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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Στη διάρκεια προηγούµενων εργασιών, κατασκευάστηκε ένα σύστηµα το οποίο δέχεται ως 

είσοδο έναν όρο και εξάγει ορισµούς του όρου από ιστοσελίδες που επιστρέφει µια µηχανή 

αναζήτησης του Παγκόσµιου Ιστού. Πιο συγκεκριµένα, το σύστηµα δηµιουργεί αυτόµατα, χωρίς 

ανθρώπινη επίβλεψη, παραδείγµατα εκπαίδευσης µιας Μηχανής ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης, την 

οποία χρησιµοποιεί κατόπιν για να κατατάσσει τµήµατα των ιστοσελίδων ως ορισµούς ή µη-ορισµούς. 

Στη παρούσα εργασία, εξετάζουµε τρεις νέες µεθόδους αυτόµατης παραγωγής παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης της Μ.∆.Υ. ∆οκιµάζουµε, επίσης, τεχνικές αφαίρεσης πλεοναζουσών υποψηφίων 

απαντήσεων του συστήµατος. Ακόµα, µελετάµε τα κορυφαία σχετικά συστήµατα που έχουν 

παρουσιαστεί διεθνώς και συγκρίνουµε τα αποτελέσµατά τους µε αυτά του δικού µας.  
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 

1.1 Αντικείµενο της εργασίας 

Τα συστήµατα ερωταποκρίσεων (question answering systems) φιλοδοξούν να αποτελέσουν 

την επόµενη γενιά στις µηχανές αναζήτησης εγγράφων. Σε αντίθεση µε τις υπάρχουσες µηχανές 

αναζήτησης, λαµβάνουν ερωτήσεις φυσικής γλώσσας και επιχειρούν να επιστρέψουν σύντοµες 

πιθανές απαντήσεις, αντί για καταλόγους σχετικών εγγράφων. Αν και τα συστήµατα ερωταποκρίσεων 

(π.χ. για βάσεις δεδοµένων) είναι µια από τις αρχαιότερες ερευνητικές περιοχές της Επεξεργασίας 

Φυσικής Γλώσσας [AnRi95], ιδιαίτερο ενδιαφέρον για τα συστήµατα ερωταποκρίσεων συλλογών 

εγγράφων (π.χ. για αρχεία εφηµερίδων ή τον Παγκόσµιο Ιστό) εµφανίστηκε στα τέλη της δεκαετίας 

του '90. Ήδη έχουν ανακοινωθεί πολλά ελπιδοφόρα αποτελέσµατα στον τοµέα αυτό, πολλά στα 

πλαίσια του Question Answering Track του TREC (Text Retrieval Conference) και άλλων συνεδρίων.1  

Στη διάρκεια προηγούµενων εργασιών των Μηλιαράκη [Mi03], Γαλάνη [Ga04],  Γιακουµή 

[Gi05] και Λάµπουρα [La06] κατασκευάστηκε ένα σύστηµα το οποίο εξάγει τις απαντήσεις του από 

τις ιστοσελίδες που επιστρέφει µια µηχανή αναζήτησης του διαδικτύου. Το σύστηµα επικεντρώνεται 

στις ερωτήσεις ορισµού (π.χ. «Τι είναι ο µυστικισµός;»). Συγκεκριµένα, δηµιουργεί αυτόµατα (χωρίς 

ανθρώπινη επίβλεψη) παραδείγµατα εκπαίδευσης µιας Μηχανής ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Μ.∆.Υ., 

Support Vector Machine), την οποία χρησιµοποιεί κατόπιν για να κατατάσσει τµήµατα των 

ιστοσελίδων που επιστρέφει η µηχανή αναζήτησης ως ορισµούς ή µη-ορισµούς του όρου της 

ερώτησης.  

Στη παρούσα εργασία εξετάζουµε τρεις νέες µεθόδους αυτόµατης παραγωγής παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης της Μ.∆.Υ. του παραπάνω συστήµατος. ∆οκιµάζουµε, επίσης, τεχνικές αφαίρεσης 

πλεοναζόντων υποψηφίων απαντήσεων του συστήµατος. Ακόµα, µελετάµε τα κορυφαία σχετικά 

συστήµατα που έχουν παρουσιαστεί διεθνώς και συγκρίνουµε τα αποτελέσµατά τους µε αυτά του 

δικού µας.  

 

1.2 ∆ιάρθρωση της εργασίας 

Η εργασία είναι διαρθρωµένη ως εξής: 

Στο κεφάλαιο 2 περιγράφουµε λεπτοµερώς τη λειτουργία του συστήµατος της εργασίας, 

ιδιαίτερα τις νέες µεθόδους και τεχνικές που προτείνουµε. Στο τέλος του κεφαλαίου παρουσιάζουµε 

και αναλύουµε τα κορυφαία σχετικά συστήµατα της βιβλιογραφίας. 

Στο κεφάλαιο 3 αξιολογούµε τις νέες τεχνικές και µεθόδους της εργασίας και συγκρίνουµε τα 

                                                        
1 Βλ. http://trec.nist.gov 
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αποτελέσµατα του συστήµατός µας µε εκείνα άλλων κορυφαίων συστηµάτων. 

Στο κεφάλαιο 4 γίνεται µια σύντοµη ανασκόπηση των συµπερασµάτων της εργασίας και 

παρατίθενται προτάσεις περαιτέρω βελτίωσης του συστήµατος που παρήχθη. 
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2. ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΚΑΙ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΧΕΙΡΙΣΜΟΥ ΕΡΩΤΗΣΕΩΝ ΟΡΙΣΜΟΥ 

 

2.1 Συστήµατα ερωταποκρίσεων 

Τα συστήµατα ερωταποκρίσεων (question answering systems) απαντούν ερωτήµατα φυσικής 

γλώσσας του χρήστη επιστρέφοντας τµήµατα κειµένων ή γενικότερα πληροφορίες που εξάγουν από 

µεγάλες συλλογές κειµένων ή και ολόκληρο τον Παγκόσµιο Ιστό. Στην περίπτωση των συστηµάτων 

ερωταποκρίσεων µεµονωµένου αποσπάσµατος (single snippet), επιστρέφονται ένα ή περισσότερα 

αποσπάσµατα κειµένου ανά ερώτηση, συνήθως µια φράση ή πρόταση το καθένα, χωρίς να γίνεται 

καµία προσπάθεια τα επιστρεφόµενα αποσπάσµατα να συνδυαστούν, ώστε να αποτελούν µια 

εκτενέστερη συνολική απάντηση χωρίς πλεονασµούς (π.χ. φράσεις που επαναλαµβάνουν την ίδια 

πληροφορία). Στο πιο αυστηρό σενάριο χρήσης τους, τα συστήµατα αυτά επιτρέπεται να επιστρέψουν 

µόνο ένα απόσπασµα ανά ερώτηση, οπότε η απάντησή του συστήµατος θεωρείται σωστή αν η 

πληροφορία που ζητά η ερώτηση περιλαµβάνεται στο απόσπασµα. Σε περίπτωση που το σύστηµα 

επιτρέπεται να επιστρέψει περισσότερα του ενός, έστω Ν, αποσπάσµατα ανά ερώτηση, η ερώτηση 

θεωρείται πως απαντήθηκε σωστά αν η ζητούµενη πληροφορία περιλαµβάνεται σε τουλάχιστον ένα 

από τα επιστρεφόµενα Ν αποσπάσµατα. Το σύστηµα, δηλαδή, έχει Ν ευκαιρίες να βρει τη σωστή 

απάντηση και κάθε επιστρεφόµενο απόσπασµα θεωρείται µια αυτοτελής υποψήφια απάντηση. 

Αντίθετα, τα συστήµατα πολλαπλών αποσπασµάτων (multi-snippet) επιχειρούν να επιστρέψουν ένα 

σύνολο αποσπασµάτων ανά ερώτηση, ώστε το σύνολο να αποτελεί µια εκτενή απάντηση, που να 

περιλαµβάνει τις σηµαντικότερες σχετικές πληροφορίες αποφεύγοντας πλεονασµούς. 

Υπάρχουν πολλές κατηγορίες ερωτήσεων τις οποίες καλούνται να απαντήσουν τα συστήµατα 

ερωταποκρίσεων, όπως για παράδειγµα οι ακόλουθες:  

• Ερωτήσεις µε σύντοµες απαντήσεις που είναι εύκολο να καθοριστούν (factual questions). 

Αυτές χωρίζονται περαιτέρω σε υποκατηγορίες, όπως οι ακόλουθες: 

¾ Ερωτήσεις προσώπου, π.χ. «Ποιος ζωγράφισε τη Μόνα Λίζα;». 

¾ Ερωτήσεις οργανισµού, π.χ. «Ποια εταιρία παράγει το I-Pod;». 

¾ Ερωτήσεις χρόνου, π.χ. «Πότε πέθανε ο Μότσαρτ;». 

¾ Ερωτήσεις τόπου, π.χ. «Πού βρίσκεται ο Πύργος της Πίζας;». 

¾ Ερωτήσεις ποσότητας, π.χ. «Πόσα χρόνια διάρκεσε ο Εκατονταετής Πόλεµος;». 

¾ Ερωτήσεις ορισµού, π.χ. «Τι είναι ο µυστικισµός;». 

• Ερωτήσεις γνώµης (opinion questions), π.χ. «Τι θεωρείτε πως επηρέασε το αποτέλεσµα των 

φετινών εκλογών;» 
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• Ερωτήσεις περίληψης (summary questions), π.χ. «Ποια είναι η βασική ιστορία που 

παρουσιάζεται στο βιβλίο “Όνειρο σε Κύκλο”;» 

Στην παρούσα εργασία θα επικεντρωθούµε στις ερωτήσεις ορισµού. Σκοπός του συστήµατος 

σε αυτή τη περίπτωση είναι να επιστρέψει αποσπάσµατα που ορίζουν τον όρο της ερώτησης, τον 

οποίο καλούµε εφεξής «όρο-στόχο».  

Τα πειράµατα της εργασίας έγιναν στην αγγλική γλώσσα, λόγω του µεγαλύτερου αριθµού 

ιστοσελίδων και ηλεκτρονικών εγκυκλοπαιδειών που διατίθενται σε αυτή τη γλώσσα, αλλά οι µέθοδοι 

που χρησιµοποιούµε µπορούν να εφαρµοστούν και σε κείµενα άλλων γλωσσών. 

 

2.2 Περιγραφή του συστήµατος της εργασίας και των µεθόδων του 

Το σύστηµά µας ακολουθεί τρία βασικά στάδια επεξεργασίας: (α) την επεξεργασία της 

ερώτησης, (β) την εξαγωγή και επεξεργασία πιθανών απαντήσεων από µια συλλογή εγγράφων (στα 

πειράµατά µας χρησιµοποιούµε τον Παγκόσµιο Ιστό) και (γ) την αξιολόγηση των πιθανών 

απαντήσεων και την επιστροφή στο χρήστη των καταλληλότερων. Εστιαζόµαστε αρχικά στην 

περίπτωση όπου το σύστηµα επιστρέφει ένα ή περισσότερα µεµονωµένα αποσπάσµατα ανά ερώτηση. 

Θα εξετάσουµε αργότερα πώς µπορεί να επεκταθεί, ώστε να επιστρέφει για κάθε ερώτηση ένα σύνολο 

αποσπασµάτων που να αποτελεί µια εκτενή απάντηση χωρίς πλεονασµούς. 

Η βασική διαφορά µεταξύ εναλλακτικών συστηµάτων ερωταποκρίσεων βρίσκεται στη µέθοδο 

µε την οποία γίνεται η αξιολόγηση των πιθανών απαντήσεων στο στάδιο (γ). Στην περίπτωσή µας, στο 

στάδιο αυτό χρησιµοποιείται µια Μηχανή ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Μ.∆.Υ., Support Vector 

Machine, SVM), µια από τις πιο επιτυχηµένες µεθόδους επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης. Για 

περισσότερες πληροφορίες σχετικά µε τις Μ.∆.Υ. µπορείτε να ανατρέξετε στην εργασία του 

Λουκαρέλλι [Lu05] και στις εξής πηγές: [CrSh20], [CoVa95] και [Va98]. 

Η χρήση επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης απαιτεί την εκπαίδευση του συστήµατος πριν τη 

χρήση του. Η εκπαίδευση γίνεται δίνοντας στο σύστηµα ένα σύνολο από παραδείγµατα εισόδων, το 

καθένα µαζί µε την επιθυµητή απόκριση του συστήµατος. Στην περίπτωσή µας, τα παραδείγµατα 

εκπαίδευσης είναι αποσπάσµατα κειµένων που έχει εξαγάγει το σύστηµά µας στο στάδιο (β) για 

διάφορους όρους-στόχους. Κάθε απόσπασµα εκπαίδευσης πρέπει να έχει σηµειωθεί ως ορισµός 

(αποδεκτή απάντηση της αντίστοιχης ερώτησης) ή µη-ορισµός (µη αποδεκτή απάντηση). Οι όροι που 

επιλέγονται για την εκπαίδευση φροντίζουµε να είναι διαφορετικοί από τους όρους που 

χρησιµοποιούµε κατόπιν για την αξιολόγηση του εκπαιδευµένου συστήµατος.   

Ένα σηµαντικό µειονέκτηµα της χρήσης µεθόδων επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης είναι 

ότι απαιτούν µεγάλο όγκο χειρωνακτικά ταξινοµηµένων παραδειγµάτων εκπαίδευσης. Για να 

αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα στην περίπτωση των ερωτήσεων ορισµού, οι προηγούµενες 

εργασίες ([Mi03], [Ga04], [Gi05], [La06]) στις οποίες βασίζεται η παρούσα έχουν προτείνει µια τεχνική 
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αυτόµατης επισηµείωσης (κατάταξης) παραδειγµάτων εκπαίδευσης. Η τεχνική αυτή κατασκευάζει 

αυτόµατα, χωρίς ανθρώπινη επίβλεψη, µεγάλο αριθµό παραδειγµάτων εκπαίδευσης εκµεταλλευόµενη 

υπάρχοντες ορισµούς ηλεκτρονικών εγκυκλοπαιδειών (π.χ. Wikipedia, Encarta). Τα παραγόµενα 

παραδείγµατα χρησιµοποιούνται για να εκπαιδευθεί η Μ.∆.Υ. του σταδίου (γ), η οποία 

χρησιµοποιείται κατόπιν για να εντοπίζονται ορισµοί όρων (π.χ. ονόµατα προσώπων της 

επικαιρότητας, νέοι τεχνικοί όροι) που δεν καλύπτονται από τις διαθέσιµες εγκυκλοπαίδειες.  

Παρακάτω παρουσιάζουµε πιο λεπτοµερώς τα στάδια επεξεργασίας του συστήµατος της 

εργασίας, καθώς και τους µηχανισµούς αυτόµατης εκπαίδευσής του. 

 

2.2.1 Επεξεργασία ερώτησης και εξαγωγή πιθανών απαντήσεων 

Οι ερωτήσεις που εισάγονται στο σύστηµα υφίστανται προηγουµένως χειρωνακτική 

επεξεργασία που αφήνει σε αυτές µόνο τους όρους-στόχους, δηλαδή τους όρους των οποίων τον 

ορισµό καλείται να επιστρέψει το σύστηµα. (Η επεξεργασία αυτή ενδέχεται να είναι δυνατόν να 

αυτοµατοποιηθεί σε επόµενη εργασία.) Για κάθε όρο-στόχο, το σύστηµα αναζητά σχετικά έγγραφα 

στον Παγκόσµιο Ιστό. Στην τρέχουσα υλοποίηση του συστήµατος χρησιµοποιείται η µηχανή 

αναζήτησης Altavista2, η οποία επιστρέφει τις πιο σχετικές ιστοσελίδες κατά φθίνουσα συνάφεια.  

Από αυτές, κρατάµε µόνο τις 10 πρώτες, δηλαδή τις 10 πιο σχετικές.  

Σκοπός µας είναι να δείξουµε ότι το σύστηµά µας καταφέρνει να βρει ορισµούς όρων οι 

οποίοι δεν καλύπτονται από ηλεκτρονικές εγκυκλοπαίδειες του διαδικτύου. Προκειµένου να 

προσοµοιώσει την αναζήτηση ορισµών αυτού του είδους, το σύστηµα αγνοεί κατά το στάδιο χρήσης 

του (µετά την εκπαίδευσή του) όσες από τις ιστοσελίδες που επιστρέφει η µηχανή αναζήτησης 

προέρχονται από τέτοιες εγκυκλοπαίδειες. Για το σκοπό αυτό, έχει δηµιουργηθεί µια λίστα µε τις 

διευθύνσεις των πιο γνωστών εγκυκλοπαιδειών, ώστε να αγνοούνται όσες ιστοσελίδες προέρχονται 

από αυτές.  

Κάθε µία από τις ιστοσελίδες που αποµένουν υφίσταται επεξεργασία, η οποία αφαιρεί όλα τα 

περιττά για τους σκοπούς µας στοιχεία από το κείµενό της (π.χ. ετικέτες HTML). Έπειτα, από το 

«καθαρό» κείµενο που έχει προκύψει, εξάγονται όλα τα «παράθυρα» (ακολουθίες συνεχόµενων 

λέξεων) µήκους 250 χαρακτήρων που περιέχουν τον όρο-στόχο στο κέντρο τους.  Ο ορισµός ενός 

όρου είναι πιθανότερο να εµφανιστεί στις πρώτες εµφανίσεις του όρου σε ένα κείµενο. Για το λόγο 

αυτό, κρατάµε µόνο τα πέντε πρώτα παράθυρα από κάθε κείµενο (ιστοσελίδα). Συνολικά, λοιπόν, 

συλλέγουµε πέντε παράθυρα ανά κείµενο από δέκα κείµενα για κάθε όρο-στόχο, άρα πενήντα 

παράθυρα ανά όρο-στόχο. Κάποια από αυτά τα παράθυρα περιέχουν αποδεκτούς ορισµούς του όρου-

στόχου, ενώ τα υπόλοιπα όχι. 

 

                                                        
2  Βλ. http://www.altavista.com 



10 
 

2.2.2 Κατασκευή παραθύρων εκπαίδευσης 

Αυτό το στάδιο συµβαίνει µόνο κατά τη λειτουργία της εκπαίδευσης. Τα παράθυρα 

εκπαίδευσης που έχουµε συλλέξει για διάφορους όρους-στόχους πρέπει τώρα να µετατραπούν στη 

διανυσµατική µορφή που απαιτεί η Μ.∆.Υ. και να δοθούν σε αυτή για την εκπαίδευσή της, αφού 

πρώτα επισηµειωθούν µε την ορθή τους κατηγορία (ορισµοί ή µη-ορισµοί). Η επισηµείωση των 

παραθύρων εκπαίδευσης αποτελεί ένα από τα βασικά προβλήµατα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε 

κατά την εκπαίδευση. Η χειρωνακτική επισηµείωσή τους είναι χρονοβόρα και έτσι περιορίζει και το 

πλήθος των παραθύρων εκπαίδευσης που είναι δυνατόν να χρησιµοποιηθούν. Για αυτό, όπως 

προαναφέρθηκε, έχουν προταθεί σε προηγούµενες εργασίες µέθοδοι αυτόµατης επισηµείωσης των 

παραθύρων εκπαίδευσης. 

Η βασική ιδέα είναι απλή. Κατά την εκπαίδευση του συστήµατος, χρησιµοποιούµε όρους-

στόχους για τους οποίους διαθέτουµε ορισµούς από εγκυκλοπαίδειες, αντίθετα από ό,τι συµβαίνει 

κατά τη χρήση του εκπαιδευµένου συστήµατος. Ας υποθέσουµε ότι έχουµε στην διάθεσή µας έναν 

τέτοιο όρο-στόχο, καθώς και ένα παράθυρο κειµένου που τον περιέχει, το οποίο έχει εξαχθεί από 

ιστοσελίδες του διαδικτύου µε τον τρόπο που περιγράψαµε παραπάνω. Μπορούµε να υπολογίσουµε 

µε κάποιο µέτρο την οµοιότητα µεταξύ του παραθύρου και του αντίστοιχου ορισµού που διαθέτουµε 

από εγκυκλοπαίδειες και να εκτιµήσουµε αν το παράθυρο είναι αποδεκτός ορισµός µε βάση την 

οµοιότητα. Με τον τρόπο αυτό µπορούµε να επισηµειώσουµε το παράθυρο ως ορισµό ή µη ορισµό και 

εποµένως να δηµιουργήσουµε από το παράθυρο ένα θετικό ή αρνητικό παράδειγµα εκπαίδευσης. 

Οµοίως, µπορούµε να δηµιουργήσουµε και πολλά άλλα (θετικά και αρνητικά) παραδείγµατα 

εκπαίδευσης. Κατόπιν µπορούµε να εκπαιδεύσουµε τη Μ.∆.Υ. στα παραδείγµατα εκπαίδευσης, ώστε 

να είναι σε θέση κατόπιν να κατατάσσει στις δύο κατηγορίες (ορισµούς και µη ορισµούς) παράθυρα 

όρων-στόχων για τους οποίους δεν διαθέτουµε ορισµούς από εγκυκλοπαίδειες.  

Ένα απλό µέτρο οµοιότητας είναι να µετρηθούν οι κοινές λέξεις του παραθύρου και του 

αντίστοιχου ορισµού της εγκυκλοπαίδειας3. Παράδειγµα χρήσης αυτού του µέτρου είναι το παρακάτω. 

