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1. Εισαγωγή 

 

1.1 Αντικείµενο της εργασίας 

 

Η παρούσα εργασία ασχολείται µε το τρόπο µε τον οποίο µπορεί η χρήση των 

τεχνικών της Μηχανικής Μάθησης να βοηθήσει στην κατασκευή συστηµάτων τα 

οποία έχουν την δυνατότητα να πραγµατοποιούν αυτόµατη αναγνώριση του µέρους 

του λόγου της κάθε λέξης ενός κειµένου. Και πιο συγκεκριµένα, λέξεων που 

συναντώνται σε ελληνικά κείµενα.  Το πρόβληµα λοιπόν είναι ότι δεδοµένου ενός 

κειµένου και ενός συνόλου ετικετών (tag set) που έχει ορίσει ο ιδιοκτήτης του 

συστήµατος θα πρέπει να γίνει η αντιστοίχηση µιας και µόνο ετικέτας σε κάθε λέξη. 

 

Η ονοµασία που δόθηκε στην διαδικασία, οδηγεί τον αναγνώστη στο συµπέρασµα ότι 

σκοπός της διαδικασίας είναι η απλά η κατηγοριοποίηση των λέξεων στο µέρος του 

λόγου που αυτές ανήκουν. Αυτό αποτελεί σφάλµα που οφείλεται στην επικράτηση 

του όρου λόγο της συχνής του χρήσης. Έτσι, πολλές φορές απαιτείται και ο 

προσδιορισµός πληροφοριών που έχουν να κάνουν µε µορφολογικά χαρακτηριστικά 

της λέξης, όπως γένος, αριθµός, πρόσωπο, πτώση, κ.τ.λ. 

 

Η παραπάνω διαδικασία είναι αρκετά σηµαντική για τον τοµέα της επεξεργασίας 

φυσικής γλώσσας. Κι αυτό γιατί οι µορφολογικές πληροφορίες που τελικά 

αποδίδονται σε κάθε λέξη του κειµένου αποτελούν την βάση για κάθε µορφής 

επεξεργασία του. Ένα σύστηµα που µπορεί να κάνει αναγνώριση του µέρους του 

λόγου της κάθε λέξης ενός κειµένου µπορεί να αποτελέσει τον πυρήνα για αρκετά 

άλλα συστήµατα. Από απλούς συντακτικούς αναλυτές, διορθωτές κειµένων και 

µεταφραστές, έως και συστήµατα που κάνουν χρήση ή αναγνώριση φωνής. 

 

Το ερώτηµα που µπορεί εύκολα να τεθεί είναι το γιατί πρέπει να γίνει χρήση 

µηχανικής µάθησης και όχι η απευθείας αναγνώριση της λέξης µε την χρήση ενός 

λεξικού της γλώσσας, το οποίο είναι εµπλουτισµένο µε µορφολογικούς κανόνες. Η 

αιτία είναι οι περιορισµοί που υπεισέρχονται σε µια τέτοια λύση. Κατ’ αρχάς, η 

κατασκευή ενός ηλεκτρονικού λεξικού είναι µια διαδικασία µε αρκετά υψηλό κόστος, 
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η οποία έχει συχνά ως αποτέλεσµα την µη ελεύθερη διάθεσή του στο κοινό. Επίσης, 

το πεπερασµένο σύνολο των λέξεων που περιέχει δεν είναι σε θέση να καλύψει το 

σύνολο των λέξεων που µπορούν να εµφανιστούν. Τέλος, ένα λεξικό µπορεί να δώσει 

µόνο όλες τις πιθανές ετικέτες µιας λέξης. ∆εν µπορεί όµως, να επιλέξει την σωστή, 

στην περίπτωση που η ετικέτα εξαρτάται και από τα συµφραζόµενα (π.χ. το 

«διατάξεις» µπορεί να είναι ρήµα ή ουσιαστικό). 

 

Όπως θα δούµε και στα κεφάλαια 2 και 3, έχουν γίνει αρκετές απόπειρες για την 

κατασκευή συστηµάτων που θα δώσουν λύση στο πρόβληµα. Σε αρκετές 

περιπτώσεις, και κυρίως σε αυτές που αναφέρονται στα Ελληνικά, τα συστήµατα που 

προέκυψαν δεν είναι διαθέσιµα εκτός του οργανισµού που τα κατασκεύασε, ενώ σε 

άλλες περιπτώσεις τα συστήµατα είναι περιορισµένου εύρους και δεν είναι σε θέση 

να δώσουν λύση στο σύνολο των αναγκών µας. 

 

Σκοπός της συγκεκριµένης εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος αυτόµατης 

αναγνώρισης των µερών του λόγου το οποίο θα αφορά ελληνικά κείµενα και το οποίο 

θα διατίθεται ελεύθερα για ακαδηµαϊκή χρήση. Για τον σκοπό αυτό βασιστήκαµε σε 

ένα υπάρχον σύστηµα που διατίθεται επίσης ελεύθερα και το οποίο έχει δοκιµαστεί 

µε επιτυχία σε αρκετές ευρωπαϊκές γλώσσες. 

 

1.2 Κυριότερα αποτελέσµατα της εργασίας 

 

Τα κυριότερα αποτελέσµατα της εργασίας είναι: 

 Κατασκευή συστήµατος χειρωνακτικής επισηµείωσης κειµένων, που 

χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία σωµάτων εκπαίδευσης και ελέγχου.  

 Κατασκευή  εργαλείου αυτόµατου εντοπισµού πιθανών λαθών επισηµείωσης. 

 ∆ηµιουργία νέου επισηµειωµένου σώµατος κειµένων αποτελούµενου από 

κείµενα ειδήσεων, συνολικού µεγέθους 130500 λέξεων, που µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση και σύγκριση διαφορετικών συστηµάτων 

αναγνώρισης µερών του λόγου. 

 Πειραµατική διερεύνηση της ακρίβειας που επιτυγχάνει ένα σύστηµα 

αναγνώρισης µερών του λόγου που βασίζεται σε τεχνικές µάθησης 
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βασισµένης σε παραδείγµατα (instance-based learning) σε δυο σώµατα 

ελληνικών κειµένων (αγγελίες και ειδήσεις). 

 Πειραµατική διερεύνηση του κατά πόσον ένα σύστηµα εκπαιδευµένο σε ένα 

σώµα κειµένων ενός είδους (αγγελίες) δίνει ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε 

ένα σώµα κειµένων διαφορετικού είδους (ειδήσεις) και αντίστροφα. 

 

1.3 ∆ιάρθρωση της εργασίας 

 

Το υπόλοιπο της εργασίας είναι οργανωµένο ως εξής: Στο κεφάλαιο 2 παρατίθεται το 

θεωρητικό υπόβαθρο στο οποίο στηρίζεται η εργασία, και αφορά την περιοχή της 

Μηχανικής Μάθησης. Γίνεται περιγραφή και ανάλυση των αλγορίθµων που 

χρησιµοποιήθηκαν τόσο στα πλαίσια αυτής της εργασίας, όσο και σε προηγούµενες 

προσπάθειες επίλυσης του ιδίου προβλήµατος από άλλους ερευνητές. Στο κεφάλαιο 3 

περιγράφονται τα σχετικά πειράµατα που έχουν διεξαχθεί µέχρι σήµερα από άλλους 

ερευνητές, τόσο για την ελληνική γλώσσα, όσο και για άλλες. Στο κεφάλαιο 4 

περιγράφονται οι αρχιτεκτονικές που διερευνήθηκαν στη διάρκεια της εργασίας, το 

λογισµικό που αναπτύχθηκε, το σύνολο ετικετών που επιλέξαµε να 

χρησιµοποιήσουµε και τα χαρακτηριστικά των δυο σωµάτων κειµένων στα οποία 

διεξήχθησαν τα πειράµατα. Στο κεφάλαιο 5 γίνεται περιγραφή των πειραµάτων που 

διεξήχθησαν και των συµπερασµάτων που προκύπτουν από αυτά. Τέλος στο 

κεφάλαιο 6 ανακεφαλαιώνονται τα ζητήµατα που θίχτηκαν και προτείνονται 

κατευθύνσεις-επεκτάσεις που θα άξιζε να µελετηθούν µελλοντικά. 

 

1.4 Ευχαριστίες 

 

Αρχικά θα ήθελα να εκφράσω τις ευχαριστίες µου στον επιβλέποντα καθηγητή µου, 

κ. Ίωνα Ανδρουτσόπουλο για την ουσιαστική και πολύτιµη βοήθειά που µου 

προσέφερε κατά την διάρκεια της εκπόνησης αυτή της εργασίας, καθώς και στον κ. 

Θεόδωρο Καλαµπούκη, που αποδέχθηκε τον ρόλο του δεύτερου αξιολογητή. Επίσης 

θα ήθελα να ευχαριστήσω το Ινστιτούτο Πληροφορικής και Τηλεπικοινωνιών του 

Ε.Κ.Ε.Φ.Ε. «∆ηµόκριτος» που µας παραχώρησε ένα, ήδη επισηµειωµένο, σώµα 

κειµένων καθώς και πληροφορίες για τις ετικέτες που χρησιµοποιούνται σε αυτό. 
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Τέλος θα ήθελα να ευχαριστήσω και το Ινστιτούτο Επεξεργασίας του Λόγου για τις 

πληροφορίες που µας παρείχε σχετικά µε τις ελληνικές ετικέτες του ερευνητικού 

έργου PAROLE, που χρησιµοποιήθηκαν στην εργασία. 
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2. Μηχανική Μάθηση 

 

Το κεφάλαιο αυτό παρέχει µια σύντοµη εισαγωγή στις έννοιες και τους αλγορίθµους 

µηχανικής µάθησης που σχετίζονται µε το αντικείµενο της εργασίας. 

Περιλαµβάνονται τόσο αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν σε αυτήν την εργασία όσο 

και αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν σε αντίστοιχα συστήµατα προηγούµενων 

ερευνητών.  

 

2.1 Μηχανική Μάθηση 

 

Η Μηχανική Μάθηση (Μ.Μ.) αποτελεί έναν από τους παλαιότερους τοµείς έρευνας 

της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Στόχος της είναι η δηµιουργία συστηµάτων τα οποία θα 

µπορούν να βελτιώνουν της απόδοσή τους στην εργασία που επιτελούν 

εκµεταλλευόµενα αυτόµατα προηγούµενη εµπειρία από την εκτέλεση της εργασίας. 

 

Σε γενικές γραµµές, η διαδικασία της µάθησης αποτελείται από τα εξής στάδια: 

 Απόκτηση γνώσης και εµπειρίας από την αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον. 

 Επεξεργασία της αποκτηθείσας γνώσης, ώστε να γίνει κατηγοριοποίησή της,  

και αν αυτό είναι δυνατόν να βρεθούν πιθανές γενικεύσεις ή εξειδικεύσεις. 

 Χρησιµοποίηση των αποτελεσµάτων της επεξεργασίας και λήψη 

ανατροφοδότησης από το περιβάλλον, ώστε να βελτιωθεί περαιτέρω το 

σύστηµα. 

 

Στην εργασία αυτή χρησιµοποιούνται µέθοδοι επιβλεπόµενης επαγωγικής µάθησης. 

Στο σύστηµα παρέχονται παραδείγµατα εκπαίδευσης που συνοδεύονται από τις 

κατηγορίες τους. Στην περίπτωσή µας, παρέχεται ένα σώµα κειµένων, οι λέξεις του 

οποίου έχουν επισηµειωθεί µε τις επιθυµητές ετικέτες τους. Ο αλγόριθµος µάθησης, 

επεξεργάζεται τα παραδείγµατα εκπαίδευσης και παράγει επαγωγικά έναν 

ταξινοµητή, ο οποίος χρησιµοποιείται στη συνέχεια για να κατατάσσει σε κατηγορίες 

νέες περιπτώσεις, των οποίων οι κατηγορίες δεν είναι γνωστές. Στην περίπτωσή µας, 

ο ταξινοµητής αποδίδει ετικέτες στις λέξεις νέων κειµένων, για τις οποίες δεν είναι 

γνωστές οι σωστές ετικέτες. 
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2.2 Αλγόριθµοι 

 

2.2.1 Ο αλγόριθµος k-NN 

 

Ο αλγόριθµος k-NN [Mitchell 1997] αποτελεί έναν από τους πιο χαρακτηριστικούς 

αλγόριθµους για µάθηση βασισµένη σε παραδείγµατα. Η πλήρης ονοµασία του είναι 

αλγόριθµος των k κοντινότερων γειτόνων (Nearest Neighbor – NN). 

 

Για τη χρήση και την αξιολόγηση του αλγορίθµου θα πρέπει να υπάρχουν δυο σύνολα 

από αντικείµενα: το σύνολο εκπαίδευσης TrS και το σύνολο ελέγχου TeS. Τα 

αντικείµενα των συνόλων αυτών πρέπει να έχουν καταταγεί χειρωνακτικά σε δύο ή 

περισσότερες κατηγορίες (c1, c2, c3, …, ck), των οποίων η τοµή ανά δύο πρέπει να 

είναι κενή, δηλαδή δεν µπορεί ένα αντικείµενο να ανήκει σε περισσότερες από µία 

κατηγορίες. Επίσης θα πρέπει να έχει οριστεί ένα σύνολο ιδιοτήτων 

},...,,,{ 321 mXXXXA = . Κάθε αντικείµενο των συνόλων TrS και TeS παριστάνεται από 

ένα διάνυσµα mxxxxx ,...,,, 321=
r , κάθε συντεταγµένη του οποίου αποτελεί την τιµή 

µιας συγκεκριµένης ιδιότητας xi. Ο αλγόριθµος «εκπαιδεύεται» στα αντικείµενα του 

συνόλου TrS, ώστε να προβλέπει τη σωστή κατηγορία κάθε αντικειµένου βάση των 

τιµών του διανύσµατός του. Η ακρίβεια του ταξινοµητή που προκύπτει από την 

εκπαίδευση αξιολογείται στο σύνολο TeS, συγκρίνοντας τις αποφάσεις του 

ταξινοµητή µε τις σωστές κατηγορίες.  

 

Κατά την εκπαίδευση, ο αλγόριθµος k-NN απλά αποθηκεύει σε µια µνήµη όλα τα 

διανύσµατα των αντικειµένων του συνόλου TrS και τις σωστές κατηγορίες τους. Η 

κατάταξη νέων αντικειµένων, των οποίων δεν είναι γνωστές οι κατηγορίες, γίνεται ως 

εξής: Υπολογίζεται η απόσταση του διανύσµατος του νέου αντικειµένου από τα 

διανύσµατα όλων των αντικειµένων εκπαίδευσης. Επιλέγονται τα k αντικείµενα 

εκπαίδευσης µε τις µικρότερες αποστάσεις (οι k κοντινότεροι γείτονες) και το νέο 

αντικείµενο κατατάσσεται στην κατηγορία που πλειοψηφεί µεταξύ των k 

αντικειµένων. Ως µέτρο απόστασης µπορεί να χρησιµοποιηθεί, για παράδειγµα, η 

απόσταση Manhattan, που ορίζεται ως εξής: 
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Η απλότητα αλλά και η γενικότητα του παραπάνω αλγορίθµου παρέχει στον χρήστη 

την ευκολία να τον τροποποιήσει, προσθέτοντας δικά του µέτρα απόστασης, που θα 

επηρεάσουν την ευαισθησία του αλγορίθµου ως προς του k γείτονες και θα φέρουν τα 

αποτελέσµατα πιο κοντά στις επιθυµητές τιµές. 

 

Μια παραλλαγή του παραπάνω αλγορίθµου, µε την ονοµασία IB1, εµφανίζεται στο 

λογισµικό MBT/TiMBL που χρησιµοποιήθηκε στην εργασία. Η παραλλαγή αυτή 

παρουσιάζει δυο βασικές διαφορές: 

1. Η τιµή του k αφορά τις k µικρότερες αποστάσεις και όχι τα k κοντινότερα 

αντικείµενα. Μπορεί, εποµένως, να χρησιµοποιηθούν κατά την κατάταξη 

περισσότεροι από k γείτονες, αν κάποιοι από αυτούς απέχουν το ίδιο από το 

αντικείµενο προς κατάταξη. 

2. Σε περίπτωση ισοψηφίας µεταξύ των γειτόνων, αν δηλαδή οι γείτονες 

ισοκατανέµονται στις δύο κατηγορίες, το k αυξάνεται κατά 1 και η απόφαση 

λαµβάνεται βάσει του νέου k. 

 

2.2.1.1 Απόδοση βαρών στις ιδιότητες 

 

Η χρήση του τύπου (2.1) προϋποθέτει ότι οι ιδιότητες έχουν την ίδια αξία ως προς 

την λήψη της απόφασης. Υπάρχουν όµως και φορές που επιθυµούµε να δώσουµε 

µεγαλύτερη αξία στις ιδιότητες που προβλέπουν καλύτερα τη σωστή κατηγορία. 

Αυτό µπορεί να γίνει υπολογίζοντας το πληροφοριακό κέρδος (Information Gain - 

IG) που παρέχει κάθε ιδιότητα και χρησιµοποιώντας την ποσότητα αυτή ως βάρος της 

κάθε ιδιότητας. 

 

Το IG υπολογίζεται µετρώντας τη µέση µείωση της αβεβαιότητας για τη σωστή 

κατηγορία που προκαλεί η γνώση της τιµής της συγκεκριµένης ιδιότητας. Το 

πληροφοριακό κέρδος για την ιδιότητα Xi, που χρησιµοποιείται ως βάρος wi της 

ιδιότητας, δίνεται από τον παρακάτω τύπο: 
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Όπου Vi το σύνολο τιµών της Xi,, και H(C) η εντροπία της τυχαίας µεταβλητής C που 

παριστάνει τη σωστή κατηγορία: 

 

Ο υπολογισµός του IG µε τον τύπο 2.2 τείνει να υπερεκτιµά ιδιότητες µε µεγάλα 

πλήθη τιµών. Γι’ αυτό και προτείνεται η χρήση µιας κανονικοποιηµένης µορφής του 

IG που καλείται Gain Ration (GR) και δίνεται από τον τύπο: 

όπου  

Έτσι, για τον υπολογισµό της απόστασης χρησιµοποιείται η εξίσωση: 

Στο λογισµικό MBT/TiMBL, η παραλλαγή του αλγορίθµου που χρησιµοποιεί τον 

τύπο (2.6) ονοµάζεται IB1-IG. 

 

2.2.1.2 Απόδοση βαρών στους γείτονες 

 

Εκτός από την απόδοση βαρών στις ιδιότητες, είναι δυνατόν να αποδοθούν βάρη και 

στους γείτονες, ώστε κοντινότεροι γείτονες να λαµβάνουν µεγαλύτερη αξία. Η 

βαρύτητα wj του j-στού γείτονα µπορεί να υπολογιστεί ως εξής: 

∑
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όπου d1, dk και dj οι αποστάσεις των κοντινότερου (παίρνει βάρος 1), του πιο 

αποµακρυσµένου (παίρνει βάρος 0) και του j-ιοστού γείτονα, αντίστοιχα. 

 

Εκτός όµως από το παραπάνω, έχουν προταθεί και λύσεις όπως η απόδοση βάρους 

αντιστρόφως ανάλογου από την απόσταση: 

Στην περίπτωση αυτή, αν για κάποιο γείτονα dj = 0, το νέο αντικείµενο κατατάσσεται 

στην κατηγορία του γείτονα αυτού. 

 

2.2.2 ∆ένδρα απόφασης 

 

Ο ID3 [Quinlan 1987] είναι ένας αρκετά διαδεδοµένος αλγόριθµος επαγωγικής 

µάθησης, µε τον οποίο κατασκευάζονται δένδρα απόφασης. Η λογική του βασίζεται 

στην χρήση των ιδιοτήτων, µία προς µία, για την διάσπαση του συνόλου των 

αντικειµένων  εκπαίδευσης στους κλάδους ενός δένδρου. Σε γενικές γραµµές, 

εκτελούνται αναδροµικά τα παρακάτω βήµατα:  

1. Επιλέγεται η ιδιότητα µε το µεγαλύτερο πληροφοριακό κέρδος, εκτιµώντας 

τις πιθανότητες στο σύνολο εκπαίδευσης.  

2. Τοποθετείται στη ρίζα του δένδρου ένας έλεγχος για την ιδιότητα µε το 

µεγαλύτερο πληροφοριακό κέρδος και δηµιουργείται ένας κλάδος κάτω από 

τη ρίζα για κάθε µία δυνατή τιµή της ιδιότητας.  

3. Τα αντικείµενα του συνόλου εκπαίδευσης κατανέµονται στους κλάδους, 

ανάλογα µε την τιµή της ιδιότητας που χρησιµοποιήθηκε στη ρίζα.  

4. Κάθε κλάδος οδηγεί σε ένα υποδένδρο που κατασκευάζεται αναδροµικά, 

χρησιµοποιώντας ως σύνολο εκπαίδευσης το υποσύνολο που αντιστοιχεί στον 

κλάδο και ως σύνολο ιδιοτήτων το αρχικό µείον την ιδιότητα που 

χρησιµοποιήθηκε στη ρίζα.  

Πιο αναλυτικά, ο αλγόριθµος έχει ως εξής:  

ID3 (Παραδείγµατα, C, Ιδιότητες) 

1. Αν όλα τα Παραδείγµατα ανήκουν σε µία κατηγορία, επίστρεψε ένα δένδρο 

ενός κόµβου µε απόφαση την κατηγορία αυτή. 
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2. Αν Ιδιότητες = {}, επίστρεψε ένα δένδρο ενός κόµβου µε απόφαση την 

κατηγορία που είναι πιο συχνή στα Παραδείγµατα. 

3. ∆ιάλεξε µε βάση τα Παραδείγµατα την ιδιότητα X µε το µεγαλύτερο κέρδος 

πληροφορίας IG(C,X). 

4. Φτιάξε ένα δένδρο ∆ µε ρίζα την ιδιότητα Χ. 

