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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1ο 

 

1.1 Εισαγωγή 

 

Αντικείµενο της παρούσας εργασίας είναι η µελέτη και υλοποίηση συστηµάτων ικανών να 

κατηγοριοποιούν µε αυτόµατο τρόπο κείµενα γραµµένα σε ελληνική γλώσσα. Η κατηγο-

ριοποίηση µπορεί να αφορά στο θεµατικό περιεχόµενο της συλλογής κειµένων, αλλά 

µπορεί και να βασίζεται σε άλλου είδους κριτήρια διαχωρισµού, όπως, παραδείγµατος 

χάριν, η αναγνώριση – ταυτοποίηση του συγγραφέα, τα οποία καθορίζονται από τις ανά-

γκες του εκάστοτε χρήστη. Τα συστήµατα που αναπτύχθηκαν προσαρµόζονται εύκολα 

στο εκάστοτε σύνολο δεδοµένων προς επεξεργασία χωρίς να απαιτούνται αλλαγές στην 

υλοποίησή τους. Χρησιµοποιούν µόνο ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης βάσει του ο-

ποίου προσπαθούν να επιλύσουν το πρόβληµα. Σηµειωτέον ότι τα εν λόγω συστήµατα 

εφαρµόσθηκαν σε πραγµατικά δεδοµένα, έτσι ώστε τα αποτελέσµατα της συγκεκριµένης 

έρευνας να είναι αξιοποιήσιµα σε πρακτικά προβλήµατα. 

Η παρούσα εργασία αποσκοπεί στην ανάπτυξη µεθόδων για την αποτελεσµατική εξαγω-

γή πληροφορίας από κειµενικά δεδοµένα, µε αυτόνοµο τρόπο, µε στόχο την ανάλυση 

των κειµένων αυτών και τη διευκόλυνση της ανάκτησης πληροφορίας. Για το λόγο αυτό 

αξιοποιούνται τεχνικές από τους τοµείς της στατιστικής, αλλά και της εκµάθησης µηχα-

νών, οι οποίες επιτρέπουν την αυτόµατη εξαγωγή µορφολογικής ή σηµασιολογικής πλη-

ροφορίας από κείµενα (ο όρος «αυτόµατη εξαγωγή» υποδηλώνει ότι η λειτουργία αυτή 

θα πραγµατοποιηθεί µε την ελάχιστη δυνατή ανθρώπινη παρέµβαση / καθοδήγηση). Τε-

χνικές από τους χώρους αυτούς αξιοποιήθηκαν για το διαχωρισµό των κειµένων βάσει 

των χαρακτηριστικών των συγγραφέων τους. Για τον προσδιορισµό των αποτελεσµατι-

κότερων τεχνικών µελετήθηκαν διάφορες εναλλακτικές µέθοδοι βασισµένες κυρίως σε 

βιολογικά µοντέλα. Τέλος, σηµαντικό ρόλο στην παρούσα εργασία διαδραµάτισαν γλωσ-

σολογικές µελέτες (κάποιες από τις οποίες έχουν υλοποιηθεί και από το ΙΕΛ / Ε.Κ. ΑΘΗ-

ΝΑ), µε βάση τις οποίες προσδιορίσθηκαν τα πιο πρόσφορα χαρακτηριστικά για την απο-

τύπωση του ύφους. 

 



 7 

Τα συστήµατα που αναπτύχθηκαν αποσκοπούσαν στην επίτευξη δύο διακριτών στόχων: 

α) την αυτόµατη κατηγοριοποίηση κειµένων µε βάση το δηµιουργό τους και β) την αυτό-

µατη κατηγοριοποίηση κειµένων ανάλογα µε το θεµατικό τους περιεχόµενο, δηλαδή το 

θέµα που πραγµατεύονται. Για το λόγο αυτό διεξήχθησαν µία σειρά από διαφορετικά εί-

δη πειραµάτων πάνω σε ποικίλα σύνολα δεδοµένων, κατάλληλα χαρακτηρισµένων ώστε 

να είναι συµβατά µε τους επιθυµητούς στόχους κάθε πειράµατος.  

Η δοµή της εργασίας έχει ως εξής: Στο κεφάλαιο 2 γίνεται µία συνοπτική παρουσίαση ερ-

γασιών που πραγµατεύονται αντίστοιχα προβλήµατα οργάνωσης κειµένων µε βάση το 

περιεχόµενο και το ύφος, καθώς επίσης και αναφορά στις τεχνικές που χρησιµοποιούνται 

στη βιβλιογραφία. Στο κεφάλαιο 3 αναπτύσσεται το σύστηµα οργάνωσης κειµένων µε 

βάση το συγγραφέα και παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα. Επίσης γίνεται 

αξιολόγηση της προτεινόµενης µεθοδολογίας και σύγκριση του εν λόγω συστήµατος µε 

άλλα. Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται το σύστηµα κατηγοριοποίησης κειµένων µε βάση το 

περιεχόµενο και αναλύονται εκτενώς τα πειραµατικά αποτελέσµατα της εφαρµογής του. 

Στο κεφάλαιο 5 περιγράφονται κάποιες εναλλακτικές υλοποιήσεις του συστήµατος του 

κεφαλαίου 4 βασισµένες σε διαφορετικές τεχνικές, ενώ γίνεται και σύγκριση µε καθιε-

ρωµένες µεθόδους. Η εργασία ολοκληρώνεται µε τα γενικά συµπεράσµατα, αλλά και τις 

µελλοντικές κατευθύνσεις προς την ανάπτυξη αντίστοιχων συστηµάτων (κεφάλαιο 6). 

 

1.2 Χρησιµότητα των συστηµάτων αυτόµατης οργάνωσης κειµένων 

 
Ο όγκος της πληροφορίας σε ηλεκτρονική µορφή αυξάνεται συνεχώς µε όλο και γρηγο-

ρότερους ρυθµούς, εξαιτίας της ραγδαίας εξάπλωσης της χρήσης των ηλεκτρονικών υ-

πολογιστών σε διάφορους τοµείς δραστηριοτήτων. Για παράδειγµα, οι περισσότεροι ορ-

γανισµοί χρησιµοποιούν µεθόδους οργάνωσης των διαδικασιών τους και διαχείρισης των 

πόρων βασισµένες σε ηλεκτρονικά συστήµατα αποθήκευσης. Επιπλέον η αλληλογραφία 

στα σύγχρονα περιβάλλοντα εργασίας γίνεται κυρίως ηλεκτρονικά, ενώ και οι εµπορικές 

συναλλαγές ή οι διαπραγµατεύσεις ακόµη και µεταξύ µεγάλων οργανισµών λαµβάνουν 

χώρα σε εικονικές αγορές (e-marketplaces). Οµοίως, και οι πληροφορίες που γίνονται 

διαθέσιµες στο ευρύ κοινό µέσω ελεύθερων δηµοσιεύσεων αυξάνονται µε γοργούς ρυθ-

µούς µέσα από τους ιστότοπους του διαδικτύου (blogs), µε αποτέλεσµα η αναζήτηση της 

χρήσιµης για το χρήστη πληροφορίας να γίνεται περίπλοκη. Σε όλους αυτούς τους ψηφι-

ακούς τόπους η γλώσσα που χρησιµοποιείται ως µέσο επικοινωνίας είναι η φυσική 

γλώσσα (natural language). 
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Η αύξηση του όγκου των δεδοµένων είναι δυνατό να οδηγήσει πρακτικά στην αχρήστευ-

ση πολύ µεγάλου µέρους τους, καθώς είναι δύσκολο να εντοπισθεί και να αξιοποιηθεί η 

εκάστοτε αξιόλογη πληροφορία. Συνεπώς, η αναζήτηση της υπάρχουσας πληροφορίας 

θα πρέπει να γίνεται µε αποδοτικό και φιλικό προς το χρήστη τρόπο, ώστε να εξασφαλί-

ζεται η αξιοποίησή της. Το µεγαλύτερο µέρος της πληροφορίας έχει τη µορφή απλού κει-

µένου και, κατά συνέπεια, οι προσπάθειες για την εξόρυξη της πληροφορίας στρέφονται 

κατά κύριο λόγο στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας.  

Παράλληλα, καθίσταται αναγκαία η καλύτερη οργάνωση-αρχειοθέτηση µεγάλων σωµά-

των κειµένων, τα οποία παράγονται και διακινούνται από διαφόρους οργανισµούς, µε 

στόχο την ευκολότερη και προσαρµοσµένη πρόσβαση σε αυτά χρηστών µε ποικίλες ανά-

γκες. Για παράδειγµα, θα ήταν χρήσιµο τα µηνύµατα παραπόνων σχετικά µε προϊόντα να 

δροµολογούνται αυτόµατα στο αρµόδιο τµήµα µίας µεγάλης εταιρείας. 

Η ταξινόµηση κειµένων επιτρέπει την οργάνωση ενός σώµατος κειµένων µε βάση κάποιο 

κοινό χαρακτηριστικό, διευκολύνοντας την αναζήτηση στο σώµα αυτό. Συχνά η ταξινό-

µηση κειµένων γίνεται µε βάση προεπιλεγµένες κατηγορίες, µε αποτέλεσµα να απαιτείται 

η προσαρµογή – εκπαίδευση του χρήστη στους κανόνες λειτουργίας του εκάστοτε συστή-

µατος. Αυτό δυσκολεύει την αναζήτηση, αφού δεν είναι πάντοτε αυτονόητο σε ποια θε-

µατική κατηγορία ανήκει ένα κείµενο. Πολλές φορές καµία κατηγορία του συστήµατος 

δεν µπορεί να καλύψει τις απαιτήσεις του χρήστη, ιδιαίτερα όταν αυτές είναι αρκετά ε-

ξειδικευµένες. Σε άλλες εφαρµογές η λύση στο συγκεκριµένο πρόβληµα δίνεται µε την 

κατάταξη ενός κειµένου σε περισσότερες από µία κατηγορίες. Ωστόσο, µία τέτοια επιλο-

γή έχει συχνά ως αποτέλεσµα την επιστροφή από το σύστηµα πλεονάζουσας ή ακόµα και 

άχρηστης πληροφορίας σε σχέση µε αυτή που αναµένει ο χρήστης.  

Γενικά η ταξινόµηση κειµένων είναι µία αρκετά δύσκολη και επίπονη διαδικασία, ενώ συ-

χνά ο όγκος των κειµένων είναι τόσο µεγάλος που καθιστά απαγορευτική την εκτέλεσή 

της από τον άνθρωπο. Είναι λοιπόν αναγκαίο η ταξινόµηση να γίνεται από µηχανές, δη-

λαδή από ηλεκτρονικούς υπολογιστές, µε αυτόµατο τρόπο, ώστε να µην απαιτείται συνε-

χής ανθρώπινη παρέµβαση. Από την άλλη µεριά, ωστόσο, αυτή η διαδικασία θα πρέπει 

να σχεδιαστεί µε ιδιαίτερη προσοχή, ώστε τα αποτελέσµατά της να συµβαδίζουν κατά το 

δυνατό µε τον τρόπο σκέψης του ανθρώπου. Με άλλα λόγια, οι κατηγορίες που θα επι-

λεγούν πρέπει να είναι, στο βαθµό που αυτό είναι εφικτό, σε αρµονία µε την ανθρώπινη 

αντίληψη. Για παράδειγµα, είναι εύλογο για τον άνθρωπο να αναζητά κείµενα µε βάση το 

συγγραφέα ή το περιεχόµενό τους παρά µε βάση το µέγεθός τους, που είναι µία παράµε-

τρος ιδιαίτερα εύκολη στο χειρισµό από τους ηλεκτρονικούς υπολογιστές. 
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Πέρα όµως από τις ιδιαίτερες ανάγκες που µπορεί να καλύπτουν τα συστήµατα οργάνω-

σης κειµένων, το ζητούµενο είναι πάντοτε η µέγιστη δυνατή ακρίβεια και αποτελεσµατι-

κότητα, ώστε να επιστρέφεται στο χρήστη η µέγιστη ποσότητα δεδοµένων σχετικών µε 

τις απαιτήσεις του. Η αποτελεσµατικότητα των αλγόριθµων αναζήτησης καθορίζεται από 

δύο πολύ σηµαντικές παραµέτρους, την ακρίβεια (precision) και την ανάκληση (recall) 

(Yiming Yang, 1999). Ως ακρίβεια ορίζεται το ποσοστό των κειµένων που επιστρέφει ο 

αλγόριθµος αναζήτησης, τα οποία ανταποκρίνονται στα κριτήρια αναζήτησης του χρή-

στη, ενώ η ανάκληση πληροφορίας ορίζεται ως το ποσοστό των κειµένων που ανευρέθη-

καν ως σχετικά µε το θέµα αναζήτησης, σε σχέση µε το σύνολο των κειµένων. Το επιθυ-

µητό σε έναν αλγόριθµο αναζήτησης είναι οι αρκετά υψηλές τιµές ταυτόχρονα και στις 

δύο αυτές µετρικές, αν και κάτι τέτοιο δεν είναι πάντα εφικτό. 

Γενικά οι έννοιες της ακρίβειας και της ανάκλησης είναι αντιστρόφως ανάλογες και οι 

τιµές τους εξαρτώνται κάθε φορά από το δεδοµένο πρόβληµα. Πιο συγκεκριµένα, ορι-

σµένες φορές είναι προτιµότερο ένας αλγόριθµος αναζήτησης να µην επιστρέφει τίποτα, 

όταν δεν βρίσκει κάτι που είναι επαρκώς σχετικό µε τα κριτήρια αναζήτησης, ενώ άλλες 

φορές είναι πιο σηµαντικό να επιστραφεί το πιο κοντινό αποτέλεσµα στα κριτήρια αναζή-

τησης, το οποίο όµως µπορεί και να µην ταιριάζει σε µεγάλο βαθµό µε αυτά. Τα τελευ-

ταία χρόνια έχουν γίνει πολλές προσπάθειες στον τοµέα της επεξεργασίας, οργάνωσης 

και ταξινόµησης κειµένων µε χρήση µεθόδων τεχνητής νοηµοσύνης, εκ των οποίων οι 

κυριότερες χρησιµοποιούν ιδέες προερχόµενες από το χώρο της στατιστικής ανάλυσης 

δεδοµένων και των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. 

Συνοψίζοντας, αναφέρθηκε ότι η αυξηµένη χρήση υπολογιστικών συστηµάτων παρέχει 

µεν καλύτερες δυνατότητες αποθήκευσης πληροφορίας, ταυτόχρονα όµως οδηγεί σε δυ-

σκολίες στην ανάκτηση χρήσιµης πληροφορίας, η οποία συνήθως αποθηκεύεται σε φυσι-

κή γλώσσα. Κατά συνέπεια, είναι σκόπιµο αλλά και επιβεβληµένο να αναπτυχθούν µέθο-

δοι αυτόµατης διαχείρισης των δεδοµένων, ώστε αυτά να ταξινοµούνται σύµφωνα µε τα 

κριτήρια που αντιστοιχούν στις ανάγκες του εκάστοτε χρήστη, αλλά και να διευκολύνουν 

την προσπέλασή τους µε χρήση εύχρηστων καταλόγων-δεικτών (index). Στα πλαίσια αυ-

τού του στόχου η παρούσα εργασία περιγράφει τη δηµιουργία συστηµάτων ταξινόµησης 

κειµένων µε βάση (α) το θεµατικό τους περιεχόµενο και (β) το δηµιουργό τους. 
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1.3 Συνεισφορά 

 

Στην παρούσα παράγραφο δίνεται µία σύνοψη της βασικής συνεισφοράς της διατριβής 

αυτής στο αντικείµενο της αυτόµατης οργάνωσης κειµένων σε κατηγορίες. Στην εργασία 

αυτή προτάθηκαν συστήµατα αυτόµατης οργάνωσης κειµένων σε κατηγορίες, µε βάση 

(α) το θεµατικό τους περιεχόµενο και (β) το ύφος για την Ελληνική γλώσσα. Συγκεκριµέ-

να, υλοποιήθηκαν αντίστοιχα δύο διακριτά συστήµατα, τα οποία χρησιµοποιούν διαφο-

ρετικό τρόπο απεικόνισης των κειµένων στο χώρο προτύπων.  

Το σύστηµα αναγνώρισης ύφους βασίζεται κατά κύριο λόγο σε γλωσσικά χαρακτηριστι-

κά, τα οποία αντικατοπτρίζουν τον ιδιαίτερο τρόπο µε τον οποίο ο κάθε συγγραφέας 

χρησιµοποιεί το λόγο. Στο σύστηµα αυτό χρησιµοποιήθηκε το ευρέως διαδεδοµένο νευ-

ρωνικό δίκτυο MLP (Multi-Layer Perceptron) για το οποίο επιλέχθηκε ο αλγόριθµος εκ-

παίδευσης Levenberg-Marquardt. Με τη χρήση του αλγορίθµου Levenberg-Marquardt έ-

λαβε χώρα η αξιολόγηση των χαρακτηριστικών µε αυτόµατο τρόπο η οποία και οδήγησε 

σε σηµαντική απλοποίηση του µοντέλου µε µείωση του αριθµού των χαρακτηριστικών 

του και βελτίωση της απόδοσής του.  Επισηµαίνεται ότι η τεχνική αυτή δεν έχει εφαρµο-

σθεί σε πειράµατα υφολογίας κατά το παρελθόν σύµφωνα µε τη διεθνή βιβλιογραφία. 

Επιπλέον το προτεινόµενο σύστηµα δίνει υψηλή ακρίβεια διαχωρισµού, µε απόδοση που 

προσεγγίζει τις ευρέως διαδεδοµένες τεχνικές, οι οποίες θεωρούνται και τεχνικές ανα-

φοράς (state-of-the-art), όπως είναι ο συνδυασµός χαρακτηριστικών TF-IDF (Term Fre-

quency – Inverse Document Frequency) µε το SVM (Support Vector Machine) και η LDA 

(Linear Discriminant Analysis). Τέλος, η µέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών που βασί-

στηκε στον αλγόριθµο Levenberg-Marquardt αποδείχθηκε ικανή να βελτιώσει το αποτέ-

λεσµα της κατηγοριοποίησης ακόµη και όταν χρησιµοποιήθηκε διαφορετικός αλγόριθµος 

κατηγοριοποίησης από το MLP (πχ το SVM για το οποίο δεν έχει ως τώρα προταθεί στη 

βιβλιογραφία µέθοδος µείωσης των χαρακτηριστικών). 

Το σύστηµα αναγνώρισης θεµατικών κατηγοριών βασίζεται αρχικά σε µετρήσεις ληµµά-

των και εν συνεχεία σε χάρτες λέξεων, οι οποίοι προβάλλουν τις νοηµατικές συσχετίσεις 

µεταξύ λέξεων σε ένα χώρο δύο διαστάσεων στηριζόµενοι στο µοντέλο SOM. Οι χάρτες 

λέξεων δηµιουργούνται χωρίς επίβλεψη και µπορούν να δηµιουργηθούν για πολύ µεγάλο 

σύνολο δεδοµένων χωρίς καµία ανθρώπινη παρέµβαση. Ο τρόπος επιλογής των χαρα-

κτηριστικών που βασίζεται στη χρήση του κανόνα ABC  για τη δηµιουργία των χαρτών 

και η αναπαράσταση των κειµένων στο χώρο των προτύπων είναι καινοτόµοι καθώς δεν 
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έχουν προταθεί στο παρελθόν για κείµενα καµίας γλώσσας. Παράλληλα µε το σύστηµα 

που αναπτύχθηκε βάσει του µοντέλου SOM, προτάθηκαν εναλλακτικά συστήµατα που 

εφάρµοζαν τεχνικές βελτιστοποίησης σµήνους (PSO – Particle Swarm Optimization), µίγ-

µατος Γκαουσσιανών κατανοµών µε δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων (GMM/RBF, Gaussian 

Mixture Models / Radial Basis Functions) και κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα (HMM, Hidden 

Markov Models). Τα συστήµατα PSO και ΗΜΜ αποτελούν καινοτόµες προτάσεις, αφού τα 

µοντέλα αυτά δεν έχουν δοκιµασθεί σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης κειµένων. Κύρια 

συνεισφορά στην εφαρµογή των µεθόδων αυτών ήταν η απεικόνιση του χώρου προτύ-

πων στη µέθοδο, ώστε να επιλυθεί το αντίστοιχο πρόβληµα. Τα συστήµατα PSO και 

GMM/RBF δεν κατέληξαν σε εξίσου επιτυχηµένα αποτελέσµατα σε αντίθεση µε το HMM, 

το οποίο κατέστη ικανό να αντικαταστήσει το σύστηµα SOM µε ελάχιστη απώλεια της α-

κρίβειας κατηγοριοποίησης. Τα πειράµατα έλαβαν χώρα σε µεγάλα σώµατα κειµένων τα 

οποία και συλλέχθηκαν µε αυτόµατο τρόπο. Οι συνθήκες που δοκιµάσθηκαν τα συστήµα-

τα αυτά προσεγγίζουν σε µεγάλο βαθµό τις απαιτήσεις των πρακτικών εφαρµογών. Τέ-

λος το σύστηµα αναγνώρισης περιεχοµένου παρουσίασε πολύ καλύτερα αποτελέσµατα, 

ακόµη και µε λιγότερα χαρακτηριστικά σε σχέση µε το συνδυασµό χαρακτηριστικών TF-

IDF µε το SVM που χρησιµοποιείται ευρέως σε αντίστοιχα προβλήµατα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2ο 

 

2.1 Αλγόριθµοι επεξεργασίας δεδοµένων στο χώρο των προτύπων 

 

Για την οργάνωση κειµενικών δεδοµένων οι πιο συχνά χρησιµοποιούµενες τεχνικές είναι 

οι τεχνικές αναγνώρισης προτύπων (Pattern Recognition) (Duda R.O., Hart P.E. & Stork 

D.G. 2001) (Καραγιάννης Γ., Σταϊνχάουερ Γ. 2001). Οι τεχνικές αυτές απαντώνται σε ένα 

πλήθος εφαρµογών αναγνώρισης και αποτελούν το βασικό τρόπο εισαγωγής των υπολο-

γιστικών συστηµάτων σε πραγµατικά προβλήµατα που απαιτούν ευφυΐα πέραν της απλής 

αναζήτησης και της απόλυτης ταύτισης (exact matching). Ουσιαστικά αποτελούν την δι-

αδικασία που επιτρέπει σε έναν υπολογιστή να επεξεργασθεί ερεθίσµατα του πραγµατι-

κού κόσµου, µε τρόπο που προσεγγίζει την ανθρώπινη αντίληψη, στο βαθµό που αυτό 

είναι εφικτό. Απώτερος στόχος αυτών των τεχνικών αποτελεί η επίλυση δύσκολων για 

τους υπολογιστές προβληµάτων κατανόησης, τα οποία όµως αντιµετωπίζονται εύκολα 

από τους ανθρώπους, όπως είναι η επεξεργασία εικόνων, η αναγνώριση φωνής ή η ανα-

γνώριση χειρόγραφων χαρακτήρων. 

Αρχικά οι τεχνικές αναγνώρισης προτύπων προϋποθέτουν την αναπαράσταση κάθε αντι-

κειµένου προς εξέταση µε τέτοιο τρόπο, ώστε να µπορεί να εισαχθεί στους ψηφιακούς 

υπολογιστές. Για το λόγο αυτό χρησιµοποιείται ένα σύνολο από χαρακτηριστικά, τα ο-

ποία αντικατοπτρίζουν τις βασικές τους ιδιότητες. Τα χαρακτηριστικά αυτά µπορεί να εί-

ναι αριθµητικές τιµές ή συµβολικά δεδοµένα και η επιλογή τους είναι βασισµένη στην ε-

µπειρία του σχεδιαστή του συστήµατος ή κάποιου ειδικού. Τα χαρακτηριστικά που επιλέ-

γονται για κάποιο αντικείµενο µπορεί να διαφέρουν ανάλογα µε τις ανάγκες της εκάστο-

τε εφαρµογής. Για παράδειγµα, προτιµάται διαφορετική αναπαράσταση για ένα σήµα 

φωνής σε µία εφαρµογή αναγνώρισης του οµιλητή από ό,τι σε µία εφαρµογή διαχωρι-

σµού µουσικής από φωνή. Η κατάλληλη επιλογή των χαρακτηριστικών συνιστά βασικό 

παράγοντα επιτυχίας της εφαρµογής. Επιπλέον η αναγνώριση προτύπων βασίζεται στην 

παραδοχή ότι τα αντικείµενα µίας τάξης έχουν χαρακτηριστικά περισσότερο όµοια από 

αυτά τα οποία δεν ανήκουν στην τάξη («Αρχή του συµπαγούς»). 
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Τα συστήµατα αναγνώρισης προτύπων έχουν την ικανότητα να προσαρµόζονται στις α-

νάγκες των εκάστοτε δεδοµένων. Συνήθως απαιτούν ένα σύνολο δεδοµένων για να προ-

σαρµόσουν τις παραµέτρους τους σε αυτό. Η διαδικασία προσαρµογής των δεδοµένων, η 

οποία ονοµάζεται εκπαίδευση, είναι αναγκαία για συστήµατα επίλυσης πρακτικών προ-

βληµάτων. Η εκπαίδευση µπορεί να απαιτεί χαρακτηρισµένα, ως προς την έξοδο του συ-

στήµατος, δεδοµένα, οπότε ονοµάζεται επιβλεπόµενη (supervised), ή να µην απαιτεί κά-

ποιο χαρακτηρισµό, οπότε ονοµάζεται µη επιβλεπόµενη (unsupervised) (Haykin S. 1999). 

Παράλληλα, υπάρχουν και συστήµατα που βασίζονται σε κανόνες, αλλά και αυτά χρειά-

ζονται κάποια προσαρµογή των κανόνων. Περιπτώσεις συστηµάτων βασιζόµενων σε στα-

τικούς κανόνες που δεν απαιτούν εκπαίδευση είναι σχετικά σπάνιες και µη αποδοτικές. 

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται σε προβλήµατα αναγνώρισης προτύπων έχουν ε-

µπνευσθεί από ποικίλους κλάδους των µαθηµατικών, της επιστήµης της πληροφορίας, 

της βιολογίας αλλά και από εµπειρικές τεχνικές (Jain A.K., Duin R. P. & Mao J. 2000). 

∆ηµοφιλείς στατιστικές µέθοδοι αναγνώρισης προτύπων είναι η διαχωριστική ανάλυση 

(discriminant analysis) (Duda R.O., Hart P.E. & Stork D.G. 2001), η ανάλυση σε πρωτεύ-

ουσες συνιστώσες (principal components), πολλοί αλγόριθµοι οµαδοποιήσεων (cluster 

analysis) (Everitt B. S., Landau S. & Leese M. 2001) καθώς επίσης και τα Μαρκοβιανά 

µοντέλα (Markov models) (Rabiner L.R. 1989).  

Από την επιστήµη της πληροφορίας έχουν αντληθεί µέθοδοι που µετρούν την εντροπία 

(Maximum Entropy), αλλά και µέθοδοι που οδηγούν στην κατασκευή δένδρων αποφά-

σεων (Decision Trees) (Quinlan J. R. 1993). Επιπλέον, πολλές τεχνικές βελτιστοποίησης 

χρησιµοποιούνται στα συστήµατα αναγνώρισης προτύπων ως αλγόριθµοι εκπαίδευσης µε 

σκοπό την εύρεση µίας βέλτιστης κατάστασης για το σύστηµα, η πιο απλή από τις οποίες 

είναι η µέθοδος της βαθµωτής κατάβασης (Gradient Descent) (Haykin S. 1999). Πολλές 

αλγοριθµικές λύσεις έχουν χρησιµοποιηθεί σε συστήµατα αναγνώρισης προτύπων, οι ο-

ποίες δεν υπάγονται σε κάποια άλλη κατηγορία, όπως είναι οι τεχνικές σύγκρισης συµ-

βολοακολουθιών, όπως για παράδειγµα η µετρική Edit-distance (Duda R.O., Hart P.E. & 

Stork D.G. 2001). 

Ο χώρος της βιολογίας έχει εξίσου προσφέρει στην ανάπτυξη αντίστοιχων τεχνικών. Ο 

τρόπος λειτουργίας των φυσικών συστηµάτων, όπως οι κοινωνίες των εντόµων, ή ο µη-

χανισµός αναπαραγωγής και εξέλιξης στη φύση έχουν αποτελέσει έµπνευση για τη δηµι-

ουργία της οικογένειας των αλγορίθµων βελτιστοποίησης σµήνους (Particle Swarm 

Optimization – PSO (Kennedy J. & Eberhart R. C. 2001)), αλλά και των γενετικών αλγό-

ριθµων (Genetic Algorithms (Goldberg D. E., 1989 και Holland, J. H. 1975)). 
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Τέλος, µία αρκετά µεγάλη κατηγορία αλγορίθµων συνιστούν τα νευρωνικά δίκτυα 

(Neural Networks), τα οποία επιχειρούν να προσοµοιώσουν τον τρόπο λειτουργίας του 

ανθρώπινου εγκεφάλου (Haykin S. 1999). Οι αλγόριθµοι αυτοί καταλαµβάνουν σηµαντικό 

τµήµα της παρούσας εργασίας. Το ερευνητικό ενδιαφέρον για τα νευρωνικά δίκτυα 

προήλθε από την παρατήρηση ότι το ανθρώπινο µυαλό λειτουργεί τελείως διαφορετικά 

από τις ψηφιακές υπολογιστικές µηχανές και έχει την ικανότητα να είναι αρκετά πιο απο-

τελεσµατικό από αυτές σε προβλήµατα αναγνώρισης προτύπων. Ο ανθρώπινος εγκέφα-

λος αποτελείται από δοµικές µονάδες που ονοµάζονται νευρώνες ή νευρώνια (neurons). 

Οι δοµικές αυτές µονάδες συνδέονται και επικοινωνούν µεταξύ τους µεταφέροντας ηλε-

κτρικά σήµατα µε συνάψεις που φέρουν βάρη. Οι νευρώνες έχουν την δυνατότητα να ε-

πεξεργάζονται τις εισόδους που δέχονται από άλλους νευρώνες και να δίνουν νέα αποτε-

λέσµατα στις εξόδους τους. Οι διάφορες περιοχές του εγκεφάλου έχουν τη δυνατότητα 

να προσαρµόζονται ανάλογα µε τις ανάγκες της εκάστοτε λειτουργίας που επιτελούν, 

ώστε να σηµειώνουν τη βέλτιστη απόδοση. Είναι επίσης σηµαντικό να αναφερθεί ότι ο 

ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται από πολλά διαφορετικά, ως προς τη δοµή και τη λει-

τουργία, είδη νευρωνικών δικτύων.  

Μέσα από την προσπάθεια να εξοµοιωθεί η λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου µε τα 

υπολογιστικά συστήµατα για την επίλυση δύσκολων προβληµάτων αναγνώρισης προτύ-

πων, σχεδιάστηκαν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Ένα από τα σηµαντικά πλεονεκτήµατα 

των τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι η ικανότητά τους να επιλύουν σύνθετα προβλή-

µατα, αφού τα δοµικά τους στοιχεία, οι νευρώνες, περιέχουν µη γραµµικές συναρτήσεις 

ενεργοποίησης. Τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να κατασκευάζουν, µέσα από τη διαδικα-

σία εκπαίδευσης, µία απεικόνιση της εισόδου στην έξοδο, χωρίς να «γνωρίζουν» από 

πριν τον όποιο συσχετισµό υπάρχει. Επιπλέον, έχουν τη δυνατότητα να µαθαίνουν εύκο-

λα καινούρια δεδοµένα και να προσαρµόζονται στις νέες συνθήκες, χωρίς να απαιτούνται 

ριζικές αλλαγές. Συνήθως τα νευρωνικά δίκτυα εκτελούν υποσυµβολική επεξεργασία 

(subsymbolic processing) της πληροφορίας και µπορούν να δώσουν στην έξοδο κάποιο 

µέτρο, που αντιπροσωπεύει το βαθµό εµπιστοσύνης για το «συµπέρασµα» (π.χ. το δεδο-

µένο πρότυπο ανήκει µε 60% βεβαιότητα στην κατηγορία Α) στο οποίο κατέληξαν. Είναι 

συστήµατα παράλληλης επεξεργασίας, καθώς οι δοµικές µονάδες λειτουργούν ανεξάρτη-

τα, στοιχείο που τους δίνει το πλεονέκτηµα να είναι ανθεκτικά σε περιπτώσεις µερικής 

βλάβης. Έχει παρατηρηθεί πειραµατικά ότι, ακόµα και αν καταστραφεί κάποιο τµήµα ε-

νός τεχνητού νευρωνικού δικτύου, το δίκτυο δεν καταρρέει ολοκληρωτικά, αλλά εξακο-

λουθεί να λειτουργεί και να εξάγει συµπεράσµατα, µε περισσότερα όµως σφάλµατα. 
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Επιπλέον τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν τη δυνατότητα να εµφανίζουν ανοχή σε 

θόρυβο σε αρκετά µεγάλο βαθµό. Το µόνο αρνητικό στοιχείο που τους προσάπτεται είναι 

ότι λειτουργούν σε µεγάλο βαθµό σαν «µαύρο κουτί» (black box) και δεν έχουν τη δυνα-

τότητα να δώσουν πληροφορίες για το πώς κατέληξαν σε κάποιο συµπέρασµα – έξοδο.  

Με βάση αυτές τις ιδιότητες τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν πολύ καλές α-

ποδόσεις σε προβλήµατα αναγνώρισης προτύπων. Συχνά χρησιµοποιούνται ως φίλτρα 

για περιορισµό του θορύβου. Άλλες εφαρµογές τους είναι α) οι συσχετιστικές µνήµες 

(associative memories), οι οποίες αντιστοιχούν κάθε διάνυσµα εισόδου σε µία έξοδο, και 

β) η προσέγγιση άγνωστης συνάρτησης (function approximation or interpolation), δε-

δοµένου ότι είναι γνωστές ορισµένες τιµές της. Τέλος, διάφορα µοντέλα νευρωνικών 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν και για µείωση της διάστασης ενός προβλήµατος 

(dimensionality reduction), την εύρεση σχέσης µεταξύ άγνωστων δεδοµένων καθώς και 

την οπτικοποίηση των δεδοµένων σε δύο ή τρεις διαστάσεις.  

Ανάλογα µε τον τρόπο επεξεργασίας των δεδοµένων από τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, 

δηλαδή τον τρόπο µε τον οποίο µεταφέρονται τα σήµατα διαµέσου των συνδέσεων, δια-

χωρίζουµε τα δίκτυα αυτά σε δίκτυα προσωτροφοδότησης (feedforward neural 

networks) και δίκτυα αναδροµικά ή ανατροφοδότησης (recurrent neural networks). Στα 

δίκτυα προσωτροφοδότησης οι έξοδοι από το ένα επίπεδο νευρώνων µεταδίδονται απο-

κλειστικά και µόνο στα επόµενα επίπεδα. Αντίθετα, στα αναδροµικά δίκτυα ή δίκτυα α-

νατροφοδότησης οι έξοδοι των νευρώνων ενός επιπέδου µπορεί να συνδέονται ως είσο-

δοι σε οποιοδήποτε άλλο νευρώνα οποιουδήποτε επιπέδου, ακόµα και προηγούµενου. 

Αυτό έχει ως αποτέλεσµα η συνολική έξοδος του δικτύου να µεταβάλλεται συνεχώς (τα-

λαντώνεται) µέχρι να καταλήξει σε κάποια ισορροπία (σύγκλιση) µετά από κάποιο αριθ-

µό βηµάτων. Με βάση αυτό το διαχωρισµό είναι δυνατόν να αναπτυχθούν νευρωνικά δί-

κτυα µε αρκετές παραλλαγές και µε πολύ διαφορετικές αρχιτεκτονικές. Για το λόγο αυτό 

τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά υλοποίησης του κάθε µοντέλου που χρησιµοποιήθηκε στην 

παρούσα µελέτη θα αναφέρονται µε λεπτοµέρεια στο αντίστοιχο κεφάλαιο.  

Η µάθηση ή εκπαίδευση είναι µια θεµελιώδης ιδιότητα των τεχνητών νευρωνικών δικτύ-

ων, η οποία τους επιτρέπει να εξάγουν πληροφορία από το περιβάλλον τους και να βελ-

τιώνουν την συµπεριφορά τους. Ανάλογα µε τον τύπο του δικτύου υπάρχουν διάφορα 

είδη µάθησης: Μάθηση µε επίβλεψη ή επιβλεπόµενη και µη επιβλεπόµενη µάθηση. 
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Όπως είναι γνωστό, η πλειονότητα των αλγόριθµων αναγνώρισης προτύπων (µεταξύ αυ-

τών και τα νευρωνικά δίκτυα) δέχεται ως είσοδο αριθµητικά δεδοµένα (σε αντίθεση µε τα 

συµβολικά). Συνεπώς σε εφαρµογές επεξεργασίας κειµένων καθίσταται αναγκαία η µετα-

τροπή της φυσικής γλώσσας των κειµένων σε ένα σύνολο µετρήσιµων χαρακτηριστικών. 

Για την εν λόγω µετατροπή ακολουθείται η διαδικασία που απεικονίζεται στο σχήµα 1.1.  

Αρχικά, σε ένα µικρό δείγµα κειµένων, σε σχέση µε το σύνολο των διαθέσιµων δεδοµέ-

νων, µετράται ένα αρκετά ευρύ σύνολο από υποψήφια χαρακτηριστικά, τα οποία στη 

συνέχεια αναλύονται περαιτέρω ως προς τα στατιστικά τους γνωρίσµατα (µέση τιµή, δι-

ασπορά, εντροπία κ. ά.), πάντοτε όµως σε σχέση µε τη επιθυµητή οµαδοποίηση. Ιδιαίτε-

ρα σηµαντικό είναι το µικρό δείγµα κειµένων να είναι αντιπροσωπευτικό του συνόλου, 

ώστε τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά να µπορούν να αποδώσουν µε αποτελεσµατικό τρό-

πο την πληροφορία του συνόλου. Για την αποτίµηση της αξίας των χαρακτηριστικών 

χρησιµοποιούνται µέθοδοι όπως η Γραµµική ∆ιακριτική Ανάλυση (Linear Discriminant 

Analysis – LDA (Duda R.O., Hart P.E. & Stork D.G. 2001)) ή η Ανάλυση Πρωτευουσών 

Συνιστωσών (Principal Component Analysis – PCA (Duda R.O., Hart P.E. & Stork D.G. 

2001), ενώ πολλές φορές αποτιµώνται όλα τα χαρακτηριστικά µε τη βοήθεια κάποιου ει-

δικού. Εν συνεχεία το σύνολο των τελικών χαρακτηριστικών µετράται (εξάγεται) σε όλα 

τα διαθέσιµα κείµενα και χρησιµοποιείται για την απεικόνιση των κειµένων στο χώρο 

προτύπων. 

 

Σχήµα 1.1. Τυπικό σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών 

∆εδοµένα 

Εκπαίδευσης 

 
Πραγµατικά 
∆εδοµένα 

 

Επιλογή 
Χαρακτηριστικών 

 

Εξαγωγή 

Χαρακτηριστικών 

∆ιανυσµατική 
Αναπαράσταση 

στο Χώρο 

Προτύπων 

Χαρακτηριστικά 

Συστήµατος 
Σύστηµα 

Κατηγοριοποίησης 

Κειµένων 
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Πριν γίνει οποιαδήποτε µέτρηση στα κείµενα είναι αναγκαία κάποια προεπεξεργασία 

τους ανάλογη µε τη µορφή που είναι αποθηκευµένα. Πολύ συχνά τα κείµενα βρίσκονται 

στη µορφή κάποιας γλώσσας επισηµείωσης (Markup Language), όπως html ή xml, ή είναι 

αποθηκευµένα σε αρχεία µε ειδική µορφοποίηση (pdf, doc, rtf), οπότε καθίσταται απα-

ραίτητο να εξαχθεί από αυτά µόνο το κείµενο, στην απλούστερη δυνατή µορφή. Από τα 

κείµενα συνήθως αφαιρούνται στοιχεία όπως τα URLs, οι αριθµοί, οι διευθύνσεις e-mail, 

οι ταχυδροµικές διευθύνσεις, καθώς αυτά τα στοιχεία προσφέρουν λίγη έως µηδαµινή 

πληροφορία σχετικά µε το είδος του κειµένου. Επίσης, λέξεις που βρίσκονται σε διαφο-

ρετική γλώσσα από αυτή του κειµένου είναι πιθανότατα άχρηστες για την επεξεργασία. 

Εξάλλου, αρκετές φορές είναι απαραίτητος και ο ορθογραφικός έλεγχος, καθώς τα τυχόν 

ορθογραφικά λάθη όχι µόνο δεν παρέχουν πληροφορία σχετικά µε το κείµενο, αλλά επι-

βαρύνουν ως θόρυβος την επεξεργασία.  

Οι πολύ σπάνιες λέξεις αγνοούνται κατά την επεξεργασία, η οποία δεν είναι εφικτό να 

προχωρήσει σε τόσο µεγάλη λεπτοµέρεια, καθώς ενδέχεται να οδηγήσουν το σύστηµα σε 

αστάθεια, όταν αυτό βασίζει τα συµπεράσµατά του σε δεδοµένα µε πολύ µικρή συχνότη-

τα εµφάνισης. Αντίστοιχα αγνοούνται και οι πολύ συχνές λέξεις, εκ των οποίων οι περισ-

σότερες είναι οι λεγόµενες λειτουργικές λέξεις (functional words), όπως άρθρα, αντωνυ-

µίες κ.λπ., οι οποίες δεν προσδίδουν κάποιο στοιχείο στο νόηµα του λόγου αλλά απλά 

βοηθούν στην «εξοµάλυνσή» του (Manning C. D. & Schütze H. 1999, Freeman R.T. & Yin. 

H. 2005 και Georgakis A., Kotropoulos C., Xafopoulos A., & Pitas I., 2004). Επιπλέον, σε 

γλώσσες µε πλούσια µορφολογία, όπως η Ελληνική, είναι απαραίτητη η αναγωγή των 

κλιτών µορφών µίας λέξης σε µία, δηλαδή στο αντίστοιχο λήµµα: για παράδειγµα, οι λέ-

ξεις “άνθρωπος” και “ανθρώπου” θα πρέπει να αντιστοιχίζονται στην ίδια µέτρηση. Α-

φού λοιπόν ολοκληρωθούν η προεπεξεργασία και η ληµµατοποίηση του κειµένου, τα ε-

πιλεγµένα χαρακτηριστικά µετρώνται και κάθε κείµενο απεικονίζεται πλέον ως ένα διά-

νυσµα χαρακτηριστικών, ικανό να χρησιµοποιηθεί από κάποιο αλγόριθµο αναγνώρισης 

προτύπων. 
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2.2 Οργάνωση κειµένων µε βάση το συγγραφέα 

 

Κάθε κείµενο είναι γραµµένο µε το δικό του ύφος, βάσει του οποίου και βάσει του περιε-

χοµένου του διαφοροποιείται, αλλά και συσχετίζεται µε άλλα κείµενα (Stamatatos, 

Fakotakis Kokkinakis. 2001). Ο τρόπος εκφοράς της γλώσσας σχετίζεται άµεσα µε το δη-

µιουργό, αλλά και το συγκεκριµένο είδος του κειµένου. Ως υφολογική ανάλυση ενός κει-

µένου ορίζεται η ανάλυση – καταγραφή ενός συνόλου από µετρήσιµες ιδιότητες που σχε-

τίζονται στενά µε τον τρόπο χρήσης της γλώσσας. Είναι δυνατόν ένα σύνολο κειµένων να 

διαχωριστεί ως προς το είδος ή το συγγραφέα µε βάση τον τρόπο γραφής, όπως αυτός 

αποτυπώνεται στην υφολογική ανάλυση. Η επιλογή κατάλληλων γλωσσικών χαρακτηρι-

στικών εστιάζει συνεπώς στον ιδιαίτερο τρόπο χρήσης της γλώσσας από ένα συγγραφέα. 

Η πλειονότητα των συστηµάτων που κατά καιρούς έχουν εφαρµοσθεί σε προβλήµατα α-

ναγνώρισης συγγραφέων αποτελείται συνήθως από δύο φάσεις. Στην πρώτη φάση επι-

λέγεται και µετράται για κάθε κείµενο ένα σύνολο προεπιλεγµένων χαρακτηριστικών. 

Στη δεύτερη φάση το σύστηµα κατατάσσει τα κείµενα σε προεπιλεγµένες κατηγορίες ε-

φαρµόζοντας κάποια τεχνική αναγνώρισης προτύπων. Τα συστήµατα που έχουν υλοποι-

ηθεί κατά το παρελθόν διαφοροποιούνται κυρίως µε βάση το είδος των χαρακτηριστικών 

που αξιοποιούν, το είδος των αλγορίθµων κατηγοριοποίησης που χρησιµοποιούν, αλλά 

και τον τρόπο µε τον οποίο εφαρµόζουν τις τεχνικές αναγνώρισης προτύπων, ώστε να 

επιτύχουν το καλύτερο δυνατό αποτέλεσµα.  

Από τα πρώτα πειράµατα που έγιναν µε χρήση νευρωνικών δικτύων µε σκοπό την κατη-

γοριοποίηση κειµένων βάσει του δηµιουργού τους ήταν οι προσπάθειες των Matthews και 

Merriam (Matthews R. & Merriam T. 1993 και Merriam T. & Matthews R. 1994). Το δικό 

τους σύστηµα κατηγοριοποίησης χρησιµοποιούσε τεχνητά πολυστρωµατικά νευρωνικά 

δίκτυα (multilayer perceptrons – MLP), ενώ ως σύνολο χαρακτηριστικών επιλέγονταν λό-

γοι που µετρούσαν την προτίµηση σε συγκεκριµένες λέξεις που επέλεγε συστηµατικά ο 

ένας συγγραφέας σε σχέση µε τους άλλους. Το πλήθος των χαρακτηριστικών ήταν σχετι-

κά µικρό (5 χαρακτηριστικά) και το πρόβληµα επικεντρωνόταν στην απόδοση κειµένων 

αγνώστου δηµιουργού σε δύο υποψήφιους συγγραφείς (του Shakespeare έναντι του 

Fletcher και του Shakespeare έναντι του Marlowe αντίστοιχα). 

Στο πρόβληµα διαχωρισµού του Shakespeare από το Fletcher δοκιµάσθηκε, για λόγους 

σύγκρισης, και µία άλλη προσέγγιση (Lowe D. & Matthews R. 1995) µε χρήση νευρωνι-
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κού δικτύου ακτινικών συναρτήσεων βάσης (RBF) σε συνδυασµό µε τις συχνότητες των 

συχνότερων ληµµάτων ως είσοδο για το RBF αντί των λόγων προτίµησης ληµµάτων. 

Στο αντίστοιχο πρόβληµα απόδοσης ενός άλλου συνόλου κειµένων, συγκεκριµένα των 

Federalist Papers (Tweedie F., Singh S. & Holmes D. 1996 και Tweedie F., Singh S. & 

Holmes D. 1996), µετρήθηκαν οι συχνότητες χρήσης ενός µικρού συνόλου λειτουργικών 

λέξεων και χρησιµοποιήθηκαν ως χαρακτηριστικά σε συνδυασµό µε ένα πολυστρωµατικό 

νευρωνικό δίκτυο (MLP). Αρκετά πιο πλούσια ήταν η αναπαράσταση των κειµένων από 

τους (Gurney P. & Gurney L. 1998a) οι οποίοι χρησιµοποίησαν διάφορες κατηγορίες χα-

ρακτηριστικών (λήµµατα, λειτουργικές λέξεις, καθώς και άλλες µετρήσεις σχετιζόµενες 

µε τις εµφανίσεις ληµµάτων στο κείµενο). Ως αλγόριθµο κατηγοριοποίησης χρησιµοποίη-

σαν στατιστικές τεχνικές όπως η διακριτική ανάλυση (Linear Discriminant Analysis) και η 

ανάλυση οµάδων (Cluster Analysis). Στα πλαίσια της προσπάθειας αυτής (Gurney P. & 

Gurney L. 1998b) αποδείχθηκε ότι τα επιλεγµένα αποσπάσµατα των κειµένων δεν ήταν 

αντιπροσωπευτικά του ύφους.  

Μία νεότερη προσπάθεια (Diederich J., Kindermann J., Leopold E. & Paass G. 2003) πε-

ριελάµβανε την κατηγοριοποίηση περίπου 2006 κειµένων µίας γερµανικής εφηµερίδας 

από 5 συγγραφείς. Το σύστηµα που χρησιµοποιήθηκε βασίστηκε στον αλγόριθµο κατη-

γοριοποίησης SVM (Vapnik V. 1998), µία τεχνική παραπλήσια µε τα νευρωνικά δίκτυα ως 

προς τη λειτουργία της, η εκπαίδευση της οποίας διέπεται από στατιστικές αρχές. Στο 

σύστηµα αυτό, πέρα από το κλασσικό χαρακτηριστικό της συχνότητας ληµµάτων, χρησι-

µοποιήθηκαν διγράµµατα µερών του λόγου τα οποία συνιστούν συντακτικές δοµές, κα-

θώς επίσης και ιστογράµµατα µήκους λέξεων.  

Λιγότερα πειράµατα αναγνώρισης συγγραφέα έχουν υλοποιηθεί για την Ελληνική γλώσ-

σα. Πιο συγκεκριµένα, στην εργασία των (Stamatatos E., Fakotakis N., & Kokkinakis G. 

2001) χρησιµοποιήθηκε ένα σώµα κειµένων προερχόµενο από την εφηµερίδα «Το ΒΗΜΑ», 

αποτελούµενο από κείµενα που ανήκουν σε 30 περίπου συγγραφείς. Στη µελέτη αυτή δεν 

ελήφθησαν καθόλου υπόψιν χαρακτηριστικά σε λεξικό επίπεδο, όπως για παράδειγµα οι 

συχνότητες ληµµάτων. Αντίθετα, προτιµήθηκαν µετρήσεις συχνοτήτων συντακτικών δο-

µών, όπως αυτές προήλθαν από εξειδικευµένα γλωσσικά εργαλεία (chunkers, taggers). 

