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Δςσαπιζηίερ 

 

 

Από ηε ζέζε απηή, ζα ήζεια λα επραξηζηήζσ ζεξκά ηνλ επηβιέπνληα θαζεγεηή ηεο 

δηπισκαηηθήο κνπ θ. Βαζίιε Γηγαιάθε, γηα ηε πνιύηηκε θαζνδήγεζε πνπ κνπ πξνζέθεξε 

θαζ‟ όιε ηε δηάξθεηα ηεο δηπισκαηηθήο κνπ εξγαζίαο, θαζώο θαη γηα ηελ εκπηζηνζύλε πνπ 

κνπ έδεημε αλαζέηνληαο κνπ ην έξγν. Αθόκα ζα ήζεια λα επραξηζηήζσ ζεξκά θαη ηνλ θ. 

Βαζίιε Γηαθνινπθά πνπ κε ηε βνήζεηα θαη ηε ζπκπαξάζηαζε ηνπ ζπλέβαιε ζηελ 

νινθιήξσζε ηεο εξγαζίαο απηήο. Σέινο ζα ήζεια λα επραξηζηήζσ ηελ νηθνγέλεηα κνπ, 

ηνπο θίινπο κνπ θαη ηνπο ζπκθνηηεηέο κνπ  γηα ηε ςπρνινγηθή ζηήξημε πνπ κνπ παξείραλ 

ζε όιε ηε δηάξθεηα ησλ ζπνπδώλ κνπ .   



 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

 

 

 
Πεπίλητη 

 
Η ηαρεία εμάπισζε ηνπ δηαδηθηύνπ θαη ε ζπλερώο απμαλόκελε δηάζεζε πιηθνύ ζε 

ειεθηξνληθή κνξθή θάλεη ηε ρξήζε ηερληθώλ Καηεγνξηνπνίεζεο Κεηκέλνπ, γηα ηελ εύξεζε 

ζρεηηθώλ πιεξνθνξηώλ, νινέλα θαη πην απαξαίηεηε.  

Η ζπνπδαηόηεηα ηεο Καηεγνξηνπνίεζεο Κεηκέλσλ κπνξεί λα γίλεη αληηιεπηή από ηελ 

πιεζώξα εθαξκνγώλ ζηηο νπνίεο ρξεζηκνπνηείηαη γηα ηελ εμόξπμε πιεξνθνξίαο θαη από ηε ζπλερή 

έξεπλα πνπ γίλεηαη πάλσ ζην ηνκέα γηα ηελ αλεύξεζε λέσλ ηερληθώλ θαη αιγνξίζκσλ. ΢ηε παξνύζα 

δηπισκαηηθή εξγαζία, εμεηάδεηαη ε θαηεγνξηνπνίεζε ησλ θεηκέλσλ αλάινγα κε ην ζέκα ηνπο 

ρξεζηκνπνηώληαο ζπλερή ραξαθηεξηζηηθά δηαλύζκαηα γηα ηελ αλαπαξάζηαζε ησλ θεηκέλσλ, 

ζπγθεθξηκέλα Gaussian Mixture Models. 

Η πινπνίεζε ηεο εξγαζίαο μεθηλά από ηελ πξν-επεμεξγαζία ησλ θεηκέλσλ ώζηε λα 

κεηαηξαπνύλ ζε κηα πην ζπκπαγή κνξθή γηα ηνλ αιγόξηζκν θαηεγνξηνπνίεζεο. ΢ηε ζπλέρεηα 

αθνινπζεί ην ζηάδην δεκηνπξγίαο ηνπ ιεμηθνύ ησλ θεηκέλσλ θαη ε θαηαλνκή ησλ βαξώλ ζηνπο 

όξνπο ηνπ θεηκέλνπ θέξλνληαο έλα θείκελν από ηε θιαζζηθή αλαπαξάζηαζε ηνπ ,κέζσ ιέμεσλ, ζε 

δηαλπζκαηηθή κνξθή (πην θαηαλνεηή ζηνλ ππνινγηζηή). Δπεηδή ηα δηαλύζκαηα ζ‟ απηή ηε κνξθή 

είλαη πνιύ κεγάια θαη αξαηά εθαξκόδνπκε ηερληθέο κείσζεο ησλ δηαζηάζεσλ ηνπο ρξεζηκνπνηώληαο 

ηε κέζνδν Singular Value Decomposition (SVD), γηα ηε δηάζπαζε πηλάθσλ ηεο αξηζκεηηθήο 

γξακκηθήο άιγεβξαο. Σέινο ηα ηειηθά θείκελα – δηαλύζκαηα ρξεζηκνπνηνύληαη γηα ηελ εθπαίδεπζε 

ησλ GMM (Gaussian Mixture Models).  

΢ηελ παξνύζα εξγαζία ν αιγόξηζκνο εθαξκόδεηαη ζε 4 δηαθνξεηηθέο ζπιινγέο δεδνκέλσλ 

(Webkb, 20Newsgroups, Reuters, Cade), νη νπνίεο πεξηέρνπλ δηαθνξεηηθό αξηζκό πξν-

θαηεγνξηνπνηεκέλσλ θεηκέλσλ ε θάζε κία, όπσο επίζεο δηαθνξεηηθό κέγεζνο θαη πεξηερόκελν. Η 

απόδνζε ηνπ αιγνξίζκνπ γίλεηαη ζε ζύγθξηζε κε άιιεο ηερληθέο ζηελ αηρκή ηεο ηερλνινγίαο (state-

of-art), όπσο νη κέζνδνη Naïve Bayes, LSI, k-NN θαη Vector Method. Ο αιγόξηζκνο ηεο εξγαζίαο 

εκθαλίδεηαη λα έρεη απνηειέζκαηα θαιύηεξα από ηε πιεηνλόηεηα ησλ κεζόδσλ θα ζπγθξίζηκα κε ηε 

κέζνδν Naïve Bayes πνπ είλαη θαη ε κέζνδνο κε ηα θαιπηέξα απνηειέζκαηα ζπλνιηθά. 
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Abstract 

The rapid spread of the Internet and the ever increasing availability of electronic material 

makes the usage of text classification techniques for finding the relevant information, even more 

essential. 

The importance of text classification can be clearly seen from the plethora of applications 

where it is used to extract information from the continuous research done on the field to find new 

techniques and algorithms. This thesis examines the classification of texts depending on their topic 

using continuous mixture Gaussian distributions (Gaussian Mixture Models). 

The implementation work starts from the pre-processing of texts in order to appear into a 

more compact form, followed by the creation stage of dictionary  and term weighting of bringing a 

text version of the classical representation through words in vector format (more understandable to 

the computer). 

Next step is to reduce the dimensions of the vectors using the Singular Value Decomposition 

(SVD), for the division of numerical linear algebra in tables. Finally, the final texts - vectors are 

being used for the training of GMM. 

In this work, the algorithm applied in 4 different datasets (Webkb, 20Newsgroups, Reuters, 

Cade), which contains different number of pro-processing documents and different topic. The 

accuracy of the model compared with other state-of-the-art methods like Naïve Bayes, LSI, k-NN 

θαη Vector Method. Our algorithm seems to have the best results in the most cases, very close to 

Niave Bayes method which has totally the best result.  

 

 

Keywords: << Text Categorization, Continuous Space, Continuous Space Language Models, 

GMM, Gaussian, SVD >> 
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1    

Διζαγυγή 

΢ην θεθάιαην απηό γίλεηαη κηα εηζαγσγή ζηε πεξηνρή ηεο Καηεγνξηνπνίεζεο 

Κεηκέλσλ, παξνπζηάδεηαη ε ζπλεηζθνξά ηεο δηπισκαηηθήο εξγαζίαο ζην ηνκέα θαη 

πεξηγξάθεηαη ε νξγάλσζε πινπνίεζήο ηεο. 

 

1.1 Καηηγοπιοποίηζη Κειμένυν 

 

Καηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ (Text Categorization), νλνκάδεηαη ε απηόκαηε θαηεγνξηνπνίεζε 

ελόο αξηζκνύ θεηκέλσλ ζε δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο ρξεζηκνπνηώληαο έλα πξνθαζνξηζκέλν 

ζύλνιν δεδνκέλσλ. Αλ ην θείκελν αλήθεη ζε κόλν κηα θαηεγνξία, ηόηε αλαθεξόκαζηε ζε 

κνλνζήκαληε θαηεγνξηνπνίεζε (single-label), ελώ εάλ αλήθεη ζε πεξηζζόηεξεο από κία 

αλαθεξόκαζηε ζε πνιπζήκαληε θαηεγνξηνπνίεζε (multi-label).  

 

Η θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ εξεπλεηηθά ζρεηίδεηαη κε ηνπο ηνκείο ηεο Αλάθηεζεο 

Πιεξνθνξίαο (Information Retrieval - IR) θαη ηεο Μεραληθήο Μάζεζεο (Machine Learning -

ML) έρνληαο ιάβεη ηδηαίηεξε πξνζνρή ηα ηειεπηαία ρξόληα θαη από ηηο δύν απηέο εξεπλεηηθέο 

πεξηνρέο ζηνλ αθαδεκατθό ρώξν, θαζώο επίζεο εθαξκνγέο ηεο ρξεζηκνπνηνύληαη  θαη ζηε 

βηνκεραλία. 
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Όζνλ αθνξά ηελ Αλάθηεζε Πιεξνθνξίαο, ε θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ ρξεζηκνπνηεί 

εξγαιεία πνπ αλαπηύρζεθαλ από εξεπλεηέο ηνπ IR αθνύ θαη ηα δπν έρνπλ σο ζηόρν ηε 

δηαρείξηζε θεηκέλσλ θαη ηελ εμαγσγή πιεξνθνξίαο. Έλα ηέηνην παξάδεηγκα είλαη ε 

αλαδήηεζε θεηκέλνπ, όπνπ ν ζηόρνο είλαη λα βξεζεί ην ζύλνιν ησλ θεηκέλσλ (ή 

απνζπάζκαηα θεηκέλσλ) πνπ είλαη πην ζρεηηθά κε κηα ζπγθεθξηκέλε εξώηεζε. Δπίζεο, ηα 

θείκελα πνπ ρξεζηκνπνηνύληαη ζηε θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ αληηθαζηζηνύληαη κε 

δηαλύζκαηα ή πίλαθεο ρξεζηκνπνηώληαο όκνηεο ηερληθέο κε ην IR. Δπηπιένλ, ηα θείκελα 

ζπγθξίλνληαη, θαη ε κεηαμύ ηνπο νκνηόηεηα κεηξηέηαη θάλνληαο ρξήζε ηερληθώλ πνπ 

αλαπηύρζεθαλ αξρηθά γηα Αλάθηεζε Πιεξνθνξίαο. Σέινο ε αμηνιόγεζε γίλεηαη ζπρλά 

ρξεζηκνπνηώληαο ηα ίδηα κέηξα απόδνζεο κε ην IR. 

 

Η θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ παξνπζηάδεη επίζεο ελδηαθέξνλ γηα ηνπο εξεπλεηέο ηεο 

κεραληθήο κάζεζεο, αθνύ ρξεζηκνπνηνύληαη παξόκνηεο ηερληθέο θαη κεζνδνινγίεο. Πνιινί 

αιγόξηζκνη πνπ αλαπηύρζεθαλ ζηε κεραληθή κάζεζε έρνπλ ρξεζηκνπνηεζεί γηα 

θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ (π.ρ. Support Vector Machines - SVM). 

 

΢ην ηνκέα ηεο βηνκεραλίαο, ε θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ είλαη ζεκαληηθή ιόγσ ηεο 

κεγάιεο πνζόηεηαο ησλ εγγξάθσλ πνπ πξέπεη λα ηύρνπλ ηεο θαηάιιειεο επεμεξγαζίαο θαη 

λα  ηαμηλνκεζνύλ. Οη ηερληθέο ηεο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ ρξεζηκνπνηνύληαη ζε κηα 

κεγάιε πνηθηιία εξγαζηώλ, όπσο ε εύξεζε απαληήζεσλ ζε παξόκνηεο εξσηήζεηο, ε 

ηαμηλόκεζε εηδήζεσλ κε βάζε ην ζέκα, ε δηαινγή Spam κελπκάησλ από ηα λόκηκα κελύκαηα 

ειεθηξνληθνύ ηαρπδξνκείνπ, ε νξγάλσζε ησλ εγγξάθσλ ζε δηαθνξεηηθνύο θαθέινπο, θιπ.  

 

Η αμηνιόγεζε ησλ επηδόζεσλ γίλεηαη βάζεη ηεο απόδνζεο (πνζνζηό επηηπρώλ 

πξνβιέςεσλ ηνπ ηαμηλνκεηή), θαζώο θαη ηεο απνηειεζκαηηθόηεηαο ηνπ ρξόλνπ 

θαηεγνξηνπνίεζεο (πόζν θαηξό παίξλεη γηα λα θαηεγνξηνπνηεζεί έλα θείκελν). 

 

Γεληθά θάζε κέζνδνο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ κπνξεί λα έρεη ηα πιενλεθηήκαηα 

θαη ηα κεηνλεθηήκαηα ηεο αληίζηνηρα, ζε ζύγθξηζε κε άιιεο κεζόδνπο αλάινγα κε ην ηη 

απαηηεί ε θάζε εθαξκνγή. Κπξηόηεξν θξηηήξην όπσο αλαθέξζεθε είλαη ε απόδνζε, δειαδή ην 

πνζνζηό ησλ επηηπρώλ πξνβιέςεσλ ζε άγλσζηα θείκελα, παξόια απηά θαη ζε απηό ην 

θνκκάηη δηαθνξεηηθέο ηερληθέο κπνξεί λα είλαη θαιύηεξεο αλάινγα κε ην πεξηερόκελν ησλ 

θεηκέλσλ (δελ ππάξρεη κέζνδνο πνπ λα εγγπάηαη ηα θαιύηεξα απνηειέζκαηα ζε όιεο ηηο 

πεξηπηώζεηο). Δπίζεο κπνξεί θάπνηα εθαξκνγή λα απαηηεί όζν ην δπλαηώλ θαιύηεξα 
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απνηειέζκαηα ζε ειάρηζην ρξόλν. Απηό θπξίσο αλαδεηείηαη ζε live εθαξκνγέο, όπσο 

εκθάληζε πξνηεηλόκελσλ θείκελσλ (related), γηα παξάδεηγκα ζε ζειίδεο αγνξώλ ή εηδήζεσλ. 

΢ε απηή ηε πεξίπησζε πξνηηκάηαη ε κέζνδνο πνπ κπνξεί λα δώζεη ηα ηαρύηεξα 

απνηειέζκαηα, αθόκα θαη αλ πζηεξεί (ιίγν) ζε απόδνζε.  

 

1.2 Ανηικείμενο επγαζίαρ 

 

΢ηε παξνύζα εξγαζία ζθνπόο ήηαλ λα εμεηαζηεί κηα λέα πξνζέγγηζε, ζε ζρέζε κε ηηο 

θιαζζηθέο πξνζεγγίζεηο, πνπ αθνξά ηε πξνζπάζεηα θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ ζε ζπλερή 

ρώξν κε ρξήζε ζπλερώλ θαηαλνκώλ. Οη πεξηζζόηεξεο από ηηο ππάξρνπζεο εξγαζίεο ζηνλ 

ηνκέα έρνπλ γίλεη πάλσ ζην δηαθξηηό ρώξν ρξεζηκνπνηώληαο είηε ηηο ιέμεηο σο όξνπο (bag of 

words), κε ιακβάλνληαο όκσο ππόςε ηε δνκή ηνπ θεηκέλνπ, είηε ρξεζηκνπνηώληαο ηα 

θείκελα σο δηαλύζκαηα κε ηνπο όξνπο λα είλαη νη ιέμεηο κε θάπνην βάξνο. Άιιεο κέζνδνη πνπ 

είλαη ζην ζπλερή ρώξν ρξεζηκνπνηνύλ απνζηάζεηο αληί γηα θαηαλνκέο (Latent Semantic 

Indexing). ΢ηελ εξγαζία απηή γίλεηαη ρξήζε Gaussian θαηαλνκώλ θαη ζπγθεθξηκέλα 

Gaussian Mixture Models γηα ηε θαηεγνξηνπνίεζε ησλ θεηκέλσλ. 

 

 Αξρηθά ρξεζηκνπνηείηαη ε δηαλπζκαηηθή κνξθή αλαπαξάζηαζεο ησλ θεηκέλσλ, έπεηηα 

αθνινπζεί κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ ησλ ραξαθηεξηζηηθώλ δηαλπζκάησλ ησλ θεηκέλσλ θαη ζηε 

ζπλέρεηα γίλεηαη ρξήζε ηεο ζπλερνύο Gaussian θαηαλνκήο, πην ζπγθεθξηκέλα 

ρξεζηκνπνηνύληαη Gaussian Mixture Models (GMM). Με απηό ηνλ ηξόπν ηα θείκελα-

δηαλύζκαηα ραξαθηεξίδνληαη από ηα ζηαηηζηηθά ραξαθηεξηζηηθά ηνπο (π.ρ. κέζε ηηκή ,βάξε,  

δηαζπνξά).  
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1.3 Οπγάνυζη κειμένος 

Η παξνύζα δηπισκαηηθή εξγαζία νξγαλώλεηαη ζε έμη θεθάιαηα : 

 

 Σν θεθάιαην 2 πεξηγξάθεη ηερλνινγίεο αηρκήο ηνπ ηνκέα ηεο θαηεγνξηνπνίεζεο 

θεηκέλσλ (state-of-the-art) νη νπνίεο ρξεζηκνπνηνύληαη γηα λα γίλεη ζύγθξηζε ηεο 

απόδνζεο ηνπ ζπζηήκαηνο ηεο παξνύζαο εξγαζίαο. 

 

 Σν θεθάιαην 3 πεξηγξάθεη ηνλ ηξόπν κε ηνλ νπνίν γίλεηαη ε κεηαηξνπή ηνπ θεηκέλνπ 

από έλα ζύλνιν ιέμεσλ πνπ ην πεξηγξάθνπλ (κνξθή θαηαλνεηή από ηνλ άλζξσπν), 

ζε έλα δηάλπζκα όξνπο πνπ πεξηέρνπλ θάπνην βάξνο (κνξθή θαηαλνεηή από ηνλ 

ππνινγηζηή). Παξνπζηάδνληαη δπν επξέσο ρξεζηκνπνηνύκελεο ηερληθέο θαηαλνκήο 

βαξώλ, ε δπαδηθή θαη ε tf-idf αλαπαξάζηαζε. Δπηπιένλ παξνπζηάδεηαη ε ηερληθή 

Singular Value Decomposition (SVD) ηεο αξηζκεηηθήο γξακκηθήο άιγεβξαο γηα ηε 

κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ ησλ ραξαθηεξηζηηθώλ δηαλπζκάησλ ησλ θεηκέλσλ. 

 

 Σν θεθάιαην 4 παξνπζηάδεη ηα δεδνκέλσλ (dataset) πνπ ρξεζηκνπνηήζεθαλ γηα ηελ 

πινπνίεζε ηεο εξγαζίαο θαη πεξηγξάθεη ηνλ ηξόπν πνπ γίλεηαη ε πξν-επεμεξγαζία 

ηνπο. 

 

 Σν θεθάιαην 5 πεξηγξάθεη αλαιπηηθά όια ηα βήκαηα πινπνίεζεο ηεο παξνύζαο 

εξγαζίαο. 

 

 ΢ην θεθάιαην 6 γίλεηαη αμηνιόγεζε ησλ απνηειεζκάησλ ηνπ ζπζηήκαηνο ζε 

ζύγθξηζε κε ηα απνηειέζκαηα ζρεηηθώλ εξγαζηώλ πνπ παξνπζηαζηήθαλ ζην 

θεθάιαην 2 . 

 

 Σέινο, ην θεθάιαην 7  θάλεη κηα ζύλνςε θαη παξνπζηάδεη ηα ζπκπεξάζκαηα γηα ηα 

απνηειέζκαηα ηεο εξγαζίαο. Δπίζεο παξνπζηάδεη ηηο κειινληηθέο επεθηάζεηο πνπ 

κπνξνύλ λα γίλνπλ ζαλ ζπλέρεηα ηεο ππάξρνπζαο εξγαζίαο . 
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2  

 State-of-the-art 

΢ην θεθάιαην απηό παξνπζηάδνληαη ηερλνινγίεο αηρκήο πνπ έρνπλ πινπνηεζεί ζην ηνκέα ηεο 

θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ, νη νπνίεο ρξεζηκνπνηνύληαη ζαλ κέηξν ζύγθξηζεο ηεο απόδνζεο 

ηνπ δηθνύ καο ζπζηήκαηνο. Παξαθάησ αλαιύνληαη ηέζζεξηο πνιύ γλσζηνί κέζνδνη 

θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ, νη νπνίνη ρξεζηκνπνηνύληαη επξέσο κε  πνιύ ηθαλνπνηεηηθά 

απνηειέζκαηα. Όιεο νη παξαθάησ ηερληθέο αθνξνύλ κνλνζήκαληε (single-label) 

θαηεγνξηνπνίεζε. 

 

 

 

2.1 Naïve Bayes  

Η Naïve Bayes κέζνδνο ρξεζηκνπνηείηαη επξέσο ζην ηνκέα ηεο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ. 

Υξεζηκνπνηεί ηηο από θνηλνύ πηζαλόηεηεο ησλ ιέμεσλ θαη ησλ θιάζεσλ-θαηεγνξηώλ γηα λα 

εθηηκήζεη ηε πηζαλόηεηα λα αλήθεη έλα θείκελν ζε κηα θαηεγνξία. 
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Γεδνκέλνπ ελόο ζπλόινπ    θεηκέλσλ   *   
⃗⃗⃗⃗       

⃗⃗⃗⃗ + , ε θαηεγνξηνπνίεζε πάλσ ζε 

έλα ζεη   θιάζεσλ – θαηεγνξηώλ    *         + γίλεηαη ππνινγίδνληαο ηελ παξαθάησ 

πηζαλόηεηα : 

  (       
⃗⃗  ⃗ )  

 (   ) (   
⃗⃗  ⃗     )

 (   
⃗⃗  ⃗ )

 2.1.1 

 

΢ε απηή ηελ εμίζσζε ην  (  
⃗⃗  ⃗ ) είλαη ε πηζαλόηεηα έλα ηπραία επηιεγκέλν θείκελν κε 

δηαλπζκαηηθή αλαπαξάζηαζε   
⃗⃗  ⃗, θαη ην  (   ) είλαη ε πηζαλόηεηα όηη απηό ην ηπραία 

επηιεγκέλν θείκελν-δηάλπζκα λα αλήθεη ζηελ θαηεγνξία   . Δπεηδή ν αξηζκόο ησλ πηζαλώλ 

θεηκέλσλ    
⃗⃗  ⃗ είλαη πνιύ κεγάινο ν ππνινγηζκόο ηνπ  (  

⃗⃗  ⃗     ) είλαη πξνβιεκαηηθόο.   

 

Γηα λα απινπνηεζεί ν ππνινγηζκόο ηεο  (  
⃗⃗  ⃗     ), ζεσξείηαη όηη ε πηζαλόηεηα κηαο 

δεδνκέλεο ιέμεο – όξνπ είλαη αλεμάξηεηε από ηνπο όξνπο πνπ εκθαλίδνληαη ζην ίδην θείκελν. 