                                                        
3 Στα πειράµατά µας, λαµβάνουµε ορισµούς εγκυκλοπαίδειας χρησιµοποιώντας τη λειτουργία «define» της 

µηχανής αναζήτησης Google, η οποία επιστρέφει ορισµούς από ηλεκτρονικές εγκυκλοπαίδειες και 
γλωσσάρια. Βλ. http://www.google.com/help/features.html#definitions. 
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Παρατηρούµε πως παρότι και τα δύο κείµενα περιέχουν ορισµούς του όρου-στόχου 

«Archimedes», οι κοινές λέξεις τους είναι λίγες και δεν φανερώνουν πραγµατική οµοιότητα, αφού θα 

µπορούσαν να είναι κοινές µεταξύ οποιωνδήποτε κειµένων που αναφέρονται στον Αρχιµήδη. Το 

µέτρο αποτυγχάνει, επίσης, να εντοπίσει τη λέξη «mathematician» ως κοινή, λόγω της διαφορετικής 

της κατάληξης σε καθένα από τα κείµενα. 

Ένα άλλο πρόβληµα είναι πως ένας ορισµός µπορεί να διατυπωθεί µε πολλούς τρόπους. 

Συγκρίνοντας το παράθυρο µε ένα µόνο ορισµό εγκυκλοπαίδειας περιοριζόµαστε µόνο στις κοινές 

λέξεις που έχει το παράθυρο µε τη συγκεκριµένη διατύπωση του ορισµού. Το πρόβληµα αυτό είναι 

ακόµα εντονότερο όταν οι όροι-στόχοι έχουν παραπάνω από µία δυνατές σηµασίες. Για να γίνει πιο 

κατανοητό το πρόβληµα,  παρουσιάζουµε παρακάτω διαφορετικούς ορισµούς του όρου «Γαλαξίας», 

που λάβαµε από ηλεκτρονικές εγκυκλοπαίδειες και γλωσσάρια του διαδικτύου. 

Όρος-στόχος: 

Archimedes 

Παράθυρο κειµένου από ιστοσελίδα: 

nova | infinite secrets | library resource kit | who was archimedes? | pbs who was archimedes? 

by [author] infinite secrets homepage archimedes of syracuse was one of the greatest 

mathematicians in history. 

Ορισµός εγκυκλοπαίδειας: 

A Greek mathematician living from approximately 287 BC to 212 BC in Syracuse. He 

invented much plane geometry, studying the circle, parabola and three-dimensional geometry 

of the sphere as well as studying physics. See also Archimedean solid. 

Κοινές λέξεις: 

of, the, in, Syracuse 
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2.2.2.1 Η µέθοδος του Γαλάνη 

Τα προβλήµατα αυτά εντόπισε και αντιµετώπισε ο Γαλάνης [Ga04] µε τον παρακάτω 

αλγόριθµο, ο οποίος υπολογίζει την οµοιότητα µεταξύ ενός παραθύρου (παραδείγµατος εκπαίδευσης) 

ενός όρου-στόχου και ενός συνόλου ορισµών για τον ίδιο όρο-στόχο που έχουµε στη διάθεσή µας από 

εγκυκλοπαίδειες.  

Ο αλγόριθµος του Γαλάνη εκτελεί αρχικά τα εξής βήµατα προεπεξεργασίας: 

¾ Αφαίρεση από το παράθυρο και τους ορισµούς εγκυκλοπαιδειών των 100 συχνότερων 

λέξεων που εµφανίζονται σε αγγλικά κείµενα (π.χ. “the”, “be”, “of”, “and”, “a”, “in”, 

“to”, “have”, “it”, “to”, “for”, “i”, “that”, “you”, “he”, “on”, “with”, “do”, “at”, “by”, 

“not”, “this”). 

Οι 100 συχνότερες λέξεις έχουν προκύψει από το British National Corpus4. Η αφαίρεση 

αυτών των λέξεων γίνεται διότι κατά τη σύγκριση δύο κειµένων, η εύρεση κοινών λέξεων 

που είναι πολύ συχνές δεν φανερώνει οµοιότητα. 

                                                        
4Βλ. http://www.itri.bton.ac.uk/~Adam.Kilgarriff/bncreadme.html 

Όρος-στόχος: 

Galaxy 

Ορισµοί από το εγκυκλοπαίδειες και γλωσσάρια του διαδικτύου: 

A large aggregation of stars, bound together by gravity. There are three major

classifications of galaxies-spiral, elliptical, and irregular. 

a very large cluster of stars (tens of millions to trillions of stars) gravitationally bound

together. 

an organized system of many hundreds of millions of stars, often mixed with gas and dust.

The universe contains billions of galaxies. 

a component of our Universe made up of gas and a large number (usually more than a

million) of stars held together by gravity. 

A large grouping of stars. Galaxies are found in a variety of sizes and shapes. Our own

Milky Way galaxy is spiral in shape and contains several billion stars. Some galaxies are

so distant that their light takes millions of years to reach the Earth. 
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¾ Εφαρµογή ενός αλγορίθµου που αποκόπτει την κατάληξη κάθε λέξης αφήνοντας µόνο τη 

ρίζα της (stemmer, π.χ. το «invented» γίνεται «invent»). Ο αλγόριθµος αποκοπής που 

χρησιµοποιήθηκε είναι εκείνος του Porter5. 

¾ ∆ιαγραφή από κάθε παράθυρο των ειδικών συµβόλων (!@&^%$#., κλπ.). 

Στη συνέχεια υπολογίζεται για κάθε παράθυρο ένας αριθµός (score). Αυτός ο αριθµός 

προκύπτει από τη σύγκριση του παραθύρου µε όλους τους ορισµούς του όρου-στόχου που έχουµε 

στην διάθεσή µας και δείχνει την οµοιότητα του παραθύρου µε τους ορισµούς. Συγκεκριµένα, όσο 

µεγαλύτερος ο αριθµός τόσο µεγαλύτερη η οµοιότητα και άρα τόσο µεγαλύτερη και η πιθανότητα το 

παράθυρο να είναι πράγµατι ορισµός. Στη συνέχεια περιγράφεται λεπτοµερέστερα ο τρόπος 

υπολογισµού αυτού του αριθµού (score).  

Σε κάθε λέξη του παραθύρου δίνουµε ένα βάρος w, το οποίο υπολογίζουµε ως εξής: 

 

Το idf ορίζεται ως εξής: 

 

Παρατηρούµε ότι δεν έχει το ίδιο βάρος κάθε λέξη του παραθύρου. Αν η λέξη εµφανίζεται σε 

µεγάλο ποσοστό των ορισµών (υψηλό fdef), υπάρχει µεγαλύτερη πιθανότητα η εµφάνισή της σε 

κάποιο παράθυρο να φανερώνει ότι είναι και αυτό ορισµός. Επίσης, όσο πιο σπάνια είναι µια λέξη 

(υψηλό idf), τόσο πιο απίθανο είναι η εµφάνισή της και στον ορισµό και στο παράθυρο να οφείλεται 

σε σύµπτωση. 

                                                        
5 Βλ. http://www.tartarus.org/~martin/PorterStemmer 






+= df

Nidf log1  

Όπου: 

N: o ολικός αριθµός των εγγράφων του British National Corpus (BNC) 

df: ο αριθµός των εγγράφων του British National Corpus που περιέχουν τη λέξη. 

idffdefw ∗=  

Όπου: 

w: το βάρος της λέξης 

fdef:το ποσοστό των διαθέσιµων ορισµών που περιέχουν την λέξη 

idf (inverse document frequency): η αντίστροφη συχνότητα εγγράφων της 

λέξης. 
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Τελικά το score κάθε παραθύρου υπολογίζεται από τον παρακάτω τύπο. 

 

Παράθυρα εκπαίδευσης των οποίων το score υπερβαίνει ένα άνω κατώφλι σηµειώνονται ως 

ορισµοί, ενώ παράθυρα εκπαίδευσης των οποίων το score είναι µικρότερο ενός κάτω κατωφλίου 

σηµειώνονται ως µη ορισµοί. Τα παράθυρα εκπαίδευσης των οποίων το score βρίσκεται µεταξύ των 

δύο κατωφλίων αγνοούνται κατά την εκπαίδευση της Μ.∆.Υ., γιατί δεν είµαστε επαρκώς σίγουροι για 

την ορθή κατηγορία τους. Η χρήση και ο τρόπος επιλογής των δύο κατωφλίων επεξηγούνται στη 

συνέχεια, µετά την παρουσίαση της επέκτασης της µεθόδου του Γαλάνη που πρότεινε ο Γιακουµής. 

 

2.2.2.2 Μέθοδος του Γιακουµή 

 Ενώ η µέθοδος του Γαλάνη συγκρίνει µεµονωµένες λέξεις του παραθύρου και των 

διαθέσιµων ορισµών, ο Γιακουµής  [Gi05] πρόσθεσε και την σύγκριση ν-γραµµάτων (n-gram) 

λέξεων, δηλαδή ακολουθιών ν συνεχόµενων λέξεων. Οι συγκρίσεις που γίνονται εξαρτώνται από την 

τιµή της παραµέτρου ν. Στην περίπτωση του ν = 1, η νέα µέθοδος κάνει πάλι συγκρίσεις µεταξύ 

µεµονωµένων λέξεων και είναι παρόµοια µε την αρχική µέθοδο του Γαλάνη, αλλά έχει το 

πλεονέκτηµα ότι επιστρέφει µια κανονικοποιηµένη τιµή στο [0, 1].  Ουσιαστική διαφορά υπάρχει για 

ν > 1. Για παράδειγµα, όταν ν = 3 η νέα µέθοδος συγκρίνει όλες τις µεµονωµένες λέξεις, όλες τις 

ακολουθίες λέξεων µήκους 2 και όλες τις ακολουθίες λέξεων µήκους 3. 

Στη νέα µέθοδο του Γιακουµή, υπολογίζουµε αρχικά το βάρος κάθε ν-γράµµατος του 

παραθύρου. Το βάρος κάθε ν-γράµµατος (περιλαµβανόµενων και τον µονογραµµάτων, δηλαδή 

λέξεων) ορίζεται ως εξής: 

n

w
score

n

i
i∑

== 1  

Όπου: 

n: ο αριθµός των λέξεων του παραθύρου. Λέξεις που εµφανίζονται στο παράθυρο 

πολλές φορές υπολογίζονται µόνο µία φορά. 

 wi: το βάρος της λέξης i. 
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Ο υπολογισµός του score του παραθύρου γίνεται τώρα ως εξής:  

 

Τελικά, είτε χρησιµοποιούµε την αρχική µέθοδο του Γαλάνη είτε την επέκτασή της του 

Γιακουµή, σε κάθε παράθυρο εκπαίδευσης του όρου-στόχου θα έχει δοθεί ένα score. Μας µένει να 

σηµειώσουµε τα παράθυρα εκπαίδευσης ως ορισµούς ή µη-ορισµούς µε βάση αυτό το score. Για το 

σκοπό αυτό, χρησιµοποιούµε (όπως και στις εργασίες των Γαλάνη και Γιακουµή)  δύο κατώφλια t- 

(κάτω κατώφλι) και t+ (άνω κατώφλι), τα οποία επιλέγονται έτσι ώστε να ισχύουν τα εξής: 

• Τα παράθυρα εκπαίδευσης που έχουν score µεγαλύτερο του άνω κατωφλιού να είναι 

παράθυρα ορισµού µε µεγάλη πιθανότητα. 

• Τα παράθυρα εκπαίδευσης που έχουν score µικρότερο του κάτω κατωφλιού να είναι 

παράθυρα µη-ορισµού µε µεγάλη πιθανότητα. 

Τα δύο αυτά κατώφλια χωρίζουν τα διαθέσιµα παράθυρα (υποψήφια παραδείγµατα 

εκπαίδευσης) σε τρεις κατηγορίες. Πρώτον, σε παράθυρα για τα οποία είµαστε σχεδόν βέβαιοι ότι 

είναι ορισµοί (score > t+). ∆εύτερον, σε παράθυρα για τα οποία είµαστε σχεδόν βέβαιοι ότι δεν είναι 

avgidffdefw ∗=  

Όπου: 

w: το βάρος του ν-γράµµατος 

fdef: το ποσοστό των διαθέσιµων ορισµών που περιέχουν το ν-γραµµα 

avgidf:  ο µέσος όρος των idf των λέξεων του ν-γράµµατος. 

( ) ( )

( )

m

w

w

score

m

n ngrams

ngramsngrams

C

WC∑ ∑
∑

= ∈

∈∩∈

=
1 γ γ

γγ γ

 

Όπου: 

m: το µέγιστο µήκος  n-γραµµάτων που εξετάζουµε 

γ: ένα n-γραµµα  

gramsC(n): το σύνολο των n-γραµµάτων (µήκους n) των διαθέσιµων 

ορισµών   

gramsW(n): το σύνολο των n-γραµµάτων (µήκους n) του παραθύρου  

wγ: το βάρος του n-γράµµατος γ. 
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ορισµοί (score < t-). Τρίτον, σε παράθυρα για τα οποία δεν µπορούµε να αποφασίσουµε µε βεβαιότητα 

για την κατηγορία τους (t- ≤ score ≤ t+). Για την εκπαίδευση της Μ.∆.Υ. χρησιµοποιούµε µόνο τις δύο 

πρώτες κατηγορίες, ενώ τα παράθυρα της τρίτης αγνοούνται. 

Αν πολλά υποψήφια παράθυρα εκπαίδευσης καταταγούν στην τρίτη κατηγορία, τότε είναι 

πιθανόν να µείνουν πολύ λίγα παράθυρα, που να µην επαρκούν για την εκπαίδευση της Μ.∆.Υ. Σε 

µια τέτοια περίπτωση, πρέπει να χρησιµοποιηθούν περισσότερες ερωτήσεις/κείµενα εκπαίδευσης, 

ώστε ο αριθµός των παραθύρων των δύο πρώτων κατηγοριών να αυξηθεί. Εναλλακτικά, µπορεί 

κανείς να µειώσει το άνω κατώφλι και να αυξήσει το κάτω, ώστε να αγνοούνται λιγότερα παράθυρα 

εκπαίδευσης, διακινδυνεύοντας όµως να αυξηθεί ο αριθµός των παραθύρων εκπαίδευσης που 

σηµειώνονται λάθος.  Επίσης, προσοχή πρέπει να δοθεί στην ισορροπία µεταξύ του πλήθους των 

παραθύρων που κατατάσσονται στην πρώτη κατηγορία και τη δεύτερη. Αν µια κατηγορία αποκτήσει 

πολύ περισσότερα παραδείγµατα εκπαίδευσης από την άλλη, υπάρχει ο κίνδυνος η Μ.∆.Υ. να µάθει 

να ταξινοµεί όλα τα παράθυρα σε εκείνη. 

 

2.2.2.3 Μέθοδος του κεντροειδούς 

Σε αυτή τη µέθοδο, που προτάθηκε από τους Cui κ.ά. [Cu06], κατασκευάζουµε ένα 

«κεντροειδές» από όλα τα παράθυρα του όρου-στόχου που εξήχθησαν από τη συλλογή των κειµένων. 

Στη συνέχεια, σε κάθε παράθυρο αντιστοιχίζεται ένα score, ανάλογα µε την οµοιότητά του µε το 

κεντροειδές. 

 Πιο συγκεκριµένα, αρχικά υπολογίζουµε το βάρος της κάθε λέξης που εµφανίζεται στα 

παράθυρα του όρου-στόχου, χρησιµοποιώντας τον παρακάτω τύπο. Πριν γίνουν οι υπολογισµοί 

αφαιρούνται από τα παράθυρα οι 100 πιο συχνές λέξεις και οι καταλήξεις τους (stemming). 
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 Οι παραπάνω υπολογισµοί γίνονται όπως στην εργασία των Cui κ.ά., µε τη διαφορά ότι 

χρησιµοποιούµε παράθυρα του όρου-στόχου, ενώ οι Cui κ.ά. χρησιµοποιούν προτάσεις. Ο 

συµβολισµός sf (sentence frequency) προέρχεται από την εργασία των Cui κ.ά. Ο παραπάνω τύπος 

βασίζεται στον τύπο της αµοιβαίας πληροφορίας (mutual information), στον οποίο έχει προστεθεί ο 

παράγοντας idf.  

Οι λέξεις που έχουν βάρος µεγαλύτερο από το µέσο όρο των βαρών συν την τυπική απόκλιση 

περιλαµβάνονται στο κεντροειδές του όρου-στόχου. Στη συνέχεια, το κεντροειδές και κάθε ένα από τα 

παράθυρα µετατρέπονται σε δυαδικά διανύσµατα, όλα τόσων διαστάσεων όσες είναι συνολικά οι 

διαφορετικές λέξεις που εµφανίζονται στο κεντροειδές ή τα παράθυρα. Κάθε συντεταγµένη των 

διανυσµάτων (0 ή 1) δείχνει αν το κεντροειδές ή παράθυρο, αντίστοιχα, περιλαµβάνει ή όχι τη λέξη 

που αντιστοιχεί στη συντεταγµένη. Κατόπιν υπολογίζεται για κάθε παράθυρο η οµοιότητά του µε το 

κεντροειδές, χρησιµοποιώντας την οµοιότητα συνηµίτονου (cosine similarity): 

 

παραθύρουύςκεντροειδο

παραθύρουύςκεντροειδο

vectorvector
vectorvector

 score
+
∗

=  

Όπου: 

vector: το διάνυσµα του κεντροειδούς ή παραθύρου 

* το εσωτερικό γινόµενο, 

|vector|: το µέτρο του διανύσµατος. 

term word

term word

Colog( )
Sf Sf

w idf∩= − ∗
+  

Όπου: 

w: το βάρος της λέξης 

Coterm∩word: το πλήθος των παραθύρων του όρου-στόχου που 

περιλαµβάνουν και τη λέξη της οποίας υπολογίζουµε το βάρος 

Sfterm: το πλήθος των παραθύρων του όρου-στόχου 

Sf word: το πλήθος των παραθύρων της λέξης της οποίας υπολογίζουµε το 

βάρος 

idf (inverse document frequency): η αντίστροφη συχνότητα εγγράφων της 

λέξης της οποίας υπολογίζουµε το βάρος. 
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Όπως και στις µεθόδους των Γαλάνη και Γιακουµή, το παραπάνω score µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για να διαχωριστούν, µέσω δύο κατωφλίων, τα παράθυρα σε τρεις κατηγορίες: 

παράθυρα που είναι ορισµοί µε µεγάλη βεβαιότητα (υψηλό score), παράθυρα που µε µεγάλη 

βεβαιότητα δεν είναι ορισµοί (χαµηλό score) και παράθυρα για τα οποία έχουµε µεγάλη αβεβαιότητα 

αν είναι ή όχι ορισµοί. 

 

2.2.2.4 Αυτόµατη επισηµείωση παραδειγµάτων µε το ROUGE 

Το πακέτο ROUGE [Li04], που χρησιµοποιείται συχνά για τη σύγκριση χειρωνακτικά 

κατασκευασµένων περιλήψεων µε περιλήψεις που έχουν παραχθεί από συστήµατα, παρέχει ένα 

σύνολο µέτρων για τον υπολογισµό της οµοιότητας µεταξύ κειµένων. Συγκεκριµένα, το µέτρο που θα 

χρησιµοποιήσουµε για την αυτόµατη επισηµείωση των παραδειγµάτων είναι το ROUGE-W. Το 

ROUGE-W λειτουργεί βρίσκοντας πρώτα τη µέγιστη κοινή υποακολουθία λέξεων ανάµεσα σε δύο 

κείµενα (ή µια από τις µέγιστες, αν υπάρχουν πολλές), αφού πρώτα αφαιρέσει τις καταλήξεις των 

λέξεων. Για παράδειγµα για τις δύο ακολουθίες λέξεων:  

 X: [A B C D E F G] 

 Y: [A B E C G F D] 

η µέγιστη κοινή υποακολουθία είναι οι [A B C D] και [A B E F].  

Το ROUGE-W βαθµολογεί υψηλότερα (µεγαλύτερη οµοιότητα) ζευγάρια κειµένων, όταν 

µεγάλα τµήµατα της µέγιστης κοινής υποακολουθίας εµφανίζονται αυτούσια (χωρίς να παρεµβαίνουν 

άλλες λέξεις) και στα δύο κείµενα. Στο παραπάνω παράδειγµα, το µόνο τέτοιο τµήµα µήκους 2 είναι 

το [A B]. Μπορούµε να θεωρήσουµε ότι η µέγιστη κοινή υποακολουθία [A B C D] του παραδείγµατος 

διαµερίζεται σε τµήµατα που εµφανίζονται αυτούσια και στα δύο κείµενα ως εξής: [A B | C | D], 

δηλαδή έχουµε τρία τµήµατα, µήκους 2, 1 και 1. Οµοίως διαµερίζεται η µέγιστη κοινή υποακολουθία 

κάθε ζεύγους κειµένων Χ και Y. Η οµοιότητα των X και Y υπολογίζεται µε τον παρακάτω τύπο, όπου 

WLCS σηµαίνει «Weighted Longest Common Subsequence»: 
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Το ROUGE-W υπολογίζεται µε τους παρακάτω τύπους: 

 

Χονδρικά, το R µετρά τι µέρος του Χ αποτελείται από τµήµατα της µέγιστης κοινής 

υποακολουθίας· αντίστοιχα για το Y. Στην περίπτωσή µας, αφού υπολογιστεί η οµοιότητα µεταξύ του 

παραθύρου προς επισηµείωση (που θεωρούµε ότι είναι το X) και κάθε διαθέσιµου ορισµού 

εγκυκλοπαίδειας (που θεωρούµε ότι είναι το Y), η τελική τιµή του ROUGE-W είναι η µέγιστη αυτών. 

Ως συνάρτηση βάρους στο πακέτο ROUGE υλοποιείται η f(sk) = sk
α, όπου α παράµετρος βάρους (α > 

1). Οι Lin κ.ά. [Li04] δίνουν στο β µια σχετικά µεγάλη τιµή (β = 8), δηλαδή δίνουν µεγαλύτερο βάρος 

στο R, ώστε να θεωρείται σηµαντικότερο το παράθυρο (Χ) να αποτελείται σε µεγάλο βαθµό από 

τµήµατα της µέγιστης κοινής υποακολουθίας.  