5. Για κάθε δυνατή τιµή xi της Χ: 

I. Πρόσθεσε στη ρίζα του ∆ ένα κλαδί για την περίπτωση Χ = xi. 

II. Έστω Παραδείγµατα-i το υποσύνολο των Παραδειγµάτων µε Χ = xi. 

III. Αν Παραδείγµατα-i = { } τότε κάνε το κλαδί να οδηγεί σε φύλλο του 

οποίου η απόφαση να είναι η πιο συχνή τιµή του C στα Παραδείγµατα. 

IV. ∆ιαφορετικά, κρέµασε κάτω από το κλαδί το δένδρο 

ID3(Παραδείγµατα-i, C, Ιδιότητες – {X}). 

6. Επίστρεψε το δένδρο ∆. 

 

Παραλλαγή αυτού του αλγορίθµου αποτελεί ο αλγόριθµος IGTREE που 

υποστηρίζεται από το MBT/TiMBL. Η κυριότερη διαφορά είναι πως η αξιολόγηση 

των ιδιοτήτων γίνεται µόνο µία φορά στην αρχή και όλοι οι κόµβοι του δένδρου που 

βρίσκονται στο ίδιο βάθος ελέγχουν την ίδια ιδιότητα [Daelemans et al. 1996]. Το 

δένδρο απόφασης που προκύπτει διαχωρίζει το αντικείµενα εκπαίδευσης σε οµάδες. 

Κατά το στάδιο της κατάταξης αντικειµένων των οποίων η κατηγορία είναι άγνωστη, 

εντοπίζεται πρώτα η «κοντινότερη» οµάδα χρησιµοποιώντας το δέντρο απόφασης και 

το αντικείµενο κατατάσσεται στην κατηγορία που πλειοψηφεί σε εκείνη την οµάδα 

αντί (όπως στην περίπτωση του k-NN) για την κατηγορία που πλειοψηφεί στο σύνολο 

των αντικειµένων εκπαίδευσης. Με αυτήν την έννοια ο IGTREE αποτελεί µια 

προσέγγιση του k-NN. Το κυριότερο πλεονέκτηµα του IGTREE είναι ότι η κατάταξη 

γίνεται πολύ γρηγορότερα, αφού δεν χρειάζεται να εξεταστούν όλα τα παραδείγµατα 

εκπαίδευσης.  

 

Παραλλαγές αλγορίθµων εκµάθησης δένδρων απόφασης χρησιµοποιήθηκαν και από 

τους Ορφανό κ.ά. [Orphanos,Christodoulakis et al. 1999, Orphanos,Kalles et al. 1999]  
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2.2.3 Οι υβριδικοί αλγόριθµοι TRIBL και TRIBL2 

 

Οι αλγόριθµοι TRIBL και TRIBL2 αποτελούν συνδυασµούς του IGTREE και του 

ΙΒ1. Σε γενικές γραµµές, και οι δύο χρησιµοποιούν τον IGTREE για να 

κατασκευάσουν ένα δένδρο απόφασης, που διαχωρίζει τα αντικείµενα εκπαίδευσης 

σε οµάδες. Κατά την κατάταξη νέων αντικειµένων, επιλέγεται πρώτα η 

«κοντινότερη» οµάδα χρησιµοποιώντας το δένδρο απόφασης ως κάποιο βάθος. Στη 

συνέχεια, βρίσκονται οι k κοντινότεροι γείτονες του νέου αντικειµένου µέσα στην 

οµάδα, και το νέο αντικείµενο κατατάσσεται στην κατηγορία που πλειοψηφεί µεταξύ 

των k κοντινότερων γειτόνων, όπως στην περίπτωση του IB1. Η διαφορά µεταξύ των 

TRIBL και TRIBL2 έγκειται στο πότε ακριβώς γίνεται κατά την κατάταξη η 

µετάβαση από τη χρήση του δένδρου απόφασης στη χρήση του IB1. Ο TRIBL 

χρησιµοποιεί το δένδρο απόφασης ως κάποιο συγκεκριµένο (το ίδιο πάντα) βάθος, 

ενώ ο TRIBL2 χρησιµοποιεί το δένδρο απόφασης ως το βάθος όπου δεν βρίσκει 

κλαδί που να ταιριάζει µε τις τιµές των ιδιοτήτων του αντικειµένου προς κατάταξη.  

 

2.2.4 Μοντέλα Hidden Markov (HMM) 

Η βέλτιστη σειρά ετικετών T = <t1, t2, t3, …, tM> των λέξεων W = <w1, w2, w3, …, 

wM> ενός κειµένου µπορεί θεωρητικά να υπολογιστεί όπως παρακάτω, 

χρησιµοποιώντας το θεώρηµα του Bayes [Dermatas & Kokkinakis 1995]: 

)(*)|((maxarg
)(

)(*)|(maxarg)|(maxarg0 TPTWP
WP

TPTWPWTPT TTT ===  (2.10)

Η διαδικασία εύρεσης των ετικετών µπορεί να αναπαρασταθεί µε ένα HMM, 

θεωρώντας ότι η εµφάνιση µιας ετικέτας είναι ένα τυχαίο κρυφό γεγονός που 

εξαρτάται µόνο από τις προηγούµενες N ετικέτες και ότι η (κρυφή) εµφάνιση µιας 

ετικέτας παράγει µια λέξη στο κείµενο. Στην περίπτωση αυτή, η βέλτιστη σειρά 

ετικετών µπορεί να παρασταθεί ως [Dermatas & Kokkinakis 1995]: 
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(2.11) 

Η βέλτιστη σειρά ετικετών µπορεί τότε να υπολογιστεί µε τον αλγόριθµο Viterbi. 
Εναλλακτικά στατιστικά µοντέλα και πειραµατική σύγκρισή τους περιγράφονται από 
τους ∆ερµατά και Κοκκινάκη [Dermatas & Kokkinakis 1995]. 
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2.2.5 TBED 

 

Ένας άλλος αλγόριθµος µάθησης που χρησιµοποιείται συχνά στο πρόβληµα της 

εύρεσης των µερών του λόγου είναι ο Transformation-Based Error-Driven Learning 

(TBED) [Brill 1995]. Ο αλγόριθµος κατασκευάζει µια ακολουθία κανόνων, κάθε ένας 

από τους οποίους επιχειρεί να διορθώσει τα λάθη που προέκυψαν ή απέµειναν από 

την εφαρµογή των προηγούµενων. Σε γενικές γραµµές, η λειτουργία του είναι η εξής. 

Αρχικά, σε κάθε λέξη του σώµατος εκπαίδευσης αποδίδεται µια προεπιλεγµένη 

ετικέτα (π.χ. η πιο συχνή ετικέτα). Από ένα σύνολο υποψήφιων κανόνων (που 

προσδιορίζονται π.χ. από ένα πρότυπο κανόνων και τις διαθέσιµες ιδιότητες), 

επιλέγεται εκείνος ο κανόνας που οδηγεί στη µεγαλύτερη µείωση των λανθασµένων 

ετικετών στο σώµα εκπαίδευσης. Ο κανόνας εφαρµόζεται στο σώµα εκπαίδευσης, και 

επιλέγεται στη συνέχεια ο κανόνας που οδηγεί στη µεγαλύτερη περαιτέρω µείωση 

των λαθών κ.ο.κ. Μετά την εκπαίδευση, κατά τη χρήση του συστήµατος, οι κανόνες 

που προέκυψαν εφαρµόζονται σε νέα κείµενα, µε την ίδια σειρά, ξεκινώντας από τις 

ίδιες αρχικές ετικέτες όπως και στην εκπαίδευση.  
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3. Προηγούµενες πειραµατικές προσπάθειες 

 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι σηµαντικότερες πειραµατικές προσπάθειες που 

έχουν γίνει στο παρελθόν στον τοµέα της χρήσης Μηχανικής Μάθησης για τον 

αυτόµατο εντοπισµό των µερών του λόγου των λέξεων ενός κειµένου. Οι 

προσπάθειες που περιγράφονται παρακάτω αφορούν κατά κύριο λόγο την αγγλική 

και την ελληνική γλώσσα. Υπάρχει όµως και αναφορά σε προσπάθειες που 

πραγµατοποιήθηκαν για άλλες ευρωπαϊκές γλώσσες, ως επεκτάσεις αντιστοίχων 

µελετών για τα Αγγλικά ή τα Ελληνικά.  

 

Ένα σηµείο στο οποίο θα πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη προσοχή είναι το πόσες 

πληροφορίες περιλαµβάνει η ετικέτα της κάθε λέξης του κειµένου. Κάθε κατηγορία 

µερών του λόγου (π.χ. ουσιαστικά, ρήµατα) µπορεί να εµπεριέχει ή όχι 

υποκατηγορίες (π.χ. αρσενικά ουσιαστικά, θηλυκά ουσιαστικά). Το βάθος σε αυτό το 

«δένδρο των κατηγοριών» που χρησιµοποιεί ο κάθε ερευνητής µπορεί να προσδώσει 

στις ετικέτες περισσότερες ή λιγότερες πληροφορίες. Αυτό επηρεάζει τον πληθάριθµο 

του συνόλου ετικετών και, εποµένως, τη δυσκολία του προβλήµατος και τα 

αποτελέσµατα που λαµβάνουµε από το εκάστοτε χρησιµοποιούµενο σύστηµα. Λόγω 

αυτής της διαφοροποίησης στο χρησιµοποιούµενο σύνολο ετικετών, δεν είναι δυνατή 

µια αντικειµενική σύγκριση µεταξύ των προσπαθειών προηγούµενων ερευνητών. 

 

Κάτι αντίστοιχο συµβαίνει µε τα ελληνικά σώµατα κειµένων. Η έλλειψη ενός 

επισηµειωµένου σώµατος ελληνικών κειµένων που να τυγχάνει γενικής αποδοχής 

έχει ως αποτέλεσµα κάθε ερευνητική οµάδα να χρησιµοποιεί διαφορετικό σώµα 

κειµένων, το οποίο συχνά επισηµειώνει η ίδια.  Έτσι, υπάρχει πάντα και η πιθανότητα 

το επιλεγµένο σύνολο ετικετών να «ταιριάζει» καλύτερα µε τα κείµενα του 

συγκεκριµένου σώµατος της έρευνας και τα αποτελέσµατα να είναι καλύτερα από 

ό,τι σε άλλα σώµατα κειµένων.  

 

Σε κάποιες από τις ερευνητικές προσπάθειες άλλων οµάδων που αναφέρονται 

παρακάτω και στα πειράµατα αυτής της εργασίας χρησιµοποιήθηκε η τεχνική της 

δεκαπλής διασταυρωµένης επικύρωσης (10-fold cross validation). Σε αυτήν, το 

επισηµειωµένο σώµα κειµένων χωρίζεται σε 10 τµήµατα µε όσο το δυνατόν 
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µικρότερη διαφορά µεγέθους µεταξύ τους. Κάθε πείραµα επαναλαµβάνεται 10 φορές. 

Σε κάθε επανάληψη, ένα διαφορετικό τµήµα χρησιµοποιείται για έλεγχο και τα 

υπόλοιπα 9 για εκπαίδευση. Τα τελικά αποτελέσµατα είναι οι µέσοι όροι των 10 

επαναλήψεων. 

3.1 Πειράµατα για την αγγλική γλώσσα 

Στο τµήµα αυτό παρατίθενται οι προσπάθειες που έγιναν ως απόπειρα επίλυσης του 

προβλήµατος για την αγγλική γλώσσα. 

3.1.1 Brill – Ο Brill Tagger 

 

Για την διεξαγωγή των συγκεκριµένων πειραµάτων, που έγιναν στην αγγλική 

γλώσσα, χρησιµοποιήθηκε το σώµα κειµένων Penn Treebank Tagged Wall Street 

Journal Corpus και ο αλγόριθµος µάθησης TBED [Brill 1995]. 

 

Αρχικά διεξήχθησαν πειράµατα µε γνωστές λέξεις (µε λέξεις που στο σύνολό τους 

υπήρχαν στο σώµα εκπαίδευσης). Για σύγκριση χρησιµοποιήθηκε και ένα σύστηµα 

βασισµένο στα µοντέλα Hidden Markov [Dermatas and Kokkinakis 1995]. Η 

ακρίβεια του τελευταίου ήταν 96.3% όταν το σώµα εκπαίδευσης ήταν µεγέθους 64K 

λέξεων, και 96.7% όταν το σώµα εκπαίδευσης ήταν 1000K λέξεων. Σε αντίθεση, ο 

TBED πέτυχε το ίδιο αποτέλεσµα µε µόλις 64K λέξεις, για να το ανεβάσει στο 97.2% 

όταν εκπαιδεύτηκε σε 600K λέξεις. 

 

Ακολούθησε έρευνα για την ικανότητα του συστήµατος να αποδίδει ετικέτες σε 

άγνωστες λέξεις (δηλαδή λέξεις που δεν εµφανίζονταν στα σώµατα εκπαίδευσης), µε 

ένα σώµα ελέγχου αποτελούµενο από 150K λέξεις. Στην φάση της εκπαίδευσης, για 

την δηµιουργία των κανόνων επισηµείωσης άγνωστων λέξεων χρησιµοποιήθηκαν 

350K λέξεις και για την εξαγωγή των κανόνων περιεχοµένου 600K λέξεις (βλ. [Brill 

1995] για λεπτοµέρειες). Η ακρίβεια που επιτεύχθηκε έφτασε το 82.2% για τις 

άγνωστες λέξεις και 96.6% για το σύνολο των λέξεων. 
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3.1.2 Daelemans - Πειράµατα µε τον MBT 

Ιδιαίτερα σηµαντικά είναι τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την έρευνα της 

οµάδας των Daelemans-Zavrel, των κατασκευαστών του συστήµατος MBT που 

χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα εργασία. Κι αυτό γιατί η έρευνά τους επεκτάθηκε 

και στην χρήση άλλων τεσσάρων γλωσσών, πλην της αγγλικής. Η έρευνα ξεκίνησε µε 

την χρήση ενός σώµατος κειµένων της Αγγλικής γλώσσας [Daelemans et al. 1996]. 

Αργότερα, η έρευνα επεκτάθηκε και σε ένα δεύτερο σώµα Αγγλικών κειµένων, 

καθώς και σε κείµενα γραµµένα στα ∆ανέζικα, τα Τσέχικα, τα Ισπανικά και τα 

Σουηδικά [Zavrel et al. 1999]. Τα σύνολα ετικετών που χρησιµοποιήθηκαν δεν ήταν 

τα ίδια σε όλες τις γλώσσες. 

 

Όπως προαναφέραµε, τα πρώτα πειράµατα [Daelemans et al. 1996] 

πραγµατοποιήθηκαν σε Αγγλικά κείµενα, και συγκεκριµένα σε ένα σώµα κειµένων 

της Wall Street Journal, µεγέθους 2200Κ λέξεων. Το σύνολο των ετικετών που 

επελέγη περιελάµβανε 44 στοιχεία. Κατ’ αρχάς, χρησιµοποιήθηκε ένα τµήµα του 

συνολικού σώµατος, µεγέθους 110K λέξεων (100K για εκπαίδευση και 10K για 

έλεγχο) για την σύγκριση των αλγορίθµων IB1, IB1-IG και IGTREE του συστήµατος. 

Η χρήση του IG βελτιώνει την απόδοση του αλγορίθµου κατά 3.5% (φτάνει στο 

96%), χωρίς παράλληλα να απαιτεί σηµαντικό ποσό επιπλέον χρόνου. Η χρήση, 

όµως, του IGTREE πετυχαίνει την ίδια ακρίβεια (96%) µειώνοντας τον απαιτούµενο 

χρόνο πάνω από 100 φορές ( περίπου 46 λεπτά έναντι 29 δευτερολέπτων). Αυτό 

συνέτεινε στην χρήση του στο σύνολο των πειραµάτων που πραγµατοποιήθηκαν και 

που αναφέρονται παρακάτω. Έπειτα πραγµατοποιήθηκε έρευνα στο σύνολο του 

κειµένου, µε εκπαίδευση στα 2000K λέξεις και έλεγχο στις 200K λέξεις. Οι ρυθµίσεις 

που χρησιµοποιήθηκαν ήταν οι ddfa1 για τις γνωστές και pdFasss για τις άγνωστες 

λέξεις. Στα πειράµατα έγινε χρήση της δεκαπλής διασταυρωµένης επικύρωσης, ενώ 

δηµιουργήθηκε και η καµπύλη µάθησης, µε βήµα 100K λέξεων. Τα αποτελέσµατα 

ανέδειξαν συνολική ακρίβεια του συστήµατος 96.4%, ενώ παράλληλα υπέδειξαν το 

σηµείο των 700K λέξεων ως ελάχιστο µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης για την 

λήψη ικανοποιητικής ακρίβειας. 

 

                                                 
1 Λεπτοµέρειες για τις ρυθµίσεις των παραµέτρων του MBT/TiMBL αναφέρονται στην ενότητα 4.1 
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Στο δεύτερο σύνολο πειραµάτων [Zavrel et al. 1999], χρησιµοποιήθηκε  και ένα 

δεύτερο σύνολο από κείµενα Αγγλικών, το LOB [Johansson 1986], µεγέθους 1046K 

λέξεων (931K λέξεις για εκπαίδευση και 115K για έλεγχο). Στην διαδικασία 

χρησιµοποιήθηκαν 170 ετικέτες, ενώ οι ρυθµίσεις του MBT ήταν ίδιες µε αυτές που 

αναφέρθηκαν παραπάνω. Στην προκειµένη περίπτωση η ακρίβεια έφτασε στο 97%. 

Ακολούθως, πραγµατοποιήθηκε έρευνα για την ακρίβεια που επιτυγχάνει το σύστηµα 

σε κείµενα άλλων γλωσσών. Τα µεγέθη των κειµένων, καθώς και των συνόλων 

ετικετών που χρησιµοποιήθηκαν, κυµαίνεται  ανάλογα µε την γλώσσα. Το ίδιο ισχύει 

και µε τις παραµέτρους που θα πρέπει να δοθούν στον MBT. 

 
Γλώσσα Ρυθµίσεις Μέγεθος 

συνόλου 

ετικετών 

Μέγεθος κειµένων 

(λέξεις x1000) 

% Ακρίβεια 

∆ανέζικα ddfa / pdFasss 13 711 95.7 

Τσέχικα ddfa / pdFasss 42 595 93.6 

Ισπανικά ddfwaa / chndFasss 484 800 97.8 

Σουηδικά ddwfwaa / chndFasss 23 1167 95.6 

  Πίνακας 3.1.2.1 

 

Τέλος, χρησιµοποιώντας το δεύτερο σώµα αγγλικών κειµένων, επιχειρήθηκε µια 

προσπάθεια σύγκρισης των αποτελεσµάτων µε αυτά άλλων συστηµάτων, του TDEB, 

ενός που χρησιµοποιεί [Steetskamp 1995] trigrams και ενός που χρησιµοποιεί την 

µέθοδο της Μέγιστης Εντροπίας [Ratnaparkhi 1996]. Τα αποτελέσµατα έδειξαν µια 

σαφή υπεροχή του MBT κατά 0.5% και 0.9% έναντι της ακρίβειας που επιτυγχάνουν 

οι δυο πρώτοι, όµως υπολείπεται από το σύστηµα της Μέγιστης Εντροπίας κατά 0.4% 

(97.4%). Τέλος θα πρέπει να αναφερθεί ότι επιτεύχθηκε βέλτιστο αποτέλεσµα 97.9% 

µε συνδυασµό των αποτελεσµάτων και των τεσσάρων µεθόδων. 

 

3.2 Πειράµατα για την ελληνική γλώσσα 

 

Στη συνέχεια του κεφαλαίου, θα παρουσιαστούν οι σηµαντικότερες προσπάθειες 

διερεύνησης της χρήσης αλγορίθµων Μ.Μ. για την εύρεση των µερών του λόγου 

λέξεων που βρίσκονται σε κείµενα γραµµένα στην ελληνική γλώσσα. 
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3.2.1 Πειράµατα µε συστήµατα βασισµένα στα µοντέλα Hidden Markov 

 

Στο τµήµα αυτό περιγράφονται οι προσπάθειες που έγιναν από την οµάδα των 

∆ερµατά-Κοκκινάκη [Dermatas and Kokkinakis 1995], και οι οποίες βασίζονται στην 

χρήση στοχαστικών συστηµάτων που χρησιµοποιούν µοντέλα Hidden Markov 

(HMM). Στην προσπάθεια αυτή γίνεται χρήση πέντε, συνολικά, παραλλαγών 

µοντέλων HMM. Επίσης η προσπάθεια αυτή επεκτείνεται και στην έρευνα της 

απόδοσης της µεθόδου και σε άλλες γλώσσες, συνολικά σε επτά, που είναι: 

Eλληνικά, Aγγλικά όπου και χρησιµοποιούνται δυο σύνολα κειµένων (ένα µε άρθρα 

εφηµερίδων και ένα µε νοµικά κείµενα), Γερµανικά, ∆ανέζικα, Γαλλικά, Ιταλικά και 

Ισπανικά. Επίσης, για την επισηµείωση των λέξεων χρησιµοποιούνται δύο σύνολα 

από ετικέτες, ένα µικρό και ένα εκτεταµένο. Φυσικά το µέγεθός τους δεν είναι το ίδιο 

για όλες τις γλώσσες. 

 

Στον πίνακα που ακολουθεί παρατίθενται τα µεγέθη των συνόλων ετικετών και των 

κειµένων που χρησιµοποιήθηκαν στις δυο σειρές πειραµάτων. 