Υξεζηκνπνηώληαο ηε παξαπάλσ απινπνίεζε, είλαη ηώξα δπλαηό λα ππνινγηζηεί ε 

πηζαλόηεηα  (  
⃗⃗  ⃗     ) ζαλ γηλόκελν ησλ πηζαλνηήησλ γηα θάζε όξν πνπ εκθαλίδεηαη ζην 

θείκελν.  

 

Έηζη ε πηζαλόηεηα  (  
⃗⃗  ⃗     ) , όπνπ   

⃗⃗  ⃗  *             + , κπνξεί πιένλ λα ππνινγηζηεί σο : 

 

  (  
⃗⃗  ⃗     )  ∏ (         )

   

   

 2.1.2 

 

όπνπ     είλαη ν ζπλνιηθόο αξηζκόο ησλ όξσλ πνπ ππάξρνπλ ζηνλ ζύλνιν ησλ θεηκέλσλ   

(ην κέγεζνο ηνπ ιεμηθνύ) , ην     είλαη ην βάξνο ηνπ όξνπ    ζην θείκελν    . Σν θείκελα 

αλήθνπλ ζηε θαηεγνξία όπνπ κεγηζηνπνηείηαη ε πηζαλόηεηα         
( (       

⃗⃗  ⃗ )). 

 

Παξόιν πνπ ε κέζνδνο Naive Bayes θαίλεηαη απινπζηεπκέλε παξόια απηά ηα 

απνηειέζκαηα ηεο είλαη πνιύ αληαγσληζηηθά ζε ζρέζε κε άιιεο πην πεξηπινθέο κεζόδνπο.   
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2.2 Vector Method 

 

Ιζηνξηθά ε Vector Method [Salton and Lesk [9]; Salton, [8]] ήηαλ κηα από ηηο πξώηεο 

κεζόδνπο πνπ εκθαλίζηεθαλ ζην ηνκέα ηεο αλάθηεζεο πιεξνθνξίαο. ΢ηελ Vector Method ηα 

θείκελα αλαπαξηζηώληαη σο έλα ζύλνιν από δηαλύζκαηα πνπ έρνπλ βαξύηεηα ζηνπο όξνπο 

ηνπο, θαη ηα νπνία αλήθνπλ ζηε   –δηάζηαην ρώξν, όπνπ   είλαη ν ζπλνιηθόο αξηζκόο ησλ 

όξσλ ηνπ ιεμηθνύ. 

 

Βαζηζκέλν ζην βάξνο ησλ όξσλ ηνπ, θάζε θείκελν κπνξεί λα θαηεγνξηνπνηεζεί ζε 

θζίλνπζα ζεηξά βάζεη ηεο νκνηόηεηαο ηνπ κε ηα αληίζηνηρα θείκελα όισλ ησλ θαηεγνξηώλ. Η 

νκνηόηεηα ελόο θεηκέλνπ    ηεο ζπιινγήο κε έλα άιιν λέν θείκελν    ππνινγίδεηαη σο ην 

ζπλεκίηνλν ηεο γσλίαο (cosine similarity) πνπ ζρεκαηίδεηαη από ηα δηαλύζκαηα πνπ ηα 

αλαπαξηζηνύλ : 

 

 

    (  
⃗⃗  ⃗    ⃗⃗  )   

  
⃗⃗  ⃗      

‖  
⃗⃗  ⃗‖    ‖  ⃗⃗ ‖

 2.2.1 

 

Η θαηεγνξία ηνπ θείκελνπ   είλαη ε θαηεγνξία ηνπ θεηκέλνπ    πνπ είλαη πην όκνην ζε απηό 

βάζεη ηνπ παξαπάλσ ηύπνπ νκνηόηεηαο ζπλεκίηνλσλ.  
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2.3 K-Nearest Neighbors 

 

Η αξρηθή εθαξκνγή ηεο κεζόδνπ k-nearest Neighbors (k-NN) ζηε θαηεγνξηνπνίεζε 

θεηκέλσλ αλαθέξεηαη από ηνλ Masand θαη ηνπο ζπλεξγάηεο ηνπ [Creecy et al [21] ;  Masand 

et al. [20]]. Η βαζηθή ηδέα ηεο κεζόδνπ απηήο είλαη όηη έλα θείκελν δε πξνζδηνξίδεηαη κόλν 

ζύκθσλα κε ηε θαηεγνξία ζηε νπνία αλήθεη ην πην θνληηλό ζε απηό θείκελν (π.ρ. Vector 

Method), αιιά ζπκθώλα κε ηηο θαηεγνξίεο πνπ αλήθνπλ ηα k πιεζηεζηέξα ζε απηό θείκελα. 

Έρνληαο απηό θαηά λνπ, ε Vector Method κπνξεί λα ζεσξεζεί σο έλα παξάδεηγκα  κεζόδνπ 

k-NN, όπνπ k = 1.  

 ΢ηε παξνύζα εξγαζία ρξεζηκνπνηείηαη ε k-NN κέζνδνο κε k=10, ππνινγίδνληαο ηελ 

νκνηόηεηα ησλ θεηκέλσλ όπσο ππνινγίδεηε ζηε Vector-Method. Έηζη γηα θάζε λέν θείκελν q 

βξίζθνληαη ηα k=10 πην θνληηλά ηνπ ζύκθσλα κε ην cosine similarity (ζρέζε 2.32.2.1). Η 

ηειηθή θαηεγνξία ηνπ θεηκέλνπ q είλαη εθείλε ζηελ νπνία αλήθνπλ ηα πεξηζζόηεξα από ηα 

k=10 θείκελα   . 

 

2.4 Latent Semantic Indexing 

 

Σν LSI απνηειεί κηα κέζνδν θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ πνπ ρξεζηκνπνηεί κεζόδνπο ηεο 

γξακκηθήο άιγεβξαο γηα λα κεηώζεη ην κέγεζνο ηνπ πίλαθα ζπρλνηήησλ ώζηε λα γίλεη πην 

εύθνιε ε επεμεξγαζία ηνπ. Σν κνληέιν LSI  αλαπηύρζεθε από ηνπο  [Furnas et al [14]; 

Deerwester et al [15]] . 

 

Πξνθεηκέλνπ λα εθαξκόζνπκε ην κνληέιν ηνπ Latent Semantic Indexing 

δεκηνπξγείηαη αξρηθά έλαο πηλάθαο   κεγέζνπο       , όπνπ ν   αξηζκόο ησλ όξσλ θαη ν   

αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ. Σα ζηνηρεία ηνπ πίλαθα    απνηεινύλ ην βάξνο θάζε όξνπ ζε έλα 

ζπγθεθξηκέλν θείκελν. Έπεηηα ρξεζηκνπνηείηαη ε ηερληθή ηνπ Singular Value Decomposition 

(SVD)  (εμεγείηαη αλαιπηηθά ζην θεθάιαην 3) γηα ηε κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ ηνπ πίλαθα . 

Σέινο ε θαηεγνξία ελόο λένπ θεηκέλνπ q βξίζθεηαη ζύκθσλα κε ην cosine similarity . 
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2.4.1 Παπάδειγμα  

Έζησ ε ζπιινγή 9 θεηκέλσλ ηα νπνία ραξαθηεξίδνληαη κε βάζε ην ηίηιν ηνπο  

 

 

Figure 2.1 – Παράδειγμα κειμένων χωριςμένα ςε δυο κατηγορίεσ  

 

Με πιάγηα γξάκκαηα ραξαθηεξίδνληαη νη ιέμεηο πνπ ρξεζηκνπνηεζήθαλ ζαλ ιεμηθό.  

 

 ΢ηε ζπλέρεηα κε βάζε απηέο ηηο ιέμεηο θαηαζθεπάδεηαη ν πίλαθαο όξσλ-εγγξάθσλ 

δηαζηάζεσλ       . Παξαθάησ παξνπζηάδεηαη ν πίλαθαο όξσλ κε tf-idf βάξε (ηα tf-idf βάξε 

εμεγνύληαη αλαιπηηθά ζην επόκελν θεθάιαην).  

 

Πίνακαρ 2.1 – Πίνακαρ όπυν-εγγπάθυν   

 

 

Tf-idf 

                                             

Human 0.577 0 0 0.491 0 0 0 0 0 

Interface 0.577 0 0.571 0 0 0 0 0 0 

Computer 0.577 0.444 0 0 0 0 0 0 0 

User 0 0.324 0.417 0 0.458 0 0 0 0 

System 0 0.324 0.417 0.718 0 0 0 0 0 

Response 0 0.444 0 0 0.628 0 0 0 0 

Time 0 0.444 0 0 0.628 0 0 0 0 

EPS 0 0 0.571 0.491 0 0 0 0 0 

Survey 0 0.444 0 0 0 0 0 0 0.628 

Trees 0 0 0 0 0 1.0 0.707 0.508 0 

Graph 0 0 0 0 0 0 0.707 0.508 0.458 

Minors 0 0 0 0 0 0 0 0.695 0.628 
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Κάζε θείκελν ραξαθηεξίδεηαη από έλα δηάλπζκα 12 δηαζηάζεσλ κε θάζε δηάζηαζε λα 

αληηζηνηρεί ζε έλα όξν . Δπίζεο όπσο θαίλεηαη ππάξρνπλ 2 θαηεγνξίεο θεηκέλσλ ζηε ζπιινγή 

(HCI , GR). Έζησ ηώξα όηη ππάξρεη έλα θείκελν-query = «human computer interaction» σο 

είζνδνο γηα θαηεγνξηνπνίεζε. ΢ε απηό ην ζεκείν ζα πεξηκέλακε λα ππάξρεη νκνηόηεηα κε 

ρξήζε cosine similarity κε ηα θείκελα ηεο θαηεγνξίαο HCI, όκσο όπσο θαίλεηαη ζηα πίλαθα 

όξσλ-εγγξάθσλ ηα θείκελα      θαη      δελ πεξηέρνπλ ηνπο όξνπο ηνπ query. ΢ηηο 

κεζόδνπο Vector Method θαη k-NN δειαδή, ηα θείκελα      θαη      ζα ιακβάλνληαλ σο 

ηειείσο αλόκνηα κε ην query παξόιν πνπ αλήθνπλ ζηε ίδηα θαηεγνξία. 

 

Δθαξκόδνληαο, όκσο, ηώξα ηε κέζνδν LSI θαη SVD θξαηώληαο κόλν δπν δηαζηάζεηο 

(2 πξώηεο ζηήιεο ηνπ        ) θάζε όξνο αλαπαξίζηαηαη κε ηνλ πνιιαπιαζηαζκό ηεο 

αληίζηνηρεο ζηήιεο ηνπ πίλαθα (όπσο πξνθύπηεη από ηε κέζνδν SVD – θεθάιαην 3) κε ηελ 

ηδηνηηκή     γηα ηε x-ζπληεηαγκέλε θαη κε ηε δεύηεξε ηδηνηηκή     γηα ηε y-ζπληεηαγκέλε. 

Έηζη ηνπνζεηνύληαη νη όξνη ζην δηζδηάζηαην ρώξν. Γηα δηαθνξεηηθό   ν λένο ρώξνο ζα ήηαλ  

 -δηάζηαζηνο. 

 

To query ηώξα, ζα αληηζηνηρηζζεί ζηηο δηαζηάζεηο ηνπ LSI θαη ζηε ζπλέρεηα ζα 

επηζηξαθνύλ όια ηα θείκελα ηα νπνία βξίζθνληαη πην θνληά ζε απηό ζύκθσλα κε ηε 

ζπλάξηεζε ζπλεκηηόλνπ. Έηζη αθόκα θαη θείκελα ηα νπνία ζρεηίδνληαη κε ην ζέκα αιιά δε 

κνηξάδνληαη ηνπο ίδηνπο όξνπο ζα επηζηξαθνύλ. Όπσο θαίλεηαη θαη ζηε παξαθάησ εηθόλα ηα 

θείκελα έρνπλ ζαθώο δηαρσξηζηεί ζην ρώξν ζε δύν νκάδεο . 
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Figure 2.2 – Παράδειγμα κατηγοριοποίηςησ κειμένου με LSI  

 

 

 

Η κέζνδνο Naïve Bayes από ηελ άιιε δε ρξεζηκνπνίεη δηαλπζκαηηθή αλαπαξάζηαζε 

νπόηε γηα λα βξεζεί θαηεγνξία ζηελ νπνία αλήθεη ην query = «human computer interaction» 

ππνινγίδεηαη πνπ κεγηζηνπνηείηαη ε πηζαλόηεηα         
( (            )), όπσο 

εμεγήζεθε ζηελ ελόηεηα 2.1, όπνπ    είλαη ε θαηεγνξία HCI ή GR. Πην αλαιπηηθά 

ππνινγίδνληαη νη δπν παξαθάησ πηζαλόηεηεο  

 

 (                                   )   (            )   (               ) 

 (                                  )   (           )   (              ) 

 

, ε ιέμε interaction δε ιακβάλεηαη ππόςε θαζώο δελ ππάξρεη ζην ιεμηθό. 

 Έηζη ζύκθσλα κε ηε κέζνδν naïve Bayes ε θαηεγνξία ζηελ νπνία αλήθεη ην query ζα είλαη ε 

θαηεγνξία όπνπ είλαη κέγηζηε κηα από ηηο δπν παξαπάλσ πηζαλόηεηεο. 
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3    

Δξαγυγή σαπακηηπιζηικών διανςζμάηυν από 

κείμενο 

Έλα ζεκαληηθό πξόβιεκα ζηηο δηαδηθαζίεο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ είλαη ε 

απεηθόληζε ησλ θεηκέλσλ. Οη ηαμηλνκεηέο (classifiers) δελ κπνξνύλ λα αλαγλσξίζνπλ ηα 

γξαπηά θείκελα ζηελ αξρηθή ηνπο κνξθή.  Δίλαη ινηπόλ απαξαίηεην λα απεηθνλίζνπκε ηα 

θείκελα ζε κνξθή πην θαηαλνεηή γηα ηνπο αιγνξίζκνπο θαηεγνξηνπνίεζεο, γηα ην ιόγν απηό 

ηα θείκελα αλαπαξηζηώληαη ζπλήζσο σο δηαλύζκαηα. Δπεηδή όκσο ηα δηαλύζκαηα 

απνηεινύληαη από πάξα πνιινύο όξνπο θάλνληαο έηζη δύζθνιε θαη ρξνλνβόξα ηε δηαδηθαζία 

θαηεγνξηνπνίεζεο εθαξκόδνληαη ηερληθέο κείσζεο δηαζηάζεσλ ησλ δηαλπζκάησλ απηώλ. ΢ηε 

παξνύζα εξγαζία ρξεζηκνπνηείηαη ε ηερληθή Singular Value Decomposition.  

 

 

 

 

 

 



 

~ 14 ~ 
 

3.1 Απεικόνιζη υρ διάνςζμα 

Έλα θείκελν αλαπαξίζηαηαη από όξνπο νη νπνίνη κπνξεί λα είλαη ιέμεηο, αξηζκνί, ζεκεία 

ζηίμεο θ.α. ΢ηελ θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ ε θύξηα πιεξνθνξία βξίζθεηαη θπξίσο ζηηο 

ιέμεηο, γηα ην ιόγν απηό απαιείθνληαη νη ππόινηπνη όξνη, όπσο εμεγείηαη ζην θεθάιαην 4 

αλαιπηηθά (4.3). ΢ε πνιιέο πεξηπηώζεηο όκσο, όπσο γηα παξάδεηγκα νηθνλνκηθά θείκελα, 

ίζσο είλαη απαξαίηεην λα κελ απαιεηθζνύλ νη αξηζκνί θαζώο κπνξεί λα πεξηέρνπλ ζεκαληηθή 

πιεξνθνξία γηα ην θείκελν. Γεληθά νη όξνη πνπ ζα ρξεζηκνπνηεζνύλ επηιέγνληαη βάζεη ηνπ 

είδνπο ησλ θεηκέλσλ. ΢ηε παξνύζα εξγαζία ζηα θείκελα ηεο ζπιινγήο  (θεθάιαην 4) νη 

αξηζκνί δε παξέρνπλ θάπνηα ζεκαληηθή πιεξνθνξία, νπόηε απαιείθνληαη. 

 

Έλα γξαπηό θείκελν    απεηθνλίδεηαη ζαλ έλα δηάλπζκα   
  (             )  θάζε 

ζηνηρείν ηνπ νπνίνπ πεξηέρεη έλα βάξνο . Όπνπ : 

 

 T: είλαη ην ιεμηθό (dictionary). Έλα ζεη πνπ πεξηέρεη ηνπο όξνπο πνπ 

εκθαλίδνληαη ηνπιάρηζηνλ κηα θνξά ζε ηνπιάρηζηνλ έλα από ηα έγγξαθα    

ηεο ζπιινγήο . 

     : είλαη ην βάξνο (weight) ηνπ   όξνπ ζην j θείκελν (document). Σν βάξνο 

κπνξνύκε λα πνύκε όηη εθθξάδεη ην βαζκό ζηνλ νπνίν ν θάζε όξνο ζπκβάιεη 

ζην ζεκαζηνινγηθό πεξηερόκελν ηνπ θάζε εγγξάθνπ .  

 

Τπάξρνπλ πνιινί ηξόπνη δηακόξθσζεο ησλ δηαλπζκάησλ    αλάινγα κε ην : 

1. Ση ζα ρξεζηκνπνηήζνπκε  σο όξνπο ηνπ δηαλύζκαηνο 

2. Σηο κεζόδνπο ππνινγηζκνύ ησλ βαξώλ 

 

Όζνλ αθνξά ην πξώην (1), νη όξνη κπνξνύλ λα αλαθέξνληαη ζε ιέμεηο, θξάζεηο 

ζπλδπαζκό απηώλ ή αθόκα ζε εμαγόκελεο, κεηά από επεμεξγαζία, ηηκέο (γηα παξάδεηγκα 

αξηζκνί πνπ κπνξεί λα αλαθέξνληαη ζε ρξήκαηα, εκεξνκελίεο θ.α. πνπ έρνπλ επεμεξγαζηεί 

έηζη ώζηε έρνπλ ηελ ίδηα κνξθή  (π.ρ. 1 euro=1€ )). Μηα ζπλεζηζκέλε επηινγή είλαη λα 

ιάβνπκε σο όξνπο ηηο ιέμεηο. Η ηερληθή απηή νλνκάδεηαη bag of words, θαη παίξλεη ηηκέο 

αλάινγα κε ην αλ ηα βάξε είλαη δπαδηθά (παίξλνπλ ηηκέο 0 ή 1) ή όρη. Σα κεηνλεθηήκαηα 

απηήο ηεο ηερληθήο είλαη όηη ρξεζηκνπνηώληαο ηηο ιέμεηο σο όξνπο αγλννύκε ηε δνκή ηνπ 

θεηκέλνπ θαη ηε ζεηξά ησλ ιέμεσλ ζε απηό, ράλνληαο έηζη έλα κέξνο ηεο πιεξνθνξίαο . 

Παξόια απηά, ζύκθσλα κε κειέηεο [17][18], παξακέλεη απηόο ν θαιύηεξνο ηξόπνο 

απεηθόληζεο θεηκέλνπ.  
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Έρνπλ γίλεη αξθεηέο πξνζπάζεηεο ζηνλ ηνκέα ηεο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ λα 

ρξεζηκνπνηεζνύλ θξάζεηο σο όξνη ηνπ δηαλύζκαηνο, γηα παξάδεηγκα αθνινπζίεο Ν 

ζπλερόκελσλ ιέμεσλ (N-grams) [24][25], κέρξη ζήκεξα όκσο ηα πεηξακαηηθά απνηειέζκαηα 

πξνο απηή ηελ θαηεύζπλζε δελ είλαη ελζαξξπληηθά [18]. Δίηε νη θξάζεηο ρσξηζηνύλ κε βάζε 

ηε ζύληαμε, είηε κε βάζε ζηαηηζηηθέο κεζόδνπο (ιέμεηο πνπ εκθαλίδνληαη ζπρλά καδί λα 

απνηεινύλ θξάζε), ηα απνηειέζκαηα εμαθνινπζνύλ λα πζηεξνύλ ζπγθξηηηθά κε ηε ρξήζε 

ιέμεσλ. Ο Lewis[18] απέδσζε απηό ην γεγνλόο ζην όηη αλ θαη νη θξάζεηο δηαηεξνύλ θάπνηα 

αλώηεξα ελλνηνινγηθά ραξαθηεξηζηηθά, νη ιέμεηο έρνπλ θαιύηεξα ζηαηηζηηθά 

ραξαθηεξηζηηθά. Πάλησο νη κειέηεο πάλσ ζην phrase indexing ζπλερίδνληαη θαζώο είλαη 

πηζαλό λα έρεη λα πξνζθέξεη πνιιά πξνο απηή ηε θαηεύζπλζε [7]. 

 

Πην ζπγθεθξηκέλα κε ρξήζε θξάζεσλ : 

 

 Έρνπκε πνιύ πεξηζζόηεξνπο όξνπο θαη άξα απμάλεηαη ε πνιππινθόηεηα ησλ 

ππνινγηζκώλ. 

 Έρνπκε πνιινύο ζπλώλπκνπο ή ζρεδόλ ζπλώλπκνπο όξνπο αθνύ, έζησ θαη κία 

κόλν ιέμε ηεο θξάζεο λα δηαθέξεη, νη όξνη ζεσξνύληαη μερσξηζηνί θαη 

αλεμάξηεηνη. 

 Έρνπκε κηθξόηεξε ζπρλόηεηα εκθάληζεο ησλ όξσλ ζηα έγγξαθα (κηθξόηεξε 

document frequency). Δίλαη αξθεηά ζπάλην λα επαλαιακβάλνληαη θξάζεηο ζε κηα 

ζπιινγή θεηκέλσλ από ηνλ λα επαλαιακβάλνληαη ιέμεηο . 

 

Όζνλ αθνξά ηα βάξε ησλ δηαλπζκάησλ, απηά ζπλήζσο θπκαίλνληαη : 

 κεηαμύ ηνπ 0 θαη 1 (π.ρ. παξαθάησ – tf-idf) 

 ή παίξλνπλ ηηκέο 0 ή 1 (δπαδηθά βάξε) .  
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3.1.1 Γςαδικά βάπη 

Έζησ όηη είλαη ην βάξνο     ελόο όξνπ   πνπ εκθαλίδεηαη ή όρη ζην θείκελν    Ο γεληθόο 

ηύπνο θαηαλνκήο δπαδηθώλ βάξώλ είλαη : 

 

     {
                                            

                                                
 3.1.1 

 

Σν πιενλέθηεκα ηνπ δπαδηθνύ δηαλπζκαηηθνύ κνληέινπ είλαη όηη είλαη πνιύ εύθνιν ζηελ 

εθαξκνγή ηνπ θαζώο ην κόλν πνπ ρξεηάδεηαη είλαη λα βξεζεί αλ θάπνηνο όξνο εκθαλίδεηαη ζε 

έλα ζπγθεθξηκέλν θείκελν. Σν κεγάιν κεηνλέθηεκα ηνπ είλαη αθξηβώο ην όηη ηα βάξε είλαη 

δπαδηθά θαη δε δίλνπλ θάπνηα επηπιένλ πιεξνθνξία γηα ηε ζπρλόηεηα εκθάληζεο ηνπ όξνπ  

    ζην θείκελν. Έλαο ζεκαληηθόο όξνο-ιέμε γηα παξάδεηγκα ζε έλα θείκελν κπνξεί λα 

εκθαλίδεηαη πεξηζζόηεξεο από κηα θνξέο. Με ηε δπαδηθή αλαπαξάζηαζε θαη ν ζεκαληηθόο 

απηόο όξνο θαη θάπνηνο πνπ εκθαλίδεηαη κηα θόξα (ιηγόηεξν ζεκαληηθόο) παίξλνπλ ηε ηηκή 1. 