 

2.2.2.5 Αυτόµατη επισηµείωση παραδειγµάτων µε δεύτερη, βοηθητική Μ.∆.Υ. 

( )
( )
( )

( )
( )

PR
PRF

nf
YXWLCSfP

mf
YXWLCSfR

2

2

1

1

1

,

,

β
β
+

+=









=









=

−
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Όπου: 

f-1: η αντίστροφη συνάρτηση της f 

m, n: τα µήκη σε λέξεις των κειµένων X και Υ αντίστοιχα 

β: παράµετρος του F-measure. Για β=1, δίδεται ίσο βάρος στο R και το P. 

Για β=2, δίδεται διπλάσιο βάρος στο R από ό,τι στο P.  

( ) ( )∑
=

=
m

k
ksfYXLCS

1

,W  

Όπου: 

m: το πλήθος των τµηµάτων της διαµέρισης της µέγιστης κοινής 

υποακολουθίας των X και Y 

sk: το µήκος του k-στού τµήµατος 

f(sk): µια συνάρτηση βάρους, που δίνει µεγαλύτερο βάρος σε µεγάλα 

τµήµατα. 
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Μια άλλη προσέγγιση που δοκιµάσαµε είναι να χρησιµοποιηθούν κατά την επισηµείωση των 

παραδειγµάτων εκπαίδευσης πολλά µέτρα οµοιότητας, τα οποία συνδυάζονται µε τη χρήση µιας 

δεύτερης, βοηθητικής Μ.∆.Υ., παρόµοιας µε εκείνη που χρησιµοποιήθηκε από τους Μαλακασιώτη και 

Ανδρουτσόπουλο [MaAn07] στο πρόβληµα του εντοπισµού παραφράσεων.  

Στην περίπτωση αυτή, συγκρίνουµε το κάθε παράθυρο εκπαίδευσης (της κύριας Μ.∆.Υ.) µε 

τους διαθέσιµους ορισµούς (του ιδίου όρου) που έχουµε από εγκυκλοπαίδειες, χρησιµοποιώντας 

περισσότερα του ενός µέτρα οµοιότητας. Κατόπιν χρησιµοποιούµε τα αποτελέσµατα των συγκρίσεων 

(µία τιµή για κάθε µέτρο) ως συνιστώσες ενός διανύσµατος. Λαµβάνουµε έτσι ένα διάνυσµα για κάθε 

παράθυρο εκπαίδευσης. Στη συνέχεια, κατατάσσουµε χειρωνακτικά ορισµένα από αυτά τα 

διανύσµατα, ανάλογα µε το αν αντιστοιχούν σε παράθυρα ορισµών ή όχι, και  τα χρησιµοποιούµε για 

να εκπαιδεύσουµε τη βοηθητική Μ.∆.Υ. Η βοηθητική Μ.∆.Υ. µαθαίνει έτσι να κατατάσσει (ως 

ορισµούς ή µη ορισµούς) παράθυρα για τα οποία διαθέτουµε ορισµούς του ιδίου όρου-στόχου από 

εγκυκλοπαίδειες, εξετάζοντας µε πολλά µέτρα πόσο πολύ µοιάζουν τα παράθυρα µε τους ορισµούς 

τους. Κατόπιν, χρησιµοποιούµε τη βοηθητική Μ.∆.Υ. για να κατατάξουµε (να σηµειώσουµε) 

αυτόµατα πολύ περισσότερα παράθυρα αυτού του είδους (παράθυρα που συνοδεύονται από ορισµούς 

εγκυκλοπαιδειών). Τα καταταγµένα (σηµειωµένα) παράθυρα που προκύπτουν χρησιµοποιούνται ως 

παραδείγµατα εκπαίδευσης της κύριας Μ.∆.Υ., που µαθαίνει να κατατάσσει παραδείγµατα σε 

ορισµούς ή µη ορισµούς χωρίς να εξετάζει εγκυκλοπαίδειες (αφού χρησιµοποιείται για να βρει 

ορισµούς όρων που δεν περιλαµβάνονται σε εγκυκλοπαίδειες).  

Τα µέτρα οµοιότητας που χρησιµοποιήσαµε µπορούν να εφαρµοστούν τόσο σε δύο 

συµβολοσειρές s1 και s2, όσο και σε άλλα ζεύγη συµβολοσειρών που προκύπτουν από τις s1 και s2. Τα 

ζεύγη που χρησιµοποιήσαµε είναι τα ακόλουθα (πρόκειται για υποσύνολο των ζευγών της εργασίας 

του Μαλακασιώτη):  

Ζευγάρι 1: Οι αυθεντικές συµβολοσειρές s1, s2. 

Ζευγάρι 2: Οι συµβολοσειρές s1, s2, αφού αφαιρεθούν από τις λέξεις που περιλαµβάνονται 

στις συµβολοσειρές οι καταλήξεις. 

Ζευγάρι 3: Οι συµβολοσειρές s1, s2, αφού αφαιρεθούν από αυτές όλες οι λέξεις που δεν είναι 

ουσιαστικά.   

Ζευγάρι 4: Όπως το προηγούµενο ζευγάρι, αλλά αφαιρούνται και οι καταλήξεις των 

ουσιαστικών (stemming).  

Ζευγάρι 5: Οι συµβολοσειρές s1, s2, αφού αφαιρεθούν από αυτές όλες οι λέξεις που δεν είναι 

ρήµατα.   

Ζευγάρι 6: Όπως το προηγούµενο ζευγάρι, αλλά αφαιρούνται και οι καταλήξεις των 

ρηµάτων. 
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Τα µέτρα οµοιότητας που χρησιµοποιήσαµε, τα οποία εφαρµόζονται σε κάθε ένα από τα 

παραπάνω ζεύγη, είναι τα ακόλουθα. Το πρώτο εξετάζει τους χαρακτήρες των συµβολοσειρών των 

ζευγών, ενώ τα υπόλοιπα τις λέξεις τους. Οι ορισµοί των µέτρων δίνονται στην εργασία των 

Μαλακασιώτη και Ανδρουτσόπουλου  [MaAn07].  

• Απόσταση Jaro-Winkler  

• Απόσταση Manhattan 

• Ευκλείδεια απόσταση  

• Οµοιότητα συνηµίτονου  

• Συντελεστής ταιριάσµατος (Matching coefficient)  

• Συντελεστής Dice  

• Συντελεστής Jaccard  

 Τα περισσότερα από τα παραπάνω µέτρα έχουν και παραλλαγές που συγκρίνουν ν-γράµµατα 

(ακολουθίες) λέξεων ή χαρακτήρων, αντί για µεµονωµένες λέξεις ή χαρακτήρες. Έτσι ο αριθµός των 

µέτρων ουσιαστικά διπλασιάζεται (για συγκεκριµένο ν). 

 Ένα πρόβληµα που µένει να αντιµετωπίσουµε είναι ότι τα παραπάνω µέτρα συγκρίνουν δύο 

µόνο συµβολοσειρές µεταξύ τους. Στην περίπτωσή µας, όµως, έχουµε να συγκρίνουµε µία 

συµβολοσειρά (το παράθυρο, παράδειγµα εκπαίδευσης) µε ένα σύνολο συµβολοσειρών (τους 

διαθέσιµους ορισµούς εγκυκλοπαιδειών). Προκειµένου να αντιµετωπίσουµε αυτό το πρόβληµα, για 

κάθε µέτρο λαµβάνουµε δύο αποτελέσµατα, m1 (µέση οµοιότητα) και m2 (µέγιστη οµοιότητα), όπως 

αυτά ορίζονται ακολούθως. 
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2.2.3 Αναπαράσταση των παραθύρων ως διανύσµατα 

Όπως προαναφέρθηκε, για κάθε ερώτηση που δίνεται στο σύστηµα (κατά την εκπαίδευση ή 

τη χρήση του) συλλέγουµε σελίδες από το διαδίκτυο και από αυτές εξάγουµε τα παράθυρα που 

περιέχουν τον όρο-στόχο της ερώτησης. Κάθε παράθυρο θα πρέπει σε αυτό το στάδιο να µετατραπεί 

σε ένα διάνυσµα, ώστε είτε να προστεθεί στα δεδοµένα εκπαίδευσης της (κύριας) Μ.∆.Υ. (κατά την 

εκπαίδευσή της) είτε να ρωτηθεί η Μ.∆.Υ. για την κατηγορία του (ορισµός ή µη ορισµός, κατά τη 

χρήση της εκπαιδευµένης Μ.∆.Υ.). 

Κάθε παράθυρο παριστάνεται ως ένα διάνυσµα που αποτελείται από χαρακτηριστικά 

(features), δηλαδή τιµές ιδιοτήτων (attributes). Οι πρώτες 22 ιδιότητες έχουν επιλεγεί χειρωνακτικά 

από τη Μηλιαράκη [Mi03], βάσει πειραµάτων σε δεδοµένα των διαγωνισµών TREC.   

 

2.2.3.1 Χειρωνακτικά επιλεγµένες ιδιότητες 

Οι 22 χειρωνακτικά επιλεγµένες ιδιότητες είναι οι εξής. Οι πρώτες τρεις είναι αριθµητικές 

ιδιότητες µε ακέραιες τιµές. Οι υπόλοιπες είναι δυαδικές και δείχνουν η κάθε µία αν το παράθυρο 

περιέχει (τιµή 1) ή όχι (τιµή 0) µία συγκεκριµένη φράση.  

1. Η κατάταξη (ranking) του κειµένου από το οποίο προέρχεται το παράθυρο, δηλαδή η 

σειρά µε την οποία επέστρεψε τη σελίδα η µηχανή αναζήτησης.  
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m win defs
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Όπου: 

win: το παράθυρο ή µια συµβολοσειρά που προκύπτει από αυτό 

defs: το σύνολο των διαθέσιµων ορισµών ή των συµβολοσειρών που

προκύπτουν από αυτούς  

defsi: ο i-στός διαθέσιµος ορισµός ή η συµβολοσειρά που προκύπτει από

αυτόν 

n: το πλήθος των διαθέσιµων ορισµών από εγκυκλοπαίδειες  

f: ένα από τα µέτρα οµοιότητας. 
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Έχει παρατηρηθεί ότι συνήθως οι ζητούµενοι ορισµοί βρίσκονται στα πρώτα κείµενα που 

επιστρέφονται παρά στα τελευταία. 

2. Η θέση του παραθύρου µέσα στο έγγραφο, δηλαδή αν πρόκειται για την πρώτη, δεύτερη 

κτλ. εµφάνιση του όρου στο κείµενο. 

Είναι συνηθέστερο ένας όρος να ορίζεται στην αρχή ενός κειµένου. 

3. Το πλήθος των κοινών λέξεων του παραθύρου. 

Τα παράθυρα ορισµού ενός όρου-στόχου έχουν συνήθως κοινές λέξεις µεταξύ τους. 

Βρίσκοντας τις κοινές λέξεις όλων των παραθύρων του όρου-στόχου που περιέχονται στα 

έγγραφα που επέστρεψε η µηχανή αναζήτησης, δηµιουργούµε ένα κεντροειδές. Αυτό 

είναι παρόµοιο µε εκείνο της ενότητας 2.2.2.3, αλλά οι λέξεις του κεντροειδούς 

επιλέγονται τώρα απλά βάσει της συχνότητάς τους. Στα πειράµατά µας, το κεντροειδές 

περιείχε τις 20 συχνότερες λέξεις των παραθύρων του όρου-στόχου. Όσο λιγότερο απέχει 

ένα παράθυρο από το κεντροειδές, µε άλλα λόγια όσο περισσότερες από τις κοινές λέξεις 

έχει, τόσο µεγαλύτερη η πιθανότητα να είναι ορισµός. 

Κατά τον υπολογισµό του κεντροειδούς αφαιρούνται και πάλι οι 100 πιο συχνές λέξεις 

της αγγλικής γλώσσας.  

4. Η φράση «such … as όρος-στόχος» 

Παράδειγµα : «such antibiotics as amoxicillin» 

5. Η φράση «όρος-στόχος and other» 

Παράδειγµα : «broken bones and other injuries» 

6. Η φράση «όρος-στόχος or other» 

Παράδειγµα : «cats or other animals» 

7. Η φράση «especially όρος-στόχος» 

Παράδειγµα : «some plastics especially Teflon» 

8. Η φράση «including όρος-στόχος» 

Παράδειγµα : «some amphibians including frog» 

9. Παρενθέσεις µετά τον όρο-στόχο 

Παράδειγµα : «sodium chloride (salt)» 

10. Παρενθέσεις πριν τον όρο-στόχο 

Παράδειγµα : «(Vitamin B1) thiamine» 

11. Η φράση «όρος-στόχος is a» 

Ακριβέστερα αναζητείται µια φράση της µορφής «όρος-στόχος  is/are/was/were   

a/an/the» 

Παράδειγµα : «Galileo was a great astronomer» 
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12. Κόµµα µετά τον όρο-στόχο 

Παράδειγµα : «amoxicillin, an antibiotic» 

13. Η φράση «όρος-στόχος which is/was/are/were» 

Παράδειγµα : «tsunami which is a giant wave» 

14. Η φράση «όρος-στόχος like» 

Παράδειγµα : «antibiotics like amoxicillin» 

15. Η φράση «όρος-στόχος, …, is/was/are/were» 

Παράδειγµα : «amphibians, like frogs, are animals that can live both on land and in 

water» 

16. Η φράση «όρος or» 

Παράδειγµα : «autism or some other type of disorder» 

17. Ένα από τα ρήµατα «can», «refer», «have» µετά τον όρο (3 ιδιότητες). Θα ήταν 

καλύτερα να επιτρεπόταν και ο ρηµατικός τύπος «has» αλλά το σύστηµα που 

χρησιµοποιήσαµε στα πειράµατα δεν το επέτρεπε. 

Παράδειγµα : «Amphibians can live both on land and in water» 

18. Ένα από τα ρήµατα «called», «known», «defined» πριν τον όρο (3 ιδιότητες) 

Παράδειγµα : «The giant wave known as tsunami» 

 

2.2.3.2 Αυτόµατα επιλεγµένες ιδιότητες 

Οι υπόλοιπες ιδιότητες είναι επίσης δυαδικές. Αφορούν και αυτές φράσεις, οι οποίες στην 

περίπτωση αυτή είναι ν-γράµµατα (ακολουθίες) λέξεων που προηγούνται ή ακολουθούν αµέσως τον 

όρο-στόχο. Η διαφορά αυτών των ιδιοτήτων από τις προηγούµενες είναι πως οι φράσεις στις οποίες 

αντιστοιχούν επιλέγονται αυτόµατα από το σύστηµα. Η διαδικασία επιλογής επηρεάζεται πολύ από το 

περιεχόµενο των ερωτήσεων και µπορεί έτσι να προκύψουν διαφορετικές ιδιότητες, αν το σύστηµα 

εκπαιδευθεί σε ερωτήσεις π.χ. ιατρικού ή γεωγραφικού περιεχοµένου. 

Το πλήθος των ιδιοτήτων αυτού του είδους είναι παράµετρος του συστήµατος, η τιµή της 

οποίας προσδιορίζεται κατά την εκπαίδευση. Η επιλογή των φράσεων γίνεται από τα παράθυρα 

εκπαίδευσης, όπως στην εργασία της Μηλιαράκη  [Mi03]: 

¾ ∆ηµιουργείται µια κενή λίστα φράσεων. 

¾ Από όλα τα παράθυρα εκπαίδευσης (για όλους τους όρους-στόχους εκπαίδευσης) εξάγονται 

όλα τα ν-γράµµατα που προηγούνται ή ακολουθούν τον όρο-στόχο. Τα ν-γράµµατα που 

βρέθηκαν πριν τον όρο-στόχο θεωρούνται διαφορετικά από τα ν-γράµµατα που βρέθηκαν 

µετά τον όρο-στόχο, ακόµα και αν αποτελούνται από τις ίδιες ακριβώς λέξεις. Για κάθε ν-
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γραµµα που βρέθηκε πριν τον (οποιονδήποτε) όρο-στόχο, µετράµε και πόσες φορές βρέθηκε 

πριν τον όρο στόχο. Οµοίως για κάθε ν-γραµµα που βρέθηκε µετά τον όρο-στόχο.  

¾ Ως αποτέλεσµα έχουµε µία λίστα µε όλες τις φράσεις που έχουν εµφανιστεί αµέσως πριν ή 

µετά από οποιονδήποτε όρο-στόχο εκπαίδευσης, καθώς και πόσες φορές έχει εµφανιστεί η 

καθεµία πριν ή µετά από τον όρο-στόχο. 

Αυτή η λίστα είναι προφανώς πάρα πολύ µεγάλη. Για αυτόν το λόγο, φροντίζουµε να 

διαγράψουµε από αυτή κάθε φράση που εµφανίζεται λιγότερες φορές από κάποιο κατώφλι 

στα παράθυρα εκπαίδευσης.  

¾ Μετά υπολογίζουµε την ακρίβεια (precision) κάθε φράσης (ν-γράµµατος) που έχει αποµείνει 

στην λίστα. Η ακρίβεια υπολογίζεται ως ο λόγος των παραθύρων όπου εµφανίζεται η φράση 

και είναι ορισµοί, δια τα συνολικά παράθυρα στα οποία εµφανίζεται η φράση. Η ακρίβεια µας 

δείχνει κατά πόσο η εµφάνιση της φράσης σηµατοδοτεί µε βεβαιότητα ότι το παράθυρο είναι 

ορισµός. 

Εδώ παρατηρούµε ότι αν µια φράση εµφανίζεται µόνο µια φορά σε ένα παράθυρο και αν 

αυτό το παράθυρο είναι και ορισµός, τότε η ακρίβεια αυτής της φράσης είναι 1. Αυτή όµως η 

φράση δεν δίνει σηµαντική πληροφορία στο σύστηµά µας, γιατί είναι πολύ σπάνια. Αυτός 

είναι ένας ακόµα λόγος που διαγράφουµε στο προηγούµενο βήµα τις φράσεις που εµφανίζονται 

πάρα πολύ λίγες φορές. 

¾ Στο τέλος, ταξινοµούµε τις φράσεις (ιδιότητες) κατά φθίνουσα ακρίβεια και επιλέγουµε τις 

κορυφαίες m, όπου m παράµετρος του συστήµατος.  

Η αξιολόγηση των ιδιοτήτων µπορεί να γίνει και βάσει άλλων µέτρων, πέραν της ακρίβειας. Στα 

πειράµατα της εργασίας δοκιµάσαµε ακόµα την ανάκληση, που ορίζεται ως ο λόγος των παραθύρων 

όπου εµφανίζεται η φράση της ιδιότητας και είναι ορισµοί δια το συνολικό αριθµό παραθύρων που 

είναι ορισµοί. 

 

2.2.4 Εκπαίδευση και ταξινόµηση 

Όπως αναφέραµε και προηγουµένως, πρώτα δίνουµε στο σύστηµα τις ερωτήσεις 

εκπαίδευσης. Έχοντας όλα τα παράθυρα που προέκυψαν από αυτές κωδικοποιηµένα ως διανύσµατα 

και έχοντας σηµειώσει το καθένα από αυτά µε την κατηγορία του (ορισµός ή µη) µε έναν από τους 

τρόπους που περιγράψαµε παραπάνω, τα δίνουµε στην (κύρια) Μ.∆.Υ. για να εκπαιδευθεί. Το 

σύστηµα της παρούσας εργασίας χρησιµοποιεί την υλοποίηση LibSVM  [ChLi01] των Μ.∆.Υ., µε 

πυρήνα RBF, η οποία επιστρέφει για κάθε απόφαση της Μ.∆.Υ. και ένα βαθµό βεβαιότητας. Για την 

εξεύρεση των καλύτερων τιµών των παραµέτρων της Μ.∆.Υ. χρησιµοποιείται η µέθοδος grid search 

που παρέχουν οι κατασκευαστές του LibSVM.  

Μετά την εκπαίδευση, µπορούµε να δώσουµε στο σύστηµα ένα σύνολο ερωτήσεων ορισµού 

που θέλουµε να απαντήσει. Το σύστηµα θα κάνει την ίδια διαδικασία για κάθε ερώτηση, παράγοντας 
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πάλι διανύσµατα τα οποία θα ταξινοµηθούν ως ορισµοί ή µη ορισµοί από την εκπαιδευµένη πλέον 

Μ.∆.Υ. Για κάθε ερώτηση, το σύστηµα θα επιλέξει τα παράθυρα που τα αντίστοιχά τους διανύσµατα 

θεωρήθηκαν ως τα πιο πιθανά να είναι ορισµοί και θα τα επιστρέψει στον χρήστη. Ο αριθµός των 

επιστρεφοµένων παραθύρων ανά ερώτηση είναι επίσης παράµετρος του συστήµατος.  

 

2.3 Απαντήσεις αποτελούµενες από πολλαπλά αποσπάσµατα 

Όπως αναφέραµε στις προηγούµενες παραγράφους, τα συστήµατα ερωταποκρίσεων 

µεµονωµένου αποσπάσµατος προσπαθούν να απαντήσουν µια ερώτηση φυσικής γλώσσας του χρήστη 

επιστρέφοντας Ν σύντοµα αποσπάσµατα (συνήθως προτάσεις ή φράσεις, στην περίπτωσή µας 

παράθυρα) ως υποψήφιες απαντήσεις. Τα επιστρεφόµενα αποσπάσµατα  αποτελούν ουσιαστικά Ν 

ευκαιρίες του συστήµατος να απαντήσει σωστά. Το σύστηµα δεν κάνει καµία περαιτέρω επεξεργασία 

στα Ν αποσπάσµατα, που µπορεί να παρουσιάζουν επικαλύψεις (π.χ. να επαναλαµβάνουν τις ίδιες 

πληροφορίες). 

