
 

 

 

 

 

 

 

 

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙKH ΕΡΓΑΣΙΑ 

 

«Επισηµείωση Μερών του Λόγου σε Ελληνικά Κείµενα µε τη Χρήση 

Διανυσµατικών Παραστάσεων Λέξεων και Βαθέων Νευρωνικών Δικτύων» 

 

Θωµάς Ασίκης 

Μ314013 
ΑΘΗΝΑ, 2016 

 

ΤΜΗΜΑ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ 

ΜΕΤΑΠΤΥΧΙΑΚΟ ΔΙΠΛΩΜΑ 

ΕΙΔΙΚΕΥΣΗΣ (MSc) 

στα ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΚΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 



2 
 

Ευχαριστίες 
Αρχικά θα ήθελα να ευχαριστήσω θερµά τον επιβλέποντα καθηγητή µου κ. Ίωνα Ανδρουτσόπουλο για την 

καθοδήγηση και τη βοήθεια που µου παρείχε κατά τη διάρκεια της εκπόνησης αυτής της εργασίας. Στη 

συνέχεια θα ήθελα να ευχαριστήσω τους βοηθούς και τους συµφοιτητές µου από την Οµάδα Επεξεργασίας 

Φυσικής Γλώσσας του ΟΠΑ για τις συµβουλές και τις υποδείξεις τους πάνω στην εργασία µου, και ιδίως τον 

συµφοιτητή µου Τάσο Μαλινάκη, µε τον οποίο συνεργαστήκαµε στα πλαίσια των διπλωµατικών µας. Οφείλω 

ένα µεγάλο ευχαριστώ στους φοιτητές που ασχοληθήκαν µε το θέµα της εργασίας µου πριν από εµένα, τους 

Πρόδροµο Μαλακασιώτη, Ιωάννη Χρονάκη, Κωνσταντίνο Παππά και Ευαγγελία Κολέλη, αφού οι εργασίες, 

ο κώδικας και τα δεδοµένα που µου παρείχαν αποτέλεσαν βάση για την εκπόνηση αυτής της εργασίας.  

Επιπλέον πρέπει να ευχαριστήσω την οµάδα ανάπτυξης του Deeplearning4j για την άµεση ανταπόκρισή τους 

σε τεχνικά θέµατα που συνάντησα κατά τη διάρκεια της ανάπτυξης λογισµικού νευρωνικών δικτύων, τον 

Wang Ling για την παροχή λογισµικού επισηµείωσης µερών του λόγου µε LSTM, καθώς και τον καθηγητή 

Christopher D. Manning, που µου απάντησε σε ερωτήσεις για το πακέτο Stanford NER. 

Θα ήθελα να ευχαριστήσω ιδιαίτερα την εταιρία στην οποία εργάζοµαι – Incelligent ΙΚΕ – για τους υλικούς 

αλλά κυριότερα χρονικούς πόρους που µου παρείχε κατά τη διάρκεια της εκπόνησης της διπλωµατικής µου, 

καθώς και για την κατανόηση που έδειξαν οι συνάδελφοί µου σε περιόδους µεγάλης πίεσης και άγχους 

ταυτόχρονα από τη δουλειά και τη διπλωµατική µου εργασία. Τέλος, αν και δεν φαίνεται η πολύ σηµαντική 

επιρροή τους άµεσα στην εργασία, θα ήθελα να ευχαριστήσω την οικογένεια και τους στενούς φίλους µου, 

για όλη την υποστήριξή τους στην καθηµερινή µου ζωή. 

  



3 
 

Περιεχόµενα 
Ευχαριστίες ........................................................................................................................................................ 2 

Περιεχόµενα ....................................................................................................................................................... 3 

1. Εισαγωγή ................................................................................................................................................... 6 

1.1. Περιγραφή Προβλήµατος .................................................................................................................. 6 

1.2. Περιγραφή Υπάρχοντος Συστήµατος ................................................................................................ 6 

1.3. Στόχοι ................................................................................................................................................. 7 

1.4. Δοµή Εργασίας .................................................................................................................................. 8 

2. Θεωρητικό Υπόβαθρο και Σχετική Έρευνα .............................................................................................. 9 

2.1. Χρήσιµες Έννοιες .............................................................................................................................. 9 

2.1.1. Επισηµείωση Μερών του Λόγου ............................................................................................... 9 

2.1.2. Μέγιστη Εντροπία, Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, Υπό Συνθήκη Τυχαία Πεδία .................... 9 

2.1.3. Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης ...................................................................................... 10 

2.1.4. Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα ........................................................................................................ 10 

2.1.5. Ανατροφοδοτούµενα Νευρωνικά Δίκτυα ................................................................................ 10 

2.1.6. Μετρικές Αξιολόγησης ............................................................................................................ 10 

2.2. Βιβλιογραφική Επισκόπηση Επισηµείωσης Μερών του Λόγου ..................................................... 11 

2.3. Επισηµείωση Μερών του Λόγου στα Ελληνικά .............................................................................. 13 

2.3.1. Η εργασία του Μαλακασιώτη .................................................................................................. 13 

2.3.2. Η εργασία του Χρονάκη .......................................................................................................... 13 

2.3.3. Η εργασία του Παππά .............................................................................................................. 13 

2.3.4. Η εργασία της Κολέλη ............................................................................................................. 14 

2.3.5. Άλλες εργασίες Επισηµείωσης Μερών του Λόγου για Ελληνικά ........................................... 14 

3. Το Σύστηµα της Παρούσας Εργασίας ..................................................................................................... 15 

3.1. Περιγραφή Δεδοµένων .................................................................................................................... 15 

3.1.1. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 15 

3.1.2. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών .................................................................................................. 16 

3.2. Περιγραφή Δεδοµένων Εξόδου ....................................................................................................... 16 

3.3. Περιγραφή Συστήµατος ................................................................................................................... 16 



4 
 

3.3.1. Εισαγωγή και Προ-επεξεργασία Δεδοµένων ........................................................................... 16 

3.3.2. Παραγωγή Ιδιοτήτων ............................................................................................................... 17 

3.3.3. Επιλογή Ταξινοµητή ................................................................................................................ 18 

3.3.4. Εκ των Υστέρων Επισηµείωση ................................................................................................ 19 

4. Πειράµατα ................................................................................................................................................ 20 

4.1. Ιδιότητες ........................................................................................................................................... 20 

4.1.1. Ιδιότητες από το Σύστηµα της Κολέλη .................................................................................... 20 

4.2. Αξιολόγηση Ταξινοµητών ............................................................................................................... 21 

4.3. Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας ................................................................................................... 21 

4.3.1. Παραµετροποίηση .................................................................................................................... 21 

4.3.2. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 22 

4.3.3. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών .................................................................................................. 22 

4.3.4. Χρήση Διανυσµατικών Παραστάσεων Λέξεων ....................................................................... 23 

4.4. Ταξινοµητής Υπό Συνθήκη Τυχαίων Πεδίων .................................................................................. 26 

4.4.1. Παραµετροποίηση .................................................................................................................... 26 

4.4.2. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 26 

4.4.3. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών .................................................................................................. 26 

4.5. Νευρωνικό Δίκτυο Πολλών Επιπέδων ............................................................................................ 27 

4.5.1. Παραµετροποίηση .................................................................................................................... 27 

4.5.2. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 27 

4.6. Ανατροφοδοτούµενο Νευρωνικό Δίκτυο των Ling κ.α. .................................................................. 27 

4.6.1. Επαναλαµβανόµενο Νευρωνικό .............................................................................................. 27 

4.6.2. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 27 

4.6.3. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών .................................................................................................. 27 

4.7. Μηχανή Διανυσµάτων Υποστήριξης ............................................................................................... 28 

4.7.1. Παραµετροποίηση .................................................................................................................... 28 

4.7.2. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 28 

4.8. Τελική Σύγκριση .............................................................................................................................. 29 

4.8.1. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών ..................................................................................................... 29 



5 
 

4.8.2. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών .................................................................................................. 29 

4.9. Τελική Επίδοση σε σε Νέο Σύνολο Αξιολόγησης ........................................................................... 30 

4.9.1. Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας Με Στατιστικές Ιδιότητες ................................................. 30 

4.9.2. Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας Με Διανυσµατικές Παραστάσεις Λέξεων ........................ 31 

4.9.3. Τελικό Συµπέρασµα ................................................................................................................. 32 

5. Συµπεράσµατα και Μελλοντική Έρευνα ................................................................................................. 33 

5.1. Συµπεράσµατα ................................................................................................................................. 33 

5.2. Προτεινόµενη Μελλοντική Έρευνα ................................................................................................. 33 

6. Παράρτηµα .............................................................................................................................................. 34 

6.1. Πίνακας Σχετικής έρευνας ............................................................................................................... 34 

6.2. Πρόσθετες Πληροφορίες για το σύστηµα αυτής της εργασίας ........................................................ 36 

6.3. Πηγές ............................................................................................................................................... 38 

 

  



6 
 

1. Εισαγωγή 
Η Επισηµείωση Μερών του Λόγου (ΕΜΛ, part-of-speech tagging) σε κείµενα είναι ένα σηµαντικό πρόβληµα 

στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας και υπάρχει αρκετά µεγάλη σχετική βιβλιογραφία. Σκοπός αυτής της 

εργασίας είναι να διερευνηθούν πιθανοί τρόποι αντιµετώπισης του προβλήµατος ΕΜΛ για την ελληνική 

γλώσσα, που θα αξιοποιούν νέες προσεγγίσεις, κυρίως βασισµένες σε διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων 

(word embeddings) και βαθιά νευρωνικά δίκτυα (deep neural networks), βελτιώνοντας τα αποτελέσµατα 

παλαιότερων εργασιών (Κολέλη 2011; Παππάς 2008; Χρονάκης 2006; Μαλακασιώτης 2005). 

1.1. Περιγραφή Προβλήµατος 
Το πρόβληµα αφορά την αντιστοίχιση µιας ή και περισσότερων ετικετών (tags) µερών του λόγου σε κάθε 

λέξη ενός συνόλου κειµένων (Χρονάκης 2006). Το πρόβληµα είναι ιδιαίτερα σύνθετο διότι η ίδια λέξη µπορεί 

να ανήκει σε διαφορετικό µέρος του λόγου ανάλογα µε τα συµφραζόµενά της. Επίσης, ένα λεξικό θα ήταν 

δύσκολο να καλύψει όλες τις λέξεις µιας γλώσσας, αφού µε τη πάροδο του χρόνου προστίθενται καινούριες 

λέξεις στην γλώσσα (ιδιαίτερα τεχνικοί όροι) και µπορεί να υπάρχουν λέξεις που εµφανίζονται πολύ σπάνια. 

Ένα χαρακτηριστικό απλό παράδειγµα είναι η χρήση της λέξης «το» παρακάτω: 

• Είδε το πράσινο δέντρο. (το: άρθρο) 

• Το είπε στον Γιώργο. (το: αντωνυµία) 

Όπως φαίνεται, η λέξη «το» αλλάζει το µέρος του λόγου της ανάλογα µε τα συµφραζόµενά της. Άλλο 

παράδειγµα είναι η λέξη “ραπάρω”, που µπορεί να µην εµφανίζεται σε κάποιο λεξικό, αφού εµφανίστηκε 

πρόσφατα στην ελληνική γλώσσα. 

1.2. Περιγραφή Υπάρχοντος Συστήµατος 
Στα πλαίσια προηγούµενων εργασιών, κυρίως (Κολέλη 2011), αναπτύχθηκε ένα σύστηµα βασισµένο σε 

ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας (maximum entropy classifier), το οποίο επιτυγχάνει αρκετά υψηλά επίπεδα 

ορθότητας. Το συγκεκριµένο σύστηµα εκπαιδεύεται σε χειρωνακτικά επισηµειωµένα κείµενα, δηλαδή 

κείµενα στα οποία οι σωστές ετικέτες (µέρη του λόγου) των λέξεων έχουν σηµειωθεί από ανθρώπους. Για 

κάθε λέξη, της οποίας προσπαθεί να µαντέψει τη σωστή ετικέτα, χρησιµοποιεί ιδιότητες (features) που 

παρέχουν πληροφορίες για τη µορφολογία της ίδιας της λέξης αλλά και για τις λέξεις που βρίσκονται γύρω 

της. Αφού ο ταξινοµητής δώσει ετικέτες στις λέξεις ενός κειµένου, γίνεται εκ των υστέρων επισηµείωση 

(meta-tagging) µε ένα πρόσθετο υπο-σύστηµα, το οποίο χρησιµοποιεί λεξικό και χειρωνακτικά 

κατασκευασµένους κανόνες, οι οποίοι διορθώνουν π.χ. κοινά λάθη του ταξινοµητή. Το παραπάνω σύστηµα 

χρησιµοποιήθηκε ως αφετηρία αυτής της εργασίας. 
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Συνοπτικά το προηγούµενο σύστηµα θα µπορούσε να περιγράφει στα παρακάτω σχήµατα: 

 

Εικόνα 1: Εκπαίδευση και αξιολόγηση προηγούµενου συστήµατος.  

