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Περίληψη 
 
Η αναγνώριση και κατηγοριοποίηση ονοµάτων οντοτήτων είναι µία ιδιαίτερα 
χρήσιµη υπο-εργασία σε πολλές εφαρµογές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Σε 
αυτήν την εργασία παρουσιάζεται µία προσπάθεια αναγνώρισης και 
κατηγοριοποίησης ονοµάτων προσώπων και χρονικών εκφράσεων χρησιµοποιώντας 
Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης και ηµι-αυτόµατα παραγόµενα πρότυπα 
αντίστοιχα. Το σύστηµα που αναπτύχθηκε ελέγχθηκε σε δύο διαφορετικές συλλογές 
ελληνικών κειµένων µε ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Επιπλέον, διερευνήθηκαν τα 
αποτελέσµατα της χρήσης ενεργητικής µάθησης και βρέθηκε πως η ενεργητική 
µάθηση βοηθάει σηµαντικά στη µείωση του απαιτούµενου αριθµού των 
επισηµειωµένων κειµένων εκπαίδευσης. 
 

Abstract 
 
Named entity recognition and categorization is a very important subtask in several 
natural language processing applications. We present an attempt to recognize and 
categorize person names and temporal expressions by using Support Vector Machines 
and semi-automatically produced patterns, respectively. The resulting system was 
tested in two different collections of Greek texts with satisfactory results. Moreover, 
the effects of active learning were explored, and it was found that active learning 
helps reduce significantly the required number of tagged training texts. 
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1 Εισαγωγή 
 

Η εργασία της αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης ονοµάτων οντοτήτων (named-
entity recognition and categorization) αποσκοπεί στον εντοπισµό και την κατάταξη σε 
κατηγορίες ονοµάτων οντοτήτων που εµφανίζονται σε συλλογές κειµένων. Για 
παράδειγµα, είναι δυνατόν ο στόχος να είναι ο εντοπισµός ονοµάτων προσώπων και 
εταιριών, τοπωνυµίων, ηµεροµηνιών, αριθµητικών εκφράσεων, ονοµάτων πρωτεϊνών 
σε ιατρικά κείµενα, ονοµάτων προϊόντων σε ιστοσελίδες κ.α. Η αναγνώριση και 
κατηγοριοποίηση ονοµάτων οντοτήτων αποτελεί προκαταρκτικό στάδιο σε πολλά 
συστήµατα επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, όπως τα συστήµατα εξαγωγής 
πληροφοριών από κείµενα και τα συστήµατα ερωταποκρίσεων για συλλογές 
κειµένων. 

Με την αναγνώριση και κατηγοριοποίηση ονοµάτων οντοτήτων, κυρίως για  
αγγλικά κείµενα, έχουν ασχοληθεί αρκετά διεθνή συνέδρια, τα σηµαντικότερα των 
οποίων ήταν τα Message Understanding Conferences (MUC) [27], [28], στα οποία 
συµµετείχαν αρχικά κυρίως συστήµατα που στηρίζονταν σε χειρωνακτικά 
κατασκευασµένους κανόνες, µε τη σταδιακή προσθήκη συστηµάτων που 
χρησιµοποιούσαν µηχανική µάθηση. Το θέµα της αναγνώρισης και 
κατηγοριοποίησης ονοµάτων οντοτήτων έχει απασχολήσει και το συνέδριο 
Computational Natural Language Learning [1]. Ένα µέτρο αξιολόγησης που 
χρησιµοποιείται σε αυτή την περιοχή είναι το F-measure, ένας συνδυασµός 
ανάκλησης και ακρίβειας που προέρχεται από την ανάκτηση πληροφοριών και 
ορίζεται παρακάτω. Το F-measure των συστηµάτων αναγνώρισης και 
κατηγοριοποίησης ονοµάτων οντοτήτων έχει πλέον ξεπεράσει το 93-94% για τα 
αγγλικά κείµενα. Για τα ελληνικά κείµενα έχουν επίσης γίνει σχετικές προσπάθειες, 
για παράδειγµα από το Ινστιτούτο Επεξεργασίας του Λόγου και το Ε.Κ.Ε.Φ.Ε. 
«∆ηµόκριτος», µε µεθόδους παρόµοιες εκείνων που έχουν χρησιµοποιηθεί για 
αγγλικά κείµενα. Τα περισσότερα από τα ελληνικά συστήµατα, όµως, δεν είναι 
ελεύθερα διαθέσιµα. 

Σε αυτήν την εργασία παρουσιάζεται µία προσπάθεια κατασκευής ενός ελεύθερα 
διαθέσιµου συστήµατος αναγνώρισης και κατάταξης ονοµάτων οντοτήτων για 
ελληνικά κείµενα εφηµερίδων. Πιο συγκεκριµένα, η προσπάθεια αφορά αναγνώριση 
ονοµάτων προσώπων και χρονικών εκφράσεων. Ελπίζουµε ότι το σύστηµα που 
αναπτύχθηκε θα επεκταθεί στη διάρκεια µελλοντικών εργασιών, ώστε να υποστηρίζει 
και άλλες κατηγορίες ονοµάτων. Το σύστηµα χρησιµοποιεί Μηχανές ∆ιανυσµάτων 
Υποστήριξης (Μ∆Υ, Support Vector Machines) και ηµι-αυτόµατα παραγόµενα 
πρότυπα (patterns). Οι Μ∆Υ χρησιµοποιούνται για την αναγνώριση ονοµάτων 
προσώπων, ενώ τα πρότυπα για τις χρονικές εκφράσεις.  

Βασικός στόχος της εργασίας ήταν το σύστηµα να είναι δυνατόν να 
χρησιµοποιηθεί µε διαφορετικές συλλογές κειµένων. Για αυτόν το λόγο 
χρησιµοποιήθηκαν δύο διαφορετικές συλλογές κειµένων για τη διεξαγωγή 
πειραµάτων, µία ποικίλης θεµατολογίας και µία οικονοµικών κειµένων. Στην πρώτη 
συλλογή το F-measure της κατηγορίας των ονοµάτων προσώπων πλησιάζει το 87,5%, 
ενώ της κατηγορίας των χρονικών εκφράσεων ξεπερνάει το 94,5%. Για τη δεύτερη 
συλλογή τα αντίστοιχα αποτελέσµατα είναι 93,34% και 96,46%. Επίσης, στην 
περίπτωση των ονοµάτων προσώπων χρησιµοποιήθηκαν τεχνικές ενεργητικής 
µάθησης, ώστε να µειωθεί ο αριθµός των κειµένων εκπαίδευσης που πρέπει να 
επισηµειωθούν χειρωνακτικά όταν το σύστηµα επανεκπαιδεύεται για νέα συλλογή 
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κειµένων. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα της εργασίας δείχνουν ότι η χρήση 
ενεργητικής µάθησης επιτυγχάνει αυτόν τον στόχο. 
 

Στη συνέχεια, στο κεφάλαιο 2, θα γίνει µία σύντοµη βιβλιογραφική επισκόπηση 
της περιοχής της αναγνώρισης και κατάταξης ονοµάτων οντοτήτων. Επίσης, θα γίνει 
µία εισαγωγή στη µηχανική µάθηση και ιδιαίτερα στις Μηχανές ∆ιανυσµάτων 
Υποστήριξης (Support Vector Machines). 

Στο κεφάλαιο 3 θα αναλυθεί η αρχιτεκτονική του συστήµατος που αναπτύχθηκε, 
θα παρουσιαστεί ο τρόπος εφαρµογής της µηχανικής µάθησης, θα παρουσιαστούν οι 
τεχνικές ενεργητικής µάθησης που χρησιµοποιήθηκαν στην αναγνώριση ονοµάτων 
προσώπων και θα περιγραφεί η διαδικασία κατασκευής προτύπων για την 
αναγνώριση των χρονικών εκφράσεων. 

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η µορφή των κειµένων που χρησιµοποιήθηκαν, οι 
κανόνες επισηµείωσης των παραδειγµάτων εκπαίδευσης και ελέγχου και τα 
πειραµατικά αποτελέσµατα. 

Στο κεφάλαιο 5 συνοψίζονται τα συµπεράσµατα της εργασίας και προτείνονται 
µελλοντικές επεκτάσεις του συστήµατος. 

Τέλος, στο παράρτηµα δίνονται επιπλέον λεπτοµέρειες για την υλοποίηση των 
Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης που χρησιµοποιήθηκε, τις τιµές των 
παραµέτρων της και τον τρόπο που ενσωµατώθηκε στο συνολικό σύστηµα. 
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2 Βιβλιογραφική επισκόπηση 
 

Οι διαφορετικές προσεγγίσεις που ακολουθούνται στη βιβλιογραφία είναι 
δυνατόν να κατηγοριοποιηθούν ως εξής: 
 

• Συστήµατα που χρησιµοποιούν χειρωνακτικά κατασκευασµένους κανόνες 
(rule-based) και προϋπάρχουσες λίστες ονοµάτων (gazetteers). 

• Συστήµατα που χρησιµοποιούν τεχνικές µηχανικής µάθησης. 
• Υβριδικά συστήµατα, που συνδυάζουν τις δύο παραπάνω προσεγγίσεις. 

 
Τα βασικά µέτρα επίδοσης των συστηµάτων αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης 

ονοµάτων οντοτήτων είναι η ανάκληση (recall), η ακρίβεια (precision) και το F-
measure,  το οποίο αποτελεί ένα συνδυασµό ακρίβειας και ανάκλησης. Τα µέτρα 
αυτά, όπως χρησιµοποιήθηκαν για την αξιολόγηση του συστήµατος που αναπτύξαµε, 
ορίζονται στην ενότητα 4.2. 
 

2.1 Συστήµατα για αγγλικά κείµενα 
 

Αναφέρουµε παρακάτω µερικά από τα πιο γνωστά συστήµατα αναγνώρισης και 
κατάταξης ονοµάτων οντοτήτων για αγγλικά κείµενα, που συµµετείχαν στους 
διαγωνισµούς MUC-6 και MUC-7. 

Το σύστηµα του Πανεπιστηµίου της Νέας Υόρκης για το MUC-6 [20] 
χρησιµοποιεί χειρωνακτικά κατασκευασµένες κανονικές εκφράσεις (regular 
expressions), οι οποίες αξιοποιούν πληροφορίες όπως η ύπαρξη κεφαλαίου στην αρχή 
µιας λέξης ή η ύπαρξη λέξεων κλειδιών στα συµφραζόµενα (όπως “Mr.”, “Co.”, 
“Inc.”), και πέτυχε F-measure 88% κατά µέσο όρο για όλες τις κατηγορίες ονοµάτων 
οντοτήτων. Για την ανάπτυξή του χρησιµοποιήθηκαν µηχανές πεπερασµένων 
καταστάσεων, καθώς και λίστες µε ονόµατα εταιριών, τοποθεσιών και προσώπων. 

Το NetOwl [23] της IsoQuest, συµµετείχε στο MUC-7 και έχει γίνει πλέον 
εµπορικό προϊόν. Χρησιµοποιεί χειρωνακτικά κατασκευασµένα πρότυπα (patterns) 
και λίστες ονοµάτων οντοτήτων και το F-measure του ήταν περίπου 90% στο MUC-
7. Επιπλέον το σύστηµα παρέχει εξειδικευµένη διαδικασία για κείµενα που είναι 
γραµµένα πλήρως µε κεφαλαία γράµµατα. 

Το LaSIE του Πανεπιστηµίου του Sheffield συµµετείχε στα MUC-6 και MUC-7. 
Το σύστηµα βασίζεται σε 206 χειρωνακτικά κατασκευασµένους κανόνες 
γραµµατικής και η συνολική ανάκληση και ακρίβεια του συστήµατος ήταν 92% στο 
MUC-6. Χρησιµοποιείται επισηµειωτής µερών του λόγου (part-of-speech tagger), 
διαχωριστής περιόδων (sentence splitter), καθώς και λίστες µε ονόµατα διάφορων 
κατηγοριών. 

Το FACILE [10] του UMIST χρησιµοποιεί, επίσης, προσέγγιση βασισµένη σε 
κανόνες προτύπων, οι οποίοι κατασκευάστηκαν χειρωνακτικά. Η ακρίβεια του 
συστήµατος ήταν 87% και η ανάκληση 78%. Το κύριο χαρακτηριστικό του 
συστήµατος ήταν ότι τα πρότυπα λαµβάνουν υπόψη τα συµφραζόµενα, ενώ 
χρησιµοποιούνται βάρη, ούτως ώστε να επιλεχθεί ποιος κανόνας θα εφαρµοστεί. 

Το Nymble [9] σε αντίθεση µε τα παραπάνω συστήµατα χρησιµοποιεί στατιστικά 
µοντέλα (Κρυφά Μοντέλα Markov – Hidden Markov Models). Χρησιµοποιεί 14 
ιδιότητες, όπως αν η λέξη αρχίζει µε κεφαλαίο γράµµα, οι οποίες χαρακτηρίζουν κάθε 
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λέξη. Η επίδοση του συστήµατος στο MUC-7 ήταν ιδιαίτερα υψηλή µε ανάκληση 
89% και ακρίβεια 92%. 

Το σύστηµα MENE [11] του Πανεπιστηµίου της Νέας Υόρκης, που συµµετείχε 
στο MUC-7, βασίζεται στο µοντέλο της µέγιστης εντροπίας (maximum entropy 
model). Χρησιµοποιεί συνολικά 29 ετικέτες για τις 8 κατηγορίες (7 κατηγορίες 
οντοτήτων και η κατηγορία µη-οντότητα) και συγκεκριµένα: αρχή οντότητας, τέλος 
οντότητας, µέση οντότητας και µονολεκτική οντότητα ( ). 
Χρησιµοποιούνται δυαδικές ιδιότητες παρόµοιες µε αυτές του Nymble για να 
αναπαρασταθούν µορφολογικά χαρακτηριστικά των λέξεων, καθώς και ιδιότητες που 
προκύπτουν από λίστες ονοµάτων προσώπων, οργανισµών και τοποθεσιών. Το F-
measure που πέτυχε το σύστηµα στην επίσηµη αξιολόγηση του MUC-7 είναι 88,8%. 

29174 =+⋅

Το σύστηµα της οµάδας LTG [24, 25] του Πανεπιστηµίου του Εδιµβούργου 
ακολουθεί την υβριδική µέθοδο. Το σύστηµα αυτό χρησιµοποιεί πολλαπλά 
περάσµατα (πέντε), µία ιδέα την οποία δανειστήκαµε και εφαρµόσαµε στην 
κατηγορία ονοµάτων προσώπων (ενότητες 3.4.1 και 3.4.2). Στο πρώτο στάδιο 
εφαρµόζονται χειρωνακτικά κατασκευασµένοι «σίγουροι» κανόνες, οι οποίοι 
βασίζονται στην ύπαρξη φράσεων όπως “Mr.”, “Dr.”, “Ltd.”, “Inc.”, και 
χρησιµοποιούνται λίστες µε ονόµατα οργανισµών και τοπωνυµίων. Σε αυτό το στάδιο 
αποφεύγεται να χαρακτηριστούν ως οντότητες ονόµατα για τα οποία το σύστηµα δεν 
είναι απολύτως σίγουρο. Για παράδειγµα, η λέξη “Washington” παρόλο που ανήκει 
στη λίστα µε τα τοπωνύµια δεν χαρακτηρίζεται ως τοπωνύµιο σε αυτήν τη φάση, 
καθώς µπορεί να αποτελεί στη συγκεκριµένη εµφάνισή της επώνυµο ή όνοµα 
οργανισµού. Με βάση τα αποτελέσµατα του σταδίου αυτού, στο επόµενο στάδιο 
συλλέγονται οι εκφράσεις που χαρακτηρίστηκαν ως ονόµατα οντοτήτων και γίνεται 
προσπάθεια να βρεθούν όλες οι διαφορετικές εµφανίσεις τους στο κείµενο. Λέγοντας 
διαφορετικές εµφανίσεις εννοείται ότι οι εκφράσεις διασπώνται στις διάφορες λέξεις 
από τις οποίες αποτελούνται, ούτως ώστε να είναι δυνατόν να εντοπιστούν ακόµα και 
αν δεν εµφανίζονται ολόκληρες σε άλλα σηµεία. Για παράδειγµα, αν στο πρώτο 
στάδιο έχει εντοπιστεί το όνοµα του οργανισµού “Adam Kluver Ltd”, τότε 
εµφανίσεις όπως “Kluver Ltd” ή “Adam Ltd” σηµειώνονται στο δεύτερο στάδιο ως 
πιθανά ονόµατα οργανισµών. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται ένα πιθανοτικό µοντέλο 
µέγιστης εντροπίας. Στην περίπτωση όπου το µοντέλο χαρακτηρίσει κάποια φράση, 
που προέκυψε από το δεύτερο στάδιο, ως οντότητα τότε οριστικοποιείται η 
κατηγορία της. Στο τρίτο στάδιο εφαρµόζονται και πάλι γραµµατικοί κανόνες, µε τη 
διαφορά ότι οι αρχικοί κανόνες χαλαρώνουν, δηλαδή δεν είναι τόσο αυστηροί, και 
χρησιµοποιούν τα αποτελέσµατα των προηγούµενων σταδίων. Σε αυτήν τη φάση 
χρησιµοποιείται και µία λίστα µε ονόµατα προσώπων. Η λίστα αυτή δεν 
χρησιµοποιήθηκε προηγουµένως, καθώς µπορούσε ένα όνοµα προσώπου να 
συµµετέχει σε όνοµα οργανισµού. Επίσης, λαµβάνεται απόφαση  για περιπτώσεις 
συνένωσης. Για παράδειγµα, για τη φράση “China International Trust and Investment 
Corp”, την οποία οι κανόνες της πρώτης φάσης απέφυγαν να σηµειώσουν καθώς δεν 
µπορούσαν να είναι σίγουροι αν πρόκειται για µία ή δύο εταιρίες που συνδέονται µε 
το “and”, αποφασίζεται αν αποτελεί ένα ή δύο οργανισµούς, βάσει άλλων 
εµφανίσεών της στο ίδιο κείµενο. Στο τέταρτο στάδιο ακολουθείται ακριβώς η ίδια 
διαδικασία µε το δεύτερο, χρησιµοποιώντας τις επιπλέον πληροφορίες του τρίτου 
σταδίου. Η τελευταία φάση αφορά αποκλειστικά κάποιους τίτλους, οι οποίοι είναι 
γραµµένοι µε κεφαλαία γράµµατα. Τελικά, το F-measure του συστήµατος είναι 
περίπου 93%. 

Στην πιο πρόσφατη βιβλιογραφία ανήκουν συστήµατα που συµµετείχαν στο 
CoNLL-2003 [1]. 
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Το σύστηµα µε τη µεγαλύτερη επιτυχία στα δεδοµένα του CoNLL-2003 είναι των 
Florian κ.α. [19] µε F-measure κοντά στο 94% στα αγγλικά κείµενα για την 
κατηγορία των ονοµάτων προσώπων και συνολικά περίπου 89% για όλες τις 
κατηγορίες. Συνδυάζει τέσσερις διαφορετικούς ταξινοµητές (κανόνες προτύπων, 
κρυφά µοντέλα Markov, συµπαγής ταξινοµητής ελαχιστοποίησης του ρίσκου  – 
robust risk minimization classifier, µοντέλο µέγιστης εντροπίας), οι οποίοι ψηφίζουν 
µε διαφορετικό βάρος ο καθένας. Χρησιµοποιεί επίσης επισηµειωτή µερών του 
λόγου, καθώς και λίστες µε διάφορες κατηγορίες ονοµάτων. 

Το σύστηµα των Chieu και Ng [15] βασίζεται στο µοντέλο της Μέγιστης 
Εντροπίας. Το ενδιαφέρον στο σύστηµα είναι ότι δε λαµβάνει απλώς υπόψη τα 
συµφραζόµενα της υπό εξέταση λέξης και τα µορφολογικά χαρακτηριστικά της, αλλά 
χρησιµοποιεί και την πληροφορία προηγούµενων εµφανίσεων της λέξης στο ίδιο 
κείµενο. Για παράδειγµα, υπάρχει µία λίστα µε λέξεις που προηγούνται από ονόµατα 
προσώπων, η οποία κατασκευάζεται δυναµικά για κάθε κείµενο ξεχωριστά. Αν η 
προηγούµενη λέξη της υπό εξέτασης λέξης ανήκει σε αυτή τη λίστα, τότε 
ενηµερώνεται η τιµή της κατάλληλης ιδιότητας. Στο CoNLL-2003, το F-measure που 
επιτεύχθηκε για την κατηγορία ονοµάτων προσώπων είναι 93,5%, ενώ το συνολικό F-
measure για όλες τις κατηγορίες ξεπερνάει το 88%. 
 

2.2 Ελληνικά συστήµατα 
 

Τα συστήµατα που έχουν αναπτυχθεί για τα ελληνικά κείµενα ακολουθούν 
παρόµοιες προσεγγίσεις µε εκείνες των συστηµάτων της προηγούµενης ενότητας. 
Γενικά, τα περισσότερα ελληνικά συστήµατα προϋποθέτουν έναν επισηµειωτή µερών 
του λόγου, γεγονός αναµενόµενο λόγω της περίπλοκης µορφολογίας της ελληνικής 
γλώσσας. 

Στο [22] (Καρκαλέτσης κ.α.) συγκρίνονται δύο διαφορετικές προσεγγίσεις για τις 
κατηγορίες των ονοµάτων προσώπων και των ονοµάτων οργανισµών. Η πρώτη 
βασίζεται σε χειρωνακτικά κατασκευασµένους κανόνες γραµµατικής. Τα 
υποσυστήµατα που χρησιµοποιούνται είναι: διαχωριστής λεκτικών µονάδων (tokens), 
διαχωριστής περιόδων, επισηµειωτής µερών του λόγου, αναζήτηση σε λίστες 
γνωστών ονοµάτων και φυσικά επισηµειωτής ονοµάτων οντοτήτων. Τα κείµενα 
αποτελούνται από άρθρα γενικών θεµάτων, ενώ η ανάκληση (recall) του συστήµατος 
για την κατηγορία ονοµάτων προσώπων είναι 77% και η ακρίβεια (precision) 
πλησιάζει το 89%. Κατά τη δεύτερη προσέγγιση διερευνάται η χρήση του 
αλγόριθµου C4.5, η οποία αποφέρει καλύτερα αποτελέσµατα, 95% για την ακρίβεια 
και 80% για την ανάκληση. Ο επισηµειωτής µερών του λόγου τροφοδοτεί µε 
ιδιότητες τον C4.5, ενώ χρησιµοποιούνται και οι λίστες ονοµάτων. 

Το σύστηµα των Μπούτση κ.α. [12] χρησιµοποιεί 110 χειρωνακτικά 
κατασκευασµένους κανόνες για τις εκφράσεις ονοµάτων οντοτήτων του MUC-7. Οι 
υποδιαδικασίες από τις οποίες αποτελείται είναι: διαχωρισµός λεκτικών µονάδων, 
επισηµείωση µερών του λόγου, αποκοπή καταλήξεων, αναζήτηση σε λίστες 
ονοµάτων και εφαρµογή των κανόνων. Ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός ότι 
επιλέχθηκαν κείµενα που περιέχουν µεγάλο αριθµό λέξεων που αρχίζουν µε κεφαλαίο 
γράµµα, καθώς και ότι οι κανόνες λαµβάνουν υπόψη τους αυτό το γεγονός.  Τα 
κείµενα που χρησιµοποιήθηκαν είναι κατά κύριο λόγο οικονοµικού περιεχοµένου 
(από οικονοµικές εφηµερίδες). Το F-measure για την κατηγορία ονοµάτων προσώπων 
είναι 71%, ενώ το συνολικό για όλες τις κατηγορίες 83%. 
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Το σύστηµα των Φαρµακιώτου κ.α. [18] αφορά αποκλειστικά οικονοµικά 
κείµενα, βασίζεται σε χειρωνακτικά κατασκευασµένη γραµµατική κανόνων, ενώ 
αποτελεί µέρος ενός µεγαλύτερου ελληνικού συστήµατος εξαγωγής πληροφοριών. Το 
F-measure για την κατηγορία των ονοµάτων προσώπων είναι 81,6%. Και σε αυτήν 
την περίπτωση χρησιµοποιείται επισηµειωτής µερών του λόγου, καθώς και λίστες µε 
ονόµατα. Επίσης, αποκόπτεται η κατάληξη των λέξεων, αποµακρύνονται οι τόνοι και 
οι λέξεις µετατρέπονται στις αντίστοιχες µε µικρά γράµµατα, ούτως ώστε να µειωθεί 
το µέγεθος των λιστών που χρησιµοποιούνται. Γενικά, το σύστηµα χωρίζεται σε δύο 
στάδια. Στο πρώτο γίνεται προσπάθεια να βρεθούν τα όρια των ονοµάτων οντοτήτων 
χρησιµοποιώντας 3 προκαθορισµένα πρότυπα, ενώ στο δεύτερο (στάδιο 
κατηγοριοποίησης) εφαρµόζονται οι κανόνες µε τη βοήθεια των λιστών ονοµάτων 
οντοτήτων. 