Υπάρχουν όµως ερωτήσεις που δεν µπορούν να απαντηθούν επαρκώς µε ένα µοναδικό 

απόσπασµα. Ένα παράδειγµα στην περίπτωση των ερωτήσεων ορισµού είναι οι ασθένειες. Θα 

µπορούσαµε ίσως να συµφωνήσουµε ότι οι ασθένειες ορίζονται από τα συµπτώµατά τους, αλλά 

πολλοί θεωρούν ίσης σηµασίας τις επιπτώσεις τους και τις αιτίες πρόκλησής τους, πληροφορίες που 

µπορεί να περιλαµβάνονται σε διαφορετικά αποσπάσµατα. Παρόµοια, στις ερωτήσεις που αφορούν 

πρόσωπα, εξίσου σηµαντικά µπορούν να θεωρηθούν διαφορετικά στοιχεία της ζωής ενός προσώπου, 

όπως η αιτία θανάτου, το επάγγελµα κ.τ.λ., πληροφορίες που και πάλι ενδέχεται να περιλαµβάνονται 

σε διαφορετικά αποσπάσµατα. Για παράδειγµα, παρατηρήστε τα παρακάτω παράθυρα που εξάγει από 

το διαδίκτυο το σύστηµά µας για τον όρο-στόχο «ελονοσία» («malaria»). 

 

Όρος-στόχος: 

Malaria 

Παράθυρα που εξήγαγε το σύστηµα: 

(…) malaria is a mosquito-borne disease caused by a parasite (…) 

(…) people with malaria often experience fever, chills, and flu-like illness. left untreated, they 

may develop severe complications and die.(…) 

(…) each year 350-500 million cases of malaria occur worldwide, and over one million people 

die, most of them young (…) 

(…) people who get malaria are typically very sick with high fevers, shaking chills, and flu-like 

illness. (…)  

(…) there are four different types of malaria caused by four related parasites. (…) 
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Ο χρήστης πιθανότατα ενδιαφέρεται για όλες τις πληροφορίες που εµφανίζονται στα 

παραπάνω παράθυρα. Θα ήταν προτιµότερο, εποµένως, να επιστρέφεται ως απάντηση ένας 

συνδυασµός πολλών παραθύρων, δηλαδή να επιτρέψουµε η κάθε απάντηση του συστήµατος να 

αποτελείται από πολλά παράθυρα, που να συνθέτουν έναν κατά το δυνατόν πλήρη ορισµό του όρου-

στόχου. Στην περίπτωση αυτή, µιλάµε για συστήµατα ερωταποκρίσεων πολλαπλών αποσπασµάτων 

(multi-snippet question answering systems). 

 

2.3.1 Αλλαγές στο σύστηµα της εργασίας  

Στα στάδια που εξετάσαµε στις προηγούµενες παραγράφους, το σύστηµά µας εξάγει από το 

διαδίκτυο έγγραφα και στη συνέχεια από αυτά παράθυρα που περιέχουν τον όρο-στόχο. Έπειτα, αυτά 

τα παράθυρα αξιολογούνται και σε κάθε ένα αντιστοιχείται ένας βαθµός (score) που δείχνει πόσο 

πιθανό είναι το παράθυρο να περιέχει πληροφορία που ορίζει τον όρο-στόχο. Τα παράθυρα µε τους Ν 

υψηλότερους βαθµούς επιλέγονται ως υποψήφιες απαντήσεις. 

Στην περίπτωση που θέλουµε τα επιστρεφόµενα παράθυρα να συνθέτουν µια ολοκληρωµένη, 

πιο εκτεταµένη απάντηση του συστήµατος και να µην αποτελούν απλά Ν ευκαιρίες του συστήµατος 

να απαντήσει σωστά, ακολουθεί ένα νέο στάδιο: αν θεωρήσουµε ότι η ολοκληρωµένη απάντηση του 

συστήµατος θέλουµε να έχει µέγεθος Κ παραθύρων, τότε στόχος του νέου σταδίου είναι να επιλεγούν 

Κ από τις υποψήφιες Ν απαντήσεις (παράθυρα), ώστε οι πληροφορίες που µεταφέρουν τα Κ 

παράθυρα να ορίζουν τον όρο-στόχο, χωρίς να επαναλαµβάνονται πληροφορίες και χωρίς να 

περιλαµβάνονται άσχετες πληροφορίες. Στις επόµενες ενότητες θα παρουσιάσουµε διάφορες µεθόδους 

που µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε αυτό το νέο στάδιο. 

 

2.3.2 Μέτρα σύγκρισης 

Η πιο συνηθισµένη µέθοδος επιλογής των Κ παραθύρων (γενικότερα υποψηφίων 

απαντήσεων) στη βιβλιογραφία είναι η σύγκριση των Ν παραθύρων µεταξύ τους ως προς το 

περιεχόµενό τους. Αν δύο παράθυρα βρεθούν, χρησιµοποιώντας κάποιο µέτρο, πολύ όµοια, τότε 

µπορούµε να θεωρήσουµε ότι περιέχουν την ίδια πληροφορία, οπότε µόνο ένα από αυτά χρειάζεται να 

συµπεριληφθεί στην τελική απάντηση. Το παράθυρο που επιλέγεται από τα δύο είναι αυτό που έχει το 

µεγαλύτερο βαθµό (score), όπως αυτός υπολογίστηκε στα προηγούµενα βήµατα. 

Η διαδικασία ξεκινάει µε το παράθυρο µε το µεγαλύτερο βαθµό να προστίθεται στο σύνολο Σ 

των παραθύρων που θα περιληφθούν στην τελική παράγραφο. Σε κάθε βήµα εξετάζουµε το αµέσως 

επόµενο παράθυρο στη κατάταξη (ως προς το βαθµό) και το συγκρίνουµε µε όσα έχουν ήδη προστεθεί 

στο σύνολο Σ. Αν το παράθυρο δεν είναι όµοιο µε κανένα από τα παράθυρα του Σ, προστίθεται και 

αυτό στο Σ· διαφορετικά το αγνοούµε και συνεχίζουµε εξετάζοντας το επόµενο στη κατάταξη. Η 

διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι το Σ να περιέχει Κ παράθυρα ή να εξαντλήσουµε τα Ν παράθυρα. 
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Θα δούµε τώρα µερικά απλά µέτρα σύγκρισης των παραθύρων. Το πρώτο είναι η απόσταση 

συνηµίτονου µεταξύ των παραθύρων, όπως ορίστηκε στην παράγραφο 2.2.2.3. Όπως και πριν, η 

απόσταση υπολογίζεται µεταξύ ενός παραθύρου και κάθε παραθύρου που ανήκει ήδη στο σύνολο Σ. 

Αν η απόσταση βρεθεί µεγαλύτερη από κάποιο προκαθορισµένο κατώφλι t, τότε το παράθυρο 

αγνοείται και προχωράµε στο επόµενο. 

Μια παραλλαγή της απόστασης συνηµίτονου είναι η σταθµισµένη απόσταση συνηµίτονου µε 

βάρη TF-IDF. Η τιµή TF (term frequency) δηλώνει τη συχνότητα εµφανίσεως µιας λέξης σε ένα 

κείµενο ή στην περίπτωση µας στο σύνολο των παραθύρων που εξήχθησαν για τον όρο στόχο. Οι 

τιµές IDF υπολογίζονται όπως δείξαµε σε προηγούµενη παράγραφο. 

 

Στην συνέχεια, τα παράθυρα προς σύγκριση µετατρέπονται σε διανύσµατα, όλα τόσων 

διαστάσεων όσες είναι συνολικά οι λέξεις που εµφανίζονται σε αυτά. Η διαφορά από τα αντίστοιχα 

διανύσµατα της απλής απόστασης συνηµιτόνου είναι πως οι ιδιότητες των διανυσµάτων δεν είναι 

τώρα δυαδικές, αλλά περιέχουν τις τιµές tf-idf για κάθε λέξη. Αφού κατασκευαστούν τα διανύσµατα, 

η απόσταση συνηµίτονου υπολογίζεται µε τον ίδιο τύπο: 

 

 
2.4 Περιγραφή άλλων συστηµάτων 

Παρακάτω περιγράφουµε συνοπτικά µερικά από τα συστήµατα άλλων ερευνητών που έχουν 

προταθεί στα πλαίσια των διαγωνισµών TREC και άλλων συνεδρίων. Στα πειράµατα των εποµένων 

κεφαλαίων θα συγκρίνουµε τις επιδόσεις αυτών των συστηµάτων µε τις επιδόσεις του δικού µας. Τα 

BA

BA

vectorvector
vectorvector score

+
∗=  

Όπου: 

vector: τα διανύσµατα των παραθύρων 

* το εσωτερικό γινόµενο, 

|vector|: το µέτρο του διανύσµατος. 

i
i i i i

Ntfidf tf idf idf
N

= ⋅ = ⋅  

Όπου: 

Ni: το σύνολο των εµφανίσεων της λέξης i στα παράθυρα που εξήχθησαν για τον 

όρο-στόχο  

N: το πλήθος των λέξεων στα παράθυρα που εξήχθησαν για τον όρο-στόχο 
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συγκεκριµένα συστήµατα επελέγησαν κυρίως επειδή είχαν επιτύχει πολύ υψηλές επιδόσεις στα 

συνέδρια όπου πήραν µέρος. Εξαιρέσαµε συστήµατα που χρησιµοποιούν γλωσσάρια και 

εγκυκλοπαίδειες κατά τη χρήση τους (όχι µόνο κατά την εκπαίδευσή τους), µια που ο σκοπός µας 

είναι να βρίσκουµε κατά τη χρήση του συστήµατος ορισµούς όρων που δεν περιλαµβάνονται σε 

εγκυκλοπαίδειες.  

 

2.4.1 Cui κ.ά. - Πανεπιστήµιο Σιγκαπούρης 

Το σύστηµα των Cui κ.ά. [Cu06]  λειτουργεί σε γενικές γραµµές ως εξής. Αρχικά, για κάθε 

όρο-στόχο, αναζητούνται σε µια συλλογή κειµένων οι προτάσεις που τον περιέχουν. Από τις λέξεις 

των προτάσεων αυτών δηµιουργείται ένα κεντροειδές, όπως στην ενότητα 2.2.2.3. Κατόπιν µετράται, 

µε το µέτρο της οµοιότητας συνηµίτονου, η απόσταση κάθε προτάσεως από το κεντροειδές και 

επιλέγονται ως πιθανές προτάσεις ορισµού οι προτάσεις που βρίσκονται εγγύτερα στο κεντροειδές.  

Οι προτάσεις που επελέγησαν περνούν στη συνέχεια από ένα σύστηµα αναγνώρισης µερών 

του λόγου (part-of-speech tagger) και ένα σύστηµα ρηχής συντακτικής ανάλυσης (chunker). Οι λέξεις 

του όρου-στόχου αντικαθίστανται στις προτάσεις από την ψευδο-λέξη «<TARGET>». Οι λέξεις που 

συµµετέχουν στο κεντροειδές αντικαθίστανται στις προτάσεις από τα µέρη του λόγου στα οποία 

ανήκουν (POS tags). Οι ονοµατικές φράσεις (noun phrases) αντικαθίστανται από την ψευδο-λέξη 

«NP», οι τύποι του ρήµατος «to be» από την ψευδο-λέξη «BE$», τα άρθρα «a», «an», «the» από την 

ψευδο-λέξη «DT$», οι αριθµητικές τιµές από την «CD$», τα επίθετα και επιρρήµατα αφαιρούνται, 

ενώ οι υπόλοιπες λέξεις παραµένουν ως έχουν. Στη συνέχεια η πρόταση χωρίζεται σε µια δεξιά και 

αριστερή ακολουθία περί τη θέση του όρου-στόχου. Τέλος κλαδεύουµε τις δύο ακολουθίες, ώστε να 

έχουν µέγιστο πλήθος στοιχείων L η κάθε µία, όπου L παράµετρος του συστήµατος.  

Προκύπτουν έτσι παράθυρα του όρου-στόχου, µήκους το πολύ 2L+1 λέξεων, τα  οποία 

αξιολογούνται κατόπιν ως προς την πιθανότητά τους να αντιστοιχούν σε ορισµούς. Οι Cui κ.ά. 

προτείνουν δύο τρόπους αξιολόγησης, έναν που χρησιµοποιεί ένα µοντέλο διγραµµάτων (Bigram 

Model, BM) και έναν που χρησιµοποιεί ένα πιο περίπλοκο µοντέλο, το οποίο ονοµάζουν Profile 

Hidden Markov Model (PHMM). Ο δεύτερος τρόπος (PHMM) οδήγησε σε καλύτερα αποτελέσµατα 

στα πιο πρόσφατα πειράµατα των Cui κ.ά. [Cu06], αλλά η διαφορά από τα αποτελέσµατα του πρώτου 

τρόπου (BM) δεν ήταν στατιστικά σηµαντική, ενώ σε παλαιότερη εργασία τους [CuKa05], όπου 

χρησιµοποιούνταν λιγότερα πειραµατικά δεδοµένα, ο πρώτος τρόπος (BM) υπερτερούσε.  Ως εκ 

τούτου, στην παρούσα εργασία ασχολούµαστε µόνο µε το BM, αφού είναι απλούστερο και οδηγεί σε 

περίπου τα ίδια αποτελέσµατα. 

Στο ΒM, για κάθε ένα παράθυρο αξιολογούνται ξεχωριστά η δεξιά και αριστερή του 

ακολουθία, κάθε µία από τις οποίες αποτελείται από L το πολύ λέξεις. Συµβολίζουµε, όπως οι Cui 

κ.ά., µε t1, …, tL τις συγκεκριµένες λέξεις κάθε µίας από τις δύο ακολουθίες σε ένα συγκεκριµένο 

παράθυρο, ενώ µε S1, …, SL συµβολίζουµε τις θέσεις (slots) των δύο ακολουθιών εν γένει.  
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Αρχικά, εκτιµώνται οι ακόλουθες πιθανότητες, ξεχωριστά για αριστερές και δεξιές 

ακολουθίες. Στην περίπτωση της P(ti|S), οι όροι δ και δΝ χρησιµοποιούνται για εξοµάλυνση, επειδή 

διαφορετικά οι εκτιµήσεις είναι συχνά µηδενικές. Στην περίπτωση της P(ti|ti-1), χρησιµοποιείται απλά 

εκτίµηση µέγιστης πιθανοφάνειας: 

 

Παρατηρούµε ότι η µέθοδος των Cui κ.ά. χρησιµοποιεί µόνο θετικά παραδείγµατα 

(παραδείγµατα ορισµών, όχι µη-ορισµών). Οι Cui κ.ά. αναφέρουν, επίσης, ότι κατά την εκτίµηση των 

P(ti|Si), αν η ti είναι ψευδο-λέξη, τότε λαµβάνουν υπόψη τους µόνο τις εµφανίσεις ψευδο-λέξεων στα 

παραδείγµατα εκπαίδευσης. Αντίστοιχα, αν η ti είναι πραγµατική λέξη, τότε λαµβάνουν υπόψη τους 

µόνο τις εµφανίσεις πραγµατικών λέξεων στα παραδείγµατα εκπαίδευσης. Αυτό το κάνουν επειδή οι 

ψευδο-λέξεις είναι πολύ πιο συχνές, σε βαθµό που οι εκτιµήσεις των P(ti|Si) για πραγµατικές λέξεις θα 

γίνονταν περίπου µηδενικές χωρίς τον παραπάνω διαχωρισµό.    

Στη συνέχεια εκτιµάται η πιθανότητα της κάθε ακολουθίας ως εξής: 
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Όπου: 

 PML(ti|Si): η πιθανότητα η λέξη ti να εµφανίζεται στη θέση Si µιας αριστερής ή 

δεξιάς, ανάλογα µε την περίπτωση, ακολουθίας παραθύρου ορισµού 

 PML(ti|ti-1): η πιθανότητα η λέξη ti να ακολουθεί την ti-1 σε µια αριστερή ή δεξιά, 

ανάλογα µε την περίπτωση, ακολουθία παραθύρου ορισµού 

|t(Si)|: το πλήθος των εµφανίσεων της λέξης t στη θέση Si των αριστερών ή 

δεξιών, ανάλογα µε την περίπτωση, ακολουθιών των παραθύρων ορισµού εκπαίδευσης 

N: το πλήθος των διαφορετικών λέξεων που εµφανίζονται στα παράθυρα ορισµού 

εκπαίδευσης 

δ: µια σταθερά, µε τιµή 2 στα πειράµατα των Cui κ.ά. 

|ti(Si) ti-1(Si-1)|: το πλήθος των συν-εµφανίσεων των λέξεων ti και ti-1 στις θέσεις Si 

και Si-1, αντίστοιχα, των αριστερών ή δεξιών, ανάλογα µε την περίπτωση, ακολουθιών των 

παραθύρων εκπαίδευσης
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Επειδή κάποιες ακολουθίες είναι µικρότερες από L (π.χ. προήλθαν από µικρότερες προτάσεις 

ή λόγω της αντικατάστασης ονοµατικών φράσεων µε NP), αντί της πιθανότητας του παραπάνω τύπου 

χρησιµοποιείται η αντίστοιχη πιθανοφάνεια, κανονικοποιηµένη ως προς το µήκος l του παραθύρου 

που αξιολογείται.  

 

 

 

Το βάρος λ στους παραπάνω τύπους εκτιµάται µε τον αλγόριθµο Μεγιστοποίησης Αναµονής 

(EM – Expectation Maximization), ο οποίος επιχειρεί να µεγιστοποιήσει την πιθανοφάνεια όλων των 

παραδειγµάτων εκπαίδευσης. 

 

 

Τα βήµατα του αλγορίθµου ΕΜ είναι τα εξής: 

1. Αρχικοποιούµε το λ σε µια τυχαία τιµή από το 0 ως το 1. 

2. Επανεκτιµούµε το λ µε βάση τον τύπο: 
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3. Επαναλαµβάνουµε το βήµα 2 µέχρι να συγκλίνει το λ. 
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Όπου: 

 INS: τα παράθυρα εκπαίδευσης 

 |INS|: το πλήθος των παραδειγµάτων εκπαίδευσης. 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 1
2

P P P 1 P
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L i i i i
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=
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Όπου: 

λ, το βάρος που συνδυάζει τις P(ti|ti-1) και P(ti|Si) . 
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 Στα πειράµατα των Cui κ.α. το λ συνέκλινε στην τιµή 0,3. 

 Τέλος, αφού έχουµε υπολογίσει τις πιθανότητες για την δεξιά και αριστερή ακολουθία, 

συνδυάζουµε γραµµικά τα αποτελέσµατα:  

 

  

 

 Το α µπορεί και αυτό να εκτιµηθεί µε τον αλγόριθµο ΕΜ. Οι Cui κ.α. χρησιµοποιούσαν στα 

πειράµατα τους τη τιµή 0,7. 

 

2.4.2 Xu κ.ά. - BBN 

Οι Xu κ.ά. [XuWe04]  χρησιµοποιούν τη µηχανή εξαγωγής πληροφοριών Serif [RaBo01], η 

οποία, µεταξύ άλλων λειτουργιών, εκτελεί συντακτική ανάλυση (parsing) και επιλύει αναφορικές 

εκφράσεις (anaphora resolution, π.χ. αντωνυµιών).  Σε κάθε ερώτηση, οι Xu κ.ά. δίνουν τον όρο-

στόχο της ερώτησης σε µια µηχανή ανάκτησης πληροφοριών και συλλέγουν τα 1.000 σχετικότερα 

έγγραφα. Τροφοδοτούν κατόπιν µε τα έγγραφα αυτά  τη µηχανή Serif και αξιοποιώντας τα 

αποτελέσµατά της (συντακτικά δέντρα, επίλυση αναφορικών εκφράσεων) εξάγουν από τα έγγραφα 

προτάσεις που περιέχουν τον όρο-στόχο ή αναφορές σε αυτόν. Στις προτάσεις αυτές, εντοπίζουν πέντε 

κατηγορίες φράσεων, τις οποίες ονοµάζουν «χαρακτηριστικά» (features):   

• Παραθέσεις (appositives, π.χ. «George Bush, the US president»). 

• Ονοµατικές φράσεις κατηγορηµάτων (π.χ. «George Bush is the US president»). 

• Φράσεις που αντιστοιχούν σε συγκεκριµένες θέσεις (slots) προτύπων (patterns) τα οποία 

ταιριάζουν µε τα συντακτικά δέντρα των προτάσεων. Για παράδειγµα, στην περίπτωση της 

πρότασης «[...] suffering from symptoms of depression and exhaustion , an illness similar to 

Gulf War syndrome […]» και του προτύπου «(a|an) NP similar to QTERM», όπου QTERM 

είναι ο όρος-στόχος, εξάγεται η υπογραµµισµένη ονοµατική φράση. Ο όρος-στόχος είναι 

σηµειωµένος µε έντονα γράµµατα. Οι Xu κ.ά. αναφέρουν ότι χρησιµοποιούν περισσότερα από 

40 πρότυπα, τα οποία υποθέτουµε ότι κατασκεύασαν χειρωνακτικά.  

( ) ( ) ( )P 1 P Pa left a right= − +  

Όπου: 

 P: η πιθανότητα να είναι ορισµός το παράθυρο 

 P(left): η πιθανότητα της αριστερής ακολουθίας 

 Pr(right): η πιθανότητα της δεξιάς ακολουθίας 

 α: το βάρος που συνδυάζει τις πιθανότητες 
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• Φράσεις που αντιστοιχούν σε λογικά κατηγορήµατα (π.χ. went(Smith, Spain)) τα οποία 

εντοπίζει η µηχανή Serif στις προτάσεις. Οι Xu κ.ά. αποδίδουν ιδιαίτερη βαρύτητα σε φράσεις 

των οποίων τα κατηγορήµατα ταιριάζουν µε κάποιο από τα περίπου 100 σχεδιότυπα 

(templates) κατηγορηµάτων που έχουν ορίσει οι ίδιοι. Οι φράσεις αυτές χαρακτηρίζονται 

«ειδικές» («special»), ενώ οι υπόλοιπες φράσεις που αντιστοιχούν σε κατηγορήµατα 

χαρακτηρίζονται «γενικές» («generic»).  