. 

 

3.1.2 Term Frequency – Inverse Document Frequency 

 

Μηα ζεκαληηθή ηδηόηεηα γηα ηνλ ραξαθηεξηζκό ησλ βαξώλ ησλ όξσλ-ιέμεσλ ελόο ζπλόινπ 

δεδνκέλσλ είλαη ε ζπρλόηεηα εκθάληζεο ηνπ    όξνπ ζε θάζε θείκελν   . Γηαηζζεηηθά όζν 

πην ζπρλά εκθαλίδεηαη έλα όξνο    ζε έλα θείκελν   , ηόζν πην θαιή πεξηγξαθή ηνπ     

απνηειεί ν   . Η ζπρλόηεηα εκθάληζεο ηνπ όξνπ, νλνκάδεηαη    (term frequency). Δπίζεο 

έλα κέηξν γηα ην δηαρσξηζκό ησλ δπν δηαθνξεηηθώλ ζπλόισλ δεδνκέλσλ, απνηειεί ε 

αληίζηξνθε ζπρλόηεηα εκθάληζεο ηνπ    ζηα θείκελα ηεο ζπιινγήο. Αλ ν    έρεη κεγάιε 

ζπρλόηεηα εκθάληζεο ζε όια ηα θείκελα, δελ είλαη πνιύ ρξήζηκνο γηα λα ραξαθηεξίζεη έλα 

θείκελν θαη άξα λα δηαρσξίζεη κηα νκάδα θεηκέλσλ από κηα άιιε κεο ζηε ζπιινγή . Η 

αληίζηξνθε ζπρλόηεηα εκθάληζεο αλαθέξεηαη σο     (inverse document frequency). Ο 

θαιύηεξνο ηξόπνο ππνινγηζκνύ ησλ βαξώλ πξνθύπηεη από ηνλ θαηάιιειν ζπλδπαζκό ησλ 

δύν απηώλ ζπρλνηήησλ . 
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Έζησ ν   ζπλνιηθόο αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ θαη   , ν αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ ζηα νπνία 

εκθαλίδεηαη ν όξνο    . Έζησ        αξηζκόο εκθαλίζεσλ ηνπ όξνπ    ζην θείκελν    . Σόηε 

ε θαλνληθνπνηεκέλε ζπρλόηεηα      ηνπ όξνπ    ζην    δίλεηαη από ηε ζρέζε : 

       
      

    *      +
 3.1.2 

 

όπνπ ην     *      + είλαη ν αξηζκόο εκθαλίζεσλ ηνπ όξνπ κε ηηο πεξηζζόηεξεο εκθαλίζεηο 

κέζα ζην θείκελν   . Δλαιιαθηηθά ππάξρνπλ θαη άιινη νξηζκνί γηα ην term frequency όπσο 

γηα παξάδεηγκα ν ινγαξηζκηθόο ν νπνίνο κπνξεί λα νξηζηεί σο : 

           (    
  
  ) 3.1.3 

 

΢ηε παξνύζα εξγαζία ρξεζηκνπνηείηαη ε θαλνληθνπνηεκέλε κνξθή, όπσο θαίλεηαη ζην ηύπν  

3.1.2. 

 

Δπηπιένλ , έζησ      ε αληίζηξνθε ζπρλόηεηα εκθάληζεο γηα ηνλ    πνπ δίλεηαη από ηνλ 

ηύπν: 

         
 

  
 3.1.4 

 

 

Σόηε ην θαιύηεξν γλσζηό ζρήκα ππνινγηζκνύ βαξώλ δίλεηαη από ην γηλόκελν : 

 

                 3.1.5 
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3.1.3 Παπάδειγμα Binary και tf-idf 

 

Έζησ κηα ζπιινγή 9 θεηκέλσλ ηα νπνία ραξαθηεξίδνληαη κε βάζε ην ηίηιν ηνπο ,όπνπ 

κε πιάγηα γξάκκαηα ραξαθηεξίδνληαη νη ιέμεηο πνπ ρξεζηκνπνηεζήθαλ ζαλ ιεμηθό 

 

 

Figure 3.1 – Παράδειγμα κειμένων χωριςμένα ςε δυο κατηγορίεσ  

 

Η αλαπαξάζηαζε ηεο παξαπάλσ ζπιινγήο κε δπαδηθά βάξε είλαη έλαο πίλαθαο πνπ έρεη ηηο 

ηηκέο πνπ θαίλνληαη ζην παξαθάησ πίλαθα : 

 

Πίνακας 3.1 – Δυαδική κατανομή βαρών 

 

Όπσο θαίλεηαη νη ηηκέο είλαη 1 κόλν εθεί πνπ εκθαλίδεηαη έλαο όξνο-ιέμε ζε έλα θείκελν. 

Binary term weight 

                                             

Human 1 0 0 1 0 0 0 0 0 

Interface 1 0 1 0 0 0 0 0 0 

Computer 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

User 0 1 1 0 1 0 0 0 0 

System 0 1 1 1 0 0 0 0 0 

Response 0 1 0 0 1 0 0 0 0 

Time 0 1 0 0 1 0 0 0 0 

EPS 0 0 1 1 0 0 0 0 0 

Survey 0 1 0 0 0 0 0 0 1 

Trees 0 0 0 0 0 1 1 1 0 

Graph 0 0 0 0 0 0 1 1 0 

Minors 0 0 0 0 0 0 0 1 1 
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Η αλαπαξάζηαζε ηεο παξαπάλσ ζπιινγήο κε tf-idf βάξε είλαη έλαο πίλαθαο πνπ έρεη ηηο ηηκέο 

πνπ θαίλνληαη ζην παξαθάησ πίλαθα : 

 

Πίνακας 3.2 – Tf-idf κατανομή βαρών 

 

΢ε απηό ην πίλαθα , όπσο θαίλεηαη , νη όξνη έρνπλ δηαθνξεηηθό βάξνο ζε θάζε θείκελν 

αλάινγα κε ην πόζν ζπρλά εκθαλίδνληαη . Η πιεξνθνξία πνπ δίλεη απηόο ν πίλαθαο γηα ηη 

κνξθή ησλ θεηκέλσλ είλαη ζαθώο πεξηζζόηεξε ζε ζρέζε κε ηε δπαδηθή αλαπαξάζηαζε . 

  

Tf-idf 

                                             

Human 0.577 0 0 0.491 0 0 0 0 0 

Interface 0.577 0 0.571 0 0 0 0 0 0 

Computer 0.577 0.444 0 0 0 0 0 0 0 

User 0 0.324 0.417 0 0.458 0 0 0 0 

System 0 0.324 0.417 0.718 0 0 0 0 0 

Response 0 0.444 0 0 0.628 0 0 0 0 

Time 0 0.444 0 0 0.628 0 0 0 0 

EPS 0 0 0.571 0.491 0 0 0 0 0 

Survey 0 0.444 0 0 0 0 0 0 0.628 

Trees 0 0 0 0 0 1.0 0.707 0.508 0 

Graph 0 0 0 0 0 0 0.707 0.508 0.458 

Minors 0 0 0 0 0 0 0 0.695 0.628 
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3.2 Πποβολή ζε σώπο μικπόηεπηρ διάζηαζηρ 

 

Έλα ζεκαληηθό πξόβιεκα ζηηο δηαδηθαζίεο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ είλαη ν κεγάινο 

αξηζκόο ησλ όξσλ πνπ εκθαλίδνληαη ζηα θείκελα θαη ν νπνίνο νδεγεί ζε ραξαθηεξηζηηθά 

δηαλύζκαηα κεγάισλ δηαζηάζεσλ. ΢ηελ πξάμε ηα ραξαθηεξηζηηθά δηαλύζκαηα κπνξεί λα 

απνηεινύληαη από δεθάδεο ή θαη εθαηνληάδεο ρηιηάδεο όξνπο αθόκα θαη γηα θείκελα ζρεηηθά 

κηθξνύ κεγέζνπο, θάλνληαο έηζη απαγνξεπηηθή ηεο εθαξκνγή ησλ αιγνξίζκσλ εθπαίδεπζεο. 

Δπίζεο ηα δηαλύζκαηα πνπ δεκηνπξγνύληαη είλαη αξαηά (sparse), δειαδή έρνπλ ηνπο 

πεξηζζόηεξνπο όξνπο ηνπο ίζνπο κε 0, αθνύ νη πεξηζζόηεξνη όξνη ηνπ ιεμηθνύ εκθαλίδνληαη 

κόλν ζε πνιύ ιίγα θείκελα. Καηαιήγνπκε ινηπόλ λα έρνπκε πνιύ κεγάινπο sparse πίλαθεο 

θαη άξα είλαη ζεκαληηθό λα ρξεζηκνπνηήζνπκε αιγνξίζκνπο κείσζεο ηεο δηάζηαζεο ησλ 

δηαλπζκάησλ δηαηεξώληαο παξάιιεια ηε ζεκαληηθή πιεξνθνξία πνπ πεξηιακβάλεηαη ζ‟ 

απηά. Κπξίαξρε κέζνδνο δηάζπαζεο πίλαθα, πνπ ρξεζηκνπνηείηαη θαη ζηελ παξνύζα εξγαζία, 

είλαη ην Singular Value Decomposition (SVD) ηεο αξηζκεηηθήο γξακκηθήο άιγεβξαο. 

 

 

3.2.1 Πλεονεκηήμαηα σπήζηρ SVD 

Σα θύξηα πιενλεθηήκαηα ηεο ρξήζεο ηνπ SVD γηα ηε κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ, όπσο 

παξνπζηαζηήθαλ από ηνλ Deerwester et al [15] ρσξίδνληαη ζηηο εμήο θαηεγνξίεο : 

 ΢πλσλπκία 

 Πνιπζεκία 

 

Σςνυνςμία 

 

΢πλσλπκία αλαθέξεηαη ζην γεγνλόο όηη ε ίδηα έλλνηα κπνξεί λα πεξηγξαθεί ρξεζηκνπνηώληαο 

δηαθνξεηηθνύο όξνπο. Οη παξαδνζηαθέο κέζνδνη θαηεγνξηνπνίεζεο έρνπλ πξόβιεκα λα 

αλαθαιύςνπλ ηα έγγξαθα ηνπ ίδηνπ ζέκαηνο πνπ ρξεζηκνπνηνύλ δηαθνξεηηθό ιεμηιόγην. Σα 

έγγξαθα πνπ ζρεηίδνληαη κεηαμύ ηνπο είλαη πηζαλόλ λα εθπξνζσπνύληαη από έλα παξόκνην 

ζπλδπαζκό όξσλ. 
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Πολςζημία 

 

Η πνιπζεκία πεξηγξάθεη ιέμεηο πνπ έρνπλ πεξηζζόηεξεο από κία έλλνηεο. Μεγάινο αξηζκόο 

ηέηνησλ ιέμεσλ ζε έλα έγγξαθν κπνξεί λα κεηώζεη ηελ αθξίβεηα ηεο θαηεγνξηνπνίεζεο 

ζεκαληηθά. Με ηε ρξήζε SVD θαη ηε κεησκέλε αλαπαξάζηαζε, ειπίδεη θαλείο λα αθαηξέζεη 

όξνπο πνπ ραξαθηεξίδνληαη σο ζόξπβνο, νη νπνίνη ζα κπνξνύζαλ λα ραξαθηεξηζηνύλ σο 

ζπάληνη θαη ιηγόηεξν ζεκαληηθνί.  

 

3.2.2 Πίνακαρ όπυν – κειμένυν 

Πξηλ αλαιπζεί ε ηερληθή SVD ρξήζηκν ζα είλαη λα γίλεη κηα πεξηγξαθή ηνπ είλαη ν πίλαθαο 

όξσλ-θεηκέλσλ (term-document matrix) ν νπνίνο είλαη ν πίλαθαο πάλσ ζηνλ νπνίν 

εθαξκόδεηαη ην SVD γηα λα γίλεη ε κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ ησλ ραξαθηεξηζηηθώλ 

δηαλπζκάησλ ησλ θεηκέλσλ . 

 

Έζησ όηη έρνπκε έλα ζύλνιν όξσλ ηα νπνία εκθαλίδνληαη ζε έλα ζύλνιν θεηκέλσλ ηόηε ν 

πίλαθαο term-document ζα πεξηέρεη ζηηο ζηήιεο ηνπ ηα ζρεηηδόκελα θείκελα θαη ζηηο γξακκέο 

ηνπ ηνπο αληίζηνηρνπο όξνπο πνπ εκθαλίδνληαη ζε απηά. Γηα παξάδεηγκα έζησ ηα δύν 

παξαθάησ (κηθξνύ κήθνπο) θείκελα : 

 

 D1 = “I like databases” 

 D2 = “I hate databases”  

 

Σόηε ν πίλαθαο term-document γηα ηα δύν απηά θείκελα ζα είλαη ηεο κνξθήο : 

 D1 D2 

I 1 1 

like 1 0 

hate 0 1 

databases 1 1 

 

Πίνακας 3.3 – term-document matrix 

 

ζε αςηό ηο παπάδειγμα σπηζιμοποιήθηκαν δςαδικά βάπη. 
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3.2.3 Singular Value Decomposition (SVD) 

Η Singular Value Decomposition (SVD) είλαη κηα από ηηο πην ζεκαληηθέο κεζόδνπο 

δηάζπαζεο πίλαθα ηεο αξηζκεηηθήο γξακκηθήο άιγεβξαο. ΢ηελ παξνύζα εξγαζία 

ρξεζηκνπνηνύκε SVD  γηα λα κεηώζνπκε ηηο δηαζηάζεηο ηνπ δηαλπζκαηηθνύ ρώξνπ θαη λα 

αθαηξέζνπκε ηηο αξλεηηθέο επηδξάζεηο ηεο ζπλσλπκίαο θαη ηεο πνιπζεκίαο, απνηππώλνληαο 

ηαπηόρξνλα ηηο πνιύηηκεο ζεκαζηνινγηθέο ζρέζεηο κεηαμύ ησλ όξσλ. Μηα ζεκαληηθή 

ηδηόηεηα ηνπ λένπ ρώξνπ είλαη όηη δύν ιέμεηο ησλ νπνίσλ νη απεηθνλίζεηο είλαη παξόκνηεο 

έρνπλ ηελ ηάζε λα εκθαλίδνληαη ζε έγγξαθα κε παξαπιήζην πεξηερόκελν,  αλεμάξηεηα από 

ην αλ πιαηζηώλνληαη από ηηο ίδηεο ιέμεηο ζηα έγγξαθα απηά. Αληηζηξόθσο δπν έγγξαθα κε 

θνληηλέο απεηθνλίζεηο έρνπλ παξόκνην ζεκαζηνινγηθό πεξηερόκελν αθόκα θαη ρσξίο λα έρνπλ 

ίδηεο ιέμεηο. 

 

 Από ηα training documents θαηαζθεπάδεηαη ν πίλαθαο όξσλ – θεηκέλσλ (term 

document matrix)   (   ), όπνπ   ν αξηζκόο ησλ εγγξάθσλ ηεο ζπιινγήο θαη   ν 

αξηζκόο ησλ δηαθνξεηηθώλ όξσλ πνπ εκθαλίδνληαη ζηα έγγξαθα απηά. Τπνζέηνπκε όηη 

    θαη όηη ν βαζκόο (rank) ηνπ πίλαθα   είλαη  . Η Singular Value Decomposition (SVD) 

ελόο πηλάθα είλαη ε δηάζπαζε ηνπ ζε ηξεηο λένπο πίλαθεο  

 

       
 3.2.1 

 

Όπνπ : 

 Ο πίλαθαο   είλαη έλαο νξζνγώληνο πίλαθαο (   ) , νη ζηήιεο ηνπ νπνίνπ είλαη ηα 

αξηζηεξά ηδηνδηαλύζκαηα ηνπ πίλαθα   . Ιζρύεη όηη         

 Ο πίλαθαο   είλαη έλαο νξζνγώληνο πίλαθαο (   ) , νη ζηήιεο ηνπ νπνίνπ είλαη ηα 

δεμηά ηδηνδηαλύζκαηα ηνπ πίλαθα   . Ιζρύεη όηη         

 Ο πίλαθαο   είλαη έλαο δηαγώληνο πίλαθαο (   ), ηνπ νπνίνπ ηα δηαγώληα ζηνηρεία 

είλαη νη ηδηνηηκέο ηνπ πίλαθα  . Ιζρύεη όηη       (        ) όπνπ       όηαλ 

        θαη      όηαλ      
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Γηα λα κεηώζνπκε ηηο δηαζηάζεηο ρξεζηκνπνηνύκε κηα εηδηθή κνξθή ηεο SVD, ηελ 

truncated SVD. Δπηιέγνπκε ηηο    κεγαιύηεξεο ηδηνηηκέο θαη ηα αληίζηνηρα αξηζηεξά θαη δεμηά 

ηδηνδηαλύζκαηα θαη παξάγνπκε ηνλ πίλαθα   (   ). Απηόο είλαη ν πίλαθαο βαζκνύ    πνπ 

πξνζεγγίδεη θαιύηεξα ηνλ αξρηθό πίλαθα   θαη δίλεηαη από ηε ζρέζε : 

 

          
 

 3.2.2 

 

όπνπ: 

 

 Ο    απνηειείηαη από ηηο   πξώηεο ζηήιεο ηνπ πίλαθα   θαη έρεη δηαζηάζεηο       

(   ) . 

 Ο   
  απνηειείηαη από ηηο   πξώηεο ζεηξέο ηνπ πίλαθα    θαη έρεη δηαζηάζεηο    

(   ). 

 Ο   είλαη ν δηαγώληνο πηλάθαο        (        )  πνπ απνηειείηαη από ηηο   

πξώηεο δηαγώληεο ηηκέο ηνπ πίλαθα   θαη έρεη δηαζηάζεηο (   ). 

 

Figure 3.2 – Διάςπαςη πινάκα SVD  
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Ο πίλαθαο    ζπιιακβάλεη ηηο ζεκαληηθόηεξεο θξπκκέλεο δνκέο ησλ ζπζρεηίζεσλ 

όξσλ-εγγξάθσλ, αγλνώληαο ηνλ ζόξπβν πνπ νθείιεηαη ζηελ επηινγή ησλ ιέμεσλ. 

Υξεζηκνπνηώληαο απηνύο ηνπο πίλαθεο, κπνξνύκε λα θάλνπκε ην κεηαζρεκαηηζκό ηεο 

απεηθόληζεο ησλ εγγξαθώλ ζην λέν δηαλπζκαηηθό ρώξν. ΢πγθεθξηκέλα, ην αξρηθό δηάλπζκα 

    ελόο εγγξάθνπ κεηαζρεκαηίδεηαη κε βάζε ηε ζρέζε : 

 

   
⃗⃗ ⃗⃗     ⃗⃗ ⃗⃗      

  
 3.2.3 

 

Όπνπ   
⃗⃗ ⃗⃗  είλαη ε λέα απεηθόληζε ηνπ εγγξάθνπ, δηαζηάζεσλ (   )  . 
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4  

 Γεδομένα και Ππο-επεξεπγαζία  

Σα ζύλνια δεδνκέλσλ (datasets) είλαη κηα ζπιινγή από πξν-θαηεγνξηνπνηεκέλα θείκελα 

δηαθόξσλ θαηεγνξηώλ ηα νπνία είλαη απαξαίηεηα γηα λα αλαπηπρζεί θαη λα αμηνινγεζεί ην 

ζύζηεκα . 

 

4.1 Λεπηομέπειερ Datasets 

Κάζε ζύλνιν δεδνκέλσλ (Dataset) πεξηιακβάλεη έλα ζύλνιν από θείκελα – έγγξαθα , καδί κε 

ηελ θαηεγνξία ζηελ νπνία αλήθεη ην θάζε θείκελν – έγγξαθν. Έλα πνζνζηό από απηά 

ρξεζηκνπνηείηαη γηα ηελ εθπαίδεπζε (training) ηνπ ζπζηήκαηνο ην ππόινηπν πνζνζηό 

ρξεζηκνπνηείηαη γηα λα αμηνινγεζεί (testing) πώο ζπκπεξηθέξεηαη ην ζύζηεκα όηαλ δίλεηαη 

έλα λέν θείκελν γηα αμηνιόγεζε.  

 

 ΢ην πξώην βήκα (training phase) , ηα θείκελα πνπ είλαη γηα εθπαίδεπζε (training 

documents) ρξεζηκνπνηνύληαη γηα ηελ εθπαίδεπζε, επηηξέπνληαο ζην κνληέιν λα “κάζεη” από 

απηά . Έπεηηα αθνινπζεί ην βήκα ηεο αμηνιόγεζεο (testing phase) , ην νπνίν ρξεζηκνπνηεί ηα 

ππόινηπα θείκελα (testing documents) γηα ηελ αμηνιόγεζε ηνπο ζπζηήκαηνο κε ζθνπό λα 

θαλεί πόζν θαιά ζπκπεξηθέξεηαη ην ζύζηεκα όηαλ θαηεγνξηνπνηνύληαη άγλσζηα θείκελα .  
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 Πξνθεηκέλνπ λα είλαη δίθαηε ε ζύγθξηζε κε άιιεο κεζόδνπο θαηεγνξηνπνίεζεο 

θεηκέλσλ είλαη επηζπκεηό ηα datasets λα έρνπλ δνθηκαζηεί ζε ηζνδύλακεο ξπζκίζεηο. Με βάζε 

απηό ην ζθνπό ηα dataset πνπ ρξεζηκνπνηνύληαη έρνπλ δεκηνπξγεζεί θαη δεκνζηνπνηνύληαη 

ζε κηα ηππηθή δηάζπαζε train / test documents έηζη ώζηε ηα απνηειέζκαηα πνπ πξνθύπηνπλ 

από ηα δηαθνξεηηθά ζπζηήκαηα θαηεγνξηνπνίεζεο λα είλαη άκεζα θαη ζσζηά ζπγθξίζηκα 

κεηαμύ ηνπο.  

 

4.1.1 The 20-Newsgroups Collection 

Η ζπιινγή δεδνκέλσλ 20-Newsgroups είλαη έλα ζύλνιν πεξίπνπ 20.000 εγγξάθσλ, 

θαηαλεκεκέλσλ (ζρεδόλ) νκνηόκνξθα ζε 20 δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο. Σα δεδνκέλα είλαη 

ηππηθά mail θαη έηζη έρνπλ ζπκπεξηιακβαλνκέλσλ γξακκέο ζέκαηνο, αξρεία, θαη αλέθεξα 

ηκεκάησλ άιισλ αξρείσλ. 