 

Εικόνα 2: Χρήση προηγούµενου συστήµατος για την επισηµείωση άγνωστου κειµένου. 

1.3. Στόχοι 
Οι στόχοι της εργασίας ήταν οι ακόλουθοι:  

• Αναπαραγωγή και ανακατασκευή του προηγούµενου συστήµατος, ώστε να είναι πιο εύκολα 

επεκτάσιµο µε παραπάνω αλγορίθµους, δυναµικό αριθµό κατηγοριών και εισαγωγή νέων ιδιοτήτων. 

• Χρήση νέων ιδιοτήτων, όπως διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων, για να διερευνηθεί αν συµβάλλουν 

στη βελτίωση της ορθότητας των ταξινοµητών. 

• Αξιοποίηση πρόσθετων µεθόδων µηχανικής µάθησης, όπως τα Υπό Συνθήκη Τυχαία Πεδία 

(Conditional Random Fields) και τα Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα (Deep Neural Networks). 

• Βελτίωση της εκ των υστέρων επισηµείωσης (meta tagging), µε στόχο τη βελτίωση της ορθότητας του 

συστήµατος. 
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1.4. Δοµή Εργασίας 
Η εργασία έχει την παρακάτω δοµή:  

• Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή στο πρόβληµα και επεξήγηση του προηγούµενου συστήµατος. 

• Κεφάλαιο 2: Θεωρητικό υπόβαθρο και σχετικές προηγούµενες έρευνες. 

• Κεφάλαιο 3: Περιγραφή του συστήµατος της παρούσας εργασίας. 

• Κεφάλαιο 4: Περιγραφή πειραµάτων και αξιολόγηση του συστήµατος. 

• Κεφάλαιο 5: Συµπεράσµατα και προτεινόµενη µελλοντική έρευνα. 

• Κεφάλαιο 6: Παράρτηµα µε λεξικό όρων, ευρετήριο εικόνων και πινάκων, πηγές κ.λπ. 
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2. Θεωρητικό Υπόβαθρο και Σχετική Έρευνα 
Για την επιλογή αλγορίθµων µάθησης αλλά και ιδιοτήτων χρειάστηκε ιδιαίτερα εκτενής βιβλιογραφική 

έρευνα. Σε αυτή την ενότητα παρατίθενται οι πηγές που βοήθησαν στην ανάπτυξη του συστήµατος και 

χρήσιµες εισαγωγικές έννοιες.  

2.1. Χρήσιµες Έννοιες  

2.1.1. Επισηµείωση Μερών του Λόγου 

Η επισηµείωση µερών του λόγου (ΕΜΛ) αφορά την εύρεση της κατάλληλης ετικέτας που εκφράζει το µέρος 

του λόγου κάθε λέξης. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, µπορεί να φαίνεται σαν ένα πρόβληµα που θα λυνόταν 

µε τη χρήση ενός εκτεταµένου λεξικού, αλλά η πολυπλοκότητα και η µεταβλητότητα της γλώσσας δεν το 

επιτρέπουν. Για αυτό το λόγο χρησιµοποιούνται κυρίως αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης. Ένα απλό 

παράδειγµα επισηµείωσης είναι το παρακάτω: 

 

Εικόνα 3 Ένα απλό παράδειγµα επισηµείωσης κειµένου. 

Πολλές φορές οι παραγόµενες ετικέτες χρησιµοποιούνται σαν ιδιότητες για πιο περίπλοκα προβλήµατα, όπως 

η αποσαφήνιση εννοιών και η ανάλυση συναισθήµατος (Wiriyathammabhum, et al. 2012; Qian, et al. 2015). 

2.1.2. Μέγιστη Εντροπία, Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, Υπό Συνθήκη Τυχαία Πεδία 

Όπως προαναφέρθηκε, το προηγούµενο σύστηµα βασίζεται σε ταξινοµητές µέγιστης εντροπίας (Κολέλη 

2011). Πρόκειται για διαδεδοµένη µέθοδο επιβλεπόµενης µάθησης, που έχει χρησιµοποιηθεί εκτενώς στην 

ΕΜΛ (Ratnaparkhi 1996) και περιγράφεται στις προηγούµενες εργασίες. Ως εκ τούτου δεν περιγράφεται 

περαιτέρω εδώ.  

Τα συστήµατα ΕΜΛ συχνά χρησιµοποιούν επίσης Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (Hidden Markov Models, 

HMM) (Cutting, et al. 1992) ή Μαρκοβιανά Μοντέλα Μέγιστης Εντροπίας (Maximum Entropy Markov 

Models, MEMM) ή Υπό Συνθήκη Τυχαία Πεδία (Conditional Random Fields, CRF) (Lafferty, McCallum and 

Pereira 2001), τα οποία επίσης περιγράφονται εκτενώς στη βιβλιογραφία. Τα µοντέλα αυτά εξετάζουν την 

ανάθεση ετικετών συνολικά για όλα τα στοιχεία µιας ακολουθίας (στην περίπτωσή µας, τις λέξεις µιας 

πρότασης), αντίθετα από τους ταξινοµητές µέγιστης εντροπίας (και άλλους αλγορίθµους), που αποφασίζουν 

ξεχωριστά την ετικέτα κάθε στοιχείου (λέξης) της ακολουθίας. 
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2.1.3. Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης 
Σε κάποια από τα πειράµατα της εργασίας, χρησιµοποιούνται επίσης Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης 

(Support Vector Machines, SVM), που παρουσιάζουν συχνά ιδιαίτερα καλές επιδόσεις σε προβλήµατα 

επιβλεπόµενης µάθησης και περιγράφονται επίσης εκτενώς στη βιβλιογραφία (Burges 1998).  

2.1.4. Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα 
Η αύξηση της διαθέσιµης υπολογιστικής ισχύος, η διαθεσιµότητα τεράστιων συνόλων δεδοµένων, αλλά και 

η ανακάλυψη νέων τεχνικών εκπαίδευσης επέτρεψαν τα τελευταία χρόνια την εκπαίδευση Νευρωνικών 

Δικτύων (Neural Networks, ΝΝ) πολύ περισσότερων επιπέδων σε σχέση µε τα δίκτυα του παρελθόντος. Τα 

«βαθιά» νέα νευρωνικά δίκτυα έχουν συχνά καλύτερη ικανότητα γενίκευσης από τα παλιότερα κι έτσι έχουν 

γίνει ιδιαίτερα δηµοφιλή στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Collobert και Weston 2008; Goldberg 2015) 

και τους περισσότερους τοµείς της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Η πιο διαδεδοµένη µέθοδος εκπαίδευσης ενός 

νευρωνικού δικτύου είναι η ανάστροφη διάδοση (backpropagation), όπου το σφάλµα που κάνει το δίκτυο σε 

µια πρόβλεψη κατά την εκπαίδευση διαδίδεται σε όλους τους νευρώνες του, από το επίπεδο εξόδου 

ανάστροφα ως το αρχικό επίπεδο (LeCun, et al. 1998). 

2.1.5. Ανατροφοδοτούµενα Νευρωνικά Δίκτυα 

Μια ειδική κατηγορία ΝΝ είναι τα ανατροφοδοτούµενα νευρωνικά δίκτυα (recurrent Neural Networks - rNN) 

(Lipton 2015; Graves, Fernandez, et al. 2006; Graves 2012). Η έξοδος ενός rNN (στην περίπτωσή µας η 

πρόβλεψη για την ετικέτα της τρέχουσας λέξης) εξαρτάται όχι µόνο από την είσοδο (τις ιδιότητες της 

τρέχουσας λέξης ή/και των γειτονικών της λέξεων) αλλά και από την προηγούµενη κατάσταση του δικτύου. 

Διαισθητικά, η προηγούµενη κατάσταση του δικτύου κωδικοποιεί πληροφορίες σχετικές µε όλες τις 

προηγούµενες λέξεις, που όπως είδαµε είναι χρήσιµες κατά την ΕΜΛ (αλλά και σε άλλα προβλήµατα).  

Ένα πρόβληµα µε τα rNN είναι πως κατά τη διαδικασία της ανανέωσης των βαρών µε ανάστροφη διάδοση, 

το σήµα του σφάλµατος συχνά εξασθενεί σταδιακά (καθώς µεταδίδεται από το τελευταίο επίπεδο προς το 

πρώτο), λόγω πολλαπλών παραγωγίσεων. Για να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα, έχουν δηµιουργηθεί 

ειδικές µορφές rNN, όπως τα Gated Recurrent Units (GRU) και τα Long Short Term Memory (LSTM), οι 

οποίες επιτρέπουν τη διατήρηση (ή αποδυνάµωση) του σήµατος του σφάλµατος κατά την ανάστροφη διάδοση 

(Lipton 2015; Graves 2012). 

2.1.6. Μετρικές Αξιολόγησης 
Στην ΕΜΛ χρησιµοποιούνται συνήθως τα ακόλουθα µέτρα αξιολόγησης: 

• Ορθότητα (accuracy): Ο λόγος των επιτυχηµένων προβλέψεων (σωστών ετικετών) προς τον αριθµό 

των συνολικών προβλέψεων. 
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• Ακρίβεια (precision) ανά κατηγορία (µέρος του λόγου): Το πλήθος των εµφανίσεων λέξεων που 

κατετάγησαν σωστά στη συγκεκριµένη κατηγορία προς τον αριθµό των εµφανίσεων λέξεων που 

κατετάγησαν (σωστά ή λανθασµένα) στη συγκεκριµένη κατηγορία !"#$	&'()*)+$(
!"#$	&'()*)+$(,-./($	&'()*)+$( . 

• Ανάκληση (recall) ανά κατηγορία (µέρος του λόγου): Το πλήθος των εµφανίσεων λέξεων που 

κατετάγησαν σωστά στη συγκεκριµένη κατηγορία προς τον αριθµό των εµφανίσεων λέξεων που 

πραγµατικά ανήκουν στη συγκεκριµένη κατηγορία !"#$	&'()*)+$(
!"#$	&'()*)+$(,-./($	0$1.*)+$( . 

2.2. Βιβλιογραφική Επισκόπηση Επισηµείωσης Μερών του Λόγου 

Ένα από τα πρώτα γνωστά σώµατα κειµένων, το Brown Corpus, επισηµειώθηκε χειρωνακτικά µε µέρη του 

λόγου τη δεκαετία του 1960 από τους Francis και Kucera (Meyer 1996). Μία από τις πρώτες απόπειρες 

αυτόµατης ΕΜΛ, το σύστηµα µε κανόνες του Greene (Greene 1971), µε ποσοστό ορθότητας στο σύνολο 

αξιολόγησης κοντά στο 77%.  

Πολύ αποδοτικές προσπάθειες αυτόµατης ΕΜΛ µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (Kempe 1993; Cutting, et 

al. 1992), φτάνοντας περίπου το 96% σε ποσοστό ορθότητας στα κείµενα αξιολόγησης. Ήδη το 1994 έχουµε 

τη χρήση Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων στην ΕΜΛ, τα οποία καταφέρνουν να επιτύχουν σχεδόν το ίδιο 

ποσοστό ορθότητας (Schmidt 1994). To 1996 χρησιµοποιείται το µοντέλο Μέγιστης Εντροπίας στο σώµα 

κειµένων Penn-Treebank (Ratnaparkhi 1996) µε ποσοστό ορθότητας κοντά στο 96,5%. Έχουν 

χρησιµοποιηθεί επίσης Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (SVM) στην ΕΜΛ µε ποσοστό ορθότητας 

σχεδόν 92% στα Γερµανικά (Nietzio 2002). 