• Φράσεις που αντιστοιχούν στις 24 δυαδικές σχέσεις (π.χ. υπάλληλος-του, γονέας-του) του 

ερευνητικού προγράµµατος ACE [LDC02], τις οποίες υποστηρίζει η µηχανή Serif. 

Χρησιµοποιούνται, ακόµη, ως χαρακτηριστικά τελευταίας επιλογής και οι ίδιες οι προτάσεις, όπως 

εξηγείται παρακάτω. 

Για κάθε ερώτηση, κατασκευάζεται επίσης ένα κεντροειδές. Το κεντροειδές περιλαµβάνει τις 

λέξεις που εµφανίζονται στους ορισµούς του όρου-στόχου σε ηλεκτρονικές εγκυκλοπαίδειες, 

γλωσσάρια κλπ. Αν δεν βρεθούν ορισµοί του όρου-στόχου σε τέτοιες πηγές, τότε: (α) αν ο όρος-

στόχος είναι όνοµα προσώπου, χρησιµοποιείται το κεντροειδές όλων των ορισµών µιας συλλογής 

βιογραφιών, (β) διαφορετικά χρησιµοποιείται ένα κεντροειδές που περιλαµβάνει όλα τα 

χαρακτηριστικά που εξήχθησαν από όλες τις προτάσεις της συγκεκριµένης ερώτησης.  

Σε κάθε ερώτηση, υποψήφιες απαντήσεις είναι τα χαρακτηριστικά που εξήχθησαν από τις 

προτάσεις της. Μεταξύ αυτών, επιλέγονται πρώτα τα 10 χαρακτηριστικά που έχουν το µεγαλύτερο 

βαθµό οµοιότητας µε το κεντροειδές. Τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά κατατάσσονται στις εξής 

κατηγορίες: (i) φράσεις από παραθέσεις και κατηγορήµατα, (ii) φράσεις από θέσεις προτύπων, (iii) 

«ειδικές» φράσεις από κατηγορήµατα, (iv) φράσεις από σχέσεις, (v) «γενικές» φράσεις από 

κατηγορήµατα και ολόκληρες προτάσεις. Από κάθε κατηγορία, επιλέγονται τα χαρακτηριστικά που 

παρουσιάζουν το µεγαλύτερο βαθµό οµοιότητας µε το κεντροειδές και προστίθενται στα αρχικά 10. 

Τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά επιστρέφονται στο χρήστη. 

Οι Xu κ.ά. αναφέρουν ότι κατά τον υπολογισµό της οµοιότητας κάθε χαρακτηριστικού µε το 

κεντροειδές, χρησιµοποιούν τις τιµές TF-IDF των χαρακτηριστικών, χωρίς όµως να παρέχουν 

περισσότερες πληροφορίες για το πώς ακριβώς προκύπτουν αυτές οι τιµές στην περίπτωση της 

µεθόδου τους. ∆εν εξηγούν, επίσης, ούτε ποιο ακριβώς µέτρο οµοιότητας χρησιµοποιούν µε τις τιµές 

TF-IDF, παραπέµποντας στην εργασία [AlCa20].  

Σηµειώνουµε, τέλος, ότι οι Xu κ.ά. χρησιµοποιούν πρόσθετα κριτήρια εντοπισµού 

ισοδύναµων χαρακτηριστικών (φράσεων), ώστε να µην περιληφθούν οι ίδιες πληροφορίες πολλές 

φορές στη συνολική απάντηση που επιστρέφεται στο χρήστη.  

• Στην περίπτωση χαρακτηριστικών που αντιστοιχούν σε λογικά κατηγορήµατα, δύο 

χαρακτηριστικά θεωρούνται ισοδύναµα αν, χονδρικά, έχουν το ίδιο ρήµα και τα ίδια κύρια 

ουσιαστικά (head nouns) στο υποκείµενο και το αντικείµενό τους.   
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• Στην περίπτωση χαρακτηριστικών που προέρχονται από θέσεις προτύπων, δύο 

χαρακτηριστικά θεωρούνται ισοδύναµα αν προέρχονται από το ίδιο πρότυπο (υποθέτουµε  και 

την ίδια θέση).  

• Σε όλες τις άλλες περιπτώσεις χαρακτηριστικών, αν περισσότερες από 70% των λέξεων του 

χαρακτηριστικού περιλαµβάνονται σε άλλα χαρακτηριστικά που έχουν ήδη επιλεγεί, τότε το 

χαρακτηριστικό αγνοείται. 

Τελικά επιστρέφεται ένας συγκεκριµένος συνολικός αριθµός χαρακτηριστικών ή χαρακτήρων 

(π.χ. 10 χαρακτηριστικά ή µέχρι 4000 χαρακτήρες). 

 

2.4.3 Blair-Goldensohn κ.ά. – Columbia 

Οι Blair-Goldensohn κ.ά χρησιµοποιούν ένα συνδυασµό τεχνικών µηχανικής µάθησης και 

συντακτικών/λεκτικών προτύπων στο σύστηµα DefScriber [BGMc03] [BGMc04] . Για κάθε όρο-

στόχο ανακτάται ένας αριθµός ιστοσελίδων µέσω µιας µηχανής αναζήτησης. Οι ιστοσελίδες στη 

συνέχεια αναλύονται και εντοπίζονται σε αυτές «κατηγορήµατα ορισµού» (ουσιαστικά προτάσεις) 

τριών ειδών: κατηγορήµατα «γένους» (genus), κατηγορήµατα «είδους» (species) και γενικά 

κατηγορήµατα ορισµού. Τα κατηγορήµατα γένους αντιστοιχούν σε σχέσεις «is-a» µεταξύ του όρου-

στόχου και κάποιας κατηγορίας ή συνόλου (π.χ. «The Hajj is a type of ritual»). Τα κατηγορήµατα 

είδους περιέχουν πληροφορίες διαφορετικές ή επιπρόσθετες του γένους (π.χ. «The annual Hajj begins 

in the twelfth month of the Islamic year»). Οι Blair-Goldensohn κ.ά. δεν ορίζουν µε επαρκή σαφήνεια 

την έννοια των κατηγορηµάτων είδους. Τέλος, τα γενικά κατηγορήµατα είναι υπερ-σύνολο των 

κατηγορηµάτων γένους και είδους. Αντιστοιχούν σε οποιαδήποτε πληροφορία µπορεί να περιληφθεί 

σε έναν εκτενή ορισµό του όρου-στόχου.  

Κατά την ανάλυση των ιστοσελίδων, σε πρώτο στάδιο εντοπίζονται τα γενικά κατηγορήµατα, 

ουσιαστικά οι προτάσεις που µπορούν εν γένει να περιληφθούν σε ορισµούς. Χρησιµοποιείται 

µηχανική µάθηση και πιο συγκεκριµένα το εργαλείο Ripper [Co95], µε το οποίο οι  Blair-Goldensohn 

κ.ά. κατασκευάζουν ένα δέντρο-απόφασης.  Κάθε πρόταση παριστάνεται ως ένα διάνυσµα 

χαρακτηριστικών (διάνυσµα τιµών ιδιοτήτων) και το παραγόµενο δέντρο κατατάσσει τις προτάσεις 

(στην πραγµατικότητα τα διανύσµατά τους) ως γενικά κατηγορήµατα ή όχι. Οι ιδιότητες επιλέγονται 

µετά από µελέτη εγγράφων εκπαίδευσης, στα οποία έχουν σηµειωθεί χειρωνακτικά τα 

«κατηγορήµατα». Για παράδειγµα, στα πειράµατά τους οι Blair-Goldensohn κ.ά. χρησιµοποίησαν 

ιδιότητες όπως η συγκέντρωση του όρου-στόχου σε µια πρόταση (συχνότητα του όρου-στόχου στη 

πρόταση και στις γύρω προτάσεις), η σχετική και απόλυτη θέση της πρότασης σε ένα κείµενο, η 

εµφάνιση σηµείων στίξης κ.ά. Βασικός σκοπός αυτού του σταδίου είναι να επικεντρωθεί η περαιτέρω 

αναζήτηση σε φράσεις που έχουν δυνητικώς σχέση µε τον ορισµό του όρου-στόχου.  

Στη συνέχεια, οι Blair-Goldensohn κ.ά. αναζητούν κατηγορήµατα γένους, είδους και γένους-

είδους (κατηγορήµατα που περιέχουν ταυτόχρονα πληροφορίες γένους και είδους) ανάµεσα στα 
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γενικά κατηγορήµατα του προηγούµενου σταδίου. Τα κατηγορήµατα αυτά εντοπίζονται 

χρησιµοποιώντας 18 χειρωνακτικά κατασκευασµένα πρότυπα (patterns). Τα πρότυπα έχουν τη µορφή 

µερικώς καθορισµένων συντακτικών δέντρων στα οποία λέξεις ή φράσεις έχουν αντικατασταθεί µε 

γενικότερες κατηγορίες (π.χ. ρήµατα όπως «be» και «exemplify» αντικαθίστανται µε «FormativeVb»).  

Κατόπιν, κατασκευάζεται ένα κεντροειδές από τις λέξεις (αφού πρώτα αφαιρεθούν οι 

καταλήξεις τους) όλων των γενικών κατηγορηµάτων που έχουν εντοπιστεί, τα γενικά κατηγορήµατα 

ταξινοµούνται κατά φθίνουσα οµοιότητα µε το κεντροειδές και επιλέγονται τα κορυφαία 

(διαφορετικά) L κατηγορήµατα. Η οµοιότητα των κατηγορηµάτων µε το κεντροειδές υπολογίζεται 

χρησιµοποιώντας τη σταθµισµένη απόσταση συνηµίτονου µε βάρη IDF (IDF-weighted cosine 

distance).  

 Έπειτα οµαδοποιούνται τα επιλεγέντα κατηγορήµατα χρησιµοποιώντας ένα µη ιεραρχικό 

αλγόριθµο σειριακής οµαδοποίησης (clustering), για τον οποίο οι Blair-Goldensohn κ.ά. δεν παρέχουν 

περισσότερες πληροφορίες. Ως µέτρο απόστασης κατά την οµαδοποίηση χρησιµοποιείται πάλι η 

σταθµισµένη απόσταση συνηµίτονου µε βάρη IDF, µε τη διαφορά ότι χρησιµοποιείται τώρα ένας 

συνδυασµός των τιµών IDF που προκύπτουν από µια γενική συλλογή εγγράφων (global IDF) και των 

τιµών IDF που προκύπτουν από τα γενικά κατηγορήµατα του συγκεκριµένου όρου-στόχου (local 

IDF). Αντιπρόσωπος κάθε οµάδας (cluster) θεωρείται το κατηγόρηµα-µέλος της οµάδας το οποίο έχει 

τη µεγαλύτερη οµοιότητα µε το κεντροειδές.   

Η τελική απάντηση (συνολικός ορισµός του όρου-στόχου) σχηµατίζεται ως εξής. Τοποθετείται 

πρώτο στην απάντηση το κατηγόρηµα γένους-είδους που έχει τη µεγαλύτερη οµοιότητα µε το 

κεντροειδές. Οι υπόλοιπες προτάσεις της απάντησης επιλέγονται µεταξύ των αντιπροσώπων των 

οµάδων (clusters) σε διαδοχικά βήµατα. Σε κάθε βήµα, επιλέγεται ο αντιπρόσωπος που έχει τη 

µικρότερη συνολική απόσταση από το κεντροειδές και από τον αντιπρόσωπο της οµάδας που 

επιλέχθηκε στο αµέσως προηγούµενο βήµα (και οι δύο αποστάσεις έχουν το ίδιο βάρος και 

υπολογίζονται µε τον ίδιο µέτρο). Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να φτάσουµε στο επιθυµητό 

µέγεθος απάντησης. 

 

2.4.4 Chu-Carroll κ.ά. - ΙΒΜ 

Το σύστηµα PIQUANT της IBM [PrCh03] [ChCz04] [ChCz05] συνδυάζει συστατικά 

(components) διαφορετικών προσεγγίσεων, κάθε ένα από τα οποία εξειδικεύεται σε διαφορετικές 

κατηγορίες ερωτήσεων. Το σύστηµα αναλύει κάθε ερώτηση που του δίνεται και τροφοδοτεί µε αυτήν 

όλα τα συστατικά. Στη διάρκεια της ανάλυσης, επιλύονται αναφορικές εκφράσεις, συµπληρώνονται 

ελλειπτικές εκφράσεις και γενικά η ερώτηση µετασχηµατίζεται σε αυτοτελή ερώτηση. Κάθε 

συστατικό επιστρέφει υποψήφιες απαντήσεις µαζί µε ένα βαθµό βεβαιότητας (score) για κάθε µία. Οι 

βαθµοί βεβαιότητας των απαντήσεων από κάθε συστατικό πολλαπλασιάζονται µε ένα µοναδικό για 

κάθε συστατικό βάρος, που αντιστοιχεί στην απόδοση αυτού κατά την διάρκεια προηγούµενων 
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πειραµάτων. Τέλος, επιστρέφονται οι απαντήσεις που έχουν το µεγαλύτερο συνολικό βαθµό 

βεβαιότητας.  

Το πιο ενδιαφέρον και πιο σχετικό µε ερωτήσεις ορισµών συστατικό λειτουργεί σε τέσσερα 

στάδια. Πρώτον, εξάγονται από τη συλλογή κειµένων κείµενα σχετικά µε τον όρο-στόχο 

χρησιµοποιώντας τη µηχανή αναζήτησης JuruXML [CaMa03] και από κάθε κείµενο που εντοπίζει η 

JuruXML εξάγονται αποσπάσµατα («passages») µήκους µίας προτάσεως το καθένα. (Οι Chu-Carroll 

κ.ά. δεν διευκρινίζουν πώς ακριβώς εξάγονται τα αποσπάσµατα. Επίσης, στην πιο πρόσφατη εργασία 

τους αναφέρονται σε αποσπάσµατα µήκους 1-3 προτάσεων το καθένα.) ∆εύτερον, εντοπίζονται τα 

ουσιαστικά των αποσπασµάτων και υπολογίζονται οι συχνότητές τους. (Οι Chu-Carroll κ.ά. δεν 

διευκρινίζουν αν οι συχνότητες µετρούν σε πόσα αποσπάσµατα εµφανίζεται το κάθε ουσιαστικό ή 

πόσες φορές συνολικά εµφανίζεται κάθε ουσιαστικό στο σύνολο των αποσπασµάτων.) Τα ουσιαστικά 

ταξινοµούνται βάσει της διαφοράς µεταξύ της συχνότητας του καθενός και της  αναµενόµενης 

συχνότητάς του, που προκύπτει από την τιµή IDF του ουσιαστικού. (Οι Chu-Carroll κ.ά. δεν 

διευκρινίζουν πώς ακριβώς υπολογίζουν τις τιµές IDF, ούτε πώς προκύπτουν οι αναµενόµενες 

συχνότητες από τις τιµές IDF.) Τα ουσιαστικά των οποίων η διαφορά συχνοτήτων υπερβαίνει ένα 

προκαθορισµένο κατώφλι θεωρούνται «υποψήφιες έννοιες» («candidate concepts»). Τρίτον, 

εντοπίζονται όλα τα αποσπάσµατα, µεταξύ εκείνων που επέστρεψε η JuruXML, τα οποία περιέχουν 

την υποψήφια έννοια µε τη µεγαλύτερη διαφορά συχνοτήτων. Από αυτά επιλέγεται το απόσπασµα που 

περιέχει το µεγαλύτερο αριθµό υποψηφίων εννοιών και επιστρέφεται. Όλες οι υποψήφιες έννοιες που 

περιέχονται σε αυτό το απόσπασµα διαγράφονται από τη λίστα των υποψηφίων εννοιών και η 

διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να αδειάσει η λίστα ή να φτάσουµε σε ένα προκαθορισµένο 

µέγιστο µέγεθος απάντησης. Στην πιο πρόσφατη εργασία τους, οι Chu-Carroll κ.ά. αναφέρουν ότι δεν 

χρησιµοποιούν πλέον µόνο ουσιαστικά, αλλά όλες τις «έννοιες» («concepts»), επιβραβεύοντας 

µάλιστα έννοιες που συνδέονται συντακτικά µε τον όρο-στόχο στα αποσπάσµατα. ∆εν παρέχουν, 

όµως, περισσότερες πληροφορίες επ’ αυτού. 

Ένα άλλο συστατικό προσπαθεί να αυξήσει τον όγκο της εξαχθείσας από τη συλλογή 

κειµένων πληροφορίας. Πρώτα κατηγοριοποιείται ο όρος-στόχος σε µια από 20 προκαθορισµένες 

κατηγορίες, όπως «Αθλητής», «Συγγραφέας», «Θρησκεία» κ.ά. Οι  Chu-Carroll κ.ά. αναφέρουν ότι η 

κατηγορία του όρου-στόχου προκύπτει µετά από συντακτική ανάλυση της ερώτησης και αναγνώριση 

των ονοµάτων οντοτήτων που περιέχονται σε αυτήν, χωρίς όµως να εξηγούν περισσότερο αυτό το 

στάδιο. Σε κάθε κατηγορία όρων-στόχων αντιστοιχεί ένα σύνολο από προκαθορισµένες χειρωνακτικά 

κατασκευασµένες ερωτήσεις (π.χ. «Πότε γεννήθηκε ο/η όρος-στόχος;», αν ο όρος-στόχος έχει 

καταταγεί ως πρόσωπο), οι οποίες δίνονται στο σύστηµα αναδροµικά. Οι κατηγορίες είναι 

οργανωµένες ιεραρχικά, ώστε για την κατηγορία «Αθλητής» να γίνονται και οι ερωτήσεις της 

ιεραρχικά ανώτερης κατηγορίας «Πρόσωπο». Υποθέτουµε ότι τα αποτελέσµατα των αναδροµικών 

ερωτήσεων προστίθενται στην απάντηση, αλλά οι Chu-Carroll κ.ά.  δεν παρέχουν περισσότερες 

λεπτοµέρειες επ’ αυτού. 
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2.4.5 Han κ.ά. – Πανεπιστήµιο της Κορέας 

Το πρώτο βήµα στην προσέγγιση των Han κ.ά. [HaSo06] [HaCh04]  είναι η ανάλυση της 

ερώτησης, κατά την οποία εντοπίζεται η λέξη-κεφαλή (head word) του όρου-στόχου και ο τύπος του  

(πρόσωπο, οργανισµός ή άλλο). Οι Han κ.ά. δεν διευκρινίζουν τι ακριβώς θεωρούν ως λέξη-κεφαλή 

του όρου-στόχου, αλλά αναφέρουν πως εντοπίζουν τη λέξη-κεφαλή µέσω συντακτικής ανάλυσης. 

Αναφέρουν, επίσης, πως εντοπίζουν τον τύπο του όρου-στόχου χρησιµοποιώντας ένα σύστηµα 

αναγνώρισης ονοµάτων οντοτήτων (named entity recognizer). Ο τύπος του όρου-στόχου χρησιµεύει σε 

επόµενα στάδια. 

Για κάθε όρο-στόχο συλλέγουν κατόπιν κείµενα σε δύο στάδια. Στο πρώτο αναζητούν 

έγγραφα που περιέχουν τον όρο-στόχο. Αναφέρουν πως συλλέγουν έγγραφα χρησιµοποιώντας ως 

ερώτηση προς κάποια µηχανή αναζήτησης (δεν την προσδιορίζουν) τον όρο-στόχο (έχοντας αφαιρέσει 

τα stop-words),  αλλά και ερωτήσεις-φράσεις (phrasal queries) αποτελούµενες από γειτονικές λέξεις 

του όρου-στόχου που ξεκινούν µε κεφαλαία γράµµατα, χωρίς να παρέχουν περισσότερες πληροφορίες 

επ’ αυτού. Από τα ανακτηθέντα έγγραφα, εξάγουν ως αποσπάσµατα τις προτάσεις που περιέχουν τη 

λέξη-κεφαλή του όρου-στόχου.  Στη συνέχεια, σε ένα δεύτερο στάδιο, προσπαθούν να επεκτείνουν 

κάθε απόσπασµα, ώστε να περιλαµβάνει και τις γειτονικές του προτάσεις που περιέχουν κάποια 

αναφορά στον όρο-στόχο. Προκειµένου να επιλύσουν τις αναφορικές εκφράσεις (anaphora resolution), 

χρησιµοποιούν µια απλοϊκή τεχνική: θεωρούν ότι µια αναφορική έκφραση εντός µιας γειτονικής 

πρότασης αναφέρεται στον όρο-στόχο, αν η αναφορική έκφραση είναι το αντικείµενο της γειτονικής 

πρότασης και ο όρος-στόχος είναι το αντικείµενο της πρότασης αµέσως πριν τη γειτονική. 

Κατόπιν το σύστηµα προσπαθεί να ταιριάξει τα ανακτηθέντα αποσπάσµατα µε µια σειρά από 

χειρωνακτικά κατασκευασµένα συντακτικά πρότυπα (syntactic patterns), προκειµένου να εντοπιστούν 

ονοµατικές και ρηµατικές φράσεις που θα αποτελέσουν υποψήφιες απαντήσεις. Τα χρησιµοποιούµενα 

συντακτικά πρότυπα χωρίζονται γενικά σε 5 είδη, ανάλογα µε τις ονοµατικές ή ρηµατικές φράσεις που 

εντοπίζουν: 

• Ονοµατικές φράσεις που έχουν άµεση συντακτική σχέση µε τον όρο-στόχο (π.χ. «Former 

world and Olympic champion Alberto Tomba…», όπου ο όρος-στόχος είναι «Alberto 

Tomba»). 