 

Η πειραµατική διαδικασία γίνεται ξεκινώντας µε µέγεθος εκπαίδευσης τις 10K λέξεις 

και αυξάνοντάς το επίσης κατά 10K κάθε φορά. Με την χρήση του µικρού συνόλου 

ετικετών, το ποσοστό ακρίβειας φτάνει σε αρκετά υψηλά επίπεδα. Ξεκινώντας µε τις 

10000 λέξεις, είναι ιδιαίτερα µικρό στην αρχή και αυξάνεται κατακόρυφα µέχρι το 

πρώτο 25% του συνόλου εκπαίδευσης. Στο υπόλοιπο τµήµα αυξάνεται και πάλι αλλά 

Μέγεθος 
Γλώσσα Μικρό σύνολο 

ετικετών 
Μεγάλο σύνολο 

ετικετών 
Αρχείου εκπαίδευσης 

∆ανέζικα 9 50 110K λέξεις 

Ειδήσεις 10 43 180K λέξεις 
Αγγλικά 

Νοµικά 10 36 110K λέξεις 

Γαλλικά 10 14 100K λέξεις 

Γερµανικά 11 116 100K λέξεις 

Ελληνικά 11 443 120K λέξεις 

Ιταλικά 10 121 160K λέξεις 

Ισπανικά 10 121 60K λέξεις 
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µε µικρότερους ρυθµούς, για να φτάσει στο τέλος 93-96% για τις περισσότερες 

γλώσσες εκτός των ισπανικών που φτάνει στο 88%.  

 

Από την άλλη, η αύξηση του µεγέθους του συνόλου ετικετών προκαλεί πολύ 

περισσότερα προβλήµατα, δηλαδή σηµαντική αύξηση του ποσοστού σφαλµάτων. Η 

γενική µορφή των καµπυλών µάθησης είναι παρόµοια. Το τελικό αποτέλεσµα όµως 

διαφέρει σηµαντικά από πριν. Έτσι, σε όλες σχεδόν τις περιπτώσεις (εκτός από το 2ο 

σώµα κειµένων των αγγλικών όπου το τελικό ποσοστό ακρίβειας παραµένει σταθερό 

περίπου στο 96%) η επιτευχθείσα ακρίβεια µειώνεται σε επίπεδα που βρίσκονται 

ανάµεσα στο 83 και 88%. 

 

3.2.2 Πειράµατα µε συστήµατα βασισµένα σε δένδρα απόφασης 

 

Συστήµατα που βασίζονται στην εκµάθηση δένδρων απόφασης χρησιµοποιήθηκαν 

στις προσπάθειες που έγιναν από την οµάδα των Ορφανού-Χριστοδουλάκη 

[Orphanos,Christodoulakis et al. 1999, Orphanos,Kalles et al. 1999]. Επίσης, 

χρησιµοποιήθηκε και ο αλγόριθµος IGTREE του συστήµατος TiMBL, µε σκοπό την 

σύγκριση της απόδοσής του σε σχέση µε τις άλλες παραλλαγές αλγορίθµων 

εκµάθησης δένδρων απόφασης που χρησιµοποιήθηκαν. 

 

Για την πραγµατοποίηση των πειραµάτων χρησιµοποιήθηκε ένα σύνολο κειµένων µε 

µέγεθος 137,765 λέξεων. Η προέλευση των τµηµάτων που το συνθέτουν ποικίλλει 

και αποτελείται από γραπτά φοιτητών, τµήµατα λογοτεχνικών κειµένων, άρθρα από 

εφηµερίδες, τεχνικά, οικονοµικά και αθλητικά περιοδικά. Έγινε διαχωρισµός των 

λέξεων και αφέθηκε σε ένα λεξικό η αυτόµατη, πρώτη απόδοση των ετικετών. Το 

µέγεθος των ετικετών δεν καθορίστηκε αυστηρά, και αφέθηκε στην αρµοδιότητα ενός 

προγράµµατος που συνεργάζονταν µε ένα λεξικό να πραγµατοποιήσει την αρχική 

επισηµείωση και να επιλέξει το µέγεθος της ετικέτας που θα αποδοθεί στις λέξεις που 

ανήκουν σε κάθε µέρος του λόγου. Ακολούθησε χειρωνακτική διόρθωση των 

κειµένων. 

 

Στα πειράµατα χρησιµοποιήθηκε δεκαπλή διασταυρωµένη επικύρωση. Η σύγκριση 

των αποτελεσµάτων υποδεικνύει µια σαφή υπεροχή της τάξης του 2% του IGTREE 
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έναντι στους άλλους αλγορίθµους, τόσο στις γνωστές όσο και στις άγνωστες λέξεις 

(για τις γνωστές είναι ~5.5% έναντι των ~7.4% και ~6.5% ενώ για τις άγνωστες 

~16% σε αντίθεση µε τα ~18% και ~16%). Αντίθετα, η χρήση της τρίτης 

παραλλαγής, βελτιώνει κατά πολύ την ακρίβεια της διαδικασίας, ρίχνοντας τα 

ποσοστά έως το ~4.8% για τις γνωστές και ~12.3% για τις άγνωστες λέξεις). 

 

3.2.2 Προσαρµογή του Brill tagger στα Ελληνικά 

 

Σε αυτή την παράγραφο παρατίθενται δυο προσπάθειες που έγιναν για την ελληνική 

γλώσσα, βασισµένες στο ίδιο σύστηµα, τον Brill tagger. Τα αποτελέσµατα δεν 

µπορούν να τύχουν σύγκρισης µεταξύ τους, όµως έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον η 

παρατήρησή τους σε σχέση και µε τις αλλαγές που έγιναν στο σύστηµα. 

 

3.2.2.1 Πειράµατα της ερευνητικής οµάδας του  «ΕΚΕΦΕ ∆ηµόκριτος» 

 

Η πρώτη από τις προσπάθειες που βασίστηκε στον αλγόριθµο  TBED, ήταν αυτή της 

ερευνητικής οµάδας του «∆ηµόκριτου» [Petatsis et al. 1999]. Η επιλογή του 

παραπάνω συστήµατος έγινε βάσει του γεγονότος ότι είναι ένα προϊόν που είναι 

ελεύθερα διαθέσιµο στο κοινό, και το οποίο έχει αποδείξει την υψηλή απόδοση που 

µπορεί να επιτύχει. Το τελευταίο επιβεβαιώνεται από τα αποτελέσµατα των 

πειραµάτων που έχουν γίνει τόσο σε κείµενα της αγγλικής γλώσσας, όσο και σε 

κείµενα γραµµένα στα γερµανικά, τα γαλλικά, τα ιταλικά και τα εσθονικά. Τέλος, θα 

πρέπει να τονιστεί ότι ιδιαίτερη σηµασία δόθηκε και το γεγονός πως βάσει των 

αποτελεσµάτων των πειραµάτων που είχαν αναφερθεί από άλλους ερευνητές, 

συστήµατα που βασίζονται σε κανόνες (rule-based taggers) επιτυγχάνουν, κατά 

κανόνα, µεγαλύτερο βαθµό ακρίβειας από άλλα συστήµατα που εκτελούν την ίδια 

εργασία. 

 

Το σύνολο ετικετών που χρησιµοποιήθηκε για την διερεύνηση ήταν αρκετά 

περιορισµένο, αποτελούνταν µόλις από 58 στοιχεία, αν σκεφτεί κανείς το πλήθος των 

χαρακτηριστικών που µπορούν να αποδοθούν σε µια ελληνική λέξη. Ο λόγος όµως 

που έγινε µια τέτοια επιλογή ήταν η επίτευξη µεγαλύτερης συνέπειας. Επίσης, θα 
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πρέπει να προστεθεί, ότι η φύση της γλώσσας και των κειµένων, απαίτησε την 

προσθήκη ενός κανόνα στον κώδικα του συστήµατος, µε σκοπό την αναγνώριση και 

κατηγοριοποίηση και των ξένων λέξεων (ας µην ξεχνάµε ότι το αρχικό σύστηµα 

σχεδιάστηκε και χρησιµοποιήθηκε σε γλώσσες µε λατινογενή αλφάβητα). 

 

Για την διεξαγωγή των πειραµάτων χρησιµοποιήθηκαν δυο σύνολα κειµένων. Το 

πρώτο αποτελούνταν από άρθρα µιας ελληνικής εφηµερίδας που είχαν θέµα τις 

µετακινήσεις στελεχών επιχειρήσεων. Το σώµα περιείχε 65Κ λέξεις. Στην φάση της 

προεπεξεργασίας, ένα τµήµα του, αποτελούµενο από περίπου 36Κ λέξεις, έτυχε 

χειρωνακτικής επισηµείωσης, µε σκοπό την χρήση του στα πειράµατα. Το δεύτερο 

σύνολο αποτελούσε µια συλλογή κειµένων ποικίλου ενδιαφέροντος. Αποτελούνταν 

από 125Κ λέξεις, και είχε, επίσης, τύχει χειρωνακτικής επισηµείωσης, στο σύνολό 

του. 

 

Με σκοπό την εξαγωγή πιο αµερόληπτων συµπερασµάτων, κατά την φάση των 

πειραµάτων χρησιµοποιήθηκε δεκαπλή διασταυρωµένη επικύρωση, για κάθε σύνολο 

κειµένων ξεχωριστά. Και στις δυο περιπτώσεις, η ακρίβεια του συστήµατος, 

φαινόταν να αυξάνει µε την µεγέθυνση του σώµατος εκπαίδευσης, καταλήγοντας σε 

ισορροπία στα επίπεδα του 95%. Η ισορροπία, µάλιστα, αυτή ξεκινά να 

παρουσιάζεται από το µέγεθος των 18Κ λέξεων, σηµείο που αποτελεί και το 

προτεινόµενο µέγεθος για το σώµα εκπαίδευσης. Επίσης θα πρέπει να τονιστεί ότι η 

παρουσία παρόµοιων αποτελεσµάτων αποδεικνύει ότι η απόδοση του συστήµατος δεν 

εξαρτάται από τα χαρακτηριστικά του κειµένου που καλείται να επισηµειώσει. 

 

Παράλληλα, έγινε και έρευνα για το µέγεθος του συνόλου των κανόνων (λεκτικών 

και θεµατικών) σε σχέση µε το µέγεθος του σώµατος εκπαίδευσης. Τα αποτελέσµατα 

έδειξαν γραµµική αύξηση του πλήθους των κανόνων. Επίσης απέδειξαν ότι οι 

λεκτικοί κανόνες αυξάνουν µε πιο γρήγορο ρυθµό από τους θεµατικούς. Το 

παραπάνω αποδόθηκε στην αδυναµία (από κατασκευής) του tagger να χειρίζεται τις 

µορφολογικές ιδιαιτερότητες που παρουσιάζονται στην ελληνική γλώσσα. Αυτό, 

όµως, µπορεί να αποτελέσει και «πηγή προβλήµατος» για το σύστηµα, κυρίως σε 

περιπτώσεις που θα πρέπει να χρησιµοποιηθεί εκτεταµένου µεγέθους σώµα 

εκπαίδευσης και η διαδικασία θα πρέπει να βασιστεί στη χρήση των λεκτικών 

κανόνων. 
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3.2.2.2 Πειράµατα της οµάδας του ΙΕΛ 

 

Η πιο σηµαντική, ίσως, από τις ερευνητικές απόπειρες στον τοµέα της αυτόµατης 

αναγνώρισης των µερών του λόγου λέξεων ελληνικών κειµένων ήταν αυτή που 

διεξήχθη από την ερευνητική οµάδα του Ινστιτούτου Επεξεργασίας Λόγου (ΙΕΛ). Η 

προσπάθεια αυτή, όπως και η προηγούµενη (παράγραφος 3.2.2.1) βασίστηκε στο 

σύστηµα που κατασκεύασε ο E.Brill. Στην προκειµένη περίπτωση έγινε χρήση του 

συγκεκριµένου συστήµατος σε δυο µορφές: η πρώτη ήταν η αρχική του µορφή, όπως 

δηλαδή προσφέρεται ελεύθερα από τον E.Brill. Η δεύτερη αποτελεί µια µετατροπή 

του παραπάνω συστήµατος, που χρησιµοποιεί χαρακτηριστικά του κειµένου για την 

αναγνώριση των λέξεων. Εκτός αυτού, από την ερευνητική οµάδα κατασκευάστηκε 

και ένας σηµαντικός αριθµός από ενισχυτικά προγράµµατα τα οποία έχουν σκοπό να 

βελτιώσουν την συνολική διαδικασία. Στα προγράµµατα αυτά περιλαµβάνεται ένα 

σύστηµα διαχωρισµού τον λέξεων (tokenizer), ένα σύστηµα επισηµείωσης λέξεων µε 

γραφική διεπαφή, ένα σύστηµα που µπορεί να οπτικοποιεί τα στατιστικά 

αποτελέσµατα που προκύπτουν από τις µετρήσεις και ένα σύστηµα που µπορεί να 

διαχειρίζεται τους πόρους του συστήµατος. 

 

Το σηµαντικό στοιχείο που δίνει εξέχουσα σηµασία στην συγκεκριµένη προσπάθεια 

σε σχέση µε όλες τις άλλες που αφορούν την ελληνική γλώσσα είναι ότι το σύνολο 

ετικετών που χρησιµοποιήθηκε είναι ιδιαίτερα εκτεταµένο (φυσικά δεν µπορεί να 

γίνει σύγκριση µε άλλες γλώσσες όπως τα αγγλικά, όπου το σύνολο ετικετών είναι 

υπερβολικά περιορισµένο). Για την ακρίβεια αποτελείται από 584 σύµβολα, 

περιλαµβάνοντας έτσι το σύνολο των ετικετών του έργου PAROLE, όπως αυτό 

προσαρµόστηκε για την ελληνική γλώσσα. Το συγκεκριµένο σύνολο ετικετών είναι 

σε θέση να καλύψει το 100% των περιπτώσεων γραµµατικής κατάταξης µιας λέξης, 

παρέχοντας παράλληλα στον χρήστη το µέγιστο δυνατό ποσό πληροφορίας που 

µπορεί να λάβει για µια λέξη. 

 

Το σύνολο κειµένων που χρησιµοποιήθηκε για τα πειράµατα αποτελείται από 210 

αρχεία συνολικού µεγέθους, περίπου, 447Κ λέξεων. Ιδιαίτερη προσοχή δόθηκε ώστε 

το περιεχόµενό τους να καλύπτει όσο το δυνατόν περισσότερα και διαφορετικά 
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αντικείµενα, χωρίς όµως κάποιο από αυτά να υπερβαίνει, σε µέγεθος, κάποιο από τα 

άλλα. Έτσι συλλέχθηκαν από συνολικά 17 διαδικτυακές πηγές κείµενα που αφορούν 

από οικονοµικές έως πολιτικές ειδήσεις, και από συνεντεύξεις έως και αποτελέσµατα 

ελέγχου υλικού ηλεκτρονικών υπολογιστών. 

 

Τα κείµενα πέρασαν από αρκετά στάδια επεξεργασίας, τόσο αυτοµατοποιηµένης όσο 

και ανθρώπινης, φτάσουν στην τελική τους µορφή. Πρώτα διαχωρίστηκαν οι λέξεις 

µε την χρήση του  προγράµµατος διάσπασης των λέξεων, ενώ παράλληλα έγινε και 

µια πρώτη επισηµείωση ορισµένων σηµείων όπως οι αριθµοί, τα σύµβολα, οι 

ηµεροµηνίες, κ.τ.λ. Έπειτα, µε την χρήση ενός µικρού, ήδη επισηµειωµένου, σώµατος 

κειµένων µε το οποίο εκπαιδεύτηκε ο TBED, έγινε µια πρώτη επισηµείωση του 

σώµατος κειµένων. Τέλος, εισήχθη ο ανθρώπινος παράγοντας. ∆υο γλωσσολόγοι 

ανάλαβαν, εργαζόµενοι επί ένα τρίµηνο, να διορθώσουν τα εξαγόµενα της παραπάνω 

διαδικασίας. Παράλληλα ανάλαβαν να «επισηµοποιήσουν» και να 

κατηγοριοποιήσουν τους κανόνες που χρησιµοποιούσαν. Για την δηµιουργία των 

τελικών κειµένων, έγινε διόρθωση ώστε κάθε γραµµή να περιλαµβάνει µια περίοδο. 

Έπειτα χωρίστηκαν σε 3 τµήµατα, που περιείχαν µόνο ολόκληρες περιόδους: ένα που 

αντιστοιχεί στο 20% του αρχικού (µε περίπου 90000 λέξεις) και δυο άλλα από 40% 

το καθένα (µε περίπου 178Κ λέξεις). Το πρώτο ήταν το σύνολο ελέγχου ενώ τα άλλα 

δυο τα σύνολα εκπαίδευσης. Από τα τελευταία το πρώτο χρησιµοποιήθηκε για την 

εξαγωγή των λεκτικών και το δεύτερο για την εξαγωγή των «περιβαλλοντικών» 

κανόνων. Από το πρώτο δηµιουργήθηκε και ένα λεξικό, µε όλες τις διαφορετικές 

λέξεις (περίπου 25000) ακολουθούµενες από όλες τις πιθανές τους ετικέτες. 

 

Ακολούθως έγιναν πειράµατα τα οποία όπως αναφέραµε και παραπάνω αφορούσαν 

δυο µορφές του συστήµατος. Για την πρώτη µορφή (TDEB), πραγµατοποιήθηκε 

εκπαίδευση του συστήµατος για την παραγωγή των κανόνων που απαιτούνταν. Για 

την δεύτερη (FBT), και προκειµένου να µειωθεί ο χρόνος χρησιµοποιήθηκε ένα 

λεξικό προθέµατος-ετικέτας που είχε δηµιουργηθεί από το σώµα εκπαίδευσης, για 

την απόδοση των αρχικών τιµών στις ετικέτες των λέξεων. Επίσης για την εύρεση 

των κανόνων του περιεχοµένου, διεξήχθη εκπαίδευση σε τέσσερα στάδια. Έτσι 

πραγµατοποιήθηκε κλιµακωτή δηµιουργία της τελικής ετικέτας, η οποία σε κάθε 

στάδιο εµπλουτίζονταν και µε περισσότερα στοιχεία που αφορούσαν τα 

χαρακτηριστικά της λέξης. 
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Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων έδειξαν µια µικρή υπεροχή του FBT έναντι του 

TBED. Η υπεροχή αυτή υπάρχει τόσο όταν χρησιµοποιούνται τα βασικά 

χαρακτηριστικά, όσο και όταν γίνεται χρήση του συνόλου αυτών. Μια δεύτερη σειρά 

πειραµάτων πραγµατοποιήθηκε µετά από τον διαχωρισµό των κειµένων στις 

κατηγορίες τις οποίες ανήκουν, για να µελετηθεί η απόδοση του FBT σε σχέση µε το 

περιεχόµενο και την δοµή του κειµένου. Οι κατηγορίες ήταν πέντε: γενικά, τεχνικά, 

οικονοµικά κείµενα, ενηµερώσεις τύπου και διάλογοι. Η απόδοση του FBT φαίνεται 

να είναι αρκετά υψηλή στις τέσσερις πρώτες κατηγορίες (περίπου κατά Μ.Ο. 91%) µε 

βέλτιστη αυτή των οικονοµικών κειµένων που βρίσκεται περίπου στο 92%, για το 

σύνολο των χαρακτηριστικών. Εξαίρεση αποτελεί η κατηγορία των διαλόγων, που 

λόγω της απότοµης µεταπήδησης, δηµιουργεί προβλήµατα ροή και ρίχνει την 

συνολική απόδοση στο 86%. 
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4. Το λογισµικό, το σύνολο ετικετών και τα σώµατα 

κειµένων της εργασίας  

 

Το κεφάλαιο αυτό αποτελεί ουσιαστικά µια αναλυτική περιγραφή της φάσης που 

προηγήθηκε της πειραµατικής διαδικασίας. Στις παραγράφους που ακολουθούν 

γίνεται εκτενής αναφορά σε ό,τι σχετίζεται µε το προπαρασκευαστικό στάδιο των 

πειραµάτων. Αρχικά γίνεται µια λεπτοµερής αναφορά στο MBT/TiMBL, το σύστηµα 

που χρησιµοποιήθηκες για την πραγµατοποίηση των πειραµάτων. Έπειτα ακολουθεί 

η περιγραφή των συστηµάτων WordTagger και ErrorDetector, δυο υποστηρικτικών 

συστηµάτων απαραίτητων για την διαδικασία, τα οποία αναπτύχθηκαν στα πλαίσια 

της εργασίας. Τέλος, γίνεται αναφορά στο σύνολο ετικετών που επελέγη να 

χρησιµοποιηθεί αλλά και στην προεπεξεργασία που υπέστησαν τα δυο σώµατα 

κειµένων που χρησιµοποιήθηκαν για τα πειράµατα που περιγράφουµε στο κεφάλαιο 

5. 

 

4.1 Το σύστηµα MBT/TiMBL 

 

Το σύστηµα MBT/TiMBL, αποτελεί ένα προϊόν λογισµικού, που κατασκευάστηκε 

από την ερευνητική οµάδα των Daelemans, Zavrel, van der Sloot και van den Bosch 

του πανεπιστηµίου του Tilbourg σε συνεργασία µε την αντίστοιχη οµάδα από το 

πανεπιστήµιο του Antwerp. Είναι ένα σύστηµα το οποίο εµπεριέχει υλοποίηση 

αρκετών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, προσαρµοσµένων έτσι ώστε να  

πετυχαίνουν όσο το δυνατόν καλύτερο αποτέλεσµα στο πρόβληµα που καλούνται να 

επιλύσουν. Το σύστηµα διατίθεται ελεύθερα σε µορφή open source µέσο του 

διαδικτύου2. Αποτελείται από δυο τµήµατα: το πρώτο είναι ο TiMBL (Tilburg 

Memory-Based Learner) που είναι το σύστηµα µάθησης, αυτό που περιέχει την 

υλοποίηση των αλγορίθµων. Το δεύτερο είναι ο MBT (Memory-Based Tagger) που 

αποτελεί τον επισηµειωτή.  