Ως αλγόριθµος διαχωρισµού επελέγη η στατιστική τεχνική γραµµική διαχωριστική ανά-

λυση (Linear Discriminant Analysis). 

Ένα σύνολο από αντίστοιχα πειράµατα είχε λάβει χώρα στο Ινστιτούτο Επεξεργασίας του 

Λόγου (ΙΕΛ) κατά το παρελθόν. Πιο συγκεκριµένα στο (Tambouratzis G., Markantonatou 

S., Hairetakis N. , Vassiliou M., Tambouratzis D. & Carayannis G. 2000) έχει αναφερθεί 
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ένα σύνολο από χαρακτηριστικά, βασισµένα σε γλωσσολογικές µελέτες και παραδοχές, 

τα οποία σε συνδυασµό µε τη διακριτική ανάλυση είναι σε θέση να διαχωρίζουν επιτυχώς 

5 οµιλητές της Ελληνικής Βουλής. Πρόσθετα πειράµατα τα οποία σχετίζονταν µε το δια-

χωρισµό ειδών λόγου (π.χ. πολιτικός, ιστορικός, πεζογραφία), αλλά και µε την αναγνώ-

ριση οµιλητών (Tambouratzis G., Hairetakis N., Markantonatou S. & Carayannis G. 2003 

και Tambouratzis G. 2006), χρησιµοποιήθηκε το µοντέλο νευρωνικών δικτύων αυτοορ-

γανούµενου χάρτη (Self-Organising Maps – SOM (Kohonen T., 1982)). 

Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας υλοποιήθηκε ένα σύστηµα αντίστοιχο µε προηγούµε-

να συστήµατα διαχωρισµού ύφους, το οποίο αναλύει κείµενα γραµµένα στην ελληνική 

γλώσσα. Το σύστηµα αυτό υιοθετεί το σύνολο χαρακτηριστικών που είχε αναπτυχθεί στο 

ΙΕΛ (Tambouratzis G., Markantonatou S., Hairetakis N. , Vassiliou M., Tambouratzis D. & 

Carayannis G. 2000), αλλά στοχεύει στο να βελτιώσει την ακρίβεια και να παράσχει µία 

επιπρόσθετη λειτουργικότητα αξιολόγησης, µε αυτόµατο τρόπο, της συµβολής των χα-

ρακτηριστικών στο τελικό αποτέλεσµα. Απώτερο στόχο συνιστά η βελτίωση του συστή-

µατος σε αποτελεσµατικότητα και απόδοση ως προς τις υπολογιστικές του απαιτήσεις. 

 

2.3 Οργάνωση κειµένων µε βάση το περιεχόµενο 

 

Όπως προαναφέρθηκε, σε πολλές πρακτικές εφαρµογές εµφανίζεται συχνά η ανάγκη της 

διατήρησης ενός µεγάλου όγκου κειµένων οργανωµένων µε βάση όχι µόνο το ύφος, αλλά 

και το περιεχόµενό τους. Ιδιαίτερα στο χώρο του διαδικτύου οι αναζητήσεις αφορούν 

σχεδόν αποκλειστικά το περιεχόµενο. Οι αντίστοιχες πρακτικές εφαρµογές ποικίλλουν, 

σε µεγάλο βαθµό καθοριζόµενες από τις ανάγκες του τελικού χρήστη. Για παράδειγµα, 

σε ορισµένες εφαρµογές είναι επιθυµητό να εµφανίζονται στον τελικό χρήστη κείµενα 

σχετικά µε αυτά που έχει ήδη επιλέξει, ενώ σε άλλες περιπτώσεις είναι επιθυµητή η 

πλοήγηση µε βάση µία υπάρχουσα δοµή, συνήθως δενδρικής µορφής, αποτελούµενη από 

διαδροµές που χαρακτηρίζονται µε λέξεις-κλειδιά. Μία τέτοια αναζήτηση γίνεται σε φυ-

σική γλώσσα, ενώ µία διαφορετική προσέγγιση είναι η τοποθέτηση των κειµένων σε ένα 

«θεµατικό» χάρτη, ο οποίος λειτουργεί ως βάση αναζήτησης κειµένων. Ειδικά η τελευ-

ταία προσέγγιση είναι αρκετά συνηθισµένη σε εφαρµογές ταξινόµησης κειµένων µε τε-

χνητά νευρωνικά δίκτυα αυτοοργανούµενου χάρτη (SOM (Kohonen T., Kaski S., Lagus K., 

Salojarvi, Honkela J., Patero V. & Saarela A. 2000 και Lagus K., Kaski S. & Kohonen T. 

2004)). 
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Οι κυριότερες εφαρµογές αυτόµατης επεξεργασίας κειµένων µπορούν να διακριθούν σε 3 

κατηγορίες (Freeman R.T. & Yin. H. 2005): 

1. Αναγνώριση του θέµατος ενός κειµένου (topic detection): προσδιορισµός της θε-

µατικής κατηγορίας διαφόρων τµηµάτων του κειµένου. 

2. Ταξινόµηση κειµένων µε επίβλεψη (classification): ταξινόµηση των κειµένων µε 

βάση κάποιο κριτήριο οµοιότητας καθορισµένο από το χρήστη. Συνεπώς, ο χρήστης 

καθορίζει απόλυτα το είδος της αναζήτησης και τον τρόπο χρήσης της εφαρµογής. 

3. Οµαδοποίηση κειµένων χωρίς επίβλεψη (clustering): οµαδοποίηση των κειµένων 

σε σύνολα µε βάση τις µεταξύ τους οµοιότητες. Το αποτέλεσµα της οµαδοποίησης 

δεν είναι γνωστό εκ των προτέρων, ενώ η προκύπτουσα οργάνωση είναι περισσό-

τερο ελεύθερη και γενικά όχι άµεσα συµβατή µε τον ανθρώπινο τρόπο σκέψης. 

Τρόποι οργάνωσης κειµένων όπως οι προαναφερθέντες εξαρτώνται σηµαντικά από το 

είδος των κειµένων προς επεξεργασία. Είναι σαφέστατα ευκολότερο να διαχωριστούν 

κείµενα που εµπίπτουν σε εντελώς διαφορετικές κατηγορίες (π.χ. αθλητικά και επιστη-

µονικά κείµενα) από ό,τι κείµενα που ανήκουν στην ίδια ευρύτερη οµάδα (π.χ. ιστορικά 

κείµενα από διάφορες εποχές). 

Τα εν λόγω συστήµατα συχνά αναπαριστούν τα κείµενα απεικονίζοντας τα σε ένα σύνολο 

µετρήσιµων χαρακτηριστικών. Σε αντίθεση µε την υφολογική ανάλυση, όπου χρησιµο-

ποιούνται χαρακτηριστικά προερχόµενα από γλωσσολογικές προσεγγίσεις, στα συστήµα-

τα οργάνωσης µε βάση το περιεχόµενο τα κείµενα αντιµετωπίζονται ως ένα σύνολο λέ-

ξεων (bag of words) (Manning C. D. & Schütze H. 1999), δεδοµένης της άποψης ότι οι λέ-

ξεις είναι οι κύριοι φορείς του νοήµατος του κειµένου. Αυτή η φαινοµενικά απλοποιηµένη 

προσέγγιση, όπου σε κάθε κείµενο αντιστοιχίζονται διανύσµατα που περιγράφουν το σύ-

νολο (ή µέρος) των λέξεων που το αποτελούν, έχει συχνά αυξηµένες υπολογιστικές απαι-

τήσεις, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου το πλήθος των κειµένων είναι πολύ µεγάλο (της 

τάξεως των µερικών χιλιάδων) και περιλαµβάνει µεγάλο πλήθος διαφορετικών λέξεων. 

Για το λόγο αυτό, ανάλογα µε το κάθε σύστηµα, η επιλογή της αναπαράστασης καθώς 

και η ανάπτυξη του αντίστοιχου συστήµατος διαφέρουν σηµαντικά. Στις περισσότερες 

περιπτώσεις αναπτύσσονται συστήµατα που χρησιµοποιούν χαρακτηριστικά από µετρή-

σεις βασισµένες στη συχνότητα εµφάνισης των λέξεων των κειµένων (Kohonen T., Kaski 

S., Lagus K., Salojarvi, Honkela J., Patero V. & Saarela A. 2000, Lagus K., Kaski S. & 

Kohonen T. 2004 και Freeman R.T. & Yin. H. 2005). 
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Για τον περιορισµό του πλήθους των χαρακτηριστικών πολλές διαφορετικές προσεγγί-

σεις έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία, µε πιο γνωστή την τυχαία προβολή-µείωση διά-

στασης (Kaski S., 1998), η οποία χρησιµοποιήθηκε στο WEBSOM (Kohonen T., Kaski S., 

Lagus K., Salojarvi, Honkela J., Patero V. & Saarela A. 2000 και Lagus K., Kaski S. & 

Kohonen T. 2004). Με την τεχνική αυτή προτιµάται ένας τυχαίος πίνακας προβολής των 

δεδοµένων σε µικρότερες διαστάσεις έναντι της ανάλυσης σε πρωτεύουσες συνιστώσες 

(Principal Components Analysis – PCA ή LSI –Latent Semantic Indexing για την περίπτωση 

των κειµένων (Deerwester S., Dumais S.T., Furnas G.W., Landauer T.K. & Hashman R. 

1990)), η οποία είναι µία υπολογιστικά απαιτητικότερη διαδικασία. Μία διαφορετική 

προσέγγιση συνιστά η κατασκευή ενδιάµεσου χάρτη λέξεων, πάνω στον οποίο προβάλ-

λονται τα κείµενα. Τέτοιο είναι το σύστηµα των (Georgakis A., Kotropoulos C., 

Xafopoulos A., & Pitas I., 2004), το οποίο χρησιµοποιεί την τυχαία προβολή για τη δηµι-

ουργία του χάρτη λέξεων (Kaski S., 1998). Συχνότητες λέξεων, αλλά σε επίπεδο προτά-

σεων και φράσεων, χρησιµοποιήθηκαν από τον (Pullwitt D. 2002) µε σκοπό τη οργάνωση 

των προτάσεων σε έναν πρώτο χάρτη τύπου SOM, ενώ στο επόµενο επίπεδο, και αυτό 

ένας χάρτης SOM, οργανώνονται τα κείµενα. Εξάλλου στο σύστηµα που περιγράφεται 

στο (Linden K. 2004) χρησιµοποιήθηκαν πρόσθετα γλωσσολογικά χαρακτηριστικά, όπως 

τα µέρη του λόγου, αλλά και µετρήσεις σε συντακτικό επίπεδο. 

Στις περισσότερες µελέτες επιλέγονται δίκτυα τύπου SOM (τα οποία θα παρουσιασθούν 

αναλυτικότερα στο αντίστοιχο κεφάλαιο). Η προτίµηση σε αυτά τα δίκτυα οφείλεται στην 

αποτελεσµατικότητά τους σε προβλήµατα πολλών διαστάσεων, όπως η οργάνωση κειµέ-

νων αναπαριστώµενων µε διανύσµατα λέξεων. Η µεγάλη διάσταση των διανυσµάτων χα-

ρακτηριστικών είναι αναµενόµενη, αφού σε κάθε σώµα κειµένων απαντάται ένα πολύ 

µεγάλο πλήθος διαφορετικών λέξεων. Χαρακτηριστικές εργασίες που ασχολήθηκαν απο-

κλειστικά µε την οργάνωση λέξεων χρησιµοποιώντας το µοντέλο SOM είναι οι (Kohonen 

T. & Somervuo P., 1998 και Kohonen T., 1985). 

Από τα παραπάνω γίνεται σαφές ότι το πρόβληµα οργάνωσης κειµένων ποικίλλει αρκετά 

ανάλογα µε το είδος της οµαδοποίησης: µε βάση το ύφος ή το περιεχόµενο. Πέραν αυτής 

της βασικής διαφοροποίησης, επιµέρους ζητήµατα προκύπτουν ανάλογα µε το είδος των 

δεδοµένων, αλλά και τις απαιτήσεις της εφαρµογής. Η επίλυση του προβλήµατος παρου-

σιάζει εξαιρετικό ενδιαφέρον ιδίως µέσα από το πρίσµα των σύγχρονων απαιτήσεων για 

οργάνωση της υπάρχουσας πληροφορίας, ώστε να υποστηριχθεί η κατά το δυνατό απο-

τελεσµατικότερη πρόσβαση και αναζήτηση σε αυτή. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3ο 

 

3.1 Σύστηµα οργάνωσης κειµένων µε βάση το συγγραφέα  

 

Το σύστηµα οργάνωσης κειµένων µε βάση το συγγραφέα αποσκοπεί στην αυτόµατη ορ-

γάνωση κειµένων ανάλογα µε την προέλευσή τους, η οποία καθορίζεται βάσει του γλωσ-

σικού ύφους κάθε συγγραφέα. Η επιλογή των κατάλληλων γλωσσικών χαρακτηριστικών 

µπορεί να φανερώσει τον ιδιαίτερο τρόπο µε τον οποίο ένας συγγραφέας χρησιµοποιεί 

την γλώσσα για να εκφραστεί (Matthews R. & Merriam T. 1993, Merriam T. & Matthews 

R. 1994 και Lowe D. & Matthews R. 1995).  

Συγκεκριµένα, η υφολογική ανάλυση περιλαµβάνει τη µέτρηση ενός συνόλου χαρακτηρι-

στικών, τα οποία, ενδεικτικά, µπορεί να αφορούν σε α) δοµικό επίπεδο (π.χ. πλήθος λέ-

ξεων ή προτάσεων, ιστογράµµατα του µήκους των λέξεων ή του µήκους των προτάσεων, 

πλήθος των σηµείων στίξης κ. ά.), β) λεξικό επίπεδο (π.χ. πλήθος λέξεων µε µοναδική 

εµφάνιση µέσα στο κείµενο, συχνότητα εµφάνισης προεπιλεγµένων λέξεων κ. ά.) και (γ) 

συντακτικό επίπεδο (π.χ. µέτρηση γραµµατικών χαρακτηριστικών ή µερών του λόγου, 

εµφανίσεις προκαθορισµένων συντακτικών δοµών κ. ά.). Το σύστηµα οργάνωσης κειµέ-

νων ως προς το συγγραφέα βασίζεται σε ένα σύνολο γλωσσικών χαρακτηριστικών σε 

συνδυασµό µε ένα αλγόριθµο κατηγοριοποίησης. Η οργάνωση στηρίζεται στην προσπά-

θεια αναγνώρισης του ύφους των κειµένων, όπως αυτό µπορεί να µετρηθεί µε αυτόµατο 

τρόπο, βάσει αυτού του συνόλου χαρακτηριστικών.  

Ειδικότερα για την ελληνική γλώσσα, η οποία παρουσιάζει εξαιρετικά πλούσια µορφολο-

γία, προτού εξαχθούν τα κατάλληλα γλωσσικά χαρακτηριστικά, καθίσταται αναγκαία η 

προεπεξεργασία των κειµένων προς ανάλυση. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκε το 

εργαλείο γραµµατικής επισηµείωσης και ληµµατοποίησης (tagger-lemmatiser) του ΙΕΛ 

(Papageorgiou H., Prokopidis P., Giouli V. & Piperidis S. 2000). Το εργαλείο αυτό, βασι-

ζόµενο σε ένα πλήρες µορφολογικό λεξικό, χαρακτηρίζει τις λέξεις γραµµατικά και απο-

δίδει το λήµµα τους. Παραδείγµατος χάριν, όταν ο ληµµατοποιητής απαντά τους τύπους 

«παιδιά», «παιδιών» κ.λπ., τους αντικαθιστά µε το λήµµα «παιδί». οµοίως, διαφορετικοί 

ρηµατικοί τύποι όπως «µιλούσε», «µίλαγε» κ.λπ. αντικαθίστανται από το λήµµα «µιλώ». 

Συνάγεται, εποµένως, ότι η προεπεξεργασία διευκολύνει σηµαντικά τη διαδικασία εξα-
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γωγής χαρακτηριστικών, καθώς οδηγεί στη µείωση του πλήθους των διαφορετικών λεξι-

κών µορφών στα κείµενα. 

Για την υλοποίηση του συστήµατος αναπτύχθηκε αρχικά ένα εργαλείο, το οποίο παρου-

σιάζει µε εποπτικό τρόπο ένα σύνολο χαρακτηριστικών ανά κατηγορία, ώστε ο σχεδια-

στής του συστήµατος να είναι σε θέση να κάνει κάποιες αρχικές επιλογές. Στη συνέχεια 

το σύστηµα µετράει το σύνολο των επιλεγµένων χαρακτηριστικών και αποθηκεύει την 

πληροφορία σε ένα αρχείο. Το σύνολο των χαρακτηριστικών είναι δυναµικό και µπορεί 

να καθορίζεται µε τη βοήθεια µίας αρκετά σύνθετης διεπαφής, µέσω της οποίας είναι δυ-

νατό να ορίζονται και νέα χαρακτηριστικά για κάθε κατηγορία. Το σύστηµα, υλοποιηµένο 

σε γλώσσα προγραµµατισµού C++, χειρίζεται µετρήσεις από τις ακόλουθες κατηγορίες: 

•••• Συχνότητες ληµµάτων (lemma frequency): Στην κατηγορία αυτή ανήκουν χαρα-

κτηριστικά που αναφέρονται στον αριθµό των εµφανίσεων όλων των ληµµάτων κά-

θε κειµένου. Ο αριθµός των εµφανίσεων είναι κανονικοποιηµένος ως προς το συνο-

λικό αριθµό των λέξεων του κειµένου. Από την κατηγορία αυτή επιλέχθηκε αλγο-

ριθµικά η µέτρηση της συχνότητας εµφάνισης 17 συγκεκριµένων ληµµάτων. 

•••• Γραµµατικά Χαρακτηριστικά (grammatical features): Στην κατηγορία αυτή υπάγο-

νται χαρακτηριστικά που µετρούν τον αριθµό των εµφανίσεων σχεδόν όλων των 

µερών του λόγου καθώς και των ποικίλων κλιτών µορφών στο κείµενο. Για παρά-

δειγµα, µετράται τόσο το σύνολο των άρθρων στο κείµενο όσο και ο αριθµός των 

διαφορετικών τύπων του άρθρου ανά πτώση (ονοµαστική, γενική ή αιτιατική), ανά 

αριθµό (ενικό ή πληθυντικό) και ανά γένος (αρσενικό, θηλυκό και ουδέτερο). Οι µε-

τρήσεις έχουν κανονικοποιηθεί ως προς τον αριθµό των λέξεων του κειµένου, προ-

κειµένου οι µετρήσεις µεταξύ διαφορετικών κειµένων να είναι συγκρίσιµες, αφού το 

µέγεθος των κειµένων διαφέρει. Από την προκείµενη κατηγορία µετρήθηκε η συ-

χνότητα εµφάνισης λέξεων αντιστοιχισµένων σε 19 γραµµατικούς χαρακτηρισµούς. 

•••• ∆οµικά Χαρακτηριστικά (structural features): Στην κατηγορία αυτή υπάγονται διά-

φορα χαρακτηριστικά όπως ο αριθµός των λέξεων µε συγκεκριµένο µήκος (το οποίο 

κυµαίνεται από 1 έως 30 γράµµατα) κανονικοποιηµένος ως προς το συνολικό αριθ-

µό λέξεων του κειµένου, ο αριθµός των προτάσεων µε συγκεκριµένο µήκος (το ο-

ποίο κυµαίνεται από 1 έως 160 λέξεις) κανονικοποιηµένος ως προς το συνολικό α-

ριθµό των προτάσεων του κειµένου και ο αριθµός ορισµένων σηµείων στίξης (τελεί-

α, ερωτηµατικό, άνω και κάτω στιγµή, κόµµα, παύλα, παρένθεση), χρονολογιών 
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και συντοµογραφιών κανονικοποιηµένων ως προς τον αριθµό λέξεων. Από αυτήν 

την κατηγορία επιλέχθηκαν 27 χαρακτηριστικά.  

•••• Καταλήξεις Καθαρεύουσας και ∆ηµοτικής (inflectional endings of Katharevousa & 

Demotiki): Επειδή είναι δυνατόν από ορισµένους οµιλητές να προτιµάται η χρήση 

ορισµένων καταλήξεων της Καθαρεύουσας σε σχέση µε αυτές της ∆ηµοτικής ή και 

το αντίστροφο, έγιναν µετρήσεις της εµφάνισης ορισµένων ρηµατικών καταλήξεων 

κανονικοποιηµένων ως προς το συνολικό αριθµό των λέξεων του κειµένου. Από την 

κατηγορία αυτή προήλθαν 14 µετρήσεις, ως συνδυασµοί των τριών προσώπων και 

των δύο αριθµών (ενικός και πληθυντικός), και 2 συνολικές µετρήσεις ∆ηµοτικής 

και Καθαρεύουσας. 

•••• Χρήση λέξεων που εκφράζουν άρνηση (negation words): Στην κατηγορία αυτή µε-

τρήθηκε η συχνότητα εµφάνισης οκτώ λέξεων που δηλώνουν άρνηση. 

Το στάδιο της επιλογής χαρακτηριστικών (feature selection) δίνει ως έξοδο ένα σύνολο 

χαρακτηριστικών, το οποίο εµπλουτίσθηκε µε κάποιες επιπλέον µεταβλητές µε βάση πα-

λαιότερες εργασίες που έχουν γίνει πάνω στο θέµα αυτό από το ΙΕΛ (Tambouratzis G., 

Markantonatou S., Hairetakis N. , Vassiliou M., Tambouratzis D. & Carayannis G. 2000). 

Οι µεταβλητές που επιλέχθηκαν αναγράφονται στον πίνακα 3.1. 

Αφού καθορισθεί το σύνολο των χαρακτηριστικών, στη συνέχεια, µέσω της διαδικασίας 

εξαγωγής των χαρακτηριστικών, τα κείµενα απεικονίζονται στο χώρο προτύπων ως ένα 

διάνυσµα µε αριθµητικές συνιστώσες. Κάθε κείµενο αντιστοιχίζεται στις µετρήσεις των 

χαρακτηριστικών του και βάσει αυτών αποδίδεται σε κάποια οµάδα. 

Ως κατηγοριοποιητής, δηλαδή το τµήµα του συστήµατος που αποδίδει τα κείµενα σε κα-

τηγορίες, επιλέχθηκε ένα νευρωνικό δίκτυο τύπου MLP, το οποίο εκπαιδεύτηκε µε τον 

αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης Levenberg – Marquardt, που περιλαµβάνει και όρο µεί-

ωσης της τιµής των βαρών του δικτύου. Ο συγκεκριµένος κατηγοριοποιητής λειτουργεί 

µε επίβλεψη και ως εκ τούτου, για να προσαρµοσθεί στα δεδοµένα του προβλήµατος, 

χρειάζεται ένα σύνολο δεδοµένων τα οποία να έχουν χαρακτηρισθεί χειρωνακτικά ως 

προς τις οµάδες που ανήκουν. Μετά το πέρας της εκπαίδευσης ο κατηγοριοποιητής είναι 

ικανός να αποφασίζει για τις οµάδες στις οποίες ανήκουν άγνωστα σε αυτόν δεδοµένα.  
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1 Γράµµατα ανά Λέξη 30 Ρήµατα 59 Προτάσεις µε 6-10 Λέξεις 

2 Λέξεις ανά πρόταση 31 Γενική Επιθέτων 60 Προτάσεις µε 11-15 Λέξεις 

3 Κόµµατα ανά πρόταση 32 Γενική Ουσιαστικών 61 Προτάσεις µε 16-20 Λέξεις 

4 Παρενθέσεις 33 1ο Ενικό Ρηµάτων 62 Προτάσεις µε 21-25 Λέξεις 

5 Παύλες 34 2ο Ενικό Ρηµάτων 63 Προτάσεις µε 26-30 Λέξεις 

6 1ο Ενικό Καθαρεύουσα 35 3ο Ενικό Ρηµάτων 64 Προτάσεις µε 31-40 Λέξεις 

7 2ο Ενικό Καθαρεύουσα 36 1ο Πληθυντικό Ρηµάτων 65 Προτάσεις µε 41-50 Λέξεις 

8 3ο Ενικό Καθαρεύουσα 37 2ο Πληθυντικό Ρηµάτων 66 Προτάσεις µε 51-75 Λέξεις 

9 1ο Πληθυντικό Καθαρεύουσα 38 3ο Πληθυντικό Ρηµάτων 67 Προτάσεις µε 76-100 Λέξεις 

10 2ο Πληθυντικό Καθαρεύουσα 39 Συχνότητα του «όχι» 68 Προτάσεις µε 101-150 Λέξεις 

11 3ο Πληθυντικό Καθαρεύουσα 40 Συχνότητα του «ουδείς» 69 Λήµµα «αλλά» 

12 1ο Ενικό ∆ηµοτική 41 Συχνότητα του «ουδέποτε» 70 Λήµµα «αυτός» 

13 2ο Ενικό ∆ηµοτική 42 Συχνότητα του «ουδαµού» 71 Λήµµα «εγώ» 

14 3ο Ενικό ∆ηµοτική 43 Συχνότητα του «άνευ» 72 Λήµµα «Ελλάδα» 

15 1ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 44 Συχνότητα του «δεν» 73 Λήµµα «Έλληνας» 

16 2ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 45 Συχνότητα του «µην» 74 Λήµµα «ένας» 

17 3ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 46 Σηµεία Στίξης 75 Λήµµα «κάνω» 

18 Σύνολό Καθαρεύουσας 47 Ερωτηµατικά 76 Λήµµα «κυβέρνηση» 

19 Σύνολο ∆ηµοτικής 48 Συχνότητα του «οποίος – που» 77 Λήµµα «κύριος» 

20 Επίθετα 49 Α 78 Λήµµα «λαός» 

21 Προθέσεις 50 Β 79 Λήµµα «λέγω» 

22 Επιρρήµατα 51 ουδ********* 80 Λήµµα «µου» 

23 Άρθρα 52 Λέξεις µε 1-3 Γράµµατα 81 Λήµµα «µπορώ» 

24 Σύνδεσµοι 53 Λέξεις µε 4-8 Γράµµατα 82 Λήµµα «Πρωθυπουργός» 

25 Ουσιαστικά 54 Λέξεις µε 9-15 Γράµµατα 83 Λήµµα «συνεννόηση» 

26 Αριθµητικά 55 Λέξεις µε 16-20 Γράµµατα 84 Λήµµα «θέλω» 

27 Μόρια 56 Λέξεις µε 21-30 Γράµµατα 85 Λήµµα «υπάρχω» 

28 Αντωνυµίες 57 Προτάσεις µε 1 Λέξη 

29 Υπόλοιπα 58 Προτάσεις µε 2-5 Λέξεις 
 

 

Πίνακας 3.1. Γλωσσικά χαρακτηριστικά 
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Μία συνοπτική εικόνα του συστήµατος απεικονίζεται στο σχήµα 3.1, όπου παρουσιάζο-

νται το αρχικό στάδιο επεξεργασίας µε το ληµµατοποιητή-γραµµατικό επισηµειωτή του 

ΙΕΛ, στη συνέχεια το στάδιο µέτρησης των χαρακτηριστικών και απεικόνισης των κειµέ-

νων στο χώρο των προτύπων, αλλά και ο κατηγοριοποιητής που περιλαµβάνει το νευρω-

νικό δίκτυο MLP σε συνδυασµό µε το κριτήριο λήψης απόφασης. Επισηµαίνεται ότι χρη-

σιµοποιούνται διαφορετικά σύνολα δεδοµένων για την προσαρµογή-εκπαίδευση του κα-

τηγοριοποιητή MLP και για την εκτίµηση της απόδοσης του συστήµατος. Προκειµένου να 

αποτιµηθεί η επάρκεια του συστήµατος, διενεργήθηκε ένα σύνολο πειραµάτων µε στόχο 

να εκτιµηθεί η ακρίβεια κατηγοριοποίησης του συστήµατος, αλλά και να συγκριθεί αυτό 

µε άλλα υπάρχοντα συστήµατα και τεχνικές που χρησιµοποιούνται ευρέως σε τέτοιου εί-

δους προβλήµατα. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα δίνονται στις ενότητες 3.4 και 3.5. 

 

 

Σχήµα 3.1. ∆ιάγραµµα περιγραφής συστήµατος οργάνωσης κειµένων µε βάση το συγγραφέα 
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3.2 Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης συστήµατος 

 

Στον τοµέα της αναγνώρισης προτύπων υπάρχει ένας µεγάλος αριθµός από τεχνικές, ι-

κανές να διαχωρίσουν ένα πλήθος από αριθµητικά δεδοµένα. Τέτοιες τεχνικές έχουν ε-

φαρµοσθεί κατά καιρούς σε διάφορα είδη προβληµάτων όπως η αναγνώριση εικόνας, 

φωνής, χαρακτήρων κ.λπ. Κύριο γνώρισµα αυτών των τεχνικών είναι ότι δέχονται ως 

είσοδο για κάθε αντικείµενο ένα διάνυσµα – σύνολο αριθµητικών, συνήθως, χαρακτηρι-

στικών και δίνουν ως έξοδο την απόφασή τους για το σύνολο στο οποίο ανήκει το αντι-

κείµενο. Παρόµοιες τεχνικές, όπως αυτές που αναφέρθηκαν στην προηγούµενη ενότητα, 

είναι δυνατό να χρησιµοποιηθούν και στο πρόβληµα της οργάνωσης κειµένων. 

Οι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης ή κατηγοριοποιητές (classifiers) είναι µέθοδοι ανα-

γνώρισης προτύπων που έχουν την ικανότητα να ταξινοµούν σε κατηγορίες δεδοµένα 

εκφρασµένα σε διανυσµατική µορφή. Κύρια χαρακτηριστικά τους είναι η µάθηση µε επί-

βλεψη (supervised learning) καθώς και η ικανότητά τους να εφαρµόζονται σε δεδοµένα 

πολλών διαστάσεων. Οι κατηγοριοποιητές µπορεί να βασίζονται και σε κανόνες (rule-

based), όµως ανεξαρτήτως του είδους τους απαιτούν τη χρήση διαθέσιµων δεδοµένων 

εκπαίδευσης. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αποτελούν ζεύγη από µετρήσεις και επιθυµητά 

αποτελέσµατα, στα οποία προσαρµόζονται τα συστήµατα. Η συλλογή δεδοµένων εκπαί-

δευσης είναι κοπιαστική εργασία και έχει µεγάλο κόστος. Τα πολυστρωµατικά νευρωνικά 

δίκτυα τύπου MLP (multilayer perceptron) που εφαρµόζονται σε συστήµατα οργάνωσης 

κειµένων ανήκουν στην οικογένεια των κατηγοριοποιητών. Αρκετά αποδοτικές σε προ-

βλήµατα κατηγοριοποίησης είναι και οι Μηχανές ∆ιανύσµατος Υποστήριξης (Support 

Vector Machines - SVM), οι οποίες λειτουργούν διαφορετικά από τα πολυστρωµατικά 

νευρωνικά δίκτυα και παρουσιάζονται στην ενότητα 3.2.5. 

 

3.2.1 ∆οµή πολυστρωµατικών δικτύων (Multi-Layer Perceptron) 

Η δοµή ενός πολυστρωµατικού δικτύου είναι η ακόλουθη (Haykin S. 1999): 

1) Το επίπεδο εισόδου, όπου και εφαρµόζονται οι είσοδοι στο σύστηµα. 

2) Τα ενδιάµεσα κρυφά επίπεδα. 

3) Το επίπεδο εξόδου. 
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Οι νευρώνες κάθε επιπέδου συνδέονται µε τους νευρώνες των επόµενων επιπέδων µε τα 

βάρη wm
ji , όπου wm

ji είναι το βάρος που συνδέει το νευρώνα j του m επιπέδου µε το 

νευρώνα i του m+1 επιπέδου. Στα δίκτυα αυτά, κάθε νευρώνας συνδέεται µόνο µε νευ-

ρώνες επόµενων επιπέδων, συνεπώς ανήκουν στην κατηγορία των δικτύων προσωτρο-

φοδότησης (feed-forward networks). Γενικά, συνηθίζεται κάθε νευρώνας να συνδέεται 

µε όλους ή κάποιους από τους νευρώνες µόνο του αµέσως επόµενου επιπέδου, οπότε και 

το νευρωνικό δίκτυο ονοµάζεται δοµηµένο και έχει τη µορφή του ακόλουθου σχήµατος 

(σχήµα 3.2). 

 

 

Σχήµα 3.2. Αρχιτεκτονική δικτύου MLP µε n επίπεδα 

 

Η έξοδος κάθε νευρώνα είναι ίση µε το άθροισµα του γινοµένου των εισόδων του επί τα 

αντίστοιχα βάρη τους. Το άθροισµα αυτό αυξάνεται κατά µία σταθερά, δηλαδή ένα κα-

τώφλι (bias), και µετασχηµατίζεται από µία συνάρτηση ενεργοποίησης f. Η έξοδος ενός 

νευρώνα εφαρµόζεται ως είσοδος στους νευρώνες των επόµενων επιπέδων µε τους ο-

ποίους συνδέεται µέχρι το επίπεδο εξόδου. Όπως αναφέρθηκε, το βάρος που συνδέει το 

νευρώνα j του m επιπέδου µε το νευρώνα i του m+1, συµβολίζεται µε wji
m, ενώ µε bi

m 

συµβολίζεται το κατώφλι του νευρώνα και µε yi
m η έξοδός του. Συνεπώς, η αντίστοιχη 

έξοδος του i νευρώνα στο επίπεδο m είναι ίση µε:  
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όπου f η συνάρτηση ενεργοποίησης και xi οι i είσοδοι του δικτύου. Παρατηρούµε ότι για 

το πρώτο επίπεδο, δηλαδή για m=1, η έξοδος του κάθε νευρώνα είναι ίδια µε την είσοδο. 

Γενικά, είναι επιθυµητό η συνάρτηση ενεργοποίησης f να είναι συνεχής και παραγωγίσι-

µη, κάτι που απλοποιεί σε µεγάλο βαθµό τους αλγόριθµους εκπαίδευσης. Τις περισσότε-

ρες φορές η συγκεκριµένη συνάρτηση προσεγγίζει τη διπολική διακριτική συνάρτηση, 

χωρίς φυσικά να αποκλείονται και άλλες µορφές ανάλογα µε τις ανάγκες του προβλήµα-

τος. Οι πιο συχνά χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις είναι οι ακόλουθες: 

• Η λογιστική σιγµοειδής συνάρτηση, 

axe
)x(siglog

−+
=

1

1
 (3-2) 

όπου α είναι µία παράµετρος που ορίζει τη µορφή και πιο συγκεκριµένα την κλίση της 

καµπύλης της συνάρτησης (όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του α τόσο πιο απότοµη είναι η 

καµπύλη).  

• Η υπερβολική εφαπτοµένη, 

ax

ax

e

e
)x(sigtan

−

−
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−
=

1

1
  (3-3) 

όπου α είναι η παράµετρος που καθορίζει τη µορφή της καµπύλης. 

• Η απλή γραµµική συνάρτηση, 

ax)x(f =  (3-4) 

η οποία ορίζεται για οποιοδήποτε εύρος του x και χρησιµοποιείται κυρίως για προβλήµα-

τα προσέγγισης συνάρτησης (regression).  

 

Στα περισσότερα προβλήµατα αναγνώρισης προτύπων απαιτούνται δύο καταστάσεις για 

τις εξόδους (π.χ. κάτι ανήκει ή δεν ανήκει σε µία κατηγορία), οπότε χρησιµοποιούνται 

διπολικές συναρτήσεις, σιγµοειδούς συνήθως µορφής, που περιορίζουν το εύρος των τι-

µών στο [-1,1] ή [0,1]. Όταν όµως επιδιώκεται η προσέγγιση µίας συνάρτησης, της ο-

ποίας οι τιµές δεν περιορίζονται σε κάποιο εύρος, τότε δεν είναι αποδοτική η χρήση δι-

πολικών συναρτήσεων και προτιµώνται απλές γραµµικές συναρτήσεις στην έξοδο, οι ο-

ποίες δεν έχουν περιορισµένο πεδίο τιµών. 
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Στα περισσότερα πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα συνηθίζεται η χρήση ενός µόνο 

κρυφού επιπέδου, καθώς έχει αποδειχθεί ότι ένα δίκτυο µε µόνο ένα κρυφό επίπεδο έχει 

τις ίδιες δυνατότητες, σε ό,τι αφορά την απεικόνιση των δεδοµένων, µε ένα δίκτυο πε-

ρισσότερων επιπέδων, βεβαίως µε την προϋπόθεση ότι διαθέτει επαρκή αριθµό νευρώ-

νων στο κρυφό επίπεδο. Είναι, δηλαδή, δυνατό, αυξάνοντας τον αριθµό των νευρώνων 

στο µοναδικό κρυφό επίπεδο, να επιτυγχάνεται η ίδια απόδοση µε εκείνη ενός δικτύου µε 

περισσότερα επίπεδα. 

Πιο αναλυτικά, το θεώρηµα Kolmogorov αναφέρει τα εξής: «Για κάθε ε>0 και κάθε συνε-

χή συνάρτηση F υπάρχει ένα πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο µε ένα µοναδικό κρυφό 

στρώµα, τέτοιο ώστε να ισχύει για την έξοδο του δικτύου y: ε<− )x(y)x(F  για κάθε 

είσοδο x». Το θεώρηµα αυτό εξασφαλίζει ότι ένα κρυφό επίπεδο είναι αρκετό για την 

προσέγγιση οποιασδήποτε συνάρτησης από το δίκτυο (Τζαφέστας Σ. 2002). Στα περισσό-

τερα πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα όλοι οι νευρώνες έχουν την ίδια συνάρτηση ε-

νεργοποίησης f, πλην του επιπέδου εξόδου σε προβλήµατα προσέγγισης συνάρτησης, 

όπου προτιµάται πάντα η γραµµική συνάρτηση (3-4). 

 

3.2.2 Αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης MLP (Back Propagation) 

Μία πολύ σηµαντική ικανότητα των νευρωνικών δικτύων είναι η δυνατότητα να «µαθαί-

νουν», δηλαδή να προσαρµόζουν τα βάρη τους (µε αλλαγή των τιµών τους) µε τέτοιο 

τρόπο, ώστε να παράγουν περισσότερο «επιθυµητές» εξόδους. Σε ένα δίκτυο MLP παρέ-

χεται, εκτός από την είσοδο, και η επιθυµητή έξοδος. Αυτός ο τρόπος εκπαίδευσης ονο-

µάζεται εκπαίδευση µε επίβλεψη (supervised). Για τα πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα 

ο πιο διαδεδοµένος αλγόριθµος εκπαίδευσης είναι ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης 

(Back Propagation) (βλ. σχήµα 3.3), που σκοπεύει στη µείωση της τιµής της συνάρτησης 

σφάλµατος (Haykin S. 1999, Rumelhart D.E., Hinton† G.E. & Williams R.J. 1986a και 

Rumelhart D.E., Hinton† G.E. & Williams R.J. 1986b). 
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Σχήµα 3.3. Εφαρµογή αλγόριθµου ανάστροφης διάδοσης σε MLP µε ένα κρυφό επίπεδο 

 

Ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης λειτουργεί ως εξής: Αρχικά παρουσιάζεται κάποιο 

παράδειγµα στην είσοδο του δικτύου και υπολογίζεται η έξοδος του δικτύου, υπολογίζο-

ντας πρώτα τις ενδιάµεσες αποκρίσεις του δικτύου, µε τον τύπο (3-1) µε φορά από την 

είσοδο προς την έξοδο, για m=1, 2, 3.  

Από την έξοδο του δικτύου υπολογίζεται η τιµή του σφάλµατος. Η συνάρτηση σφάλµατος 

που χρησιµοποιείται συνήθως είναι το τετραγωνικό σφάλµα:  

∑=
i

ip ))k(e()k(E 2

2

1
 (3-5) 

µε  

)k(y)k(d)k(e iii
3−=  (3-6) 

όπου di(k) είναι η επιθυµητή έξοδος για την έξοδο i του επιπέδου 3 για το διάνυσµα εισό-

δου k (οι έξοδοι του τρίτου επιπέδου είναι και αποτελούν τις εξόδους του δικτύου, αφού 

το νευρωνικό δίκτυο έχει µόνο ένα κρυφό επίπεδο). 

Στη συνέχεια υπολογίζονται µε φορά από την έξοδο προς την είσοδο (δηλαδή µε ανά-

στροφη φορά) τα σήµατα σφάλµατος δ. Πιο αναλυτικά, µε βάση τον κανόνα της κατάβα-

σης στην επιφάνεια σφάλµατος (Steepest Gradient Descent) προκύπτει ο τύπος (3-7) που 

παρέχει έναν τρόπο αλλαγής των βαρών, ώστε να µειωθεί το σφάλµα του δικτύου: 
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όπου γ είναι µια θετική παράµετρος µικρότερη της µονάδας, η οποία καθορίζει το ρυθµό 

µάθησης.  

Συµβολίζοντας µε hi
m το άθροισµα των σηµάτων διέγερσης της συνάρτησης ενεργοποίη-

σης f, προκύπτει ότι:  
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Η παράγωγος της επιφάνειας του σφάλµατος ως προς τα βάρη, µε χρήση του κανόνα της 

αλυσίδας, είναι: 
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Θέτοντας 
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προκύπτει ότι 

m
j

m
im

ji

p
y

dw

)k(dE
δ−=  (3-11) 

 

Συνδυάζοντας τις σχέσεις (3-7), (3-10) και (3-11) προκύπτει ο τύπος (3-12): 

m
j

m
i

m
ji yw γδ=∆  (3-12) 

 

Από την παραπάνω σχέση φαίνεται ότι ο αλγόριθµος µάθησης ανάστροφης διάδοσης υ-

πακούει στον κανόνα του Hebb (Haykin S. 1999), καθώς η αλλαγή στα βάρη εξαρτάται 

τόσο από την είσοδο (yj
m) που δέχεται ο νευρώνας j του επιπέδου m, όσο και από τα 

σφάλµατα δi
m που του αποδίδονται (Haykin S. 1999).  

Αν χρησιµοποιηθεί η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης (3-2) µε a=1, η παράγωγος 

είναι: 
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))x(siglog)(x(siglog...
dx

)x(siglogd
−== 1  (3-13) 

 

Ενώ, εάν χρησιµοποιηθεί η υπερβολική εφαπτοµένη (3-3), η παράγωγος είναι: 

21 ))x(sigtan(...
dx

)x(sigtand
−==  (3-14) 

 

Στη συνέχεια, υπολογίζονται αναλυτικά τα σήµατα σφάλµατος για κάθε ένα από τα τρία 

επίπεδα ενός τυπικού δικτύου MLP, προκειµένου να υπολογισθούν οι διορθώσεις που 

πρέπει να γίνουν στα βάρη του δικτύου για κάθε επίπεδο. Πιο συγκεκριµένα, για το επί-

πεδο εξόδου τα σήµατα σφάλµατος δίνονται από τον τύπο (3-15): 
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Κατά συνέπεια, τα βάρη ενηµερώνονται µε βάση την εξίσωση (3-12). Αντίστοιχα, τα κα-

τώφλια bi
m µπορεί και αυτά να θεωρηθούν ως βάρη µε σταθερή είσοδο ίση µε 1. 

Προφανώς για το κρυφό επίπεδο δεν υπάρχει η γνώση της επιθυµητής εξόδου, οπότε αυ-

τή θα πρέπει να εκτιµηθεί από τα σήµατα σφάλµατος δ των νευρώνων εξόδου, δηλαδή 

από το άθροισµα των σφαλµάτων όλων των νευρώνων, µε τα οποία συνδέεται το κρυφό 

επίπεδο, ανάλογα µε την τιµή του βάρους µέσω του οποίου γίνεται η σύνδεση. Πιο ανα-

λυτικά, µε εφαρµογή του κανόνα της αλυσίδας για τα βάρη εισόδου του κρυφού επιπέ-

δου (για k=1) προκύπτει: 
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Η εκπαίδευση ενός πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου τύπου MLP συνιστά µία επα-

ναληπτική διαδικασία (iterative process), κατά την οποία το δίκτυο τροφοδοτείται µε ένα 

σύνολο δεδοµένων, τα δεδοµένα εκπαίδευσης, για κάθε ένα από τα οποία «επιβάλλο-

νται» στο δίκτυο οι επιθυµητές έξοδοι. Κάθε παρουσίαση των δεδοµένων εκπαίδευσης 

στο δίκτυο ονοµάζεται εποχή (epoch). Πολλοί αλγόριθµοι εκπαίδευσης, αντί να τροπο-

ποιούν τα βάρη µε κάθε παρουσιαζόµενο παράδειγµα, προβαίνουν σε συνολική αλλαγή 

των βαρών µετά το πέρας όλου του συνόλου εκπαίδευσης (batch training), δηλαδή στο 

τέλος κάθε εποχής.  
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Όταν τα βάρη ανανεώνονται µε το πέρασµα κάθε παραδείγµατος του συνόλου εκπαίδευ-

σης, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης δεν εγγυάται τη σύγκλιση, αφού η κλίση που υπολογίζε-

ται για την ενηµέρωση των βαρών αντιστοιχεί µόνο σε ένα παράδειγµα και όχι στο σύνο-

λο εκπαίδευσης. Για να εξασφαλισθεί η σύγκλιση, ο αλγόριθµος θα πρέπει να βασίζεται 

σε όλο το σύνολο εκπαίδευσης. Ο βελτιωµένος αυτός αλγόριθµος ανανεώνει το σύνολο 

των βαρών µόνο µία φορά στο τέλος κάθε εποχής (batch training) µε βάση τη µέση τιµή 

των σηµάτων δ για κάθε δεδοµένο εκπαίδευσης (Haykin S. 1999). Σηµειωτέον, ωστόσο, 

ότι ο συγκεκριµένος αλγόριθµος, αν και βελτιωµένος ως προς τη σύγκλιση, έχει πολύ 

µεγαλύτερες απαιτήσεις σε µνήµη. Η εν λόγω αλλαγή στον αλγόριθµο είναι ισοδύναµη µε 

την τροποποίηση της συνάρτησης σφάλµατος (3-5) ως εξής: 

∑∑∑
==

==
N

k i

i

N

k

pb ))k(e()k(EE

1

2

1

  (3-17) 

 

3.2.3 Αρχικοποίηση δικτύου MLP 

Καθοριστική για την εκπαίδευση του δικτύου είναι η σωστή αρχικοποίησή του, δεδοµένου 

ότι οι αρχικές τιµές των βαρών διαδραµατίζουν πολύ σηµαντικό ρόλο στην πορεία της 

εκπαίδευσης. Συνήθως τα βάρη αρχικοποιούνται µε µικρές τιµές οµοιόµορφα κατανεµη-

µένες σε ένα διάστηµα. Μία συχνά χρησιµοποιούµενη µέθοδος αρχικοποίησης βαρών, η 

οποία επελέγη και στην παρούσα υλοποίηση, είναι η µέθοδος Nguyen-Widrow (Haykin S. 

1999 και Nguyen D. & Widrow B. 1990), ένα από τα κύρια πλεονεκτήµατα της οποίας εί-

ναι το ότι δεν αχρηστεύονται νευρώνες, αφού τα βάρη αρχικοποιούνται στον ενεργό χώ-

ρο εισόδου των σιγµοειδών συναρτήσεων, µε αποτέλεσµα τα γινόµενα των εισόδων να 

κινούνται περίπου στο ίδιο εύρος τιµών µε τα βάρη και η εκπαίδευση να προχωράει γρη-

γορότερα. Αποφεύγεται, συνεπώς, η ενεργοποίηση των σιγµοειδών συναρτήσεων στην 

περιοχή κορεσµού. Όλα τα βάρη στη µέθοδο Nguyen-Widrow αρχικοποιούνται µε βάση 

τον τύπο (3-18): 

),;,(U
R

m,w p 5050
1

70

1

−⋅=  
(3-18) 

όπου m o αριθµός των νευρώνων στο επίπεδο, R το εύρος των τιµών των εισόδων, p ο 

αριθµός των βαρών σε κάθε νευρώνα (χωρίς τα κατώφλια) και U(-0,5, 0,5) η οµοιόµορ-

φη κατανοµή στο διάστηµα [-0,5 0,5].  

Σηµειώνεται ότι αρχικά το δίκτυο θεωρείται πλήρως διασυνδεδεµένο, οπότε όλοι οι νευ-

ρώνες κάθε επιπέδου έχουν τον ίδιο αριθµό βαρών. 
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Στη συνέχεια, για τα κατώφλια θα θεωρήσουµε m τιµές βi ισοκατανεµηµένες στο διάστη-

µα [0 0.7m1/p], οπότε, 

iii )w(signb β⋅= 1  (3-19) 

όπου w1i το βάρος που συνδέει την 1η είσοδό του µε το νευρώνα i. 

Στη µέχρι τώρα παρουσίαση ο τρόπος ενηµέρωσης των παραµέτρων ενός νευρωνικού δι-

κτύου βασίζεται στον απλό κανόνα της µεθόδου βαθµωτής κατάβασης (Gradient 

Descent). Εφαρµόζοντας, ωστόσο, διαφορετικούς κανόνες κίνησης στην επιφάνεια 

σφάλµατος, κυρίως από το χώρο της αριθµητικής ανάλυσης και βελτιστοποίησης, προ-

κύπτουν παραλλαγές του αλγόριθµου ανάστροφης διάδοσης (Back Propagation). 