• Ονοµατικές φράσεις που ακολουθούν το ρήµα «be» (π.χ. «TB is a bacterial disease»). 

Υποθέτουµε ότι ο όρος-στόχος πρέπει να είναι το υποκείµενο της πρότασης, χωρίς οι Han κ.ά. 

να το αναφέρουν αυτό.  

• Ρηµατικές φράσεις αναφορικών προτάσεων που εισάγονται µε αναφορικές αντωνυµίες οι 

οποίες τροποποιούν (µε τη συντακτική έννοια) απευθείας τον όρο-στόχο (π.χ. «Copland, who 

was born in Brooklyn, …», όπου ο όρος-στόχος είναι «Copland»). 

• Φράσεις που εισάγονται µε µετοχές ενεστώτα ή αόριστου (present or past participles) και 

τροποποιούν άµεσα τον όρο-στόχο ή το κύριο ρήµα που συνδέεται άµεσα µε τον όρο-στόχο 
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(π.χ. «Tomba, known as La Bomba (the Bomb) for his explosive skiing style, had…», όπου ο 

όρος-στόχος είναι «Tomba»). 

• Ρηµατικές φράσεις των οποίων το υποκείµενο είναι ο όρος-στόχος (π.χ. «Iqra will initially 

broadcast eight hours a day», όπου ο όρος-στόχος είναι «Iqra»), εξαιρώντας ρηµατικές 

φράσεις των οποίων το ρήµα περιλαµβάνεται σε µια λίστα ρηµάτων που οι Han κ.ά. θεωρούν 

ότι δεν παρέχουν χρήσιµες πληροφορίες (π.χ. «be», «say», «talk», «tell»). 

Οι Han κ.ά. χρησιµοποιούν το συντακτικό αναλυτή Conexor FDG parser [TaJa97]. Επειδή 

αυτός κάνει λάθη, επιστρατεύουν και συµπληρωµατικές τεχνικές εντοπισµού λαθών, µερικές από τις 

οποίες βασίζονται σε ένα σύστηµα εντοπισµού µερών του λόγου (POS tagger). Συγκεκριµένα, αν µια 

λέξη ανάµεσα στη πρώτη και την τελευταία κάποιας φράσης δεν συµπεριληφθεί από το συντακτικό 

αναλυτή στη φράση, την προσθέτουν. Αν η τελευταία λέξη µιας φράσης που επέστρεψε ο 

συντακτικός αναλυτής είναι επίθετο, προσδιορισµός ή πρόθεση, προστίθεται και η επόµενη ονοµατική 

φράση. Τέλος, αν η τελευταία λέξη είναι σύνδεσµος ή αναφορική αντωνυµία, αφαιρείται από τη 

φράση.  

Πριν αξιολογηθούν, οι φράσεις (υποψήφιες απαντήσεις) που εντοπίστηκαν συγκρίνονται 

µεταξύ τους, προς αποφυγή πλεονασµού. Αν δύο φράσεις έχουν περισσότερες από 70% κοινές λέξεις, 

τότε διαγράφεται  η µία. (Οι Han κ.ά. δεν διευκρινίζουν τον τρόπο µε τον οποίο επιλέγεται αυτή που 

θα διαγραφεί.)  Αν οι κοινές τους λέξεις είναι λιγότερες από 30%, τότε δεν διαγράφεται καµία. 

∆ιαφορετικά ελέγχονται οι σηµασιολογικές τάξεις των ουσιαστικών (αν είναι ονοµατικές φράσεις) ή 

των ρηµάτων (αν είναι ρηµατικές). Τις σηµασιολογικές τάξεις τις λαµβάνουν από το WordNet6. Αν οι 

τάξεις είναι ίδιες στις δύο φράσεις, πάλι διαγράφεται η µια φράση.  

Οι φράσεις που απέµειναν, αξιολογούνται βάσει των παρακάτω µέτρων. Σε κάθε φράση 

αντιστοιχεί ένας «βαθµός πλεονασµού», που ισούται µε το πλήθος των φράσεων που διαγράφηκαν 

λόγω σύγκρισης µε αυτήν.  

 

Το παραπάνω µέτρο επιβραβεύει φράσεις που οδήγησαν στη διαγραφή πολλών παρόµοιων φράσεων. 

                                                        
6 Βλ. http://wordnet.princeton.edu/ 

 Πλεονασµός Κεφαλής (Head Redundancy) 

( ) 1exp −





=

n
rCRdd  

Όπου: 

C: η φράση που ελέγχεται 

r: ο βαθµός πλεονασµού της φράσης  

n: ο συνολικός αριθµός των υποψήφιων απαντήσεων/φράσεων 



39 
 

 

Το παραπάνω µέτρο επιβραβεύει φράσεις που περιέχουν πολλές λέξεις οι οποίες είναι συχνές στα 

ανακτηθέντα αποσπάσµατα. 

Για τα δύο παρακάτω µέτρα συλλέγονται ορισµοί από εγκυκλοπαίδειες και γλωσσάρια. Για το 

µέτρο εξωτερικών ορισµών, οι ορισµοί που συλλέγονται αφορούν τον όρο-στόχο, ενώ για το µέτρο της 

ορολογίας ορισµών συλλέγονται ορισµοί για διάφορους όρους, ανάλογα µε τον τύπο του όρου-στόχου 

(πρόσωπο, οργανισµός ή άλλο). 

  

 Τοπικά Στατιστικά Όρων (Local Term Statistics) 

( )
C

sf
sf

CLoc Ct

i

i

∑
∈=

max
 

Όπου: 

C: η φράση που ελέγχεται 

ti: µια λέξη που εµφανίζεται στη φράση 

sfi: το πλήθος των προτάσεων των ανακτηθέντων αποσπασµάτων στις 

οποίες εµφανίζεται η λέξη ti 

maxsf: το µέγιστο sfi µεταξύ όλων των λέξεων ti 

|C|: το πλήθος των λέξεων περιεχοµένου (content word, δηλαδή ρήµατα, 

ουσιαστικά και επίθετα) της C. 
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Το παραπάνω µέτρο επιβραβεύει φράσεις που περιέχουν λέξεις που είναι συχνές στους εξωτερικούς 

ορισµούς του όρου-στόχου και σπάνιες σε γενικά κείµενα. 

 

 

 

 Ορολογία Ορισµού (Definition Terminology) 

( )
( )
( )

C
tP
tP

CTmn Ct i

iD

i

∑
∈









+

=
1log

  

Όπου: 

PD(t): είναι η πιθανότητα το t να εµφανιστεί στους γενικούς εξωτερικούς 

ορισµούς D του τύπου του όρου-στόχου 

P(t): είναι η πιθανότητα το t να εµφανιστεί σε µια γενική συλλογή κειµένων 

 Εξωτερικοί Ορισµοί (External Definitions) 

( ) ( )
( )

log 1
P C E

Ext C
P C

 
= +  

 
 

( )
1

i

i

C
E

t C

freq
P C E

E∈

 
=   

 
∏  ( ) ∏

∈










=

Ct

C
B

i

i

B
freq

CP

1

 

Όπου: 

C: η φράση που ελέγχεται 

P(C|Ε): η πιθανότητα το C να είναι ένας από τους εξωτερικούς ορισµούς Ε 

freqEi: το πλήθος των εµφανίσεων του ti στους εξωτερικούς ορισµούς Ε για 

τον όρο-στόχο 

 freqΒi: το πλήθος των εµφανίσεων του ti στο σύνολο των φράσεων  µιας 

γενικής συλλογής κειµένων Β 



41 
 

Το παραπάνω µέτρο επιβραβεύει φράσεις που περιέχουν λέξεις οι οποίες είναι συχνές σε ορισµούς του 

τύπου του όρου-στόχου. 

Τέλος, όλες οι φράσεις ταξινοµούνται µε βάση ένα γραµµικό συνδυασµό των παραπάνω 

µέτρων. Η τελική απάντηση σχηµατίζεται επιλέγοντας τις κορυφαίες L φράσεις αυτής της λίστας, 

όπου L το µέγιστο µέγεθος απάντησης.  

 

2.4.6 Xu Jun κ.ά. – Πανεπιστήµιο της Nankai 

Στόχος της µεθόδου των Xu Jun κ.ά. [XuCa05] είναι να δηµιουργήσει µια βάση µε ορισµούς 

για κάθε όρο που εµφανίζεται σε µια δεδοµένη συλλογή κειµένων. Ο χρήστης µπορεί µετά να θέσει 

ερωτήµατα στη βάση και να λάβει τους αντίστοιχους ορισµούς, αν αυτοί περιλαµβάνονταν στην 

συλλογή κειµένων. 

Σε πρώτο στάδιο εξάγονται από την συλλογή κειµένων παράγραφοι που ενδέχεται να 

περιέχουν ορισµούς. Αυτό γίνεται ως εξής: µε τη χρήση ενός συντακτικού αναλυτή [XuHu00] 

εντοπίζονται σε κάθε πρόταση των παραγράφων οι βασικές ονοµατικές φράσεις, δηλαδή οι 

ονοµατικές φράσεις που δεν περιέχουν άλλες ονοµατικές φράσεις.  Για παράδειγµα στην πρόταση 

«Measures of manufacturing activity fell more than the overall measures» οι βασικές ονοµατικές 

φράσεις είναι οι [Measures], [manufacturing activity] και [the overall measures]. Υποψήφιοι ορισµοί 

θεωρούνται όλες οι παράγραφοι που κάποια πρότασή τους ταιριάζει µε ένα από τα παρακάτω 

πρότυπα: 

• όρος-στόχος is a|an|the * 

• όρος-στόχος, *, a|an|the * 

• όρος-στόχος is one of * 

 

όπου όρος-στόχος θεωρείται κάθε βασική ονοµατική φράση που εµφανίζεται πρώτη σε µια πρόταση. 

Στον όρο-στόχο µπορεί να συµπεριληφθεί και µια δεύτερη βασική ονοµατική φράση, αν αυτή 

χωρίζεται από την πρώτη µε τη λέξη «for» ή «of». 

Σε δεύτερο στάδιο χρησιµοποιείται µια Μ.∆.Υ. παλινδρόµησης (SVM Regression [HeGr99]) 

εκπαιδευµένη σε χειρωνακτικά επισηµειωµένα παραδείγµατα για να καταταγούν οι υποψήφιοι ορισµοί 

(παράγραφοι) σε τρεις κατηγορίες: καλοί, µέτριοι και κακοί ορισµοί. Οι Xu Jun κ.ά. θεωρούν ότι ένας 

ορισµός είναι καλός αν σε αυτόν εµφανίζεται η γενική ιδέα του όρου-στόχου και τα χαρακτηριστικά 

του. Αντιθέτως, κακοί ορισµοί θεωρούνται αυτοί που δεν περιέχουν ούτε τη γενική ιδέα ούτε 

χαρακτηριστικά και µέτριοι θεωρούνται οι υπόλοιποι. Εναλλακτικά, χρησιµοποιείται µια Μ.∆.Υ. 

κατάταξης (classification SVM) προκειµένου να καταταγούν οι υποψήφιοι ορισµοί ως καλοί ή κακοί. 

Τα πειράµατα των Xu Jun κ.ά. έδειξαν ότι δεν υπάρχει στατιστικά σηµαντική διαφορά µεταξύ των 
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δύο Μ.∆.Υ. 

Και στις δύο περιπτώσεις (παλινδρόµηση ή κατάταξη), οι ιδιότητες που χρησιµοποιούνται στη 

Μ.∆.Υ. είναι οι παρακάτω:  

• Ο  όρος-στόχος εµφανίζεται στην αρχή της παραγράφου ή όχι. 

• Ο  όρος-στόχος αρχίζει µε τις λέξεις «the», «a» ή «an» ή όχι. 

• Όλες οι λέξεις στον όρο-στόχο αρχίζουν µε κεφαλαία γράµµατα ή όχι. 

• Η παράγραφος περιέχει κάποια από τις λέξεις που οι Xu Jun κ.ά. έχουν ορίσει 

χειρωνακτικά ως αρνητικές (π.χ. «he», «she», «said») ή όχι. 

• Ο  όρος-στόχος περιέχει αντωνυµίες ή όχι. 

• Ο  όρος-στόχος περιέχει τη λέξη «of», «for» , «and», «or» ή «,» ή όχι. 

• Ο  όρος-στόχος εµφανίζεται περισσότερες από µία φορές στη παράγραφο ή όχι. 

• Ο  όρος-στόχος ακολουθείται από τις φράσεις «is a», «is an» ή «is the» ή όχι. 

• Το πλήθος των προτάσεων στη παράγραφο. 

• Το πλήθος των λέξεων στη παράγραφο. 

• Το πλήθος των επιθέτων στη παράγραφο. 

• Μια λέξη του κεντροειδούς ακολουθεί τον όρο-στόχο µέσα σε απόσταση Ν λέξεων ή 

όχι. 

Η τελευταία ιδιότητα είναι αποτέλεσµα ενός απλού κεντροειδούς. Από όλες τις παραγράφους 

εκπαίδευσης συλλέγονται οι N λέξεις (κάθε µίας παραγράφου) που ακολουθούν τον όρο-στόχο και 

από αυτές εντοπίζονται οι πιο συχνές, οι οποίες και αποτελούν το κεντροειδές. Αν στη παράγραφο που 

αξιολογεί η Μ.∆.Υ. µια από τις λέξεις του κεντροειδούς ακολουθεί τον όρο-στόχο µέσα σε απόσταση 

Ν λέξεων, η τελευταία ιδιότητα παίρνει την τιµή 1, διαφορετικά 0. 

Τέλος, ελέγχονται οι ορισµοί και αφαιρούνται αυτοί που είναι πολύ όµοιοι µεταξύ τους, όπως 

στην ενότητα 2.3.2. Η οµοιότητα δύο ορισµών υπολογίζεται µε βάση το πλήθος των τροποποιήσεων 

(εισαγωγές, διαγραφές κλπ.) που χρειάζονται για να µετασχηµατιστεί ο ένας στον άλλον (Edit 

Distance).  

Οι Xu Jun κ.ά. εκτέλεσαν, επίσης, πειράµατα στα οποία οι υποψήφιοι ορισµοί ήταν προτάσεις, 

αντί για παράγραφοι. Στην περίπτωση αυτή αναφέρουν ότι χρησιµοποίησαν πρόσθετες ιδιότητες (π.χ. 

τη θέση της προτάσεως που αξιολογείται ως υποψήφιος ορισµός στην παράγραφό της). Και στις δύο 

περιπτώσεις (προτάσεις ή παράγραφοι ως υποψήφιοι ορισµοί), τα πειραµατικά αποτελέσµατα (για 

ερωτήσεις ορισµού) ήταν σηµαντικά καλύτερα από τα αποτελέσµατα του συστήµατος ανάκτησης 

πληροφοριών Okapi [RoWa95].  
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3. ΠΕΙΡΑΜΑΤΑ ΚΑΙ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ 

 

3.1 ∆εδοµένα εκπαίδευσης και αξιολόγησης  

Προκειµένου να αξιολογήσουµε τις µεθόδους αυτόµατης επισηµείωσης παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης του προηγούµενου κεφαλαίου, επιλέξαµε 100 όρους-στόχους από το ευρετήριο µιας 

ηλεκτρονικής εγκυκλοπαίδειας, φροντίζοντας οι όροι-στόχοι να καλύπτουν µεγάλο εύρος θεµάτων, 

από ιατρικούς όρους και ιστορικά πρόσωπα µέχρι όρους φυσικής και όρους της καθηµερινής οµιλίας.7 

Εξαγάγαµε, επίσης, από ιστοσελίδες που επέστρεψε η µηχανή αναζήτησης Altavista τα 5000 

παράθυρα που αντιστοιχούσαν στους 100 όρους-στόχους (10 έγγραφα ανά όρο-στόχο και 5 παράθυρα 

ανά έγγραφο ή λιγότερα, αν δεν υπήρχαν τόσα), εξαιρώντας ιστοσελίδες που προέρχονταν από 

ηλεκτρονικές εγκυκλοπαίδειες. Από αυτά τα παράθυρα επιλέξαµε τυχαία 400, τα οποία 

επισηµειώσαµε χειρωνακτικά ως ορισµούς ή µη-ορισµούς. Σηµειώνουµε ότι προκαταρκτικά 

πειράµατα που πραγµατοποιήσαµε χρησιµοποιώντας 160 παράθυρα, που επιλέξαµε επίσης τυχαία 

ακολουθώντας την ίδια διαδικασία, έδειξαν ότι δύο άνθρωποι-κριτές (ο γράφων και ένας συνεργάτης 

του που είχε λάβει οδηγίες από τον πρώτο και µερικά παραδείγµατα επισηµείωσης) συµφωνούσαν σε 

µεγάλο βαθµό (Κ = 0,876, βλ. [EuGl04] για το µέτρο Κ) µεταξύ τους ως προς τις κατηγορίες των 

παραθύρων (ορισµοί ή µη-ορισµοί). Οπότε στη συνέχεια η χειρωνακτική επισηµείωση παραθύρων 

έγινε από µόνο έναν άνθρωπο-κριτή (το γράφοντα). Συλλέξαµε, ακόµη, τους ορισµούς των 100 όρων-

στόχων αξιολόγησης από εγκυκλοπαίδειες, όπως τους επέστρεψε η λειτουργία «define» της µηχανής 

αναζήτησης Google. Οι συνολικοί ορισµοί εγκυκλοπαιδειών που συλλέξαµε ήταν συνολικά 952.  

Προκειµένου να εκπαιδεύσουµε τα συστήµατα εντοπισµού ορισµών του προηγούµενου 

κεφαλαίου µε τα οποία πειραµατιστήκαµε, συλλέξαµε µε τον ίδιο τρόπο, από το ευρετήριο της 

ηλεκτρονικής εγκυκλοπαίδειας, ως και 3.000 όρους-στόχους εξαιρώντας τους προηγούµενους 100. 

Συλλέξαµε, επίσης, τα αντίστοιχα παράθυρα ιστοσελίδων, τα οποία επισηµειώσαµε αυτόµατα· 

προέκυψαν έτσι ως 150.000 παράθυρα εκπαίδευσης (για 3.000 όρους-στόχους). Προκειµένου να 

αξιολογήσουµε κατόπιν τα συστήµατα, συλλέξαµε µε τον ίδιο τρόπο 200 πρόσθετους, νέους όρους-

στόχους, καθώς και τα αντίστοιχα 10.000 παράθυρα ιστοσελίδων. Οι απαντήσεις των συστηµάτων για 

τους 200 αυτούς όρους-στόχους αξιολογήθηκαν πάλι από έναν άνθρωπο-κριτή, το γράφοντα.   

  

3.2 Πειράµατα αυτόµατης επισηµείωσης παραδειγµάτων εκπαίδευσης 

Στην ενότητα 2.2.2 παρουσιάσαµε τέσσερις διαφορετικές µεθόδους αυτόµατης επισηµείωσης 

παραδειγµάτων (παραθύρων) εκπαίδευσης. Αυτές είναι: η µέθοδος του Γιακουµή (δηλαδή του 

                                                        
7 Βλ. http://www.encyclopedia.com/.  Η συγκεκριµένη ηλεκτρονική εγκυκλοπαίδεια περιλαµβάνει συχνά 

πολλούς ορισµούς ανά όρο, οι οποίοι προέρχονται από διαφορετικές εγκυκλοπαίδειες και λεξικά. Οι ορισµοί 
αυτοί θα µπορούσαν ενδεχοµένως να προστεθούν σε εκείνους που λάβαµε µέσω της λειτουργίας «define» 
του Google, αν και ήταν γενικά πολύ λιγότεροι. 
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Γαλάνη, αλλά µε ν-γράµµατα), η µέθοδος του κεντροειδούς, το µέτρο ROUGE-W και η µέθοδος της 

δεύτερης, βοηθητικής Μ.∆.Υ. Όλες οι µέθοδοι χρησιµοποιούν ένα άνω κατώφλι t+ και ένα κάτω 

κατώφλι t-, για να κρίνουν αν ένα παράθυρο εκπαίδευσης είναι ορισµός ή όχι. Για τους σκοπούς της 

αξιολόγησης των µεθόδων, θέτουµε t+ = t- και µεταβάλλουµε την τιµή του κοινού πλέον κατωφλιού 

στο εύρος τιµών [0,1]. Για κάθε τιµή, υπολογίζουµε την ανάκληση και την ακρίβεια κάθε µεθόδου 

σύµφωνα µε τους παρακάτω τύπους. 

 

Πριν συγκρίνουµε τις τέσσερις µεθόδους µεταξύ τους, πειραµατιστήκαµε µε κάθε µέθοδο 

ξεχωριστά, προκειµένου να επιλέξουµε τις καλύτερες τιµές των παραµέτρων της.  

 

3.2.1 Επιλογή τιµών παραµέτρων της µεθόδου του Γιακουµή 

Αρχικά κάναµε πειράµατα µε διάφορες τιµές της παραµέτρου ν (µήκος ν-γραµµάτων) της 

µεθόδου του Γιακουµή. ∆οκιµάσαµε τις τιµές από 1 ως 5. Τα διαγράµµατα που προέκυψαν είναι τα 

παρακάτω. 

FPTN
TNά

FNTN
TNί

FNTP
TPά

FPTP
TPί

ώ

ώ

ώ

ώ

+
=Α

+
=Α

+
=Α

+
=Α

−

−

νορισµµη

νορισµµη

νορισµ

νορισµ

κλησην

βειακρ

κλησην

βειακρ

 

Όπου: 

TP: Παράθυρα που κατατάσσονται σωστά ως ορισµοί 

TN: Παράθυρα που κατατάσσονται σωστά ως µη-ορισµοί 

FP: Παράθυρα που κατατάσσονται λάθος ως ορισµοί 

FN: Παράθυρα που κατατάσσονται λάθος ως µη-ορισµοί 
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Εικόνα 1: Ακρίβεια και ανάκληση ορισµών της µεθόδου του Γιακουµή 
 

Το πρώτο διάγραµµα µας δείχνει τη σχέση ακρίβειας και ανάκλησης της µεθόδου στην 

επισηµείωση παραθύρων ως θετικά παραδείγµατα, δηλαδή ως ορισµούς, για διαφορετικές τιµές του ν. 