Έχει γίνει χρήση Υπό Συνθήκη Τυχαίων Πεδίων (CRF) για την ΕΜΛ σε σώµα κειµένων µε ερωτήσεις από 

το Διαδίκτυο (Subramanya, Petrov and Pereira 2010), πετυχαίνοντας ορθότητα 87,6%, η οποία είναι ιδιαίτερα 

υψηλή για αυτού του είδους σώµατα κειµένων. Ακόµα µια προσπάθεια γίνεται µε τη χρήση CRF σε γαλλικά 

κείµενα, όπου επιτυγχάνεται ορθότητα 97,7% (Constant and Sigogne 2011). Η χρήση CRF ακόµα και σε 

λιγότερο διαδεδοµένες γλώσσες (Amazighe – Μαρόκο) µπορεί να παράγει ποσοστά ορθότητας κοντά στο 

86%, περίπου ίδια µε αυτή που δίνει η χρήση SVM (Benajiba, Rosso and Zenkouar 2011). Γενικότερα τα 

CRF υψηλών τάξεων δείχνουν ικανά να πετύχουν ορθότητα άνω του 90% σε πολλές γλώσσες (Müller, Schmid 

and Schütze 2013) . Η χρήση µοντέλων µέγιστης εντροπίας φαίνεται να βοηθάει σε σχετικά µικρά σώµατα 

κειµένων και να επιτυγχάνει ενίοτε ποσοστά υψηλότερα του 98% (Ma and Huang 2011).  

Παρ ’όλο που δεν χρησιµοποιούνται συχνά στην ΕΜΛ, οι γενετικοί αλγόριθµοι µπορούν να πετύχουν αρκετά 

καλά ποσοστά ορθότητας 96,68%, (Forsati and Shamsfard 2014). Η χρήση διαφορετικού συνόλου ετικετών 

(tagset) µερών του λόγου µπορεί επίσης να ενισχύσει την ορθότητα των αλγορίθµων ΕΜΛ (Moore 2015).  

Μετά το 2012 έχει αρχίσει να γίνεται ιδιαίτερα συχνή η χρήση Νευρωνικών Δικτύων, κυρίως λόγω της 

διάδοσης των Βαθιών Αρχιτεκτονικών Μάθησης (Deep Learning). Βλέπουµε πως οι νέες αρχιτεκτονικές 
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Νευρωνικών Δικτύων επιτυγχάνουν ιδιαίτερα υψηλά ποσοστά στην ΕΜΛ σε πολλές γλώσσες (Carneiro, 

França and Lima 2015). Λόγω των πολύ καλών αποτελεσµάτων που είχαν τα Νευρωνικά Δίκτυα και ο CRF, 

αναπτύχθηκε µια προσέγγισή που τα συνδυάζει και τα δύο (Durrett and Klein 2015). 

Ο Manning σηµειώνει πως τελικά σηµασία δεν έχει στην ΕΜΛ µόνο η επιλογή διαφορετικών αλγορίθµων 

µάθησης και ιδιοτήτων εκπαίδευσης, αλλά και η επιλογή σωστότερων κατηγοριών (µερών του λόγου) και 

κανόνων επισηµείωσης (Manning 2011). Στη συνέχεια αναφέρει πως ίσως θα έπρεπε να εστιάσουµε στην 

ορθότητα ΕΜΛ ανά πρόταση και όχι ανά λέξη, διότι µια πλήρως σωστά επισηµειωµένη πρόταση δίνει 

µεγαλύτερη αξία στις εφαρµογές όπου χρησιµοποιείται η ΕΜΛ. 

Τα τελευταία χρόνια χρησιµοποιούνται ευρέως στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας (και την ΕΜΛ) 

διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων (word embeddings) (Collobert and Weston 2008; Mikolov, Sutskever, et 

al. 2013; Pennington, Socher and Manning 2014), που απεικονίζουν λέξεις µε παρόµοιες σηµασίες ή σύνταξη 

σε κοντινά σηµεία ενός πολυδιάστατου διανυσµατικού χώρου. Παρόµοιες διανυσµατικές παραστάσεις είχαν 

χρησιµοποιηθεί και παλαιότερα στην ΕΜΛ (Schütze 1995) και ακόµα νωρίτερα στην επεξεργασία φυσικής 

γλώσσας γενικότερα (Rumelahart, Hinton and Williams 1986). Στην περίπτωση της ΕΜΛ, η διανυσµατική 

παράσταση µιας λέξης στην οποία πρέπει να αποδοθεί ετικέτα µέρους του λόγου µπορεί να χρησιµοποιηθεί 

ως διάνυσµα ιδιοτήτων της (feature vector), ενδεχοµένως σε συνδυασµό µε τις διανυσµατικές παραστάσεις 

των γειτονικών της λέξεων (Wang και Manning 2013; Ma, Zhang και Zhu 2014). Διανυσµατικές παραστάσεις 

λέξεων µαζί µε άλλες ιδιότητες µπορούν να δώσουν µέχρι 97,5% ορθότητας (Tsuboi 2014). Αναφέρεται πως 

η χρήση των συγκεκριµένων διανυσµατικών παραστάσεων λέξεων µπορεί να βοηθήσει ιδιαίτερα σε ΕΜΛ για 

λέξεις που έχουµε συναντήσει κατά τη κατασκευή τους, αλλά όχι για άγνωστες λέξεις (out of vocabulary 

words) (Fonseca and Rosa 2013). 

Πρόσφατα υπήρξε εµπλουτισµός των διανυσµατικών παραστάσεων λέξεων, ώστε να λαµβάνουν σε 

µεγαλύτερο βαθµό υπόψη τους τη µορφολογία των λέξεων (Cotterell and Schütze 2015; Luong, Socher and 

Manning 2013). Επίσης, η χρήση πιο περίπλοκων αρχιτεκτονικών µάθησης για την παραγωγή διανυσµατικών 

παραστάσεων λέξεων όπως τα Ανατροφοδοτούµενα Νευρωνικά Δίκτυα, επέτρεψε την παραγωγή 

διανυσµατικών παραστάσεων σε επίπεδο χαρακτήρων (character embeddings). Μια λέξη µπορεί να 

απεικονιστεί µε τον συνδυασµό διανυσµατικών παραστάσεων των χαρακτήρων που την αποτελούν (Ling, 

Luıs, et al. 2015a; Ling, Chu-Cheng, et al. 2015b). Ιδίως σε γλώσσες όπως τα Κινέζικα, µπορεί να επιτευχθεί 

F1 score 91%, που είναι αρκετά κοντά στα σύγχρονα CRF µοντέλα (Zheng, Chen and Xu 2013). Στα Ισπανικά 

ο συνδυασµός διανυσµατικών παραστάσεων λέξεων και χαρακτήρων οδήγησε σε F1 score 82% (Santos and 

Guimaraes 2015). Σε άλλες γλώσσες όπως τα Αγγλικά, Γερµανικά και Πορτογαλικά, τα αποτελέσµατα της 

χρήσης διανυσµατικών παραστάσεων χαρακτήρων κυµαίνονται σε ποσοστά ορθότητας 97%-98% (Lin, et al. 

2015; Santos and Zdrony 2015; Labeau, Loser and Allauzen 2015). 
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2.3. Επισηµείωση Μερών του Λόγου στα Ελληνικά 

Η έκταση της έρευνας που έχει γίνει για την αυτόµατη ΕΜΛ στα Ελληνικά είναι µικρότερη σε σύγκριση µε 

εκείνη που έχει γίνει σε γλώσσες όπως τα Αγγλικά και τα Γερµανικά, που είναι ιδιαίτερα διαδεδοµένες.  

2.3.1. Η εργασία του Μαλακασιώτη 
Στη εργασία του, ο Μαλακασιώτης (Μαλακασιώτης 2005) χρησιµοποιεί ενεργητική µάθηση για την επιλογή 

ιδιοτήτων και παραδειγµάτων που µπορούν να βοηθήσουν στην εύρεση της ετικέτας µιας λέξης. Κατά την 

ΕΜΛ ο αλγόριθµος ενεργητικής µάθησης έχει 3 βήµατα: 

• Στο πρώτο βήµα ο αλγόριθµος εντοπίζει πιθανώς λανθασµένα επισηµειωµένες λέξεις του σώµατος 

εκπαίδευσης και τις προτείνει στο χρήστη προς διόρθωση. 

• Στο δεύτερο βήµα ο αλγόριθµος προτείνει στον χρήστη, ιδιότητες λέξεων οι οποίες βοηθούν στο 

διαχωρισµό µεταξύ των µερών του λόγου. 

• Στο τρίτο βήµα, ο αλγόριθµος επιλέγει τα παραδείγµατα εκπαίδευσης που µπορούν να βοηθήσουν να 

γίνει πιο αποδοτική η εκπαίδευση του ταξινοµητή. 

Στη συνέχεια ένας ταξινοµητής k-κοντινότερων γειτόνων αναλαµβάνει την αυτόµατη επισηµείωση κάθε 

λέξης µε την κατάλληλη ετικέτα. Οι ετικέτες που χρησιµοποιούνται σε αυτή την εργασία περιέχουν 

πληροφορίες για το µέρος του λόγου, την κλίση, τον αριθµό και το γένος µιας λέξης, και µοιάζουν στο 

εκτεταµένο σύνολο κατηγοριών που θα αναλυθεί στη συνέχεια αυτής της εργασίας. Τα αποτελέσµατα της 

εργασίας κυµαίνονται σε ποσοστό ορθότητας κοντά στο 79.62%. 

2.3.2.  Η εργασία του Χρονάκη 

Το 2006, ο Χρονάκης (Χρονάκης 2006) επέκτεινε την εργασία του Μαλακασιώτη. Κατασκεύασε δυο νέα 

επισηµειωµένα σύνολα κειµένων εκπαίδευσης και αξιολόγησης. Έδειξε επίσης πως η ενεργητική µάθηση 

παρουσιάζει µικρή διαφορά µε την παθητική στην ΕΜΛ, όταν ο αριθµός παραδειγµάτων εκπαίδευσης 

ξεπερνάει µια συγκεκριµένη τιµή. Επιπλέον, τα επισηµειωµένα σύνολα που αναπτύχθηκαν, είχαν δυο ετικέτες 

για κάθε λέξη. Μια ετικέτα που αφορά µόνο το µέρος του λόγου και κατατάσσει τη λέξη σε µια από 13 

κατηγορίες, αλλά και µια ετικέτα που κατατάσσει τη λέξη µε βάση το µέρος του λόγου, τη φωνή, το χρόνο, 

το πρόσωπο, το γένος, τον αριθµό κ.λπ. σε µια από 135 κατηγορίες. Ο ταξινοµητής που επιλέχθηκε σε αυτή 

την εργασία ήταν ένας αλγόριθµος k κοντινότερων γειτόνων, ο οποίος πέτυχε ορθότητα 82,73 % στο µεγάλο 

σύνολο κατηγοριών και κοντά στο 92% στο µικρό σύνολο κατηγοριών. 

2.3.3. Η εργασία του Παππά 
Ο Παππάς στην εργασία του το 2008 (Παππάς 2008) επέκτεινε ακόµα περισσότερο το σύστηµα του Χρονάκη 

µε την προσθήκη δικής του υλοποίησης ταξινοµητή k κοντινότερων γειτόνων αλλά και την επέκταση των 

συνόλων εκπαίδευσης . Δεν παρουσιάστηκε ιδιαίτερη βελτίωση στα ποσοστά ορθότητας σε σχέση µε τις 

προηγούµενες. 
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2.3.4. Η εργασία της Κολέλη 
Η πιο πρόσφατη εργασία πάνω στην ΕΜΛ για Ελληνικά (Κολέλη 2011). Οι κατηγορίες (ετικέτες) δεν 

άλλαξαν σε σύγκριση µε αυτές του προηγούµενου συστήµατος. Επιλέχθηκε ένας ταξινοµητής Μέγιστης 

Εντροπίας, αντί του ταξινοµητή k κοντινότερων γειτόνων. Οι ιδιότητες κάθε λέξης προς επισηµείωση 

στηρίχθηκαν στις συχνότητες της εµφάνισης των λέξεων και των καταλήξεων τους σε κάθε κατηγορία. 

