας, κατόπιν, τις προαναφερθείσες υποκατηγορίες, μπορούν και αυτές να διαιρεθούν σε νέα σύνολα υποκατηγοριών. Συνεχίζοντας ανάλογα, σχηματίζεται μια ιεραρχία κατηγοριών, η οποία αποτελεί τη συνηθισμένη δομή οργάνωσης μιας συλλογής εγγράφων. Από τα παραπάνω βλέπουμε ότι, κατά την κατηγοριοποίηση εγγράφων, οι ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM είναι καταλληλότερα μοντέλα, σε σχέση με τον κλασικό χάρτη SOM, όσο αφορά την αποκάλυψη της οργάνωσης του συνόλου κατηγοριοποίησης, λόγω του ότι η τελική οργάνωση την οποία παράγουν, είναι πιο κοντά στη φυσική οργάνωση των εγγράφων. Λαμβάνοντας υπόψη τα παραπάνω, εξηγείται η εκτεταμένη χρήση των προαναφερθέντων παραλλαγών σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου.
Στα πρώιμα στάδια της μελέτης των δυνατοτήτων χρήσης των ιεραρχικών παραλλαγών του χάρτη SOM σε εφαρμογές οργάνωσης κειμένου, κάποια ιεραρχικά μοντέλα SOM που ονομάζονταν ιεραρχικοί χάρτες χαρακτηριστικών (hierarchical feature maps), χρησιμοποιήθηκαν για την οργάνωση ιστοριών που είχαν ως πηγή, χειρόγραφα κείμενα. Επίσης, τα ιεραρχικά μοντέλα SOM έχουν χρησιμοποιηθεί για την οργάνωση ενός συνόλου εγγράφων τα οποία σχετίζονται με εγχειρίδια της C++, που, από τη φύση τους, δομούνται σε μια ιεραρχία κατηγοριών.
Ως επόμενο παράδειγμα χρήσης των ιεραρχικών παραλλαγών του χάρτη SOM, αναφέρουμε την παραλλαγή Illinois Digital Library Initiative, ή ET-Map, η οποία προτάθηκε για οργάνωση εγγράφων που σχετίζονται με τη ψυχαγωγία, και η οποία χρησιμοποιεί ένα πολυεπίπεδο SOM. Ο κάθε κόμβος επιγράφεται με τους όρους καλύτερου ταιριάσματος. Κόμβοι που επιγράφονται με παρεμφερείς όρους, συγχωνεύονται, ώστε να σχηματίσουν περιοχές παρόμοιας θεματολογίας. Το πολυεπίπεδο SOM μπορεί να αποκαλύψει διαφορετικά επίπεδα λεπτομέρειας και να επιλύσει διάφορα από τα προβλήματα επεκτασιμότητας που εμφανίζει το απλό δίκτυο SOM. Το μοντέλο Scalable SOM, ή αλλιώς SSOM, προτάθηκε αργότερα, έχοντας ως στόχο να επιλύσει, αποτελεσματικότερα, τα θέματα της αναζήτησης του νικητή και της ανανέωσης των βαρών, εκμεταλλευόμενο τις λογικές τιμές που μπορούν να πάρουν τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται για την κατηγοριοποίηση κειμένου, και την αραιή μορφή των διανυσμάτων χαρακτηριστικών των εγγράφων. Οι προκύπτοντες χάρτες έχουν μεγαλύτερες δυνατότητες επεκτασιμότητας από τους παραδοσιακούς χάρτες SOM. Το SSOM έχει χρησιμοποιηθεί στην οργάνωση εγγράφων που ανακτώνται από μηχανές αναζήτησης, μετά από την υποβολή μιας ερώτησης από ένα χρήστη του διαδικτύου.
Η ιεραρχική παραλλαγή του SOM που ονομάζεται Nested Software SOM (NSSOM), βασίστηκε σε μια προηγούμενη έκδοση λογισμικού, το οποίο ήταν σχετικό με τα μοντέλα SOM και αφορούσε την οργάνωση και την αναζήτηση πάνω στα έγγραφα που αποτελούν την τεκμηρίωση του λειτουργικού συστήματος UNIX. Σε αυτή τη μέθοδο, τα πιο σημαντικά χαρακτηριστικά επιλέγονται μέσω ενός ανταγωνιστικού αλγορίθμου χαρακτηριστικών, ενώ, αρχικά, ένα SOM εκπαιδεύεται μέχρι να επιτευχθεί ένα επιθυμητός λόγος μείωσης χαρακτηριστικών. Η ομοιότητα Tanimoto υιοθετείται για τη σύγκριση των βαρών και των εγγράφων, στοχεύοντας σε μεγαλύτερη ακρίβεια. Κατά τον υπολογισμό του τελευταίου μέτρου, λαμβάνονται υπόψη μόνο οι λέξεις που εμφανίζονται και στα δύο συγκρινόμενα έγγραφα. Η τελική παρουσίαση των αποτελεσμάτων επιγράφεται αυτόματα, με στόχο την αποδοτική φυλλομέτρηση και οπτικοποίηση, καθώς και τη βελτιστοποίηση των αποτελεσμάτων της αναζήτησης. Θεωρώντας το τελευταίο μοντέλο, έχουν αναφερθεί αυξημένες τιμές ανάκλησης – ακρίβειας, σε σχέση με αυτές που προκύπτουν από άλλες μηχανές αναζήτησης. Ο κύριος περιορισμός έγκειται στο ότι, πριν από την εκπαίδευση, πρέπει να προσδιοριστούν πολλές παράμετροι, όπως ο αριθμός των clusters σε κάθε επίπεδο, οι ελάχιστες αποστάσεις και το βάθος της ιεραρχίας.

2.3.3 Εφαρμογές των αναπτυσσόμενων παραλλαγών του χάρτη SOM στην κατηγοριοποίηση εγγράφων
Οι συλλογές εγγράφων αποτελούν χαρακτηριστικό παράδειγμα συνόλων δεδομένων στα οποία είναι πολύ δύσκολος ο προσδιορισμός των κατάλληλων παραμέτρων του πλέγματος του χάρτη SOM, λόγω της πολύπλοκης δομής την οποία παρουσιάζουν και του, συνήθως, μεγάλου μεγέθους τους. Ο χώρος των εγγράφων έχει πολλές διαστάσεις (ακόμα και για μικρά σύνολα εγγράφων) και είναι, εν γένει, αραιός. Συνυπολογίζοντας και το γεγονός ότι, στις περισσότερες ρεαλιστικές εφαρμογές, ο αριθμός των εγγράφων προς κατηγοριοποίηση είναι της τάξης των πολλών χιλιάδων, γίνεται εύκολα κατανοητό ότι ο αριθμός των κατηγοριών οι οποίες σχηματίζονται στο εκάστοτε σύνολο εγγράφων, είναι αδύνατον να προσεγγιστεί με ακρίβεια. Τα παραπάνω οδηγούν στο συμπέρασμα ότι απαιτείται δυναμικός προσδιορισμός της δομής του πλέγματος του χάρτη SOM, η οποία πρέπει να προσαρμόζεται στο εκάστοτε σύνολο εγγράφων. Η παραπάνω ιδιότητα είναι χαρακτηριστική των αναπτυσσόμενων παραλλαγών του χάρτη SOM, και αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο οι τελευταίες βρίσκουν μεγάλη εφαρμογή στην κατηγοριοποίηση εγγράφων. 
Οι αναπτυσσόμενες παραλλαγές του χάρτη SOM, όπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενη ενότητα, χωρίζονται σε δύο υποκατηγορίες. Στην πρώτη από αυτές, ανήκουν οι μέθοδοι οι οποίες διατηρούν μια συγκεκριμένη τοπολογία – πλέγμα, και οι οποίες περιλαμβάνουν ως κύριους αντιπροσώπους, όσο αφορά την κατηγοριοποίηση κειμένου, τα μοντέλα: growing grid (GG), incremental growing grid (IGG) και growing SOM (GSOM). Το μοντέλο GG διατηρεί ένα ορθογωνικό πλέγμα, εισάγοντας γραμμές ή στήλες ανάμεσα στον πιο ενεργό κόμβο και σε εκείνον από τους γειτονικούς του, του οποίου τα βάρη είναι περισσότερο διαφορετικά από αυτά του πιο ενεργού κόμβου, συγκριτικά με τα βάρη των άλλων γειτονικών κόμβων. Το μειονέκτημα είναι ότι ο χάρτης μπορεί να γίνει πολύ μεγάλος μετά από λίγες εισαγωγές, αφού δεν χρησιμοποιείται ευριστική μέθοδος για διαγραφές κόμβων, και έτσι, κάποιοι κόμβοι μπορεί να μη χρησιμοποιούνται ικανοποιητικά. Η παραλλαγή IGG δεν διατηρεί ένα πλήρες ορθογωνικό πλέγμα, αλλά εισάγει κόμβους σε αχρησιμοποίητες σχισμές, δίπλα σε ήδη υπάρχοντες πλευρικούς κόμβους, πάνω σε ένα προκαθορισμένο δισδιάστατο πλέγμα. Επίσης, σε αυτή τη παραλλαγή προστίθενται και αφαιρούνται συνδέσεις μεταξύ των κόμβων, ενώ επιτρέπεται η εισαγωγή κόμβων δίπλα σε πλευρικούς κόμβους και ανάμεσα σε υπάρχοντες κόμβους. Το GSOM έχει χρησιμοποιηθεί σε εφαρμογές εξερεύνησης γνώσης και έχει παρομοιαστεί με το IGG. Μειώνει την πιθανότητα των «πεπλεγμένων χαρτών» (twisted maps) και προβλέπει τη χρήση διαφορετικών τοπολογιών ή δομών πλέγματος, στοχεύοντας στην οπτικοποίηση των αλλαγών στη συλλογή των εγγράφων. Η μέθοδος εισάγει νέους κόμβους σε διαθέσιμες σχισμές δίπλα σε πλευρικούς κόμβους. Επίσης, η παραλλαγή hyperbolic SOM έχει χρησιμοποιηθεί για κατηγοριοποίηση και εξερεύνηση κειμένων. Σε αυτήν τη μέθοδο έχει επιλεχθεί η χρήση υπερβολικού και όχι ευκλείδειου χώρου, προκειμένου να παραχθεί μια σφαιρική απεικόνιση της εξόδου, η οποία είναι κατάλληλη για φυλλομέτρηση “fish – eye”. 
Οι μέθοδοι που ανήκουν στη δεύτερη κατηγορία αναπτυσσόμενων παραλλαγών, προσαρμόζουν τη δομή τους με βάση το χώρο εισόδου, χωρίς να χρησιμοποιούν πλέγμα και χρονικά φθίνουσα συνάρτηση για τη σύγκλιση. Αντιπροσωπευτικές αυτής της κατηγορίας, είναι οι παραλλαγές growing cell structures (GCS) και growing neural gas (GNG) με τοπολογία χωρίς περιορισμούς. Η παραλλαγή GCS εισάγει νέα κελιά μεταξύ αυτών στα οποία αντιστοιχεί το μεγαλύτερο σφάλμα κβαντοποίησης, ή μεταξύ των πιο ενεργών κελιών και των πιο απομακρυσμένων γειτόνων τους. Τα νέα κελιά, μετά την εισαγωγή τους, συνδέονται με τα κελιά που τα περιβάλλουν. Κελιά σε περιοχές χαμηλής πυκνότητας, αφαιρούνται, πράγμα που μπορεί να οδηγήσει σε μη συνεκτικές δομές. Η παραλλαγή GCS έχει χρησιμοποιηθεί για συσταδοποίηση κειμένων, σε συνδυασμό με τη χρήση σημασιολογικής πληροφορίας που εξάγεται από λεξικά, και έχει αναφερθεί ότι παρέχει καλή ακρίβεια σε συνθετικά δεδομένα. 
2.3.4 Εφαρμογές των αναπτυσσόμενων ιεραρχικών παραλλαγών του χάρτη SOM στην κατηγοριοποίηση εγγράφων
Λόγω των ιδιοτήτων των συλλογών εγγράφων, που έχουν αναφερθεί και παραπάνω, γίνεται φανερό ότι η καλύτερη αντιμετώπιση τέτοιων συλλογών, όσο αφορά την κατηγοριοποίηση τους με χρήση μοντέλων που βασίζονται στους αυτο-οργανούμενους χάρτες, θα ήταν η παραγωγή μιας ιεραρχίας κατηγοριοποιήσεων, που μπορούν να προσδιοριστούν από χάρτες SOM, και, παράλληλα, η εξασφάλιση ευελιξίας, μέσω της δυνατότητας προσαρμογής των παραπάνω χαρτών στις απαιτήσεις των εκάστοτε δεδομένων. Από τα προηγούμενα, φαίνεται ότι η πιο πλήρης προσέγγιση για την κατηγοριοποίηση αυθαίρετων συνόλων εγγράφων, από αυτές με τις οποίες έχουμε ασχοληθεί μέχρι τώρα, είναι η χρήση αναπτυσσόμενων ιεραρχικών παραλλαγών του χάρτη SOM.
Θεωρώντας τις δύο υποκατηγορίες στις οποίες χωρίζονται οι συγκεκριμένες παραλλαγές, δίνουμε λίγα στοιχεία για τα σημαντικότερα μοντέλα καθεμιάς από τις υποκατηγορίες αυτές. Ως αντιπροσωπευτικό της πρώτης υποκατηγορίας, της οποίας οι μέθοδοι παράγουν χάρτες συγκεκριμένου τύπου πλέγματος, αναφέρεται το μοντέλο growing hierarchical SOM (GH-SOM). Το μοντέλο αυτό χρησιμοποιεί μια ιεραρχική συλλογή από χάρτες, και εφαρμόζει έναν αλγόριθμο παρόμοιο με αυτόν που χρησιμοποιεί η παραλλαγή GG (που ανήκει στις αναπτυσσόμενες παραλλαγές και έχει περιγραφεί παραπάνω), για την ανάπτυξη του κάθε χάρτη. Το GH-SOM έχει εφαρμοστεί για την κατηγοριοποίηση διαφόρων συνόλων εγγράφων, που προέρχονται από διαφορετικές πηγές. Ως πηγές εγγράφων εισόδου, για το μοντέλο GH-SOM, έχουν χρησιμοποιηθεί μηχανές αναζήτησης, το παγκόσμιο βιβλίο συμβάντων της CIA και άρθρα ειδήσεων. Η μέθοδος LABELSOM χρησιμοποιείται για την ανάθεση κατάλληλων επιγραφών σε κάθε κόμβο της προκύπτουσας ιεραρχίας. Η αρχικοποίηση των χαρτών – παιδιών γίνεται με βάση τους χάρτες – γονείς τους. Καταλήγοντας, μπορούμε να πούμε ότι η μέθοδος GH-SOM είναι αυτόνομη και αποτελεσματική σε ό,τι αφορά τη δημιουργία μιας ιεραρχίας από χάρτες, αλλά είναι ευαίσθητη σε παραμέτρους όπως η μέγιστη ανάπτυξη και το μέγιστο βάθος. 
Η δεύτερη κατηγορία των αναπτυσσόμενων ιεραρχικών παραλλαγών, η οποία περιλαμβάνει τις παραλλαγές εκείνες που δεν έχουν περιορισμούς ως προς τον τύπο του πλέγματος των επιμέρους χαρτών που συνθέτουν την ιεραρχία, έχει ως σημαντικότερο αντιπρόσωπο, τη μέθοδο κατηγοριοποίησης που ονομάζεται treeGCS, και η οποία χρησιμοποιεί τη δομή GCS για να εισάγει ή να αφαιρεί κελιά. Προς βελτίωση της ευστάθειας, η διαγραφή κελιών ξεκινάει μόνο όταν το 90% του μέγιστου επιτρεπτού αριθμού κελιών έχει επιτευχθεί. Η διαγραφή των κελιών επιτρέπει τη δημιουργία υπο-δομών, από τις οποίες τα κατηγοριοποιηθέντα πρότυπα τοποθετούνται σε ένα δενδρόγραμμα. Για περαιτέρω βελτίωση της ευστάθειας της ανάπτυξης και του δενδρογράμματος, τα έγγραφα παρουσιάζονται σε κυκλική και όχι σε τυχαία σειρά, και κατάλληλες παράμετροι έχουν προταθεί για τον έλεγχο της διαδικασίας της κατηγοριοποίησης. Αυτοί οι παράγοντες εγγυώνται ότι οι δομές των κελιών θα έχουν φτάσει σε μια ευσταθή κατάσταση, πριν ξεκινήσει η διαδικασία επέκτασης. Το μοντέλο treeGCS έχει χρησιμοποιηθεί για την οργάνωση των παγκοσμίων βιβλίων συμβάντων της CIA και για αυτόματη δημιουργία θησαυρών. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται σε μορφή δενδρογράμματος, το οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την εξερεύνηση των ιεραρχικών σχέσεων των clusters. Η μέθοδος είναι απαιτητική υπολογιστικά (τάξης Ο(n3)), ενώ και στην απεικόνιση των αποτελεσμάτων, μέσω του δενδρογράμματος που παράγεται, οι περισσότερες από τις τοπολογικές σχέσεις που αποκαλύπτονται από το GCS, μπορούν να χαθούν.
Τέλος, αναφέρουμε το μοντέλο ATTS, το οποίο ανήκει στην κατηγορία των αναπτυσσόμενων ιεραρχικών παραλλαγών του κλασικού αλγορίθμου του χάρτη SOM, αλλά δεν χρησιμοποιεί πλέγμα για την κατηγοριοποίηση των εγγράφων, αφού επιλέγει τη χρήση μονοδιάστατων αλυσίδων SOM. Η τελευταία επιλογή, η οποία διευκολύνει εξαιρετικά την απεικόνιση των αποτελεσμάτων, σε συνδυασμό με τη χρήση κριτηρίου ελέγχου της τάσης προς συσταδοποίηση, για τον έλεγχο της διαδικασίας επέκτασης της ιεραρχίας, και τη χρήση ενός νέου κριτηρίου επικύρωσης της βέλτιστης αλυσίδας, για την εκτίμηση του βέλτιστου μήκους της κάθε αλυσίδας της ιεραρχίας, καθιστούν το παραπάνω μοντέλο άξιο ειδικής μνείας. Τα αποτελέσματα της αξιολόγησης του συστήματος, η οποία έγινε με χρήση γνωστών συλλογών εγγράφων, είναι αρκούντως ενθαρρυντικά.   
2.3.5 Κρίσιμες παράμετροι ελέγχου της κατηγοριοποίησης εγγράφων με χρήση μοντέλων SOM 
Κάποιες από τις επιμέρους επιλογές που αφορούν τον κλασικό αλγόριθμο του χάρτη SOM αλλά και τις παραλλαγές του, αποδεικνύονται κρίσιμες όσο αφορά τις εφαρμογές της κατηγοριοποίησης κειμένου, λόγω του ότι επηρεάζουν τη δομή και την ποιότητα των αποτελεσμάτων, καθώς και τους δυνατούς τρόπους παρουσίασης των τελευταίων και, κατ’ επέκταση, τις δυνατότητες αποδοτικής αναζήτησης ενδιαφερόντων εγγράφων, εκ μέρους του εκάστοτε χρήστη. Σε αυτή την ενότητα επιχειρείται η παρουσίαση κάποιων από τις κρίσιμες παραμέτρους που ελέγχουν την κατηγοριοποίηση που επιτυγχάνεται για ένα σύνολο εγγράφων, θεωρώντας τη φιλοσοφία του χάρτη SOM, και μια συνοπτική ανάλυση ως προς τον τρόπο με τον οποίον επηρεάζει, η κάθε παράμετρος, την απόδοση του συστήματος κατηγοριοποίησης και την αποτελεσματικότητα της αναζήτησης ενδιαφερόντων εγγράφων.
Μια πρώτη, βασική παράμετρος, τόσο για τον έλεγχο της διαδικασίας της κατηγοριοποίησης των εγγράφων, ή των δεδομένων γενικότερα, όσο και για τον καθορισμό των δυνατοτήτων απεικόνισης των αποτελεσμάτων, είναι η διάσταση του πλέγματος των χαρτών SOM που χρησιμοποιούνται για την κατηγοριοποίηση. Συνήθως, τα μοντέλα που προτείνονται υιοθετούν την προσέγγιση του δισδιάστατου χάρτη SOM, λόγω του ότι υπάρχει δυνατότητα απεικόνισης του στο επίπεδο, ώστε να είναι σχετικά εύκολη η παρουσίαση και η κατανόηση των αποτελεσμάτων, ενώ, παράλληλα, η έξοδος, ως δισδιάστατη, θεωρείται αρκετά πλούσια σε πληροφορία. Παρόλα αυτά, η ιεραρχική οργάνωση μονοδιάστατων χαρτών καταλήγει σε μια ιεραρχική δομή η οποία αποδεικνύεται πιο άμεση για τον απλό χρήστη. Έρευνες που έγιναν πάνω σε χρήστες, και οι οποίες αφορούσαν τη χρήση τόσο δισδιάστατων χαρτών SOM, δομημένων σε ένα ή περισσότερα επίπεδα, όσο και ευρετηρίων που ακολουθούσαν μια δομή παρόμοια με αυτήν που ακολουθείται από το σύστημα Yahoo, και στην οποία κάθε κατηγορία αναλύεται σε μια γραμμική οργάνωση υποκατηγοριών, έδειξαν ότι πολλοί από αυτούς που έλαβαν μέρος, είχαν πρόβλημα στην εξαγωγή σαφών συμπερασμάτων από την ανάλυση δισδιάστατων χαρτών. Αντίθετα, τα ιεραρχικά δένδρα, για τα οποία οι κόμβοι που αντιστοιχούν στις υποκατηγορίες στις οποίες αναλύεται ο «πατέρας» τους, δομούνται με μονοδιάστατο τρόπο, εμφάνισαν σαφή πλεονεκτήματα ως προς τη δυνατότητα αποτελεσματικού χειρισμού τους από μη εκπαιδευμένους χρήστες. Ο χειρισμός κατηγοριοποιήσεων των οποίων οι αποκαλυφθείσες κατηγορίες δομούνται σε 2 ή περισσότερες διαστάσεις, απαιτεί αρκετή εξάσκηση. Επομένως, η μελέτη τέτοιου είδους κατηγοριοποιήσεων αφορά, κυρίως, εξειδικευμένα άτομα και όχι το μέσο χρήστη. Η ίδια η οργάνωση των εγγράφων σε κατηγορίες και υποκατηγορίες ακολουθεί, σαφώς, το μονοδιάστατο πρότυπο, αφού δεν μπορεί να βρεθεί κανένα επιχείρημα που να δικαιολογεί από ποιοτικής πλευράς, τη διάταξη των κατηγοριών στις οποίες δομείται ένα σύνολο εγγράφων, πάνω σε ένα επίπεδο. Έτσι, πρόσθετες διαδικασίες, σε ένα επόμενο στάδιο, πρέπει να θεωρηθούν για την προσαρμογή των δισδιάστατων χαρτών, προκειμένου τα συμπεράσματα που προκύπτουν από τους τελευταίους, να εναρμονιστούν με την πραγματική οργάνωση των εγγράφων. Για τους παραπάνω λόγους, στο σύστημα που υλοποιήθηκε στα πλαίσια αυτής της εργασίας, γίνεται χρήση μονοδιάστατων χαρτών SOM για την κατηγοριοποίηση των εγγράφων στα διάφορα επίπεδα της ιεραρχίας.
Ένα ακόμα χαρακτηριστικό το οποίο διαθέτει ο απλός χάρτης SOM και το οποίο είναι επιθυμητό να εξασφαλίζεται και για τις παραλλαγές του, είναι η διατήρηση της τοπολογίας των δεδομένων εισόδου, στο χώρο εξόδου. Αυτό, στην περίπτωση της κατηγοριοποίησης εγγράφων, μεταφράζεται ποιοτικά στο εξής: Έγγραφα με παρεμφερές νόημα πρέπει να αντιστοιχίζονται στον ίδιο νευρώνα, ή σε νευρώνες οι οποίοι είναι γειτονικοί στο πλέγμα του χάρτη SOM. Στην περίπτωση κατά την οποία ο στόχος μας είναι η ιεραρχική κατηγοριοποίηση των εγγράφων, απαιτούμε την αντιστοίχιση συγγενών, νοηματικά, εγγράφων, σε κοντινούς νευρώνες, ανεξαρτήτως του επιπέδου της ιεραρχίας στο οποίο βρισκόμαστε. Μιλώντας με λίγο αυστηρότερη γλώσσα, θεωρούμε την περίπτωση κατά την οποία έγγραφα που βρίσκονται κοντά στο χώρο των προτύπων που διαμορφώνεται κατά την κατηγοριοποίηση σε ένα επίπεδο της ιεραρχίας, και ο οποίος καθορίζεται από τα διανύσματα χαρακτηριστικών που προσδιορίζονται για τα έγγραφα, αντιστοιχίζονται σε γειτονικούς, αλλά όχι στον ίδιο κόμβο του χάρτη που προκύπτει από την κατηγοριοποίηση. Για τη διατήρηση της τοπολογίας, απαιτείται τα προηγούμενα έγγραφα να αντιστοιχίζονται σε γειτονικούς νευρώνες, μετά από την επέκταση των νευρώνων της αρχικής κατηγοριοποίησης, στο επόμενο επίπεδο. Στο σύστημα που υλοποιήθηκε σε αυτή την εργασία, έχει ληφθεί πρόνοια για τη διατήρηση της τοπολογίας, όπως αυτή ορίστηκε, παραπάνω, για την περίπτωση της ιεραρχικής κατηγοριοποίησης εγγράφων μέσω παραλλαγών του αλγορίθμου SOM. Η ακριβής μέθοδος που χρησιμοποιείται για την επίτευξη της διατήρησης της τοπολογίας, περιγράφεται σε επόμενο κεφάλαιο, μαζί με τα άλλα χαρακτηριστικά και επιλογές που αφορούν το υλοποιηθέν σύστημα.
Η ανάπτυξη ή, γενικότερα, η προσαρμογή ενός χάρτη SOM στα εκάστοτε δεδομένα εκπαίδευσης, μπορεί να ελεγχθεί, είτε εμπειρικά, με τον ορισμό κάποιων κατωφλίων για το σφάλμα κβαντοποίησης, που ουσιαστικά ελέγχουν το βαθμό της λεπτομέρειας την οποία πρέπει να αποκαλύπτει η τρέχουσα κατηγοριοποίηση, πράγμα που καταλήγει, εν τέλει, στον έλεγχο του μεγέθους του τελικού χάρτη SOM, είτε μέσω επιλογής ενός κριτηρίου επικύρωσης. Το τελευταίο κριτήριο χρησιμοποιείται για την επιλογή της βέλτιστης κατηγοριοποίησης, από ένα σύνολο διαθέσιμων κατηγοριοποιήσεων, δηλαδή της κατηγοριοποίησης που ταιριάζει καλύτερα στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων το οποίο κατηγοριοποιείται. Η επικύρωση των κατηγοριοποιήσεων που προκύπτουν από ένα δίκτυο SOM, ιδιαίτερα στην περίπτωση της κατηγοριοποίησης εγγράφων, είναι, ακόμα, μια ανεξερεύνητη περιοχή. Διάφορα κριτήρια αξιολόγησης ενός συνόλου κατηγοριοποιήσεων έχουν ενσωματωθεί σε συστήματα κατηγοριοποίησης που υπακούν στη λογική του χάρτη SOM. Παρόλα αυτά, λόγω του ότι η ερευνητική εργασία όσο αφορά την επικύρωση χαρτών εγγράφων, κρίνεται ελλιπής, και θεωρώντας ότι οι δυνατότητες επεκτασιμότητας αυξάνονται στην περίπτωση που μπορούμε να βρούμε με αυτόματο τρόπο, τη βέλτιστη κατηγοριοποίηση για ένα σύνολο δεδομένων, ενσωματώσαμε στο σύστημα που υλοποιήσαμε, διάφορα κριτήρια κατηγοριοποίησης, προκειμένου να ελέγξουμε τη συμπεριφορά τους κατά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης εγγράφων.
Μια σημαντική παράμετρος της οπτικοποίησης των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης και της εξερεύνησης των κατηγοριών που προκύπτουν, είναι ο αυτόματος προσδιορισμός και η επιγραφή των διαφόρων περιοχών των χαρτών. Μέσω της αντιστοίχισης κατάλληλων επιγραφών, ο χρήστης μπορεί να αντιληφθεί τη θεματολογία των εγγράφων που κατηγοριοποιούνται σε κάθε περιοχή, και να κατευθύνει ανάλογα την αναζήτηση του. Στα διάφορα μοντέλα που έχουν προταθεί κατά καιρούς, έχει γίνει συστηματική προσπάθεια για τον προσδιορισμό όσο το δυνατόν αντιπροσωπευτικότερων όρων για την επιγραφή των clusters ή, εν γένει, των διαφόρων περιοχών των χαρτών. Για παράδειγμα, τα πολυεπίπεδα SOMs, όπως το σύστημα ET-MAP, τα οποία έχουν χρησιμοποιηθεί για την οργάνωση εγγράφων σχετικών με διασκέδαση, επιγράφουν τον κάθε κόμβο χρησιμοποιώντας τους όρους καλύτερου ταιριάσματος. Κόμβοι στους οποίους αντιστοιχίζονται παρεμφερείς όροι, συγχωνεύονται προς διαμόρφωση περιοχών πάνω στον εκάστοτε χάρτη. Το σύστημα LABELSOM χρησιμοποιεί το σφάλμα κβαντοποίησης για τον προσδιορισμό των αντιπροσωπευτικών όρων, αλλά δεν σχηματίζει περιοχές πάνω στο χάρτη, με την τεχνική της συγχώνευσης κόμβων. Η μέθοδος WEBSOM χρησιμοποιεί ένα μέτρο για τον προσδιορισμό των επιγραφών, το οποίο είναι βασισμένο στη συχνότητα εμφάνισης των όρων, και προσπαθεί να εντοπίσει τους όρους που παρουσιάζουν τη μεγαλύτερη διακριτική ικανότητα σε κάθε cluster. Στην πραγματικότητα, λόγω των πολλών κόμβων του προκύπτοντος χάρτη, δεν επιγράφονται όλοι, αλλά χρησιμοποιείται μια προκαθορισμένη απόσταση την οποία πρέπει να απέχουν οι κόμβοι που επιγράφονται. Πάνω στο χάρτη, οι πυκνότητες εγγράφων στα διάφορα clusters επισημαίνονται με κατάλληλο χρωματισμό, για την παροχή επιπλέον πληροφορίας στο χρήστη. Το σύστημα ATTS χρησιμοποιεί για τον προσδιορισμό των επιγραφών, ένα μέτρο που λαμβάνει υπόψη τόσο τα διανύσματα χαρακτηριστικών που προκύπτουν από το χρησιμοποιούμενο σχήμα δεικτοδότησης, όσο και το διάνυσμα βαρών του κάθε νευρώνα. Βλέπουμε, λοιπόν, ότι και το θέμα του προσδιορισμού των αντιπροσωπευτικών όρων των clusters, είναι ανοικτό σε περαιτέρω έρευνα. Το σύστημα που υλοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, αντιμετωπίζει το παραπάνω πρόβλημα προσπαθώντας να προσδιορίσει εκείνους τους συχνά εμφανιζόμενους όρους κάθε cluster, οι οποίοι, παράλληλα, έχουν μεγάλη διακριτική ικανότητα μεταξύ των clusters.
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ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΩΝ ΕΠΙΛΟΓΩΝ ΤΟΥ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

3.1 Συνοπτική περιγραφή του συστήματος
Προκαταρκτική εργασία πάνω σε ανάλυση κειμένων με χρήση δενδρικού τύπου SOM, αφορούσε, αρχικά, το θεωρητικό υπόβαθρο του θέματος και, στη συνέχεια, το ζήτημα της εφαρμογής πάνω σε μικρής έκτασης συμφραζόμενα τύπου κειμένου. Η λειτουργία του δενδρικού τύπου SOM έγκειται στα εξής: Κάθε αλυσίδα αφήνεται να αναπτυχθεί, έως ότου επιτευχθεί ένα προκαθορισμένο επίπεδο σφάλματος κβαντοποίησης. Μετά την εκπαίδευση κάθε αλυσίδας, ο κάθε κόμβος της ελέγχεται, ώστε να προσδιοριστεί αν τα πρότυπα που έχουν κατηγοριοποιηθεί σε αυτόν, πρέπει να αναλυθούν σε υποκατηγορίες με χρήση μιας αλυσίδας – παιδιού. Η διαδικασία αυτή είναι παρόμοια με αυτήν της διαιρετικής συσταδοποίησης (divisive clustering), αν εξαιρεθούν τα εξής: Στην τελευταία, ο αριθμός των συστάδων είναι προκαθορισμένος. Επίσης, μια συνθήκη τερματισμού πρέπει να καθοριστεί πριν από την εκπαίδευση. Αν το κριτήριο τεθεί πολύ υψηλά, τότε μειώνεται, κατά πολύ, η διακριτικότητα πάνω στο χάρτη, ενώ αν τεθεί πολύ χαμηλά, τότε η αλυσίδα καταλήγει σε μια επίπεδη διαμέριση. Ένα, ακόμα, μειονέκτημα της προαναφερθείσας μεθόδου (divisive clustering), είναι το ότι χρησιμοποιεί την ευκλείδεια απόσταση στον αραιό χώρο των κειμένων, όπου η συσχέτιση συνημιτόνου είναι καταλληλότερη.
Το σύστημα που υλοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, ανήκει, ουσιαστικά, στις προσαρμοζόμενες ιεραρχικές παραλλαγές του χάρτη SOM, και χρησιμοποιεί ένα σύνολο από ιεραρχικά οργανωνόμενους και ανεξάρτητα προσαρμοζόμενους στα δεδομένα εκπαίδευσης, μονοδιάστατους χάρτες SOM, ή προσαρμοζόμενες αλυσίδες. Το μοντέλο που επιλέχθηκε, αντιμετωπίζει το πρόβλημα της απαίτησης του εκ των προτέρων καθορισμού της δομής του πλέγματος, που εμφανίζει ο κλασικός χάρτης SOM, αφού η κάθε αλυσίδα έχει προσαρμοζόμενο, στα εκάστοτε δεδομένα εκπαίδευσης, μήκος, το οποίο και προκύπτει με χρήση κριτηρίου επιλογής της αλυσίδας με το βέλτιστο μήκος για τα δεδομένα εκπαίδευσης που κατηγοριοποιούνται κάθε φορά. Παράλληλα, αποκαλύπτει και τις ιεραρχικές σχέσεις που είναι πιθανό να ενυπάρχουν στο σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης. Με τον όρο «προσαρμοζόμενο μήκος», εννοούμε ότι το μήκος κάθε αλυσίδας μπορεί είτε να αυξάνει με την προσθήκη νέων κόμβων σε περιοχές όπου η τρέχουσα κατηγοριοποίηση κρίνεται ανεπαρκής, είτε να μειώνεται, μετά από τη διαγραφή κόμβων από περιοχές όπου ο αριθμός των υπαρχόντων νευρώνων κρίνεται υπερβολικός. Από την ακολουθία των αλυσίδων που προκύπτει από τις διαδοχικές εισαγωγές ή διαγραφές, γίνεται, κατόπιν, η επιλογή της βέλτιστης, λαμβάνοντας υπόψη τα δεδομένα εκπαίδευσης, που είναι κοινά για όλες τις αλυσίδες. Κάθε κόμβος μιας ήδη εκπαιδευμένης και επικυρωμένης (ως βέλτιστη) αλυσίδας, ελέγχεται, με χρήση ευριστικών κριτηρίων αλλά και κριτηρίων ελέγχου της τάσης προς συσταδοποίηση (clustering tendency), για το αν τα πρότυπα που έχουν κατηγοριοποιηθεί σε αυτόν, αξίζουν περαιτέρω κατηγοριοποίησης στο επόμενο επίπεδο της ιεραρχίας, ή αν πρέπει να αποτελέσει ένα κόμβο – φύλλο για την τελευταία. Κατά την επέκταση ενός κόμβου, η νέα αλυσίδα που δημιουργείται, έχει αρχικά βάρη που εξαρτώνται από τα βάρη του κόμβου που επεκτείνεται και από αυτά των γειτόνων του, και αυτό προς επίτευξη γρηγορότερης σύγκλισης και προς διατήρηση του προσανατολισμού των αλυσίδων σε κάθε επίπεδο. Η διάσταση των προτύπων εκπαίδευσης της αλυσίδας – παιδιού είναι μικρότερη από τη διάσταση των  προτύπων εκπαίδευσης της πατρικής αλυσίδας, αφού γίνεται επιλογή και διατήρηση μόνο των «σημαντικών» για την κατηγοριοποίηση, διαστάσεων των δεδομένων.
Η δομή που επιλέχθηκε από το παρόν σύστημα, όσο αφορά την οργάνωση και την ανάπτυξη του νευρωνικού δικτύου, είναι αντίστοιχη με αυτήν που υιοθετεί το μοντέλο ATTS, το οποίο χρησιμοποιεί, και αυτό, μονοδιάστατους χάρτες SOM σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας κατηγοριοποίησης. Παρόλα αυτά, στο σύστημα ATTS βρίσκει εφαρμογή μόνο η προσέγγιση της διαδοχικής αύξησης του μήκους των αλυσίδων SOM. Επίσης, τα διάφορα κριτήρια που απαιτούνται για τον έλεγχο της προσαρμογής και της ανάπτυξης των αλυσίδων και της ιεραρχίας, γενικότερα, έχουν, σχεδόν στο σύνολο τους, αναθεωρηθεί στα πλαίσια της παρούσας εργασίας. Η διατήρηση ενός μέρους από τον κορμό του μοντέλου ATTS κατά την υλοποίηση του συστήματος μας (εκπαίδευση ενός συνόλου αλυσίδων και επιλογή της «καλύτερης» μέσω κριτηρίου επικύρωσης, έλεγχος για το αν τα πρότυπα ενός cluster αξίζουν να επεκταθούν περαιτέρω, προσπάθεια διατήρησης του προσανατολισμού των αλυσίδων, μείωση της διάστασης των προτύπων καθώς προχωράμε σε κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας κ.τ.λ.), παρά την αναπροσαρμογή των συγκεκριμένων κριτηρίων και μεθόδων, την ενσωμάτωση επιπλέον επιλογών και τη μελέτη νέων δυνατοτήτων και κατευθύνσεων όσο αφορά την επίλυση των ανακύπτοντων προβλημάτων, δικαιολογείται, είτε από το ότι οι αντίστοιχες προσεγγίσεις που προτείνει το μοντέλο ATTS είναι ευρέως αποδεκτές (π.χ. μείωση της διάστασης των προτύπων), είτε από το ότι θεωρήθηκε ότι ευνοούν την προσπάθεια υλοποίησης ενός γενικής θεματολογίας, επεκτάσιμου, εύχρηστου συστήματος κατηγοριοποίησης κειμένου, του οποίου οι επιλογές θα τεκμηριώνονται όσο το δυνατόν αυστηρότερα από μαθηματικής άποψης.
Κάθε κόμβος της ιεραρχίας που παράγεται από το σύστημα που υλοποιήθηκε, επιγράφεται με τους όρους εκείνους που συνδυάζουν, από τη μία, συχνή εμφάνιση στα έγγραφα του αντίστοιχου cluster, και από την άλλη, εμφανίζονται σπάνια σε έγγραφα άλλων clusters. Σε εφαρμογές ανεξάρτητες της κατηγοριοποίησης κειμένου, όπου οι διαστάσεις των προτύπων δεν αντιστοιχούν σε όρους ή λέξεις, η ίδια φιλοσοφία θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί για την επιλογή των πιο αντιπροσωπευτικών διαστάσεων των προτύπων ενός cluster. Επίσης, γίνεται προσδιορισμός των σημαντικών συσχετίσεων όρων για τον κάθε κόμβο, μέσω υπολογισμού των μέτρων υποστήριξης (support) και εμπιστοσύνης (confidence) για κάθε συνδυασμό όρων.
Παρότι, τόσο στο σύστημα ATTS, όσο και σε πολλά άλλα συστήματα κατηγοριοποίησης κειμένου, επιχειρείται η εύρεση αντιπροσωπευτικών όρων και σημαντικών συσχετίσεων, το παρουσιαζόμενο σε αυτήν την άσκηση μοντέλο, επιχειρεί τον προσδιορισμό των παραπάνω χαρακτηριστικών, στηριζόμενο, όσο αυτό είναι δυνατόν, σε επιλογές που δεν εξαρτώνται από αυτές του μοντέλου ATTS. 
Στο σύστημα της παρούσας εργασίας, αναζήτηση ενδιαφερόντων εγγράφων, περιήγηση και εξερεύνηση της ιεραρχίας που προκύπτει, μπορεί να γίνει μέσω μιας μορφής δενδρογράμματος που εμφανίζει τους κόμβους κάθε αλυσίδας και τις ιεραρχικές σχέσεις μεταξύ των αλυσίδων, και το οποίο περιλαμβάνει για κάθε κόμβο, πληροφορίες όσο αφορά τα έγγραφα του αντίστοιχου cluster, τους όρους με τους οποίους αυτό επιγράφεται κ.τ.λ. Υπενθυμίζουμε ότι στο μοντέλο ATTS, η ιεραρχία των αλυσίδων απεικονίζεται μέσω μιας δενδρικής δομής, ανάλογης με αυτήν που χρησιμοποιείται κατά την παρουσίαση των ιεραρχικών σχέσεων μεταξύ των αρχείων και των καταλόγων ενός συστήματος αρχείων, και όχι μέσω δενδρογράμματος.
Θεωρώντας το παρόν σύστημα, μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να αναζητήσει έγγραφα, σχετικά με ερωτήσεις που αυτός υποβάλλει. Οι ερωτήσεις μπορούν να υποβληθούν σε διάφορες μορφές. Ακόμα, μπορεί να γίνει εισαγωγή μιας συλλογής ερωτήσεων για τις οποίες είναι γνωστά τα σχετικά με αυτές, έγγραφα, με σκοπό τον έλεγχο της ποιότητας της κατηγοριοποίησης που επιτυγχάνεται, και της αποτελεσματικότητας του συστήματος όσο αφορά την ανάκληση εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις. Ο παραπάνω έλεγχος γίνεται με χρήση των μέτρων ακρίβειας (precision), ανάκλησης (recall) και του μέτρου F (F-measure). Αξίζει να αναφέρουμε ότι το μέτρο F χρησιμοποιείται και στην αξιολόγηση του συστήματος ATTS. 
Ακόμα, το υλοποιηθέν σύστημα παρουσιάζει κάποια στατιστικά στοιχεία που αφορούν τη συλλογή εγγράφων εκπαίδευσης και την κατηγοριοποίηση της.
Κλείνοντας, αναφέρουμε ότι έγινε προσπάθεια το παρουσιαζόμενο σύστημα να μην είναι εφαρμόσιμο μόνο σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου, αλλά να μπορεί να χρησιμοποιηθεί, με όσο το δυνατόν λιγότερες τροποποιήσεις, για την κατηγοριοποίηση οποιασδήποτε μορφής δεδομένων που αναπαριστώνται ως διανύσματα, και έτσι, πολλά από τα τμήματα του είναι εντελώς ανεξάρτητα από το αν τα δεδομένα προς κατηγοριοποίηση, είναι έγγραφα ή όχι.
3.2 Τμήματα του συστήματος
Το υλοποιηθέν σύστημα αποτελείται από αρκετά συνεργαζόμενα και αλληλοεπιδρώντα τμήματα, κάθε ένα από τα οποία είναι υπεύθυνο για την εκτέλεση μιας από τις παρακάτω βασικές λειτουργίες και υπολειτουργίες του συστήματος:

· Αναπαράσταση των εγγράφων – ερωτήσεων ως διανύσματα.
· Κειμενική επεξεργασία των εγγράφων – ερωτήσεων, για τον προσδιορισμό των συχνοτήτων εμφάνισης των όρων σε κάθε έγγραφο – ερώτηση.
· Επεξεργασία της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης.
· Επεξεργασία της συλλογής των ερωτήσεων, ή των μεμονωμένων ερωτήσεων.