 

                                                 
2 Η διεύθυνση στην οποία µπορεί να βρεθεί είναι: http://ilk.kub.nl/software.html 
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Κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης, το σύστηµα πραγµατοποιεί ανάγνωση του 

κειµένου-παραδείγµατος που του παρασχέθηκε, και δηµιουργεί τα αρχεία-λεξικά 

(περιέχουν τις ετικέτες των λέξεων στις οποίες εκπαιδεύτηκε) που του είναι 

απαραίτητα για την διαδικασία της αναγνώρισης. Επίσης αποθηκεύει και πληροφορία 

που αφορά τις ιδιότητες της λέξης που θα πρέπει να βασιστεί και τους αλγορίθµους 

που θα πρέπει να χρησιµοποιήσει. Όλα αυτά, όπως φαίνονται και παρακάτω, µπορούν 

να του δοθούν ως παράµετροι κατά την κλήση του. 

 

4.1.1 Ο TiMBL 

 

Το όνοµα TiMBL προκύπτει από τα αρχικά των Tilbourg Memory-Based Learner, 

και αποτελεί το τµήµα του συστήµατος που υλοποιεί την διαδικασία της µάθησης. Με 

σκοπό την επίτευξη όσο το δυνατόν καλύτερων αποτελεσµάτων, οι δηµιουργοί του 

υλοποίησαν ένα σηµαντικό αριθµό από διαφορετικούς αλγορίθµους, εξοπλίζοντας 

παράλληλα τον καθένα µε ένα µεγάλο πλήθος παραµέτρων βελτιστοποίησης. 

 

Οι σηµαντικότερες παράµετροι που µπορεί να ορίσει ο χρήστης είναι: 

 Επιλογή του αλγορίθµου µε αναζήτησης. Μετά το σηµείο –a τοποθετούµε: 

o 0, για τον IB1, µια παραλλαγή του k-NN 

o 1, για τον IGTREE 

o 2, για τον TRIBL, έναν υβριδικό αλγόριθµο, που παράγεται από 

συνδυασµό των δυο προηγούµενων 

o 4, για τον TRIBL2 

 Επιλογή τρόπου απόδοσης βάρους στις ιδιότητες. Μετά το σηµείο –w 

τοποθετούµε: 

o 0, για να έχουµε ίδιο βάρος σε όλα τα χαρακτηριστικά (w=1) 

o 1, για την χρήση του Gain Ratio 

o 2., για την χρήση του Information Gain 

 Επιλογή του αριθµού των κοντινότερων γειτόνων, στην περίπτωση που έχει 

επιλεγεί ένας εκ των αλγορίθµων IB1, IB2, TRIBL, TRIBL2. Την παράµετρο 

–k ακολουθεί ο αριθµός που δηλώνει τον αριθµό των γειτόνων. Η 

προεπιλεγµένη τιµή είναι το 1. 
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4.1.2 Ο MBT 

 

Ο MBT αποτελεί το µέρος του συστήµατος που επιτελεί την λειτουργία της 

επισηµείωσης. Είναι αυτό που παρέχει στον χρήστη και την διεπαφή βάσει της οποίας 

θα ορίσει τις παραµέτρους που αυτός επιθυµεί. Αποτελείται από δυο επιµέρους 

προγράµµατα: τον Mbtg και τον Mbt. 

 

Ο Mbtg (Memory-Based Tagger Generator) είναι η εφαρµογή που χρησιµοποιείται 

κατά την φάση της εκπαίδευσης του συστήµατος. Κατά την κλήση του, δίνεται το 

όνοµα του χειρωνακτικά επισηµειωµένου αρχείου και οι παράµετροι που αφορούν τη 

διαδικασία και παράγονται τα αρχεία λεξικού που χρειάζεται η εφαρµογή για να 

πραγµατοποιήσει την επισηµείωση ενός «καθαρού» κειµένου. 

 

Η κλήση του Mbtg γίνεται µε την ακόλουθη εντολή: 

Mbtg –T <filename> -O “<TiMBL options>” –p <options> -P <options> 

 

Με <filename> συµβολίζουµε το όνοµα του επισηµειωµένου αρχείου. Αυτό θα 

πρέπει να είναι µορφοποιηµένο µε τέτοιο τρόπο, ώστε κάθε γραµµή να περιέχει και 

από µια λέξη, η οποία θα ακολουθείται από το tag της. Ο διαχωρισµός των δυο θα 

γίνεται µε την χρήση ενός tab. Εκτός αυτού, στο τέλος της κάθε περιόδου θα πρέπει 

να εισάγεται µια γραµµή µε το σύµβολο <utt>, έτσι ώστε κατά την ανάγνωση του 

κειµένου να µπορεί να γίνει αντιληπτή η αλλαγή της. 

 

Στη θέση <options> µετά τα –p και -P, τοποθετούνται από µια σειρά χαρακτήρων που 

συµβολίζουν τα στοιχεία της κάθε λέξης που θα πρέπει να λάβει υπόψη του το 

πρόγραµµα, τόσο για την κατασκευή του λεξικού, όσο και για την φάση της 

επισηµείωσης. Στην πρώτη περίπτωση τοποθετούνται οι ρυθµίσεις που αφορούν τις 

γνωστές, ενώ στην δεύτερη αυτές που αφορούν τις άγνωστες λέξεις. Οι χαρακτήρες 

που επιτρέπεται να χρησιµοποιηθούν είναι οι εξής: 

1) Για γνωστές και άγνωστες λέξεις 

a) d: Αφορά την ετικέτα λέξεων που προηγούνται και για τις οποίες έχει 

αποσαφηνιστεί η ετικέτα τους. 

b) a: Αφορά την ετικέτα των λέξεων που ακολουθούν και για τις οποίες δεν έχει 

αποσαφηνιστεί η ετικέτα που πρέπει να τους αποδοθεί. 
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c) w: Αφορά τις ίδιες λέξεις που προηγούνται ή ακολουθούν (εξαρτάται από την 

θέση στην οποία έχει τοποθετηθεί το σύµβολο). 

2) Μόνο για τις γνωστές λέξεις 

a) f: Αναφέρεται στην λέξη της οποίας το tag προσπαθούµε να προσδιορίσουµε. 

Στην συγκεκριµένη ιδιότητα προσδίδονται όλες οι πιθανές ετικέτες που 

µπορεί να αποδοθούν στη λέξη και από τις οποίες θα επιλεγεί η τελική της 

ετικέτας. 

3) Μόνο για τις άγνωστες λέξεις 

a) F: Αναφέρεται στην λέξη της οποίας την ετικέτα προσπαθούµε να 

προσδιορίσουµε. 

b) c: Αναγνώριση ύπαρξης κεφαλαίων γραµµάτων στην διερευνούµενη λέξη. 

c) h: Αναγνώριση ύπαρξης αποστρόφου στην διερευνούµενη λέξη. 

d) n: Αναγνώριση ύπαρξης αριθµητικών συµβόλων στην διερευνούµενη λέξη. 

e) p: Χρήση ενός χαρακτήρα που ανήκει στην αρχή της λέξης. 

f) s: Χρήση ενός χαρακτήρα που ανήκει στο τέλος της λέξης. 

 

Στο παράδειγµα του πίνακα 4.1 που ακολουθεί φαίνεται πως χρησιµοποιούνται τα 

παραπάνω χαρακτηριστικά για τον προσδιορισµό της ετικέτας των λέξεων της 

πρότασης “Pierre Vinken, 21 years old”. Αριστερά παρουσιάζεται το ενδεχόµενο όλες 

οι λέξεις να θεωρούνται γνωστές, ενώ δεξιά το ενδεχόµενο η κάθε λέξη να είναι 

άγνωστη. 

 

Λέξεις Γνωστές Άγνωστες 

 d d f a Αποτέλεσµα p d a s s s Αποτέλεσµα

Pierre - - np np np P - np r r e np 

Vinken - np np , np V np , k e n np 

, np np , cd , - - - - - - - 

61 np , cd nns cd 6 , nns - 6 1 cd 

years , cd nns jj-np nns y cd jj-np a r s nns 

old cd nns jj-np , jj o nns , o l d jj 

  Πίνακας 4.1 

Σε περίπτωση που η λέξη είναι γνωστή (έχει συναντηθεί στο κείµενο εκπαίδευσης), 

λαµβάνονται υπόψη οι ετικέτες των δυο προηγούµενων λέξεων (όπως αυτές 
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αναγνωρίστηκαν από το σύστηµα, η ετικέτα που πιθανόν να ανήκει στην επόµενη 

λέξη (εφόσον αυτή θεωρείται γνωστή), καθώς και όλες οι πιθανές ετικέτες που 

µπορούν να αποδοθούν στην διερευνούµενη λέξη, βάσει της συχνότητας εµφάνισής 

τους στο κείµενο εκπαίδευσης. Αντίθετα, αν η λέξη είναι άγνωστη, προσπαθεί να 

προσδιοριστεί η ετικέτα της βάσει του πρώτου γράµµατός της, των τριών γραµµάτων 

της κατάληξης, της ετικέτας της προηγούµενης λέξης και της πιθανής ετικέτας της 

επόµενης. 

 

Το τµήµα -O “<TiMBL options>” και χρησιµοποιείται µόνο στις περιπτώσεις που 

υπάρχει η επιθυµία χρήσης ενός άλλου αλγορίθµου. Οι παράµετροι για τους νέους 

αλγόριθµους τοποθετούνται στην θέση του <TiMBL options>. 

 

Ο Mbt (Memory-Based Tagger) αποτελεί την δεύτερη εφαρµογή του συστήµατος και 

είναι αυτή που πραγµατοποιεί την επισηµείωση ενός κειµένου. Η κλήση του γίνεται 

ως εξής: 

Mbt –s <file > -t/-T <filename> 

 

Η παράµετρος <file> αποτελεί το όνοµα ενός αρχείου µε κατάληξη .settings. Το 

αρχείο αυτό παράγεται από τον Mbtg κατά την φάση της εκπαίδευσης και περιέχει 

πληροφορίες σχετικά µε τα αρχεία που βρίσκονται αποθηκευµένες οι πληροφορίες 

εκπαίδευσης (λεξικά), αλλά και στοιχεία που αφορούν τις παραµέτρους που 

χρησιµοποιήθηκαν στην φάση της εκπαίδευσης και οι οποίες θα χρησιµοποιηθούν και 

τώρα, στην φάση της επισηµείωσης. 

 

Η παράµετρος <filename>, που έπεται του συµβόλου –t ή –T, αποτελεί το όνοµα του 

αρχείου που προορίζεται για την επισηµείωση. Η χρησιµοποίηση του –t γίνεται στην 

περίπτωση που θέλουµε να επισηµειώσουµε ένα καθαρό αρχείο. Το κείµενο 

βρίσκεται σε κανονική µορφή, διαβάζεται από το σύστηµα και εµφανίζεται στην 

έξοδο επισηµειωµένο. Σε αντίθεση, η χρήση του –T γίνεται για την περίπτωση που 

θέλουµε να ελέγξουµε την απόδοση ορισµένων ρυθµίσεων. Το κείµενο του οποίου το 

όνοµα δίνουµε είναι ήδη επισηµειωµένο και µορφοποιηµένο σύµφωνα µε το 

µορφότυπο εκπαίδευσης του Mbtg, που περιγράφαµε σε προηγούµενη παράγραφο. 

Το σύστηµα διαβάζει το κείµενο, κάνει επισηµείωση και συγκρίνει τα tags που 

απέδωσε το ίδιο µε τα σωστά. Στο τέλος εµφανίζει το κείµενο µε κάθε λέξη να 
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διαθέτει και τις δυο ετικέτες, ενώ ακολούθως εµφανίζει και τα αποτελέσµατα των 

µετρήσεων που διεξήγαγε σχετικά µε τα ποσοστά επιτυχίας. 

 

4.2 Το σύστηµα επισηµείωσης WordTagger 

 

Όπως παραδέχεται το σύνολο των ερευνητών που ασχολούνται µε το πρόβληµα της 

επισηµείωσης κειµένων, η ύπαρξη ενός σώµατος κειµένων, επισηµειωµένων µε 

συνέπεια και ορθότητα (ενός Golden Corpus, όπως χαρακτηριστικά ονοµάζεται), 

είναι ζωτικής σηµασίας για την οµαλή πορεία της έρευνας, αλλά και για την εξαγωγή 

ορθών συµπερασµάτων. Επίσης, είναι γενικά αποδεκτό ότι ένα σύνολο κειµένων µε 

αυτά τα χαρακτηριστικά είναι αδύνατο να δηµιουργηθεί αν δεν υπεισέλθει και ο 

ανθρώπινος παράγοντας µέσα στην διαδικασία, στον ρόλο του ελεγκτή. Για το σκοπό 

αυτό, κρίθηκε απαραίτητο, στα πλαίσια της συγκεκριµένης εργασίας, να 

δηµιουργηθεί ένα σύστηµα χειρονακτικής επισηµείωσης ελληνικών κειµένων, ένα 

προϊόν λογισµικού που θα βοηθάει τον χρήστη να αποδώσει, χειροκίνητα, από µια 

ετικέτα σε κάθε λέξη του κειµένου. Το σύστηµα αυτό ονοµάστηκε WordTagger, και 

κατασκευάστηκε µε γνώµονα την φιλικότητα στον χρήστη, αλλά και την 

µεταφερσιµότητα. 

 

4.2.1 ∆ιεπαφή και λειτουργίες του WordTagger 

 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, πρωταρχικός στόχος ήταν η δηµιουργία ενός 

εύχρηστου προϊόντος λογισµικού που θα βοηθήσει τον χρήστη να επισηµειώσει ένα 

ελληνικό κείµενο, σε σχετικά µικρό χρονικό διάστηµα. Επίσης κρίθηκε απαραίτητο 

το προϊόν αυτό να µπορεί να λειτουργήσει σε διάφορες πλατφόρµες, µε όσο το 

δυνατόν λιγότερες αλλαγές στον κώδικά του. 

 

Η πρώτη απαίτηση, αυτή δηλαδή της ευχρηστίας, ανέδειξε ως πρώτη ανάγκη την 

ύπαρξη γραφικής διεπαφής. ∆εν υπάρχει καµία αµφιβολία, ότι ένα περιβάλλον τύπου 

γραµµής εντολών δεν είναι δυνατόν να βοηθήσει έναν χρήστη να εκτελέσει γρήγορα 

µια εργασία σαν την παραπάνω, που βασίζεται στην γρήγορη και σωστή επιλογή ενός 

σηµείου ανάµεσα σε δεκάδες άλλα. Περαιτέρω έρευνα της διαδικασίας, φανέρωσε  
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πως η παραπάνω εφαρµογή θα πρέπει και να έχει την δυνατότητα να βοηθάει τον 

χρήστη να διορθώνει ένα κείµενο που περιέχει σφάλµατα. Τέλος, και επειδή για την 

συγκεκριµένη εργασία χρησιµοποιήθηκε το σύστηµα MBT, κρίθηκε απαραίτητο ο 

WordTagger να εµπλουτιστεί και µε τη δυνατότητα αναγνώρισης του µορφότυπου 

(format) κειµένου που αναγνωρίζει ο MBT. 

 

Από πλευράς λειτουργικότητας, προκύπτει ότι οι σηµαντικότερες λειτουργίες, είναι 

αυτές της πλοήγησης µέσα στο κείµενο, της απόδοσης µιας ετικέτας σε µια λέξη, 

αλλά και της εµφάνισης της πληροφορίας που έχει αποδοθεί σε µια λέξη. Αυτό 

σηµαίνει ότι οι λειτουργίες που αφορούν το άνοιγµα και το κλείσιµο των αρχείων, 

αλλά και της εφαρµογής είναι δευτερεύουσας σηµασίας, και γι’ αυτό και 

τοποθετούνται σε ένα menubar. Αντίθετα, οι υπόλοιπες τοποθετούνται στην κεντρική 

επιφάνεια της εφαρµογής. Όπως φαίνεται και στην Εικόνα 4.2.1.1, στο επάνω τµήµα 

εµφανίζεται το κείµενο, έτσι ώστε ο χρήστης να έχει µια καλή άποψη του 

περιβάλλοντος γύρω από την λέξη που τον ενδιαφέρει. Ακολουθούν τα πλήκτρα 

πλοήγησης και τα πεδία που εµφανίζουν την πληροφορία της εκάστοτε λέξης. Τέλος, 

εµφανίζονται σε µέσα σε combo boxes οι ετικέτες, χωρισµένες σε κατηγορίες. 

Επειδή, µάλιστα, ο χρόνος εύρεσης µιας ετικέτας µέσα σε ένα combo box αποτελεί 

σηµαντικό παράγοντα καθυστέρησης, δίπλα σε καθένα από αυτά έχει τοποθετηθεί 

ένα πλήκτρο που αποδίδει στην επιλεγµένη λέξη την τελευταία επιλεγµένη ετικέτα 

από αυτό το combo box. 

 

4.2.2 Περιβάλλον κατασκευής συστήµατος 

 

Η ανάγκη της µεταφερσιµότητας, σε συνδυασµό µε τα όσα αναφέρθηκαν 

προηγουµένως, ήταν αυτά που οδήγησαν και στην επιλογή του περιβάλλοντος 

κατασκευής. Είναι σίγουρο ότι είναι αρκετές οι γλώσσες των οποίων ο κώδικας 

µπορεί να µεταφραστεί και σε άλλα συστήµατα χωρίς αλλαγές, δίνοντας έτσι ένα 

πρόγραµµα που να τρέχει σωστά και στο νέο σύστηµα. Η ανάγκη όµως για γραφική 

διεπαφή δυσχεραίνει τα πράγµατα και µειώνει τις επιλογές. Η γλώσσα Java της  SUN 

κρίθηκε τελικά ως η πιο κατάλληλη για την συγκεκριµένη εργασία. Κι αυτό γιατί 

λόγω του τρόπου λειτουργίας της, τα αρχεία java-bytecode που προκύπτουν από την 

φάση της µεταγλώττισης είναι ικανά να λειτουργήσουν, χωρίς καµιά άλλη ενέργεια 
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σε οποιοδήποτε σύστηµα διαθέτει το περιβάλλον εκτέλεσης Java, JRE (Java Runtime 

Environment). 

 

Έτσι, ο WordTagger, δηµιουργήθηκε σε περιβάλλον MS Windows XP Pro., µε την 

χρήση του Borland JBuilder 5, που χρησιµοποιεί το Sun JDK 1.3. Είναι όµως 

δυνατόν να λειτουργήσει κανονικά, χωρίς να πρέπει να γίνει καµιά άλλη επέµβαση 

στον κώδικα και χωρίς να υπάρχει η ανάγκη αναµεταγλώττισης σε οποιοδήποτε 

περιβάλλον που διαθέτει εγκατεστηµένη την έκδοση 1.3 (ή και νεότερη) του Sun 

JRE. 

 

4.2.3 Χρήση του WordTagger 

 

Το πρόγραµµα, όπως προαναφέρθηκε, είναι γραµµένο σε γλώσσα Java. Αυτό 

σηµαίνει ότι δεν διατίθεται εκτελέσιµο αρχείο. Επίσης θα πρέπει µέσα στον 

υπολογιστή να υπάρχει εγκατεστηµένο το περιβάλλον εκτέλεσης προγραµµάτων Java 

(JRE), τουλάχιστον στην έκδοση 1.3. 

 

Η έναρξη του προγράµµατος γίνεται µε την εκτέλεση της εντολής: 

javaw -classpath "classpath"  wordtagger.MainApp 

αφού πρώτα τροποποιηθεί το classpath της εντολής που περιέχει, ώστε να αναφέρει 

το full path του φακέλου που περιέχει τον φάκελο “wordtagger” µε τα αρχεία “.class” 

(για το περιβάλλον των MS Windows µπορεί να γίνει εκτέλεση του αρχείου run.bat 

που συνοδεύει την εφαρµογή, εφόσον µέσα σε αυτό γίνουν οι αλλαγές που 

αναφέρθηκαν παραπάνω). 

 

Στο παράθυρο της εφαρµογής που εµφανίζεται επιλέγεται από το menu Open το είδος 

του αρχείου που θέλουµε να επεξεργαστούµε (“Open Untagged File” για µη 

επισηµειωµένα κείµενα και “Open Tagged File” για επισηµειωµένα κείµενα) και µετά 

επιλέγουµε το όνοµα του αρχείου µε το κείµενο, το οποίο και θα πρέπει να είναι σε 

µορφή text-file. 

 

Πατώντας ένα από τα κουµπιά “<<<” ή “>>>” πλοηγούµαστε στο κείµενο 

προχωρώντας στην επόµενη ή στην προηγούµενη λέξη. Η λέξη την οποία 
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επεξεργαζόµαστε εµφανίζεται µε µαύρο φόντο µέσα στο κείµενο. Επίσης εµφανίζεται 

και στην θέση 1, ενώ αν έχει ήδη αποδοθεί κάποιο tag, αυτό εµφανίζεται στην θέση 3. 

Στην 2 εµφανίζεται το αν η λέξη είναι «Γνωστή» ή «Άγνωστη» (το παραπάνω 

λειτουργεί στην περίπτωση που το κείµενο έχει υποστεί επισηµείωση από το 

MBT/TiMBL). Στην περίπτωση που επιθυµούµε να αποδώσουµε κάποια άλλη 

ετικέτα στην λέξη, επιλέγουµε αυτή που επιθυµούµε από το αντίστοιχο combo box. 

Στην περίπτωση, δε, που η ετικέτα έχει ήδη επιλεγεί σε προηγούµενη επιλογή, αρκεί 

να πιέσουµε το µικρό κουµπί που βρίσκεται δεξιά του combo box (το παραπάνω 

προστέθηκε µε σκοπό την επιτάχυνση της διαδικασίας, αφού η αναζήτηση της 

ετικέτας µέσα στα στοιχεία της λίστας του combo box αποτελεί σηµαντική 

καθυστέρηση και αυξάνει αρκετά τον χρόνο επισηµείωσης). 