Επίσης οι ιδιότητες κάθε λέξης σχηµατίζονταν από τις ιδιότητες της ίδιας της λέξης αλλά και των λέξεων που 

βρισκόταν γύρω της. Η εργασία αυτή χρησιµοποιήθηκε ως βάση για την παρούσα εργασία, και η ορθότητα 

που επιτυγχάνεται στα 2 σύνολα ετικετών (92.72% και 81.55% στο µικρό και µεγάλο σύνολο αντίστοιχα) 

χρησιµοποιήθηκε ως µέτρο σύγκρισης για τα αποτελέσµατα των πειραµάτων που πραγµατοποιήθηκαν σε 

αυτή την εργασία. Το σύστηµα της Κολέλη χρησιµοποιεί επίσης ένα στάδιο εκ των υστέρων επισηµείωσης 

που περιγράφεται παρακάτω στην ενότητα 3.3.4. 

2.3.5.  Άλλες εργασίες Επισηµείωσης Μερών του Λόγου για Ελληνικά 
Έχουν υπάρξει επίσης εργασίες (Petasis, et al. 1999; Harris Papageorgiou 2000) ΕΜΛ για τα Ελληνικά 

βασισµένες στον επισηµειωτή µερών του λόγου του Brill (Brill 1995) και άλλες (Orphanos and 

Christodoulakis 1999; Orphanos, et al. 1999b; Evangelos Dermatas 1995).
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3. Το Σύστηµα της Παρούσας Εργασίας 
Σε αυτή την ενότητα περιγράφεται το σύστηµα της παρούσας εργασίας, που αποτελεί ανακατασκευή και 

επέκταση του συστήµατος της Κολέλη (Κολέλη 2011). Το σύστηµα έχει υλοποιηθεί σαν γενικός συνδυασµός 

ταξινοµητών, µε αποτέλεσµα να µπορεί να χρησιµοποιηθεί για οποιοδήποτε είδος ταξινόµησης, είτε αυτό 

αποτελεί πρόβληµα ΕΜΛ, είτε π.χ. αναγνώριση ονοµάτων οντοτήτων (named entity recognition). 

3.1. Περιγραφή Δεδοµένων 
Τα δεδοµένα εκπαίδευσης και αξιολόγησης συλλέχθηκαν στα πλαίσια παλαιότερων εργασιών. Αποτελούνται 

κυρίως από άρθρα νέων και εφηµερίδων. Κάθε λέξη έχει επισηµειώθει µε την κατάλληλη κατηγορία/µέρος 

του λόγου στο οποίο ανήκει. Στα πλαίσια της εργασίας, ο όρος λέξη (word/token) θα αναφέρεται και στα 

σηµεία στίξης, αριθµούς, ειδικά σύµβολα και ξένες λέξεις που µπορεί να συναντηθούν µέσα σε ένα κείµενο.  

Οι συνολικές εµφανίσεις λέξεις των δεδοµένων εκπαίδευσης φτάνουν τις 23.675. Επιπροσθέτως, άλλες 7.878 

λέξεις χρησιµοποιήθηκαν ως δεδοµένα αξιολόγησης. Πέραν από τις λέξεις, το σύστηµα µπορεί να δεχτεί και 

ένα λεξικό το οποίο συσχετίζει λέξεις µε µια µόνο κατηγορία. Το σύστηµα έχει τη δυνατότητα να παράγει 

από µόνο του στατιστικές ιδιότητες και βασικές ιδιότητες της µορφολογίας µιας λέξης. Επιπλέον, στο 

σύστηµα µπορούν να δοθούν έτοιµες ιδιότητες σε αριθµητική µορφή, οι οποίες µπορούν να συνδυαστούν µε 

αυτές που παράγει το σύστηµα ή και να χρησιµοποιηθούν ξεχωριστά για την εκπαίδευση ταξινοµητών. Έτσι 

το σύστηµα µπορεί να δεχθεί και διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων αλλά και ιδιότητες που έχουν παραγάγει 

άλλα συστήµατα και να τις συνδυάσει.  

Η µορφή που πρέπει να έχουν τα δεδοµένα εισόδου στο σύστηµα είναι δύο στήλες σύµφωνα µε το πρότυπο 

CONLL. Η πρώτη στήλη πρέπει να είναι το αναγνωριστικό ενός παραδείγµατος, στην προκειµένη περίπτωση 

µια λέξη, και η δεύτερη στήλη το αναγνωριστικό της κατηγορίας στην οποία ανήκει. Οι στήλες µπορούν να 

είναι χωρισµένες µεταξύ τους µε οποιονδήποτε διαχωριστή επιθυµεί ο χρήστης. 

3.1.1. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 
Το µικρό σύνολο κατηγοριών αποτελείται από τα µέρη του λόγου, χωρίς χρόνους, φωνές, πρόσωπα, γένη, 

αριθµούς ή κάποιο άλλο προσδιοριστικό (π.χ. δεικτικό άρθρο, αόριστη αντωνυµία). Αυτό έχει ως αποτέλεσµα 

να υπάρχουν 12 κατηγορίες µερών του λόγου. Τα ειδικά σύµβολα, τα κύρια ονόµατα, οι ξένες λέξεις και 

οποιαδήποτε ακολουθία χαρακτήρων που δεν αποτελείται από ελληνικούς χαρακτήρες και σύµβολα σηµείων 

στίξης, ταξινοµούνται στην κατηγορία «άλλο». Οι κατηγορίες του µικρού συνόλου είναι οι παρακάτω: 

 

 

 

Άρθρο	-	Article	 Επίρρημα	-	Adverb	 Μόριο	-	Particle	
Ρήμα	-	Verb	 Σύνδεσμος	-	Conjunction	 Πρόθεση	-	Preposition	
Σημείο	Στίξης	-	Punctuation	 Ουσιαστικό	-	Noun	 Αντωνυμία	-	Pronoun	
Επίθετο	-	Adjective	 Αριθμητικό	-	Numeral	 Άλλο	-	Other	
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3.1.2. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών 
Σε αντίθεση µε το µικρό σύνολο κατηγοριών, το µεγάλο σύνολο κατηγοριών περιέχει πρόσθετους 

προσδιορισµούς του µέρους του λόγου µιας λέξης. Αυτοί είναι: 

• Αριθµός: Πληθυντικός – Plural, Ενικός – Singular. 

• Φωνή: Ενεργητική – Active, Παθητική – Passive, Απαρέµφατο – Infitive, Μετοχή - Participle. 

• Είδος άρθρου: Εµπρόθετο – Prepositional, Αόριστο – Indefinite, Οριστικό Άρθρο – Definitive. 

• Πτώση: Ονοµαστική – Nominative, Γενική - Genitive, Αιτιατική – Accusative, Κλιτική – Vocative  

• Γένος: Αρσενικό – Masculine, Θηλυκό – Feminine, Ουδέτερο – Neuter 

• Άκλιτη Αντωνυµία 

Ο συνδυασµός των παραπάνω προσδιορισµών µε τις κατηγορίες του µικρού συνόλου έχει ως αποτέλεσµα να 

υπάρχουν συνολικά 170 κατηγορίες. Από αυτές, στα σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης και αξιολόγησης 

υπάρχουν µόνο οι 117. Οι 170 κατηγορίες που αφορούν το µεγάλο σύνολο δεδοµένων παρατίθενται στο 

Παράρτηµα στην ενότητα 6.2. 

3.2. Περιγραφή Δεδοµένων Εξόδου 
Τα δεδοµένα εξόδου είναι ένα ζεύγος λέξης – κατηγορίας για κάθε λέξη του κειµένου. Επίσης το σύστηµα 

φτιάχνει και αποθηκεύει αρχεία µε τις ιδιότητες που παρήγαγε, καθώς και αρχεία αξιολόγησης, τα οποία 

µπορεί να έχουν είτε την αξιολόγηση αλγορίθµου ανά εποχή/επανάληψη (epoch/iteration), είτε ανά ποσοστό 

του συνόλου εκπαίδευσης στο οποίο εκπαιδεύτηκε ο αλγόριθµος. 

3.3. Περιγραφή Συστήµατος 

3.3.1. Εισαγωγή και Προ-επεξεργασία Δεδοµένων 

Εάν δεν έχουν δοθεί οι κατηγορίες ξεχωριστά, τότε το σύστηµα τις εξάγει µόνο του από τα δεδοµένα. Στη 

συνέχεια το σύστηµα σπάει το σώµα κειµένων, σε ακολουθίες λέξεων ανάλογα µε τις οδηγίες του χρήστη. 

Στα πειράµατα αυτής της εργασίας, µια ακολουθία λέξεων είναι ένα άρθρο εφηµερίδας. Θα µπορούσε η κάθε 

ακολουθία να είναι µια ξεχωριστή περίοδος ή µια πρόταση αλλά δεν δοκιµάστηκε στην εργασία. Το σύστηµα 

στη συνέχεια παίρνει όλες τις πιθανές καταλήξεις µιας λέξης µέχρι ένα µέγιστο αριθµό τελικών χαρακτήρων 

της, ο οποίος καθορίζεται από τον χρήστη, και τις αποθηκεύει σε ένα λεξικό, ώστε να τις χρησιµοποιήσει στη 

συνέχεια, για την κατασκευή στατιστικών ιδιοτήτων. Περαιτέρω προ-επεξεργασία των λέξεων είναι η 

µετατροπή τους σε πεζά γράµµατα, η αφαίρεση καταλήξεων και το σπάσιµο σε συλλαβές, αλλά δεν έχει 

δοκιµαστεί σε αυτή την εργασία. 
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3.3.2. Παραγωγή Ιδιοτήτων 
Το σύστηµα προσφέρει τη δυνατότητα δηµιουργίας στατιστικών ιδιοτήτων για την κάθε λέξη ανάλογα µε την 

συχνότητα εµφάνισης της σε µια κατηγορία. Οι στατιστικές ιδιότητες της κάθε λέξης µπορούν να 

προσαυξηθούν µε τις αντίστοιχες στατιστικές ιδιότητες για την κατάληξη της κάθε λέξης. Επίσης, ο χρήστης 

µπορεί να διαλέξει αν σε αυτές τις ιδιότητες θα προστεθούν και οι αντίστοιχες για τις προηγούµενες ή 

επόµενες λέξεις. Ακόµη για κάθε λέξη υπάρχουν και κάποιες ιδιότητες που έχουν να κάνουν µε τη µορφολογία 

της και πιο συγκεκριµένα αν η λέξη:  

• Περιλαµβάνει αριθµό (δυαδική ιδιότητα). 

• Περιλαµβάνει λατινικό χαρακτήρα (δυαδική ιδιότητα). 

• Περιλαµβάνει σηµείο στίξης (δυαδική ιδιότητα). 

• Περιλαµβάνει κόµµα (δυαδική ιδιότητα). 

Τέλος µια ακόµη ιδιότητα δείχνει το µήκος της λέξης και κανονικοποιείται στο διάστηµα [-1,1]. Ένα 

χαρακτηριστικό παράδειγµα για το διάνυσµα ιδιοτήτων µιας λέξης είναι το παρακάτω: 

λέξη		 το	
article	 0,863264	
verb	 0	
punctuation	 0	
adjective	 0	
adverb	 0	
conjunction	 0	
noun	 0	
numeral	 0	
particle	 0	
preposition	 0	
pronoun	 0,136736	
other	 0	
#	characters	 2	
hasNumber	 FALSE	
hasLatin	 FALSE	
hasApostrophe	 FALSE	
hasPunc	 FALSE	
hasComma	 FALSE	

 

Το παραπάνω διάνυσµα ιδιοτήτων µπορεί να αυξηθεί π.χ. µε τις στατιστικές ιδιότητες της κατάληξης ενός 

γράµµατος και της επόµενης λέξης. Τότε θα έχει την παρακάτω µορφή (για την εξοικονόµηση χώρου έχει 

σπάσει σε στήλες αλλά κανονικά είναι διάνυσµα 42	×1): 
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λέξη		 το	 Κατάληξη	ενός	
χαρακτήρα:	ο	

Επόμενη	
λέξη	

δέντρο	

article	 0,863264	 0,2985	 article	 0	
verb	 0	 0	 verb	 0	
punctuation	 0	 0	 punctuation	 0	
adjective	 0	 0,31	 adjective	 0	
adverb	 0	 0	 adverb	 0	
conjunction	 0	 0	 conjunction	 0	
noun	 0	 0,2875	 noun	 1	
numeral	 0	 0	 numeral	 0	
particle	 0	 0	 particle	 0	
preposition	 0	 0,0985	 preposition	 0	
pronoun	 0,136736	 0	 pronoun	 0	
other	 0	 0	 other	 0	
#	characters	 2	 	   
hasNumber	 FALSE	 	   
hasLatin	 FALSE	 	   
hasApostrophe	 FALSE	 	   
hasPunc	 FALSE	 	   
hasComma	 FALSE	 	   

 

3.3.3. Επιλογή Ταξινοµητή 
Μέσω του συστήµατος δίνεται η δυνατότητα να γίνει εκπαίδευση και αξιολόγηση ενός εκ των παρακάτω 

ταξινοµητών: 

• Ταξινοµητής Μέγιστης εντροπίας από το πακέτο Stanford Classifier (Manning, Surdeanu, et al. 2014). 