· Εφαρμογή του σχήματος παραγωγής των διανυσμάτων γενικευμένων συχνοτήτων για κάθε έγγραφο – ερώτηση.
· Αποθήκευση των διανυσμάτων γενικευμένων συχνοτήτων.
· Διαγραφή των όρων – διαστάσεων που θεωρούνται λιγότερο σημαντικές για την κατηγοριοποίηση.
· Ανάπτυξη της ιεραρχίας των αλυσίδων.
· Προσδιορισμός των κόμβων οι οποίοι αντιστοιχούν σε φύλλα της ιεραρχίας (clustering tendency).
· Εύρεση των βαρών που θα χρησιμοποιηθούν κατά την αρχικοποίηση των αλυσίδων που επεκτείνουν την ιεραρχία.
· Εύρεση χαρακτηριστικών για τα clusters της ιεραρχίας.
· Προσδιορισμός των αντιπροσωπευτικών όρων των clusters.
· Προσδιορισμός των σημαντικών συσχετίσεων όρων των clusters. 
· Αρχικοποίηση των αλυσίδων.
· Προσαρμογή του μήκους των αλυσίδων και δημιουργία ακολουθιών αλυσίδων. 
· Εισαγωγή κόμβου σε εκπαιδευθείσα αλυσίδα.
· Διαγραφή κόμβου από εκπαιδευθείσα αλυσίδα.
· Εκπαίδευση των αλυσίδων.
· Επιλογή των βέλτιστων αλυσίδων (cluster validity).
· Οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης.
· Εύρεση των σχετικών με μια ερώτηση, εγγράφων.
· Οπτικοποίηση των σχετικών με μια ερώτηση, εγγράφων.
· Αξιολόγηση του συστήματος, με βάση ένα σύνολο ερωτήσεων για τις οποίες είναι γνωστά τα σχετικά έγγραφα μέσα από τη συλλογή εκπαίδευσης.
· Υπολογισμός και οπτικοποίηση των στατιστικών στοιχείων.
· Είσοδος των απαραίτητων παραμέτρων και των επιλογών του χρήστη στο σύστημα.
3.3 Επιλογές υλοποίησης
3.3.1 Πλατφόρμα υλοποίησης
Ως πλατφόρμα υλοποίησης επιλέχθηκε το περιβάλλον Matlab, το οποίο παρέχει πολλές βελτιστοποιημένες λειτουργίες υψηλού επιπέδου για τον αποτελεσματικό χειρισμό δεδομένων αριθμητικού τύπου και ιδιαίτερα πινάκων και διανυσμάτων (οι οποίες είναι και οι βασικές δομές σε εφαρμογές νευρωνικών δικτύων), ακόμα και σε χώρους μεγάλης διάστασης, όπως αυτοί που προκύπτουν κατά την αναπαράσταση εγγράφων ως διανύσματα.
3.3.2 Αναλυτική περιγραφή του συστήματος και των επιμέρους λειτουργιών του
3.3.2.1 Αναπαράσταση των εγγράφων – ερωτήσεων ως διανύσματα
Τα δεδομένα εισόδου του συστήματος, όσο αφορά την κατηγοριοποίηση, είναι τα έγγραφα της συλλογής εκπαίδευσης, των οποίων ο αριθμός είναι, συνήθως, μεγάλος. Η συλλογή εκπαίδευσης μπορεί να αποτελείται από έγγραφα που ανήκουν σε πολλές κατηγορίες και υποκατηγορίες, και αυτήν, ακριβώς, τη δομή προσπαθεί να αποκαλύψει το σύστημα που υλοποιήθηκε, μέσω της ιεραρχικής κατηγοριοποίησης του συνόλου των εγγράφων που επιχειρεί. Επίσης, κατά το στάδιο της αναζήτησης σχετικών εγγράφων, είσοδος στο σύστημα είναι οι ερωτήσεις του χρήστη, που δίνονται είτε ως συλλογή (όπως και τα έγγραφα εκπαίδευσης), είτε μεμονωμένες.
3.3.2.1.1 Κειμενική επεξεργασία των εγγράφων
Κατά τη φάση αυτή, της όλης διαδικασίας, επιχειρείται η απομόνωση των διαφορετικών όρων σε κάθε έγγραφο, και ο προσδιορισμός του αριθμού των εμφανίσεων τους στο έγγραφο αυτό.
Μια συλλογή εγγράφων ή ερωτήσεων μπορεί να δίνεται είτε χωρισμένη εκ των προτέρων, σε μια ιεραρχία αρχείων, όπου κάθε έγγραφο αντιστοιχεί σε ένα αρχείο, είτε σε μορφή ενός αρχείου, μέσα στο οποίο τα έγγραφα χωρίζονται μεταξύ τους, με χρήση επιγραφών. Μέσα στο ίδιο έγγραφο, άλλες επιγραφές μπορεί να χωρίζουν διαφορετικά τμήματα του εγγράφου μεταξύ τους. Το σύστημα λαμβάνει πρόνοια για τον προσδιορισμό της μορφής της συλλογής που επιλέγει ο χρήστης, και για την κατάλληλη επεξεργασία της, ανάλογα με τη μορφή που αυτή έχει.
Στην περίπτωση συλλογής εγγράφων που περιέχονται σε ένα και μόνο αρχείο, το σύστημα θα μπορούσε να απαιτεί για κάθε συλλογή, αρχείο ορισμού των επιγραφών και των ενεργειών που αυτές πρέπει να πυροδοτήσουν, και αυτό γιατί, από τη μια, οι δυνατές επιγραφές και οι συνδυασμοί τους είναι άπειροι, και από την άλλη, ένα πεδίο ενός εγγράφου, που ορίζεται από μια επιγραφή, μπορεί να μην περιέχει σημαντικά για την κατηγοριοποίηση στοιχεία, από τη στιγμή που η κατηγοριοποίηση γίνεται με βάση το περιεχόμενο των εγγράφων (π.χ. μπορεί να περιέχει πληροφορίες για το περιοδικό στο οποίο δημοσιεύτηκε το έγγραφο), και έτσι, να είναι καλύτερο, για την αποφυγή εισόδου θορύβου στα δεδομένα, να αγνοηθεί. Λόγω του ότι τέτοια αρχεία, συνήθως, δεν υπάρχουν, και για επίτευξη απλότητας του όλου συστήματος, επιλέχθηκε οι δυνατές επιγραφές και οι ενέργειες που θα λαμβάνονται κατά την εμφάνιση τους, να ορίζονται από το σύστημα, με βάση γνωστές και ευρέως διαδεδομένες συλλογές κειμένου, και λογικές αποφάσεις όσο αφορά το αν ένα πεδίο, οριζόμενο από μια επιγραφή, είναι χρήσιμο, ή πρέπει να αγνοηθεί.
Θεωρώντας την επεξεργασία της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, κατά την κυρίως επεξεργασία του κειμένου, γίνεται χωρισμός κάθε γραμμής σε τμήματα, με βάση κάποιους χαρακτήρες χωρισμού, όπως το κενό, η τελεία, το ερωτηματικό κ.τ.λ. Λαμβάνεται πρόνοια για την απομάκρυνση διευθύνσεων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου (e-mail addresses) και διευθύνσεων του διαδικτύου (urls), που θεωρείται ότι, εν γένει, δεν προσφέρουν κάτι στην κατηγοριοποίηση. Ακόμα, γίνεται χρήση μιας λίστας κοινών όρων της Αγγλικής γλώσσας (η οποία διατίθεται ελεύθερα στο διαδίκτυο και περιέχει 571 όρους), για την απόρριψη λέξεων όπως τα άρθρα και άλλες συνήθεις λέξεις, που δεν μπορούν να βοηθήσουν στον εντοπισμό των σημασιολογικών ομοιοτήτων και διαφορών μεταξύ των εγγράφων. Επίσης, χρησιμοποιείται μια έκδοση του Porter Stemmer που διατίθεται ελεύθερα στο διαδίκτυο, ώστε να γίνει αφαίρεση των καταλήξεων από τους προσδιορισθέντες όρους, η οποία έχει ως στόχο τη βελτίωση της ποιότητας της κατηγοριοποίησης, δεδομένου του ότι οι όροι με κοινή ρίζα αλλά διαφορετική κατάληξη, τις περισσότερες φορές, σχετίζονται μεταξύ τους, πληροφορία που χάνεται αν, θεωρώντας τους όρους μαζί με τις καταλήξεις τους, οδηγηθούμε στον προσδιορισμό πολλών διαφορετικών όρων που μοιράζονται την ίδια ρίζα. Μετά από την αφαίρεση της καταλήξεως από έναν όρο, γίνεται επανέλεγχος για το αν η ρίζα βρίσκεται μέσα στη λίστα των κοινών όρων, προς αποφυγή παρείσφρυσης πιθανών παραγώγων κοινών όρων στο σύνολο των σημαντικών για την κατηγοριοποίηση, όρων της συλλογής. Δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να αποφασίσει, με επιλογή του, για τη διατήρηση πληροφοριών σχετικών με τις καταλήξεις, επαρκών για την ανασύνθεση των αρχικών όρων που εμφανίζονται σε κάθε έγγραφο, αν θεωρεί ότι η παρουσίαση των ριζών των όρων, κατά την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων, του προκαλεί σύγχυση. Από τα παραπάνω, γίνεται εμφανές ότι επιλέχθηκε το κείμενο να χωρίζεται σε λέξεις και όχι σε συνδυασμούς λέξεων. Οι μόνοι μη αλφαβητικοί χαρακτήρες που επιτρέπονται εντός των λέξεων, είναι η απόστροφος (‘) και η παύλα (-), αφού π.χ. η λέξη “e-mail” θα ήταν λάθος να διασπαστεί, ενώ και η κοινή λέξη “aren’t”, για να αναγνωριστεί, πρέπει να διατηρηθεί ως έχει. Τέλος, όροι, ή ρίζες όρων, με μήκος ίσο με ένα χαρακτήρα, αγνοούνται, λόγω του ότι θα προσέδιδαν θόρυβο στα δεδομένα.
Αποτέλεσμα των παραπάνω είναι η εξαγωγή των εξής χαρακτηριστικών της συλλογής :

· Μια λίστα όρων (ρίζες), που περιέχει όλους τους διαφορετικούς όρους που εμφανίζονται στη συλλογή των εγγράφων, και οι οποίοι δεν απορρίπτονται σε κάποιο στάδιο της επεξεργασίας.

· Ένας πίνακας που περιέχει για κάθε έγγραφο, τη συχνότητα εμφάνισης κάθε όρου της συλλογής στο έγγραφο αυτό.

· Μια λίστα με τα ονόματα των εγγράφων, που ορίζονται είτε από ένα όνομα που αναγράφεται μετά από την ετικέτα ορισμού νέου εγγράφου, στην περίπτωση συλλογών ενός αρχείου, είτε από το όνομα του αντίστοιχου αρχείου, στην περίπτωση συλλογών στις οποίες τα έγγραφα περιέχονται σε πολλά αρχεία.

· Ένα διάνυσμα που περιέχει τη θέση από την αρχή του αρχείου, από την οποία αρχίζει κάθε έγγραφο, στην περίπτωση συλλογών ενός αρχείου. Η πληροφορία αυτή χρησιμοποιείται για την οπτικοποίηση του περιεχομένου κάθε εγγράφου, χωρίς τη σειριακή ανάγνωση του αρχείου της συλλογής από την αρχή μέχρι το θεωρούμενο έγγραφο.

· Προαιρετικά, μια λίστα των εμφανιζόμενων στη συλλογή, καταλήξεων.
· Προαιρετικά, ένα πίνακας (cell array στο Matlab) που περιέχει για κάθε έγγραφο και όρο, τις καταλήξεις με τις οποίες ο όρος αυτός εμφανίζεται στο συγκεκριμένο έγγραφο.
Τα έγγραφα στα οποία, μετά την επεξεργασία, δεν έχει μείνει κανένας όρος (είτε ήταν εξ αρχής κενά, είτε οι όροι και τα πεδία που περιείχαν, απορρίφθηκαν), εξαιρούνται, όπως είναι φυσικό, από τη συλλογή, και δεν εμφανίζονται στις μεταβλητές που περιέχουν τα παραπάνω αποτελέσματα.

Οι ερωτήσεις που δέχεται το σύστημα, δίνονται είτε σε μία από τις μορφές που αναλύθηκαν και για τις συλλογές εκπαίδευσης, είτε σε μορφή συμβολοσειράς (όπως π.χ. δίνονται οι απλές ερωτήσεις σε μια μηχανή αναζήτησης). Στην περίπτωση της συλλογής ερωτήσεων (εγγράφων ελέγχου), ή της μεμονωμένης ερώτησης, η λίστα των όρων τους οποίους ψάχνουμε, είναι προσδιορισμένη από τη φάση της επεξεργασίας της συλλογής εκπαίδευσης. Έτσι, τα αποτελέσματα που παίρνουμε μετά την επεξεργασία του συνόλου των ερωτήσεων, η οποία σε επίπεδο προσδιορισμού των όρων δεν εμφανίζει μεγάλες διαφορές σε σχέση με την επεξεργασία της συλλογής εκπαίδευσης (εκτός του ότι αναζητούμε συγκεκριμένες ρίζες όρων και του ότι δεν χρησιμοποιείται λίστα κοινών όρων), είναι τα εξής:
· Ένας πίνακας που περιέχει τις συχνότητες των όρων της συλλογής εκπαίδευσης για κάθε ερώτηση
· Μια λίστα με τα ονόματα των ερωτήσεων, που προσδιορίζονται με ανάλογο τρόπο με αυτόν με τον οποίο προσδιορίζονται τα ονόματα των εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης.

· Ένα διάνυσμα που περιέχει τη θέση από την αρχή του αρχείου, από την οποία αρχίζει κάθε ερώτηση, στην περίπτωση της συλλογής ενός αρχείου.
Σε περίπτωση ερώτησης με τη μορφή συμβολοσειράς, μόνο το πρώτο από τα παραπάνω αποτελέσματα έχει νόημα. Αν μια ερώτηση δεν περιέχει κανένα από τους όρους της συλλογής εκπαίδευσης, δεν απορρίπτεται, αλλά απλά, το διάνυσμα των συχνοτήτων για αυτήν, είναι το μηδενικό διάνυσμα.
Η αποθήκευση του πίνακα των συχνοτήτων, τόσο σε αυτή τη φάση όσο και σε επόμενα στάδια της επεξεργασίας, γίνεται, αν αυτό συμφέρει από πλευράς εξοικονόμησης μνήμης, σε μορφή αραιού πίνακα (sparse array στο Matlab). Με αυτόν τον τρόπο μειώνονται, συνήθως σε μεγάλο βαθμό, οι απαιτήσεις μνήμης του προγράμματος.
3.3.2.1.2 Σχήμα παραγωγής των διανυσμάτων γενικευμένων συχνοτήτων
Με δεδομένες τις συχνότητες εμφάνισης ενός συνόλου όρων σε ένα σύνολο εγγράφων, έχουν προταθεί πολλά σχήματα (indexing schemas), τα οποία, χρησιμοποιούμενα, οδηγούν στον υπολογισμό γενικευμένων συχνοτήτων, που βελτιώνουν τα αποτελέσματα της κατηγοριοποίησης, σε σχέση με αυτά που προκύπτουν μετά από απευθείας χρήση των αρχικά προσδιοριζόμενων συχνοτήτων. Η ανάγκη για χρήση τέτοιου είδους σχημάτων γίνεται σαφής, θεωρώντας τις παρακάτω βασικές αρχές :
· Όσο πιο συχνά εμφανίζεται ένας όρος σε ένα έγγραφο, τόσο πιο πιθανό είναι το ενδεχόμενο να είναι σημαντικός για αυτό.

· Όλοι οι όροι δεν έχουν την ίδια σημασία, σε σχέση με την ικανότητα που εμφανίζουν ως προς το διαχωρισμό των εγγράφων. Εύκολα γίνεται κατανοητό ότι όροι που εμφανίζονται σε λιγότερα έγγραφα, είναι καλύτεροι όσο αφορά την παραπάνω ικανότητα, σε σχέση με άλλους που εμφανίζονται σε πολλά έγγραφα.
· Ένας όρος που εμφανίζεται τόσο σε ένα μεγάλου μήκους έγγραφο (έγγραφο με πολλούς όρους), όσο και σε ένα μικρότερου μήκους έγγραφο, τις ίδιες, ακριβώς, φορές, είναι, κατά πάσα πιθανότητα, σπουδαιότερος για το μικρού μήκους έγγραφο.
Οι παραπάνω λόγοι δικαιολογούν τη χρήση ενός σχήματος για τον προσδιορισμό νέων τιμών για τις συχνότητες εμφάνισης των όρων στα έγγραφα, που θα λαμβάνουν υπόψη, εκτός από τον αριθμό των εμφανίσεων ενός όρου σε ένα έγγραφο, τη σχέση των μηκών των εγγράφων και τον αριθμό των εγγράφων στα οποία εμφανίζεται ο κάθε όρος. Θεωρώντας, λοιπόν, τα παραπάνω, έχει οριστεί μια μεγάλη ομάδα ευρέως χρησιμοποιούμενων σχημάτων, η οποία είναι γνωστή ως τάξη σχημάτων tf-idf-dl (term frequency – inverse document frequency – document length). Στα πλαίσια της ανάπτυξης του παρόντος συστήματος, μελετήθηκαν και ενσωματώθηκαν στο σύστημα τα εξής σχήματα της προαναφερθείσας ομάδας σχημάτων:
· tf-idf με μοναδιαίο μήκος διανύσματος για κάθε έγγραφο:
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· Κλασικό σχήμα tf-idf-dl:
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· Σχήμα tf-idf-dl του συστήματος Inquery:
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(3.4)
Στους παραπάνω τύπους, Ν είναι ο συνολικός αριθμός των εγγράφων, nj είναι ο  αριθμός των εγγράφων στα οποία περιέχεται ο j-οστός όρος, TFi,j είναι η συχνότητα εμφάνισης του j-οστού όρου στο i-οστό έγγραφο και nDLi είναι το κανονικοποιημένο μήκος του i-οστού εγγράφου, όπως αυτό δίνεται από τον τύπο:
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όπου DLi είναι το μήκος του i-οστού εγγράφου, δηλαδή ο συνολικός αριθμός εμφανίσεων όρων (θεωρώντας, φυσικά, μόνο τους όρους οι οποίοι μας απασχολούν στο συγκεκριμένο στάδιο της επεξεργασίας) στο i-οστό έγγραφο και aDL είναι το μέσο μήκος των εγγράφων. Ακόμα, IDFj είναι ένας παράγοντας που προσδιορίζει τη σημασία κατηγοριοποίησης του j-οστού όρου, παίρνοντας μεγάλες τιμές για όρους που εμφανίζονται σε λίγα έγγραφα, και ο οποίος δίνεται από τον τύπο:
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που εμφανίζει αυξητική τάση καθώς το nj  μειώνεται (
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είναι η τιμή που δίνεται από το σχήμα, για τη γενικευμένη συχνότητα του j-οστού όρου στο i-οστό έγγραφο. Τα Wi και 
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 αντιστοιχούν στα διανύσματα που παράγονται θεωρώντας όλους τους όρους για το i-οστό έγγραφο.
3.3.2.1.3 Αποθήκευση των διανυσμάτων γενικευμένων συχνοτήτων
Θεωρώντας τον πίνακα των αρχικών συχνοτήτων εμφάνισης των όρων στα έγγραφα, παρατηρούμε ότι είναι, εν γένει, αραιός, πράγμα που σημαίνει ότι περιέχει πολλά μηδενικά, αφού κάθε έγγραφο περιλαμβάνει, συνήθως, ένα μικρό υποσύνολο του συνόλου των όρων. Για αυτό το λόγο, όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, ο παραπάνω πίνακας αποθηκεύεται σε μορφή αραιού πίνακα στο Μatlab. Από τους τύπους της προηγούμενης ενότητας, γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι τα μηδενικά που εμφανίζονται στον αρχικό πίνακα συχνοτήτων, διατηρούνται και μετά την επιβολή του σχήματος για την παραγωγή των τελικών δεδομένων, που θα χρησιμοποιηθούν κατά τη φάση της κατηγοριοποίησης. Επομένως, κατά την εκπαίδευση ενός χάρτη SOM του συστήματος, τα διανύσματα εκπαίδευσης (ένα για κάθε έγγραφο) περιέχουν πολλά μηδενικά στοιχεία, πράγμα που δικαιολογεί την αποθήκευση μόνο των μη μηδενικών στοιχείων, ώστε, κατά τη διαδικασία ανανέωσης των βαρών, ή τη διαδικασία εύρεσης του νικητή για ένα πρότυπο, οπότε και υπολογίζονται μέτρα όπως το εσωτερικό γινόμενο ή η ευκλείδεια απόσταση, οι απαιτούμενες πράξεις να γίνονται γρηγορότερα, λόγω της δραστικής μείωσης της ενεργής διάστασης των δεδομένων, για κάθε έγγραφο. Έτσι, επιλέχθηκε ένα σχήμα αποθήκευσης, σύμφωνα με το οποίο αποθηκεύονται, για κάθε έγγραφο, οι δείκτες των όρων που εμφανίζονται σε αυτό, και οι τιμές των γενικευμένων συχνοτήτων οι οποίες αντιστοιχούν στους προαναφερθέντες όρους, και τις οποίες δίνει το, εκάστοτε χρησιμοποιούμενο, σχήμα παραγωγής των τελικών δεδομένων. Ως παράδειγμα του τρόπου πρακτικής υλοποίησης των παραπάνω σε Μatlab, δίνεται το ακόλουθο, όπου η μεταβλητή – δομή pattern αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριμένο έγγραφο:
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3.3.2.2 Διαγραφή των όρων – διαστάσεων που θεωρούνται λιγότερο σημαντικοί για την κατηγοριοποίηση
Ο αριθμός των όρων που προσδιορίζονται κατά την επεξεργασία της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, είναι, τις περισσότερες φορές, πολύ μεγάλος και, στο σύνολο των προσδιορισθέντων, περιέχονται όροι που είτε εμφανίζονται σε ένα πολύ μεγάλο ποσοστό του συνόλου των εγγράφων και άρα δεν έχουν καμία ουσιαστική ικανότητα όσο αφορά το διαχωρισμό των εγγράφων σε κατηγορίες, είτε εμφανίζονται σε ελάχιστα έγγραφα, τόσα, ώστε να μη μπορεί να θεωρηθεί ότι συνεισφέρουν στον καθορισμό των clusters, αλλά να θεωρούνται, συνήθως, ως ένα είδος θορύβου για τα δεδομένα εκπαίδευσης. Μελέτες έχουν δείξει ότι η απόρριψη αυτών των όρων και γενικότερα η μείωση της διάστασης των δεδομένων, που μπορεί να επιτευχθεί με τη χρήση και άλλων συνθετότερων μεθόδων, όπως η λανθάνουσα σημασιολογική δεικτοδότηση (Latent Semantic Indexing), ή η τυχαία προβολή (Random Projection), πέραν της σημαντικής βελτίωσης της ταχύτητας της κατηγοριοποίησης που προσφέρει, οδηγεί σε ίδιας και πολλές φορές καλύτερης ποιότητας αποτελέσματα κατηγοριοποίησης, σε σχέση με αυτά που προκύπτουν χρησιμοποιώντας τα πρότυπα στην αρχική τους διάσταση. Στο παρόν σύστημα επιλέχθηκε μια μέθοδος μείωσης της διάστασης που είναι υπολογιστικά απλή, ελεγχόμενη από το χρήστη, και που διατηρεί την απευθείας σχέση μεταξύ των διαστάσεων των δεδομένων εκπαίδευσης και των όρων που εμφανίζονται στα έγγραφα. Έτσι, καθορίζονται από το χρήστη του συστήματος, δύο ποσοστά του συνολικού αριθμού των εγγράφων της συλλογής προς κατηγοριοποίηση:

1) Το πρώτο, και μικρότερο, προσδιορίζει τον αριθμό των εγγράφων στα οποία πρέπει, κατ’ ελάχιστον, να εμφανίζεται ένας όρος, για να θεωρηθεί σημαντικός για την κατηγοριοποίηση και να διατηρηθεί στο σύνολο των σημαντικών όρων 
2) Το δεύτερο, και μεγαλύτερο, προσδιορίζει τον αριθμό των εγγράφων στα οποία πρέπει, κατά μέγιστον, να εμφανίζεται ένας όρος, για να θεωρηθεί σημαντικός για την κατηγοριοποίηση και να διατηρηθεί στο σύνολο των σημαντικών όρων 

Ειδικά το πρώτο ποσοστό είναι κρίσιμο, γιατί, αν τεθεί πολύ μεγάλο με σκοπό τη σημαντική μείωση της διάστασης των προτύπων, μπορεί να οδηγήσει σε πολύ κακή ποιότητα κατηγοριοποίησης, αφού, όπως ειπώθηκε και προηγουμένως, σε όσο λιγότερα έγγραφα εμφανίζεται ένας όρος, τόσο πιο ικανός για το διαχωρισμό των εγγράφων είναι, και έτσι, ελλοχεύει ο κίνδυνος, πέραν των ασήμαντων όρων που θα προσέδιδαν απλά θόρυβο στα δεδομένα, να απορριφθούν και όροι, κρίσιμοι για την κατηγοριοποίηση.
Η ίδια πολιτική που περιγράφηκε παραπάνω, χρησιμοποιείται και κατά την επέκταση οποιουδήποτε κόμβου της ιεραρχίας, πέραν της εφαρμογής της στην αρχική συλλογή δεδομένων, που προκύπτει αμέσως μετά την επεξεργασία της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, και από την οποία εφαρμογή προκύπτει η διάσταση των δεδομένων εκπαίδευσης της πρώτης αλυσίδας στην ιεραρχία. Έτσι, επιχειρείται μείωση της διάστασης των προτύπων σε κάθε cluster που επεκτείνεται, και που περιέχει ένα υποσύνολο του αρχικού συνόλου των εγγράφων, με την ίδια ακριβώς φιλοσοφία με την οποία μειώνεται η διάσταση των δεδομένων για το αρχικό σύνολο των εγγράφων. Ως συνολικός αριθμός των εγγράφων, θεωρείται, στη φάση αυτή, ο αριθμός των εγγράφων που κατηγοριοποιούνται στο υπό θεώρηση cluster. Η μείωση της διάστασης των δεδομένων κατά την επέκταση ενός κόμβου, έχει νόημα για τον έξης απλό λόγο: Μετά την κατηγοριοποίηση, και θεωρώντας ένα συγκεκριμένο cluster και το σύνολο των όρων του πατέρα του (θεωρούμε ότι οι τελευταίοι έχουν προκύψει, και αυτοί, με μείωση διάστασης), κάποιοι από τους προαναφερθέντες όρους μπορεί να ανήκουν σε ένα πολύ μεγάλο ποσοστό των εγγράφων του cluster αυτού, έχοντας διαδραματίσει, ήδη, σημαντικό ρόλο στην κατηγοριοποίηση των εγγράφων στο συγκεκριμένο cluster, ενώ κάποιοι άλλοι μπορεί να εμφανίζονται σε ελάχιστα έγγραφα του cluster, αφού έχουν χρησιμοποιηθεί στην κατηγοριοποίηση εγγράφων σε άλλα clusters (παιδιά του πατρικού). Έτσι, είναι λογικό να απορριφθούν οι όροι που ανήκουν στις δύο κατηγορίες που περιγράφηκαν προηγουμένως, όπως ακριβώς έγινε και με το αρχικό cluster, που περιέχει όλα τα έγγραφα της συλλογής και βρίσκεται στη ρίζα της ιεραρχίας.
Επομένως, για τον προσδιορισμό των στατιστικά σημαντικών όρων κάθε cluster που επεκτείνεται (εκτός από το αρχικό cluster, που περιέχει όλα τα έγγραφα της ιεραρχίας και για το οποίο δεν ορίζεται πατρικό cluster), θεωρούμε τους στατιστικά σημαντικούς όρους του πατέρα του, και διατηρούμε, από το σύνολο των τελευταίων, μόνο εκείνους τους όρους που εμφανίζονται σε τόσα έγγραφα του τρέχοντος cluster, ώστε ο αριθμός τους να βρίσκεται εντός των ορίων που καθορίζονται από τα δύο προσδιοριζόμενα από το χρήστη ποσοστά, που αναφέρθηκαν προηγουμένως, θεωρώντας ως συνολικό αριθμό εγγράφων, τον αριθμό των εγγράφων του τρέχοντος cluster. Για το αρχικό cluster, η μείωση της διάστασης επιτυγχάνεται θεωρώντας το σύνολο των όρων που προσδιορίστηκαν κατά τη φάση της ανάλυσης της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης. Τα παραπάνω συνοψίζονται στον επόμενο ορισμό:
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(3.7)
όπου S είναι το σύνολο των σημαντικών όρων του cluster που εξετάζουμε, Ν είναι ο συνολικός αριθμός των κατηγοριοποιούμενων εγγράφων σε αυτό το cluster, 
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 και 
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 είναι τα δύο ποσοστά που ορίζονται από το χρήστη, και 
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είναι το πλήθος των εγγράφων του cluster στα οποία εμφανίζεται ο όρος t.
3.3.2.3 Ανάπτυξη της ιεραρχίας των αλυσίδων
Βασικό χαρακτηριστικό του συστήματος είναι η ιεραρχική σχέση που υπάρχει μεταξύ των clusters στα οποία, το τελευταίο, κατηγοριοποιεί τα έγγραφα της συλλογής εκπαίδευσης. Τα βήματα τα οποία ακολουθούνται κατά τη σταδιακή ανάπτυξη της ιεραρχίας, θεωρώντας ένα συγκεκριμένο τρέχον cluster, είναι τα ακόλουθα:

1) Προσδιορισμός των σημαντικών όρων του cluster, όπως περιγράφηκε προηγουμένως
2) Υπολογισμός των προτύπων εκπαίδευσης, τα οποία αντιστοιχούν στα έγγραφα του cluster, με χρήση του επιλεχθέντος από το χρήστη, σχήματος παραγωγής των γενικευμένων συχνοτήτων. Οι διαστάσεις των προτύπων αντιστοιχούν στους σημαντικούς όρους της τρέχουσας συστάδας και, κατά τη διαδικασία αποθήκευσης, αποθηκεύονται μόνο οι μη μηδενικές συντεταγμένες του κάθε προτύπου.
3) Έλεγχος για το αν το παρόν cluster αξίζει να επεκταθεί. Στην περίπτωση που κάτι τέτοιο ισχύει, προχωράμε στις επόμενες ενέργειες (σε αντίθετη περίπτωση, συνεχίζουμε με τους κόμβους της μέχρι εκείνη τη στιγμή διαμορφωμένης ιεραρχίας, οι οποίοι δεν έχουν χαρακτηριστεί ως φύλλα, ούτε έχουν επεκταθεί):

4) Προσαρμογή των βαρών της γειτονιάς του τρέχοντος cluster, ώστε να χρησιμοποιηθούν για την αρχικοποίηση των βαρών της αλυσίδας – παιδιού που θα επεκτείνει τον παρόντα κόμβο, ή, αν ο τρέχων κόμβος είναι ο πρώτος στην ιεραρχία, προσδιορισμός των χαρακτηριστικών διανυσμάτων της κατανομής των υπολογισθέντων προτύπων, για τον ίδιο ακριβώς λόγο.
5) Σχηματισμός, εκπαίδευση, επικύρωση της αλυσίδας κατηγοριοποίησης και προσθήκη στην ιεραρχία, τόσων κόμβων όσοι είναι οι νευρώνες της επικυρωμένης αλυσίδας.

6) Επανάληψη της ίδιας διαδικασίας για κάθε κόμβο – παιδί που εισήχθη στην ιεραρχία.

Τα δύο σημεία τα οποία πρέπει να διευκρινιστούν σε αυτή τη φάση (π.χ. ο τρόπος σχηματισμού, εκπαίδευσης και επικύρωσης της αλυσίδας κατηγοριοποίησης αναλύεται παρακάτω, ενώ ο τρόπος προσδιορισμού των σημαντικών όρων για ένα cluster, έχει ήδη επεξηγηθεί), αντιστοιχούν στο 3ο και το 4ο βήμα, όπως, κατά σειρά, αναφέρονται παραπάνω.

Πριν από την ανάλυση των επιλογών που αφορούν την εκτέλεση των προαναφερθέντων βημάτων, αξίζει να αναφερθούμε στο θέμα της αποθήκευσης των κόμβων της ιεραρχίας. Στο παρόν σύστημα, η προκύπτουσα ιεραρχία αποθηκεύεται σε μία γραμμική δομή (ένα είδος μονοδιάστατου πίνακα). Κάθε στοιχείο του πίνακα αυτού αντιστοιχεί σε ένα κόμβο της ιεραρχίας, για τον οποίο αποθηκεύονται διάφορες πληροφορίες, όπως το διάνυσμα των βαρών του αντίστοιχου νευρώνα, οι αντιπροσωπευτικοί όροι κ.τ.λ., και οι οποίες αναλύονται εκτενώς σε επόμενες ενότητες. Επίσης, στον πίνακα αυτόν αποθηκεύεται για κάθε κόμβο της ιεραρχίας, ο δείκτης του γονικού του κόμβου (ο οποίος αντιστοιχεί στη θέση του τελευταίου μέσα στον πίνακα της ιεραρχίας). Μέσω αυτών των δεικτών, γίνεται δυνατή η διατήρηση των ιεραρχικών σχέσεων που υπάρχουν μεταξύ των κόμβων, κατά την αποθήκευση των τελευταίων στη γραμμική δομή του πίνακα. Κόμβοι της ίδιας αλυσίδας έχουν, προφανώς, τον ίδιο πατέρα και άρα έχουν την ίδια τιμή για τον προαναφερθέντα δείκτη, ενώ, παράλληλα, αποθηκεύονται σε συνεχόμενες θέσεις του πίνακα της ιεραρχίας. Ο πίνακας που αντιστοιχεί στην τελική ιεραρχία, οικοδομείται σταδιακά, με τη διαδοχική προσθήκη των κόμβων που αντιστοιχούν στις αλυσίδες που προκύπτουν από την επέκταση ήδη εισαχθέντων στην ιεραρχία, κόμβων. 
3.3.2.3.1 Προσδιορισμός των κόμβων που θα αποτελέσουν τα φύλλα της ιεραρχίας
Το θέμα με το οποίο ασχολείται η συγκεκριμένη ενότητα, είναι το αν τα πρότυπα που αντιστοιχούν σε ένα cluster, όπως αυτά προσδιορίζονται ακολουθώντας τα 2 πρώτα βήματα που περιγράφονται στην προηγούμενη ενότητα, έχουν δομή τέτοια που να δικαιολογεί την περαιτέρω κατηγοριοποίηση τους. Με άλλα λόγια, στο συγκεκριμένο στάδιο ενδιαφέρει η εξακρίβωση του αν ένα σύνολο προτύπων παρουσιάζει τάση προς συσταδοποίηση (clustering tendency), αλλά και, μιλώντας πρακτικά, το αν ο χωρισμός του σε clusters θα προσφέρει κάτι σε σχέση με τους στόχους της κατηγοριοποίησης, που είναι η αποτελεσματικότερη αναζήτηση ενδιαφερόντων για το χρήστη, εγγράφων και η ευκολότερη περιήγηση στη συλλογή των εγγράφων. Εξάλλου, είναι εμφανές ότι, αν εφαρμοστεί οποιαδήποτε τεχνική κατηγοριοποίησης σε ένα σύνολο του οποίου η δομή δεν σχηματίζει πραγματικά clusters, τα clusters που αυτή θα αποκαλύψει, θα είναι χωρίς νόημα. Στο συγκεκριμένο σύστημα χρησιμοποιούνται δύο ειδών κριτήρια για τον έλεγχο του αν ένας κόμβος της ιεραρχίας είναι κόμβος – φύλλο, δηλαδή δεν πρέπει να επεκταθεί περαιτέρω. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν τα ευριστικά κριτήρια, τα οποία χρησιμοποιούν κάποια χαρακτηριστικά που εμφανίζει το υπο θεώρηση cluster, για να αποφασίσουν για το αν αξίζει να γίνει λεπτομερέστερη κατηγοριοποίηση των προτύπων που αυτό περιέχει, σε επόμενο ιεραρχικό επίπεδο. Η δεύτερη κατηγορία είναι αυτή των κριτηρίων ελέγχου της τάσης προς συσταδοποίηση που ενδέχεται να εμφανίζει ένα αυθαίρετο σύνολο δεδομένων, και τα οποία ελέγχουν το κατά πόσο τα πρότυπα του τρέχοντος cluster έχουν δομή συστάδων. 
Τα κριτήρια της πρώτης κατηγορίας, που χρησιμοποιούνται στο σύστημα, περιγράφονται παρακάτω:
· Το πρώτο κριτήριο εξετάζει τον αριθμό των εγγράφων σε ένα cluster, και αν αυτός είναι μικρότερος ενός ελάχιστου αριθμού εγγράφων, ο οποίος καθορίζεται από το χρήστη ως ποσοστό του συνολικού αριθμού εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης, τότε ο κόμβος του θεωρούμενου cluster χαρακτηρίζεται ως φύλλο, και η επέκταση της ιεραρχίας προς την κατεύθυνση αυτού του κόμβου, διακόπτεται. Η επιλογή υψηλής τιμής για το προαναφερθέν ποσοστό, οδηγεί, εν γένει, σε ιεραρχία με λίγα επίπεδα και μεγάλα clusters για τους κόμβους – φύλλα, η οποία αποκαλύπτει μόνο σε αδρές γραμμές τη δομή της συλλογής των εγγράφων. Αντίθετα, η επιλογή μικρότερης τιμής για το προαναφερθέν ποσοστό, αναγκάζει τους κόμβους – φύλλα της προηγούμενης περίπτωσης να επεκταθούν και, έτσι, προκύπτει μια πιο λεπτομερής περιγραφή της δομής της συλλογής. Από την άλλη πλευρά όμως, αν η τιμή που θα επιλεγεί είναι πολύ μικρή, μπορεί να έχουμε ως αποτέλεσμα, μια ιεραρχία κατηγοριοποίησης με πάρα πολλά επίπεδα και υπερβολικά μεγάλο αριθμό νευρώνων, πράγμα που μπορεί να δυσχεράνει την περιήγηση και την εξερεύνηση της τελευταίας.
· Το δεύτερο κριτήριο εξετάζει τον αριθμό των σημαντικών όρων που έχουν παραμείνει στο τρέχον cluster, και τον συγκρίνει με τον αριθμό των σημαντικών όρων που έχουν προσδιοριστεί για το σύνολο των εγγράφων της συλλογής. Αν ο αριθμός των σημαντικών όρων του cluster είναι μικρότερος ενός ποσοστού των σημαντικών όρων της συλλογής, το οποίο καθορίζεται, και αυτό, από το χρήστη, τότε ο κόμβος θεωρείται φύλλο της ιεραρχίας.
· Το τρίτο κριτήριο συγκρίνει το μέσο μήκος των εγγράφων του υπό θεώρηση cluster, λαμβάνοντας υπόψη τους σημαντικούς όρους που προσδιορίστηκαν για το τελευταίο, με το μέσο μήκος των ίδιων εγγράφων, λαμβάνοντας υπόψη το σύνολο των σημαντικών όρων της συλλογής (αυτών που χρησιμοποιήθηκαν κατά την παραγωγή της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας). Αν το ποσοστό μείωσης του μήκους υπερβαίνει ένα καθορισμένο από το χρήστη ποσοστό, το cluster δεν επεκτείνεται.  
Ως αντιπροσωπευτικό των κριτηρίων της δεύτερης κατηγορίας, χρησιμοποιήθηκε το κριτήριο που περιγράφεται παρακάτω: Θεωρώντας τους σημαντικούς όρους ενός cluster και λαμβάνοντας υπόψη τα σχήματα παραγωγής των τελικών δεδομένων αλλά και τα όσα αναφέρθηκαν στην αντίστοιχη ενότητα, έχουμε καταλήξει ότι υπάρχει μια διάταξη των όρων με βάση την ικανότητα διαχωρισμού των εγγράφων που εμφανίζει ο κάθε ένας από αυτούς, και η οποία ικανότητα αυξάνει όσο ένας όρος εμφανίζεται σε λιγότερα έγγραφα. Τα βήματα που ακολουθεί το κριτήριο, είναι τα εξής:

· Διάσχιση της διατεταγμένης λίστας των σημαντικών όρων, από τους περισσότερο προς τους λιγότερο ικανούς προς διαχωρισμό, ξεκινώντας από τον όρο που εμφανίζεται σε τόσα έγγραφα, σε όσα εμφανίζονται κατά μέσο όρο, οι σημαντικοί όροι του cluster. Αυτό γίνεται, γιατί επιδιώκουμε τον προσδιορισμό συνόλων εγγράφων (εντός του τρέχοντος cluster) που μπορεί να θεωρηθεί ότι, έστω και αδρά, χαρακτηρίζονται από κάποιο όρο το καθένα, και τα οποία πρέπει να είναι αρκετά μεγάλα ώστε να συγκριθούν μεταξύ τους. Το παραπάνω δεν καθίσταται δυνατό για τους πολύ σπάνια εμφανιζόμενους όρους, λόγω των ελάχιστων εγγράφων στα οποία αυτοί εμφανίζονται. Ο τύπος που μας δίνει το μέσο αριθμό των εγγράφων στα οποία εμφανίζονται οι σημαντικοί όροι του cluster, είναι:
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(3.8)
όπου M είναι ο αριθμός των σημαντικών όρων του cluster, di είναι ο αριθμός των εγγράφων στα οποία εμφανίζεται ο i-οστός όρος, 
[image: image68.wmf]'

i

d

 είναι το i-οστό στοιχείο της ταξινομημένης ακολουθίας των di και α1, α2 είναι οι συντελεστές βαρύτητας των δύο όρων του αθροίσματος, οι οποίοι επιλέχθηκε να έχουν την ίδια τιμή α1 = α2 = ½. Η επιλογή αυτού του τύπου δικαιολογείται, λόγω του ότι η χρήση απλά της μέσης τιμής της ακολουθίας των di οδηγεί στην εξέταση λίγων όρων, ενώ η χρήση απλά του ενδιάμεσου στοιχείου της ταξινομημένης ακολουθίας των di οδηγεί στην εξέταση όρων που εμφανίζονται σε λίγα έγγραφα. Τα παραπάνω είναι απολύτως λογικά, γιατί, γενικά, υπάρχουν πολλοί όροι που εμφανίζονται σε λίγα έγγραφα, και έτσι, το ενδιάμεσο στοιχείο αντιστοιχεί σε μικρό αριθμό εγγράφων, αλλά οι λίγοι όροι που εμφανίζονται σε πολλά έγγραφα, αυξάνουν τη μέση τιμή των εγγράφων. 
· Τα έγγραφα στα οποία εμφανίζεται ο πρώτος εξεταζόμενος όρος, θεωρούνται ως ένα cluster (μιλώντας πάντα σε αδρές γραμμές). Για τον επόμενο όρο (λιγότερο σπουδαίο ως προς την κατηγοριοποίηση, από τον πρώτο), υπολογίζεται το ποσοστό επικάλυψης του συνόλου των εγγράφων στα οποία εμφανίζεται, με το, ήδη διαμορφωθέν, ενδεικτικό cluster, όπως αυτό περιγράφηκε παραπάνω, και το οποίο ποσοστό δίνεται από τον τύπο:
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(3.9)
όπου card είναι το πλήθος των στοιχείων ενός συνόλου, C είναι τα έγγραφα του διαμορφωθέντος ενδεικτικού cluster και Di είναι το σύνολο των εγγράφων στα οποία εμφανίζεται ο τρέχων όρος.
· Αν η επικάλυψη είναι μεγαλύτερη ή ίση του 0.5, τότε δικαιολογείται συγχώνευση των συνόλων C και Di (
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), στην οποία και προχωράμε, συνεχίζοντας μετά, με ανάλογο τρόπο, για τον επόμενο όρο. Σε διαφορετική περίπτωση, θεωρούμε ότι έχουμε ένδειξη δομής συστάδων και η διαδικασία διακόπτεται.
· Αν εξεταστεί και ο λιγότερο σπουδαίος όρος και δεν βρεθεί, σε όλη τη διαδικασία, όρος του οποίου το σύνολο των εγγράφων στα οποία εμφανίζεται, να διαχωρίζεται επαρκώς από το, μέχρι εκείνη τη στιγμή, διαμορφωθέν σύνολο C, τότε ο υπό εξέταση κόμβος δεν θεωρείται ότι αξίζει να επεκταθεί.
Συνοψίζοντας, αναφέρουμε ότι τα έγγραφα που έχουν κατηγοριοποιηθεί σε ένα κόμβο της ιεραρχίας, θεωρείται ότι πρέπει να κατηγοριοποιηθούν περαιτέρω, μόνο αν εξεταστούν όλα τα κριτήρια τα οποία ορίστηκαν παραπάνω, και δεν βρεθεί κάποιο από αυτά, που να χαρακτηρίζει τον τρέχοντα κόμβο, ως κόμβο – φύλλο της ιεραρχίας.
3.3.2.3.2 Υπολογισμός των διανυσμάτων που χρησιμοποιούνται κατά την   αρχικοποίηση των αλυσίδων που επεκτείνουν την ιεραρχία
Θεωρώντας τις επιλογές που έχουν γίνει όσο αφορά την αρχικοποίηση των αλυσίδων στο παρόν σύστημα, μια αλυσίδα η οποία επεκτείνει έναν κόμβο της ιεραρχίας, μπορεί να αρχικοποιηθεί με δυο τρόπους, οι οποίοι αναφέρονται παρακάτω:
1) Αρχικοποίηση βασισμένη στην ανάλυση κύριου συστατικού (Principal Component Analysis – PCA).
2) Αρχικοποίηση βασισμένη στα βάρη της γειτονιάς του κόμβου που επεκτείνεται.