Μία ενδιαφέρουσα προσέγγιση είναι το σύστηµα των Πετάση κ.α. [29], όπου 
χρησιµοποιείται µηχανική µάθηση για να ενηµερώνονται οι κανόνες της γραµµατικής 
του συστήµατος. Ουσιαστικά, πρόκειται για δύο υποσυστήµατα, ένα κανόνων 
γραµµατικής (χρησιµοποιείται το σύστηµα των Φαρµακιώτου κ.α. που 
παρουσιάστηκε προηγουµένως) και ένα µηχανικής µάθησης όπου χρησιµοποιείται ο 
C4.5. Στην αρχή εφαρµόζεται το σύστηµα των κανόνων και επισηµειώνονται τα 
κείµενα. Στη συνέχεια, χρησιµοποιώντας τα κείµενα αυτά (δεν χρειάζεται επιπλέον 
επισηµείωση) εκπαιδεύεται ο C4.5. Ακολούθως, σε µία καινούρια συλλογή 
εφαρµόζονται οι κανόνες και εκτελείται ο C4.5 που εκπαιδεύτηκε προηγουµένως. 
Τελικά, µελετάται η απόκλιση µεταξύ των δύο συστηµάτων και µεταβάλλεται 
κατάλληλα η γραµµατική του πρώτου συστήµατος. 
 

2.3 Μηχανική Μάθηση 
 

Η µηχανική µάθηση είναι ένας από τους παλαιότερους τοµείς της τεχνητής 
νοηµοσύνης [26]. Σκοπός της είναι, σε γενικές γραµµές, να κατασκευάσει συστήµατα 
τα οποία να αποκτούν αυτόµατα νέες γνώσεις από εµπειρικά δεδοµένα του 
παρελθόντος. Στην εργασία αυτή ασχολούµαστε µε µεθόδους επιβλεπόµενης 
µηχανικής µάθησης για το διαχωρισµό σε κατηγορίες. Αυτού του είδους η µάθηση 
είναι δυνατόν να χωριστεί σε τρία στάδια. Πρώτον, επισηµειώνονται, συνήθως 
χειρωνακτικά, παραδείγµατα εκπαίδευσης µε τη ορθή τους κατηγορία. Τα 
παραδείγµατα παριστάνονται στη συνέχεια µε τη µορφή διανυσµάτων ιδιοτήτων. Το 
στάδιο της επισηµείωσης των παραδειγµάτων εκπαίδευσης είναι το βασικό 
µειονέκτηµα της επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης στις περισσότερες εφαρµογές 
επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, καθώς σε πολλές εφαρµογές ο όγκος των κειµένων 
που πρέπει να επισηµειωθεί είναι µεγάλος, µε αποτέλεσµα η διαδικασία αυτή να είναι 
κουραστική και ιδιαίτερα χρονοβόρα. 

Στο δεύτερο στάδιο χρησιµοποιείται ένας αλγόριθµος µάθησης, ο οποίος 
επεξεργάζεται τα παραδείγµατα εκπαίδευσης προκειµένου να κατασκευάσει έναν 
ταξινοµητή που θα είναι σε θέση να διαχωρίζει παραδείγµατα διαφορετικών 
κατηγοριών µε βάση τις τιµές των ιδιοτήτων τους. Έχουν προταθεί πολλοί 
αλγόριθµοι, όπως ο C4.5 (δηµιουργία δέντρων απόφασης), τα νευρωνικά δίκτυα, το 
µοντέλο µέγιστης εντροπίας, οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης κλπ. 

Το τελευταίο στάδιο αφορά την κατηγοριοποίηση νέων περιπτώσεων, για τις 
οποίες δεν είναι γνωστή η ορθή κατηγορία. Οι νέες περιπτώσεις αναπαρίστανται 
επίσης µε τη µορφή διανυσµάτων ιδιοτήτων και κατατάσσονται στις κατηγορίες 
χρησιµοποιώντας τον ταξινοµητή του προηγούµενου σταδίου.  
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2.3.1 Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης 
 

Οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Μ∆Υ, Support Vector Machines, SVMs 
[17, 16, 33]) είναι µία σχετικά καινούρια µέθοδος επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης, 
η οποία µπορεί να εφαρµοστεί και σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης και η οποία έχει 
επιτύχει εξαιρετικά αποτελέσµατα σε πολλές εφαρµογές. Στην απλούστερή τους 
µορφή, που χρησιµοποιούµε εδώ, οι Μ∆Υ µαθαίνουν να διαχωρίζουν περιπτώσεις 
δύο κατηγοριών. Ουσιαστικά προβάλλουν, µε τη χρήση µίας συνάρτησης 
µετασχηµατισµού, τα διανύσµατα ιδιοτήτων σε ένα χώρο περισσοτέρων διαστάσεων 
και στη συνέχεια προσπαθούν να βρουν ένα γραµµικό διαχωριστή, δηλαδή ένα 
υπερεπίπεδο, που να διαχωρίζει τις δύο κατηγορίες µε µέγιστο περιθώριο (margin) 
στο νέο διανυσµατικό χώρο. 

Η µετάβαση στο νέο χώρο περισσοτέρων διαστάσεων διευκολύνει την εύρεση 
γραµµικού διαχωριστή. Για παράδειγµα, στο παρακάτω σχήµα αριστερά φαίνεται µία 
περίπτωση, όπου δεν υπάρχει γραµµικός διαχωριστής (ευθεία) στο επίπεδο (εδώ 
υπάρχουν δύο µόνο ιδιότητες). Χρησιµοποιώντας όµως τη συνάρτηση 
µετασχηµατισµού 21

2
2

2
1 2,,)( xxxxxF ⋅⋅=  και µεταβαίνοντας στις τρεις διαστάσεις 

παρατηρούµε ότι υπάρχει ένα επίπεδο που διαχωρίζει τα διανύσµατα (σχήµα στα 
δεξιά). Στην περίπτωση περισσοτέρων ιδιοτήτων, ο διαχωριστής θα είναι ένα 
υπερεπίπεδο. 
 

  
Μετασχηµατισµός από τις δύο διαστάσεις στις τρεις 1

 
Γενικά, η εξίσωση του υπερεπιπέδου διαχωρισµού θα είναι της ακόλουθης 

µορφής, όπου F η συνάρτηση µετασχηµατισµού: 
 

0)( =+⋅ bxFw  
 

Το υπερεπίπεδο διαχωρισµού τοποθετείται στο µέσον της απόστασης δύο 
παράλληλων υπερεπιπέδων, τα οποία διαχωρίζουν πλήρως τα παραδείγµατα 
εκπαίδευσης και εφάπτονται µε τουλάχιστον ένα παράδειγµα εκπαίδευσης, 

                                                 
1 Τα σχήµατα είναι από το βιβλίο των Stuart Russell και Peter Norvig “Artificial Intelligence: A 
Modern Approach (Second Edition)”, Prentice Hall, 2002. 
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διαφορετικής κατηγορίας για το κάθε ένα από τα δύο υπερεπίπεδα. Τα w  ( lRw∈ , 
όπου  ο αριθµός των ιδιοτήτων στο νέο χώρο) και  µπορούν να επιλεγούν (µε 
scaling) ώστε τα δύο παράλληλα εφαπτόµενα υπερεπίπεδα να έχουν εξισώσεις: 

l b

 
1)( ±=+⋅ bxFw  

 
οπότε η απόσταση µεταξύ των δύο εφαπτόµενων υπερεπιπέδων είναι w/2 . Η 

απόσταση αυτή είναι το «περιθώριο» του υπερεπιπέδου διαχωρισµού, που 
τοποθετείται στο µέσον της απόστασης των δύο εφαπτόµενων υπερεπιπέδων. Όπως 
αναφέρθηκε ήδη, ο στόχος των Μ∆Υ είναι να βρουν το υπερεπίπεδο διαχωρισµού µε 
το µέγιστο περιθώριο. Οπότε, προκύπτει τα παρακάτω πρόβληµα βελτιστοποίησης: 
 

2/min
2

w  

1))(( ≥⋅+⋅ jj ybxFw  
 
όπου  µε jx nj ≤≤1  είναι το διάνυσµα του j -οστού παραδείγµατος εκπαίδευσης και 

 είναι η κατηγορία του -οστού διανύσµατος εκπαίδευσης. }1,1{ −∈jy j
Οι περιορισµοί του παραπάνω προβλήµατος βελτιστοποίησης επιβάλλουν όλα τα 

διανύσµατα εκπαίδευσης να βρίσκονται έξω ή το πολύ στα όρια του περιθωρίου και 
από τη σωστή πλευρά του υπερεπιπέδου, ανάλογα µε την κατηγορία τους, όπως 
φαίνεται στο παρακάτω σχήµα αριστερά. Οι περιορισµοί αυτοί, όµως, είναι πολύ 
αυστηροί. Για παράδειγµα, ενδέχεται να µην είναι δυνατή η εύρεση γραµµικού 
διαχωριστή που να διαχωρίζει πλήρως τα παραδείγµατα εκπαίδευσης, παρά τη 
µετάβαση στο νέο χώρο διαστάσεων. Ή ενδέχεται να προτιµούµε ένα υπερεπίπεδο 
διαχωρισµού που έχει µεγαλύτερο περιθώριο αλλά κατατάσσει λανθασµένα ή εντός 
του περιθωρίου κάποια παραδείγµατα εκπαίδευσης (όπως στο παρακάτω σχήµα στα 
δεξιά) από κάποιο άλλο που ικανοποιεί όλους τους περιορισµούς αλλά έχει µικρότερο 
περιθώριο. 
 

Υπερεπίπεδο µε µέγιστο περιθώριο2

                                                 
2 Τα σχήµατα είναι από το βιβλίο των Stuart Russell και Peter Norvig “Artificial Intelligence: A 
Modern Approach (Second Edition)”, Prentice Hall, 2002. 
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Για τους λόγους αυτούς, είναι δυνατόν οι περιορισµοί να χαλαρώσουν, µε 

αποτέλεσµα να κατασκευαστεί ένα ανεκτικότερο πρόβληµα βελτιστοποίησης, το 
οποίο ορίζεται ως εξής: 
 

∑⋅+
j

jCw ξ2/min
2

 

jjj ybxFw ξ−≥⋅+⋅ 1))((  
0≥jξ  

 
όπου το jξ  είναι το σφάλµα για κάθε διάνυσµα εκπαίδευσης (το πόσο απέχουµε από 
το να ικανοποιείται ο αντίστοιχος περιορισµός) και C  το κόστος (ανοχή) που δίνεται 
στο συνολικό σφάλµα. Στην περίπτωση αυτή, όπως φαίνεται στο παραπάνω σχήµα 
δεξιά, υπάρχει καλύτερη δυνατότητα γενίκευσης και ο διαχωριστής είναι πιο 
ανεκτικός σε λάθη επισηµείωσης των δεδοµένων εκπαίδευσης. 

Τελικά, επιλύνοντας το παραπάνω πρόβληµα ελαχιστοποίησης, προκύπτει w  της 
µορφής: 
 

)(∑ ⋅⋅=
j

jjj xFyaw  

 
Οπότε η εξίσωση του υπερεπιπέδου γίνεται: 
 

0)()( =+⋅⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⋅∑ bxFxFya

j
jjj  

ή 

0)()( =+⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⋅⋅∑ bxFxFya

j
jjj  

 
όπου οι τιµές των  είναι διάφορες του µηδενός µόνο για τα «διανύσµατα 
υποστήριξης», δηλαδή τα διανύσµατα εκπαίδευσης που βρίσκονται πάνω στα δύο 
εφαπτόµενα υπερεπίπεδα και (στην περίπτωση που ανεχόµαστε σφάλµατα) τα 
διανύσµατα που κατατάσσονται λανθασµένα ή εντός του περιθωρίου. Τα 
παραδείγµατα που δεν είναι διανύσµατα υποστήριξης ουσιαστικά αγνοούνται. 

ja

Η συνάρτηση µετασχηµατισµού συµµετέχει µόνο σε εσωτερικά γινόµενα 
)()( ij xFxF ⋅ . Ορίζουµε, λοιπόν, ως πυρήνα της Μ∆Υ τη συνάρτηση: 

 
)()(),( ijij xFxFxxK ⋅=  
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Σύµφωνα µε το θεώρηµα του Mercer, κάθε συνάρτηση ),( ji xxK  για την οποία ο 

πίνακας ),( jiij xxKK =  είναι θετικά ορισµένος3 υπολογίζει το εσωτερικό γινόµενο 

των ji xx , σε κάποιο νέο διανυσµατικό χώρο, δηλαδή µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως 
πυρήνας µιας Μ∆Υ. Το ενδιαφέρον είναι ότι σε πολλές περιπτώσεις είναι δυνατόν να 
υπολογιστούν οι τιµές του πυρήνα χωρίς να υπολογιστεί πρώτα η τιµή των )( jxF  και 

)( ixF , δηλαδή χωρίς να υπολογίσουµε τις (συνήθως πολύ περισσότερες) ιδιότητες 
των διανυσµάτων στο νέο χώρο, κάτι που επιτρέπει τη χρήση πυρήνων που 
υπολογίζουν εσωτερικά γινόµενα σε νέους χώρους πολύ µεγάλου αριθµού 
διαστάσεων. Για παράδειγµα, στην περίπτωση του αρχικού παραδείγµατος 
µετασχηµατισµού µε 21

2
2

2
1 2,,)( xxxxxF ⋅⋅=  ο πυρήνας έχει τη µορφή 

2)()()(),( jijiji xxxFxFxxK ⋅=⋅= , δηλαδή οι τιµές του µπορούν να υπολογισθούν 
µε βάση µόνο τις τιµές των ιδιοτήτων του αρχικού χώρου. Τελικά, αντικαθιστώντας 
το εσωτερικό γινόµενο )()( ij xFxF ⋅  µε τη συνάρτηση πυρήνα ),( ij xxK  η εξίσωση 
του υπερεπιπέδου γίνεται: 
 

0),( =+⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⋅∑ bxxKya

j
jjj  

 
Παραδείγµατα πυρήνων που χρησιµοποιούνται είναι τα εξής: 

 
• γραµµικός: jiji xxxxK ⋅=),(  

• πολυωνυµικός: d
jiji xxxxK )1(),( +⋅=  

• ακτινωτής βάσης (radial base function – RBF): 

0,exp),(
2

>⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −⋅−= γγ jiji xxxxK  

• σιγµοειδής: )tanh(),( rxxxxK jiji +⋅=  
 
όπου τα γ , r  και  είναι παράµετροι κάθε πυρήνα. Ο γραµµικός πυρήνας (που δεν 
προκαλεί µετάβαση σε νέο διανυσµατικό χώρο) είναι ειδική περίπτωση του πυρήνα 
ακτινωτής βάσης (Keerthi και Lin 2003). Επίσης, ο σιγµοειδής πυρήνας 
συµπεριφέρεται όπως ο πυρήνας ακτινωτής βάσης για συγκεκριµένες παραµέτρους 
(Lin και Lin 2003). 

d

Τέλος, η απόφαση για την κατηγορία ενός καινούριου διανύσµατος, δεδοµένου 
ενός εκπαιδευµένου ταξινοµητή, λαµβάνεται µε βάση το πρόσηµο της ακόλουθης 
παράστασης: 
 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+⋅⋅∑ bxxKyasign

j
jjj ),(  

                                                 
3 Ο πίνακας nnRA ×∈  είναι ένας θετικά ορισµένος πίνακας αν για όλα τα µη µηδενικά διανύσµατα 

 ισχύει , όπου  είναι το ανάστροφο διάνυσµα. nRx∈ 0>⋅⋅ xAxT Tx
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3 Αρχιτεκτονική του συστήµατος 
 

Η επιλογή των κατηγοριών των ονοµάτων οντοτήτων έγινε µε βάση τις οδηγίες 
του διαγωνισµού MUC-7 [28]. Πιο συγκεκριµένα, το σύστηµα σχεδιάσθηκε ώστε να 
υποστηρίζει µελλοντικά τις εξής κατηγορίες: 
 

• Κύρια ονόµατα (ENAMEX) 
 Ονόµατα προσώπων (PERSON) 
 Ονόµατα οργανισµών (ORGANIZATION) 
 Τοπωνύµια (LOCATION) 

• Χρονικές εκφράσεις (TIMEX) 
 Ηµεροµηνίες (DATE) 
 Εκφράσεις ώρας (TIME) 

• Αριθµητικές εκφράσεις (NUMEX) 
 Νοµισµατικές εκφράσεις (MONEY) 
 Ποσοστά (PERCENT) 

 
Στην τρέχουσα µορφή του το σύστηµα υποστηρίζει µόνο τρεις κατηγορίες 

οντοτήτων: ονόµατα προσώπων (enamex person), ηµεροµηνίες (timex date) και 
εκφράσεις ώρας (timex time). Σηµειώνεται ότι το σύστηµα εντοπίζει όλες τις 
χρονικές εκφράσεις, αλλά τις µαρκάρει ως date, χωρίς διάκριση µεταξύ date και time. 
Όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, ελπίζουµε ότι το σύστηµα θα επεκταθεί σε 
µελλοντικές εργασίες, ώστε να υποστηρίζει και τις υπόλοιπες παραπάνω κατηγορίες. 

Τα βασικά στάδια επεξεργασίας του συστήµατος, όπως φαίνονται και στο 
παρακάτω σχήµα, είναι τα εξής: 
 

• ∆ιαχωρισµός σε λεκτικές µονάδες (tokens) 
• ∆ιαχωρισµός σε περιόδους 
• Αναγνώριση και επισηµείωση χρονικών εκφράσεων 
• Αναγνώριση και επισηµείωση ονοµάτων προσώπων 

 
Τα στάδια του διαχωρισµού σε περιόδους και της αναγνώρισης των χρονικών 

εκφράσεων είναι ανεξάρτητα µεταξύ τους. Η σειρά, δηλαδή, µε την οποία θα 
εκτελεστούν µπορεί να είναι οποιαδήποτε (στην παρούσα µορφή της υλοποίησης, ο 
διαχωριστής περιόδων προηγείται της αναγνώρισης χρονικών εκφράσεων). 

Το στάδιο της αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων εξαρτάται από τα δύο 
προηγούµενα, από τα οποία αντλεί ιδιότητες. Για αυτόν το λόγο, είναι απαραίτητο να 
εκτελεστεί τελευταίο. 
 

 
Στάδια επεξεργασίας του συστήµατος 

 
∆ΙΑΧΩΡΙΣΤΗΣ
ΠΕΡΙΟ∆ΩΝ 

 

Κείµενο 
  

ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ 
ΟΝΟΜΑΤΩΝ 
ΠΡΟΣΩΠΩΝ 

∆ΙΑΧΩΡΙΣΤΗΣ 
ΛΕΚΤΙΚΩΝ 
ΜΟΝΑ∆ΩΝ 

Λεκτικές
Μονάδες  

ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ 
ΧΡΟΝΙΚΩΝ 
ΕΚΦΡΑΣΕΩΝ
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Στη συνέχεια θα παρουσιαστούν αναλυτικά τα παραπάνω στάδια επεξεργασίας. 
 

3.1 ∆ιαχωρισµός σε λεκτικές µονάδες 
 

Ο διαχωριστής λεκτικών µονάδων (tokenizer) δέχεται ως είσοδο ένα κείµενο. Tο 
χωρίζει σε λεκτικές µονάδες (tokens) και δηµιουργεί µία δοµή που τις περιέχει. Η 
δοµή αυτή χρησιµοποιείται και από τα υπόλοιπα στάδια επεξεργασίας, όπως θα 
εξηγηθεί παρακάτω. Οι λεκτικές µονάδες ορίζονται σε αυτή την εργασία ως εξής: 
 

• Κάθε ακολουθία ελληνικών ή λατινικών χαρακτήρων θεωρείται λεκτική 
µονάδα. Μία ακολουθία που περιέχει µαζί ελληνικούς και λατινικούς 
χαρακτήρες χωρίζεται σε λεκτικές µονάδες ανάλογες µε τον αριθµό των 
εναλλαγών µεταξύ ελληνικών και λατινικών χαρακτήρων. Για παράδειγµα η 
ακολουθία χαρακτήρων «Euroγνώση» αποτελείται από δύο λεκτικές µονάδες, 
τις «Euro» και «γνώση». Γενικά, η περίπτωση αυτή είναι ιδιαίτερα σπάνια. 

• Κάθε ακολουθία αριθµητικών χαρακτήρων θεωρείται λεκτική µονάδα. 
• Κάθε άλλος µη κενός (non-whitespace) χαρακτήρας αποτελεί λεκτική µονάδα 

από µόνος του, ακόµα και αν δύο ή περισσότεροι συνεχόµενοι µπορούν να 
θεωρηθούν γραµµατικά ή συντακτικά ως µία οντότητα. Για παράδειγµα, οι 
τρεις τελείες (…) θεωρούνται ως τρεις ξεχωριστές λεκτικές µονάδες. Επίσης, 
το κόµµα και η τελεία που µπορούν να περιέχονται σε έναν αριθµό 
θεωρούνται ξεχωριστές λεκτικές µονάδες. Παραδείγµατος χάριν, ο αριθµός 
«3,14» αποτελείται από τρεις λεκτικές µονάδες, το 3, το «,» και το 14. 

 
Η δοµή που τελικά δηµιουργείται είναι µία λίστα που περιέχει τις λεκτικές 

µονάδες του κειµένου εισόδου, µε τη σειρά που συναντούνται στο κείµενο. Κάθε 
κόµβος της λίστας αντιστοιχεί σε µία λεκτική µονάδα και περιέχει τις παρακάτω 
πληροφορίες για αυτήν: 
 

• λεκτική µονάδα 
• αν ανήκει ή όχι σε κάποια κατηγορία ονοµάτων οντοτήτων, και αν ναι σε ποια  
• αν αποτελεί τέλος περιόδου 
• αν περιέχεται σε τίτλο ή υπότιτλο. 

 
∆εν υπάρχουν πληροφορίες στη λίστα που να δείχνουν αν µια λεκτική µονάδα 

αποτελεί την αρχή ή το τέλος ενός ονόµατος οντότητας. Θεωρούµε ότι συνεχόµενες 
λεκτικές µονάδες που ανήκουν στην ίδια κατηγορία ονοµάτων οντοτήτων (π.χ. 
«Γιώργος Παπαδηµητρίου», όπου έχουµε δύο συνεχόµενες λεκτικές µονάδες 
κατηγορίας  person) αποτελούν µέρος του ιδίου ονόµατος. Γενικά, η παραδοχή αυτή 
ισχύει, εκτός από ελάχιστες εξαιρέσεις, όπως για παράδειγµα η φράση «ο πατέρας του 
∆ηµήτρη Γιάννης», όπου τα «∆ηµήτρης» και «Γιάννης» θα θεωρηθούν λανθασµένα 
ότι αποτελούν ένα όνοµα. 

Ο διαχωριστής λεκτικών µονάδων έχει, επίσης, τη δυνατότητα να δέχεται ως 
είσοδο επισηµειωµένα κείµενα, όπως το παρακάτω. Στην περίπτωση αυτή, οι ετικέτες 
των επισηµειώσεων µετατρέπονται σε αντίστοιχες πληροφορίες κατηγορίας, τέλους 
περιόδου ή τίτλου, που εισάγονται στους αντίστοιχους κόµβους της λίστας. 
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3.2 ∆ιαχωριστής Περιόδων 
 

Ο διαχωριστής περιόδων (sentence splitter) δέχεται ως είσοδο τη δοµή που 
προέκυψε από το προηγούµενο βήµα, αποφασίζει αν κάποια λεκτική µονάδα 
(συγκεκριµένα αν κάποια τελεία) αποτελεί τέλος περιόδου και συµπληρώνει το 
κατάλληλο πεδίο της δοµής. 