Όπως βλέπουµε, τα καλύτερα αποτελέσµατα εµφανίζονται για ν = 5, αν και η διαφορά στο διάγραµµα 

µεταξύ διαδοχικών τιµών του ν δεν είναι πολύ µεγάλη. Σηµειώνουµε ότι για πολύ µικρή ανάκληση 

ορισµών, αποµένουν ελάχιστα παράθυρα ορισµών, οπότε η ακρίβεια παίρνει ακραίες τιµές: για 

παράδειγµα, αν έχει αποµείνει µόνο ένα παράθυρο ορισµού, παίρνει την τιµή 1 αν το παράθυρο είναι 

όντως ορισµός και τιµή 0 διαφορετικά.   
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Εικόνα 2: Ακρίβεια και ανάκληση µη-ορισµών της µεθόδου του Γιακουµή 
  

Στο αντίστοιχο διάγραµµα για τα αρνητικά παραδείγµατα παρατηρούµε ότι δεν υπάρχει 

µεγάλη διαφορά µεταξύ των διαφορετικών τιµών του ν. Για όλες τις τιµές, η µέθοδος µπορεί µε την 

ίδια ευκολία να αποφασίσει ότι ένα παράθυρο δεν είναι ορισµός. Επιλέξαµε την τιµή ν = 5, που οδηγεί 

σε καλύτερα αποτελέσµατα στην κατηγορία των ορισµών. 

 

3.2.2 Επιλογή τιµών παραµέτρων της µεθόδου ROUGE-W 

Τα αποτελέσµατα της µεθόδου που χρησιµοποιεί το µέτρο οµοιότητας ROUGE-W εξαρτώνται 

από την τιµή της παραµέτρου α στη συνάρτηση βάρους f(k) = kα. ∆οκιµάσαµε όλες τις τιµές του α 

µέσα στο εύρος (1,2] µε βήµα 0,2.8  

 

                                                        
8 Πειραµατιστήκαµε, επίσης, µε άλλες παραλλαγές του µέτρου ROUGE, αλλά τα αντίστοιχα αποτελέσµατα 
παραλείπονται χάριν συντοµίας. Το ROUGE-W ήταν γενικά το καλύτερο. 
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Εικόνα 3: Ακρίβεια και ανάκληση ορισµών της µεθόδου ROUGE-W 
 
 

 

Εικόνα 4: Ακρίβεια και ανάκληση µη-ορισµών της µεθόδου ROUGE-W 
 

Παρατηρούµε πως τα καλύτερα αποτελέσµατα εµφανίζονται εν γένει για τις τιµές α = 1,4 και 

α = 1,2. Επιλέξαµε την τιµή α = 1,4, αντί της α = 1,2, γιατί πετυχαίνει πολύ µεγαλύτερη ακρίβεια 

ορισµών για τιµές ανάκλησης ορισµών 0,1 ως και 0,2. Για µικρότερες τιµές ανάκλησης ορισµών 

υπερτερεί ως προς την ακρίβεια ορισµών η α = 1,4, αλλά παραµένουν ελάχιστα παράθυρα ορισµών, 

όπως προαναφέραµε. Παρατηρούµε, επίσης, πως όσο η τιµή του α γίνεται µεγαλύτερη του 1,4, τόσο 
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χειροτερεύουν τα αποτελέσµατα. Φαίνεται πως από ένα σηµείο και έπειτα, η αύξηση του βάρους που 

δίνεται στις διαδοχικές λέξεις της µέγιστης κοινής υποακολουθίας δύο παραθύρων επιδρά αρνητικά. 

 

3.2.3 Επιλογή τιµών παραµέτρων της δεύτερης, βοηθητικής Μ.∆.Υ. 

Υπενθυµίζουµε στον αναγνώστη ότι σε αυτή τη µέθοδο κάθε παράθυρο εκπαίδευσης 

µετατρέπεται σε ένα διάνυσµα που περιλαµβάνει τιµές µέτρων οµοιότητας, οι οποίες δείχνουν πόσο 

µοιάζει το παράθυρο µε τους αντίστοιχους ορισµούς εγκυκλοπαιδειών. Το διάνυσµα δίνεται σε µια 

δεύτερη, βοηθητική Μ.∆.Υ., που το επισηµειώνει ως ορισµό ή µη-ορισµό, παράγοντας έτσι 

παραδείγµατα εκπαίδευσης της κύριας Μ.∆.Υ.  

Πειραµατιστήκαµε µε τέσσερις συνδυασµούς ιδιοτήτων (µέτρα οµοιότητας) της βοηθητικής 

Μ.∆.Υ. Ο πρώτος (SVM-1) περιέχει και τις 168 διαθέσιµες ιδιότητες (βλ. ενότητα 2.2.2.5). Ο 

δεύτερος (SVM-2) περιέχει µόνο τις ιδιότητες που προκύπτουν από τα απλά µέτρα (και όχι τις 

παραλλαγές τους για σύγκριση ν-γραµµάτων). Ο τρίτος (SVM-3) περιέχει µόνο τις ιδιότητες που 

προκύπτουν από τις παραλλαγές των µέτρων για σύγκριση ν-γραµµάτων (ν = 5). Ο τέταρτος (SVM-4) 

περιέχει µόνο τις ιδιότητες που προκύπτουν από τα απλά µέτρα για τα ζευγάρια 3, 4, 5 και 6 όπως 

αυτά περιγράφονται στην ενότητα 2.2.2.5.9 Σε κάθε περίπτωση, χρησιµοποιήσαµε τη µέθοδο grid 

search που παρέχουν οι κατασκευαστές της υλοποίησης LibSVM (βλ. ενότητα 2.2.4), προκειµένου να 

επιλέξουµε τις υπόλοιπες τιµές των παραµέτρων της Μ.∆.Υ. Η grid search επιλέγει παραµέτρους 

εκτελώντας διασταυρωµένη επικύρωση (cross-validation) στα δεδοµένα εκπαίδευσης.  

 

Εικόνα 5: Ακρίβεια και ανάκληση ορισµών της δεύτερης, βοηθητικής Μ.∆.Υ. 
 
                                                        
9 ∆οκιµάσαµε και άλλους συνδυασµούς ιδιοτήτων. Αναφέρουµε εδώ µόνο τους πιο χαρακτηριστικούς. Ο SVM-
4 ήταν εν γένει ο καλύτερος, µε την έννοια που προαναφέρθηκε. 
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Εικόνα 6: Ακρίβεια και ανάκληση µη-ορισµών της δεύτερης, βοηθητικής Μ.∆.Υ. 
  

Οι συνδυασµοί SVM-2, SVM-3 και SVM-4 έχουν τα ίδια αποτελέσµατα, τόσο στα θετικά όσο 

και στα αρνητικά παραδείγµατα. Μια πιθανή εξήγηση είναι πως τα µέτρα έχουν πολύ παρόµοια 

αποτελέσµατα τόσο στις κανονικές τους µορφές όσο και στις παραλλαγές τους για σύγκριση ν-

γραµµάτων, κάτι που εξηγεί την οµοιότητα των αποτελεσµάτων των SVM-2 και SVM-3. Επιπλέον, η 

οµοιότητα των SVM-2 και SVM-3 µε το SVM-4 δείχνει πως οι ιδιότητες που προκύπτουν από τα 

ζευγάρια 1 και 2 (οι οποίες αγνοούνται στο SVM-4) δεν προσφέρουν καµία πρόσθετη πληροφορία. Η 

χρήση όλων των διαθέσιµων ιδιοτήτων µαζί (SVM-1) χειροτερεύει τα αποτελέσµατα, ιδιαίτερα στην 

περίπτωση των µη-ορισµών, κάτι που επίσης δείχει πως υπάρχει µεγάλος πλεονασµός µεταξύ των 

διαθέσιµων ιδιοτήτων. Μπορούµε, λοιπόν, να θεωρήσουµε ως καλύτερο το συνδυασµό ιδιοτήτων 

SVM-4, αφού πετυχαίνει τα ίδια (ή καλύτερα) αποτελέσµατα µε τους άλλους συνδυασµούς 

χρησιµοποιώντας λιγότερες (57) ιδιότητες.  

Ως µια προσπάθεια βελτίωσης των αποτελεσµάτων, δοκιµάσαµε να προσθέσουµε  δύο ακόµα 

ιδιότητες στα διανύσµατα της βοηθητικής Μ.∆.Υ., οι οποίες έδειχναν τις «απόψεις» άλλων µεθόδων 

επισηµείωσης παραδειγµάτων. Η πρώτη ιδιότητα ήταν το αποτέλεσµα της µεθόδου του Γιακουµή (µε 

ν = 5) και η δεύτερη το αποτέλεσµα της µεθόδου του κεντροειδούς. Προέκυψαν έτσι τρεις νέοι 

συνδυασµοί ιδιοτήτων: ένας που περιείχε επιπλέον την ιδιότητα της µεθόδου του Γιακουµή, ένας που 

περιείχε επιπλέον την ιδιότητα του κεντροειδούς και ένας που περιείχε και τις δύο. Τα αποτελέσµατα 

δεν επηρεάστηκαν πρακτικά καθόλου, όµως, από τις πρόσθετες ιδιότητες και τα παραλείπουµε χάριν 

συντοµίας. 

 

3.2.4 Σύγκριση µεθόδων αυτόµατης επισηµείωσης 



50 
 

Έχοντας επιλέξει τις τιµές των παραµέτρων των µεθόδων αυτόµατης επισηµείωσης 

παραδειγµάτων εκπαίδευσης, συγκρίναµε τις µεθόδους µεταξύ τους. 

 

Εικόνα 7: Ακρίβεια και ανάκληση ορισµών των µεθόδων επισηµείωσης παραδειγµάτων 
 

 

Εικόνα 8: Ακρίβεια και ανάκληση µη-ορισµών των µεθόδων επισηµείωσης παραδειγµάτων 
 

Από τα παραπάνω διαγράµµατα φαίνεται πως σε γενικές γραµµές η καλύτερη µέθοδος είναι η 

χρήση του µέτρου ROUGE-W, αλλά η διαφορά από τη µέθοδο του Γιακουµή (ν-γράµµατα) είναι 

µικρή. Χειρότερη είναι, όπως ήταν αναµενόµενο λόγω της απλότητάς της, η µέθοδος του 

κεντροειδούς, ενώ η βοηθητική Μ.∆.Υ. δεν οδήγησε σε αποτελέσµατα που να δικαιολογούν τη χρήση 
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της. 

Έχοντας εντοπίσει την καλύτερη µέθοδο, µας µένει να προσδιορίσουµε τα κατώφλια t+ και t- 

που θα χρησιµοποιήσουµε στο σύστηµα ερωταποκρίσεων για την εκπαίδευση της κύριας Μ.∆.Υ. Στα 

παρακάτω διαγράµµατα δείχνουµε την ανάκληση και ακρίβεια των δύο κατηγοριών (ορισµοί και µη-

ορισµοί) συναρτήσει ενός κοινού κατωφλίου t =  t+ = t-, για τη µέθοδο του ROUGE-W. Τελικά 

επιλέξαµε τις τιµές t- = 0,3 και t+ = 0,58. Με άλλα λόγια, θεωρούµε ένα παραδείγµατα εκπαίδευσης ως 

θετικό, αν η οµοιότητά του (σύµφωνα µε το ROUGE-W) µε τους αντίστοιχους ορισµούς 

εγκυκλοπαιδειών είναι µεγαλύτερη από t+ = 0,58. Αν η οµοιότητα είναι µικρότερη από t- = 0,3, το 

παράδειγµα θεωρείται αρνητικό. Τα υπόλοιπα παραδείγµατα εκπαίδευσης αγνορούνται. Για το t+ 

επιλέξαµε την τιµή που οδηγεί στη µεγαλύτερη ακρίβεια ορισµών (0,66%), ώστε να έχουµε όσο το 

δυνατόν λιγότερα λανθασµένα θετικά παραδείγµατα ορισµών, εις βάρος της ανάκλησης ορισµών 

(0,16%). Κατόπιν επελέγη η τιµή του t- που διατηρεί την αρχική (πριν την αφαίρεση των 

παραδειγµάτων µε οµοιότητα µεταξύ των t- και t+) αναλογία θετικών και αρνητικών παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης· η τιµή αυτή οδήγησε σε ακρίβεια µη-ορισµών 0,7% και ανάκληση ορισµών 0,02%, τις 

οποίες θεωρήσαµε ικανοποιητικές. Γενικά, το µεγαλύτερο πρόβληµα είναι πως αναγκαζόµαστε να 

αγνοήσουµε ένα πολύ µεγάλο µέρος των παραδειγµάτων εκπαίδευσης που είναι στην πραγµατικότητα 

ορισµοί (η ανάκληση ορισµών είναι µόλις 0,16%), προκειµένου να επιτύχουµε µια σχετικά (αλλά όχι 

απολύτως, µόνο 0,66%) ικανοποιητική ακρίβεια ορισµών. Αυτό ενδέχεται να έχει ως αποτέλεσµα η 

Μ.∆.Υ. να συναντά κατά την εκπαίδευσή της µικρότερη ποικιλία ορισµών από ό,τι κατά τη χρήση 

της. 

 

Εικόνα 9: Ακρίβεια και ανάκληση ορισµών της ROUGE-W για διαφορετικά κατώφλια 
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Εικόνα 10: Ακρίβεια και ανάκληση µη-ορισµών της ROUGE-W για διαφορετικά κατώφλια 
 

  

3.3 Πειράµατα συστηµάτων ερωταποκρίσεων 

3.3.1 Μέτρα αξιολόγησης 

Ακολουθώντας τους κανονισµούς των διαγωνισµών TREC 2000 [Vo00] και TREC 2001 

[Vo01] για τις ερωτήσεις ορισµού, το σύστηµά µας επιστρέφει µια  λίστα µε τις πέντε απαντήσεις 

(παράθυρα του όρου-στόχου) που έκρινε ως πιθανότερο να περιέχουν αποδεκτό ορισµό του όρου-

στόχου. Στην περίπτωση που τουλάχιστον ένα από αυτά τα παράθυρα περιέχει ορισµό, τότε θεωρούµε 

ότι το σύστηµα κατάφερε και απάντησε σωστά. 

Για να µπορούµε να κρίνουµε και το κατά πόσο το σύστηµα επιστρέφει σωστές απαντήσεις 

στις υψηλές θέσεις της λίστας, χρησιµοποιούµε τη Μέση Αντίστροφη Κατάταξη (Mean Reciprocal 

Rank). Για να την υπολογίσουµε, αντιστοιχούµε σε κάθε ερώτηση ένα βαθµό. Αυτός ισούται µε 1 δια 

τη θέση της πρώτης σωστής απάντησης στη λίστα (1 – 5). Αν δεν εµφανίζεται σωστή απάντηση, τότε 

ο βαθµός παίρνει την τιµή 0. Παίρνοντας τον µέσο όρο των βαθµών προκύπτει  η αριθµητική τιµή της 

Μέσης Αντίστροφης Κατάταξης. Αυτή κυµαίνεται από 0 έως 1, και όσο υψηλότερη είναι τόσο 

λιγότερες απαντήσεις απαιτείται να επιστρέψει το σύστηµα µέχρι να επιστραφεί η σωστή. 

Τέλος, υπολογίζεται και το ποσοστό επιτυχίας του συστήµατος αν του επιτραπεί να δώσει 

µόνο µία απάντηση ανά ερώτηση, αυτήν που θεωρεί ως πιο πιθανή. Ο σκοπός αυτής της µέτρησης 

είναι κυρίως η σύγκριση µε µεθόδους προηγούµενων εργασιών. 

 

3.2.2 Απλά συστήµατα σύγκρισης 

Για να δείξουµε ότι το σύστηµα ερωταποκρίσεων που παρουσιάζουµε είναι καλύτερο από 

απλές µεθόδους, θα χρησιµοποιήσουµε τρία απλά συστήµατα (baselines). 
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Τα δύο πρώτα, που θα ονοµάσουµε Baseline-1 και Baseline-2, δεν χρησιµοποιούν µηχανική 

µάθηση. Το πρώτο απλά επιστρέφει ως απαντήσεις τα πρώτα παράθυρα του όρου-στόχου των πέντε 

κορυφαίων ιστοσελίδων (ένα παράθυρο από κάθε ιστοσελίδα) που επέστρεψε η µηχανή αναζήτησης. 

Το δεύτερο επιλέγει τυχαία 5 παράθυρα του όρου-στόχου από το σύνολο  των 50 παραθύρων του 

όρου-στόχου που ανακτώνται από τις ιστοσελίδες που επέστρεψε η µηχανή αναζήτησης και τα 

επιστρέφει. Όταν επιτρέπεται µόνο µία απάντηση το Baseline-1 επιστρέφει το πρώτο παράθυρο της 

κορυφαίας ιστοσελίδας και το Baseline-2 ένα µόνο τυχαίο παράθυρο. Και οι δύο αυτές µέθοδοι δεν 

κάνουν καµία ανάλυση στον όρο-στόχο ή στα παράθυρα.  

Το τρίτο απλό σύστηµα, που ονοµάζουµε Centroid, είναι ουσιαστικά η µέθοδος του 

κεντροειδούς, όπως αυτή παρουσιάζεται στην παράγραφο 2.2.2.3. Για κάθε όρο-στόχο, συλλέγονται 

όλες οι υποψήφιες απαντήσεις (παράθυρα) και κατασκευάζεται ένα κεντροειδές από αυτές. Κάθε 

υποψήφια απάντηση αξιολογείται βάσει της οµοιότητας συνηµιτόνου της (cosine similarity) µε το 

κεντροειδές και επιστρέφονται οι πέντε (ή µία) υποψήφιες απαντήσεις µε τη µεγαλύτερη οµοιότητα. 

Τα αποτελέσµατα των τριών συστηµάτων παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα, από όπου 

προκύπτει ότι καλύτερη µεταξύ των τριών είναι η Centroid.  

 

 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφεται 1 

απάντηση /  

ερώτηση (%) 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφονται 5 

απαντήσεις / 

ερώτηση (%) MRR 

Baseline 1 9,548 % 31,156 % 0,164 

Baseline 2 13,568 % 47,236 % 0,245 

Centroid 14,573 % 51,256 % 0,263 

 

 

3.3.3 Συστήµατα τρίτων  

Στην παράγραφο 2.4 παρουσιάσαµε έξι συστήµατα άλλων ερευνητών. ∆υστυχώς οι 

υλοποιήσεις των περισσοτέρων από αυτά τα συστήµατα δεν είναι ελεύθερα διαθέσιµες. Επίσης, οι 

περιγραφές των µεθόδων τους δεν είναι αρκετά πλήρεις, ώστε να µπορέσουµε να τις υλοποιήσουµε. 

Ακόµη, πολλά από τα συστήµατα χρησιµοποιούν ορισµούς ηλεκτρονικών εγκυκλοπαιδειών, ενώ ο 

σκοπός µας είναι να βρίσκουµε ορισµούς όρων που δεν περιλαµβάνονται σε εγκυκλοπαίδειες. Τελικά, 

από τα έξι συστήµατα µπορέσαµε να πειραµατιστούµε µόνο µε αυτά των Cui κ.ά. και των Chu-Carroll 

κ.ά. 

Για το σύστηµα των Cui κ.ά. χρησιµοποιήσαµε την υλοποίηση που παρέχουν οι ίδιοι, αλλά 

δοκιµάσαµε επιπλέον να επισηµειώνουµε τα παραδείγµατα εκπαίδευσης χρησιµοποιώντας το µέτρο 

ROUGE-W (βλ. ενότητα 2.2.2.4) ή τη µέθοδο του Γιακουµή (βλ. ενότητα 2.2.2.2) και τους 
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αντίστοιχους ορισµούς εγκυκλοπαιδειών, αντί του κεντροειδούς που χρησιµοποιούν κανονικά οι Cui 

κ.ά. για αυτό το σκοπό (βλ. ενότητα 2.2.2.3).10 Στο σύστηµα των Cui κ.ά., όπως αναφέραµε στην 

παράγραφο 2.4.1, αφού εξαχθούν τα παράθυρα για κάποιον όρο-στόχο, κατασκευάζεται το 

κεντροειδές τους και συγκρίνονται όλα τα παράθυρα µε το κεντροειδές µέσω του µέτρου απόστασης 

συνηµιτόνου. (Εξακολουθούµε να χρησιµοποιούµε πάντα το κεντροειδές σε αυτό το στάδιο, 

ανεξαρτήτως του αν χρησιµοποιούµε το κεντροειδές, το µέτρο ROUGE-W ή τη µέθοδο του Γαλάνη 

κατά την επισηµείωση των παραδειγµάτων εκπαίδευσης.) Τα 10 παράθυρα που είναι πιο κοντά στο 

κεντροειδές θεωρούνται πιθανότεροι ορισµοί και προωθούνται στα επόµενα στάδια του συστήµατος.  

Κάναµε πειράµατα µε το σύστηµα των Cui κ.ά. για 500, 1000, 1500, 2000, 2500 και 3000 

ερωτήσεις εκπαίδευσης, χρησιµοποιώντας για την αυτόµατη επισηµείωση των παραδειγµάτων  

εκπαίδευσης είτε τη µέθοδο του κεντροειδούς, που χρησιµοποιούν κανονικά οι Cui κ.ά., είτε τη 

µέθοδο του Γιακουµή, είτε το µέτρο ROUGE-W. Σε κάθε περίπτωση, επιτρέψαµε στο σύστηµα να 

επιστρέφει µόνο µια απάντηση ανά ερώτηση. Στις παραµέτρους του συστήµατος δώσαµε τις τιµές α = 

0,6 και λ = 0,7, στις οποίες καταλήξαµε κάνοντας δοκιµές µε το αυθεντικό σύστηµα των Cui κ.ά. στο 

εύρος [0,1] µε βήµα 0,1 πάνω σε 160 παράθυρα που επιλέχθηκαν τυχαία µε τη ίδια διαδικασία που 

περιγράψαµε στην ενότητα 3.1. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον παρακάτω πίνακα και το διάγραµµα 

που ακολουθεί. 