 

3.2.4 Παραλλαγές του αλγόριθµου ανάστροφης διάδοσης και αποφυγή γενί-

κευσης MLP 

Ο αλγόριθµος Levenberg-Marquardt (LM) (Hagan, M.T & Menhaj, M.B. 1994) είναι ένας 

γενικός αλγόριθµος βελτιστοποίησης που ελαχιστοποιεί συναρτήσεις τετραγωνικής µορ-

φής, όπως η συνάρτηση σφάλµατος (3-5), και εφαρµόζεται γενικότερα και σε άλλα προ-

βλήµατα πέραν των νευρωνικών δικτύων. Η ενηµέρωση των βαρών στο συγκεκριµένο 

αλγόριθµο γίνεται µε τον ακόλουθο τύπο: 

eJ]IJJ[WW TT r1−+−=′ µ  (3-20) 

όπου µε W συµβολίζεται ο πίνακας-στήλη ο οποίος περιέχει όλα τα βάρη και κατώφλια 

του δικτύου µε κάποια διάταξη και έχει διάσταση Sx1, όπου S είναι ο αριθµός των παρα-

µέτρων του δικτύου. Με J συµβολίζεται ο πίνακας που περιλαµβάνει τις πρώτες παραγώ-

γους των όρων ei (που εκφράζονται από την εξίσωση (3-6)) ως προς τα βάρη και τα κα-

τώφλια του δικτύου1.  

Ο πίνακας J ονοµάζεται Ιακωβιανός και έχει διάσταση QxV, όπου το V ορίζεται από τον 

αριθµό των εξόδων. Με I συµβολίζεται ο µοναδιαίος πίνακας διάστασης V, ενώ το διάνυ-

σµα e
r

 αποτελείται από τους V όρους ie , όπως ορίσθηκαν στη σχέση (3-6).  

Το µέγεθος V είναι ίσο µε το πλήθος των εξόδων του δικτύου, εάν χρησιµοποιείται εκ-

παίδευση ανά παράδειγµα, ενώ στην περίπτωση της συνολικής εκπαίδευσης (batch 

training) ισούται µε το πλήθος των εξόδων επί τον αριθµό των παραδειγµάτων Ν (καθώς 

                                                 

1
 Σηµειώνεται ότι οι παράγωγοι (

j

i

dw

de
) υπολογίζονται µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης. 
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θα περιλαµβάνει Ν φορές το σφάλµα ie κάθε εξόδου, σε κυκλική διάταξη). Τέλος, η πα-

ράµετρος µ καθορίζει την εξέλιξη του αλγόριθµου.  

Ο αλγόριθµος Levenberg-Marquardt αποτελεί ένα συνδυασµό της µεθόδου Gauss - 

Newton (για την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης) (Haykin S. 1999, Hagan, M.T & 

Menhaj, M.B. 1994 και Foresee F. & Hagan, T. 1997) και της µεθόδου βαθµωτής κατάβα-

σης. Όταν η παράµετρος µ αυξάνει, τότε η µέθοδος προσεγγίζει περισσότερο τη µέθοδο 

της βαθµωτής κατάβασης, η οποία ωστόσο είναι λιγότερο αποτελεσµατική κοντά σε πε-

ριοχές της συνάρτησης σφάλµατος που έχουν τοπικά ελάχιστα. Από την άλλη µεριά, η 

µέθοδος Gauss - Newton είναι πιο γρήγορη στις περιοχές αυτές. Συνεπώς, η παράµετρος 

µ αυξάνεται, όταν χειροτερεύει η απόδοση του δικτύου, ενώ αντίστοιχα µειώνεται, όταν 

η απόδοση καλυτερεύει, προκειµένου να αναζητηθεί γρηγορότερα το ελάχιστο. 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι ο αλγόριθµος εκπαίδευσης δεν εξασφαλίζει ότι το σύστηµα θα 

σταθεροποιηθεί στην κατάσταση που ελαχιστοποιεί απόλυτα τη συνάρτηση σφάλµατος. 

Συµβαίνει συχνά το δίκτυο που εκπαιδεύεται µε τον αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης 

να εγκλωβίζεται σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. 

Η σηµαντικότερη ιδιότητα των νευρωνικών δικτύων MLP είναι ότι µπορούν να παράγουν 

«λογικά» αποτελέσµατα για δεδοµένα, στα οποία δεν έχουν µεν εκπαιδευτεί, είναι ωστό-

σο σχετικά µε τα δεδοµένα εκπαίδευσής τους. Με βάση δηλαδή το σύνολο εκπαίδευσής 

τους έχουν τη δυνατότητα να εξάγουν νέα συµπεράσµατα. Αυτή η ιδιότητά τους είναι και 

η πλέον σηµαντική και ονοµάζεται γενίκευση. 

Σε περίπτωση που ένα δεδοµένο δίκτυο είναι αρκετά πιο περίπλοκο από ό,τι απαιτείται 

για το δεδοµένο πρόβληµα, τότε είναι πολύ πιθανό να παρατηρηθεί το φαινόµενο της υ-

περεκπαίδευσης (overtraining) (Haykin S. 1999), το οποίο και µειώνει δραστικά την ικα-

νότητα γενίκευσης του δικτύου. Το δίκτυο µαθαίνει πάρα πολύ καλά µόνο τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης (overfitting), δίνοντας πολύ χαµηλές τιµές στη συνάρτηση σφάλµατος (3-5) 

ή (3-17), αλλά δεν αποδίδει καθόλου καλά σε δεδοµένα στα οποία δεν έχει εκπαιδευτεί. 

Για να αποφευχθεί το αρνητικό αυτό ενδεχόµενο, ακολουθούνται δύο κυρίως τεχνικές: 

1. Έγκαιρος τερµατισµός της εκπαίδευσης (early stopping): Ένα µέρος των διαθέσι-

µων δεδοµένων, το οποίο ονοµάζεται σύνολο επαλήθευσης (validation set), δεν πα-

ρουσιάζεται στο δίκτυο κατά τη φάση της εκπαίδευσης, αλλά χρησιµοποιείται για 

να εκτιµηθεί η απόδοση του δικτύου σε άγνωστα δεδοµένα µετά το τέλος κάθε επο-

χής. Όταν η απόδοση του δικτύου στο σύνολο επαλήθευσης αρχίζει να µειώνεται, 

τότε η εκπαίδευση τερµατίζεται. 
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2. Απλοποίηση του µοντέλου: Η µείωση του αριθµού των νευρώνων στο κρυφό επί-

πεδο αποτελεί την πλέον ενδεδειγµένη λύση, αφού ο αριθµός των νευρώνων στην 

είσοδο και την έξοδο εξαρτάται συνήθως από τις παραµέτρους του προβλήµατος. 

Πιο αναλυτικά, το πλήθος των εισόδων εξαρτάται άµεσα από τα διαθέσιµα χαρα-

κτηριστικά, ενώ το πλήθος των εξόδων από τις δυνατές αποφάσεις που χρειάζεται 

να λάβει το σύστηµα. Η απλοποίηση του µοντέλου γίνεται επιβάλλοντας στην εκ-

παίδευση όχι µόνο να ελαχιστοποιεί το σφάλµα, αλλά και να µειώνει την τιµή των 

χρησιµοποιούµενων βαρών. Αυτό επιτυγχάνεται µε την τροποποίηση του κριτηρίου 

σφάλµατος (3-17) ως εξής: 

wbb EEaE ⋅+⋅= β
)

 
(3-21) 

 

όπου bE
)

η νέα συνάρτηση εκτίµησης σφάλµατος, ενώ ο όρος wE  εξαρτάται από 

τα βάρη και συνήθως είναι: 

∑=
i

iw )w(E 2

2

1
 (3-22) 

Όπως µπορούµε να παρατηρήσουµε, η bE
)

 «τιµωρεί» δίκτυα µε πολλά βάρη και µε 

µεγάλες τιµές βαρών.  

 

Χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση σφάλµατος (3-21) αντί της (3-17) ή της (3-5), η σχέση (3-

20) στον αλγόριθµο Levenberg-Marquardt τροποποιείται ακολούθως: 

)WeJ(]I)(JaJ[WW TT ββµ +++−=′ − r1
 (3-23) 

όπου ο πίνακας J παραµένει ίδιος µε αυτόν της συνάρτησης (3-20), ενώ για τον υπολογι-

σµό των παραγώγων δεν χρησιµοποιείται η νέα συνάρτηση εκτίµησης bE
)

 (3-21). 

Η προσθήκη των νέων όρων σε σχέση µε την (3-20) οφείλεται στο γεγονός ότι κατά τον 

υπολογισµό των παραγώγων της συνάρτησης σφάλµατος ως προς τα βάρη προστίθεται 

ένας όρος λόγω του δεύτερου όρου της (3-21). Για παράδειγµα, αν η Ew είναι αυτή που 

δίνεται στον τύπο (3-22), τότε: 

i

i

b

i

b w
dw

dE
a

dw

Ed
⋅+⋅= β

)

 
(3-24) 
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Με χρήση συλλογιστικής κατά Bayes (Mackay, D. 1992 και Foresee F. & Hagan, T. 1997) 

οι παράµετροι α και β εκτιµώνται και ανανεώνονται µε το πέρας κάθε εποχής µε βάση 

τους τύπους (3-25) και (3-26) αντιστοίχως: 

b

T

E

]})IJaJ[(trL{S
:a

2

1−+⋅−−
=′

ββ
 (3-25) 

 

w

T

E

])IJaJ[(trL
:

2

1−+⋅−
=′

ββ
β  (3-26) 

όπου a′και β ′είναι οι νέες τιµές των α και β, S είναι ο συνολικός αριθµός εξόδων του 

δικτύου για όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης, δηλαδή είναι ίσος µε τις εξόδους του δικτύου 

επί τον αριθµό των δεδοµένων εκπαίδευσης, και L είναι ο συνολικός αριθµός παραµέ-

τρων (βάρη και κατώφλια) του δικτύου. 

 

Η ποσότητα F του (3-27) 

[ ]1−+⋅−= )IJaJ(trLF T ββ   (3-27) 

εκφράζει τον αριθµό των χρήσιµων µεταβλητών του δικτύου ή των βαθµών ελευθερίας 

ή, αλλιώς, τον αριθµό των ενεργών παραµέτρων. Είναι χαρακτηριστικό ότι, εάν το δί-

κτυο είναι το ελάχιστο για τα δεδοµένα εκπαίδευσης, τότε 0=⇒= βLF  και η ελαχιστο-

ποίηση λαµβάνει χώρα µόνο µε βάση το σφάλµα στα δεδοµένα. Ο συνδυασµός της 

Levenberg-Marquardt µε την Bayesian συλλογιστική (BR – Bayesian Regulation) και το 

κριτήριο (3-21) συµβολίζεται ως LMBR. 

 

3.2.5 Μηχανή ∆ιανύσµατος Υποστήριξης SVM 

Το SVM είναι ένας αρκετά αποτελεσµατικός αλγόριθµος κατηγοριοποίησης και βασίζεται 

σε αρχές στατιστικής µάθησης (Vapnik V. 1998, Haykin S. 1999 και Καραγιάννης Γ., Στα-

ϊνχάουερ Γ. 2001). Βασίζεται στην υπόθεση ότι, ακόµη και αν τα δεδοµένα δεν είναι 

γραµµικά διαχωρίσιµα, είναι εφικτό να αποκτήσουν αυτή την ιδιότητα µε το µετασχηµα-

τισµό του χώρου εισόδου (input space). Ο µετασχηµατισµός αυτός πραγµατοποιείται µε 

τη χρήση µίας µη γραµµικής συνάρτησης απεικόνισης, γνωστής ως συνάρτηση Φ. Στη 

συνέχεια, αναζητείται το βέλτιστο υπερεπίπεδο (w
r

),ικανό να διαχωρίσει δεδοµένα δύο 

τάξεων (που η ετικέτα τους αντιστοιχίζεται σε 1±=c ), αφού έχουν µετασχηµατισθεί στο 

νέο χώρο ( )x(
r

Φ ):  
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 (3-28) 

όπου ix
r

 είναι το i-οστό παράδειγµα που εµφανίζεται στην είσοδο, ενώ το υπερεπίπεδο 

( w
r

) πρέπει να ελαχιστοποιεί την ακόλουθη συνάρτηση (3-29): 

2

2

1
wmin
r

 (3-29) 

 

Η παραπάνω έκφραση του προβλήµατος βελτιστοποίησης µε περιορισµούς έχει τροπο-

ποιηθεί, ώστε να δίνεται η δυνατότητα στο µοντέλο να αντεπεξέρχεται σε περιπτώσεις 

όπου τα δεδοµένα δεν µπορούν να διαχωριστούν γραµµικά. Αυτή η διαφοροποίηση υλο-

ποιείται µε την εισαγωγή των βοηθητικών µεταβλητών ξ , µε τις οποίες το πρόβληµα 

τροποποιείται ως εξής: 

11
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−=+−≤+⋅Φ

+=−+≥+⋅Φ

iii

iii

cό,bw)x(

cό,bw)x(
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rr
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 (3-30) 

 

Αντίστοιχα, και η αντικειµενική συνάρτηση (3-29) εκφράζεται ως: 

∑+
i

iCwmin ξ2

2

1 r

 

(3-31) 

όπου η παράµετρος C ρυθµίζει το µέγιστο ποσοστό των παραδειγµάτων που επιτρέπεται 

να κατηγοριοποιηθούν µε λανθασµένο τρόπο. 

 

Ο πυρήνας (kernel) του SVM ορίζεται ως µία συνάρτηση ίση µε το εσωτερικό γινόµενο 

δύο µετασχηµατισµένων εισόδων: 

>ΦΦ=< )x(),x()x,x(K jiji

rrrr
 (3-32) 

 

Χρησιµοποιώντας τον ορισµό του πυρήνα, η δυαδική µορφή (dual form) του προβλήµα-

τος εκφράζεται χωρίς περιορισµούς ως: 
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(3-33) 

όπου R είναι η διάσταση της εισόδου και a οι µεταβλητές ως προς τις οποίες επιλύεται το 

πρόβληµα βελτιστοποίησης και οι οποίες αντανακλούν τη συµβολή του κάθε παραδείγµα-

τος εκπαίδευσης στο σχηµατισµό του βέλτιστου υπερεπίπεδου (support vectors).  



 41 

Χρησιµοποιώντας την συνάρτηση πυρήνα το βέλτιστο υπερεπίπεδο ορίζεται ως:  
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(3-34) 

 

Οι µοναδικές παράµετροι που πρέπει να ορίζονται κατά το σχεδιασµό ενός SVM είναι το 

είδος του πυρήνα (ο οποίος συνηθέστερα είναι της µορφής της συνάρτησης Gauss) και η 

τιµή της παραµέτρου C, που εκφράζει την ανοχή στα σφάλµατα κατά τη διαδικασία της 

εκπαίδευσης. 

Το SVM, όπως παρουσιάσθηκε, φαίνεται ότι είναι προσαρµοσµένο σε προβλήµατα µόνο 

δύο τάξεων. Για να χρησιµοποιηθεί σε προβλήµατα πολλαπλών τάξεων, απαιτούνται ο-

ρισµένες τροποποιήσεις. Πιο συγκεκριµένα, απαιτείται η εκπαίδευση m πλήθους SVM, 

όπου m ισούται µε το πλήθος των τάξεων και κάθε µοντέλο από αυτά αποφασίζει αν ένα 

πρότυπο αντιστοιχίζεται στη δεδοµένη τάξη ή όχι. Το µοντέλο που θα παρουσιάσει τη µε-

γαλύτερη θετική απόκριση είναι αυτό στο οποίο τελικά θα αποδοθεί το δεδοµένο. Η µε-

θοδολογία αυτή είναι γνωστή γενικότερα ως µηχανή επιτροπής (committee machine), 

διάφορες παραλλαγές της οποίας έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία (Duda R.O., Hart 

P.E. & Stork D.G. 2001 και Καραγιάννης Γ., Σταϊνχάουερ Γ. 2001). 
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3.3 Περιγραφή δεδοµένων 

 

Για τα πειράµατα αξιολόγησης του συστήµατος χρησιµοποιήθηκε ένα σύνολο 1005 κειµέ-

νων από τα πρακτικά συνεδριάσεων του ελληνικού κοινοβουλίου. Τα κείµενα αυτά, τα 

οποία περιλαµβάνουν οµιλίες πέντε µελών της Ελληνικής Βουλής από διαφορετικά πολι-

τικά κόµµατα κατά την περίοδο Οκτώβριος 1996 – Μάρτιος 2000, έχουν υποστεί προεπε-

ξεργασία, προκειµένου να αφαιρεθούν σύντοµοι διάλογοι και ολιγόλογες παρεµβάσεις. 

Επιπλέον διορθώθηκαν τα όποια ορθογραφικά λάθη. Πιο αναλυτικά, το σώµα κειµένων 

αξιολόγησης έχει την ακόλουθη δοµή: 

 

Οµιλητές 1997 1998 1999 2000 
Αριθµός 
οµιλιών 

Αριθµός 
λέξεων 

Οµιλητής Α 161 107 125 25 418 463.680 

Οµιλητής Β 36 28 18 3 85 177.853 

Οµιλητής Γ 81 71 67 26 245 241.882 

Οµιλητής ∆ 72 49 30 3 154 217.305 

Οµιλητής Ε 16 42 38 7 103 190.601 

Σύνολο 366 297 278 64 1005 1.291.321 

Πίνακας 3.2. Σώµα κειµένων που χρησιµοποιήθηκε για τα πειράµατα αξιολόγησης του συστήµατος 

 

3.4 Πειράµατα Συστήµατος 

 

Για την εκτίµηση της ακρίβειας κατηγοριοποίησης του συστήµατος ακολουθήθηκε µία ε-

παναληπτική διαδικασία αξιολόγησης (leave-one-out), κατά την οποία αρχικά διαιρείται 

το σύνολο των δεδοµένων σε δέκα µικρότερα σύνολα, ξένα µεταξύ τους. Από τα σύνολα 

αυτά, τα οκτώ χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου, το ένα για 

τον έγκαιρο τερµατισµό της εκπαίδευσης και το τελευταίο ως σύνολο επαλήθευσης. Η 

ακρίβεια κατηγοριοποίησης µετράται µόνο πάνω στο άγνωστο, κατά την εκπαίδευση, 

σύνολο δοκιµής. Τα πειράµατα κατηγοριοποίησης επαναλαµβάνονται για όλους τους δυ-

νατούς συνδυασµούς συνόλων, ενώ η απόδοση του µοντέλου δίνεται ως ο µέσος όρος 

των συνδυασµών αυτών (συνολικά 90 συνδυασµοί). 
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Ένα από τα βασικότερα ζητήµατα στην εφαρµογή αλγορίθµων νευρωνικών δικτύων είναι 

ο κατάλληλος προσδιορισµός της αρχιτεκτονικής τους. Είναι δεδοµένο ότι οι συνθήκες 

του προβλήµατος καθορίζουν το πλήθος των εισόδων (ή των νευρώνων στο επίπεδο ει-

σόδου), το οποίο πρέπει να είναι ίσο µε τη διάσταση του διανύσµατος εισόδου και, τις 

περισσότερες φορές, µε το πλήθος των χαρακτηριστικών, το οποίο στην παρούσα εφαρ-

µογή είναι 85. 

Στο επίπεδο εξόδου, το πλήθος των νευρώνων καθορίζεται από το είδος του προβλήµα-

τος. Σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης ο αριθµός των εξόδων είναι συνήθως ίσος µε το 

πλήθος των επιθυµητών τάξεων. Αν και είναι δυνατό µε κατάλληλη δυαδική κωδικοποίη-

ση (συνδυασµοί εξόδων) να χρησιµοποιηθούν λιγότερες έξοδοι (  Nlog 2 , όπου N ο αριθ-

µός των επιθυµητών τάξεων), κάτι τέτοιο δεν είναι επιθυµητό, δεδοµένου ότι εισάγει κά-

ποια προκατάληψη (bias) στο σύστηµα, αφού οι αποστάσεις µεταξύ όλων των ζευγαριών 

των τάξεων δεν είναι ίδιες και κάποιες τάξεις εµφανίζονται αυθαίρετα να είναι πιο κοντά 

από κάποιες άλλες (είτε βάσει της Ευκλείδειας απόστασης είτε βάσει της απόστασης 

Hamming) (MacKay D. 2003).  

Στα πλαίσια ενός συστήµατος κατηγοριοποίησης, αποδίδεται σε κάθε τάξη µία έξοδος, η 

οποία θα πρέπει να ενεργοποιείται, µόνο όταν το πρότυπο ανήκει στην αντίστοιχη τάξη. 

Στην προτεινόµενη αρχιτεκτονική, όπου υπάρχουν πέντε τάξεις προς επεξεργασία, απαι-

τούνται πέντε νευρώνες εξόδου. Σε συνθήκες ενός πραγµατικού προβλήµατος, όπου οι 

έξοδοι δεν είναι απόλυτα κβαντισµένες στο επιλεγµένο διάστηµα ([0,1] ή [-1,1]), συνή-

θως επιλέγεται η τάξη που έχει τη µέγιστη έξοδο. 

Πιο συγκεκριµένα, έχει αποδειχθεί ότι τα πολυστρωµατικά δίκτυα (MLP) µε µόνο ένα 

κρυφό επίπεδο έχουν τη δυνατότητα να λύσουν οποιοδήποτε πρόβληµα κατακερµατι-

σµού του χώρου προτύπων, όσο δύσκολο και αν είναι αυτό, µε µοναδική προϋπόθεση το 

κρυφό επίπεδο να διαθέτει ικανό πλήθος νευρώνων. Από την άλλη, το δίκτυο δε θα πρέ-

πει να έχει πάρα πολλούς νευρώνες (πολύ περισσότερους από ό,τι χρειάζεται), γιατί τότε 

προκύπτει εντονότερα το φαινόµενο της υπερεκπαίδευσης, αφού το δίκτυο γίνεται πολυ-

πλοκότερο (δηλαδή αποτελείται από περισσότερες παραµέτρους οι οποίες πρέπει να 

προσδιορισθούν), ενώ το πλήθος των δεδοµένων γίνεται µικρότερο συγκριτικά µε το 

πλήθος των παραµέτρων, µε συνέπεια την αδυναµία του δικτύου να γενικεύσει σωστά σε 

άγνωστα δεδοµένα. 
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Για να αντιµετωπισθεί το πρόβληµα αυτό, αρχικά χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος εκπαί-

δευσης Levenberg-Marquardt σε συνδυασµό µε το κριτήριο µείωσης των τιµών των βα-

ρών (LMBR). Το δίκτυο που επιλέχθηκε διέθετε αρχικά ένα αρκετά µεγάλο αριθµό νευ-

ρώνων στο κρυφό επίπεδο (12 νευρώνες), ενώ εκπαιδεύτηκε µε όλα τα διαθέσιµα δεδο-

µένα, προκειµένου να εκτιµηθεί η επάρκειά του στην αντιµετώπιση του συγκεκριµένου 

προβλήµατος. Ο αλγόριθµος LMBR παρέχει ένα στατιστικό κριτήριο εκτίµησης του πλή-

θους των ενεργών παραµέτρων του δικτύου. Εάν υποθέσουµε ότι το δίκτυο διαθέτει h  

νευρώνες στο κρυφό επίπεδο, τότε ο συνολικός αριθµός παραµέτρων (βαρών και κατω-

φλίων) είναι: 

59151185 +⋅=⋅++⋅+= h)h(h)(S p  (3-35) 

Εάν η εξίσωση (3-35) επιλυθεί ως προς h , χρησιµοποιώντας το πλήθος των ενεργών πα-

ραµέτρων όπως προέκυψε από το πείραµα, προσδιορίζεται το µέγεθος του κρυφού επι-

πέδου. Για το δεδοµένο πρόβληµα, το h  βρέθηκε ίσο µε 4,56. Επειδή όµως οι παράµε-

τροι του δικτύου δεν προσαρµόζονται τελείως ανεξάρτητα, είναι αναµενόµενο ότι απαι-

τούνται περισσότεροι νευρώνες. Συνεπώς, η τιµή αυτή απλώς αποτέλεσε ένα αρχικό ση-

µείο για τον προσδιορισµό των παραµέτρων του δικτύου. Για το λόγο αυτό, εκτιµήθηκε η 

απόδοση σε δίκτυα µε πέντε, έξι και εφτά κρυφούς νευρώνες. Η απόδοση των συστηµά-

των µε έξι και εφτά κρυφούς νευρώνες είναι 88,7% και µε τους πέντε νευρώνες είναι 

88,4%. Ο αριθµός των ενεργών παραµέτρων, όπως εκτιµώνται από τον αλγόριθµο εκπαί-

δευσης για τα διάφορα µεγέθη των δικτύων, φαίνεται στο σχήµα 3.4. 

 

Σχήµα 3.4. Αριθµός πραγµατικών παραµέτρων σε σχέση µε τις ενεργές παραµέτρους όπως τις εκτιµάει 

ο αλγόριθµος LMBR 
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Είναι σαφές ότι, όσο µεγαλώνει το µοντέλο, τόσο περισσότερο διαφοροποιούνται µεταξύ 

τους οι πραγµατικές παράµετροι από τις ενεργές παραµέτρους που εκτιµάει ο αλγόριθ-

µος. Συνεπώς, µεγαλύτερο πλήθος παραµέτρων µένει ανενεργό και δε συµβάλλει στη 

βελτίωση του αποτελέσµατος. Αντιθέτως, εισάγει µεγαλύτερη πολυπλοκότητα στο δίκτυο 

και επιβαρύνει άσκοπα τον αλγόριθµο εκπαίδευσης. 

Το κριτήριο σφάλµατος που επιλέχθηκε σε συνδυασµό µε τον αλγόριθµο ανάστροφης 

διάδοσης (LMBR) βελτιστοποιεί τόσο την αρχιτεκτονική του δικτύου, οδηγώντας το σε 

µείωση της τιµής των βαρών του, όσο και την ακρίβεια κατηγοριοποίησης του συνόλου 

εκπαίδευσης. Με τη µεταβολή των παραµέτρων a, b είναι εφικτό να κατευθυνθεί η εκ-

παίδευση του δικτύου περισσότερο στη µείωση των τιµών των βαρών ή στη µείωση του 

µέσου τετραγωνικού σφάλµατος των δεδοµένων εκπαίδευσης. Ο αλγόριθµος ανάστρο-

φης διάδοσης που παρουσιάσθηκε έχει την τάση να προσαρµόζει αυτόµατα τις παραµέ-

τρους a, b της συνάρτησης σφάλµατος µε χρήση Bayesian συλλογιστικής ανάλογα µε τη 

διαφοροποίηση που παρατηρείται κατά τη φάση της εκπαίδευσης. Πιο συγκεκριµένα, εάν 

υποθέσουµε ότι το σφάλµα µειώνεται κατά πολύ, τότε το κριτήριο βελτιστοποίησης ενι-

σχύει τη συµµετοχή της πολυπλοκότητας του µοντέλου. Αντιθέτως, εάν οι παράµετροι 

είναι ακριβώς όσες απαιτούνται, τότε στο κριτήριο βελτιστοποίησης ενισχύεται ο όρος 

του σφάλµατος. 

Για την καλύτερη εκτίµηση των παραµέτρων (a, b), οι οποίες επηρεάζουν σε πολύ µεγά-

λο βαθµό την εκπαίδευση και ως εκ τούτου τη γενίκευση του δικτύου σε άγνωστα δεδο-

µένα, εκτός από τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης (LMBR), ο οποίος προσδιορίζει αυ-

τόµατα σε κάθε βήµα τις τιµές αυτές, χρησιµοποιήθηκε για λόγους σύγκρισης µία απλού-

στερη διαδικασία γραµµικής αναζήτησης (linear search). Πιο συγκεκριµένα, τέθηκε αρχι-

κά ο περιορισµός να αθροίζουν οι τιµές των a και b στη µονάδα. Επιλέχθηκε ένα σύνολο 

από ισοκατανεµηµένες στο διάστηµα [0,1] τιµές για την παράµετρο a και µε µέγεθος βή-

µατος 0,2. Με βάση τον περιορισµό του αθροίσµατος προσδιορίζονται και οι τιµές της 

παραµέτρου b. Όλες οι τιµές των παραµέτρων (συνολικά έξι ζευγάρια) χρησιµοποιήθη-

καν για να εκπαιδεύσουν διαφορετικά δίκτυα και τελικά επιλέχθηκε εκείνο το δίκτυο µε 

το µικρότερο σφάλµα στο σύνολο επαλήθευσης (validation set), το οποίο ήταν εν µέρει 

άγνωστο στον αλγόριθµο εκπαίδευσης. Τα αποτελέσµατα για την ακρίβεια κατηγοριο-

ποίησης του αλγόριθµου γραµµικής αναζήτησης παρουσιάζονται στον πίνακα 3.3. 
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 MLP 5 MLP 6 MLP 7 

LMBR 88,7% 88,7% 88,5% 

Γραµµική Αναζήτηση 

(Linear Search) 
89,3% 89,5% 89,2% 

Πίνακας 3.3. Συγκριτικός πίνακας της απόδοσης του MLP εκπαιδευόµενου µε την LMBR σε σχέση µε 

την απλούστερη µέθοδο γραµµικής αναζήτησης 

 

Όπως φαίνεται από τον πίνακα 3.3, ο αλγόριθµος γραµµικής αναζήτησης είναι καλύτερος 

σε ποσοστό που κυµαίνεται από 0,5% έως 0,8%. Πρέπει να ληφθεί υπόψιν ότι ο αλγόριθ-

µος γραµµικής αναζήτησης είναι πολύ πιο απαιτητικός, αφού προϋποθέτει την εκπαίδευ-

ση ενός συνόλου από δίκτυα (όσος είναι ο διαφορετικός αριθµός των τιµών του a ή b). 

∆εδοµένων του µεγάλου υπολογιστικού κόστους, αλλά και της µικρής βελτίωσης της α-

πόδοσης η χρήση της LMBR κρίνεται προτιµητέα. 

Το κριτήριο σφάλµατος εκπαίδευσης του δικτύου (3-21) οδηγεί το δίκτυο σε µείωση των 

τιµών των παραµέτρων του. Με αυτό το δεδοµένο, µπορεί να εκτιµηθεί η συµβολή του 

κάθε χαρακτηριστικού στην προκύπτουσα ακρίβεια κατηγοριοποίησης ανάλογα µε την 

ένταση (το πλάτος ή την απόλυτη τιµή) των συνδέσεων που έχει κάθε είσοδος του δικτύ-

ου µε το κρυφό επίπεδο. Ως ένα τέτοιο µέτρο εκτίµησης της σηµασίας κάθε παραµέτρου 

χρησιµοποιήθηκε το κριτήριο Sj: 

}w{ES

h

i

ijj ∑
=

=
1

 (3-36) 

όπου ο δείκτης j ορίζει το εκάστοτε χαρακτηριστικό, wij είναι το βάρος που συνδέει το 

χαρακτηριστικό j µε το νευρώνα i του κρυφού επιπέδου, h είναι ο αριθµός των νευρώ-

νων στο κρυφό επίπεδο και το E συµβολίζει τη µέση τιµή για όλα τα πειράµατα που 

πραγµατοποιήθηκαν για όλους τους δυνατούς συνδυασµούς συνόλων εκπαίδευσης και 

δοκιµής. Τα 85 χαρακτηριστικά ιεραρχήθηκαν ανάλογα µε την τιµή του κριτηρίου (3-5). 

Σταδιακά αφαιρέθηκε από το σύστηµα το 20% (17 σε απόλυτη τιµή) των λιγότερο σηµα-

ντικών χαρακτηριστικών από το διάνυσµα εισόδου. Κάθε µειωµένο διάνυσµα εισόδου 

χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση και στη συνέχεια για τον έλεγχο της απόδοσης ενός 

νέου δικτύου. Τα αποτελέσµατα της ακρίβειας κατηγοριοποίησης σε συνδυασµό µε το 

ποσοστό µείωσης του διανύσµατος χαρακτηριστικών για τα διάφορα µεγέθη δικτύων δί-

νονται στο σχήµα 3.5. 
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Σχήµα 3.5. Μεταβολή της απόδοσης του συστήµατος ως συνάρτηση της µείωσης των χαρακτηριστικών 

για διάφορα µεγέθη δικτύου 

 

Από το σχήµα 3.5 γίνεται σαφές ότι η µείωση των χαρακτηριστικών αρχικά επιφέρει βελ-

τίωση της απόδοσης σχεδόν για όλα τα µοντέλα. Αυτό µπορεί να αναχθεί στο γεγονός ότι 

κάποια χαρακτηριστικά ίσως να µη λειτουργούν ικανοποιητικά και να εισάγουν περισσό-

τερο θόρυβο παρά να προσφέρουν χρήσιµη για το πρόβληµα πληροφορία. Επιπλέον, η 

αφαίρεση χαρακτηριστικών οδηγεί σε µείωση παραµέτρων των δικτύων και ως εκ τούτου 

σε απλούστερα µοντέλα που κατά κανόνα γενικεύουν καλύτερα σε άγνωστα δεδοµένα. 

Οι αλγόριθµοι εκπαίδευσης, που συνήθως καταλήγουν σε τοπικά ελάχιστα, συµπεριφέ-

ρονται καλύτερα µε λιγότερες παραµέτρους (Curse Of Dimensionality). Βέβαια η µείωση 

των παραµέτρων κατά 80% οδηγεί σε δραστική µείωση της απόδοσης του συστήµατος. 

Ενδεικτικά αναφέρεται ότι, όταν το διάνυσµα εισόδου µειώνεται κατά 40% (δηλαδή όταν 

υπάρχουν µόλις 51 χαρακτηριστικά), η απόδοση που παρατηρείται για τα δίκτυα µε 5, 6 

και 7 νευρώνες στο κρυφό επίπεδο είναι αντίστοιχα 89,3%, 89,6% και 89,7%. Επιπλέον, 

εάν διατηρηθούν µόνο 34 χαρακτηριστικά (60% µείωση), τότε η απόδοση µειώνεται ελά-

χιστα στις τιµές 89,5%, 89,4% και 89,2% αντίστοιχα. 
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Είναι προφανές ότι η µείωση των παραµέτρων µπορεί να επιδράσει θετικά τόσο στη βελ-

τίωση της απόδοσης, αλλά και στην απλοποίηση του συστήµατος ακόµα και κατά τη δια-

δικασία της προεπεξεργασίας και της µέτρησης χαρακτηριστικών. Ειδικότερα η µείωση 

του πλήθους των χαρακτηριστικών κατά τη φάση του σχεδιασµού του συστήµατος επι-

φέρει σηµαντικό υπολογιστικό κέρδος, όταν το σύστηµα καλείται να εφαρµοσθεί σε νέα 

δεδοµένα, µιας και το διάνυσµα αναπαράστασης θα απαιτεί τη µέτρηση λιγότερων χαρα-

κτηριστικών. 

Κατά τη διαδικασία µείωσης των παραµέτρων και ανάλογα µε τις τιµές του κριτηρίου α-

ξιολόγησης της σπουδαιότητας (3-36) παρουσιάζεται η συµβολή κάθε οµάδας χαρακτηρι-

στικών στο τελικό αποτέλεσµα για όλα τα δίκτυα που δοκιµάσθηκαν. Τα αποτελέσµατα 

που παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα (3.6) δείχνουν τη συµβολή της κάθε οµάδας, 

κανονικοποιηµένης ως προς τον αριθµό των χαρακτηριστικών που ανήκουν σε κάθε οµά-

δα (αφού οι οµάδες δεν περιέχουν ίσο αριθµό χαρακτηριστικών). 
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Σχήµα 3.6. Σχετική συµβολή κάθε οµάδας χαρακτηριστικών στο τελικό αποτέλεσµα της κατηγοριοποί-

ησης για διάφορα µεγέθη MLP 

 

Από το σχήµα 3.6 φαίνεται ότι η πιο σηµαντική οµάδα χαρακτηριστικών είναι αυτή των 

µερών του λόγου, ακολουθούµενη από εκείνες των ληµµάτων και των δοµικών χαρακτη-

ριστικών, ενώ η οµάδα των λέξεων που εκφράζουν άρνηση συµβάλλει ελάχιστα στο τε-

λικό αποτέλεσµα. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η συµβολή των χαρακτηριστικών είναι πρακτι-

κά αµετάβλητη για τα όλα µεγέθη νευρωνικών δικτύων που δοκιµάσθηκαν. 



 49 

Ένα αντίστοιχο σύνολο πειραµάτων, στηριζόµενο όµως σε στατιστικές µεθόδους, είχε 

λάβει χώρα στο ΙΕΛ κατά το παρελθόν και αφορούσε στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. Συγκε-

κριµένα, είχαν χρησιµοποιηθεί τα ίδια χαρακτηριστικά (85 τον αριθµό) σε συνδυασµό µε 

το στατιστικό αλγόριθµο κατηγοριοποίησης "γραµµικού διαχωρισµού" (Linear 

Discriminant Analysis – LDA) (Tambouratzis, G., Markantonatou, S., Hairetakis, N., 

Vassiliou, M., Tambouratzis, D. & Carayannis, G. 2004). Η ακρίβεια κατηγοριοποίησης 

αυτού του µοντέλου για όλες τις παραµέτρους ήταν αρχικά 89,1%, ακρίβεια ελάχιστα µε-

γαλύτερη από την ακρίβεια των αντίστοιχων µοντέλων (µε όλες τις παραµέτρους) των 

νευρωνικών δικτύων MLP, ωστόσο όχι υψηλότερη από την ακρίβεια των µοντέλων µε λι-

γότερες παραµέτρους (π.χ. για 40% µείωση και 7 νευρώνες επιτυγχάνεται ακρίβεια 

89,7%).  

Για την καλύτερη αξιολόγηση των δύο µεθόδων έγινε µία συγκριτική δοκιµή για την πε-

ρίπτωση κατά την οποία µειώνεται ο αριθµός των παραµέτρων – χαρακτηριστικών. Για 

την αποτίµηση της σηµασίας της κάθε παραµέτρου στην περίπτωση της LDA χρησιµοποι-

ήθηκε η τιµή της παραµέτρου F, η οποία δηλώνει την πληροφορία που προσφέρει στο 

µοντέλο η κάθε µεταβλητή. Μεταβάλλοντας την τιµή της παραµέτρου F, είναι δυνατόν το 

µοντέλο που παράγει η LDA να διατηρεί λιγότερα χαρακτηριστικά. Με τον τρόπο αυτό 

µπορεί να εκτιµηθεί η απόδοση του συστήµατος, όταν µειώνεται κατά κάποιο ποσοστό η 

διάσταση του διανύσµατος εισόδου, όπως αντίστοιχα στην περίπτωση του MLP µε τη 

χρήση του κριτηρίου (3-36). Στο παρακάτω διάγραµµα του σχήµατος 3.7 συγκρίνεται η 

ακρίβειας της µεθόδου LDA σε σχέση µε την ακρίβεια που επιτυγχάνουν τα δίκτυα MLP.  
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Σχήµα 3.7. Συγκριτική απόδοση του MLP µε τη µέθοδο LDA για διάφορα µεγέθη διανύσµατος εισόδου 

 

Από το σχήµα 3.7 γίνεται σαφές ότι για το πλήρες σύνολο χαρακτηριστικών η LDA συ-

µπεριφέρεται καλύτερα, καθώς κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα µε υψηλότερη ακρίβεια. Ό-

ταν όµως οι παράµετροι µειώνονται, το µοντέλο LDA δε βελτιώνεται, ενώ αντίθετα το µο-

ντέλο MLP παρουσιάζει βελτίωση και υπερβαίνει την ακρίβεια του αντίστοιχου µοντέλου 

LDA. Η καλύτερη απόδοσή του µάλιστα, δηλαδή 89,7%, παρατηρείται για το µειωµένο 

κατά 40% µοντέλο που διαθέτει εφτά νευρώνες.  

Για να αποτιµηθεί σαφέστερα η συµπεριφορά αυτών των δύο αλγορίθµων κατηγοριοποί-

ησης, µελετήθηκαν περαιτέρω εκείνα τα χαρακτηριστικά, τα οποία τελικά διαδραµατί-

ζουν το σηµαντικότερο ρόλο σε κάθε περίπτωση. Αναλυτικότερα, εκτιµήθηκε η οµοιότητα 

του µειωµένου διανύσµατος εισόδου ως προς τα χαρακτηριστικά που διατηρούνται, όπως 

προκύπτει από τα MLP µε πέντε, έξι και εφτά κρυφούς νευρώνες, µε το διάνυσµα ίδιας 

διάστασης που προκύπτει από τη µέθοδο LDA. Πιο συγκεκριµένα, µετρήθηκε το ποσοστό 

των κοινών χαρακτηριστικών για τις δύο µεθόδους (σχήµα 3.8). (Είναι σαφές ότι για 0% 

µείωση όλες οι µέθοδοι διατηρούν το ίδιο σύνολο χαρακτηριστικών). 
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Σχήµα 3.8. Σύγκριση της οµοιότητας των MLP και LDA ως προς τα χαρακτηριστικά που διατηρούνται 

 

Παρατηρείται ότι, όταν υπάρχει µείωση των χαρακτηριστικών κατά 20%, πάνω από 80% 

(85%-90%) των χαρακτηριστικών είναι κοινό και στις δύο µεθόδους. Συνεπώς, σε αυτό το 

στάδιο και τα δύο µοντέλα αποτιµούν µε τον ίδιο τρόπο τη σπουδαιότητα των χαρακτηρι-

στικών. Αντίθετα, όταν το αφαιρούµενο ποσοστό υπερβαίνει το 20%, τότε η οµοιότητα 

µειώνεται περίπου στο 75% ή ακόµα περισσότερο. Το γεγονός αυτό, σε συνδυασµό µε τη 

βελτιωµένη απόδοση των µοντέλων MLP για λιγότερες παραµέτρους, οδηγεί στο συµπέ-

ρασµα ότι η µέθοδος MLP προσφέρει ένα καλύτερο τρόπο απλοποίησης του µοντέλου. 

Σηµειώνεται ότι για λόγους πληρότητας έγινε και η σύγκριση των παραµέτρων µεταξύ 

των µοντέλων MLP για τα διάφορα στάδια µείωσης χαρακτηριστικών (πίνακας 3.4). Τα 

µοντέλα MLP µε διαφορετική αρχιτεκτονική διατηρούν περίπου το ίδιο σύνολο χαρακτη-

ριστικών, αφού γενικά παρουσιάζουν οµοιότητα, η οποία υπερβαίνει το 90%.  
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 MLP 5 – MLP 6 MLP 5 – MLP 7 MLP 6 – MLP 7 

0% 100% 100% 100% 

20% 99% 97% 99% 

40% 96% 94% 98% 

60% 88% 85% 94% 

80% 94% 94% 100% 

Πίνακας 3.4. Σύγκριση της οµοιότητας των χαρακτηριστικών που διατηρούνται στα µοντέλα MLP µε 
διαφορετικό πλήθος κρυφών νευρώνων 

 

Συµπερασµατικά, όταν επιλέγεται ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών, τα δίκτυα MLP δια-

φέρουν από την LDA ως προς τα χαρακτηριστικά που επιλέγουν (βλ. σχήµα 3.8). Όπως 

προκύπτει, ωστόσο, από τα πειραµατικά αποτελέσµατα, το MLP επιτυγχάνει µεγαλύτερη 

απόδοση στο δεδοµένο πρόβληµα, όταν µειώνονται τα χαρακτηριστικά, άρα φαίνεται να 

έχει τη δυνατότητα να επιλέγει καλύτερο υποσύνολο χαρακτηριστικών. 
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3.5 Σύγκριση προτεινόµενου συστήµατος µε άλλα συστήµατα 

 

Για το διαχωρισµό των κειµένων η συνηθέστερη πρακτική είναι η χρήση χαρακτηριστι-

κών TF-IDF (Drucker, H., Wu, D. & Vapnik, V. 1999) σε συνδυασµό µε τον αλγόριθµο κα-

τηγοριοποίησης SVM (Support Vector Machines – Μηχανές ∆ιανύσµατος Υποστήριξης). 

Ο όρος TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency) χρησιµοποιείται ευρέως 

σε εφαρµογές εξόρυξης πληροφορίας από κείµενα (information retrieval – text mining 

(Salton, G. & Buckley, C. 1988)). Πρόκειται για ένα σύνθετο όρο , ο οποίος εκφράζει το 

γινόµενο των όρων TF και IDF. Ειδικότερα, ο όρος TF (συχνότητα όρου) απεικονίζει τον 

αριθµό των εµφανίσεων ενός όρου, συνήθως λήµµατος, στο κείµενο, κανονικοποιηµένου 

ως προς το συνολικό αριθµό όρων στο δεδοµένο κείµενο. Με αυτό τον τρόπο κανονικο-

ποίησης µετριάζεται η διαφοροποίηση ανάµεσα σε διαφορετικού µεγέθους κείµενα. Ο 

όρος IDF (αντίστροφη συχνότητα κειµένου) µετράει το ποσοστό των κειµένων στα οποία 

εµφανίζεται ένας δεδοµένος όρος. Υπολογίζεται διαιρώντας τον αριθµό των κειµένων 

που περιέχουν τον όρο ως προς το σύνολο των κειµένων και λογαριθµίζοντας το προκύ-

πτον αποτέλεσµα. Αυτό το είδος χαρακτηριστικών είναι δυνατόν να χρησιµοποιηθεί ε-

ναλλακτικά, αντί για τα 85 γλωσσικά χαρακτηριστικά που αναφέρθηκαν στην προηγού-

µενη ενότητα.  

Οι µηχανές κατηγοριοποίησης SVM σε συνδυασµό µε τα χαρακτηριστικά TF-IDF έχουν 

χρησιµοποιηθεί µε ιδιαίτερη επιτυχία σε εφαρµογές επεξεργασίας κειµένων (Drucker, H., 

Wu, D. & Vapnik, V. 1999) και θεωρούνται ως ένα κοινά αποδεκτό µέτρο σύγκρισης 

(state-of-the-art). Οι µηχανές SVM (Vapnik V. 1998) παρουσιάζουν κάποιες οµοιότητες ως 

προς τον τρόπο λειτουργίας τους µε τα νευρωνικά δίκτυα MLP. Αρχικά εφαρµόζονται οι 

είσοδοι στο σύστηµα και στη συνέχεια το διάνυσµα εισόδου µετασχηµατίζεται σε ένα άλ-

λο χώρο, µεγαλύτερης συνήθως διάστασης. Ο µετασχηµατισµός αυτός γίνεται µέσω κά-

ποιας µη γραµµικής συνάρτησης, της συνάρτησης Φ. Αφού µετασχηµατιστεί το διάνυσµα 

εισόδου στην αυξηµένη διάσταση, θεωρείται ότι τα δεδοµένα είναι γραµµικά διαχωρίσιµα 

ανά τάξη. Μ' αυτόν τον τρόπο, στη συνέχεια υπάρχει ένα γραµµικό επίπεδο εξόδου, αντί-

στοιχο µε ένα νευρώνα MLP µε γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης. Το πρόσηµο της ε-

ξόδου (θετικό ή αρνητικό) δείχνει σε ποια πλευρά της διαχωριστικής ευθείας ανήκει το 

πρότυπο, το οποίο ακολούθως αποδίδεται στην αντίστοιχη τάξη. Η εκπαίδευση των SVM 

δεν εκτελείται ακολουθιακά, όπως ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης, αλλά µε βάση 

ένα κριτήριο βελτιστοποίησης υπό περιορισµούς και συγκλίνει σε κάποιο συγκεκριµένο 

σηµείο µε ντετερµινιστικό τρόπο.  
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Το µοντέλο SVM είναι σχεδιασµένο για προβλήµατα δύο τάξεων. Για την αντιµετώπιση 

προβληµάτων περισσότερων τάξεων (multiclass), απαιτείται η χρήση συνδυαστικών τε-

χνικών µηχανών επιτροπής (committee machines). ∆ύο προτεινόµενες τεχνικές είναι (α) 

η κατηγοριοποίηση µίας τάξης έναντι όλων των άλλων (one against all – OAA) ή (β) ο δι-

αχωρισµός των τάξεων ανά ζευγάρι (one against one - OAO).  

Σύµφωνα µε την πρώτη επιλογή (ΟΑΑ) χρησιµοποιούνται Μ µοντέλα SVM, καθένα από τα 

οποία αναγνωρίζει δεδοµένα που ανήκουν σε µία µόνο τάξη σε σχέση µε όλες τις άλλες. 

Ο αριθµός Μ πρέπει να ταυτίζεται µε τον αριθµό των τάξεων του προβλήµατος, ενώ το 

κάθε πρότυπο αποδίδεται σε εκείνη την τάξη, της οποίας το αντίστοιχο SVM δίνει την υ-

ψηλότερη καταφατική έξοδο. 

Η δεύτερη επιλογή (ΟΑΟ) χρησιµοποιεί ένα δυαδικό κατηγοριοποιητή για κάθε ζεύγος 

τάξεων, γεγονός που µεταφράζεται σε συνολικά Μ•(Μ-1)/2 µοντέλα SVM. Κάθε πρότυπο 

αποδίδεται τελικά σε εκείνη την τάξη την οποία επιλέγει η πλειονότητα των µοντέλων. 

Όπως είναι εύκολα αντιληπτό, η δεύτερη επιλογή (ΟΑΟ) απαιτεί περισσότερα µοντέλα 

SVM, ενώ η πρώτη παρουσιάζει ασυµµετρία ως προς τα δεδοµένα εκπαίδευσης, µιας και 

τα θετικά παραδείγµατα για κάθε κατηγορία είναι πολύ λιγότερα από τα αρνητικά. 

Για τα πειράµατα που παρουσιάζονται στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκε το µοντέλο SVM – C 

µε Γκαουσσιανό πυρήνα από το πακέτο LIBSVM (Chang, C,-C. & Lin, C.-J. 2001). Για να 

συγκριθεί η απόδοση του προτεινόµενου συστήµατος µε αυτή του µοντέλου TF-IDF SVM, 

επιλέχθηκε ένας αριθµός όρων (terms) για τα TF-IDF ίσος µε το πλήθος των γλωσσικών 

χαρακτηριστικών του συστήµατος (85), και συγκεκριµένα τα N (N=85) πιο συχνά λήµµα-

τα, όπως προέκυψαν από τις µετρήσεις που έγιναν µετά την εφαρµογή του ληµµατοποιη-

τή στα δεδοµένα κείµενα (Papageorgiou H., Prokopidis P., Giouli V. & Piperidis S. 2000). 