Ο σκοπός της ανάπτυξης του διαχωριστή περιόδων είναι διπλός. Πρώτον, είναι 
ιδιαίτερα χρήσιµος ως στάδιο επεξεργασίας σε πολλά συστήµατα επεξεργασίας 
φυσικής γλώσσας. ∆εύτερον, τροφοδοτεί τη βασική διαδικασία του συστήµατος, τη 
διαδικασία της αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων, µε ιδιότητες, όπως αν η τρέχουσα 
λεκτική µονάδα (ή κάποια άλλη γύρω από αυτήν σε ένα παράθυρο 5 λεκτικών 
µονάδων) αποτελεί τέλος περιόδου (παράγραφος 3.4.2). Επίσης, η τιµή πολλών 
ιδιοτήτων της Μ∆Υ για την αναγνώριση ονοµάτων προσώπων επηρεάζεται έµµεσα 
από το διαχωριστή περιόδων: οι ιδιότητες που αφορούν λεκτικές µονάδες οι οποίες 
δεν βρίσκονται στην ίδια περίοδο µε την υπό εξέταση λεκτική µονάδα παίρνουν τιµή 
-1 (ψευδές). Για παράδειγµα, η ιδιότητα «ο τύπος της λεκτικής µονάδας µε απόσταση 
-2 από την τρέχουσα είναι ακολουθία ελληνικών χαρακτήρων;» παίρνει τιµή -1 αν η 
λεκτική µονάδα µε απόσταση -1 από την τρέχουσα αποτελεί τέλος περιόδου, ακόµα 
και αν ο τύπος της λεκτικής µονάδας µε απόσταση -2 από την τρέχουσα είναι όντως 
«ακολουθία ελληνικών χαρακτήρων». 

Εκτός από τις τελείες υπάρχουν και άλλα σύµβολα που σηµατοδοτούν τέλος 
περιόδου, όπως τα θαυµαστικά ή τα ερωτηµατικά. Τα σύµβολα αυτά δεν 
εµφανίζονται συχνά στα κείµενα εφηµερίδων που χρησιµοποιήθηκαν κατά τη 
διεξαγωγή των πειραµάτων και για αυτόν το λόγο τα αγνοήσαµε (η αναλογία των 
εµφανίσεων των τελείων προς το άθροισµα των εµφανίσεων των υπόλοιπων 
συµβόλων που είναι δυνατόν να σηµατοδοτούν τέλος περιόδου είναι µεγαλύτερη από 
100 προς 1). Η επίπτωση αυτού του γεγονότος είναι ιδιαίτερα µικρή, καθώς, εκτός 
από το ότι τα άλλα σύµβολα είναι ιδιαίτερα σπάνια, η πληροφορία που προσφέρει ο 
διαχωριστής περιόδων αποτελεί µόνο µία από τις πολλές ιδιότητες που έχει στη 
διάθεσή της η Μ∆Υ της αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων. 
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Ο διαχωριστής περιόδων χρησιµοποιεί και αυτός µια Μ∆Υ. Κάθε τελεία 
παριστάνεται µε τη µορφή ενός διανύσµατος ιδιοτήτων (συνολικά 17 ιδιότητες). 
Χρησιµοποιήθηκαν οι εξής ιδιότητες: 
 

• Ο τύπος της προηγούµενης / επόµενης λεκτικής µονάδας και συγκεκριµένα: 
λέξη, σύµβολο, αριθµός (6 δυαδικές ιδιότητες). Συνήθως, τέλος περιόδου 
σηµατοδοτούν οι τελείες, οι οποίες έπονται και ακολουθούνται από λέξεις. 
Για παράδειγµα, αν µία τελεία βρίσκεται ανάµεσα σε δύο αριθµούς τότε είναι 
σχεδόν σίγουρο ότι αποτελεί µέρος µίας αριθµητικής έκφρασης και όχι τέλος 
περιόδου. 

• Αν η προηγούµενη / επόµενη λεκτική µονάδα αρχίζει µε κεφαλαίο γράµµα (2 
δυαδικές ιδιότητες). Η πρώτη λέξη κάθε πρότασης αρχίζει µε κεφαλαίο 
γράµµα. Στην περίπτωση, όµως, που η υπό εξέταση τελεία έπεται και 
ακολουθείται από λέξεις που αρχίζουν µε κεφαλαίο γράµµα, το πιο πιθανό 
είναι να µη σηµατοδοτεί τέλος περιόδου, όπως για παράδειγµα στη φράση 
«Κων. Σηµίτης». 

• Αν η προηγούµενη / επόµενη λεκτική µονάδα είναι γραµµένη µε κεφαλαίους 
χαρακτήρες (2 δυαδικές ιδιότητες). Οι ιδιότητες αυτές έχουν ως στόχο τους 
τίτλους, όπου όλες οι λέξεις είναι γραµµένες µε κεφαλαίους χαρακτήρες. 
Επίσης, αποσκοπούν σε συντοµογραφίες, όπως για παράδειγµα η φράση 
«ΕΛ.ΤΑ.», όπου οι τελείες δε σηµατοδοτούν τέλος περιόδου. 

• Απόσταση από την προηγούµενη / επόµενη τελεία (2 ιδιότητες µε 
κανονικοποιηµένες τιµές στο διάστηµα [-1, 1]). Αναµένουµε ότι όσο πιο 
κοντά στην υπό εξέταση τελεία βρίσκεται κάποια άλλη τελεία τόσο πιο 
απίθανο είναι να σηµατοδοτεί τέλος περιόδου. Για παράδειγµα, οι τρεις 
τελείες (…) δεν είναι δυνατόν να σηµατοδοτούν τέλος περιόδου, µε εξαίρεση 
την τελευταία. 

• Το µήκος (σε χαρακτήρες) της προηγούµενης / επόµενης λεκτικής µονάδας (2 
ιδιότητες µε κανονικοποιηµένες τιµές στο διάστηµα [-1, 1]). Συνήθως οι 
προτάσεις αρχίζουν µε άρθρο ή πρόθεση µήκους 2-3 χαρακτήρες. Επίσης, 
όταν χρησιµοποιούνται αρχικά ονοµάτων το µήκος των λεκτικών µονάδων 
είναι µικρό, όπως για παράδειγµα η φράση «Κ. Σηµίτης». 

• Το γράµµα µε το οποίο τελειώνει η προηγούµενη λεκτική µονάδα. Οι 
ελληνικές λέξεις στην πλειοψηφία τους τελειώνουν σε φωνήεν, «ν» και «ς» (3 
δυαδικές ιδιότητες). Εποµένως, αν πριν από την υπό εξέταση τελεία υπάρχει 
ελληνική λέξη που τελειώνει σε κάποιον άλλο χαρακτήρα, τότε η τελεία 
πιθανότατα δε σηµατοδοτεί τέλος περιόδου, όπως για παράδειγµα στη φράση 
«κ. Σηµίτης». 

 
Για την ανάπτυξη του διαχωριστή περιόδων χρησιµοποιήσαµε τη βιβλιοθήκη για 

Μ∆Υ libSVM [3, 14], επιλέγοντας ως συνάρτηση πυρήνα τον πυρήνα ακτινωτής 
βάσης. Σηµειώνεται ότι ακολουθήθηκαν οι οδηγίες των δηµιουργών της 
συγκεκριµένης υλοποίησης των Μ∆Υ (βλ. παράρτηµα). Πιο συγκεκριµένα, οι 
ιδιότητες παίρνουν τιµές στο διάστηµα [-1, 1]. Επίσης, µε βάση τα δεδοµένα 
εκπαίδευσης έγινε ρύθµιση των παραµέτρων της Μ∆Υ. Οι τιµές των παραµέτρων που 
προέκυψαν είναι C = 16 και γ = 0,125. 
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Το ποσοστό επιτυχίας του διαχωριστή περιόδων είναι ιδιαίτερα ικανοποιητικό. 
Συγκεκριµένα επιτυγχάνει ορθότητα4 (accuracy) 98,89%. Το αποτέλεσµα αυτό έχει 
προκύψει µε τη διαδικασία της 10-πλής διασταυρωµένης επικύρωσης (10-fold cross-
validation). Κατά την n-πλή διασταυρωµένη επικύρωση, τα δεδοµένα χωρίζονται σε n 
ίσα µέρη και εκτελούνται n επαναλήψεις, όπου σε κάθε επανάληψη n-1 µέρη 
χρησιµοποιούνται ως δεδοµένα εκπαίδευσης και ένα µέρος (διαφορετικό κάθε φορά) 
ως δεδοµένα ελέγχου. Το τελικό αποτέλεσµα είναι ο µέσος όρος των n επιµέρους 
αποτελεσµάτων.  

Τα κείµενα που χρησιµοποιήθηκαν κατά τη διαδικασία της επικύρωσης είναι 340 
κείµενα καθηµερινών και οικονοµικών εφηµερίδων, επισηµειωµένα κατάλληλα, 
συνολικού µεγέθους 1,38Μ, µε συνολικά 10210 τελείες. 
 

3.3 Αναγνώριση χρονικών εκφράσεων 
 

Μία σηµαντική διαφορά τόσο µε το προηγούµενο στάδιο επεξεργασίας 
(διαχωρισµός περιόδων) όσο και µε το επόµενο (αναγνώριση ονοµάτων προσώπων) 
είναι ότι στο στάδιο της αναγνώρισης χρονικών εκφράσεων δε χρησιµοποιείται 
κάποιος καθιερωµένος αλγόριθµος µηχανικής µάθησης αλλά πρότυπα (patterns) 
χρονικών εκφράσεων, τα οποία όµως προκύπτουν σε µεγάλο βαθµό αυτόµατα. 

Το στάδιο αναγνώρισης χρονικών εκφράσεων δέχεται ως είσοδο την κοινή δοµή 
που έχει προκύψει από το πρώτο στάδιο επεξεργασίας (λίστα λεκτικών µονάδων). Τα 
πρότυπα των χρονικών εκφράσεων δεν εφαρµόζονται στο κείµενο εισόδου αλλά στην 
κοινή αυτή δοµή. 
 

3.3.1 Ηµι-αυτόµατη διαδικασία δηµιουργίας προτύπων για 
χρονικές εκφράσεις 
 

Η αναγνώριση των χρονικών εκφράσεων βασίζεται σε πρότυπα (patterns), τα 
οποία παράγονται σε µεγάλο βαθµό αυτόµατα, µε τη διαδικασία του παρακάτω 
σχήµατος. Η ηµι-αυτόµατη διαδικασία δηµιουργίας προτύπων για χρονικές εκφράσεις 
επαναλαµβάνεται ξεχωριστά για κάθε µία συλλογή κειµένων που χρησιµοποιήθηκε 
(ενότητα 4.1). Στη συνέχεια, αναλύονται οι επιµέρους φάσεις αυτής της διαδικασίας. 
 

 

                                                 
4 Η ορθότητα ορίζεται ως το ποσοστό των ορθά ταξινοµηµένων περιπτώσεων (εδώ τελειών) προς τις 
συνολικές περιπτώσεις. 

Τελικά 
Πρότυπα 

Κείµενα Πρότυπα Χρονικές 
Εκφράσεις 

   
ΣΥΛΛΟΓΗ ΓΕΝΙΚΕΥΣΗ ΣΥΝ∆ΥΑΣΜΟΣ 

   
ΠΡΟΣΘΗΚΗ ΑΠΟΚΟΠΗ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ 
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3.3.1.1 Συλλογή χρονικών εκφράσεων 
 

Η φάση αυτή είναι καθαρά προγραµµατιστική και δε χρειάζεται ιδιαίτερη 
επεξήγηση. Οι χρονικές εκφράσεις συλλέγονται από τα κείµενα εκπαίδευσης. 
 

3.3.1.2 Γενίκευση 
 

Κατά τη φάση αυτή γενικεύονται οι χρονικές εκφράσεις του προηγούµενου 
βήµατος και δηµιουργούνται πρότυπα (patterns). Η γενίκευση γίνεται 
αντικαθιστώντας λεκτικές µονάδες των παρακάτω τύπων µε τους τύπους τους (π.χ. το 
«∆ευτέρας» γίνεται day). Οι τύποι και οι λεκτικές µονάδες που ανήκουν σε αυτούς 
ενδέχεται να πρέπει να προσαρµοσθούν χειρωνακτικά όταν η διαδικασία δηµιουργίας 
προτύπων χρονικών εκφράσεων εφαρµόζεται σε νέες συλλογές κειµένων και για αυτό 
χαρακτηρίζουµε τη διαδικασία ηµι-αυτόµατη. 
 

• separator: «/» και «.» Αυτός ο τύπος περιέχει διαχωριστές τµηµάτων 
ηµεροµηνιών. Σε αυτόν τον τύπο είναι δυνατόν να ενταχθεί και το σύµβολο «-
». Το γεγονός αυτό, όµως, απορρίφθηκε καθώς δηµιουργούνται πολλά λάθη 
σε εκφράσεις διαστηµάτων, όπως για παράδειγµα «3-5%». Αντίθετα, η τελεία 
στην ελληνική αριθµητική σηµειογραφία χρησιµοποιείται ως διαχωριστής 
χιλιάδων (π.χ. 3.000), µε αποτέλεσµα το ένα τουλάχιστον µέρος (αριστερά ή 
δεξιά της τελείας) να είναι ένας τριψήφιος αριθµός. Σχεδόν καµία χρονική 
έκφραση δεν περιέχει τριψήφιους αριθµούς και σε συνδυασµό µε τον τρόπο 
αναπαράστασης των αριθµητικών εκφράσεων που χρησιµοποιούµε 
(περιγράφεται παρακάτω) δεν δηµιουργούνται λάθη µε την ένταξη του 
συµβόλου της τελείας σε αυτόν το τύπο. 

• article: τον, του, το, της, την, τη, τα, ΤΟΝ, ΤΟΥ… Ασχολούµαστε µόνο µε 
αυτά τα άρθρα, γιατί κυρίως αυτά χρησιµοποιούνται σε χρονικές εκφράσεις. 

• day: ∆ευτέρα, ∆ευτέρας, ∆ΕΥΤΕΡΑ, ∆ΕΥΤΕΡΑΣ, Τρίτη… στην ονοµαστική, 
γενική και αιτιατική του ενικού. 

• month: Ιανουάριος, Ιανουαρίου, Ιανουάριο, ΙΑΝΟΥΑΡΙΟΣ, ΙΑΝΟΥΑΡΙΟΥ, 
ΙΑΝΟΥΑΡΙΟ, Γενάρης, Γενάρη, ΓΕΝΑΡΗΣ, ΓΕΝΑΡΗ, Φεβρουάριος… 

• part of the day: πρωί, απόγευµα, βράδυ, µεσάνυχτα, µεσηµέρι, ξηµερώµατα, 
νύχτα, πρωινό, πρωινού,…, ΠΡΩΙ,… 

• season: άνοιξη, καλοκαίρι, φθινόπωρο, χειµώνας, άνοιξης,…, ΑΝΟΙΞΗ,… 
• special day: Πρωτοχρονιά, Χριστούγεννα, Πάσχα, Πρωτοµαγιά, 

Πρωταπριλιά, Σαββατοκύριακο, ∆εκαπενταύγουστος, Πρωτοχρονιάς,…, 
ΠΡΩΤΟΧΡΟΝΙΑ,… 

• spell: αιώνας, χιλιετία, µήνας, χρόνος, δεκαετία, ηµέρα, δίµηνο, τρίµηνο, 
τετράµηνο, εξάµηνο, οκτάµηνο, δεκαήµερο, δεκαπενθήµερο, διήµερο, 
τριήµερο, πενθήµερο, εβδοµάδα, αιώνα,…, ΑΙΩΝΑΣ,… 

• ordinal number: πρώτος, δεύτερος, τρίτος, τέταρτος, πέµπτος, έκτος, 
έβδοµος, όγδοος, ένατος, δέκατος… 

• ending: -ού, -ου, -ός, -ος, -ό, -ο, -ής, -ης, -ή, -η, -ΟΥ, -ΟΣ… Ο στόχος είναι 
εκφράσεις όπως «20ος αιώνας». 
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• abbreviation: πµ, µµ, πΧ, µΧ, π, µ, Χ. Ο διαχωριστής λεκτικών µονάδων 
θεωρεί τη συντοµογραφία «π.Χ.» (προ Χριστού) ως τέσσερις ξεχωριστές 
λεκτικές µονάδες, όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 3.1. 

• attributive adjective: καθαρή, καθαρής, µεγάλη, µεγάλης, ΚΑΘΑΡΗ, 
ΚΑΘΑΡΗΣ… Ο στόχος είναι εκφράσεις όπως «Καθαρή ∆ευτέρα», «Μεγάλη 
Τρίτη». 

• relative: αρχή, τέλος, νωρίς, µέσα, περασµένος, προηγούµενος, επόµενος, 
αρχής,…, ΑΡΧΗ… 

 
Επίσης, οι αριθµοί αντικαθίσταται από µία έγκυρη κανονική έκφραση της Java, 

στην οποία καθορίζεται ο αριθµός των ψηφίων. Για παράδειγµα, το «2000» 
αντικαθίσταται από το [0-9]{4}. 

Στην περίπτωση που µια λεκτική µονάδα χρονικής έκφρασης δεν ανήκει σε καµία 
από τις παραπάνω περιπτώσεις, διατηρείται ως έχει. 
 

3.3.1.3 Συνδυασµός αριθµητικών εκφράσεων 
 

Κατά τη φάση αυτή επεξεργαζόµαστε µόνο πρότυπα που περιέχουν αριθµούς. 
Πρότυπα που διαφέρουν µόνο σε αριθµούς συνδυάζονται, χρησιµοποιώντας 
διαζεύξεις. Έστω, για παράδειγµα, ότι έχουµε αρχικά τις παρακάτω δύο ηµεροµηνίες 
και το αντίστοιχο πρότυπο, το οποίο προκύπτει µετά τη γενίκευση: 
 

• 1/12/2005  [0-9]{1} SEPARATOR [0-9]{2} SEPARATOR [0-9]{4} 
• 10.1.2005  [0-9]{2} SEPARATOR [0-9]{1} SEPARATOR [0-9]{4} 

 
Τα δύο πρότυπα συνδυάζονται ως εξής: 

 
([0-9]{1}|[0-9]{2}) SEPARATOR ([0-9]{1}|[0-9]{2}) SEPARATOR [0-9]{4} 

 

3.3.1.4 Αποκοπή σπάνια εµφανιζόµενων προτύπων 
 

Η φάση αυτή είναι προαιρετική και δε χρησιµοποιείται στα πειράµατα που θα 
παρουσιαστούν στο επόµενο κεφάλαιο (ενότητα 4.2). Ο σκοπός της είναι η 
αποµάκρυνση των προτύπων που δεν έχουν µεγάλο αριθµό εµφανίσεων στα κείµενα, 
ούτως ώστε να µειωθεί ο χρόνος αναζήτησης χρονικών εκφράσεων σε νέα κείµενα, 
που απαιτεί ελέγχους ταιριάσµατος µε όλα τα πρότυπα που έχουν παραχθεί κατά την 
εκπαίδευση. Το πρόβληµα, βέβαια, που δηµιουργείται µε τη µείωση του αριθµού των 
προτύπων είναι η µείωση της ανάκλησης (ενότητα 4.2) του συστήµατος, καθώς και 
το ότι δεν είναι προφανές ποιο πρέπει να είναι το κατώφλι του αριθµού εµφανίσεων 
για την αποκοπή. 
 

3.3.1.5 Προσθήκη επιπλέον προτύπων 
 

Στη διάρκεια αυτής της φάσης, που είναι προαιρετική, ο χρήστης µπορεί να 
εισαγάγει χειρωνακτικά επιπλέον πρότυπα, πιθανώς παραλλαγές των προτύπων που 
έχουν παραχθεί αυτόµατα, ώστε να καλυφθούν, για παράδειγµα, περιπτώσεις που δεν 
εµφανίζονται στα κείµενα εκπαίδευσης αλλά θεωρεί ότι ενδέχεται να εµφανιστούν σε 
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νέα κείµενα. Σε όλα τα πειράµατα που διεξήχθησαν και θα παρουσιαστούν στο 
επόµενο κεφάλαιο δεν προστέθηκε κανένα χειρωνακτικά κατασκευασµένο πρότυπο. 
 

3.3.1.6 Ταξινόµηση 
 

Η ταξινόµηση γίνεται ως προς το µήκος των προτύπων κατά φθίνουσα σειρά. 
Έχει ως σκοπό να εξετάζονται πρώτα τα µεγαλύτερα σε µήκος πρότυπα. Έστω, για 
παράδειγµα, τα δύο παρακάτω πρότυπα: 
 

(a) ([0-9]{2}|[0-9]{1}) MONTH 
(b) ([0-9]{2}|[0-9]{1}) MONTH [0-9]{4} 

 
Αν εξεταστεί πρώτα το (a), δε θα εντοπιστεί ολόκληρη η έκφραση «31 Ιανουαρίου 

2001». 
Επιπλέον, ως δευτερεύον κλειδί για την ταξινόµηση χρησιµοποιείται η συχνότητα 

του προτύπου στα κείµενα εκπαίδευσης. 
 

3.4 Αναγνώριση ονοµάτων προσώπων 
 

Η αναγνώριση των ονοµάτων προσώπων, όπως έχει ήδη αναφερθεί, προϋποθέτει 
και τα τρία πρώτα στάδια της διαδικασίας που παρουσιάζεται στην αρχή του 
κεφαλαίου. Ειδικότερα, το πρώτο στάδιο δηµιουργεί τη δοµή πάνω στην οποία 
εκτελούνται οι διάφορες αναζητήσεις και πράξεις, ενώ το δεύτερο και το τρίτο στάδιο 
τροφοδοτούν µε ιδιότητες τη αναγνώριση ονοµάτων προσώπων. 
 

3.4.1 Αρχική προσέγγιση 
 

Αρχικά, είχε ακολουθηθεί κοινή προσέγγιση για τα ονόµατα οντοτήτων τύπου 
enamex. Υπήρχε, δηλαδή, ένας ενιαίος ταξινοµητής που κατέτασσε κάθε λεκτική 
µονάδα σε ακριβώς µία από τις κατηγορίες: όχι όνοµα οντότητας, όνοµα προσώπου, 
όνοµα οργανισµού, όνοµα τοποθεσίας. Το θετικό µε αυτήν την προσέγγιση είναι ότι 
κάθε λεκτική µονάδα στο τέλος της ταξινόµησης ανήκει σε µόνο µία κατηγορία, ενώ 
στην περίπτωση που υπάρχει ένας διαφορετικός ταξινοµητής για κάθε κατηγορία 
(π.χ. ένας ταξινοµητής για την κατηγορία των ονοµάτων προσώπων, που αποφαίνεται 
για κάθε λεκτική µονάδα αν αποτελεί µέρος ονόµατος προσώπου ή όχι, ένας 
ταξινοµητής για την κατηγορία των ονοµάτων οργανισµών κ.ο.κ.) είναι δυνατόν µία 
λεκτική µονάδα να καταλήξει να καταταγεί σε πολλές κατηγορίες ταυτόχρονα. Από 
την άλλη πλευρά, όµως, χρησιµοποιώντας έναν ξεχωριστό ταξινοµητή για κάθε 
κατηγορία είναι δυνατόν να χρησιµοποιηθεί σε κάθε ταξινοµητή διαφορετικό σύνολο 
ιδιοτήτων, που να εξειδικεύεται στην παροχή πληροφοριών που είναι χρήσιµες για 
τον εντοπισµό ονοµάτων της συγκεκριµένης κατηγορίας. Επίσης, η ανάπτυξη των 
ταξινοµητών µπορεί να γίνει ανεξάρτητα.  

Τελικά, αποφασίσαµε να ακολουθήσουµε την προσέγγιση του ενός ταξινοµητή 
ανά κατηγορία και εστιαστήκαµε στην ανάπτυξη του ταξινοµητή που εντοπίζει 
ονόµατα προσώπων, αφήνοντας για επόµενες εργασίες την ανάπτυξη των 
ταξινοµητών για τις άλλες υποκατηγορίες της enamex. Στο κεφάλαιο 5 παρατίθενται 
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σκέψεις για το πώς θα µπορούσαν να συνδεθούν σε ένα ενιαίο σύστηµα οι 
ταξινοµητές όλων των υποκατηγοριών της enamex. 
 