 

Τέλος, στην περίπτωση που θέλουµε να αποθηκεύσουµε το κείµενο που 

επεξεργαστήκαµε, επιλέγουµε µια από τις λειτουργίες του menu “Save”. Αυτές είναι 

οι: “Save Tagged Files”, “Save Train File” και “Save MBT Tagged File”.  Από αυτές, 

η πρώτη αποθηκεύει το κείµενο στην µορφή στην οποία εξάγει το αποτέλεσµα ο 

MBT (λέξη/ετικέτα) και η δεύτερη αποθηκεύει το κείµενο στο format εκπαίδευσης 

του MBT (µια λέξη ανά γραµµή , χωριζόµενη από την ετικέτα της µε ένα tab). Τέλος 

η τρίτη, που λειτουργεί µόνο για την περίπτωση διόρθωσης επισηµειωµένου 

κειµένου, αποθηκεύει το κείµενο παρέχοντας και την πληροφορία που είχε αποδοθεί 

από τον MBT, βοηθώντας τον χρήστη να κάνει συγκρίσεις και να εξάγει 

συµπεράσµατα. 

 

Η επιλογή Close αδειάζει τον WordTagger από τα στοιχεία του κειµένου. Είναι 

λειτουργία που θα πρέπει να εφαρµόζεται πάντα πριν από την επεξεργασία ενός 

αρχείου. 
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Εικόνα 4.2.1.1 

 

4.3 Το σύστηµα ανίχνευσης σφαλµάτων ErrorDetector 

 

Στην αρχή της προηγούµενης παραγράφου τονίστηκε η σηµασία ύπαρξης ενός σωστά 

επισηµειωµένου συνόλου κειµένων. Επίσης, δόθηκε ιδιαίτερη έµφαση στην σηµασία 

της ανθρώπινης παρέµβασης κατά την διάρκεια της όλης διαδικασίας. Η παρέµβαση 

αυτή, όµως, δεν εξασφαλίζει την τελειότητα του αποτελέσµατος. Αντίθετα, θα λέγαµε 

ότι αποτελεί λόγο βεβαιότητας για την ύπαρξη ενός, αν και ελάχιστου, ποσοστού 

σφαλµάτων. Η εµφάνιση των σφαλµάτων µπορεί να οφείλεται σε κάποια από τις 

παρακάτω αιτίες: 

 Παράλειψη διόρθωσης υπάρχοντος σφάλµατος. 

 Λανθασµένη επιλογή ετικέτας λόγω απροσεξίας. 
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 Λανθασµένη επιλογή ετικέτας από εσφαλµένη αναγνώριση της περίπτωσης 

(αυτό γίνεται όταν η ετικέτα της λέξης εξαρτάται από το είδος και την δοµή 

της πρότασης). 

 Λανθασµένη «διόρθωση» της ετικέτας µιας σωστά επισηµειωµένης λέξης. 

 Εσκεµµένη εισαγωγή σφαλµάτων. 

 

Για τον λόγο αυτό Dickinson και Meurers [Dickinson and Meurers 2003] προτείνουν 

µια µέθοδο για την κατασκευή ενός συστήµατος που θα εντοπίζει και θα αναφέρει 

πιθανές περιπτώσεις λανθασµένης επισηµείωσης λέξεων µέσα σε ένα κείµενο. Το 

υπόλοιπο κοµµάτι της παραγράφου 4.3 αναφέρεται σε αυτή την ιδέα. Αρχικά γίνεται 

αναλυτική περιγραφή του αλγορίθµου που οι δυο ερευνητές προτείνουν ως λύση στο 

συγκεκριµένο πρόβληµα. Έπειτα γίνεται περιγραφή του συστήµατος που κρίθηκε 

απαραίτητο να υλοποιηθεί στα πλαίσια αυτής της εργασίας και το οποίο βασίστηκε 

στην ιδέα των Dickinson-Meurers. 

 

4.3.1 Αλγόριθµος 

 

Το υποκείµενο που αναλαµβάνει την διαδικασία της επισηµείωσης (υπολογιστικό 

σύστηµα ή ανθρώπινος παράγοντας) καλείται να επιλέξει από ένα σύνολο συµβόλων 

αυτό που ταιριάζει καλύτερα σε κάθε λέξη του κειµένου και να το αναθέσει σε αυτήν. 

Στην λήψη της σωστής απόφασης δεν συµβάλουν µόνο τα χαρακτηριστικά της λέξης, 

αλλά και αυτά των λέξεων που βρίσκονται γύρω από αυτήν, δηλαδή της γειτονιάς 

της. Αυτό το τελευταίο είναι και η κεντρική ιδέα της πρότασης. Έτσι, είναι αρκετά 

φυσικό µια λέξη να εµφανίζεται µέσα σε ένα κείµενο περισσότερες από µια φορές. 

Επίσης, δεν είναι και υποχρεωτικό η λέξη αυτή να έχει πάντοτε το ίδιο tag (π.χ. η 

λέξη διατάξεις µπορεί να είναι Ουσιαστικό-Θηλυκό-Πληθυντικός-Ονοµαστική (οι 

διατάξεις), Ουσιαστικό-Θηλυκό-Πληθυντικός-Αιτιατική (τις διατάξεις) ή Ρήµα-

Μέλλοντας-Υποτακτική (να διατάξεις). Αυτό το οποίο είναι όµως περίεργο και 

σηµατοδοτεί, µε µεγάλη πιθανότητα, την ύπαρξη λάθους είναι η εµφάνιση της λέξης 

σε δυο ίδιες ή παρόµοιες γειτονιές, µε την ένδειξη όµως διαφορετικού συµβόλου, 

κάθε φορά. Η “γειτονιά” που αναφέραµε παραπάνω, αποτελεί µια συνεχή «αλυσίδα» 

λέξεων που περιέχει την προς διερεύνηση λέξη και έχει µήκος n στοιχείων. Η 
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αλυσίδα αυτή ονοµάζεται n-gram και αποτελεί το σηµαντικότερο στοιχείο της 

µεθόδου. 

 

Ο αλγόριθµος που προτείνεται, έχει να κάνει µε την δηµιουργία και επεξεργασία 

µεγάλων n-grams. Αρχικά γίνεται εξαγωγή όλων των n-grams του κειµένου 

χρησιµοποιώντας την παρακάτω διαδικασία: 

1. Υπολογίζουµε όλα τα 1-grams που περιέχει το κείµενο και τα αποθηκεύουµε, 

µαζί µε την πληροφορία που αφορά την τοποθεσία τους µέσα στο κείµενο. 

2. Ξεκινώντας από τα παραπάνω και βασισµένοι στην πρόταση ότι “ένα n-gram 

µπορεί να δηµιουργηθεί από ένα (n-1)-gram, αν το επεκτείνουµε κατά µια 

λέξη δεξιά ή αριστερά, αν αυτό είναι δυνατό”, δηµιουργούµε όλα να 2-grams, 

τα οποία και αποθηκεύουµε. 

3. Συνεχίζουµε αναδροµικά την διαδικασία 2, µέχρι να φτάσουµε σε σηµείο που 

δεν µπορούµε να επεκταθούµε άλλο. 

 

Έπειτα, χρησιµοποιούνται ευριστικές µέθοδοι για την ανακάλυψη των πιθανών 

σφαλµάτων. Η πρώτη από αυτές ασχολείται µε το περιεχόµενο του n-gram. Όπως 

προείπαµε, το περιεχόµενο του n-gram είναι καθοριστικό για την ετικέτα της λέξης. 

Συγκρίνοντας τα περιεχόµενα δυο n-grams που περιέχουν την ίδια λέξη µε 

διαφορετικές ετικέτες, χρησιµοποιώντας µια µέθοδο όπως αυτή του αλγορίθµου k-

NN, µπορεί να βρεθεί η απόσταση ανάµεσα στα δυο διανύσµατα. Όσο, δε, πιο µεγάλο 

είναι το n και όσο πιο όµοια βρεθούν τα δυο n-grams, τόσο αυξάνεται η πιθανότητα 

να υπάρχει σφάλµα στην επισηµείωση. Εκτός όµως από αυτό, σηµασία έχει και η 

θέση της λέξης στο n-gram. Το γεγονός αυτό είναι που χρησιµοποιεί η δεύτερη 

µέθοδός. Έτσι, λοιπόν το αν η λέξη βρίσκεται στην αρχή ή στο τέλος του κειµένου ή 

το αν χρησιµοποιείται µαζί µε κάποια συγκεκριµένη λέξη (π.χ. το φάει, που είναι 

ρήµα έχει διαφορετικό χρόνο αν έπεται της λέξης έχει (Παρακείµενος), θα(Μέλλον) ή 

να(Ενεστώτας)) σε µεγάλο ποσοστό των σηµείων, είναι ένα εξίσου ενδιαφέρον 

στοιχείο που µπορεί να αποτελέσει ένδειξη για εµφάνιση σφάλµατος. 
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4.3.2 Υλοποίηση του συστήµατος 

 

Αρχικά θα πρέπει να αναφέρουµε ότι το σύστηµα ErrorDetector αναπτύχθηκε σε 

περιβάλλον MS Windows µε την χρήση της γλώσσας ANSI C++. Στην επιλογή της 

παραπάνω γλώσσας συνέβαλλαν αρκετοί λόγοι. Σηµαντικότερος από όλους ήταν η 

ταχύτητα που προσφέρει σε σχέση µε άλλες γλώσσες, στοιχείο απαραίτητο αν 

αναλογιστεί κανείς τον τεράστιο όγκο στοιχείων και πράξεων που προκύπτουν στην 

επεξεργασία των n-grams. Επίσης, η µη απαίτηση ύπαρξης γραφικού περιβάλλοντος 

και η ανάγκη, όπως και ο WordTagger, το σύστηµα να µπορεί να µεταφερθεί σε άλλη 

πλατφόρµα χωρίς πολλές αλλαγές συνέβαλαν σηµαντικά στην τελική επιλογή. 

 

Επίσης θα πρέπει να τονίσουµε ότι µε σκοπό την βελτίωση της ταχύτητας του 

συστήµατος, αλλά και την επίτευξη καλύτερου τελικού αποτελέσµατος, 

πραγµατοποιήθηκαν κάποιες, µικρής έκτασης, αλλαγές σε ορισµένα σηµεία των 

αλγορίθµων που προτάθηκαν παραπάνω, οι οποίες όµως σε καµία περίπτωση δεν 

αλλοιώνουν την ουσία τους. Η πρώτη από αυτές αφορά τα n-grams. Ο προτεινόµενος 

αλγόριθµος συνιστά την εύρεση όλων των n-grams του κειµένου, στοιχείο που 

προσθέτει µεγάλο φόρτο στο σύστηµα. Αντίθετα, εδώ επιλέγουµε να δηµιουργήσουµε 

µόνο τα n-grams που τελικά χρειάζονται (και τα οποία είναι αυτά που περιέχουν 

λέξεις για τις οποίες υπάρχει υποψία εµφάνισης σφάλµατος). Επίσης στο σηµείο της 

αξιολόγησης, επιλέγεται η σύγκριση των λέξεων του κάθε n-gram. Με σκοπό την 

εύρεση µεγαλύτερου πλήθους σφαλµάτων, διαφοροποιήσαµε τον αλγόριθµο και σε 

αυτό το τµήµα. Έτσι, εδώ, ελέγχουµε την γειτονιά της λέξης όχι µόνο ως προς την 

εµφάνιση (ως προς αυτές καθ’ αυτές τις λέξεις) αλλά και ως προς την φύση της (ως 

προς τις ετικέτες των λέξεων). Κι αυτό, γιατί, ενώ είναι σχετικά δύσκολο να βρεθεί 

µια λέξη µέσα σε ακριβώς ίδιο n-gram 2 ή περισσότερες φορές, είναι πολύ πιο πιθανό 

να βρεθεί µια λέξη σε περισσότερες από 2 γειτονιές ίδιας φύσεως (π.χ. αν µελετάµε 

την λέξη θα που έχει διαφορετικά tags µέσα στο ίδιο κείµενο, δύσκολα θα δούµε να 

επαναλαµβάνεται το «... θα φύγω αύριο ...», ενώ είναι πολύ πιο πιθανό να υπάρχουν 

οι φράσεις «... θα φύγω αύριο ...» και «... θα πάω µετά ...», που είναι ίδιας φύσεως και 

µπορούν να προδώσουν την ύπαρξη λάθους). Φυσικά, η δεύτερη περίπτωση έχει και 

αυτή τους κινδύνους της, αφού πιθανή ύπαρξη λανθασµένης ετικέτας σε µια λέξη της 

γειτονιάς µπορεί να αποκρύψει κάποιο σφάλµα (Error1) ή να εµφανίσει κάποια 

σωστή επισηµείωση για λανθασµένη (Error2). Επειδή όµως ο ErrorDetector είναι 
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σύστηµα που παράγει αναφορές (και δεν επεµβαίνει στο κείµενο το ίδιο), και επειδή 

µε την τεχνική αυτή έχουµε µεγαλύτερη αποκάλυψη λαθών, η εµφάνιση των Error1 

και Error2 είναι αποδεκτή. 

 

Παρακάτω παρατίθεται ο τρόπος λειτουργίας του προγράµµατος, µε την µορφή ενός 

γενικού παραδείγµατος, για την ευκολότερη κατανόησή του (στο διάγραµµα 4.3.1 

απεικονίζεται διαγραµµατικά η λειτουργία του προγράµµατος). Αρχικά, εκτελείται το 

πρόγραµµα µε την χρήση της ακόλουθης εντολής: 

ErrorDetector <filename> [n] 

Στην θέση του filename τοποθετούµε το όνοµα του αρχείου που θέλουµε να ελεγχθεί. 

Το αρχείο πρέπει να είναι επισηµειωµένο και να βρίσκεται στο «κλασσικό» 

µορφότυπο επισηµειωµένου αρχείου (δηλαδή, <λέξη>/<ετικέτα>). Το n 

αντιπροσωπεύει το µέγιστο µήκος που επιθυµούµε να έχουν τα n-grams που θα 

συγκριθούν και σε περίπτωση που δεν δοθεί χρησιµοποιείται η προεπιλεγµένη τιµή 

που είναι το 10 (η τιµή αυτή προκύπτει από το γεγονός ότι λέξεις που βρίσκονται σε 

απόσταση µεγαλύτερη του 5 από την διερευνούµενη λέξη δεν είναι σε θέση να 

επηρεάζουν σηµαντικά την ετικέτα που πρέπει να της αποδοθεί). 

 

Γίνεται ανάγνωση των λέξεων και των ετικετών τους. Από αυτές διατηρούνται µόνο 

οι λέξεις που εµφανίζονται τουλάχιστον δυο φορές. Έπειτα απορρίπτονται αυτές για 

τις οποίες δεν έχουµε εµφάνιση διαφορετικής ετικέτας. Για καθεµιά από τις 

υπόλοιπες διατηρούµε (σε µορφή διανύσµατος) τις n-1 προηγούµενες και n-1 

επόµενες λέξεις αλλά και ετικέτες. Για κάθε δυο εµφανίσεις της λέξης που υπάρχει 

διαφορετική ετικέτα, γίνεται σύγκριση ανάµεσα στα διανύσµατά τους. Η σύγκριση 

αυτή γίνεται µε την χρήση του κανόνα: 





=−+
≠

=
21,1

21,0
ξηλξηλ

ξηλξηλ
έέdistn

έέ
Difference  

Έτσι, αποδίδεται ταυτόχρονα και ένα βάρος στην λέξη. Αυτό είναι αρκετά 

µεροληπτικό ως προς τις λέξεις που βρίσκονται πλησίον της διερευνούµενης, πράγµα 

αρκετά λογικό αν σκεφτεί κανείς ότι µόνον αυτές είναι σε θέση να επηρεάσουν την 

ετικέτα. Ακολούθως, θα πρέπει να ελέγξουµε όλα τα n-grams που αφορούν την λέξη 

και που έχουν µήκος από 2 έως n. Έτσι ξεκινώντας µε m=2, δηµιουργούµε ένα 

«πλαίσιο» µήκους m το οποίο κινείται πάνω στα δυο διανύσµατα διαφοράς και 

ξεκινάει πάντα περιλαµβάνοντας τα m-1 δεξιότερα στοιχεία του διανύσµατος προς 
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αριστερά, και µετακινείται κάθε φορά 1 θέση προς τα δεξιά µέχρι να φτάσει να 

περιλαµβάνει τα m-1 αριστερότερα στοιχεία του διανύσµατος προς τα δεξιά. Έτσι σε 

κάθε φάση, µέσα στο πλαίσιο υπάρχει και από ένα διαφορετικό m-gram του κειµένου 

που περιέχει την λέξη. Προσθέτοντας την αξία των σηµείων που περιλαµβάνει το 

πλαίσιο, την συγκρίνουµε µε το µισό αυτής που θα είχε αν υπήρχε πλήρης συµφωνία 

ανάµεσα στα δυο διανύσµατα που συγκρίνουµε. Αν την ξεπερνάει, σηµειώνουµε το 

γεγονός. Αυτό γίνεται για όλα τα m-grams της λέξης έως ότου m=n. Τέλος 

απαριθµούµε τα αποδεκτά διανύσµατα και τα συγκρίνουµε µε το συνολικό τους 

πλήθος. Αν ξεπερνάνε το 1/3 από αυτά, σηµειώνουµε τις δυο λέξεις ως υποψήφιες για 

διαφωνία. Η διαδικασία αυτή εκτελείται τόσο µε τις λέξεις αυτές καθ’ αυτές, όσο και 

µε τις ετικέτες τους. 

 

Πλαίσιο (µήκους 4)

A(n-1) ... A2 A1

Ν-1 προηγούµενες λέξεις

B1 B2 ... B(n-1)

N-1 επόµενες λέξεις

Λέξη

C(n-1) ... C2 C1
Ν-1 προηγούµενες λέξεις

D1 D2 ... D(n-1)
N-1 επόµενες λέξεις

Ν-1 προηγούµενες λέξεις N-1 επόµενες λέξεις

Εύρεση ∆ιαφοράς

Εµφάνιση 1η

Εµφάνιση 2η

 * {0,(N+1-d)}  
  ∆ιάγραµµα 4.3.1 

 

 

Το αποτέλεσµα της όλης διαδικασίας είναι ένα αρχείο µε την ονοµασία 

<filename>.ErrorReport.txt, το οποίο εµφανίζει µια αναφορά µε τις λέξεις που 

πιθανόν να  έχουν επισηµειωθεί λάθος και τα σηµεία που αυτές εµφανίζονται µέσα 

στο κείµενο. Το µορφότυπο του αρχείου εµφανίζεται παρακάτω: 

 

 



4. Το λογισµικό, το σύνολο ετικετών και τα σώµατα κειµένων της εργασίας 

Μ.Π.Σ. στα Πληροφοριακά Συστήµατα  41 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.4 Το σύνολο ετικετών 

 

Στο τµήµα αυτό θα παρουσιαστεί το σύνολο των ετικετών (tag set) που 

χρησιµοποιήθηκε για την επισηµείωση των λέξεων των κειµένων µε τα οποία θα 

εργαστούµε. 

 

Αναλυτικά, το χρησιµοποιούµενο σύνολο, µαζί µε την επεξήγηση του κάθε συµβόλου 

παρατίθεται στους πίνακες του παραρτήµατος Β. Το συγκεκριµένο σύνολο ετικετών 

βασίζεται στο πρότυπο που προτείνεται από το ΙΕΛ ως αντιστοίχηση του διεθνούς 

προτύπου PAROLE για την ελληνική γλώσσα. Από αυτό (αποτελείται από συνολικά 

584 σύµβολα), επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε ένα αρκετά εκτεταµένο υποσύνολο 

αποτελούµενο από 120 ετικέτες, έτσι ώστε να καλύπτονται όλες οι κατηγορίες 

λέξεων, αλλά και να αποδίδουµε ένα αρκετά µεγάλο ποσό πληροφορίας στην κάθε 

λέξη που επισηµειώνουµε. Έτσι, το κάθε tag µπορεί να αποτελείται από 1 (για τα 

σηµεία στίξης) έως και 5 (για τα άρθρα) τµήµατα. Στο ∆ιάγραµµα 4.4.1 που 

ακολουθεί φαίνεται η διαδικασία µε την οποία συντίθεται η κάθε ετικέτα από τα 

επιµέρους χαρακτηριστικά που θέλουµε να προσδώσουµε στην λέξη.  

 

Όπως είπαµε, το µεγάλου εύρους χρησιµοποιούµενο σύνολο ετικετών µας βοηθάει να 

καλύψουµε όλες τις κατηγορίες της ελληνικής γραµµατικής. Παρόλ’ αυτά, όµως, η 

σύνθεση λέξεων, φαινόµενο πολύ συνηθισµένο στην ελληνική γλώσσα, µπορεί να 

δηµιουργήσει λέξεις που να ανήκουν σε κάποια ιδιάζουσα κατηγορία, η οποία να µην 

προβλέπεται από το επιλεγµένο σύνολο ετικετών. Σε τέτοιες περιπτώσεις θα πρέπει 

***** Possible-Error Report ***** 
 
Word: <word 1> 
Lines: <line 1>, <line 2>, …, <line N> 
 
Word: < word 2> 
Lines: <line 1>, <line 2>, …, <line N> 
 
… 
 
****************************
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να γίνουν ορισµένες παραδοχές. Η µοναδική τέτοια περίπτωση που παρατηρήθηκε 

κατά την διεξαγωγή των πειραµάτων : η σύνθεση της πρόθεσης «σε» µε ένα οριστικό 

άρθρο, π.χ. «το» δηµιουργεί την λέξη «στο» το οποίο ανήκει στην υποκατηγορία των 

σύνθετων άρθρων, που υπάγονται στην κατηγορία των  προθέσεων. Για τους σκοπούς 

της συγκεκριµένης εργασίας, όµως, θα το κατατάξουµε σε αυτήν των άρθρων. 