Σε αυτά τα συγκριτικά πειράµατα για την απόδοση των µοντέλων SVM – MLP χρησιµοποι-

ήθηκαν και τα δύο είδη µετρήσεων, αυτών µε βάση τα αρχικά γλωσσικά χαρακτηριστικά 

(OM – Original Measurements) του πίνακα 3.1 και αυτών µε βάση τα TF-IDF. Το SVM σε 

συνδυασµό µε τις 85 TF-IDF µεταβλητές, θα ήταν αναµενόµενο να δώσει υψηλότερα απο-

τελέσµατα από το MLP µε τις 85 µεταβλητές γλωσσικές µεταβλητές, αφού όπως φαίνεται 

από τα πειράµατα που παρουσιάσθηκαν στο σχήµα 3.6 τα χαρακτηριστικά που βασίζο-

νται σε λήµµατα (όπως είναι και οι µεταβλητές TF-IDF) είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικά 

συγκρινόµενα µε τις υπόλοιπες οµάδες χαρακτηριστικών. 

Η ακρίβεια κατηγοριοποίησης για διάφορους συνδυασµούς µοντέλων (SVM και MLP) και 

χαρακτηριστικών (OM και TF-IDF) παρουσιάζεται στον πίνακα 3.5: 
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Μοντέλο 
Σύνολο 

Χαρακτηριστικών 
Ακρίβεια 

Κατηγοριοποίησης 

MLP 5 OM 88,45% 

MLP 6 OM 88,71% 

MLP 7 OM 88,73% 

SVM-OAA OM 86,66% 

SVM-OAO OM 91,43% 

SVM-OAA TFIDF 86,55% 

SVM-OAO TFIDF 90,64% 

Πίνακας 3.5. Ακρίβεια κατηγοριοποίησης για διάφορους συνδυασµούς µοντέλων (MLP και SVM) και 
χαρακτηριστικών 

 
Σύµφωνα µε τον πίνακα 3.5, η βέλτιστη ακρίβεια κατηγοριοποίησης παρατηρήθηκε για 

το µοντέλο SVM-OAO µε το αρχικό σύνολο χαρακτηριστικών (OM), το οποίο παρουσιάζει 

µεγαλύτερη ακρίβεια από το µοντέλο MLP στις ίδιες µετρήσεις, αλλά και από το SVM µε 

τις TF-IDF µετρήσεις. Επιπλέον, όπως αναµενόταν, εξαιτίας και του µεγαλύτερου αριθµού 

δυαδικών κατηγοριοποιητών, για τα µοντέλα SVM η OAO επιλογή συνδυασµού τους οδη-

γεί πάντα σε υψηλότερη ακρίβεια κατηγοριοποίησης από την OAA. Εύκολα συµπεραίνε-

ται, λοιπόν, ότι οι κατηγοριοποιητές SVM-OAO αποδίδουν γενικά καλύτερα από τα MLP. 

Το µοντέλο TF-IDF SVM είναι καλύτερο από το προτεινόµενο MLP για το πλήρες σύνολο 

των χαρακτηριστικών (85). Πιο συγκεκριµένα, η ακρίβεια κατηγοριοποίησης για το TF-

IDF SVM είναι 90.6%, δηλαδή περίπου 1,9% υψηλότερη από το καλύτερο MLP. Εξάλλου, 

το αρχικό σύνολο χαρακτηριστικών (ΟΜ) είναι καλύτερο από το γενικότερο σύνολο TF-

IDF, αφού, όπως φαίνεται και στον πίνακα 3.5, ο συνδυασµός SVM-OM αποδίδει καλύτε-

ρα από το συνδυασµό SVM-TFIDF κατά 0,79%.  

Η ακρίβεια κατηγοριοποίησης εξετάσθηκε και στην περίπτωση µείωσης της διάστασης 

του διανύσµατος εισόδου, αφού, όπως προέκυψε, η µείωση της διάστασης µπορεί να ε-

πιφέρει βελτίωση των αποτελεσµάτων. Πιο συγκεκριµένα, ακολουθώντας αντίστοιχη δι-

αδικασία και χρησιµοποιώντας το κριτήριο µέτρησης της αξίας των χαρακτηριστικών (3-

36), µειώθηκε ο αριθµός αυτών για τις αρχικές µετρήσεις, ενώ για τις µετρήσεις TF-IDF 

απλά επιλέχθηκαν λιγότεροι όροι, ώστε τα αποτελέσµατα να είναι συγκρίσιµα. Στο διά-

γραµµα του σχήµατος 3.9 απεικονίζονται τα αποτελέσµατα της σύγκρισης ως προς την 

ακρίβεια κατηγοριοποίησης, όταν µειώνεται το πλήθος των χαρακτηριστικών για το µο-

ντέλο MLP µε τις αρχικές µετρήσεις και εφτά νευρώνες στο κρυφό επίπεδο, καθώς επί-
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σης και για τα καλύτερα µοντέλα SVM-ΟΑΟ τόσο µε τις αρχικές µετρήσεις όσο και µε τις 

TF-IDF. 
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Σχήµα 3.9. Μεταβολή ακρίβειας κατηγοριοποίησης για τα SVM και τα MLP, καθώς µειώνεται το πλήθος 

των χαρακτηριστικών 

 

Από το διάγραµµα 3.9 προκύπτει ότι το µοντέλο SVM, όταν επιλέγεται σε συνδυασµό µε 

τις αρχικές µετρήσεις (ΟΜ), είναι πάντα καλύτερο από το MLP για κάθε βήµα µείωσης του 

διανύσµατος εισόδου. Όταν το σύνολο των 85 χαρακτηριστικών µειωθεί κατά 20% ή και 

περισσότερο, το προτεινόµενο σύστηµα MLP–OM είναι καλύτερο από το µέτρο σύγκρισης 

(state of the art) TF-IDF SVM. Το αποτέλεσµα αυτό µπορεί να σχετίζεται µε το γεγονός 

ότι το αρχικό σύνολο των χαρακτηριστικών, που συγκροτήθηκε κατά το παρελθόν βάσει 

γλωσσολογικών επιλογών αλλά και της διεθνούς βιβλιογραφίας (Lowe D. & Matthews R. 

1995, Tweedie F., Singh S. & Holmes D. 1996 και Tambouratzis G., Hairetakis N., 

Markantonatou S. & Carayannis G. 2003), ενδεχοµένως εµπεριέχει µη πληροφοριακά 

στοιχεία. Καθώς το κριτήριο αξιολόγησης µειώνει τα στοιχεία αυτά, το προτεινόµενο µο-

ντέλο παρουσιάζει µεγαλύτερη ακρίβεια κατηγοριοποίησης και ξεπερνά το SVM TF-IDF.  

Ένα πολύ ενδιαφέρον συµπέρασµα είναι ότι µε το συνδυασµό του κριτηρίου αξιολόγησης 

των χαρακτηριστικών για τη µέθοδο MLP (τύπος (3-21)) και του µοντέλου SVM µπορεί να 

βελτιωθεί η απόδοση του συστήµατος. Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκε 
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(LMBR) είναι χρήσιµο εργαλείο για την αξιολόγηση των χαρακτηριστικών και ακολούθως 

για τη βελτίωση της απόδοσης του SVM. 

Πιο συγκεκριµένα, όταν το σύνολο των χαρακτηριστικών µειώνεται κατά 60%, η ακρίβεια 

κατηγοριοποίησης του SVM βελτιώνεται στο 92,5% από το 91,4% για το πλήρες σύνολο. Η 

ακρίβεια 92,5% µε µόλις 34 παραµέτρους είναι η µεγαλύτερη ακρίβεια κατηγοριοποίησης 

που έχει παρατηρηθεί για το συγκεκριµένο πρόβληµα στο σύνολο δεδοµένων συγκριτικά 

προς οποιοδήποτε άλλο συνδυασµό µοντέλου χαρακτηριστικών.  

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάσθηκε ένα σύστηµα κατηγοριοποίησης κειµένων ανάλο-

γα µε το ύφος του δηµιουργού τους. Το συγκεκριµένο σύστηµα επιτυγχάνει πολύ υψηλό 

βαθµό ακρίβειας, ενώ παρουσιάζει και µερικά επιπλέον ενδιαφέροντα στοιχεία. Το σύ-

στηµα έχει τη δυνατότητα να αποτιµά επιτυχώς το βαθµό συµβολής κάθε παραµέτρου 

στο τελικό αποτέλεσµα, δυνάµενο κατά συνέπεια να µειώσει τη διάσταση του προβλήµα-

τος, βελτιώνοντας ταυτοχρόνως την ακρίβεια κατηγοριοποίησης. Η χρήση του συστήµα-

τος σε συνδυασµό µε πιο κλασσικές προσεγγίσεις µπορεί να οδηγήσει σε αρκετά βελτιω-

µένη απόδοση στο δεδοµένο πρόβληµα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4ο 

 

4.1 Σύστηµα οργάνωσης κειµένων µε βάση το περιεχόµενο 

 

Το σύστηµα οργάνωσης κειµένων οµαδοποιεί τα κείµενα σε θεµατικές κατηγορίες ανάλο-

γα µε το περιεχόµενό τους. Το πρόβληµα της θεµατικής οργάνωσης κειµένων είναι ως 

προς τη φύση του αρκετά διαφορετικό από το πρόβληµα αναγνώρισης οµιλητών, καθώς 

το δεύτερο πρόβληµα βασίζεται στην αναγνώριση του ύφους των κειµένων, ενώ το πρώ-

το εξαρτάται από το περιεχόµενό τους. Το περιεχόµενο των κειµένων αντικατοπτρίζεται 

κυρίως στις λέξεις που περιέχει και όχι τόσο σε δοµικά, µορφολογικά ή γραµµατικά χα-

ρακτηριστικά. Κατά συνέπεια, η σχεδίαση ενός τέτοιου συστήµατος βασίζεται πρωτίστως 

στις λέξεις. 

Καθώς το πλήθος των διαφορετικών κλιτών µορφών στην ελληνική γλώσσα είναι αρκετά 

µεγάλο, λόγω της πλούσιας µορφολογίας, είναι πολύ σηµαντικό το σύστηµα να επεξερ-

γάζεται κείµενα που έχουν προηγουµένως ληµµατοποιηθεί. Η διαδικασία της ληµµατο-

ποίησης εκτελείται χρησιµοποιώντας το εργαλείο Tagger-Lemmatiser του ΙΕΛ 

(Papageorgiou H., Prokopidis P., Giouli V. & Piperidis S. 2000), το οποίο µειώνει δραστι-

κά το πλήθος των διαφορετικών κλιτών µορφών σε ένα σώµα κειµένων, καθώς τις ανά-

γει στην αντίστοιχη ληµµατική τους µορφή. Με αυτό τον τρόπο, το σύστηµα αναγνώρισης 

περιεχοµένου µπορεί να βασισθεί σε χαρακτηριστικά µέτρησης εµφανίσεων ληµµάτων.  

Το σύστηµα που αναπτύχθηκε αποτελείται από δύο βασικά στάδια:  

1. Το πρώτο στάδιο αφορά στη δηµιουργία ενός χάρτη λέξεων, παρόµοιου µε εκείνον 

που έχει προταθεί από τους (Pullwitt D., 2002) (Kohonen T., 1982), ο οποίος συνι-

στά το σύνολο των χαρακτηριστικών για την απεικόνιση των κειµένων στο χώρο 

προτύπων. 

2. Στο δεύτερο στάδιο λαµβάνεται η απόφαση-συµπέρασµα για τη θεµατική κατηγο-

ρία του κάθε προτύπου. 

Πιο αναλυτικά, το σύστηµα περιλαµβάνει τρία επιµέρους υποσυστήµατα: 

•••• Το υποσύστηµα του αρχικού χάρτη λέξεων (word map): Με τη χρήση ενός χάρτη 

κατασκευασµένου από το νευρωνικό δίκτυο SOM δηµιουργείται χωρίς επίβλεψη έ-

νας χάρτης λέξεων. 
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•••• Το υποσύστηµα µείωσης διάστασης (dimensionality reduction module): Οι οµάδες 

των λέξεων, ανάλογα και µε την τοπολογία του χάρτη, συµπυκνώνονται περισσότε-

ρο µε κάποιο κοινό αλγόριθµο οµαδοποίησης, ώστε να µειωθεί ο αριθµός των οµά-

δων και να σχηµατισθούν κατά συνέπεια µεγαλύτερες οµάδες (Vesanto J., 2000). 

•••• Το υποσύστηµα κατηγοριοποίησης: Χρησιµοποιείται κάποιος κατηγοριοποιητής 

που εκπαιδεύεται µε επίβλεψη. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, ως κατηγοριοποιητής 

επιλέχθηκε ένα νευρωνικό δίκτυο MLP. 

 

Τα δύο πρώτα υποσυστήµατα υπάγονται στο πρώτο στάδιο της διαδικασίας, που περι-

λαµβάνει την εξαγωγή χαρακτηριστικών και την αναπαράσταση των κειµένων στο χώρο 

προτύπων. Το τελευταίο στάδιο της διαδικασίας, δηλαδή η λήψη απόφασης, υλοποιείται 

µε το υποσύστηµα του κατηγοριοποιητή (σχήµα 4.1). 

 

 

Σχήµα 4.1. Συνοπτικό διάγραµµα συστήµατος οργάνωσης κειµένων µε βάση το περιεχόµενο 
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Για την απεικόνιση των κειµένων στο χώρο προτύπων, απαραίτητη προϋπόθεση συνιστά 

η χρήση ενός συνόλου µετρήσιµων χαρακτηριστικών. Σε παλαιότερες εφαρµογές του 

SOM σε προβλήµατα οργάνωσης κειµένων όπως το WEBSOM (Lagus K., Kaski S. & 

Kohonen T., 2004, και K Kohonen T., Kaski S., Lagus K., Salojarvi, Honkela J., Patero V. 

& Saarela A., 2000) κάθε κείµενο αναπαρίσταται µε ένα διάνυσµα, κάθε συνιστώσα του 

οποίου ισούται µε τη συχνότητα κάποιου λήµµατος. Εξαιτίας του πολύ µεγάλου αριθµού 

ληµµάτων που υπάρχουν σε ένα σώµα κειµένων, η διάσταση του διανύσµατος είναι εξί-

σου µεγάλη. ∆υστυχώς, η αυξηµένη αυτή διάσταση δηµιουργεί µεγάλες υπολογιστικές 

απαιτήσεις αλλά και απαιτήσεις µνήµης, καθιστώντας την υλοποίησή του συστήµατος 

προβληµατική. Για το λόγο αυτό, συχνότερα επιλέγονται ως τρόποι µείωσης της διάστα-

σης αυτής είτε η διαγωνοποίηση (SVD) είτε κάποια υπολογιστικά απλούστερη µέθοδος 

τυχαίας προβολής σε άξονες (Random projection method (Kaski S., 1998)). 

 

4.1.1 ∆ηµιουργία χάρτη λέξεων 

Στην παρούσα ενότητα περιγράφεται η δηµιουργία κατηγοριών µε λέξεις-λήµµατα ανά-

λογα µε τη θεµατική τους κατηγορία. Πρέπει εδώ να τονιστεί ότι δεν υπάρχει πρότυπη 

οργάνωση και ότι ενδεχοµένως να υπάρχουν ποικίλες απόψεις σχετικά µε την απόδοση 

των λέξεων σε κάποια κατηγορία. Μία λέξη µπορεί να ανήκει σε διαφορετικές κατηγορί-

ες ανάλογα µε τα συµφραζόµενα (Pullwitt D., 2002 και Kohonen T., 1982) ή να ανήκει 

γενικά σε περισσότερες της µίας κατηγορίες. Κατά συνέπεια, δεν είναι απλή η αξιολόγη-

ση των αποτελεσµάτων, αφού δεν είναι εύκολο να δοθεί µία αριθµητική τιµή σε ένα απο-

τέλεσµα που – τις περισσότερες φορές – κρίνεται υποκειµενικά. Από την άλλη µεριά, υ-

πάρχουν και λέξεις για τις οποίες είναι σαφές ότι σε οποιαδήποτε συµφραζόµενα δε σχε-

τίζονται νοηµατικά. 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί, καθίσταται αναγκαία η αναπαράσταση των λέξεων, που συνι-

στούν συµβολικά δεδοµένα, µε ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών στο χώρο προτύπων. Τα 

χαρακτηριστικά αυτά εκφράζουν το περιβάλλον εµφάνισης της εκάστοτε λέξης, θεωρώ-

ντας ως περιβάλλον εµφάνισης τις άλλες λέξεις µε τις οποίες συνεµφανίζεται. Τέλος, θα 

πρέπει να τονισθεί ξανά ότι στην παρούσα υλοποίηση αντικείµενο επεξεργασίας αποτέ-

λεσαν µόνο λήµµατα, συνεπώς όπου αναφέρεται ο όρος "λέξη" εννοείται το λήµµα ενός 

συνόλου λεξικών µορφών. 
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4.1.1.1 Ανάλυση ABC – Επιλογή συµφραζοµένων 

Αρχικά, τα λήµµατα οργανώνονται σε οµάδες πάνω σε ένα χάρτη, τον οποίο δηµιουργεί 

ένα δίκτυο τύπου SOM. Η διάσταση των διανυσµάτων των χαρακτηριστικών που επιλέγο-

νται για να εκφράσουν κάθε λήµµα είναι πολύ µικρότερη από το πλήθος των ληµµάτων 

στο σύνολο των δεδοµένων. Ιδανικά, θα ήταν επιθυµητό για κάθε λήµµα να µετράται ο 

αριθµός των συνεµφανίσεών του µε όλα τα άλλα τα λήµµατα. Κάτι τέτοιο όµως θα αύξα-

νε σηµαντικά τη διάσταση του διανύσµατος εισόδου και θα καθιστούσε το σύστηµα υπο-

λογιστικά δυσκίνητο και την υλοποίησή του ανέφικτη. Για το λόγο αυτό επιλέχθηκε ένα 

υποσύνολο των ληµµάτων (λήµµατα-χαρακτηριστικά), ώστε κάθε λήµµα αναπαραστάθη-

κε βάσει των συνεµφανίσεών του µε το συγκεκριµένο υποσύνολο. Η επιλογή των ληµµά-

των έγινε χρησιµοποιώντας έναν εµπειρικό κανόνα προσαρµοσµένο στα φαινόµενα που 

διέπουν τη γλώσσα (Bell T. C., Cleary J. G., & Witten I. H., 1990, MacKay D. 2003 και 

Manning C. D. & Schütze H. 1999).  

Πιο αναλυτικά, η συνεισφορά σε επίπεδο εµφανίσεων για κάθε λήµµα σε ένα σύνολο κει-

µένων ακολουθεί την κατανοµή του Zipf, (MacKay D. 2003 και Manning C. D. & Schütze 

H. 1999) δηλαδή, µόνο ένα πολύ µικρό σύνολο ληµµάτων εµφανίζεται πάρα πολύ συχνά, 

ενώ τα περισσότερα λήµµατα είναι πιο σπάνια. Σε συµφωνία µε την κατανοµή του Zipf 

βρίσκεται η αρχή του Παρέτο (Tanwari A., Lakhiar, Q.A., & Shaikh G.Y. 2000 και Cam, R. 

and  Gilles, L. 2002), η οποία είναι γνωστή και ως κανόνας του 80-20 και υποστηρίζει το 

εξής: «το 20% των αιτίων είναι υπεύθυνο για το 80% των αποτελεσµάτων». Η αρχή του 

Παρέτο, γνωστή και ως ανάλυση ABC, έχει εφαρµοσθεί µε επιτυχία στη διοίκηση επιχει-

ρήσεων και στον ποιοτικό έλεγχο (Tanwari A., Lakhiar, Q.A., & Shaikh G.Y. 2000 και 

Cam, R. and  Gilles, L. 2002) και σύµφωνα µε αυτή ένα ποσοστό των αιτίων χαρακτηρί-

ζεται ως Α, κάτι που σηµαίνει ότι έχουν αρκετά µεγάλο αντίκτυπο, ενώ τα υπόλοιπα αίτια 

χαρακτηρίζονται ως Β και C κατά φθίνουσα σηµασία.  

Στο προκείµενο πρόβληµα, ως Α χαρακτηρίζονται τα ιδιαιτέρως συχνά εµφανιζόµενα 

λήµµατα, τα οποία συνήθως είναι λειτουργικές λέξεις όπως άρθρα, βοηθητικά ρήµατα 

και σύνδεσµοι, τα οποία δε συµβάλλουν ιδιαίτερα στο περιεχόµενο. Σε αυτό το σηµείο θα 

πρέπει να γίνει σαφές ότι η ανάλυση ABC ταξινοµεί αρχικά τις λέξεις ανάλογα µε το πλή-

θος των εµφανίσεων τους και όχι ανάλογα µε τη σηµαντικότητά τους για το πρόβληµα 

της κατηγοριοποίησης. Συνεπώς, οι σηµαντικές ως προς τις εµφανίσεις τους λέξεις A δεν 

είναι απαραίτητα και οι σηµαντικότερες ως χαρακτηριστικά, λέξεις του τελικού συστήµα-

τος. Στην κατηγορία B υπάγονται λήµµατα, τα οποία χρησιµοποιούνται αρκετά συχνά, 

ενώ τα πιο σπάνια λήµµατα χαρακτηρίζονται ως C. 
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Από τις τρεις αυτές οµάδες φαίνεται ότι καταλληλότερη ως σύνολο χαρακτηριστικών εί-

ναι η κατηγορία B, αφού τα λήµµατά της δεν ανήκουν στην κατηγορία των λειτουργικών 

λέξεων (η οποία εµπίπτει, όπως αναµένεται άλλωστε, περισσότερο στην κατηγορία Α), 

ενώ είναι αρκετά συχνά ώστε να έχουν αρκετές συνεµφανίσεις µε τα περισσότερα λήµµα-

τα του σώµατος κειµένων και να µπορούν να τα περιγράψουν χωρίς να προκύπτουν πολ-

λές µηδενικές µετρήσεις. Τα όρια των εµφανίσεων για την ανάλυση ABC τίθενται ως εξής 

(βλέπε και σχήµα 4.2): 

•••• Στην κατηγορία Α ανήκουν τα πιο συχνά λήµµατα, τα οποία καλύπτουν το 70% του 

συνολικού αριθµού εµφανίσεων όλων των ληµµάτων. (Ενδεικτικά αναφέρεται, ό-

πως θα ειπωθεί αναλυτικότερα στην ενότητα των πειραµάτων, ότι στην κατηγορία 

αυτή ανήκουν 257 λήµµατα από το σώµα κειµένων της Βουλής.) 

•••• Στην κατηγορία Β ανήκουν τα λήµµατα, τα οποία είναι λιγότερο συχνά και αντι-

στοιχούν στο επόµενο 15% των εµφανίσεων από 70% έως 85%. (Στην προκείµενη κα-

τηγορία προκύπτουν 634 λήµµατα.) 

•••• Στην κατηγορία C ανήκουν και τα περισσότερα λήµµατα, τα οποία δεν είναι συχνά 

και αντιστοιχούν στο υπόλοιπο 15% των εµφανίσεων. (Στην κατηγορία αυτή ανή-

κουν 16.197 λήµµατα.) 

 

Από την κατηγορία C αφαιρέθηκαν τα λήµµατα µε λιγότερες από 3 εµφανίσεις στο σώµα 

κειµένων, αφού λόγω της σπανιότητάς τους απλά επιβάρυναν τους αλγόριθµους εκπαί-

δευσης, χωρίς να προσφέρουν σηµαντικό βαθµό κάλυψης για το σύνολο των δεδοµένων. 

Επιπλέον, µε τη διαδικασία αυτή εξασφαλίζεται ότι τυχαία ορθογραφικά λάθη δε λαµβά-

νονται υπόψιν ως ξεχωριστά λήµµατα. Αποτέλεσµα αυτής της διαδικασίας συνιστά σηµα-

ντική µείωση των ληµµάτων στην κατηγορία αυτή (ενδεικτικός αριθµός: 6.987 λήµµατα). 

Το συνολικό πλήθος των ληµµάτων που θα απεικονισθεί στο χάρτη είναι αυτά των κατη-

γοριών A και C. Οι συχνότητες συνεµφανίσεων κάθε λήµµατος µε τα λήµµατα της κατη-

γορίας B χρησιµοποιούνται ως το διάνυσµα χαρακτηριστικών για την οργάνωση των λέ-

ξεων. 
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Σχήµα 4.2. ∆ιάγραµµα ανάλυσης ABC για τα λήµµατα στο σώµα κειµένων της Βουλής 

 

Πρέπει να επισηµανθεί ότι για τη µέτρηση των χαρακτηριστικών για κάθε λήµµα λαµβά-

νονται υπόψιν οι συνεµφανίσεις σε επίπεδο περιόδου, ενώ κάθε εµφάνιση λήµµατος ανά 

περίοδο, ακόµα και αν επαναλαµβάνεται, µετριέται µόνο µία φορά. Η επιλογή αυτή βασί-

ζεται στο γεγονός ότι η τελεία χωρίζει δύο περιόδους και είναι το σηµείο εκείνο που µία 

ιδέα ή µια άποψη τερµατίζεται µε σαφήνεια, αφού είναι πιθανό µία επόµενη περίοδος να 

πραγµατεύεται κάτι αρκετά διαφορετικό νοηµατικά, ιδιαίτερα όταν αυτή µπορεί να ανή-

κει σε διαφορετική παράγραφο. 

Η ανάλυση ABC διεξάγεται ως εξής: αρχικά, µετράται ο αριθµός των εµφανίσεων κάθε 

λήµµατος στο σύνολο των δεδοµένων. Οι συχνότητες αυτές κανονικοποιούνται, ώστε να 

αθροίζουν στη µονάδα, και τα λήµµατα ταξινοµούνται σε φθίνουσα σειρά συχνότητας. 

Στη συνέχεια, επιλέγεται το πρώτο λήµµα χωρίς αντικατάσταση σε κάθε βήµα ξεκινώντας 

από το πιο συχνό. Αρχικά τα λήµµατα εντάσσονται στην κατηγορία Α, έως ότου το ά-

θροισµα των συχνοτήτων να υπερβεί το κατώφλι που έχει ορισθεί για την κατηγορία αυ-

τή. Όταν αυτό το άθροισµα κυµαίνεται στο εύρος µεταξύ των κατωφλίων Α και Β, τα α-

ντίστοιχα λήµµατα αποδίδονται στην κατηγορία Β, ενώ τα υπόλοιπα αποδίδονται στην 

κατηγορία C. 

Οι συνιστώσες των διανυσµάτων συνεµφανίσεων υπολογίζονται µε τον ακόλουθο τύπο 

(4-1): 
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)w(N

)f,w(N
)w(s

i

i
if =  (4-1) 

όπου )w(s if  είναι η συνιστώσα για το λήµµα-χαρακτηριστικό f του λήµµατος wi, N(wi,f) 

είναι το πλήθος των ταυτόχρονων εµφανίσεων του λήµµατος wi και του χαρακτηριστικού 

f και N(wi) είναι το πλήθος των προτάσεων που περιλαµβάνουν το λήµµα wi. Κάθε διά-

νυσµα κανονικοποιείται, έτσι ώστε οι συνιστώσες του να αθροίζουν στη µονάδα και βάσει 

αυτού ο τύπος (4-1) τροποποιείται ως εξής (4-2): 

∑
=

f_forall

if

if

if
)w(s

)w(s
)w(s

)
 (4-2) 

όπου µε )w(s if

)
 συµβολίζεται η κανονικοποιηµένη παραλλαγή.  

 

Μετά τη διανυσµατική αναπαράσταση όλων των ληµµάτων, εφαρµόζεται ο ιδιαίτερα απο-

τελεσµατικός αλγόριθµος οµαδοποίησης SOM, ο οποίος έχει κατά το παρελθόν εφαρµο-

σθεί µε επιτυχία σε πειράµατα οργάνωσης λέξεων για άλλου είδους εφαρµογές (Pullwitt 

D., 2002, Kohonen T., 1982 και Freeman R.T. & Yin. H. 2005).  

 

4.1.1.2 Αλγόριθµος Οµαδοποίησης SOM 

Ένα αποδοτικό µοντέλο οµαδοποίησης και οπτικοποίησης δεδοµένων µε αρκετά καλή συ-

µπεριφορά σε µεγάλο αριθµό διαστάσεων είναι το νευρωνικό δίκτυο τύπου SOM 

(Kohonen Τ., 1997). Τα δίκτυα αυτοοργανούµενου τύπου (Self Organising Map – SOM) 

αποτελούνται από ένα και µόνο επίπεδο, στου οποίου τους νευρώνες εφαρµόζονται α-

πευθείας οι είσοδοι χωρίς τη µεσολάβηση κάποιου βάρους. Βάρη υπάρχουν και σε αυτό 

το µοντέλο αλλά λειτουργούν διαφορετικά από ό,τι στο MLP. Ειδικότερα δε, κάθε νευ-

ρώνας έχει τόσα βάρη όσες είναι οι είσοδοι, δηλαδή κάθε είσοδος συνδέεται µε κάθε 

νευρώνα µέσω ενός βάρους. Βάσει των παραχθέντων διανυσµάτων κάθε λήµµα αποδίδε-

ται στην οµάδα εκείνη που έχει πιο «όµοιο» κέντρο. Από τη διαδικασία της εκπαίδευσης 

έχουν αφαιρεθεί τα λήµµατα της B κατηγορίας εξαιτίας του γεγονότος ότι αυτά «συνεµ-

φανίζονται» µε πολύ µεγάλη συχνότητα µε τον εαυτό τους, γεγονός που θα µπορούσε να 

επηρεάσει δυσανάλογα την εκπαίδευση και τη δηµιουργία του χάρτη. 
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Τα νευρωνικά δίκτυα τύπου SOM διαφέρουν σηµαντικά από τα δίκτυα τύπου MLP ως 

προς τον τρόπο εκπαίδευσης και λειτουργίας. Στα δίκτυα SOM ενεργοποιείται κατά την 

εκπαίδευση ο νευρώνας, οι τιµές των βαρών του οποίου βρίσκονται κοντύτερα στις τιµές 

της εισόδου (NN-Rule) µε βάση κάποια απόσταση όπως είναι η Ευκλείδεια ή το εσωτερικό 

γινόµενο. Όταν το ζητούµενο είναι η επίλυση ενός προβλήµατος κατηγοριοποίησης, το 

άγνωστο πρότυπο αποδίδεται στην κατηγορία που αντιπροσωπεύει ο νικητής νευρώνας, 

δηλαδή ο νευρώνας, οι τιµές των βαρών του οποίου βρίσκονται κοντύτερα στο διάνυσµα 

εισόδου.  

Πιο αναλυτικά, όταν παρουσιάζονται δεδοµένα στην είσοδο, αρχικά εντοπίζεται ο νευρώ-

νας που µοιάζει περισσότερο σε αυτά, όπως προαναφέρθηκε. Στη συνέχεια ανανεώνο-

νται οι τιµές–παράµετροι του νικητή νευρώνα, ώστε να µοιάσουν ακόµη περισσότερο στο 

πρότυπο εισόδου. Αυτό το είδος της εκπαίδευσης χαρακτηρίζεται ως ανταγωνιστική µά-

θηση (competitive learning) χωρίς επίβλεψη (unsupervised). Εκτός όµως από το νικητή 

νευρώνα ανανεώνονται και οι τιµές των γειτονικών του νευρώνων σε φθίνοντα βαθµό, 

ώστε µε την αύξηση της απόστασης από το νικητή, οι ανανεώσεις να είναι µικρότερες. Το 

τελευταίο αυτό στοιχείο εισάγει την έννοια της γειτονίας, σηµαντικότατη καινοτοµία του 

µοντέλου SOM. 

Σε ένα τέτοιο δίκτυο υπάρχουν διάφορα είδη γειτονίας, µε πιο συνηθισµένα το τετραγω-

νικό και το εξαγωνικό πλέγµα. Πιο αναλυτικά, το δίκτυο απαρτίζεται από ένα σύνολο 

νευρώνων µε αρχικές τιµές ci και διάσταση ίση µε τη διάσταση των δεδοµένων εκπαίδευ-

σης, οι οποίοι τοποθετούνται στις κορυφές κάποιου προκαθορισµένου πλέγµατος. Η αρ-

χική τοποθέτηση των νευρώνων µπορεί να γίνει µε διάφορους τρόπους, όπως θα περι-

γραφεί στη συνέχεια. Εάν το i διάνυσµα εκπαίδευσης συµβολιστεί µε xi, τότε ο κοντινό-

τερος νευρώνας στο χώρο, δηλαδή ο κοντινότερος στο δεδοµένο εκπαίδευσης γείτονας 

βάσει της Ευκλείδειας απόστασης πλησιάζει ακόµα περισσότερο το δεδοµένο εκπαίδευ-

σης σύµφωνα µε τον τύπο (4-3): 

i
i

c wxminwx −=−   (4-3) 

όπου wi είναι το διάνυσµα του i νευρώνα διάστασης ίσης µε την είσοδο x, ενώ το c συµ-

βολίζει το νικητή νευρώνα. 

Σε αυτή την περίπτωση, ο κανόνας εκπαίδευσης εκφράζεται από την ακόλουθη σχέση: 

)wx(h)n(w i)x(c,ii −=∆ η  (4-4) 
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Εδώ θα πρέπει να τονιστεί το σηµείο διαφοροποίησης του SOM από τους κλασσικούς αλ-

γόριθµους ανταγωνιστικής µάθησης, δηλαδή το ότι δεν «εκπαιδεύεται» µόνο ο νικητής, 

αλλά και οι κοντινοί σε αυτόν βάσει της θέση τους στο πλέγµα, όπου hi,c(x) είναι µία συ-

νάρτηση (συνάρτηση γειτονίας) που δείχνει πώς ανανεώνονται οι τιµές σε όλο το δίκτυο 

µε κέντρο το νικητή και n είναι ο αύξων αριθµός της τρέχουσας εποχής. Η συνάρτηση 

αυτή διαµορφώνεται κάθε φορά µε κέντρο το νικητή, ο οποίος µε τη σειρά του εξαρτάται 

από την είσοδο. Συνήθως η συνάρτηση έχει τη µορφή συνάρτησης Gauss (4-5): 

)
d

exp(h
)x(c,i

)x(c,i 2

2

2σ
−=  

(4-5) 

όπου di,c(x) η απόσταση των νευρώνων c(x) και i στο πλέγµα, η οποία δεν αλλάζει και 

υπολογίζεται από τη γεωµετρία του πλέγµατος. Με c(x) συµβολίζεται ο νικητής που αντι-

στοιχεί στην είσοδο x. 

Συνήθως ο ρυθµός εκπαίδευσης η(n) επιλέγεται να µεταβάλλεται µειούµενος µε την πά-

ροδο των εποχών και ο αλγόριθµος τελικά να συγκλίνει. Οπότε:  

)
n

exp()n( o

1τ
ηη −=  (4-6) 

όπου ηο η αρχική τιµή του ρυθµού εκπαίδευσης και τ1 η παράµετρος που καθορίζει το 

ρυθµό µείωσης του ρυθµού εκπαίδευσης.  

Επίσης συνηθίζεται, καθώς εξελίσσεται η διαδικασία της εκπαίδευσης, να µειώνεται το 

εύρος της γειτονίας και η ακτίνα σ, οπότε προκύπτει αντίστοιχα: 

)
n

exp()n( o

1τ
σσ −=  (4-7) 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι η σύγκλιση του µοντέλου έχει αποδειχθεί µόνο για πλέγµα µίας 

διάστασης (Kohonen Τ., 1997). 

Η αρχικοποίηση του SOM µπορεί να γίνει µε δύο τρόπους: είτε βάσει κάποιας κατανοµής 

(π.χ. κανονική κατανοµή) είτε µε «γραµµική» αρχικοποίηση βασισµένη στους δύο κυριό-

τερους άξονες, όπως αυτοί προκύπτουν µε χρήση Ανάλυσης Πρωτευουσών Συνιστωσών 

(Principal Component Analysis – PCA). Σύµφωνα µε το δεύτερο τρόπο, από τον πίνακα 

αυτοσυσχέτισης επιλέγονται εκείνα τα ιδιοδιανύσµατα (eigenvectors) στα οποία αντιστοι-

χούν οι δύο µεγαλύτερες ιδιοτιµές (εκείνες δηλαδή που «περιέχουν» το µεγαλύτερο µέ-

ρος της πληροφορίας), και οι δύο διαστάσεις αρχικοποιούνται γραµµικά, ώστε από δεξιά 

προς αριστερά να αυξάνεται από την ελάχιστη στη µέγιστη η τιµή του πρώτου ιδιοδιανύ-

σµατος και αντίστοιχα από πάνω προς τα κάτω του δεύτερου.  
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Μελετώντας την κλασσική εξίσωση µάθησης του SOM (4-4) είναι εύκολο να παρατηρήσει 

κανείς ότι σε κάθε παρουσίαση ενός δεδοµένου εκπαίδευσης το δίκτυο SOM τροποποιεί-

ται. Συµπεραίνουµε, λοιπόν, ότι η σειρά εµφάνισης των δεδοµένων εκπαίδευσης διαδρα-

µατίζει σηµαντικό ρόλο στην τελική κατάσταση του δικτύου. Μία συχνή παραλλαγή του 

αλγόριθµου τύπου SOM είναι η ανανέωση των βαρών όχι µε το πέρασµα καθενός από τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης, αλλά η συνολική µεταβολή αυτών µετά την παρουσίαση του συ-

νόλου εκπαίδευσης (batch training). Αυτή η διαδικασία, αν και πιο απαιτητική σε µνήµη, 

εξασφαλίζει ότι η εκπαίδευση δεν επηρεάζεται από τη σειρά παρουσίασης των δεδοµέ-

νων στο δίκτυο. Πιο συγκεκριµένα τα κέντρα του χάρτη ενηµερώνονται από τον παρακά-

τω τύπο (4-8): 

∑

∑ ⋅

=

j

)jx(c,i

j

j)jx(c,i

i
h

xh

w  
(4-8) 

 

Με βάση τον αλγόριθµο τύπου SOM έχουν υλοποιηθεί µία σειρά από παραλλαγές, οι ο-

ποίες αποσκοπούν σε βελτιωµένη απόδοση σε σχέση µε τον κλασσικό αλγόριθµο SOM εί-

τε σε επίπεδο ακρίβειας, είτε ταχύτητας εκτέλεσης, είτε εστίασης σε κάποιο άλλο στόχο 

της εκάστοτε εφαρµογής (Georgakis A., Kotropoulos C., Xafopoulos A., & Pitas I., 2004 

και Rauber A., Merkl D., Dittenbach M., 2002). 

Σύµφωνα µε τις ιδιότητες του SOM αναµένεται ότι οι λέξεις που αντιστοιχίζονται στις ίδιες 

ή και σε γειτονικές οµάδες θα έχουν αντίστοιχα συµφραζόµενα και πιθανότατα θα συνδέ-

ονται νοηµατικά. Μία ενδεικτική κατανοµή λέξεων στο χάρτη απεικονίζεται στο σχήµα 

(4.3). ∆εν περιέχουν όλες οι οµάδες του SOM το ίδιο πλήθος λέξεων και γενικότερα υ-

πάρχει µία ανοµοιοµορφία ως προς την κατανοµή των λέξεων στο χάρτη. Στο χάρτη του 

σχήµατος (4.3) υπάρχουν ορισµένες κατηγορίες που περιέχουν µεγάλο πλήθος λέξεων, οι 

οποίες συγκεντρώνονται κυρίως στις άκρες του χάρτη, καθώς επίσης και σε µία περιοχή 

στο εσωτερικό του χάρτη και συγκεκριµένα κάτω αριστερά από το κέντρο του. 

 



 68 

 

Σχήµα 4.3. Παράδειγµα κατανοµής λέξεων στο χάρτη SOM 

 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι το αντίστοιχο σύστηµα δηµιουργίας χαρτών που παρουσιάσθηκε 

στο (Georgakis A., Kotropoulos C., Xafopoulos A., & Pitas I., 2004) διαφέρει σηµαντικά 

στον τρόπο εξαγωγής των χαρακτηριστικών των λέξεων. Ειδικότερα, το συγκεκριµένο 

σύστηµα αποδίδει σηµασία στη σειρά συνεµφάνισης των λέξεων και χρησιµοποιεί ένα µι-

κρό παράθυρο λέξεων, µίας προηγούµενης λέξης και µίας επόµενης από τη λέξη που 

χρειάζεται να περιγραφεί. Η προσέγγιση αυτή δίνει µεγάλο βάρος στη διάταξη των ό-

ρων, στοιχείο που είναι επιθυµητό για γλώσσες όπως η Αγγλική αλλά ενδεχοµένως να 

είναι περιττό δεδοµένης της ελεύθερης σειράς των όρων στη Νέα Ελληνική. Επιπλέον η 

εν λόγω προσέγγιση απαιτεί διανύσµατα διάστασης 2N, όπου Ν είναι το σύνολο των ληµ-

µάτων στα οποία εκπαιδεύεται ο αλγόριθµος και είναι της τάξεως δεκάδων χιλιάδων, σε 

αντίθεση µε το προτεινόµενο σύστηµα που έχει διάσταση ίση µε το πλήθος των ληµµάτων 

της Β κατηγορίας, που ανέρχεται µόλις σε λίγες εκατοντάδες. Κατά συνέπεια, η προτει-

νόµενη µέθοδος έχει υπολογιστικά µικρότερες απαιτήσεις και µπορεί να εφαρµοστεί χω-

ρίς τροποποιήσεις σε µεγαλύτερες συλλογές κειµένων. Επιπλέον, είναι περισσότερο 

προσαρµοσµένη στην Ελληνική γλώσσα και είναι σε θέση να αντεπεξέλθει στον πολύ µε-

γάλο αριθµό ληµµάτων που εµφανίζονται στις συλλογές κειµένων. 
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Το µοντέλο SOM έχει τη δυνατότητα να µειώνει δραστικά τη διάσταση των δεδοµένων και 

να τα προβάλλει σε δισδιάστατο πλέγµα (Kohonen Τ., 1997). Προκειµένου, ωστόσο, να 

προβεί σε τόσο δραστική συµπύκνωση πληροφορίας, θα πρέπει να διαθέτει αρκετούς 

νευρώνες. Συνηθισµένη πρακτική σε εφαρµογές οµαδοποίησης SOM αποτελεί η χρήση 

πολύ µεγαλύτερου αριθµού οµάδων από τις αναµενόµενες. Επιπλέον, αφού ο αλγόριθµος 

του SOM λειτουργεί χωρίς επίβλεψη, είναι πολύ πιθανό οι γειτονικές οµάδες του χάρτη 

να αναφέρονται ουσιαστικά στην ίδια επιθυµητή οµάδα. Η αύξηση των νευρώνων στο 

SOM δεν οδηγεί στα ίδια αρνητικά αποτελέσµατα όπως το MLP, απλά µπορεί να δηµιουρ-

γήσει κάποιες αραιές και άδειες οµάδες. 

Επιπροσθέτως, η αύξηση των οµάδων µπορεί να οδηγήσει σε αύξηση της πολυπλοκότη-

τας του υπολοίπου συστήµατος, αφού αυξάνει τα χαρακτηριστικά των κειµένων. Για το 

λόγο αυτό έγινε αρχικά η εξής επιλογή: Χρησιµοποιήθηκε ένα SOM µε επαρκή αριθµό ο-

µάδων (ενδεικτικά αναφέρεται η διάσταση 22x19, 10x15 κ.ο.κ., όπως θα παρουσιασθεί 

και εκτενέστερα στην ενότητα των πειραµάτων) και στη συνέχεια οι οµάδες αυτές συ-

µπυκνώθηκαν µε ένα απλό αλγόριθµο οµαδοποίησης k-µέσων, που συνιστά το υποσύ-

στηµα µείωσης διάστασης. Η περαιτέρω οµαδοποίηση του χάρτη SOM έχει προταθεί κατά 

το παρελθόν στη διεθνή βιβλιογραφία (Vesanto J. & Alhoniemi E., 2000). 

 

4.1.1.3 Μείωση διάστασης – Αλγόριθµος k-means 

Το υποσύστηµα µείωσης διάστασης χρησιµοποιεί την παραλλαγή του αλγόριθµου k-

means, η οποία ενηµερώνει τα υποψήφια κέντρα µόνο µετά το πέρας ολόκληρου του συ-

νόλου εκπαίδευσης (batch k-means) (Duda R.O., Hart P.E. & Stork D.G. 2001)), µιας και 

η προσέγγιση αυτή είναι πιο σταθερή και παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσµατα. Φυσικά 

θα µπορούσε να επιλεγεί και σε αυτό το στάδιο ένα µοντέλο SOM, αλλά κάτι τέτοιο θα 

είχε υπολογιστικά µεγαλύτερες απαιτήσεις, αφού θα απαιτούνταν αρκετά βήµατα για την 

εκπαίδευση του µοντέλου, το οποίο συνήθως χρειάζεται περισσότερες από τις αυστηρά 

απαιτούµενες οµάδες για να αποδώσει καλά. Εξάλλου, το k-means προσφέρει τη δυνατό-

τητα του ακριβούς καθορισµού του αριθµού των απαιτούµενων οµάδων, ενώ δύναται να 

εκµεταλλευτεί την τοπολογία και τη γειτνίαση της οµαδοποίησης που έχει πρωτύτερα 

δηµιουργήσει το SOM. 
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Στον αλγόριθµο k-means αρχικά καθορίζεται το πλήθος των επιθυµητών οµάδων διαχω-

ρισµού των δεδοµένων. Ο αλγόριθµος διατηρεί k διανύσµατα διάστασης ίσης µε τη διά-

σταση των διανυσµάτων εισόδου. κάθε διάνυσµα αντιστοιχεί στο κέντρο µίας οµάδας και 

η τιµή του αρχικοποιείται τυχαία. Σε κάθε βήµα του αλγόριθµου κάθε δεδοµένο αποδίδε-

ται στην οµάδα, της οποίας το κέντρο βρίσκεται «κοντύτερα» στο δεδοµένο αυτό. Αυτός 

ο κανόνας απόδοσης ονοµάζεται κανόνας του κοντινότερου γείτονα (Nearest Neighbor 

Rule - NNR). Η «εγγύτητα» εκφράζεται µε βάση κάποια συνάρτηση υπολογισµού απόστα-

σης, η οποία συνήθως είναι η Ευκλείδεια απόσταση (4-9):  

2)yx()yx()y,x(d
→→→→→→

−=−=   (4-9) 

 

Σε κάθε βήµα του αλγόριθµου τα κέντρα ενηµερώνονται ανάλογα µε τα δεδοµένα που 

αποδόθηκαν σε αυτά, ώστε να αποτελούν το κέντρο των δεδοµένων κάθε οµάδας. Πολύ 

συχνά, για λόγους ευστάθειας του αλγόριθµου εκπαίδευσης, οι ενηµερώσεις δε γίνονται 

κατά την παρουσίαση κάθε δεδοµένου εκπαίδευσης, αλλά µετά το πέρας της παρουσία-

σης του συνόλου των δεδοµένων (batch k-means) (4-10):  
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όπου ci είναι το κέντρο i και Νi το πλήθος των στοιχείων που αποδόθηκαν στο κέντρο i 

βάσει του κριτηρίου (4-11):  
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
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*ij  

(4-11) 

 

Με τον τρόπο αυτό εξασφαλίζεται το ότι η εξέλιξη του αλγόριθµου µένει ανεπηρέαστη 

από τη σειρά εµφάνισης των δεδοµένων. Ο αλγόριθµος k-means τερµατίζει, όταν για δι-

αδοχικά περάσµατα του συνόλου εκπαίδευσης δεν έχει αλλάξει σηµαντικά η τοποθεσία 

των κέντρων. 
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Πρόκειται για έναν απλό στην υλοποίησή του αλγόριθµο και σχετικά γρήγορο στην εκτέ-

λεσή του, καθώς συγκλίνει µετά από λίγες επαναλήψεις. Ωστόσο, συνήθως δεν καταλή-

γει στη βέλτιστη οµαδοποίηση και τείνει να δηµιουργεί πάντα σφαιρικές οµάδες (κυρίως 

εξαιτίας της χρήσης της Ευκλείδειας απόστασης). Επιπλέον, εάν χρησιµοποιείται τυχαία 

αρχικοποίηση, τα αποτελέσµατα που προκύπτουν µπορεί να είναι πολύ διαφορετικά κάθε 

φορά. Αυτή η ασυνέπεια του αλγόριθµου αποτελεί το κυριότερο µειονέκτηµά του, ενώ 

έχουν γίνει πολλές προσπάθειες βελτίωσης της συµπεριφοράς του (Likas A., Vlassis N. & 

Verbeek J., 2003). 

Ως δεδοµένα εισόδου για την εκπαίδευση του k-means χρησιµοποιούνται τα διανύσµατα 

των κέντρων του SOM και ως εκ τούτου τα κέντρα-πρότυπα έχουν ίδια διάσταση µε αυτά. 

Αξιοποιώντας την τοπολογία του χάρτη SOM που έχει προκύψει από το προηγούµενο 

στάδιο, αρχικοποιείται ο αλγόριθµος k-means, ώστε τα αρχικά κέντρα να είναι οµοιό-

µορφα κατανεµηµένα στο δισδιάστατο πλέγµα. Επιπλέον, κατά µήκος της καθεµίας από 

τις δύο διαστάσεις του πλέγµατος ο αριθµός των κέντρων ορίζεται ανάλογος προς την 

αντίστοιχη διάσταση του πλέγµατος. Με τον τρόπο αυτό κάθε κέντρο του k-means γειτ-

νιάζει µε ίσο περίπου αριθµό οµάδων, δηλαδή η Voronoi (Duda R.O., Hart P.E. & Stork 

D.G. 2001) περιοχή του καταλαµβάνει αρχικά περίπου το ίδιο εµβαδόν στο χάρτη.  