Η πρώτη μέθοδος αρχικοποίησης χρησιμοποιείται κατά την αρχικοποίηση της πρώτης αλυσίδας στην ιεραρχία, αφού σε αυτή την περίπτωση δεν υπάρχει αλυσίδα ανωτέρου επιπέδου, της οποίας τα βάρη θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν για τον υπολογισμό των αρχικών βαρών των νευρώνων της νέας αλυσίδας. Κατά την εφαρμογή της μεθόδου αυτής, υπολογίζονται δύο διανύσματα τα οποία είναι χαρακτηριστικά της κατανομής των προτύπων εκπαίδευσης, ακολουθώντας τα παρακάτω βήματα:
· Υπολογισμός του πίνακα σκέδασης των προτύπων, χρησιμοποιώντας τον παρακάτω τύπο:
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(3.10)
όπου xk είναι το k-οστό πρότυπο, ως διάνυσμα στήλη, m είναι η μέση τιμή των προτύπων, που δίνεται από τον τύπο:
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και είναι αποθηκευμένη, και αυτή, ως στήλη, Ν είναι ο αριθμός των προτύπων, X είναι ένας πίνακας που περιέχει όλα τα πρότυπα ως γραμμές, και Μ είναι ένας πίνακας με τόσες γραμμές όσα και τα πρότυπα, και του οποίου κάθε γραμμή είναι ίση με mΤ. Από τα παραπάνω γίνεται φανερό ότι ο πίνακας σκέδασης, S, είναι τετραγωνικός και έχει διάσταση ίση με αυτή των προτύπων.
· Εύρεση της μέγιστης ιδιοτιμής (λmax) και του αντίστοιχου ιδιοδιανύσματος (emax) του πίνακα σκέδασης. Τα προαναφερθέντα μεγέθη ικανοποιούν τον παρακάτω τύπο:
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· Εύρεση της ελάχιστης και της μέγιστης προβολής του συνόλου των διανυσμάτων xk – m πάνω στο διάνυσμα emax, όπως αυτές ορίζονται από τους κάτωθι τύπους:
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· Εύρεση των διανυσμάτων που αντιστοιχούν στην ελάχιστη και τη μέγιστη προβολή, που υπολογίστηκαν στο προηγούμενο βήμα, χρησιμοποιώντας τις ακόλουθες σχέσεις: 
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Τα δύο τελευταία διανύσματα θεωρούνται χαρακτηριστικά της κατανομής των προτύπων, και θα χρησιμοποιηθούν για την αρχικοποίηση των βαρών της πρώτης αλυσίδας στην ιεραρχία. Ουσιαστικά, μέσω της εύρεσης του ιδιοδιανύσματος που αντιστοιχεί στη μέγιστη ιδιοτιμή του πίνακα σκέδασης, προσδιορίζουμε τη βέλτιστη διεύθυνση προβολής των προτύπων, υπό την έννοια του ελάχιστου τετραγωνικού σφάλματος, και κατόπιν, θεωρώντας την ευθεία που διέρχεται από τη μέση τιμή της κατανομής των προτύπων και ακολουθεί τη βέλτιστη διεύθυνση, προβάλλουμε τα πρότυπα πάνω στην ευθεία αυτή και παίρνουμε τα διανύσματα που αντιστοιχούν στα δύο ακραία σημεία, από το σύνολο των σημείων που προκύπτουν.
Η δεύτερη μέθοδος χρησιμοποιείται για την αρχικοποίηση κάθε άλλης αλυσίδας, εκτός από την πρώτη αλυσίδα της ιεραρχίας. Για τον κόμβο που επεκτείνεται, βρίσκονται τα βάρη του και τα βάρη των πλησιέστερων γειτόνων του στην ίδια αλυσίδα (συνολικά 3 διανύσματα βαρών). Αν ο κόμβος είναι ο πρώτος ή ο τελευταίος της αλυσίδας του, τότε μόνο 2 διανύσματα βαρών χρειάζεται να ανακληθούν (το διάνυσμα του ίδιου του κόμβου και του ενός πλησιέστερου γείτονα του. 
Τα βάρη των νευρώνων της εκάστοτε αλυσίδας προσπαθούν να προσεγγίσουν τα πρότυπα με τα οποία αυτή εκπαιδεύτηκε. Άρα, υπάρχει άμεση σχέση των βαρών των νευρώνων μιας αλυσίδας, με τα πρότυπα που υπολογίστηκαν για την επέκταση του γονικού της κόμβου, και για τον υπολογισμό των οποίων χρησιμοποιήθηκε ένα από τα σχήματα δεικτοδότησης που αναφέρθηκαν παραπάνω. Με άλλα λόγια, μπορούμε να θεωρήσουμε ότι κάθε διάνυσμα βαρών αντιστοιχεί, κατά κάποιο τρόπο, σε ένα ιδεατό έγγραφο, το οποίο αποτελεί μια μορφή μέσου όρου των εγγράφων στο αντίστοιχο cluster, λαμβάνοντας υπόψη τη σπουδαιότητα που προσδίδεται στους όρους κατά τη δημιουργία των διανυσμάτων των προτύπων, και τα μήκη των εγγράφων, που συμπεριλαμβάνονται στον υπολογισμό των τελικών διανυσμάτων. 
Θεωρώντας τα παραπάνω, γίνεται κατανοητό ότι τα βάρη της γειτονιάς του κόμβου ο οποίος επεκτείνεται, δεν μπορούν να χρησιμοποιηθούν απευθείας για την αρχικοποίηση της αλυσίδας – παιδιού, γιατί αναφέρονται στους σημαντικούς όρους του πατέρα του συγκεκριμένου κόμβου, που είναι υπερσύνολο των σημαντικών όρων του τελευταίου, ενώ, παράλληλα, αντιπροσωπεύουν πρότυπα των οποίων οι συντεταγμένες αντιστοιχούν σε όρους που έχουν διαφορετική σπουδαιότητα όσο αφορά την κατηγοριοποίηση, σε σχέση με αυτή που προκύπτει για τους σημαντικούς όρους του υπό επέκταση κόμβου, και η οποία σπουδαιότητα ποσοτικοποιείται μέσω του σχήματος παραγωγής των τελικών διανυσμάτων των προτύπων (π.χ. ο IDF όρος στα δύο πρώτα σχήματα δεικτοδότησης). Έτσι, εκτελούνται τα ακόλουθα βήματα, ώστε τα βάρη της γειτονιάς του τρέχοντος κόμβου να προσαρμοστούν στο νέο χώρο που διαμορφώνεται με βάση τα έγγραφα του cluster του κόμβου αυτού, τους σημαντικούς του όρους και το σχήμα δεικτοδότησης (indexing schema):
· Αφαίρεση από τα διανύσματα των βαρών κάθε νευρώνα που περιλαμβάνεται στη γειτονιά του υπό επέκταση κόμβου, των συντεταγμένων εκείνων, οι οποίες αντιστοιχούν σε όρους που έχουν απορριφθεί από τη διαδικασία μείωσης της διάστασης των προτύπων για το τρέχον cluster.

· Διαίρεση κάθε συντεταγμένης των διανυσμάτων των βαρών, με την τιμή που είχε η σπουδαιότητα του αντίστοιχου όρου για το πατρικό cluster.
· Στην περίπτωση του δεύτερου σχήματος δεικτοδότησης (κλασικό tf-idf-dl), λήφθηκε ιδιαίτερη πρόνοια για την περαιτέρω προσαρμογή των βαρών, ώστε να ληφθούν υπόψη οι νέες τιμές που έχουν τα μήκη των εγγράφων για το cluster του επεκτεινόμενου κόμβου. Η προσαρμογή έγινε με βάση τον τύπο:
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όπου 
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 είναι η j-οστή συντεταγμένη του i-οστού βάρους μετά την προσαρμογή, 
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 είναι η j-οστή συντεταγμένη του i-οστού βάρους πριν την προσαρμογή (η συνεισφορά της σπουδαιότητας των όρων έχει αφαιρεθεί μέσω της διαίρεσης που προβλέπεται στο προηγούμενο βήμα), 
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 είναι η τιμή που υπολογίζεται για το μέσο μήκος των εγγράφων του επεκτεινόμενου cluster, 
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 είναι η τιμή που υπολογίζεται για το μέσο μήκος των εγγράφων του γονικού cluster, 
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 είναι το ισοδύναμο μήκος που αντιστοιχεί στο i-οστό διάνυσμα βαρών, πριν τη διαγραφή των όρων του γονικού cluster οι οποίοι δεν θεωρούνται σημαντικοί για το cluster του υπό επέκταση κόμβου, και 
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 είναι το ισοδύναμο μήκος μετά τη διαγραφή των τελευταίων. Αφού το ενδιαφέρον μέγεθος που σχετίζεται με τα μήκη των ισοδύναμων εγγράφων που αντιστοιχούν στα θεωρούμενα διανύσματα των βαρών, είναι το πηλίκο 
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, μπορούμε να προχωρήσουμε στον υπολογισμό του για κάθε διάνυσμα βαρών, διαιρώντας το άθροισμα των συνιστωσών του τελευταίου πριν από τη διαγραφή των μη σημαντικών όρων για το επεκτεινόμενο cluster, με αυτό που προκύπτει μετά τη διαγραφή των τελευταίων όρων (έχοντας, πριν, αφαιρέσει την επίδραση της σπουδαιότητας των όρων του γονικού cluster). Ο τύπος 3.17 προκύπτει αν θεωρήσουμε ότι έχουμε για κάθε συντεταγμένη κάθε διανύσματος βαρών, μια τιμή ίση με:

[image: image86.wmf]old

eq

i

old

old

j

eq

j

i

old

j

i

DL

aDL

IDF

TF

W

,

,

,

 

 

=


(3.18)
και θέλουμε να πάρουμε μια νέα τιμή ίση με:
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όπου 
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 είναι η τιμή για την ισοδύναμη συχνότητα εμφάνισης του j-οστού όρου, θεωρώντας το i-οστό διάνυσμα βαρών, και 
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 είναι οι τιμές της σπουδαιότητας του j-οστού όρου για το επεκτεινόμενο και το γονικό cluster αντίστοιχα (θεωρούνται μόνο οι μη απορριφθέντες όροι του γονικού cluster). Με βάση τους δύο παραπάνω τύπους, παίρνουμε:
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Το πρώτο πηλίκο αφορά την προσαρμογή των βαρών που απαιτείται λόγω της νέας τιμής που παίρνει η σπουδαιότητα των όρων. Τα άλλα δύο πηλίκα δικαιολογούν τον τύπο 3.17, του οποίου ο ρόλος αναλύθηκε σε αυτήν την παράγραφο.  
· Πολλαπλασιασμός των συντεταγμένων των διανυσμάτων των βαρών, με τη νέα τιμή που παίρνει η σπουδαιότητα του κάθε όρου, θεωρώντας τον υπό επέκταση κόμβο (όπως προβλέπεται και από τον αμέσως παραπάνω τύπο).

· Στην περίπτωση του πρώτου σχήματος δεικτοδότησης, ως τελευταίο βήμα της προσαρμογής των διανυσμάτων των βαρών της γειτονιάς του επεκτεινόμενου κόμβου, απαιτείται η κανονικοποίηση τους, μετά την προσαρμογή τους στις νέες τιμές της σπουδαιότητας των όρων του τρέχοντος cluster, ώστε να αποκτήσουν μοναδιαίο μήκος.
3.3.2.4 Εύρεση χαρακτηριστικών για τα clusters της ιεραρχίας
Θεωρώντας το σύνολο των εγγράφων που περιέχονται σε ένα cluster, και με σκοπό την όσο το δυνατόν πληρέστερη και αντιπροσωπευτικότερη περιγραφή των κοινών στοιχείων των τελευταίων, μπορούν να προσδιοριστούν διάφορα χαρακτηριστικά που αφορούν τους όρους που εμφανίζονται στα προαναφερθέντα έγγραφα. Έτσι, ο εκάστοτε χρήστης θα μπορεί να αντιληφθεί ποιο είναι το περιεχόμενο των εγγράφων ενός cluster, και, κατ’ επέκταση, να αποφασίσει για το κατά πόσο τα έγγραφα αυτά είναι ενδιαφέροντα για αυτόν, ώστε να προχωρήσει σε μία λεπτομερέστερη εξέταση τους σε ένα επόμενο επίπεδο της ιεραρχίας.
3.3.2.4.1 Εύρεση αντιπροσωπευτικών όρων για τα clusters
Με σκοπό την αποκάλυψη της θεματολογίας της κάθε κατηγορίας που προκύπτει από την ιεραρχική κατηγοριοποίηση που επιχειρεί το σύστημα, αντιστοιχίζεται σε κάθε cluster ένας αριθμός αντιπροσωπευτικών όρων, που το περιγράφουν. Ο μέγιστος αριθμός αντιπροσωπευτικών όρων για ένα συγκεκριμένο cluster, είναι συνήθως μικρός, ώστε να είναι εύκολο για το χρήστη να αντιληφθεί σε γενικές γραμμές, το περιεχόμενο των εγγράφων που κατηγοριοποιούνται σε κάθε κόμβο της ιεραρχίας. Στο παρόν σύστημα, ο παραπάνω αριθμός είναι παράμετρος που προσδιορίζεται από το χρήστη. Έτσι, δεδομένου του περιορισμένου αριθμού των αντιπροσωπευτικών όρων οι οποίοι αντιστοιχίζονται σε κάθε cluster, η επανάληψη των ίδιων όρων σε πολλά επίπεδα της ιεραρχίας, θα μείωνε την ποιότητα της περιγραφής των κόμβων της τελευταίας. Προς αποφυγή του παραπάνω προβλήματος, κατά τη διαδικασία προσδιορισμού των αντιπροσωπευτικών όρων για ένα συγκεκριμένο κόμβο, εξαιρούνται από το σύνολο των υποψήφιων όρων, μέσω μιας λίστας όρων αποφυγής, αυτοί που έχουν εμφανιστεί σε κόμβους προηγούμενων επιπέδων της ιεραρχίας οι οποίοι συνδέονται με τον τρέχοντα κόμβο με σχέση  προγόνου – απογόνου. Κατόπιν, οι προσδιορισθέντες αντιπροσωπευτικοί όροι για τον τρέχοντα κόμβο, προστίθενται στο σύνολο των όρων αποφυγής, και το νέο σύνολο όρων που προκύπτει, προωθείται στους κόμβους της αλυσίδας που επεκτείνει τον τρέχοντα κόμβο, ώστε να αποφευχθεί η επανεμφάνιση τους στο υποδένδρο που ξεκινάει από τον τελευταίο.
Στην εύρεση των αντιπροσωπευτικών όρων για ένα cluster, το σύνολο των υποψήφιων όρων περιλαμβάνει τους σημαντικούς όρους του πατρικού cluster. Αυτό συμβαίνει λόγω του ότι ο πρώτος κόμβος της ιεραρχίας, ο οποίος περιέχει το σύνολο των εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης, δεν επιγράφεται με αντιπροσωπευτικούς όρους, μια και είναι ένας εικονικός κόμβος (δεν έχει προκύψει από τη διαδικασία κατηγοριοποίησης). Έτσι, χρησιμοποιώντας για την εύρεση των αντιπροσωπευτικών όρων των κόμβων της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας, μόνο τους σημαντικούς όρους καθενός από τα αντίστοιχα clusters, θα αγνοούσαμε όρους που εμφανίζονται πολύ συχνά στα clusters αυτά, και οι οποίοι ενδέχεται να είναι ιδιαιτέρως σημαντικοί για την περιγραφή τους. Το προαναφερθέν πρόβλημα διαχέεται στα επίπεδα της ιεραρχίας, πράγμα που μας αναγκάζει να εξετάσουμε για κάθε cluster, τους σημαντικούς όρους του πατέρα του, ώστε να συμπεριλάβουμε στους υποψήφιους αντιπροσωπευτικούς όρους, και αυτούς που εμφανίζονται πολύ συχνά στο εκάστοτε cluster. Ακόμα, είναι λογικότερο, όροι που εμφανίζονται πολύ συχνά σε ένα cluster, να μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως αντιπροσωπευτικοί για αυτό, παρά το ότι δεν έχουν μεγάλη αξία όσο αφορά τη δυνατότητα περαιτέρω κατηγοριοποίησης των εγγράφων που περιέχει. Από το σύνολο των όρων του πατέρα ενός cluster, εξαιρούνται, όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, οι όροι που περιέχονται στο σύνολο αποφυγής.
Η επιλογή των αντιπροσωπευτικών όρων για ένα συγκεκριμένο cluster, γίνεται με βάση ένα μέτρο που εκφράζει για κάθε όρο, την καταλληλότητα του όσο αφορά την περιγραφή της θεματολογίας του cluster, και την ικανότητα του όσο αφορά τη διάκριση μεταξύ των διαφόρων clusters. Το μέτρο που επιλέχθηκε, βασίζεται στις παρακάτω βασικές αρχές:
· Όσο πιο συχνά εμφανίζεται ένας όρος στα έγγραφα ενός cluster, τόσο πιθανότερο είναι το ενδεχόμενο αυτός ο όρος να είναι αντιπροσωπευτικός για το cluster αυτό.

· Όσο πιο σπάνια εμφανίζεται ένας όρος στα έγγραφα διαφορετικών clusters από το θεωρούμενο, σε σχέση με το πόσο συχνά εμφανίζεται στο τρέχον cluster, τόσο πιθανότερο είναι το γεγονός ο όρος αυτός να είναι κατάλληλος για την περιγραφή του υπό θεώρηση cluster.
Η εξήγηση της πρώτης αρχής είναι προφανής, αφού οι πολύ συχνά εμφανιζόμενοι όροι σε ένα σύνολο εγγράφων, είτε είναι σημαντικοί και προσδιορίζουν σε μεγάλο βαθμό το περιεχόμενο των τελευταίων, είτε είναι κοινοί όροι, οι οποίοι, μη έχοντας μεγάλες δυνατότητες όσο αφορά τη διάκριση μεταξύ των διαφόρων συνόλων εγγράφων, είναι ακατάλληλοι να επιλεχθούν ως αντιπροσωπευτικοί όροι. Οι όροι που αναφέρονται εδώ ως κοινοί, δεν εμφανίζονται στη λίστα των κοινών όρων, η οποία αναφέρθηκε στην ενότητα του προσδιορισμού των όρων μιας συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, και αυτό γιατί ένας όρος μπορεί να είναι κοινός θεωρώντας ένα συγκεκριμένο σύνολο εγγράφων (π.χ. ο όρος «υπολογιστής» σε ένα σύνολο εγγράφων που αναφέρονται στην πληροφορική), παρά το ότι, θεωρώντας ένα αυθαίρετο σύνολο εγγράφων, ο ίδιος όρος μπορεί να είναι ιδιαιτέρως σημαντικός. Εδώ, λοιπόν, αναφερόμαστε σε κοινούς όρους με αυτή την έννοια, και οι οποίοι αντικατοπτρίζουν θεματική συνάφεια ενός συνόλου εγγράφων. Αυτή την κατηγορία των κοινών όρων μπορούμε να την αποφύγουμε με χρήση της δεύτερης, κατά σειρά, αρχής, η οποία δίνει βαρύτητα σε όρους που εμφανίζονται συχνά στα έγγραφα ενός cluster και σπάνια σε άλλα έγγραφα διαφορετικών clusters. Μια τέτοια ιδιότητα είναι επιθυμητή για έναν αντιπροσωπευτικό όρο ενός cluster, αν αναλογιστούμε ότι αν ένας όρος εμφανίζεται εξίσου σε όλα τα clusters μιας ομάδας κόμβων (π.χ. μιας αλυσίδας), τότε, όσο συχνά και αν εμφανίζεται σε καθένα από αυτά, δεν μπορεί να βοηθήσει τον εκάστοτε χρήστη να καταλάβει τις θεματικές διαφορές που υπάρχουν μεταξύ τους, ώστε να κατευθύνει την αναζήτηση του κατά τα ενδιαφέροντα του.
Το μέτρο της αντιπροσωπευτικότητας που υιοθετείται από το σύστημα, δίνεται από τον παρακάτω τύπο:
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όπου fi,j είναι η συχνότητα εμφάνισης του i-οστού υποψήφιου όρου στο j-οστό cluster (άθροισμα των εμφανίσεων για όλα τα έγγραφα του cluster) και p(j) είναι ο πατέρας του j-οστού cluster. Οι υποψήφιοι όροι (σημαντικοί όροι του πατρικού cluster εξαιρώντας αυτούς που ανήκουν στο σύνολο αποφυγής) ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά, με βάση την τιμή που το παραπάνω μέτρο αποδίδει στον καθένα, και, κατόπιν, επιλέγονται οι πρώτοι (τόσοι όσους ο χρήστης επιθυμεί, με βάση την τιμή της αντίστοιχης παραμέτρου που, ο τελευταίος, έχει καθορίσει, ή λιγότεροι, σε περίπτωση που ο αριθμός των υποψήφιων όρων είναι μικρότερος από το μέγιστο αριθμό των αντιπροσωπευτικών όρων ανά cluster) ως αντιπροσωπευτικοί για το j-οστό cluster.
3.3.2.4.2 Προσδιορισμός των σημαντικών συσχετίσεων όρων για τα clusters
Σε πολλές εφαρμογές εξόρυξης δεδομένων, παρουσιάζει ενδιαφέρον η αποκάλυψη των συσχετίσεων που είναι πιθανό να εμφανίζονται μεταξύ των χαρακτηριστικών των δεδομένων ενός συνόλου το οποίο αναλύεται. Για παράδειγμα, στις περιπτώσεις δεδομένων που προέρχονται από την πώληση αγαθών, ενδιαφέρει, για διαφημιστικούς λόγους και για λόγους χωροθέτησης των αγαθών, ο προσδιορισμός αγαθών που αγοράζονται, συνήθως, κατά ομάδες και, σε ένα επόμενο βήμα, ο προσδιορισμός ομάδων αγαθών για τις οποίες ισχύει ότι η αγορά κάποιων συγκεκριμένων αγαθών της ομάδας, οδηγεί, συνήθως, στην αγορά και των υπόλοιπων. Για τον προσδιορισμό τέτοιου είδους σχέσεων, απαιτείται η στατιστική ανάλυση των υπαρχόντων δεδομένων. 
Ανάλογη προσέγγιση μπορεί να γίνει θεωρώντας ένα σύνολο εγγράφων, για το οποίο μπορούν να προσδιοριστούν π.χ. ζεύγη όρων που παρουσιάζουν την τάση να εμφανίζονται από κοινού σε έγγραφα του συνόλου, ή ζεύγη όρων για τα οποία η εμφάνιση σε ένα έγγραφο, του πρώτου όρου στο ζεύγος, οδηγεί (με μεγάλο βαθμό εμπιστοσύνης) στην εμφάνιση και του δεύτερου όρου, στο ίδιο έγγραφο. Παρόμοια λογική μπορεί να ακολουθηθεί και για την αποκάλυψη τριάδων όρων κ.τ.λ. Στο παρόν σύστημα, για λόγους απόδοσης και απλότητας, η στατιστική ανάλυση των όρων που εμφανίζονται στα έγγραφα της συλλογής εκπαίδευσης, επιλέχθηκε να γίνει με βάση ζεύγη όρων.

Με δεδομένους τους στατιστικά σημαντικούς όρους του κάθε cluster, και θεωρώντας συνδυασμούς δύο όρων, μπορούν να υπολογιστούν δύο ευρέως χρησιμοποιούμενα στατιστικά μέτρα, για κάθε συνδυασμό σημαντικών όρων σε ένα συγκεκριμένο cluster, και τα οποία μέτρα ορίζονται και περιγράφονται παρακάτω:

· Υποστήριξη (support) για ένα συγκεκριμένο ζεύγος όρων, η οποία δίνεται από τον κάτωθι τύπο:
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· Εμπιστοσύνη (confidence) για ένα συγκεκριμένο ζεύγος όρων, της οποίας οι τύποι ορισμού είναι οι εξής:
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όπου N(X,Y) είναι ο αριθμός των εγγράφων του cluster στα οποία εμφανίζονται οι όροι X, Y, Ν(Χ) είναι ο αριθμός των εγγράφων του cluster στα οποία εμφανίζεται ο όρος X, και Τ είναι ο συνολικός αριθμός των εγγράφων που κατηγοριοποιούνται στο συγκεκριμένο cluster. Ουσιαστικά, η υποστήριξη για ένα ζεύγος όρων, είναι το ποσοστό του συνόλου των εγγράφων του cluster στα οποία εμφανίζεται το συγκεκριμένο ζεύγος όρων, και δεν εξαρτάται από τη διάταξη των όρων στο ζεύγος, ενώ η εμπιστοσύνη για ένα ζεύγος όρων, προσεγγίζει την πιθανότητα να εμφανιστεί σε ένα έγγραφο, ο δεύτερος όρος του ζεύγους, δεδομένης της εμφάνισης του πρώτου όρου στο έγγραφο αυτό, και εξαρτάται από τη διάταξη των όρων στο ζεύγος (όπως φαίνεται και από τους τύπους που την ορίζουν).
Από το σύνολο των ζευγών όρων που προκύπτουν αν θεωρήσουμε τους στατιστικά σημαντικούς όρους ενός cluster, επιλέγονται εκείνα για τα οποία η εμπιστοσύνη και η υποστήριξη είναι μεγαλύτερες από αντίστοιχα κατώφλια, τα οποία είναι παράμετροι του συστήματος που καθορίζονται από το χρήστη. Ως τιμή για την εμπιστοσύνη επιλέγεται η μεγαλύτερη, θεωρώντας τα δύο διατεταγμένα ζεύγη που αντιστοιχούν σε κάθε δυάδα όρων, και το διατεταγμένο ζεύγος το οποίο εμφανίζει τη μεγαλύτερη τιμή εμπιστοσύνης, καθορίζεται ως ζεύγος της συσχέτισης. Το σύνολο των ζευγών που πληρούν τις συνθήκες που καθορίζονται από τις κατώτερες τιμές για την υποστήριξη και την εμπιστοσύνη, ταξινομείται με βάση την τιμή της εμπιστοσύνης, ως πρώτο κριτήριο ταξινόμησης, ενώ ζεύγη με ίδια τιμή για την εμπιστοσύνη, ταξινομούνται ως προς την τιμή της υποστήριξης που τους αντιστοιχεί. Η ταξινόμηση γίνεται πάντοτε σε φθίνουσα σειρά, ώστε ζεύγη όρων με μεγάλες τιμές υποστήριξης και εμπιστοσύνης να εμφανίζονται πρώτα στην ταξινομημένη λίστα. Τέλος, προς αποφυγή δημιουργίας λιστών συσχετίσεων μεγάλου μήκους, πράγμα που θα δυσχέραινε την προσπάθεια εξερεύνησης της ιεραρχίας, από την κορυφή της ταξινομημένης λίστας επιλέγεται ένας αριθμός ζευγών, κατά μέγιστον, ο οποίος καθορίζεται, και αυτός, ως παράμετρος, από το χρήστη του συστήματος.  Ακολουθώντας την παραπάνω διαδικασία, ανιχνεύονται κάποιες σημαντικές συσχετίσεις όρων, που χαρακτηρίζουν την εκάστοτε συστάδα, και επιτυγχάνεται η πιο πλήρης περιγραφή της τελευταίας, σε συνδυασμό με την εύρεση των όρων – κλειδιά, της οποίας η διαδικασία έχει περιγραφεί παραπάνω. Για κάθε αποκαλυφθείσα συσχέτιση όρων, αποθηκεύονται οι αντίστοιχες τιμές της υποστήριξης και της εμπιστοσύνης, ώστε να εμφανιστούν στο χρήστη ως μια επιπλέον χρήσιμη πληροφορία.
3.3.2.5 Αρχικοποίηση των αλυσίδων
Όπως αναφέρθηκε και κατά την ενότητα στην οποία περιγράφηκε ο υπολογισμός των διανυσμάτων που θα χρησιμοποιηθούν κατά την αρχικοποίηση της κάθε αλυσίδας, οι αλυσίδες που δημιουργούνται από το σύστημα, χωρίζονται σε δύο κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία περιλαμβάνει την πρώτη αλυσίδα στην ιεραρχία, η οποία αρχικοποιείται με τη μέθοδο της ανάλυσης κύριου συστατικού (principal component analysis), και η δεύτερη περιλαμβάνει τις υπόλοιπες αλυσίδες, που αρχικοποιούνται με βάση τα βάρη των νευρώνων της αλυσίδας του πατέρα τους. Έτσι, η διαδικασία αρχικοποίησης διαφοροποιείται ανάλογα με την κατηγορία στην οποία ανήκει η αλυσίδα που θα αρχικοποιηθεί.
Κατά την αρχικοποίηση της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας, έχουμε, ως δεδομένα, τα δύο διανύσματα που προκύπτουν από τη μέθοδο ανάλυσης κύριου συστατικού, που έχει περιγραφεί σε προηγούμενη ενότητα, και τον αρχικό αριθμό των νευρώνων που θέλουμε να έχει η αρχικοποιούμενη αλυσίδα. Τα αρχικά βάρη της αλυσίδας καθορίζονται, τότε, ως εξής: Το διάνυσμα των βαρών του πρώτου νευρώνα επιλέγεται να είναι ίσο με το πρώτο από τα δύο PCA διανύσματα, ενώ αυτό του τελευταίου νευρώνα καθορίζεται ίσο με το δεύτερο PCA διάνυσμα. Τα βάρη των υπολοίπων νευρώνων αρχικοποιούνται γραμμικά μεταξύ των δύο ακραίων διανυσμάτων, χρησιμοποιώντας μέθοδο interpolation, κατά την οποία η απόσταση μεταξύ των δύο ακραίων διανυσμάτων διαιρείται σε ισομήκη τμήματα (ο αριθμός των τμημάτων υπερβαίνει κατά μονάδα, τον αριθμό των διανυσμάτων που θέλουμε να εισάγουμε), και τα διανύσματα των βαρών τοποθετούνται μεταξύ των τμημάτων. Αν τα πρότυπα είναι κανονικοποιημένα (αυτό καθορίζεται από το επιλεχθέν σχήμα δεικτοδότησης), τότε και τα αρχικά διανύσματα των βαρών κανονικοποιούνται, ως ένα επόμενο βήμα της παραπάνω διαδικασίας.
Κατά την αρχικοποίηση κάθε άλλης αλυσίδας, εκτός της πρώτης στην ιεραρχία, έχουμε ως δεδομένα, τα τρία (ή δύο, αν ο υπό επέκταση κόμβος βρίσκεται στο όριο της αλυσίδας του ανώτερου επιπέδου), προσαρμοσμένα στον καινούργιο χώρο προτύπων, διανύσματα βαρών που αντιστοιχούν στη γειτονιά του επεκτεινόμενου κόμβου, και, φυσικά, τον αριθμό των νευρώνων που θέλουμε να έχει η νέα αλυσίδα. Το σημαντικό σημείο, στη φάση αυτή, είναι η διατήρηση κοινού προσανατολισμού σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας. Πρακτικά, αυτό που επιδιώκουμε είναι το εξής: Πρότυπα που κατηγοριοποιούνται σε γειτονικά clusters, θεωρώντας μια αλυσίδα σε ένα επίπεδο της ιεραρχίας, και τα οποία είναι κοντινά στο χώρο προτύπων, πρέπει να αντιστοιχίζονται σε κοντινά clusters στο επόμενο επίπεδο (μετά από την επέκταση των αρχικών clusters). Για να συμβεί αυτό, πρέπει η αρχικοποίηση των αλυσίδων, κατά την επέκταση των νευρώνων ενός επιπέδου, να γίνεται με συνεπή τρόπο, δηλαδή να διατηρείται ένας κοινός προσανατολισμός όσο αφορά τα βάρη των νέων αλυσίδων, με αναφορά, βέβαια, τα βάρη των νευρώνων του τρέχοντος επιπέδου. Στο σύστημα που έχει υλοποιηθεί, γίνεται προσπάθεια διατήρησης του προσανατολισμού από τον πρώτο προς τον τελευταίο νευρώνα μιας αλυσίδας, λαμβάνοντας, βέβαια, υπόψη και την τροποποίηση των βαρών, με βάση το νέο χώρο προτύπων που διαμορφώνεται κατά την επέκταση του κάθε κόμβου της αλυσίδας. Αυτό επιτυγχάνεται αποθηκεύοντας τα διανύσματα βαρών που αντιστοιχούν στη γειτονιά του κάθε νευρώνα επέκτασης, έτσι, ώστε να διατηρείται η σειρά με την οποία εμφανίζονται στην αλυσίδα στην οποία ανήκουν, και διατηρώντας την επιπλέον πληροφορία για το ποιο από τα διανύσματα αυτά αντιστοιχεί στον επεκτεινόμενο νευρώνα.

Όταν ο επεκτεινόμενος νευρώνας είναι εσωτερικός νευρώνας στην αλυσίδα του, τότε η γειτονία που προσδιορίζεται για αυτόν, περιέχει τρεις νευρώνες, εκ των οποίων ο δεύτερος είναι ο νευρώνας υπό επέκταση. Σε αντίθετη περίπτωση, αν ο επεκτεινόμενος νευρώνας βρίσκεται στο όριο της αλυσίδας του, οπότε και προσδιορίζονται δύο διανύσματα βαρών για την αντίστοιχη γειτονιά, εισάγουμε ένα εικονικό διάνυσμα βαρών, με χρήση της μεθόδου extrapolation, από την πλευρά του υπό επέκταση νευρώνα. Γεωμετρικά, αυτό έγκειται στην επιλογή ενός σημείου, στην προέκταση του ευθύγραμμου τμήματος που διέρχεται από τα σημεία που αντιστοιχούν στα δύο προσδιορισθέντα διανύσματα βαρών, από την πλευρά του διανύσματος που αντιστοιχεί στον υπό επέκταση κόμβο. Τα μήκη των δύο τμημάτων που ορίζονται από τα τρία σημεία, πρέπει να είναι ίσα, ενώ, σε ένα επόμενο βήμα, γίνεται κανονικοποίηση του εικονικού διανύσματος βαρών, αν αυτό επιβάλλεται από το χρησιμοποιούμενο σχήμα δεικτοδότησης. Μπορούμε να φανταστούμε τα παραπάνω σαν να υπήρχε άλλος ένας νευρώνας στην αλυσίδα, πριν ή μετά τον υπό επέκταση νευρώνα, ανάλογα με το αν αυτός είναι ο πρώτος ή ο τελευταίος στην αλυσίδα του. Ο εικονικός αυτός νευρώνας εισάγεται στην αλυσίδα κατά τρόπο συνεπή, λόγω της χρήσης της μεθόδου extrapolation, και αποθηκεύεται μαζί με τους πραγματικούς νευρώνες της γειτονιάς του νευρώνα επέκτασης, σεβόμενος τη σειρά των νευρώνων της τρέχουσας αλυσίδας (π.χ. αν ο κόμβος επέκτασης είναι ο πρώτος στην αλυσίδα του, τότε το διάνυσμα βαρών του εικονικού νευρώνα αποθηκεύεται πριν από αυτό του κόμβου επέκτασης). Μετά από την παραπάνω διαδικασία, έχουμε, ανεξάρτητα από το αν ο υπό επέκταση κόμβος βρίσκεται στο όριο της αλυσίδας του ή όχι, τρία διανύσματα βαρών, εκ των οποίων το δεύτερο αντιστοιχεί στον επεκτεινόμενο κόμβο.
Θεωρώντας τα παραπάνω, οι νευρώνες της νέας αλυσίδας τοποθετούνται ως εξής: Οι πρώτοι μισοί τοποθετούνται, με χρήση interpolation, μεταξύ του πρώτου και του δεύτερου από τα αποθηκευμένα διανύσματα βαρών, που αντιστοιχούν στην αλυσίδα του ανώτερου επιπέδου. Οι υπόλοιποι τοποθετούνται μεταξύ του δεύτερου και του τρίτου διανύσματος βαρών, με τον ίδιο ακριβώς τρόπο. Τέλος, αν η νέα αλυσίδα επιβάλλεται να έχει περιττό αριθμό νευρώνων, τα βάρη του μεσαίου νευρώνα τίθενται ίσα με το δεύτερο διάνυσμα βαρών, όπως αυτό προσδιορίστηκε με βάση τη γονική αλυσίδα. Με αυτόν τον τρόπο, κατά την επέκταση των κόμβων μιας αλυσίδας σε ένα επίπεδο, τα τελευταία διανύσματα βαρών της αλυσίδας – παιδιού ενός κόμβου, είναι «κοντινά» με τα πρώτα διανύσματα βαρών της αλυσίδας – παιδιού του δεξιού του, και έτσι, δεδομένου του ότι «κοντινά» διανύσματα βαρών κατηγοριοποιούν «κοντινά» πρότυπα εκπαίδευσης, και του ότι έχει γίνει προσαρμογή των βαρών στο νέο χώρο προτύπων για κάθε κόμβο, συμπεραίνουμε ότι γειτονικά πρότυπα εκπαίδευσης της γονικής αλυσίδας, θα αντιστοιχίζονται σε γειτονικά clusters στο επόμενο επίπεδο.
3.3.2.6 Προσαρμογή του μήκους των αλυσίδων

Κατά την επέκταση ενός κόμβου για τον οποίον έχει αποφασιστεί ότι πρέπει να επεκταθεί, εκπαιδεύεται μια σειρά από αλυσίδες, με βάση τα δεδομένα εκπαίδευσης που αντιστοιχούν στο cluster του υπό επέκταση κόμβου, και τα οποία προκύπτουν από τα έγγραφα που έχουν κατηγοριοποιηθεί σε αυτόν, τη μέθοδο επιλογής των στατιστικά σημαντικών όρων και το σχήμα δεικτοδότησης που χρησιμοποιείται για τη δημιουργία των τελικών διανυσμάτων των προτύπων. Στο παρόν σύστημα έχουν επιλεχθεί δύο τρόποι με τους οποίους μπορεί να προκύψει η επόμενη αλυσίδα στη σειρά, με δεδομένη την προηγούμενη και μετά την εκπαίδευση της τελευταίας, και οι οποίοι τρόποι είναι οι παρακάτω:
1) Εισαγωγή νέου κόμβου σε ήδη εκπαιδευμένη αλυσίδα

2) Διαγραφή ήδη υπάρχοντος κόμβου από ήδη εκπαιδευμένη αλυσίδα.