Η ζπιινγή 20-Newsgroups θαηεβάζηεθε (downloaded) από ηε ζειίδα ηνπ Jason 

Rennie θαη ρξεζηκνπνηήζεθε ε έθδνζε όπνπ ηα θείκελα είλαη ρσξηζκέλα “αλά εκεξνκελία” , 

επεηδή ηα θείκελα είλαη ήδε ρσξηζκέλα ζε train θαη test . Όπσο αλαθέξζεθε ε ζπιινγή 

πεξηιακβάλεη 20.000 θεηκέλσλ –mail ηα νπνία ρσξίδνληαη ζρεδόλ νκνηόκνξθα ζε 20 

δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο όπσο παξνπζηάδεηαη ζην παξαθάησ πίλαθα .  

 

Πίνακαρ 4.1 – Αλαιπηηθόο πίλαθαο γηα ην 20Newsgroups Dataset 

20 Newsgroups 

Class # train docs # test docs Total # docs 
alt.atheism 480 319 799 

comp.graphics 584 389 973 
comp.os.ms-windows.misc 572 394 966 
comp.sys.ibm.pc.hardware 590 392 982 

comp.sys.mac.hardware 578 385 963 
comp.windows.x 593 392 985 

misc.forsale 585 390 975 
rec.autos 594 395 989 

rec.motorcycles 598 398 996 
rec.sport.baseball 597 397 994 

rec.sport.hockey 600 399 999 
sci.crypt 595 396 991 

sci.electronics 591 393 984 
sci.med 594 396 990 

sci.space 593 394 987 
soc.religion.christian 598 398 996 

talk.politics.guns 545 364 909 
talk.politics.mideast 564 376 940 

talk.politics.misc 465 310 775 
talk.religion.misc 377 251 628 

Total 11293 7528 18821 
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4.1.2 The Reuters-21578 Collection 

 

Η ζπιινγή δεδνκέλσλ Reuters-21578 πεξηιακβάλεη θείκελα ηα νπνία εκθαλίζηεθαλ ζην 

εηδεζενγξαθηθό πξαθηνξείν Reuters θαη έρεη θαηεγνξηνπνηεζεί ρεηξνθίλεηα από ην 

πξνζσπηθό ηνπ Reuters Ltd. Η ζπιινγή απηή είλαη πνιύ αζύκκεηξε κε ηελ θαηαλνκή ησλ 

θεηκέλσλ λα είλαη πνιύ άληζε ζε απηή ηε ζπιινγή .  

 

Η ζπιινγή Reuters-21578  θαηεβάζηεθε (downloaded) από ηε ζειίδα ηνπ David 

Lewis. Σα θείκελα όπσο πξναλαθέξζεθε είλαη θείκελα ηνπ εηδεζενγξαθηθνύ πξαθηνξείνπ 

Reuters ηνπ 1987 . Δμαηηίαο ηνπ γεγνλόηνο όηη ε θαηαλνκή ησλ θεηκέλσλ είλαη πνιύ 

αζύκκεηξε , δπν ππνθαηεγνξίεο ρξεζηκνπνηνύληαη ζπλήζσο γηα ηελ θαηεγνξηνπνίεζε 

θεηκέλσλ  

 

 R10 – Σν ζύλνιν ησλ θεηκέλσλ αλήθεη ζηηο 10 θιάζεηο - θαηεγνξίεο κε ηνλ 

πςειόηεξν αξηζκό παξαδεηγκάησλ εθπαίδεπζεο (training). 

 

 R90 – Σν ζύλνιν ησλ δεδνκέλσλ αλήθεη ζηηο 90 θιάζεηο – θαηεγνξίεο ε νπνίεο 

πεξηέρνπλ ηνπιάρηζηνλ από έλα παξάδεηγκα γηα εθπαίδεπζε θαη αμηνιόγεζε (training 

– testing). 

 

Δθηόο ηνπ όηη ε θαηαλνκή ησλ θεηκέλσλ είλαη αζύκκεηξε , πνιιά από ηα θείκελα απηήο 

ηεο ζπιινγήο έρνπλ ρσξηζηεί – θαηεγνξηνπνηεζεί έηζη ώζηε πνιιά από απηά δελ έρνπλ θαλ 

θαηεγνξία (topic) ελώ αληίζεηα πνιιά από απηά αλήθνπλ ζε παξαπάλσ από κηα θαηεγνξία. Ο 

πίλαθαο 4.2 δείρλεη ηε θαηαλνκή ησλ θεηκέλσλ ηεο ζπιινγήο βάζεη ηνπ αξηζκνύ ησλ 

θαηεγνξηώλ (topics).  
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Πίνακαρ 4.2 – Αλαιπηηθόο πίλαθαο θεηκέλσλ – θαηεγνξηώλ γηα ην Reuters Dataset 

 

Δπεηδή ν ζθνπόο ηεο ζπγθεθξηκέλεο εξγαζίαο είλαη ε κνλαδηθή θαηεγνξηνπνίεζε 

θεηκέλσλ (single-label text categorization) δειαδή θάζε θείκελν θαηεγνξηνπνηείηαη ζε κία θαη 

κόλν θαηεγνξία, όια ηα θείκελα πνπ αλήθνπλ ζε ιηγόηεξε από κηα ή αληίζηνηρα ζε 

πεξηζζόηεξεο από κηα θαηεγνξίεο έρνπλ εμαιεηθζεί. Μέηα από απηή ηε δηαγξαθή νξηζκέλσλ 

θεηκέλσλ νη κεξηθέο από ηηο ζπιινγέο ησλ R10 θαη R90 έρνπλ κείλεη ρσξίο training θαη 

testing documents.  Λακβάλνληαο ππόςε κόλν ηα θείκελα ηα νπνία έρνπλ κόλν κία θαηεγνξία 

θαη ηηο θιάζεηο πνπ έρνπλ ηνπιάρηζηνλ έλα training θαη έλα testing θείκελν, ε ζπιινγή R10 

πεξηέρεη πιένλ 8 αληί γηα 10 θιάζεηο ,  ελώ αληίζηνηρα ε ζπιινγή R90 πεξηέρεη  πιένλ 52 αληί 

γηα 90 θιάζεηο. Οη δπν λέεο ζπιινγέο νλνκάδνληαη R8 θαη R52 αληίζηνηρα. ΢ηελ παξνύζα 

εξγαζία ρξεζηκνπνηείηαη ε ζπιινγή R8 θαζώο ε R52 πεξηέρεη πνιιέο θιάζεηο κε πνιύ ιίγα 

θείκελα γηα εθπαίδεπζε θαη αμηνιόγεζε θαη εμαθνινπζεί λα είλαη αξθεηά αζύκκεηξε. Από ηε 

κεηάβαζε ηεο R10 ζηε R8 (πνπ ρξεζηκνπνηείηαη ζηελ εξγαζία) νη θιάζεηο “com” θαη “wear” , 

νη νπνίεο ζπλδένληαη ζηελά κε ηε θιάζε “grain”, κε ηε ηειεπηαία λα ράλεη πνιιά από ηα 

θείκελα ηεο. Η θαηαλνκή ησλ θεηκέλσλ εθπαίδεπζεο θαη αμηνιόγεζεο γηα θάζε θιάζε ηεο R8 

παξνπζηάδεηαη ζηνλ πίλαθα 4.3.  

 

 

 

Reuters 21578 

# Topics # train 
docs 

# test 
docs 

# 
other 

Total # 
docs 

0 1828 280 8103 10211 
1 6552 2581 361 9494 
2 890 309 135 1334 
3 191 64 55 310 
4 62 32 10 104 
5 39 14 8 61 
6 21 6 3 30 
7 7 4 0 11 
8 4 2 0 6 
9 4 2 0 6 

10 3 1 0 4 
11 0 1 1 2 
12 1 1 0 2 
13 0 0 0 0 
14 0 2 0 2 
15 0 0 0 0 
16 1 0 0 1 
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Πίνακας 4.3 – Αναλυτικόσ πίνακασ για το Reuters Dataset 

 

 

4.1.3 The Webkb Collection 

 

Η ζπιινγή δεδνκέλσλ Webkb πεξηιακβάλεη ηζηνζειίδεο από ηκήκαηα επηζηήκεο ππνινγηζηώλ νη 

νπνίεο ζπιιέρηεθαλ από ην theWorldWide Knowledge Base (Web->Kb) project ηεο νκάδαο 

CMU text learning ην 1997.  Γηα θάζε δηαθνξεηηθή θαηεγνξία , ε ζπιινγή πεξηιακβάλεη ζειίδεο 

από ηέζζεξα παλεπηζηήκηα (Cornell, Texas, Washington and Wisconsin) , θαη δηάθνξεο άιιεο 

ζειίδεο πνπ ζπιιέρηεθαλ από δηάθνξα άιια παλεπηζηήκηα . 

 

Η ζπιινγή Webkb (ε νπνία επίζεο αλαθέξεηαη σο 4 University Data Set ) 

θαηεβάζηεθε (downloaded) ηε ζειίδα ηνπ World Wide Knowledge Base (webkb). Οη ηζηνζειίδεο 

πνπ πεξηιακβάλεη ε ζπιινγή έρνπλ θαηεγνξηνπνηεζεί ρεηξνθίλεηα (manually) ζε εθηά θαηεγνξίεο 

θαη πεξηιακβάλνπλ ζειίδεο από ηα ηέζζεξα παλεπηζηήκηα , ζπλ θάπνηεο άιιεο ζειίδεο πνπ 

ζπιιέρζεθαλ από δηάθνξα άιια παλεπηζηήκηα . ΢ύκθσλα κε ην Nigam et Al [Nigam et al.[22] ] , 

νη θιάζεηο “Department” θαη “Staff” ηεο ζπιινγήο εμαιείθνληαη επεηδή ππάξρνπλ πνιύ ιίγεο 

ζειίδεο γηα θάζε παλεπηζηήκην. Δπίζεο ε θιάζε πνπ πεξηέρεη ηηο ζειίδεο από άιια παλεπηζηήκηα 

επίζεο εμαιείθεηαη θαζώο νη ζειίδεο είλαη πνιύ δηαθνξεηηθέο κεηαμύ ησλ παξαδεηγκάησλ ηεο 

θιάζεηο.  Η θαηαλνκή ησλ θεηκέλσλ γηα ηε ζπιινγή Webkb παξνπζηάδεηαη ζηνλ πίλαθα 4.4.  

 

 

 

 

R8 

Class # train docs # test docs Total # docs 
acq 1596 696 2292 

crude 253 121 374 
earn 2840 1083 3923 

grain 41 10 51 
interest 190 81 271 

money-fx 206 87 293 
ship 108 36 144 

trade 251 75 326 
Total 5485 2189 7674 
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Πίνακας 4.4 – Αναλυτικόσ πίνακασ για το Webkb Dataset 

 

4.1.4 The Cade Collection 

Η ζπιινγή δεδνκέλσλ Cade πεξηιακβάλεη θείκελα ηα νπνία αλαθέξνληαη ζε ηζηνζειίδεο πνπ 

πξνέξρνληαη από ην CADE Web Directory, ε νπνία αθνξά ζε αλζξώπηλεο ηζηνζειίδεο νη νπνίεο 

έρνπλ θαηεγνξηνπνηεζεί από εδηθνύο.  

 

Μία πξν-επεμεξγαζκέλε έθδνζε απηήο ηεο ζπιινγήο είλαη δηαζέζηκε από ηνλ Marco 

Cristo ηνπ Universidade Federal de Minas Gerais ηεο Βξαδηιίαο. Σα θείκελα είλαη ρσξηζκέλα ζε 

12 θαηεγνξίεο. Σα δπν ηξίηα ησλ θεηκέλσλ έρνπλ επηιεγεί γηα εθπαίδεπζε (training) θαη ηα 

ππόινηπα γηα αμηνιόγεζε (testing). Η θαηαλνκή ησλ θεηκέλσλ γηα ηε ζπιινγή Cade 

παξνπζηάδεηαη ζηνλ πίλαθα 4.5. 

 

 

Cade12 

Class # train docs # test docs Total # docs 
01--servicos  5627 2846 8473 

02--sociedade  4935 2428 7363 
03--lazer  3698 1892 5590 

04--informatica  2983 1536 4519 
05--saude  2118 1053 3171 

06--educacao  1912 944 2856 
07--internet  1585 796 2381 
08--cultura  1494 643 2137 

09--esportes  1277 630 1907 
10--noticias  701 381 1082 
11--ciencias  569 310 879 

12--compras-online  423 202 625 
Total  27322  13661 40983 

 

Πίνακας 4.5 – Αναλυτικόσ πίνακασ για το Cade Dataset 

 

WebKB 

Class  # train docs # test docs Total # docs 
project  336 168 504 
course  620 310 930 
faculty  750 374 1124 

student  1097 544 1641 
Total  2803  1396  4199  
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4.2 Σηαηιζηικά Σςνόλυν Γεδομένυν (dataset) 

 

΢ηελ ππάξρνπζα εξγαζία ρξεζηκνπνηνύληαη ηα 4 ζύλνια δεδνκέλσλ (datasets) κε δηαθνξεηηθά 

πεξηερόκελα πνπ εμεγήζεθαλ ιεπηνκεξώο παξαπάλσ ( 20Newsgroups , Webkb , Reuters8, Cade).  

 

Σα datasets έρνπλ δηαθνξεηηθά κεγέζε , κε ην κηθξόηεξν (Webkb) λα έρεη 4.199 θείκελα θαη 

ην κεγαιύηεξν (Cade) 40.983 θείκελα. Δπίζεο ην 20newsgroup έρεη νκαιή θαηαλνκή ζηνλ αξηζκό 

ησλ θεηκέλσλ γηα θάζε θαηεγνξία ζε αληίζεζε κε ηα άιια ηξία ζηα νπνία ε θαηαλνκή ησλ 

θεηκέλσλ είλαη αζύκκεηξε . 

 

 Γηα παξάδεηγκα ην R8 έρεη ηε κηθξόηεξε θιάζε λα πεξηέρεη κόιηο 51 θείκελα ελώ αληίζεηα ε 

κεγαιύηεξή ηνπ θιάζε πεξηέρεη 3.923 θείκελα . ΢ην Πίνακασ 4.6 παξνπζηάδνληαη ν αξηζκόο ησλ 

θεηκέλσλ θαη γηα ηηο 4 ζπιινγέο , ν αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ εθπαίδεπζεο (training documents) , ν 

αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ αμηνιόγεζεο (testing documents) ,ν ζπλνιηθόο αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ θάζε 

ζπιινγήο ,ν αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ ηεο θιάζεο κε ηα ιηγόηεξα θείκελα γηα θάζε ζπιινγή θαη 

αληίζηνηρα ν αξηζκόο ησλ θεηκέλσλ ηεο θιάζεο κε ηα πεξηζζόηεξα θείκελα γηα θάζε ζπιινγή. 

Δπηπιέσλ νη ζπιινγέο 20Newsgroup , Reuters θαη  Webkb πεξηέρνπλ αγγιηθά θείκελα ζε 

αληίζεζε κε ηε Cade πνπ πεξηέρεη θείκελα ζηα πνξηνγαιηθά .   

 

 

 

Πίνακας 4.6 – Στατιςτικά δεδομένα Dataset 

 

 

Σηο Appendix ζηο ηέλορ ηος κειμένος ςπάπσοςν παπαδείγμαηα κειμένων από κάθε καηηγοπία 

αθού  έσοςν ςποζηεί ππο-επεξεπγαζία. 

                                                                      

20Ng 11293 7528 18821 628 999 

R8 5485 2189 7674 51 3923 

Webkb 2803 1396 4199 504 1641 

Cade12 27322 13661 40983 625 8473 
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4.3 Ππο-επεξεπγαζία κειμένυν 

΢ε θάζε εξγαζία θαηεγνξηνπνίεζεο πξηλ από ηε δεηθηνδόηεζε ησλ θεηκέλσλ πξνεγνύληαη κεξηθέο 

βαζηθέο δηαδηθαζίεο νη νπνίεο ρξεζηκνπνηνύληαη γηα ηελ απινπνίεζε ησλ θεηκέλσλ . Οη ζπλήζεηο 

δηαδηθαζίεο πνπ αθνινπζνύληαη θαίλνληαη ζην παξαθάησ ζρήκα. Μπνξεί λα γίλεη θακία, κία, 

όιεο ή κεξηθέο από απηέο ηηο δηαδηθαζίεο. ΢ηελ παξνύζα εξγαζία πξαγκαηνπνηνύληαη όιεο όπσο 

θαίλεηαη ζην παξαθάησ ζρήκα. 

 

 

 

Figure 4.1 – Διαδικαςία προ-επεξεργαςίασ των κειμένων  

 

4.3.1  Verbal Analysis. 

Γηαδηθαζία κεηαηξνπήο ελόο θεηκέλνπ από ζεηξά ραξαθηήξσλ (character stream) ζε ζεηξά 

ιέμεσλ (word stream). Κάζε ιέμε ρσξίδεηαη από ηελ επόκελε κε θελνύο ραξαθηήξεο (space) 

Πέξα από ηηο ιέμεηο όκσο ππάξρνπλ θαη αξηζκνί , ζεκεία ζηίμεο θ.α. ηα νπνία πξέπεη λα 

ιεθζνύλ ππόςε (θαη λα απαιεηθζνύλ) , όπσο εμεγείηαη παξαθάησ : 

 Οη αξηζκνί δελ ζεσξνύληαη θαιέο πεξηπηώζεηο index terms δηόηη ρσξίο ηα ζπκθξαδόκελα 

ην λόεκά ηνπο είλαη αξθεηά αζαθέο 

 ΢πλήζσο ε απαινηθή ηνπ ζπκβόινπ ζπιιαβηζκνύ („-‟) δε δεκηνπξγεί πξνβιήκαηα ζηελ 

αλάθηεζε πιεξνθνξίαο (π.ρ. State-of-the-art -> state of the art). 

 ΢πλήζσο ηα ζύκβνια ζηίμεο αθαηξνύληαη εληειώο θαηά ηε θάζε ηεο ιεθηηθήο αλάιπζεο 

θεηκέλσλ θαη εξσηήζεσλ (I.K.A -> IKA, D.N.A. -> DNA) 
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4.3.2 Stopwords 

Λέμεηο νη νπνίεο εκθαλίδνληαη ζηελ πιεηνςεθία ησλ θεηκέλσλ δελ είλαη ρξήζηκεο.  

 Απηέο νη ιέμεηο θαινύληαη stopwords. 

 Σέηνηεο ιέμεηο ηα Άξζξα, νη πξνζέζεηο, νη ζύλδεζκνη θ.α. 

 Η απαινηθή ησλ stopwords κεηώλεη ζεκαληηθά ην κέγεζνο ελόο θεηκέλνπ. 

 

4.3.3 Lowercase  

Όια ηα γξάκκαηα κεηαηξέπνληαη ζε πεδά ή ζε θεθαιαία. (HORSE, Horse, horse). Αληίζηνηρα 

κπνξνύλ όια ηα γξάκκαηα λα κεηαηξαπνύλ ζε θεθαιαία. 

 

4.3.4 Stemming 

 

Η ίδηεο ζεκαζηνινγηθά ιέμεηο κπνξεί λα ππάξρνπλ κε δηαθνξεηηθή ηελ κνξθή ζην θείκελν (π.ρ. 

connect, connecting). Stem είλαη ην ηκήκα ηεο ιέμεο πνπ απνκέλεη κεηά ηελ απνκάθξπλζε prefix 

θαη suffix. Μεηά ην stemming κεηώλεηαη ζεκαληηθά ν αξηζκόο ησλ δηαθξηηώλ ιέμεσλ ηνπ 

θεηκέλνπ. Σν πην ζεκαληηθό κέξνο είλαη ε απνκάθξπλζε ηνπ suffix, δηόηη νη δηαθνξεηηθέο εθδνρέο 

κίαο ιέμεο πξνζδηνξίδνληαη κε δηαθνξεηηθέο θαηαιήμεηο. 

 

 Αιγόξηζκνο Porter, γηα ηελ απνκάθξπλζε ησλ θαηαιήμεσλ από ηηο ιέμεηο. 

Υξεζηκνπνηνύληαη κεξηθνί θαλόλεο (π.ρ. s->null).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

~ 34 ~ 
 

4.3.5 Σςνοπηικά: 

Γηα ηηο ζπιινγέο Webkb , Reuters – R8 θαη 20Newsgroups αθνινπζείηαη ε παξαθάησ πξν-

επεμεξγαζία ώζηε ηα θείκελα λα έξζνπλ ζηε ηειηθή ηνπο κνξθή γηα εθπαίδεπζε θαη 

αμηνιόγεζε : 

1. Αληηθαηάζηαζε ησλ TAB , NEWLINE , RETURN θαη ησλ ζεκείσλ ζηίμεο κε 

SPACE . 

2. Αληηθαηάζηαζε ησλ πνιιαπιώλ SPACE κε έλα SPACE . 

3. Μεηαηξνπή όισλ ησλ γξακκάησλ ζε πεδά . 

4. Πξνζζήθε ηνπ ηίηινπ (θαηεγνξία) θάζε εγγξάθνπ ζηελ αξρή ηνπ θεηκέλνπ . 

5. Απαινηθή ιέμεσλ κε ιηγόηεξα από 3 γξάκκαηα . 

6. Απαινηθή 524 SMART-words  πρ. “they”,”with” ηα νπνία δε δίλνπλ θάπνηα 

πιεξνθνξία γηα ηε θαηεγνξία ηνπ θεηκέλνπ . Πνιιέο από απηέο ηηο ιέμεηο έρνπλ ήδε 

αλαιεθζεί αθνύ έρνπλ ιηγόηεξα από 3 γξάκκαηα πρ “and” . 

7. Δθαξκνγή ηνπ αιγνξίζκνπ Porter Stemmer . 

 

Η ζςλλογή Cade έσει καηεβαζηεί ήδη ππο-επεξεπγαζμένη . 

 

4.3.6 Ο αλγόπιθμορ ηος Porter 

Ο αιγόξηζκνο ηνπ Porter [23] παξνπζηάζηεθε ην 1980. Βαζίδεηαη ζηελ ηδέα όηη νη θαηαιήμεηο 

ζηελ αγγιηθή γιώζζα (πεξίπνπ 1200) δεκηνπξγνύληαη από ζπλδπαζκνύο κηθξόηεξσλ θαη 

απινύζηεξσλ θαηαιήμεσλ. Απνηειείηαη από 5 ή 6 βήκαηα (αλάινγα κε ηνλ νξηζκό ηνπ 

βήκαηνο) θάζε έλα από ηα νπνία εθηειείηαη γξακκηθά. ΢ηνλ αιγόξηζκν γίλνληαη νξηζκέλεο 

παξαδνρέο: 

 Έλα ζύκθσλν είλαη έλα γξάκκα εθηόο από ηα A, E, I, O, U θαη Y. Αθόκα σο 

ζύκθσλν ζεσξείηαη έλα θσλήελ ηνπ νπνίνπ πξνεγείηαη έλα θσλήελ. Γηα παξάδεηγκα 

ζηε ιέμε “boy” ηα ζύκθσλα είλαη ηα B θαη Y ελώ ζηε ιέμε “try” είλαη ηα T θαη R.  