Τα αρχικά κέντρα των k-means οπτικά αποτελούν τις κορυφές ενός ορθογώνιου παραλ-

ληλόγραµµου πλέγµατος και αρχικά εξισώνονται µε τα διανύσµατα των αντίστοιχων ισο-

κατανεµηµένων νευρώνων του SOM. Ενδέχεται ο αριθµός k να µην είναι ακριβώς ίσος µε 

τον αριθµό των οµάδων που θα προκύψουν, εξαιτίας του περιορισµού της οµοιόµορφης 

κατανοµής στο χάρτη. Για παράδειγµα, εάν επιλεγεί k=75 για χάρτη διάστασης 22x19, 

τότε πρέπει να υπάρχουν [ ] 9329
19

22
75 ==








, κέντρα κατά µήκος της διάστασης των 22 

νευρώνων και [ ] 8058
22

19
75 ==








,  κατά µήκος της διάστασης των 19, κάτι που έχει ως 

τελικό αποτέλεσµα 72 κέντρα αντί για 75. Η αρχικοποίηση του k-means είναι συνεπώς 

πολύ σηµαντική, µιας και αυτός ο αλγόριθµος εξαρτάται κατά πολύ από τις αρχικές συν-

θήκες (Likas A., Vlassis N. & Verbeek J., 2003).  

Η τοπολογία του SOM λαµβάνεται υπόψιν µόνο κατά το στάδιο της αρχικοποίησης του 

αλγόριθµου k-means. Ένα τυπικό παράδειγµα οµαδοποίησης k-means, µετά τη σύγκλιση, 

µε 63 οµάδες (k=63) πάνω σε ένα χάρτη SOM δίνεται στο σχήµα (4.4). 
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Σχήµα 4.4. Παράδειγµα οµαδοποίησης του χάρτη SOM διάστασης 22χ19 µε χρήση του k-means, όπου 

σε κάθε νευρώνα αναφέρεται η οµάδα στην οποία αποδόθηκε µετά το k-means. 

 
Τα χρώµατα αντιστοιχούν στις σχηµατιζόµενες οµάδες, εκ των οποίων οι περισσότερες 

είναι συνεκτικές, µε εξαίρεση την οµάδα 25, τµήµατα της οποίας είναι διασκορπισµένα σε 

περισσότερα του ενός (τρία) σηµεία του χάρτη. Αυτό οφείλεται στο τοπογραφικό σφάλµα 

του SOM λόγω της δραµατικής µείωσης της διάστασης της πληροφορίας από τις 600 πε-

ρίπου αρχικές διαστάσεις του διανύσµατος εισόδου στις 2 διαστάσεις του χάρτη. Ωστόσο, 

το φαινόµενο αυτό δεν είναι ιδιαίτερα εκτεταµένο, ενώ είναι αξιοσηµείωτο ότι εµφανίζε-

ται µόνο σε µία εκ των 63 οµάδων νευρώνων του χάρτη και ότι παρόµοια συµπεριφορά 

παρατηρείται σε όλους σχεδόν τους χάρτες των πειραµάτων µας. 

Η οµαδοποίηση των ληµµάτων, όπως προκύπτει από τα προηγούµενα στάδια (SOM & k-

means) και ειδικότερα από το στάδιο k-means χρησιµεύει στην εξαγωγή χαρακτηριστι-

κών από τα κείµενα. Σε κάθε κείµενο µετρώνται τα λήµµατα που ανήκουν σε κάθε κατη-

γορία. Το σύνολο των µετρήσεων αποτελεί τις συνιστώσες του διανύσµατος χαρακτηρι-

στικών στο χώρο προτύπων, έχοντας διάσταση k ίση µε το πλήθος των οµάδων του k-

means. Ουσιαστικά, το διάνυσµα αυτό αντιστοιχεί στο ιστόγραµµα συµµετοχής των ληµ-

µάτων ανά κατηγορία. Στη συνέχεια οι συνιστώσες του διανύσµατος κανονικοποιούνται, 

ώστε να αθροίζουν στη µονάδα. 
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4.1.2 Λήψη απόφασης για τις θεµατικές κατηγορίες 

Για το δεύτερο στάδιο της διαδικασίας επιλέχθηκαν αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης 

(classifier algorithms) και όχι οµαδοποίησης (clustering algorithms), επειδή οι πρώτοι 

µπορούν να δώσουν άµεσα κάποιο µετρήσιµο αποτέλεσµα, σε σχέση µε τις επιθυµητές 

προκαθορισµένες οµαδοποιήσεις, ενώ, αντίθετα, η ακρίβεια των µεθόδων οµαδοποίησης 

εξαρτάται σηµαντικά από το σύστηµα αναζήτησης που θα βασισθεί πάνω σε αυτές. Εξάλ-

λου, οι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης προσαρµόζονται καλύτερα στις εκάστοτε απαιτή-

σεις του χρήστη για την έξοδο ενός συστήµατος, ενώ είναι σαφώς πιο εναρµονισµένοι µε 

τα όποια αναµενόµενα αποτελέσµατα. 

Το µοντέλο κατηγοριοποιητή που επιλέχθηκε είναι ένα πολυστρωµατικό νευρωνικό δί-

κτυο MLP, αντίστοιχο µε αυτό που χρησιµοποιήθηκε στα προβλήµατα αναγνώρισης ύ-

φους. Το επιλεγµένο δίκτυο αποτελείται από τρία επίπεδα, όπου το επίπεδο εισόδου έχει 

k εισόδους (ίσους σε πλήθος µε το k του k-means), στο επίπεδο εξόδου ο αριθµός των 

εξόδων ισούται µε το πλήθος των επιθυµητών τάξεων των δεδοµένων, ενώ για το κρυφό 

επίπεδο δοκιµάστηκαν διάφορα µεγέθη. Για την εκπαίδευση του δικτύου προτιµήθηκε η 

µέθοδος ευπροσάρµοστης ανάστροφης διάδοσης (Resilient Back Propagation – RPROP), 

παραλλαγή του αλγόριθµου ανάστροφης διάδοσης, καθώς παρουσίασε οριακά καλύτερη 

απόδοση από αυτή του αλγόριθµου LMBR (ενότητα 3.2.4), ο οποίος χρησιµοποιήθηκε στα 

πειράµατα ύφους. Επιπλέον ο αλγόριθµος RPROP έχει τη δυνατότητα αναπροσαρµογής 

των βαρών χωρίς να αντιστρέφει πίνακες παραγώγων (Ιακωβιανούς), µε αποτέλεσµα να 

είναι πολύ πιο γρήγορος ανά βήµα εκπαίδευσης και λιγότερο απαιτητικός σε µνήµη συ-

στήµατος. Πιο συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος RPROP ενηµερώνει τα βάρη σε προαποφασι-

σµένα βήµατα, τα οποία είναι διαφορετικά για κάθε βάρος και δεν εξαρτώνται από τις 

τιµές των παραγώγων παρά µόνο από τη φορά του αλγόριθµου εκπαίδευσης στην επιφά-

νεια του σφάλµατος (δηλαδή το πρόσηµο των παραγώγων).  

Ο αλγόριθµος RPROP αποσκοπεί στη βελτιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

και το επιτυγχάνει µεταβάλλοντας το βήµα διόρθωσης των βαρών µε βάση την πληροφο-

ρία για την κλίση της συνάρτησης σφάλµατος (Riedmiller M. & Braun H., 1993 και Igel C. 

& Huesken. M., 2003). Ο αλγόριθµος αυτός αξιοποιεί για τα βάρη και την πληροφορία 

για τις προηγούµενες τιµές της κλίσης της συνάρτησης σφάλµατος. Χρησιµοποιεί για κά-

θε βάρος κάποια τιµή, η οποία ονοµάζεται τιµή ενηµέρωσης βάρους (update weight 

value) και ισούται µε: 
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όπου 0<η-<1<η+. Αν και η τιµή του η+ δεν περιορίζεται από τον αλγόριθµο, ωστόσο είναι 

δυνατό, εάν γίνει πολύ µεγάλη, να οδηγήσει την εκπαίδευση σε άλµατα και να την κάνει 

ασταθή. Ενδεικτικές τιµές για τις παραµέτρους η είναι η+=1,2 και η-=0,5. 

Στη συνέχεια, τα βάρη ενηµερώνονται σύµφωνα µε τον τύπο (4-13):  
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Στο πρώτο βήµα γίνεται έλεγχος για το εάν στις δύο τελευταίες επαναλήψεις έχει αλλάξει 

πρόσηµο η παράγωγος και, στην περίπτωση που κάτι τέτοιο έχει συµβεί, αναιρείται η 

τελευταία αλλαγή του βάρους. Η λογική του συγκεκριµένου αλγόριθµου υπαγορεύει ότι, 

εάν σε δύο συνεχόµενες επαναλήψεις (δηλαδή εποχές, αφού οι ενηµερώσεις των βαρών 

γίνονται µετά το πέρας όλου του συνόλου εκπαίδευσης) η κλίση της συνάρτησης σφάλ-

µατος διατηρήσει το πρόσηµό της, θα πρέπει να αυξηθεί ο ρυθµός µεταβολής των βαρών 

προς την κατεύθυνση που ήδη γινόταν, προκειµένου να προσεγγισθεί πιο γρήγορα κά-

ποιο ελάχιστο. Οι τιµές ενηµέρωσης των βαρών αρχικοποιούνται σε τυχαίες µικρές τιµές, 

οι οποίες όµως δεν επηρεάζουν ουσιαστικά την εξέλιξη του αλγόριθµου. 

Για να εξετασθεί η επάρκεια του συστήµατος, πραγµατοποιήθηκαν ένα σύνολο από πει-

ράµατα, τα οποία είχαν στόχο να εκτιµήσουν την ακρίβεια κατηγοριοποίησης του συστή-

µατος για κείµενα που ανήκουν σε συγκεκριµένες θεµατικές κατηγορίες. Επιπλέον υλο-

ποιήθηκαν παραλλαγές του βασικού συστήµατος, αλλά και συγκρίσεις αυτού µε άλλα 

υπάρχοντα. Στα πειράµατα οργάνωσης κειµένων που περιγράφονται στη συνέχεια χρη-

σιµοποιήθηκε η µέθοδος ευπροσάρµοστης ανάστροφης διάδοσης (RPROP). 
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4.2 Περιγραφή ∆εδοµένων 

 

Για τα πειράµατα αξιολόγησης του συστήµατος χρησιµοποιήθηκε αρχικά το σύνολο των 

1.005 κειµένων της Ελληνικής Βουλής, που είχαν χρησιµοποιηθεί και στα υφολογικά πει-

ράµατα. Στα κείµενα αυτά αποδόθηκε µία από τις εξής πέντε (5) κατηγορίες: Εσωτερικά, 

Εξωτερικά, Εκπαίδευση, Οικονοµία και Υπόλοιπα. Η απόδοση των κειµένων σε κατηγορί-

ες έγινε χειρωνακτικά. Τα κείµενα που ανήκουν στην κατηγορία «Υπόλοιπα» δεν χρησι-

µοποιήθηκαν για την εκτίµηση της ακρίβειας κατηγοριοποίησης, αλλά χρησιµοποιήθηκαν 

οι λέξεις και οι προτάσεις τους για την εξαγωγή των συµφραζοµένων κατά το στάδιο δη-

µιουργίας του χάρτη λέξεων. Η κατανοµή των κειµένων ανά θεµατική κατηγορία φαίνε-

ται στον πίνακα 4.1: 

Θεµατική Κατηγορία Αριθµός Κειµένων 

Εσωτερικά 82 

Εξωτερικά 207 

Παιδεία 70 

Οικονοµία 201 

Υπόλοιπα 445 

Σύνολο 1005 

Πίνακας 4.1. Α’ σώµα κειµένων που χρησιµοποιήθηκε 

 

Επειδή η εφαρµογή ενός τέτοιου συστήµατος παρουσιάζει πρακτικό ενδιαφέρον για πολύ 

ευρύτερα σύνολα δεδοµένων, συγκροτήθηκε στη συνέχεια ένα άλλο, µεγαλύτερο σώµα 

κειµένων. Έτσι, κατασκευάστηκε στη σύγχρονη γλώσσα προγραµµατισµού C# ένα ρο-

µποτάκι (web crawler) ικανό να συγκεντρώσει ένα πολύ µεγάλο αριθµό κειµένων από το 

ηλεκτρονικό αρχείο εφηµερίδας ευρείας κυκλοφορίας (πιο συγκεκριµένα της Ελευθερο-

τυπίας, για το διάστηµα 2001 – 2006). Από το ηλεκτρονικό αρχείο συγκεντρώθηκαν 

64.783 κείµενα, από τα οποία αφαιρέθηκαν οι διπλοεγγραφές (δηλαδή κείµενα µε περισ-

σότερες από µία συνδέσεις (links)), καθώς και κείµενα µε λιγότερες από 100 λέξεις, µε 

αποτέλεσµα να προκύψουν 36.450 κείµενα, τα οποία, βάσει της δοµής του ιστότοπου 

από τον οποίο προήλθαν, αντιστοιχήθηκαν σε έξι κατηγορίες, Πολιτική, Κόσµος, Ελλά-

δα, Οικονοµία, Τέχνες και Αθλητισµός, και µετά υπέστησαν ληµµατοποίηση. 
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Πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη έµφαση στο γεγονός ότι, εκτός της ληµµατοποίησης και της 

αυτόµατης αφαίρεσης των διπλών και των µικρών κειµένων, δεν έγινε καµία περαιτέρω 

επεξεργασία, πολύ δε περισσότερο χειρωνακτική. Ο τρόπος που συγκεντρώθηκαν τα δε-

δοµένα αυτά τα καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλα για την εκτίµηση της επάρκειας του συστή-

µατος σε πραγµατικές συνθήκες, που απηχούν απαιτήσεις πρακτικών εφαρµογών. Στον 

ακόλουθο πίνακα 4.2 παρουσιάζεται η κατανοµή των συλλεγµένων κειµένων ανά θεµατι-

κή κατηγορία. 

Θεµατική Κατηγορία Αριθµός Κειµένων 

Πολιτική 7078 

Κόσµος 5598 

Ελλάδα 7403 

Τέχνες 5315 

Οικονοµία 5584 

Αθλητισµός 5472 

Σύνολο 36450 

Πίνακας 4.2. Β’ σώµα κειµένων που χρησιµοποιήθηκε 

 

Το Β’ σώµα κειµένων είναι πολύ µεγαλύτερο και βάσει του τρόπου συγκρότησής του α-

νταποκρίνεται καλύτερα στις απαιτήσεις του προβλήµατος. Ωστόσο, για λόγους καθαρά 

υπολογιστικούς, οι περισσότερες δοκιµές παραλλαγών στις παραµέτρους του προτεινό-

µενου συστήµατος έγιναν για το Α’ σύνολο και µόνο µετά τη σταθεροποίηση των παραµέ-

τρων έγιναν δοκιµές και µε το σαφώς µεγαλύτερο Β’ σύνολο δεδοµένων. 
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4.3 Αυτόνοµη αξιολόγηση χαρτών 

 

Η αξιολόγηση της ποιότητας των χαρτών είναι εξαιρετικά δύσκολη διαδικασία αφού δεν 

µπορεί να υπάρξει διαθέσιµη κάποια πρότυπη κατηγοριοποίηση των λέξεων. Ειδικότερα 

δε είναι αδύνατο να προκύψει ένα πρότυπο αποτέλεσµα απόλυτα αντικειµενικό και κοι-

νώς αποδεκτό, αφού ακόµη και το ίδιο άτοµο ενδεχοµένως να κατηγοριοποιήσει τις λέ-

ξεις διαφορετικά σε διαφορετικές χρονικές στιγµές ή ακόµη και ανάλογα µε τη σειρά που 

τις βλέπει. Επιπρόσθετα πολλές λέξεις είναι πολύσηµες είτε χρησιµοποιούνται µεταφορι-

κά είτε αποκτούν εξειδικευµένο νόηµα ανάλογα µε τη θεµατική του κειµένου και τα συµ-

φραζόµενα. Επίσης, λαµβάνοντας υπόψιν ότι οι απαιτήσεις αφορούν χιλιάδες λέξεις κάθε 

προσπάθεια χειρωνακτικής ή εµπειρικής αξιολόγησης µπορεί να οδηγηθεί σε αδιέξοδο ή 

σε παραπλανητικά αποτελέσµατα. Για το λόγο αυτό έγινε προσπάθεια να ορισθούν κά-

ποια αντικειµενικά – ποσοτικά κριτήρια χαρακτηρισµού των προκυπτουσών οµάδων. 

 

4.3.1 Χρήση λέξεων-κλειδιών 

Για την εκτίµηση της διαχωριστικής ικανότητας του χάρτη στα δεδοµένα της Βουλής (Α’ 

σώµα κειµένων) ακολουθήθηκε η εξής διαδικασία: Αρχικά δηµιουργήθηκαν 4 σύνολα χα-

ρακτηριστικών λέξεων αντίστοιχα µε τις 4 διαφορετικές θεµατικές κατηγορίες του συνό-

λου δεδοµένων: (1) εσωτερικά ζητήµατα, (2) εξωτερικά ζητήµατα, (3) οικονοµικά θέµατα 

και (4) παιδεία. Τα σύνολα αυτά συγκροτήθηκαν µε τον ακόλουθο τρόπο: 

Αρχικά για το πρώτο σύνολο ζητήθηκε από ένα γλωσσολόγο να επιλέξει 100 λέξεις από 

κάθε θεµατική κατηγορία χωρίς να έχει πρόσβαση στα κείµενα ή στους χάρτες λέξεων. 

Από τις επιλεγµένες λέξεις αυτές αφαιρέθηκαν αυτές που απαντώνται σε περισσότερες 

από µία κατηγορίες. Το υπόλοιπα τρία σύνολα δηµιουργήθηκαν µε ηµιαυτόµατο τρόπο. 

Το αρχείο της Βουλής είχε ήδη διαθέσιµη µία ταξινόµηση των κειµένων σε κατηγορίες, 

των οποίων ο τίτλος χρησιµοποιήθηκε για να δηµιουργηθεί ένα σύνολο από λέξεις-

κλειδιά. Από το σύνολο αυτό αφαιρέθηκαν οι συχνές λέξεις, κυρίως λειτουργικές, και οι 

λέξεις που ανήκουν σε περισσότερες από µία κατηγορίες, ενώ στη συνέχεια αφαιρέθηκαν 

χειρωνακτικά κάποιες άσχετες µε το εκάστοτε θέµα, λέξεις µε τη βοήθεια ενός γλωσσο-

λόγου. 
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Τα υπόλοιπα δύο σύνολα δηµιουργήθηκαν ηµιαυτόµατα µε τον εντοπισµό ανά κατηγορία 

εκείνων των λέξεων που καταλάµβαναν το 70%~85% και το 85%-90% του εύρους των εµ-

φανίσεων, σε αντιστοιχία δηλαδή µε τον τρόπο που έγινε η εξαγωγή των χαρακτηριστι-

κών των λέξεων. Ουσιαστικά εφαρµόσθηκε η ανάλυση ABC ανά κατηγορία κειµένων. Θα 

πρέπει να αναφερθεί ότι ορισµένες από τις λέξεις-κλειδιά που προήλθαν µε αυτόν τον 

τρόπο ενδεχοµένως να ανήκουν στην κατηγορία Β, η οποία όµως δεν απεικονίζεται στο 

χάρτη, µε αποτέλεσµα αυτές ουσιαστικά να αγνοούνται. Σε αυτά τα σύνολα ακολουθήθη-

κε αντίστοιχη επεξεργασία µε τα προηγούµενα. Με τη χρήση αυτών των περιορισµένων 

συνόλων (δειγµατοληψία - sampling) είναι δυνατόν να παρουσιασθεί οπτικά για κάθε σύ-

νολο το κατά πόσο λέξεις της ίδιας κατηγορίας ανήκουν σε γειτονικά κελιά στο χάρτη 

SOM, κάτι που φυσικά δεν θα ήταν δυνατόν να γίνει για όλες τις λέξεις. 

Πέρα όµως από τα οπτικά αποτελέσµατα αναζητήθηκαν αντικειµενικά – ποσοτικά κριτή-

ρια στην προσπάθεια να περιγραφεί µε ποσοτικό τρόπο η γεωµετρία του χάρτη. Αρχικά 

µετρήθηκε η µέση τιµή και η διασπορά των αποστάσεων των λέξεων που ανήκουν στην 

ίδια οµάδα πάνω στο πλέγµα του χάρτη (κριτήριο 1). Επιπλέον µετρήθηκε η µέση τιµή 

και η διασπορά των αποστάσεων αυτών που δεν ανήκουν στην ίδια οµάδα. Σκοπός του 

κριτηρίου αυτού είναι να µετρήσει το πόσο κοντά προβάλλονται στο χάρτη οι λέξεις-

κλειδιά που ανήκουν στην ίδια οµάδα σε σχέση µε αυτές που ανήκουν σε διαφορετικές. 

Στη συνέχεια µετρήθηκε η µέση τιµή των αποστάσεων για κάθε οµάδα από τον κοντινό-

τερο γείτονα που περιέχει λέξεις που ανήκουν στην κατηγορία σε σχέση µε τη µέση τιµή 

των αποστάσεων του κοντινότερου γείτονα που δεν ανήκει στην κατηγορία (κριτήριο 2). 

Το κριτήριο αυτό προσπαθεί να µετρήσει το βαθµό που οι γειτονικές οµάδες του χάρτη 

SOM περιέχουν νοηµατικά συγγενείς λέξεις, περιοριζόµενο βέβαια στα σύνολα των λέξε-

ων-κλειδιών. 

Τέλος, µετρήθηκε το ποσοστό των κελιών – νευρώνων που περιέχουν «καθαρές» οµάδες 

κάθε κατηγορίας, δηλαδή οµάδες που δεν περιέχουν λέξεις άλλων κατηγοριών (κριτήριο 

3). Το συγκεκριµένο κριτήριο αντικατοπτρίζει το βαθµό που οι λέξεις-κλειδιά διαχωρίζο-

νται προβαλλόµενες στις οµάδες του χάρτη.  

Κάθε ένα από τα κριτήρια αυτά αποσκοπεί στην αποτύπωση συγκεκριµένων γεωµετρι-

κών ιδιοτήτων, µπορεί ωστόσο να είναι παραπλανητικό ανάλογα µε τη µορφή του εκά-

στοτε χάρτη. Για παράδειγµα, το κριτήριο 3 στην περίπτωση αραιών και µικρών οµάδων 

µπορεί να εµφανίσει αδικαιολόγητες, για την ποιότητα του αποτελέσµατος, υψηλές τιµές. 
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Ένα άλλο κριτήριο (κριτήριο 4) αφορά στο κατά πόσο οι οµάδες που αντιστοιχίζονται οι 

λέξεις στο χάρτη µπορεί να είναι γραµµικά διαχωρίσιµες. Μία σχετική τεχνική είναι η 

χρήση ενός δικτύου MLP µε λίγους νευρώνες (2-3) στο κρυφό επίπεδο, ώστε να µην µπο-

ρεί να απεικονίσει πολύπλοκες δοµές. Είναι ευρέως γνωστό ότι για να λυθεί το πρόβληµα 

XOR που χωρίζει το δισδιάστατο χώρο σε τέσσερις το πολύ διαφορετικές περιοχές απαι-

τούνται κατ’ ελάχιστο 2 νευρώνες στο κρυφό επίπεδο ενός δοµηµένου MLP. Συγκεκριµέ-

να, για να αξιολογηθεί η απόδοση του χάρτη για κάθε σύνολο λέξεων, τοποθετήθηκαν οι 

λέξεις στο χάρτη µε κάθε κατηγορία να φέρει διαφορετική ετικέτα. Ως είσοδος στο δί-

κτυο χρησιµοποιήθηκαν οι συντεταγµένες(x,y) στο χάρτη και ως έξοδος µία δυαδική κω-

δικοποίηση των ετικετών σε τέσσερις εξόδους ([-1 -1 -1 1], [-1 -1 1 -1], [-1 1 -1 -1],[1 -1 

-1 -1]). Το µέσο τετραγωνικό σφάλµα που επιτυγχάνει το MLP κατά την εκπαίδευση φα-

νερώνει το βαθµό που τα δεδοµένα είναι γραµµικά διαχωρίσιµα και αποτελεί την τιµή του 

κριτηρίου 4. 

Η πιο εφικτή διαδικασία αξιολόγησης της µεθόδου είναι η χρήση της ως µέθοδος επιλο-

γής χαρακτηριστικών στα πλάισια ενός συστήµατος κατηγοριοποίησης κειµένων µε βάση 

το θέµα τους και ως εκ τούτου να κριθεί συνολικά ως προς το αποτέλεσµα του συστήµα-

τος. Για το λόγο αυτό η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου µπορεί να κριθεί συνολικά από 

τα πειραµατικά αποτελέσµατα του συνολικού συτήµατος που παρουσιάζονται στην ενό-

τητα (4.4.1). 

 

4.3.2 Θησαυρός Eurovoc 

Μία επιπλέον προσπάθεια που δοκιµάσθηκε για την αξιολόγηση της οµαδοποίησης του 

χάρτη λέξεων αφορούσε στη σύγκριση του χάρτη µε ένα θησαυρό όρων. Ο θησαυρός συ-

νιστά µία δόµηση λέξεων βάσει κάποιων σηµασιακών σχέσεων (sense relations) µεταξύ 

αυτών, όπως σχέσεις υπωνυµίας (narrow terms και broader terms), δηλαδή την υπαγω-

γή µίας ειδικής έννοιας σε µία γενικότερη, αλλά και σχέσεις νοηµατικής συγγένειας 

(related terms), που είναι ευρύτερη από τη συνωνυµία. Το είδος των συσχετίσεων που 

µπορεί να εκφράζει ένας θησαυρός εξαρτάται από την εκάστοτε υλοποίηση, ενώ ένας 

θησαυρός συνήθως καλύπτει κάποια ορισµένη θεµατική περιοχή.  

Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων χρησιµοποιήθηκε ο θησαυρός Eurovoc, ο οποίος 

σχετίζεται µε διοικητικά κυρίως θέµατα στους τοµείς δραστηριότητας της Ευρωπαϊκής 

Κοινότητας. Εξαιτίας των θεµατικών κατηγοριών που καλύπτει φαίνεται αρκετά συγγε-

νής µε το σύνολο δεδοµένων της Βουλής. Οι όροι στο Eurovoc είναι µονολεκτικοί και πο-



 80 

λυλεκτικοί και συνδέονται µε σχέσεις της µορφής: α) εξειδικευµένος όρος (narrow term), 

β) ευρύτερος όρος (broader term) και γ) σχετιζόµενος όρος (related term).  

Υπολογιστικά, ένας θησαυρός µπορεί να αναπαρασταθεί ως ένας γράφος: Κάθε κορυ-

φή/κόµβος του γράφου περιέχει έναν όρο, ενώ οι συνδέσεις µεταξύ των κορυφών εκ-

φράζουν τις σχέσεις. Προφανώς για κάθε είδος σχέσης υπάρχει και ένα διαφορετικό εί-

δος σύνδεσης. Ειδικότερα, οι σχέσεις εξειδικευµένος και ευρύτερος όρος είναι κατευθυ-

νόµενες (directed), ενώ οι σχέσεις σχετιζόµενου όρου όχι. Το Eurovoc είναι σε µορφή 

XML, µε την επεξεργασία του οποίου δηµιουργείται ο γράφος του θησαυρού στη µνήµη. 

Ένα ελάχιστο τµήµα του Eurovoc απεικονίζεται ενδεικτικά σε µορφή γράφου στο σχήµα 

4.5. 

 

Σχήµα 4.5. Τµήµα του θησαυρού Eurovoc απεικονιζόµενο σε µορφή γράφου 

 

Ο θησαυρός Eurovoc χρησιµοποιείται ως το µέσο µέτρησης της σχέσης µεταξύ λέξεων του 

χάρτη. Πιο συγκεκριµένα, για κάθε ζευγάρι λέξεων αναζητείται η πιθανή σύνδεσή τους 

στο Eurovoc. Η σύνδεση αναφέρεται στο ελάχιστο πλήθος των συνδέσεων που χρειάζεται 

να διαβεί κάποιος για να περιηγηθεί από τη µία λέξη στην άλλη. Επειδή το πλήθος των 
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όρων που αντιστοιχεί σε κορφές του χάρτη είναι της τάξεως των χιλιάδων, δεν είναι υ-

πολογιστικά εφικτή η εξαντλητική αναζήτηση στο γράφο. 

Για το λόγο αυτό στον εξαντλητικό αλγόριθµο αναζήτησης του Dijkstra (Dijkstra E. W., 

1959) προστέθηκε κάποιο κατώφλι, το οποίο ορίζει κάτω από ποιο όρια θεωρείται ότι 

υπάρχει σύνδεση µεταξύ δύο όρων. Ο αλγόριθµος Dijkstra προσπαθεί από την αρχή να 

φτάσει στο στόχο επιλέγοντας κάθε φορά γειτονικούς κόµβους που δεν έχει επισκεφθεί 

και ενηµερώνοντας την τιµή της ελάχιστης απόσταση του εκάστοτε επισκεπτόµενου κόµ-

βου από τον αρχικό. Όταν η ελάχιστη απόσταση για το δεδοµένο βήµα του αλγόριθµου 

υπερβεί το κατώφλι, η αναζήτηση σταµατάει, αφού όλες οι αποστάσεις είναι θετικές και 

δεν υπάρχει δυνατότητα να βρεθεί η κορυφή-στόχος στα απαιτούµενα όρια απόστασης. 

Προκειµένου να ποσοτικοποιηθούν οι συνδέσεις του γράφου στο κόστος των συνδέσεων 

ευρύτερων (broader term) και εξειδικευµένων όρων (narrow term) δόθηκε η τιµή 4, ενώ 

στους σχετιζόµενους όρους (related term) η τιµή 5. Η επιλογή αυτή είναι καθαρά εµπει-

ρική και βασίστηκε στο σκεπτικό ότι οι σχετιζόµενοι όροι µπορεί να είναι ευρύτεροι νοη-

µατικά και σταδιακά να µεταβαίνουν σε πιο αποµακρυσµένους κόµβους. Τα κατώφλια 

που επιλέχθηκαν είχαν τιµές από 1-5 φορές το κόστος των εξειδικευµένων όρων 

(1*4=4,2*4=8,3*4=12,4*4=16,5*4=20). 

∆εδοµένου ότι ο θησαυρός και τα κείµενα της Βουλής έχουν διαφορετική προέλευση, εί-

ναι λογικό, παρά τη θεµατική τους συγγένεια, να µην εντοπίζονται κάποιες λέξεις των 

κειµένων της Βουλής στους όρους του θησαυρού. Επιπλέον, οι περισσότεροι όροι του 

θησαυρού είναι πολυλεκτικοί, οπότε για να εντοπισθεί µία λέξη σε αυτόν αρκεί η λέξη 

αυτή να αποτελεί τµήµα ενός όρου. Ακόµη, µία λέξη του χάρτη µπορεί να απαντάται σε 

περισσότερες της µίας κορυφές του Eurovoc, οπότε προτιµάται η κορυφή που δίνει την 

ελάχιστη απόσταση. 

Με βάση τον παραπάνω υπολογισµό της απόστασης µεταξύ λέξεων γίνονται οι εξής µε-

τρήσεις για την ποιότητα του χάρτη: Για κάθε οµάδα του χάρτη SOM µετράται το πλήθος 

των δυνατών συνδέσεων (Π∆Σi) ανά ζεύγος λέξεων στο Eurovoc. Κάθε σύνδεση µεταξύ 

δύο λέξεων της οµάδας πρέπει να απαντάται τουλάχιστον µία φορά στο Eurovoc (π.χ. η 

σύνδεση Α-Β σηµαίνει Α->Β και Β->Α), ώστε οι λέξεις να θεωρηθούν συνδεδεµένες. Εδώ 

το Π∆Σi είναι πάντα µικρότερο από την τιµή (Ν^2-Ν)/2, όπου Ν το πλήθος των λέξεων της 

οµάδας του SOM, αφού σπάνια υπάρχουν όλες οι λέξεις της οµάδας στο Eurovoc. Στη συ-

νέχεια, µετράται το πλήθος των πραγµατικών συνδέσεων (ΠΠΣi) για κάθε οµάδα ως το 

σύνολο των συνδέσεων ανά ζεύγος λέξεων που συνδέονται και στο θησαυρό Eurovoc σε 

απόσταση µικρότερη από ή ίση µε 1,2,3,4,5 φορές το κόστος των εξειδικευµένων όρων.  



 82 

 

Η πρώτη µέτρηση (eurovoc_w) για το δεδοµένο κατώφλι (c) προκύπτει ως ο λόγος του 

συνόλου των υπαρκτών συνδέσεων προς τις δυνατές συνδέσεις για όλες τις οµάδες του 

χάρτη (k) (4-14): 

∑

∑
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Σχήµα 4.6. Παράδειγµα υπολογισµού του κριτηρίου eurovoc_w για το Eurovoc 

 

Ένα παράδειγµα εφαρµογής αυτού του κριτηρίου παρουσιάζεται στο σχήµα 4.6, όπου 

απεικονίζεται σε µεγέθυνση µία οµάδα του χάρτη SOM. Οι λέξεις αντιστοιχίζονται σε τε-

τράγωνα σχήµατα και µε το ίδιο χρώµα παρουσιάζονται αυτές που είναι συνδεδεµένες 

στο Eurovoc, δηλαδή συνδέονται σε απόσταση µικρότερη από το καθορισµένο κατώφλι 

(c). Οι λέξεις που απεικονίζονται µε άσπρο χρώµα και διακεκριµένο περίγραµµα είναι 

αυτές που δεν υπάρχουν στο Eurovoc. Ο υπολογισµός της τιµής του κριτηρίου (4-14) για 

το σχήµα 4.6 θα ήταν ο εξής: 

• Για τις πράσινες λέξεις, που είναι 12, το πλήθος των συνδέσεων είναι (12*11)/2=66. 
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• Για τις κόκκινες λέξεις, που είναι 8, το πλήθος των συνδέσεων είναι (8*7)/2=28.  

• Η κίτρινη λέξη είναι µοναδική και δεν έχει καµία σύνδεση. 

• Οι άσπρες λέξεις δεν εµφανίζονται στο Eurovoc και δε δίνουν καµία σύνδεση. 

Το πλήθος των πραγµατικών συνδέσεων (ΠΠΣi) είναι 28+66=94. 

Το πλήθος των δυνατών συνδέσεων (Π∆Σi) υπολογίζεται εάν αγνοηθούν οι άσπρες λέξεις 

από το σύνολο λέξεων (12+8+1+3=24 ή 21 χωρίς τις άσπρες) και ισούται µε 

(21*20)/2=210. Το συνολικό κριτήριο είναι eurovoc_w(c)=94/210=0,448.  

Μία δεύτερη µέτρηση που χρησιµοποιήθηκε βασίζεται στο ποσοστό των οµάδων του χάρ-

τη που περιέχουν τουλάχιστον ένα ζεύγος λέξεων συνδεδεµένο και στο θησαυρό Eurovoc 

(δηλαδή το ποσοστό των οµάδων που δεν είναι εντελώς ασύνδετες). Για κάθε χάρτη µε-

τράται το πλήθος των οµάδων που έχουν µη µηδενικό πλήθος από συνδέσεις ανά ζεύγος 

λέξεων της οµάδας στο Eurovoc στα όρια του κάθε κατωφλίου. Το πλήθος αυτό διαιρεί-

ται µε το σύνολο των οµάδων του χάρτη, οι οποίες όµως θα µπορούσαν να έχουν τουλά-

χιστον µία δυνατή διασύνδεση. ∆ηλαδή, τουλάχιστον ένα ζεύγος λέξεών τους εµφανίζε-

ται στο Eurovoc, ανεξάρτητα µε το εάν εκεί είναι συνδεδεµένο ή όχι. Ο περιορισµός αυ-

τός έχει να κάνει µε το γεγονός ότι το Eurovoc δεν καλύπτει όλες τις λέξεις του χάρτη. 

Πιο συγκεκριµένα το µέτρο δίνεται από τον τύπο (4-15) (eurovoc_g) για το κατώφλι (c). 

[ ]
k

)c(Count
)c(g_eurovoc i

k
i 01 >ΠΠΣ

= =   (4-15) 

 

Ένα παράδειγµα εφαρµογής του κριτηρίου αυτού παρουσιάζεται στο σχήµα 4.7, όπου 

εµφανίζεται ένας πολύ µικρός χάρτης µε µέγεθος 3χ5. Οι οµάδες που έχουν τουλάχιστον 

ένα συνδεδεµένο ζευγάρι λέξεων στο Eurovoc καλύπτονται µε γαλάζιο χρώµα και είναι 

συνολικά πέντε. Η µαύρη οµάδα είναι τελείως κενή και δεν υπολογίζεται, όπως αντίστοι-

χα και οι άσπρες οµάδες, οι οποίες δεν περιέχουν κανένα δυνατό ζευγάρι λέξεων, αφού 

δεν περιλαµβάνουν τουλάχιστον δύο λέξεις που να υπάρχουν στο Eurovoc. Η γκρι σκού-

ρο οµάδα περιλαµβάνει µόνο λέξεις που δεν απαντώνται στο Eurovoc και για το λόγο αυ-

τό δε λαµβάνεται υπόψιν. Τέλος, οι γκρι οµάδες έχουν πάνω από δύο λέξεις που υπάρ-

χουν στο Eurovoc και λαµβάνονται υπόψιν στον υπολογισµό του παρανοµαστή του κριτη-

ρίου (4-15). Συγκεκριµένα, η τιµή του κριτηρίου είναι ίση µε το πλήθος των µπλε οµάδων 

προς το πλήθος των µπλε και ανοιχτό γκρι οµάδων: 5/(5+2)=5/7=0,714. 
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Σχήµα 4.7 Παράδειγµα υπολογισµού του κριτηρίου eurovoc_g για το Eurovoc 

 

Οι µετρήσεις που προέκυψαν συγκρίθηκαν και µε χάρτες που δηµιουργήθηκαν µε τυχαί-

ους τρόπους. Πιο συγκεκριµένα, συγκρίθηκαν µε την πιθανότητα δύο οποιωνδήποτε τυ-

χαία επιλεγµένων λέξεων να είναι συνδεδεµένες στο Eurovoc (Monte Carlo Simulation) 

(MacKay D., 2003) (µέθοδος 1, κριτήριο eurovoc_w_rand1). Επιπλέον συγκρίθηκαν µε 

την πιθανότητα δύο λέξεων προερχόµενων από ένα τυχαία δηµιουργηµένο χάρτη να είναι 

συνδεδεµένες στο Eurovoc (µέθοδος 2, κριτήριο eurovoc_w_rand2). Ο τυχαία δηµιουρ-

γηµένος χάρτης έχει ίδιο αριθµό οµάδων µε τον εξεταζόµενο χάρτη και κάθε οµάδα έχει 

ίδιο (σταθερό) πλήθος λέξεων (ισοκατανεµηµένες). Στον τυχαία δηµιουργηµένο χάρτη 

εξετάζεται συγκριτικά και η πιθανότητα των τυχαίων οµάδων να έχουν τουλάχιστον µία 

σύνδεση στο Eurovoc (µέθοδος 3, eurovoc_g_rand1). 
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4.4 Πειράµατα 

 

Το σύστηµα που χρησιµοποιήθηκε για τα πειράµατα κατηγοριοποίησης υλοποιήθηκε χρη-

σιµοποιώντας συνδυασµούς γλώσσας προγραµµατισµού C++ και C#. Κάποια τµήµατα του 

συστήµατος, που σχετίζονται µε πολύπλοκες και επαναλαµβανόµενες µαθηµατικές πρά-

ξεις όπως οι αλγόριθµοι εκπαίδευσης, έχουν υλοποιηθεί σε γλώσσα C++, η οποία είναι 

ικανή να εκτελεί αριθµητικές πράξεις και πράξεις µεταξύ πινάκων µε πολύ µεγάλη ταχύ-

τητα. Πιο συγκεκριµένα οι αλγόριθµοι λειτουργίας και εκπαίδευσης έχουν κωδικοποιηθεί 

µε C++ σε µία βιβλιοθήκη τύπου dll για Windows και µέσω κλήσεων COM µπορεί να χρη-

σιµοποιείται ο κώδικας και από C#. Ο αλγόριθµος SOM που υλοποιήθηκε αποτελεί µία µε-

ταφορά και τροποποίηση του SOM toolbox (Vesanto J., 2000) που τρέχει σε περιβάλλον 

Matlab. Τα τµήµατα του συστήµατος που αφορούν στη µέτρηση χαρακτηριστικών έχουν 

υλοποιηθεί στην πιο σύγχρονη γλώσσα C# (χρησιµοποιώντας Microsoft .Net Framework 

2), η οποία αποτελεί και εξέλιξη της C++. Η γλώσσα αυτή, αν και πιο αργή στις µαθηµα-

τικές πράξεις, εντούτοις περιέχει ένα σύνολο από πολύ χρήσιµες βιβλιοθήκες που βοη-

θούν την επεξεργασία αλλά και τη µέτρηση χαρακτηριστικών από κείµενα. Ιδιαίτερα η 

βιβλιοθήκη αναζήτησης συµβολοακολουθιών (Regex) µε ειδικές εκφράσεις, που ενσωµα-

τώνει δυναµική αναζήτηση συµβολοακολουθιών βασιζόµενη σε κανονικές εκφράσεις 

(regular expressions), είναι σηµαντική για την επεξεργασία κειµένων από το σύστηµα. 

Με σκοπό την αποτίµηση της επάρκειας του προτεινόµενου συστήµατος στο δεδοµένο 

πρόβληµα, διεξάχθη ένα σύνολο πειραµάτων µε διαφορετικές παραµέτρους για το σύ-

στηµα. Στο πρώτο σύνολο πειραµάτων έγινε συγκριτική δοκιµή για τις πιο βασικές πα-

ραµέτρους του συστήµατος, οι οποίες δίνονται στη συνέχεια: 

• Το µέγεθος του χάρτη SOM που χρησιµοποιήθηκε 

• Η τιµή k του k-means για το στάδιο µείωσης της διάστασης που καθορίζει και το 

πλήθος χαρακτηριστικών για κάθε κείµενο 

• Το πλήθος των νευρώνων του κρυφού επιπέδου για τον κατηγοριοποιητή MLP 

• Τα όρια που τίθενται στις κατηγορίες A, B και C κατά το στάδιο της ανάλυσης ABC 

• Η εφαρµογή ή µη της κανονικοποίησης στα διανύσµατα που αναπαριστούν τα λήµ-

µατα στο χάρτη 
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Η τελευταία αυτή παράµετρος µπορεί να µη φαίνεται σηµαντική εκ πρώτης όψεως, ω-

στόσο είναι πολύ ουσιαστική, καθώς η εφαρµογή της κανονικοποίησης µπορεί να επιφέ-

ρει βελτιστοποίηση στο χρόνο εκτέλεσης του συστήµατος, ενώ µε τη µη εφαρµογή της οι 

µετρήσεις έχουν καλύτερη πραγµατική ερµηνεία, αφού αντιστοιχούν ουσιαστικά στη δε-

σµευµένη πιθανότητα κατά Bayes (MacKay D. 2003 και Bell T. C., Cleary J. G., & Witten 

I. H., 1990), δηλαδή, δεδοµένου ότι έχει εµφανισθεί το λήµµα a, ποια είναι η πιθανότητα 

να ακολουθήσει στην πρόταση και το χαρακτηριστικό b. Οι τιµές που χρησιµοποιήθηκαν 

για τις παραµέτρους περιγράφονται στη συνέχεια. 

∆οκιµάσθηκαν χάρτες δύο διαφορετικών µεγεθών, (α) του 10x15 και (β) του µεγέθους 

που αποφαίνεται αυτόµατα ο αλγόριθµος αρχικοποίησης του SOM (Kohonen 1997) και το 

οποίο διαφέρει ανάλογα µε τις µετρήσεις προς επεξεργασία. Πιο συγκεκριµένα, ο αλγό-

ριθµος αυτός αποτελεί ουσιαστικά µία εµπειρική µέθοδο, η οποία αρχικά υπολογίζει το 

πλήθος των νευρώνων ανάλογα µε το πλήθος των δεδοµένων εισόδου. Στη συνέχεια κα-

τανέµει τους νευρώνες στο πλέγµα των δύο διαστάσεων αναλογικά, σύµφωνα µε τις δύο 

µεγαλύτερες ιδιοτιµές του πίνακα αυτοσυσχέτισης των δεδοµένων. 

Επιλέχθηκαν τα όρια 85% µεταξύ των κατηγοριών A και B µε 70% µεταξύ των B και C, σε 

σύγκριση µε τα 85% και 90% αντίστοιχα. Οι τιµές που επιλέχθηκαν για την παράµετρο k 

του συστήµατος είναι οι εξής: 70, 60, 50, 40, 30, 20, 10, 6, 4, και 2, οι οποίες όµως δεν 

είναι πάντα αυτές ακριβώς εξαιτίας του περιορισµού για την ισοκατανοµή των κέντρων 

του k-means στο χάρτη2. Όπως είναι γνωστό, ο αριθµός των νευρώνων στο κρυφό επί-

πεδο του MLP δεν µπορεί να καθοριστεί µε ντετερµινιστικό τρόπο και για το λόγο αυτό 

δοκιµάσθηκαν τιµές από 5 έως και 10.  

 

4.4.1 Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης 

4.4.1.1 Α’ Σώµα Κειµένων 

Η τελική ακρίβεια του συστήµατος εκτιµήθηκε µε την τεχνική της κυκλικής επαλήθευσης 

(leave-one-out) για 9 όµως σύνολα (επτά (7) για εκπαίδευση, ένα (1) για τερµατισµό αυ-

τής και ένα (1) για εκτίµηση της απόδοσης, άρα στο σύνολο 72 συνδυασµοί), όπως είχε 

εφαρµοσθεί και στην περίπτωση των πειραµάτων αναγνώρισης ύφους. Η ακρίβεια που 

αναφέρεται αφορά ρητά τη µέση απόδοση στα σύνολα δοκιµής που είναι άγνωστα κατά 

τη διαδικασία της εκπαίδευσης, για όλους τους δυνατούς συνδυασµούς.  

                                                 
2
 Για περισσότερες πληροφορίες ο αναγνώστης παραπέµπεται στην ενότητα 4.2. 
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Για κάθε τρόπο µέτρησης των συµφραζοµένων των ληµµάτων ( επιλογή εύρους ABC 70%-

85% ή 85%-90%, κανονικοποίηση ή µη) προκύπτει µία γραφική παράσταση για κάθε µέγε-

θος χάρτη των αποτελεσµάτων µε άξονες τις τιµές k και το µέγεθος του MLP για τα κείµε-

να της Βουλής (βλ. σχήµατα 4.8 έως 4.15, όπου ο αστερίσκος εκφράζει µεγέθη SOM που 

επιλέγονται αυτόµατα από τη διαδικασία αρχικοποίησης). 
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Σχήµα 4.8. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, χωρίς κανονικοποίηση, για το εύρος 70%-85% ως προς το 

µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.9. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, µε κανονικοποίηση, για το εύρος 70%-85% ως προς το µέ-

γεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.10. Απόδοση του χάρτη SOM 22x19, αυτόµατα προσδιοριζόµενου, χωρίς κανονικοποίη-

ση, για το εύρος 70%-85% ως προς το µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της 

Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.11. Απόδοση του χάρτη SOM 22x19, αυτόµατα προσδιοριζόµενου, µε κανονικοποίη-

ση, για το εύρος 70%-85% ως προς το µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της 

Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.12. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, χωρίς κανονικοποίηση, για το εύρος 85%-90% ως προς το 

µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.13. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, µε κανονικοποίηση, για το εύρος 85%-90% ως προς το 

µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.14. Απόδοση του χάρτη SOM 22x19, αυτόµατα προσδιοριζόµενου, χωρίς κανονικοποίη-

ση, για το εύρος 85%-90% ως προς το µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα της 

Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.15. Απόδοση του χάρτη SOM 22x19, αυτόµατα προσδιοριζόµενου, µε κανονικοποί-

ηση, για το εύρος 85%-90% ως προς το µέγεθος του MLP και την τιµή του k για τα δεδοµένα 

της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Η ακρίβεια κατηγοριοποίησης που παρατηρήθηκε υπερβαίνει το 70% για τους καλύτερους 

συνδυασµούς παραµέτρων. Αναλυτικότερα, το βέλτιστο σύστηµα είναι αυτό που χρησι-

µοποιεί το εύρος 70%-85%, χωρίς κανονικοποίηση, µε µέγεθος χάρτη 10x15, για k=42 και 

10 κρυφούς νευρώνες µε απόδοση 76,5%. (βλ. σχήµα 4.8). Η απόδοση και των υπόλοι-

πων συνδυασµών κινείται περίπου στο ίδιο επίπεδο (π.χ. 75,9%, 74,1% 75,2%, 74% 

κ.λπ.), όταν χρησιµοποιείται επαρκής αριθµός οµάδων (τουλάχιστον 10) του k-means.  

Από τα εν λόγω πειραµατικά αποτελέσµατα συνάγεται ότι τα συστήµατα µε εύρος 70%-

85% είναι κατά κανόνα καλύτερα από αυτά µε 85%-90%. Επιπλέον, ο ρόλος της κανονικο-

ποίησης στα αποτελέσµατα φαίνεται να είναι µηδαµινός, αφού συστηµατικά δε συµβάλλει 

ούτε σε καλύτερη ούτε σε χειρότερη απόδοση, συνεπώς, δε διαφαίνεται κάποια χρησιµό-

τητα στο να υποστούν τα δεδοµένα επιπρόσθετη επεξεργασία. Με αντίστοιχο σκεπτικό 

φαίνεται ότι ο πιο µικρός χάρτης 10x15 αποδίδει πολλές φορές το ίδιο ή ακόµη και καλύ-

τερα από τους πολύ µεγαλύτερους 22x19, µε αποτέλεσµα να µην αιτιολογείται η χρησι-

µοποίησή τους. 