Το ποια από τις δύο μεθόδους δημιουργίας της απαιτούμενης για την επέκταση ενός cluster, σειράς των αλυσίδων θα επιλεγεί, εξαρτάται από δύο παραμέτρους του συστήματος που καθορίζονται από τον εκάστοτε χρήστη, και οι οποίες έχουν να κάνουν με τον αρχικό και τον τελικό αριθμό νευρώνων που αντιστοιχούν σε κάθε σειρά αλυσίδων που δημιουργείται από το σύστημα. Αν ο αρχικός αριθμός των νευρώνων που καθορίζεται, είναι μικρότερος από τον αντίστοιχο τελικό, τότε γίνονται διαδοχικές εισαγωγές κόμβων στην εκάστοτε τρέχουσα αλυσίδα, ενώ αν ο αρχικός αριθμός των νευρώνων που καθορίζεται, είναι μεγαλύτερος από τον αντίστοιχο τελικό, γίνονται διαδοχικές διαγραφές κόμβων από την εκάστοτε τρέχουσα αλυσίδα. Ο αρχικός και ο τελικός αριθμός νευρώνων δεν είναι λογικό να υπερβαίνουν τον εκάστοτε αριθμό των προτύπων, έτσι, αν κάτι τέτοιο συμβαίνει, προσαρμόζονται ανάλογα, ώστε να είναι πάντοτε μικρότεροι ή ίσοι με τον αριθμό των προτύπων εκπαίδευσης.
Αρχικά, πρέπει να αναφέρουμε ότι στο παρόν σύστημα δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να επιλέξει ένα από τα παρακάτω μέτρα σύγκρισης διανυσμάτων, τα οποία είναι ευρέως διαδεδομένα σε εφαρμογές νευρωνικών δικτύων:

· Συνημίτονο της σχηματιζόμενης γωνίας μεταξύ δύο διανυσμάτων, το οποίο δίνεται από το πηλίκο του εσωτερικού γινομένου των δύο διανυσμάτων προς το γινόμενο των μέτρων τους, δηλαδή ακολουθεί τον παρακάτω μαθηματικό τύπο:
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Το μέτρο αυτό είναι προφανώς μέτρο ομοιότητας (μεγάλες τιμές αποτελούν ένδειξη μεγάλης ομοιότητας μεταξύ των συγκρινόμενων διανυσμάτων) και παίρνει τιμές μεταξύ του -1 και του 1, ενώ σε περίπτωση διανυσμάτων με μη αρνητικές συντεταγμένες, παίρνει, και αυτό με τη σειρά του, μη αρνητικές τιμές.
· Ευκλείδεια απόσταση δύο διανυσμάτων, που ορίζεται ως η τετραγωνική ρίζα του αθροίσματος των τετραγώνων των διαφορών των συντεταγμένων των δύο διανυσμάτων. Ακολουθεί ο αυστηρός μαθηματικός ορισμός της:
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Η ευκλείδεια απόσταση είναι, προφανώς, ένα μέτρο απόστασης (όσο πιο απομακρυσμένα είναι τα δύο συγκρινόμενα διανύσματα, τόσο μεγαλύτερες τιμές παίρνει) και παίρνει τιμές μεταξύ του μηδενός και του απείρου.
Θεωρώντας την περίπτωση κατά την οποία έχουμε εισαγωγή νέου νευρώνα σε ήδη εκπαιδευμένη αλυσίδα, πρέπει, καταρχήν, να προσδιορίσουμε το νευρώνα της αρχικής αλυσίδας, δίπλα στον οποίο θα εισαχθεί ο νέος νευρώνας. Ο στόχος μας στην παρούσα εφαρμογή, δεν είναι απλά να προσομοιώσουμε την κατανομή των προτύπων εκπαίδευσης με την κατανομή των νευρώνων της εκάστοτε αλυσίδας, αλλά να αποκαλύψουμε τις κατηγορίες στις οποίες ενδέχεται να χωρίζονται τα δεδομένα. Με αυτή τη λογική, από τη στιγμή που ένα cluster είναι αρκετά συμπαγές, θεωρώντας τη μέση απόσταση των προτύπων που κατηγοριοποιούνται σε αυτό από το διάνυσμα βαρών του αντίστοιχου νευρώνα, δεν πρέπει να διασπαστεί με την εισαγωγή και νέου νευρώνα στην περιοχή, ανεξάρτητα από τον αριθμό των προτύπων που αυτό κατηγοριοποιεί. Έτσι, ανάλογα με το αν για τη σύγκριση δύο διανυσμάτων χρησιμοποιείται μέτρο ομοιότητας ή μέτρο απόστασης, ορίζονται, αντίστοιχα, τα παρακάτω μεγέθη:


[image: image98.wmf]å

=

=

)

(

1

)

,

(

)

(

1

i

C

card

k

k

i

i

i

x

w

sim

C

card

asim

 
(3.27)

[image: image99.wmf]å

=

=

)

(

1

)

,

(

)

(

1

i

C

card

k

k

i

i

i

x

w

dissim

C

card

adissim

 
(3.28)
όπου asimi και adissimi είναι η μέση ομοιότητα και η μέση απόσταση, αντίστοιχα, για το i-οστό cluster, sim(x,y) είναι η τιμή που δίνει το χρησιμοποιούμενο μέτρο ομοιότητας (π.χ. συνημίτονο) για τα διανύσματα x, y, dissim(x,y) είναι η τιμή που δίνει το χρησιμοποιούμενο μέτρο απόστασης (π.χ. ευκλείδεια απόσταση) για τα διανύσματα x, y, wi είναι το διάνυσμα βαρών για το i-οστό cluster, xk είναι το k-οστό πρότυπο που κατηγοριοποιείται στο i-οστό cluster, και card(Ci) είναι το πλήθος των προτύπων στο i-οστό cluster (Ci είναι το σύνολο των προτύπων του i-οστού cluster).
Η λογική που ακολουθείται στο σύστημα, είναι να εισάγονται νευρώνες δίπλα σε άλλους για τους οποίους τα αντίστοιχα clusters δεν είναι αρκετά συμπαγή. Έτσι, ως νευρώνας δίπλα στον οποίο θα γίνει η εισαγωγή, επιλέγεται, κάθε φορά, εκείνος ο οποίος ελαχιστοποιεί το μέτρο μέσης ομοιότητας, όπως αυτό ορίστηκε παραπάνω, στην περίπτωση κατά την οποία για τη σύγκριση των διανυσμάτων χρησιμοποιείται μέτρο ομοιότητας, ή μεγιστοποιεί το μέτρο μέσης απόστασης, στην περίπτωση κατά την οποία για τη σύγκριση των διανυσμάτων χρησιμοποιείται μέτρο απόστασης. Ειδικά, στην περίπτωση κατά την οποία έχουμε χρήση μέτρου ομοιότητας, πρέπει να ληφθεί μέριμνα για την αποφυγή επιλογής κάποιου νευρώνα που αντιστοιχεί σε κενό cluster (σε μια τέτοια περίπτωση η μέση ομοιότητα είναι μηδενική, λόγω του τρόπου υπολογισμού της, και άρα ελάχιστη, λαμβάνοντας υπόψη το ότι οι συντεταγμένες των προτύπων, όπως φαίνεται και από τους ορισμούς των σχημάτων δεικτοδότησης που χρησιμοποιούνται, είναι πάντοτε μεγαλύτερες ή ίσες με το μηδέν). Στην περίπτωση χρήσης μέτρου απόστασης, η επιλογή του cluster που εμφανίζει τη μέγιστη μέση απόσταση, αποκλείει αυτόματα το γεγονός να επιλεχθεί ως το πλέον μη συμπαγές cluster, ένα κενό cluster.
Μετά την επιλογή του νευρώνα που αντιστοιχεί στο λιγότερο συμπαγές cluster, και δεδομένης της ήδη εκπαιδευμένης αλυσίδας στην οποία ανήκει ο τελευταίος, γίνεται εισαγωγή ενός νέου νευρώνα δίπλα στον επιλεχθέντα, με τους εξής τρόπους:

· Εισαγωγή αριστερά του επιλεχθέντος νευρώνα με χρήση μεθόδου interpolation
· Εισαγωγή δεξιά του επιλεχθέντος νευρώνα με χρήση μεθόδου interpolation
· Εισαγωγή αριστερά του επιλεχθέντος νευρώνα με χρήση μεθόδου extrapolation
· Εισαγωγή δεξιά του επιλεχθέντος νευρώνα με χρήση μεθόδου extrapolation
Οι διαφορετικοί τρόποι εισαγωγής αφορούν την αρχικοποίηση των βαρών του νέου νευρώνα. Με τον όρο «αριστερά» εννοούμε ότι η εισαγωγή λαμβάνει χώρα μεταξύ του επιλεχθέντος νευρώνα και του προηγούμενου νευρώνα στην αλυσίδα, ενώ με τον όρο «δεξιά» εννοούμε ότι η εισαγωγή λαμβάνει χώρα μεταξύ του επιλεχθέντος νευρώνα και του επόμενου νευρώνα στην αλυσίδα. Οι μέθοδοι interpolation και extrapolation έχουν αναπτυχθεί και παραπάνω, και η μεν πρώτη έγκειται στην εισαγωγή διανύσματος μεταξύ δύο ήδη υπαρχόντων, ενώ η δεύτερη στην εισαγωγή διανύσματος στην προέκταση του ευθύγραμμου τμήματος που ενώνει δύο ήδη υπάρχοντα διανύσματα. Κανονικοποίηση γίνεται, αν αυτό απαιτείται από το σχήμα δεικτοδότησης.
Μετά από την εισαγωγή του νέου νευρώνα στην υπάρχουσα αλυσίδα, με κάθε ένα από τους παραπάνω τρόπους, επιλέγεται ο τρόπος εκείνος που οδηγεί σε αλυσίδα με πιο συμπαγή clusters (κατά μέσο όρο). Για το λόγο αυτό γίνεται χρήση των παρακάτω μέτρων, ανάλογα με το αν ο χρήστης έχει επιλέξει μέτρο ομοιότητας ή μέτρο απόστασης για τη σύγκριση των διανυσμάτων:
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Στις παραπάνω σχέσεις, Ν είναι ο αριθμός των νευρώνων της αλυσίδας μετά την εισαγωγή, και csim, cdissim είναι τα μέτρα μέσης ομοιότητας και απόστασης, αντίστοιχα, για την νέα αλυσίδα που προκύπτει. 

Λαμβάνοντας υπόψη τις αλυσίδες που προκύπτουν με εφαρμογή καθενός από τους δυνατούς τρόπους εισαγωγής, επιλέγεται ως καταλληλότερη, εκείνη για την οποία ο αριθμός των κενών clusters είναι ελάχιστος (πράγμα που σημαίνει ότι γίνεται καλύτερη χρήση των διαθέσιμων νευρώνων – πόρων). Αν από τον προηγούμενο έλεγχο επιλέγονται περισσότερες της μιας αλυσίδες, τότε ως καταλληλότερη θεωρείται αυτή η οποία μεγιστοποιεί το μέτρο μέσης ομοιότητας που της αντιστοιχεί, ή ελαχιστοποιεί το μέτρο μέσης απόστασης που της αντιστοιχεί (πράγμα που σημαίνει ότι έχει πιο συμπαγή clusters κατά μέσο όρο). Στην περίπτωση χρήσης μέτρου ομοιότητας για τη σύγκριση των διανυσμάτων, ο πρώτος έλεγχος είναι περιττός, αφού, λαμβάνοντας υπόψη ότι όλες οι υπό εξέταση αλυσίδες προκύπτουν μετά από την εισαγωγή ενός επιπλέον νευρώνα στην ίδια αλυσίδα, εάν ο νέος νευρώνας κατηγοριοποιεί έστω και ένα πρότυπο, το αντίστοιχο μέτρο μέσης ομοιότητας της προκύπτουσας αλυσίδας θα είναι μεγαλύτερο από αυτό μιας άλλης για την οποία το cluster του νέου νευρώνα είναι κενό. 

Μετά την επιλογή της καταλληλότερης αλυσίδας από αυτές που προκύπτουν με χρήση των διαφόρων τρόπων εισαγωγής, εκπαιδεύεται μια νέα αλυσίδα, με χρήση της επιλεγμένης ως αρχικής αλυσίδας κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης.

Θεωρώντας τώρα την περίπτωση κατά την οποία πρέπει να διαγραφεί ένας ήδη υπάρχων κόμβος από μία ήδη εκπαιδευμένη αλυσίδα, απαιτείται, πρώτα, η επιλογή του καταλληλότερου προς διαγραφή κόμβου. Στην περίπτωση που η τρέχουσα αλυσίδα έχει κενά clusters, είναι εμφανές ότι η διαγραφή οποιουδήποτε από αυτά, οδηγεί σε μία καλύτερη αλυσίδα από την άποψη της περιγραφής των προτύπων. Έτσι, για κάθε αλυσίδα που εμφανίζει κενά clusters, επιλέγεται προς διαγραφή, το πρώτο από αυτά. Ακόμα, σε αυτή την περίπτωση, καμία άλλη ενέργεια δεν χρειάζεται να γίνει, αφού ο κόμβος που διεγράφη δεν κατηγοριοποιούσε πρότυπα και, άρα, δεν απαιτείται μετακίνηση κάποιου γειτονικού του με σκοπό τη γρηγορότερη απορρόφηση των προτύπων αυτών. Στην αντίθετη περίπτωση, κατά την οποία όλα τα clusters μιας αλυσίδας κατηγοριοποιούν πρότυπα, και θεωρώντας ότι διατηρείται η τοπολογία (πράγμα που κατά κανόνα συμβαίνει σε δίκτυα SOM), για την εύρεση του προς διαγραφή κόμβου, ελέγχουμε γειτονικά clusters, ως προς τη μέση απόσταση μεταξύ των προτύπων, που χαρακτηρίζει τη συνένωση τους, και η οποία μέση απόσταση δίνεται από τον τύπο:
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όπου Ci είναι σύνολο των προτύπων του i-οστού cluster, card(X) είναι ο αριθμός   των στοιχείων που περιέχονται στο σύνολο Χ, dist(x,y) είναι η απόσταση μεταξύ των x και y (π.χ. η ευκλείδεια απόσταση μεταξύ των x και y, ή η απόσταση που αντιστοιχεί στο συνημίτονο της γωνίας που σχηματίζεται μεταξύ των x και y, και η οποία ισούται με 1 – cos(x,y)), και adisti,i+1 είναι η μέση απόσταση που αντιστοιχεί στη συνένωση του i-οστού cluster με το επόμενο του. Ο έλεγχος της συνένωσης των γειτονικών clusters δικαιολογείται από το ότι, κατά τη διαγραφή ενός νευρώνα, με δεδομένη τη διατήρηση της τοπολογίας ώστε κοντινοί νευρώνες στο πλέγμα να κατηγοριοποιούν κοντινά πρότυπα στο χώρο προτύπων, τα πρότυπα του διαγραφέντος νευρώνα υπάρχει μεγάλη πιθανότητα να κατηγοριοποιηθούν από κάποιους από τους γειτονικούς του νευρώνες. Θεωρώντας τα παραπάνω, σαν ζεύγος συγχώνευσης επιλέγεται εκείνο για το οποίο η μέση απόσταση μεταξύ των προτύπων που περιέχει, ελαχιστοποιείται σε σχέση με τα άλλα ζεύγη γειτονικών clusters της αλυσίδας. Έπειτα, διαγράφεται ο κόμβος του επιλεχθέντος ζεύγους που κατηγοριοποιεί τα λιγότερα πρότυπα, σε σχέση με τον αριθμό των προτύπων που κατηγοριοποιεί ο άλλος κόμβος, και ο κόμβος του ζεύγους που παραμένει, μετακινείται προς το διαγραφέντα κόμβο, ώστε να επιταχυνθεί η σύγκλιση της νέας αλυσίδας που θα εκπαιδευθεί.

Τέλος, για λόγους πληρότητας της περιγραφής του συστήματος, αναφέρεται ότι η αλυσίδα η οποία παράγεται από τη διαδικασία αρχικοποίησης που περιγράφηκε στην προηγούμενη ενότητα, χρησιμοποιείται, όπως είναι φυσικό, ως αρχική αλυσίδα, κατά την εκπαίδευση της πρώτης αλυσίδας στην ακολουθία που απαιτείται να δημιουργηθεί κατά τη διαδικασία επέκτασης ενός κόμβου.
3.3.2.7 Εκπαίδευση των αλυσίδων
Για την εκπαίδευση μιας αλυσίδας, δεδομένων των αρχικών βαρών των νευρώνων της, που προκύπτουν είτε από τη διαδικασία της αρχικοποίησης της αλυσίδας που επεκτείνει έναν κόμβο (εκπαίδευση της πρώτης αλυσίδας στην ακολουθία των αλυσίδων που δημιουργείται κατά την επέκταση ενός κόμβου), είτε από τη διαδικασία εισαγωγής – διαγραφής νευρώνων στο στάδιο της προσαρμογής του μήκους της τρέχουσας αλυσίδας, και λαμβάνοντας υπόψη την εποχή μετά το πέρας της οποίας τερματίστηκε η εκπαίδευση της προηγούμενης αλυσίδας στην ακολουθία (για την πρώτη αλυσίδα στην ακολουθία, η προαναφερθείσα εποχή τίθεται στο μηδέν), χρησιμοποιείται στάδιο ordering (κατά το οποίο γίνεται η διάταξη των νευρώνων στο χώρο των προτύπων) και στάδιο tuning (κατά το οποίο λαμβάνουν χώρα μικρής κλίμακας μεταβολές, που σκοπό έχουν την, όσο το δυνατόν, καλύτερη κάλυψη του χώρου των προτύπων, από ένα δίκτυο του οποίου οι νευρώνες έχουν ήδη διαταχθεί και περιγράφουν αρκετά καλά τα πρότυπα). Ο αριθμός των εποχών ordering που δίνονται κατά την εκπαίδευση μιας αλυσίδας, έχει σχέση με το πόσο καλά περιγράφει η αρχική αλυσίδα της εκπαίδευσης, τα πρότυπα εκπαίδευσης, και αυτό γιατί, αν η τελευταία κατηγοριοποιεί τα πρότυπα ικανοποιητικά, είναι λογικό να μη θέλουμε να γίνει περαιτέρω διάταξη των νευρώνων με μεταβολές σε σχετικά μεγάλη κλίμακα, αλλά να απαιτούνται μικρές μεταβολές για περαιτέρω βελτίωση της ποιότητας της κατηγοριοποίησης. Ως κριτήριο για το κατά πόσο μια αλυσίδα περιγράφει τα πρότυπα εκπαίδευσης, χρησιμοποιείται το μέτρο μέσης ομοιότητας ή το μέτρο μέσης απόστασης της εκάστοτε αλυσίδας, τα οποία ορίστηκαν παραπάνω (csim και cdissim αντίστοιχα). Με ευριστικά κριτήρια, επιλέχθηκαν οι παρακάτω τύποι για τον προσδιορισμό των εποχών ordering, με δεδομένες τις τιμές των παραπάνω μέτρων για την αρχική αλυσίδα της εκπαίδευσης:

· Σε περίπτωση χρήσης μέτρου ομοιότητας, θέλουμε όσο πιο συμπαγής είναι, κατά μέσο όρο, η κατηγοριοποίηση που επιτυγχάνει η αρχική αλυσίδα, τόσο λιγότερες εποχές ordering να εκτελεστούν, και για αυτό χρησιμοποιούμε τον τύπο:
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όπου 
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 είναι μια σταθερά που αφορά το μέγιστο αριθμό εποχών ordering που μπορούν να εκτελεστούν κατά την εκπαίδευση μιας συγκεκριμένης αλυσίδας, και η οποία καθορίζεται από το σύστημα. Το τετράγωνο στο μέτρο μέσης ομοιότητας επιλέχθηκε για το λόγο ότι, θεωρώντας τη χρήση συνημιτόνου, το τελευταίο εμφανίζει μεγάλες τιμές σε σχέση με τη μέγιστη δυνατή, που είναι ίση με 1, ακόμα και σε περιπτώσεις που τα clusters μιας αλυσίδας δεν είναι ιδιαίτερα συμπαγή (π.χ. 0.707 για μέση γωνία προτύπων – βαρών ίση με 45 μοίρες). Με αυτόν τον ευριστικό τρόπο, και δεδομένου του ότι το csim είναι πάντα μικρότερο της μονάδας (ως μέση τιμή συνημιτόνων), αναγκάζουμε τον αριθμό των διατιθέμενων εποχών ordering να μικραίνει σημαντικά, σε σχέση με τη μέγιστη τιμή που μπορεί να πάρει (
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), μόνο όταν τα clusters της αλυσίδας είναι πραγματικά συμπαγή (το csim είναι πολύ κοντά στη μονάδα). 
· Σε περίπτωση χρήσης μέτρου απόστασης, επιδιώκουμε, με την ίδια λογική, να εκτελούνται περισσότερες εποχές ordering, όσο το μέτρο μέσης απόστασης της αλυσίδας που περιγράφει την αρχική κατηγοριοποίηση, εμφανίζει μεγαλύτερες τιμές, και για αυτό χρησιμοποιούμε τον κάτωθι τύπο:
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όπου το 
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 είναι η μέγιστη απόσταση μεταξύ δύο οποιονδήποτε προτύπων εκπαίδευσης, και χρησιμοποιείται για λόγους κανονικοποίησης. Η τετραγωνική ρίζα που χρησιμοποιείται στον τύπο, δικαιολογείται από το γεγονός ότι η μέση απόσταση που αντιστοιχεί σε μια αλυσίδα, είναι, εν γένει, αρκετά μικρότερη από τη μέγιστη απόσταση που εμφανίζεται μεταξύ των προτύπων (ακόμα και για αλυσίδες που επιτυγχάνουν κατηγοριοποίηση «κακής» ποιότητας), και άρα, πρέπει να συγκρατηθεί, κατά κάποιο τρόπο, η μείωση των εποχών ordering που θα προέκυπτε αν χρησιμοποιούνταν απευθείας το πηλίκο 
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. Έτσι, ο αριθμός των εποχών ordering μειώνεται σημαντικά, μόνο όταν το μέτρο cdissim είναι πάρα πολύ μικρότερο από τη μέγιστη απόσταση μεταξύ των προτύπων.
Μετά τον προσδιορισμό των εποχών ordering που θα εκτελεστούν, η εκπαίδευση ξεκινάει από την επόμενη εποχή, από αυτή που σταμάτησε η εκπαίδευση της προηγούμενης αλυσίδας στην ακολουθία των αλυσίδων διαφορετικού μήκους που δημιουργείται, ενώ, για τις επόμενες orderSteps εποχές, εκτελείται στάδιο ordering. Ουσιαστικά, θεωρούμε ότι έχουμε την εκπαίδευση μιας αλυσίδας χρησιμοποιώντας  prvep + orderSteps εποχές ordering (όπου prvep είναι η εποχή τερματισμού της εκπαίδευσης της προηγούμενης αλυσίδας), κατά την οποία εκπαίδευση, όμως, έχουμε φτάσει ήδη στην prvep εποχή, έχοντας ως τρέχουσα αλυσίδα, την αλυσίδα που προέκυψε από την προσαρμογή του μήκους της προηγούμενης στην ακολουθία, αλυσίδας.
Για την εκπαίδευση μιας αλυσίδας, μπορεί να χρησιμοποιηθεί τεχνική εκπαίδευσης επί γραμμής (online training), ή τεχνική μαζικής εκπαίδευσης (batch training), ανάλογα με το ποια από τις δύο τεχνικές θα επιλέξει ο χρήστης. Στην πρώτη, τα πρότυπα παρουσιάζονται το ένα μετά το άλλο στην αλυσίδα, και για κάθε ένα πρότυπο που παρουσιάζεται, ακολουθεί αντίστοιχη ανανέωση των βαρών των νευρώνων, σύμφωνα και με τα όσα ειπώθηκαν κατά την ενότητα της περιγραφής του χάρτη SOM. Η σειρά παρουσίασης των προτύπων μπορεί να είναι προκαθορισμένη (π.χ. από το πρώτο προς το τελευταίο), τυχαία ή κυκλική (δηλαδή τη μια εποχή από το πρώτο προς το τελευταίο και την επόμενη από το τελευταίο προς το πρώτο). Στη μαζική εκπαίδευση, αντίθετα, έχουμε μια ανανέωση βαρών ανά εποχή, κατά την οποία ανανέωση λαμβάνεται υπόψη η συνεισφορά όλων των προτύπων μαζί, ενώ αγνοείται η προηγούμενη τιμή των βαρών, η οποία παίζει ρόλο μόνο στον προσδιορισμό του νικητή για κάθε πρότυπο. Οι τύποι ανανέωσης των βαρών, αλλά και αναλυτικές περιγραφές για τις παραπάνω τεχνικές εκπαίδευσης, έχουν δοθεί στην εισαγωγική ενότητα παρουσίασης του χάρτη SOM.
Κατά την ανανέωση των βαρών και τον υπολογισμό των νικητών, γίνεται χρήση, όπου αυτό είναι δυνατό, της ιδιότητας που έχουν τα πρότυπα να περιέχουν πολλά μηδενικά, και του γεγονότος ότι αποθηκεύονται μόνο οι μη μηδενικές συντεταγμένες τους, με σκοπό τη μείωση των απαραίτητων πράξεων και την επιτάχυνση των υπολογισμών. Ενδεικτικά, αναφέρουμε ως χαρακτηριστική περίπτωση, τον υπολογισμό του εσωτερικού γινομένου μεταξύ ενός προτύπου (x) και ενός διανύσματος βαρών κάποιου νευρώνα (w), ο οποίος απλοποιείται, όπως φαίνεται από τον παρακάτω τύπο:
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όπου η σημασία των πεδίων terms και freqs έχει προσδιοριστεί σε προηγούμενη ενότητα. Η διάσταση των διανυσμάτων x.freqs και w(x.terms) είναι, εν γένει, πολύ μικρότερη από αυτή των x και w. 

Για την αποφυγή του ενδεχόμενου αναδίπλωσης μιας αλυσίδας, εφαρμόζεται, μετά το τέλος κάθε εποχής, μια υποβέλτιστη μέθοδος «ξεδιπλώματος» της υπό εκπαίδευση αλυσίδας, η οποία διατρέχει με τη σειρά τους νευρώνες της τελευταίας και συνδέει τον τρέχοντα νευρώνα με τον πλησιέστερο επόμενο του, πραγματοποιώντας αντιμεταθέσεις νευρώνων με σκοπό να βρεθεί ο πλησιέστερος από τους επόμενους νευρώνες δίπλα στον τρέχοντα.
Η σύγκλιση της υπο εκπαίδευση αλυσίδας ελέγχεται μετά από την περάτωση κάθε εποχής, ξεκινώντας από την πρώτη εποχή του σταδίου tuning (κατά το στάδιο ordering δεν αναμένεται να επιτευχθεί η σύγκλιση, λόγω της σχετικά μεγάλης κλίμακας των μεταβολών που πραγματοποιούνται, και έτσι, για οικονομία χρόνου, παραλείπονται οι αντίστοιχοι έλεγχοι). Για να θεωρηθεί ότι μία αλυσίδα έχει συγκλίνει, πρέπει να ικανοποιούνται δύο συνθήκες, οι οποίες περιγράφονται παρακάτω:

· Η πρώτη αφορά την ποσοστιαία μεταβολή της τιμής του μέτρου μέσης ομοιότητας ή απόστασης της αλυσίδας, ανάλογα με το ποιο από τα δύο χρησιμοποιείται. Η τιμή του παραπάνω μέτρου για την τρέχουσα εποχή, συγκρίνεται με αυτή του ίδιου μέτρου για την προηγούμενη εποχή, και αν το ποσοστό της μεταβολής είναι μικρότερο ενός οριζόμενου από το χρήστη, κατωφλίου, τότε αυτό είναι μια πρώτη ένδειξη σύγκλισης. Ο μαθηματικός τύπος του ελέγχου είναι ο εξής:
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(3.35)   
όπου το t είναι διακριτή μεταβλητή που αντιστοιχεί στην τρέχουσα εποχή, και το e είναι το, καθοριζόμενο από το χρήστη, κατώφλι ελέγχου της σύγκλισης για την εκάστοτε αλυσίδα.
· Η δεύτερη αφορά τη μέγιστη μεταβολή που παρουσιάζεται, θεωρώντας τις συνιστώσες όλων των βαρών των νευρώνων της αλυσίδας, μεταξύ δύο διαδοχικών εποχών. Για να θεωρηθεί ότι μια αλυσίδα έχει συγκλίνει, είναι αναγκαίο αυτή η μέγιστη μεταβολή να είναι μικρότερη από μια, προκαθορισμένη από το σύστημα, μικρή σταθερά. Η συνθήκη αυτή αποτελεί δικλείδα ασφαλείας, για την αποφυγή ταλαντώσεων των βαρών της αλυσίδας μεταξύ διατάξεων στις οποίες αντιστοιχούν παρόμοιες τιμές για το μέτρο μέσης ομοιότητας ή απόστασης, και περιγράφεται από τον παρακάτω τύπο.
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όπου wi,j(t) είναι η j-οστή συντεταγμένη του i-οστού διανύσματος βαρών μετά το τέλος της t-οστής εποχής της εκπαίδευσης, Ν είναι ο αριθμός των νευρώνων της εκπαιδευόμενης αλυσίδας, Μ είναι η διάσταση των προτύπων εκπαίδευσης και ew είναι το οριζόμενο από το σύστημα, κατώφλι.
Ο διαχωρισμός των εποχών της εκπαίδευσης σε στάδιο ordering και tuning αφορά, όπως πρέπει να έχει γίνει αντιληπτό, τις τιμές του ρυθμού μάθησης και των συντελεστών ενεργοποίησης μεταξύ των νευρώνων, καθώς και τις μεταβολές που αυτές οι παράμετροι παρουσιάζουν από εποχή σε εποχή. Για τις παραπάνω παραμέτρους έχουν γίνει οι εξής επιλογές στο παρόν σύστημα:
· Ο ρυθμός μάθησης ξεκινάει από μια προσδιοριζόμενη από το χρήστη σταθερά, κατά την πρώτη εποχή της εκπαίδευσης (πρώτη εποχή του σταδίου ordering), και καταλήγει σε μια άλλη, επίσης προσδιοριζόμενη από το χρήστη, σταθερά, κατά την πρώτη εποχή του σταδίου tuning, μειούμενος εκθετικά με την πάροδο των εποχών. Μετέπειτα, μειώνεται με πολύ αργό ρυθμό ο οποίος ελέγχεται από το σύστημα.
· Οι συντελεστές ενεργοποίησης για κάθε νευρώνα, υπολογίζονται μέσω μιας Γκαουσιανής συνάρτησης. Ο συντελεστής ενεργοποίησης που αντιστοιχεί στη μέγιστη απόσταση πλέγματος κατά την πρώτη εποχή της εκπαίδευσης, είναι μια σταθερά που προσδιορίζεται από το χρήστη. Ο συντελεστής ενεργοποίησης μεταξύ διπλανών νευρώνων κατά την πρώτη εποχή του σταδίου tuning, προσδιορίζεται, επίσης, από το χρήστη. Το εύρος που αντιστοιχεί στη συνάρτηση ενεργοποίησης, μειώνεται γραμμικά με την πάροδο των εποχών, μέχρι την αρχή του σταδίου tuning. Στο στάδιο tuning, οι συντελεστές ενεργοποίησης παραμένουν σταθεροί.
3.3.2.8 Επιλογή των βέλτιστων αλυσίδων
Όπως έχει φανεί από τις παραπάνω ενότητες, κατά τη διαδικασία επέκτασης ενός κόμβου παράγεται μια ακολουθία εκπαιδευμένων αλυσίδων, καθεμία από τις οποίες έχει διαφορετικό μήκος από τις άλλες. Επίσης, τα μήκη των αλυσίδων καλύπτουν ένα εύρος από ένα ελάχιστο μήκος αλυσίδας ως ένα μέγιστο. Αυτό γίνεται λόγω του ότι δεν ξέρουμε εκ των προτέρων, ποιο είναι το κατάλληλο για το συγκεκριμένο σύνολο προτύπων εκπαίδευσης, μήκος αλυσίδας, οπότε και εφαρμόζουμε μια μέθοδο δυναμικού προσδιορισμού του τελευταίου, αντιμετωπίζοντας, έτσι, το πρόβλημα του κλασικού χάρτη SOM, ο οποίος απαιτεί a priori γνώση και αντίστοιχο προσδιορισμό του μεγέθους του δικτύου.
Με δεδομένο το σύνολο των αλυσίδων που εκπαιδεύτηκαν με βάση τα πρότυπα εκπαίδευσης ενός cluster του ανώτερου επιπέδου της ιεραρχίας, για τον προσδιορισμό της καταλληλότερης αλυσίδας χρειάζεται ο ορισμός ενός κριτηρίου αξιολόγησης, το οποίο και θα δίνει μια συγκεκριμένη τιμή σε κάθε αλυσίδα του συνόλου. Η πιο αντιπροσωπευτική αλυσίδα για το σύνολο των προτύπων, θα επιλέγεται, κατόπιν, με απλή σύγκριση των παραπάνω τιμών.
Τα κριτήρια αξιολόγησης – επικύρωσης που χρησιμοποιούνται για τον παραπάνω σκοπό, αποκαλούνται σχετικά (relative criteria), επιδιώκουν τον εντοπισμό της αλυσίδας (ή γενικά της κατηγοριοποίησης) που περιέχει τα πιο συμπαγή και διαχωρισμένα μεταξύ τους, clusters, και χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες, οι οποίες είναι οι παρακάτω:

· Κριτήρια ελέγχου των ομοιοτήτων που παρατηρούνται εντός των clusters της κατηγοριοποίησης. Για μια «καλή» κατηγοριοποίηση απαιτείται οι ομοιότητες αυτές να είναι μεγάλες.
· Κριτήρια ελέγχου των ομοιοτήτων που παρατηρούνται μεταξύ των clusters της κατηγοριοποίησης. Μια «καλή» κατηγοριοποίηση εμφανίζει μικρές ομοιότητες μεταξύ διαφορετικών clusters.
Στο σύστημα που αναπτύχθηκε, δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να επιλέξει μεταξύ διαφόρων κριτηρίων αξιολόγησης, προκειμένου να ελέγξει τη διαδικασία προσδιορισμού του βέλτιστου αριθμού των clusters που απαιτούνται για την κατηγοριοποίηση των διαφόρων συνόλων προτύπων που εμφανίζονται κατά την ανάπτυξη της ιεραρχίας κατηγοριοποίησης του συστήματος.
Τα κριτήρια που ενσωματώθηκαν στο παρόν σύστημα, και τα οποία μπορούν να επιλεγούν από το χρήστη, δίνονται παρακάτω:

· Κριτήρια ελέγχου των ομοιοτήτων εντός των clusters
· Kelley Analysis
· Davies – Bouldin
· Κριτήρια ελέγχου των ομοιοτήτων μεταξύ των clusters
· Average Silhouette Width
· Dunn Index
Ακολουθεί μια περιγραφή για καθένα από τα παραπάνω κριτήρια, ενώ, παράλληλα, επισημαίνονται και οι διάφορες τροποποιήσεις που έγιναν με σκοπό την αποτελεσματικότερη εφαρμογή των κριτηρίων, λαμβάνοντας υπόψη τον αραιό και πολυδιάστατο χώρο των εγγράφων.
Το κριτήριο που αναφέρεται στη βιβλιογραφία ως Kelley Analysis, εξετάζει τις ομοιότητες που παρατηρούνται στα δεδομένα μέσα σε κάθε συστάδα μιας κατηγοριοποίησης (intra-cluster similarities), και οι οποίες είναι επιθυμητό να είναι όσο το δυνατόν μεγαλύτερες, προκειμένου μια κατηγοριοποίηση να θεωρηθεί «καλή». Για κάθε cluster, υπολογίζεται ο μέσος όρος των αποστάσεων μεταξύ δύο οποιονδήποτε προτύπων που κατηγοριοποιούνται σε αυτό, με εφαρμογή του τύπου:
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Για τον υπολογισμό αυτόν θεωρούνται, φυσικά, μόνο οι συστάδες που περιλαμβάνουν περισσότερα του ενός πρότυπα. Ν είναι ο αριθμός των προτύπων που έχουν κατηγοριοποιηθεί στο k-οστό cluster, Ck είναι το σύνολο των προτύπων του k-οστού cluster και dist(x,y) είναι η απόσταση μεταξύ των προτύπων x και y, που μπορεί να είναι είτε η ευκλείδεια απόσταση μεταξύ τους (
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), είτε η απόσταση που αντιστοιχεί στο συνημίτονο της μεταξύ τους γωνίας (
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), ανάλογα με το επιλεχθέν μέτρο σύγκρισης. Δεδομένου, λοιπόν, ότι spk είναι ο προαναφερθείς μέσος όρος για το k-οστό cluster, και ότι Kns είναι το πλήθος των clusters με πάνω από ένα πρότυπο, υπολογίζεται ο μέσος όρος των τιμών sp για τα Kns clusters, ως:
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Επίσης, υπολογίζεται η ελάχιστη απόσταση μεταξύ δύο οποιονδήποτε (διαφορετικών) προτύπων στο σύνολο εκπαίδευσης:
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καθώς, επίσης, και η μέση απόσταση μεταξύ των προτύπων:


[image: image117.wmf]å

¹

Î

-

=

y

x

C

y

x

avg

i

y

x

dist

T

T

d

U

,

)

,

(

)

1

(

1


(3.40)
Ως 
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Είναι φανερό ότι, καθώς ο αριθμός των νευρώνων της αλυσίδας αυξάνει, τα clusters καθίστανται, εν γένει, συμπαγέστερα, και έτσι, η διαφορά
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μειώνεται, πράγμα το οποίο έχει ως αποτέλεσμα αντίστοιχη μείωση της τιμής που υπολογίζεται για το
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(τα άλλα μεγέθη στον τύπο ορισμού του τελευταίου παραμένουν σταθερά, αφού το σύνολο των προτύπων εκπαίδευσης δεν μεταβάλλεται). Επομένως, για την επιλογή του κατάλληλου αριθμού των clusters, γίνεται φανερή η ανάγκη της πρόσθεσης ενός όρου ποινής, του οποίου η τιμή θα ακολουθεί τη μεταβολή του μήκους της εξεταζόμενης αλυσίδας. Στην προκειμένη περίπτωση χρησιμοποιείται ο απλούστερος δυνατός όρος ποινής, και έτσι, προκύπτει η τελική τιμή που αποδίδεται στην εκάστοτε αλυσίδα, και η οποία δίνεται από τον κάτωθι τύπο:
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όπου Κ είναι ο συνολικός αριθμός των clusters της υπό εξέταση αλυσίδας (συμπεριλαμβάνονται και αυτά που περιέχουν ένα, μόνο, πρότυπο).
Ως βέλτιστη αλυσίδα επιλέγεται αυτή στην οποία το κριτήριο αποδίδει την ελάχιστη τιμή, επιδιώκοντας η επιλεχθείσα αλυσίδα να περιέχει πολύ συμπαγή clusters και, παράλληλα, το μήκος της να μην είναι υπερβολικά μεγάλο.

Το κριτήριο Davies – Bouldin ασχολείται με το κατά πόσο τα clusters της εκάστοτε αλυσίδας είναι συμπαγή, ή όχι, και επιλέγει ως αντιπροσωπευτική των προτύπων εκπαίδευσης, την αλυσίδα που εμφανίζει τα πιο συμπαγή clusters, σε σχέση με το βαθμό διαχωρισμού τους. Είναι το μόνο από τα κριτήρια που ενσωματώθηκαν στο σύστημα, το οποίο, για τον υπολογισμό του, χρησιμοποιεί, εκτός από τα σύνολα προτύπων τα οποία ορίζονται από τα clusters στα οποία κατηγοριοποιούνται τα δεδομένα εκπαίδευσης, τα πρότυπα αναφοράς, δηλαδή τα βάρη των νευρώνων.