3.4.2 Εντοπισµός ονοµάτων προσώπων – 1ο πέρασµα 
 

Για τον εντοπισµό των ονοµάτων προσώπων χρησιµοποιήθηκε µία Μ∆Υ. Είναι 
απαραίτητο, εποµένως, και σε αυτήν την περίπτωση οι λεκτικές µονάδες να 
παρασταθούν ως διανύσµατα ιδιοτήτων. 

Ένα σηµαντικό πρόβληµα είναι ότι δε διαθέταµε επισηµειωτή µερών του λόγου 
(part-of-speech tagger), ο οποίος είναι βασικό κοµµάτι των περισσοτέρων ελληνικών 
συστηµάτων της βιβλιογραφίας. Για αυτόν το λόγο χρησιµοποιήσαµε πολλές 
ιδιότητες που παρέχουν πληροφορίες για τις καταλήξεις των λέξεων. Με αυτές τις 
ιδιότητες γίνεται προσπάθεια κυρίως να καθοριστεί ο αριθµός (ενικός / πληθυντικός) 
των λέξεων και η πτώση όσο είναι δυνατόν. 

Γενικά, οι ιδιότητες που χρησιµοποιήθηκαν είναι δυνατόν να χωριστούν σε δύο 
είδη. Πρώτον, σε ιδιότητες που δεν εξαρτώνται από τη φύση της συλλογής των 
κειµένων, όπως: 
 

1. Τύπος της λεκτικής µονάδας, όπως λέξη µε ελληνικούς ή λατινικούς 
χαρακτήρες (δεν υπάρχει περίπτωση στην ίδια λεκτική µονάδα να υπάρχουν 
και ελληνικοί και λατινικοί χαρακτήρες, λόγω του τρόπου λειτουργίας του 
διαχωριστή λεκτικών µονάδων, ενότητα 3.1), σύµβολο (τελεία, κόµµα), 
ακολουθία αριθµών. Συνήθως τα ονόµατα προσώπων αποτελούνται από 
ακολουθίες ελληνικών ή λατινικών χαρακτήρων, ενώ πολύ συχνά σε κείµενα 
εφηµερίδων (σε τέτοια κείµενα διεξήχθησαν τα πειράµατα) τα ονόµατα 
προσώπων περιέχουν τελεία «.», για παράδειγµα «Κ. Σηµίτης». 

2. Μήκος της λεκτικής µονάδας (σε χαρακτήρες). Η ιδιότητα αυτή βοηθάει στον 
εντοπισµό αρχικών ονοµάτων προσώπων, για παράδειγµα «Κ.Χ. Μύρης». 

3. Απόσταση από την αρχή ονόµατος προσώπου. Για παράδειγµα, στη φράση 
«..Ο κ. <ENAMEX TYPE=”PERSON”>Κ. Σηµίτης</ENAMEX>…» η 
λεκτική µονάδα «Σηµίτης» έχει απόσταση δύο από την αρχή του ονόµατος 
προσώπου. Κατά µέσο όρο τα ονόµατα προσώπων αποτελούνται από τρεις 
λεκτικές µονάδες και συνήθως από λιγότερες από πέντε λεκτικές µονάδες. Στη 
φάση της εκπαίδευσης, η τιµή της ιδιότητας αυτής υπολογίζεται εύκολα από 
τις επισηµειώσεις των κειµένων. Στη φάση χρήσης5 του συστήµατος, η τιµή 
της ιδιότητας καθορίζεται από τις προηγούµενες αποφάσεις του ταξινοµητή. 
Στην περίπτωση όπου δεν υπάρχει «ανοιγµένο» όνοµα προσώπου η τιµή της 
ιδιότητας είναι -1. 

4. Υπάρχει το «κ.» πριν από την υπό εξέταση λεκτική µονάδα; Συνήθως τα 
κείµενα των εφηµερίδων χρησιµοποιούν έναν τυποποιηµένο τρόπο γραφής, µε 
αποτέλεσµα πολλά ονόµατα προσώπων να έπονται του «κ.». 

5. Υπάρχει το «κ.κ.» ή το «κκ.» ή το «κκ» πριν από την υπό εξέταση λεκτική 
µονάδα (µία δυαδική ιδιότητα); Οµοίως µε το 4. 

6. Η λεκτική µονάδα σηµατοδοτεί τέλος περιόδου; Η πληροφορία αυτή έχει ήδη 
προστεθεί στη δοµή από τον διαχωριστή περιόδων (ενότητα 3.1) ή έχει 

                                                 
5 Ως φάση χρήσης του συστήµατος ορίζεται η περίοδος λειτουργίας του σε αντιδιαστολή µε τη φάση 
εκπαίδευσης. Η φάση χρήσης δε σχετίζεται µε τη φάση αξιολόγησης. 
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αντληθεί στη φάση του διαχωρισµού σε λεκτικές µονάδες από το κείµενο µε 
τη βοήθεια της ετικέτας <PARAGRAPH> (ενότητα 4.1.1). 

7. Η λεκτική µονάδα βρίσκεται µέσα σε τίτλο ή υπότιτλο; Η πληροφορία αυτή 
αντλείται κατά το στάδιο του διαχωρισµού σε λεκτικές µονάδες µε τη βοήθεια 
της ετικέτας <SUBTITLE> που πιθανότατα υπάρχει στο κείµενο (ενότητα 
4.1.1). 

8. Η λεκτική µονάδα αρχίζει µε κεφαλαίο γράµµα ή όλη η λέξη είναι γραµµένη 
µε κεφαλαία γράµµατα (δύο διαφορετικές δυαδικές ιδιότητες); 

9. Η κατάληξή της είναι χαρακτηριστική ελληνικών επωνύµων (-άκης, -ίδης, 
…); 

10. Η αρχή της είναι χαρακτηριστική ελληνικών επωνύµων (παπά-, χατζή-, …); 
11. Η κατάληξή της είναι (-ς, -ου, -οι, -ων); Συνήθως τα ονόµατα προσώπων είναι 

στον ενικό αριθµό, ενώ συχνότερα εµφανίζονται στην ονοµαστική πτώση 
(κατάληξη -ς). 

 
Οι παραπάνω ιδιότητες, εκτός από τις 3, 4 και 5, δηµιουργούνται για κάθε λεκτική 

µονάδα σε ένα παράθυρο 5 λεκτικών µονάδων γύρω από την υπό κατάταξη λεκτική 
µονάδα, δηλαδή λαµβάνεται υπόψη η τρέχουσα λεκτική µονάδα ±2. Για παράδειγµα, 
στην περίπτωση της ιδιότητας 8, χρησιµοποιούνται στην πραγµατικότητα πέντε 
ιδιότητες: «αρχίζει η υπό κατάταξη / η προηγούµενή της / η προπροηγούµενή της / η 
επόµενή της / η µεθεπόµενή της λεκτική µονάδα µε κεφαλαίο γράµµα;». Η ιδιότητα 4 
απαιτεί την ύπαρξη του «κ.» ακριβώς πριν από την υπό κατάταξη λεκτική µονάδα. Η 
ιδιότητα 5 παίρνει αληθή τιµή (+1) αν υπάρχουν οι φράσεις «κ.κ.», «κκ.» και «κκ» σε 
ένα παράθυρο µέχρι 7 λεκτικές µονάδες πριν από την υπό κατάταξη λεκτική µονάδα. 
Επίσης, οι ιδιότητες είναι δυαδικές (αληθές / ψευδές), εκτός από αυτές που αφορούν 
µήκη ή αποστάσεις, που παίρνουν τιµές στο διάστηµα [-1, 1]. 

Επιπλέον, υπάρχει µία ταξινοµηµένη λίστα µε 350 ελληνικά βαφτιστικά ονόµατα 
προσώπων και υποκοριστικά τους στην ονοµαστική πτώση και µια επιπλέον ιδιότητα 
που δείχνει αν η υπό κατάταξη λεκτική µονάδα υπάρχει ή όχι µέσα σε αυτή τη λίστα. 
Πιο συγκεκριµένα, η ιδιότητα αυτή παίρνει τιµές στο [-1, 1], αναλόγως µε το κατά 
πόσο η υπό κατάταξη λεκτική µονάδα ταιριάζει µε την πιο κοντινή της από τις λέξεις 
στη λίστα. Για παράδειγµα, έστω ότι η υπό κατάταξη λεκτική µονάδα είναι η λέξη 
«Μιλτιάδη». Οι πιο κοντινές της λέξεις στην ταξινοµηµένη λίστα είναι οι «Μηνάς» 
και «Μιλτιάδης», αν δηλαδή ανήκε στη λίστα θα τοποθετούνταν ανάµεσά τους. Στη 
συνέχεια, υπολογίζουµε την οµοιότητα της υπό κατάταξη λέξης µε κάθε µία από τις 
δύο κοντινές της και επιλέγουµε τη µεγαλύτερη τιµή. Η οµοιότητα δύο λέξεων 
παίρνει ως τιµή τη θέση του τελευταίου κοινού τους χαρακτήρα, ξεκινώντας από τα 
αριστερά προς τα δεξιά. Στο παράδειγµα η οµοιότητα είναι . Η τιµή αυτή 
κανονικοποιείται στο διάστηµα [-1, 1]. Με αυτόν τον τρόπο γίνεται προσπάθεια να 
εντοπιστούν γνωστά βαφτιστικά ονόµατα προσώπων, ακόµα και αν δεν είναι 
γραµµένα στην ονοµαστική πτώση. 

8)8,1max( =

Το δεύτερο είδος ιδιοτήτων περιλαµβάνει ιδιότητες που εξαρτώνται από τη φύση 
των κειµένων. Πιο συγκεκριµένα, δηµιουργούνται κάποιες λίστες από τα κείµενα 
εκπαίδευσης. Οι λίστες αυτές περιέχουν συχνές λέξεις που εµφανίζονται πριν από τα 
ονόµατα προσώπων, σε ένα παράθυρο 1 ή 7 λεκτικών µονάδων. Οι λίστες 
αποθηκεύουν λέξεις αναλόγως του µήκους των λέξεων σε χαρακτήρες και του 
µεγέθους του παραθύρου. Συγκεκριµένα, υπάρχουν έξι λίστες. Η πρώτη περιέχει 
µικρού µήκους λέξεις (1-2 χαρακτήρες) οι οποίες βρίσκονται αµέσως πριν από 
ονόµατα προσώπων στα κείµενα εκπαίδευσης (δηλαδή το µέγεθος του παραθύρου 
είναι 1). Η δεύτερη λίστα περιέχει λέξεις µικρού µήκους που εµφανίζονται πριν από 
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τα ονόµατα προσώπων σε ένα παράθυρο 7 λεκτικών µονάδων στα κείµενα 
εκπαίδευσης. Η τρίτη λίστα περιέχει λέξεις µεσαίου µήκους (3-4 χαρακτήρες) οι 
οποίες βρίσκονται αµέσως πριν από ονόµατα προσώπων στα κείµενα εκπαίδευσης 
κ.ο.κ. Ο στόχος όσον αφορά το παράθυρο µεγέθους 1 είναι να δοθεί έµφαση σε 
άρθρα καθώς και λέξεις όπως «δρ», «σερ», «στρατηγός», «αρχιεπίσκοπος» κ.α. Το 
µεγαλύτερο παράθυρο αποσκοπεί στη συλλογή λέξεων όπως «πρωθυπουργός», 
«υπουργός», «πρόεδρος», «διευθυντής», οι οποίες συνήθως δεν εµφανίζονται 
ακριβώς πριν από ονόµατα προσώπων. Η απόφαση για το διαχωρισµό των λιστών µε 
βάση το µέγεθος του παραθύρου, όπως επίσης και τα µεγέθη των παραθύρων που 
επιλέχθηκαν, αποτελούν απόρροια πειραµατικών δοκιµών. Επιπλέον, για κάθε λέξη 
που περιλαµβάνεται στις λίστες υπολογίζεται και ο αριθµός εµφανίσεών της στο 
παράθυρο 1 ή 7 λεκτικών µονάδων πριν από τα ονόµατα προσώπων στα κείµενα 
εκπαίδευσης. Ο διαχωρισµός µε βάση το µήκος των λέξεων είναι απαραίτητος γιατί 
οι µικρού µήκους λέξεις (κυρίως άρθρα) εµφανίζονται συχνότερα µε αποτέλεσµα να 
επικαλύπτουν τις µεγαλύτερες σε µήκος λέξεις (ο λόγος διαχωρισµού φαίνεται 
καθαρότερα στη συνέχεια).  

Στη φάση χρήσης του συστήµατος, αν η υπό κατάταξη λεκτική µονάδα έχει 
συµφραζόµενα που ανήκουν στη λίστα, τότε η ιδιότητα αυτής της λίστας (υπάρχει µία 
ιδιότητα ανά λίστα) παίρνει ως τιµή το άθροισµα των αριθµών εµφανίσεων  των 
συµφραζοµένων στη λίστα, κανονικοποιηµένο στο διάστηµα [-1, 1] (ο αριθµός 
εµφανίσεων, όπως έχει ήδη αναφερθεί, υπολογίζεται από τα κείµενα εκπαίδευσης). 
Ως συµφραζόµενα εννοούνται οι λέξεις που υπάρχουν σε ένα παράθυρο 1 ή 7 
λεκτικών µονάδων πριν από την υπό κατάταξη λεκτική µονάδα. Σε αυτό το σηµείο 
φαίνεται καθαρότερα ο λόγος του διαχωρισµού των λέξεων µε βάση το µήκος τους. 
Για παράδειγµα, ο αριθµός εµφανίσεων του άρθρου «ο» είναι της τάξης των 
εκατοντάδων, ενώ της λέξης «πρωθυπουργός» της τάξης των δεκάδων. Οπότε, στην 
περίπτωση όπου δεν υπήρχε διαχωρισµός των λιστών µε βάση το µήκος των λέξεων 
που περιέχουν, η τιµή των ιδιοτήτων θα εξαρτιόταν κυρίως από την ύπαρξη ή όχι στα 
συµφραζόµενα της υπό κατάταξης λεκτικής µονάδας του άρθρου «ο», ενώ η ύπαρξη 
της λέξης «πρωθυπουργός» θα είχε σχεδόν µηδενική επίδραση. 

Στην πράξη οι λίστες έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα χρήσιµες. Είναι χαρακτηριστικό 
πως περιέχουν µε µεγάλη συχνότητα λέξεις όπως «πρόεδρος», «πρωθυπουργός», 
«υπουργός», «διευθυντής», «καθηγητής», καθώς και άρθρα και προθέσεις που 
εµφανίζονται συχνά στα συµφραζόµενα ονοµάτων προσώπων. 

Κατά την επιλογή των ιδιοτήτων χρησιµοποιήθηκε κώδικας του συστήµατος 
WEKA [5], ο οποίος αξιολογεί κάθε ιδιότητα µετρώντας το πληροφοριακό κέρδος 
(information gain) που παρέχει, µε βάση τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Πριν ορίσουµε το 
πληροφοριακό κέρδος είναι απαραίτητο να οριστεί η έννοια της εντροπίας. Η 
εντροπία H(C) της τυχαίας µεταβλητής C (στην περίπτωση µας η C εκφράζει την 
απόκριση του ταξινοµητή) δείχνει πόσο αβέβαιοι είµαστε για την τιµή της C. Η 
αβεβαιότητα µπορεί να οριστεί ως ο αναµενόµενος αριθµός δυφίων που πρέπει να 
µεταδοθούν ούτως ώστε να καθοριστεί η τιµή της C. Η εντροπία υπολογίζεται µε τον 
τύπο: 
 

∑ =⋅=−=
c

cCPcCPCH )(log)()( 2  

 
όπου c οι διάφορες τιµές που µπορεί να πάρει η C. Η εκτίµηση των πιθανοτήτων 
γίνεται από τα παραδείγµατα εκπαίδευσης. Στην περίπτωση µας, όπου έχουµε µόνο 
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δύο κατηγορίες, όνοµα προσώπου ή µη όνοµα προσώπου, ο τύπος της εντροπίας 
γίνεται: 
 

)1(log)1()1(log)1()( 22 =⋅=−−=⋅−=−= CPCPCPCPCH  
 
Αν γνωρίζουµε ότι η τιµή της ιδιότητας X είναι x, τότε η εντροπία υπολογίζεται από 
τον τύπο: 
 

∑ ==⋅==−==
c

xXcCPxXcCPxXCH )|(log)|()|( 2  

 
όπου )|( xXcCP ==  είναι η δεσµευµένη πιθανότητα, εκφράζει δηλαδή την 
πιθανότητα η τιµή της C να είναι c αν γνωρίζουµε ότι η τιµή της X είναι x. Τελικά, το 
πληροφοριακό κέρδος IG της ιδιότητας X ορίζεται ως εξής: 
 

∑ =⋅=−=
x

xXCHxXPCHXCIG )|()()(),(  

 
Με γνώµονα αυτήν την αξιολόγηση αποµακρύνθηκαν κάποιες ιδιότητες. Για 

παράδειγµα, οι ιδιότητες «είναι ο τύπος της προπροηγούµενης / µεθεπόµενης λέξης 
ακολουθία αριθµών / κόµµα;» αποµακρύνθηκαν (δηλαδή µειώθηκε το παράθυρο από 
5 σε 3 για τη συγκεκριµένη οµάδα ιδιοτήτων), λόγω του ιδιαίτερα χαµηλού 
πληροφοριακού κέρδους. Η αξιολόγηση των ιδιοτήτων εκτελέστηκε µία φορά πριν 
αρχίσουν τα πειράµατα που θα παρουσιαστούν στην ενότητα 4.2, µε τη χρήση της 
πρώτης από τις δύο συλλογές κειµένων που θα παρουσιαστεί στην ενότητα 4.1. 

Τελικά, χρησιµοποιούνται συνολικά 65 ιδιότητες, εκ των οποίων οι 59 είναι 
ανεξάρτητες της συλλογής κειµένων και οι υπόλοιπες έξι αφορούν τις λίστες που 
κατασκευάζονται από τα δεδοµένα εκπαίδευσης, όπως περιγράφηκε παραπάνω. 
 

Ένα σηµαντικό πρόβληµα, το οποίο αντιµετωπίστηκε, είναι ο µεγάλος αριθµός 
λεκτικών µονάδων που ανήκουν στην κατηγορία των µη ονοµάτων προσώπων σε 
σχέση µε τον αριθµό των λεκτικών µονάδων της κατηγορίας των ονοµάτων 
προσώπων, σε αναλογία 42:1. Το γεγονός αυτό ωθεί τη Μ∆Υ στο να µάθει να 
κατατάσσει όλα τα διανύσµατα ως µη ονόµατα προσώπων, καθώς κατά την 
εκπαίδευση «προτιµάει» την ύπαρξη των λίγων jξ  των λανθασµένων διανυσµάτων 
της κατηγορίας των ονοµάτων προσώπων από την ύπαρξη των πολλών jξ  των 
λανθασµένων διανυσµάτων της κατηγορίας µη ονοµάτων προσώπων (υπενθυµίζεται 
ότι jξ  είναι το σφάλµα για κάθε διάνυσµα εκπαίδευσης , δηλαδή το πόσο 
απέχουµε από το να ικανοποιείται ο αντίστοιχος περιορισµός, ενότητα 2.3.1). Το 
γεγονός αυτό έχει ως αποτέλεσµα τη µεταφορά του υπερεπιπέδου διαχωρισµού προς 
όφελος της κατηγορίας των µη ονοµάτων προσώπων. Επίσης, ο µεγάλος αριθµός 
διανυσµάτων, πολλά από τα οποία πιθανότατα δε βοηθούν στον εντοπισµό ονοµάτων 
προσώπων, επιβαρύνει ιδιαίτερα τον χρόνο εκπαίδευσης. Για αυτούς τους λόγους, 
έγινε προσπάθεια λεκτικές µονάδες που σίγουρα δεν ανήκουν στην κατηγορία των 
ονοµάτων προσώπων να εντοπίζονται σε ένα αρχικό στάδιο, χρησιµοποιώντας 
κάποιους «ασφαλείς κανόνες», και να µην ερωτάται για αυτές η Μ∆Υ. Ο σκοπός 
είναι να µειωθούν τα διανύσµατα της συχνής κατηγορίας (µη ονόµατα προσώπων) 
που συναντά ο αλγόριθµος µάθησης κατά την εκπαίδευση και την επεξεργασία νέων 

jx
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κειµένων, αποκρύπτοντάς του περιπτώσεις λεκτικών µονάδων για τις οποίες 
µπορούµε να είµαστε σίγουροι ότι δεν αποτελούν ονόµατα προσώπων. 

Αρχικά, λοιπόν, αποκλείονται από τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης τα 
σύµβολα, οι αριθµοί και οι λεκτικές µονάδες που συµµετέχουν σε χρονικές 
εκφράσεις. Επίσης, ο αλγόριθµος µάθησης ερωτάται µόνο για λέξεις που αρχίζουν µε 
κεφαλαίο γράµµα ή είναι γραµµένες πλήρως µε κεφαλαίους χαρακτήρες (του ζητείται 
να µάθει να κατατάσσει µόνο λέξεις αυτού του είδους). Επιπλέον, δηµιουργήθηκε 
από τα κείµενα εκπαίδευσης µία λίστα µε συχνά εµφανιζόµενες λέξεις (stop words). 
Η λίστα αυτή περιέχει λέξεις οι οποίες εµφανίζονται στα κείµενα εκπαίδευσης 
τουλάχιστον τόσες φορές όσα είναι τα κείµενα. Η Μ∆Υ δεν ερωτάται για λέξεις που 
ανήκουν σε αυτήν την λίστα, ούτε και εκπαιδεύεται στην κατάταξή τους. Επίσης, 
έχουν επιλεχθεί κάποιες καταλήξεις ρηµάτων, όπως -ωνω, -µαι, -σαι, -ται, και οι 
λέξεις µε αυτές τις καταλήξεις θεωρούνται ρήµατα, άρα όχι ονόµατα προσώπων, και 
δεν ερωτάται για αυτές η Μ∆Υ. Όλα τα παραπάνω ανατρέπονται στην περίπτωση που 
η προηγούµενη λεκτική µονάδα της υπό κατάταξης λεκτικής µονάδας έχει 
αποφασιστεί ότι είναι όνοµα προσώπου. Στην περίπτωση, δηλαδή, που γνωρίζουµε 
ότι η προηγούµενη λεκτική µονάδα έχει καταταγεί ως όνοµα προσώπου, το διάνυσµα 
της υπό κατάταξης λεκτικής µονάδας, είναι ορατό από τη Μ∆Υ, ακόµα και αν ισχύει 
κάποιος από τους παραπάνω κανόνες. Με αυτές τις παραδοχές η αναλογία µειώνεται 
εντυπωσιακά σε 3,5:1. 

Κατά την αξιολόγηση του συστήµατος, οι λεκτικές µονάδες που δεν είναι ορατές 
από τη Μ∆Υ µετά την εφαρµογή των «ασφαλών» κανόνων (οι οποίες κατατάσσονται 
ως µη ονόµατα προσώπων) συµπεριλαµβάνονται στον υπολογισµό των µέτρων 
επίδοσης. 

Στην πράξη οι ασφαλείς κανόνες λειτουργούν ιδιαίτερα θετικά. Συγκεκριµένα, 
αποκλείουν από τη Μ∆Υ µόλις το 0,2% των λεκτικών µονάδων που αποτελούν 
όνοµα προσώπου. Τα λάθη αυτά παρατηρούνται κυρίως σε ονόµατα προσώπων που 
περιέχουν σύµβολα ή αριθµούς, για παράδειγµα «Γιάννα Αγγελοπούλου – 
∆ασκαλάκη», «Λουδοβίκος ο 16ος». Το πρόβληµα αυτό δηµιουργείται µόνο στην 
περίπτωση όπου δεν έχουν εντοπιστεί οι προηγούµενες λεκτικές µονάδες (πριν από το 
σύµβολο ή τον αριθµό) του ονόµατος προσώπου, αν, δηλαδή, δεν έχουν εντοπιστεί τα 
«Γιάννα Αγγελοπούλου» και «Λουδοβίκος ο» στα παραδείγµατα αντίστοιχα. Τέλος, η 
µείωση των διανυσµάτων εκπαίδευσης, ελαττώνει σηµαντικά τον χρόνο εκπαίδευσης. 
 