 Έλα θσλήελ είλαη έλα γξάκκα πνπ δελ είλαη ζύκθσλν. Μία αθνινπζία ζπκθώλσλ κε 

κέγεζνο κεγαιύηεξν ή ίζν κε έλα απνηππώλεηαη ζαλ C ελώ ε αληίζηνηρε αθνινπζία 

από θσλήεληα αλαπαξίζηαηαη από ην γξάκκα V. Έηζη κηα ιέμε κπνξεί λα 

αλαπαξαζηαζεί ζαλ [C] (VC) m [V] όπνπ ν δείθηεο m δείρλεη m επαλαιήςεηο ηνπ 

VC θαη νη αγθύιεο [ ] νξίδνπλ ηελ πξναηξεηηθή εκθάληζε ησλ πεξηερνκέλσλ ηνπο. Η 

ηηκή m νλνκάδεηαη κέηξν κηαο ιέμεο θαη κπνξεί λα πάξεη νπνηαδήπνηε ηηκή 

κεγαιύηεξε ή ίζε κε ην κεδέλ. Υξεζηκνπνηείηαη γηα λα απνθαζηζηεί εάλ κηα 

θαηάιεμε ζα πξέπεη λα αθαηξεζεί.  
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4.3.7 Η λειηοςπγία ηος αλγοπίθμος ηος Porter 

Παξνπζηάδνληαη ηα βήκαηα πνπ αθνινπζεί αιγόξηζκνο Porter Stemmer : 

 ΢ην πξώην βήκα ηνπ αιγνξίζκνπ γίλεηαη ρεηξηζκόο ησλ πιεζπληηθώλ θαη ησλ 

ανξίζησλ . Σν βήκα απηό ιόγσ πνιππινθόηεηαο ρσξίδεηαη ζε ηξία ππν-βήκαηα. Σν 

πξώην ρεηξίδεηαη ηνπο πιεζπληηθνύο (π.ρ. kisses -> kiss θαη αθαίξεζε ηνπ es).  

 Σν δεύηεξν αθαηξεί ηηο θαηαιήμεηο ed θαη ing ή κεηαηξέπεη ηελ θαηάιεμε eed ζε ee 

όπνπ απηό απαηηείηαη. Η δηαδηθαζία ζπλερίδεηαη θαη αλ έρεη αθαηξεζεί ε θαηάιεμε ed 

ή ε ing ε ξίδα πνπ απνκέλεη κεηαζρεκαηίδεηαη αθνινπζώληαο ζπγθεθξηκέλνπο 

θαλόλεο. 

 Σν ηξίην θνκκάηη απιώο κεηαηξέπεη ην ηειηθό y ζε i. Σα βήκαηα 2-5 αζρνινύληαη 

θπξίσο κε ηε δηαθνξεηηθή ζεηξά ζηηο νκάδεο θαηαιήμεσλ. Γηα ην ιόγν απηό 

κεηαηξέπνπλ ηηο δηπιέο θαηαιήμεηο ζε κηα θαηάιεμε ελώ αθαηξνύλ θαη θαηαιήμεηο 

πνπ πιεξνύλ νξηζκέλα θξηηήξηα. 
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4.3.7.1 Σσημαηική απεικόνιζη ηηρ λειηοςπγίαρ ηος αλγοπίθμος ηος Porter  

 

 

 

Figure 4.2 – Σχηματική περιγραφή του αλγορίθμου του Porter  
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5  

 Καηηγοπιοποίηζη Κειμένυν με σπήζη GMM 

΢ην θεθάιαην απηό ζα παξνπζηαζηεί ην θύξην θνκκάηη απηήο ηεο εξγαζίαο , ην νπνίν είλαη ε 

θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ κε βάζε ην ζέκα, ρξεζηκνπνηώληαο ζπλερείο θαηαλνκέο θαη πην 

ζπγθεθξηκέλα ηα Gaussian Mixture Models. 

 

5.1 Διζαγυγή  

Όιεο νη ζρεηηθέο εξγαζίεο (state-of-the-art), πνπ παξνπζηάζηεθαλ ζην θεθάιαην 4, αθνξνύλ 

ηε θαηεγνξηνπνίεζε θείκελσλ κε βάζε ην ζέκα έρνληαο πινπνηεζεί είηε ζην δηαθξηηό ρώξν 

(Naïve Bayes, Vector Method, k-NN), είηε ζην ζπλερή ρώξν ρξεζηκνπνηώληαο ηηο απνζηάζεηο 

ησλ ραξαθηεξηζηηθώλ δηαλπζκάησλ κεηαμύ ησλ θεηκέλσλ. Σν ελδηαθέξσλ απηήο ηεο εξγαζίαο 

είλαη ε αλαπαξάζηαζε ησλ θεηκέλσλ ζην ζπλερή ρώξν, ρξεζηκνπνηώληαο ζπλερείο 

θαηαλνκέο, θαη κεηέπεηηα ε θαηεγνξηνπνίεζε ηνπο. Ο ιόγνο είλαη όηη κε απηό ηνλ ηξόπν ηα 

θείκελα-δηαλύζκαηα κπνξνύλ λα ραξαθηεξηζηνύλ από ηα ζηαηηζηηθά ραξαθηεξηζηηθά ηνπο 

(π.ρ. κέζε ηηκή ,βάξε,  δηαζπνξά) θαη όρη από ηνπο όξνπο ηνπο απηνύο θαζαπηνύο.  
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Σν πξόβιεκα είλαη πσο κπνξεί λα αλαπαξαζηαζεί έλα θείκελν ζε ζπλερή ρώξν. Γηα 

ηελ αλαπαξάζηαζε απηή ρξεζηκνπνηνύληαη ζπλερείο θαηαλνκέο, ζπγθεθξηκέλα Gaussian 

Mixture Models (GMM), έηζη ώζηε ηα θείκελα πιένλ αλαπαξίζηαηαη από Gaussian 

θαηαλνκέο κε κέζε ηηκή, δηαζπνξά θαη βάξνο. Σα θείκελα αξρηθά αλαπαξηζηώληαη σο 

δηαλύζκαηα ζην δηαθξηηό ρώξν (όπσο ζηηο κεζόδνπο Vector Method – k-NN), κεηέπεηηα 

ρξεζηκνπνηείηαη ε ηερληθή SVD (όπσο ζην LSI) γηα ηε κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ ησλ 

ραξαθηεξηζηηθώλ δηαλύζκαησλ θαη γηα λα κε ραζεί ε ζεκαζηνινγηθή εμάξηεζε ησλ ιέμεσλ 

κεηαμύ ησλ θεηκέλσλ. Καηόπηλ ηα δηαλύζκαηα ησλ θεηκέλσλ αλαπαξηζηώληαη κε  Gaussian 

θαηαλνκέο. 

 

5.2 Gaussian Mixture Models 

 

΢ηε θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ κε ρξήζε GMM ζεσξνύκε όηη θάζε θαηεγνξία – ζέκα 

αληηπξνζσπεύεηαη από κηα κίμε Gaussian κνληέισλ, Gaussian Mixture Models, ηα νπνία γηα 

ζπληνκία αλαθέξνληαη σο GMM. Αξρηθά ζα γίλεη κηα εηζαγσγή-ππελζύκηζε ησλ GMM . 

 

5.2.1 Μείγμα Gaussian καηανομών (GMM) 

 

Σα GMM απνηεινύληαη από έλαλ ζηαζκηζκέλν γξακκηθό ζπλδπαζκό (κίμε) Gaussian 

θαηαλνκώλ. Από ηε ζεσξία ηνπ Bayes είλαη γλσζηό όηη : 

 

  (    )  
 (    )   (  )

 ( )
 5.2.1 

 

όπνπ   ( )  ∑  (    ) (  )
 
   . 

 

Οη όξνη  ( ) θαη  (  ) κπνξνύλ λα κελ ιεθζνύλ ππόςε, δηόηη ν παξάγνληαο  ( ) δε 

παίδεη θάπνην ξόιν ζηελ ιήςε ηεο απόθαζεο, ελώ ν παξάγνληαο  (  )     , γηα θάζε 

            πνπ ζεκαίλεη όηη νη πηζαλόηεηεο γηα ηελ πξαγκαηηθή θιάζε ελόο πξνηύπνπ λα 

είλαη            είλαη ίδηεο (ηζνπίζαλεο).  
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Η πνζόηεηα ηεο παξαπάλσ ζρέζεο  (    ) είλαη ε Gaussian ζπλάξηεζε ππθλόηεηαο 

πηζαλόηεηαο, ε νπνία εθθξάδεη ηε ππθλόηεηα πηζαλόηεηαο ηνπ   δεδνκέλνπ όηη ε πξαγκαηηθή 

θιάζε είλαη   , θαη  (    ) νη εθ ησλ πζηέξσλ πηζαλόηεηα ε θιάζε    λα είλαη δεδνκέλνπ 

όηη έρεη παξαηεξεζεί έλα δηάλπζκα  . Έηζη ε Gaussian θαηαλνκή κπνξεί λα γξάθεη σο :   

 

 

 
  ( )   (    )  

 

(  )
 
 √    

 
(  

 
 [(    )

   
  (    )])

 
5.2.2 

 

θαη ζα αλαθέξεηαη σο   ( ). 

 

΢πλάξηεζε ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο ηνπ κίγκαηνο Gaussian θαηαλνκώλ είλαη έλα 

ζηαζκηζκέλν άζξνηζκα   ζπληζησζώλ Gaussian θαηαλνκώλ θαη δίλεηαη από ηε ζρέζε :  

 

  (   )  ∑  

 

   

  ( ) 5.2.3 

 

,όπνπ    είλαη ηα βάξε πνπ πνιιαπιαζηάδνληαη κε ηηο ζπλαξηήζεηο ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο 

θαη πξέπεη λα ηζρύεη όηη : ∑   
 
      θαη ην   είλαη ην ζύλνιν ησλ παξακέηξσλ ηνπ 

κνληέινπ (GMM), πνπ θαζνξίδεηαη πιήξσο από ηα δηαλύζκαηα κέζεο ηηκήο, από ηνπο 

πίλαθεο ζπλδηαζπνξάο θαη ηα βάξε από όιεο ηηο ζπληζηώζεο Gaussian θαηαλνκώλ. 

 

Έηζη ην   είλαη κηα ζπληνκνγξαθία γηα ηελ ηζρύεη όηη : 

 

  *            +                  

 

΢ηε ηαμηλόκεζε θεηκέλσλ, θάζε θαηεγνξία – ζέκα από ηα ζέκαηα ηεο ζπιινγήο 

δεδνκέλσλ αληηπξνζσπεύεηαη από έλα GMM θαη αληηζηνηρίδεηαη ζε απηό έλα κνληέιν    . 
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Παξαθάησ θαίλεηαη πσο ζρεκαηίδεηαη κία ζπλάξηεζε ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο GMM κε 

ζπληζηώζεο , κε δνζκέλν έλα δηάλπζκα . 

 

 

Figure 5.1 – Δημιουργία GMM pdf δοςμένου ενόσ διανύςματοσ x 

 

Με δνζκέλα θάπνηα δεδνκέλα εθπαίδεπζεο, ν ζηόρνο ηεο εθπαίδεπζεο είλαη λα γίλεη 

εθηίκεζε ησλ παξακέηξσλ ηνπ GMM, δειαδή ηνπ κνληέινπ  , ην νπνίν ζα ηαηξηάδεη 

θαιπηέξα ζηελ θαηαλνκή ησλ δηαλπζκάησλ ησλ ραξαθηεξηζηηθώλ, πνπ έρνπλ ρξεζηκνπνηεζεί 

ζηελ εθπαίδεπζε. Τπάξρεη πιεζώξα ηερληθώλ γηα ηελ εθηίκεζε ησλ παξακέηξσλ ηνπ GMM 

θαη κηα από ηηο δεκνθηιήο είλαη ε κέζνδνο ηεο Δθηίκεζεο ηεο Μέγηζηεο Πηζαλνθάλεηαο 

(Maximum Likehood Estimation) ή ζε ζπληνκνγξαθία ML εθπαίδεπζε. 

 

Σέινο ζα πξέπεη λα επηιεγεί θαη ε θαηάιιειε κνξθή πίλαθα ζπλδηαζπνξώλ γηα ηα GMM. ΢ηε 

παξνύζα εξγαζία εμεηάδνληαη νη παξαθάησ ηύπνη covariance : 

 Diagonal : o   είλαη δηαγώληνο πίλαθαο 

 Spherical : o   είλαη ίζνο κε   
   

 Full : ν    είλαη ηπραίνο γηα θάζε θιάζε 

 Tied : ν   είλαη θνηλόο γηα όια ηα components 

 

,όπνπ   ν πίλαθαο ζπλδηαζπνξάο. 
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5.2.2 Expectation Maximization (EM) 

Ο αιγόξηζκνο EM είλαη ε ηδαληθή πεξίπησζε αιγνξίζκνπ πνπ ρξεζηκνπνηείηαη 

πξνθεηκέλνπ λα ιύζεη πξνβιήκαηα εθηίκεζεο παξακέηξσλ γηα ηα GMM. Ο ζηόρνο ηεο 

εθπαίδεπζεο είλαη λα βξεη ηηο παξακέηξνπο ηνπ κνληέινπ , νη νπνίεο ζα κεγηζηνπνηνύλ ηελ 

πηζαλνθάλεηα ηνπ GMM γηα δνζκέλα δεδνκέλα εθπαίδεπζεο. Γηα παξάδεηγκα έζησ όηη 

δίλνληαη Κ πξόηππα (δηαλύζκαηα ραξαθηεξηζηηθώλ) γηα ηελ εθπαίδεπζε, 

  *           +. Η πηζαλνθάλεηα ηνπ GMM δίλεηαη από ηε ζρέζε : 

 

  (   )  ∏ (    )

 

   

 5.2.4 

 

 

έρνληαο ππνζέζεη όηη ηα δεδνκέλα εθπαίδεπζεο είλαη αλεμάξηεηα κεηαμύ ηνπο. Απηή ε 

ζπλάξηεζε είλαη κηα κε γξακκηθή ζπλάξηεζε σο πξνο ηηο παξακέηξνπο  , κε ζπλέπεηα λα 

κελ είλαη πηζαλό λα γίλεη ε κεγηζηνπνίεζε ηεο άκεζα θαη άξα θαη ν ππνινγηζκόο ησλ 

παξακέηξσλ. Παξόια απηά ε Δθηίκεζε Μεγίζηεο Πηζαλνθάλεηαο γηα ηνλ ππνινγηζκό ησλ 

παξακέηξσλ κπνξεί λα γίλεη ρξεζηκνπνηώληαο αιγόξηζκν ηε Μέγηζηεο Πξνζδνθίαο 

(Expectation-Maximization, EM). Η βαζηθή ηδέα ηνπ EM αιγνξίζκνπ είλαη λα μεθηλήζεη κε 

έλα αξρηθό κνληέιν   γηα λα ππνινγίζεη (εθηηκήζεη) έλα θαηλνύξγην    ηέηνην ώζηε λα ηζρύεη 

όηη : 

 

  (    )   (   ) 5.2.5 

 

 

Κάζε κηα επαλάιεςε ηνπ αιγνξίζκνπ EM απνηειείηαη από δύν βήκαηα : ην Δ-βήκα 

(Expectation-step) θαη ην Μ-βήκα (Maximization-step). Αο ππνζέζνπκε όηη έρνπκε   

δηαλύζκαηα – θεηκέλσλ             γηα κηα θαηεγνξία από ηε ζπιινγή (dataset) ησλ 

δεδνκέλσλ εθπαίδεπζεο. Οη παξάκεηξνη ηνπ GMM γηα κηα θαηεγνξία αξρηθνπνηνύληαη κε ηε 

κέζε ηνπ αιγνξίζκνπ k-means. Καηά ην Μ-βήκα κεγηζηνπνηείηαη ε ζπλάξηεζε 

πηζαλνθάλεηαο ε νπνία θαη ππνινγίδεηαη ζε θάζε επαλάιεςε ηνπ αιγνξίζκνπ θαηά ην βήκα 

Δ-βήκα.  
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΢θνπόο ηεο εθηίκεζεο πηζαλνθάλεηαο (ML), όπσο αλαθέξζεθε ζηε πξνεγνύκελε 

ελόηεηα, είλαη λα βξεζνύλ νη παξάκεηξνη ηνπ κνληέινπ πνπ κεγηζηνπνηνύλ ηε πηζαλνθάλεηα 

ηνπ GMM, δνζέληνο ησλ δηαλπζκάησλ-θεηκέλσλ εθπαίδεπζεο. Η βαζηθή ηδέα ηνπ ΔΜ 

αιγνξίζκνπ είλαη όηη αξρίδνληαο από έλα αξρηθό κνληέιν   λα ππνινγηζηεί (εθηηκεζεί) έλα 

θαηλνύξγην    ηέηνην ώζηε λα ηζρύεη όηη :   (    )   (   ). Σν θαηλνύξγην απηό κνληέιν 

γίλεηαη αξρηθό γηα ηελ επόκελε επαλάιεςε θαη ε δηαδηθαζία απηή επαλαιακβάλεηαη κέρξη λα 

επηηεπρζεί ζύγθιηζε.  

 

Η αξρηθνπνίεζε ηνπ αιγνξίζκνπ γίλεηαη όπσο αλαθέξζεθε κε ηε ρξήζε ηνπ 

αιγνξίζκνπ k-means. ΢ε θάζε επαλάιεςε ηνπ αιγνξίζκνπ βξίζθνληαη ηα θέληξα ησλ K 

clusters. Κάζε έλα από ηα νπνία έρεη θαη θάπνην πνζνζηό ησλ δηαλπζκάησλ-θεηκέλσλ ησλ 

θαηεγνξηώλ ηεο ζπιινγήο. ΢πλεπώο ζην ηέινο ηνπ αιγνξίζκνπ k-means ζα έρνπκε ηηο 

αξρηθέο ηηκέο γηα ηηο κέζεο ηηκέο, γηα ηνπο πίλαθεο ζπλδηαζπνξάο θαζώο θαη γηα ηα αξρηθά 

βάξε ησλ K Gaussian ζπλαξηήζεσλ ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο ηνπ GMM.  

Έρνληαο ππνινγηζηεί νη αξρηθέο ηηκέο ησλ παξακέηξσλ  κηα επαλάιεςε ηνπ αιγνξίζκνπ ην 

ΔΜ ππνινγίδεηαη σο εμήο: 

 

Καηά ηο Ε-βήμα : Οη εθ ησλ πζηέξσλ πηζαλόηεηεο (γηα θάζε κηα από ηηο K Gaussian 

ζπλαξηήζεηο ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο) ππνινγίδνληαη γηα όια ηα δηαλύζκαηα-θείκελα 

εθπαίδεπζεο ηεο θάζε θαηεγνξίαο κε ρξήζε ηεο αθόινπζεο ζρέζεο : 

 

 

  (   ( )  )  
    ( ( ))

∑     ( ( )) 
   

 5.2.6 
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Καηά ηα  Μ-βήμα : Υξεζηκνπνηνύληαη νη εθ ησλ πζηέξσλ πηζαλόηεηεο από ην Δ-βήκα 

γηα λα εθηηκεζνύλ νη λέεο παξάκεηξνη ηνπ κνληέινπ κε ηε ρξήζε ησλ παξαθάησ εμηζώζεσλ : 

 

   ̀  
 

 
 ∑  (   ( )  )

 

   

 5.2.7 

 

   ̀  
∑  (   ( )  ) 

    ( )

∑  (   ( )  ) 
   

 5.2.8 

 

   
̀  

∑  (   ( )  ) 
   ( ( )    )( ( )    )

 

∑     ( ) 
   

 5.2.9 

 

΢ηε ζπλέρεηα ζέηνληαο       ̀        ̀ θαη       
̀  κε επαλάιεςε ηνπ Δ-βήκαηνο θαη 

θαηόπηλ ηνπ Μ-βήκαηνο, γίλνληαη ηόζεο επαλαιήςεηο όζεο ρξεηάδνληαη ώζηε λα επηηεπρζεί ε 

ζπλζήθε ηεο ζύγθιηζεο. 

 

΢πλνςίδνληαο, ηα αλαγθαία βήκαηα πνπ εθηεινύληαη θαηά ηελ πινπνίεζε ηνπ αιγνξίζκνπ 

ΔΜ πξνθεηκέλνπ λα εθηηκεζνύλ νη παξάκεηξνη  , γηα ην GMM, είλαη ηα αθόινπζα : 

 

1. Απνθαζίδνληαη αξρηθέο ηηκέο ησλ παξακέηξσλ .Οη παξάκεηξνη πνπ ιακβάλνπλ κέξνο 

είλαη νη κέζεο ηηκέο, νη πίλαθεο ζπλδηαζπνξάο θαη νη ζπληειεζηέο βαξύηεηαο. 

Υξεζηκνπνηείηε ν αιγόξηζκνο k-means γηα ηελ αξρηθνπνίεζε ησλ παξακέηξσλ. 

2. Γηα θάζε δηάλπζκα ππνινγίδεηαη ε εθ ησλ πζηέξσλ πηζαλόηεηα.  

3. Γίλεηαη επαλεθηίκεζε ησλ παξακέηξσλ ι γηα θάζε κηα από ηηο Κ Gaussian 

ζπλαξηήζεηο ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο. 

4. Δπαλαιακβάλνληαη ηα Βήκαηα 2 θαη 3 κέρξη νη εθηηκήζεηο ησλ παξακέηξσλ λα 

ζπγθιίλνπλ. 

 

Σν βήκα 4 εθαξκόδεηαη κε ζπλερόκελεο επαλαιήςεηο κέρξη ε δηαθνξά ησλ εθηηκήζεσλ 

δπν δηαδνρηθώλ επαλαιήςεσλ λα είλαη κηθξόηεξε από θάπνην πξνθαζνξηζκέλν όξην. Σα 

παξαπάλσ βήκαηα ηνπ αιγνξίζκνπ δηαγξακκαηηθά θαίλνληαη παξαθάησ :  
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Figure 5.2 – Λειτουργία του αλγορίθμου EM 

 

 

 

 

5.2.2.1 Ο αλγόπιθμορ k-means 

΢ηελ παξάγξαθν απηή γίλεηαη κηα ζπλνπηηθή παξνπζίαζε ησλ βεκάησλ πνπ αθνινπζεί ν 

αιγόξηζκνο k-means ν νπνίνο ρξεζηκνπνηείηαη γηα ηελ αξρηθνπνίεζε ησλ ηηκώλ (κέζεο ηηκέο, 

πίλαθεο ζπλδηαζπνξάο, βάξε ) ηνπ GMM : 

 

1. Όξηζε ην πιήζνο ησλ clusters 

2. Αξρηθνπνίεζε clusters κε ηπραία επηινγή θέληξσλ clusters 

3. Τπνιόγηζε ην κέζν θάζε cluster 

4. Απέδσζε θάζε δείγκα ζην πιεζηέζηεξν κέζν 

5. Αλ ε θαηαλνκή ησλ δεηγκάησλ δελ άιιαμε ηεξκάηηζε, αιιηώο βήκα 3 
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5.3 Αλγόπιθμορ Αναγνώπιζηρ Κειμένος 

Σν ηειηθό ζηάδην ηεο εξγαζίαο είλαη λα γίλεη ε αλαγλώξηζε ελόο αγλώζηνπ θεηκέλνπ θαη ε 

θαηεγνξηνπνίεζε ηνπ ζηε θαηεγνξία πνπ αλήθεη. Σα άγλσζηα θείκελα βξίζθνληαη ζηα dataset 

θαη είλαη ηα θείκελα εθπαίδεπζεο (testing documents), γηα ηα νπνία ππάξρεη ε πιεξνθνξία 

ηεο θαηεγνξία ζηελ νπνία αλήθνπλ έηζη ώζηε λα κπνξεί λα γίλεη ε ζύγθξηζε ηνπ 

απνηειέζκαηνο θαη λα βγεη ε απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο.  