Ως μέτρο της διασποράς των προτύπων για το κάθε cluster, χρησιμοποιείται η μέση απόσταση των προτύπων που κατηγοριοποιούνται σε αυτό, από το διάνυσμα βαρών του νευρώνα o οποίος του αντιστοιχεί. Για το μέτρο αυτό έχει γίνει λόγος και παραπάνω (adissimi), και αναφέρεται και εδώ προς υπενθύμιση:
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ή 
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Επίσης, ως μέτρο διαχωρισμού των clusters, χρησιμοποιείται η απόσταση των διανυσμάτων των βαρών των νευρώνων που τους αντιστοιχούν. Δηλαδή:
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όπου wi, wj είναι τα βάρη των νευρώνων του i-οστού και του j-οστού cluster, αντίστοιχα, και di,j είναι η απόσταση μεταξύ τους. Θέλοντας να βρούμε για κάθε cluster, τον κοντινότερο γείτονα του, συγκρίνουμε για καθένα από τα ζεύγη clusters που μπορούν να προκύψουν έχοντας το τρέχον cluster ως ένα από τα clusters του ζεύγους, το άθροισμα των διασπορών των clusters, με την απόσταση μεταξύ των κέντρων τους. Μεγάλη τιμή του παραπάνω μέτρου σημαίνει ότι τα δύο υπό εξέταση clusters είναι πεπλατυσμένα και κοντινά. Το μέτρο που μόλις περιγράψαμε, υπολογίζεται ποσοτικά από τον τύπο:
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όπου K είναι ο αριθμός των κόμβων της αλυσίδας. Μικρές τιμές για το παραπάνω μέτρο, αποτελούν ένδειξη ότι το i-οστό cluster είναι συμπαγές και διαχωρισμένο από τα άλλα clusters της κατηγοριοποίησης. Τιμή μεγαλύτερη της μονάδας για το μεγιστοποιούμενο πηλίκο, είναι ένδειξη ότι τα clusters του εξεταζόμενου ζεύγους εμφανίζουν μια μορφή επικάλυψης, θεωρώντας ότι έχουν σφαιρικό σχήμα και ότι οι ακτίνες τους είναι ίσες με τη μέση απόσταση των προτύπων από το κέντρο τους (adissim). Τέλος, η τιμή που αποδίδει το κριτήριο στην εξεταζόμενη αλυσίδα, είναι ένας μέσος όρος των προαναφερθέντων τιμών, που αποδίδονται στα clusters της τελευταίας, δηλαδή:
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Ως κατάλληλη, επιλέγεται η αλυσίδα που ελαχιστοποιεί την τιμή του κριτηρίου. Η αλυσίδα με την ελάχιστη τιμή για το κριτήριο, είναι αυτή που, κατά μέσο όρο, περιέχει πιο συμπαγή και διαχωρισμένα clusters.
Το κριτήριο που αναφέρεται στη βιβλιογραφία ως Average Silhouette Width, εξετάζει τις παρατηρούμενες ομοιότητες μεταξύ των clusters μιας κατηγοριοποίησης, και επιλέγει ως αντιπροσωπευτικότερη αλυσίδα για την εκάστοτε κατανομή των προτύπων εκπαίδευσης, εκείνη για την οποία οι προαναφερθείσες ομοιότητες ελαχιστοποιούνται.
Το κριτήριο, αρχικά, υπολογίζει για κάθε πρότυπο που ανήκει σε cluster που κατηγοριοποιεί παραπάνω από ένα πρότυπα, τη μέση απόσταση μεταξύ του συγκεκριμένου προτύπου και των άλλων προτύπων στο ίδιο cluster, σύμφωνα με τον τύπο:
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όπου Ν είναι το πλήθος των προτύπων στο cluster C, στο οποίο θεωρείται ότι ανήκει το εξεταζόμενο i-οστό πρότυπο. Ως απόσταση θεωρούμε, πάλι, είτε την ευκλείδεια απόσταση, είτε την απόσταση την αντίστοιχη του συνημιτόνου. Έπειτα, υπολογίζονται οι μέσες αποστάσεις μεταξύ του i-οστού προτύπου και των προτύπων που ανήκουν σε καθένα από τα άλλα clusters (εκτός από το cluster στο οποίο ανήκει το i-οστό πρότυπο), μέσω του κάτωθι τύπου:
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(3.49)
όπου Νj είναι ο αριθμός των προτύπων για το j-οστό cluster. Στη συνέχεια, επιλέγεται για κάθε πρότυπο, το πλησιέστερο σε αυτό cluster, δηλαδή το cluster για το οποίο το αμέσως προηγουμένως ορισθέν μέτρο ελαχιστοποιείται (ως προς j), και προσδιορίζεται η μέση απόσταση του τρέχοντος προτύπου από το cluster αυτό, ως:
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όπου Κ είναι ο αριθμός των clusters της υπό εξέταση αλυσίδας και c(i) είναι ο δείκτης του cluster που περιέχει το i-οστό πρότυπο. Δεδομένων των παραπάνω, η τιμή που προβλέπει το κριτήριο για το κάθε πρότυπο, δίνεται από τον παρακάτω τύπο:
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Από τον τύπο αυτό, βλέπουμε ότι, αν το συγκεκριμένο πρότυπο είναι σωστά κατηγοριοποιημένο στο cluster στο οποίο ανήκει, τότε η μέση απόσταση του από το πλησιέστερο γειτονικό cluster θα είναι πολύ μεγαλύτερη από τη μέση απόσταση που υπολογίζεται για αυτό, εντός του cluster στο οποίο κατηγοριοποιείται, και, κατ’ επέκταση, θα προκύπτει ως αποτέλεσμα από τον παραπάνω τύπο, μια τιμή κοντά στη μονάδα. Με ανάλογους συλλογισμούς, συμπεραίνουμε ότι στην περίπτωση κατά την οποία ένα πρότυπο βρίσκεται μεταξύ δύο clusters, ο παραπάνω τύπος θα δίνει μια τιμή κοντά στο μηδέν, και ότι μια αρνητική τιμή είναι ένδειξη πιθανής λάθους κατηγοριοποίησης του εξεταζόμενου προτύπου. Η τελική τιμή που αποδίδει το κριτήριο στην υπό εξέταση αλυσίδα – κατηγοριοποίηση, είναι η ακόλουθη:
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όπου Τ είναι ο αριθμός των προτύπων τα οποία ανήκουν σε clusters με παραπάνω από ένα πρότυπο, και η οποία τιμή δεν είναι άλλη από τη μέση τιμή των μέτρων που αποδίδει το κριτήριο σε καθένα από τα προαναφερθέντα πρότυπα εκπαίδευσης. Στην περίπτωση cluster με ένα πρότυπο, δεν ορίζεται μέση απόσταση εντός του cluster, και για αυτόν το λόγο, τα αντίστοιχα πρότυπα δεν λαμβάνονται υπόψη στον υπολογισμό της τιμής του κριτηρίου.
Θεωρώντας τα πρότυπα κάθε cluster ως μία ομάδα, μπορούμε να υπολογίσουμε τα μέτρα icd και ecd μαζικά για κάθε cluster, εκτελώντας πράξεις με κατάλληλους πίνακες, και να μειώσουμε, έτσι, τις επαναλήψεις που απαιτούνται για τον υπολογισμό του κριτηρίου, από ένα αριθμό της τάξης του Τ2 (Ο(Τ2)) σε ένα αριθμό της τάξης του Κ2 (Ο(Κ2)), που είναι, εν γένει, σαφώς μικρότερος. Αυτό μπορεί να βελτιώσει την ταχύτητα εκτέλεσης κατά πολύ, ειδικά σε περιβάλλον Μatlab, στο οποίο η χρήση επαναληπτικών βρόγχων είναι πολύ επιβαρυντική. Παρόμοιες τεχνικές έχουν χρησιμοποιηθεί όπου αυτό ήταν δυνατό, με σκοπό τη μείωση του χρόνου εκτέλεσης.
Ως βέλτιστη επιλέγεται η αλυσίδα που μεγιστοποιεί την τιμή που αντιστοιχίζεται σε αυτήν από το κριτήριο, αφού, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, οι μεγάλες τιμές για κάθε πρότυπο, υποδεικνύουν σωστή κατηγοριοποίηση του τελευταίου.

Το κριτήριο αξιολόγησης Dunn Index προσπαθεί, και αυτό με τη σειρά του, να ελαχιστοποιήσει τις ομοιότητες που παρατηρούνται μεταξύ των διαφορετικών clusters της κατηγοριοποίησης, επιλέγοντας την αλυσίδα εκείνη, στην οποία τα κοντινότερα μεταξύ τους clusters, είναι περισσότερο διαχωρισμένα από ό,τι τα αντίστοιχα clusters των άλλων αλυσίδων.
Το κριτήριο απαιτεί για κάθε cluster, τον υπολογισμό της μέσης απόστασης μεταξύ των προτύπων που κατηγοριοποιούνται σε αυτό, και η οποία παίζει το ρόλο μιας μέσης διαμέτρου του cluster για το οποίο υπολογίζεται. O υπολογισμός του παραπάνω μεγέθους γίνεται με βάση τον τύπο:
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(3.53)
όπου Nj είναι το πλήθος των προτύπων του j-οστού cluster, ενώ η απόσταση dist υπολογίζεται όπως και στα προηγούμενα κριτήρια. Επίσης, υπολογίζονται οι μέσες αποστάσεις μεταξύ των clusters, θεωρώντας ζεύγη προτύπων στα οποία το ένα πρότυπο ανήκει σε ένα cluster και το δεύτερο σε ένα άλλο, σύμφωνα με τον τύπο:
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Οι δύο παραπάνω τύποι, θεωρώντας το κλασικό κριτήριο Dunn Index, θα έπρεπε να είναι ως ακολούθως:
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Όμως, λόγω του ότι ο χώρος των προτύπων, στην περίπτωση της κατηγοριοποίησης εγγράφων, είναι ιδιαιτέρως αραιός και υπάρχει πολύς θόρυβος, με την έννοια ότι τα clusters δεν είναι, εν γένει, πολύ συμπαγή και διαχωρίσιμα, αφού συνήθως υπάρχουν αρκετά πρότυπα τα οποία είναι απομακρυσμένα από τον «πυρήνα» του κάθε cluster (outliers), η χρήση των συναρτήσεων μεγίστου και ελαχίστου, που εμφανίζονται στις αμέσως παραπάνω σχέσεις και οι οποίες είναι πολύ ευαίσθητες στην παρουσία θορύβου, καθιστά την τιμή του κριτηρίου άμεσα εξαρτώμενη από τις προαναφερθείσες ανεπιθύμητες εγγενείς ιδιότητες του χώρου των εγγράφων. Έτσι, επιλέχθηκε, με σκοπό την εξασφάλιση μεγαλύτερης ευρωστίας του κριτηρίου, η χρήση μέσων τιμών για τον υπολογισμό των μεγεθών αυτών, λόγω του ότι η μέση τιμή εμφανίζει μεγαλύτερη ανοχή στο θόρυβο και στην παρουσία outliers.
Θέλοντας να απομονώσουμε για κάθε αλυσίδα, τη «χειρότερη» περίπτωση όσο αφορά την ομοιότητα δύο γειτονικών στο χώρο των προτύπων, clusters, δηλαδή το πιο κοντινό ζεύγος clusters, υπολογίζουμε τα κάτωθι μέτρα: Το πρώτο είναι η μέγιστη μέση διάμετρος για τα clusters της εξεταζόμενης αλυσίδας, που μας δίνει μια εικόνα του πόσο πεπλατυσμένα είναι τα clusters της τελευταίας και υπολογίζεται μέσω του παρακάτω τύπου:
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όπου Κ είναι ο αριθμός των clusters της αλυσίδας. Το δεύτερο, που είναι και το μέτρο που αποδίδεται από το κριτήριο στην τρέχουσα αλυσίδα, συγκρίνει τη μικρότερη μέση απόσταση μεταξύ των clusters της αλυσίδας, με τη μέγιστη μέση διάμετρο, υπολογίζοντας, έτσι, ένα κάτω φράγμα του ελάχιστου ποσοστού διαχωρισιμότητας μεταξύ των clusters (αφού για τον υπολογισμό χρησιμοποιείται η μέγιστη διάμετρος και όχι μια από αυτές που αντιστοιχούν στα κοντινότερα clusters).
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Ως καταλληλότερη αλυσίδα, επιλέγεται αυτή στην οποία το κριτήριο αποδίδει τη μέγιστη τιμή, δηλαδή η αλυσίδα στην οποία τα κοντινότερα clusters είναι πιο διαχωρισμένα (λαμβάνοντας υπόψη και το πλάτος τους, μέσω της μέγιστης μέσης διαμέτρου), σε σχέση με τα αντίστοιχα clusters των άλλων αλυσίδων στην ακολουθία.
3.3.2.9 Οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης
Μετά το πέρας της διαδικασίας της κατηγοριοποίησης, προκύπτει, όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, μια ιεραρχία μονοδιάστατων αλυσίδων SOM, καθεμιά από τις οποίες περιέχει έναν αριθμό κόμβων, ανεξάρτητο από αυτόν των άλλων αλυσίδων. Σε κάθε κόμβο μιας αλυσίδας αντιστοιχεί ένα cluster, που περιλαμβάνει ένα υποσύνολο των εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης. Γενικότερα, τα clusters μιας αλυσίδας και το cluster του πατέρα τους, συνδέονται, πάντα, με μια σχέση υποσυνόλων – υπερσυνόλου. Για κάθε ένα από τα προσδιορισθέντα clusters, έχουν υπολογιστεί, όπως περιγράφηκε και σε προηγούμενες ενότητες, τα εξής σημαντικά για την οπτικοποίηση, στοιχεία:
· Το σύνολο των στατιστικά σημαντικών όρων που του αντιστοιχούν, και οι οποίοι χρησιμοποιούνται για την περαιτέρω κατηγοριοποίηση των εγγράφων τα οποία περιέχει, αν μια τέτοια επέκταση της ιεραρχίας κριθεί απαραίτητη.

· Οι αντιπροσωπευτικοί όροι του cluster.

· Οι σημαντικότερες συσχετίσεις όρων, μαζί με τα μέτρα εμπιστοσύνης και υποστήριξης που αντιστοιχούν στην καθεμία.

· Το διάνυσμα βαρών του αντίστοιχου νευρώνα

· Η μέση απόσταση των κατηγοριοποιηθέντων προτύπων από το προαναφερθέν διάνυσμα βαρών, η οποία είναι ίση με adissimi ή 1 – asimi, θεωρώντας ότι το τρέχον cluster είναι το i-οστό cluster μιας συγκεκριμένης αλυσίδας.

Τις πληροφορίες αυτές, που εξάγονται από τη διαδικασία κατηγοριοποίησης της συλλογής εκπαίδευσης και από αυτή της ανάλυσης των ιδιοτήτων των clusters που προκύπτουν, έγινε προσπάθεια να τις οπτικοποιήσουμε, με σκοπό να είναι εύκολα προσβάσιμες από τον εκάστοτε χρήστη.

Για την οπτικοποίηση της ιεραρχίας των αλυσίδων η οποία προκύπτει, χρησιμοποιείται μια μορφή δενδρογράμματος, με τους κόμβους των αλυσίδων να εμφανίζονται ως παραλληλόγραμμα. Για να παρουσιαστούν οι ιεραρχικές σχέσεις μεταξύ των αλυσίδων, αλλά και για να αποσαφηνιστεί το ποιοι κόμβοι αποτελούν μια συγκεκριμένη αλυσίδα, χρησιμοποιούνται γραμμές που ενώνουν ένα κόμβο με την αλυσίδα η οποία τον επεκτείνει, αλλά και τους κόμβους μιας αλυσίδας μεταξύ τους. Σε μεγάλες και βαθιές ιεραρχίες, εμφανίζεται το πρόβλημα, κάποιοι κόμβοι, ειδικά στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, να καθίστανται δυσδιάκριτοι, μια και ο χώρος ο οποίος διατίθεται πάνω στην οθόνη του υπολογιστή, είναι, προφανώς, περιορισμένος. Για την αντιμετώπιση του παραπάνω προβλήματος, δίνεται στο χρήστη η δυνατότητα να εστιάσει σε κάθε υποδένδρο της οπτικοποιούμενης ιεραρχίας, μέσω μιας αντίστοιχης λειτουργίας (zoom in), που είναι διαθέσιμη για κάθε κόμβο που εμφανίζεται κατά την οπτικοποίηση. Αυτό που, στην ουσία, κάνει αυτή η λειτουργία, είναι να οπτικοποιεί το υποδένδρο της ιεραρχίας το οποίο έχει ως ρίζα τον κόμβο που επέλεξε ο χρήστης, και να αγνοεί όλους τους υπόλοιπους κόμβους οι οποίοι δεν ανήκουν στο προαναφερθέν υποδένδρο. Με αυτόν τον τρόπο, αποδίδεται περισσότερος χώρος από ό,τι πριν, σε καθένα από τους κόμβους που περιλαμβάνονται στο τμήμα της ιεραρχίας που επιλέχθηκε, και έτσι, οι τελευταίοι καθίστανται περισσότερο ευδιάκριτοι.
Πέραν του δένδρου της ιεραρχικής κατηγοριοποίησης, απαιτείται η προσθήκη χρήσιμης πληροφορίας που αφορά τους κόμβους της ιεραρχίας, ώστε η οπτικοποίηση να είναι λειτουργική για το χρήστη. Έτσι, σε κάθε κόμβο επισυνάπτονται πληροφορίες όπως:

· Ο αριθμός και η λίστα των εγγράφων – προτύπων που αυτός κατηγοριοποιεί.
· Ο αριθμός και λίστα των στατιστικά σημαντικών όρων που του αντιστοιχούν. 

· Οι αντιπροσωπευτικοί όροι που τον επιγράφουν, και οι οποίοι βοηθούν στον προσδιορισμό της θεματολογίας των εγγράφων που κατηγοριοποιεί.

· Οι σημαντικότερες συσχετίσεις όρων, ταξινομημένες κατά φθίνουσα σειρά ως προς τα μέτρα εμπιστοσύνης και υποστήριξης που τους αντιστοιχούν, καθώς και οι τιμές των μέτρων αυτών για κάθε συσχέτιση. 

Για κάθε έγγραφο ενός κόμβου, δίνεται στο χρήστη αντίστοιχη δυνατότητα επιλογής του, ώστε να προβληθούν τα περιεχόμενα του και να μπορέσει ο τελευταίος να το διαβάσει (αν το επιθυμεί). Σε περίπτωση συλλογής εκπαίδευσης στην οποία τα έγγραφα είναι αποθηκευμένα σε διαφορετικά αρχεία το καθένα, απλά ανοίγεται το αντίστοιχο αρχείο σε ένα ξεχωριστό παράθυρο. Στην αντίθετη περίπτωση, κατά την οποία τα έγγραφα περιέχονται όλα σε ένα αρχείο, έχει αποθηκευτεί, από τη φάση της ανάλυσης των εγγράφων της συλλογής, η θέση στο αρχείο, από την οποία αρχίζει το κάθε έγγραφο. Έτσι, γίνεται ανάγνωση του αρχείου της συλλογής, από την αρχή έως το τέλος του επιλεχθέντος εγγράφου (το οποίο τέλος προσδιορίζεται με βάση τις χρησιμοποιούμενες επιγραφές), και το περιεχόμενο του εγγράφου, που προσδιορίζεται από αυτή τη διαδικασία, τοποθετείται σε προσωρινό αρχείο, το οποίο και παρουσιάζεται στο χρήστη. Αυτή η διαδικασία έχει το πλεονέκτημα ότι μόνο τα περιεχόμενα του ζητηθέντος εγγράφου παρουσιάζονται στο χρήστη. Το προσωρινό αρχείο διαγράφεται μετά το πέρας της διαδικασίας.
Ακόμα, ο χρήστης μπορεί να αποφασίσει για τις χρωματικές αποχρώσεις στις οποίες θα παρουσιάζεται ο κάθε κόμβος της ιεραρχίας. Για το χρωματισμό των κόμβων της ιεραρχίας, υπάρχουν οι παρακάτω επιλογές:

· Κάθε κόμβος χρωματίζεται ανάλογα με τον αριθμό των εγγράφων που κατηγοριοποιεί. Όσο πιο σκούρο είναι το χρώμα με το οποίο είναι χρωματισμένο το παραλληλόγραμμο του κόμβου, τόσο περισσότερα έγγραφα περιέχει το αντίστοιχο cluster.
· Κάθε κόμβος χρωματίζεται ανάλογα με τον αριθμό των στατιστικά σημαντικών όρων που του αντιστοιχούν. Σκούρες αποχρώσεις αντιστοιχούν σε μεγάλο πλήθος στατιστικά σημαντικών όρων

· Κάθε κόμβος χρωματίζεται ανάλογα με τη μέση απόσταση των προτύπων που αυτός κατηγοριοποιεί, από το διάνυσμα βαρών του αντίστοιχου νευρώνα, και η οποία, όπως έχει αναφερθεί, υπολογίζεται για το κάθε cluster. Το μέτρο αυτό είναι μια ένδειξη της διασποράς των προτύπων του εκάστοτε cluster. Έτσι, σκούρες αποχρώσεις αντιστοιχούν σε συμπαγή clusters, ενώ ανοικτές αποχρώσεις αντιστοιχούν σε clusters με αραιή κατανομή προτύπων.
Υπάρχει δυνατότητα εναλλαγής μεταξύ των τρόπων χρωματισμού των κόμβων, για μια δοθείσα οπτικοποίηση της ιεραρχίας, και οι εκάστοτε επιλογές γίνονται από τον κόμβο – ρίζα της ιεραρχίας. Οι αποχρώσεις είναι σχετικές με τους οπτικοποιηθέντες κόμβους, με την έννοια ότι στον οπτικοποιηθέντα κόμβο με τη μεγαλύτερη ή τη μικρότερη τιμή για τα μεγέθη τα οποία ελέγχουν το χρωματισμό των κόμβων, αντιστοιχίζεται η πιο σκούρα, δυνατή, ή η πιο ανοικτή, δυνατή απόχρωση.
Εάν ο χρήστης έχει επιλέξει τη διατήρηση πληροφοριών για τις καταλήξεις των όρων, τότε οι όροι σε κάθε cluster (στατιστικά σημαντικοί όροι, αντιπροσωπευτικοί όροι, όροι που περιέχονται στις συσχετίσεις), παρουσιάζονται στο χρήστη με τις καταλήξεις με τις οποίες αυτοί εμφανίζονται στα έγγραφα του συγκεκριμένου cluster, ενώ, σε αντίθετη περίπτωση, έχουμε εμφάνιση μόνο των ριζών των όρων, οι οποίες είναι και αυτές που χρησιμοποιούνται κατά την κατηγοριοποίηση. Η διατήρηση πληροφοριών για τις καταλήξεις των διαφόρων όρων που εμφανίζονται στη συλλογή εκπαίδευσης, επιβαρύνει πολύ το πρόγραμμα, όσο αφορά τις απαιτήσεις του τελευταίου σε μνήμη, λόγω του ότι πρέπει, εκτός της λίστας των εμφανιζόμενων καταλήξεων, να διατηρείται για κάθε έγγραφο της συλλογής εκπαίδευσης και για κάθε προσδιορισθέντα όρο, μια λίστα με δείκτες στην προαναφερθείσα λίστα των καταλήξεων, η οποία θα προσδιορίζει με ποιες διαφορετικές καταλήξεις εμφανίζεται ο συγκεκριμένος όρος στο συγκεκριμένο έγγραφο. 
3.3.2.10 Ανάκληση των εγγράφων που θεωρούνται σχετικά με υποβαλλόμενες ερωτήσεις
Μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης και τη δημιουργία της αντίστοιχης ιεραρχίας των αλυσίδων, υπάρχει η δυνατότητα ανάκλησης σχετικών (όπως τουλάχιστον αυτά θεωρούνται από το σύστημα) εγγράφων, για μια οποιαδήποτε δοθείσα από το χρήστη ερώτηση. Όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, οι ερωτήσεις μπορούν να δοθούν είτε μία τη φορά, είτε με μαζικό τρόπο, οπότε και η ίδια διαδικασία επαναλαμβάνεται για καθεμία από τις ερωτήσεις του συνόλου. Ακόμα, οι συλλογές των ερωτήσεων μπορούν να ακολουθούν οποιαδήποτε μορφή από τις δύο που υποστηρίζονται και για τις συλλογές εκπαίδευσης (συλλογές εγγράφων ενός αρχείου ή συλλογές εγγράφων πολλών αρχείων). Επίσης, μια ερώτηση μπορεί να δοθεί με τη μορφή συμβολοσειράς, η οποία εισάγεται σε κατάλληλη φόρμα που εμφανίζεται από το σύστημα.
Από τη στιγμή που μια ερώτηση, ή ένα σύνολο ερωτήσεων γενικότερα, τίθεται ως είσοδος στη διαδικασία εύρεσης σχετικών εγγράφων, ακολουθούνται τα εξής διακριτά βήματα:

1) Επεξεργασία των ερωτήσεων, ώστε να βρεθούν οι συχνότητες εμφάνισης σε κάθε ερώτηση του συνόλου των ερωτήσεων, κάθε όρου (ρίζας) από αυτούς που προσδιορίστηκαν κατά την ανάλυση της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης και διατηρήθηκαν κατά το πρώτο στάδιο της διαγραφής των λιγότερο σημαντικών, στατιστικά, όρων.
2) Για κάθε ερώτηση της συλλογής ερωτήσεων, ξεχωριστά, ξεκινάμε από τον κόμβο - ρίζα της ιεραρχίας, ο οποίος περιέχει το σύνολο των εγγράφων εκπαίδευσης. Ο παραπάνω κόμβος γίνεται ο τρέχων κόμβος της διαδικασίας και προστίθεται, ως πρώτος κόμβος, στη λίστα των κόμβων – νικητών για τη συγκεκριμένη ερώτηση. 
3) Ελέγχουμε αν η τρέχουσα ερώτηση περιέχει κάποιον από τους στατιστικά σημαντικούς όρους του τρέχοντος κόμβου.
4) Στην περίπτωση κατά την οποία η τρέχουσα ερώτηση δεν περιέχει κάποιον από τους στατιστικά σημαντικούς όρους του τρέχοντα κόμβου, εισάγουμε στη λίστα των σχετικών εγγράφων, για το επίπεδο της ιεραρχίας στο οποίο βρισκόμαστε, όλα τα έγγραφα του αντίστοιχου cluster, ως ένδειξη ότι το σύστημα δεν μπορεί να εξειδικεύσει, περαιτέρω, για τη συγκεκριμένη ερώτηση, και η διαδικασία σταματάει.

5) Αν, αντίθετα, κάποιοι από τους προαναφερθέντες όρους περιέχονται στην τρέχουσα ερώτηση, τότε δημιουργείται, με το ίδιο σχήμα δεικτοδότησης το οποίο χρησιμοποιήθηκε και για την κατηγοριοποίηση των εγγράφων εκπαίδευσης, ένα διάνυσμα – πρότυπο το οποίο αντιστοιχεί στη συγκεκριμένη ερώτηση. Για τον υπολογισμό του παραπάνω διανύσματος, χρησιμοποιούνται χαρακτηριστικά του cluster που αντιστοιχεί στον τρέχοντα κόμβο, τα οποία έχουν αποθηκευτεί από το στάδιο της κατηγοριοποίησης. Τέτοια χαρακτηριστικά είναι, για παράδειγμα, οι παράγοντες σπουδαιότητας κάθε σημαντικού όρου του cluster και το μέσο μήκος εγγράφων για το τελευταίο, λαμβάνοντας υπόψη μόνο τους στατιστικά σημαντικούς όρους.
6) Γίνεται ανασύνθεση των προτύπων επέκτασης του τρέχοντος cluster, που αντιστοιχούν στα έγγραφα που αυτό κατηγοριοποιεί, με χρήση των προαναφερθέντων χαρακτηριστικών και του χρησιμοποιούμενου σχήματος δεικτοδότησης. 
7) Με βάση το χρησιμοποιούμενο μέτρο ομοιότητας ή απόστασης, υπολογίζονται οι αποστάσεις κάθε προτύπου του τρέχοντος cluster, από το διάνυσμα που αντιστοιχεί στην υπό θεώρηση ερώτηση.
8) Με χρήση μιας παραμέτρου που ορίζεται από το χρήστη, και η οποία καθορίζει τα όρια της απόστασης από το διάνυσμα που αντιστοιχεί στην ερώτηση, μέσα στα οποία αν βρίσκεται ένα έγγραφο, θεωρείται σχετικό με αυτήν, προσδιορίζονται τα έγγραφα του θεωρούμενου cluster τα οποία χαρακτηρίζονται από το σύστημα ως σχετικά με την τρέχουσα ερώτηση. Ο ρόλος της προαναφερθείσας παραμέτρου και ο τρόπος επιλογής των σχετικών εγγράφων, αποσαφηνίζονται από τις παρακάτω σχέσεις:
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όπου 
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 είναι η μέγιστη απόσταση μεταξύ ενός εγγράφου του τρέχοντος cluster και της συγκεκριμένης ερώτησης, 
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είναι η αντίστοιχη ελάχιστη απόσταση, C είναι το σύνολο των προτύπων του τρέχοντος cluster, de είναι η μέγιστη απόσταση από το πρότυπο – ερώτηση, για την οποία ένα έγγραφο του θεωρούμενου cluster χαρακτηρίζεται ως σχετικό με την ερώτηση αυτή, 
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 είναι το διάνυσμα που αντιστοιχεί στη συγκεκριμένη ερώτηση, 
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είναι το σύνολο των εγγράφων του τρέχοντος cluster τα οποία χαρακτηρίζονται από το σύστημα ως σχετικά με την υπό εξέταση ερώτηση, και dprc είναι η παράμετρος που καθορίζεται από το χρήστη. Τα έγγραφα τα οποία χαρακτηρίζονται ως σχετικά με την τρέχουσα ερώτηση, ταξινομούνται σε αύξουσα σειρά ως προς την απόσταση τους από το πρότυπο που αντιστοιχεί στην τελευταία.
9) Μετά από τα παραπάνω, το πρότυπο – ερώτηση παρουσιάζεται στους νευρώνες της αλυσίδας που επεκτείνει το τρέχον cluster, και βρίσκεται ο νευρώνας – νικητής για αυτό, εκτός και αν ο τρέχων κόμβος είναι κόμβος – φύλλο, οπότε και η εύρεση σχετικών εγγράφων για τη συγκεκριμένη ερώτηση, τερματίζεται. Ο κόμβος που αντιστοιχεί στο νευρώνα που αναδείχτηκε νικητής κατά την προαναφερθείσα φάση του ανταγωνισμού, προστίθεται στη λίστα των νικητών για αυτή την ερώτηση, και γίνεται ο τρέχων κόμβος για τη συνέχεια της διαδικασίας, της οποίας τα βήματα επαναλαμβάνονται για το νέο τρέχοντα κόμβο (ξεκινώντας, βέβαια, από το τρίτο βήμα).
Κατά την παραπάνω διαδικασία, λοιπόν, προσδιορίζεται για κάθε ερώτηση, μια λίστα που περιέχει την ακολουθία των κόμβων – νικητών για αυτήν (ένας κόμβος για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας, μέχρι τον τελευταίο κόμβο της λίστας, που είναι κόμβος – φύλλο, ή του οποίου οι στατιστικά σημαντικοί όροι δεν εμφανίζονται στο κείμενο της ερώτησης), καθώς και μια λίστα εγγράφων για κάθε κόμβο της προηγούμενης ακολουθίας, η οποία περιέχει τα έγγραφα του παραπάνω κόμβου τα οποία χαρακτηρίζονται από το σύστημα ως σχετικά με τη συγκεκριμένη ερώτηση. Επίσης, στην περίπτωση που απαιτείται οπτικοποίηση των σχετικών εγγράφων, προσδιορίζονται για κάθε έγγραφο, πληροφορίες για τον εντοπισμό του μέσα στη συλλογή εκπαίδευσης (π.χ. το όνομα του αντίστοιχου αρχείου, ξεκινώντας από τον αρχικό κατάλογο στον οποίο είναι αποθηκευμένη η συλλογή, ή η θέση έναρξης του εγγράφου στο αρχείο της συλλογής, ανάλογα με το είδος της χρησιμοποιούμενης συλλογής εκπαίδευσης).
3.3.2.11 Οπτικοποίηση των ανακαλούμενων εγγράφων
Η οπτικοποίηση των σχετικών εγγράφων μιας ερώτησης, ή ενός συνόλου ερωτήσεων γενικότερα, αφορά την περίπτωση κατά την οποία ο χρήστης δίνει στο σύστημα έναν αριθμό ερωτήσεων, και ζητάει από αυτό να αποκριθεί επιστρέφοντας σχετικά με αυτές, έγγραφα. Ο παραπάνω είναι ένας τρόπος να περιοριστεί ο συνολικός αριθμός των εγγράφων από τα οποία ο χρήστης θα αναζητήσει εκείνα που είναι ενδιαφέροντα για αυτόν, αφού η εκάστοτε ερώτηση λειτουργεί ως περιγραφή των ενδιαφερόντων εγγράφων προς το σύστημα. Αντίθετα, στην περίπτωση της αξιολόγησης της επίδοσης του συστήματος, που θα αναλυθεί παρακάτω, ενώ προσδιορίζονται πάλι τα σχετικά με ένα σύνολο ερωτήσεων, έγγραφα, δεν απαιτείται η παρουσίαση τους στο χρήστη, αλλά ο υπολογισμός κάποιων στατιστικών μεγεθών που θα εκτιμούν την απόδοση του συστήματος. 


Η παρουσίαση των σχετικών με μια ομάδα ερωτήσεων, εγγράφων, γίνεται μέσω οθονών που παράγονται από το σύστημα. Σε κάθε οθόνη αντιστοιχεί μια τρέχουσα ερώτηση, η οποία είναι αυτή της οποίας τα σχετικά έγγραφα παρουσιάζονται στην οθόνη. Στην περίπτωση συλλογής πολλών ερωτήσεων, αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό, γιατί, όπως θα φανεί και παρακάτω, μπορούμε να αλλάξουμε την τρέχουσα ερώτηση και να ανανεωθούν, αντίστοιχα, τα σχετικά έγγραφα που εμφανίζονται. Για κάθε κόμβο της ακολουθίας των νικητών που αντιστοιχεί στην τρέχουσα ερώτηση, εμφανίζεται στην οθόνη η αντίστοιχη λίστα των σχετικών με την ερώτηση, εγγράφων, και η οπτικοποίηση ακολουθεί τη σειρά των κόμβων – νικητών, που, με τη σειρά της, ακολουθεί τη διάταξη των επιπέδων. Έτσι, οι λίστες των σχετικών εγγράφων που αντιστοιχούν στους κόμβους των πρώτων επιπέδων της ιεραρχίας, εμφανίζονται πριν από αυτές που αντιστοιχούν στους κόμβους των τελευταίων επιπέδων. Οι οθόνες της οπτικοποίησης των σχετικών εγγράφων δίνουν, επίσης, τις ακόλουθες δυνατότητες:
· Ανάγνωση του περιεχομένου μιας ερώτησης, από τη συλλογή των ερωτήσεων, με παρόμοιο τρόπο με αυτόν που περιγράφηκε σε προηγούμενη ενότητα, για τα έγγραφα της συλλογής εκπαίδευσης. Στην περίπτωση που μια ερώτηση δίνεται ως συμβολοσειρά, το περιεχόμενο της παρουσιάζεται, και αυτό, στην οθόνη που οπτικοποιεί τα σχετικά με αυτήν, έγγραφα, από την οποία οθόνη μπορεί να γίνει και η ανάγνωση του. 
· Επιλογή μιας άλλης ερώτησης της συλλογής (στην περίπτωση συλλογής ερωτήσεων, και όχι απλής ερώτησης), ώστε να παρουσιαστούν για αυτήν, τα σχετικά έγγραφα που της αντιστοιχούν. Η ερώτηση που επιλέγεται, γίνεται (μετά από την επιλογή της) η τρέχουσα ερώτηση της οπτικοποίησης, και μια νέα οθόνη, με τα αντίστοιχα σχετικά έγγραφα, παρουσιάζεται στο χρήστη.
· Ανάγνωση των εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης, των σχετικών με την τρέχουσα ερώτηση. Ο χρήστης μπορεί να επιλέξει οποιοδήποτε από τα σχετικά έγγραφα, σε κάποιο επίπεδο της ιεραρχίας, και να διαβάσει το περιεχόμενο του. 
Ο εκάστοτε χρήστης του συστήματος μπορεί, ακολουθώντας τις λίστες των σχετικών εγγράφων για μια ερώτηση (ακολουθώντας, ουσιαστικά, τα επίπεδα της ιεραρχίας κατηγοριοποίησης), να λαμβάνει όλο και περισσότερο εξειδικευμένα σύνολα σχετικών εγγράφων. Έτσι, μια καλή στρατηγική είναι να ξεκινήσει κανείς από τις τελευταίες λίστες που προσδιορίζονται για μια ερώτηση, ώστε να λάβει ένα πρώτο αριθμό πολύ σχετικών εγγράφων, και, μετέπειτα, αν επιθυμεί να αναζητήσει περισσότερα σχετικά έγγραφα, ή αν δεν έχει βρει αυτό που έψαχνε, να προχωρήσει προς τις λίστες που αντιστοιχούν σε υψηλότερα επίπεδα της ιεραρχίας, και οι οποίες περιέχουν, εν γένει, μεγαλύτερο αριθμό εγγράφων. Την όλη διαδικασία βοηθάει και η διάταξη των εγγράφων μέσα στην κάθε λίστα, μέσω της οποίας διάταξης τα περισσότερο σχετικά έγγραφα τοποθετούνται πριν από τα αντίστοιχα λιγότερο σχετικά.
3.3.2.12 Αξιολόγηση του συστήματος

Για την αξιολόγηση του συστήματος, βασιζόμαστε σε σύνολα από ερωτήσεις για τις οποίες είναι γνωστά εκ των προτέρων, τα σχετικά με αυτές, έγγραφα της συλλογής εκπαίδευσης. Η εύρεση των σχετικών εγγράφων για καθεμιά από τις προαναφερθείσες ερωτήσεις, μπορεί να έχει επιτευχθεί π.χ. με ανθρώπινη προσπάθεια. Από τα παραπάνω γίνεται φανερό ότι η αξιολόγηση στην οποία αναφερόμαστε, δεν είναι, σε καμία περίπτωση, γενική για το σύστημα, αλλά αφορά συγκεκριμένες συλλογές εγγράφων εκπαίδευσης και συγκεκριμένες συλλογές ερωτήσεων. Έτσι, μόνο εκτιμήσεις μπορούν να γίνουν σε σχέση με την απόδοση του συστήματος σε αυθαίρετα σύνολα εγγράφων εκπαίδευσης και αυθαίρετα σύνολα ερωτήσεων.
Για να είναι δυνατή η αξιολόγηση του συστήματος για μια συλλογή εκπαίδευσης, πρέπει να υπάρχει ένα, τουλάχιστον, σύνολο ερωτήσεων για την τελευταία, για το οποίο να έχουν προσδιοριστεί εκ των προτέρων, τα σχετικά έγγραφα για καθεμιά από τις ερωτήσεις που περιέχει, και τα αντίστοιχα αποτελέσματα να περιέχονται σε ένα αρχείο αποτελεσμάτων, του οποίου οι καταχωρήσεις πρέπει να ακολουθούν το πρότυπο «ερώτηση <λευκός χαρακτήρας> σχετικό έγγραφο». Για μια ερώτηση ενδέχεται να υπάρχουν πολλές καταχωρήσεις στο αρχείο των αποτελεσμάτων, αν για αυτήν, έχουν προσδιοριστεί περισσότερα του ενός, σχετικά έγγραφα.
Από αυτά που έχουν αναφερθεί μέχρι τώρα, πρέπει να έχει γίνει αντιληπτό το ότι η αξιολόγηση του συστήματος αφορά την απόδοση του ως προς τα έγγραφα που αυτό ανακαλεί ως σχετικά με κάποια ερώτηση, σε σχέση με αυτά που είναι πράγματι σχετικά με την ερώτηση αυτή. Θεωρώντας ως Ret το σύνολο των ανακαλούμενων από το σύστημα, εγγράφων, Rel το σύνολο των σχετικών με την τρέχουσα ερώτηση, εγγράφων, card τη συνάρτηση πληθαρίθμου συνόλων, και για την αποτίμηση της προαναφερθείσας απόδοσης του συστήματος, ορίζονται τα εξής μέτρα απόδοσης:
· Ακρίβεια (precision), η οποία είναι το ποσοστό των ανακαλούμενων εγγράφων που σχετίζονται με την τρέχουσα ερώτηση, και η οποία ορίζεται από τον παρακάτω τύπο:
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· Ανάκληση (recall), η οποία είναι το ποσοστό των σχετικών εγγράφων που ανακαλούνται, και η οποία ορίζεται από τον τύπο:


[image: image150.wmf])

(

)

(

Rel

card

Rel

Ret

card

rec

I

=


(3.64)
· Μέτρο F (F-measure), το οποίο συνδυάζει τα δύο προηγούμενα μέτρα, και το οποίο ορίζεται από τον τύπο:
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Το b είναι μια παράμετρος που καθορίζει τη βαρύτητα με την οποία λαμβάνεται υπόψη στον υπολογισμό του μέτρου F, η ανάκληση (rec), σε σχέση με τη βαρύτητα της ακρίβειας (prec). Αν το b τεθεί ίσο με 1, τότε στην ακρίβεια και στην ανάκληση αποδίδεται ίση βαρύτητα, και το αντίστοιχο μέτρο F γίνεται ίσο με τον αρμονικό μέσο των δύο προαναφερθέντων μεγεθών.

Κατά τη διαδικασία της αξιολόγησης του συστήματος με βάση ένα σύνολο ερωτήσεων, ακολουθούνται τα εξής βήματα:

· Αρχικά, διαμορφώνονται οι λίστες των ανακαλούμενων σχετικών εγγράφων, που αντιστοιχούν στους κόμβους – νικητές της ιεραρχίας, για κάθε ερώτηση ξεχωριστά. Η διαδικασία προσδιορισμού από το σύστημα, των εγγράφων που θα ανακληθούν ως σχετικά με μια ερώτηση, έχει περιγραφεί παραπάνω.
· Για κάθε ερώτηση του συνόλου ερωτήσεων, βρίσκουμε τα σχετικά με αυτήν, έγγραφα, όπως τα τελευταία καθορίζονται στο αρχείο αποτελεσμάτων που αντιστοιχεί στο συγκεκριμένο σύνολο ερωτήσεων.
· Στην περίπτωση κατά την οποία στο αρχείο αποτελεσμάτων καθορίζονται ένα ή περισσότερα σχετικά έγγραφα για την τρέχουσα ερώτηση, διατρέχουμε την ακολουθία των λιστών των ανακαλούμενων από το σύστημα, εγγράφων, που έχει προσδιοριστεί για τη συγκεκριμένη ερώτηση από τη διαδικασία προσδιορισμού σχετικών εγγράφων του συστήματος, και, για κάθε τέτοια λίστα ανακαλούμενων εγγράφων, υπολογίζουμε τις τιμές που αντιστοιχούν στα τρία μέτρα που ορίστηκαν παραπάνω.
· Για την τρέχουσα ερώτηση, καθορίζουμε ως τιμή του μέτρου F που αντιστοιχεί σε αυτήν, τη μεγαλύτερη τιμή από αυτές που παρουσιάζει το παραπάνω μέτρο, λαμβάνοντας υπόψη όλους τους κόμβους – νικητές.

· Μετά την εξέταση όλων των ερωτήσεων του συνόλου, υπολογίζουμε τη μέση τιμή της ακρίβειας και της ανάκλησης, για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας. Για καθένα από τα παραπάνω επίπεδα και για τον υπολογισμό των προαναφερθέντων μέσων τιμών, θεωρούμε τις ερωτήσεις για τις οποίες οι αντίστοιχες ακολουθίες των κόμβων – νικητών φτάνουν στο συγκεκριμένο επίπεδο.
· Υπολογίζουμε τη μέση τιμή του μέτρου F για όλες τις ερωτήσεις στις οποίες έχει αποδοθεί μια τιμή για το παραπάνω μέτρο (μέγιστη επιτευχείσα τιμή θεωρώντας όλα τα επίπεδα της ιεραρχίας).

· Παράγουμε μια γραφική παράσταση για τα ζεύγη ακρίβειας – ανάκλησης, στην οποία απεικονίζεται ένα σημείο για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας (αφού ένα ζεύγος τιμών υπολογίζεται ανά επίπεδο).