3.4.3 Εντοπισµός ονοµάτων προσώπων – 2ο πέρασµα 
 

Η διαδικασία που περιγράψαµε στην προηγούµενη ενότητα (3.4.2) αφορά την 
εκπαίδευση µίας Μ∆Υ για την αναγνώριση ονοµάτων προσώπων. Σε αυτήν την 
ενότητα θα περιγραφεί η διαδικασία κατασκευής µίας δεύτερης Μ∆Υ, η οποία θα 
συµπληρώνει την πρώτη Μ∆Υ, θα εκτελείται µετά από αυτήν και θα εξαρτάται από 
αυτήν. Στη συνέχεια, ως πρώτο πέρασµα εννοούµε τη Μ∆Υ της προηγούµενης 
ενότητας, ενώ ως δεύτερο πέρασµα τη Μ∆Υ που θα περιγράψουµε σε αυτήν την 
ενότητα. 

Η τεχνική των πολλαπλών περασµάτων (στην περίπτωσή µας έχουµε δύο 
περάσµατα) έχει εφαρµοστεί σε συστήµατα της βιβλιογραφίας, µε 
χαρακτηριστικότερο παράδειγµα το σύστηµα του Εδιµβούργου [24], όπου υπάρχουν 
πέντε περάσµατα (ενότητα 2.1). Η λογική των πολλαπλών περασµάτων αποβλέπει 
στην χρησιµοποίηση της «γνώσης» που αποκτάται σε προηγούµενα περάσµατα. Στην 
περίπτωσή µας υπάρχουν δύο ταξινοµητές, ένας για το πρώτο και ένας για το δεύτερο 
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πέρασµα, όπου ο πρώτος τροφοδοτεί µε ιδιότητες τον δεύτερο. Πιο συγκεκριµένα, η 
δεύτερη Μ∆Υ λαµβάνει υπόψη της το αν η πρώτη κατέταξε την υπό εξέταση λεκτική 
µονάδα αλλού στο ίδιο κείµενο ως όνοµα προσώπου µε υψηλή βεβαιότητα. Ο 
βασικός στόχος του δεύτερου περάσµατος είναι η αύξηση του ποσοστού της 
ανάκλησης (ορίζεται στην ενότητα 4.2) λεκτικών µονάδων που συµµετέχουν σε 
ονόµατα προσώπων. 

Η υλοποίηση των Μ∆Υ που χρησιµοποιήσαµε (libSVM [3]) έχει τη δυνατότητα 
να επιστρέφει κατά την κατάταξη όχι µόνο την κατηγορία στην οποία ανήκει η υπό 
κατάταξη λεκτική µονάδα (βασιζόµενη στον τελευταίο τύπο της ενότητας 2.3.1), 
αλλά και το βαθµό βεβαιότητας της κατάταξης της λεκτικής µονάδας σε αυτήν την 
κατηγορία. Για τον υπολογισµό του βαθµού βεβαιότητας χρησιµοποιείται η 
απόσταση του διανύσµατος της λεκτικής µονάδας από το υπερεπίπεδο διαχωρισµού. 

Στο δεύτερο πέρασµα χρησιµοποιούνται όλες οι ιδιότητες του πρώτου, απλά 
προστίθενται και µερικές ακόµα (προστίθενται 6, συνολικά 71 ιδιότητες). Οι 
καινούριες ιδιότητες προκύπτουν από ένα παράθυρο 3 λεκτικών µονάδων (η 
τρέχουσα ±1) και είναι δυνατόν να χωριστούν σε δύο είδη. Πρώτον, σε αυτές που 
αφορούν την απόσταση από το υπερεπίπεδο που υπολογίστηκε από το πρώτο 
πέρασµα. Οι ιδιότητες αυτές αφορούν την ετυµηγορία του ταξινοµητή του πρώτου 
σταδίου για την υπό εξέταση λεκτική µονάδα, καθώς και για την προηγούµενή της 
και την επόµενή της (τρεις ξεχωριστές ιδιότητες στο διάστηµα [-1, 1]). 

Μία λεκτική µονάδα είναι δυνατόν να εµφανίζεται πολλές φορές σε ένα κείµενο 
και σε µερικές θέσεις η Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος µπορεί να είχε για παράδειγµα 
µεγάλη βεβαιότητα ότι πρόκειται για όνοµα προσώπου ενώ σε άλλες όχι. Κατά τη 
διάρκεια του πρώτου περάσµατος, όσες λεκτικές µονάδες κατηγοριοποιηθούν ως 
ονόµατα προσώπων µε αρκετά µεγάλη σιγουριά προστίθενται σε µια λίστα. Στο 
δεύτερο πέρασµα, ελέγχεται αν η υπό εξέταση λεκτική µονάδα ανήκει στη λίστα και 
αυτό βοηθά να εντοπιστούν και εµφανίσεις λεκτικών µονάδων για τις οποίες η Μ∆Υ 
του πρώτου περάσµατος δεν ήταν βέβαιη αν αποτελούν ονόµατα προσώπων. 

Η λίστα αυτή δηµιουργείται για κάθε κείµενο ξεχωριστά. ∆εν υπάρχει, δηλαδή, 
µια κοινή λίστα για όλα τα κείµενα. Ελπίζουµε ότι οι εµφανίσεις ενός ονόµατος 
οντότητας στο ίδιο κείµενο θα ανήκουν όλες στην ίδια κατηγορία. Για παράδειγµα, 
ένα κείµενο που αναφέρεται στον Ελευθέριο Βενιζέλο, ως όνοµα προσώπου, είναι 
δύσκολο να αναφέρεται και στο αεροδρόµιο «Ελευθέριος Βενιζέλος» (τοπωνύµιο). 

Επίσης, πρέπει να διευκρινίσουµε τι εννοούµε λέγοντας ότι στη λίστα 
προστίθενται οι λεκτικές µονάδες που τις κατηγοριοποίησε «µε µεγάλη σιγουριά» το 
πρώτο πέρασµα ως ονόµατα προσώπων. Χρησιµοποιείται και σε αυτήν την 
περίπτωση ο βαθµός βεβαιότητας της Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος. Οι λεκτικές 
µονάδες των οποίων κάποια εµφάνιση µέσα στο κείµενο κατετάγη ως όνοµα 
προσώπου µε βαθµό βεβαιότητας που υπερβαίνει κάποιο κατώφλι εισάγονται στη 
λίστα. Η επιλογή του κατωφλίου αφήνεται στο χρήστη (παίρνει τιµές στο [0, 1]). Η 
προκαθορισµένη τιµή που χρησιµοποιείται είναι 0,8 και για την κατηγορία ονοµάτων 
προσώπων λειτουργεί ικανοποιητικά. Όσο µικρότερη είναι η τιµή του κατωφλίου, 
τόσο βελτιώνεται η ανάκληση (αφού κατατάσσονται περισσότερες λεκτικές µονάδες 
ως ονόµατα προσώπων) και µειώνεται η ακρίβεια (αυξάνεται η πιθανότητα να 
κατατάξουµε λανθασµένα µια λεκτική µονάδα ως όνοµα προσώπου). 

Τελικά, το δεύτερο είδος ιδιοτήτων περιλαµβάνει 3 δυαδικές ιδιότητες, των 
οποίων οι τιµές εξαρτώνται από το αν η τρέχουσα / προηγούµενή της / επόµενή της 
λεκτική µονάδα έχει εµφανιστεί στο κείµενο και σε άλλη θέση στην οποία το πρώτο 
πέρασµα την κατέταξε ως όνοµα προσώπου µε µεγάλη βεβαιότητα. 
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Θα µπορούσε να ισχυριστεί κάποιος ότι το δεύτερο πέρασµα δεν είναι τίποτα 
άλλο από ένα είδος πρωτόγονου Boosting [30]. Αυτό, όµως, δεν ισχύει, καθώς οι δύο 
ταξινοµητές έχουν διαφορετικό σύνολο ιδιοτήτων και ο δεύτερος ταξινοµητής 
χρησιµοποιεί την απόφαση του πρώτου. 

Τελικά, όπως θα φανεί και από τα αποτελέσµατα (ενότητα 4.2.1), η κύρια 
επίδραση του δεύτερου περάσµατος είναι η αύξηση του ποσοστού της ανάκλησης. 
Για να επιτευχθεί αυτό, βέβαια, είναι απαραίτητο να έχουµε µία Μ∆Υ στο πρώτο 
πέρασµα την οποία να µπορούµε να εµπιστευτούµε για τις λεκτικές µονάδες που 
κατατάσσει µε υψηλή βεβαιότητα ως ονόµατα προσώπων. Επιθυµούµε, δηλαδή, 
υψηλή ακρίβεια από το πρώτο πέρασµα. 
 

3.4.4 Ενεργητική µάθηση  
 

Ως ενεργητική µάθηση (active learning) θεωρούνται διάφορες µέθοδοι που 
επιτρέπουν στο ίδιο το σύστηµα να προτείνει παραδείγµατα (στην περίπτωσή µας 
λεκτικές µονάδες) που πρέπει να επισηµειωθούν ώστε να προστεθούν στα δεδοµένα 
εκπαίδευσης. Από την άλλη πλευρά, στην παθητική µάθηση (passive learning), η 
οποία χρησιµοποιήθηκε στις δύο προηγούµενες παραγράφους, τα προς επισηµείωση 
παραδείγµατα εκπαίδευσης επιλέγονται τυχαία. Τόσο η ενεργητική όσο και η 
παθητική µάθηση αποτελούν περιπτώσεις επιβλεπόµενης µάθησης. Η χρησιµότητα 
της ενεργητικής µάθησης έγκειται στο γεγονός ότι µειώνεται ο αριθµός των 
παραδειγµάτων που πρέπει να επισηµειωθούν, αφού δεν επισηµειώνονται 
περιπτώσεις που δεν ωφελούν ιδιαίτερα τη µάθηση. Υπάρχουν πολλές εργασίες στις 
οποίες περιγράφονται σχετικές µέθοδοι ενεργητικής µάθησης [32, 31, 13]. Μία ιδέα 
ιδιαίτερα διαδεδοµένη στην περίπτωση των Μ∆Υ, η οποία περιγράφεται εκτενέστερα 
στη συνέχεια, είναι να επιλέγονται περιπτώσεις που βρίσκονται πολύ κοντά στο 
τρέχον υπερεπίπεδο διαχωρισµού. 

Στην περίπτωσή µας, αρχικά η Μ∆Υ εκπαιδεύεται σε λίγα πλήρως επισηµειωµένα 
κείµενα, δηλαδή κείµενα στα οποία έχουν επισηµειωθεί όλα τα ονόµατα προσώπων. 
Στη συνέχεια, επιλέγονται από το σύστηµα οι πιο «αµφιλεγόµενες» X λεκτικές 
µονάδες από άλλα µη επισηµειωµένα κείµενα και προτείνεται στο χρήστη να τις 
επισηµειώσει µε τις σωστές τους κατηγορίες. Οι επισηµειωµένες αυτές λεκτικές 
µονάδες προστίθενται στα δεδοµένα εκπαίδευσης και το σύστηµα επανεκπαιδεύεται. 
Ακολούθως, επιλέγονται X νέες µη επισηµειωµένες λεκτικές µονάδες, 
επισηµειώνονται και το σύστηµα επανεκπαιδεύεται. Η διαδικασία αυτή 
επαναλαµβάνεται έως όταν ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο τερµατισµού, όπως για 
παράδειγµα η αύξηση των µέτρων επίδοσης κατά συγκεκριµένες ποσοστιαίες 
µονάδες ή η σταθεροποίηση των µέτρων επίδοσης παρατηρώντας την καµπύλη 
µάθησης ή η προσθήκη συγκεκριµένου αριθµού νέων διανυσµάτων. 

Για να λειτουργήσει καλά η µέθοδος αυτή χρειάζεται µία αρκετά µεγάλη 
δεξαµενή µη επισηµειωµένων κειµένων, ούτως ώστε το σύστηµα να έχει τη 
δυνατότητα να επιλέξει περιπτώσεις που πρέπει να επισηµειωθούν από ένα µεγάλο 
εύρος περιπτώσεων. Αν, όµως, η δεξαµενή είναι πολύ µεγάλη, αυξάνεται πολύ ο 
χρόνος που απαιτείται για την αξιολόγηση των υποψηφίων παραδειγµάτων 
εκπαίδευσης. Για αυτόν το λόγο, στα πειράµατα που θα παρουσιαστούν στη συνέχεια, 
η δεξαµενή κειµένων έχει χωριστεί σε 10 ίσα µέρη. Σε κάθε επανάληψη επιλέγεται 
κυκλικά το επόµενο µέρος. Με αυτόν τον τρόπο µειώνεται ο χρόνος που απαιτείται 
για την αξιολόγηση των υποψηφίων παραδειγµάτων εκπαίδευσης, ενώ 
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εξακολουθούµε να αντλούµε παραδείγµατα εκπαίδευσης από ολόκληρη τη δεξαµενή 
κειµένων. 

Σε αυτό το σηµείο είναι απαραίτητο να καθορίσουµε τι εννοούµε µε τη φράση 
«πιο αµφιλεγόµενες λεκτικές µονάδες». Υπάρχουν διάφορα µέτρα [32] για να 
αποφασιστεί αν µία λεκτική µονάδα (γενικότερα ένα υποψήφιο παράδειγµα) πρέπει 
να δοθεί στο χρήστη για επισηµείωση. Στα πειράµατα αυτής της εργασίας, 
εκµεταλλευόµενοι τη φύση των Μ∆Υ, χρησιµοποιούµε ως µέτρο επιλογής την 
απόσταση του υποψηφίου παραδείγµατος από το υπερεπίπεδο διαχωρισµού που έχει 
προκύψει από την τελευταία εκπαίδευσης της Μ∆Υ. Όσο πιο κοντά στο υπερεπίπεδο 
βρίσκεται ένα υποψήφιο παράδειγµα (το διάνυσµα ιδιοτήτων του), τόσο πιο 
αµφιλεγόµενο θεωρείται. 
 

Εκπαίδευση 

 
Ενεργητική Μάθηση 

 
Η µοναδική παράµετρος της µεθόδου ενεργητικής µάθησης που παρουσιάστηκε 

παραπάνω είναι ο αριθµός X των διανυσµάτων που προστίθενται σε κάθε επανάληψη 
(batch size). Ο αριθµός αυτός παίζει σηµαντικό ρόλο, λόγω της απλότητας του 
κριτηρίου επιλογής υποψηφίων παραδειγµάτων. Παρατηρήσαµε στα πειράµατα της 
εργασίας (ενότητα 4.2.1) ότι αν το Χ λάβει σχετικά µικρή τιµή, επιτυγχάνεται ο 
στόχος µας, δηλαδή η αύξηση των µέτρων επίδοσης του συστήµατος, 
χρησιµοποιώντας λιγότερα παραδείγµατα εκπαίδευσης, καθώς περιορίζεται η επιλογή 
ακριβώς ίδιων διανυσµάτων κατά τη διάρκεια της ίδιας επανάληψης. Για παράδειγµα, 
παρατηρήσαµε ότι σε κάποια επανάληψη πολλά από τα παραδείγµατα που 
προτάθηκαν από το σύστηµα προς επισηµείωση έµοιαζαν µεταξύ τους, καθώς 
αφορούσαν σχεδόν όλα την πρώτη λεκτική µονάδα του κειµένου (οι λίστες δεν 
παίζουν κανένα ρόλο αφού δεν υπάρχουν λεκτικές µονάδες πριν από αυτήν), η οποία 
βρισκόταν µέσα σε τίτλο και γενικά προέκυψαν διανύσµατα µε ακριβώς ίδιες τιµές 
ιδιοτήτων (ίδια διανύσµατα έχουν ίδια απόσταση από το υπερεπίπεδο διαχωρισµού). 
Οπότε, σε αυτήν την επανάληψη προστέθηκαν (σχεδόν) X ακριβώς ίδια διανύσµατα 
(χειρότερα και από παθητική µάθηση). Η συχνότητα εµφάνισης αυτών των 
περιπτώσεων περιορίζεται για σχετικά µικρό X. Από την άλλη πλευρά, αν ο αριθµός 
X είναι σχετικά µεγάλος θα χρειαστούν λιγότερες επανεκπαιδεύσεις της Μ∆Υ για να 
προστεθεί τελικά ο ίδιος αριθµός διανυσµάτων, γεγονός που σηµαίνει ότι απαιτείται 
συνολικά λιγότερος χρόνος για τις επανεκπαιδεύσεις της Μ∆Υ. Στα πειράµατα που 
θα παρουσιαστούν η τιµή της παραµέτρου είναι X = 100. Η επιλογή της έγινε µε 
βάση τον µέσο αριθµό διανυσµάτων που υπάρχουν στα κείµενα που έχουν 
επισηµειωθεί. Ένα κείµενο της πρώτης από τις δύο συλλογές (ενότητα 4) που 
χρησιµοποιήθηκαν (τα πειράµατα για την επίδραση της ενεργητικής µάθησης 
διεξήχθησαν µε την πρώτη συλλογή, ενότητα 4.2.1) περιέχει κατά µέσο όρο περίπου 

Επισηµειωµένα 
κείµενα 

Επιλογή 
νέων 

διανυσµάτων 

 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΤΗΣ ΧΡΗΣΤΗΣ 
(επισηµείωση)

 

1 2 10  … ∆εξαµενή 
κειµένων 
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100 διανύσµατα, τα οποία είναι «ορατά» από τον αλγόριθµο µάθησης µετά την 
εφαρµογή των «ασφαλών» κανόνων. Εποµένως, θέτοντας X = 100 είναι σαν να 
προσθέτουµε ένα κείµενο στα δεδοµένα εκπαίδευσης (οι καµπύλες της παθητικής 
µάθησης που θα παρουσιαστούν στην ενότητα 4.2.1 προκύπτουν προσθέτοντας 
σταδιακά ένα επιπλέον κείµενο στα δεδοµένα εκπαίδευσης). 
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4 ∆εδοµένα – Αποτελέσµατα 
 

Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα των πειραµάτων που 
εκτελέστηκαν. Πρώτα, όµως, είναι απαραίτητο να γίνει µία αναφορά στα κείµενα των 
πειραµάτων, τη µορφή τους, την προέλευση και το είδος τους, καθώς και τον τρόπο 
που επισηµειώθηκαν χειρωνακτικά µε τις ορθές αποκρίσεις. 
 

4.1 Κείµενα των πειραµάτων 
 

Για τη διεξαγωγή των πειραµάτων χρησιµοποιήθηκαν δύο διαφορετικές συλλογές 
κειµένων. 

Τα κείµενα της πρώτης συλλογής προέρχονται από τις εφηµερίδες «ΤΑ ΝΕΑ» [6] 
και «ΤΟ ΒΗΜΑ» [7]. Πιο συγκεκριµένα, από την δικτυακή σελίδα http://ta-
nea.dolnet.gr ανακτήθηκαν από το αρχείο της εφηµερίδας τα κείµενα της περιόδου 
Μάρτιος 2001 – Ιούλιος 2002. Επίσης, από την ιστοσελίδα http://tovima.dolnet.gr 
ανακτήθηκαν τα κείµενα της περιόδου Ιούλιος 2000 – Οκτώβριος 2001. 

Οι δύο εφηµερίδες, από τις οποίες προέρχονται τα άρθρα είναι ποικίλης ύλης. 
Επίσης, πολλά κείµενα προέρχονται από τα ένθετα περιοδικά των εφηµερίδων. 
Γίνεται εύκολα αντιληπτό, λοιπόν, ότι η µορφή των κειµένων διαφέρει αρκετά. 
Επιπλέον, τα θέµατά τους ποικίλλουν. Πιο συγκεκριµένα, υπάρχουν πολιτικά, 
οικονοµικά, αθλητικά, πολιτιστικά κείµενα, αναλύσεις βιβλίων και θεατρικών έργων, 
συνεντεύξεις, αφηγήσεις ιστορικών γεγονότων κ.α. Ενδεικτικά αναφέρεται ότι 
υπάρχουν ακόµα και ενδεκάδες οµάδων και εκλογικά αποτελέσµατα. 

Τα κείµενα της δεύτερης συλλογής αποτελούνται από σύντοµες ειδήσεις 
οικονοµικού περιεχοµένου από µία µόνο πηγή, που συγκεντρώθηκαν στη διάρκεια 
του ερευνητικού έργου «ΜΙΤΟΣ». Χαρακτηριστικά παραδείγµατα αυτής της 
συλλογής αφορούν τιµές µετοχών, άρθρα για συγχωνεύσεις – εξαγορές εταιριών ή για 
τον κρατικό προϋπολογισµό. Η συλλογή περιέχει 715 επισηµειωµένα κείµενα (βάσει 
των κατηγοριών του MUC-7) µε µέσο µέγεθος 2,1Κ. 
 

4.1.1 Προεπεξεργασία 
 

Το στάδιο της προεπεξεργασίας αφορά µόνο την πρώτη συλλογή κειµένων, η 
οποία ανακτήθηκε από τις ιστοσελίδες των δύο εφηµερίδων σε µορφή HTML. Οι 
περισσότερες ετικέτες της HTML δεν είναι χρήσιµες για τους σκοπούς της 
αναγνώρισης και κατάταξης ονοµάτων οντοτήτων. Για αυτόν το λόγο, ήταν 
απαραίτητο να αποµακρυνθούν. Οι µόνες ετικέτες που διατηρήθηκαν είναι αυτές που 
αφορούν επικεφαλίδες (<H>) και αυτές που αφορούν αλλαγές παραγράφων (<P>), οι 
οποίες µετατράπηκαν σε ετικέτες που υποστηρίζει το σύστηµα (<SUBTITLE> και 
<PARAGRAPH> αντίστοιχα). Η πληροφορία που µας δίνεται από τις ετικέτες που 
διατηρούνται αφορά τη σηµατοδότηση τέλους περιόδων (ετικέτα <PARAGRAPH>) 
και την ένταξη λεκτικών µονάδων σε τίτλους (ετικέτα <SUBTITLE>). 
Χρησιµοποιείται µε τη µορφή ιδιοτήτων (ενότητα 3.4.2) των Μ∆Υ κατά το στάδιο 
της αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων, ενώ συµπληρώνει και το διαχωριστή 
περιόδων. 
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Επίσης, εντοπίστηκαν στα κείµενα πληροφορίες όπως ο συγγραφέας, η 
ηµεροµηνία, ο αριθµός φύλλου, οι οποίες εκφράζονται µε σχετικά τυποποιηµένους 
τρόπους σε κάθε εφηµερίδα και µπορούν να εντοπιστούν εύκολα. Οι πληροφορίες 
αυτές σηµειώθηκαν µε ειδικές ετικέτες (<AUTHOR>, <DATE>, <ID>, <URL>), 
εντάχθηκαν σε κάθε κείµενο ως επικεφαλίδα (<HEAD>) και αγνοούνται στα επόµενα 
στάδια επεξεργασίας. 

Η µορφή των κειµένων κάθε εφηµερίδας είναι σχετικά τυποποιηµένη, οπότε η 
προεπεξεργασία των κειµένων είναι αρκετά εύκολη. Παρόλα αυτά, παρατηρούνται 
κάποια λάθη, κυρίως όσον αφορά τον εντοπισµό των συγγραφέων. Επίσης, σε 
περίπτωση χρήσης του συστήµατος µε κείµενα από άλλες πηγές, πρέπει να 
προσαρµοστεί ο κώδικας του προεπεξεργαστή ανάλογα. 
 

4.1.2 Επισηµείωση κειµένων εκπαίδευσης 
 

Από τα κείµενα της πρώτης συλλογής επιλέχθηκαν τυχαία και επισηµειώθηκαν 
400 (200 από κάθε εφηµερίδα). Το µέσο µέγεθος κάθε κειµένου είναι περίπου 6,3Κ, 
από τα οποία περίπου τα 0,3Κ αφορούν την επικεφαλίδα που αναφέρθηκε στην 
προηγούµενη παράγραφο (καθαρά 6Κ). Ένα µέρος των επισηµειωµένων κειµένων 
χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του συστήµατος και ένα µέρος για τον έλεγχο 
της απόδοσής του, όπως θα εξηγηθεί σε επόµενες ενότητες. Όπως αναφέρθηκε 
παραπάνω τα κείµενα της δεύτερης συλλογής είναι ήδη επισηµειωµένα. Στον 
παρακάτω πίνακα φαίνεται ο αριθµός των ονοµάτων οντοτήτων ανά κατηγορία στα 
επισηµειωµένα κείµενα και στις δύο συλλογές κειµένων που χρησιµοποιήθηκαν. 
 