 

Σν πξώην ζηάδην ηεο αλαγλώξηζεο ελόο λένπ θεηκέλνπ από ηνλ θαηεγνξηνπνηεηή 

είλαη ε πξν-επεμεξγαζία ηνπ, όπσο αθξηβώο γίλεηαη θαη ζην ζηάδην ηεο εθπαίδεπζεο. Σα 

αξρηθά θείκελα πεξηέρνπλ όξνπο νη νπνίνη δελ πεξηέρνπλ ρξήζηκε πιεξνθνξία γηα ην 

πεξηερόκελν ηνπ θεηκέλνπ  όπσο αξηζκνί , ζεκεία ζηίμεο , άξζξα θ.α ηα νπνία αλ αθαηξεζνύλ 

ην θείκελν έξρεηαη ζε κηα πην ζπκπαγή κνξθή γηα ηνπο αιγνξίζκνπο θαηεγνξηνπνίεζεο. Σα 

βήκαηα ηεο πξν-επεμεξγαζία ησλ θεηκέλσλ πεξηγξάθεθαλ αλαιπηηθά ζην θεθάιαην 4.   

 

Έπεηηα αθνινπζεί ην ζηάδην ηεο αλαπαξάζηαζεο ηνπ θεηκέλνπ σο δηάλπζκα γηα λα 

δνζνύλ ηα βάξε ζηνπο όξνπο-ιέμεηο ηνπ. ΢ηελ εξγαζία έρνπλ πινπνηεζεί δύν ηξόπνη 

ππνινγηζκνύ βαξώλ, ηα δπαδηθά βάξε θαη ηα βάξε ζε κνξθή tf-idf. ΢ηε δπαδηθή κνξθή ηα 

βάξε     παίξλνπλ ηηκέο 0 ή 1 αλάινγα κε ην αλ ππάξρεη ν όξνο ζην θείκελν , ελώ ζηε 

κνξθή tf-idf παίξλνπλ ηηκέο ζην ζπλερέο δηάζηεκα [0,1] αλάινγα κε ην βάξνο ν 

ζπγθεθξηκέλνο όξνο ζην θείκελν. Αλαιπηηθά νη δύν απηέο αλαπαξαζηάζεηο έρνπλ εμεγεζεί 

ζην θεθάιαην 3. Δδώ ζα πξέπεη λα ρξεζηκνπνηεζεί ην ίδην κνληέιν κε απηό πνπ 

ρξεζηκνπνηήζεθε ζηελ εθπαίδεπζε. Έηζη πρ αλ ε εθπαίδεπζε ηνπ ηαμηλνκεηή έρεη γίλεη κε ην 

κνληέιν binary ή tf-idf ηόηε αληίζηνηρα θαη ην λέν θείκελν ζα πξέπεη λα έρεη ηελ αληίζηνηρε 

κνξθή θαηαλνκήο βαξώλ ζηνπο όξνπο.  
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 Δπόκελν βήκα είλαη ε κείσζε ησλ δηαζηάζεσλ ηνπ δηαλύζκαηνο ηνπ λένπ “αγλώζηνπ” 

θεηκέλνπ. Καη ζε απηό ην ζηάδην ν αιγόξηζκνο κείσζεο δηαζηάζεσλ είλαη ν ίδηνο κε απηώλ 

πνπ ρξεζηκνπνηείηαη ζηελ εθπαίδεπζε. ΢ηελ παξνύζα εξγαζία όπσο έρεη αλαθεξζεί 

ρξεζηκνπνηείηαη ε κέζνδνο Singular Value Decomposition (SVD). Έηζη ην δηάλπζκα ηνπ 

θεηκέλνπ  γηα θαηεγνξηνπνίεζε έρεη ηηο ίδηεο δηαζηάζεηο κε ηα θείκελα εθπαίδεπζεο. Σν 

πξόβιεκα ηεο ζπγθεθξηκέλεο κεζόδνπ είλαη όηη δελ ππάξρεη έλα ζηαζεξόο αξηζκόο  , 

κείσζεο δηαζηάζεσλ, ώζηε λα είλαη απνδνηηθή ε κέζνδνο γηα δηαθνξεηηθέο ζπιινγέο 

θεηκέλσλ. Απηό ζπκβαίλεη επεηδή θάζε ζπιινγή έρεη δηαθνξεηηθό κέγεζνο θαη δηαθνξεηηθά 

είδε θεηκέλσλ. Αλ γηα παξάδεηγκα έρνπκε κόλν 2 θαηεγνξίεο θεηκέλσλ κε θαηεγνξίεο αξθεηά 

δηαθνξεηηθέο ε κηα από ηελ άιιε ηόηε έλαο πνιύ κηθξόο αξηζκόο   όξσλ είλαη αξθεηόο γηα λα 

ηα πεξηγξάςεη επαξθώο ρσξίο απώιεηα πιεξνθνξίαο. Αληίζεηα γηα πνιιά θείκελα, πνιιώλ 

δηαθνξεηηθώλ (θαη ζε κεξηθέο πεξηπηώζεηο όκνησλ θαηεγνξηώλ) ρξεηάδνληαη αξθεηά 

πεξηζζόηεξνη όξνη ώζηε λα κε ραζεί πιεξνθνξία. Δπίζεο ε επηινγή παξαπάλσ όξσλ έρεη 

επίζεο αληίζεηα απνηειέζκαηα, θαζώο ρξεζηκνπνηνύληαη θαη όξνη πνπ δε εκθαλίδνληαη 

ζπάληα θαη δε πεξηέρνπλ ρξήζηκε πιεξνθνξία. Έρεη παξαηεξεζεί πάλησο όηη γεληθά γηα 

      ε απόδνζε ηεο SVD είλαη πνιύ ρακειή. 

 

Αθνύ ην δηάλπζκα είλαη ζηελ θαηάιιειε κνξθή, όκνηα κε ηα δηαλύζκαηα 

εθπαίδεπζεο, ζρεκαηίδεηαη ε ζπλάξηεζε ππθλόηεηαο πηζαλόηεηαο GMM ηνπ δηαλύζκαηνο. 

  

΢ην ηειηθό ζηάδην ππνινγίδεηαη ζε πνηα από ηηο GMM πνπ αληηπξνζσπεύνπλ ηηο 

θαηεγνξίεο γηα ηαμηλόκεζε, έρεη κεγαιύηεξε πηζαλόηεηα λα αλήθεη ην λέν “άγλσζην” 

θείκελν. Η ηειηθή απόθαζε παίξλεηαη βάζεη ηεο ηηκήο ηεο κέγηζηεο πηζαλνθάλεηαο 

(Maximum Likehood –ML).  ΢ην παξαθάησ ζρήκα θαίλνληαη δηαγξακκαηηθά ηα βήκαηα γηα 

ηελ θαηεγνξηνπνίεζε ελόο αγλώζηνπ θεηκέλνπ. 
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Figure 5.3 – Διαδικαςία κατηγοριοποίηςησ ενόσ αγνώςτου κειμένου  
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6  

 Αξιολόγηζη 

΢ην θεθάιαην  απηό γίλεηαη ε αμηνιόγεζε ηνπ ζπζηήκαηνο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ θαη 

παξνπζηάδνληαη ηα απνηειέζκαηα όισλ ησλ ηερληθώλ πνπ ρξεζηκνπνηήζεθαλ θαη 

αλαιύζεθαλ ζηα παξαπάλσ θεθάιαηα. Η πξνζνκνίσζε ησλ πεηξακάησλ έγηλε ζε γιώζζα 

Python.  

 

6.1 Μεηπική ακπίβειαρ  

Η απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο κεηξηέηαη ρξεζηκνπνηώληαο ηελ επζηνρία (accuracy) ηνπ 

ζπζηήκαηνο ζηα testing documents. Δθόζνλ είλαη γλσζηέο νη θαηεγνξίεο ησλ testing 

documents ην accuracy είλαη ε θαιύηεξε κέζνδνο ππνινγηζκνύ ηεο απόδνζεο. Η αθξίβεηα 

(accuracy) ελόο θαηεγνξηνπνηεηή είλαη ην πνζνζηό ησλ θεηκέλσλ πνπ έρνπλ 

θαηεγνξηνπνηεζεί ζσζηά πξνο ην ζπλνιηθό αξηζκό ησλ θεηκέλσλ γηα θαηεγνξηνπνίεζε . 

Πεξηγξάθεηαη από ηνλ ηύπν : 
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6.2 Baseline ζςζηήμαηορ 

 

Γηα λα γίλεη ε αμηνιόγεζε ηνπ ζπζηήκαηνο ρξεζηκνπνηνύληαη ηα απνηειέζκαηα ζρεηηθώλ 

εξγαζηώλ (θεθάιαην 2), πνπ έρνπλ γίλεη ζην ηνκέα ηεο θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ, θαη 

ζπγθξίλεηαη ε απόδνζε ηνπο κε ηεο απόδνζε ηεο παξνύζαο εξγαζίαο. ΢ην θεθάιαην 2 (state-

of-the-art) παξνπζηάζηεθαλ ηέζζεξηο δηαθνξεηηθέο κέζνδνη κε ηηο νπνίεο ζα ζπγθξηζεί ε 

απόδνζε ρξεζηκνπνηώληαο όια ηα dataset (θεθάιαην 4). Η πξν-επεμεξγαζία ησλ θεηκέλσλ 

είλαη θνηλή γηα όιεο ηηο κεζόδνπο ώζηε λα απνηειέζκαηα λα είλαη άκεζα ζπγθξίζηκα . Δπίζεο 

ππνινγίδεηαη θαη ν κέζνο όξνο απόδνζεο θάζε κεζόδνπ γηα όια ηα dataset. Παξαθάησ 

παξνπζηάδνληαη νη απνδόζεηο ησλ ηεζζάξσλ κεζόδσλ (Naive Bayes, Vector Method , K-nn , 

LSI) γηα θάζε dataset θαζώο θαη ν κέζνο όξνο απόδνζεο απηώλ : 

 

 

 

Πίνακας 6.1 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το baseline τησ εργαςίασ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Naïve Bayes 

Vector 

Mecthod 
k-NN LSI 

Webkb 0.835 0.644 0.725 0.735 

20Ng 0.810 0.724 0.759 0.749 

R8 0.960 0.788 0.852 0.941 

Cade 0.572 0.414 0.512 0.432 

Average 0.794 0.643 0.712 0.715 
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6.3 Οπγάνυζη πειπαμάηυν  

 

Γηα λα βξεζεί ε βέιηηζηε απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο είλαη ζεκαληηθό λα δνθηκαζηνύλ 

δηαθνξεηηθέο παξάκεηξνη. Σα ζηάδηα γηα ηελ πινπνίεζε έρνπλ πεξηγξαθεί ζηα πξνεγνύκελα 

θεθάιαηα όκσο ζε πνιιά ζεκεία ππάξρεη δπλαηόηεηα δηαθνξεηηθήο επηινγήο παξακέηξσλ θαη 

ηηκώλ. Σα ζηάδηα απηά ζπλνπηηθά είλαη ν (1) ηξόπνο θαηαλνκήο ησλ βαξώλ ζηελ 

αλαπαξάζηαζε ησλ θεηκέλσλ σο δηάλπζκα, (2)  ν αξηζκόο ησλ δηαζηάζεσλ κεηά ηε κείσζε 

ηνπο κε ηε ηερληθή SVD, (3)  ν αξηζκόο ησλ Gaussian components ζε θάζε GMM θαζώο 

επίζεο θαη (4) ην πώο ζπκπεξηθέξεηαη ην ζύζηεκα κε ηνπο δηαθνξεηηθνύο ηύπνπο covariance 

(tied, full, diagonal, spherical). Δπίζεο έλα ζεκαληηθό κέηξν γηα ηελ απόδνζε ελόο 

ζπζηήκαηνο είλαη θαη ν ρξόλνο πνπ ρξεηάδεηαη έλα ζύζηεκα θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ λα 

ηαμηλνκήζεη έλα άγλσζην θείκελν.  

 

Αξρηθά ζα πξέπεη λα επηιεγεί ν θαηάιιεινο ηύπνο covariance γηα ηηο GMM 

ππνινγίδνληαο ηελ απόδνζε (accuracy) γηα θάζε έλαλ ρξεζηκνπνηώληαο όια ηα dataset 

(αλάινγα κε ηε κνξθή ηνπο ηα θείκελα κπνξεί λα ζπκπεξηθέξνληαη θαιύηεξα κε 

δηαθνξεηηθνύο ηύπνπο covariance). Δπίζεο δνθηκάδεηαη δηαθνξεηηθό κέγεζνο δηαζηάζεσλ ησλ 

δηαλπζκάησλ θαζώο, αλάινγα κε ην πεξηεξρόκελν ηνπο, ηα θείκελα θάζε dataset 

ζπκπεξηθέξνληαη θαιύηεξα ζε δηαθνξεηηθό αξηζκό δηαζηάζεσλ. 

 

Άιιε παξάκεηξνο πνπ επεξεάδεη ηελ απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο είλαη ε κνξθή  

αλαπαξάζηαζεο ησλ βαξώλ ησλ όξσλ ησλ δηαλπζκάησλ. Όπσο έρεη αλαθεξζεί δνθηκάδνληαη 

δπν ηξόπνη θαηαλνκήο βαξώλ , ε δπαδηθή κνξθή θαη ε κνξθή tf-idf. ΢ε απηό ην ζεκείν ε tf-df 

κνξθή αλακέλεηαη λα δώζεη θαιύηεξα απνηειέζκαηα, αιιά ε δπαδηθή κνξθή εμαθνινπζεί λα 

ρξεζηκνπνηείηαη ζε πνιιέο εξγαζίεο δηαλπζκαηηθήο απεηθόληζεο θεηκέλσλ, όπνηε είλαη 

ζεκαληηθό λα ειεγρζεί ε απόδνζε ηεο.    

 

Πνιύ ζεκαληηθό ζε θάζε εξγαζία πνπ ρξεζηκνπνηνύληαη GMM είλαη λα βξεζεί ν 

ζσζηό αξηζκόο Gaussian γηα ηα GMM. Μηθξόηεξνο αξηζκόο κπνξεί λα κπνξεί λα 

ζπγρσλεύζεη δεδνκέλα δηαθνξεηηθώλ θαηεγνξηώλ ιακβάλνληαο ηα σο ίδηα, ελώ αληίζεηα 

κεγαιύηεξνο αξηζκόο κπνξεί λα μερσξίζεη δεδνκέλα ίδησλ ραξαθηεξηζηηθώλ . 
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Όπσο πεξηγξάθεθε, ε κείσζε δηαζηάζεσλ κε ρξήζε ηεο ηερληθήο singular value 

decomposition (SVD), αλαθέξζεθε όηη δελ ππάξρεη έλαο αξηζκόο k δηαζηάζεσλ πνπ λα 

εγγπάηαη ηα θαιύηεξα απνηειέζκαηα. Έηζη πξέπεη λα κεηξεζεί ε απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο 

γηα δηάθνξεο ηηκέο k γηα θάζε dataset. Σν dataset πνπ επηιέγεηαη παίδεη κεγάιν ξόιν ζηε 

βέιηηζηε ηηκή δηαζηάζεσλ ηνπ SVD θαζώο θείκελα κε πην δηαθξηηέο θαηεγνξίεο ζα 

ζπκπεξηθέξνληαη θαιύηεξα ζε ιηγόηεξεο δηαζηάζεηο ζε αληίζεζε κε θείκελα κε πεξηζζόηεξεο 

θνηλέο θαηεγνξίεο. 

 

Σέινο, ν ρξόλνο αλαγλώξηζεο θαη θαηεγνξηνπνίεζεο λέσλ θεηκέλσλ είλαη ζρεδόλ ην 

ίδην ζεκαληηθόο κε ηελ απόδνζε (accuracy) ηνπ θαηεγνξηνπνηεηή. ΢ε πνιιέο πεξηπηώζεηο 

(θπξίσο live εθαξκνγέο) επηιέγεηαη ν θαηεγνξηνπνηεηήο πνπ δίλεη θαιά απνηειέζκαηα ζε 

ειάρηζην ρξόλν ζε ζρέζε κε έλαλ άιιν πνπ ζα έρεη ειαθξώο θαιύηεξε απόδνζε αιιά 

ρξεηάδεηαη κεγάιν ρξνληθό δηάζηεκα γηα λα θάλεη ηελ αλαγλώξηζε. Έηζη ζπγθξίλεηαη ε 

απόδνζε βάζεη ρξόλνπ γηα ην ζύζηεκα ηεο εξγαζίαο κε ηνπο ππόινηπνπο ηξόπνπο 

ηαμηλόκεζεο (state-of-the-art). 
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6.4 Πειπάμαηα 

΢ηελ ελόηεηα απηή γίλεηαη παξνπζίαζε όισλ ησλ πεηξακάησλ πνπ πξαγκαηνπνηήζεθαλ ώζηε 

λα βξεζνύλ νη θαηάιιειεο παξάκεηξνη πνπ κεγηζηνπνηνύλ ηελ απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο. Η 

πινπνίεζε ησλ  πεηξακάησλ έγηλε ζε γιώζζα Python. 

 

6.4.1 Binary και tf-idf μοπθή  

΢ην πξώην πείξακα ππνινγίδεηαη πνηα θαηαλνκή βαξώλ γηα ηνπο όξνπο ηνπ δηαλύζκαηνο δίλεη 

ηα θαιύηεξα απνηειέζκαηα. Σα βάξε έρνπλ θαηαλεκεζεί κε δπν ηξόπνπο, ηε δπαδηθή θαη ηε 

tf-idf αλαπαξάζηαζε.  

 

 

 

 

Figure 6.1 – Απόδοςη με χρήςη tf-idf  
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Figure 6.2 – Απόδοςη με χρήςη δυαδικών βαρών  

 

Όπσο θαίλεηαη θαη από ηα παξαπάλσ δηαγξάκκαηα θαη ζηα 4 dataset ε κνξθή tf-df 

δίλεη αηζζεηά θαιύηεξα απνηειέζκαηα όπσο ήηαλ θαη αλακελόκελν, θαζώο θαηαλέκεη 

θαιύηεξα ην βάξνπο ζηνπο όξνπο, δίλνληαο κεγαιύηεξε βαξύηεηα ζηνπο όξνπο πνπ έρνπλ 

κεγαιύηεξε ζεκαζία γηα έλα θείκελν θαη κεηώλεη ηνπο όξνπο πνπ είηε εκθαλίδνληαη ζπάληα, 

είηε πνιύ ζπρλά ζε όια ηα θείκελα θαη δε παξέρνπλ ρξήζηκε πιεξνθνξία. Σα δπαδηθά βάξε 

ζπκπεξηθέξνληαη ζρεηηθά θαιά κόλν ζε έλα dataset Reuters-R8 θαη πάιη όκσο ηα 

απνηειέζκαηα είλαη ρεηξόηεξα ζε ζύγθξηζε κε ηα tf-df βάξε . 
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6.4.2 Covariance Type 

΢ην πείξακα απηό επηιέγεηαη ν ηύπνο covariance γηα ηα GMM πνπ έρεη ηα απνδνηηθόηεξα 

απνηειέζκαηα γηα ηα θείκελα ησλ ζπιινγώλ. Οη ηέζζεξεηο ηύπνη covariance πνπ 

δνθηκάδνληαη είλαη νη spherical , diagonal , full θαη tied covariance .  

 

Figure 6.3 – Απόδοςη βάςει τύπου covariance για το 20Newsgroups 

 

 

Σα απνηειέζκαηα θαη ζε απηό ην πείξακα είλαη ηδηαίηεξα ζαθή. Καη ζηηο ηέζζεξηο 

πεξηπηώζεηο ην tied covariance εκθαλίδεηαη κε δηαθνξά ηα θαιύηεξα απνηειέζκαηα. Σo 

παξαπάλσ ζρήκα αλαθέξεηαη ζην dataset 20 Νewsgroups όκσο θαη ζηηο ππόινηπεο ζπιινγέο 

ηα απνηειέζκαηα είλαη αληίζηνηρα. 
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6.4.3 Απιθμόρ Gaussian ζηα GMM 

Πνιύ ζεκαληηθό γηα ηελ απόδνζε ηνπ κνληέινπ είλαη ν αξηζκόο ησλ Gaussian ζε θάζε GMM. 

Παξαθάησ παξνπζηάδεηαη έλα πίλαθαο κε ηηο ηηκέο ηνπ accuracy επηιέγνληαο δηαθνξεηηθνύο 

αξηζκνύο Gaussian. Έρεη επηιεγεί ε δηάζηαζε εθείλε πνπ δίλεη ηα θαιύηεξα απνηειέζκαηα γηα 

θάζε dataset. 

 

 

Figure 6.4 – Απόδοςη για κάθε Dataset για διαφορετικούσ αριθμούσ Gaussian ςτα GMM 
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Σα απνηειέζκαηα αξρηθά δελ ήηαλ ηα αλακελόκελα, θαζώο όπσο θαίλεηαη ν αξηζκόο ησλ 

Gaussian νπζηαζηηθά δε παίδεη ξόιν ζηελ απόδνζε ηνπ κνληέινπ. Γηα λα εμεγεζεί ην 

απνηέιεζκα παξαθάησ θαίλεηαη κηα 3D αλαπαξάζηαζε ησλ ηξηώλ πξώησλ δηαζηάζεσλ ηνπ 

πίλαθα term-document κεηά ηελ εθαξκνγή ηνπ SVD γηα δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο . 

 

Figure 6.5 – Διαςπορά ςτοιχείων για δυο κατηγορία του Webkb dataset με tf-idf 
(αριςτερά) και δυαδικά (δεξιά) βάρη 

 

Figure 6.6 – Διαςπορά ςτοιχείων για δυο κατηγορία του 20-Newsgroup dataset με tf-idf 
(αριςτερά) και δυαδικά (δεξιά) βάρη 
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Όπσο θαίλεηαη έζησ θαη από ηελ αλαπαξάζηαζε ζε ηξηζδηάζηαην ρώξν νη 

δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο είλαη «καδεκέλεο» ζην ρώξν θαη μερσξίδεη ε κία από ηελ άιιε. 