Εάν ο χρήστης είναι εξοικειωµένος προγραµµατιστικά µε το πακέτο του Stanford, τότε µπορεί να 

χρησιµοποιήσει οποιονδήποτε ταξινοµητή υπάρχει σε αυτό. 

• Υπό Συνθήκη Τυχαία Πεδία από το πακέτο του Mallet (McCallum and Kachites 2002) και Stanford 

NER (Finkel, Grenager and Manning 2005). 

• Βαθύ Νευρωνικό Δίκτυο, οποιασδήποτε δοµής επιτρέπεται από το πακέτο deeplearning4j1. 

• Επαναλαµβανόµενο Νευρωνικό δίκτυο , από την υλοποίηση του Ling κ.α. (Ling, Luıs, et al. 2015a), 

που χρησιµοποιεί διανυσµατικές παραστάσεις χαρακτήρων και λέξεων. 

• Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης από το πακέτο του Stanford Classifier και το Multiclass SVM2. 

 

 

                                                
1 dl4j Deeplearning4j Development Team 2016 Deeplearning4j: Open-source distributed deep learning for the JVM - 2016. - 
http://deeplearning4j.org. - Apache Software Foundation License 2.0 
ND4J Development Team <2016> ND4J: N-dimensional arrays and scientific computing for the JVM- 2016. –  
http://nd4j.org. - Apache Software Foundation License 2.0. 
2 SVMMulticlass Thorsten Joachims 2016: Multi-Class Support Vector Machine 2016 License: This software is free only for non-
commercial use. It must not be distributed without prior permission of the author. The author is not responsible for implications 
from the use of this software. 
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3.3.4. Εκ των Υστέρων Επισηµείωση 
Κατά το στάδιο της εκ των υστέρων επισηµείωσης, δηλαδή αφού ο ταξινοµητής έχει κατατάξει κάθε λέξη σε 

µια κατηγορία, συµβαίνουν τα εξής: 

1. Χρήση έτοιµου λεξικού που έχει δώσει ο χρήστης. Ο εκ των υστέρων επισηµειωτής διορθώνει τυχόν λάθη 

του ταξινοµητή σε λέξεις που περιλαµβάνονται στο λεξικό και επισηµειώνει σε αυτές την κατηγορία που 

αναγράφεται στο λεξικό. 

2. Χρήση αυτόµατου λεξικού που κατασκευάζεται κατά τη δηµιουργία στατιστικών ιδιοτήτων. Αν κάποια 

λέξη ανήκει σε µια και µόνο κατηγορία στο σύνολο εκπαίδευσης, τότε ταξινοµείται σε αυτήν αν 

συναντηθεί και στο σύνολο αξιολόγησης. Μπορεί να τεθεί ένα όριο σχετικό µε το πόσες φορές πρέπει να 

έχει εµφανιστεί η κάθε λέξη για να µπει στο λεξικό. Ο κανόνας αυτός βοηθάει ιδιαίτερα στη σωστή 

αναγνώριση ουσιαστικών και επιθέτων που έχουν συναντηθεί στο σώµα εκπαίδευσης. Βέβαια αυξάνει τα 

λάθη σε λέξεις που ανήκουν σε πάνω από µια κατηγορία αλλά στο σύνολο εκπαίδευσης συναντώνται 

µόνο σε µια. Για την καλύτερη λειτουργία του απαιτείται πολύ µεγάλο σώµα εκπαίδευσης. 

3. Εύρεση αριθµού. Αν µια λέξη περιέχει αριθµό, τότε κατατάσσεται αυτόµατα στην κατηγορία αριθµητικό. 

4. Άρθρο ή αντωνυµία. Συνήθως µετά από αντωνυµία ακολουθεί ρήµα και όχι ουσιαστικό, και µετά από 

άρθρο ακολουθεί συχνά ουσιαστικό και ποτέ ρήµα. Αν ο ταξινοµητής προβλέψει την ακολουθία 

αντωνυµία ουσιαστικό ή άρθρο ρήµα, τότε αλλάζει τις κατηγορίες άρθρο και αντωνυµία αντίστοιχα. 

Στο διάγραµµα που ακολουθεί απεικονίζεται η βελτίωση του συστήµατος της ενότητας 4.3.2. µε τη χρήση εκ 

των υστέρων επισηµείωσης:  

 

 

92.20%

92.40%

92.60%

92.80%

93.00%

93.20%

93.40%

93.60%

Ορθότητα

Βελτιώση Επίδοσης µε χρήση εκ των υστέρων επισηµείωσης

Με gazette, αναγνώριση αριθµητικών, 
κανόνα Άρθρου και Αυτόµατη 
Επισηµείωση: +0,58%

Με gazete, αναγνώριση αριθµητικών και 
κανόνα Άρθρου/Αντωνυµίας : +0.05%

Με gazete και αναγνώριση αριθµητικών: 
+0,09%

Με λεξικό, κατασκευσµένο 
χειρωνακτικά (gazette):  +0,00%

Χωρίς εκ των Υστέρων Επισηµείωση: 
92,67%
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4. Πειράµατα 
Τα περισσότερα πειράµατα έχουν εκτελεστεί και για τα δυο σύνολα κατηγοριών. Κάποια από τα πειράµατα 

απαιτούσαν περισσότερο χρόνο για να εκτελεστούν. Τα αποτελέσµατα που αναγράφονται σε αυτή την 

ενότητα, επιλέχθηκαν µε βάση την επίδοση της µεθόδου που χρησιµοποιήθηκε καθώς και του χρόνου 

εκτέλεσης. 

4.1. Ιδιότητες 
Στα περισσότερα πειράµατα η παραµετροποίηση των αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης έγινε µε βάση την 

επίδοση τους στο 20% του συνόλου εκπαίδευσης (development set), και η εκπαίδευση τους στο υπόλοιπο 

80%. Τα δεδοµένα εισόδου αποτελούνται από άρθρα εφηµερίδων που βρίσκονται στο ίδιο αρχείο. Για να µην 

θεωρηθούν ως ίδια ακολουθία λέξεων οι τελευταίες λέξεις ενός άρθρου µε τις αρχικές λέξεις του επόµενού 

του, χρησιµοποιήθηκαν ειδικές λέξεις µε κατηγορία null ανάµεσα στα άρθρα. 

4.1.1. Ιδιότητες από το Σύστηµα της Κολέλη 
Μικρό σύνολο: 

Ιδιότητες  Αριθµός 
Στατιστικές ιδιότητες λέξης ανά κατηγορία 13 
Στατιστικές ιδιότητες κατάληξης 1,2,3 χαρακτήρων 
λέξης ανά κατηγορία 

3 × 13 = 39 

Στατιστικές ιδιότητες της επόµενης λέξης ανά 
κατηγορία 

13 

Στατιστικές ιδιότητες κατάληξης 1,2,3 χαρακτήρων 
επόµενης λέξης ανά κατηγορία 

3 × 13 = 39 

Ιδιότητες µορφολογίας λέξης 6 
Σύνολο  110 

 

Μεγάλο σύνολο 

Ιδιότητες  Αριθµός 
Στατιστικές ιδιότητες λέξης ανά κατηγορία 118 
Στατιστικές ιδιότητες κατάληξης 1,2,3 χαρακτήρων 
λέξης ανά κατηγορία 

3 × 118 = 354 

Στατιστικές ιδιότητες της επόµενης λέξης ανά 
κατηγορία 

118 

Στατιστικές ιδιότητες κατάληξης 1,2,3 χαρακτήρων 
επόµενης λέξης ανά κατηγορία 

3 × 118 = 354 

Ιδιότητες µορφολογίας λέξης 6 
Στατιστικές ιδιότητες 2 προηγούµενων λέξεων 2 × 118 = 236 
Στατιστικές ιδιότητες κατάληξης 1,2,3 χαρακτήρων 
2 προηγούµενων λέξεων 

2 × 3 × 118 = 708 

Σύνολο  1894 
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Για επιτάχυνση της εκπαίδευσης οι κατηγορίες που δεν εµφανίζονται σε κανένα από τα σύνολα αξιολόγησης 

και εκπαίδευσης δεν συµπεριλαµβάνονται, αφού δεν θα µπορούσε να τις µάθει ο ταξινοµητής γιατί δεν τις 

συναντάει ποτέ. 

4.1.2. Ιδιότητες από Διανυσµατικές Παραστάσεις Λέξεων 

Χρησιµοποιήθηκαν ως ιδιότητες διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων 50, 150, 300 διαστάσεων, που 

δηµιουργήθηκαν από σώµα κειµένων της ελληνικής Wikipedia3 και το εργαλείο Word2Vec4 (Mikolov, Chen, 

et al. 2013). Επίσης χρησιµοποιήθηκαν διανυσµατικές παραστάσεις ψεύδο-καταλήξεων λέξεων (suffix 

embeddings), ψευδο-θεµάτων και συνενώσεις (concatenation) τους, που δηµιουργήθηκαν στην εργασία του 

Μαλινάκη (Μαλινάκης 2016). Οι παραστάσεις λέξεων χρησιµοποιήθηκαν µόνο µε τον ταξινοµητή µέγιστης 

εντροπίας, λόγω της πολύ καλής επίδοσης του, της ταχύτητας εκπαίδευσης του και λόγω του περιορισµένου 

χρόνου της εργασίας. 

4.2. Αξιολόγηση Ταξινοµητών 
Οι ταξινοµητές αξιολογούνται ως προς τη συνολική ορθότητα που επιτυγχάνουν. Στο σύνολο δεδοµένων µε 

τις 12 κατηγορίες, εξαιρείται πλήρως της αξιολόγησης η κατηγορία «άλλο», διότι περιλαµβάνει λέξεις που 

µπορούν να βρεθούν µε λεξικό, κανονικές εκφράσεις ή συστήµατα αναγνώρισης ονοµάτων οντοτήτων. 

Επίσης σε όλα τα σύνολα δεδοµένων χρησιµοποιείται η εκ των υστέρων επισηµείωση µε αυτόµατη 

δηµιουργία λεξικού κατά την εκπαίδευση, αυτόµατη επισηµείωση αριθµητικών και χρήση του κανόνα για την 

αναγνώριση άρθρων ή αντωνυµιών.  

4.3. Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας 

4.3.1. Παραµετροποίηση 

• Αριθµός Επαναλήψεων (εποχών) εκπαίδευσης: µέχρι σύγκλισης στη διαφορά εντροπίας µεταξύ δύο 

επαναλήψεων. 

• Διαφορά εντροπίας για παύση εκπαίδευσης (σύγκλιση) 10-10. 

                                                
3 Wikipedia dumps Greek. Πρόσβαση: Αύγουστος 2015. https://dumps.wikimedia.org/elwiki/. 

4 Χρησιµοποιήθηκε το µοντέλο skipgram του Word2Vec, µε negative sampling και τις προεπιλεγµένες τιµές παραµέτρων. 
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4.3.2.  Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 
Για το µικρό σύνολο κατηγοριών ο ταξινοµητής έφτασε συνολικά στο 93.4% ορθότητας µε τις ιδιότητες της 

Κολέλη, 0.7% περισσότερο από όσο επιτύγχανε το σύστηµα της προηγούµενης εργασίας. Η αύξηση αυτή 

οφείλεται στην αλλαγή του κώδικα, τη δηµιουργία αυτόµατου λεξικού κατά τη διαδικασία της δηµιουργίας 

ιδιοτήτων, και τη χρήση αυτού στην εκ των υστέρων επισηµείωση. Το σύστηµα εκπαιδεύεται σε χρόνο 

λιγότερο των 5 λεπτών. Η καµπύλη µάθησης για αυτή την περίπτωση φαίνεται στο Διάγραµµα 1.  