1η Συλλογή 2η Συλλογή
PERSON 4797 1046
ORGANIZATION 4265 4067
LOCATION 3583 1107
DATE 1454 1244
TIME 109 0
MONEY 517 0
PERCENT 642 0

ENAMEX

TIMEX

NUMEX
 

Αριθµός ονοµάτων οντοτήτων ανά κατηγορία στα αρχικά επισηµειωµένα κείµενα εκπαίδευσης 
 

Κατά την επισηµείωση των κειµένων της πρώτης συλλογής λάβαµε υπόψη τους 
κανόνες που προτείνονται από το MUC-7 [4]. Οι κανόνες αυτοί προσαρµόστηκαν 
κατάλληλα για τα ελληνικά και θα παρουσιαστούν συνοπτικά στη συνέχεια ανά 
κατηγορία ονοµάτων οντοτήτων. Η επισηµείωση των ονοµάτων οργανισµών, των 
τοπωνυµίων και των αριθµητικών εκφράσεων έγινε µε στόχο την διευκόλυνση 
ενδεχόµενης µελλοντικής επέκτασης του συστήµατος, αφού στην τρέχουσα µορφή 
του το σύστηµα δεν εντοπίζει ονόµατα οντοτήτων αυτών των κατηγοριών. Οι 
κανόνες επισηµείωσης που έχουν ακολουθηθεί για τη δεύτερη συλλογή είναι 
παρόµοιοι µε αυτούς που θα περιγραφούν στη συνέχεια. 
 

4.1.2.1 Ονόµατα προσώπων  
 

Στην κατηγορία των ονοµάτων προσώπων (person) ανήκουν ονόµατα φυσικών 
προσώπων ή οικογενειών, ψευδώνυµα, υποκοριστικά, καθώς και  συντοµογραφίες 
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των ονοµάτων. Οι τίτλοι, όπως «κ.», «δρ.», «πρόεδρος», κλπ. θεωρείται ότι δεν 
αποτελούν ονόµατα προσώπων ούτε µέρη τους. Τα ονόµατα προσώπων όταν 
χρησιµοποιούνται ως επωνυµίες εταιριών ανήκουν στην κατηγορία organization. 
Ακολουθούν παραδείγµατα: 
 
κ. <ENAMEX TYPE=”PERSON”>Πέτρος Παπαδόπουλος</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=” PERSON”>Κ. Χ. Μύρης</ENAMEX> 
κυβέρνηση <ENAMEX TYPE=” PERSON”>Σηµίτη</ENAMEX> 
οικογένεια <ENAMEX TYPE=” PERSON”>Πετροβασίλη</ENAMEX> 
ο <ENAMEX TYPE=” PERSON”>Μ.Π.</ENAMEX> (Μάριος Πλωρίτης) 
η <ENAMEX TYPE=”ORG”>Νικ. Ι. Θεοχαράκης</ENAMEX> 
 

4.1.2.2 Ονόµατα οργανισµών 
 

Στην κατηγορία των ονοµάτων οργανισµών (organization) ανήκουν ονόµατα 
εταιριών, οµίλων, υπουργείων, χρηµατιστηρίων, πανεπιστηµίων, αθλητικών οµάδων, 
νοσοκοµείων, πολιτικών κοµµάτων, συλλόγων, τηλεοπτικών ή ραδιοφωνικών 
σταθµών κλπ., όπως επίσης και συντοµογραφίες και παραφράσεις αυτών. 

Στην περίπτωση κτητικής ή ιεραρχικής δοµής δύο οργανισµών (π.χ. όµιλος και 
εταιρεία του οµίλου, εταιρεία και τµήµα της), τα ονόµατα των δύο οργανισµών 
επισηµειώνονται ξεχωριστά. Επιπλέον, ονόµατα τοποθεσιών σε µορφή εµπρόθετων 
προσδιορισµών δεν θεωρείται ότι αποτελούν µέρη ονοµάτων οργανισµών. 

Λέξεις όπως «εταιρεία», «οργανισµός» δεν θεωρείται ότι αποτελούν ονόµατα 
οργανισµών ούτε µέρη τους, εκτός αν αρχίζουν µε κεφαλαίο γράµµα. Από αυτόν τον 
κανόνα εξαιρούνται οι λέξεις «υπουργείο» και «χρηµατιστήριο», εφόσον 
προηγούνται του ονόµατος του υπουργείου ή του χρηµατιστηρίου αντίστοιχα. 

Τέλος, συντοµογραφίες του τύπου «Αφοι», «Α.Ε.», κλπ. θεωρείται ότι αποτελούν 
µέρη των ονοµάτων των οργανισµών. Ακολουθούν παραδείγµατα: 
 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>∆ΕΗ Α.Ε.</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>ΧΑΑ</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>Χρηµατιστήριο Αξιών Αθηνών</ENAMEX> 
της <ENAMEX TYPE=”ORG”>Σοφοκλέους</ENAMEX> 

στη <ENAMEX TYPE=”LOC”>Σοφοκλέους</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>υπουργείο Εξωτερικών</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>Εθνικό Μουσείο της Κίνας</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>Εθνικό Μουσείο</ENAMEX> στην <ENAMEX TYPE=”LOC”>Κίνα</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”ORG”>Τµήµα Πληροφορικής</ENAMEX> του <ENAMEX 

TYPE=”ORG”>ΟΠΑ</ENAMEX> 
 

4.1.2.3 Τοπωνύµια  
 

Στην κατηγορία των τοπωνυµίων (location) ανήκουν ονόµατα χωρών, πόλεων, 
ηπείρων, ωκεανών, περιοχών, βουνών, ποταµών, λιµνών, δρόµων, αεροδροµίων, 
γηπέδων, κτηρίων, µνηµείων, κ.α. Tα ονόµατα κρατών και πόλεων, ακόµα και όταν 
χρησιµοποιούνται ως οργανισµοί, ανήκουν πάντα στην κατηγορία των τοπωνυµιών. 
Ακολουθούν παραδείγµατα: 
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<ENAMEX TYPE=”LOC”>Ε.Ο. Αθηνών – Πατρών</ENAMEX> 
οδός <ENAMEX TYPE=”LOC”>Κυδαθηναίων 10</ENAMEX> 
γήπεδο <ENAMEX TYPE=”LOC”>«Νίκος Γκούµας»</ENAMEX> 
<ENAMEX TYPE=”LOC”>Λάρισα</ENAMEX> – <ENAMEX TYPE=”LOC”>Βόλος</ENAMEX> 0 – 0 
 

4.1.2.4 Ηµεροµηνίες  
 

Στην κατηγορία των ηµεροµηνιών (date) ανήκουν εκφράσεις που  υποδηλώνουν 
µέρες, µήνες, έτη, εποχές, περιόδους, γιορτές κ.λ.π. Οι εκφράσεις αυτές ενδέχεται να 
περιέχουν και λέξεις όπως «επόµενος», «προηγούµενος», «αρχές», «τέλος» κ.λ.π. (για 
τη δεύτερη, ήδη επισηµειωµένη, συλλογή κειµένων αυτός ο κανόνας δεν ισχύει) 
Ειδικά εκφράσεις όπως «χθες», «αύριο», «σήµερα» κ.λ.π. δεν θεωρούνται 
ηµεροµηνίες. Ακολουθούν παραδείγµατα: 
 
<TIMEX TYPE=”DATE”>Τρίτη, 10 Φεβρουαρίου 2004</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”DATE”>10/2/2004</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”DATE”>Πάσχα του 2000</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”DATE”>3ος αιώνας π.Χ.</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”DATE”>τέλος Αυγούστου</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”DATE”>επόµενο χειµώνα</TIMEX> 
περίοδος <TIMEX TYPE=”DATE”>2000 - 2001 </TIMEX> 
 

4.1.2.5 Εκφράσεις ώρας 
 

Στην κατηγορία των εκφράσεων ώρας (time) ανήκουν χρονικές εκφράσεις που 
δηλώνουν ώρα. Εξαιρούνται σχετικές εκφράσεις, όπως «αύριο το πρωί», οι οποίες 
δεν περιέχουν ούτε συγκεκριµένη ώρα ούτε κάποια συγκεκριµένη ηµέρα. 
Υπενθυµίζεται ότι οι εκφράσεις ώρας υποστηρίζονται από το σύστηµα και 
επισηµειώνονται από το χρήστη ως τύπου time, αλλά κατά τη φάση χρήσης 
χαρακτηρίζονται, λόγω της κοινής προσέγγισης της κατηγορίας timex, από το 
σύστηµα ως date. Ακολουθούν παραδείγµατα: 
 
<TIMEX TYPE=”TIME”>3:30</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”TIME”>3.30 µ.µ.</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”TIME”>12 το µεσηµέρι</TIMEX> 
<TIMEX TYPE=”TIME”>πρωί της ∆ευτέρας</TIMEX> 
 

4.1.2.6 Χρηµατικές εκφράσεις 
 

Ως χρηµατικές εκφράσεις (money) θεωρούνται εκείνες που δηλώνουν χρηµατικά 
ποσά και απαραιτήτως περιέχουν χρηµατικές µονάδες. Ακολουθούν παραδείγµατα: 
 
<NUMEX TYPE=”MONEY”>2000 €</NUMEX> 
<NUMEX TYPE=”MONEY”>1.200 δολάρια Η.Π.Α.</NUMEX> 
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4.1.2.7 Ποσοστά 
 

Στην κατηγορία των ποσοστών (percent) ανήκουν εκφράσεις που εκφράζουν 
ποσοστά και απαραιτήτως περιέχουν το σύµβολο «%». Ακολουθούν παραδείγµατα: 
 
<NUMEX TYPE=”PERCENT”>3%</NUMEX> 
<NUMEX TYPE=”PERCENT”>3.5 %</NUMEX> 
<NUMEX TYPE=”PERCENT”>3 – 5 %</NUMEX> 
 

4.1.2.8 Μη ονόµατα οντοτήτων  
 

Οι λεκτικές µονάδες που δεν ανήκουν στις παραπάνω κατηγορίες δεν θεωρούνται 
ονόµατα οντοτήτων ούτε µέρη τους. Εποµένως, σε αυτήν την κατηγορία 
τοποθετούνται και ονόµατα προϊόντων, βιβλίων, βραβείων, αγώνων, ασθενειών κλπ. 
Επιπλέον, δεν επισηµειώνονται φωλιασµένες (nested) εκφράσεις. Για παράδειγµα, η 
επισηµείωση της φράσης «το <TIMEX TYPE=”TIME”>πρωί της <TIMEX 
TYPE=”DATE”>∆ευτέρας</TIMEX></TIMEX>» δεν υποστηρίζεται από το 
σύστηµα. Τέλος, δεν θεωρούνται ονόµατα οντοτήτων (ούτε µέρη τους) τίτλοι 
προσώπων, όπως «Πρωθυπουργός», «∆ρ», «Πατριάρχης», «Πάπας», «Σερ», ακόµα 
και αν αρχίζουν µε κεφαλαίο γράµµα. 
 

4.2 Αποτελέσµατα πειραµάτων 
 

Ως µέτρα αξιολόγησης της διαδικασίας της αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων 
και χρονικών εκφράσεων χρησιµοποιήθηκαν τα εξής: 
 

λεκτικές µονάδες που κατετάγησαν ορθά στην κατηγορία
λεκτικές µονάδες που κατετάγησαν στην κατηγορία

ακρίβεια (precision) =
 

 
λεκτικές µονάδες που κατετάγησαν ορθά στην κατηγορία

σύνολο λεκτικών µονάδων της κατηγορίας
ανάκληση (recall) =

 
 

(β² + 1) · ακρίβεια · ανάκληση
β² · ακρίβεια + ανάκληση

F-measure =
 

 
Από τους παραπάνω ορισµούς φαίνεται ότι η ακρίβεια και η ανάκληση 

υπολογίζονται ξεχωριστά για κάθε κατηγορία. Στο F-measure, η παράµετρος β 
χρησιµοποιείται για να δώσει µεγαλύτερο βάρος στην ακρίβεια σε σχέση µε την 
ανάκληση ή αντίστροφα. Στα αποτελέσµατα που θα ακολουθήσουν χρησιµοποιήσαµε 
β = 1, ούτως ώστε να δώσουµε ίσο βάρος στην ακρίβεια και την ανάκληση. 

Τα διαγράµµατα που θα παρουσιαστούν περιλαµβάνουν και τα διαστήµατα 
εµπιστοσύνης των µετρήσεων, µε επίπεδο εµπιστοσύνης 0.99. Τα διαστήµατα 
εµπιστοσύνης, λόγω του µεγάλου πλήθους των περιπτώσεων ελέγχου (του 
δείγµατος), υπολογίζονται µε βάση τον τύπο: 
 

n
ppzp a

)1(
2/

−⋅
±  
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όπου  το πλήθος των περιπτώσεων ελέγχουn 6,  το περιθώριο (πιθανότητα) 
σφάλµατος (χρησιµοποιούµε 

a
01,0=a ),  η τιµή της τυποποιηµένης κανονικής 

µεταβλητής 
2/az

Z  µε περιθώριο σφάλµατος a 7 (προκύπτει από τους πίνακες της 
κανονικής κατανοµής, χρησιµοποιούµε 576,2005,0 =z ) και p  το ποσοστό της 
ακρίβειας, της ανάκλησης ή του F-measure.  

Κατά τον υπολογισµό των αποτελεσµάτων (ακρίβεια, ανάκληση, F-measure) της 
κατηγορίας των ονοµάτων προσώπων, θεωρούµε ότι οι «ασφαλείς» κανόνες 
(συµπεριλαµβανοµένης και της αναγνώρισης χρονικών εκφράσεων) δεν κάνουν ποτέ 
λάθος, δηλαδή όποτε κατατάσσουν µια λεκτική µονάδα ως όνοµα προσώπου, αυτή 
είναι πράγµατι όνοµα προσώπου. Αυτή η παραδοχή δεν απέχει πολύ από την 
πραγµατικότητα, αφού οι «ασφαλείς» κανόνες χαρακτηρίζουν λανθασµένα ως µη 
ονόµατα προσώπων µόνο περίπου το 0,2% των λεκτικών µονάδων που αποτελούν 
ονόµατα προσώπων.  

Ως βάση σύγκρισης (baseline) για τα αποτελέσµατα στις κατηγορίες των 
ονοµάτων προσώπων και των χρονικών εκφράσεων θεωρούνται τα παρακάτω 
ποσοστά. 
 

Ακρίβεια Ανάκληση F-measure
PERSON 91,14% 26,65% 41,25%
TIMEX 1,20% 0,61% 0,81%  

Baseline για τις κατηγορίες ονοµάτων προσώπων και χρονικών εκφράσεων 
 

Για την κατηγορία των ονοµάτων προσώπων, τα παραπάνω ποσοστά έχουν 
προκύψει χρησιµοποιώντας τους εξής δύο κανόνες, οι οποίοι εµφανίζονται αρκετά 
συχνά στη βιβλιογραφία: 
 

1. κ. [(X(X|x)* |. )*] 
2. [name_in_list (X(X|x)* )*] 

 
όπου X και x οποιοσδήποτε (ελληνικός ή λατινικός) κεφαλαίος ή µικρός χαρακτήρας 
αντίστοιχα, name_in_list µία λεκτική µονάδα που περιέχεται στη λίστα µε 350 
ελληνικά βαφτιστικά ονόµατα προσώπων που διαθέτουµε (ενότητα 3.4.2), το | 
σηµαίνει ή, το * σηµαίνει ότι η προηγούµενη έκφραση επαναλαµβάνεται µηδέν ή 
περισσότερες φορές και οι παρενθέσεις [] σηµατοδοτούν τα όρια του ονόµατος 
προσώπου. Ο πρώτος κανόνας εντοπίζει εκφράσεις όπως «κ. [Κώστας Σηµίτης]», «κ. 
[Κ. Σηµίτης]», «κ. [Ιωάννης Π. Παπαγεωργίου]» κ.α. Ο δεύτερος κανόνας εντοπίζει 
εκφράσεις όπως «[Κώστας Σηµίτης]», «[Άννα Ψαρούδα Μπενάκη]» κ.α., όπου 
υπογραµµισµένες είναι οι λεκτικές µονάδες που περιέχονται στη λίστα µε τα 
ονόµατα. 

Για την κατηγορία των χρονικών εκφράσεων, τα ποσοστά έχουν προκύψει 
κατατάσσοντας µε τυχαίο τρόπο κάθε λεκτική µονάδα ως χρονική έκφραση ή όχι, µε 
πιθανότητες 1% και 99% αντίστοιχα (η αναλογία των λεκτικών µονάδων που 
αποτελούν χρονικές εκφράσεις σε σχέση µε αυτές που δεν αποτελούν χρονικές 
εκφράσεις στα κείµενα εκπαίδευσης είναι 1:99). 
                                                 
6 Κατά τον υπολογισµό του n δεν συµπεριλαµβάνονται οι λεκτικές µονάδες που κατετάγησαν ως µη 
ονόµατα προσώπων από τους ασφαλείς κανόνες. 
7 Το σφάλµα  µοιράζεται στα δύο άκρα της κανονικής κατανοµής, δηλαδή  στο αριστερό άκρο 
και  στο δεξί άκρο. Ισχύει ότι 

a 2/a
2/a 2/2/1 aa zz −=− . 
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4.2.1 Πείραµα 1ο: Εκπαίδευση και έλεγχος στην 1η συλλογή 
 

Όσον αφορά την κατηγορία των χρονικών εκφράσεων, ακολουθούν 
αποτελέσµατα που έχουν προκύψει µε 10-πλή διασταυρωµένη επικύρωση στα 400 
επισηµειωµένα κείµενα της πρώτης συλλογής. Κατά την αυτόµατη δηµιουργία των 
προτύπων δεν εφαρµόστηκαν τα στάδια της αποκοπής των προτύπων µε µικρό 
αριθµό εµφάνισης και  της προσθήκης επιπλέον προτύπων. Ακολουθεί ο πίνακας µε 
τα αποτελέσµατα, ο οποίος περιλαµβάνει και τις µέγιστες και ελάχιστες τιµές που 
σηµειώθηκαν στις 10 επαναλήψεις της διασταυρωµένης επικύρωσης. 
 

min max
Ακρίβεια 96,62% 91,64% 99,06%
Ανάκληση 92,95% 78,42% 98,43%
F-measure 94,75% 85,54% 98,43%  

Αποτελέσµατα κατηγορίας  timex στα 400 κείµενα µε 10-πλή διασταυρωµένη επικύρωση 
 

Μια διερεύνηση των εκφράσεων που το σύστηµα χαρακτήρισε λανθασµένα ως 
χρονικές (false positives) έδειξε ότι πολλά λάθη (περίπου 50%) αφορούν αριθµητικά 
δεδοµένα (βλ. παρακάτω πίνακα). Πιο συγκεκριµένα, το 14% των λαθών αφορά 4-
ψήφιους αριθµούς, οι οποίοι κατετάγησαν ως χρονολογίες. Επίσης, το 35% αφορά 
αριθµητικές εκφράσεις, όπως για παράδειγµα «3.14». Υπήρξαν ακόµα λεκτικές 
µονάδες ονοµάτων οργανισµών («17 Νοέµβρη», «Οργανωτική Επιτροπή Αθήνα 
2004») ή τοποθεσιών («Αγία Παρασκευή») που κατετάγησαν λανθασµένα ως 
χρονικές εκφράσεις. Στα 400 κείµενα που χρησιµοποιήθηκαν δεν υπήρξαν 
περιπτώσεις λεκτικών µονάδων ονοµάτων προσώπων που να κατετάγησαν ως 
χρονικές εκφράσεις. Παρ’ όλα αυτά είναι φανερό ότι µπορεί να υπάρξουν και τέτοια 
λάθη. Ένα παράδειγµα είναι τα κύρια ονόµατα Παρασκευή, Κυριακή ή Ιούλιος, 
Αύγουστος, τα οποία αποτελούν και ηµέρες της εβδοµάδας ή µήνες. 
 

Κατηγορία 4-ψήφιοι οργανισµοί τοποθεσίες αριθµοί λοιπά
Ποσοστό 14% 27% 6% 35% 8%  

Ανάλυση εκφράσεων που χαρακτηρίστηκαν λανθασµένα ως χρονικές 
 

Από την άλλη πλευρά, από τη διερεύνηση των χρονικών εκφράσεων που το 
σύστηµα δεν κατάφερε να εντοπίσει (false negatives) προκύπτει ότι η µη επιτυχηµένη 
ταξινόµησή τους οφείλεται στην έλλειψη σπάνιων και συνήθως µεγάλου µήκους (σε 
λεκτικές µονάδες) προτύπων, όπως για παράδειγµα τα πρότυπα που αντιστοιχούν στις 
εκφράσεις «19ος – 20ος αιώνας» (εντοπίζεται µόνο η φράση «20ος αιώνας»), «9 έως 
τις 2 το µεσηµέρι» (εντοπίζεται µόνο η φράση «2 το µεσηµέρι»). 

Όσον αφορά την κατηγορία ονοµάτων προσώπων, σε αυτό το πείραµα 
χρησιµοποιήθηκαν τόσο ως δεδοµένα εκπαίδευσης όσο και ως δεδοµένα ελέγχου τα 
κείµενα από τις εφηµερίδες «ΤΑ ΝΕΑ» και «ΤΟ ΒΗΜΑ». Συγκεκριµένα, 
επιλέχθηκαν τυχαία τα µισά (200) από τα αρχικά επισηµειωµένα κείµενα (ενότητα 
4.1.2) ως δεδοµένα ελέγχου. Τα υπόλοιπα κείµενα χρησιµοποιήθηκαν για την 
εκπαίδευση του συστήµατος, όπως θα εξηγηθεί αναλυτικότερα παρακάτω. 
Συγκεκριµένα, ο αριθµός των διανυσµάτων στα κείµενα εκπαίδευσης που είναι ορατά 
στη Μ∆Υ (δεν έχουν χαρακτηριστεί από τους «ασφαλείς» κανόνες ως µη ονόµατα 
προσώπων) είναι περίπου 13.000. 

 34



Υπενθυµίζεται ότι οι «ασφαλείς» κανόνες, που χρησιµοποιούνται κατά την 
αναγνώριση ονοµάτων προσώπων, περιλαµβάνουν και τα πρότυπα που εντοπίζουν 
χρονικές εκφράσεις. Για την αξιολόγηση του συστήµατος στην κατηγορία των 
ονοµάτων προσώπων, εφαρµόστηκε αρχικά στα κείµενα εκπαίδευσης η διαδικασία 
της αυτόµατης εξαγωγής προτύπων για χρονικές εκφράσεις, χωρίς να εφαρµοστούν 
τα στάδια της αποκοπής και της προσθήκης προτύπων. Προέκυψαν 99 πρότυπα. Στον 
παρακάτω πίνακα φαίνονται τα αποτελέσµατα που προκύπτουν µε την εφαρµογή των 
προτύπων αυτών στα δεδοµένα ελέγχου. 
 

Ακρίβεια Ανάκληση F-measure
TIMEX 98,03% 93,93% 95,93%  

Αποτελέσµατα χρονικών εκφράσεων στο 1ο πείραµα µε 200 κείµενα εκπαίδευσης και 200 κείµενα 
ελέγχου 

 
Στην γραφική παράσταση που ακολουθεί παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για 

την κατηγορία των ονοµάτων προσώπων. Συγκεκριµένα, φαίνονται αρχικά οι 
καµπύλες µάθησης για τα τρία µέτρα αξιολόγησης (ακρίβεια, ανάκληση και F-
measure), όταν χρησιµοποιείται µόνο το πρώτο πέρασµα µε παθητική µάθηση. Ο 
οριζόντιος άξονας αντιστοιχεί στον αριθµό των παραδειγµάτων εκπαίδευσης (δε 
συνυπολογίζονται στον οριζόντιο άξονα τα παραδείγµατα εκπαίδευσης που έχουν 
αποκλειστεί από τη Μ∆Υ µε τη χρήση των «ασφαλών» κανόνων). Στην παθητική 
µάθηση, σε κάθε σηµείο του οριζόντιου άξονα (π.χ. 7000) χρησιµοποιούνται µόνο τα 
αντίστοιχα πρώτα παραδείγµατα των επισηµειωµένων κειµένων εκπαίδευσης (π.χ. τα 
διανύσµατα των πρώτων 7000 λεκτικών µονάδων), τα οποία δεν έχουν καταταγεί ως 
µη ονόµατα προσώπων από τους «ασφαλείς» κανόνες και την αναγνώριση χρονικών 
εκφράσεων. Πρόκειται για µια προσοµοίωση της διαδικασίας της παθητικής 
µάθησης. Θεωρούµε δηλαδή ότι η επισηµείωση των κειµένων εκπαίδευσης θα 
γινόταν εξαντλητικά, ξεκινώντας από το πρώτο κείµενο εκπαίδευσης, και ότι θα είχε 
σταµατήσει µετά την επισηµείωση του αντίστοιχου αριθµού των παραδειγµάτων 
εκπαίδευσης. 