Άρθρο (At)

Αόριστο (Id)

Επίθετο (Aj)

Γένος (Ma/Fe/Ne)
Αντωνυµία (Pn)

Αριθµός (Sg/Pl)

Ουσιαστικό (No)

Οριστικό (Df)

Πτώση (Nm/Ge/Ac)

TAG ΛΕΞΗΣ

Αριθµός (Sg/Pl)

Ρήµα (Vb)

Απρόσωπο (Is)
Προσωπικό (Mn)

Απαρέµφατο (Nf)

Μετοχή-Παρόν-
Παθητική (PpPrPv)

Χρόνος (Pr/Pa/Xx)

Φωνή (Av/Pv)
Πτώση (Nm/Ge/Ac)

Επίρρηµα (Ad)

Αριθµητικό (NmCd)

Πρόθεση (AsPp)

Σύνδεσµος (Cj)

Μόριο (Pt)

Επιφώνηµα (Ij)

Σηµείο Στίξης (Pu)

Σύµβολο (RgSy)

Σύντµηση (RgAb)

Ακρώνυµο (RgAn)

Ξένη Λέξη (RgFw)

∆ιάγραµµα 4.4.1 
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4.5 Τα Σώµατα κειµένων 

 

Στα πειράµατα που διεξήχθησαν, κατά την διάρκεια της εργασίας, για την εξαγωγή 

των µετρήσεων χρησιµοποιήθηκαν δυο σύνολα από κείµενα. Περισσότερες 

λεπτοµέρειες  για αυτά υπάρχουν στις παραγράφους που ακολουθούν. Αυτό που θα 

πρέπει να αναφερθεί εδώ είναι ότι και στα δυο εφαρµόστηκε επισηµείωση βάσει του 

συνόλου ετικετών που περιγράφηκε στο τµήµα 4.4. Επίσης, για την συγκεκριµένη 

διαδικασία χρησιµοποιήθηκαν ως βοήθεια πληροφορίες από το βιβλίο της 

«Νεοελληνικής Γραµµατικής» του Χ.Τσολάκη (σχολικό βιβλίο Γυµνασίου) και το 

«Λεξικό της Νέας Ελληνικής Γλώσσας» του Γ.Μπαµπινιώτη. Τα χαρακτηριστικά των 

δυο σωµάτων κειµένων, καθώς και η επεξεργασία την οποία τύχανε ώστε να 

καταστούν έτοιµα για χρήση, περιγράφονται παρακάτω. 

 

4.5.1 Αρχικό σώµα κειµένων 

 

Το πρώτο σώµα κειµένων, που χρησιµοποιήθηκε για τα πειράµατα, µας παρασχέθηκε 

από το ΕΚΕΦΕ «∆ηµόκριτος». Τα κείµενα ήταν ήδη επισηµειωµένα και µάλιστα 

βάσει του συνόλου ετικετών που χρησιµοποιήθηκε και σε αυτήν την εργασία. 

Περισσότερες λεπτοµέρειες παρατίθενται στις ενότητες που ακολουθούν. 

 

4.5.1.1 Χαρακτηριστικά σώµατος 

 

Το σώµα αυτό αποτελεί µια συλλογή από 86 κείµενα, συνολικού µεγέθους 31943 

λέξεων και αποτελείται στο σύνολό του από αγγελίες που αφορούν την αναζήτηση 

ατόµων για την κάλυψη θέσεων εργασίας. Το τελευταίο, αποτελεί σηµαντικό 

γεγονός, αν σκεφτεί κανείς την δοµή την οποία έχει µια αγγελία. Οι αγγελίες είναι, 

συνήθως, κείµενα µικρού µεγέθους. Αποτελούνται, κατά κύριο λόγο, από ουσιαστικά, 

επίθετα και µετοχές, διαχωριζόµενα από πληθώρα σηµείων στίξεως, ενώ διαθέτουν 

ελάχιστο αριθµό ρηµάτων. Επίσης, παρόλο που τηρούν τους κανόνες του 

συντακτικού, η σύνταξη που διαθέτουν είναι στοιχειώδης. Οι προτάσεις που τις 

απαρτίζουν είναι µικρού µήκους και κοφτές, ενώ πολύ σπάνια παρατηρείται σε 

κάποια από αυτές κάποια πιο «επιτηδευµένη» µορφή σύνταξης. Γενικά, θα λέγαµε 



4. Το λογισµικό, το σύνολο ετικετών και τα σώµατα κειµένων της εργασίας 

Μ.Π.Σ. στα Πληροφοριακά Συστήµατα  44 

ότι, συντακτικά τουλάχιστον, µια αγγελία δεν µπορεί σε καµία περίπτωση να µοιάζει 

µε ένα «µέσο κείµενο». Ακολούθως παρατίθεται, ως υπόδειγµα, ένα από τα κείµενα 

της συλλογής: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.5.1.2 Προεπεξεργασία 

 

Παρόλο που, όπως προαναφέραµε, τα κείµενα ήταν ήδη επισηµειωµένα όταν µας 

παραδόθηκαν, η µορφή στην οποία βρίσκονταν δεν ήταν τέτοια που να επιτρέπει την 

χρήση τους άµεσα. Έτσι πριν από την έναρξη της πειραµατικής διαδικασίας, 

προηγήθηκε η φάση της προεπεξεργασίας. Αυτή περιελάµβανε τα εξής στάδια: 

1) ∆ιαχωρισµός του κειµένου στα επιµέρους κείµενα που το αποτελεί. 

Το σώµα κειµένων µας παραδόθηκε ως ένα αρχείο, το οποίο περιελάµβανε 

όλα τα κείµενα του σώµατος, µε το όνοµα του καθενός να προηγείται του 

περιεχοµένου του. Με την βοήθεια ενός µικρού προγράµµατος, που 

δηµιουργήθηκε γι’ αυτό το σκοπό, έγινε ανάγνωση του κειµένου, 

αναγνωρίστηκε το όνοµα του κάθε αρχείου και το περιεχόµενό του. 

Πραγµατοποιήθηκε διάσπαση και τελικά προέκυψαν τα 89 αρχεία. 

2) Έλεγχος συνέπειας διαχωρισµού των λέξεων 

Σε αρκετά σηµεία του κειµένου παρατηρήθηκε το φαινόµενο του µη συνεπούς 

διαχωρισµού των λέξεων. Αυτό παρατηρήθηκε κυρίως στα σηµεία που 

υπήρχαν λέξεις ενωµένες µε αριθµούς ή λέξεις που περιείχαν απόστροφο. 

Έτσι βρέθηκαν σηµεία όπου γράµµατα και αριθµοί (ή η απόστροφος): 

 βρίσκονταν στην µορφή της µιας λέξης µε µια ετικέτα 

Byte 
Σύµβουλος Πωλήσεων Απαραίτητα προσόντα : 
Απόφοιτοι ΑΕΙ - ΤΕΙ Πληροφορικής 
Ικανότητα συνεργασίας και επικοινωνίας 
Εκπληρωµένες στρατιωτικές υποχρεώσεις 
Ηλικία µέχρι 35 ετών 
Εµπειρία τουλάχιστον 3 ετών σε αντίστοιχη θέση 
Καλή γνώση Αγγλικής 
Προσφέρονται : 
Εξέλιξη σε δυναµικό περιβάλλον 
Πρόσθετη ασφάλιση 
Πρόσθετη ιατροφαρµακευτική περίθαλψη 
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 ήταν διασπασµένα µε το καθένα να διαθέτει τη δική του ετικέτα 

 ή ήταν διασπασµένα ώστε το καθένα να είναι επισηµειωµένο µε τη 

σωστή ετικέτα και η συνολική λέξη επισηµειωµένη ως άγνωστη. 

Η παραπάνω ασυµφωνία παρατηρήθηκε ακόµα και σε πολλαπλές εµφανίσεις 

της ίδιας λέξης, µε την κάθε εµφάνιση να είναι επισηµειωµένη και µε 

διαφορετικό από τους τρεις προαναφερθέντες τρόπους. Ύστερα από έλεγχο 

όλου του κειµένου εντοπίστηκαν και διορθώθηκαν όλες οι παραπάνω 

προβληµατικές περιπτώσεις, µε σωστή διάσπαση των λέξεων. Επίσης 

διασπάστηκαν και όλες οι λέξεις που περιείχαν στοιχεία από περισσότερες 

από µια από τις παρακάτω κατηγορίες: γράµµατα, αριθµούς, σηµεία στίξης, 

σύµβολα. Τέλος, διασπάστηκαν και εµφανίσεις συνεχόµενων συµβόλων ή 

σηµείων στίξης. 

3) Έλεγχος συνέπειας της επισηµείωσης. 

Ορισµένες από τις λέξεις του κειµένου, όπως οι ξένες λέξεις και ορισµένα 

σύµβολα, µπορούν να επισηµειωθούν µε µια και µόνο ετικέτα. Παραβίαση 

του παραπάνω κανόνα, σηµαίνει την ύπαρξη σφάλµατος, το οποίο όµως, λόγω 

της φύσης των ιδίων των λέξεων, µεταφράζεται και σε έλλειψη συνέπειας. Με 

έλεγχο του κειµένου εντοπίστηκαν τέτοιες περιπτώσεις και διορθώθηκαν. 

4) Έλεγχος ύπαρξης σφαλµάτων. 

Μια επέκταση του παραπάνω, αλλά για το σύνολο των λέξεων, αποτελεί ο 

έλεγχος για την ύπαρξη σφαλµάτων. Ο παραπάνω έλεγχος, έγινε µε σκοπό την 

επιβεβαίωση ότι δεν υπάρχουν σφάλµατα επισηµείωσης στις υπόλοιπες λέξεις 

του κειµένου. Η διαδικασία αυτή πραγµατοποιήθηκε σε δυο στάδια. Αρχικά 

έγινε µε την παρατήρηση του κειµένου. Έπειτα ακολούθησε έλεγχος µε την 

χρήση του ErrorDetector, ο οποίος και ανακάλυψε ένα ποσοστό σφαλµάτων 

της τάξης του 1.1%, που εντοπίζεται κατά κύριο λόγο σε λάθος επισηµείωση 

των σηµείων στίξεως. 

5) Μετατροπή του µορφότυπου. 

Όπως προαναφέρθηκε, το σύστηµα MBT αναγνωρίζει ένα συγκεκριµένο 

µορφότυπο επισηµειωµένου κειµένου για εκπαίδευση αλλά και για έλεγχο. 

Έτσι, δηµιουργήθηκε και χρησιµοποιήθηκε και εδώ ένα µικρό πρόγραµµα, το 

οποίο βοήθησε στο να µετατραπούν τα κείµενα στην σωστή µορφή µέσα σε 

µικρό χρονικό διάστηµα. 
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4.5.2 Νέο σώµα κειµένων 

 

4.5.2.1 Χαρακτηριστικά σώµατος κειµένων 

 

Στηριζόµενοι στο γεγονός ότι, για τα ελληνικά, δεν είχαµε στη διάθεσή µας ένα σώµα 

κειµένων, σωστά επισηµειωµένο, το οποίο να έχει ικανοποιητικό µέγεθος, κρίθηκε 

αναγκαίο να δηµιουργηθεί ένα. Η νέα συλλογή αποτελείται από 640 κείµενα και έχει 

συνολικό µέγεθος 130500 λέξεις. Τα κείµενα που την απαρτίζουν αποτελούνται στο 

σύνολό τους από άρθρα που αφορούν την καθηµερινή ειδησιογραφία, σε επίπεδο 

κοινωνικό, πολιτικό και οικονοµικό. Η συγκεκριµένη συλλογή µπορεί να θεωρηθεί 

πιο «αντιπροσωπευτική» από την προηγούµενη, αφού πλέον τα κείµενα διαθέτουν 

πλησιάζουν πιο πολύ στο «µέσο κείµενο». Τα άρθρα διαθέτουν λέξεις από όλο το 

σύνολο της γραµµατικής, ενώ παράλληλα η σύνταξή τους είναι τέτοια ώστε να 

παρατηρούνται περιπτώσεις από το µεγαλύτερο εύρος του συντακτικού. Ο λόγος τους 

είναι πιο «στρωτός» και πλησιάζει πολύ περισσότερο αυτόν µε τον οποίο ο 

καθηµερινός άνθρωπος συντάσσει ένα κείµενο. Στο πλαίσιο που ακολουθεί 

παρατίθεται, ως παράδειγµα, ένα από τα κείµενα του σώµατος: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εµµένει στην πολιτική των προκλήσεων η Άγκυρα 
 
 
ΟΣΟ η κυβέρνηση εµµένει στην πρόταση για παραποµπή των όποιων 
ελληνοτουρκικών διαφορών στο ∆ιεθνές ∆ικαστήριο της Χάγης, προκαλώντας τις 
έντονες επικρίσεις της αξιωµατικής αντιπολίτευσης, τόσο η Άγκυρα φροντίζει να 
απαντά µε την πάγια θέση της για απευθείας διάλογο µεταξύ των δύο χωρών, ενώ 
παράλληλα συνεχίζει τις επικίνδυνες και προκλητικές της ενέργειες στο Αιγαίο. 
Προχθές, δύο τουρκικές τορπιλοπυραυλάκατοι παραβίασαν τους κανόνες αβλαβούς 
διέλευσης, πράξη την οποία χθες το τουρκικό υπουργείο Εξωτερικών διέψευσε την 
ώρα που ο Έλληνας πρεσβευτής στην Άγκυρα διαβίβαζε διάβηµα διαµαρτυρίας της 
ελληνικής κυβέρνησης. 
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4.5.2.2 Προεπεξεργασία 

 

Όπως και µε το αρχικό σώµα κειµένων, έτσι και εδώ το κάθε κείµενο της συλλογής 

θα πρέπει να υποστεί κάποιας µορφής προεπεξεργασία πριν γίνει έτοιµο για χρήση. Η 

διαδικασία εδώ περιλαµβάνει τα εξής στάδια: 

1) Ορθογραφικός έλεγχος. 

Αρχικά, γίνεται ένας έλεγχος των κειµένων, προκειµένου να βρεθούν τυχόν 

ορθογραφικά λάθη που υπάρχουν σε αυτό. Επίσης γίνεται έλεγχος και 

διόρθωση των χαρακτήρων που περιέχει η κάθε λέξη. Κι αυτό γιατί υπάρχουν 

χαρακτήρες των ελληνικών που είναι ίδιοι µε τους ελληνικούς. Η παρεµβολή 

ενός τέτοιου µέσα σε µια λέξη µπορεί να δηµιουργήσει πρόβληµα, τόσο στην 

διάσπαση της λέξης, όσο και στην προσπάθεια αναγνώρισής της. 

2) Έλεγχος διαχωρισµού λέξεων. 

Σε αυτή την φάση ελέγχονται οι λέξεις για το πόσο σωστά είναι 

διαχωρισµένες, ∆ιαχωρίζονται οι αριθµητικοί χαρακτήρες, τα σύµβολα και τα 

σηµεία στίξης από τις λέξεις που περιέχουν αλφαβητικούς χαρακτήρες, 

ελληνικούς ή λατινικούς, αλλά και µεταξύ τους. Έτσι στο τελικό κείµενο δεν 

θα πρέπει να υπάρχει αριθµός ενωµένος µε χαρακτήρα, σηµείο στίξης ή 

σύµβολο. Επίσης δεν θα πρέπει να παρατηρείται εµφάνιση συνεχόµενων 

συµβόλων ή σηµείων στίξης µέσα στην ίδια λέξη. 

3) Επισηµείωση κειµένου. 

Η φάση αυτή είναι η σηµαντικότερη, αφού όπως αναφέραµε στην αρχή το 

κείµενο αυτό ήταν σε καθαρή µορφή. Προκειµένου να εξοικονοµηθεί χρόνος, 

η διαδικασία αυτή πραγµατοποιήθηκε χρησιµοποιώντας και τις δυο µεθόδους 

επισηµείωσης (αυτόµατη και χειροκίνητη). Προηγήθηκε επισηµείωση του 

σώµατος µε την χρήση του MBT, µε σώµα εκπαίδευσης το αρχικό σώµα 

κειµένων, και ακολούθησε διόρθωση των σφαλµάτων µε την χρήση του 

WordTagger. 

4) Έλεγχος συνέπειας επισηµείωσης και εµφάνισης σφαλµάτων. 

Όπως και µε το αρχικό, έτσι και µε αυτό το σύνολο κειµένων, έγινε έλεγχος 

για την συνέπεια του τρόπου επισηµείωσης. Επίσης χρησιµοποιήθηκε 

αποκλειστικά το σύστηµα ErrorDetector για την ανακάλυψη τυχόν 

σφαλµάτων. Το γεγονός ότι το σύνολο της διαδικασίας επισηµείωσης 

πραγµατοποιήθηκε από το ίδιο πρόσωπο, συνέβαλε στην ελαχιστοποίηση του 
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ποσοστού εµφάνισης σφαλµάτων, µε αποτέλεσµα αυτό να βρίσκεται κοντά 

στο µηδέν. 
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5. Πειραµατική ∆ιαδικασία 

 

Στις παραγράφους που ακολουθούν περιγράφονται αναλυτικά τα βήµατα που γίνανε 

στην διάρκεια της διεξαγωγής των πειραµάτων. Επίσης γίνεται παράθεση των 

αποτελεσµάτων και γίνεται προσπάθεια ποιοτικής ερµηνείας τους, ώστε να 

µπορέσουµε να εξάγουµε τα επόµενα βήµατα έρευνας που θα πρέπει να 

ακολουθήσουµε. 

 

Για την διεξαγωγή των πειραµάτων χρησιµοποιούµε το σύστηµα MBT/TiMBL (στο 

κεφάλαιο 4.1 έγινε αναλυτική περιγραφή του). Αυτή η επιλογή έγινε γιατί ένα τέτοιο 

σύστηµα µπορεί να δώσει αρκετά καλά αποτελέσµατα. Η παραπάνω παραδοχή, όµως, 

στέκεται αυθαίρετη, αφού πουθενά δεν εµφανίζεται ένα µέτρο σύγκρισης, ένα 

κατώτερο όριο απόδοσης (baseline), πάνω από το οποίο µπορούµε να πούµε ότι τα 

αποτελέσµατα είναι αποδεκτά. Έτσι πριν ξεκινήσουµε θα πρέπει να ορίσουµε αυτό το 

όριο. 

 

Όπως, συχνά, γίνεται σε αυτές τις περιπτώσεις, το κατώτερο όριο ορίζεται από τα 

αποτελέσµατα που εµφανίζει µια στοιχειώδης διεργασία που πραγµατοποιεί την 

συγκεκριµένη λειτουργία χωρίς να «σκέφτεται», παίρνοντας σε κάθε σηµείο που 

απαιτείται µια αυθαίρετη, τυχαία απόφαση. Έτσι, και εδώ θα ορίσουµε τον ελάχιστο 

επίπεδο αποδεκτής απόδοσης ως την απόδοση που παρέχει ένας «χαζός» 

επισηµειωτής κειµένου. Ένας τέτοιος επισηµειωτής είναι ένα σύστηµα το οποίο 

διαβάζει τις λέξεις του κειµένου εκπαίδευσης, ανακαλύπτει την πιο συχνά 

χρησιµοποιούµενη ετικέτα και την αποδίδει σε όλες τις λέξεις του κειµένου που 

καλείται να επισηµειώσει. Από την εφαρµογή ενός τέτοιους συστήµατος σε καθένα 

από τα σύνολα κειµένων προέκυψε ότι το ποσοστό επιτυχίας στο πρώτο είναι κοντά 

στο 7% ενώ στο δεύτερο πλησιάζει 4%. Ευνόητο και αναµενόµενο είναι λοιπόν πως 

όποια και να είναι τα εξαγόµενα του MBT, θα είναι σαφώς καλύτερα από τα 

προηγούµενα. 
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5.1 Πειράµατα µε το αρχικό σώµα κειµένων (σώµα κειµένων 

“∆ηµόκριτου”) 

 

Όπως αναφέρθηκε και στην ενότητα 4, το αρχικό σώµα κειµένων αποτελείται από 

ένα σύνολο 68 κειµένων, συνολικού µεγέθους περίπου 32000 λέξεων (στο κείµενο 

εµπεριέχονται 15000 διαφορετικές λέξεις). 

 

Η πρώτη φάση των πειραµάτων περιλαµβάνει δεκαπλή διασταυρωµένη επικύρωση. 

Σκοπός της είναι η εύρεση των ρυθµίσεων εκείνων του MBT, οι οποίες θα δώσουν τα 

καλύτερα δυνατά αποτελέσµατα στην διαδικασία της επισηµείωσης.  Το παραπάνω 

σύνολο κειµένων χωρίστηκε σε 10 τµήµατα. Σε κάθε φάση της διαδικασίας 

επιλέγουµε και συγχωνεύουµε τα 9 τµήµατα ώστε να τα χρησιµοποιήσουµε ως σώµα 

εκπαίδευσης, ενώ το εναποµείναν τµήµα χρησιµοποιείται ως σώµα ελέγχου. 

 

Ξεκινώντας τις δοκιµές, ασχολούµαστε µόνο µε το configuration του MBT, γεγονός 

που σηµαίνει ότι το σύστηµα χρησιµοποιεί τις προεπιλεγµένες ρυθµίσεις του TiMBL, 

οι οποίες είναι: 

i) Για τις γνωστές λέξεις ο αλγόριθµος IGTREE. 

ii) Για τις άγνωστες λέξεις ο αλγόριθµος k-NN όπου k=1 και την χρήση Gain Ratio 

για την απόδοση «βάρους» στα χαρακτηριστικά. 

 

Επιλέγοντας τις παραµέτρους έναρξης, λαµβάνουµε υπόψη µας µόνο την επίδραση 

του περιβάλλοντος της λέξης (γειτονιά λέξεων) στην επιλογή της ετικέτας της. Έτσι, 

δίνουµε στον tagger τις ελάχιστες δυνατές ρυθµίσεις, που είναι το να λαµβάνει υπόψη 

του µια λέξη πριν ή µετά από την λέξη που πρέπει να σηµειωθεί (wf/wF, fw/Fw, 

wfw/wFw). Τα αποτελέσµατα δεν είναι και τόσο ικανοποιητικά, αφού ενώ η επίλυση 

των ασαφειών στις γνωστές λέξεις κυµαίνεται, κατά µέσο όρο στο 92%, η 

δυνατότητά του να µαντεύει άγνωστες λέξεις βρίσκεται στο απογοητευτικό 36%. Από 

τις παραπάνω δυνατότητες, προτιµάται η τρίτη (wfw/wFw), αφού είναι αυτή που 

έδωσε τα καλύτερα ποσοστά, και µάλιστα µε τις µικρότερες διακυµάνσεις. 