Από τα σχήµατα 4.8 – 4.15 µπορεί επίσης να διαφανεί ότι η διαφοροποίηση του µεγέθους 

του MLP δεν επιφέρει µεγάλη αλλαγή στα αποτελέσµατα, καθώς η ακρίβεια κατηγοριο-

ποίησης τροποποιείται κατά λιγότερο από 2%. Αντιθέτως, το k αναδεικνύεται σε σηµαντι-

κότερη παράµετρο, αφού µε τη µεγάλη µείωσή του, δηλαδή κάτω από 6, η απόδοση του 

συστήµατος χειροτερεύει. Είναι εντυπωσιακό ότι ακόµη και για µικρές τιµές του k, γύρω 

στο 10, το σύστηµα σταθερά κατηγοριοποιεί τα κείµενα µε ακρίβεια άνω του 70%. Με την 

αύξηση, ωστόσο, της τιµής του k πάνω από το 56, για το βέλτιστο σύστηµα, η απόδοση 

χειροτερεύει, γεγονός που ενδεχοµένως οφείλεται στην αύξηση της πολυπλοκότητας του 

διαχωριστικού προβλήµατος που καλείται να επιλύσει το MLP.  

Συνοψίζοντας, οι προτιµητέες παράµετροι για το σύστηµα, από πλευράς απόδοσης και 

οικονοµίας σε υπολογιστική ισχύ, είναι οι ακόλουθες: 

• µη κανονικοποίηση 

• εύρος 70%-85% για την ανάλυση ABC 

• µέγεθος χάρτη 10x15 

• απουσία συσχέτισης µεγέθους του MLP και αποτελεσµάτων3 

• κύµανση της τιµής της παραµέτρου k στο εύρος 10-56, καθορίζοντας έτσι το όριο 

µεταξύ απόδοσης του συστήµατος και πολυπλοκότητας (level-of-detail).  

                                                 
3
 Εντούτοις, τα αποτελέσµατα για µεγαλύτερο πλήθος νευρώνων είναι καλύτερα, έστω και κατ’ ελάχιστο. 



 92 

Το σύστηµα µε τις προαναφερθείσες παραµέτρους µε k=42 και 10 κρυφούς νευρώνες 

θα αποτελέσει το σύστηµα αναφοράς για τις συγκρίσεις στα υπόλοιπα πειράµατα. 

Τα προαναφερθέντα πειράµατα αφορούν στο πρόβληµα της οργάνωσης των κειµένων 

της Βουλής σε 4 κατηγορίες. Από τις κατηγορίες αυτές, η κατηγορία Εσωτερικά είναι αρ-

κετά γενική και µπορεί να περιλαµβάνει και κείµενα µε θέµα την Παιδείας ή και την Οικο-

νοµία. Για το λόγο αυτό, τα πειράµατα επαναλήφθηκαν µε λιγότερα δεδοµένα για 3 µόνο 

κατηγορίες. Στο σχήµα 4.16 παρουσιάζεται ενδεικτικά η απόδοση του συστήµατος µε τα 

καλύτερα αποτελέσµατα στο πείραµα µε τις 3 κατηγορίες. 
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Σχήµα 4.16. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, χωρίς κανονικοποίηση, για το εύρος 70%-85% ως προς το 

µέγεθος του MLP και την τιµή του k για το πρόβληµα κατηγοριοποίησης για τρεις κατηγορίες για τα 

δεδοµένα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 

 

Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η απόδοση του συστήµατος αυξήθηκε κατά περίπου 10% 

σε σχέση µε το πείραµα των 4 κατηγοριών. Η καλύτερη απόδοση ήταν 84,3% για k=56 και 

10 νευρώνες στο κρυφό επίπεδο. Επιπλέον, και σε αυτά πειράµατα διαφάνηκε ότι το µέ-

γεθος του MLP δεν επιδρά σηµαντικά στα αποτελέσµατα, ενώ το σύστηµα δίνει αρκετά 

αποδεκτά αποτελέσµατα ακόµη και για µικρές τιµές του k.  

Στη συνέχεια έγινε προσπάθεια να βελτιωθεί η απόδοση του συστήµατος χρησιµοποιώ-

ντας κάποιο διαφορετικού είδους κατηγοριοποιητή. Συγκεκριµένα, δοκιµάσθηκαν αφενός 

για το MLP ο πιο σύνθετος αλγόριθµος εκπαίδευσης LMBR, ο οποίος περιορίζει και την 

πολυπλοκότητα του µοντέλου, και αφετέρου το µοντέλο SVM, τα οποία είχαν εφαρµοσθεί 

µε επιτυχία στα πειράµατα αναγνώρισης ύφους. 
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Για το MLP δοκιµάσθηκαν τα ίδια µεγέθη δικτύων, ενώ για το SVM δοκιµάσθηκαν διάφο-

ρες τιµές της ακτίνας του Γκαουσσιανού πυρήνα και της τιµής C του SVM, εκ των οποίων 

παρουσιάζονται οι καλύτερες. Το σύνολο των πειραµάτων επαναλήφθηκε (εύρος ABC: 

70%-85%, 85%-90%, κανονικοποίηση, µέγεθος MLP, τιµές k), ώστε να διαπιστωθεί κατά 

πόσο οι νέοι αλγόριθµοι µπορούν να επιτύχουν καλύτερα αποτελέσµατα. Στη συνέχεια, 

για λόγους οικονοµίας χώρου παρουσιάζεται η συγκριτική απόδοση των κατηγοριοποιη-

τών (σχήµα 4.3) µόνο για εκείνη τη δοµή χάρτη που απέδωσε καλύτερα στα προηγούµε-

να πειράµατα των 4 κατηγοριών που χρησιµοποιούσαν τη µέθοδο εκπαίδευσης RPROP 

για το MLP. 
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Σχήµα 4.17. Συγκριτική απόδοση των 3 κατηγοριοποιητών του χάρτη SOM 10x15, χωρίς κανονικοποί-

ηση, για το εύρος 70%-85%, µε µέγεθος MLP 10 νευρώνων και µε παράµετρο την τιµή του k για το 

πρόβληµα κατηγοριοποίησης για 4 κατηγορίες 

 

Το συµπέρασµα που προκύπτει είναι ότι ο αλγόριθµος RPROP είναι σταθερά καλύτερος 

από τον LMBR, ο οποίος είναι και πολυπλοκότερος ως προς τον τρόπο λειτουργίας του, 

αλλά και απαιτητικότερος σε µνήµη και αριθµητικές πράξεις (αντιστροφή πινάκων 

κ.λπ.). Το καλύτερο αποτέλεσµα µε βάση τα προηγούµενα πειράµατα προκύπτει για 

k=42 και 10 κρυφούς νευρώνες, το οποίο είναι 76,5%. Το αποτέλεσµα αυτό υπερβαίνεται 

από το SVM για k=72, αφού επιτυγχάνει ακρίβεια 76,8%. 
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Εντούτοις αυτό είναι και το µοναδικό σηµείο που το SVM υπερέχει του MLP RPROP, αφού 

για όλες τις άλλες τιµές του k υστερεί. Επιπλέον, είναι αµφίβολο το εάν η βελτίωση 

0,03% δικαιολογεί τη χρήση 30 επιπρόσθετων χαρακτηριστικών. Λαµβάνοντας υπόψιν τα 

αποτελέσµατα, σε συνδυασµό µε την απλότητα της RPROP, κρίνεται ότι είναι η προτιµη-

τέα µέθοδος για το προτεινόµενο σύστηµα. 

Για λόγους οικονοµίας χώρου στον παρακάτω πίνακα (4.3), παρουσιάζονται τα αποτελέ-

σµατα για όλους τους παραπάνω χάρτες που εξετάσθηκαν χωρίς την κανονικοποίηση 

των διανυσµάτων, ωστόσο τα συµπεράσµατα που προέκυψαν και από τους υπόλοιπους 

χάρτες ήταν αντίστοιχα. 

 

Όρια 
ABC 

Μέγεθος 
SOM 

RPROP 
h=8 
k=70 

LMBR 
h=8 
k=70 

SVM 
k=70 

RPROP (καλύ-
τερη απόδο-

ση) 

LMBR 
(καλύτερη 
απόδοση) 

SVM (κα-
λύτερη 

απόδοση) 

70% 
85% 

[25 17] 72,7% 70,5% 72,7% 
74,1% 

h=9 & k=40 

73,5% 

(h=8 & k=40) 

75,6% 

k=42 

70% 
85% 

[10 15] 74,4% 72,9% 76,5% 
76,5% 

h=10 & k=40 

74,7% 

(h=7 & k=70) 

76,5% 

k=70 

85% 
90% 

[26 16] 72,3% 70,5% 74,0% 
74,0% 

h=9 & k=50 

72,4% 

(h=10 & k=60) 

74,7% 

k=56 

85% 
90% 

[10 15] 71,8% 70,3% 72,9% 
72,6% 

h=10 & k=60 

71,4% 

h=9 & k=70 

72,9% 

k=70 

Πίνακας 4.3. Συγκριτική απόδοση των κατηγοριοποιητών LMBR, RPROP και SVM χωρίς κανονικοποίηση 

για τα κείµενα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) για δεδοµένες παραµέτρους µαζί µε εκείνες που οδήγη-

σαν στην καλύτερη απόδοση 

 

Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό που παρουσιάζει η LMBR είναι ότι η συνάρτηση αξιολόγη-

σης που χρησιµοποιεί (τύπος 3-21) επιβάλλει µικρές τιµές στα βάρη του δικτύου. Με τον 

τρόπο αυτό και δεδοµένου ότι οι τιµές εισόδου είναι κανονικοποιηµένες στο ίδιο εύρος, 

είναι εφικτή η αξιολόγηση των καλύτερων χαρακτηριστικών ανάλογα µε τις απόλυτες 

τιµές των βαρών (τύπος 3-35) για όλους τους συνδυασµούς συνόλων εκπαίδευσης - επα-

λήθευσης - δοκιµής, όπως ακριβώς έγινε στα πειράµατα αναγνώρισης συγγραφέα. Με 

βάση την περιγραφή του συστήµατος οι οµάδες λέξεων που δηµιούργησε το µοντέλο SOM 

αποτελούν και τα χαρακτηριστικά µέσω των οποίων έγινε η αναπαράσταση των κειµέ-

νων. Είναι εφικτό λοιπόν να βρεθούν εκείνες οι οµάδες που είχαν τη µεγαλύτερη συµβο-

λή στο τελικό αποτέλεσµα. 
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Στον πίνακα 4.4 παρουσιάζονται οι τέσσερις καλύτερες οµάδες, όπως αυτές αξιολογήθη-

καν από την LMBR για το σύστηµα µε µέγεθος χάρτη 10x15, MLP µε 10 νευρώνες στο 

κρυφό επίπεδο και τιµή k ίση µε το 70, που είναι και η µέγιστη. Η µέγιστη τιµή για το k 

επιλέχθηκε, επειδή ο µεγαλύτερος αριθµός οµάδων συνεπάγεται λιγότερες λέξεις ανά 

οµάδα, γεγονός που οδηγεί σε πιο κατανοητά και ευδιάκριτα πειραµατικά αποτελέσµατα. 

Αυτός είναι και ο λόγος που τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται µόνο για το µικρότερο 

σώµα κειµένων της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων). 

Οµάδα 1 (124 λέξεις συνολικά) Οµάδα 2 (209 λέξεις συνολικά) 

"εξοντώνω", "επαρκώς", "σπατάλη", "συ-
γκριτικά", "ενέχω", "απορροφώ", "πακέτο", 
"επενδύω", "κατασπατάληση", "εντυπωσια-
κός", "χρηµατοδοτώ", "εξοικονόµηση", "ε-
γκληµατικός", "κατάφωρος", "προσελκύω", 
"τρις", "απορρόφηση", "αθέµιτος", "χρηµα-
τοδότηση", "επιπόλαιος", "υπερκαλύπτω", 
"ώθηση", "πλουτοπαραγωγικός", "συνυπο-
λογίζω", "συγχρηµατοδότηση", "αντιπληµ-
µυρικός", "εµπόρευµα", "κατατάσσω", "ξε-
µπλοκάρω", "επιδοµατικός", "µακέτα", "γι-
γαντιαίος", "πλουτισµός", "πασιφανής", "κα-
τασπαταλώ", "επωφελούµαι", "επενδυτι-
κός", "λιγοστεύω", "δαπανηρός", "αυτοχρη-
µατοδότηση", "αθλητισµός", "άντληση", "πά-
γωµα", "φουσκώνω", "διασπάθιση", "ανακύ-
κλωση", "αντιµονοπωλιακός", "λεηλασία", 
"απορροφητικότητα", "πλαίσιο", "κατανο-
µή", "ορθολογικός", "πακτωλός" 

"εκπόνηση", "αξιόποινος", "αδίκηµα", "από-
συρση", "δικηγορικός", "βουλή", "υπόµνηµα", 
"διαµαρτυρόµενος", "διανοούµαι", "αρχείο", 
"τεκµηριώνω", "συντάσσω", "διακοµµατικός", 
"συστήνω", "ψήφιση", "συνέδριο", "πρακτι-
κά", "µεθόδευση", "πρωθυπουργία", "κατα-
ψηφίζω", "οµιλητής", "αόριστος", "ψευδορ-
κία", "ευγένεια", "φακέλωµα", "γραµµατεία", 
"ανησυχία", "επικυρώνω", "συµπληρωµατι-
κός", "παράβαση", "συνέντευξη", "απολογι-
σµός", "απόσπασµα", "προσβάλλω", "αίτη-
ση", "δυσφήµηση", "ποινικός", "συµπαιγνία", 
"συνδικαλισµός", "υπηρεσιακός", "φάκελος", 
"επιτροπή", "αποσύρω", "πόρισµα", "συµβα-
σιούχος", "έγγραφο", "λεπτοµερώς", "τροπο-
ποιώ", "διευθυντικός", "διαµαρτυρία", "ει-
σαγγελικός", "ποινικοποίηση", "αντιπροσω-
πεία", "εισαγγελέας", "αντισυνταγµατικός", 
"νόµος", "διαπλεκόµενος", "Άρειος", "ευρω-
κοινοβούλιο" 

Οµάδα 3 (39 λέξεις συνολικά) Οµάδα 4 (25 λέξεις συνολικά) 

"συµβουλευτικός", "επιστροφή", "αναµφι-
σβήτητα", "απόσταση", "παραδεκτός", "εν-
δεχόµενος", "λήψη", "επαγρυπνώ", "αποφα-
σιστικός", "επηρεάζω", "υπαρκτός", "καθι-
στώ", "θεµελιώνω", "τολµηρός", "εκτόνω-
ση", "ειλικρινής", "ώριµος", "Σένγκεν", "δει-
κνύω", "ΟΚΕ", "ιδίως", "προσχωρώ", "συσχε-
τισµός", "πειθώ", "ριζικά", "καµπή", "δια-
πραγµατευτικός", "πνεύµα", "µετατρέπω", 
"αντιµέτωπος", "οπωσδήποτε", "ερµηνεύω", 
"ιεραρχικός", "εκβιασµός", "υποδεέστερος", 
"ταλάντευση", "συγκρότηση", "επικαλούµε-
νος", "συµβόλαιο" 

"εισακτέος", "διατροφή", "διορισµός", "οδι-
κός", "ασεπ", "πιλοτικός", "βρεφονηπιακός", 
"µεταπτυχιακός", "παιδικός", "σταθµός", "µά-
να", "βιβλιοθήκη", "ηλικία", "ώσπου", "σύζυ-
γος", "ΚΕΘΕΑ", "εξήµισι", "προξενείο", "χρο-
νών", "υποπολλαπλάσιο", "δεκάξι", "ελα-
φρά", "συγγραφέας", "Ανθόπουλος", "ποδά-
ρι" 

Πίνακας 4.4. Οι τέσσερις καλύτερες οµάδες λέξεων, όπως αυτές αξιολογήθηκαν από την LMBR για τα 

κείµενα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) 
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Όπως φαίνεται στον πίνακα 4.4,η καλύτερη οµάδα (Οµάδα 1) περιέχει λέξεις σχετικές µε 

οικονοµικά κυρίως θέµατα, ενώ η δεύτερη οµάδα (Οµάδα 2) περιέχει λέξεις που αφορούν 

νοµικά-διοικητικά κυρίως θέµατα. Η τρίτη οµάδα είναι γενικότερου περιεχοµένου µε ό-

ρους σχετικούς µε την πολιτική, ενώ η τέταρτη οµάδα περιλαµβάνει λέξεις σχετικές µε 

θέµατα παιδείας. Πρέπει εδώ να αναφερθεί ότι οι δύο πρώτες οµάδες περιέχουν πάνω 

από 50 λέξεις, ωστόσο στον πίνακα εµφανίζονται επιλεκτικά 50 από αυτές, ώστε να είναι 

ευανάγνωστα τα αποτελέσµατα.  

Η µέτρηση των συµφραζόµενων για την περιγραφή των ληµµάτων κατά τη φάση της δη-

µιουργίας του χάρτη βασίστηκε στην παραδοχή ότι οι λέξεις που βρίσκονται στην ίδια 

περίοδο θα πρέπει να συνδέονται νοηµατικά. Η σειρά εµφάνισης των λέξεων, δεδοµένης 

της ελεύθερης σειράς των όρων στη Νέα Ελληνική, και κατά συνέπεια οι αποστάσεις µε-

ταξύ των λέξεων δεν ελήφθησαν υπόψιν. Για να ελεγχθεί ωστόσο η προσέγγιση αυτή, 

δοκιµάσθηκε ένας διαφορετικός τρόπος µέτρησης των χαρακτηριστικών. Πιο συγκεκρι-

µένα, η συνεµφάνιση µίας λέξης µε ένα χαρακτηριστικό (δηλαδή λέξη της οµάδας B όπως 

προέκυψε από την ανάλυση ABC) σε επίπεδο περιόδου δε θα έχει πάντα την ίδια τιµή 

(δηλαδή 1, όπως στα προηγούµενα πειράµατα), αλλά θα λαµβάνει µία τιµή µεταβαλλόµε-

νη αντιστρόφως ανάλογα της απόστασης µεταξύ των λέξεων, δηλαδή όσο µεγαλύτερη 

είναι η απόσταση µεταξύ δύο λέξεων, τόσο λιγότερο θα µετράει η συνεµφάνισή τους. Για 

αυτές τις µετρήσεις χρησιµοποιήθηκαν οι συναρτήσεις (4-14) και (4-15): 

όπου L είναι µία παράµετρος, που στα πειράµατα είχε την τιµή 7 και εκφράζει το πόσο 

απότοµα µειώνεται η τιµή της συνάρτησης, και d είναι η απόσταση σε αριθµό λέξεων µε-

ταξύ της λέξης-στόχου και της λέξης-χαρακτηριστικού. 

 

F2: 
1

1

+⋅+− )dBAexp(
  (4-15) 

όπου Β είναι µία παράµετρος, που στα πειράµατα είχε την τιµή 2, Α είναι επίσης µία πα-

ράµετρος που έχει την τιµή 15 και d είναι η απόσταση σε αριθµό λέξεων µεταξύ της λέ-

ξης-στόχου και της λέξης-χαρακτηριστικού. 

Όταν χρησιµοποιήθηκαν οι συναρτήσεις αυτές αγνοήθηκαν από τα συµφραζόµενα οι λει-

τουργικές λέξεις. Αυτό έγινε, προκειµένου να µην επηρεάσουν τις αποστάσεις µεταξύ 

των λέξεων περιεχοµένου. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν σχετικά µε την απόδοση 

του συστήµατος φαίνονται στο σχήµα 4.18: 

F1: )
L

d
exp(

−1
  (4-14) 
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Σχήµα 4.18. Συγκριτική απόδοση των 3 διαφορετικών τρόπων µέτρησης συµφραζοµένων µε µέγεθος 

του κρυφού επιπέδου MLP ίσο µε 10 ως προς την τιµή του k για το πρόβληµα κατηγοριοποίησης κειµέ-

νων της Βουλής σε τέσσερις κατηγορίες 

 

Από τα παραπάνω αποτελέσµατα γίνεται σαφές ότι οι µετρήσεις συµφραζοµένων χωρίς 

χρήση συναρτήσεων σχετικής απόστασης αποδίδει πολύ καλύτερα, αφού οδηγεί σχεδόν 

πάντα σε απόδοση βελτιωµένη κατά 5%. Μία πιθανή ερµηνεία είναι ότι οι µετρήσεις συµ-

φραζοµένων οδηγούν σε αρκετά µικρές τιµές, οι οποίες γίνονται ακόµη µικρότερες µε τη 

χρήση των συναρτήσεων αυτών. Το γεγονός αυτό σε συνδυασµό µε τη µεγάλη διάσταση 

του διανύσµατος εισόδου µπορεί να επεξηγήσει τη χειρότερη απόδοση του συστήµατος µε 

τη χρήση συναρτήσεων σχετικής απόστασης. 
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4.4.1.2 Β’ Σώµα Κειµένων 

Το προτεινόµενο σύστηµα θα είχε ακόµα µεγαλύτερο πρακτικό ενδιαφέρον κατά την ε-

φαρµογή του σε ένα πολύ µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων. Έτσι, εφαρµόσθηκε µε τον ί-

διο ακριβώς τρόπο στο Β’ σύνολο δεδοµένων (κείµενα εφηµερίδων), που ήταν πολύ µε-

γαλύτερο (36.450). Ο χάρτης που επελέγη είχε διαστάσεις 10x15, ο οποίος κρίθηκε προ-

τιµητέος στα πειράµατα του σώµατος κειµένων της Βουλής. Επιπλέον επιλέχθηκε ο αλγό-

ριθµος εκπαίδευσης RPROP, ο οποίος είναι ταχύτερος από τον LMBR και παρουσιάζει µε-

γαλύτερη ακρίβεια κατηγοριοποίησης. Τα σχετικά αποτελέσµατα δίνονται στα σχήµατα 

(4-19) και (4-20): 
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Σχήµα 4.19. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, χωρίς κανονικοποίηση, για το εύρος 70%-85% ως προς το 

µέγεθος του MLP και την τιµή του k για το πρόβληµα κατηγοριοποίησης στο πολύ µεγαλύτερο σύνολο 

δεδοµένων των εφηµερίδων (Β’ σώµα κειµένων) 
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Σχήµα 4.20. Απόδοση του χάρτη SOM 10x15, χωρίς κανονικοποίηση, για το εύρος 85%-90% ως προς το 

µέγεθος του MLP και την τιµή του k για το πρόβληµα κατηγοριοποίησης στο πολύ µεγαλύτερο σύνολο 

δεδοµένων των εφηµερίδων (Β’ σώµα κειµένων) 

 

Είναι ιδιαίτερα σηµαντικό και ελπιδοφόρο το ότι το σύστηµα αντεπεξήλθε σε ένα πολύ 

δυσκολότερο και πολυπλοκότερο πρόβληµα, δεδοµένου ότι το δεύτερο σύνολο αφορού-

σε 6 θεµατικές κατηγορίες. Η καλύτερη απόδοση που επιτυγχάνει το σύστηµα για το εύ-

ρος 70%-85%, για k=72 και MLP µε 10 νευρώνες στο κρυφό επίπεδο, είναι 85,4%, δηλαδή 

ένα πολύ υψηλό ποσοστό. Εξίσου σηµαντικό είναι το γεγονός ότι ακόµη και µε k=56, το 

σύστηµα επιτυγχάνει απόδοση 85,2%, ενώ για k=42, που ήταν και το προηγούµενο σύ-

στηµα αναφοράς στην ενότητα 4.4.1.1, επιτυγχάνει 84,6%.  

Επιπλέον, στα σχήµατα 4.19 και 4.20 παρατηρείται ότι το µέγεθος του MLP δεν επηρεάζει 

σηµαντικά την ακρίβεια κατηγοριοποίησης. Το καλύτερο αποτέλεσµα για το εύρος 85%-

90% είναι ελάχιστα χειρότερο, µε τιµή 85,3% για k=72 και MLP µε 10 νευρώνες στο κρυφό 

επίπεδο. Όταν όµως επιλέγονται λιγότερες οµάδες, π.χ. k=56 και k=42, τα αποτελέσµατα 

διατηρούνται πάλι σε υψηλό επίπεδο, 84,8% και 84,4% αντίστοιχα, αλλά είναι συγκριτικά 

χειρότερα από τα αποτελέσµατα για το εύρος 70%-85%. Η επιλογή του εύρους 70%-85% 

φαίνεται ότι είναι και εδώ προτιµότερη.  

Τα αποτελέσµατα αυτά είναι ιδιαίτερα ενθαρρυντικά και δείχνουν ότι ο µεγαλύτερος ό-

γκος των δεδοµένων µπορεί να οδηγήσει σε πιο περιγραφικούς χάρτες ικανούς να απει-

κονίσουν καλύτερα τις θεµατικές κατηγορίες των ληµµάτων και κατ’ επέκταση των κει-

µένων. 
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4.4.2 Αποτελέσµατα µε παράλειψη του υποσυστήµατος k-means 

Η απόδοση του συστήµατος εκτιµήθηκε και όταν στο σύστηµα δε συµπεριελήφθη το στά-

διο της µείωσης της διάστασης, µε στόχο την απλοποίηση του συστήµατος. Όταν παρα-

κάµπτεται το k-means, για το χάρτη λέξεων SOM επιλέγεται ένα πολύ µικρότερο πλήθος 

οµάδων, αφού το πλήθος των οµάδων του χάρτη πλέον καθορίζει τη διάσταση της εισό-

δου του κατηγοριοποιητή MLP. ∆ιαφορετικά µεγέθη πλέγµατος δοκιµάσθηκαν για το SOM 

και πιο συγκεκριµένα πλέγµατα µε 5x7=35 νευρώνες, 4x5=20 νευρώνες και 3x4=12 νευ-

ρώνες, όπου ο αριθµός των νευρώνων είναι κοντά στις τιµές k του k-means που χρησι-

µοποιήθηκε στα προηγούµενα πειράµατα. Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα 

για MLP µε 8 κρυφούς νευρώνες, τα οποία εκπαιδεύτηκαν µε τον αλγόριθµο RPROP για 

τα κείµενα της Βουλής (σχήµα 4.21) και τα κείµενα των εφηµερίδων (σχήµα 4.22). 
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Σχήµα 4.21. Συγκριτική απόδοση του συστήµατος χωρίς το k-means στο σώµα κειµένων της Βουλής 

(Α’ σώµα κειµένων) 

 

Η παράλειψη της εκτέλεσης του k-means επιφέρει µεν µείωση στην ακρίβεια του συστή-

µατος για το ίδιο περίπου πλήθος οµάδων – η ακρίβεια δεν υπερβαίνει το 72,0%, ποσοστό 

πολύ µικρότερο από εκείνο που επιτυγχάνει το πλήρες σύστηµα (76,5%) - ωστόσο, οδηγεί 

σε ταχύτερη εκπαίδευση του συστήµατος, αλλά και σε εξαρχής µικρότερο µέγεθος του 

χάρτη SOM, µε αποτέλεσµα ταχύτερες αναζητήσεις για το νικητή νευρώνα κατά τη διαδι-

κασία της εκπαίδευσης, αλλά και λιγότερες ενηµερώσεις γειτονικών νευρώνων. Η εν λό-

γω βελτιστοποίηση στην απόδοση µπορεί να είναι ιδιαίτερα χρήσιµη, όταν το σύστηµα 

εφαρµόζεται σε πολύ µεγάλο πλήθος δεδοµένων.  
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Σχήµα 4.22. Συγκριτική απόδοση του συστήµατος χωρίς το k-means στο σώµα κειµένων των εφηµερί-

δων (Β’ σώµα κειµένων) 

 

Η παράλειψη της εκτέλεσης του k-means στο Β’ σώµα κειµένων, όπου η πρακτική αξία 

του εγχειρήµατος είναι µεγαλύτερη (σχήµα 4.22), οδηγεί σε ελάχιστα µικρότερη ακρίβεια 

κατηγοριοποίησης για τα µεγέθη 5x7 ( = 35 νευρώνες) και 7x10 ( = 70 νευρώνες): 83,1% 

και 84,6% αντίστοιχα, σε σχέση µε την τιµή 85,2% που επιτυγχάνει το πλήρες σύστηµα. 

Λαµβάνοντας υπόψιν το µεγάλο µέγεθος του Β’ σώµατος κειµένων (συνολικά 36.450 κεί-

µενα), η παράλειψη του k-means µπορεί να είναι προτιµητέα ακόµη και αν συνεπάγεται 

µείωση της ακρίβειας κατηγοριοποίησης, καθώς αυτή είναι ελάχιστη. 
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4.4.3 Αποτελέσµατα ανεξάρτητης αξιολόγησης χαρτών 

 

4.4.3.1 Πειράµατα αξιολόγησης µε λέξεις-κλειδιά 

Στα πλαίσια του ευρύτερου στόχου της αξιολόγησης του συστήµατος, εκτελέστηκε ένα 

σύνολο από πειράµατα µε σκοπό την αυτόνοµη αξιολόγηση του χάρτη λέξεων που δηµι-

ουργήθηκε χωρίς επίβλεψη κατά το πρώτο στάδιο του συστήµατος µε τη χρήση του νευ-

ρωνικού δικτύου SOM. Πιο συγκεκριµένα για διαφορετικά µεγέθη και παραµέτρους χάρ-

τη, όπως το εύρος του ABC (70%-85% και 85%-90%), η κανονικοποίηση ή µη και το µέγε-

θος του χάρτη, εξετάσθηκαν οι τιµές των κριτηρίων για τις διαδικασίες που παρουσιά-

σθηκαν στο κεφάλαιο 4.3 τόσο µε χρήση λέξεων-κλειδιών όσο και µε τη χρήση του θη-

σαυρού Eurovoc. Κύριος στόχος της προσπάθειας αυτής είναι να διαπιστωθεί το κατά πό-

σο η ανεξάρτητη ενδιάµεση αξιολόγηση του χάρτη λέξεων µπορεί να συντελέσει στην ε-

πιλογή των κατάλληλων εκείνων παραµέτρων, που θα οδηγήσουν στην καλύτερη ανα-

παράσταση των κειµένων στο χώρο προτύπων µε αποτέλεσµα τον καλύτερο διαχωρισµό 

αυτών βάσει του περιεχοµένου τους. 

Στους πίνακες 4.5 έως 4.8 παρουσιάζονται, για τις διαφορετικές παραµέτρους του χάρτη 

που εξετάσθηκαν (εύρος ABC, κανονικοποίηση, µέγεθος χάρτη), οι τιµές των επιλεγµέ-

νων κριτηρίων, που παρουσιάσθηκαν αναλυτικά στην ενότητα 4.3.1 και αφορούσαν στην 

κατανοµή των λέξεων-κλειδιών στο χάρτη. Θα πρέπει να τονιστεί ότι τα κριτήρια αυτά 

αντικατοπτρίζουν γεωµετρικές ιδιότητες του χάρτη και συνεπώς οι συγκρίσεις των τιµών 

για χάρτες διαφορετικού µεγέθους είναι επισφαλείς. Τα πειράµατα που παρουσιάζονται 

εδώ αφορούν στα κείµενα της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων). Οι κατηγορίες λέξεων είναι οι 

εξής: Κ1 = εσωτερικά, Κ2 = εξωτερικά, Κ3 = οικονοµία και Κ4= παιδεία.  
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Όρια 
ABC 

Μέγεθος 
SOM 

Μετρήσεις 
κριτηρίου 1 

Λέξεις 
γλωσσολόγου 

Λέξεις 
τίτλων 

Λέξεις 
70%-85% 

Λέξεις 
85%-90% 

70% 

85% 

[10 15] 

κανονικ. 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,87 

0,60 

*0,71 

0,80 

0,77 

0,65 

0,87 

*0,37 

0,79 

0,39 

0,45 

*0,28 

0,72 

0,56 

0,81 

0,82 

70% 

85% 
[10 15] 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,88 

*0,56 

0,81 

*0,66 

*0,76 

*0,50 

0,83 

0,49 

*0,52 

*0,38 

**0,44 

0,42 

*0,69 

*0,39 

0,68 

0,72 

85% 

90% 

[10 15] 

κανονικ. 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

*0,81 

0,67 

0,73 

0,92 

0,95 

0,70 

0,61 

0,80 

1,00 

0,57 

0,74 

0,57 

0,94 

0,53 

*0,31 

0,72 

85% 

90% 
[10 15] 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,92 

0,66 

0,78 

0,76 

1,04 

0,71 

*0,57 

0,50 

0,81 

0,42 

0,67 

0,45 

0,97 

0,53 

0,41 

0,66 

70% 

85% 

[25 17] 

κανονικ. 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,93 

0,58 

0,78 

0,79 

0,86 

0,70 

0,88 

0,42 

0,85 

0,49 

0,55 

0,40 

0,95 

0,50 

0,76 

0,78 

70% 

85% 
[25 17] 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,84 

0,59 

0,78 

0,77 

0,81 

0,57 

0,87 

0,53 

0,54 

0,42 

**0,44 

0,40 

0,79 

0,46 

0,51 

0,85 

85% 

90% 

[26 16] 

κανονικ. 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,85 

0,77 

0,79 

0,89 

0,84 

0,84 

0,88 

0,63 

0,98 

0,56 

0,56 

0,60 

0,99 

0,69 

0,73 

0,77 

85% 

90% 
[26 16] 

D{Κ1} / D{~Κ1} 

D{Κ2} / D{~Κ2}  

D{Κ3} / D{~Κ3} 

D{Κ4} / D{~Κ4} 

0,94 

0,77 

0,87 

0,73 

1,03 

0,81 

0,70 

0,52 

0,83 

0,50 

0,72 

0,38 

0,99 

0,61 

0,65 

*0,65 

Πίνακας 4.5. Ο λόγος των αποστάσεων των λέξεων-κλειδιών ανά κατηγορία ως προς τις λέξεις των 

άλλων κατηγοριών για διάφορες παραµέτρους του χάρτη SOM (κριτήριο 1). Με κόκκινο χρώµα ση-

µειώνονται οι ιδιαίτερα χαµηλές επιδόσεις των χαρτών (από 0,85 και πάνω) και µε αστεράκι οι καλύ-

τερες ανά σύνολο λέξεων και κατηγορία. 
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Με D{Kχ} συµβολίζεται η µέση τιµή της απόστασης των λέξεων που ανήκουν στην κατη-

γορία Κχ για το κριτήριο 1 και µε D{~Kχ} αυτών που δεν ανήκουν στην κατηγορία Κχ (ό-

που το χ κυµαίνεται από 1 έως 4 για κάθε κατηγορία λέξεων). Ο λόγος D{Kχ} προς 

D{~Kχ} είναι επιθυµητό να είναι ελάχιστος και να µην υπερβαίνει τη µονάδα, γιατί τότε οι 

λέξεις διαφορετικής κατηγορίας βρίσκονται πιο κοντά από ό,τι οι λέξεις της ίδιας κατη-

γορίας. Με κόκκινο χρώµα σηµειώνονται οι ιδιαίτερα χαµηλές επιδόσεις των χαρτών (α-

πό 0,85 και πάνω). Το σύστηµα που επιλέχθηκε από τα πειράµατα κατηγοριοποίησης 

(µέγεθος χάρτη 10χ15, παράλειψη κανονικοποίησης, εύρος ανάλυσης ABC 70%-85%, µέ-

γεθος MLP 10 νευρώνες και k=42 για το k-means) στην ενότητα 4.4.1.1 δηλώνεται στον 

πίνακα 4.5 µε υπογράµµιση. Με αστερίσκο σηµειώνονται για κάθε οµάδα οι καλύτερες 

τιµές του κριτηρίου από το σύνολο των χαρτών που εξετάσθηκαν (δηλαδή συνδυασµός 

µεγέθους χάρτη και κανονικοποίησης ή µη). Σε περίπτωση ισοψηφίας οι καλύτερες τιµές 

σηµειώνονται µε δύο αστερίσκους. Όπως φαίνεται από τον πίνακα 4.5, το επιλεγµένο 

σύστηµα επιτυγχάνει και την καλύτερη απόδοση στο κριτήριο 1, καθώς µόνο σε 7 από τις 

16 περιπτώσεις είναι προτιµητέο κάποιο από τα υπόλοιπα 7 συστήµατα. 
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Όρια 
ABC 

Μέγεθος 
SOM 

Μετρήσεις 
κριτηρίου 2 

Λέξεις 
γλωσσολόγου 

Λέξεις 
τίτλων 

Λέξεις 
70%-85% 

Λέξεις 
85%-90% 

70% 

85% 

[10 15] 

κανονικ. 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

1,52 

0,69 

1,90 

0,71 

1,90 

0,40 

0,63 

1,17 

1,12 

0,27 

0,47 

0,14 

1,31 

0,28 

0,95 

0,73 

70% 

85% 
[10 15] 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

2,23 

0,73 

1,03 

1,19 

2,62 

0,57 

1,00 

2,25 

1,49 

0,26 

0,72 

0,17 

1,60 

0,25 

4,15 

0,51 

85% 

90% 

[10 15] 

κανονικ. 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

1,39 

0,59 

1,47 

1,19 

1,62 

0,53 

0,88 

0,91 

1,42 

0,67 

1,60 

0,77 

1,22 

0,42 

1,24 

0,73 

85% 

90% 
[10 15] 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

2,39 

0,47 

1,85 

1,55 

0,80 

0,34 

0,35 

1,33 

0,55 

0,30 

0,61 

0,29 

1,66 

0,39 

0,94 

1,08 

70% 

85% 

[25 17] 

κανονικ. 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

1,33 

0,88 

1,14 

0,78 

2,10 

0,66 

0,68 

1,43 

1,16 

0,24 

0,85 

0,36 

1,55 

0,39 

3,47 

0,87 

70% 

85% 
[25 17] 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

1,61 

0,82 

1,40 

0,49 

1,38 

0,56 

0,81 

3,06 

0,58 

0,33 

0,48 

0,08 

1,60 

0,48 

1,40 

0,57 

85% 

90% 

[26 16] 

κανονικ. 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

1,45 

0,81 

1,24 

1,22 

2,44 

0,59 

0,52 

1,34 

1,22 

0,45 

0,61 

0,45 

1,48 

0,47 

2,15 

0,73 

85% 

90% 
[26 16] 

Ν{Κ1} / Ν{~Κ1} 

Ν{Κ2} / Ν{~Κ2}  

Ν{Κ3} / Ν{~Κ3} 

Ν{Κ4} / Ν{~Κ4} 

2,12 

0,59 

1,31 

1,33 

0,74 

0,37 

0,44 

0,99 

0,65 

0,15 

0,43 

0,32 

1,39 

0,63 

2,55 

1,06 

Πίνακας 4.6. Ο λόγος των αποστάσεων από τον κοντινότερο γείτονα των λέξεων-κλειδιών ανά κατη-

γορία ως προς τις λέξεις των άλλων κατηγοριών του κοντινότερου γείτονα για διάφορες παραµέτρους 

του χάρτη SOM (κριτήριο 2). 
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Με N{Kχ} συµβολίζεται η τιµή της απόστασης του κοντινότερου γείτονα που περιέχει λέ-

ξεις που ανήκουν στην κατηγορία Κχ και µε N{~Kχ} αυτού που περιέχει λέξεις που δεν 

ανήκουν στην κατηγορία Κχ για το κριτήριο 2. Ο λόγος Ν{Kχ} προς Ν{~Kχ} είναι επιθυµη-

τό να είναι όσο το δυνατό πιο µικρός. Όπως παρατηρείται όµως, µε το κριτήριο 2 εµφα-

νίζει σε πολλές περιπτώσεις ανεπιθύµητα υψηλές τιµές, συχνότατα δε µεγαλύτερες της 

µονάδας. Το φαινόµενο αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι οι λέξεις-κλειδιά µπορεί να είναι 

διάσπαρτα κατανεµηµένες στο χάρτη SOM, δηλαδή να τοποθετούνται σε περισσότερες 

οµάδες, οι οποίες να είναι και µεταξύ τους αποµακρυσµένες. Το σύστηµα που επιλέχθηκε 

από τα πειράµατα κατηγοριοποίησης δηλώνεται στον πίνακα 4.6 µε υπογράµµιση. Συνο-

λικά, οι τιµές του κριτηρίου ήταν αρκετά υψηλότερες από το προσδοκώµενο για το πλή-

θος των περιπτώσεων. Καλύτερη εικόνα για τα αποτελέσµατα του κριτηρίου 2 θα φανούν 

και στην συνέχεια όπου και θα παρουσιαστεί η απεικόνιση της κατανοµής των λέξεων-

κλειδιών στο χάρτη. 
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Όρια 
ABC 

Μέγεθος 
SOM 

Μετρήσεις 
κριτηρίου 3 

Λέξεις 
γλωσσολόγου 

Λέξεις 
τίτλων 

Λέξεις 
70%-85% 

Λέξεις 
85%-90% 

70% 

85% 

[10 15] 

κανονικ. 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

53 

67 

0,44 

37 

22 

0,63 

43 

5 

0,90 

60 

15 

0,80 

70% 

85% 
[10 15] 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

58 

73 

0,44 

42 

24 

0,64 

44 

14 

0,76 

53 

28 

0,65 

85% 

90% 

[10 15] 

κανονικ. 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

61 

74 

0,45 

45 

31 

0,59 

40 

11 

0,78 

49 

21 

0,70 

85% 

90% 
[10 15] 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

52 

80 

0,39 

48 

20 

0,71 

36 

6 

0,86 

44 

19 

0,70 

70% 

85% 

[25 17] 

κανονικ. 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

108 

44 

0,71* 

55 

18 

0,75 

64 

8 

0,89 

74 

18 

0,80 

70% 

85% 
[25 17] 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

91 

61 

0,60 

58 

10 

0,85* 

62 

4 

0,94 

81 

12 

0,87 

85% 

90% 

[26 16] 

κανονικ. 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

97 

59 

0,62 

58 

24 

0,71 

47 

4 

0,92 

70 

10 

0,88* 

85% 

90% 
[26 16] 

G 

NG  

Q=G/(NG+G) 

89 

77 

0,54 

63 

16 

0,80 

51 

0 

1,00* 

67 

12 

0,85 

Πίνακας 4.7. Το ποσοστό των οµάδων του χάρτη µε λέξεις-κλειδιά µίας µόνο κατηγορίας για διάφορες 

παραµέτρους του χάρτη SOM (κριτήριο 3) 
 

Στον πίνακα 4.7, το G συµβολίζει το πλήθος των οµάδων µε λέξεις-κλειδιά µίας µόνο κα-

τηγορίας, ενώ το NG το πλήθος των οµάδων µε λέξεις-κλειδιά από περισσότερες κατη-

γορίες. Το Q, ο λόγος του πλήθους των οµάδων µε λέξεις-κλειδιά µίας κατηγορίας προς 

το συνολικό πλήθος των οµάδων, θα πρέπει να είναι όσο το δυνατό µεγαλύτερο, χωρίς 

όµως να υπερβαίνει τη µονάδα. Το κριτήριο 3 φαίνεται να δίνει συστηµατικά µεγαλύτε-

ρες τιµές στα συστήµατα SOM µε περισσότερους νευρώνες (βλ. τα καλύτερα σκορ που 

σηµειώνονται ανά κατηγορία µε έντονα γράµµατα), αφού αυτά είναι πιο πιθανό να πε-

ριέχουν «καθαρές» οµάδες, αλλά σε µικρότερους χάρτες (µεγέθους [10 15]) δε φαίνεται 

(µε βάση τα σηµειωµένα µε αστερίσκο αποτελέσµατα) να προκρίνει σαφώς µία λύση, ενώ 

είναι χαρακτηριστικό το ότι δεν προκρίνει σε καµία περίπτωση το επιλεγµένο από τα πει-

ράµατα κατηγοριοποίησης σύστηµα.  
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Όρια 
ABC 

Μέγεθος 
SOM 

Μετρήσεις 
κριτηρίου 4 

Λέξεις 
γλωσσολόγου 

Λέξεις 
τίτλων 

Λέξεις 
70%-85% 

Λέξεις 
85%-90% 

70% 

85% 

[10 15] 

κανονικ. 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,85 

0,86 

0,86 

0,87 

0,90 

0,92 

0,87 

0,89 

70% 

85% 
[10 15] 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,86 

0,87*** 

0,88** 

0,88 

0,91** 

0,94* 

0,90* 

0,90* 

85% 

90% 

[10 15] 

κανονικ. 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,84 

0,85 

0,87 

0,89** 

0,86 

0,89 

0,87 

0,87 

85% 

90% 
[10 15] 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,85 

0,86 

0,87 

0,87 

0,87 

0,88 

0,88 

0,88 

70% 

85% 

[25 17] 

κανονικ. 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,85 

0,87*** 

0,86 

0,87 

0,90 

0,93 

0,88 

0,88 

70% 

85% 
[25 17] 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,87* 

0,87*** 

0,88** 

0,89** 

0,91** 

0,93 

0,89 

0,89 

85% 

90% 

[26 16] 

κανονικ. 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,85 

0,85 

0,85 

0,86 

0,88 

0,90 

0,87 

0,88 

85% 

90% 
[26 16] 

MLP h=2 

MLP h=3 

0,84 

0,85 

0,86 

0,86 

0,90 

0,90 

0,86 

0,87 

Πίνακας 4.8. Η ακρίβεια κατηγοριοποίησης του MLP που δείχνει το βαθµό στον οποίο οι λέξεις-κλειδιά 

προβάλλονται σε οµάδες γραµµικά διαχωρίσιµες στο χάρτη SOM για διάφορες παραµέτρους του χάρτη 

(κριτήριο 4).  

 

Στον πίνακα 4.8, απεικονίζεται η ακρίβεια κατηγοριοποίησης του MLP µε 2 και 3 νευρώ-

νες στο κρυφό επίπεδο για τις λέξεις-κλειδιά, η οποία και αντικατοπτρίζει το βαθµό που 

οι λέξεις-κλειδιά προβάλλονται σε οµάδες γραµµικά διαχωρίσιµες ανά θεµατική κατηγο-

ρία. Πρέπει να αναφερθεί ότι η ακρίβεια κατηγοριοποίησης του MLP για 2 και 3 νευρώνες 

συνιστά διαφορετικό κριτήριο. Με αστερίσκο σηµειώνεται η καλύτερη επίδοση ανά χάρ-

τη, ενώ οι περιπτώσεις ισοβαθµιών επισηµαίνονται µε δύο ή τρεις αστερίσκους ανάλογα 

µε το πλήθος των ισόβαθµων στοιχείων. Όπως δείχνουν οι µετρήσεις, το προτιµητέο σύ-

στηµα (της ενότητας 4.4.1.1) και εδώ συµπίπτει µε τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης 

αλλά και µε αυτά του κριτηρίου 1, καθώς εµφανίζει την καλύτερη απόδοση σε 6 από τα 8 

πειράµατα (παρά το γεγονός ότι για τις τιµές µε περισσότερους του ενός αστερίσκους και 

άλλα συστήµατα απέδωσαν εξίσου καλά). Το σηµαντικό, όµως, είναι ότι όλες οι τιµές 

παρουσιάζουν µικρές διαφοροποιήσεις, κάτι που καθιστά λιγότερο ασφαλή τη λήψη κα-

τηγορηµατικής απόφασης. Επίσης, οι τιµές είναι αρκετά υψηλές, γεγονός που υποδηλώ-

νει το ότι οι λέξεις-κλειδιά των θεµατικών κατηγοριών (εσωτερικά, εξωτερικά, οικονοµί-

α, παιδεία) προβάλλονται στους χάρτες µε τρόπο διαχωρίσιµο. 
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Για την καλύτερη κατανόηση των µετρήσεων των κριτηρίων παρουσιάζεται για το επι-

λεγµένο σύστηµα η προβολή των λέξεων-κλειδιών στο χάρτη (σχήµατα 4.23 έως 4.26). 

Στα σχήµατα αυτά προβάλλονται οι οµάδες στις οποίες αντιστοιχίζονται οι λέξεις-κλειδιά 

για τα διάφορα σύνολα (λέξεις γλωσσολόγου, λέξεις τίτλων, λέξεις εύρους 70%-85%, λέ-

ξεις εύρους 85%-90%). Στο εσωτερικό των κόµβων αναγράφεται το πλήθος λέξεων που 

αποδίδεται σε αυτούς. 

 

 

Σχήµα 4.23. Προβολή των λέξεων-κλειδιών που προήλθαν από γλωσσολόγο (1ο σύνολο) στο χάρτη 

SOM 
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Σχήµα 4.24. Προβολή των λέξεων-κλειδιών που προήλθαν από τους τίτλους (2ο σύνολο) στο χάρτη 

SOM 

 

 

Σχήµα 4.25. Προβολή των λέξεων-κλειδιών στο χάρτη SOM που προήλθαν από το εύρος 70%-85% (3ο 

σύνολο) ανά κατηγορία κειµένων 
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Σχήµα 4.26. Προβολή των λέξεων-κλειδιών στο χάρτη SOM που προήλθαν από το εύρος 85%-90% (4ο 

σύνολο) ανά κατηγορία κειµένων 

 

Από τα παραπάνω σχήµατα (4.23 έως 4.26) συνάγεται ότι η κατηγορία των εσωτερικών 

για το σύνολο των δεδοµένων είναι ιδιαίτερα διεσπαρµένη, ενώ οι πιο συγκεντρωµένες 

κατηγορίες είναι αυτές της οικονοµίας και της παιδείας. 