4.3.3. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών 

Στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών, ο ταξινοµητής µέγιστης εντροπίας επιτυγχάνει 82,4% ορθότητα Στο επόµενο 

διάγραµµα φαίνονται οι καµπύλες µάθησης. Με βάση την κλήση της καµπύλης για την ορθότητα στο σύνολο 

αξιολόγησης φαίνεται πως µεγαλύτερο σύνολο εκπαίδευσης θα βοηθούσε ενδεχοµένως στην βελτίωση της 

ορθότητας του αλγορίθµου. 
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Καµπύλη Μάθησης

Ορθότητα - Σύνολο Εκπαίδευσης Ορθότητα - Σύνολο Αξιολόγησης

Διάγραµµα 1: Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µικρό σύνολο κατηγοριών µε τις ιδιότητες της Κολέλη. 
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Διάγραµµα 2: Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών, µε τις ιδιότητες της 
Κολέλη. 
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4.3.4. Χρήση Διανυσµατικών Παραστάσεων Λέξεων 
Κρατώντας το ίδιο παράθυρο λέξεων, δηλαδή της παρούσας και της επόµενης λέξης, χρησιµοποιήθηκε 

ακριβώς ο ίδιος αλγόριθµος, µε τη διαφορά ότι ως ιδιότητες χρησιµοποιήθηκαν οι διανυσµατικές παραστάσεις 

του παρακάτω πίνακα. Έγιναν επίσης πειράµατα µε συνδυασµό (συνένωση) των ιδιοτήτων του παρακάτω 

πίνακα και των ιδιοτήτων του προηγούµενου συστήµατος αλλά αυτός ο συνδυασµός ιδιοτήτων δεν έδωσε 

υψηλά ποσοστά ορθότητας, και έτσι δεν έχουν συµπεριληφθεί αποτελέσµατα του. 

Ετικέτα	σε	Διάγραμμα	 Περιγραφή	
Morph 50 Συνένωση διανυσµατικών παραστάσεων ψευδο-θεµάτων και 

ψευδο-καταλήξεων, 25 + 25 διαστάσεων. 
Morph 150 Συνένωση διανυσµατικών παραστάσεων ψευδο-θεµάτων και 

ψευδο-καταλήξεων, 75 + 75 διαστάσεων. 
Morph 300 Συνένωση διανυσµατικών παραστάσεων ψευδο-θεµάτων και 

ψευδο-καταλήξεων, 150 + 150 διαστάσεων. 
Morph-P 25 Διανυσµατικές παραστάσεις ψευδο-θεµάτων λέξεων, 25 

διαστάσεων. 
Morph-P 75 Διανυσµατικές παραστάσεις ψευδο-θεµάτων λέξεων, 75 

διαστάσεων. 
Morph-P 150 Διανυσµατικές παραστάσεις ψευδο-θεµάτων λέξεων, 150 

διαστάσεων. 
Morph-S 25 Διανυσµατικές παραστάσεις ψευδο-καταλήξεων λέξεων, 25 

διαστάσεων. 
Morph-S 75 Διανυσµατικές παραστάσεις ψευδο-καταλήξεων λέξεων, 75 

διαστάσεων. 
Morph-S 150 Διανυσµατικές παραστάσεις ψευδο-καταλήξεων λέξεων, 150 

διαστάσεων. 
w2v 50 Διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων του Word2Vec, 50 

διαστάσεων. 
w2v 150 Διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων του Word2Vec, 150 

διαστάσεων. 
w2v 300 Διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων του Word2Vec, 300 

διαστάσεων. 
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4.3.4.1. Μικρό σύνολο Κατηγοριών 

 

Διάγραµµα 3 Επιδόσεις συστήµατος στο µικρό σύνολο κατηγοριών ανάλογα µε τις διανυσµατικές παραστάσεις που χρησιµοποιήθηκαν ως ιδιότητες 
των λέξεων. 

Είναι εµφανές πως η καλύτερη επίδοση επιτυγχάνεται µε τη χρήση των διανυσµατικών παραστάσεων «w2v 

300». Η επίδοση αυτή είναι και η καλύτερη σε όσα πειράµατα έχουν εκτελεστεί στα πλαίσια της εργασίας και 

τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι ενδεχοµένως θα µπορούσε να βελτιωθεί περαιτέρω µε διανυσµατικές 

παραστάσεις λέξεων περισσοτέρων διαστάσεων (π.χ. 600). Είναι επίσης ενδιαφέρον ότι και µόνο η χρήση 

διανυσµατικών παραστάσεων ψευδο-καταλήξεων (Morph-S 75, Morph-S 150) επιτρέπει στο σύστηµα να 

ξεπερνά σε ορθότητα εκείνο της Κολέλη. Αντίθετα η χρήση διανυσµατικών παραστάσεων ψευδο-θεµάτων 

δεν βοηθά τόσο. Ακολουθούν οι καµπύλες µάθησης µε τη χρήση διανυσµατικών παραστάσεων λέξεων:

 

Διάγραµµα 4 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µικρό σύνολο κατηγοριών, µε τις διανυσµατικές 
παραστάσεις λέξεων «w2v300» σαν ιδιότητες. 
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4.3.4.2. Μεγάλο σύνολο Κατηγοριών 

 

Διάγραµµα 5 Επιδόσεις συστήµατος στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών ανάλογα µε τις διανυσµατικές παραστάσεις που χρησιµοποιήθηκαν ως ιδιότητες 
των λέξεων. 

Όπως και στο µικρό σύνολο, έτσι και στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών η µεγαλύτερη ορθότητα επιτυγχάνεται 

από τις διανυσµατικές παραστάσεις «w2v 300», στο 83.37%. Και σε αυτό το σύνολο, οι διανυσµατικές 

παραστάσεις των ψευδο-καταλήξεων φαίνεται να έχουν περισσότερη πληροφορία σε σύγκριση µε της 

διανυσµατικές παραστάσεις των ψευδο-θεµάτων. Ακολουθούν οι καµπύλες µάθησης στο µεγάλο σύνολο 

κατηγοριών µε τη χρήση των διανυσµατικών παραστάσεων «w2v 300»: 

 

Διάγραµµα 6 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών, µε τις διανυσµατικές 
παραστάσεις λέξεων «w2v300» σαν ιδιότητες. 

71.316% 73.347% 74.667%

61.937% 62.521% 62.457%

72.052% 71.659% 72.814%
79.109% 81.051% 83.374%

81.550%

.000%

10.000%

20.000%

30.000%

40.000%

50.000%

60.000%

70.000%

80.000%

90.000%

Morph 50 Morph 
150

Morph 
300

Morph-P 
25

Morph-P 
75

Morph-P 
150

Morph-S 
25

Morph-S 
75

Morph-S 
150

w2v 50 w2v 150 w2v 300

Ορθότητα Με Χρήση Διανυσµατικών Παραστάσεων (embeddings) - Μεγάλο 
Σύνολο

Ορθότητα - Σύνολο Αξιολόγησης Ορθότητα Συστήµατος Κολέλη

100.00% 96.12% 95.42% 94.83% 94.19% 94.15% 93.93% 93.84% 93.88% 93.69% 93.66%

2.08%

67.38%
73.22% 76.11% 77.71% 79.06% 81.17% 81.79% 82.29% 82.59% 83.32%

0.00%

20.00%

40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας µε χρήση Διανυσµατικών 
Παραστάσεων Λέξεων -Μεγάλο σύνολο

Ορθότητα - Σύνολο Εκπαίδευσης Ορθότητα - Σύνολο Αξιολόγησης



26 
 

4.4. Ταξινοµητής Υπό Συνθήκη Τυχαίων Πεδίων 

4.4.1. Παραµετροποίηση 

• Τάξη: 1η για «Μικρό Σύνολο Κατηγοριών» και 2η για το «Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών» 

• Επαναλήψεις: 100 

Ο ταξινοµητής των Υπό Συνθήκη Τυχαίων Πεδίων χρησιµοποίησε διαφορετικά παράθυρα λέξεων για την 

κατασκευή ιδιοτήτων στο µικρό σύνολο. Πιο συγκεκριµένα αντί για την επόµενη λέξη, περιλαµβάνεται στο 

παράθυρο η προηγούµενη, επειδή αυτό οδήγησε σε καλύτερα αποτελέσµατα. 

4.4.2.  Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 

 

 Διάγραµµα 7 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση CRF, στο µικρό σύνολο κατηγοριών µε τις ιδιότητες της Κολέλη. 

Ο ταξινοµητής έφτασε στο 91,67% ορθότητας, στο 80% του συνόλου εκπαίδευσης ενώ µετά η ορθότητα του 

έπεσε. 

4.4.3. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών 
Ο ταξινοµητής πέτυχε µόλις 75.55% ορθότητα στο συγκεκριµένο σύνολο. Η πολύ χαµηλότερη ορθότητα σε 

σύγκριση µε τους άλλους ταξινοµητές ενδεχοµένως να οφείλεται στο µεγάλο πλήθος ιδιοτήτων, το οποίο 

αυξάνει ιδιαίτερα το πλήθος των παραµέτρων που πρέπει να µάθει ο ταξινοµητής. Ενδεχοµένως η χρήση 

Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών (PCA) να βοηθούσε στην µείωση διαστάσεων, για την καλύτερη και 

ταχύτερη εκπαίδευση του ταξινοµητή. Λόγω έλλειψης χρόνου, δεν χρησιµοποιήθηκε PCA. 
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4.5. Νευρωνικό Δίκτυο Πολλών Επιπέδων 

4.5.1. Παραµετροποίηση 

• Κρυφά Επίπεδα: 4 

• Νευρώνες ανά επίπεδο: 90 – 130 – 80 – 60 

• Εποχές: 2 

• Συναρτήσεις ενεργοποίησής: Rectifier Linear Unit (ReLu) – ReLu – ReLu – ReLu – SoftMax 

• Αναβάθµιση Βαρών: Backpropagation µε χρήση Adam 

• Συνάρτηση Κόστους: Categorical Cross Entropy 

• Σύνολο επικύρωσης: 5% συνόλου εκπαίδευσης 

4.5.2.  Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 
Το συγκεκριµένο ΝΝ κατασκευάστηκε για τους σκοπούς διερεύνησης (και επίδειξης σε σεµινάριο) του 

πακέτου Keras5, και δεν έχει ενσωµατωθεί στο κύριο σύστηµα. Στο µικρό σύνολο κατηγοριών επιτυγχάνει 

ποσοστό ορθότητας κοντά στο 90,80% χωρίς εκ των υστερών επισηµείωση. 

4.6. Ανατροφοδοτούµενο Νευρωνικό Δίκτυο των Ling κ.α. 

4.6.1. Επαναλαµβανόµενο Νευρωνικό 

• Μέγεθος συµφραζόµενων (context size) για δηµιουργία διανυσµατικών λέξεων παραστάσεων από 

χαρακτήρες: 150 

• Διαστάσεις συµφραζόµενων για δηµιουργία διανυσµατικών παραστάσεων από λέξεις: 150 

• Διαστάσεις διανυσµατικής παράστασης χαρακτήρα: 50 

• Διαστάσεις διανυσµατικής παραστάσεων λέξης: 50 

• Επαναλήψεις: 1000 -1500 

• Σύνολο επικύρωσης: 20% συνόλου εκπαίδευσης 

• Χρόνος Εκπαίδευσης: 1-2 µέρες σε CPU. 

4.6.2.  Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 
Στο µικρό σύνολο κατηγοριών το σύστηµα φτάνει 94,56% ορθότητα σε περίπου 1500 επαναλήψεις. Η 

δηµιουργία καµπυλών µάθησης απαιτούσε πολύ χρόνο και για αυτό δεν έγινε. 

4.6.3. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών 
Στο µεγάλο σύνολο το σύστηµα πετυχαίνει 78,90% ορθότητα. 