Παρατηρώντας τα σφάλµατα επισηµείωσης, σηµειώνουµε ότι το σύνολο των λέξεων 

του κειµένου που αποτελούνται από αριθµητικούς χαρακτήρες έχει επισηµειωθεί µε 

λάθος τρόπο (το ποσοστό αυτό φτάνει το 97-99%). Βάσει αυτού του γεγονότος, 
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εµπλουτίζουµε τις ρυθµίσεις του tagger για τις άγνωστες λέξεις µε την δυνατότητα να 

αναγνωρίζει αριθµητικά σύµβολα (wfw/wnFw). Τα πειράµατα που ακολουθούν 

επαληθεύουν θετικά την αλλαγή αυτή, και η επιτυχία στις άγνωστες λέξεις ανέρχεται 

σε ποσοστό άνω του 40% (περίπου στο 40,7%). 

 

Εν συνεχεία, ρυθµίζουµε τον tagger  ώστε να χρησιµοποιεί περισσότερες λέξεις στα 

δεξιά ή αριστερά. Η ελάχιστη θετική µεταβολή που εµφανίζεται στα ποσοστά 

κάποιων κειµένων (3-4/10), δεν είναι σε θέση να αντισταθµιστεί από την 

σηµαντικότατη πτώση σε αυτά των υπολοίπων, και γι’ αυτό η παραπάνω αλλαγή 

απορρίπτεται. 

 

Ακολούθως, εισάγουµε στον tagger ρυθµίσεις που του επιτρέπουν να χρησιµοποιήσει 

και στοιχεία που αφορούν την ίδια την λέξη. Από µελέτη της ελληνικής γραµµατικής, 

προκύπτει ότι µια επιλογή του ενός ή των δυο τελευταίων γραµµάτων µιας λέξης ως 

κριτήριο προσδιορισµού της αποτελεί λανθασµένη κίνηση, µιας και το µεγαλύτερο 

ποσοστό των καταλήξεων αποτελούνται από τουλάχιστον 3 γράµµατα. Η 

προσαύξηση των παραπάνω στις ρυθµίσεις των άγνωστων λέξεων, εκτοξεύει τα 

ποσοστά επιτυχίας σε αυτές στο 68% και ωθεί το συνολικό ποσοστό λίγο πάνω από 

το 88%. Επειδή όµως, όπως προαναφέραµε, οι ελληνικές καταλήξεις αποτελούνται 

από τουλάχιστον 3 γράµµατα, µεταβάλλουµε και πάλι τις ρυθµίσεις, λαµβάνοντας 

υπόψη ένα ακόµα (wfw/sssswnFw). Τα αποτελέσµατα αυξάνονται κατά ακόµα 1% 

για τις άγνωστες λέξεις και κατά 0,2% για το σύνολο. Η περαιτέρω αύξηση της 

γραµµάτων σε πέντε, βάσει του γεγονότος ότι οι καταλήξεις των ρηµάτων και των 

µετοχών της παθητικής φωνής µπορεί να αποτελούνται από 5 ή και 6 γράµµατα, δεν 

επαληθεύει τις προβλέψεις και µειώνει σηµαντικά τα τελικά ποσοστά. Επίσης, η 

χρήση της δυνατότητας του tagger να χρησιµοποιεί και κάποια από τα αρχικά 

γράµµατα της λέξης για την αναγνώρισή της, προκάλεσε σύγχυση στο σύστηµα και 

ελάττωσε τα συνολικά ποσοστά επιτυχίας σε σηµαντικό βαθµό (1-5%). Στο ίδιο 

αποτέλεσµα οδήγησε και η χρησιµοποίηση της δυνατότητας να αναγνωρίζει 

κεφαλαία γράµµατα µέσα στις λέξεις, ρύθµιση που επίσης απορρίφθηκε. 

 

Τέλος, το µοναδικό κοµµάτι που απέµεινε ήταν η δυνατότητα χρήσης ετικετών 

λέξεων. Αυτές µπορεί να είναι ετικέτες που έχουν αποσαφηνιστεί (disambiguated 

tags) και αφορούν τις λέξεις που βρίσκονται αριστερά ή ετικέτες που δεν έχουν 
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αποσαφηνιστεί (abmbitags) και αφορούν τις λέξεις που έπονται για τις οποίες δεν έχει 

γίνει η διαδικασία της ανάθεσης. Ξεκινώντας και πάλι µε στοιχειώδεις ρυθµίσεις 

(dwfw/ssssdwnFw, wfaw/sssswnFaw, dwfaw/ssssdwnFaw), παρατηρούµε µια αύξηση 

κατά Μ.Ο. 2% τόσο στις γνωστές όσο και στις άγνωστες λέξεις, και άνοδο του 

συνολικού ποσοστού επιτυχίας στο 90%. Μελετώντας τα σφάλµατα που προέκυψαν, 

επιχειρούµε µια αύξηση των χρησιµοποιούµενων ετικετών. Και εδώ όµως τα 

αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι η κίνηση ήταν λανθασµένη. Έτσι λοιπόν 

καταλήγουµε ότι οι ρυθµίσεις που παρέχουν το καλύτερο αποτέλεσµα είναι οι: dwfaw 

για τις γνωστές λέξεις και ssssdwnFaw για τις άγνωστες. Στον πίνακα 5.1 που 

ακολουθεί παρατίθενται τα αποτελέσµατα των µέσων όρων των παραπάνω 

πειραµάτων, ενώ στα διαγράµµατα 5.1, 5.2 και 5.3 παρουσιάζονται γραφικά οι 

παραπάνω µεταβολές. 

 

 

Παράµετροι Ποσοστά Επιτυχίας 

A.A. Γνωστές Άγνωστες Γνωστές Άγνωστες Σύνολο 

1 wf wF 92,8021% 36,6018% 83,9297% 

2 fw Fw 92,5377% 35,6524% 83,5343% 

3 wfw wFw 92,7791% 36,8608% 83,9450% 

4 wfw wnFw 92,7791% 40,7590% 84,5348% 

5 wwfw wwnFw 92,7597% 40,0931% 84,4241% 

6 wfww wnFww 92,8573% 39,5607% 84,4240% 

7 wwfww wwnFww 92,8970% 39,0166% 84,3866% 

8 wfw ssswnFw 92,7791% 68,0708% 88,8304% 

9 wfw sssswnFw 92,7791% 69,1025% 88,9885% 

10 dwfw ssssdwnFw 92,9942% 69,6510% 89,2525% 

11 dwfaw ssssdwnFaw 93,5936% 70,6926% 89,9179% 

12 ddwfaw ssssddwnfaw 93,5953% 70,6817% 89,9200% 

13 dwfaaw ssssdwnFaaw 93,5935% 70,2513% 89,8491% 

14 dwfaw pssssdwnFaw 93,5936% 70,3685% 89,8738% 

15 dwfaw psssssdwnFaw 93,6046% 69,9486% 89,8184% 

16 dwfaw psssssdwncFaw 93,6046% 70,2331% 89,8641% 

  Πίνακας 5.1.1 Ακρίβεια πειραµάτων 
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∆ιάγραµµα 5.1.1 Ακρίβεια στην εύρεση των γνωστών λέξεων 
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  ∆ιάγραµµα 5.1.2 Ακρίβεια στην εύρεση των άγνωστων λέξεων 
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  ∆ιάγραµµα 5.1.3 Ακρίβεια στο σύνολο των λέξεων 

 

 

Όπως προαναφέραµε, στα παραπάνω πειράµατα δεν έγινε καµιά τροποποίηση στις 

ρυθµίσεις που χρησιµοποιούνται από τον TiMBL. Σύµφωνα όµως µε τον Daelemans, 

η επιλογή του κατάλληλου αλγορίθµου του TiMBL για τις διαδικασίες αναγνώρισης 

των γνωστών και των άγνωστων λέξεων µπορεί να επηρεάσει σηµαντικά το τελικό 

αποτέλεσµα. Αποδεχόµενοι το παραπάνω γεγονός, και κρατώντας σταθερές τις 

ρυθµίσεις που προέκυψαν από την προηγούµενη διαδικασία, διενεργήσαµε εκ νέου 

πειράµατα, µεταβάλλοντας πλέον τον αλγόριθµο της διαδικασίας. Τα αποτελέσµατα 

απέδειξαν ότι η χρήση του IGTREE για την αποσαφήνιση των γνωστών λέξεων 

αυξάνει την επιτυχία κατά το στοιχειώδες 0,1%, σε σχέση µε την προηγούµενοι 

περίπτωση, σε αντίθεση µε τους υπόλοιπους αλγορίθµους, οι οποίοι αποκλειστικά και 

µόνο µειώνουν το αποτέλεσµα. Στην περίπτωση των αγνώστων λέξεων, βέλτιστος 

αποδείχθηκε ο αλγόριθµος k-NN. Αποκλειστικά γι’ αυτόν πραγµατοποιήθηκε 

πειραµατική διαδικασία για την εύρεση του βέλτιστου πλήθους γειτόνων. Ξεκινώντας 

από k=1 και επεκτεινόµενοι έως k=12, αποδείχθηκε ότι η βέλτιστη επιλογή ήταν αυτή 

των 2, η οποία πέτυχε να βελτιώσει το ποσοστό έως και 3%,ανεβάζοντας τον 

συνολικό Μ.Ο. έως το 91%. Αξιοσηµείωτο είναι ότι τα αποτελέσµατα σηµείωναν 

ανοδική πορεία έως το k=2, ενώ από εκεί και πέρα παρουσίασαν σηµαντική πτώση, 

διαψεύδοντας τις εκτιµήσεις που ανάµεναν τις βέλτιστες επιδώσεις για k=4 ή k=5. 



5. Πειραµατική ∆ιαδικασία 

Μ.Π.Σ. στα Πληροφοριακά Συστήµατα  55 

Στον πίνακα 5.2 παρατίθενται τα αποτελέσµατα της διαδικασίας µε την χρήση των 

βέλτιστων αλγορίθµων. 

 

 
Ποσοστά Επιτυχίας Ρυθµίσεις 

Γνωστές Άγνωστες Σύνολο 
Με τις προεπιλεγµένες ρυθµίσεις 
αλγορίθµων 93,5936% 70,6926% 89,9179% 
Με τους βέλτιστους αλγόριθµους 93,6047% 72,7740% 90,2571% 

  Πίνακας 5.1.2  
 

 

Στη συνέχεια ακολουθήθηκε µια παραλλαγή της παραπάνω διαδικασίας, η οποία είχε 

ως σκοπό να αξιολογήσει της επάρκεια του µεγέθους του σώµατος εκπαίδευσης.  Σε 

αυτή την περίπτωση, χρησιµοποιείται ένα ποσοστό 10x % (όπου x=1..9) του σώµατος 

εκπαίδευσης για την επισηµείωση του 100% του σώµατος ελέγχου. Η µελέτη της 

συµπεριφοράς της καµπύλης επιτυχίας σε σχέση µε το µέγεθος του σώµατος 

εκπαίδευσης µπορεί να δώσει πληροφορίες σχετικά µε το αν το µέγεθος του σώµατος 

που έχουµε επιλέξει είναι επαρκές. Στο διάγράµµα που ακολουθεί φαίνεται ότι η 

συµπεριφορά των κειµένων. Ξεκινώντας µε ένα αρκετά µικρό ποσοστό για το 10%, η 

απόδοση αυξάνεται σηµαντικά για την χρήση του 20 και 30%. Από εκεί και πέρα 

ακολουθεί µια επίσης ανοδική πορεία, µε ελάχιστή όµως κλίση. Το συµπέρασµα που 

προκύπτει από τα παραπάνω είναι ότι το σώµα κειµένων που έχουµε χρησιµοποιήσει 

είναι επαρκές. Έτσι µια αύξηση του µεγέθους του µε κείµενα της ίδιας ποιότητας, όσο 

σηµαντική κι αν είναι αυτή, δεν θα είναι σε θέση να αυξήσει το τελικό αποτέλεσµα σε 

τέτοιο βαθµό που να µπορεί να αιτιολογήσει αυτή την ενέργεια. 

 



5. Πειραµατική ∆ιαδικασία 

Μ.Π.Σ. στα Πληροφοριακά Συστήµατα  56 

50%

55%

60%

65%

70%

75%

80%

85%

90%

95%

100%

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Ποσοστό Train Set

Π
οσ
οσ
τό

 Ε
π
ιτυ
χί
ας

 
  ∆ιάγραµµα 5.1.4 Καµπύλη µάθησης 

 

 

5.2 Πειράµατα στο νέο σώµα κειµένων 

 

Το συγκεκριµένο σώµα, αποτελεί το δεύτερο στο οποίο πραγµατοποιήθηκαν 

πειράµατα. Πρόκειται για µια συλλογή από 640 κείµενα, συνολικού µεγέθους 130500 

λέξεων, αποτελούµενη από 50000 διαφορετικές λέξεις.  

 

Η διαδικασία, εδώ, διαφέρει από αυτήν που περιγράφηκε στην προηγούµενη 

παράγραφο. Κι αυτό, γιατί ο σηµαντικότερος στόχος είναι η µελέτη της 

συµπεριφοράς των ρυθµίσεων που προέκυψαν από την προηγούµενη διαδικασία, σε 

αυτό το corpus. Ξεκινώντας λοιπόν την έρευνα, διεξάγουµε πειράµατα µε ρυθµίσεις 

dwfaw για τις γνωστές λέξεις και  ssssdwnFaw για τις άγνωστες. Σε πρώτη φάση 

γίνεται χρήση των default ρυθµίσεων του TiMBL και έπειτα µε την χρήση των 

βέλτιστων αλγορίθµων που προκύψανε από την προηγούµενη διαδικασία. Τα 

αποτελέσµατα που προκύπτουν, παρουσιάζουν µια σηµαντικότατη πτώση σε σχέση 

µε αυτά που λάβαµε κατά την µελέτη του 1ου σώµατος κειµένων. Στην προκειµένη 

περίπτωση θα πρέπει να τονιστεί η αδυναµία του συστήµατος να µαντέψει το είδος 

µια άγνωστης λέξης – το 60% είναι ποσοστό που δεν µπορεί να δηµιουργεί µεγάλη 
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αισιοδοξία -, σε σχέση µε την σχεδόν άριστη ικανότητά του να ξεχωρίζει την ετικέτα 

µιας γνωστής λέξης (τα ποσά φτάνουν κατά Μ.Ο. το 98%). 

 

Τα προαναφερθέντα χαµηλά ποσοστά (µε την χρήση των βέλτιστων αλγορίθµων 

φτάσαµε στο 82% - ∆ιάγραµµα 5.5), σε συνδυασµό µε την πληροφορία που 

διαθέτουµε για την δοµή των κειµένων (στα συγκεκριµένα κείµενα υπάρχει µια πολύ 

µεγαλύτερη οµοιογένεια στον τρόπο δόµησης, καθώς και πολύ πιο οργανωµένη 

σύνταξη), δηµιουργεί µια πρώτη έκπληξη για τα χαµηλά επίπεδα επιτυχίας.  Μια πιο 

προσεκτική έρευνα όµως αποδεικνύει ότι τελικά αυτός είναι ο λόγος που τα προκαλεί 

όλα. Όπως προαναφέραµε, το σύστηµα χρησιµοποιεί ρυθµίσεις που αφορούν την 

λέξη που ερευνούµε, καθώς και τις γειτονικές αυτής. Η εισαγωγή όµως µιας 

δευτερεύουσας πρότασης ανάµεσα στο υποκείµενο και το ρήµα ή η αντιστροφή των 

θέσεων επιθέτων και ουσιαστικών (οι παραπάνω δυο µορφές εµφανίζονται πολύ 

συχνά στα κείµενα) είναι παράγοντες που «καταστρέφουν» την οµαλή ροή του 

κειµένου. Αποτέλεσµα αυτού είναι η δηµιουργία µεγάλου πλήθους αλληλουχιών 

λέξεων, οι οποίες είναι δύσκολο να καλυφθούν στο σύνολό τους από την φάση της 

εκπαίδευσης, και οι οποίες έχουν ως αποτέλεσµα την εµφάνιση σφαλµάτων. 

 

 

 
  ∆ιάγραµµα 5.2.1 Ακρίβεια µε το νέο σώµα κειµένων 
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Η προσπάθεια να µεταβληθούν οι παραπάνω ρυθµίσεις, κυρίως προς την κατεύθυνση 

την επέκτασης της γειτονιάς των λέξεων που λαµβάνεται υπόψη, ιδίως στην 

περίπτωση των άγνωστων λέξεων, όχι µόνο απέβη άκαρπη, αλλά και «καταπόντισε» 

τα αποτελέσµατα έως και 6%. Στο ίδιο σηµείο οδήγησε και η προσπάθεια µεταβολής 

των αλγορίθµων ή η προσπάθεια µεταβολής των παραµέτρων αυτών (όπως στην 

απόπειρα αύξησης του k για τον αλγόριθµο k-NN). Τα παραπάνω αποδεικνύουν ότι 

τελικά αυτές είναι και οι ρυθµίσεις που δίνουν βέλτιστα αποτελέσµατα και σε αυτό το 

σώµα κειµένων. 

 

Τέλος η µελέτη της καµπύλης µάθησης οδήγησε στα ίδια συµπεράσµατα µε την 

προηγούµενη περίπτωση. Η απόδοση ξεκινάει από µια τιµή αρκετά χαµηλή (68%) και 

ανέρχεται µε αρκετά γοργούς ρυθµούς για τα επόµενα 3x10%. Από εκεί και πέρα η 

άνοδος γίνεται µε πολύ χαµηλό ρυθµό, παρουσιάζοντας µια τάση σταθεροποίησης. 

Το γεγονός αυτό δηλώνει και την επάρκεια του µεγέθους του σώµατος εκπαίδευσης 

για την διαδικασία της επισηµείωσης. 
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  ∆ιάγραµµα 5.2.2 Καµπύλη µάθησης 
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5.3 Πειράµατα στο σύνολο του µεγέθους των κειµένων 

 

Στο τµήµα αυτό αναφέρονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων που διεξήχθησαν µε 

την χρήση του συνόλου των κειµένων, τόσο για εκπαίδευση όσο και για έλεγχο. 

Αρχικά πραγµατοποιήσαµε εκπαίδευση του συστήµατος τόσο στο πρώτο όσο και στο 

δεύτερο κείµενο, και ακολούθως πραγµατοποιήσαµε έλεγχο για την ακρίβεια που 

επιτυγχάνεται όταν καθένα από αυτά καλείται να επισηµειώσει τον εαυτό του. Το 

αποτέλεσµα που λάβαµε και στις δυο περιπτώσεις ήταν επιτυχία 100% . Αυτό µπορεί 

εύκολα να εξηγηθεί ως εξής: κατ’ αρχάς, το σύστηµα καλείται να λειτουργήσει πάνω 

σε ένα κείµενο για το οποίο ήδη γνωρίζει όλες τις λέξεις, άρα εργάζεται µόνο µε 

λέξεις που ήδη γνωρίζει τις πιθανές τους ετικέτες. Εκτός αυτού, οι περιπτώσεις 

γειτόνων που συναντάει και που καλείται να χρησιµοποιήσει, είναι επίσης γνωστές, 

αφού έχει ήδη εκπαιδευτεί πάνω σε αυτές. Άρα έχει όλη την πληροφορία που 

χρειάζεται για να δώσει σε όλες τις περιπτώσεις το σωστό αποτέλεσµα. 

 

Έτσι λοιπόν, πλέον το ενδιαφέρον στρέφεται στην διερεύνηση του τρόπου που 

συµπεριφέρεται το κάθε κείµενο, όταν καλείται να αναγνωρίσει λέξεις κειµένου που 

ανήκει και σε διαφορετική κατηγορία (αναφερόµαστε τόσο σε µορφολογικά 

χαρακτηριστικά, όσο και σε χαρακτηριστικά που αφορούν το περιεχόµενο του 

κειµένου). Για το συγκεκριµένο πείραµα πραγµατοποιήθηκε εκπαίδευση στο σύνολο 

του πρώτου σώµατος και ακολούθησε απόπειρα επισηµείωσης του δεύτερου 

σώµατος, χρησιµοποιώντας τις ρυθµίσεις που προέκυψαν από την 1η φάση. Η 

λειτουργία αυτή πραγµατοποιήθηκε χωρίς, αλλά και µε την χρήση των 

διαφοροποιηµένων παραµέτρων για τους αλγόριθµους του TiMBL. Έπειτα, 

ακολούθησε η ίδια διαδικασία µε αντιστροφή, όµως, των ρόλων των σωµάτων 

κειµένων. Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται παρακάτω και δείχνουν παρόµοια 

ποσοστά επιτυχίας και στις δυο κατευθύνσεις. Το γεγονός αυτό δείχνει ότι η 

διαδικασία είναι ανεξάρτητη του ύφους του σώµατος κειµένων που χρησιµοποιούνται 

για την εκπαίδευση ή την επισηµείωση. 
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  ∆ιάγραµµα 5.3.1 Σύγκριση ακρίβειας  
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6. Συµπεράσµατα & Μελλοντική Έρευνα 

 

6.1 Ανασκόπηση της εργασίας και συµπεράσµατα 

 

Αντικείµενο της παρούσας εργασίας αποτέλεσε η µελέτη για την εφαρµογή τεχνικών 

Μηχανικής Μάθησης στην διαδικασία της επισηµείωσης κειµένων της ελληνικής 

γλώσσας. Σε πρώτη φάση έγινε µελέτη του θεωρητικού υπόβαθρου της περιοχής. Η 

σχετική βιβλιογραφία, έδειξε ότι στο παρελθόν έχουν γίνει αρκετές αξιόλογες 

προσπάθειες ώστε να δοθεί κάποια λύση στο πρόβληµα αυτό. Οι προσπάθειες 

ξεκίνησαν µε την χρήση γνωστών συστηµάτων που βασίζονταν στην εύρεση του tag 

υπολογίζοντας πιθανότητες βάσει καθορισµένων χαρακτηριστικών. Αργότερα έγινε 

προσπάθεια να δηµιουργηθούν κι άλλα συστήµατα Μηχανικής Μάθησης για την 

παροχή καλύτερων λύσεων. Τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν, παρόλο που δεν 

µπορούν να συγκριθούν µεταξύ τους, λόγο του διαφορετικού συνόλου ετικετών και 

των διαφορετικών κειµένων που επελέγησαν για το καθένα, έδειξαν ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα, µε ποσοστό επιτυχίας, συνήθως, άνω του 90%. Σε παρόµοια επίπεδα 

κινήθηκαν και οι προσπάθειες που αφορούσαν τα ελληνικά. 