Μετά τα πρώτα 4000 περίπου παραδείγµατα εκπαίδευσης, δοκιµάσαµε 
παράλληλα τη χρήση της ενεργητικής µάθησης (καµπύλες µε τη παχιά γραµµή). Στην 
περίπτωση της ενεργητικής µάθησης, τα νέα διανύσµατα εκπαίδευσης δεν 
επιλέγονται µε τη σειρά από τα ήδη επισηµειωµένα κείµενα εκπαίδευσης αλλά τα 
επιλέγει το ίδιο το σύστηµα από όλα τα διαθέσιµα κείµενα των εφηµερίδων (που 
αποτελούν τη «δεξαµενή κειµένων» της ενότητας 3.4.4). Παρατηρούµε ότι υπάρχει 
µία πιο έντονη άνοδος του F-measure στην καµπύλη της ενεργητικής µάθησης σε 
σχέση µε την παθητική µάθηση. Η διαφορά τους φθάνει περίπου στο 4,5%, κάτι που 
δείχνει ότι µε την ενεργητική µάθηση µπορούµε να επιτύχουµε καλύτερα 
αποτελέσµατα από ό,τι µε την παθητική όταν χρησιµοποιείται ο ίδιος αριθµός 
παραδειγµάτων εκπαίδευσης. Αντίστοιχη διαφορά παρατηρείται στην περίπτωση της 
ανάκλησης και της ακρίβειας, αν και η διαφορά στην περίπτωση της ακρίβειας 
µειώνεται για µεγάλο αριθµό παραδειγµάτων εκπαίδευσης. 
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Παθητική και ενεργητική µάθηση για τον εντοπισµό ονοµάτων προσώπων στο 1ο πείραµα 

 
Στο 23% των δεδοµένων εκπαίδευσης (3100 διανύσµατα), πριν αρχίσει η 

ενεργητική µάθηση, έγινε ρύθµιση των παραµέτρων της Μ∆Υ (βλ. παράρτηµα). Οι 
τιµές των παραµέτρων που προέκυψαν (  και ) χρησιµοποιήθηκαν 
και στα δύο είδη µάθησης από αυτό το σηµείο και µετά. 

25,12=C 25,42−=γ

Το επόµενο διάγραµµα δείχνει τη βελτίωση που προκύπτει χρησιµοποιώντας δύο 
περάσµατα (ενότητα 3.4.3) αντί για µόνο ένα. Με τον όρο «Ένα Πέρασµα» στο 
διάγραµµα εννοείται ότι χρησιµοποιήθηκε µόνο ο ταξινοµητής του πρώτου 
περάσµατος (µωβ καµπύλες, συµπίπτουν µε τις µωβ καµπύλες του παραπάνω 
διαγράµµατος). Με τον όρο «∆ύο Περάσµατα» στο διάγραµµα εννοείται ότι το 
σύστηµα χρησιµοποιεί και τους δύο ταξινοµητές που περιγράφηκαν στις ενότητες 
3.4.2 και 3.4.3. Εδώ και στις δύο περιπτώσεις έχει χρησιµοποιηθεί ενεργητική 
µάθηση. Η βελτίωση φτάνει για το F-measure µέχρι και 4,5%, ενώ παρατηρούµε ότι 
για την ακρίβεια αρχικά δεν υπάρχει µεγάλη διαφορά. Όπως φαίνεται από τα 
αποτελέσµατα, η µεγαλύτερη επίδραση του δεύτερου περάσµατος είναι στην 
ανάκληση, όπου η βελτίωση ξεπερνάει το 5%. Είναι, επίσης, αξιοσηµείωτο ότι οι 
επιδόσεις του συστήµατος µε δύο περάσµατα παρουσιάζουν σταθερή βελτίωση όσο 
αυξάνεται ο αριθµός των παραδειγµάτων εκπαίδευσης, ενώ στην περίπτωση του ενός 
περάσµατος οι επιδόσεις δείχνουν τάσης αστάθειας ή χειροτέρευσης µετά τα περίπου 
11,000 διανύσµατα εκπαίδευσης. 
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Η επίδραση του 2ου περάσµατος στο 1ο πείραµα, κατά την αναγνώριση ονοµάτων προσώπων, όταν 

χρησιµοποιείται ενεργητική µάθηση 
 

Κατά την έναρξη της χρήσης του δεύτερου περάσµατος (αριστερότερα σηµεία 
των πράσινων καµπυλών, 9100 διανύσµατα εκπαίδευσης) έγιναν τα ακόλουθα. Τα 
9100 διανύσµατα που χρησιµοποιήθηκαν σε αυτό το σηµείο για την εκπαίδευση της 
Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος εµπλουτίσθηκαν µε τις επιπλέον ιδιότητες του 
δεύτερου περάσµατος (ενότητα 3.4.3). (Κατά τη διάρκεια των πειραµάτων µε το 
πρώτο πέρασµα ως τα 9100 διανύσµατα, αποθηκεύονταν πληροφορίες για κάθε 
διάνυσµα που έδειχναν τη θέση της αντίστοιχης λεκτικής µονάδας µέσα στα κείµενα 
εκπαίδευσης, οπότε ο εµπλουτισµός των διανυσµάτων ήταν εφικτός.) Από τα 9100 
εµπλουτισµένα  διανύσµατα επιλέχθηκαν τυχαία 3100 διανύσµατα, µε τη χρήση των 
οποίων έγινε η ρύθµιση των παραµέτρων της Μ∆Υ του δεύτερου περάσµατος (βλ. 
παράρτηµα· η ρύθµιση των παραµέτρων της Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος είχε γίνει 
επίσης χρησιµοποιώντας 3100 διανύσµατα, όπως αναφέρθηκε παραπάνω). Οι τιµές 
των παραµέτρων που προέκυψαν είναι  και . Τέλος, η Μ∆Υ του 
δεύτερου περάσµατος εκπαιδεύτηκε µε τα 9100 εµπλουτισµένα διανύσµατα και τις 
τιµές των παραµέτρων που προέκυψαν. 

25,32=C 5,52−=γ

Στη συνέχεια, άρχισε η διαδικασία της ενεργητικής µάθησης για τον ταξινοµητή 
του δεύτερου περάσµατος. Αρχικά, οι δύο ταξινοµητές (πρώτου και δεύτερου 
περάσµατος) ήταν εκπαιδευµένοι σε 9100 διανύσµατα. Με τη βοήθειά τους 
επιλέχθηκαν από τη δεξαµενή κειµένων τα 100 πιο κοντινά διανύσµατα στο 
υπερεπίπεδο της δεύτερης Μ∆Υ. Τα 100 διανύσµατα επισηµειώθηκαν και 
επανεκπαιδεύτηκε µόνο η δεύτερη Μ∆Υ µε 9200 διανύσµατα κ.ο.κ. Η Μ∆Υ του 
πρώτου περάσµατος, η οποία εκπαιδεύτηκε σε 9100 διανύσµατα, διατηρήθηκε 
απαράλλακτη (χωρίς επανεκπαίδευση) σε όλη τη διάρκεια του πειράµατος για το 
δεύτερο πέρασµα. Η επιλογή αυτή έγινε επειδή αν κατά τη διάρκεια του πειράµατος 
για το δεύτερο πέρασµα η Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος µεταβαλλόταν, τότε σε κάθε 
100άδα νέων παραδειγµάτων εκπαίδευσης οι τιµές των 6 επιπλέον ιδιοτήτων του 
δεύτερου περάσµατος (ενότητα 3.4.3) θα προέκυπταν από διαφορετική Μ∆Υ πρώτου 
περάσµατος. Για παράδειγµα, έστω ότι επανεκπαιδευόταν η Μ∆Υ του πρώτου 
περάσµατος µε 9200 διανύσµατα και στη συνέχεια επανεκπαιδευόταν η Μ∆Υ του 
δεύτερου περάσµατος µε 9200 διανύσµατα. Στα 9100 πρώτα διανύσµατα που 
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χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση της δεύτερης Μ∆Υ, οι ιδιότητες του δεύτερου 
περάσµατος (που αφορούν αποστάσεις από το υπερεπίπεδο της Μ∆Υ του πρώτου 
περάσµατος) παίρνουν τιµές από µία Μ∆Υ πρώτου περάσµατος που έχει εκπαιδευτεί 
σε 9100 διανύσµατα, ενώ στα υπόλοιπα 100 διανύσµατα οι ιδιότητες αυτές παίρνουν 
τιµές από µία Μ∆Υ πρώτου περάσµατος που έχει εκπαιδευτεί σε 9200 διανύσµατα 
(δηλαδή παίρνουν τιµές σε σχέση µε διαφορετικό υπερεπίπεδο). 

Μία άλλη πιθανή λύση αυτού του προβλήµατος, εκτός από το να διατηρείται η 
Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος σταθερή, είναι να επαναταξινοµούνται από τη Μ∆Υ 
του πρώτου περάσµατος όλα τα υπάρχοντα παραδείγµατα εκπαίδευσης µετά από 
κάθε επανεκπαίδευσή της, ώστε να ενηµερώνονται οι τιµές των ιδιοτήτων που 
αφορούν απόσταση από το υπερεπίπεδο διαχωρισµού της πρώτης Μ∆Υ. Αυτό, όµως, 
είναι χρονοβόρο και ανατρέπει τη λογική του χωρισµού της δεξαµενής κειµένων σε 
10 µέρη, καθώς για να ενηµερωθούν οι τιµές παλαιών διανυσµάτων εκπαίδευσης 
πρέπει να επανα-επεξεργαστούµε και κείµενα από άλλα µέρη της δεξαµενής (από τα 
οποία προέρχονταν τα παλαιά διανύσµατα εκπαίδευσης), πέρα από το τρέχον µέρος  
της δεξαµενής. 
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Παθητική µάθηση, ενεργητική µάθηση και ενεργητική µάθηση µε δύο περάσµατα κατά την αναγνώριση 

ονοµάτων προσώπων στο 1ο πείραµα 
 

Στο προηγούµενο διάγραµµα φαίνονται τα συγκριτικά αποτελέσµατα του F-
measure για τις τρεις περιπτώσεις (παθητική µάθηση µε ένα πέρασµα, ενεργητική 
µάθηση µε ένα πέρασµα και ενεργητική µάθηση µε δύο περάσµατα), καθώς και τα 
διαστήµατα εµπιστοσύνης για κάθε περίπτωση. Ως πλήθος περιπτώσεων ελέγχου 
κατά τον υπολογισµό των διαστηµάτων εµπιστοσύνης χρησιµοποιήθηκαν µόνο τα 
διανύσµατα που είναι ορατά στις Μ∆Υ, δηλαδή εξαιρούνται διανύσµατα που 
αντιστοιχούν σε λεκτικές µονάδες τις οποίες οι «ασφαλείς» κανόνες κατέταξαν ως µη 
ονόµατα προσώπων. Το πλήθος των διανυσµάτων αυτών είναι περίπου 16.000. 

Στηριζόµενοι στα διαστήµατα εµπιστοσύνης και παρατηρώντας ότι σε καµία 
περίπτωση δεν υπάρχει επικάλυψη, συµπεραίνουµε ότι τόσο η ενεργητική µάθηση 
όσο και το δεύτερο πέρασµα έχουν θετικά αποτελέσµατα στην επίδοση του 
συστήµατος. Τα τελικά αποτελέσµατα για την κατηγορία ονοµάτων προσώπων και 
στις τρεις περιπτώσεις φαίνονται καθαρότερα στον επόµενο πίνακα. Όσον αφορά τις 
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δύο πρώτες περιπτώσεις, παθητική µάθηση µε ένα πέρασµα και ενεργητική µάθηση 
µε ένα πέρασµα, τα αποτελέσµατα που παρατίθενται προκύπτουν από Μ∆Υ που 
έχουν εκπαιδευτεί µε 13.000 και 14.000 διανύσµατα αντίστοιχα. Στην περίπτωση της 
ενεργητικής µάθησης µε δύο περάσµατα, η Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος έχει 
εκπαιδευτεί µε 9.000 διανύσµατα, ενώ η Μ∆Υ του δεύτερου περάσµατος µε 14.000 
διανύσµατα. 
 

Ακρίβεια (%) Ανάκληση (%) F-measure (%)
Παθητική Μάθηση 86,29 77,91 81,89
Ενεργητική Μάθηση 86,43 80,85 83,56
∆ύο Περάσµατα 89,06 85,83 87,42  
Αποτελέσµατα για την κατηγορία των ονοµάτων προσώπων στο 1ο πείραµα 

 
Ο επόµενος πίνακας δείχνει πόσες από τις λεκτικές µονάδες που κατετάγησαν 

λανθασµένα ως ονόµατα προσώπων (false positives) ανήκαν στις άλλες κατηγορίες, 
στην περίπτωση όπου χρησιµοποιούνται δύο περάσµατα (9.000 και 14.000 
παραδείγµατα εκπαίδευσης για το πρώτο και δεύτερο πέρασµα αντίστοιχα). 
 

Κατηγορία Λαθών
Σύµβολα 5,5% (23)
Λέξεις µε κεφαλαία 5,5% (22)
Τίτλοι προσώπων - Εθνικότητες 8% (33)
Αγγλικές λέξεις 4% (15)
Οργανισµοί 32% (129)
Τοπωνύµια 31% (124)
Λοιπά 14% (55)  

Ανάλυση λεκτικών µονάδων που χαρακτηρίσθηκαν λανθασµένα ως ονόµατα προσώπων στο 1ο πείραµα, 
όταν χρησιµοποιούνται δύο περάσµατα 

 
Όπως φαίνεται από τον πίνακα δηµιουργείται σοβαρό πρόβληµα ανάµιξης µεταξύ 

των τριών κατηγοριών (ονόµατα προσώπων, ονόµατα οργανισµών, τοπωνύµια) 
enamex. Κατετάγησαν λανθασµένα ως ονόµατα προσώπων περίπου 250 λεκτικές 
µονάδες που ανήκαν στην πραγµατικότητα στις κατηγορίες των ονοµάτων 
οργανισµών και τοπωνυµίων (αποτελούν το 63% των λεκτικών µονάδων που 
κατετάγησαν λανθασµένα ως ονόµατα προσώπων). 

Μία άλλη ενδιαφέρουσα κατηγορία λαθών είναι η «Τίτλοι προσώπων - 
Εθνικότητες». Ως τίτλοι θεωρούνται λέξεις όπως «Πατριάρχης», «Πρωθυπουργός», 
«∆ρ», ενώ ως εθνικότητες λέξεις όπως «Ιταλός», «Παλαιστίνιος», κ.λ.π. Οι λέξεις 
αυτές χρησιµοποιούνται συχνά ως αναφορές σε ονόµατα προσώπων, µε αποτέλεσµα 
ο ταξινοµητής να θεωρεί  λανθασµένα ότι αποτελούν όντως ονόµατα προσώπων. 
Ειδικότερα όσον αφορά τους τίτλους προσώπων, κάποιες προσεγγίσεις επισηµείωσης 
στη βιβλιογραφία θεωρούν ότι συµµετέχουν στα ονόµατα προσώπων, ενώ κάποια 
συστήµατα δηµιουργούν ειδική κατηγορία για τους τίτλους προσώπων. 

Το 5,5% των λαθών αφορά λέξεις που δεν είναι ονόµατα προσώπων παρόλο που 
αρχίζουν µε κεφαλαίο γράµµα. Οι λέξεις αυτές µπορεί να αποτελούν αρχή 
προτάσεων. Επίσης, στον πίνακα εµφανίζεται ένα µικρό ποσοστό (2%) που δεν 
αντιστοιχεί σε πραγµατικά λάθη του συστήµατος, αλλά σε περιπτώσεις όπου οι 
χειρωνακτικά επισηµειωµένες κατηγορίες των κειµένων ελέγχου ήταν λανθασµένες. 

Ο επόµενος πίνακας δείχνει τι είδους λεκτικές µονάδες που αποτελούν ονόµατα 
προσώπων το σύστηµα δεν κατάφερε να εντοπίσει (false negatives). 
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Κατηγορία Λαθών
Σύµβολα 5% (27)
Ονόµατα σε αθλητικά κείµενα 34% (184)
Αγγλικές λέξεις 15% (81)
Λοιπά ονόµατα 46% (248)  

Ανάλυση λεκτικών µονάδων ονοµάτων προσώπων που το σύστηµα δεν κατάφερε να εντοπίσει στο 1ο 
πείραµα, όταν χρησιµοποιούνται δύο περάσµατα 

 
Το ένα τρίτο των ονοµάτων προσώπων που δεν εντοπίστηκαν εµφανίζονται σε 

αθλητικά κείµενα και ιδιαίτερα σε παραγράφους αθλητικών κειµένων που αναφέρουν 
ενδεκάδες οµάδων. Σε αυτές τις περιπτώσεις, όπου απαριθµούνται ονόµατα 
προσώπων (ποδοσφαιριστών) χωρισµένα µε κόµµατα, οι ιδιότητες που παίρνουν 
τιµές χρησιµοποιώντας τα συµφραζόµενα της υπό κατάταξης λεκτικής µονάδας 
(περιγράφονται αναλυτικά στην ενότητα 3.4.2) δεν µπορούν να βοηθήσουν σχεδόν 
καθόλου τον σύστηµα. Πολλές ιδιότητες, δηλαδή, δε λειτουργούν καλά λόγω 
έλλειψης κατάλληλων συµφραζοµένων. 

Επίσης, το 15% περίπου των λαθών αφορά αγγλικές λέξεις. Αυτό οφείλεται στον 
προσανατολισµό των ιδιοτήτων, οι οποίες αφορούν ελληνικά κείµενα· αντίστοιχο 
πρόβληµα υπήρχε και στον προηγούµενο πίνακα. Τέλος, το µεγαλύτερο ποσοστό 
(46%) των περιπτώσεων ονοµάτων προσώπων που δεν κατάφερε να εντοπίσει το 
σύστηµα αφορά ονόµατα διαφόρων ειδών, τα οποία δεν είναι δυνατόν να 
οµαδοποιηθούν. 
 

4.2.2 Πείραµα 2ο: Εκπαίδευση και έλεγχος σε διαφορετικές 
συλλογές 
 

Στο δεύτερο πείραµα χρησιµοποιήθηκε το τελικό σύστηµα µε τα δύο περάσµατα 
(9.000 και 14.000 διανύσµατα εκπαίδευσης για τις Μ∆Υ του πρώτου και δεύτερου 
περάσµατος αντίστοιχα) που προέκυψε από την εκπαίδευση στην πρώτη συλλογή 
κειµένων και αξιολογήθηκε το κατά πόσον µπορεί να εντοπίσει σωστά χρονικές 
εκφράσεις και ονόµατα προσώπων στη δεύτερη συλλογή κειµένων. 
Χρησιµοποιήθηκαν, δηλαδή, δύο διαφορετικές συλλογές κειµένων για εκπαίδευση 
και έλεγχο. Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν φαίνονται στον παρακάτω πίνακα. 
 

Ακρίβεια 74,95% ±0,83%
Ανάκληση 88,70% ±0,61%
F-measure 81,25% ±0,75%
Ακρίβεια 77,95% ±0,8%
Ανάκληση 87,21% ±0,64%
F-measure 82,29% ±0,73%

Πρώτο
Πέρασµα

∆εύτερο
Πέρασµα

∆ιάστηµα
ΕµπιστοσύνηςΕπίδοση

 
2ο Πείραµα: Αποτελέσµατα αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων 

 
Ακρίβεια Ανάκληση F-measure

TIMEX 84,21% 89,03% 86,55%  
2ο Πείραµα: Αποτελέσµατα αναγνώρισης χρονικών εκφράσεων 

 
Παρατηρούµε σηµαντική πτώση της απόδοσης του συστήµατος, σε σχέση µε τα 

αποτελέσµατα της προηγούµενης ενότητας, της τάξης του 5% για την κατηγορία 
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ονοµάτων προσώπων και 10% για τις χρονικές εκφράσεις. Η πτώση αυτή οφείλεται 
στις διαφορές που υπάρχουν µεταξύ των κειµένων των δύο συλλογών. Για 
παράδειγµα, στα κείµενα της δεύτερης συλλογής υπάρχουν ονόµατα προσώπων 
γραµµένα στη µορφή «Κων. Σηµίτης», ενώ στα κείµενα της πρώτης συλλογής τα 
ονόµατα αυτά γράφονται µόνο ως «Κ. Σηµίτης». Επίσης, η συλλογή που 
χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση περιέχει κείµενα ποικίλης ύλης, σε αντίθεση µε 
τη δεύτερη συλλογή που περιέχει µόνο κείµενα οικονοµικής φύσης. Αυτό έχει ως 
αποτέλεσµα πολλές ιδιότητες που ήταν χρήσιµες σε µη οικονοµικά κείµενα στην 
πρώτη συλλογή να είναι άχρηστες στη δεύτερη συλλογή. Επίσης, η κατανοµή των 
λεκτικών µονάδων ανά κατηγορία είναι πολύ διαφορετική µεταξύ των δύο συλλογών. 

4.2.3 Πείραµα 3ο: Εκπαίδευση και έλεγχος στη 2η συλλογή 
 

Σε αυτό το πείραµα τόσο η εκπαίδευση όσο και ο έλεγχος έγιναν στα κείµενα της 
δεύτερης συλλογής. Σηµειώνεται ότι τα κείµενα αυτά δεν έχουν βοηθητικές ετικέτες 
για αλλαγή παραγράφου και για τίτλους, µε αποτέλεσµα κάποιες ιδιότητες να µη 
«λειτουργούν» σωστά. 

Τα πειραµατικά αποτελέσµατα που ακολουθούν για τις κατηγορίες ονοµάτων 
προσώπων και χρονικών εκφράσεων έχουν προκύψει µε τη διαδικασία του 10-πλής 
διασταυρωµένης επικύρωσης επί του συνόλου των κειµένων της δεύτερης συλλογής. 
 

Ακρίβεια 94,96% ±1,28%
Ανάκληση 88,95% ±1,83%
F-measure 91,86% ±1,6%
Ακρίβεια 95,76% ±1,18%
Ανάκληση 91,05% ±1,67%
F-measure 93,34% ±1,46%

Πρώτο
Πέρασµα

∆εύτερο
Πέρασµα

∆ιάστηµα
Εµπιστοσύνης

Επίδοση

 
3ο Πείραµα: Ονόµατα Προσώπων 

 
Ακρίβεια Ανάκληση F-measure

TIMEX 97,59% 95,35% 96,46%  
3ο Πείραµα: Χρονικές Εκφράσεις 

 
Όπως παρατηρούµε, τα αποτελέσµατα είναι ιδιαίτερα βελτιωµένα σε σχέση µε το 

προηγούµενο πείραµα, γεγονός αναµενόµενο, αλλά παρουσιάζουν βελτίωση, κυρίως 
στα ονόµατα προσώπων, και σε σχέση µε το πρώτο πείραµα. Το τελευταίο το 
αποδίδουµε στην περιορισµένη θεµατολογία των κειµένων της δεύτερης συλλογής 
και στον πιο τυποποιηµένο τρόπο γραφής τους. 
 

4.2.4 Ταχύτητα του συστήµατος 
 

Στη διάρκεια του πρώτου πειράµατος µετρήθηκε, επίσης, η ταχύτητα του 
συστήµατος κατά την εκπαίδευση και τον εντοπισµό χρονικών εκφράσεων και 
ονοµάτων οντοτήτων σε νέα κείµενα. Όλα τα πειράµατα διεξήχθησαν στον ίδιο 
υπολογιστή (2,66 GHz, 512M RAM) και όσο το δυνατόν υπό παρόµοιες συνθήκες. 