· Παράγουμε μια γραφική παράσταση στην οποία απεικονίζονται τόσο οι τιμές του μέτρου F για τις ερωτήσεις για τις οποίες προσδιορίζονται σχετικά έγγραφα στο αρχείο των αποτελεσμάτων, όσο και η μέση τιμή του μέτρου F για τις παραπάνω ερωτήσεις.
Με βάση τα παραπάνω αποτελέσματα της διαδικασίας αξιολόγησης, μπορούμε να έχουμε τόσο μια συγκεντρωτική εικόνα της απόδοσης του συστήματος, η οποία δίνεται από τη μέση τιμή του μέτρου F για το σύνολο των ερωτήσεων, όσο και μια εικόνα για την αποτελεσματικότητα της ανάκλησης σχετικών εγγράφων από το σύστημα, για κάθε ερώτηση ξεχωριστά, μέσω των τιμών του μέτρου F που προσδιορίζονται για κάθε ερώτηση. Επίσης, μπορούμε να ελέγξουμε την απόδοση της διαδικασίας ανάκλησης εγγράφων σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας, μέσω των αντίστοιχων ζευγών ακρίβειας – ανάκλησης. 
3.3.2.13 Υπολογισμός και παρουσίαση στατιστικών στοιχείων

Με σκοπό το να έχει ο εκάστοτε χρήστης μια συνοπτική εικόνα των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης, καθώς και των χαρακτηριστικών της συλλογής εγγράφων με την οποία εκπαιδεύτηκε το σύστημα, υπολογίζονται και εμφανίζονται τα εξής στατιστικά στοιχεία:
· Συνολικός αριθμός εγγράφων στη συλλογή εκπαίδευσης

· Αριθμός στατιστικά σημαντικών όρων της συλλογής εκπαίδευσης, μετά την αρχική διαγραφή των στατιστικά ασήμαντων όρων, όπως αυτοί προσδιορίζονται για τον πρώτο κόμβο της ιεραρχίας.

· Αριθμός των κόμβων στους οποίους κατηγοριοποιούνται τα έγγραφα μετά το πέρας της διαδικασίας κατηγοριοποίησης.
· Αριθμός των αλυσίδων της ιεραρχίας που δημιουργείται.

· Μέσο μήκος αλυσίδας, θεωρώντας το σύνολο των αλυσίδων της ιεραρχίας.

· Αριθμός εγγράφων που κατηγοριοποιούνται στο μεγαλύτερο cluster της ιεραρχίας (το πρώτο cluster δεν λαμβάνεται υπόψη, λόγω του ότι είναι εικονικό).
· Αριθμός εγγράφων που κατηγοριοποιούνται στο μικρότερο cluster της ιεραρχίας.
· Μικρότερος αριθμός στατιστικά σημαντικών όρων που αντιστοιχούν σε κάποιο cluster της ιεραρχίας, και αντίστοιχο ποσοστό μείωσης, σε σχέση με τους στατιστικά σημαντικούς όρους του πρώτου κόμβου της ιεραρχίας.

Τα παραπάνω στατιστικά στοιχεία εμφανίζονται σε μια οθόνη έπειτα από αίτηση του χρήστη, και, κατά την εμφάνιση τους, χωρίζονται σε δύο κατηγορίες:

· Στατιστικά στοιχεία της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, που περιλαμβάνουν τα δύο πρώτα.

· Στατιστικά στοιχεία της κατηγοριοποίησης, που περιλαμβάνουν τα υπόλοιπα.
3.3.2.14 Επιλογές του χρήστη και είσοδος τους στο σύστημα

Όπως πρέπει να έχει γίνει ήδη κατανοητό, το υλοποιηθέν είναι ένα διαλογικό σύστημα το οποίο προσφέρει στο χρήστη πληθώρα επιλογών, και το οποίο απαιτεί από τον τελευταίο τον καθορισμό τιμών για ένα σημαντικό αριθμό παραμέτρων.

Ξεκινώντας από τον τρόπο καθορισμού των παραμέτρων του συστήματος, πρέπει να αναφερθούν τα εξής: Οι παράμετροι του συστήματος καθορίζονται από το χρήστη με τη βοήθεια μίας οθόνης του συστήματος, η οποία περιγράφει συνοπτικά καθεμιά από αυτές τις παραμέτρους, εμφανίζει τις προκαθορισμένες από το σύστημα, τιμές που τους αντιστοιχούν, και δίνει τη δυνατότητα αλλαγής των τελευταίων, ώστε ο χρήστης να δώσει σε κάθε παράμετρο την τιμή της αρεσκείας του. Μετά από τον καθορισμό των παραμέτρων, ζητείται από σύστημα, ο καθορισμός εκ μέρους του χρήστη, της συλλογής εκπαίδευσης, οι σχετιζόμενες με την οποία επιλογές αναλύονται σε επόμενη παράγραφο. Οι παράμετροι προς καθορισμό έχουν αναφερθεί σε προηγούμενες ενότητες, κατά την περιγραφή των σταδίων της επεξεργασίας που επηρεάζει η καθεμία, και αναφέρονται και εδώ συγκεντρωτικά, ανάλογα με την κατηγορία στην οποία ανήκουν, για λόγους πληρότητας. Έτσι, οι κατηγορίες των παραμέτρων που προσδιορίζονται από το χρήστη, αλλά και οι παράμετροι που αντιστοιχούν σε καθεμιά κατηγορία, είναι οι ακόλουθες:
· Παράμετροι ελέγχου της προσαρμογής, της εκπαίδευσης και της επικύρωσης των αλυσίδων SOM
· Αριθμός νευρώνων της πρώτης αλυσίδας στην ακολουθία των αλυσίδων που δημιουργείται κατά την επέκταση ενός κόμβου.

· Αριθμός νευρώνων της τελευταίας αλυσίδας στην προαναφερθείσα ακολουθία.
· Ρυθμός μάθησης κατά την πρώτη εποχή της εκπαίδευσης (πρώτη εποχή του σταδίου ordering).

· Ρυθμός μάθησης κατά την πρώτη εποχή του σταδίου tuning.
· Ελάχιστος συντελεστής ενεργοποίησης (αντιστοιχεί στη μέγιστη απόσταση στο πλέγμα) κατά την πρώτη εποχή της εκπαίδευσης.
· Μέγιστος συντελεστής ενεργοποίησης (αντιστοιχεί στην ελάχιστη απόσταση στο πλέγμα) κατά το στάδιο tuning.

· Μέθοδος εκπαίδευσης (online ή batch).
· Κατώφλι σύγκλισης της εκπαιδευόμενης αλυσίδας.
· Κριτήριο επικύρωσης των αλυσίδων και επιλογής της βέλτιστης αλυσίδας (Average Silhouette Width, Kelley Analysis, Dunn Index, Davies – Bouldin).
· Παράμετροι ελέγχου της διαδικασίας παραγωγής και του χειρισμού των διανυσμάτων που αντιστοιχούν στα έγγραφα και στις ερωτήσεις που επεξεργάζεται το σύστημα.
· Ποσοστό του συνολικού αριθμού των εγγράφων ενός cluster, που καθορίζει τον αριθμό των εγγράφων στα οποία πρέπει, κατ’ ελάχιστον, να εμφανίζεται ένας όρος, για να θεωρηθεί στατιστικά σημαντικός για το cluster αυτό.
· Ποσοστό του συνολικού αριθμού των εγγράφων ενός cluster, το οποίο καθορίζει τον αριθμό των εγγράφων στα οποία πρέπει να εμφανίζεται, κατά μέγιστον, ένας όρος, για να θεωρηθεί στατιστικά σημαντικός για το cluster αυτό.
· Σχήμα δεικτοδότησης για την παραγωγή της διανυσματικής αναπαράστασης των εγγράφων (σχήμα tf-idf με μοναδιαίο μήκος διανυσμάτων, κλασικό σχήμα tf-idf-dl, σχήμα tf-idf-dl του συστήματος Inquery).
· Μέτρο ομοιότητας ή απόστασης (ευκλείδεια απόσταση, συνημίτονο).

· Παράμετροι ελέγχου της επέκτασης των clusters και του προσδιορισμού χαρακτηριστικών για αυτά
· Ποσοστό του συνολικού αριθμού εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης, που καθορίζει τον ελάχιστο αριθμό εγγράφων τα οποία αν περιέχει ένα cluster, μπορεί να επεκταθεί.

·  Ποσοστό του αριθμού των στατιστικά σημαντικών όρων του πρώτου κόμβου στην ιεραρχία, που καθορίζει τον ελάχιστο αριθμό στατιστικά σημαντικών όρων οι οποίοι, αν αντιστοιχούν σε ένα cluster, επιτρέπουν την επέκταση του.
· Μέγιστο ποσοστό μείωσης του μέσου μήκους των εγγράφων ενός cluster (θεωρώντας τους σημαντικούς όρους του πρώτου κόμβου της ιεραρχίας και τους σημαντικούς όρους του τρέχοντος cluster), πέραν του οποίου δεν προβλέπεται η επέκταση του τελευταίου.

· Μέγιστος αριθμός αντιπροσωπευτικών όρων για ένα cluster.

· Τιμή της υποστήριξης, κάτω από την οποία μια συσχέτιση όρων θεωρείται ασήμαντη.

· Τιμή της εμπιστοσύνης, κάτω από την οποία μια συσχέτιση όρων θεωρείται ασήμαντη.

· Μέγιστος αριθμός προσδιοριζόμενων συσχετίσεων ανά cluster.

· Παράμετρος ελέγχου του πλήθους των ανακαλούμενων εγγράφων από κάθε cluster, για κάθε ερώτηση που υποβάλλεται στο σύστημα (με χρήση της απόστασης των διανυσμάτων που αντιστοιχούν στα έγγραφα του cluster, από το αντίστοιχο διάνυσμα της εκάστοτε ερώτησης).
Επίσης, ιδιαίτερη αναφορά πρέπει να γίνει για τις διάφορες επιλογές που το σύστημα παρέχει στο χρήστη. Αρχικά, υπάρχει δυνατότητα επιλογής (που προσφέρεται μέσω της πρώτης οθόνης του συστήματος) μεταξύ των παρακάτω λειτουργιών.

· Προεπεξεργασία μιας συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης. Μέσω αυτής της λειτουργίας, ο χρήστης μπορεί να εξάγει τους όρους μιας συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, τα αντίστοιχα διανύσματα συχνοτήτων και, γενικά, όλα τα απαραίτητα χαρακτηριστικά για την κατηγοριοποίηση της συλλογής, την οπτικοποίηση των σχετικών αποτελεσμάτων κ.τ.λ., και να αποθηκεύσει τα εξαγόμενα σε ένα αρχείο, για μελλοντική χρήση (κατάλληλα αρχεία για τέτοιου είδους αποθήκευση είναι τα αρχεία .mat, θεωρώντας το περιβάλλον του Matlab). Μετά την ανάλυση της συλλογής εκπαίδευσης, ο χρήστης μπορεί να επιλέξει αντίστοιχη συλλογή ελέγχου (σύνολο ερωτήσεων), καθώς και αρχείο σχετικών εγγράφων, με σκοπό την ανάλογη προεπεξεργασία των ερωτήσεων που περιέχει το επιλεχθέν σύνολο, και την αποθήκευση των αποτελεσμάτων που προκύπτουν.
· Κατηγοριοποίηση κειμένου. Η λειτουργία αυτή είναι η κυρίως λειτουργία του συστήματος και συμπεριλαμβάνει όλες τις επιλογές που αναφέρονται παρακάτω. Μέσω αυτής της λειτουργίας, μπορεί να κατηγοριοποιηθεί μια συλλογή εγγράφων, να αναζητηθούν σχετικά έγγραφα της προαναφερθείσας συλλογής με βάση ερωτήσεις του χρήστη, να αξιολογηθεί το σύστημα για τις τρέχουσες συλλογές εκπαίδευσης και ελέγχου κ.τ.λ. Μετά από την επιλογή εκ μέρους του χρήστη, της συγκεκριμένης λειτουργίας, εμφανίζεται η οθόνη ρύθμισης των παραμέτρων του συστήματος, που αναφέρθηκε παραπάνω.

 Δυνατότητα επιλογής δίνεται, επίσης, όσο αφορά τη μορφή της συλλογής εκπαίδευσης αλλά και αυτή της συλλογής των ερωτήσεων. Οι υποστηριζόμενες μορφές με τις οποίες μπορεί να εισαχθεί στο σύστημα μια συλλογή εγγράφων, είναι οι ακόλουθες:
· Συμβολοσειρά η οποία περιέχει το όνομα ενός καταλόγου της ιεραρχίας του συστήματος αρχείων. Στην περίπτωση αυτή, τα έγγραφα είναι αποθηκευμένα σε ένα αρχείο το καθένα, και ο προσδιορισθείς είναι ο  κατάλογος ο οποίος περιέχει τα αρχεία αυτά, τα οποία ενδέχεται να είναι ταξινομημένα σε ιεραρχία υποκαταλόγων.
· Συμβολοσειρά η οποία περιέχει το όνομα ενός αρχείου του συστήματος αρχείων. Στην περίπτωση αυτή αντιστοιχούν δύο ενδεχόμενα:

1) Η συλλογή είναι προεπεξεργασμένη και το αρχείο που προσδιορίστηκε, είναι αυτό που αποθηκεύει τα εξαχθέντα από την ανάλυση, χαρακτηριστικά της συλλογής (π.χ. αρχείο .mat του Matlab)

2) Τα έγγραφα της συλλογής είναι αποθηκευμένα σε ένα και μόνο αρχείο, και χωρίζονται μεταξύ τους με χρήση ειδικών επιγραφών.
· Στην περίπτωση της υποβολής ερωτήσεων, δίνεται μια επιπλέον δυνατότητα στο χρήστη, που μπορεί να υποβάλλει μια ερώτηση, απευθείας, ως συμβολοσειρά η οποία θα περιέχει και το περιεχόμενο της ερώτησης. Η είσοδος της παραπάνω συμβολοσειράς γίνεται μέσω μιας ειδικής οθόνης διεπαφής με το χρήστη.
Στην περίπτωση της προεπεξεργασίας συλλογών εκπαίδευσης ή ελέγχου, δεν προβλέπεται, για προφανείς λόγους, η επιλογή συλλογής που βρίσκεται ήδη στη μορφή αρχείου .mat, που είναι, δηλαδή, ήδη προεπεξεργασμένη. 
Μετά από το πέρας της διαδικασίας κατηγοριοποίησης της επιλεχθείσας συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης, δίνονται οι παρακάτω δυνατότητες επιλογών στο χρήστη του συστήματος:
· Οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης. Μέσω αυτής της επιλογής, ο χρήστης μπορεί να περιηγηθεί στην ιεραρχία που έχει προκύψει μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων, να την εξερευνήσει και να αναζητήσει ενδιαφέροντα έγγραφα, υποβοηθούμενος από τα χαρακτηριστικά που έχουν αποκαλυφθεί για τα clusters που την αποτελούν, από τις διάφορες επιλογές χρωματισμού των τελευταίων κ.τ.λ.
· Αναζήτηση εγγράφων, σχετικών με μια ερώτηση ή ένα σύνολο ερωτήσεων. Μετά την επιλογή αυτή, ζητείται από το χρήστη να επιλέξει τη μορφή εισόδου των ερωτήσεων (με βάση τις επιλογές που περιγράφηκαν παραπάνω) και, κατόπιν, να καθορίσει ποια θα είναι η συγκεκριμένη ερώτηση ή συλλογή ερωτήσεων (π.χ. να καθορίσει το αρχείο στο οποίο περιέχεται η τελευταία). Μέσω αυτής της λειτουργίας, ο χρήστης μπορεί να περιηγηθεί στις λίστες των ανακαλούμενων σχετικών εγγράφων για τις καθοριζόμενες ερωτήσεις, και να αναζητήσει έτσι, με αποδοτικό τρόπο, ενδιαφέροντα έγγραφα. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται μέσω των οθονών σχετικών εγγράφων, που έχουν περιγραφεί σε προηγούμενη ενότητα.
· Αξιολόγηση του συστήματος. Αυτή η επιλογή απαιτεί, πάλι, τον καθορισμό της μορφής της συλλογής των ερωτήσεων (στις δυνατές μορφές δεν περιλαμβάνεται, για ευνόητους λόγους, η είσοδος του περιεχομένου μιας ερώτησης μέσω συμβολοσειράς), αλλά και τον προσδιορισμό μιας συγκεκριμένης συλλογής, και έχει ως αποτέλεσμα την προβολή γραφικών παραστάσεων για τα υπολογισθέντα από το σύστημα μέτρα απόδοσης, με τη βοήθεια των οποίων γίνεται η αξιολόγηση της επίδοσης του τελευταίου.
· Προβολή των στατιστικών στοιχείων που υπολογίζονται για τη συλλογή εκπαίδευσης και την ιεραρχία της κατηγοριοποίησης. Μέσω αυτής της επιλογής, ο χρήστης μπορεί να λάβει μια γενική εικόνα της διαδικασίας της κατηγοριοποίησης, με επισκόπηση της οθόνης των στατιστικών στοιχείων που προβάλλει το σύστημα.      
Τέλος, δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να αποθηκεύσει, αν αυτός το θελήσει, τα αποτελέσματα της κατηγοριοποίησης, ώστε να είναι διαθέσιμα για επαναχρησιμοποίηση. Οι δυνατότητες προεπεξεργασίας των συλλογών εγγράφων, αλλά και η τελευταία δυνατότητα, είναι πολύ χρήσιμες, λόγω του ότι, παρά την προσπάθεια που έγινε για τη βελτιστοποίηση των συναρτήσεων του προγράμματος,  η φύση του προβλήματος είναι τέτοια που απαιτεί χρονοβόρους υπολογισμούς, με αποτέλεσμα να υπάρχει σημαντική οικονομία χρόνου από την αποθήκευση αποτελεσμάτων που προκύπτουν από την ανάλυση κειμένου και την κατηγοριοποίηση των εγγράφων, στην περίπτωση κατά την οποία η επεξεργασία μιας συλλογής εγγράφων υπάρχει πιθανότητα να επαναληφθεί πολλές φορές.
Πέραν των παραπάνω βασικών επιλογών, υπάρχουν και άλλες δευτερεύουσες επιλογές, όπως αυτές της ανάγνωσης συγκεκριμένων εγγράφων και ερωτήσεων, οι οποίες ενσωματώνονται στις οθόνες οπτικοποίησης των αποτελεσμάτων, ως λειτουργίες και δυνατότητες που παρέχονται προς τον εκάστοτε χρήστη.  

Οι επιλογές που δίνονται στο χρήστη, και οι οποίες αναφέρθηκαν παραπάνω, έχουν αναλυθεί εκτενώς σε προηγούμενες ενότητες, και για αυτό, εδώ, αναφέρονται συνοπτικά. Μόνη εξαίρεση αποτελούν οι επιλογές που αφορούν την αποθήκευση των αποτελεσμάτων των χρονοβόρων σταδίων της επεξεργασίας, και οι οποίες έχουν σχέση, περισσότερο, με πρακτικά θέματα απόδοσης, παρά με το θεωρητικό υπόβαθρο, στο οποίο δόθηκε μεγαλύτερο βάρος στις προηγούμενες ενότητες, και για αυτό το λόγο αναλύονται, επαρκώς, σε αυτή την ενότητα.
Για την περίπτωση κατά την οποία, σε κάποιο στάδιο της όλης διαδικασίας, δίνεται η ευχέρεια στο χρήστη να επιλέξει μεταξύ διαφόρων εναλλακτικών δυνατοτήτων, ο τελευταίος μπορεί να κάνει τις επιλογές του μέσω ενός μενού το οποίο εμφανίζεται σε ξεχωριστή οθόνη και περιέχει το σύνολο των διαφορετικών επιλογών. Μιλώντας γενικότερα, με εξαίρεση τις περιπτώσεις της επιλογής συγκεκριμένων αρχείων ή καταλόγων του συστήματος αρχείων, για τις οποίες χρησιμοποιούνται προϋλοποιημένες διεπαφές οι οποίες είναι ενσωματωμένες στο περιβάλλον του Matlab, καθώς και την περίπτωση της οπτικοποίησης των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης μέσω του αντίστοιχου δενδρογράμματος, η οποία υπακούει σε διαφορετική λογική και έτσι αντιμετωπίστηκε χωριστά, σε όλες τις άλλες περιπτώσεις στις οποίες υπάρχει ανάγκη εμφάνισης διεπαφών, είτε για την οπτικοποίηση αποτελεσμάτων, κατά την οποία μπορούν να ενσωματώνονται περαιτέρω δυνατότητες ανάγνωσης εγγράφων, αλλαγής του περιεχομένου εμφάνισης κ.τ.λ. (π.χ. οπτικοποίηση εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις), είτε για την είσοδο παραμέτρων και δεδομένων στο σύστημα, είτε, τέλος, για την παρουσίαση μενού επιλογών, οι αντίστοιχες οθόνες σχεδιάζονται δυναμικά από το παρόν σύστημα. Η δυναμική σχεδίαση των οθονών του συστήματος, γίνεται μέσω μιας συνάρτησης η οποία χειρίζεται παραμετρικά τον τρόπο παρουσίασης των κατηγοριών των στοιχείων που εμφανίζονται σε κάθε οθόνη (αν τέτοιες κατηγορίες υπάρχουν), τον αριθμό και τις αναλογίες των εμφανιζόμενων γραμμών και στηλών, τον τύπο, τη στοίχιση και τη λειτουργικότητα των στοιχείων που εμφανίζονται σε κάθε σχηματιζόμενο από τις γραμμές και τις στήλες, κελί, κ.τ.λ.  
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ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

4.1 Συλλογές εγγράφων εκπαίδευσης και ελέγχου

Όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, για τη συστηματική αξιολόγηση των συστημάτων κατηγοριοποίησης κειμένου, χρησιμοποιούνται συλλογές εγγράφων εκπαίδευσης οι οποίες κατηγοριοποιούνται από το εκάστοτε σύστημα. Ως αποτέλεσμα του σταδίου της κατηγοριοποίησης, προκύπτει μια οργάνωση κατηγοριών, η οποία αποκαλύπτεται μέσω της εφαρμογής του αλγορίθμου κατηγοριοποίησης του συστήματος, πάνω στα διανύσματα χαρακτηριστικών των εγγράφων. Στο παρόν σύστημα, η κατηγοριοποίηση μιας συλλογής εγγράφων καταλήγει σε μια ιεραρχική οργάνωση κατηγοριών, οι οποίες, σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας που δημιουργείται, είναι δομημένες σε υποσύνολα τα οποία αντιστοιχούν στις μονοδιάστατες αλυσίδες SOM.

Προκειμένου να είναι δυνατή η σύγκριση μεταξύ των διαφόρων συστημάτων κατηγοριοποίησης εγγράφων, για την αξιολόγηση των τελευταίων χρησιμοποιούνται, συνήθως, συγκεκριμένες συλλογές εγγράφων, οι οποίες διατίθενται ελεύθερα, είτε μέσω του διαδικτύου, είτε με απευθείας επικοινωνία με τους ερευνητικούς οργανισμούς και τα πανεπιστημιακά ιδρύματα που τις διανέμουν. Έτσι, μέσω της χρήσης κοινών συλλογών εγγράφων από τα διάφορα συστήματα κατηγοριοποίησης, εξασφαλίζεται η ύπαρξη κοινής βάσης, η οποία είναι απαραίτητη για τη σύγκριση μεταξύ των συστημάτων που υλοποιούνται. Επίσης, η χρήση των συγκεκριμένων συλλογών εγγράφων θέτει κάποια πιο αυστηρά όρια στην αξιολόγηση, τα οποία δεν θα υπήρχαν στην περίπτωση που η κάθε ερευνητική ομάδα που θα πρότεινε μια μέθοδο κατηγοριοποίησης, θα χρησιμοποιούσε μια αυθαίρετη συλλογή εγγράφων για τον έλεγχο των αποτελεσμάτων, και η οποία συλλογή θα ήταν αμφιβόλου ποιότητας, όσο αφορά την ικανότητα της για αξιόπιστο έλεγχο του συστήματος.

Υπάρχουν διάφορες ευρέως διαδεδομένες συλλογές εγγράφων που χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση των μεθόδων που προτείνονται πάνω στην κατηγοριοποίηση κειμένου. Παρακάτω, αναφέρονται και περιγράφονται συνοπτικά, κάποιες από τις δημοφιλέστερες:

· Reuters-21578. Αυτή η συλλογή εγγράφων, όπως φανερώνει και το όνομα της, περιλαμβάνει 21578 έγγραφα τα οποία προέρχονται από το πρακτορείο ειδήσεων Reuters. Συγκεκριμένα, είναι άρθρα που γράφτηκαν και δημοσιεύτηκαν κατά το έτος 1987. Για τη συγκέντρωση και τη δεικτοδότηση τους σε κατηγορίες, εργάστηκαν υπάλληλοι που ανήκαν στο προσωπικό των Reuters. Η συλλογή είναι χωρισμένη σε 22 αρχεία των 1000 εγγράφων το καθένα (το 22ο περιέχει μόνο 578 έγγραφα), και αυτό για να εξασφαλίζεται η δυνατότητα χρήσης για κατηγοριοποίηση, υποσυνόλων της συλλογής, λόγω του ότι το σύνολο των εγγράφων που περιέχονται, είναι αρκετά μεγάλο. Μέσα σε κάθε αρχείο, τα έγγραφα χωρίζονται μεταξύ τους, με επιγραφές της γλώσσας SGML.   
· Newsgroups. Αυτή η συλλογή εγγράφων έχει ως πηγή διάφορες ομάδες συζήτησης που σχηματίζονται σε forums του διαδικτύου. Περιλαμβάνει 20000 έγγραφα ταξινομημένα σε 20 καταλόγους των 1000 εγγράφων ο καθένας. Κάθε έγγραφο περιέχεται σε δικό του αρχείο. Τα έγγραφα καλύπτουν μια μεγάλη θεματολογία που περιλαμβάνει πολιτικά θέματα, θρησκευτικά θέματα, θέματα πάνω στην επιστήμη των υπολογιστών κ.τ.λ.
· MED. Είναι μια συλλογή 1033 εγγράφων τα οποία αναφέρονται σε θέματα ιατρικής. Όλα τα έγγραφα της συλλογής είναι αποθηκευμένα σε ένα αρχείο, και χωρίζονται μεταξύ τους, με χρήση επιγραφών.
· TIME. Η συγκεκριμένη συλλογή εγγράφων αποτελείται από 425 άρθρα που δημοσιεύτηκαν το έτος 1963 στο περιοδικό Time. Καλύπτει ένα μεγάλο εύρος θεμάτων. Και αυτή η συλλογή χρησιμοποιεί για την αποθήκευση των εγγράφων της, ένα μοναδικό αρχείο.
· CRAN. Η συλλογή εγγράφων Cranfield περιέχει 1398 περιλήψεις οι οποίες σχετίζονται με θέματα αεροδυναμικής και είναι αποθηκευμένες όλες μαζί, σε ένα αρχείο. 
· ADI. Η συλλογή περιέχει 82 έγγραφα σε ένα αρχείο, τα οποία χωρίζονται μεταξύ τους με ειδικές επιγραφές, όπως συμβαίνει και για τις προηγούμενες τρεις συλλογές.
· CACM. Είναι μια συλλογή που αποτελείται από 3204 έγγραφα. Και αυτή η συλλογή ακολουθεί για την αποθήκευση των εγγράφων της, την ίδια μέθοδο που ακολουθούν και οι 4 προηγούμενες. 
Για να καταστεί δυνατή η αξιολόγηση ενός συστήματος κατηγοριοποίησης, απαιτείται η ύπαρξη ενός συνόλου ελέγχου, εκτός του συνόλου δεδομένων κατηγοριοποίησης. Το σύνολο εγγράφων ελέγχου, ή αλλιώς ερωτήσεων, πρέπει να σχετίζεται όσο αφορά τη θεματολογία, με τη συλλογή εγγράφων εκπαίδευσης, λόγω του ότι, για τους σκοπούς της αξιολόγησης, θα αναζητηθούν για κάθε ερώτηση, σχετικά με αυτήν, έγγραφα από την παραπάνω συλλογή. Έτσι, οι δύο συνήθεις πρακτικές που ακολουθούνται για τον προσδιορισμό του συνόλου ελέγχου, είναι οι επόμενες:

1) Χωρισμός της αρχικής συλλογής εγγράφων σε δύο μη επικαλυπτόμενα υποσύνολα. Το πρώτο, και συνήθως μεγαλύτερο, χρησιμοποιείται ως σύνολο εγγράφων προς κατηγοριοποίηση, και το δεύτερο χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων. Σε αυτές τις περιπτώσεις, τα έγγραφα της συλλογής είναι χωρισμένα από πριν σε κατηγορίες, έτσι, ως σχετικά μεταξύ τους, θεωρούνται αυτά που ανήκουν στην ίδια κατηγορία. 
2) Υπάρχει ξεχωριστό σύνολο ερωτήσεων για την επιλεχθείσα συλλογή εγγράφων κατηγοριοποίησης. Οι ερωτήσεις πρέπει να είναι δεικτοδοτημένες, δηλαδή, πρέπει να υπάρχει, για παράδειγμα, ένα αρχείο σχετικών εγγράφων, το οποίο να δίνει για κάθε ερώτηση, τα έγγραφα της συλλογής εκπαίδευσης τα οποία είναι σχετικά με αυτήν.
Μετά την επιλογή της, η συλλογή ελέγχου δίνεται ως είσοδος στο σύστημα, το οποίο ανακαλεί τα έγγραφα που, εκείνο, θεωρεί ως σχετικά με την κάθε ερώτηση. Η αξιολόγηση, όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, γίνεται με τη σύγκριση των ανακαλούμενων εγγράφων, με τα πραγματικά σχετικά έγγραφα, για κάθε ερώτηση. Τα σχετικά με την κάθε ερώτηση, έγγραφα, προσδιορίζονται ανάλογα με τη συλλογή ελέγχου, όπως αναφέρθηκε προηγουμένως.
Θεωρώντας τα προηγούμενα, αναφέρουμε ότι οι συλλογές εγγράφων κατηγοριοποίησης MED, TIME, CRAN, ADI και CACM συνοδεύονται με σχετιζόμενα σύνολα ερωτήσεων και αρχεία σχετικών εγγράφων. Ακολούθως, δίνουμε λίγα χαρακτηριστικά για το μέγεθος του συνόλου ελέγχου καθεμιάς από τις προαναφερθείσες σε αυτήν την παράγραφο, συλλογές εγγράφων:

· Το σύνολο ερωτήσεων της συλλογής MED αποτελείται από 30 ερωτήσεις.
· Το σύνολο ερωτήσεων της συλλογής TIME αποτελείται από 83 ερωτήσεις.

· Στη συλλογή CRAN αντιστοιχεί ένα σύνολο 225 ερωτήσεων.

· Στη συλλογή ADI αντιστοιχεί ένα σύνολο 35 ερωτήσεων.

· Με τη συλλογή CACM συνδέεται ένα σύνολο 64 ερωτήσεων. Όμως, μόνο για ένα υποσύνολο από αυτές, έχουν προσδιοριστεί σχετικά έγγραφα από τη συλλογή εγγράφων CACM.
Για λόγους πληρότητας αναφέρουμε ότι, όπως είναι λογικό, ο τρόπος με τον οποίο αποθηκεύονται τα σύνολα ερωτήσεων για τις παραπάνω συλλογές εγγράφων, είναι ανάλογος με αυτόν που χρησιμοποιείται για την αποθήκευση των συνόλων εγγράφων κατηγοριοποίησης. Έτσι, έχουμε αποθήκευση των ερωτήσεων σε ένα αρχείο, στο οποίο χρησιμοποιούνται ανάλογες επιγραφές με αυτές που χρησιμοποιούνται και για το διαχωρισμό των εγγράφων εκπαίδευσης. Οι καταχωρήσεις στο αρχείο σχετικών εγγράφων για το κάθε σύνολο ελέγχου, είναι της μορφής: <ερώτηση> <λευκός χαρακτήρας> <έγγραφο> <λευκός χαρακτήρας> <α> <λευκός χαρακτήρας> <β>. Τα πεδία α, β είναι αδιάφορα, ενώ κάθε ερώτηση συνδέεται με τόσες καταχωρήσεις, όσα είναι τα έγγραφα που σχετίζονται με αυτήν. 
4.2 Επιλογές σχετικές με την αξιολόγηση του συστήματος

Για την αξιολόγηση του συστήματος επιλέχθηκαν οι επόμενες συλλογές εγγράφων: MED, TIME, CRAN, ADI. Σε αυτήν την επιλογή οδηγηθήκαμε για τους εξής λόγους: Οι παραπάνω συλλογές εγγράφων ακολουθούν παρόμοια μορφή, όσο αφορά τον τρόπο με τον οποίο αποθηκεύονται και διαχωρίζονται μεταξύ τους, τα έγγραφα και οι ερωτήσεις. Επίσης, χρησιμοποιούν όλες αρχείο σχετικών εγγράφων, μέσω του οποίου μπορούν να προσδιοριστούν τα σχετικά έγγραφα για την κάθε ερώτηση. Τα έγγραφα των συλλογών είναι αποθηκευμένα όλα μαζί, σε ένα αρχείο. Έτσι, όταν αναφερόμαστε στη μορφή με την οποία αποθηκεύονται και διαχωρίζονται τα έγγραφα, εννοούμε, κυρίως, τις επιγραφές που χρησιμοποιούνται μέσα στο αρχείο της εκάστοτε συλλογής, και οι οποίες διαχωρίζουν τα έγγραφα και τα διάφορα πεδία των εγγράφων. Παρά την προσπάθεια που έγινε εκ μέρους μας, ώστε το πρόγραμμα να είναι ικανό να αντιμετωπίσει ένα μεγάλο αριθμό συλλογών εγγράφων, υπάρχει πάντα η εγγενής δυσκολία που απορρέει από τις διαφορετικές επιγραφές που υιοθετεί η κάθε συλλογή για την αποθήκευση των εγγράφων της. Αυτό το πρόβλημα εμφανίζεται, ιδίως, σε συλλογές που συγκεντρώνουν πολλά έγγραφα σε ένα αρχείο, και οι οποίες χρησιμοποιούν, κατά κόρον, επιγραφές. Η τελευταία είναι η συνηθέστερη μορφή συλλογών εγγράφων. Για να γίνουμε πιο σαφείς, αναφέρουμε το εξής: Αν θέλαμε να αξιολογήσουμε το σύστημα μας χρησιμοποιώντας της συλλογή Reuters, θα έπρεπε να αντιμετωπίσουμε τον τρόπο με τον οποίο χωρίζει τα διάφορα έγγραφα και πεδία η γλώσσα SGML. Αν, εν συνεχεία, θέλαμε να δούμε τι αποτελέσματα μπορούμε να πάρουμε μέσω της συλλογής CRAN, θα απαιτούνταν να τροποποιήσουμε τις συναρτήσεις κειμενικής επεξεργασίας, λόγω του ότι οι επιγραφές και ο τρόπος τοποθέτησης τους μέσα στο αρχείο, αλλάζουν για την τελευταία συλλογή. Συνοψίζοντας, αναφέρουμε ότι ο τρόπος με τον οποίο αντιμετωπίζουν την αποθήκευση των εγγράφων σε ένα αρχείο, οι συλλογές που επιλέχθηκαν, είναι εύκολα ενοποιήσιμος. Ένας ακόμα λόγος για τον οποίο επιλέξαμε τις προαναφερθείσες συλλογές, έχει σχέση με το ότι το μέγεθος τους δεν είναι υπερβολικά μεγάλο, πράγμα που επιτρέπει τη διεξαγωγή αρκετών πειραμάτων, τα οποία είναι απαραίτητα αν αναλογιστούμε το μεγάλο αριθμό των διαθέσιμων επιλογών που συνδέονται με το σύστημα.  

Παρά το ότι το μέγεθος των επιλεχθέντων συλλογών εγγράφων δεν είναι υπερβολικά μεγάλο, ο τεράστιος αριθμός των συνδυασμών των επιλογών του συστήματος, καθιστά αδύνατη την εξαντλητική τους μελέτη. Έτσι, στα πειράματα τα οποία παρουσιάζονται παρακάτω, κάποιες παράμετροι παραμένουν σταθερές, με επιλογή εκ των προτέρων, κάποιων λογικών τιμών για αυτές, ενώ κάποιες άλλες μεταβάλλονται παίρνοντας κάποιες τιμές από ένα μικρό διακριτό σύνολο. Οι παράμετροι που μελετώνται αφορούν, κυρίως, το χρησιμοποιούμενο αλγόριθμο εκπαίδευσης (online ή batch), τα κριτήρια επικύρωσης της βέλτιστης αλυσίδας και το χρησιμοποιούμενο σχήμα δεικτοδότησης για την παραγωγή των διανυσματικών αναπαραστάσεων των εγγράφων.
4.3 Πειράματα

Ακολουθούν τα πειράματα που έγιναν για τις συλλογές εγγράφων που επιλέχθηκαν. Σε καθεμία από τις παρακάτω ενότητες, αναλύονται τα πειράματα μιας από τις επιλεχθείσες συλλογές. Εκτός από τα ποσοτικά αποτελέσματα, που αφορούν τα ποσοστά που υπολογίζονται κατά την αξιολόγηση συστημάτων κατηγοριοποίησης κειμένου (ακρίβεια, ανάκληση, F-measure), επιχειρείται και μια ποιοτική επίδειξη των δυνατοτήτων και λειτουργιών του υλοποιηθέντος συστήματος, μέσω της παρουσίασης διάφορων βασικών οθονών που εμφανίζονται κατά τη διεξαγωγή των πειραμάτων.
Παρακάτω δίνονται οι παράμετροι των οποίων οι τιμές κρατήθηκαν σταθερές κατά την εκτέλεση των πειραμάτων, μαζί με τις τιμές που ανατέθηκαν σε αυτές:
· Ρυθμός μάθησης κατά την αρχή του σταδίου ordering: 0.95

· Ρυθμός μάθησης κατά την αρχή του σταδίου tuning: 0.1

· Ελάχιστο ποσοστό ενεργοποίησης κατά την αρχή του σταδίου ordering: 0.5

· Μέγιστο ποσοστό ενεργοποίησης κατά την αρχή του σταδίου tuning: 0.05

· Κατώφλι σύγκλισης της εκπαίδευσης: 0.0001
· Ελάχιστο ποσοστό σημαντικών όρων, κάτω από το οποίο ένας κόμβος είναι φύλλο: 0.2

· Μέγιστο ποσοστό μείωσης του μέσου μήκους των εγγράφων ενός cluster, πάνω από το οποίο ο αντίστοιχος κόμβος είναι φύλλο: 0.8

· Μέγιστος αριθμός αντιπροσωπευτικών όρων ανά cluster: 5

· Κατώφλι της υποστήριξης (support) για τις σημαντικές συσχετίσεις: 0.1

· Κατώφλι της εμπιστοσύνης (confidence) για τις σημαντικές συσχετίσεις: 0.8
· Μέγιστος αριθμός προσδιορισθέντων συσχετίσεων ανά cluster: 5

4.3.1 Πειράματα πάνω στη συλλογή εγγράφων MED
4.3.1.1 Πρώτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων MED
Κατά το πείραμα αυτό, οι παράμετροι που κρίνονται σημαντικοί δίνονται στον κάτωθι πίνακα: 
Πίνακας 4.1: 1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED – Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Online

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Προσθήκη κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

2

Τελικοί νευρώνες

5



	Κριτήριο επικύρωσης
	Dunn index

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.03

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.005

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο


Ακόμα, στο ακόλουθο σχήμα, που παρουσιάζει την οθόνη ρύθμισης παραμέτρων του συστήματος, φαίνονται όλες οι επιλεχθείσες τιμές των παραμέτρων για το συγκεκριμένο πείραμα, ενώ, παράλληλα, αποσαφηνίζεται και ο τρόπος με τον οποίον ένας χρήστης ρυθμίζει τις παραμέτρους του συστήματος, με χρήση της συγκεκριμένης οθόνης. 
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Σχήμα 4.1:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED  - Οθόνη ρύθμισης των παραμέτρων του συστήματος

Θεωρώντας το μέγεθος της συλλογής εγγράφων MED, που περιλαμβάνει, όπως έχουμε πει και παραπάνω, 1033 έγγραφα, και το ποσοστό το οποίο καθορίζει τα ελάχιστα έγγραφα τα οποία αν περιέχονται σε ένα cluster, επιτρέπουν την επέκταση της κατηγοριοποίησης σε ένα επόμενο ιεραρχικό επίπεδο, και το οποίο τέθηκε ίσο με 0.03, καταλήγουμε στο εξής συμπέρασμα: Αν ένα cluster κατηγοριοποιεί 30, ή λιγότερα, έγγραφα, τότε θεωρείται, χωρίς την ανάγκη κανενός άλλου ελέγχου, ότι είναι φύλλο της ιεραρχίας (0.03 x 1033 = 30.99). Ο συγκεκριμένος αριθμός εγγράφων, τα οποία μπορεί να περιλαμβάνει ένας κόμβος – φύλλο, κρίνεται ικανοποιητικός για τη συγκεκριμένη συλλογή, αφού και ο αριθμός των σχετικών εγγράφων με κάθε ερώτηση του συνόλου ελέγχου, κυμαίνεται, κατά μέσο όρο, σε ανάλογα επίπεδα. Επίσης, το ελάχιστο ποσοστό εγγράφων στα οποία πρέπει να εμφανίζεται ένας όρος προκειμένου να θεωρηθεί στατιστικά σημαντικός, το οποίο επιλέχθηκε ίσο με 0.005, προσδιορίζει έναν αριθμό 6 εγγράφων για το πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας. Αν ένας όρος της συλλογής εμφανίζεται σε λιγότερα από 6 έγγραφα, τότε αγνοείται και δεν διαδραματίζει κανένα ρόλο στην κατηγοριοποίηση των εγγράφων (0.005 x 1033 = 5,165).