                                                
5 http://keras.io/ 
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4.7. Μηχανή Διανυσµάτων Υποστήριξης  

4.7.1. Παραµετροποίηση 

Με τη µέθοδο cross-validation επιλέχθηκε η βέλτιστη τιµή C ≈ 6.5. Δυστυχώς λόγω το πλήθους των 

ιδιοτήτων στο εκτεταµένο σύνολο κατηγοριών, δεν ήταν δυνατή η χρήση του αλγόριθµού σε αυτό. Στο µικρό 

σύνολο χρησιµοποιήθηκε γραµµικός πυρήνας. 

4.7.2. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 
 

 

Διάγραµµα 8 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση SVM, στο µικρό σύνολο κατηγοριών µε τις ιδιότητες της Κολέλη. 
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4.8. Τελική Σύγκριση 

4.8.1. Μικρό Σύνολο Κατηγοριών 
Με βάση το παρακάτω διάγραµµα παρατηρείται πως µόνο το ανατροφοδοτούµενο νευρωνικό δίκτυο των 

Ling κ.α. (Ling, Luıs, et al. 2015a) κατάφερε να ξεπεράσει τις επιδόσεις του αλγόριθµου Μέγιστης Εντροπίας. 

Η χρήση διανυσµατικών παραστάσεων λέξεων αποδεικνύεται πως αποδίδει αρκετά καλά στο πρόβληµα 

ΕΜΛ.  

 

Διάγραµµα 9 Αξιολόγηση των επιδόσεων διαφορετικών αλγορίθµων και ιδιοτήτων για το µικρό σύνολο κατηγοριών. 

4.8.2. Μεγάλο Σύνολο Κατηγοριών 

Το µεγάλο σύνολο είχε περισσότερες ιδιότητες, µε αποτέλεσµα τα περίπλοκα µοντέλα ταξινοµητών να 
απαιτούν πολύ περισσότερο χρόνο για να εκπαιδευτούν και να εξαγάγουν καλά αποτελέσµατα. Η χρήση 
διανυσµατικών παραστάσεων επιτάχυνε πολύ τη διαδικασία και έδωσε καλύτερα αποτελέσµατα. 

 

Διάγραµµα 10 Αξιολόγηση των επιδόσεων διαφορετικών αλγορίθµων και ιδιοτήτων για το µεγάλο σύνολο κατηγοριών. 
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4.9. Τελική Επίδοση σε Νέο Σύνολο Αξιολόγησης 
Επειδή το σύνολο αξιολόγησης είχε χρησιµοποιηθεί επανειληµµένα σε προηγούµενες πτυχιακές, 

αποφασίσαµε να συγκρίνουµε τον αλγόριθµο που τα είχε την υψηλότερη επίδοση και τον αλγόριθµο της 

Κολέλη σε ένα νέο σύνολο αξιολόγησης, το οποίο έχει παραχθεί από αποσπάσµατα από κείµενα της 

Wikipedia, άρθρα αλλά και λογοτεχνικά βιβλία. Το σύνολο αυτό αποτελείται από 7441 λέξεις και 

επισηµειώθηκε µε το χέρι και στα 2 σύνολα κατηγοριών.  Στο σύνολο εκπαίδευσης  προσθέσαµε το υπάρχον 

σύνολο αξιολόγησης της Κολέλη και έτσι φτιάξαµε ένα µεγαλύτερο σύνολο, το οποίο έχει 31553 λέξεις. Το 

παλιό σύνολο εκπαίδευσης αποτελεί περίπου το 75% αυτού που προέκυψε. 

4.9.1. Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας Με Στατιστικές Ιδιότητες 

Μικρό Σύνολο  

  

Διάγραµµα 11 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µικρό σύνολο κατηγοριών, µε τις ιδιότητες της 
Κολέλη, για το νέο σύνολο αξιολόγησης. 

Μεγάλο Σύνολο 

 

Διάγραµµα 12 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών, µε τις ιδιότητες της 
Κολέλη, για το νέο σύνολο αξιολόγησης. 
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4.9.2. Ταξινοµητής Μέγιστης Εντροπίας Με Διανυσµατικές Παραστάσεις Λέξεων 

Μικρό Σύνολο 

 

Διάγραµµα 13 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µικρό σύνολο κατηγοριών µε τις διανυσµατικές 
παραστάσεις λέξεων «w2v300» σαν ιδιότητες, για το νέο σύνολο αξιολόγησης. 

Μεγάλο Σύνολο 

 

Διάγραµµα 14 Οι καµπύλες µάθησης για την εκπαίδευση του ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας στο µεγάλο σύνολο κατηγοριών µε τις διανυσµατικές 
παραστάσεις λέξεων «w2v300» σαν ιδιότητες, για το νέο σύνολο αξιολόγησης. 

 

 

100.00% 99.11% 99.07% 99.06% 99.00% 99.01% 98.93% 98.99% 99.02%99.05%

94.31%
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Καµπύλες Μάθησης

Ορθότητα Σύνολο Εκπαίδευσης Ορθότητα Σύνολο Αξιολόγης
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4.9.3. Τελικό Συµπέρασµα 
Ο παρακάτω πίνακα συνοψίζει τα αποτελέσµατα για το νέο σύνολο αξιολόγησης:  

Ταξινοµητής 
Μέγιστης Εντροπίας 
µε: 

Μεγάλο Σύνολο: 
Ποσοστό συνόλου 
εκπαίδευσης 

Μικρό 
Σύνολο: 
Ορθότητα 

Μεγάλο Σύνολο: 
Ποσοστό συνόλου 
εκπαίδευσης 

Μεγάλο Σύνολο: 
ορθότητα 

Στατιστικές ιδιότητες 21.91% 
 

91.13% 
 

100.00% 81.38% 
 

Διανυσµατικές 
Παραστάσεις Λέξεων 

75% 97.12% 
 

75.00% 
 

88.34% 
 

 

Παρατηρούµε από τις καµπύλες µάθησης και τον παραπάνω πίνακα, ότι ο ταξινοµητής µέγιστης εντροπίας 

µε τη χρήση διανυσµατικών παραστάσεων επιτυγχάνει υψηλότερα ποσοστά ορθότητας και στα δύο σύνολα 

κατηγοριών, και µε διαφορά µεγαλύτερη του 5% από τον ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας µε στατιστικές 

ιδιότητες λέξεων. Πιθανότατα, αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι οι διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων 

παράγονται µε µη επιβλεπόµενη µάθηση, µε αποτέλεσµα οι αλγόριθµοι που τις χρησιµοποιούν µπορούν να 

γενικεύσουν καλύτερα σε άγνωστα σύνολα. Επίσης µπορούµε να παρατηρήσουµε πως οι καµπύλες µάθησης 

δεν παρουσιάζουν µεγάλη ανοδική κλίση στο σύνολο αξιολόγησης, µε την αύξηση του συνόλου εκπαίδευσης, 

και ιδίως για τιµές µεγαλύτερες του 75%. 
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5. Συµπεράσµατα και Μελλοντική Έρευνα 
5.1. Συµπεράσµατα 

Σε αυτή την εργασία αναπτύχθηκε ένα πλήρως παραµετροποιήσιµο και επεκτάσιµο σύστηµα επισηµείωσης 

µερών του λόγου για Ελληνικό κείµενο. Δοκιµάστηκαν και συγκρίθηκαν διαφορετικοί αλγόριθµοι µάθησης 

(µέγιστης εντροπίας, υπό συνθήκη τυχαία πεδία, µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης και νευρωνικά δίκτυα) 

καθώς και νεότερες τεχνικές παραγωγής διανυσµατικών παραστάσεων λέξεων, χαρακτήρων, θεµάτων και 

καταλήξεων. Τα καλύτερα αποτελέσµατα επιτεύχθηκαν µε ταξινοµητή µέγιστης εντροπίας και ιδιότητες 

βασισµένες σε διανυσµατικές παραστάσεις λέξεων. 

5.2. Προτεινόµενη Μελλοντική Έρευνα 
Το σύστηµα αυτής της εργασίας θα µπορούσε να βελτιωθεί στο µέλλον ως εξής: 

• Με βάση τις καµπύλες µάθησης, βγαίνει το συµπέρασµα πως ένα µεγαλύτερο σύνολο εκπαίδευσης θα 

βοηθούσε στις περισσότερες περιπτώσεις. 

• Οι αλγόριθµοι, και κυρίως τα ΝΝ, θα µπορούσαν να παραµετροποιηθούν περισσότερο, ιδίως µέσω 

τεχνικών όπως η Βελτιστοποίηση Bayes (Bayesian Optimization). 

• Κατασκευή περισσότερων κανόνων και µεγαλύτερων λεξικών για «εκ των υστέρων επισηµείωση». 

• Συνδυασµός (ensemble) αλγορίθµων µάθησης. 

• Μείωση διαστάσεων ιδιοτήτων, ιδίως για το µεγάλο σύνολο κατηγοριών, µε χρήση Ανάλυσης Κύριων 

Συνιστωσών ή Αυτό-κωδικοποιητών (Autoencoders). 

• Επανάληψη των πειραµάτων πάνω στο νέο σύνολο εκπαίδευσης. 
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6. Παράρτηµα 
6.1. Πίνακας Σχετικής έρευνας 
Σύνοψη Μεθόδων ΕΜΛ της ενότητας 2, από κάθε άρθρο έχουν επιλεγεί όσα στοιχεία κρίθηκαν πιο σηµαντικά. Για περισσότερες και πιο ακριβείς πληροφορίες 

σχετικά µε την κάθε µέθοδο, είναι δόκιµο να διαβαστεί το στο αντίστοιχο άρθρο. 

Corpus	 Language	 Level	 Eval	Metric	 Value	 Features	 Algorithm	 Year	

Brown	Corpus	 English	 Word	 Accuracy	 96,00%	 Stem,	Tag	Lexicon	 Baum	Welch,	HMM	 (Cutting,	και	συν.	1992)	

Brown	Corpus	 English	 Word	 Accuracy	 77,10%	 Words,	Patterns	 Rule	Based	 (Greene	1971)	

Unknown	 English	 Word	 Accuracy	 96,00%	 Tag	Lexicon,	Sequence	 Markov	Model	 (Kempe	1993)	

Unknown	 English	 Word	 Accuracy	 96,00%	 Word,	 Suffix	 frequencies	 in	
Categories	

Artificial	Neural	Network	 (Schmidt	1994)	

Bown	Corpus	 English	 Word	 Accuracy	 95,00%	 Contextual	 and	 Word	
Features	

Custom	Tag	Induction	Proceedure	 (Schütze	1995)	

Penn	Treebank	 English	 Word	 Accuracy	 96,49%	 suffix,	Prefix,	Word,	Contains	
Charactes,	 surrounding	
Words	

Maximum	Entropy	 (Ratnaparkhi	1996)	

Penn	Treebank	 English	 Word	 Accuracy	 97,36%	 Character,	 Suffix	 and	 Word	
Embeddings	

Bi-LSTM	 (Ling,	Luıs,	και	συν.	2015a)	

Mac-Morpho	Corpus	 Brazillian	
Portuguese	

Word	 Accuracy	 97,47%	 Character	 and	 Word	
Embeddings	

Customized	Conolutional	Network	 (Santos	και	Zdrony	2015)	

Tigger	Treebank	 German	 Word	 Accuracy	 97,80%	 Character	 and	 Word	
Embeddings	

(bi)RNN,	CNN,	against	CRFs	 (Labeau,	Loser	and	
Allauzen	2015)	

Sina	Newa	 Chinese	 Word	 F1	 91,19%	 Character	Embeddings	 Multilayer	Neural	Network	 (Zheng,	Chen	and	Xu	2013)	

	Penn	 TreeBank	 part	
(accuracy),	CoNLL	

English	 Word	 F1	 87,00%	 Word	Embeddings	 CRF,	Sigmoid	Linear	(2	hidden)	NN	 (Wang	and	Manning	2013)	

Penn	TreeBank	 English	 Word	 Accuracy	 95,04%	 Word	 Embeddings,	 N-Gram	
Features	

Greedy	Tagger	on	Top	of	RBM	 (Ma,	Zhang	and	Zhu	2014)	

CONLL	2002	 Spanish	 Word	 F1	 82,21%	 Word	 Embeddings,	
Character	Embeddings	

CharWNN	(MLP)	 (Santos	and	Guimaraes	
2015)	

Penn	Treebank	 English	 Word	 Accuracy	 97,45%	 Word	Embeddings	 Custom	Online	Algorithm	with	NN	 (Tsuboi	2014)	

NEGRA	 German	 Word	 Accuracy	 91,90%	 Tag	Lexicon,	Sequence	 SVM	 (Nietzio	2002)	
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QuestionBank	 and	 Web	
Generated	Corpus	

English	 Word	 Accuracy	 87,60%	 Word	Sequence,	Suffix	 CRF	 (Semi	 and	 Fully	 Supervised,	 with	
Viterbi	fine	tuning)	

(Subramanya,	Petrov	and	
Pereira	2010)	

French	Tree	Bank	 French	 Word	 Accuracy		 97,70%	 Word	 Features,	 BiGram	
Features,	Multiwords	

CRF	 (Constant	and	Sigogne	
2011)	

Custom	 Amazighe	
(Morocco)	

Word	 Accuracy	 88,60%	 Lexical	and	N-Gram	Features	 CRF,	SVM	 (Benajiba,	Rosso	and	
Zenkouar	2011)	

Custom	 English	 Word	 Accuracy	 99,08%	 Word	Features	 Maximum	Entropy	 (Ma	and	Huang	2011)	

Penn	Treebank	 English	 Word	 Accuracy	 97,68%	 Word	Features,	Shape,		 Stanford	 PoS	 Tagger,	 not	 more	
specifics?	