 

Ερωτήσεις 

Εκπαίδευσης 

Ορθότητα µε 

κεντροειδές 

(Cui Centroid) 

Ορθότητα µε 

µέθοδο Γιακουµή 

 (Cui NGram) 

Ορθότητα µε µέτρο 

ROUGE 

 (Cui ROUGE) 

500 39,698 % 46,231 % 49,749 % 
1000 41,206 % 45,226 % 49,749 % 
1500 42,211 % 47,236 % 49,749 % 
2000 41,206 % 45,729 % 49,749 % 
2500 40,201 % 46,734 % 49,749 % 
3000 39,698 % 46,231 % 49,749 % 

 

                                                        
10 Το σύστηµα των Cui κ.ά. διατίθεται από τη διεύθυνση http://www.cuihang.com/software.html. 
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Εικόνα 11: Ποσοστό ορθότητας του συστήµατος των Cui κ.ά. 
 

Τα αποτελέσµατα φαίνεται να επιβεβαιώνουν τα συµπεράσµατα της ενότητας 3.2.4, δείχνουν 

δηλαδή ότι η καλύτερη µέθοδος επισηµείωσης παραδειγµάτων εκπαίδευσης είναι η χρήση του µέτρου 

ROUGE-W, µε δεύτερη καλύτερη τη µέθοδο του Γιακουµή και χειρότερη τη χρήση του κεντροειδούς. 

Χρησιµοποιώντας, δηλαδή, τις µεθόδους ROUGE-W και Γιακουµή καταφέρνουµε να βελτιώσουµε τις 

επιδόσεις του αρχικού συστήµατος των Cui κ.ά. Οι διαφορές, όµως, είναι µικρές·  τα διαστήµατα 

λάθους στο παραπάνω διάγραµµα είναι διαστήµατα εµπιστοσύνης 95%.11 Με οποιαδήποτε από τις 

τρεις µεθόδους επισηµείωσης, πάντως, το σύστηµα των  Cui κ.ά. είναι αισθητά καλύτερο από τα απλά 

συστήµατα και η διαφορά είναι στατιστικά σηµαντική.  

Θεωρούµε, εποµένως, πως η καλύτερη επιλογή είναι η χρήση του µέτρου ROUGE-W στο 

σύστηµα των Cui κ.ά. και αυτή θα χρησιµοποιήσουµε στις επόµενες συγκρίσεις· καλούµε Cui-

ROUGE το σύστηµα που προκύπτει. Τα αποτελέσµατα για αυτή την περίπτωση και όταν το σύστηµα 

επιτρέπεται να επιστρέφει πέντε παράθυρα ανά ερώτηση παρατίθενται στον παρακάτω πίνακα. 

Προσθέσαµε αποτελέσµατα και για 50, 100 και 250 ερωτήσεις εκπαίδευσης. 

 

Ερωτήσεις 

Εκπαίδευσης 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφεται  

1 απάντηση / ερώτηση (%) 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφονται  

5 απαντήσεις / ερώτηση (%) MRR 

50 46,231 % 82,412 % 0,604 

                                                        
11 Λόγω χρονικών περιορισµών δεν εκτελέσαµε άλλους ελέγχους στατιστικής σηµαντικότητας, αλλά ελπίζουµε 
να τους εκτελέσουµε στο άµεσο µέλλον. 
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100 50,754 % 82,915 % 0,630 
250 49,246 % 84,925 % 0,633 
500 49,749 % 87,940 % 0,654 

1000 49,749 % 87,940 % 0,654 
1500 49,749 %  87,940 % 0,654 
2000 49,749 % 87,940 % 0,654 
2500 49,749 % 87,940 % 0,654 
3000 49,749 % 87,940 % 0,654 

 

Παρατηρούµε ότι µε 50 µόνο ερωτήσεις εκπαίδευσης το ποσοστό ορθότητας του συστήµατος 

Cui-ROUGE είναι αρκετά υψηλό. Το σύστηµα πετυχαίνει γρήγορα το µέγιστο ποσοστό ορθότητάς του 

µε 500 ερωτήσεις εκπαίδευσης· το ποσοστό ορθότητας παραµένει κατόπιν σταθερό, ανεξαρτήτως του 

αριθµού ερωτήσεων εκπαίδευσης. Σηµειώνουµε εδώ  πως στα παραπάνω αποτελέσµατα δεν έχει γίνει 

αφαίρεση πλεονασµού, αφού η υλοποίηση που έχουµε δεν τη περιλαµβάνει. 

Στην περίπτωση του συστήµατος PIQUANT των Chu-Caroll κ.ά., υλοποιήσαµε οι ίδιοι το 

συστατικό που σχετίζεται µε ερωτήσεις ορισµού (βλ. ενότητα 2.4.4) βασιζόµενοι στα άρθρα τους. Η 

µόνη διαφορά από τη µέθοδο που προτείνουν είναι ότι δεν χρησιµοποιούµε τη µηχανή αναζήτησης 

JuruXML για τον εντοπισµό των κειµένων και την εξαγωγή των παραθύρων, αλλά τη µηχανή 

AltaVista όπως και στις άλλες µεθόδους µας. Τα αποτελέσµατα του συστατικού του PIQUANT 

συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα. Παρατηρούµε ότι οι επιδόσεις του συστατικού είναι αισθητά 

χειρότερες από εκείνες του Cui-ROUGE. 

 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφεται  

1 απάντηση / ερώτηση (%) 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφονται  

5 απαντήσεις / ερώτηση (%) MRR 

19,095 % 30,151% 0,226 
 

3.3.4 Πειράµατα µε το σύστηµα της εργασίας 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει, στην περίπτωση του δικού µας συστήµατος κάθε παράθυρο 

µετατρέπεται σε ένα διάνυσµα που αποτελείται από 22 χειρωνακτικά επιλεγµένες ιδιότητες και έναν 

αριθµό αυτόµατα επιλεγµένων ιδιοτήτων που αντιστοιχούν σε ν-γράµµατα λέξεων πριν και µετά τον 

όρο-στόχο. Προκειµένου να επιλέξουµε το πλήθος των αυτόµατα επιλεγµένων ιδιοτήτων, 

εκπαιδεύσαµε το σύστηµα της εργασίας σε 2.000 ερωτήσεις εκπαίδευσης και το αξιολογήσαµε σε 100 

ερωτήσεις διαφορετικές από όλες τις ερωτήσεις που χρησιµοποιήθηκαν σε άλλα πειράµατα, 

χρησιµοποιώντας 0, 50, 150, 300, 450 και 600 αυτόµατα επιλεγµένες ιδιότητες. Στη µελέτη αυτή, η 

επισηµείωση των παραδειγµάτων εκπαίδευσης έγινε χρησιµοποιώντας τη µέθοδο του Γιακουµή (ν = 

5, t- = 0,03, t+ = 0,05), γιατί η µελέτη προηγήθηκε των πειραµάτων στα οποία µελετήθηκε η µέθοδος 
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ROUGE-W· οµολογουµένως θα ήταν καλύτερα αν η µελέτη είχε επαναληφθεί µε τη µέθοδο ROUGE-

W, αλλά δεν υπήρχε χρόνος για αυτό στη διάρκεια της εργασίας.  Η επιλογή των κατωφλίων της 

µεθόδου του Γιακουµή έγινε όπως στην περίπτωση της µεθόδου ROUGE-W (βλ. ενότητα 3.2.4).  

 

Αυτόµατα 

Επιλεγµένες 

Ιδιότητες 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφεται  

1 απάντηση / ερώτηση (%) 

0 34 % 
50 29 % 
150 41 % 
300 42 % 
450 34 % 
600 36 % 

 

Τα αποτελέσµατα συµφωνούν µε αυτά τις προηγούµενης εργασίας [La06]. Η ορθότητα 

ανεβαίνει µέχρι να φτάσει σε µέγιστο στις 300 ιδιότητες και έπειτα φθίνει. Παρατηρούµε επίσης πως 

οι πρώτες 50 ιδιότητες δεν επηρεάζουν θετικά τα αποτελέσµατα. Για περαιτέρω παρατηρήσεις 

σχετικές µε τη φύση των ιδιοτήτων που επιλέγονται, δείτε την προηγούµενη εργασία [La06] όπου 

αναλύονται σε βάθος. 

Ακολουθούν τα διαγράµµατα που αντιστοιχούν στα παραπάνω αποτελέσµατα. Σε αυτά 

εµφανίζονται και τα απλά συστήµατα για λόγους σύγκρισης. Φαίνεται καθαρά ότι το σύστηµά µας µε 

το µέτρο του Γιακουµή (καλούµε Web-NGram αυτή τη µορφή του συστήµατος) είναι καλύτερο µε 

στατιστικά σηµαντική διαφορά από τα υπόλοιπα. 
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Εικόνα 12: Πειράµατα µε µεταβλητό αριθµό αυτόµατα επιλεγόµενων ιδιοτήτων 
 

3.3.5 Συγκρίσεις συστηµάτων 

Εκπαιδεύσαµε το σύστηµά µας χρησιµοποιώντας το µέτρο ROUGE για την αυτόµατη 

επισηµείωση παραθύρων (καλούµε Web-ROUGE αυτή τη µορφή του συστήµατος) και 300 αυτόµατα 

επιλεγµένες ιδιότητες. Τα αποτελέσµατα για 50, 100, 250, 500, 1000, 1500, 2000, 2500 και 3000 

ερωτήσεις εκπαίδευσης φαίνονται στον παρακάτω πίνακα.   

 

Ερωτήσεις 

Εκπαίδευσης 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφεται  

1 απάντηση / ερώτηση (%) 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφονται  

5 απαντήσεις / ερώτηση (%) MRR 

50 42,714 % 64,322 % 0,507 
100 42,714 % 74,372 % 0,539 
250 39,196 % 76,382 % 0,535 
500 52,261 % 80,905 % 0,632 

1000 47,236 % 83,417 % 0,615 
1500 47,236 % 84,422 % 0,621 
2000 44,221 % 81,407 % 0,583 
2500 44,724 % 81,910 % 0,585 
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3000 44,221 % 79,397 % 0,582 
 

Όταν επιτρέπεται µόνο µία απάντηση ανά ερώτηση, το σύστηµα Web-ROUGE επιτυγχάνει 

την καλύτερη επίδοση στις 500 ερωτήσεις και έπειτα η επίδοσή του χειροτερεύει.  Αντίθετα, όταν 

επιτρέπονται πέντε απαντήσεις ανά ερώτηση, η µέγιστη επίδοση επιτυγχάνεται για 1.500 ερωτήσεις 

εκπαίδευσης. Φαίνεται, εποµένως, πως µέχρι τις 1.500 ερωτήσεις εκπαίδευσης το σύστηµα 

κατορθώνει να εκµεταλλεύεται εν γένει τα επιπλέον δεδοµένα εκπαίδευσης, αλλά µετά τις 500 

ερωτήσεις δεν επιστρέφει πρώτη τη σωστή απάντηση.  

Τέλος, για λόγους σύγκρισης, εκπαιδεύσαµε και το σύστηµα Web–NGram  µε 300 αυτόµατα 

επιλεγµένες ιδιότητες και 50, 100, 250, 500, 1.000, 1.500, 2.000, 2.500, 3.000 ερωτήσεις 

εκπαίδευσης. Το σύστηµα αυτό επιτυγχάνει τα καλύτερα αποτελέσµατα για 1.000 ερωτήσεις 

εκπαίδευσης, όπως φαίνεται παρακάτω. 

 

Ερωτήσεις 

Εκπαίδευσης 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφεται  

1 απάντηση / ερώτηση (%) 

Ορθότητα όταν 

επιστρέφονται  

5 απαντήσεις / ερώτηση (%) MRR 

50 37,688 % 63,819 % 0,435 
100 46,231 % 60,804 % 0,413 
250 43,719 % 69,347 % 0,446 
500 37,688 % 69,849 % 0,499 

1000 46,231 % 78,894 % 0,578 
1500 43,719 % 72,864 % 0,548 
2000 39,698 % 77,889 % 0,544 
2500 39,698 % 71,357 % 0,494 
3000 38,693 % 69,347 % 0,469 

 

Στα παρακάτω διαγράµµατα γίνεται σύγκριση ανάµεσα στα συστήµατα Web–ROUGE, Web–

NGram, Cui-ROUGE και των Chu-Caroll κ.ά.  
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Εικόνα 13: Αποτελέσµατα ορθότητας όταν επιτρέπεται µία απάντηση ανά ερώτηση 
 
 

 

Εικόνα 14: Αποτελέσµατα ορθότητας όταν επιτρέπονται πέντε απαντήσεις ανά ερώτηση 
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Εικόνα 15: Αποτελέσµατα Mean Reciprocal Rank 
 

Συγκρίνοντας τα συστήµατα Web-ROUGE και Web-Ngram, η πρώτη παρατήρηση είναι ότι το 

σύστηµά µας έχει βελτιωθεί µε τη χρήση του µέτρου ROUGE για την αυτόµατη επισηµείωση 

παραθύρων εκπαίδευσης, έναντι της µεθόδου του Γιακουµή, αλλά οι διαφορές είναι και πάλι µικρές . 

Το σύστηµα των Cui κ.ά. έχει πολύ καλές και σταθερότερες επιδόσεις, αν και οι διαφορές από τα 

Web-ROUGE και Web-Ngram είναι σχετικά µικρές. Το συστατικό του συστήµατος PIQUANT των 

Chu-Caroll κ.ά. που δοκιµάσαµε, αντιθέτως, παρουσιάζει πολύ χαµηλές επιδόσεις. Στην περίπτωση, 

µάλιστα, που επιστρέφονται πέντε απαντήσεις ανά ερώτηση, η απόδοσή του είναι χαµηλότερη εκείνης 

των απλών συστηµάτων. 

 

3.3.6 Πειράµατα αφαίρεσης πλεονασµού 

 Στην παράγραφο 2.3.2 αναφέραµε δύο τεχνικές αφαίρεσης πλεονασµού από τις απαντήσεις 

που επιστρέφει το σύστηµά µας. Συνοπτικά, η µία (Cosine) κάνει χρήση του απλού µέτρου απόστασης 

συνηµίτονου και η δεύτερη (TF-IDF) του σταθµισµένου µέτρου απόστασης συνηµίτονου µε βάρη TF-

IDF. ∆οκιµάσαµε και τις δύο στα συστήµατα Web-ROUGE και Cui-ROUGE, αλλά τα αποτελέσµατά 

τους ήταν ακριβώς τα ίδια, οπότε στα διαγράµµατα δείχνουµε µόνο µία καµπύλη (RE – redundancy 

elimination) και για τις δύο τεχνικές αφαίρεσης πλεονασµού. 
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Εικόνα 16: Αποτελέσµατα ορθότητας πειραµάτων αφαίρεσης πλεονασµού 
 

 

Εικόνα 17: Αποτελέσµατα MRR πειραµάτων αφαίρεσης πλεονασµού 
 

 Η αφαίρεση πλεονασµού αυξάνει το ποσοστό ορθότητας του Web-ROUGE σχεδόν σε κάθε 

σηµείο κατά 2,5%· η αύξηση στο MRR είναι 1,25. Στο σύστηµα Cui-ROUGE η βελτίωση είναι πολύ 

µικρότερη, κατά 0,5% και 0,225 αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων αφαίρεσης 
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πλεονασµού φαίνονται αναλυτικότερα στους παρακάτω πίνακες.  

  

Web-ROUGE Cui-ROUGE 

Ερωτήσεις 

Εκπαίδευσης 

Επιτυχία όταν 

επιστρέφονται  

5 απαντήσεις / ερώτηση (%) MRR 
Επιτυχία όταν επιστρέφονται  

5 απαντήσεις / ερώτηση (%) MRR 

500 84,0 % 0,647 88,0 % 0,656 

1000 85,0 % 0,621 88,0 % 0,656 

1500 87,0 % 0,633 88,0 % 0,656 

2000 84,0 % 0,599 88,0 % 0,656 

2500 82,0 % 0,603 88,0 % 0,656 

3000 80,0 % 0,589 88,0 % 0,656 
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4. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ – ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ 

 Ο πρώτος βασικός στόχος της εργασίας ήταν η βελτίωση του συστήµατος εντοπισµού 

απαντήσεων σε ερωτήσεις ορισµού που είχε κατασκευαστεί στις εργασίες των Μηλιαράκη, Γαλάνη 

και Γιακουµή. Ξεκινήσαµε επανεξετάζοντας τη µέθοδο αυτόµατης επισηµείωσης παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης και προτείναµε νέες προσεγγίσεις, όπως η χρήση των µέτρων οµοιότητας του πακέτου 

ROUGE και η χρήση µιας δεύτερης βοηθητικής Μ.∆.Υ. Καταλήξαµε πειραµατικά στο συµπέρασµα 

πως η αυτόµατη επισηµείωση των παραδειγµάτων εκπαίδευσης µε το µέτρο οµοιότητας ROUGE-W 

είναι η καλύτερη µέθοδος. 

 Ο δεύτερος βασικός στόχος της εργασίας ήταν η σύγκριση µε άλλα κορυφαία συστήµατα. 

∆υστυχώς, καταφέραµε να συγκριθούµε µόνο µε το σύστηµα των Cui κ.ά. και ένα συστατικό του 

συστήµατος PIQUANT των Chu-Carroll κ.ά. Για τα υπόλοιπα συστήµατα δεν υπήρχε ελεύθερα 

διαθέσιµη υλοποίηση, οι περιγραφές των µεθόδων τους δεν ήταν πλήρεις, ώστε να µπορέσουµε να τις 

υλοποιήσουµε οι ίδιοι, ή/και τα συστήµατα χρησιµοποιούσαν ηλεκτρονικές εγκυκλοπαίδειες, ενώ ο 

σκοπός µας είναι να εντοπίζουµε ορισµούς όρων που δεν περιλαµβάνονται σε εγκυκλοπαίδειες. 

Επιτύχαµε, επίσης, βελτίωση των επιδόσεων του συστήµατος των Cui κ.ά. επισηµειώνοντας τα 

παραδείγµατα εκπαίδευσης µε το µέτρο ROUGE-W (ή το µέτρο του Γιακουµή) και τους αντίστοιχους 

ορισµούς εγκυκλοπαιδειών, αντί της µεθόδου του κεντροειδούς που χρησιµοποιούσαν οι Cui κ.ά. Το 

σύστηµά µας είχε σαφώς καλύτερες πειραµατικές επιδόσεις από το σύστηµα των Chu-Carroll κ.ά. Οι 

επιδόσεις του, όµως, ήταν κατώτερες από εκείνες του (βελτιωµένου) συστήµατος των Cui κ.ά., αν και 

οι διαφορές ήταν µικρές.  

 Τέλος, δοκιµάσαµε δύο απλές τεχνικές αφαίρεσης του πλεονασµού από τις απαντήσεις του 

συστήµατός µας, όταν επιτρέπονται πέντε απαντήσεις ανά ερώτηση. Και µε τις δύο τεχνικές, πετύχαµε 

βελτίωση στα αποτελέσµατα του συστήµατός µας και µικρότερη βελτίωση στα αποτελέσµατα του 

συστήµατος των Cui κ.ά. Το σύστηµα των Cui κ.ά. παρέµεινε, όµως, καλύτερο. 

 Τα αποτελέσµατα του συστήµατος της εργασίας ενδέχεται να βελτιωθούν αν υιοθετήσουµε 

ένα «φίλτρο» που θα επιλέγει µόνο τις υποψήφιες απαντήσεις που µοιάζουν περισσότερο µε το 

κεντροειδές όλων των υποψηφίων απαντήσεων της ερώτησης, όπως κάνουν οι Cui κ.ά., ώστε να 

προωθούνται µόνο αυτές οι υποψήφιες απαντήσεις στη Μ.∆.Υ. Επίσης, το σύστηµα της εργασίας 

µπορεί ενδεχοµένως να βελτιωθεί κάνοντας πιο ελαστικό το ταίριασµα µεταξύ των παραθύρων του 

όρου-στόχου και των φράσεων που αντιστοιχούν στις αυτόµατα επιλεγόµενες ιδιότητες. Περαιτέρω 

βελτίωση ενδέχεται να προέλθει από τη χρήση ενός συντακτικού αναλυτή, που θα παρέχει 

συντακτικές πληροφορίες για τα παράθυρα και τους ορισµούς των εγκυκλοπαιδειών που 

χρησιµοποιούνται κατά την εκπαίδευση. Θα µπορούσε, ακόµη, να διερευνηθεί η χρήση άλλων 

αλγορίθµων µάθησης, για παράδειγµα ADABOOST [FrSc99], αντί της Μ.∆.Υ. που χρησιµοποιεί το 

σύστηµα της εργασίας. Επίσης, αξίζει να διερευνηθούν τρόποι συνδυασµού της µεθόδου των Cui κ.ά. 

µε τη µέθοδο της εργασίας, για παράδειγµα χρησιµοποιώντας το αποτέλεσµα της µεθόδου των Cui 

κ.ά. ως πρόσθετη ιδιότητα της Μ.∆.Υ. του συστήµατος της εργασίας. Τέλος, περαιτέρω έρευνα µπορεί 

να γίνει και στις τεχνικές αφαίρεσης πλεονασµού. Οι τεχνικές που εξετάσαµε εδώ ήταν πολύ απλές 



65 
 

και όπως έδειξαν τα πειράµατα χρήζουν βελτίωσης. 
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