Σύµφωνα µε το [8], η πολυπλοκότητα των Μ∆Υ µε γραµµικό πυρήνα κατά την 
εκπαίδευση είναι , όπου m  ο αριθµός των ιδιοτήτων και  ο αριθµός των )( 2NmO ⋅ N
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διανυσµάτων εκπαίδευσης. Στα συγκεκριµένα πειράµατα χρησιµοποιήθηκε πυρήνας 
ακτινωτής βάσης. Παρόλα αυτά, από το επόµενο διάγραµµα φαίνεται να 
επιβεβαιώνεται η παραπάνω πολυπλοκότητα. Οι χρόνοι που παρουσιάζονται στο 
παρακάτω διάγραµµα αφορούν αποκλειστικά την εκπαίδευση των Μ∆Υ. Η πράσινη 
καµπύλη αντιστοιχεί στο χρόνο εκπαίδευσης της Μ∆Υ του 2ου περάσµατος (δεν 
περιλαµβάνει το χρόνο εκπαίδευσης της Μ∆Υ του 1ου περάσµατος). 
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Χρόνος εκπαίδευσης των Μ∆Υ αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων στο 1ο πείραµα 

 
Όπως φαίνεται από το σχήµα υπάρχει πολύ µεγάλη διαφορά µεταξύ του χρόνου 

εκπαίδευσης της παθητικής σε σχέση µε την ενεργητική µάθηση. Ενδεχοµένως, η 
διαφορά αυτή οφείλεται στο γεγονός ότι στην ενεργητική µάθηση τα περισσότερα 
διανύσµατα είναι κοντά στο υπερεπίπεδο, είναι, δηλαδή, διανύσµατα υποστήριξης και 
άρα δεν µπορούν να αγνοηθούν. 

Το περίεργο στο παραπάνω σχήµα είναι ότι ο ταξινοµητής του δεύτερου 
περάσµατος, που διαθέτει περισσότερες ιδιότητες, φαίνεται αρχικά να εκπαιδεύεται 
πιο γρήγορα σε σχέση µε τον ταξινοµητή του πρώτου περάσµατος. Ενδέχεται αυτό να 
οφείλεται στο γεγονός ότι τα αρχικά δεδοµένα εκπαίδευσης του δεύτερου 
περάσµατος έχουν επιλεχθεί µε ενεργητική µάθηση βάσει των αποστάσεών τους από 
το υπερεπίπεδο διαχωρισµού της Μ∆Υ του 1ου περάσµατος. Κάποια από τα αρχικά 
παραδείγµατα εκπαίδευσης, δηλαδή, ενδέχεται να ήταν διανύσµατα υποστήριξης για 
τη Μ∆Υ του πρώτου περάσµατος, αλλά όχι για τη Μ∆Υ του δεύτερου. 

Το παρακάτω διάγραµµα δείχνει το χρόνο που απαιτείται για την επεξεργασία της 
συλλογής ελέγχου, η οποία περιλαµβάνει 200 κείµενα συνολικού µεγέθους 1,22Μ 
(συνολικά 167.167 διανύσµατα). Οι χρόνοι του σχήµατος περιλαµβάνουν διάφορες 
διαδικασίες, συγκεκριµένα διαχωρισµό σε λεκτικές µονάδες, διαχωρισµό περιόδων, 
αναγνώριση χρονικών εκφράσεων και αναγνώριση ονοµάτων προσώπων µε τις Μ∆Υ. 
Όλοι οι χρόνοι, όµως, είναι δυνατόν να θεωρηθούν σταθεροί ως προς τον αριθµό των 
διανυσµάτων εκπαίδευσης, εκτός από το χρόνο των Μ∆Υ που χρησιµοποιούνται για 
την αναγνώριση ονοµάτων προσώπων. Εποµένως, οι διαφορές στους χρόνους 
οφείλονται µόνο σε αυτές τις Μ∆Υ. 
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Χρόνος ελέγχου των Μ∆Υ αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων στο 1ο πείραµα 

 
Σύµφωνα µε το [8], ο χρόνος ελέγχου για τις Μ∆Υ µε γραµµικό πυρήνα είναι 

, όπου  ο αριθµός των ιδιοτήτων και  ο αριθµός των διανυσµάτων 
εκπαίδευσης. Από τη στιγµή που ο αριθµός των ιδιοτήτων, δηλαδή, είναι σταθερός, ο 
χρόνος ελέγχου είναι γραµµικός σε σχέση µε τα διανύσµατα εκπαίδευσης, κάτι που 
φαίνεται να επιβεβαιώνεται από τις καµπύλες του παραπάνω διαγράµµατος, παρ’ όλο 
που χρησιµοποιήσαµε πυρήνα ακτινωτής βάσης. 

)( NmO ⋅ m N

Στην περίπτωση της ενεργητικής µάθησης η καµπύλη του χρόνου έχει 
µεγαλύτερη κλίση σε σχέση µε την παθητική µάθηση. Αυτό οφείλεται στο γεγονός 
ότι στην ενεργητική µάθηση τα περισσότερα διανύσµατα είναι διανύσµατα 
υποστήριξης. Όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 2.3.1, τα διανύσµατα εκπαίδευσης που 
δεν είναι διανύσµατα υποστήριξης αγνοούνται κατά τον υπολογισµό της απόκρισης 
της Μ∆Υ. Εποµένως, στην παθητική µάθηση, όπου υπάρχουν λιγότερα διανύσµατα 
υποστήριξης σε σχέση µε την ενεργητική µάθηση, ο χρόνος ελέγχου είναι 
µικρότερος. 

Στο παραπάνω διάγραµµα, αντίθετα από το προηγούµενο, η πράσινη καµπύλη 
περιλαµβάνει το χρόνο κατάταξης και των δύο Μ∆Υ. Η αύξηση του χρόνου ελέγχου 
στην περίπτωση του δεύτερου περάσµατος οφείλεται στο ότι στην περίπτωση αυτή 
γίνεται κατάταξη από δύο Μ∆Υ. 
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5 Επίλογος 
 

Παρουσιάσαµε ένα σύστηµα αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης χρονικών 
εκφράσεων και ονοµάτων προσώπων για ελληνικά κείµενα. Το σύστηµα 
χρησιµοποιεί ηµι-αυτόµατα παραγόµενα πρότυπα για την αναγνώριση των χρονικών 
εκφράσεων και Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Μ∆Υ) για την αναγνώριση των 
ονοµάτων προσώπων. Στην περίπτωση της αναγνώρισης ονοµάτων προσώπων, τα 
αποτελέσµατα F-measure που επιτεύχθηκαν ήταν 87,5% και 93,34% για δύο 
διαθέσιµες συλλογές κειµένων. Στην αναγνώριση χρονικών εκφράσεων, τα 
αποτελέσµατα ήταν 94,5% και 96,46% αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα ήταν 
υψηλότερα στη δεύτερη συλλογή (οικονοµικές ειδήσεις), λόγω της µικρότερης 
θεµατικής ποικιλίας των κειµένων της και του πιο τυποποιηµένου τρόπου γραφής 
τους. Σε ένα επιπλέον πείραµα, το σύστηµα εκπαιδεύθηκε στην πρώτη συλλογή και 
αξιολογήθηκε στη δεύτερη. Το F-measure ήταν χαµηλότερο (82,29% για τα ονόµατα 
προσώπων και 86,55% για τις χρονικές εκφράσεις), λόγω των διαφορών µεταξύ των 
κειµένων των δύο συλλογών. 

Επίσης, χρησιµοποιήθηκαν στην αναγνώριση ονοµάτων προσώπων τεχνικές 
ενεργητικής µάθησης, όπου το ίδιο το σύστηµα προτείνει τα παραδείγµατα 
εκπαίδευσης. Ως µέτρο αξιολόγησης των υποψηφίων παραδειγµάτων εκπαίδευσης 
χρησιµοποιήθηκε η απόσταση από το υπερεπίπεδο της Μ∆Υ. Τα πειραµατικά 
αποτελέσµατα δείχνουν ότι η ενεργητική µάθηση οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα 
από ό,τι η παθητική όταν χρησιµοποιείται ο ίδιος αριθµός παραδειγµάτων 
εκπαίδευσης. 

Κατά την αναγνώριση ονοµάτων προσώπων δοκιµάστηκαν δύο Μ∆Υ στη σειρά, 
όπου η δεύτερη λαµβάνει υπόψη της το αν η πρώτη κατέταξε την υπό εξέταση 
λεκτική µονάδα αλλού στο ίδιο κείµενο ως όνοµα προσώπου µε υψηλή βεβαιότητα. 
Τα πειραµατικά αποτελέσµατα δείχνουν ότι η χρήση των δύο Μ∆Υ οδηγεί σε 
βελτίωση του F-measure µέχρι και 5% σε σχέση µε τη χρήση µόνο µίας Μ∆Υ. 
 

5.1 Μελλοντικές επεκτάσεις 
 

Η προφανέστερη επέκταση που θα µπορούσε να γίνει στο σύστηµα είναι η 
τροποποίησή του, ώστε να έχει τη δυνατότητα να υποστηρίζει όλες τις κατηγορίες 
ονοµάτων οντοτήτων του MUC-7 (βλ. ενότητα 3). Ουσιαστικά, αρκεί να εκτελεστούν 
αρκετά πειράµατα και να βρεθούν κατάλληλες ιδιότητες για τις κατηγορίες ονοµάτων 
οργανισµών και τοπωνυµιών, καθώς κατά τα άλλα µπορεί να χρησιµοποιηθεί ο 
υπάρχων κώδικας. 

Για την κατηγορία των ονοµάτων οργανισµών, από κάποια προκαταρκτικά 
πειράµατα που έγιναν στη διάρκεια της εργασίας προέκυψε ότι είναι απαραίτητο να 
µεγαλώσει το παράθυρο από το οποίο αντλούνται οι ιδιότητες από 5 λεκτικές µονάδες 
σε 7. Η κατηγορία αυτή φαίνεται ότι είναι η δυσκολότερη και για αυτόν το λόγο 
απαιτείται να αυξηθεί ο αριθµός των ιδιοτήτων. 

Η κατηγορία των τοπωνυµίων φαίνεται ότι χρειάζεται µία λίστα µε τοπωνύµια. 
Υπάρχει ήδη στο σύστηµα µία λίστα τοπωνυµίων, η οποία περιέχει ονόµατα κρατών, 
πρωτευουσών και ηπείρων και δεν χρησιµοποιείται προς το παρόν. Είναι απαραίτητο 
να επεκταθεί, κυρίως µε ελληνικά τοπωνύµια, όπως ονόµατα νοµών πόλεων, 
ποταµών, λιµνών, καθώς τα κείµενα είναι στα ελληνικά και αναµένεται να περιέχουν 
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κυρίως ελληνικές περιοχές. Επίσης, καλό θα ήταν να συµπεριληφθούν περισσότερες 
µεγάλες ξένες πόλεις και άλλα γνωστά παγκόσµια τοπωνύµια. 

Κατά τη χειρωνακτική επισηµείωση των κειµένων εκπαίδευσης παρατηρήθηκαν 
δυσκολίες στην κατάταξη (επισηµείωση) κάποιων ονοµάτων οντοτήτων, κυρίως των  
κατηγοριών των ονοµάτων οργανισµών και τοπωνυµίων. Πολλές φορές δεν είναι 
σαφές σε ποια από τις δύο κατηγορίες πρέπει να ενταχθεί το όνοµα. Για παράδειγµα, 
ο όρος «Βουλή» όταν χρησιµοποιείται στη φράση «ο πρόεδρος της Βουλής» 
θεωρείται πιο πιθανόν να ανήκει στην κατηγορία ονοµάτων οργανισµών, ενώ όταν 
αναφέρεται «έξω από τη Βουλή» χρησιµοποιείται ως τοπωνύµιο. Ένα άλλο 
χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι η φράση «Τρίκαλα – Ιωνικός 0 - 0». Όπου η µία 
οµάδα (Τρίκαλα) σύµφωνα µε τους κανόνες επισηµείωσης θεωρείται τοπωνύµιο, ενώ 
η άλλη (Ιωνικός) όνοµα οργανισµού. Η αξιολόγηση του συστήµατος θα έπρεπε να 
λαµβάνει υπόψη της ότι και οι άνθρωποι αντιµετωπίζουν προβλήµατα κατά την 
επισηµείωση τέτοιων περιπτώσεων. Μία πιθανή λύση είναι να επιτρέπεται στους 
ανθρώπους επισηµειωτές να επισηµειώσουν κάποιες λεκτικές µονάδες ως 
«οργανισµούς ή  τοπωνύµια» και η απόκριση του συστήµατος να θεωρείται σωστή αν 
αυτές οι λεκτικές µονάδες καταταγούν είτε ως οργανισµοί είτε ως τοπωνύµια. 

Φυσικά, είναι απαραίτητο να υποστηριχθούν και οι ποσοτικές εκφράσεις 
(χρηµατικές εκφράσεις και ποσοστά). Ενδέχεται να είναι δυνατόν εκφράσεις αυτών 
των κατηγοριών να µπορούν να εντοπιστούν µε ηµι-αυτόµατα παραγόµενα πρότυπα, 
όπως οι χρονικές εκφράσεις. 
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Στην περίπτωση που χρησιµοποιηθούν διαφορετικοί ταξινοµητές για κάθε 
κατηγορία, δηµιουργείται όπως  έχει ήδη αναφερθεί, το πρόβληµα ότι µία λεκτική 
µονάδα µπορεί να καταταγεί ταυτόχρονα σε πολλές κατηγορίες. Μία πιθανή λύση 
είναι να υπάρξει ένας τελικός ταξινοµητής, ο οποίος θα λαµβάνει υπόψη του τις 
αποφάσεις των ταξινοµητών των διαφόρων κατηγοριών και θα αποφαίνεται για την 
κατηγορία που είναι περισσότερο πιθανή. Η τελική αρχιτεκτονική που προτείνεται 
φαίνεται στο παραπάνω σχήµα. 

Μια άλλη πιθανή επέκταση είναι η βελτίωση του κριτηρίου που χρησιµοποιείται 
στην ενεργητική µάθηση για την αξιολόγηση των υποψηφίων παραδειγµάτων 
εκπαίδευσης. Ενδιαφέρουσες προτάσεις, οι οποίες, όµως, έχουν περιθώρια βελτίωσης 
και προσαρµογής είναι αυτές της εργασίας [32]. 

Ενδιαφέρον θα ήταν, επίσης, να προστεθεί στο σύστηµα ένας επισηµειωτής 
µερών του λόγου, ούτως ώστε να αντληθούν ιδιότητες από τα αποτελέσµατά του. Θα 
µπορούσαν, για παράδειγµα, τα ρήµατα να θεωρούνται πάντα µη ονόµατα. 

Τέλος, η µετατροπή του κώδικα του συστήµατος από JAVA σε C++ θα αύξανε 
την ταχύτητά του. Η υλοποίηση των Μ∆Υ που χρησιµοποιήθηκε (βλ. παράρτηµα) 
είναι διαθέσιµη και σε C++. 
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Παράρτηµα 
 

Στο παράρτηµα αυτό θα παρουσιαστούν επιπλέον στοιχεία για την υλοποίηση των 
Μ∆Υ που χρησιµοποιήθηκε, δηλαδή τη βιβλιοθήκη libSVM [3, 14, 21]. 

Χρησιµοποιήθηκε ο πυρήνας ακτινωτής βάσης (RBF), του οποίου η συνάρτηση 
είναι: 

 

0,exp),(
2

>⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −⋅−= γγ jiji xxxxK  

 
Όπως παρατηρούµε, ο πυρήνας αυτός έχει µία παράµετρο, το γ , την τιµή της 

οποίας επιλέγει ο χρήστης. Επίσης, υπάρχει η παράµετρος κόστους (ενότητα 2.3.1), 
η οποία δείχνει την ανοχή επί του συνολικού σφάλµατος. Οι δηµιουργοί της libSVM 
προσφέρουν ένα εργαλείο, σε Python, το οποίο επιλέγει τις τιµές αυτών των 
παραµέτρων που είναι οι καταλληλότερες για ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. 
Το εργαλείο εκτελεί διασταυρωµένη επικύρωση (cross-validation, ενότητα 3.2) στα 
δεδοµένα εκπαίδευσης µε διάφορες τιµές των παραµέτρων, και επιλέγει το 
συνδυασµό τιµών που οδηγεί στο µεγαλύτερο ποσοστό ορθότητας (accuracy). Πιο 
συγκεκριµένα, οι δηµιουργοί της libSVM προτείνουν να δοκιµαστούν για κάθε 
παράµετρο τιµές που είναι δυνάµεις του 2. Για παράδειγµα, να ελεγχθούν οι τιµές 

. Στη συνέχεια, αφού τελειώσει η αναζήτηση και δοθούν αρχικές 
τιµές στις δύο παραµέτρους, προτείνουν να εκτελεστεί µία πιο εξειδικευµένη, όσον 
αφορά το χώρο τιµών, αναζήτηση στη συγκεκριµένη γειτονιά που προέκυψε από το 
πρώτο βήµα. Για παράδειγµα, αν η τιµή που προέκυψε για το  είναι  να 
δοκιµαστούν για αυτή την παράµετρο οι τιµές  Αντίστοιχα, 
ενεργούµε και για την ρύθµιση του 

C

1514345 2,2,...,2,2,2 −−−

C 22
375,25,125,11 2,2,...,2,2,2 .

γ . 
Η εντολή που πρέπει να εκτελεστεί για τη ρύθµιση των παραµέτρων (προϋποθέτει 

την εγκατάσταση της Python και του εργαλείου gnuplot) είναι η εξής: 
 
python grid.py -log2c -5,5,1 -log2g -4,0,1 -svmtrain [path]\svmtrain 

-gnuplot [path]\pgnuplot -v 10 TRAIN 
 

Η εντολή αυτή αφορά την πρώτη (γενικότερη) αναζήτηση. Πιο συγκεκριµένα, στο 
 (παράµετρος -log2c) δίνονται οι τιµές από  µέχρι  µε βήµα  ενώ στο C 52− 52 12 γ  

(παράµετρος -log2g) οι τιµές από  µέχρι  µε βήµα . Σε όλες τις περιπτώσεις  
εκπαίδευσης µίας Μ∆Υ (ενότητες 3.2 και 4.2) διεξήχθη ρύθµιση παραµέτρων (γενική 
και εξειδικευµένη αναζήτηση) χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα εκπαίδευσης. 

42− 02 12

Στα σχήµατα που ακολουθούν φαίνονται τα αποτελέσµατα της αναζήτησης 
βέλτιστου συνδυασµού παραµέτρων που διεξήχθη κατά τη διάρκεια του πρώτου 
πειράµατος (ενότητα 4.2) και αφορά την περίπτωση της παθητικής µάθησης του 
πρώτου περάσµατος. Στο πρώτο σχήµα το  παίρνει τιµές από το σύνολο 

, ενώ το 
C

}2,...,2,2{ 545 −− γ  από το σύνολο } . Στο δεύτερο σχήµα 
φαίνεται η πιο εξειδικευµένη αναζήτηση, γύρω από τις τιµές  και  που 
προέκυψαν από την πρώτη αναζήτηση, για τα C  και 

2,...,2,2{ 045 −−

22 52−

γ  αντίστοιχα. 
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Ρύθµιση παραµέτρων της υλοποίησης Μ∆Υ 
 

Επιπλέον, οι κατασκευαστές του libSVM προτείνουν πριν από τη ρύθµιση των 
παραµέτρων οι τιµές των ιδιοτήτων να κανονικοποιηθούν στο διάστηµα [-1, 1] ή [0, 
1]. Αυτό είναι χρήσιµο για να µη δίνεται µεγαλύτερη βαρύτητα σε κάποιες ιδιότητες 
σε σχέση µε κάποιες άλλες. Οι τιµές των ιδιοτήτων σε όλες τις περιπτώσεις που 
χρησιµοποιήθηκαν οι Μ∆Υ της βιβλιοθήκης libSVM (διαχωριστής περιόδων στην 
ενότητα 3.2 και αναγνώριση ονοµάτων προσώπων στις ενότητες 3.4.2 και 3.4.3) 
κανονικοποιήθηκαν στο διάστηµα [-1, 1]. 

Τέλος, πρέπει να αναφερθεί ότι η βιβλιοθήκη libSVM είναι διαθέσιµη τόσο σε 
Java όσο και σε C++. Το υπόλοιπο σύστηµα της εργασίας αναπτύχθηκε σε Java. Παρ’ 
όλα αυτά, η εκπαίδευση της Μ∆Υ µε την υλοποίηση της libSVM που παρέχεται σε 
C++ είναι πολύ ταχύτερη. Για αυτόν το λόγο αποφασίστηκε κατά την εκπαίδευση να 
χρησιµοποιείται η υλοποίηση της libSVM που παρέχεται σε C++, καλώντας µία 
συνάρτηση C++ µέσα από τη Java, µε τη χρήση του JNI [2] (Java Native Interface). 
Τα βήµατα για να επιτευχθεί αυτό είναι τα εξής: 
 

• Στον κώδικα της Java µπαίνει η δήλωση της συνάρτησης που θα γραφεί σε 
C++, χρησιµοποιώντας τη δεσµευµένη λέξη native. Π. χ. 

 
public native void train(list of parameters); 

 
• Εκτελείται η εντολή: 
 

javah -jni trainer.java 
 
η οποία δηµιουργεί το αρχείο κεφαλίδας trainer.h για την αντίστοιχη 
συνάρτηση σε C++. 

• Στη συνέχεια, υλοποιείται η συνάρτηση train στη C++ και µεταγλωττίζεται το 
αρχείο trainer.cpp που την περιέχει. Αν χρησιµοποιείται ο µεταγλωττιστής 
GCC σε  Windows µέσω της συλλογής Cygwin, αυτό γίνεται µε την 
ακόλουθη εντολή: 
 

g++ -O3 -Wl,--kill-at -mno-cygwin -I [path]\include 
-I [path]\include\win32 –shared 
-o trainer.dll trainer.cpp 
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• Τέλος, στον κώδικα της Java πρέπει να µπουν οι εντολές: 

 
static { 

System.loadLibrary("trainer"); 
} 

 
Η επικοινωνία µεταξύ της Java και της C++ γίνεται µέσω αρχείων. Πιο 

συγκεκριµένα, µία από τις παραµέτρους της native συνάρτησης είναι το όνοµα του 
αρχείου που περιέχει τα διανύσµατα εκπαίδευσης (πέρασµα από Java σε C++), το 
οποίο συµπληρώνεται από τη Java (ο διαχωριστής λεκτικών µονάδων και γενικότερα 
όλο το σύστηµα είναι σε Java) και διαβάζεται από τη C++, ούτως ώστε να γίνει η 
εκπαίδευση. Μετά την εκπαίδευση, που εκτελείται µε τον κώδικα που είναι 
γραµµένος σε C++, αποθηκεύεται σε ένα αρχείο ο ταξινοµητής που προέκυψε, µε τη 
µορφή διανυσµάτων υποστήριξης. Το αρχείο αυτό δηµιουργείται από τη C++ και 
διαβάζεται από τη Java, ούτως ώστε να φορτωθεί ο ταξινοµητής κατά τη φάση 
ελέγχου και τη φάση χρήσης. 

Όσον αφορά τη διαδικασία ελέγχου, επιλέχθηκε να γίνεται µε την υλοποίηση της 
libSVM που παρέχεται σε Java. ∆εν είναι εύκολο σε αυτή την περίπτωση να 
χρησιµοποιηθεί η υλοποίηση σε C++, γιατί δηµιουργείται πρόβληµα µε την τιµή της 
ιδιότητας «απόσταση από την αρχή του ονόµατος προσώπου» (ενότητα 3.4.2). Όπως 
έχει αναφερθεί, η τιµή αυτής της ιδιότητας στη φάση εκπαίδευσης ανακτάται από τα 
επισηµειωµένα κείµενα, οπότε είναι δυνατή η δηµιουργία ενός αρχείου µε τα 
διανύσµατα εκπαίδευσης πριν αρχίσει η διαδικασία της εκπαίδευσης. Αντίθετα, στη 
φάση ελέγχου η τιµή της ιδιότητας εξαρτάται από την απόφαση του ταξινοµητή για 
τις προηγούµενες λεκτικές µονάδες. ∆εν είναι, λοιπόν, δυνατόν να δηµιουργηθεί ένα 
αρχείο µε τα διανύσµατα ελέγχου, όπως γίνεται στην εκπαίδευση. Επιπλέον, είναι 
ιδιαίτερα χρονοβόρο να µεταφέρεται ο έλεγχος (παράµετροι κ.λ.π.) για κάθε 
διάνυσµα ξεχωριστά από τη Java στη C++ και το αντίστροφο. 
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