Τα αποτελέσματα της κατηγοριοποίησης των εγγράφων παρουσιάζονται στο ακόλουθο δένδρο αλυσίδων SOM, το οποίο προκύπτει μετά την εφαρμογή του μοντέλου κατηγοριοποίησης του συστήματος πάνω στο σύνολο των εγγράφων.
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Σχήμα 4.2:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Προκύπτουσα ιεραρχία κατηγοριών μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων
Στο παραπάνω σχήμα, ο αριθμός των κόμβων είναι 94. Η πληροφορία η οποία συνδέεται με το κάθε cluster (αντιπροσωπευτικοί όροι, συσχετίσεις, έγγραφα κ.τ.λ.), δεν είναι εμφανής, για το λόγο ότι η οθόνη παρέχει μια διαδραστική επαφή στο χρήστη, η οποία απαιτεί την επιλογή συγκεκριμένου cluster για την περιήγηση στα χαρακτηριστικά που έχουν εξαχθεί για αυτό. Για να επιδειχτεί η λειτουργικότητα της οθόνης παρουσίασης των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης, παρατίθεται το επόμενο σχήμα.
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Σχήμα 4.3:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Περιήγηση στα εξαχθέντα χαρακτηριστικά ενός cluster
Από το προηγούμενο σχήμα, βλέπουμε ότι μπορούμε να πάρουμε πληροφορίες αλλά και να περιηγηθούμε σε διάφορα χαρακτηριστικά κάθε cluster. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι: Τα έγγραφα που ανήκουν στο cluster αυτό (Cluster) και ο αριθμός τους (Number of patterns in cluster), οι στατιστικά σημαντικοί όροι του cluster (Cluster significant terms) και ο αριθμός τους (Νumber of significant terms), οι αντιπροσωπευτικοί όροι (Key terms) και οι σημαντικές συσχετίσεις (Associations).
Οι ιεραρχικές σχέσεις μεταξύ των κόμβων, καθώς και οι σχέσεις μεταξύ των κόμβων που ανήκουν στην ίδια αλυσίδα, γίνονται εύκολα αντιληπτές από τις αντίστοιχες γραμμές που συνδέουν τους διάφορους κόμβους.
Ο χρωματισμός, όπως φαίνεται και στα σχήματα, αντικατοπτρίζει τον αριθμό των εγγράφων που περιέχονται σε κάθε cluster.
Στο επόμενο σχήμα παρουσιάζεται ο λόγος για τον οποίο η πρώτη αλυσίδα της προκύπτουσας ιεραρχίας, όπως αυτή οπτικοποιείται στις προηγούμενες δύο οθόνες, έχει μήκος 4 νευρώνων. Αυτό οφείλεται στο ότι η γραφική παράσταση των τιμών που αναθέτει το κριτήριο επικύρωσης Dunn index, εμφανίζει μέγιστο για μήκος αλυσίδας ίσο με 4.
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Σχήμα 4.4:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Τιμές του κριτηρίου επικύρωσης για την επιλογή του βέλτιστου μήκους της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας
Περνώντας στην κυρίως διαδικασία της αξιολόγησης, όπου δίνεται ως είσοδος, η συλλογή εγγράφων ελέγχου μαζί με το αρχείο σχετικών εγγράφων, και προκύπτουν ως έξοδος, οι γραφικές παραστάσεις των μέτρων που ποσοτικοποιούν την αποτελεσματικότητα της ανάκλησης σχετικών εγγράφων από το σύστημα, παίρνουμε τα αποτελέσματα που περιγράφονται παρακάτω: Πρώτα, παραθέτουμε τις τιμές που προκύπτουν για το μέτρο F (F-measure) για κάθε ερώτηση ξεχωριστά, αλλά και τη μέση τιμή του προηγούμενου μέτρου για όλες τις ερωτήσεις, η οποία μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως μέτρο της επίδοσης του συστήματος.
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Σχήμα 4.5:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - F-Measure
Από το παραπάνω σχήμα βλέπουμε ότι η μέση τιμή που παίρνουμε για το μέτρο F, είναι γύρω στο 0.56. Επίσης, οι περισσότερες από τις ερωτήσεις εμφανίζουν μια τιμή για το παραπάνω μέτρο, η οποία είναι μεγαλύτερη του 0.4. Τα αποτελέσματα αυτά κρίνονται αρκετά ικανοποιητικά, αφού, συγκρίνοντας τα και με ανάλογα αποτελέσματα που εμφανίζονται στη βιβλιογραφία, είναι ισάξια, αν όχι καλύτερα από τα τελευταία.

Επιπροσθέτως, δίνουμε τη γραφική παράσταση precision – recall, που προκύπτει λαμβάνοντας υπόψη τα διάφορα επίπεδα της ιεραρχίας. Από τη γραφική παράσταση αυτή, η οποία δίνει πάρα πολύ καλούς συνδυασμούς τιμών ακρίβειας και ανάκλησης, ειδικά για τα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, που περιέχουν, εν γένει, και τα περισσότερο σχετικά έγγραφα, μας προσφέρεται ένα ακόμα έρεισμα για να υποστηρίξουμε την άποψη ότι η κατηγοριοποίηση που επιτυγχάνει το σύστημα για τη συγκεκριμένη συλλογή εγγράφων, είναι ικανοποιητική και δίνει αυξημένες δυνατότητες ανάκλησης εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις του χρήστη. Η γραφική παράσταση στην οποία αναφερόμαστε, δίνεται στο επόμενο σχήμα.
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Σχήμα 4.6:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.1.2 Δεύτερο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων MED

Το δεύτερο πείραμα τροποποιείται από το πρώτο, κυρίως, όσο αφορά το χρησιμοποιούμενο αλγόριθμο εκπαίδευσης και τον τρόπο προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων. Έτσι, επιλέχθηκε μαζική εκπαίδευση (batch training), αντί της εκπαίδευσης επί γραμμής (online training) που χρησιμοποιείται στο πρώτο πείραμα, ενώ και η προσαρμογή του μήκους των αλυσίδων γίνεται με διαδοχικές διαγραφές κόμβων, και όχι με προσθήκες νέων κόμβων. Υπάρχουν και άλλες αλλαγές στις τιμές των παραμέτρων του συστήματος, που, όμως, δεν θεωρείται ότι παίζουν καθοριστικό ρόλο. Οι κυριότερες επιλογές συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα, ενώ, για αυτούς που θέλουν πλήρη εικόνα για τις τιμές των παραμέτρων, δίνεται και η οθόνη ρύθμισης τους.
Πίνακας 4.2:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

10
Τελικοί νευρώνες

2


	Κριτήριο επικύρωσης
	Dunn index

	Ελάχιστος αριθμός εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	42 (αντίστοιχο ποσοστό 0.04)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.005 (6 έγγραφα στο πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο
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Σχήμα 4.7:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED  - Οθόνη ρύθμισης των παραμέτρων του συστήματος

Το δένδρο των κατηγοριών που σχηματίζεται μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων, φαίνεται στο επόμενο σχήμα. Το μέγιστο βάθος της ιεραρχίας είναι ίδιο με αυτό που επιτυγχάνεται και στο πρώτο πείραμα. Το γεγονός ότι οι κόμβοι στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας είναι λιγότεροι από αυτούς που εμφανίζονται στο πρώτο πείραμα, δικαιολογείται από το ότι, στο δεύτερο πείραμα, ένας κόμβος με 41 έγγραφα θεωρείται a priori φύλλο, πράγμα που δεν ισχύει στο πρώτο πείραμα, στο οποίο ο προσδιορισμός των φύλλων της ιεραρχίας με βάση το μέγεθος των αντίστοιχων clusters, απαιτεί ως συνθήκη, το προαναφερθέν μέγεθος να μην υπερβαίνει τα 30 έγγραφα. Η διαφοροποίηση στον αριθμό των clusters που προσδιορίζονται για την κάθε αλυσίδα, δικαιολογείται από το γεγονός ότι έχουμε αλλαγή τόσο της μεθόδου εκπαίδευσης, όσο και του τρόπου προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων, και άρα του τρόπου με τον οποίο διαμορφώνονται οι διαδοχικές κατηγοριοποιήσεις των συνόλων εκπαίδευσης. 
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Σχήμα 4.8:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Προκύπτουσα ιεραρχία κόμβων μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων
Παρακάτω, δίνεται η γραφική παράσταση των τιμών που αναθέτει το κριτήριο Dunn index στις αλυσίδες διαφορετικού μήκους που εκπαιδεύονται, κατά τη διαδικασία επιλογής του βέλτιστου μήκους της πρώτης αλυσίδας στην ιεραρχία. Η μέγιστη τιμή για μήκος αλυσίδας ίσο με 3, μας αναγκάζει να επιλέξουμε ως βέλτιστη, την αντίστοιχη αλυσίδα 3 νευρώνων, η οποία έχει προκύψει κατά τη φάση της εκπαίδευσης και της προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων, θεωρώντας τα δεδομένα κατηγοριοποίησης που αντιστοιχούν στο σύνολο των εγγράφων της συλλογής MED.  
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 Σχήμα 4.9:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Τιμές του κριτηρίου επικύρωσης για την επιλογή του βέλτιστου μήκους της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας
Ακόμα, η απόδοση του συστήματος, όπως αυτή μετράται από τα μέτρα precision, recall και F-Measure, δίνεται από τα σχήματα που ακολουθούν. Σχολιάζοντας, αναφέρουμε τα εξής: Η απόδοση είναι συγκρίσιμη με αυτή που επιτυγχάνεται στο πρώτο πείραμα, αν και λίγο χειρότερη από την τελευταία. Το μέσο μέτρο F που αντιστοιχεί στη διαδικασία ανάκλησης σχετικών εγγράφων του συστήματος, είναι ίσο με 0.53 περίπου. Οι συνδυασμοί ακρίβειας – ανάκλησης που προκύπτουν από τα ανακαλούμενα έγγραφα για τις ερωτήσεις του συνόλου ελέγχου, σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας, είναι αρκετά καλοί. Και στα δύο πειράματα, από τα διαγράμματα ακρίβειας – ανάκλησης μπορούμε να παρατηρήσουμε την αντίστροφη σχέση που εμφανίζουν τα δύο παραπάνω μεγέθη. Πράγματι, λόγω του ότι, καθώς κατεβαίνουμε τα επίπεδα της ιεραρχίας, παίρνουμε όλο και μικρότερα και πιο εξειδικευμένα σύνολα ανακαλούμενων εγγράφων, είναι λογικό το μέγεθος της ακρίβειας να αυξάνει και αυτό της ανάκλησης να μειώνεται. Εξάλλου, είναι γνωστό ότι, εν γένει, μεγάλα σύνολα ανακαλούμενων εγγράφων οδηγούν σε μικρή ακρίβεια και μεγάλη ανάκληση και αντίστροφα, μικρά σύνολα ανακαλούμενων εγγράφων οδηγούν σε μεγάλη ακρίβεια και μικρή ανάκληση. Οι εξαιρέσεις που παρατηρούνται, ιδίως, στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, όπου διαταράσσεται πολλές φορές η ομαλή φθίνουσα τροχιά που πρέπει να ακολουθεί η περιβάλλουσα του διαγράμματος precision – recall, οφείλονται, κυρίως, στο διαφορετικό αριθμό ερωτήσεων που φτάνουν στα επίπεδα αυτά, με αποτέλεσμα η ίδια ερώτηση να λαμβάνεται υπόψη με διαφορετική βαρύτητα σε δύο διαφορετικά επίπεδα. Για παράδειγμα, σε ένα επίπεδο μπορεί να φτάνουν κατά την ανάκληση σχετικών εγγράφων, 5 ερωτήσεις, και στο επόμενο επίπεδο να συνεχίζει μόνο μία από αυτές. Έτσι, ενώ, για τον υπολογισμό της μέσης ακρίβειας και της μέσης ανάκλησης στο πρώτο από τα παραπάνω επίπεδα, η κάθε ερώτηση είχε βαρύτητα 1 προς 5, στο επόμενο επίπεδο, η μία ερώτηση που απομένει, καθορίζει από μόνη της, τις τιμές των μεγεθών.  
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Σχήμα 4.10:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - F-Measure
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Σχήμα 4.11:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.1.3 Τρίτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων MED
Στο πείραμα αυτό, οι βασικότερες επιλογές οι οποίες το διαφοροποιούν σε σχέση με τα προηγούμενα, είναι η αλλαγή του κριτηρίου επιλογής της βέλτιστης αλυσίδας και η αλλαγή του σχήματος δεικτοδότησης. Συγκεκριμένα, ως κριτήριο επικύρωσης επιλέγεται το κριτήριο Average Silhouette Width και ως σχήμα δεικτοδότησης, το σχήμα tf-idf-dl που χρησιμοποιεί το σύστημα Inquery. Οι βασικές επιλογές δίνονται, όπως και στα άλλα πειράματα, από τον παρακάτω πίνακα.
Πίνακας 4.3:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

6
Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Average Silhouette Width

	Ελάχιστος αριθμός εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	21 (αντίστοιχο ποσοστό 0.02)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.004 (5 έγγραφα στο πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf-dl συστήματος Inquery

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο


Στα δύο επόμενα σχήματα φαίνεται η ιεραρχία που προκύπτει από την κατηγοριοποίηση της συλλογής εγγράφων MED. Στο πρώτο από αυτά, γίνεται επίδειξη της δυνατότητας αλλαγής χρωματισμού των κόμβων. Έτσι, ενώ η πρώτη απεικόνιση της ιεραρχίας χρωματίζει τους κόμβους ανάλογα με τον αριθμό των εγγράφων που κατηγοριοποιούνται σε καθένα από αυτούς, η δεύτερη απεικόνιση χρησιμοποιεί ως κριτήριο για το χρωματισμό, τον αριθμό των σημαντικών όρων κάθε cluster. Οι μεγάλες διαφορές στα μήκη των αλυσίδων, εν συγκρίσει με τα προηγούμενα πειράματα, οφείλονται, κυρίως, στο διαφορετικό κριτήριο επικύρωσης που χρησιμοποιείται, και, δευτερευόντως, στο διαφορετικό σχήμα δεικτοδότησης. Εξάλλου, όπως έχουμε αναφέρει και παραπάνω, στον αραιό και πολυδιάστατο χώρο των εγγράφων, τα clusters δεν είναι σαφή και πλήρως καθορισμένα, με αποτέλεσμα διάφορες εναλλακτικές προσεγγίσεις να είναι αποδεκτές. Τo μεγαλύτερο μέγιστο βάθος στο οποίο αναπτύσσεται η ιεραρχία, σε σχέση με τα 2 προηγούμενα πειράματα, οφείλεται στο σημαντικά μικρότερο αριθμό εγγράφων που απαιτούνται ώστε ένας κόμβος να χαρακτηριστεί ως φύλλο.   
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Σχήμα 4.12:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης με κατηγορίες χρωματισμένες με βάση το μέγεθος των αντίστοιχων clusters. Επίδειξη της δυνατότητας αλλαγής κριτηρίου χρωματισμού
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Σχήμα 4.13:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης με κατηγορίες χρωματισμένες με βάση τον αριθμό των σημαντικών όρων των αντίστοιχων clusters

Προχωρώντας στην ποσοτική αξιολόγηση της επίδοσης του συστήματος, όσο αφορά την ανάκληση σχετικών εγγράφων, παραθέτουμε τα δύο επόμενα σχήματα, τα οποία απεικονίζουν τα οικεία, πλέον, διαγράμματα για το μέτρο F και τα ζεύγη ακρίβειας – ανάκλησης κάθε επιπέδου της ιεραρχίας κατηγοριοποίησης. Η επίδοση του συστήματος, όπως αυτή καθορίζεται από το μέσο μέτρο F (~ 0.51), κρίνεται ικανοποιητική αλλά σαφώς κατώτερη από αυτήν του πρώτου πειράματος. Επίσης, παρατηρώντας τις τιμές των ζευγών ακρίβειας – ανάκλησης, καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι, ειδικά στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, οι τιμές της ανάκλησης είναι σημαντικά μειωμένες σε σχέση με αυτές των προηγούμενων πειραμάτων. Μια λογική εξήγηση για αυτό είναι το ότι, λόγω του μειωμένου ελάχιστου αριθμού εγγράφων που απαιτούνται για την επέκταση ενός κόμβου της ιεραρχίας, οι κόμβοι στα κατώτερα επίπεδα περιέχουν πολύ λίγα έγγραφα σε σχέση με το μέσο αριθμό εγγράφων που σχετίζονται με τις ερωτήσεις του συνόλου ελέγχου. Έτσι, ο αριθμός των σχετικών εγγράφων που ανακαλούνται από τους κόμβους των επιπέδων αυτών, δεν μπορεί να προσεγγίσει, εν γένει, το συνολικό αριθμό των σχετικών εγγράφων που συνδέονται με τις ερωτήσεις του συνόλου ελέγχου.
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Σχήμα 4.14:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - F-Measure
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Σχήμα 4.15:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή MED - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας

4.3.2 Πειράματα πάνω στη συλλογή εγγράφων TIME
4.3.2.1 Πρώτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων TIME

Η συλλογή εγγράφων TIME περιέχει, όπως έχουμε αναφέρει και παραπάνω, 425 έγγραφα. Οι τιμές των σημαντικότερων παραμέτρων του πειράματος αυτού, συνοψίζονται στο κάτωθι πίνακα: 
Πίνακας 4.4:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

10

Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Dunn index

	Ελάχιστος αριθμός εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	9 (αντίστοιχο ποσοστό 0.02)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.01 (5 έγγραφα στο πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο


Η ιεραρχία που προκύπτει από την κατηγοριοποίηση των εγγράφων του συστήματος, φαίνεται στο παρακάτω σχήμα, το οποίο απεικονίζει το δένδρο των αλυσίδων SOM που παράγεται από το σύστημα. Παρατηρούμε ότι, λόγω του μικρού ποσοστού που προσδιορίζει τον ελάχιστο αριθμό εγγράφων που επιτρέπουν την επέκταση ενός κόμβου, η ιεραρχία αναπτύσσεται σε μεγάλο βάθος, παρά το σχετικά μικρό αριθμό εγγράφων τα οποία περιέχει η συλλογή. Έτσι, οι κατηγορίες των κατώτερων επιπέδων της ιεραρχίας δεν είναι αρκετά ευδιάκριτες πάνω στο αντίστοιχο διάγραμμα. 
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Σχήμα 4.16:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Προκύπτουσα ιεραρχία κόμβων μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων
Για την αντιμετώπιση του προβλήματος της μη αποτελεσματικής απεικόνισης των κόμβων των τελευταίων επιπέδων της ιεραρχίας, χρησιμοποιείται η λειτουργία της εστίασης (zoom in), που παρέχεται για καθεμία από τις αποκαλυφθείσες κατηγορίες που οπτικοποιούνται. Ο τρόπος με τον οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί η παραπάνω δυνατότητα, επιδεικνύεται στα δύο επόμενα σχήματα.
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Σχήμα 4.17:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Επιλογή της ρίζας του υποδένδρου στο οποίο είναι επιθυμητό να εστιαστεί η οπτικοποίηση
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Σχήμα 4.18:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Απεικόνιση του επιλεχθέντος υποδένδρου μετά την εκτέλεση της λειτουργίας zoom in

Περνώντας στην ποσοτική αξιολόγηση της επίδοσης του συστήματος, παραθέτουμε τα διαγράμματα των γνωστών υπολογισθέντων στατιστικών μέτρων (F-Measure, precision, recall). Παρατηρώντας τα, βλέπουμε ότι η μέση τιμή του μέτρου F, για όλες τις ερωτήσεις, βρίσκεται λίγο πάνω από το 0.44. Παρόλα αυτά, υπάρχουν αρκετές ερωτήσεις που εμφανίζουν πολύ υψηλότερες τιμές για το θεωρούμενο μέτρο (ακόμα και τιμή ίση με 1), ενώ πάνω από το 50% των ερωτήσεων, εμφανίζουν μια τιμή μεγαλύτερη του μέσου όρου. Στην μείωση του μέσου όρου, σημαντικό ρόλο παίζουν κάποιες ερωτήσεις που εμφανίζουν ιδιαίτερα χαμηλές τιμές για το μέτρο F (≤0.2). Μελετώντας, παράλληλα, και τις τιμές της ακρίβειας και της ανάκλησης, ανά επίπεδο, καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι, ενώ οι τιμές της ανάκλησης είναι ικανοποιητικές ακόμα και στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας (με εξαίρεση το τελευταίο επίπεδο, στο οποίο, όπως ειπώθηκε και παραπάνω, μπορεί να φτάνουν ελάχιστες ερωτήσεις, θεωρώντας τη λίστα των κόμβων – νικητών, με αποτέλεσμα οι τιμές που παίρνουμε να μην αποτελούν ένδειξη της γενικής τάσης της απόδοσης του συστήματος), οι τιμές της ακρίβειας είναι αρκετά χαμηλές, πράγμα που αντικατοπτρίζει το γεγονός ότι, μαζί με τα σχετικά έγγραφα, ανακαλούνται και αρκετά άλλα τα οποία δεν είναι τόσο σχετικά με τις ερωτήσεις. Αυτό έχει ως αιτία το ότι στη συγκεκριμένη συλλογή ερωτήσεων υπάρχουν πολλές ερωτήσεις που σχετίζονται με ελάχιστα έγγραφα της συλλογής κατηγοριοποίησης. Η επιλογή μικρότερης τιμής για το ποσοστό που ελέγχει τον αριθμό των ανακαλούμενων εγγράφων ανά κατηγορία (εδώ έχει δοθεί στο εν λόγω ποσοστό, τιμή ίση με 0.9), με σκοπό τη μείωση του αριθμού των ανακαλούμενων εγγράφων από κάθε κόμβο της 
ιεραρχίας, ενδέχεται να χειροτερέψει την απόδοση του συστήματος, λόγω του ότι μπορεί να οδηγήσει στην απόρριψη σχετικών με τις ερωτήσεις, εγγράφων. Συνοψίζοντας, μπορούμε να πούμε ότι ο μέσος όρος για το μέτρο F, που αποτελεί μια ένδειξη της επίδοσης του συστήματος, είναι αρκετά ικανοποιητικός, και ότι υποεκτιμάει, κατά κάποιο τρόπο, την ποιότητα κατηγοριοποίησης και τις δυνατότητες που εμφανίζει το σύστημα, όσο αφορά την επιτυχή ανάκληση σχετικών εγγράφων, λόγω της μορφής της συλλογής ελέγχου, που δεν ταιριάζει απόλυτα με τον τρόπο με τον οποίο γίνεται η αξιολόγηση του συστήματος. 
[image: image170.png]Fle Edt Vew Insert Toos Vindow Help

Ded& NA2 2/ (2P0

F-Measure per query

— ===—=—===—-
3 o=
g ¢ E———
gE [ e ——
£8 P
[ o = ———
. —l=======o
===
-
- S ———=——====-
- T T T T
S ————
—====2
| —a====Y
| s====
===
s—————=—o
===
| S ———
=
P——
L o e

[ S ——
s
-z
-—_ | E===—%t=
—|iFE====%
loe——g==
==
: =
—tE ===
£ ——

® 8
H C
e |
-— o +—]
P S ———
- s======5
= == E======3
e R ======5
| t======5
e == ====c==J

ainsea-4

50

40

Eil

10

yid

quen




Σχήμα 4.19:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - F-Measure
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Σχήμα 4.20:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.2.2 Δεύτερο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων TIME
Η μόνη ουσιαστική διαφορά στις τιμές των παραμέτρων του συστήματος με τις οποίες εκτελέστηκε αυτό το πείραμα, σε σχέση με αυτές που χρησιμοποιήθηκαν για την εκτέλεση του προηγουμένου, είναι το διαφορετικό σχήμα δεικτοδότησης που επιλέχθηκε. Συγκεκριμένα, για την παραγωγή των διανυσμάτων κατηγοριοποίησης που αντιστοιχούν στα έγγραφα της συλλογής, χρησιμοποιήθηκε το κλασικό σχήμα tf-idf-dl. 
Πίνακας 4.5:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

10

Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Dunn index

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.02

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.01

	Σχήμα δεικτοδότησης
	Κλασικό tf-idf-dl 

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο


Στο επόμενο σχήμα φαίνεται η ιεραρχία η οποία διαμορφώνεται μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων. Ο χρωματισμός των clusters επιλέχθηκε να γίνει με βάση το πόσο συμπαγή είναι τα τελευταία (χρησιμοποιείται η μέση απόσταση των προτύπων που κατηγοριοποιούνται σε καθένα από αυτά, από το διάνυσμα βαρών του αντίστοιχου νευρώνα). Λόγω του ότι τα ποσοστά που καθορίζουν την επέκταση της ιεραρχίας έμειναν αμετάβλητα, το μέγιστο βάθος στο οποίο φτάνει η τελευταία, είναι ίδιο με αυτό του προηγούμενου πειράματος. 
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Σχήμα 4.21:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων με κατηγορίες χρωματισμένες με βάση το πόσο συμπαγή είναι τα πρότυπα στα αντίστοιχα clusters 
Το μήκος των αλυσίδων που αποτελούν την ιεραρχία των κατηγοριών των εγγράφων, είναι διαφορετικό από αυτό των ανάλογων αλυσίδων του πρώτου πειράματος. Για να δικαιολογήσουμε τις επιλογές από το σύστημα, όσο αφορά τα μήκη των αλυσίδων, παραθέτουμε το παρακάτω σχήμα, το οποίο εμφανίζει τις τιμές που παίρνει το κριτήριο Dunn index για τις αλυσίδες διαφορετικών μηκών που εκπαιδεύονται, κατά τη διαδικασία επιλογής της βέλτιστης αλυσίδας που αντιστοιχεί στο πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας.
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Σχήμα 4.22:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Τιμές του κριτηρίου επικύρωσης για την επιλογή του βέλτιστου μήκους της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας

Τα αποτελέσματα όσο αφορά την ποσοτική αξιολόγηση της επίδοσης του συστήματος, περιγράφονται από τα 2 ακόλουθα σχήματα, όπως και στα άλλα πειράματα που έχουν παρουσιαστεί στις προηγούμενες ενότητες. Συνοπτικά, αναφέρουμε ότι η απόδοση του συστήματος, όπως αυτή κρίνεται για την ανάκληση σχετικών εγγράφων, είναι ανάλογη με αυτήν που επιτυγχάνεται μέσω του προηγούμενου πειράματος. Η μέση τιμή για το μέτρο F είναι λίγο μεγαλύτερη του 0.43. Επίσης, θεωρώντας μία προς μία τις ερωτήσεις του συνόλου ελέγχου, παρατηρούμε ότι η αποτελεσματικότητα της ανάκλησης σχετικών εγγράφων είναι για τις περισσότερες ερωτήσεις, εντελώς αντίστοιχη με αυτήν που επιτυγχάνεται στο πρώτο πείραμα. Τέλος, με θεώρηση των ζευγών ακρίβειας – ανάκλησης, καταλήγουμε στα ίδια συμπεράσματα στα οποία είχαμε καταλήξει και προηγουμένως, αφού, και σε αυτήν την περίπτωση, το ποσοστό της ακρίβειας που λαμβάνεται κατά τον υπολογισμό των μέτρων αξιολόγησης, είναι αρκετά μικρό, ακόμα και στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, πράγμα που εμποδίζει την περαιτέρω αύξηση του μέσου μέτρου F. 
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Σχήμα 4.23:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - F-Measure
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 Σχήμα 4.24:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.2.3 Τρίτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων TIME
Η διαφοροποίηση του συγκεκριμένου πειράματος, σε σχέση με το πρώτο πείραμα που διεξήχθη πάνω στη συλλογή TIME, είναι η χρήση διαφορετικού κριτηρίου επικύρωσης για την επιλογή των βέλτιστων αλυσίδων κατηγοριοποίησης. Συγκεκριμένα, στο παρόν πείραμα επιλέγεται ως κριτήριο επικύρωσης, το κριτήριο Average Silhouette Width. Παρακάτω, παραθέτουμε έναν πίνακα, στον οποίο συνοψίζονται οι κύριες επιλογές όσο αφορά τις παραμέτρους του συστήματος, όπως έχουμε κάνει και για τα προηγούμενα πειράματα.

Πίνακας 4.6:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

10

Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Average Silhouette Width

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.02

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.01

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους 

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο


Η ιεραρχία κατηγοριών που προκύπτει μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων της συλλογής, φαίνεται στο επόμενο σχήμα. Το μέγιστο βάθος της παραπάνω ιεραρχίας είναι σημαντικά μειωμένο, σε σχέση με αυτό των αντίστοιχων ιεραρχιών κατηγοριοποίησης που παράγονται από τα 2 προηγούμενα πειράματα. Ο λόγος αυτής της διαφοροποίησης έγκειται στο ότι, με τη χρήση του κριτηρίου Average Silhouette Width για την επικύρωση των αλυσίδων SOM που εκπαιδεύονται κατά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης, προκύπτουν, εν γένει, πλατύτερες κατηγοριοποιήσεις, δηλαδή, όπως φαίνεται και από το σχήμα, οι αλυσίδες έχουν, συνήθως, μεγαλύτερο μήκος.
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Σχήμα 4.25:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Προκύπτουσα ιεραρχία κόμβων μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων

Στο επόμενο σχήμα δίνονται οι τιμές που αποδίδει το κριτήριο επικύρωσης Average Silhouette Width σε καθεμιά από τις αλυσίδες που εκπαιδεύτηκαν, κατά τη διαδικασία της επιλογής της βέλτιστης αλυσίδας, όσο αφορά την πρώτη αλυσίδα της ιεραρχίας. Το μέγιστο της γραφικής παράστασης, που εμφανίζεται για μήκος αλυσίδας ίσο με 8, δικαιολογεί την ύπαρξη 8 κατηγοριών στο πρώτο επίπεδο της κατηγοριοποίησης. 
[image: image177.png]Ded& NA2 2/ (2P0

Validation criterion measure per chain length
0034 E

[ilic71S B

0osH B

0026 B

ation criterion measure

vl

0024} B

002b B

chain length




Σχήμα 4.26:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Τιμές του κριτηρίου επικύρωσης για την επιλογή του βέλτιστου μήκους της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας
Η επίδοση που επιτυγχάνεται όσο αφορά την ανάκληση σχετικών εγγράφων από το σύστημα, είναι λίγο μειωμένη, σε σχέση με την αντίστοιχη των προηγούμενων πειραμάτων. Η μέση τιμή που παίρνουμε για το μέτρο F, κυμαίνεται γύρω στο 0.41. Παρόλα αυτά, το γεγονός ότι η μείωση δεν είναι σημαντική, αποτελεί ένδειξη ότι το σύστημα συμπεριφέρεται αρκετά καλά για τη συγκεκριμένη συλλογή εγγράφων, χωρίς να επηρεάζεται υπερβολικά από τη μεταβολή των παραμέτρων που ρυθμίζουν τη λειτουργία του. Η μικρή αύξηση της τιμής του μέτρου της ακρίβειας, που επιτυγχάνεται για τα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, δικαιολογείται από το ότι οι κόμβοι φύλλα κατηγοριοποιούν λιγότερα έγγραφα από ό,τι πριν, λόγω των πολλών κατηγοριών που αποκαλύπτονται εν γένει, και αντισταθμίζεται από την επακόλουθη μείωση της τιμής του μέτρου της ανάκλησης.
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Σχήμα 4.27:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - F-Measure
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Σχήμα 4.28:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή TIME - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.3 Πειράματα πάνω στη συλλογή εγγράφων CRAN
4.3.3.1 Πρώτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων CRAN
Αρχικά, παραθέτουμε τον επόμενο πίνακα, που περιγράφει τις σημαντικότερες παραμέτρους του συστήματος.
Πίνακας 4.7:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

6

Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Average Silhouette Width

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.007

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.003

	Σχήμα δεικτοδότησης
	Κλασικό tf-idf-dl

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο


Το ποσοστό 0.007 που καθορίζει τον ελάχιστο αριθμό κατηγοριοποιούμενων εγγράφων που επιτρέπουν την επέκταση ενός κόμβου, οδηγεί, σε συνδυασμό με το μέγεθος της συλλογής CRAN, η οποία περιλαμβάνει 1398 έγγραφα, σε έναν αριθμό 10 εγγράφων, κάτω από τον οποίο ένας κόμβος θεωρείται φύλλο. Επίσης, το ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τον καθορισμό των στατιστικά σημαντικών όρων, το οποίο είναι ίσο με 0.003, επιβάλλει σε κάθε σημαντικά όρο, θεωρώντας το πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας, να εμφανίζεται τουλάχιστον σε 5 έγγραφα.

Στο επόμενο σχήμα φαίνεται η ιεραρχία που προκύπτει από την κατηγοριοποίηση των εγγράφων της συλλογής. Το αρκετά μεγάλο βάθος στο οποίο φτάνει η κατηγοριοποίηση, παρά το χωρισμό των εγγράφων των περισσότερων από τις αποκαλυφθείσες κατηγορίες, σε αρκετές υποκατηγορίες, ιδιαίτερα στα πρώτα επίπεδα της ιεραρχίας, οφείλεται στο μικρό αριθμό εγγράφων που απαιτούνται για τον καθορισμό των κόμβων – φύλλων.
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Σχήμα 4.29:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων με κατηγορίες χρωματισμένες με βάση τον αριθμό των σημαντικών όρων


Η επίδοση του συστήματος, που περιγράφεται από τα 2 επόμενα σχήματα που απεικονίζουν τα γνωστά μέτρα αξιολόγησης, κρίνεται ικανοποιητική, αν λάβουμε υπόψη ότι η συγκεκριμένη συλλογή είναι η μεγαλύτερη από αυτές που χρησιμοποιήθηκαν κατά τη διεξαγωγή των πειραμάτων, και αν συνυπολογίσουμε το γεγονός ότι στο μεγάλο αριθμό ερωτήσεων που περιέχονται στο σύνολο ελέγχου (225 ερωτήσεις συνολικά), είναι πιθανόν να περιλαμβάνονται και κάποιες οι οποίες, λόγω των επιλογών που έγιναν κατά την υλοποίηση του συστήματος, αλλά και των επιλογών που αφορούν τις τιμές των παραμέτρων, δεν θα εμφανίζουν αξιοσημείωτες τιμές ακρίβειας και ανάκλησης. Πράγματι, παρά το ότι υπάρχουν αρκετές ερωτήσεις για τις οποίες οι τιμή του μέτρου F υπερβαίνει το 0.5, η ύπαρξη στο σύνολο ελέγχου, ερωτήσεων για τις οποίες το θεωρούμενο μέτρο εμφανίζει τιμές κάτω από 0.2, οδηγούν το μέσο μέτρο F σε μια τιμή λίγο πάνω από το 0.35. Τα συμπεράσματα που βγαίνουν μετά από μελέτη των ζευγών ακρίβειας – ανάκλησης για τα διάφορα επίπεδα της ιεραρχίας, είναι συνεπή με τα προηγούμενα, αφού τα «καλύτερα» ζεύγη παρουσιάζουν τιμές γύρω στο 0.35 και για τα 2 παραπάνω μεγέθη. 
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Σχήμα 4.30:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - F-Measure
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Σχήμα 4.31:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.3.2 Δεύτερο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων CRAN

Το παρόν πείραμα διαφοροποιείται σε σχέση με το προηγούμενο, ως προς το κριτήριο επικύρωσης που χρησιμοποιεί, το επιλεχθέν σχήμα δεικτοδότησης και τα διάφορα ποσοστά μέσω των οποίων προσδιορίζονται οι κόμβοι – φύλλα της ιεραρχίας και οι στατιστικά σημαντικοί όροι για το κάθε cluster. Οι βασικότερες επιλογές για τις παραμέτρους, φαίνονται στον ακόλουθο πίνακα: 

Πίνακας 4.8:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Τιμές των βασικών παραμέτρων του  συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

10

Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Dunn index

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.01 (14 έγγραφα)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.005 (7 έγγραφα για το πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο



Στο επόμενο σχήμα παρουσιάζεται η ιεραρχία των κατηγοριών που προκύπτει μετά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων. Παρατηρούμε ότι, σε ορισμένα σημεία, η ιεραρχία αναπτύσσεται σε αρκετά μεγάλο βάθος, λόγω του σχετικά μικρού ποσοστού εγγράφων μέσω του οποίου καθορίζονται οι κόμβοι – φύλλα, και των, κατά μέσο όρο, λιγότερων κόμβων που έχουν οι αλυσίδες SOM, εν συγκρίσει με αυτές του προηγούμενου πειράματος. 
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Σχήμα 4.32:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων

Η επίδοση του συστήματος, όπως αυτή περιγράφεται από τα στατιστικά μέτρα αξιολόγησης που υπολογίζονται, και τα οποία έχουν αναφερθεί επανειλημμένως, κρίνεται εντελώς ανάλογη με αυτήν που επιτυγχάνεται στο προηγούμενο πείραμα. Το μέσο μέτρο F για τη συλλογή ελέγχου, έχει τιμή που βρίσκεται λίγο κάτω από το 0.35. Η αποτελεσματικότητα της ανάκλησης σχετικών εγγράφων, θεωρώντας κάθε ερώτηση ξεχωριστά, εμφανίζει σαφή αναλογία μεταξύ των δύο πειραμάτων. Παρόμοια συμπεράσματα με αυτά του πρώτου πειράματος, εξάγονται και από τη μελέτη των ζευγών ακρίβειας – ανάκλησης. Η κύρια παρατήρηση είναι ότι η μέση ακρίβεια εμφανίζει αρκετά χαμηλή μέγιστη τιμή. Τα δύο επόμενα σχήματα παρουσιάζουν τα διαγράμματα μέσω των οποίων γίνεται η αξιολόγηση του συστήματος.
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Σχήμα 4.33:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - F-Measure
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Σχήμα 4.34:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.3.3 Τρίτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων CRAN

Στο συγκεκριμένο πείραμα, η σημαντικότερη τροποποίηση όσο αφορά τις παραμέτρους του συστήματος, σε σχέση με αυτές του προηγουμένου πειράματος, είναι η επιλογή του κριτηρίου Average Silhouette Width, ως κριτηρίου επικύρωσης της βέλτιστης αλυσίδας. Συνοπτικά, οι τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος, παρουσιάζονται στον επόμενο πίνακα:
Πίνακας 4.9:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Batch

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Διαγραφή κόμβων

Αρχικοί νευρώνες

14

Τελικοί νευρώνες

2



	Κριτήριο επικύρωσης
	Average Silhouette Width

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.007 (10 έγγραφα)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.01 (14 έγγραφα για το πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο



Το επόμενο σχήμα δείχνει την ιεραρχία των κατηγοριών που διαμορφώνεται από τη διαδικασία του συστήματος η οποία αφορά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων. Η πεπλατυσμένη κατηγοριοποίηση που επιλέγει του κριτήριο Average Silhouette Width, ειδικά για τα πρώτα επίπεδα της ιεραρχίας, στα οποία τα έγγραφα προς κατηγοριοποίηση είναι πολλά, οδηγεί σε γρήγορη μείωση του αριθμού των εγγράφων ανά υποκατηγορία, πράγμα που έχει ως αποτέλεσμα τη μείωση του μέγιστου βάθους της ιεραρχίας.
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Σχήμα 4.35:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων

Στα ακόλουθα σχήματα παρουσιάζονται τα διαγράμματα αξιολόγησης του συστήματος, από τα οποία προκύπτει ότι δεν υπάρχουν σημαντικές διαφοροποιήσεις όσο αφορά τις επιδόσεις του συστήματος σε σχέση με την ανάκληση σχετικών εγγράφων. Παρόλα αυτά, η απόδοση του συστήματος σε αυτό το πείραμα, είναι λίγο χειρότερη από αυτήν που προέκυψε στα 2 προηγούμενα πειράματα. Η μέση τιμή για το μέτρο F, κυμαίνεται γύρω στο 0.345. 
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Σχήμα 4.36:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - F-Measure
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Σχήμα 4.37:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή CRAN - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας
4.3.4 Πειράματα πάνω στη συλλογή εγγράφων ADI

Η συλλογή εγγράφων ADI αποτελείται από 82 έγγραφα. Έτσι, όπως γίνεται εύκολα αντιληπτό, είναι μια συλλογή αρκετά μικρού μεγέθους. Τα πειράματα που έγιναν πάνω σε αυτή τη συλλογή, δεν προσανατολίζονται τόσο στην ποσοτική αξιολόγηση της ανάκλησης σχετικών εγγράφων, για τους σκοπούς της οποίας οι προηγούμενες 3 συλλογές ήταν καλύτερες εξαιτίας του μεγαλύτερου μεγέθους τους, όσο στην επίδειξη εκείνων των δυνατοτήτων του συστήματος, οι οποίες δεν έχουν παρουσιαστεί ικανοποιητικά μέσω των προηγούμενων πειραμάτων.
4.3.4.1 Πρώτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων ADI
Στο πείραμα αυτό χρησιμοποιείται η ευκλείδεια απόσταση, ως μέτρο εγγύτητας για τη σύγκριση των διαφόρων διανυσμάτων. Η ευκλείδεια απόσταση είναι ένα πολύ διαδεδομένο μέτρο εγγύτητας, όμως στο χώρο των εγγράφων, δεν θεωρείται τόση κατάλληλη όσο το συνημίτονο, που είναι το πιο συχνά χρησιμοποιούμενο μέτρο εγγύτητας σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου. Ο πίνακας των βασικών παραμέτρων του πειράματος, που ακολουθεί, δίνει μια εικόνα για τις επιλογές που έγιναν στο πείραμα αυτό, όσο αφορά τις τιμές των παραμέτρων που ρυθμίζουν τη λειτουργία του συστήματος.
Πίνακας 4.10:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Τιμές των βασικών παραμέτρων του  συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Online

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Εισαγωγή κόμβων
Αρχικοί νευρώνες

2
Τελικοί νευρώνες

6


	Κριτήριο επικύρωσης
	Dunn index

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.09 (8 έγγραφα)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.02 (2 έγγραφα για το πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	Κλασικό tf-idf-dl 

	Μέτρο εγγύτητας
	Ευκλείδεια απόσταση



Η ιεραρχία που προκύπτει από την κατηγοριοποίηση των εγγράφων της συλλογής, δίνεται στο επόμενο σχήμα. Οι κόμβοι του δένδρου που παράγεται κατά την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων της κατηγοριοποίησης, διακρίνονται πιο εύκολα από ό,τι οι αντίστοιχοι των προηγούμενων πειραμάτων, ακόμα και στα κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, λόγω του μικρού αριθμού των κατηγοριοποιούμενων εγγράφων, ο οποίος οδηγεί στη διαμόρφωση λιγότερων κατηγοριών.
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 Σχήμα 4.38:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων

Στο επόμενο σχήμα παρατηρούμε τον τρόπο με τον οποίο ένας χρήστης μπορεί να διατρέξει τη λίστα των σημαντικών συσχετίσεων για μια συγκεκριμένη κατηγορία, και να λάβει χρήσιμες στατιστικές πληροφορίες για τις συσχετίσεις αυτές. 
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Σχήμα 4.39:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Εξερεύνηση της λίστας των σημαντικών συσχετίσεων που αποκαλύφθηκαν για μια συγκεκριμένη κατηγορία


Τα 2 ακόλουθα σχήματα παρουσιάζουν τον τρόπο με τον οποίο γίνεται η ανάγνωση του περιεχομένου συγκεκριμένων ενδιαφερόντων εγγράφων, καθώς ένας χρήστης περιηγείται στην παραχθείσα ιεραρχία των κατηγοριών. Με ανάλογο τρόπο μπορεί να επιλεχθεί προς ανάγνωση, οποιοδήποτε έγγραφο εμφανίζεται σε κάποια οθόνη αποτελεσμάτων του συστήματος. 
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Σχήμα 4.40:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Επιλογή εγγράφου προς ανάγνωση
	.I 82

.T

machine recognition of linguistic synonymy and logical deducibility .

.A

S. ABRAHAM

.W

a theory of synonymy of expression has been developed .  a comparative

study of grammatical and logical rules has been made .  formal

systems include both the rules of propositional calculus and

predicate calculus and the rules of transformational grammars .