 

4.4.3.2 Πειράµατα αξιολόγησης µε τη χρήση θησαυρού 

Σε συνέχεια των πειραµάτων για την ανεξάρτητη ενδιάµεση αξιολόγηση των χαρτών, 

χρησιµοποιήθηκε ο θησαυρός Eurovoc, µε τη βοήθεια του οποίου µετρήθηκαν τα κριτήρια 

που παρουσιάσθηκαν στην ενότητα 4.3.2. Για διάφορες τιµές του κατωφλίου στον παρα-

γόµενο από το θησαυρό γράφο, παρουσιάζονται στον πίνακα 4.9 οι τιµές των σχετικών 

κριτηρίων (eurovoc_w: τύπος (4-14), eurovoc_g: τύπος (4-15), eurovoc_w_rand1, 

eurovoc_w_rand2 και eurovoc_g_rand). Οι τιµές αυτές είναι επιθυµητό να είναι µεγαλύ-

τερες, αφού στην περίπτωση των eurovoc_w και eurovoc_g εκφράζουν το βαθµό οµοιό-

τητας των συνδέσεων του χάρτη µε το θησαυρό, ενώ για τα κριτήρια eurovoc_w_rand1, 

eurovoc_w_rand2 και eurovoc_g_rand µετράνε το βαθµό τα αποτελέσµατα του χάρτη 

SOM είναι καλύτερα από τα τυχαία παραγόµενα. Προφανώς, για την τελευταία κατηγορία 

µετρήσεων είναι καλό οι τιµές να είναι αρκετά µεγαλύτερες της µονάδας. 
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Όρια 
ABC 

Μέγεθος 
SOM 

Τιµές κριτήρι-
ων (eurovoc) 

Κατώφλι 
c=1 

Κατώφλι 
c=2 

Κατώφλι 
c=3 

Κατώφλι 
c=4 

Κατώφλι 
c=5 

70% 

85% 

[10 15] 

κανονικ. 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,03 

0,55ˇˇ 

2,97 

454,61 

0,55ˇˇ 

0,07 

0,64 

2,39 

365,56 

0,64 

0,10 

0,69 

1,95 

298,40 

0,69 

0,18 

0,79 

1,68 

257,13 

0,79 

0,30 

0,87 

1,43 

218,25 

0,87 

70% 

85% 
[10 15] 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,03 

0,55ˇˇ 

3,03 

463,55 

0,55ˇˇ 

0,07 

0,69ˇˇ 

2,50 

382,81 

0,69ˇˇ 

0,10 

0,78ˇˇ 

1,91 

293,22 

0,78ˇˇ 

0,18 

0,83ˇˇ 

1,67 

255,97 

0,83ˇˇ 

0,31 

0,89ˇˇ 

1,44 

221,06 

0,89ˇˇ 

85% 

90% 

[10 15] 

κανονικ. 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,03 

0,41 

3,25 

497,83 

0,41 

0,08ˇˇ 

0,56 

2,76 

422,31 

0,56 

0,12ˇˇ 

0,65 

2,26 

346,69 

0,65 

0,21ˇˇ 

0,74 

1,96ˇˇ 

299,79ˇ 

0,74 

0,33ˇˇ 

0,83 

1,56ˇ 

239,26ˇ 

0,83 

85% 

90% 
[10 15] 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,04ˇ 

0,54 

3,44ˇ 

526,15ˇ 

0,54 

0,08ˇˇ 

0,69ˇˇ 

2,81ˇ 

430,66ˇ 

0,69ˇˇ 

0,12ˇˇ 

0,73 

2,27ˇ 

348,13ˇ 

0,73 

0,21ˇˇ 

0,80 

1,96ˇˇ 

299,50 

0,80 

0,33ˇˇ 

0,87 

1,55 

237,10 

0,87 

70% 

85% 

[25 17] 

κανονικ. 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,04 

0,20 

3,80 

1683,49 

0,26 

0,09 

0,31^ 

3,12 

1384,19 

0,32^ 

0,13 

0,37^ 

2,38 

1054,83 

0,37^ 

0,21 

0,45^ 

1,96 

867,81 

0,45^ 

0,33 

0,53^ 

1,54 

684,37 

0,53^ 

70% 

85% 
[25 17] 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,04 

0,19 

4,08 

1840,85 

0,26 

0,08 

0,29 

2,94 

1326,81 

0,29 

0,12 

0,36 

2,30 

1036,31 

0,36 

0,20 

0,46 

1,93 

872,16 

0,46 

0,33 

0,56 

1,53 

692,72 

0,56 

85% 

90% 

[26 16] 

κανονικ. 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,05^^ 

0,18 

4,58 

2033,14 

0,23 

0,10^^ 

0,29 

3,52 

1563,05^ 

0,29 

0,16^ 

0,34 

2,96^ 

1314,58^ 

0,34 

0,25^^ 

0,40 

2,37^ 

1051,25^ 

0,40 

0,38^^ 

0,47 

1,79^ 

795,20^ 

0,47 

85% 

90% 
[26 16] 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,05^^ 

0,22^ 

4,77^ 

2104,42^ 

0,28^ 

0,10^^ 

0,29 

3,53^ 

1556,72 

0,30 

0,15 

0,34 

2,81 

1240,81 

0,34 

0,25^^ 

0,41 

2,32 

1025,91 

0,41 

0,38^^ 

0,51 

1,78 

784,94 

0,51 

Πίνακας 4.9. Τιµές των κριτηρίων του Eurovoc για διάφορες παραµέτρους του χάρτη SOM 
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Από τον πίνακα 4.9 προκύπτει ότι τα κριτήρια που χρησιµοποιούνται για τη σύγκριση µε 

το θησαυρό δείχνουν σαφή προτίµηση στα συστήµατα µε περισσότερες οµάδες SOM. Για 

το λόγο αυτό σηµειώνονται µε διαφορετικά σύµβολα (ˇ,^) οι καλύτερες τιµές των κριτη-

ρίων για τους χάρτες µεγέθους 10χ15 από τους υπόλοιπους. Σε περιπτώσεις που υπάρ-

χουν περισσότεροι από ένας νικητές, το επιλεγµένο σύµβολο εµφανίζεται περισσότερες 

φορές.  

Επιπλέον, επειδή τα διάφορα κριτήρια παρουσιάζουν αρκετά διαφορετικά εύρη τιµών, 

για να δοθεί ένα µέτρο αξιολόγησης της σηµασίας της κλίµακάς τους, παρουσιάζεται η 

διασπορά τους ανά µέγεθος χάρτη στον πίνακα 4.10 για διάφορες τιµές κατωφλίου.  

 

Μέγεθος SOM Κριτήρια 
Κατώφλι 

c=1 
Κατώφλι 

c=2 
Κατώφλι 

c=3 
Κατώφλι 

c=4 
Κατώφλι 

c=5 

[10 15] 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,00003 

0,00469 

0,04629 

1080,15 

0,00469 
 

0,00003 

0,00377 

0,04097 

972,98 

0,00377 
 

0,00013 

0,00309 

0,03769 

892,34 

0,00309 
 

0,00030 

0,00140 

0,02709 

619,30 

0,00140 
 

0,00023 

0,00063 

0,00483 

116,49 

0,00063 
 

[25 17] 

[26 16] 

_w  

_g 

_w_rand1 

_w_rand2 

_g_rand 

0,00003 

0,00029 

0,19916 

36310,40 

0,00043 
 

0,00009 

0,00010 

0,08709 

14479,83 

0,00020 
 

0,00033 

0,00022 

0,10383 

18924,84 

0,00022 
 

0,00069 

0,00087 

0,05390 

9584,93 

0,00087 
 

0,00083 

0,00142 

0,02087 

3464,94 

0,00142 
 

Πίνακας 4.10. Τιµές των διασπορών των κριτηρίων για διάφορα µεγέθη του χάρτη SOM 

 

Το µόνο κριτήριο που φαίνεται να προτιµά το καλύτερο στα πειράµατα κατηγοριοποίησης 

σύστηµα είναι το κριτήριο eurovoc_g που σχετίζεται µε τις οµάδες. Στα υπόλοιπα κριτή-

ρια οι διαφοροποιήσεις µεταξύ χαρτών αντίστοιχων µεγεθών δεν µπορούν να δείξουν 

σαφή προτίµηση (κυρίως για τα µεγέθη 10x15) σε κάποιες παραµέτρους. Τα κριτήρια 

eurovoc_rand_w1 και eurovoc_rand_w2, που σχετίζονται µε το πόσες φορές είναι καλύ-

τερες κάποιες µετρήσεις σε σχέση µε τους τυχαίους χάρτες, έχουν τιµές µεγαλύτερες της 

µονάδας, όχι όµως και το κριτήριο eurovoc_rand_g. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι οι 

τυχαία παραγόµενοι χάρτες έχουν ισοκατανεµηµένες λέξεις στις οµάδες, κάτι που δεν ι-

σχύει για τους χάρτες του συστήµατος SOM. Ως εκ τούτου είναι πιο πιθανό να υπάρχει 

ταυτόχρονα τουλάχιστον µία σύνδεση ανάµεσα στις λέξεις των οµάδων και στο Eurovoc. 
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Οι οµάδες του SOM έχουν το µειονέκτηµα ότι περιλαµβάνουν λιγότερες λέξεις και πολλές 

από αυτές δεν απαντώνται στο Eurovoc, µε αποτέλεσµα οι χάρτες να εµφανίζονται λιγό-

τερο συνδεδεµένοι. Οι υψηλές τιµές που παρατηρούνται στα κριτήρια που συσχετίζουν 

λέξεις και όχι οµάδες, δηλαδή τα eurovoc_rand_w1 και eurovoc_rand_w2, αποτελούν ένα 

στοιχείο τεκµηρίωσης της αποτελεσµατικότητας της µεθόδου που ακολουθήθηκε αφού 

δείχνουν ότι οι οµάδες λέξεων που δηµιουργούνται µε την προτεινόµενη διαδικασία περι-

λαµβάνουν σαφώς περισσότερες σχετιζόµενες λέξεις από ό,τι οι τυχαία παραγόµενοι 

χάρτες, βάσει του θησαυρού (Eurovoc). 

∆υστυχώς όµως η µέθοδος αξιολόγησης αυτή δεν µπορεί να επιλέξει το προτιµητέο σύ-

στηµα. Άλλη µία παρατήρηση είναι ότι, καθώς αυξάνει η τιµή του κατωφλίου απόστασης 

στο γράφο (c), βάσει του οποίου ορίζονται οι σχετιζόµενες λέξεις στο Eurovoc, οι µετρή-

σεις στους χάρτες SOM γίνονται πιο συµβατές µε το Eurovoc, αφού εµφανίζουν µεγαλύ-

τερες τιµές, γεγονός που οφείλεται στο ότι η έννοια της γειτονίας στο θησαυρό επεκτεί-

νεται και περιλαµβάνει περισσότερες λέξεις. 

Η ανεξάρτητη ενδιάµεση αξιολόγηση των χαρτών δεν µπορεί να οδηγήσει µε ακρίβεια 

στην επιλογή των παραµέτρων του συστήµατος. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι είναι 

πολύ δύσκολο να βρεθούν σύνολα δεδοµένων, όπως λέξεις-κλειδιά και χάρτες, πλήρως 

εναρµονισµένα µε τα κείµενα προς κατηγοριοποίηση. Για παράδειγµα, ο θησαυρός 

Eurovoc έχει φτιαχτεί µε διαφορετικό σκοπό και περιέχει ιεραρχίες και σχέσεις διαφορε-

τικές από ό,τι απαιτεί η θεµατική κατάταξη των κειµένων της Βουλής. Αυτό γίνεται αντι-

ληπτό και από το ότι πολλές λέξεις του χάρτη SOM δεν απαντώνται στο Eurovoc. Ακόµη 

και οι λέξεις-κλειδιά προκύπτουν από δειγµατοληψία, και ενδέχεται να απεικονίζουν µό-

νο ένα µέρος των χαρακτηριστικών των χαρτών. Επιπλέον η προσπάθεια αξιολόγησης 

γεωµετρικών ιδιοτήτων µε αριθµητικά κριτήρια δεν µπορεί να εκφράσει απόλυτα τις ι-

διότητες αυτές, ενώ επηρεάζεται σηµαντικά από τα µεγέθη των χαρτών που εφαρµόζε-

ται. 

Παρ’ όλα αυτά, οι αυτόνοµες αξιολογήσεις αποτελούν ένα βήµα τεκµηρίωσης της τεχνι-

κής που εφαρµόζεται για την απεικόνιση των κειµένων στο χώρο προτύπων, αφού εµφα-

νίζουν την αυξηµένη συσχέτιση που υπάρχει ανάµεσα στους παραγόµενους µε το SOM 

χάρτες λέξεων και στο θησαυρό Eurovoc που προέρχεται από ανεξάρτητη µε τα δεδοµένα 

πηγή. Οι αυτόνοµες αξιολογήσεις µπορούν να αποκαλύψουν εν µέρει τις δυνατότητες του 

συστήµατος. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5ο 

 

5.1 Σύστηµα οργάνωσης κειµένων βασισµένο σε ACO 

 

Ο αλγόριθµος ACO (Ant Colony Optimization) είναι ένας αλγόριθµος βελτιστοποίησης βα-

σισµένος στον τρόπο λειτουργίας των αποικιών εντόµων και ειδικότερα των µυρµηγκιών 

(Kennedy J. & Eberhart R. C. 2001) αναφορικά προς τη µετακίνησή τους και τη µεταφορά 

της τροφής τους για αποθήκευση. Πρόκειται για µία πιθανοτική µέθοδο που χρησιµοποι-

είται ευρέως για την επίλυση δύσκολων υπολογιστικών προβληµάτων, των οποίων η α-

ναλυτική λύση χαρακτηρίζεται από εκθετική πολυπλοκότητα (Hromkovic J., 2002, 

Martens D., De Backer M., Haesen R., Baesens, B., Mues C. & Vanthienen, J, 2006 και 

Lessing L., Dumitrescu I. & Stützle T, 2004). 

Πιο συγκεκριµένα, στη φύση, τα µυρµήγκια αρχικά περιπλανώνται τυχαία στο χώρο µέ-

χρι να βρούνε τροφή, οπότε και επιστρέφουν στην αποικία. Κατά τη διαδροµή της επι-

στροφής αφήνουν ίχνη φεροµόνης, προκειµένου κάποιο άλλο µυρµήγκι, εντοπίζοντας 

αυτό το ίχνος, να σταµατήσει να περιπλανάται τυχαία και να το ακολουθήσει. Το δεύτερο 

µυρµήγκι µε τη σειρά του θα ελευθερώσει νέα ποσότητα φεροµόνης, ενισχύοντας το ί-

χνος και ενθαρρύνοντας και άλλα µέλη να ακολουθήσουν το ίδιο δροµολόγιο. Όσο µεγα-

λύτερη είναι η διαδροµή, τόσο περισσότερο αργεί το µυρµήγκι να τη διανύσει και το ί-

χνος σταδιακά χάνει την έντασή του. Αντίθετα, µία πιο σύντοµη διαδροµή προς την ίδια 

πηγή τροφής δέχεται φεροµόνη συχνότερα και το ίχνος ανανεώνεται συχνά παραµένο-

ντας ισχυρό. Συνεπώς, µε τον εντοπισµό συντοµότερων µονοπατιών επιτυγχάνεται η τα-

χύτερη µεταφορά τροφής στην αποικία.  

Η εξάτµιση της φεροµόνης, που έχει ως αποτέλεσµα να µειώνεται η ελκυστικότητα των 

µη πολυσύχναστων διαδροµών, αποτελεί ένα µηχανισµό προστασίας της αναζήτησης από 

τα τοπικά ελάχιστα, καθώς καθιστά µεν δυνατή τη συνεχή αναζήτηση στο χώρο, χωρίς 

ωστόσο να βαραίνουν µονοσήµαντα οι λύσεις που έχουν βρεθεί έως εκείνη τη στιγµή. Ε-

πιπλέον, ο τρόπος που κινούνται τα µέλη της αποικίας, παρά το γεγονός ότι επηρεάζεται 

από την ποσότητα φεροµόνης που υπάρχει κατανεµηµένη στο χώρο, είναι στοχαστικός, 

µε αποτέλεσµα να δίνεται η δυνατότητα εξερεύνησης νέων διαδροµών. 
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Με βάση τον τρόπο λειτουργίας των αποικιών κατασκευάστηκαν προγράµµατα για ηλε-

κτρονικούς υπολογιστές, τα οποία προσοµοιώνουν τη διαδικασία αναζήτησης τροφής µε 

σκοπό την εξεύρεση λύσεων σε προβλήµατα βελτιστοποίησης. Απαραίτητη προϋπόθεση 

στα προβλήµατα αυτά είναι η ύπαρξη αντικειµενικής συνάρτησης, η οποία και έχει ως 

σκοπό την αξιολόγηση των εκάστοτε λύσεων µε βάση τα επιθυµητά αποτελέσµατα. 

Οι αλγόριθµοι της οικογένειας ACO έχουν χρησιµοποιηθεί αρκετά για την εξεύρεση λύ-

σεων στο πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή (TSP – Traveling Salesman Problem) 

(Hromkovic J., 2002 και Dorigo M. & Gambardella M., 1997) ο οποίος πρέπει να διέλθει 

από ένα σύνολο σηµείων µε το ελάχιστο δυνατό κόστος. Το κόστος ή, ακριβέστερα, η 

συνολική απόσταση της διαδροµής αποτελεί την αντικειµενική συνάρτηση αξιολόγησης 

των λύσεων. Η φύση του προβλήµατος αυτού έχει σαφείς οµοιότητες µε τη διαδικασία 

συλλογής τροφής που περιγράφηκε. Οι αλγόριθµοι ACO παρουσιάζουν οµοιότητες µε 

τους εξελικτικούς αλγόριθµους (Evolutionary Computation Algorithms), αλλά και τους 

αλγόριθµους αναζήτησης που εµπνέονται από τη µελέτη σµηνών (Particle Swarm 

Optimization,) αλλά λόγω της φύσης τους ενδείκνυνται περισσότερο για προβλήµατα 

αναζήτησης διαδροµών ιδιαίτερα σε δυναµικά περιβάλλοντα. 

 

5.1.1 Περιγραφή συστήµατος 

Η µοντελοποίηση που ακολουθείται για την επίλυση προβληµάτων TSP αποτέλεσε το κί-

νητρο για την εφαρµογή της τεχνικής αυτής ως εναλλακτικής για τη δηµιουργία ενός 

χάρτη λέξεων που να οργανώνει τις λέξεις ανάλογα µε τη νοηµατική τους συνάφεια. Ο 

αλγόριθµος ACO χρησιµοποιήθηκε αντί για µοντέλο SOM, όπως αυτό παρουσιάστηκε στην 

ενότητα 4.1.1.2, ενώ στη συνέχεια το σύστηµα παραµένει ως έχει µε τη χρήση του κατη-

γοριοποιητή MLP. 

Βασική παραδοχή του προτεινόµενου συστήµατος είναι ότι οι λέξεις συνδέονται µε κά-

ποια «νοηµατική» σχέση, η οποία και είναι επιθυµητό να αντικατοπτρίζεται από κάποιο 

µαθηµατικά εκφρασµένο µέτρο βασισµένο στις κοινές εµφανίσεις λέξεων στα πλαίσια 

µίας περιόδου.  

Έτσι ορίζεται αρχικά µία τιµή τij για κάθε ζεύγος λέξεων (i,j), η οποία ισούται µε το λόγο 

του πλήθους των κοινών εµφανίσεων των λέξεων σε επίπεδο περιόδου προς τη µικρότε-

ρη από τις δύο ανεξάρτητη συχνότητα εµφάνισης των λέξεων αυτών. 
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)]sj:j(Count#),si:i(Countmin[#
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ij ∈∈

∈∧∈
=τ   (5-1) 

όπου s η εκάστοτε πρόταση και #Count() η συνάρτηση που µετράει το πλήθος των προ-

τάσεων που ικανοποιούν τον περιορισµό της παρένθεσης. Σηµειώνεται ότι κάθε τij έχει 

τιµή µικρότερη ή ίση της µονάδας. Όταν η τιµή του τij ισούται µε τη µονάδα, οι δύο λέξεις 

i και j εµφανίζονται µαζί σε κάθε πρόταση, ενώ όταν η τιµή του τij είναι µηδέν, οι λέξεις 

αυτές δεν εµφανίζονται πότε µαζί στην ίδια πρόταση. 

Η συνολική όµως οµοιότητα µεταξύ δύο λέξεων περιλαµβάνει έναν επιπλέον όρο, ο ο-

ποίος αρχικά έχει τυχαία τιµή, αλλά µε την εξέλιξη του αλγόριθµου ACO µεταβάλλεται 

και αντικατοπτρίζει τις προτιµήσεις της αποικίας. Ο όρος αυτός συµβολίζεται µε d και α-

ντιστοιχεί στην ποσότητα φεροµόνης που υπάρχει στη διασύνδεση µεταξύ δύο λέξεων ή, 

αλλιώς, σε ένα κοµµάτι της συνολικής διαδροµής. Η συνολική οµοιότητα των λέξεων ανά 

ζευγάρι δίνεται από τον τύπο (5-2): 

b
ij

a
ijij )d()(sim ⋅= τ   (5-2) 

όπου simij η συνολική οµοιότητα µεταξύ των λέξεων (I,j) και a,b οι παράµετροι που ε-

στιάζουν στον ένα ή στον άλλο όρο. 

Σε κάθε βήµα(εποχή) του αλγόριθµου δηµιουργείται ένα σύνολο από άτοµα µε τον εξής 

τρόπο: Για κάθε λέξη i επιλέγεται µε τυχαίο τρόπο, βάσει όµως των τιµών του κριτηρίου 

simij, µία λέξη j, οι οποίες στη συνέχεια συνδέονται (εικονικά). Η επιλογή αυτή µοιάζει 

µε το roulette selection των γενετικών αλγορίθµων (Goldberg D. E., 1989). Η τιµή simij 

επηρεάζει την πιθανότητα να επιλεγεί το ζεύγος (i,j) και ζεύγη µε µεγάλη οµοιότητα επι-

λέγονται συχνότερα. Αφού για όλες τις λέξεις επιλεγεί τουλάχιστον µία (εικονική) σύνδε-

ση, δηµιουργείται ένα σύνολο από οµάδες.  

Κάθε οµάδα περιλαµβάνει λέξεις οι οποίες συνδέονται (εικονικά) µεταξύ τους άµεσα ή 

έµµεσα µέσω άλλων λέξεων, ενώ καµία οµάδα δεν περιλαµβάνει λέξη που να έχει έστω 

και µία (εικονική) σύνδεση µε οποιαδήποτε λέξη άλλης οµάδας. Το αποτέλεσµα αυτό επι-

τυγχάνεται µε τη σύµπτυξη των οµάδων, των οποίων οι λέξεις έχουν µία τουλάχιστον 

(εικονική) σύνδεση (agglomerative clustering). Αν το αποτέλεσµα που θα προκύψει περι-

λαµβάνει δύο ή λιγότερες οµάδες, τότε το συγκεκριµένο άτοµο καταστρέφεται και δεν 

αξιολογείται καθόλου στη συνέχεια, αφού οµαδοποιήσεις λέξεων µε τόσο λίγες οµάδες 

είναι σαφώς ανεπιθύµητες. 
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Στη συνέχεια, οι περισσότερο όµοιες οµάδες συνενώνονται ώστε να προκύψουν λιγότε-

ρες οµάδες από κάποιο µέγιστο κατώφλι, ώστε σε επόµενο βήµα να µπορέσει ο κατηγο-

ριοποιητής MLP να χειριστεί τη διάσταση του διανύσµατος εισόδου, κάτι ανάλογο δηλαδή 

µε το στάδιο της µείωσης διάστασης του συστήµατος που παρουσιάσθηκε στο κεφάλαιο 4 

µε χρήση k-means. Η οµοιότητα των οµάδων ορίζεται χρησιµοποιώντας τη µέση τιµή του 

dij για όλους τους συνδυασµούς λέξεων, όπου το i αντιστοιχίζεται στις λέξεις της µίας 

οµάδας και το j στις λέξεις της άλλης (average linkage (Duda R.O., Hart P.E. & Stork 

D.G. 2001)).  

Έπειτα οι οµάδες διατάσσονται σε µορφή λίστας, µε µία υποτυπώδη δοµή γειτονίας. Ειδι-

κότερα, κάθε οµάδα έχει δύο συνδέσεις και µπορεί να συνδεθεί µε τις περισσότερο όµοι-

ες προς αυτήν οµάδες. Οι συνδέσεις αυτές είναι αµφίδροµες και καταλήγουν σε λίστα 

µίας διάστασης. Οι συνδέσεις της αρχής µε το τέλος απαγορεύεται να ενεργοποιηθούν 

και η λίστα έχει απαραίτητα διακριτή αρχή και διακριτό τέλος χωρίς να υπάρχουν κύ-

κλοι. Ένα παράδειγµα δηµιουργίας της λίστας από µεµονωµένες οµάδες παρουσιάζεται 

στο σχήµα 5.1. 

Ο λόγος δηµιουργίας µίας τέτοιας δοµής είναι ότι διευκολύνει την αξιολόγηση του αποτε-

λέσµατος. Πιο συγκεκριµένα, για κάθε λέξη κάθε πρότασης του σώµατος κειµένων εντο-

πίζεται η αντίστοιχη οµάδα. Έπειτα υπολογίζεται η απόσταση σε επίπεδο πρότασης για 

όλα τα ζεύγη λέξεων-οµάδων από τη λίστα οµάδων. Η καλύτερη λύση είναι αυτή που δί-

νει τη µικρότερη συνολική απόσταση. Στη συνέχεια, µε βάση µόνο την καλύτερη λύση, 

ενηµερώνονται οι τιµές της φεροµόνης dij για τα επιλεγµένα ζευγάρια λέξεων (i,j) κατά 

τη φάση δηµιουργίας του καλύτερου ατόµου. Η επιλογή µόνο του καλύτερου ατόµου για 

την ενηµέρωση των αποτελεσµάτων προέκυψε για λόγους βελτιστοποίησης των υπολο-

γισµών, καθώς έχει ήδη χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία (Stützle T. & Hoos H., 2000) και πα-

ρουσίασε καλύτερα αποτελέσµατα από την ενηµέρωση που περιλαµβάνει όλες τις λύσεις 

ανάλογα µε το βαθµό της αξιολόγησής τους:  





⋅

Α+⋅
=

ςαλλι
τοµοτεροκαλστοκειανν

ώdf

άύή)j,i(Qdf
d

ij

ij
ij

'   (5-3) 

όπου d’
ij είναι η νέα τιµή για τη φεροµόνη της διαδροµής (i,j), F είναι η παράµετρος που 

ορίζει το βαθµό «εξάτµισης» της φεροµόνης και Q είναι µία σταθερή ποσότητα, η οποία 

υπολογίζεται από τον τύπο (5-4) µε σκοπό τη σταθερότητα της συνολικής φεροµόνης του 

συστήµατος. 
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όπου η συνάρτηση στον παρονοµαστή µετράει το πλήθος των διαδροµών - ζευγών (i,j), 

τα οποία έχουν επιλεγεί από το βέλτιστο άτοµο, και το διπλό άθροισµα στον αριθµητή 

µετράει τη συνολική ποσότητα φεροµόνης του συστήµατος. 

Η διαχρονικά καλύτερη λύση φυλάσσεται (Ελιτισµός), αφού ο αλγόριθµος ACO δεν παρέ-

χει κάποια εγγύηση ότι η καλύτερη λύση της τελευταίας επανάληψης θα είναι καλύτερη ή 

έστω ισοδύναµη µε κάποια ενδιάµεση βέλτιστη λύση. Η οµαδοποίηση που δίνει την καλύ-

τερη τιµή αντικειµενικής συνάρτησης αντικαθιστά το χάρτη SOM και χρησιµοποιείται για 

την προβολή των κειµένων στο χώρο προτύπων κατ’ αντιστοιχία µε το σύστηµα του κε-

φαλαίου 4. 

 

 

Σχήµα 5.1. Παράδειγµα εκτέλεσης διαδικασίας δηµιουργίας γειτονίας οµάδων από µεµονωµένες οµά-

δες. Τα χρώµατα των οµάδων προσοµοιώνουν την οµοιότητά τους. 
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5.1.2 Πειράµατα ACO 

Για την εκτίµηση της απόδοσης του συστήµατος έγιναν κάποια πειράµατα µε το σώµα 

κειµένων της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων). Οι παράµετροι που επιλέχτηκαν για το σύστη-

µα ήταν οι εξής: οι τιµές a,b για την απόσταση (5-2) ήταν ίσες µε 1, ο συντελεστής «εξά-

τµισης» της φεροµόνης ίσος µε 0,97 (δηλαδή το 3% της φεροµόνης εξατµίζεται σε κάθε 

επανάληψη), το µέγιστο µήκος πρότασης τέθηκε στο 50, καθαρά για υπολογιστικούς λό-

γους, και το πλήθος των απαιτούµενων οµάδων ήταν 50. Οι πληθυσµοί που εξετάσθηκαν 

είχαν µέγεθος 30 ατόµων. Η ακρίβεια που επιτεύχθηκε για διάφορα µεγέθη MLP δίνεται 

στο σχήµα 5.2 για το πείραµα των 4 κατηγοριών και στο σχήµα 5.3 για το πείραµα των 3.  
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Σχήµα 5.2. Ακρίβεια κατηγοριοποίησης για το σύστηµα ACO για διάφορα µεγέθη MLP για το σώµα κει-

µένων της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) για τις 4 κατηγορίες 
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Σχήµα 5.3. Ακρίβεια κατηγοριοποίησης για το σύστηµα ACO για διάφορα µεγέθη MLP για το σώµα κει-

µένων της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) για τις 3 κατηγορίες
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Όπως δείχνουν τα πειράµατα, η ακρίβεια κατηγοριοποίησης που επιτυγχάνει το σύστηµα 

ACO είναι χαµηλότερη από την ακρίβεια κατηγοριοποίησης του αντίστοιχου συστήµατος 

SOM. Πιο συγκεκριµένα, για το πρόβληµα των 4 κατηγοριών το σύστηµα ACO δεν υπερ-

βαίνει το 68,1% σε σχέση µε το 76,5% του συστήµατος SOM. Οµοίως, για το πείραµα των 3 

κατηγοριών η µέγιστη ακρίβεια που δίνει το σύστηµα ACO είναι 80,6%, δηλαδή αρκετά 

µικρότερη από την αντίστοιχη του SOM (84,3%).  

Πρέπει εδώ να αναφερθεί ότι το σύστηµα ACO που εξετάσθηκε και είχε 50 οµάδες είναι 

αρκετά πιο αργό από τα συστήµατα SOM, καθώς απαιτεί περίπου δεκαπλάσιο χρόνο από 

την πλήρη εκπαίδευση του SOM για την εκτέλεση 40 επαναλήψεων. Αυτό οφείλεται στο 

γεγονός ότι η µοντελοποίηση των τij και simij απαιτεί χώρο µνήµης αντίστοιχο του τετρα-

γώνου των εξεταζόµενων λέξεων (οι οποίες είναι της τάξεως των 7000 για τα σχετικά 

περιορισµένα κειµενικά δεδοµένα της Βουλής). Επιπλέον, το απαιτούµενο πλήθος των 

µεταβλητών καθιστά τη δηµιουργία νέων ατόµων του πληθυσµού αλλά και την ενηµέρω-

ση των τιµών της φεροµόνης εξαιρετικά χρονοβόρα διαδικασία.  

Το πρόβληµα γίνεται ιδιαίτερα έντονο, εάν ληφθεί υπόψιν ότι το συγκεκριµένο σύστηµα 

δεν µπόρεσε να εφαρµοσθεί στο µεγαλύτερο σώµα κειµένων της εφηµερίδας (Β’ σώµα 

κειµένων), αφού οι απαιτήσεις σε µνήµη και υπολογισµούς κατέστησαν την εφαρµογή 

του ανέφικτη. Παρά την ενδιαφέρουσα προσπάθεια για επίλυση του προβλήµατος µε 

χρήση ACO, εντούτοις η µεθοδολογία αυτή σε πραγµατικές συνθήκες της δεδοµένης ε-

φαρµογής κρίνεται ανεπαρκής. Πιθανώς η µετατροπή του αλγόριθµου και η εκτέλεση του 

σε παράλληλες αρχιτεκτονικές υπολογιστών να µπορούσε να βελτιώσει τα αποτελέσµα-

τα, όµως αυτό το ζήτηµα ξεφεύγει από το αντικείµενο της παρούσας µελέτης. 
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5.2 Σύστηµα οργάνωσης κειµένων βασισµένο σε GMM - RBF 

 

5.2.1 Περιγραφή GMM 

Το µοντέλο GMM (Gaussian Mixture Models) εφαρµόζεται σε προβλήµατα οµαδοποίησης 

δεδοµένων (clustering) (Everitt B. S., Landau S., Leese M. 2001) και βασίζεται στην πα-

ραδοχή ότι όλα τα δεδοµένα προέρχονται από ένα σύνολο Γκαουσσιανών κατανοµών µε 

διακριτά πολυδιάστατα κέντρα και διασπορές. Οι παράµετροι του µοντέλου αποτελού-

νται από: 

1) τα κέντρα, δηλαδή διανύσµατα που τοποθετούν χωροταξικά τις οµάδες, 

2) τον πίνακα συµµεταβλητότητας (covariance), που ουσιαστικά επηρεάζει την ακτί-

να των κέντρων ανά διάσταση και  

3) το διάνυσµα των βαρών, που εκφράζει το βαθµό που περιγράφει τα δεδοµένα η 

κάθε κατανοµή. 

Ο βαθµός που ένα δεδοµένο αποδίδεται σε µία οµάδα (βαθµός συµµετοχής) εξαρτάται 

από την απόστασή του από αυτήν και δίνεται από τον ακόλουθο τύπο, ο οποίος εκφράζει 

την Γκαουσσιανή συνάρτηση: 
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όπου x
r
 το εκάστοτε δεδοµένο, ιm

r
 το κέντρο της οµάδας i, Σi ο πίνακας συµµεταβλητό-

τητας και Ν το µέγεθος του διανύσµατος εισόδου που είναι ίσο µε τη διάσταση των x
r
 και 

ιm
r

.  

Η συνάρτηση (5-5) δεν έχει απαραίτητα πεδίο τιµών το [0,1] και ως εκ τούτου δεν µπορεί 

να θεωρηθεί σε καµία περίπτωση ως πιθανότητα. Για το λόγο αυτό χρησιµοποιείται εδώ 

ο όρος «βαθµός συµµετοχής». Η Γκαουσσιανή συνάρτηση είναι γνωστή ως µία συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας (probability density function), αλλά στα GMM χρησιµοποιείται 

ως συνάρτηση που εκτιµά τη σχέση ενός δεδοµένου µε κάποια οµάδα.  

Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης των GMM (Bilmes J. A., 1997) βασίζεται στην εφαρµογή του 

γνωστού αλγόριθµου EM (Expectation – Maximization) (Dempster A., Laird N. & Rubin D., 

1977) και σκοπεύει στο να προσαρµόσει το µοντέλο (δηλαδή τα κέντρα οµάδων και τον 

πίνακα συµµεταβλητότητας), ώστε αυτό µε τη σειρά του να δίνει για το σύνολο δεδοµέ-

νων µεγαλύτερους βαθµούς συµµετοχής. 
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Ο αλγόριθµος EΜ αναζητεί τοπικά λύσεις (greedy algorithm) και κάθε βήµα του βελτιώνει 

απαραιτήτως τη λύση που έχει εντοπιστεί, έως ότου ο ρυθµός βελτίωσης µειωθεί και συ-

γκλίνει σε µία τελική λύση, η οποία αποτελεί συνήθως τοπικό ακρότατο. Στο πρώτο βήµα 

του αλγόριθµου (E-step) υπολογίζεται η σχετική συµβολή της κάθε οµάδας σε κάθε δε-

δοµένο x
r
ως εξής: 

∑
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(5-6) 

όπου το )m(P ι
r

 αποτελεί παράµετρο του µοντέλου, η οποία εκφράζει το βαθµό που η κα-

τανοµή ιm
r

 της οµάδας i περιγράφει τα δεδοµένα, και το άθροισµα στον παρονοµαστή 

ισχύειγια το σύνολο των οµάδων k. Με βάση τον τύπο (5-6) ενηµερώνονται οι παράµε-

τροι του µοντέλου ως εξής (Μ-Step): 

Για τα βάρη: 
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(5-7) 

όπου L είναι το πλήθος των δεδοµένων.  

 

Για τα κέντρα: 
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Για τον πίνακα συµµεταβλητότητας υπάρχουν 3 παραλλαγές, οι οποίες επιβάλλουν γεω-

µετρικούς περιορισµούς στις οµάδες, όπως φαίνεται στο σχήµα 5.4, και είναι οι εξής: 

1) Σφαιρικές γεωµετρίες, όταν ο πίνακας Σ είναι της µορφής σI (όπου I ο µοναδιαίος 

πίνακας): 
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2) Ελλειψοειδείς οµάδες µε τους άξονες παράλληλους στο σύστηµα συντεταγµένων, 

όταν ο πίνακας Σ είναι διαγώνιος και έχει µη µηδενικά µόνο τα k στοιχεία της δια-

γωνίου (σκ): 
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3) Για ελλειψοειδείς οµάδες µε οποιουσδήποτε άξονες (γενικότερη περίπτωση): 
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Σχήµα 5.4. Γεωµετρική αναπαράσταση των οµάδων που δηµιουργούν τα GMM σε δύο διαστάσεις ανά-

λογα µε τον πίνακα συµµεταβλητότητας. Από αριστερά προς τα δεξιά έχουµε: Σφαιρικές, Ελλειψοει-

δείς και Ελλειψοειδείς µε εστραµµένους άξονες. 
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Τα βήµατα E και Μ επαναλαµβάνονται έως ότου το κριτήριο πιθανοφάνειας για το σύνολο 

των δεδοµένων για διαδοχικές επαναλήψεις να σταµατήσει να µεταβάλλεται σηµαντικά, 

οπότε και συγκλίνει στην τελική λύση. Το συνολικό κριτήριο πιθανοφάνειας για το σύνο-

λο των δεδοµένων X δίνεται από τον τύπο (5-10): 
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Ένα πολύ σηµαντικό στοιχείο στην υλοποίηση του µοντέλου GMM είναι η αρχικοποίησή 

του. ∆υστυχώς όµως δεν υπάρχει κάποιος ντετερµινιστικός αλγόριθµος που να τοποθετεί 

τις παραµέτρους σε τιµές που θα εξασφαλίσουν την καλύτερη εξέλιξή του.  

Επιπλέον, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης EM πραγµατοποιεί αναζήτηση καλύτερων λύσεων 

σε τοπικές περιοχές, γεγονός που καθιστά την αρχικοποίηση πολύ σηµαντική για το τελι-

κό αποτέλεσµα. Συνηθέστερη τακτική είναι η χρησιµοποίηση ενός κοινού αλγόριθµου ο-

µαδοποίησης όπως το k-means, ώστε να βρεθεί ένα καλό αρχικό σηµείο για τον αλγόριθ-

µο (Everitt B. S., Landau S. & Leese M. 2001). ∆ιάφορες παραλλαγές για τον αλγόριθµο 

εκπαίδευσης GMM έχουν προταθεί (Figueiredo M.A.T. & Jain A.K., 2002 και Pernkopf F. 

& Bouchaffra D., 2005), οι οποίες όµως χρησιµοποιούν και τον EM. 
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5.2.2 Περιγραφή RBF 

Τα δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων βάσης (Radial Basis Function Networks - RBF) αποτε-

λούνται από τρία επίπεδα, όπως φαίνεται στο σχήµα 5.5 (Haykin S. 1999): 

• Το επίπεδο εισόδου, όπου και εφαρµόζονται οι είσοδοι στο σύστηµα. 

• Το ενδιάµεσο κρυφό επίπεδο και  

• Το επίπεδο εξόδου 

Τα RBF διαφοροποιούνται από τα MLP στο ότι στο κρυφό επίπεδο χρησιµοποιούνται ακτι-

νικές συναρτήσεις ενεργοποίησης. 

 

Σχήµα 5.5. Αρχιτεκτονική των νευρωνικών δικτύων RBF 

 

Όλοι οι νευρώνες του επιπέδου εισόδου συνδέονται απαραίτητα µε κάθε νευρώνα του 

κρυφού επιπέδου και αποτελούν τις εισόδους στις ακτινικές συναρτήσεις βάσης. Μεταξύ 

του επιπέδου εισόδου και του κρυφού επιπέδου οι συνδέσεις αυτές έχουν σταθερά βάρη 

ίσα µε τη µονάδα w1
ij=1.  

Οι νευρώνες του κρυφού επιπέδου συνδέονται µε το επίπεδο εξόδου µε µεταβλητά βάρη 

w2
ij. Στους κόµβους του επιπέδου εξόδου µερικές φορές χρησιµοποιούνται συναρτήσεις 

ενεργοποίησης όµοιες µε αυτές των δικτύων MLP, συχνότερα ωστόσο χρησιµοποιούνται 

απλές γραµµικές συναρτήσεις. 
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Οι νευρώνες του κρυφού επιπέδου χρησιµοποιούν ακτινικές συναρτήσεις ενεργοποίησης, 

δηλαδή συναρτήσεις των οποίων οι τιµές εξαρτώνται από την απόσταση του διανύσµατος 

εισόδου από κάποια κέντρα. Πιο συγκεκριµένα, οι ακτινικές συναρτήσεις είναι της µορ-

φής ( )mx
rv

−Φ . Τέτοια συνάρτηση είναι και η συνάρτηση Gauss, που συνιστά την πιο 

συνηθισµένη ακτινική συνάρτηση (βλ. τύπο (5-5)).  

Η έξοδος του δικτύου RBF µπορεί να υπολογιστεί ως ένας γραµµικός συνδυασµός των 

εξόδων των νευρώνων του κρυφού επιπέδου που χρησιµοποιούν ακτινικές συναρτήσεις 

βάσης. Πιο αναλυτικά, αν συµβολίσουµε µε si την i έξοδο του δικτύου, τότε η τιµή της ε-

ξόδου είναι:  
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όπου wji το βάρος που συνδέει τον j νευρώνα του κρυφού επιπέδου µε τον i νευρώνα ε-

ξόδου, Φj η ακτινική συνάρτηση του j νευρώνα του κρυφού επιπέδου, mj το κέντρο αυ-

τής και h ο αριθµός των νευρώνων του κρυφού επιπέδου. Επειδή µεταβλητά βάρη υπάρ-

χουν µόνο σε ένα επίπεδο (µεταξύ κρυφού επιπέδου και εξόδου), δε χρειάζεται επιπλέον 

δείκτης για τα βάρη που να δηλώνει το επίπεδο αυτών. Γενικά χρησιµοποιείται ο ίδιος 

τύπος ακτινικής συνάρτησης για όλους τους νευρώνες του δικτύου RBF, ενώ αλλάζει µό-

νο το κέντρο και η ακτίνα της ακτινικής συνάρτησης ενεργοποίησης. 

Μία πολύ σηµαντική ιδιότητα των δικτύων RBF, όπως και στην περίπτωση των δικτύων 

MLP, είναι η δυνατότητα που έχουν να «µαθαίνουν», δηλαδή να προσαρµόζουν τις διά-

φορες παραµέτρους τους, ώστε να παράγουν εξόδους οι οποίες να πλησιάζουν τις «επι-

θυµητές». Στην περίπτωση των δικτύων RBF, η εκπαίδευση γίνεται µε χρήση τεχνικών 

επιβλεπόµενης µάθησης (supervised learning). Σκοπός της διαδικασίας µάθησης είναι και 

σε αυτή την περίπτωση, η όσο το δυνατόν καλύτερη προσέγγιση των εξόδων του δικτύου 

στις επιθυµητές εξόδους των προτύπων, που παρουσιάζονται στο δίκτυο κατά τη φάση 

της εκπαίδευσης. 

Η ιδιοµορφία που παρουσιάζουν τα δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων βάσης σε σχέση µε τα 

πολυστρωµατικά δίκτυα είναι ότι αποτελούνται από διαφορετικά είδη νευρώνων. Εξαιτί-

ας αυτής τους της ιδιοµορφίας, δεν µπορούν να εκπαιδευτούν αποτελεσµατικά µε αλγό-

ριθµο ανάστροφης διάδοσης. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι οι παράµετροι είναι ανο-

µοιογενείς και επηρεάζουν µε διαφορετικό τρόπο η καθεµία τη λειτουργία του δικτύου. 

Πιο συγκεκριµένα, τα δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων βάσης έχουν τις ακόλουθες παρα-

µέτρους που πρέπει να υπολογιστούν: 



 128 

• Τα κέντρα των ακτινικών συναρτήσεων βάσης, τα οποία είναι διανύσµατα µε διά-

σταση ίση µε τον αριθµό εισόδων του δικτύου. 

• Τις ακτίνες των ακτινικών συναρτήσεων βάσης, που είναι καθαροί αριθµοί. 

• Τα βάρη του γραµµικού στρώµατος εξόδου 

Εποµένως, για ένα δίκτυο RBF που έχει R εισόδους, Η νευρώνες στο κρυφό επίπεδο και 

M εξόδους πρέπει να υπολογιστούν RxH παράµετροι για τα κέντρα, H για τις ακτίνες και 

(H+1)xM βάρη και κατώφλια. Κατά τον προσδιορισµό αυτών των παραµέτρων, προκειµέ-

νου να µειωθεί το σφάλµα στο σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης, διακρίνονται δύο 

φάσεις: 

1. Υπολογισµός των παραµέτρων των ακτινικών συναρτήσεων βάσης (τοποθεσίες των 

κέντρων, ακτίνες των κέντρων, πίνακας συµµεταβλητότητας) χρησιµοποιώντας ένα 

αλγόριθµο οµαδοποίησης, όπως τα µοντέλα GMM που αναφέρθηκαν στην προηγού-

µενη ενότητα. 

2. ∆εδοµένου ότι είναι γνωστές οι επιθυµητές έξοδοι, προσαρµογή των βαρών του ε-

πιπέδου εξόδου, ελαχιστοποιώντας το µέσο τετραγωνικό σφάλµα. Πιο αναλυτικά: 

Έστω y (διάσταση 1xΜ) το διάνυσµα των εξόδων του δικτύου για όλα τα δεδοµένα 

και S το διάνυσµα των εξόδων του κρυφού επιπέδου (µε διάσταση 1xΗ). Στον πίνα-

κα W των βαρών προστίθενται και τα κατώφλια, εάν θεωρηθεί ότι και αυτά είναι 

βάρη δεχόµενα είσοδο πάντα ίση µε ένα, οπότε ο πίνακας των βαρών έχει διάσταση 

(H+1)xM. Και το διάνυσµα S θα έχει διάσταση 1x(H+1), αν στο τέλος του προσθέ-

σουµε τη µονάδα (ως είσοδο για τα κατώφλια). Με βάση τα παραπάνω ισχύει:  

Swy =  (5-12) 

 

Είναι επιθυµητή η ελαχιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος J, το οποίο σε 

µορφή πινάκων είναι: 

2

2

1
wSdJ −=  

(5-13) 

όπου d είναι οι επιθυµητές έξοδοι για το δίκτυο.  
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Αναζητώντας το ελάχιστο σφάλµα, τίθεται 

000 =−⇒=−−⇒= ΤΤΤ bSSwS)Swd()Swd(
dw

dJ
 

(5-14) 

η οποία τελικά καταλήγει στη λύση του συστήµατος: 

dS)SS(w Τ−Τ= 1
 

(5-15) 

 

Ένα χαρακτηριστικό του αλγόριθµου εκπαίδευσης είναι ότι τα κέντρα των ακτινικών συ-

ναρτήσεων βάσης δεν αλλάζουν, αλλά παραµένουν όπως υπολογίστηκαν αρχικά, ενώ τα 

βάρη υπολογίζονται µε µονοσήµαντο τρόπο, ο οποίος δεν είναι επαναληπτικός. Μία συ-

νοπτική εικόνα του συνδυασµού GMM-RBF σε συνδυασµό µε τους αλγόριθµους εκπαίδευ-

σης που χρησιµοποιούνται σε κάθε επίπεδο δίνεται στο σχήµα 5.6. 

 

 

Σχήµα 5.6. Συνοπτική εικόνα του µοντέλου GMM-RBF σε συνδυασµό µε τους αλγόριθµους εκπαίδευσης 

που χρησιµοποιούνται σε κάθε επίπεδο 
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5.2.3 Περιγραφή συστήµατος 

Χρησιµοποιώντας τα νευρωνικά δίκτυα RBF σε συνδυασµό µε τα GMM (σχήµα 5.6) προ-

κύπτει ένας αλγόριθµος κατηγοριοποίησης ικανός να αντικαταστήσει το MLP που χρησι-

µοποιήθηκε στο σύστηµα της ενότητας 4. Τα GMM υποθετικά θα µπορούσαν να αντικατα-

στήσουν και τον αλγόριθµο SOM, όµως κάτι τέτοιο δεν είναι εφικτό καθώς τα GMM απαι-

τούν αριθµό παραµέτρων ανάλογο της διάστασης εισόδου του προβλήµατος, η οποία για 

την περίπτωση των κειµένων της Βουλής (Α’ σώµα κειµένων) είναι από 560 έως 640 πε-

ρίπου, όσο είναι δηλαδή το πλήθος των λέξεων της κατηγορίας Β της ανάλυσης ABC. 

Κάθε οµάδα του GMM απαιτεί Μ παραµέτρους για τη διάσταση του κέντρου της, ΜχΜ για 

τον πίνακα συµµεταβλητότητας και µία παράµετρο για το βάρος της. Αντίθετα, το µοντέ-

λο SOM απαιτεί για κάθε οµάδα µόλις Μ παραµέτρους, οι οποίες και αποτελούν το κέντρο 

της. Οι υπολογιστικές αυτές ελαφρύνσεις σε συνδυασµό µε την αποτελεσµατικότητα του 

SOM σε προβλήµατα µεγάλων διαστάσεων απέτρεψαν την προσπάθεια για αντικατάστα-

σή του από τα GMM. Συνοψίζοντας, ο αλγόριθµος GMM σε συνδυασµό µε το RBF χρησι-

µοποιήθηκε εναλλακτικά του κατηγοριοποιητή MLP στο δεύτερο (και τελευταίο) στάδιο 

του συστήµατος. 

 

5.2.4 Πειράµατα 

Για την αξιολόγηση του συνδυασµού RBF-GMM µετρήθηκε η ακρίβεια κατηγοριοποίησης 

για διάφορες παραµέτρους των GMM χρησιµοποιώντας το επιλεγµένο σύµφωνα µε την 

ενότητα 4.4.1.1 µοντέλο χάρτη SOM για το Α’ σώµα κειµένων. ∆ηλαδή χρησιµοποιήθηκε 

χάρτης µεγέθους 10x15 κατασκευασµένος µε µετρήσεις χωρίς κανονικοποίηση και για 

διάφορες τιµές k οµάδων για το k-means.  