Οπόηε αθνύ ηα ζεκεία δελ είλαη δηαζθνξπηζκέλα ζην ρώξν θαη είλαη γύξσ από κηα πεξηνρή 

θαη κία Gaussian είλαη αξθεηή γηα λα ηα ραξαθηεξίζεη. Ο θπξίαξρνο ιόγνο πνπ ζπκβαίλεη 

απηό θαηαιήμακε όηη είλαη ε κνξθή tf-df ησλ βαξώλ ε νπνία εθηόο ηνπ όηη δίλεη κεγαιύηεξν 

βάξνο ζε όξνπο πνπ είλαη πεξηζζόηεξν ρξήζηκνη, ηαπηόρξνλα δίλεη πνιύ κηθξό βάξνπο ζε 

όξνπο πνπ εκθαλίδνληαη πνιιέο θνξέο ζε πεξηζζόηεξεο από κία θαηεγνξίεο ή εκθαλίδνληαη 

πνιύ ζπάληα αληίζηνηρα. Έηζη ηα ζηνηρεία θάζε θαηεγνξίαο ζην λ-δηάζηαην ρώξν είλαη 

πεξηζζόηεξν καδεκέλα γύξσ από έλα ζεκείν. Παξάδεηγκα γηα παξάδεηγκα κηα ιέμε πνπ 

εκθαλίδεηαη ειάρηζηεο θνξέο ζε θάπνηα θείκελα κε ηε tf-idf κνξθή ζα πάξεη ηηκή πνιύ κηθξή, 

ζε αληίζεζε κε ηε δπαδηθή κνξθή πνπ ζα πάξεη ηε ηηκή έλα (1) όπσο δειαδή θαη ε ιέμε πνπ 

εκθαλίδεηαη πνιύ ζπρλά θαη παξέρεη κεγαιύηεξε πιεξνθνξία. 

 

 

Παξαθάησ θαίλνληαη ελδεηθηηθά θαη ηα βάξε ησλ Gaussian ζην GMM γηα 2 dataset , έρνληαο 

επηιεγεί αξηζκόο 2 Gaussian . 

 

 

 

Figure 6.7 – Βάρη Gaussian για το Webkb Dataset 
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Figure 6.8 – Βάρη Gaussian για το Reuters Dataset 

 

 

Όπσο θαίλεηαη κία Gaussian έρεη ην κεγαιύηεξν βάξνο επηθαιύπηνληαο έηζη ηηο ππόινηπεο. 

Παξαηεξείηαη όηη ζε όιεο ζρεδόλ ηηο πεξηπηώζεηο κηα Gaussian επηθαιύπηεη ηελ άιιε έρνληαο 

πνιύ κεγαιύηεξν βάξνο. Σν ίδην ζπκβαίλεη θαη γηα κεγαιύηεξν αξηζκό Gaussian. Έηζη 

επηβεβαηώλνληαη ηα πεηξακαηηθά απνηειέζκαηα όηη ε απόδνζε δελ επεξεάδεηαη ζε κεγάιν 

βαζκό από ηνλ αξηζκό ησλ Gaussian ζηα GMM. 
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6.4.4 Γιάζηαζη SVD 

Έλα από ηα ζεκαληηθόηεξα θνκκάηηα ηεο πινπνίεζεο είλαη λα βξεζεί ν θαηάιιεινο αξηζκόο 

δηαζηάζεσλ πνπ είλαη απνδνηηθόηεξνο κεηά ηε κείσζε ηνπο κε SVD. Δπεηδή δελ ππάξρεη 

θάπνηνο αξηζκόο δηαζηάζεσλ ν νπνίνο είλαη πάληα απνδνηηθόο γηα όιεο ηηο πεξηπηώζεηο είλαη 

απαξαίηεην λα βξεζεί ν θαηάιιεινο αξηζκόο πεηξακαηηθά.  

 

 

Figure 6.9 – Απόδοςη και των τεςςάρων dataset ςε διαφορετικέσ διαςτάςεισ 

 

Παξαηεξείηαη όηη θάζε ζπιινγή δεδνκέλσλ εκθαλίδεη ηα απνδνηηθόηεξα απνηειέζκαηα ζε 

δηαθνξεηηθέο δηαζηάζεηο. Σν απνηέιεζκα είλαη αλακελόκελν θαζώο θάζε dataset πεξηέρεη 

θείκελα δηαθνξεηηθνύ πεξηερνκέλνπ κε δηαθνξεηηθό πιήζνο θαηεγνξηώλ. Γηα όιεο ηηο 

ζπιινγέο παξαηεξείηε όηη ζηηο κηθξέο δηζηάζεηο ηα ε απόδνζε είλαη κηθξή (πνιύ ιίγεο ιέμεηο 

- ππάξρεη απώιεηα πιεξνθνξίαο), έπεηηα γηα κεγαιύηεξεο δηαζηάζεηο ε απόδνζε αλεβαίλεη 

κέρξη λα θηάζεη ζην κέγηζην επίπεδν ηεο θαη ζηε ζπλέρεηα αξρίδεη πάιη λα κεηώλεηαη (πνιιέο 

ιέμεηο νη νπνίεο δε είλαη ρξήζηκεο γηα λα ραξαθηεξίζνπλ ηα θείκελα - ζόξπβνο) . 
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6.4.5 Χπόνορ καηηγοπιοποίηζηρ 

Σέινο πνιύ ζεκαληηθό γηα έλα ζύζηεκα θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ είλαη ν ρξόλνο πνπ 

ρξεηάδεηαη γηα λα θαηεγνξηνπνηήζεη έλα λέν άγλσζην θείκελν. Σα απνηειέζκαηα 

παξνπζηάδνπλ ην ρξόλν πνπ ρξεηάζηεθε γηα λα θαηεγνξηνπνηεζνύλ όια ηα testing documents 

γηα θάζε dataset, είηε ζσζηά είηε ιάζνο, ζην dataset 20Newsgroups ζε κέγεζνο δηαζηάζεσλ 

450 θαζώο εθεί παξνπζηάδεη ηα θαιύηεξα απνηειέζκαηα βάζεη accuracy. 

 

 

 

Figure 6.10 – Χρόνοσ κατηγοριοποίηςησ νέων κειμένων των πέντε μεθόδων για το 
dataset 20-Newsgroup 
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Figure 6.11 – Χρόνοσ κατηγοριοποίηςησ νέων κειμένων των πέντε μεθόδων για το 
dataset Reuters 

Έσοςν επιλεγεί οι σπόνοι ηων LSI (100) και GMM (450) ζηιρ διαζηάζειρ εκείνερ πος δίνοςν ηα 

καλύηεπα αποηελέζμαηα . 

 

Με κεγάιε δηαθνξά νη κέζνδνη Naïve Bayes θαη GMM είλαη απνδνηηθόηεξνη. ΢ην Dataset 

20Newsgroups επεηδή ε βέιηηζηε απόδνζε εκθαλίδεηαη ζε δηάζηαζε 450 ηα GMM είλαη 

ειαθξώο πην αξγά από ηε κέζνδν Naïve Bayes (Figure 6.10). Αληίζεηα ζην Dataset Reuters 

πνπ ε βέιηηζηε απόδνζε εκθαλίδεηαη ζε δηάζηαζε 30 ηα GMM είλαη ε ηαρύηεξε κέζνδνο 

(έζησ θαη κε κηθξή δηαθνξά) (Figure 6.11). Οη κέζνδνη Vector θαη K-NN έρνπλ 

ραξαθηεξηζηηθά ηε ρεηξόηεξε απόδνζε βάζεη ρξόλνπ θαηεγνξηνπνίεζεο θαη απηό είλαη 

ινγηθό αθνύ ηα δηαλύζκαηα δελ έρνπλ ππνζηεί κείσζε δηαζηάζεσλ θαη ην cosine similarity 

κεηαμύ ησλ θεηκέλσλ ππνινγίδεηαη πάλσ ζε δηαλύζκαηα ρηιηάδσλ όξσλ. Αληίζηνηρα θαη ε 

κέζνδνο LSI έρεη αξθεηά πςεινηέξα από άπνςε ρξόλν απνηειέζκαηα από ηα  GMM. Απηό 

νθείιεηαη ζην γεγνλόο όηη ε LSI ζπγθξίλεη κε  cosine similarity θάζε λέν θείκελν κε όια ηα 

θείκελα ηεο εθπαίδεπζεο θάλνληαο έηζη ρηιηάδεο ππνινγηζκνύο γηα θάζε λέν θείκελν πξνο 

θαηεγνξηνπνίεζε. Αληίζεηα ε GMM ππνινγίδεη ηε κέγηζηε πηζαλνθάλεηα κεηαμύ όισο ησλ 

GMM, δειαδή θαηεγνξηώλ, θάλνληαο έηζη πνιύ ιηγόηεξνπο ππνινγηζκνύο. ΢ηε παξαπάλσ 

παξάδεηγκα (20Newsgroup) ππνινγίδεηαη ε πηζαλνθάλεηα κεηαμύ 20 ησλ GMM  πνπ 

αληηζηνηρνύλ ζηηο 20 θαηεγνξίεο, ελώ γηα παξάδεηγκα ην LSI ζα ππνιόγηδε 11293 θνξέο ην 

cosine similarity, όζα δειαδή θαη ηα θείκελα εθπαίδεπζεο. 
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Παξαθάησ θαίλεηαη πόζν επεξεάδεη ν αξηζκόο ησλ δηαζηάζεσλ ην ρξόλν 

θαηεγνξηνπνίεζεο ηόζν γηα ηηο κεζόδνπο LSI θαη GMM (νη κόλεο πνπ ρξεζηκνπνηνύλ κείσζε 

δηαζηάζεσλ). 

 

 

Figure 6.12 – Σύγκριςη χρόνου κατηγοριοποίηςησ LSI – GMM ςε όςο αυξάνονται 
διαςτάςεισ 

Όπσο είλαη ινγηθό όζν κεγαιύηεξεο νη δηαζηάζεηο ηόζν απμάλεηαη θαη ν ρξόλνο 

θαηεγνξηνπνίεζεο . 
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6.4.6 Σςνολική πίνακερ αποηελεζμάηυν   

Δδώ παξνπζηάδνληαη νη πίλαθεο ησλ απνηειεζκάησλ γηα όια ηα dataset θαη γηα tf-idf βάξε. 

Φαίλεηαη πόζν επεξεάδεη ν αξηζκόο ησλ δηαζηάζεσλ θαζώο θαη ν αξηζκόο ησλ Gaussian ηελ 

απόδνζε ηνπ ζπζηήκαηνο. 

 

Webkb Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 69.05 76.07 76.79 74.21 75.43 77.15 77.01 76.43 76.14 74.35 72.92 68.27 57.23 45.13 

2 68.48 76.07 75.43 74.00 75.43 76.29 77.44 76.07 76.29 75.00 72.64 67.69 57.23 45.13 

5 69.05 77.00 75.36 74.21 75.14 76.43 76.65 76.07 75.79 74.93 72.49 66.90 56.80 45.06 

10 69.48 76.58 76.50 72.92 74.50 76.43 75.86 76.22 75.72 74.07 72.49 65.69 55.23 43.34 

20 69.98 77.50 77.00 70.41 72.13 75.93 76.00 75.07 75.29 74.50 71.35 64.90 51.86 42.62 

30 69.41 77.65 78.43 71.27 72.21 75.29 75.93 75.21 75.43 73.78 70.84 61.17 50.36 41.55 

 

Πίνακας 6.2 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το Webkb Dataset με tf-idf βάρη 

 

 

20Newsgroup Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 32.99 43.09 51.63 65.03 67.90 70.89 71.75 72.86 73.59 75.69 78.97 82.51 84.55 77.04 

2 34.03 44.85 52.21 64.57 67.20 71.05 72.06 72.59 73.49 75.86 79.94 83.61 86.09 75.04 

5 34.72 45.09 53.60 64.51 68.17 71.24 72.41 72.96 73.56 76.07 79.14 80.88 83.83 72.71 

10 34.44 45.16 53.06 65.06 67.57 70.90 72.15 73.24 73.64 76.20 79.70 82.86 81.57 72.42 

20 35.02 45.19 53.32 65.95 67.64 70.86 71.87 72.67 73.31 76.48 79.11 81.53 80.64 58.78 

30 34.91 45.74 53.41 66.00 67.86 70.28 71.66 71.91 73.07 76.30 78.62 82.45 81.42 53.68 

 

Πίνακας 6.3 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το 20-Newsgroup Dataset με tf-idf βάρη 
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Reuters R8 Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 67.01 75.28 84.14 91.59 91.82 91.73 90.54 88.48 85.01 81.54 80.08 78.11 74.96 70.30 

2 65.55 75.78 83.18 91.41 91.82 91.89 91.00 88.80 85.19 81.40 80.08 78.20 75.05 70.39 

5 67.70 74.78 80.81 91.36 91.73 91.50 90.45 88.25 84.78 80.90 79.89 78.30 75.14 70.07 

10 74.64 75.83 82.73 91.41 91.96 91.73 89.95 87.52 84.19 80.76 80.17 78.02 74.78 69.89 

20 73.27 75.19 83.18 90.72 91.68 90.77 89.03 86.34 83.05 80.53 79.89 77.25 74.32 69.71 

30 74.14 73.50 83.69 89.81 90.72 90.31 88.16 85.70 81.91 80.67 79.44 76.65 73.68 69.02 

 

Πίνακας 6.4 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το Reuters Dataset με tf-idf βάρη 

 

 

Cade Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 7.43 9.91 24.23 45.97 48.62 49.51 50.42 50.66 51.21 51.05 50.26 48.83 45.83 41.54 

2 6.25 8.05 23.44 45.26 48.63 49.25 49.85 50.64 50.09 51.02 49.39 48.85 45.91 41.57 

5 6.90 9.75 22.94 45.35 48.37 49.15 50.01 50.52 50.80 50.37 50.20 48.59 45.75 41.25 

10 9.04 9.91 23.79 43.71 48.21 48.43 49.91 49.23 50.45 50.62 49.75 47.95 45.18 40.97 

20 8.94 12.91 24.66 42.94 46.32 46.74 47.87 50.11 50.04 49.61 49.33 47.55 44.77 40.49 

30 10.32 12.44 25.09 44.06 45.50 47.82 47.88 49.28 49.96 49.03 48.33 47.09 44.44 40.15 

 

Πίνακας 6.5 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το Cade Dataset με tf-idf βάρη 
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Έπεηηα παξνπζηάδνληαη νη πίλαθεο ησλ απνηειεζκάησλ γηα όια ηα dataset γηα δπαδηθά βάξε.  

 

Webkb Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 50.57 51.64 54.87 63.32 64.54 54.29 55.30 55.37 55.58 57.37 56.73 51.43 47.85 42.19 

2 53.58 56.37 59.45 61.74 63.46 55.22 55.58 54.87 55.87 56.30 55.22 51.50 47.35 42.12 

5 54.37 57.66 61.31 61.39 59.95 54.22 55.37 54.94 55.65 57.23 55.01 51.64 47.63 42.26 

10 55.87 60.17 62.17 62.75 50.86 54.15 53.79 54.87 55.58 56.37 54.79 50.86 46.34 41.90 

20 54.65 59.67 63.61 56.30 51.43 52.43 54.08 54.08 55.01 56.66 54.87 50.35 45.91 41.40 

30 53.58 59.74 63.25 50.57 50.71 53.29 53.94 54.51 55.30 56.73 53.94 50.14 45.20 40.54 

 

Πίνακας 6.6 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το Webkb Dataset με δυαδικά βάρη 

 

 

20Newsgroup Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 9.95 12.15 19.77 32.74 37.91 44.32 47.91 50.10 51.70 51.54 49.85 48.68 43.21 36.82 

2 10.74 12.80 21.37 32.69 38.04 44.31 47.95 50.06 51.35 50.93 49.62 47.52 44.02 34.88 

5 10.62 12.58 22.54 30.88 38.32 43.96 47.76 49.48 50.58 49.90 50.45 47.37 43.10 37.72 

10 11.78 13.93 23.71 31.05 38.61 44.15 47.86 49.28 50.90 50.45 50.19 46.38 41.57 35.18 

20 11.33 14.69 22.86 32.47 39.36 44.02 47.45 49.16 49.78 49.30 49.45 44.62 41.07 36.05 

30 11.42 13.45 22.58 34.03 40.40 44.15 47.47 49.25 50.01 49.85 48.12 45.59 42.33 32.22 

 

Πίνακας 6.7 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το 20-Νewsgroup Dataset με δυαδικά βάρη 
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Reuters R8 Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 60.25 70.26 78.57 90.27 91.00 89.17 86.02 81.31 78.80 78.39 77.25 75.46 74.09 69.43 

2 61.48 70.21 80.58 90.31 91.04 89.26 85.74 81.27 78.84 78.48 77.34 75.46 74.00 69.84 

5 65.46 74.37 86.02 90.81 91.36 88.99 85.65 81.27 78.75 78.39 77.34 75.51 73.96 69.11 

10 68.38 79.44 88.76 91.54 91.32 88.85 85.01 80.81 78.75 78.39 77.29 75.42 73.86 69.21 

20 72.68 83.46 89.72 91.91 90.95 87.94 84.01 79.80 78.71 78.25 76.97 75.46 73.36 68.98 

30 75.10 84.69 89.76 91.86 90.49 87.30 83.05 79.03 78.66 77.98 76.83 75.10 73.18 67.83 

 

Πίνακας 6.8 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το Reuters Dataset με δυαδικά βάρη 

 

 

Cade Dataset – Accuracy (%) 

Dimensions/  

Num_Gaussian 
3 5 10 30 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 

1 3.42 4.01 7.46 18.54 29.74 33.92 33.27 32.90 32.29 32.20 31.88 31.11 30.67 28.73 

2 3.38 4.14 8.87 21.65 29.14 33.75 33.26 32.84 32.26 32.28 31.76 31.15 30.78 29.06 

5 3.96 5.43 11.71 28.04 29.47 33.33 33.32 32.75 31.96 32.17 31.64 30.89 30.42 28.29 

10 6.77 10.94 21.92 27.61 29.19 32.85 32.81 32.32 31.68 31.68 31.30 30.50 30.07 28.53 

20 10.96 17.72 20.61 28.61 29.22 31.89 31.80 31.43 30.84 31.00 30.76 29.92 29.58 27.55 

30 15.02 19.64 22.58 28.22 29.20 30.91 30.93 30.71 30.26 30.30 30.1 29.44 29.43 27.53 

 

Πίνακας 6.9 – Πίνακασ αποτελεςμάτων για το Cade Dataset με δυαδικά βάρη 
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Από ηνπο παξαπάλσ ζπγθεληξσηηθνύο πίλαθεο θαίλεηαη θαη πνζνηηθά όηη έδεημαλ θαη ηα 

δηαγξάκκαηα ζηηο πξνεγνύκελεο ελόηεηεο. Αξρηθά θαίλεηαη μεθάζαξα ζε όιεο ηηο 

πεξηπηώζεηο όηη ηα tf-idf βάξε παξνπζηάδνπλ εκθαλώο θαιύηεξα απνηειέζκαηα από ηα 

δπαδηθά ζε όιεο ηηο πεξηπηώζεηο. Έπεηηα κπνξνύκε λα παξαηεξήζνπκε όηη ην κέγεζνο ησλ 

δηαζηάζεσλ ησλ δηαλπζκάησλ παίδεη πνιύ κεγάιν ξόιν ζηελ απόδνζε ηνπ θαηεγνξηνπνηεηή. 

΢ε όιεο ηηο πεξηπηώζεηο αξρηθά ζηηο πνιύ ιίγεο δηαζηάζεηο όπνπ ππάξρεη απώιεηα 

πιεξνθνξίαο ε απόδνζε θπκαίλεηαη ζε πνιύ ρακειά επίπεδα. Καη ζηηο κεγάιεο δηαζηάζεη 

επίζεο ηα απνηειέζκαηα παξνπζηάδνπλ κείσζε ζηελ απόδνζε ηνπο (κε ζεκαληηθνί όξνη - 

ζόξπβνο). Σέινο, όπσο θαίλεηαη εηδηθά ζηα tf-idf βάξε ην πιήζνο ησλ Gaussian επηδξά 

ζεκαληηθά ζηελ απόδνζε ηνπ θαηεγνξηνπνηεηή. Με bold είλαη νη βέιηηζηεο απνδόζεηο ζε 

θάζε πεξίπησζε.  

 

 

 

6.5 Σύγκπιζη αποηελεζμάηυν  

Σα ζπγθξηηηθά απνηειέζκαηα γηα θάζε θαηεγνξία παξνπζηάδνληαη παξαθάησ.  

 

Πίνακας 6.10 - Συγκεντρωτικά αποτελέςματα για κάθε μέθοδο 

 

Σα απνηειέζκαηα γηα κηα πξώηε πξνζπάζεηα θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ κε ρξήζε GMM 

είλαη ηδηαίηεξα ελζαξξπληηθά. Η κέζνδνο Naïve Bayes εμαθνινπζεί λα έρεη ηα θαιύηεξα 

απνηειέζκαηα ζρεδόλ ζε όιεο ηηο πεξηπηώζεηο (εθηόο ηνπ dataset 20Newsgroups) αιιά 

παξόια απηά ε θαηεγνξηνπνίεζε κε ρξήζε GMM δίλεη πνιύ θνληά ζε απηή απνηειέζκαηα, 

έρνληαο παξάιιεια πνιύ θαιύηεξε απόδνζε ζε ζύγθξηζε κε ηηο άιιεο θιαζζηθέο 

δηαλπζκαηηθέο κεζόδνπο.  

 
Naïve Bayes 

Vector 

Mecthod 
k-NN LSI GMM 

Webkb 0.835 0.644 0.725 0.735 0.784 

20Ng 0.810 0.724 0.759 0.749 0.860 

R8 0.960 0.788 0.852 0.941 0.919 

Cade 0.572 0.414 0.512 0.432 0.512 

Average 0.794 0.643 0.712 0.715 0.769 
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Δδώ ζα πξέπεη λα αλαθεξζεί όηη ε ζπιινγή 20Newsgroups είλαη ε δπζθνιόηεξε γηα 

θαηεγνξηνπνίεζε, αθνύ έρεη ηηο πεξηζζόηεξεο θαηεγνξίεο (20 δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο) 

θαζώο επίζεο θαη νη θαηεγνξίεο ηεο ζε πνιιέο πεξηπηώζεηο έρνπλ θνηλό ζέκα. ΢πγθεθξηκέλα 

ε ζπιινγή 20Newsgroups απνηειείηαη από 7 θύξηεο θαηεγνξίεο νη νπνίεο ρσξίδνληαη 

επηκέξνπο ζε ππνθαηεγνξίεο δεκηνπξγώληαο έηζη ηηο ηειηθέο 20. Δμαηηίαο απηνύ ε ζπιινγή 

απηή είλαη πην θνληά ζε πξαθηηθέο εθαξκνγέο, όπνπ ρξεηάδεηαη λα δηαρσξηζηνύλ θείκελα ηα 

νπνία αλαθέξνληαη ζε έλα γεληθό θνηλό ζέκα ζε πνιιέο δηαθνξεηηθέο θαηεγνξίεο . Δπίζεο 

όπσο θαίλεηαη ηα GMM δίλνπλ δηαθνξά ηεο ηάμεο ηνπο 5% θαιύηεξα απνηειέζκαηα από ηε 

δεύηεξε θαιύηεξε κέζνδν (Naïve Bayes) θαη 10% θαιύηεξα από ηηο ππόινηπεο ηξεηο 

κεζόδνπο. 