 

Στα πλαίσια της συγκεκριµένης εργασίας τα πειράµατα διεξήχθησαν µε την βοήθεια 

του συστήµατος MBT/TiMBL. Πριν όµως από αυτά, προηγήθηκε η διαδικασία της 

προετοιµασίας. Αυτή περιελάµβανε, την κατασκευή του WordTagger, ενός 

προγράµµατος που δίνει στον χρήστη του την δυνατότητα να επισηµειώσει 

χειροκίνητα ένα κείµενο, µε σχετικά γρήγορα ρυθµό. Παράλληλα δηµιουργήθηκε και 

το σύστηµα ErrorDetector, ένα προϊόν το οποίο βασίζεται στις οδηγίες των 

Dickinson-Meurers, και έχει ως στόχο την ανακάλυψη σφαλµάτων επισηµείωσης 

µέσα σε ένα κείµενο. Τέλος, ακολούθησε η δηµιουργία ενός νέου, αρκετά 

εκτεταµένου σώµατος επισηµειωµένων κειµένων. 

 

Στα πειράµατα που ακολούθησαν, έγινε έρευνα σε δυο σώµατα κειµένων. Η 

διαδικασία ξεκίνησε µε την χρήση δεκαπλή διασταυρωµένη επικύρωση για την 

ανεύρεση των βέλτιστων ρυθµίσεων του MBT. Αυτές ήταν dwfaw για τις γνωστές 

λέξεις και ssssdwnFaw για τις άγνωστες. Επίσης, προέκυψε ότι η χρήση των 
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αλγορίθµων IGTREE για τις πρώτες και k-NN µε k=2 για τις δεύτερες, έδινε, σε κάθε 

περίπτωση, καλύτερα αποτελέσµατα έως και 2%. Συγκρίνοντας µεταξύ τους τα 

αποτελέσµατα που έδωσαν τα δυο σύνολα κειµένων, παρατηρούµε σηµαντική 

διαφορά, 90% έναντι 82%, γεγονός που οφείλεται στον τρόπο σύνταξης του 

δεύτερου, και πιο συγκεκριµένα στην διάσπαση της ροής του λόγου που προκαλεί η 

συνεχής εισαγωγή δευτερευουσών προτάσεων. 

 

Επίσης διεξήχθησαν πειράµατα µε µεταβολή του µεγέθους του σώµατος εκπαίδευσης, 

τα οποία παρουσίασαν παρόµοια συµπεριφορά και στις δυο περιπτώσεις κειµένων, η 

οποία συνίστατο από απότοµη αύξηση της απόδοσης στα πρώτα στάδια και πιο αργή 

αργότερα, για να συγκλίνει σε ένα όριο κοντά στα ποσοστά που αναφέραµε 

παραπάνω. Αυτό αποδεικνύει ότι το µέγεθος των κειµένων είναι αποδεκτό και 

περαιτέρω αύξησή τους δεν είναι σε θέση να αντισταθµιστεί από ανάλογη αύξηση 

των αποτελεσµάτων. Επίσης, η διεξαγωγή πειραµάτων από το ένα κείµενο στο άλλο, 

έδειξε παρόµοιο βαθµό απόδοσης, γεγονός που αποδεικνύει ότι, το περιεχόµενο δεν 

επηρεάζει την διαδικασία. 

 

 

6.2 Προτάσεις για µελλοντική διερεύνηση 

 

Ξεκινώντας τις προτάσεις για την µελλοντική έρευνα θα πρέπει να αναφερθούµε σε 

µια ηµιτελή απόπειρα που ξεκίνησε ως τµήµα της παρούσης εργασίας. Αυτή είναι η 

προσπάθεια διερεύνησης µε χωριζόµενες ετικέτες. Όπως περιγράφηκε παραπάνω, 

στην φάση της επισηµείωσης αποδίδεται µονοµιάς σε µια λέξη ένα συγκεκριµένο tag, 

το οποίο περιέχει το σύνολο της πληροφορίας. Το πρόβληµα είναι ότι σφάλµα σε ένα 

από τα τµήµατα της ετικέτας σηµαίνει και σφάλµα στο σύνολό του. Η πρόταση που 

προκύπτει ως λύση του παραπάνω είναι η σταδιακή απόδοση των χαρακτηριστικών 

της ετικέτας στην κάθε λέξη. Έτσι γίνεται κλιµακωτή αναγνώριση της κατηγορίας 

που ανήκει η κάθε λέξη, έως ότου συµπληρωθεί το σύνολο της ετικέτας (π.χ. πρώτα 

αναγνωρίζεται αν η λέξη είναι ρήµα, ουσιαστικό, επίθετο, ... Έπειτα ο χρόνος. 

Ακολούθως η φωνή, κ.ο.κ.). 
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Για τον σκοπό αυτό έγινε απόπειρα τροποποίησης του MBT. Ο λόγος που δεν 

επελέγη η κατασκευή ενός νέου συστήµατος ήταν κυρίως το γεγονός ότι το υπάρχον 

σύστηµα παρέχει ένα σηµαντικό αριθµό αλγορίθµων που µπορούν να δοκιµαστούν 

στην παραπάνω διαδικασία. Από την µελέτη που πραγµατοποιήθηκε, προέκυψε ότι η 

τροποποίηση της διαδικασίας δεν ήταν υποχρεωτικό να περιλαµβάνει και την φάση 

της εκπαίδευσης. Έτσι, χρησιµοποιώντας τα αρχεία λεξικών που είχαν προκύψει από 

την εκπαίδευση µε τις ενιαίες ετικέτες, θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν και στην 

προκειµένη περίπτωση, αρκεί να γινόταν σε κάθε στάδιο η επιλογή του κατάλληλου 

τµήµατος της ετικέτας. 

 

Η δεύτερη πρόταση προκύπτει από τα αποτελέσµατα των πειραµάτων πάνω στο 

δεύτερο σώµα κειµένων. Όπως είδαµε, η παρεµβολή δευτερευουσών προτάσεων 

µέσα σε µια άλλη δηµιουργεί προβλήµατα στην διαδικασία, αφού δηµιουργεί σηµεία 

«ασυνέχειας» που µπερδεύουν το σύστηµα. Έτσι, θα είχε µεγάλο ενδιαφέρον αν 

µπορούσε ο MBT να συνδυαστεί µε ένα σύστηµα που έχει την δυνατότητα να 

αποκόπτει τέτοιες προτάσεις, επιτρέποντας του να εργάζεται µε µια µόνο πρόταση 

την κάθε φορά. 

 

Η τελευταία πρόταση αφορά την επέκταση της µεθόδου και ο συνδυασµός της µε 

τεχνικές Ενεργού Μηχανικής Μάθησης. Η χρήση της Ενεργούς Μηχανικής 

Μάθησης, έγκειται στην δηµιουργία ενός συστήµατος το οποίο χρησιµοποιώντας 

µικρότερου µεγέθους σώµατα κειµένων θα είναι σε θέση να ανακαλύπτει ένα το 

σωστό tag της κάθε λέξης, χρησιµοποιώντας την δυνατότητα αλληλεπίδρασης µε τον 

χρήστη. Το σύστηµα θα µπορεί να ανακαλύπτει περιπτώσεις που το 

«προβληµατίζουν» και αφού λάβει την ανάλογη ανατροφοδότηση από τον χρήστη θα 

µπορεί να συνεχίσει την διαδικασία και να βελτιώνει την ακρίβειά του. 
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Παράρτηµα Α 

Summary of the thesis in English 

 

This thesis explores the use of machine learning techniques in part of speech (POS) 

tagging of Greek texts. Having studied several previous learning-based approaches to 

POS tagging for English and Greek texts, we decided to use the MBT/TiMBL 

instance-based learning system, which has been used in several European languages. 

We adopted the Greek tag-set of the PAROLE project (120 tags), and conducted 

experiments with several configurations of MBT/TiMBL. The experiments were 

performed with two collections of manually tagged Greek texts, one consisting of 

advertisements (32K words), and another one consisting of newspaper articles (130K 

words). The latter was tagged during the work of this thesis. Two supporting pieces of 

software were also developed, a tool that helps a user tag manually collections of 

Greek texts with PAROLE tags, and a tool that detects possible tagging errors. The 

best of the MBT/TiMBL Greek configurations that we studied achieved an accuracy 

score of approximately 90% on the collection of advertisements, and 82% on the 

collection of news articles. Training on one of the collections and testing on the other 

one led in both cases to an accuracy score of approximately 73%.  
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Παράρτηµα Β 

Επεξήγηση του συνόλου ετικετών 

 

Στους πίνακες που ακολουθούν παρατίθεται το σύνολο των ετικετών που 

χρησιµοποιήθηκε κατά την διαδικασία της επισηµείωσης. ∆ίπλα σε κάθε ετικέτα 

αναφέρεται και το πλήρες µονοπάτι της κατηγορίας που αυτό χαρακτηρίζει. 

 
ΟΡΙΣΤΙΚΑ ΑΡΘΡΑ 
AtDfMaSgNm Οριστικό άρθρο αρσενικό ενικός ονοµαστική 
AtDfMaSgGe Οριστικό άρθρο αρσενικό ενικός γενική 
AtDfMaSgAc Οριστικό άρθρο αρσενικό ενικός αιτιατική 
  
AtDfMaPlNm Οριστικό άρθρο αρσενικό πληθυντικός ονοµαστική 
AtDfMaPlGe Οριστικό άρθρο αρσενικό πληθυντικός γενική 
AtDfMaPlAc Οριστικό άρθρο αρσενικό πληθυντικός αιτιατική 
 
AtDfFeSgNm Οριστικό άρθρο θηλυκό ενικός ονοµαστική 
AtDfFeSgGe Οριστικό άρθρο θηλυκό ενικός γενική 
AtDfFeSgAc Οριστικό άρθρο θηλυκό ενικός αιτιατική 
  
AtDfFePlNm Οριστικό άρθρο θηλυκό πληθυντικός ονοµαστική 
AtDfFePlGe Οριστικό άρθρο θηλυκό πληθυντικός γενική 
AtDfFePlAc Οριστικό άρθρο θηλυκό πληθυντικός αιτιατική 
  
AtDfNeSgNm Οριστικό άρθρο ουδέτερο ενικός ονοµαστική 
AtDfNeSgGe Οριστικό άρθρο ουδέτερο ενικός γενική 
AtDfNeSgAc Οριστικό άρθρο ουδέτερο ενικός αιτιατική 
  
AtDfNePlNm Οριστικό άρθρο ουδέτερο πληθυντικός ονοµαστική 
AtDfNePlGe Οριστικό άρθρο ουδέτερο πληθυντικός γενική 
AtDfNePlAc Οριστικό άρθρο ουδέτερο πληθυντικός αιτιατική 
 
 
ΑΟΡΙΣΤΑ ΑΡΘΡΑ 
AtIdMaSgNm Αόριστο άρθρο αρσενικό ενικός ονοµαστική 
AtIdMaSgGe Αόριστο άρθρο αρσενικό ενικός γενική 
AtIdMaSgAc Αόριστο άρθρο αρσενικό ενικός αιτιατική 
  
AtIdMaPlNm Αόριστο άρθρο αρσενικό πληθυντικός ονοµαστική 
AtIdMaPlGe Αόριστο άρθρο αρσενικό πληθυντικός γενική 
AtIdMaPlAc Αόριστο άρθρο αρσενικό πληθυντικός αιτιατική 
 
AtIdFeSgNm Αόριστο άρθρο θηλυκό ενικός ονοµαστική 
AtIdFeSgGe Αόριστο άρθρο θηλυκό ενικός γενική 
AtIdFeSgAc Αόριστο άρθρο θηλυκό ενικός αιτιατική 
  
AtIdFePlNm Αόριστο άρθρο θηλυκό πληθυντικός ονοµαστική 
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AtIdFePlGe Αόριστο άρθρο θηλυκό πληθυντικός γενική 
AtIdFePlAc Αόριστο άρθρο θηλυκό πληθυντικός αιτιατική 
 
AtIdNeSgNm Αόριστο άρθρο ουδέτερο ενικός ονοµαστική 
AtIdNeSgGe Αόριστο άρθρο ουδέτερο ενικός γενική 
AtIdNeSgAc Αόριστο άρθρο ουδέτερο ενικός αιτιατική 
  
AtIdNePlNm Αόριστο άρθρο ουδέτερο πληθυντικός ονοµαστική 
AtIdNePlGe Αόριστο άρθρο ουδέτερο πληθυντικός γενική 
AtIdNePlAc Αόριστο άρθρο ουδέτερο πληθυντικός αιτιατική 
 
 
ΟΥΣΙΑΣΤΙΚΑ  
NoMaSgNm Ουσιαστικό αρσενικό ενικός ονοµαστική 
NoMaSgGe Ουσιαστικό αρσενικό ενικός γενική 
NoMaSgAc Ουσιαστικό αρσενικό ενικός αιτιατική 
  
NoMaPlNm Ουσιαστικό αρσενικό πληθυντικός ονοµαστική 
NoMaPlGe Ουσιαστικό αρσενικό πληθυντικός γενική 
NoMaPlAc Ουσιαστικό αρσενικό πληθυντικός αιτιατική 
 
NoFeSgNm Ουσιαστικό θηλυκό ενικός ονοµαστική 
NoFeSgGe Ουσιαστικό θηλυκό ενικός γενική 
NoFeSgAc Ουσιαστικό θηλυκό ενικός αιτιατική 
  
NoFePlNm Ουσιαστικό θηλυκό πληθυντικός ονοµαστική 
NoFePlGe Ουσιαστικό θηλυκό πληθυντικός γενική 
NoFePlAc Ουσιαστικό θηλυκό πληθυντικός αιτιατική 
 
NoNeSgNm Ουσιαστικό ουδέτερο ενικός ονοµαστική 
NoNeSgGe Ουσιαστικό ουδέτερο ενικός γενική 
NoNeSgAc Ουσιαστικό ουδέτερο ενικός αιτιατική 
  
NoNePlNm Ουσιαστικό ουδέτερο πληθυντικός ονοµαστική 
NoNePlGe Ουσιαστικό ουδέτερο πληθυντικός γενική 
NoNePlAc Ουσιαστικό ουδέτερο πληθυντικός αιτιατική 
 
 
ΕΠΙΘΕΤΑ 
AjMaSgNm Επίθετο αρσενικό ενικός ονοµαστική 
AjMaSgGe Επίθετο αρσενικό ενικός γενική 
AjMaSgAc Επίθετο αρσενικό ενικός αιτιατική 
  
AjMaPlNm Επίθετο αρσενικό πληθυντικός ονοµαστική 
AjMaPlGe Επίθετο αρσενικό πληθυντικός γενική 
AjMaPlAc Επίθετο αρσενικό πληθυντικός αιτιατική 
 
AjFeSgNm Επίθετο θηλυκό ενικός ονοµαστική 
AjFeSgGe Επίθετο θηλυκό ενικός γενική 
AjFeSgAc Επίθετο θηλυκό ενικός αιτιατική 
  
AjFePlNm Επίθετο θηλυκό πληθυντικός ονοµαστική 
AjFePlGe Επίθετο θηλυκό πληθυντικός γενική 
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AjFePlAc Επίθετο θηλυκό πληθυντικός αιτιατική 
 
AjNeSgNm Επίθετο ουδέτερο ενικός ονοµαστική 
AjNeSgGe Επίθετο ουδέτερο ενικός γενική 
AjNeSgAc Επίθετο ουδέτερο ενικός αιτιατική 
  
AjNePlNm Επίθετο ουδέτερο πληθυντικός ονοµαστική 
AjNePlGe Επίθετο ουδέτερο πληθυντικός γενική 
AjNePlAc Επίθετο ουδέτερο πληθυντικός αιτιατική 
 
 
ΑΝΤΩΝΥΜΙΕΣ  
PnSgNm Αντωνυµία ενικός – η αντωνυµία δεν έχει γένος π.χ. «εγώ»- 

ονοµαστική 
PnSgGe Αντωνυµία ενικός – η αντωνυµία δεν έχει γένος π.χ. «σου» - γενική 
PnSgAc Αντωνυµία ενικός – η αντωνυµία δεν έχει γένος π.χ. «εµένα» -

αιτιατική 
PnPlNm Αντωνυµία πληθυντικός – η αντωνυµία δεν έχει γένος π.χ. «εµείς»- 

ονοµαστική 
PnPlGe Αντωνυµία πληθυντικός – η αντωνυµία δεν έχει γένος π.χ. «µας»- 

γενική 
PnPlAc Αντωνυµία πληθυντικός – η αντωνυµία δεν έχει γένος - αιτιατική 
PnMaSgNm Αντωνυµία αρσενικό ενικός ονοµαστική 
PnMaSgGe Αντωνυµία αρσενικό ενικός γενική 
PnMaSgAc Αντωνυµία αρσενικό ενικός αιτιατική 
  
PnMaPlNm Αντωνυµία αρσενικό πληθυντικός ονοµαστική 
PnMaPlGe Αντωνυµία αρσενικό πληθυντικός γενική 
PnMaPlAc Αντωνυµία αρσενικό πληθυντικός αιτιατική 
 
PnFeSgNm Αντωνυµία θηλυκό ενικός ονοµαστική 
PnFeSgGe Αντωνυµία θηλυκό ενικός γενική 
PnFeSgAc Αντωνυµία θηλυκό ενικός αιτιατική 
  
PnFePlNm Αντωνυµία θηλυκό πληθυντικός ονοµαστική 
PnFePlGe Αντωνυµία θηλυκό πληθυντικός γενική 
PnFePlAc Αντωνυµία θηλυκό πληθυντικός αιτιατική 
 
PnNeSgNm Αντωνυµία ουδέτερο ενικός ονοµαστική 
PnNeSgGe Αντωνυµία ουδέτερο ενικός γενική 
PnNeSgAc Αντωνυµία ουδέτερο ενικός αιτιατική 
  
PnNePlNm Αντωνυµία ουδέτερο πληθυντικός ονοµαστική 
PnNePlGe Αντωνυµία ουδέτερο πληθυντικός γενική 
PnNePlAc Αντωνυµία ουδέτερο πληθυντικός αιτιατική 
 
 
ΑΡΙΘΜΗΤΙΚΑ 
NmCd Απόλυτα αριθµητικά και νούµερα 
 
 
ΡΗΜΑΤΑ - ΜΕΤΟΧΕΣ 
VbIs Απρόσωπο Ρήµα (οποιουδήποτε χρόνου) 
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VbMnPrSg Ρήµα προσωπικό παροντικού χρόνου, ενικός 
VbMnPaSg Ρήµα προσωπικό παρελθοντικού χρόνου, πληθυντικός 
VbMnXxSg Ρήµα προσωπικό µελλοντικού χρόνου, ενικός 
  
VbMnPrPl Ρήµα προσωπικό παροντικού χρόνου, πληθυντικός 
VbMnPaPl Ρήµα προσωπικό παρελθοντικού χρόνου, πληθυντικός 
VbMnXxPl Ρήµα προσωπικό µελλοντικού χρόνου, πληθυντικός 
VbMnNfAv Απαρέµφατο ενεργητικής φωνής 
VbMnNfPv Απαρέµφατο παθητικής φωνής 
VbPpPrAv Μετοχή Παροντικού Χρόνου Ενεργητικής Φωνής π.χ. «κυβερνώντας» 

(αλλά ο «κυβερνών» σηµειώνεται ως ουσιαστικό ή επίθετο) 
VbPpPrPvNm Μετοχή Παροντικού Χρόνου Παθητικής Φωνής Ονοµαστική 
VbPpPrPvGe Μετοχή Παροντικού Χρόνου Παθητικής Φωνής Γενική 
VbPpPrPvAc Μετοχή Παροντικού Χρόνου Παθητικής Φωνής Αιτιατική 
Οι παρακάτω µετοχές: Παθητική Τετελεσµένη, Παρελθοντικού Χρόνου Ενεργητικής Φωνής και 
Παρελθοντικού Χρόνου Παθητικής φωνής που χρησιµοποιούνται είτε ως ουσιαστικά (π.χ. αποβιώσας, 
γράψας) είτε ως επίθετα σηµειώνονται ως ουσιαστικά ή ως επίθετα (ανάλογα µε τη χρήση τους).  
 
 
ΕΠΙΡΡΗΜΑΤΑ 
Ad Επίρρηµα 
 
 
ΠΡΟΘΕΣΕΙΣ 
AsPp Πρόθεση 
 
ΣΥΝ∆ΕΣΜΟΙ 
Cj Σύνδεσµος 
 
 
ΜΟΡΙΑ 
Pt Μόριο 
 
 
ΕΠΙΦΩΝΗΜΑ 
Ij Επιφώνηµα 
 
 
ΣΗΜΕΙΑ ΣΤΙΞΗΣ 
Pu Σηµείο στίξης 
 
 
ΛΟΙΠΕΣ ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ 
RgSy Σύµβολο 
RgAb Σύντµηση 
RgAn Ακρώνυµο 
RgFw Ξένη λέξη 
 