Τα πειράµατα υλοποιήθηκαν και για τα δύο σύνολα δεδοµένων. Για το Α’ σώµα κειµένων 

εξετάσθηκε τόσο το πλήρες πρόβληµα (4 κατηγορίες) όσο και αυτό χωρίς την κατηγορία 

«Εσωτερικά» (3 κατηγορίες). Για το Β’ σώµα κειµένων επιλέχτηκε ο χάρτης SOM µε µέγε-

θος 4x5 χωρίς το k-means, ώστε το πρόβληµα να είναι απλούστερο για το εξεταζόµενο 

σύστηµα. Για τα GMM και κατά συνέπεια για τα RBF επιλέχθηκαν από 3 έως 20 κέντρα 

Γκαουσιανών (ή νευρώνες RBF) για το Α’ σώµα κειµένων και από 10 έως 60 για το Β’. Η 

υλοποίηση των πειραµάτων έγινε σε περιβάλλον MATLAB χρησιµοποιώντας τα ελεύθερα 

διαθέσιµα εργαλεία BayesNetToolbox (Murphy K., 2001) και netlab για τα GMM, ενώ για 

το RBF έγινε καινούρια υλοποίηση συµβατή και µε τα δύο αυτά εργαλεία. Επιπλέον εξε-

τάστηκαν πίνακες συµµεταβλητότητας πλήρους µορφής καθώς επίσης και διαγώνιοι. 
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Είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι υπήρξαν παράµετροι του GMM που είχαν ως αποτέλε-

σµα την αποτυχία του συστήµατος στην εξεύρεση εφικτών λύσεων. Μάλιστα, εξαιτίας 

των αρχικών συνθηκών, πολλές φορές κατέστη αναγκαία η επανάληψη του ίδιου πειρά-

µατος αρκετές φορές ώσπου να βρεθεί αποδεκτή λύση. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι ο 

πίνακας συµµεταβλητότητας πρέπει να είναι αντιστρέψιµος, αλλά και θετικά ορισµένος. 

∆υστυχώς αυτός ο περιορισµός πολλές φορές παραβιάζεται µε αποτέλεσµα να είναι ανα-

γκαία κάποια στρατηγική επαναφοράς του. Οι στρατηγικές που ακολουθήθηκαν ήταν α) 

η επαναρχικοποίηση του πίνακα συµµεταβλητότητας µε τις αρχικές του τιµές, όπως υλο-

ποιείται από το πακέτο netlab, και β) η πρόσθεση κάποιας µικρής θετικής τιµής στα 

στοιχεία της διαγώνιου, όπως υλοποιείται από το πακέτο BayesNetToolbox. Αυτές οι 

στρατηγικές επιδιόρθωσης του πίνακα αποτελούν παραβίαση της εξέλιξης του EM, µε 

αποτέλεσµα να µην είναι απόλυτα εγγυηµένο ότι το επόµενο βήµα του αλγόριθµου θα 

οδηγεί σε περιοχές µεγαλύτερης πιθανοφάνειας. Η πολυπλοκότητα των δεδοµένων όπως 

και η ύπαρξη χαρακτηριστικών µε ελάχιστη πληροφορία είναι παράγοντες που καθιστούν 

την εξέλιξη του αλγόριθµου προβληµατική. 

Η καλύτερη επίδοση για το σύστηµα GMM-RBF στο Α’ σώµα κειµένων για το πρόβληµα µε 

τις 4 κατηγορίες ήταν 63,0% και σηµειώθηκε για k=10 χρησιµοποιώντας την πλήρη µορφή 

του πίνακα συµµεταβλητότητας. Οµοίως, για το πρόβληµα µε τις 3 κατηγορίες η καλύτε-

ρη επίδοση ήταν 77,8% για τις ίδιες παραµέτρους. Και οι δύο όµως επιδόσεις είναι χαµη-

λότερες από τις αντίστοιχες επιδόσεις που επιτυγχάνονται µε το MLP. Ιδιαίτερα για το 

πρόβληµα των 4 κατηγοριών η ακρίβεια είναι 10% χαµηλότερη από την αντίστοιχη του 

MLP. Η ακρίβεια µειώθηκε κατά πολύ περισσότερο για το Β’ σώµα κειµένων, η οποία ή-

ταν 50,6% για k =60 και διαγώνιο πίνακα συµµεταβλητότητας.  

Βάσει των παραπάνω συνάγεται ότι το σύστηµα GMM–RBF αντενδείκνυται για το δεδοµέ-

νο πρόβληµα. Πιθανά αίτια είναι η πολυπλοκότητα των δεδοµένων και το µεγάλο µέγε-

θος του διανύσµατος εισόδου. Είναι επίσης πολύ πιθανό να υπάρχουν περιοχές του χάρτη 

χωρίς καµία πληροφορία, στοιχείο που επιβαρύνει την ευστάθεια του αλγόριθµου επη-

ρεάζοντας τους περιορισµούς για τον πίνακα συµµεταβλητότητας. Η στενή εξάρτηση του 

αλγόριθµου εκπαίδευσης των GMM από τις αρχικές συνθήκες καθιστά το µοντέλο ευάλω-

το σε τοπικά ελάχιστα, τα οποία εµφανίζονται ιδιαιτέρως συχνά σε χώρους µεγάλων δια-

στάσεων (Curse Of Dimensionality) (Haykin S. 1999). Έτσι, εάν ο αλγόριθµος αρχικοποί-

ησης είναι βάσει αρχής κάποιος πολύ απλός αλγόριθµος οµαδοποίησης (π.χ. k-means) 

και δε δίνει επαρκείς λύσεις, τότε δύσκολα το GMM θα εντοπίσει κάποιο καλό ελάχιστο. 

Ο αλγόριθµος αυτός «συµβάλλει» και στην αρχικοποίηση του ιδιαίτερα «ευαίσθητου» πί-
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νακα συµµεταβλητότητας. Πιθανώς κάποια τεχνική προεπεξεργασίας των δεδοµένων 

όπως είναι η Ανάλυση σε Πρωτεύουσες Συνιστώσες (PCA) (Duda R.O., Hart P.E. & Stork 

D.G. 2001) να βελτίωνε τα αποτελέσµατα, ωστόσο περαιτέρω προσπάθειες βελτίωσης 

του συστήµατος GMM-RBF δεν επιχειρήθηκαν στην παρούσα µελέτη. 
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5.3 Σύστηµα οργάνωσης κειµένων βασισµένο σε HMM 

 

Μία ακόµη εναλλακτική πρόταση στη δηµιουργία οµάδων λέξεων αποτελεί η εφαρµογή 

των κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων (Hidden Markov Model - HMM). Το µοντέλο HMM 

χρησιµοποιείται στο πρώτο στάδιο του συστήµατος της ενότητας 4.1 αντικαθιστώντας το 

µοντέλο SOM µαζί µε το k-means. 

 

5.3.1 Περιγραφή HMM 

Τα κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα (HMM) είναι στατιστικά µοντέλα που βασίζονται στην αρ-

χή του Bayes (Rabiner L.R. 1989). Η κυριότερη παραδοχή που γίνεται στα HMM είναι ότι η 

διεργασία που προσοµοιάζεται είναι µία Μαρκοβιανή διεργασία (διαδικασία χωρίς µνήµη 

- memoryless) µε µεταβάσεις µεταξύ κρυφών καταστάσεων, της οποίας σκοπός είναι η 

εύρεση των κρυφών παραµέτρων βάσει της ακολουθίας των δεδοµένων που παρατηρού-

νται στην έξοδο. Ο περιορισµός των Μαρκοβιανών διεργασιών είναι ότι θεωρούν πως η 

κατάσταση του συστήµατος δεν εξαρτάται από την εκάστοτε χρονική στιγµή, παρά µόνο 

από τις προηγούµενες καταστάσεις του συστήµατος, το πλήθος των οποίων ορίζεται ως η 

τάξη της Μαρκοβιανής διεργασίας.  

Στα συµβατικά Μαρκοβιανά µοντέλα οι καταστάσεις του συστήµατος είναι άµεσα παρα-

τηρήσιµες σε αντιδιαστολή µε τα κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα (HMM) όπου παρατηρήσι-

µες είναι µόνο οι έξοδοι, οι οποίες επηρεάζονται από τις κρυφές καταστάσεις. Στα HMM 

σε κάθε κατάσταση ορίζεται µία στοχαστική κατανοµή, η οποία εκφράζει την πιθανότητα 

να εµφανισθεί κάποιο σύµβολο στη δεδοµένη κατάσταση. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα η 

ακολουθία των παρατηρούµενων συµβόλων να παρέχει κάποια πληροφόρηση σχετικά µε 

τις εναλλαγές καταστάσεων του συστήµατος.  

Τα HMM είναι πολύ αποτελεσµατικά στην κωδικοποίηση ακολουθιακών φαινοµένων, των 

οποίων η δηµιουργία δεν µπορεί να αποδοθεί άµεσα σε κάποια αίτια και έχει στοχαστική 

φύση. Τέτοια ζητήµατα προκύπτουν συχνά στον χώρο της επεξεργασίας φυσικής γλώσ-

σας (natural language processing - NLP), όπου για παράδειγµα πολλοί γραµµατικοί επι-

σηµειωτές (taggers) (Brants T. 1999) βασίζονται σε Μαρκοβιανά µοντέλα. Επιπλέον, τα 

HMM εφαρµόζονται στην αναγνώριση φωνής (speech recognition) και σε άλλα προβλή-

µατα χρονικά µεταβαλλόµενων δεδοµένων. 
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Τα HMM αποτελούνται από ένα σύνολο καταστάσεων, κάθε µία από τις οποίες αντιστοιχεί 

σε µία κατάσταση του συστήµατος. Στα διακριτά HMM, τα οποία και χρησιµοποιήθηκαν 

στο προτεινόµενο σύστηµα, σε κάθε κατάσταση κάποιο διακριτό σύµβολο µπορεί να πα-

ράγεται από ένα διαθέσιµο σύνολο συµβόλων. Το σύστηµα µεταβάλλεται µετακινούµενο 

από µία κατάσταση σε µία άλλη µε βάση µία διακριτή συνάρτηση πυκνότητας πιθανότη-

τας. Για την αναπαράσταση αυτής της συνάρτησης χρησιµοποιείται ένας τετραγωνικός 

πίνακας που αναπαριστά την πιθανότητα µεταβολής του συστήµατος από µία κατάσταση 

i σε µία κατάσταση j για οποιαδήποτε χρονική στιγµή. Αντίστοιχα, ένας άλλος πίνακας 

(διαφορετικός για κάθε κατάσταση) περιγράφει την πιθανότητα που έχει κάθε σύµβολο 

να «προβληθεί» από τη δεδοµένη κατάσταση. Τέλος, ένας άλλος πίνακας περιγράφει την 

πιθανότητα το σύστηµα να βρίσκεται αρχικά σε κάθε µία από τις καταστάσεις του. Οι 

τρεις αυτοί πίνακες είναι ανεξάρτητοι του χρόνου βάσει της Μαρκοβιανής υπόθεσης και 

αποτελούν τις παραµέτρους του HMM. 

Με βάση τις παραµέτρους του HMM ορίζονται τρία βασικά προβλήµατα προς επίλυση, 

όπως περιγράφονται από τον Rabiner (Rabiner L.R. 1989):  

1. Η εύρεση της πιθανότητας να προήλθε µία ακολουθία συµβόλων από ένα δεδοµένο 

µοντέλο. 

2. Η εύρεση της ακολουθίας καταστάσεων του συστήµατος που θα µπορούσε να παρα-

γάγει µία δεδοµένη ακολουθία συµβόλων µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα (δυναµικός 

προγραµµατισµός - Viterbi). 

3. Η εκτίµηση των παραµέτρων του µοντέλου, ώστε η δεδοµένη συµβολοακολουθία να 

παράγεται µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα. 

Η τρίτη διαδικασία επελέγη για το προτεινόµενο σύστηµα. Η εκτίµηση των παραµέτρων 

του µοντέλου µπορεί να εκληφθεί ως ο αλγόριθµος εκπαίδευσης, αφού στοχεύει στην 

προσαρµογή του µοντέλου HMM στα δεδοµένα. Ο αλγόριθµος αυτός, γνωστός ως Baum 

Welch, αποτελεί υλοποίηση του Expectation-Maximization (Dempster A., Laird N. & 

Rubin D., 1977). Βελτιστοποιεί τοπικά τις παραµέτρους και βασίζεται σε σηµαντικό βαθµό 

στις αρχικές τιµές του συστήµατος (greedy). 
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5.3.2 Περιγραφή συστήµατος 

Στο πρώτο στάδιο του συστήµατος και αµέσως µετά την προεπεξεργασία το µοντέλο HMM 

χρησιµοποιείται ως µέθοδος οµαδοποίησης λέξεων ανάλογα µε τη νοηµατική τους συγγέ-

νεια. Η βασική παραδοχή και εδώ είναι το ότι οι λέξεις που εµφανίζονται στην ίδια περί-

οδο δεν µπορεί παρά να συνδέονται νοηµατικά. Και στην προκείµενη περίπτωση, για την 

απλοποίηση του συστήµατος οι λειτουργικές λέξεις έχουν αφαιρεθεί από τις περιόδους. 

Στο σύστηµα κάθε σύµβολο αντιστοιχίζεται σε µία λέξη (ή λήµµα για την ακρίβεια) και 

µπορεί να παράγεται από πολλές καταστάσεις ανάλογα µε την εκάστοτε συνάρτηση πυ-

κνότητας πιθανότητας. Αυτό το χαρακτηριστικό επιτρέπει στην κάθε λέξη να αντιστοιχί-

ζεται σε περισσότερες της µίας οµάδες, επιτυγχάνοντας µε αυτό τον τρόπο µία πιο εκ-

φραστική απεικόνιση, η οποία θα µπορούσε να βοηθήσει σε προβλήµατα αποσαφήνισης 

του νοήµατος και αποτελεί πλεονέκτηµα σε σχέση µε το σύστηµα SOM του κεφαλαίου 4. 

Η αντιστοίχηση του συστήµατος HMM, σε αντίθεση µε τους περισσότερους αλγόριθµους 

οµαδοποίησης που αντιστοιχίζουν κάθε πρότυπο σε µία µόνο οµάδα (hard-clustering), 

έχει ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία συναρτήσεων συµµετοχής (membership functions) µε 

τρόπο όµοιο µε τους αλγόριθµους οµαδοποίησης ασαφούς λογικής (fuzzy clustering 

algorithms) (MacKay D. 2003 και Duda R.O., Hart P.E. & Stork D.G. 2001). Επιπλέον, το 

µοντέλο HMM χειρίζεται τις λέξεις ως διακριτά σύµβολα και δεν απαιτεί κάποια διανυ-

σµατική αναπαράσταση, η οποία θα οδηγούσε σε απώλεια πληροφορίας καθώς θα απαι-

τούσε, για υπολογιστικούς λόγους περιορισµό των λέξεων προς θεώρηση (ώστε να περι-

οριστεί η διάσταση του πίνακα συνεµφανίσεων). 

Η µοντελοποίηση που ακολουθήθηκε ώστε το HMM να παραγάγει φυσική γλώσσα ήταν η 

εξής: Κάθε περίοδος θεωρήθηκε ως µία ακολουθία παρατηρήσεων. Κάθε λέξη αντιµετω-

πίζεται ως ένα τέτοιο διακριτό σύµβολο, το οποίο µπορεί να παράγεται από κάποια κα-

τάσταση του µοντέλου. Κάθε κατάσταση του HMM µπορεί να παράγει µε µία πιθανότητα 

(ανάλογα µε τη διακριτή συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας) κάποια από τις δυνατές 

λέξεις του σώµατος κειµένων. Αφού το άθροισµα κάθε συνάρτησης πυκνότητας πιθανό-

τητας είναι εξ ορισµού ίσο µε 1, η κάθε λέξη αποδίδεται στην οµάδα που αντιστοιχεί στην 

κατάσταση που την παράγει µε τη µέγιστη πιθανότητα.  

Θα ήταν επιθυµητό το σύστηµα να αντιστοιχεί τις λέξεις που συνεµφανίζονται συχνά στην 

ίδια περίοδο στις ίδιες οµάδες, αφού είναι πιο πιθανό να συνδέονται νοηµατικά. Με βάση 

αυτή την παραδοχή, στο µοντέλο HMM η πιθανότητα της παραµονής του συστήµατος στην 



 136 

ίδια κατάσταση πρέπει να είναι σχετικά υψηλή, ώστε να µην υπάρχουν πολλές µεταβά-

σεις καταστάσεων για τις λέξεις της εκάστοτε περιόδου. 

Ο περιορισµός αυτός µπορεί να τεθεί ως αρχική συνθήκη, ορίζοντας µία πολύ υψηλή τιµή 

στην πιθανότητα παραµονής στην ίδια κατάσταση στον πίνακα µετάβασης. Επειδή ο αλ-

γόριθµος εκπαίδευσης Baum Welch βελτιστοποιεί τοπικά (greedy), πιθανότατα δε θα αλ-

λοιώσει το συγκεκριµένο περιορισµό, ωστόσο η ικανοποίηση της συνθήκης αυτής πρέπει 

να ελέγχεται στο τέλος της εκπαίδευσης. 

Για την καλύτερη εκπαίδευση του HMM είναι απαραίτητο να χρησιµοποιείται µεγάλος ό-

γκος δεδοµένων. Το σύνολο εκπαίδευσης περιλαµβάνει το σύνολο των προτάσεων των 

διαθέσιµων κειµενικών δεδοµένων, για το οποίο σύνολο δεν απαιτείται καµία ιδιαίτερη 

επεξεργασία, στοιχείο που καθιστά την υλοποίηση ιδιαίτερα αποδοτική. Επειδή το HMM 

πρέπει να χειρίζεται πολλαπλές προτάσεις (ακολουθίες συµβόλων), η αρχιτεκτονική που 

θα επιλεγεί θα πρέπει να έχει προβλέψει αυτή την παράµετρο.  

Η αρχιτεκτονική του HMM συνίσταται στο πλήθος των καταστάσεων αλλά και στις επι-

τρεπόµενες µεταβάσεις. Ειδικότερα, αν µία πιθανότητα µετάβασης τεθεί αρχικά στο 0, 

τότε ο αλγόριθµος Baum Welch δε θα µπορέσει ποτέ να αποδώσει σε αυτή τη µετάβαση 

µη µηδενική τιµή. Το µοντέλο θα πρέπει να έχει µία εικονική αρχική κατάσταση και να 

µεταβαίνει σε αυτή µε το χειρισµό κάθε καινούριας πρότασης. Για να επιτευχθεί ο στόχος 

των πολλαπλών αρχικοποιήσεων δηµιουργήθηκε µία νέα ειδική κατάσταση, η οποία πα-

ράγει το τερµατικό σύµβολο της πρότασης (την τελεία «.») και δεν αντιστοιχίζεται σε ο-

µάδα.  

Αρχικά, το σύστηµα µε πιθανότητα 1 στον πίνακα της αρχικής κατάστασης τίθεται στην 

ειδική αυτή κατάσταση. Στη συνέχεια, µε το πέρας κάθε περιόδου, όταν «παράγεται» το 

τερµατικό σύµβολο «.», το HMM επανέρχεται σε αυτή την ειδική αρχική κατάσταση. Ένα 

παράδειγµα της υλοποιηµένης αρχιτεκτονικής παρουσιάζεται στο σχήµα 5.7. 
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Σχήµα 5.7. Αρχιτεκτονική του συστήµατος HMM 

 

Μία πολύ σηµαντική παράµετρο της υλοποίησης του συστήµατος συνιστά η µετατροπή 

των τιµών των πιθανοτήτων σε άλλη κλίµακα τιµών (scaling) (Rabiner L.R. 1989) (Rahimi 

A.). Αφού το σύστηµα χειρίζεται εξαιρετικά εκτενείς ακολουθίες, είναι πολύ πιθανό ότι οι 

αριθµοί διπλής ακρίβειας (double) των 32-bit υπολογιστικών συστηµάτων δε θα έχουν 

επαρκή ακρίβεια. Η µετατροπή προστατεύει το σύστηµα από απώλειες της ακρίβειας ό-

ταν το εύρος των τιµών κινητής υποδιαστολής γίνεται πολύ µικρό (float / double under-

flow).  

Ένας περιορισµός που υπάρχει στο σύστηµα είναι το συνολικό µήκος των προτάσεων και 

οφείλεται στο γεγονός ότι η µνήµη που χειρίζονται τα 32-bit συστήµατα είναι περιορι-

σµένη στα 3~4 περίπου GB. Εξάλλου, το σύνολο των πιθανών συµβόλων είναι εξαιρετικά 

µεγάλο (π.χ. για το Α’ σώµα κειµένων είναι περίπου 7600, όσα δηλαδή και τα λήµµατα) 

και δεν επιτρέπει τη δηµιουργία HMM µε περισσότερες από 100 καταστάσεις. Για αυτό το 

λόγο, αρχικά χρησιµοποιήθηκε για εκπαίδευση µόνο ένα ποσοστό των διαθέσιµων προ-

τάσεων. Η άρση, ωστόσο, αυτού του περιορισµού επετεύχθη µε την παραλλαγή του αλ-

γόριθµου εκπαίδευσης (Rabiner L.R. 1989) (Rahimi A.), ούτως ώστε να έχει τη δυνατότη-

τα να χειρίζεται πολλαπλές ακολουθίες. Ο αλγόριθµος των πολλαπλών ακολουθιών αρ-

χικά χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση HMM, των οποίων η αρχιτεκτονική δεν επέ-

τρεπε µεταβάσεις σε προηγούµενες καταστάσεις.  
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Σύµφωνα µε αυτή την παραλλαγή, το σύνολο των διαθέσιµων προτάσεων χωρίστηκε σε 

υποσύνολα λιγότερων προτάσεων και, ως εκ τούτου, µικρότερου συνολικού µήκους, τα 

οποία, όµως επιβάλλουν ο αριθµός των βηµάτων εκπαίδευσης να ισούται µε το πλήθος 

των υποακολουθιών που εξετάζονται. Παρ’ όλα αυτά, η χρήση περισσότερων βηµάτων 

περιορίζει τη µέγιστη απαιτούµενη µνήµη και καθιστά την εκπαίδευση του µοντέλου µε 

περισσότερα δεδοµένα εφικτή. Επιπρόσθετα, ο αλγόριθµος δύναται να εκτελεστεί πα-

ράλληλα σε ένα περιβάλλον πολλών επεξεργαστών και να επωφεληθεί από τις δυνατό-

τητες των σύγχρονων υπολογιστικών συστηµάτων. Η µόνη απαίτηση για συγχρονισµό θα 

ήταν η ενηµέρωση των τιµών του µοντέλου µε το πέρας της επεξεργασίας από κάθε νήµα 

εκτέλεσης (thread). 

Το µοντέλο HMM αποδίδει κάθε λέξη σε µία οµάδα ανάλογα µε την πιθανότητα παραγω-

γής της. Με τον τρόπο αυτό, όµοια µε το µοντέλο SOM, δηµιουργείται µία µέθοδος ανα-

παράστασης των κειµένων στο χώρο προτύπων πριν την εφαρµογή ενός κατηγοριοποιη-

τή τύπου MLP. Για την εκτέλεση των πειραµάτων υλοποιήθηκε ένα σύστηµα σε γλώσσα 

C++, ενώ ιδιαίτερα σηµαντικές στην υλοποίηση ήταν οι υποδείξεις του (Rahimi A.), οι ο-

ποίες εκτός των άλλων διόρθωναν κάποια λάθη στους τύπους του (Rabiner L.R. 1989). 

 

5.3.3 Πειράµατα 

Η αξιολόγηση του συστήµατος HMM για τη δηµιουργία των χαρτών πραγµατοποιήθηκε 

µέσω ενός συνόλου πειραµάτων µε τη χρήση και των δύο σωµάτων κειµένων. Οι κυριό-

τερες παράµετροι του συστήµατος κατηγοριοποίησης είναι το πλήθος των καταστάσεων 

του HMM, που είναι ίσο µε το πλήθος των οµάδων συν µία για το τερµατικό σύµβολο «.», 

και το µέγεθος του κρυφού επιπέδου του κατηγοριοποιητή MLP. Για το µέγεθος του κρυ-

φού επιπέδου επιλέχτηκαν και εδώ τιµές από 5 έως 10 νευρώνες. Επιπλέον, επιλέχθηκε 

ο αλγόριθµος εκπαίδευσης ανάστροφης διάδοσης RPROP, ο οποίος και προτιµήθηκε από 

τον LMBR, αφού παρουσίασε καλύτερα αποτελέσµατα στα πειράµατα του συστήµατος 

SOM της ενότητας 4.4.1.1. Μία επιπλέον παράµετρος µε κάποιο ρόλο στο σύστηµα είναι η 

αρχική τιµή της πιθανότητας της παραµονής του συστήµατος στην ίδια κατάσταση, η ο-

ποία αναφέρεται ως «πιθανότητα παραµονής» και επιλέγεται να είναι ίδια για κάθε κα-

τάσταση πλην της ειδικής κατάστασης που «εκπέµπει» το τερµατικό σύµβολο, οπότε εί-

ναι µηδέν (αφού προτάσεις χωρίς καµία λέξη δεν είναι αποδεκτές). Η «πιθανότητα παρα-

µονής» βάσει της αρχιτεκτονικής (σχήµα 5.7) βασίζεται και στο πλήθος των καταστάσεων 

του HMM και πρέπει να είναι πολύ µεγαλύτερη από κάθε άλλη πιθανότητα µετάβασης. 
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Το µέτρο των πιθανοτήτων µετάβασης είναι αντιστρόφως ανάλογο προς το πλήθος των 

δυνατών µεταβάσεων, καθώς το άθροισµα όλων πρέπει να ισούται µε τη µονάδα. Έτσι, 

σε αρχιτεκτονικές µε λιγότερες καταστάσεις πρέπει η «πιθανότητα παραµονής» να είναι 

υψηλότερη από αντίστοιχες αρχιτεκτονικές µε περισσότερες καταστάσεις, και σε κάθε 

περίπτωση να είναι αρκετά µεγαλύτερη από τη µέση αναµενόµενη πιθανότητα µετάβα-

σης. Στοιχείο µελέτης αποτέλεσε επίσης η αφαίρεση λέξεων µε συχνότητα µεγαλύτερη 

από ένα κατώφλι, µιας και αυτές θα µπορούσαν να είναι λέξεις που δεν εισάγουν κάποια 

επιπλέον πληροφορία σε ό,τι αφορά το περιεχόµενο των κειµένων. 

Η µέση ακρίβεια κατηγοριοποίησης (µέσω της κυκλικής (leave-one-out) αξιολόγησης που 

χρησιµοποιήθηκε σε όλα τα πειράµατα κατηγοριοποίησης) για τα δεδοµένα της Βουλής 

(Α’ σώµα κειµένων) για διάφορες παραµέτρους του συστήµατος παρουσιάζεται στον πί-

νακα 5.1. Στον πίνακα αυτό, µαζί µε τις παραµέτρους του MLP που έδωσαν τα καλύτερα 

αποτελέσµατα, παρουσιάζεται και η απόδοση όλων των συστηµάτων για το ίδιο επιλεγ-

µένο MLP (µε 8 νευρώνες στο κρυφό επίπεδο), ώστε να δοθεί ένα µέτρο σύγκρισης µετα-

ξύ των διαφορετικών παραµέτρων των µοντέλων HMM. Οι καλύτερες επιδόσεις είναι υ-

πογραµµισµένες. 

 

Πλήθος 
οµάδων 

Κατώφλι συχνότητας 
αφαίρεσης λέξεων 

Πιθανότητα 
παραµονής 

RPROP h=8 
RPROP 

µε µεγαλύτερη 
ακρίβεια 

10 Καµία 0,7 64,2% 64,6% (h=10) 

10 >1000 0,7 68,9% 69,6% (h=9) 

10 >300 0,7 68,4% 69,2% (h=10) 

15 Καµία 0,6 67,5% 67,8% (h=9) 

15 >1000 0,6 68,6% 69,6% (h=6) 

15 >300 0,6 69,3% 69,4% (h=9) 

20 Καµία 0,7 71,1% 71,8% (h=5) 

20 >1000 0,7 71,4% 72,2% (h=10) 

20 >300 0,7 67,3% 68,0% (h=10) 

50 Καµία 0,1 68,5% 70,1% (h=9) 

50 >1000 0,1 70,7% 71,2% (h=9) 

50 >300 0,1 65,6% 66,9% (h=9) 

100 Καµία 0,1 72,3% 72,3% (h=8) 

100 >1000 0,1 72,4% 73,7% (h=10) 

100 >300 0,1 69,5% 69,5% (h=8) 

Πίνακας 5.1.Αποτελέσµατα του συστήµατος HMM στο Α’ σώµα κειµένων (κείµενα Βουλής) 
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Η βέλτιστη ακρίβεια κατηγοριοποίησης που παρατηρήθηκε είναι ίση µε 73,7% για 100 ο-

µάδες, όταν λέξεις µε συχνότητα µεγαλύτερη του 1000 παραλείπονται. Το αποτέλεσµα 

αυτό είναι άµεσα συγκρίσιµο µε το καλύτερο αποτέλεσµα που επιτυγχάνει το σύστηµα 

SOM συνδυασµένο µε το k-means (76,5%, όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 4.4.1). Και εδώ 

φαίνεται ότι η µεταβολή του µεγέθους του MLP δεν αλλάζει την ακρίβεια περισσότερο 

από 2%, όπως παρατηρήθηκε και στην περίπτωση του SOM. Αξιοσηµείωτη είναι η απόδο-

ση του συστήµατος µε 20 οµάδες (72,2%), όταν οι λέξεις µε περισσότερες από 300 εµφα-

νίσεις παραλείπονται. 

Το σύστηµα HMM δοκιµάστηκε και στο Β’ σώµα κειµένων (κείµενα εφηµερίδας). Τα καλύ-

τερα αποτελέσµατα αξιολόγησης παρατηρήθηκαν για 50 οµάδες (ακρίβεια 84,6%), όταν η 

«πιθανότητα παραµονής» ήταν 0,5 και δεν αφαιρέθηκαν λέξεις. Η ακρίβεια αυτή πλησιά-

ζει τη βέλτιστη ακρίβεια κατηγοριοποίησης του συνδυασµού SOM και k-means, που ήταν 

85,3%. Λαµβάνοντας υπόψιν ότι ο αλγόριθµος εκπαίδευσης του HMM συγκλίνει ύστερα 

από ένα µικρό αριθµό βηµάτων και βασίζεται στον επιτυχηµένο αλγόριθµο EM, το µοντέ-

λο αυτό µπορεί να κριθεί προτιµητέο υπό κάποιες προϋποθέσεις. 

Σηµαντικό ρόλο στο αποτέλεσµα που επιτεύχθηκε διαδραµάτισε και η παραλλαγή του 

αλγόριθµου εκπαίδευσης (Baum Welch) µε τις πολλαπλές ακολουθίες. Ειδικότερα η ακρί-

βεια του συστήµατος µε την παραλλαγή αυτή ήταν 77,6%, µιας και το σύστηµα µπορούσε 

να χειριστεί µόνο ένα µικρό µέρος (14%) του συνόλου των διαθέσιµων προτάσεων. Τα 

αποτελέσµατα αυτά στο µεγάλο σύνολο δεδοµένων δείχνουν ότι το σύστηµα HMM µπορεί 

να εφαρµοσθεί αποδοτικά σε πραγµατικά προβλήµατα και να αποτελέσει εναλλακτική 

µέθοδο του συστήµατος SOM. Επιπλέον, ο τρόπος δηµιουργίας του χάρτη λέξεων µε το 

HMM δεν απαιτεί διανυσµατική αναπαράσταση, η οποία και έχει µεγάλες απαιτήσεις σε 

µνήµη ενώ συνεπάγεται και απώλεια πληροφορίας. Η οµαδοποίηση που παρέχουν τα 

HMM είναι αντίστοιχη των ασαφών µεθόδων µε συναρτήσεις συµµετοχής και είναι πιο 

παραστατική, έχοντας έτσι τη δυνατότητα να λειτουργήσει ως υπόβαθρο για τη µελέτη 

αµφισηµιών. 
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5.4 Αλγόριθµος αναφοράς SVM-TF IDF ως µέτρο σύγκρισης των συστη-

µάτων (State-of-the-Art) 

 

Για την εκτενέστερη αξιολόγηση της απόδοσης των συστηµάτων οργάνωσης κειµένων 

που προτάθηκαν, εξετάσθηκε η απόδοση ευρύτερα χρησιµοποιούµενων τεχνικών όπως οι 

κατηγοριοποιητές SVM σε συνδυασµό µε διαφορετικού είδους χαρακτηριστικά (TF-IDF), 

τα οποία έχουν εφαρµοσθεί µε επιτυχία στο παρελθόν (Diederich J., Kindermann J., 

Leopold E. & Paass G. 2003 και Drucker, H., Wu, D. & Vapnik, V. 1999). Σε αντιστοιχία µε 

τα προηγούµενα πειράµατα και για το σύστηµα αναφοράς χρησιµοποιήθηκε η κυκλική 

αξιολόγηση (leave-one-out), ενώ η απόδοση του συστήµατος αναφέρεται πάντα στη µέση 

τιµή της απόδοσης σε άγνωστα για τη φάση εκπαίδευσης δεδοµένα. 

 

5.4.1 Περιγραφή µεθόδου σύγκρισης 

Το µοντέλο που χρησιµοποιήθηκε και εδώ (όπως και στην ενότητα 3.5) για την κατηγορι-

οποίηση των δεδοµένων είναι το SVM, το οποίο παρουσιάσθηκε εκτενέστερα στην ενότη-

τα 3.2.5. Οι είσοδοι στο µοντέλο είναι οι µετρήσεις TF-IDF, οι οποίες αποτελούν εναλλα-

κτική των προτεινόµενων µεθόδων αναπαράστασης των κειµένων στο χώρο προτύπων 

(π.χ. SOM µε k-means, HMM) και περιγράφηκαν στην ενότητα 3.5. Το µεγάλο πλήθος των 

ληµµάτων στο σύνολο των δεδοµένων επιβάλλει την επιλογή του πλήθους των χαρακτη-

ριστικών TF-IDF που θα χρησιµοποιηθούν (σε κάθε λήµµα δύναται να αντιστοιχεί µία µέ-

τρηση TF-IDF), αφού το πλήθος αυτό καθορίζει άµεσα το µέγεθος του διανύσµατος εισό-

δου. Για αυτή τη διαδικασία αξιολόγησης ακολουθήθηκε µία πιο εξελιγµένη µέθοδος επι-

λογής των κατάλληλων TF-IDF, η οποία βασίζεται σε αρχές της θεωρίας πληροφορίας 

(information theory).  

Πιο συγκεκριµένα, από ένα πολύ ευρύτερο σύνολο µετρήσεων ληµµάτων επιλέχθηκε έ-

νας πιο περιορισµένος αριθµός βάσει ενός κριτηρίου µέτρησης της πληροφορίας που κά-

καθένα από αυτά συνεισφέρει. Το κριτήριο αυτό ονοµάζεται «κέρδος πληροφορίας» (IG - 

Information Gain) και έχει εφαρµοσθεί µε επιτυχία σε αντίστοιχα προβλήµατα (Yang Y. & 

Pedersen J.O., 1997), ενώ δίνει καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε άλλα αντίστοιχου 

σκοπού κριτήρια. 
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Ειδικότερα, το «κέρδος πληροφορίας» προσπαθεί να εντοπίσει λήµµατα, των οποίων η 

έντονη παρουσία ή η πλήρης απουσία µπορεί να αποτελέσει ισχυρή ένδειξη για το ότι ένα 

κείµενο ανήκει σε συγκεκριµένη θεµατική κατηγορία. Το µέτρο του κριτηρίου αυτού δί-

νεται από τον τύπο (5-16): 
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όπου το t αναφέρεται στην παρουσία ενός λήµµατος (ή όρου στη γενικότερη περίπτωση) 

σε αντίθεση µε το t που δηλώνει την απουσία του, ενώ το m ισούται µε το πλήθος των 

κατηγοριών που υπάρχουν στο σύνολο δεδοµένων. Ο όρος )c(P i  εκφράζει την πιθανό-

τητα ένα τυχαίο κείµενο να ανήκει στην κατηγορία ci και ισούται µε το πλήθος των κειµέ-

νων της κατηγορίας ci ως προς το συνολικό πλήθος των κειµένων. Ο όρος )t|c(P i  εκ-

φράζει το ποσοστό των κειµένων που περιέχουν τον όρο t και ανήκουν στη δεδοµένη κα-

τηγορία ci ως προς το πλήθος όλων των κειµένων που περιέχουν τον όρο αυτό έστω και 

µία φορά. Αντιστοίχως, ο όρος )t|c(P i  εκφράζει το ποσοστό των κειµένων που δεν 

περιέχουν τον όρο t και ανήκουν στη δεδοµένη κατηγορία ci ως προς το πλήθος όλων 

των κειµένων που δεν περιέχουν τον όρο αυτό. Τέλος, οι όροι )t(P  και )t(P  υπολο-

γίζονται από τη συχνότητα εµφάνισης του όρου t ή απουσίας του (για το t ) ως προς το 

συνολικό πλήθος όλων των ληµµάτων που υπάρχουν στο σύνολο δεδοµένων. 

 

5.4.2 Αποτελέσµατα σύγκρισης προτεινόµενων συστηµάτων 

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του συστήµατος αναφοράς 

(SVM µε TF-IDF και IG) συγκριτικά µε τα συστήµατα που προτάθηκαν σε προηγούµενες 

ενότητες. Η σύγκριση περιλαµβάνει τα συστήµατα που έδωσαν τα καλύτερα αποτελέσµα-

τα και βασίζονται στα µοντέλα SOM και HMM σε συνδυασµό µε το MLP. Η πιο σηµαντική 

παράµετρος του συστήµατος αναφοράς είναι το πλήθος των χαρακτηριστικών TF-IDF που 

χρησιµοποιήθηκαν. Για την αποτελεσµατικότερη σύγκριση των συστηµάτων, το πλήθος 

των χαρακτηριστικών TF-IDF που επιλέχθηκε ήταν κοντά σε αυτό που χρησιµοποιούσαν 

τα συστήµατα SOM (από 2 έως 70) και HMM (από 10 έως 100). Συγκεκριµένα, για το σύ-

στηµα αναφοράς ήταν 40, 75 και 150, εκ των οποίων το τελευταίο ήταν πολύ µεγαλύτερο 

από τα αντίστοιχα προτεινόµενα συστήµατα. 
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Για την προσοµοίωση των πειραµάτων έγινε χρήση του λογισµικού LIBSVM (Chang, C,-C. 

& Lin, C.-J. 2001). Χρησιµοποιήθηκε η λειτουργικότητα του πακέτου για πολυταξικά 

προβλήµατα, ενώ επιλέχθηκαν Γκαουσσιανές συναρτήσεις πυρήνα (Gaussian Kernel). Ε-

πιπλέον, δοκιµάσθηκαν και οι δύο παραλλαγές του SVM, nu (Chen P.-H., Lin C.-J., & 

Schölkopf B. 2005) και C, που είναι ο αλγόριθµος εκπαίδευσης του SVM (Vapnik V. 1998), 

οι οποίες σχετίζονται µε τον τρόπο χειρισµού των περιορισµών, ώστε να υπάρχει ανοχή 

σε δεδοµένα εκπαίδευσης που βάσει της οµοιότητας των χαρακτηριστικών τους θα έπρε-

πε να ανήκουν σε άλλη τάξη (outliers). Τα πειραµατικά αποτελέσµατα ως προς το πλή-

θος των χαρακτηριστικών που κάθε κατηγοριοποιητής δέχεται ως είσοδο (άξονας χ) και 

για τα δύο σώµατα κειµένων παρουσιάζονται στα ακόλουθα σχήµατα (5.8 και 5.9). 
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Σχήµα 5.8. Συγκριτική παρουσίαση της απόδοσης των συστηµάτων για το Α’ σώµα κειµένων  

(κείµενα Βουλής) 
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Σχήµα 5.9. Συγκριτική παρουσίαση της απόδοσης των συστηµάτων για το Β’ σώµα κειµένων 

(κείµενα εφηµερίδων) 

 

Η ακρίβεια κατηγοριοποίησης για το Α’ σώµα κειµένων είναι σχετικά χαµηλή, αφού ξεκι-

νάει από 45% και φτάνει το 72,1%, όταν χρησιµοποιούνται 150 χαρακτηριστικά. Αντίστοι-

χα, για το Β’ σώµα κειµένων, η ακρίβεια κυµαίνεται από 67,2% έως 82,5%, εξακολουθώ-

ντας να είναι µικρότερη και από την ακρίβεια του SOM (85,3%), αλλά και του HMM 

(84,6%). Η αύξηση του πλήθους των χαρακτηριστικών TF-IDF βελτιώνει την απόδοση του 

συστήµατος αναφοράς, ωστόσο, ακόµη και όταν τα χαρακτηριστικά αυτά είναι αρκετά 

περισσότερα από τα συστήµατα SOM και HMM που παρουσιάσθηκαν στη µελέτη αυτή, το 

σύστηµα αναφοράς SVM εξακολουθεί να υστερεί. 

Επιπλέον, η εκπαίδευση των SVM απαιτεί ένα σύνολο παραµέτρων (αναφέρονται ως πα-

ράµετροι a στην ενότητα 3.2.5), οι οποίες βελτιστοποιούν κάποιο κριτήριο και το πλήθος 

των οποίων ισούται µε το πλήθος των δεδοµένων εκπαίδευσης. Αυτό έχει ως αποτέλε-

σµα, µε την αύξηση του πλήθους των διαθέσιµων δεδοµένων, να καθυστερεί πολύ πε-

ρισσότερο η εκπαίδευση (βελτιστοποίηση των παραµέτρων) του SVM. Συνεπώς, η εκπαί-

δευση του SVM είναι µεν γρηγορότερη από εκείνη του MLP στα λιγότερα δεδοµένα του Α’ 

σώµατος κειµένων, αλλά σηµαντικά βραδύτερη στο µεγαλύτερο Β’ σώµα. Άρα, ο αλγό-

ριθµος εκπαίδευσης του SVM έχει πολύ µεγαλύτερο κόστος, όταν το σύνολο των δεδοµέ-
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νων εκπαίδευσης αυξάνει. Αντίθετα, η ταχύτητα εκπαίδευσης του MLP εξαρτάται από το 

πλήθος των παραµέτρων του (δηλαδή το µέγεθος του κρυφού επιπέδου) και επηρεάζεται 

σαφώς λιγότερο από την αύξηση των δεδοµένων εκπαίδευσης. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6ο 

 

6.1 Συµπεράσµατα 

 

Στην παρούσα εργασία προτάθηκαν συστήµατα αυτόµατης οργάνωσης κειµένων σε κα-

τηγορίες, µε βάση (α) το θεµατικό τους περιεχόµενο και (β) το ύφος για την Ελληνική 

γλώσσα. Συγκεκριµένα, υλοποιήθηκαν αντίστοιχα δύο διακριτά συστήµατα, τα οποία 

χρησιµοποιούν διαφορετικό τρόπο απεικόνισης των κειµένων στο χώρο προτύπων.  

Το σύστηµα αναγνώρισης ύφους βασίζεται κατά κύριο λόγο σε γλωσσικά χαρακτηριστι-

κά, τα οποία αντικατοπτρίζουν τον ιδιαίτερο τρόπο µε τον οποίο ο κάθε συγγραφέας 

χρησιµοποιεί το λόγο. Αντίθετα, το σύστηµα αναγνώρισης θεµατικών κατηγοριών βασί-

ζεται αρχικά σε µετρήσεις ληµµάτων και εν συνεχεία σε χάρτες λέξεων, οι οποίοι προ-

βάλλουν τις νοηµατικές συσχετίσεις µεταξύ λέξεων σε ένα χώρο δύο διαστάσεων στηρι-

ζόµενοι στο µοντέλο SOM. Οι χάρτες λέξεων δηµιουργούνται χωρίς επίβλεψη και µπο-

ρούν να δηµιουργηθούν για πολύ µεγάλο σύνολο δεδοµένων χωρίς καµία ανθρώπινη πα-

ρέµβαση. Ο τρόπος επιλογής των χαρακτηριστικών για τη δηµιουργία των χαρτών είναι 

καινοτόµος και βασίζεται στη χρήση του κανόνα ABC. Τα πειράµατα που διεξήχθησαν 

αφορούσαν αποκλειστικά την Ελληνική γλώσσα, η οποία είναι αρκετά πιο πλούσια και 

περίπλοκη στο µορφολογικό επίπεδο σε σχέση µε την ευρέως διαδεδοµένη Αγγλική, ενώ 

έχει µελετηθεί ελάχιστα αναφορικά προς τέτοιου είδους προβλήµατα. 

Και τα δύο συστήµατα αποδίδουν ικανοποιητικά δίνοντας υψηλή ακρίβεια διαχωρισµού, 

ενώ παρουσιάζουν βελτιωµένη απόδοση συγκρινόµενα µε άλλες ευρέως διαδεδοµένες 

τεχνικές, οι οποίες θεωρούνται και τεχνικές αναφοράς (state-of-the-art), όπως είναι ο 

συνδυασµός χαρακτηριστικών TF-IDF µε το SVM. Ιδιαίτερα δε το σύστηµα οργάνωσης βά-

σει περιεχοµένου φαίνεται ότι µπορεί να ανταποκριθεί σε πολύ δύσκολα προβλήµατα και 

πραγµατικές συνθήκες, όπως αποδεικνύεται από την ακρίβεια που πέτυχε στο πολύ µε-

γάλο σώµα κειµένων προερχόµενων από αρχείο εφηµερίδας που κάλυπτε πέντε έτη. Ε-

πιπλέον, µε την αξιοποίηση των ιδιοτήτων των τεχνητών νευρωνικών δικτύων MLP, έγι-

ναν προσπάθειες περαιτέρω βελτιστοποίησης των συστηµάτων και αξιολόγησης της α-

πεικόνισης που αυτά παρέχουν για τα κείµενα στο χώρο προτύπων µε τη µείωση της πο-

λυπλοκότητας τους. 
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Για το σύστηµα αναγνώρισης περιεχοµένου έγιναν προσπάθειες ενδιάµεσης αξιολόγησης 

του χάρτη λέξεων χρησιµοποιώντας ανεξάρτητα σύνολα λέξεων-κλειδιών αλλά και ένα 

θησαυρό όρων. Τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης επιβεβαίωσαν τα θετικά αποτελέσµα-

τα του συστήµατος, δεν είχαν ωστόσο ικανή διακριτική ικανότητα ώστε να παρέχουν δυ-

νατότητα επιλογής των καλύτερων παραµέτρων του συστήµατος. Παράλληλα µε το σύ-

στηµα που αναπτύχθηκε βάσει του µοντέλου SOM, δοκιµάσθηκαν εναλλακτικά συστήµατα 

που εφάρµοζαν τεχνικές βελτιστοποίησης σµήνους (PSO), µίγµατος Γκαουσσιανών κατα-

νοµών µε δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων (GMM/RBF) και κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα 

(HMM). Τα συστήµατα PSO και ΗΜΜ αποτελούν καινοτόµες προτάσεις, αφού τα µοντέλα 

αυτά δεν έχουν δοκιµασθεί σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης κειµένων. Τα συστήµατα 

PSO και GMM/RBF δεν κατέληξαν σε εξίσου επιτυχηµένα αποτελέσµατα σε αντίθεση µε το 

HMM, το οποίο κατέστη ικανό να αντικαταστήσει το σύστηµα SOM µε ελάχιστη απώλεια 

της ακρίβειας κατηγοριοποίησης, αλλά µε κέρδος όσον αφορά στους υπολογιστικούς πό-

ρους.  

 

6.2 Μελλοντικές Κατευθύνσεις 

 

Μία πιθανή µελλοντική κατεύθυνση των προτάσεων που παρουσιάστηκαν στην παρούσα 

εργασία θα ήταν η περαιτέρω αξιοποίηση και εφαρµογή του συστήµατος σε πραγµατικά 

προβλήµατα. Συνήθως σε τέτοιες συνθήκες, εκτός από την κατηγοριοποίηση µε επίβλεψη 

σε τάξεις, θα ήταν επιθυµητός, µε χρήση των καλύτερων χαρακτηριστικών, ένας αλγό-

ριθµος απεικόνισης δεδοµένων χωρίς επίβλεψη (όπως για παράδειγµα το SOM), πάνω 

στον οποίο θα προβάλλονταν οι «περιοχές» που καταλαµβάνει κάθε θεµατική κατηγορία 

κειµένων και τα σύνορά της. Επιπλέον, ανάλογα µε τις απαιτήσεις η περαιτέρω έρευνα 

πάνω σε ιεραρχικές δοµές οργάνωσης (δενδρογράµµατα) θα ήταν ενδιαφέρουσα, καθώς 

µπορεί να παράσχει ένα γρηγορότερο και πιο ελκυστικό στο χρήστη τρόπο αναζήτησης 

της πληροφορίας. Πολύ σηµαντική για ένα τέτοιο σύστηµα είναι η ανεξάρτητη αξιολόγη-

σή του από τους χρήστες, ώστε να εκτιµηθεί η πραγµατική χρησιµότητά του. Εξίσου ση-

µαντική θα ήταν η ενσωµάτωση των αντιδράσεων των χρηστών στο σύστηµα. Εν συνε-

χεία, ο ενδιάµεσος χάρτης θα µπορούσε να αποτελέσει το πρώτο στάδιο ενός αυτόµατου 

τρόπου δηµιουργίας θησαυρού και θα µπορούσε να αξιοποιηθεί µε κάποιες παραλλαγές 

στη δηµιουργία συνωνύµων ή συνόλων λέξεων-κλειδιών για την περιεκτική περιγραφή 

των κειµενικών δεδοµένων.  
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