Σχήμα 4.41:  1ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Προβολή των περιεχομένων του επιλεχθέντος εγγράφου

Για λόγους σύγκρισης με το επόμενο πείραμα, αναφέρουμε ότι η μέση τιμή του μέτρου F για το σύνολο των ερωτήσεων, που αποτελεί ένδειξη της απόδοσης του συστήματος, είναι γύρω στο 0.27.

4.3.4.2 Δεύτερο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων ADI
Η μόνη παράμετρος που αλλάζει τιμή, σε σχέση με τις επιλογές του προηγούμενου πειράματος, είναι το μέτρο εγγύτητας. Ως τέτοιο επιλέγουμε, αυτή τη φορά, το συνημίτονο. Οι άλλες παράμετροι διατηρούν την τιμή που είχαν και στο προηγούμενο πείραμα, έτσι, για λόγους συντομίας, παραλείπουμε τη ρητή αναφορά των τιμών που παίρνουν.
Στο επόμενο σχήμα φαίνεται η νέα ιεραρχία κατηγοριών που προκύπτει από την κατηγοριοποίηση των εγγράφων της συλλογής. Συγκρίνοντας τα συγκεκριμένα αποτελέσματα της κατηγοριοποίησης, με αυτά που προέκυψαν κατά την εκτέλεση του πρώτου πειράματος, παρατηρούμε σημαντικές διαφοροποιήσεις όσο αφορά τη μορφή του δένδρου που οπτικοποιεί την ιεραρχία των clusters που διαμορφώνονται.
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Σχήμα 4.42:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων

Στο επόμενο σχήμα βλέπουμε την κύρια οθόνη επιλογών του συστήματος, που παρουσιάζεται από το σύστημα μετά από τη διαδικασία κατηγοριοποίησης των εγγράφων της επιλεχθείσας συλλογής, και η οποία παρέχει στον εκάστοτε χρήστη διάφορες επιλογές, που έχουν περιγραφεί και αναλυθεί σε προηγούμενες ενότητες (π.χ. οπτικοποίηση της ιεραρχίας, που παράγει την απεικόνιση του δένδρου της ιεραρχίας, αξιολόγηση του συστήματος, που παράγει τα διαγράμματα για το μέτρο F και τα ζεύγη ακρίβειας – ανάκλησης κ.τ.λ.). Μια από τις επιλογές που παρέχονται από αυτήν την οθόνη, έχει να κάνει με την εύρεση εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις που υποβάλλονται στο σύστημα. Μέσω αυτής της επιλογής, ο εκάστοτε χρήστης μπορεί να περιηγηθεί στις λίστες των σχετικών εγγράφων για ένα σύνολο ερωτήσεων, και να κατευθύνει την αναζήτηση του μέσω της λειτουργίας της ανάγνωσης των περιεχομένων των ερωτήσεων και των ανακαλούμενων εγγράφων.
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Σχήμα 4.43:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Κύρια οθόνη επιλογών του συστήματος

Μετά την επιλογή της λειτουργίας “Find relevant documents”, που παρέχεται από την προηγούμενη οθόνη, τον καθορισμό συγκεκριμένης συλλογής ερωτήσεων και τη διαδικασία εύρεσης των σχετικών εγγράφων, ο χρήστης του συστήματος μπορεί να περιηγηθεί στις λίστες των ανακαλούμενων εγγράφων, μέσω μιας οθόνης παρόμοιας με αυτήν που εικονίζεται στο επόμενο σχήμα. Μέσω του πρώτου από τα popup menus που διακρίνονται στο παρατιθέμενο σχήμα, μπορεί να γίνει αλλαγή της τρέχουσας ερώτησης, ώστε να πάρουμε τα σχετικά έγγραφα για μια άλλη ερώτηση από αυτές του επιλεχθέντος συνόλου ερωτήσεων. 
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Σχήμα 4.44:  2ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI – Οθόνη προβολής ανακαλούμενων εγγράφων

Επίσης, αναφέρουμε ότι ο μέσος όρος των τιμών του μέτρου F για τις ερωτήσεις του συνόλου ελέγχου, είναι ίσος με 0.32 περίπου, πράγμα που επιβεβαιώνει ότι το συνημίτονο είναι καταλληλότερο μέτρο εγγύτητας σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου, συγκρινόμενο με την ευκλείδεια απόσταση, που οδήγησε σε μια τιμή για το μέσο μέτρο F, γύρω στο 0.27, στο προηγούμενο πείραμα.
4.3.4.3 Τρίτο πείραμα πάνω στη συλλογή εγγράφων ADI
Σε αυτό το πείραμα στηριζόμαστε σε εκπαίδευση επί γραμμής (online training) και κριτήριο επικύρωσης κατηγοριοποιήσεων Average Silhouette Width. Για να γίνουμε πιο συγκεκριμένοι, παραθέτουμε, αμέσως παρακάτω, το γνωστό πίνακα καθορισμού των τιμών των βασικών παραμέτρων του συστήματος. 
Πίνακας 4.11:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Τιμές των βασικών παραμέτρων του συστήματος
	Παράμετρος
	Τιμή

	Μέθοδος εκπαίδευσης
	Online

	Τρόπος προσαρμογής του μήκους των αλυσίδων
	Εισαγωγή κόμβων
Αρχικοί νευρώνες

2

Τελικοί νευρώνες

8



	Κριτήριο επικύρωσης
	Average Silhouette Width

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για επεκτεινόμενο κόμβο
	0.09 (8 έγγραφα)

	Ελάχιστο ποσοστό εγγράφων για τους σημαντικούς όρους
	0.02 (2 έγγραφα για το πρώτο επίπεδο της ιεραρχίας)

	Σχήμα δεικτοδότησης
	tf-idf μοναδιαίου μήκους 

	Μέτρο εγγύτητας
	Συνημίτονο



Η προκύπτουσα ιεραρχία των αλυσίδων SOM, δίνεται μέσω του επόμενου σχήματος. Όπως και στις άλλες περιπτώσεις χρήσης του κριτηρίου Average Silhouette Width, η κατηγοριοποίηση, όπως αυτή περιγράφεται από τις διάφορες αλυσίδες της ιεραρχίας, είναι αρκετά πεπλατυσμένη. Έτσι, το μέγιστο βάθος στο δένδρο κατηγοριοποίησης, είναι μικρότερο από αυτό της ιεραρχίας που θα προέκυπτε με χρήση π.χ. του κριτηρίου Dunn index.
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Σχήμα 4.45:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI – Ιεραρχία κατηγοριοποίησης της συλλογής εγγράφων
Η γραφική παράσταση που παρουσιάζεται στο επόμενο σχήμα, και η οποία απεικονίζει τις τιμές του κριτηρίου επικύρωσης, ως προς το εκάστοτε μήκος της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας, εμφανίζει μέγιστο για μήκος αλυσίδας ίσο με 5, πράγμα που δικαιολογεί την ύπαρξη 5 νευρώνων για την πρώτη αλυσίδα στο προηγούμενο σχήμα, που παρουσιάζει την παραχθείσα κατηγοριοποίηση.
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Σχήμα 4.46:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Τιμές του κριτηρίου επικύρωσης για την επιλογή του βέλτιστου μήκους της πρώτης αλυσίδας της ιεραρχίας

Στο ακόλουθο σχήμα, παρουσιάζεται η οθόνη μέσω της οποίας γίνεται η επιλογή όσο αφορά τη μορφή που θα έχουν οι ερωτήσεις που θα εισαχθούν στο σύστημα με σκοπό την εύρεση εγγράφων, σχετικών με αυτές. Οι πρώτες 2 δυνατότητες που παρέχονται, είναι ανάλογες με αυτές που δίνονται για τον καθορισμό της μορφής της συλλογής των εγγράφων κατηγοριοποίησης (δηλαδή, συλλογή εγγράφων χωρισμένων σε ένα αρχείο το καθένα, και αποθηκευμένων, εν γένει, σε ιεραρχία υποκαταλόγων, ή συλλογή εγγράφων που περιέχονται, όλα, σε ένα αρχείο). Η τρίτη επιλογή δίνει την, επιπλέον, δυνατότητα στο χρήστη, να εισάγει ο ίδιος την ερώτηση που επιθυμεί, ως κείμενο, όπως γίνεται και στις διάφορες μηχανές αναζήτησης. Για την εισαγωγή του περιεχομένου της ερώτησης, χρησιμοποιείται ειδική οθόνη του συστήματος.   
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Σχήμα 4.47:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Οθόνη επιλογής του τρόπου με τον οποίο θα εισαχθούν οι ερωτήσεις
Στα 3 επόμενα σχήματα, επιδεικνύεται η λειτουργία της εύρεσης εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις του χρήστη οι οποίες υποβάλλονται απευθείας από τον τελευταίο, ως κείμενο. Το πρώτο σχήμα, από τα τρία, παρουσιάζει τη φόρμα εισαγωγής της ερώτησης. Όπως φαίνεται και από το σχήμα, έχει εισαχθεί ήδη μια τυπική ερώτηση, η οποία είναι σχετική με τη θεματολογία των εγγράφων της συλλογής εκπαίδευσης ADI. Η αναζήτηση σχετικών εγγράφων πυροδοτείται με την επιλογή του πεδίου της φόρμας, που έχει την ονομασία “Find”. Το δεύτερο σχήμα παρουσιάζει την οθόνη των αποτελεσμάτων που προέκυψαν από την προαναφερθείσα αναζήτηση. Εδώ, λόγω του ότι υπάρχει μόνο μία ερώτηση, δεν υπάρχει δυνατότητα αλλαγής της τρέχουσας ερώτησης. Τέλος, το τρίτο σχήμα παρουσιάζει το περιεχόμενο του εγγράφου που επιλέγεται μέσω της οθόνης του δεύτερου σχήματος (έγγραφο 37), και το οποίο, όπως καταλαβαίνουμε από τη θέση στην οποία βρίσκεται, θεωρείται από το σύστημα, ως το πλέον σχετικό με την εισαχθείσα ερώτηση. Πράγματι, ρίχνοντας μια ματιά στους όρους που περιέχει, βλέπουμε ότι όλοι οι όροι της ερώτησης που εισήχθη, εμφανίζονται στο έγγραφο.
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Σχήμα 4.48:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Οθόνη εισαγωγής του περιεχομένου της ερώτησης του χρήστη
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Σχήμα 4.49:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI -  Έγγραφα της συλλογής τα οποία θεωρούνται από το σύστημα ως σχετικά με την προηγούμενη ερώτηση
	.I 37

.T

progress report on ibm's selective dissemination of information

 -sdi-4 system ibm 7090 - 1401 data processing system .

.A

A. RESNICK

.W

since the inception of the sdi concept by

 h. p. luhn in 1958, several iterations of programs have

evolved to produce what is now called an sdi-4 system .  the

 prime function of this system is to provide, in a timely and

 economical fashion, current information to those individuals

within the ibm company who have a need for that

 information .




Σχήμα 4.50:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Περιεχόμενο του πρώτου ανακαλούμενου εγγράφου για την εισαχθείσα ερώτηση
 
Στα 2 επόμενα σχήματα δίνουμε, για άλλη μια φορά, τα διαγράμματα στα οποία παρουσιάζονται τα στατιστικά μέτρα με τα οποία αξιολογείται η επίδοση του συστήματος. Για το τρέχον πείραμα, το μέσο μέτρο F παρουσιάζει μια τιμή γύρω στο 0.37, η οποία κρίνεται μέτρια, λαμβάνοντας υπόψη και το μικρό μέγεθος της συλλογής εγγράφων εκπαίδευσης.
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Σχήμα 4.51:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - F-Measure
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Σχήμα 4.52:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI - Ζεύγη τιμών precision – recall για κάθε επίπεδο της ιεραρχίας

Για λόγους πληρότητας της παρουσίασης, δίνουμε στο παρακάτω σχήμα, την οθόνη στατιστικών στοιχείων, την οποία εμφανίζει το σύστημα μετά από την επιλογή από τον εκάστοτε χρήστη, της λειτουργίας “Statistics” από την κύρια οθόνη επιλογών του συστήματος (όπως αυτή παρουσιάζεται στο σχήμα 4.43).
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Σχήμα 4.53:  3ο πείραμα πάνω στη συλλογή ADI – Οθόνη στατιστικών στοιχείων
4.3.5 Συγκεντρωτικά αποτελέσματα των πειραμάτων
Στη συγκεκριμένη ενότητα δίνονται, συγκεντρωτικά, τα αποτελέσματα των πειραμάτων που έγιναν για τις διάφορες συλλογές εγγράφων κατηγοριοποίησης και για τα χρησιμοποιούμενα σύνολα ελέγχου. Ως αποτελέσματα, σε αυτή τη φάση, θεωρούνται οι μέσες τιμές του μέτρου F (F-Measure), όπως αυτές προέκυψαν για καθένα από τα πειράματα που διεξήχθησαν. Έτσι, μια συνολική εικόνα της επίδοσης του συστήματος, όσο αφορά την ανάκληση σχετικών εγγράφων για τα σύνολα ερωτήσεων που αντιστοιχούν στις συλλογές εγγράφων εκπαίδευσης, δίνεται από τον επόμενο πίνακα:
Πίνακας 4.12:  Συγκεντρωτικά αποτελέσματα των διεξαχθέντων πειραμάτων
	Συλλογή εγγράφων
	1ο πείραμα
	2ο πείραμα
	3ο πείραμα

	MED
	0.55703
	0.53289
	0.50868

	TIME
	0.44312
	0.43364
	0.41205

	CRAN
	0.35113
	0.34788
	0.34471

	ADI
	
	
	0.36505



Στα δύο πρώτα πειράματα της τελευταίας συλλογής εγγράφων (ADI), δεν αναφέρεται τιμή, γιατί έγιναν για λόγους επίδειξης της ανωτερότητας του συνημιτόνου, ως μέτρου εγγύτητας σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου, σε σχέση με την ευκλείδεια απόσταση.

Κλείνοντας αυτό το κεφάλαιο των πειραμάτων, αναφέρουμε ότι τα αποτελέσματα στα οποία καταλήξαμε εκτελώντας τα πειράματα που περιγράφηκαν παραπάνω, θεωρούνται αρκούντως ικανοποιητικά, ιδιαίτερα αν ληφθεί υπόψη το γεγονός ότι ο στόχος της παρούσας εργασίας δεν ήταν η παραγωγή κάποιου εμπορικού συστήματος κατηγοριοποίησης κειμένου, αλλά η μελέτη των διαφόρων δυνατοτήτων, επιλογών και προβλημάτων που εμφανίζονται κατά την υλοποίηση τέτοιου είδους συστημάτων, καθώς και η έρευνα σε σχέση με τη χρησιμότητα του δικτύου SOM και των παραλλαγών του, όσο αφορά τις εφαρμογές κατηγοριοποίησης εγγράφων. 
ΚΕΦΑΛΑΙΟ  5                                                                                         


ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

5.1 Εισαγωγικά
Μετά από την όλη μελέτη πάνω στο θέμα της κατηγοριοποίησης εγγράφων, και την υλοποίηση του συστήματος που περιγράφηκε και αξιολογήθηκε παραπάνω, συνοψίζουμε αναφέροντας κάποια βασικά συμπεράσματα που αφορούν, καταρχήν, το γενικό θέμα της κατηγοριοποίησης κειμένου και, εν συνεχεία, το θέμα της υλοποίησης συστημάτων κατηγοριοποίησης εγγράφων, τη χρησιμότητα των μοντέλων τύπου SOM στον τομέα αυτό, καθώς και την υλοποίηση που έγινε στα πλαίσια αυτής της εργασίας. Εξ αρχής, αναφέρουμε ότι το θέμα της κατηγοριοποίησης κειμένου είναι υπερβολικά μεγάλο και, έτσι, δεν μπορεί να μελετηθεί πλήρως στα στενά όρια μιας εργασίας, ούτε, φυσικά, να αναπτυχθεί λεπτομερώς στον περιορισμένο χώρο του παρόντος κειμένου. Αυτό που επιχειρήθηκε, είναι η μελέτη των βασικών σημείων του προβλήματος και η αντιμετώπιση όσο το δυνατόν περισσότερων από αυτά, προτείνοντας αποδεκτές λύσεις στα πλαίσια της υλοποίησης του συστήματος που αποτελεί το πρακτικό μέρος της εργασίας.
5.2 Συμπεράσματα πάνω στο θέμα της κατηγοριοποίησης κειμένου
Από τα όσα έχουν αναφερθεί και παραπάνω, αποδεικνύεται ότι το πρόβλημα της κατηγοριοποίησης κειμένου είναι δύσκολο, αν όχι αδύνατο, να επιλυθεί αποτελεσματικά, αν θεωρήσουμε ως στόχο την κατηγοριοποίηση μιας αυθαίρετης συλλογής εγγράφων. Παρόλα αυτά, πολλά βήματα βελτίωσης μπορούν να γίνουν. Αυτά τα βήματα αφορούν, από τη μια, την κειμενική επεξεργασία και τη διανυσματική αναπαράσταση των εγγράφων και, από την άλλη, την επιλογή ενός κατάλληλου μοντέλου κατηγοριοποίησης. 
Όπως έχουμε αναφέρει και παραπάνω, η σημασιολογία των εγγράφων δεν περιγράφεται απόλυτα από τη μεμονωμένη αντιμετώπιση των λέξεων που εμφανίζονται σε αυτά. Έτσι, η επιλογή ομάδων λέξεων ως θεμελιώδες στοιχείο της ανάλυσης των κειμένων, με σκοπό την αποκάλυψη φράσεων, που, οπωσδήποτε, περιέχουν περισσότερη πληροφορία από τους όρους που τις αποτελούν, θα μπορούσε να είναι μια προφανής βελτίωση. Δυστυχώς, όσο περισσότερες λέξεις περιέχονται στις φράσεις στις οποίες χωρίζεται ένα έγγραφο, τόσο δυσκολότερη γίνεται η αποκάλυψη των ομοιοτήτων μεταξύ των εγγράφων, λόγω του ότι μειώνεται η πιθανότητα εμφάνισης της ίδιας φράσης σε πολλά έγγραφα. Λαμβάνοντας υπόψη και τις περιπτώσεις συνώνυμων λέξεων, αλλά και αυτές των διφορούμενων όρων (αμφισημία), γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι είναι απαραίτητη η χρήση μεταπληροφορίας, προκειμένου να βελτιωθεί η ποιότητα κατηγοριοποίησης. Αυτό έγκειται στην ενσωμάτωση της σημασιολογίας της γλώσσας στην οποία είναι γραμμένα τα έγγραφα προς κατηγοριοποίηση, στο σύστημα, μέσω της χρήσης, για παράδειγμα, λεξικών, τα οποία θα ομαδοποιούν μαζί τις συνώνυμες λέξεις και φράσεις, και θα αποσαφηνίζουν τη σημασία των διφορούμενων λέξεων, μέσω του προσδιορισμού κάποιων συμφραζομένων για κάθε έννοια με την οποία οι τελευταίες συνδέονται. Ένα λεξικό τέτοιου είδους, το οποίο θα είναι γενικό, δηλαδή θα καλύπτει το σύνολο των εννοιών τις οποίες μπορεί να πραγματευτεί κάποιος μέσω της γλώσσας αναφοράς, είναι αδύνατον να υλοποιηθεί, πέραν του ότι θα ήταν τόσο μεγάλο ώστε δεν θα είχε πρακτική χρήση. Έτσι, μια τέτοια σημασιολογική ανάλυση της γλώσσας των εγγράφων, μπορεί να γίνει θεωρώντας, μόνο, μια περιορισμένη θεματολογία και ορολογία. Το τελευταίο όμως, επιβάλλει περιορισμούς στη συλλογή των εγγράφων υπο κατηγοριοποίηση, οπότε επιστρέφουμε στο γεγονός της αδυναμίας αποδοτικής κατηγοριοποίησης εγγράφων αυθαίρετης θεματολογίας. Αντιθέτως, μέσω των παραπάνω, γίνεται φανερό ότι ο δρόμος για την αποτελεσματική κατηγοριοποίηση κειμένου όταν είναι γνωστή η ευρύτερη θεματική περιοχή, είναι ανοικτός, όμως όχι εύκολος. 
Επίσης, ένα δεύτερο σκέλος του θεωρούμενου προβλήματος είναι η ανάκληση εγγράφων, σχετικών με ερωτήσεις του χρήστη. Πέραν της βασικής ιδέας της σύγκρισης των διανυσματικών αναπαραστάσεων των εγγράφων που έχουν κατηγοριοποιηθεί, με αυτή της ερώτησης, προκειμένου να εντοπιστούν οι μεταξύ τους ομοιότητες, πρόσθετη έρευνα πρέπει να γίνει πάνω στον τρόπο προσδιορισμού των εγγράφων που θα ανακληθούν, αλλά και στον τρόπο παρουσίασης τους, ώστε να διευκολύνεται ο χρήστης στην αναζήτηση του. Ακόμα, μπορεί να υλοποιηθούν αλγόριθμοι αυτόματης τροποποίησης των ερωτήσεων του χρήστη, ώστε οι τελευταίες να έχουν μια μορφή που θα βοηθάει την αναζήτηση σχετικών εγγράφων από το σύστημα. Στην προαναφερθείσα τροποποίηση μπορεί να παίξει ρόλο το ίδιο σημασιολογικό λεξικό που αναφέρθηκε και κατά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης. Εξάλλου, έχουμε πει ότι ο κύριος λόγος αστοχίας των ερωτήσεων που υποβάλλονται, είναι η άγνοια εκ μέρους του χρήστη, όσο αφορά τον τρόπο λειτουργίας του συστήματος και τη μέθοδο χειρισμού των κειμένων και των όρων που εμφανίζονται σε αυτά.

5.3 Συμπεράσματα πάνω στις δυνατότητες χρησιμοποίησης των δικτύων SOM   σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου
Όπως αναφέρθηκε και στην προηγούμενη ενότητα, μία από τις σημαντικότερες επιλογές όσο αφορά την κατηγοριοποίηση εγγράφων, έχει να κάνει με το μοντέλο κατηγοριοποίησης που θα χρησιμοποιηθεί. Το δίκτυο SOM αποδεικνύεται κατάλληλο για τέτοιου είδους εφαρμογές, θεωρώντας τόσο τα αποτελέσματα αυτής της εργασίας, όσο και αυτά που αναφέρονται στη βιβλιογραφία που είναι αφιερωμένη πάνω σε αυτό το θέμα.
Η μείωση της διάστασης που επιτυγχάνει ο χάρτης SOM, είναι χρήσιμη για την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων, αφού τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται κατά την κατηγοριοποίηση των εγγράφων, ανήκουν, εν γένει, σε ένα υπερβολικά πολυδιάστατο χώρο. Θεωρώντας, επίσης, και την ιδιότητα της διατήρησης της τοπολογίας της εισόδου, στην έξοδο, η οποία δίνει νόημα στη διάταξη των κατηγοριών που διαμορφώνονται κατά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης, πάνω στο πλέγμα του χάρτη, γίνεται αμέσως αντιληπτό το ότι η μέθοδος κατηγοριοποίησης του δικτύου SOM παρέχει περισσότερη πληροφορία όσο αφορά τα δεδομένα που κατηγοριοποιούνται, σε σχέση με άλλες μεθόδους. Ο χάρτης SOM δεν αποκαλύπτει απλά τις κατηγορίες στις οποίες χωρίζονται τα δεδομένα, αλλά προσδιορίζει με αυτόματο τρόπο, και τις σχέσεις μεταξύ αυτών των κατηγοριών. Έτσι, ο καθένας μπορεί, με μια ματιά, να εντοπίσει συγγενείς κατηγορίες πάνω στο χάρτη που δημιουργείται, οι οποίες είναι, φυσικά, αυτές που βρίσκονται κοντά, στο αντίστοιχο πλέγμα. Τα παραπάνω είναι ιδιαίτερα χρήσιμα σε εφαρμογές κατηγοριοποίησης κειμένου, λόγω του μεγάλου μεγέθους που έχουν, συνήθως, οι συλλογές των εγγράφων, πράγμα που απαιτεί την αποδοτική και περιεκτική σε πληροφορία, παρουσίαση των κατηγοριών που αποκαλύπτονται. Μέσω της ιδιότητας της διατήρησης της τοπολογίας, ο χρήστης, αν εντοπίσει μια ενδιαφέρουσα κατηγορία εγγράφων κάπου στο χάρτη, ξέρει ότι οι κατηγορίες που αντιστοιχούν σε γειτονικούς νευρώνες, ενδέχεται να περιέχουν έγγραφα, παρεμφερή με αυτά της αρχικά εντοπισμένης κατηγορίας.
Οι παραλλαγές του χάρτη SOM, μέσω της προσαρμοστικότητας τους στα δεδομένα εισόδου και της δυνατότητας αποκάλυψης των ιεραρχικών σχέσεων των δεδομένων, προσφέρουν νέες δυνατότητες όσο αφορά την ανεξαρτησία των μοντέλων από τα δεδομένα εκπαίδευσης, και την ποιοτική και πρακτική βελτίωση της οπτικοποίησης των αποτελεσμάτων. Οι ιεραρχίες εγγράφων, εκτός του ότι βρίσκονται, δομικά, πιο κοντά στην πραγματική οργάνωση των εγγράφων, είναι πιο εύχρηστες και αποτελεσματικές, όσο αφορά τις λειτουργίες της αναζήτησης ενδιαφερόντων εγγράφων και της περιήγησης στην οργάνωση των κατηγοριών που έχουν αποκαλυφθεί. Παρόλα αυτά, υπάρχουν σημεία στα οποία απαιτείται να γίνει περισσότερη έρευνα, και αυτά έχουν να κάνουν, κυρίως, με την εξαγωγή κατάλληλων κριτηρίων που θα ελέγχουν, από τη μία, την ανάπτυξη του κάθε χάρτη, λαμβάνοντας υπόψη τα εκάστοτε δεδομένα εκπαίδευσης, (cluster validity), και από την άλλη, το βάθος των υποδένδρων της ιεραρχίας (clustering tendency), ώστε να αποφευχθεί η κατηγοριοποίηση δεδομένων τα οποία είναι, ήδη, πολύ παρεμφερή και δεν έχουν ανάγκη για περαιτέρω διαχωρισμό. Στις εφαρμογές της κατηγοριοποίησης εγγράφων, τα τελευταία ζητήματα είναι κρίσιμα, γιατί ο αριθμός των κατηγοριών είναι, συνήθως, άγνωστος, και ο προσδιορισμός πολλών ή λίγων κατηγοριών σε σχέση με τον πραγματικό αριθμό τους, δυσκολεύει την αναζήτηση ενδιαφερόντων εγγράφων. Επίσης, η ελλιπής ή η υπερβολική ανάπτυξη της ιεραρχίας εισάγει παραπάνω εμπόδια σε έναν χρήστη, κατά την περιήγηση του στη συλλογή, αναγκάζοντας τον, είτε να αντιμετωπίσει μεγάλα σύνολα εγγράφων, εντός των οποίων τα έγγραφα συνδέονται χαλαρά μεταξύ τους, είτε να ψάχνει σε κατηγορίες οι οποίες δεν αντικατοπτρίζουν τη δομή των δεδομένων, και οι οποίες συνδέονται υπερβολικά μεταξύ τους. Ένα, ακόμα, σημαντικό θέμα όσο αφορά τις παραλλαγές του χάρτη SOM, είναι αυτό της διατήρησης της τοπολογίας σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας, και το οποίο αντιμετωπίζεται με κατάλληλη αρχικοποίηση των χαρτών των διαφόρων επιπέδων. Η ιδιότητα της διατήρησης της τοπολογίας, σε αυτήν τη φάση, είναι αναγκαία, ώστε να διατηρείται η σχέση γειτονικών κόμβων που ανήκουν σε διπλανούς χάρτες.    
Τέλος, ένα σημαντικό θέμα που χρειάζεται να μελετηθεί σε μεγαλύτερο βαθμό, είναι η αυτόματη επιγραφή των clusters που διαμορφώνονται κατά την κατηγοριοποίηση. Όσο αφορά την κατηγοριοποίηση κειμένου, ο αριθμός των κατηγοριών που προσδιορίζονται, είναι, εν γένει, μεγάλος, με αποτέλεσμα να είναι άκρως απαραίτητο ένα σχήμα αντιστοίχισης επιγραφών (που παίζουν το ρόλο τίτλων) σε καθεμία, ώστε να μπορεί να γίνει αντιληπτή η θεματολογία της, από το χρήστη, και να καθίστανται ευδιάκριτες οι θεματικές διαφοροποιήσεις μεταξύ των κατηγοριών. Τα μέχρι τώρα χρησιμοποιούμενα σχήματα αντιμετωπίζουν, πέραν των άλλων, τα ίδια προβλήματα που εμφανίζονται κατά τον προσδιορισμό των διανυσματικών αναπαραστάσεων των εγγράφων. Αυτό συμβαίνει, λόγω της χρήσης ως επιγραφών, εκείνων των όρων ή φράσεων των εγγράφων, που παρουσιάζουν τη μεγαλύτερη τιμή σε σχέση με ένα κριτήριο αντιπροσωπευτικότητας, αφού οι όροι δεν μπορούν να περιγράψουν πλήρως τη σημασιολογία των εγγράφων, ενώ μπορούν, πολύ εύκολα, να παρερμηνευτούν. Επίσης, το πρόβλημα της εύρεσης του κατάλληλου κριτηρίου για την επιλογή των αντιπροσωπευτικών όρων, δεν είναι τετριμμένο.
5.4 Συμπεράσματα πάνω στο σύστημα κατηγοριοποίησης εγγράφων που υλοποιήθηκε
Το σύστημα που υλοποιήθηκε ανήκει στην κατηγορία των προσαρμοζόμενων ιεραρχικών παραλλαγών του χάρτη SOM, η οποία θεωρείται ως αυτή που αντιμετωπίζει με τον πληρέστερο τρόπο τα μειονεκτήματα της βασικής δομής του αυτο-οργανούμενου χάρτη. Μέσω του συστήματος αυτού, επιχειρείται η αντιμετώπιση πολλών προβλημάτων που ανακύπτουν κατά την κατηγοριοποίηση κειμένου, και υιοθετούνται επιλογές που σκοπό έχουν την εξασφάλιση της ευελιξίας και τη δυνατότητα κατηγοριοποίησης γενικών συλλογών εγγράφων με αποδεκτά επίπεδα απόδοσης. Έτσι, δεν έγινε προσπάθεια χρήσης μεταπληροφορίας, όσο αφορά τη σημασιολογία των όρων, που θα περιόριζε τη θεματολογία των εγγράφων προς κατηγοριοποίηση. Παρακάτω, αναφέρουμε τα συμπεράσματα στα οποία καταλήξαμε, θεωρώντας κάποια από τα βασικά σημεία και τις επιλογές της υλοποίησης.
Ξεκινώντας από τα κριτήρια επικύρωσης, πρέπει να έχει γίνει, ήδη, αντιληπτό ότι τα μέτρα επιλογής της βέλτιστης κατηγοριοποίησης τα οποία ενσωματώθηκαν στο σύστημα, ήταν εντελώς ανεξάρτητα του γεγονότος ότι τα δεδομένα προς κατηγοριοποίηση ήταν έγγραφα. Έτσι, τα κριτήρια που επιλέχθηκαν είναι γενικά και μπορούν να χρησιμοποιηθούν για ένα οποιοδήποτε σύνολο δεδομένων, αρκεί το τελευταίο να μπορεί να αναπαρασταθεί ως σύνολο διανυσμάτων χαρακτηριστικών. Ένα ζήτημα που συνδέεται με τα παραπάνω, είναι το κατά πόσο τα κριτήρια αυτά επηρεάζονται από την εξαιρετικά πολυδιάστατη και αραιή φύση του χώρου των εγγράφων. Θεωρώντας και τα πειράματα τα οποία έγιναν, που δεν μπορούσαν να ελέγξουν, βέβαια, όλους τους συνδυασμούς επιλογών για όλες τις συλλογές εγγράφων, αλλά μπορούν να μας δώσουν κάποιες αξιόπιστες ενδείξεις για τη συμπεριφορά του συστήματος ανάλογα με τις διάφορες επιλογές, καταλήγουμε στο εξής συμπέρασμα: Ο αριθμός των κατηγοριών που αποκαλύπτονταν, εξαρτιόταν άμεσα από το χρησιμοποιούμενο κριτήριο επικύρωσης. Αυτό, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, οφείλεται, κυρίως, στην αραιή φύση του χώρου των εγγράφων, που δυσκολεύει το διαχωρισμό των clusters με χρήση γεωμετρικών μέτρων, όπως αυτά που χρησιμοποιήθηκαν. Έτσι, προκειμένου να επιτευχθούν καλύτερα αποτελέσματα κατηγοριοποίησης των εγγράφων, και θεωρώντας αυτό το εξειδικευμένο πρόβλημα και όχι το γενικό θέμα της κατηγοριοποίησης συνόλων δεδομένων, θα πρέπει να υιοθετηθούν κριτήρια που θα είναι ειδικά διαμορφωμένα ώστε να λαμβάνουν υπόψη τη φύση του χώρου των εγγράφων αλλά και τις απαιτήσεις του όλου προβλήματος. Σε διανυσματικό επίπεδο, οι ομοιότητες μεταξύ των εγγράφων είναι μικρές, ακόμα και στην περίπτωση που αυτά είναι ιδιαιτέρως σχετιζόμενα, ενώ ακόμα και μη σχετιζόμενα έγγραφα μπορεί να εμφανίζουν κοινούς όρους και να έχουν έναν βαθμό διανυσματικής ομοιότητας. Αποτέλεσμα των προηγουμένων είναι τα ευρέως διαδεδομένα κριτήρια, τα οποία επιδιώκουν τον εντοπισμό συμπαγών συγκεντρώσεων σημείων στο χώρο αναφοράς, να δυσκολεύονται, αφού η κατανομή των διανυσμάτων των εγγράφων φαίνεται σε αυτά, περισσότερο ως τυχαία, παρά ως σχηματίζουσα συστάδες.
Όσο αφορά τον έλεγχο της τάσης προς συσταδοποίηση, στο παρόν σύστημα χρησιμοποιήθηκαν κυρίως ευριστικά κριτήρια, που αφορούσαν, για παράδειγμα, τον καθορισμό εκ των προτέρων, του ελάχιστου αριθμού εγγράφων που, αν περιέχονται σε ένα cluster, είναι αναγκαίο να κατηγοριοποιηθούν περαιτέρω. Τέτοιου είδους κριτήρια, αν και είναι πρακτικά χρήσιμα, δεν λαμβάνουν υπόψη την πραγματική δομή των δεδομένων. Το κριτήριο ελέγχου της τάσης προς συσταδοποίηση το οποίο εφαρμόζεται στο σύστημα, θεωρούμε ότι βρίσκεται σε σωστή κατεύθυνση, αφού δεν στηρίζεται στον έλεγχο της διανυσματικής αναπαράστασης των εγγράφων, που, όπως αναφέρθηκε και στην προηγούμενη παράγραφο, εμφανίζει εγγενείς δυσκολίες όσο αφορά τη διάκριση των clusters, όπως αυτή επιχειρείται από τα ευρέως διαδεδομένα κριτήρια. Αντίθετα, ελέγχονται, απευθείας, οι όροι που εμφανίζονται στα έγγραφα, λαμβανομένης υπόψη και της σπουδαιότητας τους στη διαδικασία της κατηγοριοποίησης. Παρόλα αυτά, κρίνουμε ότι πρέπει να μελετηθούν περαιτέρω οι οριακές συνθήκες, μέσω των οποίων αποφασίζεται αν ένα σύνολο εγγράφων περιέχει, ή όχι, clusters. Με αυτό εννοούμε ότι τα όρια που υιοθετούνται είναι πολύ αυστηρά, δηλαδή, κάτω από ένα ποσοστό αποφασίζουμε υπέρ της κατηγοριοποίησης και πάνω από το προαναφερθέν ποσοστό αποφασίζουμε εναντίον της κατηγοριοποίησης. Συνέπεια των προηγουμένων είναι η μεγάλη πιθανότητα εσφαλμένης απόφασης.
Θεωρώντας την επιλεχθείσα δομή του πλέγματος SOM, που, ως γνωστόν, είναι η μονοδιάστατη, μπορούμε να πούμε τα εξής: Η μονοδιάστατη οργάνωση των κατηγοριών, σίγουρα, ταιριάζει περισσότερο στην πραγματική οργάνωση των εγγράφων. Όμως, λαμβάνοντας υπόψη την πολυδιάστατη φύση των κατηγοριοποιούμενων διανυσματικών αναπαραστάσεων των τελευταίων, διατηρούνται σοβαρές επιφυλάξεις όσο αφορά την ικανότητα κάλυψης του χώρου κατηγοριοποίησης από τις μονοδιάστατες αλυσίδες SOM. Σίγουρα, ένα πλέγμα μεγαλύτερης διάστασης είναι πιο αποτελεσματικό, θεωρώντας την αναπαράσταση των προτύπων εκπαίδευσης από την κατανομή των νευρώνων του τελευταίου. Ακόμα, η παρουσίαση των αποτελεσμάτων μέσω δενδρογράμματος, αν και διευκολύνεται από το μονοδιάστατο των επιμέρους χαρτών της ιεραρχίας, εμφανίζει αρκετά προβλήματα σε περιπτώσεις ιεραρχιών με πολλές κατηγορίες και μεγάλο βάθος. Αποτελεσματικότερη κρίνεται η αναπαράσταση των κατηγοριών μέσω δομής ανάλογης με αυτή που χρησιμοποιείται για την απεικόνιση των ιεραρχικών συστημάτων αρχείων (παρόμοια με αυτή που χρησιμοποιεί το σύστημα ATTS), η οποία, όμως, δεν είναι φυσική για όλα τα σύνολα δεδομένων.
Η μέθοδος που χρησιμοποιήθηκε για την επιγραφή των διαφόρων clusters που  σχηματίζονται, λαμβάνει υπόψη τόσο τη συχνότητα εμφάνισης των όρων σε ένα cluster, όσο και την ικανότητα που ο καθένας από τους τελευταίους εμφανίζει, όσο αφορά τη διάκριση μεταξύ των διαφόρων κατηγοριών. Έτσι, θεωρώντας ως δεδομένη την αναπαράσταση των εγγράφων μέσω των όρων (ριζών των λέξεων) που περιέχονται σε καθένα από αυτά, η επιλογή του κριτηρίου εύρεσης των αντιπροσωπευτικών όρων κρίνεται ικανοποιητική.
Η χρήση μίας μόνο λέξης για τον προσδιορισμό του κάθε όρου που εμφανίζεται στην εκάστοτε συλλογή των εγγράφων, θεωρείται ως η καταλληλότερη επιλογή, από τη στιγμή που δεν επιθυμούμε την εξειδίκευση της θεματολογίας μέσω της εισαγωγής σημασιολογικής μεταπληροφορίας για κάποια συγκεκριμένη θεματική περιοχή. Εξάλλου, τα αποτελέσματα που παρουσιάζονται στη βιβλιογραφία, δεν δείχνουν μεγάλη βελτίωση της απόδοσης στην περίπτωση χρήσης ομάδων λέξεων για τον προσδιορισμό των όρων των εγγράφων, λόγω της μείωσης της πιθανότητας επαναληψιμότητας των προσδιοριζόμενων όρων. Η μόνη βελτίωση που θα μπορούσε να γίνει, είναι η πρόβλεψη για συγχώνευση σε έναν όρο, ομάδων λέξεων όπως τα collocations και τα phrasal verbs της Αγγλικής γλώσσας.
Η διαδικασία μείωσης της διάστασης των δεδομένων, θεωρώντας τα έγγραφα που αντιστοιχίζονται σε ένα cluster, είναι συνεπής με την όλη αντιμετώπιση των εγγράφων, που θεωρούνται από το σύστημα ως σύνολα όρων. Έτσι, επιλέχθηκε η στατιστική επεξεργασία για την επιλογή των σημαντικών όρων. Η χρήση πιο σύνθετων μαθηματικών μεθόδων, παρότι μπορεί να δώσει καλύτερα αποτελέσματα, είναι πολύ πιο απαιτητική από πλευράς χρόνου. 
Η ανάκληση σχετικών εγγράφων είναι αρκετά αυτοματοποιημένη στο παρόν σύστημα, και χρησιμοποιήθηκε αυτούσια κατά τη διαδικασία της αξιολόγησης του τελευταίου, πράγμα που εξασφαλίζει τον όσο το δυνατόν πιστότερο προσδιορισμό των πραγματικών δυνατοτήτων του συστήματος. Η ανάκληση εγγράφων από όλους τους κόμβους που ανήκουν στο μονοπάτι των νικητών για μια ερώτηση, προσφέρει στο χρήστη τη δυνατότητα διαφορετικών επιπέδων αφαίρεσης κατά την αναζήτηση ενδιαφερόντων εγγράφων. Επίσης, ελαχιστοποιεί το πιθανότητα κάποιο έγγραφο που είναι σχετικό με μια ερώτηση, να αγνοηθεί, λόγω του ότι έχει αντιστοιχιστεί, για κάποιο λόγο, σε μια «απομακρυσμένη» κατηγορία, σε σχέση με αυτές που περιέχουν τα άλλα σχετικά έγγραφα. Ο έλεγχος των ανακαλούμενων εγγράφων που επιστρέφονται από μια κατηγορία που αντιστοιχεί σε κάποιο κόμβο του μονοπατιού των νικητών για την εκάστοτε ερώτηση, από ένα καθοριζόμενο από το χρήστη, ποσοστό, που προσδιορίζει τη μέγιστη απόσταση των εγγράφων που θεωρούνται σχετικά με την τρέχουσα ερώτηση, από το διάνυσμα της τελευταίας, δίνει επιπλέον ευελιξία στο χρήστη, ο οποίος μπορεί να ρυθμίσει το επίπεδο σχετικότητας των εγγράφων που θα λάβει.
Τα εξαγόμενα αποτελέσματα από τη διαδικασία αξιολόγησης του συστήματος, έχουν να κάνουν με ευρέως χρησιμοποιούμενα για αυτόν το σκοπό, μέτρα (precision, recall, F-Measure). Ακόμα, όπως έχει αναφερθεί και στο κεφάλαιο της παρουσίασης των πειραμάτων που έγιναν πάνω στο σύστημα, κρίνονται ικανοποιητικά για τους σκοπούς του συστήματος και της εργασίας, γενικότερα. Τα διαγράμματα που παρουσιάζουν τα προαναφερθέντα μέτρα, είναι κατατοπιστικά, και η μόνη επιπλέον πληροφορία που θα μπορούσε να φανεί χρήσιμη, είναι ο αριθμός των ερωτήσεων που φτάνουν σε κάθε επίπεδο της ιεραρχίας, κατά τη διαδικασία ανάκλησης σχετικών εγγράφων.         
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