 

 Σέινο, ηα πεξηζώξηα βειηίσζεο ηεο κεζόδνπ είλαη πάξα πνιιά όπσο πεξηγξάθνληαη 

θαη ζηηο κειινληηθέο επεθηάζεηο παξαθάησ.  
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7  

 Δπίλογορ 

7.1 Σύνοτη και ζςμπεπάζμαηα 

 

Σα απνηειέζκαηα όπσο πεξηγξάθεθαλ παξαπάλσ είλαη ηδηαίηεξα ηθαλνπνηεηηθά γηα κηα 

πξώηε πξνζπάζεηα θαηεγνξηνπνίεζεο θεηκέλσλ κε ρξήζε GMM. Παξόιν πνπ ε κέζνδνο 

Naïve Bayes παξνπζηάδεη ηα θαιπηέξα (όρη όκσο κε κεγάιε δηαθνξά) ζηηο πεξηζζόηεξεο 

πεξηπηώζεηο απνηειέζκαηα ζε ζύγθξηζε κε ηηο άιιεο θιαζζηθέο δηαλπζκαηηθέο κεζόδνπο ε 

ρξήζε GMM δίλεη εκθαλώο θαιπηέξα απνηειέζκαηα. ΢ηελ πην θνληηλή ζε πξαγκαηηθά 

δεδνκέλα ζπιινγή (20Newsgroups) ηα GMM παξνπζηάδνπλ εκθαλώο ηα θαιύηεξα 

απνηειέζκαηα ζε ζύγθξηζε κε ηηο ππόινηπεο κεζόδνπο. 

 

Δπίζεο θαη από άπνςε ρξόλνπ θαηεγνξηνπνίεζεο ηα GMM ζπκπεξηθέξνληαη 

εμαηξεηηθά θαιά. ΢ε απηό ην θνκκάηη ζεκαληηθό ξόιν παίδεη θαη νη δηαζηάζεηο κεηά ηε ρξήζε 

ηνπ SVD . Όπσο θάλεθε θαη παξαπάλσ  γηα ην dataset 20-Newsgroups πνπ γηα ηα βέιηηζηα 

απνηειέζκαηα ρξεηάζηεθαλ 450 δηαζηάζεηο ηα GMM έρνπλ ρξόλν πνιύ θνληά ζηε κέζνδν 

naïve Bayes. Αληίζεηα γηα ην dataset Reuters πνπ  αξθνύλ 30 δηαζηάζεηο ηα GMM είλαη 

ηαρύηεξα από όιεο ηηο κεζόδνπο.    
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Οη δπλαηόηεηεο βειηηώζεηο ηεο κεζόδνπ, ηέινο, είλαη πάξα πνιιέο θαη είλαη πνιύ πηζαλό λα 

πξνθύςνπλ αξθεηά θαιύηεξα απνηειέζκαηα εθαξκόδνληάο ηεο.  Παξαθάησ παξνπζηάδνληαη 

νη κειινληηθέο επεθηάζεηο πνπ είλαη πην πηζαλό λα βειηηώζνπλ ηελ απόδνζε ηεο κεζόδνπ. 

 

7.2 Μελλονηικέρ επεκηάζειρ 

Σν έξγν πνπ πεξηγξάθεηαη ζηελ παξνύζα εξγαζία αλνίγεη κηα ζεηξά από ελδηαθέξνπζεο 

γξακκέο ηεο έξεπλαο γηα ην κέιινλ. Μεξηθέο από ηηο πην ελδηαθέξνπζεο πηζαλέο εμειίμεηο γηα 

ην έξγν απηό πεξηιακβάλνπλ, αιιά δελ πεξηνξίδνληαη ζε απηά, ηα αθόινπζα: 

 

 Πξώην βήκα κε ζεηξά εθηέιεζεο ηηο εξγαζίαο είλαη ην θνκκάηη ηεο πξν-επεμεξγαζίαο 

ησλ δεδνκέλσλ (dataset). ΢θνπόο απηνύ ηνπ βήκαηνο είλαη λα “θαζαξηζηνύλ” όζν ην 

δπλαηό πεξηζζόηεξν ηα θείκελα ώζηε λα απαιεηθζνύλ νη όξνη νη νπνίνη δε δίλνπλ 

θακία πιεξνθνξία γηα ηε θαηεγνξία ηνπ θεηκέλνπ . ΢ηελ εξγαζία ρξεζηκνπνηήζεθαλ 

αξθεηά βήκαηα πξν-επεμεξγαζίαο κέρξη λα έξζνπλ ηα θείκελα ζηε ηειηθή ηνπο κνξθή 

. Θα κπνξνύζαλ λα γίλεη όκσο ρξήζε επηπιένλ βεκάησλ, όπσο πρ ρξήζε ηνπ ιεμηθνύ 

WordNet  ( http://en.wikipedia.org/wiki/WordNet ) ην νπνίν πεξηέρεη ζπλώλπκα 

ιέμεσλ, ζπληαθηηθά ζηνηρεία ησλ ιέμεσλ θ.α. Δπίζεο γηα ην θνκκάηη ηνπ stemming 

ρξεζηκνπνηείηαη ν αιγόξηζκνο ηνπ Porter, ππάξρνπλ όκσο αθόκα πνιύ επηπιένλ 

ηέηνηνη αιγόξηζκνη πνπ κπνξεί λα “θόβνπλ” ιηγόηεξεο ιέμεηο, ή λα “αθήλνπλ” 

πεξηζζόηεξεο, γηα παξάδεηγκα νη αιγόξηζκνη Lovins , Paice/Husk , Dawnson θ.α.  

 

 Έπεηηα είλαη ην θνκκάηη ζην νπνίν κπνξεί λα γίλεη επηπιένλ έξεπλα είλαη απηό ηεο 

απεηθόληζεο ησλ θεηκέλσλ ζαλ δηαλύζκαηα. Αξρηθά έλα ζεκείν ην νπνίν κπνξεί λα 

δώζεη επηπιένλ ιύζεηο είλαη απηό ηεο δεκηνπξγίαο ηνπ ιεμηθνύ. ΢ηελ παξνύζα 

εξγαζία ην ιεμηθό δεκηνπξγήζεθε βάζεη ησλ μερσξηζηώλ ιέμεσλ πνπ ππάξρνπλ ζε 

θάζε ζπιινγή δεδνκέλσλ. Μηα άιιε ιύζε ζα ήηαλ λα ρξεζηκνπνηεζνύλ ζπλερόκελεο 

ζεηξέο από ιέμεηο πνπ εκθαλίδνληαη (N-grams), ή αθόκα θαη νιόθιεξεο θξάζεηο. 

 

 Δπόκελν θνκκάηη πάιη γηα ηελ απεηθόληζε ησλ θεηκέλσλ σο δηάλπζκα είλαη ν ηξόπνο 

κε ησλ νπνίσλ δίλνληαη ηα βάξε ζηνπο όξνπο. ΢ηελ εξγαζία ρξεζηκνπνηήζεθαλ 2 

ηξόπνη θαηαλνκήο ησλ βαξώλ, ηα δπαδηθά βάξε (binary) θαη ε κνξθή tf-idf. Θα 

κπνξνύζε ζε απηό ην ζεκείν λα αλαδεηεζνύλ επηπιένλ ηξόπνη γηα θαιύηεξε 

θαηαλνκή ησλ βαξώλ ησλ όξσλ ζηα δηαλύζκαηα. 

 

http://en.wikipedia.org/wiki/WordNet
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 ΢ην θνκκάηη ηεο κείσζεο ησλ δηαζηάζεσλ ηνπ πίλαθα ζηελ παξνύζα εξγαζία 

ρξεζηκνπνηείηαη ε ηερληθή Singular Value Decomposition (SVD) ηεο αξηζκεηηθήο 

γξακκηθήο άιγεβξαο γξακκηθήο. Τπάξρνπλ σζηόζν πνιύ αθόκα αιγόξηζκνη κείσζεο 

δηαζηάζεσλ πίλαθα πνπ ζα κπνξνύζαλ λα δνθηκαζηνύλ ,όπσο π.ρ. o NMF , MRMR 

θ.α., αλ θαη κέρξη ζηηγκήο o SVD έρεη θαλεί λα δίλεη θαιπηέξα απνηειέζκαηα. 

 

 Δπίζεο ζα κπνξνύζε λα ρξεζηκνπνηεζεί θαη ζπλδπαζκόο πηλάθσλ εθηόο ηνπ SVD 

ώζηε λα ρξεζηκνπνηείηαη πεξηζζόηεξε πιεξνθνξία. Γηα παξάδεηγκα ζα κπνξνύζε λα 

ρξεζηκνπνηεζεί SVD  ζε ζπλδπαζκό κε NMF ή αθόκα θαη ρξήζε ελόο SVD γηα ηηο 

ιέμεηο (uni-grams) ζε ζπλδπαζκό κε έλαλ αθόκα γηα ην ζπλδπαζκό ιέμεσλ (bi-grams 

, tri-grams θ.η.ι.) 

 

 Σέινο αληί γηα Gaussian θαηαλνκέο ζα κπνξνύζαλ λα δνθηκαζηνύλ θαη άιιεο 

ζπλερείο θαηαλνκέο ή ζπλδπαζκόο κε ηε Gaussian θαηαλνκή, όπσο γηα παξάδεηγκα ε 

Dirichlet θαηαλνκή ε νπνία έρεη επίζεο εθαξκνγέο ζηε θαηεγνξηνπνίεζε θεηκέλσλ 

(Latent Dirichlet Allocation - LDA), θαη λα ρξεζηκνπνηεζεί γηα παξάδεηγκα ην 

κνληέιν Dirichlet Process Gaussian Mixture Model (DPGMM) . 

 

 Σέινο, ζε όιε ηελ εξγαζία ζεσξνύκε όηη θάζε θείκελν αληηζηνηρεί ζε κία θαη κόλν 

θαηεγνξία (single-label). ΢ηε πξαγκαηηθόηεηα όκσο πνιιά θείκελα είλαη έλα κίγκα 

πνιιώλ ζεκάησλ θαη κπνξεί λα ζεσξεζνύλ όηη εκπεξηέρνπλ παξαπάλσ από έλα 

ζέκαηα. Θα κπνξνύζε λα κειεηεζεί επηπιένλ αλ ην κνληέιν πνπ παξνπζηάδεηαη ζηε 

παξνύζα εξγαζία κπνξεί λα βνεζήζεη ζηνλ εληνπηζκό όισλ ησλ δηαθνξεηηθώλ 

ζεκάησλ πνπ πξαγκαηεύεηαη έλα θείκελν. 

 

  



 

~ 72 ~ 
 

Βιβλιογπαθία 

1 

 

M.Afify, O. Siohan and R. Sarikaya, 2007. Gaussian Mixture 
Language Models for Speech Recognition, ICASSP, Honolulu, 
Hawaii 
 

2 Wei Chen, 2007. Building Language models on continuous space 

using gaussian mixture models. Technical report, Carnegie Mellon 

University. 

 

3 R. Duda, P.Hart, and D. Stork, Pattern Classification (Second 

Edition). Wiley-Interscience, October 2000 

 

4 D. Oikonomidis, 2002. Language Models for Speech Recognition. 

Technical University of Crete, MSc Thesis  

 

5 R. Sarikaya, M.Afify, Brian Kingsbury, 2007. Tied–Mixture 

Language Modeling in Continuous Space. ICASSP, Honolulu, 

Hawaii. 

 

6 

 

S. Theodoridis, K. Koutroumbas, 2009. Pattern Recognition, 4th 
edition. Elsevier Inc. AP. 
 

7 J. L. Fagan. Experiments in automatic phrase indexing for 

document retrieval: a comparison of syntactic and non-syntactic 

methods. PhD thesis, Department of Computer Science, Cornell 

University, Ithaca, US, 1987 



 

~ 73 ~ 
 

8 Salton, G. and Buckley, C. Term-weighting approaches in 

automatic text retrieval. Information Processing and 

Management, volume 24(5):pages 513–523, 1988 

9 Salton, G. and Lesk, M. Computer evaluation of indexing and text 

processing. Journal of the ACM, volume 15(1):pages 8–36, 1968 

 

10 Salton, G. The SMART Retrieval System. Prentice-Hall, Inc., New 

Jersey, USA,1971 

 

11 Yang, Y. Expert network: effective and efficient learning from 

human decisions in text categorisation and retrieval. In 

Proceedings of the 17th Annual Inter- national ACM SIGIR 

Conference on Research and Development in Information 

Retrieval, pages 13–22 

 

12 Yang, Y. and Liu, X. A re-examination of text categorization 

methods. In Proceedings of SIGIR-99, 22nd ACM International 

Conference on Research and Development in Information 

Retrieval, pages 42–49. ACM Press, New York, US, Berkeley, US, 

1999. 

 

13 Lewis, D. D. Naive (Bayes) at forty: The independence assumption 

in information retrieval. In Proceedings of ECML-98, 10th 

European Conference on MachineLearning, pages 4–15. Springer 

Verlag, Heidelberg, DE, Chemnitz, DE, 1998.Published in the 

“Lecture Notes in Computer Science” series, number 1398. 

 

 

 

 



 

~ 74 ~ 
 

14 Furnas, G. W., Deerwester, S. C., Dumais, S. T., Landauer, T. K., 

Harshman, R. A.,Streeter, L., and Lochbaum, K. Information 

retrieval using a singular value decomposition model of latent 

semantic structure. In Proceedings of the 11thAnnual 

International ACM SIGIR Conference on Research and 

Development in Information Retrieval, pages 465–480. Grassau, 

France, 1988. 

 

15 Deerwester, S. C., Dumais, S. T., Landauer, T. K., Furnas, G. W., and 

Harshman,R.A. Indexing by latent semantic analysis. Journal of the 

American Society for Information Science, volume 41(6):pages 

391–407, 1990. 

 

16 Yang Y. An evaluation of statistical approaches to text 

categorization, Journal Information Retrieval, volume 1, number 

1-2, pages 69-90, 1997 

 

17 S. Dumais, J. Platt, D. Heckerman, and M. Sahami. Inductive 

learning algorithms and representations for text categorization. In 

CIKM ’98: Proceedings of the 7th international conference on 

Information and knowledge management, pages 148–155, 1998 

 

18 D.D. Lewis. An evaluation of phrasal and clustered 

representations on a text categorization task. In SIGIR ’92: 

Proceedings of the 15th annual international ACM SIGIR 

conference on Research and development in information retrieval, 

pages 37–50, 1992 

 

19 Cardoso Cachopo Α: Improving Methods for Single-label Text 

Categorization. PhD Thesis, Instituto Superior Técnico, Portugal 

(2007) 6. Li, X., Roth, 

 



 

~ 75 ~ 
 

20 Masand, B., Linoff, G., and Waltz, D. Classifying news stories using 

memory based reasoning. In Proceedings of the 15th Annual 

International ACM SIGIR Conference on Research and 

Development in Information Retrieval, pages 59–65. ACM Press, 

Copenhagen, Denmark, 1992 

 

21 Creecy, R. M., Masand, B. M., Smith, S. J., and Waltz, D. L. Trading 

MIPS and memory for knowledge engineering: classifying census 

returns on the Connection Machine. Communications of the ACM, 

volume 39(1):pages 48–63, 1996. 

 

22 Nigam, K., McCallum, A. K., Thrun, S., and Mitchell, T. M. Text 

classification from labeled and unlabeled documents using  em. 

Machine Learning, volume 39(2/3):pages 103–134, 2000. 

 

23 M. F. Porter. An algorithm for suffix stripping. Program 

14(3):130–137. 33, 529, 1980 

 

24 William B. Cavnar, and John M. Trenkle. N-Gram-Based Text 

Categorization. Proceedings of SDAIR-94, 3rd Annual Symposium 

on Document Analysis and Information Retrieval, page 161--175. 

(1994) 

 

25 J.Furnkranz. A study Using n-gram Features for Text 

Categorization. Technical report, Austrian Research Institute for 

Artificial Intilligence, 1998 

 

26 J Furnkran, T. Mitchelll, E.Riloff. A Case Study in Using Linguistic 

Phrases for Text Categorization on the WWW. In AAAI-98 

workshop on Learning for Text Categorization, 1998 

 

  



 

~ 76 ~ 
 

Appendix 

΢ην παξάξηεκα απηό παξνπζηάδνληαη ελδεηθηηθά θείκελα από θάζε ζπιινγή αθόηνπ έρεη 

γίλεη ε πξν-επεμεξγαζία ηνπο. Δίλαη δειαδή ζηε κνξθή πνπ ρξεζηκνπνηνύληαη πξνθεηκέλνπ 

λα αξρίζεη ε δηαδηθαζία θαηεγνξηνπνίεζεο. Πσο γίλεηαη ε πξν-επεμεξγαζία ησλ θεηκέλσλ 

έρεη αλαιπζεί πιήξσο ζην θεθάιαην 4.  

 Η πξώηε ιέμε θάζε θεηκέλνπ είλαη ε θαηεγνξία ζηελ νπνία αλήθεη, ε νπνία 

ρξεζηκνπνηείηαη ώζηε λα γίλεη ν δηαρσξηζκόο ησλ θαηεγνξηώλ γηα ηελ εθπαίδεπζε ησλ GMM 

(θάζε GMM αλήθεη ζε κία θαηεγνξία) θαζώο επίζεο θαη γηα λα ππνινγηζηεί ε απόδνζε. 

Πξνθαλώο ε ιέμε-θαηεγνξία δε ιακβάλεηαη ππόςε ζηελ αμηνιόγεζε αθνύ ηα θείκελα 

ζεσξνύληαη άγλσζηα θαη ρξεζηκνπνηείηαη κόλν γηα λα γίλεη ην testing. 

 

 

Webkb Dataset 

Course  ec advanc comput architectur credit parallel algorithm principl parallel 

detect vector compil interconnect network simd mimd machin processor synchron data 

coher multi dataflow machin special purpos processor prerequisit ec consent instructor 

inform info fall 

 

Student  lin resum java current address mapl avenu apt ithaca tel email cornel 

perman address ali taipei Taiwan 

 

Faculty  associ dean professor univers egypt polytechn univers york north carolina 

state univers director vlsi design laboratori digit system laboratori research interest fault 

detect diagnosi design testabl vlsi design back faculti page mail 
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Project  mail mcgill offic mceng geometri lab phone page construct doesn cute 

construct icon faculti sue student octob 

 

Reuters Dataset 

 

earn champion product approv stock split champion product inc board director approv 

two for stock split common share for sharehold record april compani board vote recommend 

sharehold annual meet april increas author capit stock mln mln share reuter 

 

ship agenc report ship wait panama canal panama canal commiss govern agenc daili oper 

report that backlog ship wait enter canal earli todai two dai expect due schedul transit end 

dai backlog averag wait time tomorrow super tanker regular vessel north end hr hr south 

end hr hr reuter 

 

acq cofab inc bui gulfex for undisclos amount cofab inc acquir gulfex inc houston base 

fabric custom high pressur process vessel for energi and petrochem industri cofab group 

compani manufactur special cool and lubric system for oil and ga petrochem util pulp and 

paper and marin industri reuter 

 

grain grain carload fall week grain carload total car week end februari pct previou week 

pct week year ago associ american railroad report grain mill product load week total car pct 

previou week pct week year earlier associ reuter 

 

crude diamond shamrock dia cut crude price diamond shamrock corp that effect todai had 

cut contract price for crude oil dlr barrel reduct bring post price for west texa intermedi dlr 

barrel copani price reduct todai made light fall oil product price and weak crude oil market 

compani spokeswoman diamond latest line oil compani that cut contract post price last two 

dai cite weak oil market reuter 
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interest  fed expect add temporari reserv feder reserv expect enter govern secur 

market add temporari reserv economist expect suppli reserv indirectli arrang two billion dlr 

custom repurchas agreement fed add reserv directli system repurchas feder fund averag pct 

yesterdai open pct and stai earli trade analyst rate upward pressur partli settlement billion 

dlr year treasuri note reuter 

 

money-fx monei market mln stg late bank england had provid monei market late assist 

mln stg thi bring bank total todai mln stg and compar latest forecast mln stg shortag system 

todai reuter 

 

trade appoint trade chief european commun commiss todai appoint chief spokesman 

hugo paemen top offici charg multilater trade negoti commiss spokesman paemen belgian 

offici had previous chief aid extern affair commission etienn davignon post sinc januari 

spokesman paemen will continu chief spokesman retir paul luyten charg depart handl negoti 

world trade bodi gatt oecd and forum reuter 

 

20Newsgroups Dataset 

 

alt.atheism bibl quiz answer articl healta saturn wwc edu healta saturn wwc edu tammi 

heali write cheribum ark coven god make graven imag refer idol creat worship ark coven 

wasn wrodhip and high priest enter holi holi onc year dai aton not familiar knowledg origin 

languag word for idol and that translat us word idol graven imag had origin idol you wrong 

suggest determin whether interpret you offer correct dean kaflowitz 

 

comp.graphics  patch for sungk due number bug gk suno instal patch and patch 

appear work fine and fix number problem patch requir fix number annoi bug break applic 

recent revis patch idea scott sloan email cesw newcastl edu univers newcastl fax nsw 

Australia 

 

comp.os.ms-windows.misc mous jumpi mous articl apr cti rlister cti russel lister write 

rlister cti russel lister subject mous jumpi mous date fri apr gmt eckton uc byu edu sean 
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eckton write microsoft serial mous and mous switch vertic motion nice and smooth horizont 

motion bad sometim can click mous jump can move mous rel uniform motion and mous will 

move smoothli for bit jump move smoothli for bit jump thi time left inch thi crazi never had 

troubl mous solut microsoft vent steam thi problem time result roller insid mous becom dirti 

good collect grime solut simpl remov ball reveal two roller carefulli clean and ball denni 

 

comp.sys.ibm.pc.hardware port standard port address for port standard sort mail don 

read thi group mark tomlinson mark garden equinox gen 

 

comp.sys.mac.hardware centri font problem recent centri desk vast improv previou 

machin iisi encount problem font entri filemak databas look fine print previou mac system 

wierd space charact increas greatli caus line truncat plain and bold helvetica size increas 

charact space occur for size and style mixtur truetyp and fix size font exactli iisi thing work 

perfectli manag similar behaviour word appl adopt usual friendli approach and told call local 

dealer god idea pete edward depart comput scienc king colleg univers aberdeen tel 

aberdeen fax scotland email pedward csd abdn artifici flower piec plastic and metal crude 

fashion bear limit superfici resembl real flower credibl attempt match intern complex term 

form function behavior artifici intellig smart comput 

 

comp.windows.x server scanlin pad question almost port xfree piec displai hardwar 

run into snag somewhat commonplac send net feeler displai that interlac memori map bit 

displai server view world obtain xwd xwud exactli displai version framebuff impress that 

server scanlin that long bit experiment that problem that server pad line word boundri 

scanlin size buffer byte isn exactli divis chang defin mit server includ servermd defin bitmap 

scanlin pad defin log bitmap pad defin log byte per scanlin pad defin bitmap scanlin pad 

defin log bitmap pad defin log byte per scanlin pad not exactli solut server don pad scan line 

thi server built run thi displai pad byte boundri custom version xfree mach brian 

 

misc.forsale maxtor info need unix softwar for sale articl cup portal thad cup portal thad 

floryan write articl colinm cunew colinm max carleton colin mcfadyen write jumper set 

maxtor that that us info maxtor drive delet sinc you jumper betwwwn select drive address 

your second drive jumper thad you note that that us not unix note strang cross post not not 

exactli sort machin intend mount clone jumper correct choic left cross post effect sinc not 
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newsgroup read thi don email dnichol and uunet ceilidh dnichol dnichol ceilidh beartrack 

donald nichol don voic dai ev black hole god divid 

 

rec.autos auto air condit freon articl hvx new cso uiuc edu tspila uxa cso uiuc edu tim 

spila romulan write articl apr ntuix ntu mgqlu ntuix ntu max write work ga solid adsorpt air 
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