(Manning,	Part-of-Speech	
Tagging	from	97%	to	

100%:	Is	It	Time	for	Some	
Linguistics?	2011)	

Mac	Morpho	 Portoguese	 Word	 Accuracy	 96,48%	 Word	Embeddings	 MLP	 (Fonseca	and	Rosa	2013)	

Several,	PENN(Accuracy)	 English	
(Accuracy),		
Several	

Word	 Accuracy	 97,19%	 Word	 Features,	 Shape,	
suffix,	Prefix,	Word,	Contains	
Charactes,	 surrounding	
Words	

High	Order	(pruned)	CRF	 (Müller,	Schmid	and	
Schütze	2013)	

Various,	Penn	Treebank	WSJ	
(accuracy)	

English	 Word	 Accuracy	 96,29%	 distributional,	 suffix	 and	
shape	features	(FLORS)	

SVM	 (Schnabel	and	Schütze	
2014)	

Brown	Corpus	 English	 Word	 Accuracy	 96,68%	 Tag	Lexicon,	Sequence	 Evolutionary	Algorithms	 (Forsati	and	Shamsfard	
2014)	

Brown(English),	 Several	
others	for	other	languages	

Multiple	 Word	 Accuracy	 97,65%	 Word,	Suffix	 Mulitlingual	 Weightless	 Artificial	
Neural	Network		

(Carneiro,	França	and	Lima	
2015)	

Hyderabad	TagSet	 Hindu,	
Bengali	

Word	 Accuracy	 90,45%	 Word	 Features,	 Tag	 lexicon,	
Context	Features	

Custom	Simulated	Annealing	 (Ekbal	and	Saha	2013)	

Several	(PENN	WSJ	Accuracy)	 English	 Word	 Accuracy	 96,63%	 Reimplementation	of	FLORS	 Custom	Online	Algorithm	 (Yin,	Schnabel	and	Schütze	
2015)	

UPENN(accuracy),	 ATR	
General	English	Treebank	

English	 Word	 Accuracy	 97,03%	 Phrase,	Word	Features	 Log-Linear	model		 (Finch	and	Sumita	2015)	

Brown	 English	 Word	 Accuracy	 96,55%	 Custom	Tag	Lexicon	 SVM	 (Moore	2015)	

Several	(PENN	WSJ	F1)	 Engish		 Word	 F1	 91,39%	 Word	 Embeddings,	
Sequence	

Neural	CRF	 (Durrett	and	Klein	2015)	
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6.2. Πρόσθετες Πληροφορίες για το σύστηµα αυτής της εργασίας 

• Η µορφή που πρέπει να έχουν τα δεδοµένα εισόδου στο σύστηµα είναι δύο στήλες σύµφωνα µε το πρότυπο 

CONLL. Η πρώτη στήλη πρέπει να είναι το αναγνωριστικό ενός παραδείγµατος, στην προκειµένη 

περίπτωση µια λέξη, και η δεύτερη στήλη το αναγνωριστικό της κατηγορίας στην οποία ανήκει. Οι στήλες 

µπορούν να είναι χωρισµένες µεταξύ τους µε οποιονδήποτε διαχωριστή επιθυµεί ο χρήστης. Ένα 

παράδειγµα αρχείου µε διαχωριστή το κενό είναι: 

 

• Η χρήση της κατηγορίας null µέσα σε ένα αρχείο, προκαλεί τη διακοπή µιας ακολουθίας στο αρχείο. Αν 

θέλει κάποιος π.χ. να εκπαιδεύσει έναν αλγόριθµο ανά πρόταση, τότε µετά από κάθε σηµείο στίξης θα 

µπορούσε να έχει µια οποιαδήποτε λέξη µε την κατηγορία null. Η λέξη αυτή δεν θα ληφθεί υπόψη στην 

εκπαίδευση ή την αξιολόγηση του αλγορίθµου, αλλά κάθε φορά που αλγόριθµος εκπαιδεύεται σε µια 

ακολουθία, τότε δεν θα κοιτάει πέρα ή πριν από αυτή. Στη συγκεκριµένη εργασία αυτό βοήθησε στο να 

µην ληφθούν υπόψη λέξεις από επόµενα ή προηγούµενα άρθρα, σαν προηγούµενη ή επόµενη λέξη, αν η 

παρούσα λέξη είναι η πρώτη ή η τελευταία ενός άρθρου. 

• Το µεγάλο σύνολο ετικετών περιλαµβάνει τις ακόλουθες ετικέτες. 

article/definite/nominative/masculine/singular	 noun/nominative/masculine/singular/--	 adjective/nominative/masculine/singular/--	 	
article/definite/genitive/masculine/singular	 noun/genitive/masculine/singular/--	 adjective/genitive/masculine/singular/--	 	
article/definite/accusative/masculine/singular	 noun/accusative/masculine/singular/--	 adjective/accusative/masculine/singular/--	 	
article/definite/nominative/masculine/plural	 noun/nominative/masculine/plural/--	 adjective/nominative/masculine/plural/--	 	
article/definite/genitive/masculine/plural	 noun/genitive/masculine/plural/--	 adjective/genitive/masculine/plural/--	 	
article/definite/accusative/masculine/plural	 noun/accusative/masculine/plural/--	 adjective/accusative/masculine/plural/--	 	
article/definite/nominative/feminine/singular	 noun/nominative/feminine/singular/--	 adjective/nominative/feminine/singular/--	 	
article/definite/genitive/feminine/singular	 noun/genitive/feminine/singular/--	 adjective/genitive/feminine/singular/--	 	
article/definite/accusative/feminine/singular	 noun/accusative/feminine/singular/--	 adjective/accusative/feminine/singular/--	 	
article/definite/nominative/feminine/plural	 noun/nominative/feminine/plural/--	 adjective/nominative/feminine/plural/--	 	
article/definite/genitive/feminine/plural	 noun/genitive/feminine/plural/--	 adjective/genitive/feminine/plural/--	 	
article/definite/accusative/feminine/plural	 noun/accusative/feminine/plural/--	 adjective/accusative/feminine/plural/--	 	
article/definite/nominative/neuter/singular	 noun/nominative/neuter/singular/--	 adjective/nominative/neuter/singular/--	 	
article/definite/genitive/neuter/singular	 noun/genitive/neuter/singular/--	 adjective/genitive/neuter/singular/--	 	
article/definite/accusative/neuter/singular	 noun/accusative/neuter/singular/--	 adjective/accusative/neuter/singular/--	 	
article/definite/nominative/neuter/plural	 noun/nominative/neuter/plural/--	 adjective/nominative/neuter/plural/--	 	
article/definite/genitive/neuter/plural	 noun/genitive/neuter/plural/--	 adjective/genitive/neuter/plural/--	 	
article/definite/accusative/neuter/plural	 noun/accusative/neuter/plural/--	 adjective/accusative/neuter/plural/--	 	
article/indefinite/nominative/masculine/singular	 noun/vocative/masculine/singular/--	 adjective/vocative/masculine/singular/--	 	
article/indefinite/genitive/masculine/singular	 noun/vocative/masculine/plural/--	 adjective/vocative/masculine/plural/--	 	
article/indefinite/accusative/masculine/singular	 noun/vocative/feminine/singular/--	 adjective/vocative/feminine/singular/--	 	
article/indefinite/nominative/masculine/plural	 noun/vocative/feminine/plural/--	 adjective/vocative/feminine/plural/--	 	
article/indefinite/genitive/masculine/plural	 noun/vocative/neuter/singular/--	 adjective/vocative/neuter/singular/--	 	
article/indefinite/accusative/masculine/plural		 noun/vocative/neuter/plural/--	 adjective/vocative/neuter/plural/--	 	
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article/indefinite/genitive/feminine/singular	 article/prepositional/genitive/feminine/plural	 pronoun/inflectionless/--/--/--	 	
article/indefinite/accusative/feminine/singular	 article/prepositional/genitive/feminine/singular	 pronoun/--/nominative/--/singular	 	
article/indefinite/nominative/neuter/singular	 article/prepositional/genitive/masculine/plural	 pronoun/--/genitive/--/singular	 	
article/indefinite/genitive/neuter/singular	 article/prepositional/genitive/masculine/singular	 pronoun/--/accusative/--/singular	 	
article/indefinite/accusative/neuter/singular	 article/prepositional/genitive/neuter/plural	 pronoun/--/nominative/--/plural	 	
article/prepositional/accusative/feminine/plural	 article/prepositional/genitive/neuter/singular	 pronoun/--/genitive/--/plural	 	
article/prepositional/accusative/feminine/singular	 article/prepositional/nominative/feminine/plural	 pronoun/--/accusative/--/plural	 	
article/prepositional/accusative/masculine/plural	 article/prepositional/nominative/feminine/singular	 pronoun/--/nominative/masculine/singular	 	
article/prepositional/accusative/masculine/singular	 article/prepositional/nominative/masculine/plural	 pronoun/--/genitive/masculine/singular	 	
article/prepositional/accusative/neuter/plural	 article/prepositional/nominative/masculine/singular	 pronoun/--/accusative/masculine/singular	 	
article/prepositional/accusative/neuter/singular	 article/prepositional/vocative/feminine/plural	 pronoun/--/nominative/masculine/plural	 	
article/prepositional/nominative/neuter/plural	 article/prepositional/vocative/feminine/singular	 pronoun/--/genitive/masculine/plural	 	
article/prepositional/nominative/neuter/singular	
article/indefinite/nominative/feminine/singular	 article/prepositional/vocative/masculine/plural	 pronoun/--/accusative/masculine/plural	 	
 article/prepositional/vocative/masculine/singular	 pronoun/--/nominative/feminine/singular	 	
verb/--/active/plural/present	 article/prepositional/vocative/neuter/plural	 pronoun/--/genitive/feminine/singular	 	
verb/--/active/plural/past	 article/prepositional/vocative/neuter/singular	 pronoun/--/accusative/feminine/singular	 	
verb/--/active/plural/future	 article/indefinite/vocative/feminine/singular	 pronoun/--/nominative/feminine/plural	 	
verb/--/active/singular/present	 article/indefinite/vocative/masculine/singular	 pronoun/--/genitive/feminine/plural	 	
verb/--/active/singular/past	 article/indefinite/vocative/neuter/singular	 pronoun/--/accusative/feminine/plural	 	
verb/--/active/singular/future	 article/definite/vocative/feminine/plural	 pronoun/--/nominative/neuter/singular	 	
verb/--/passive/plural/present	 article/definite/vocative/feminine/singular	 pronoun/--/genitive/neuter/singular	 	
verb/--/passive/plural/past	 article/definite/vocative/masculine/plural	 pronoun/--/accusative/neuter/singular	 	
verb/--/passive/plural/future	 article/definite/vocative/masculine/singular	 pronoun/--/nominative/neuter/plural	 	
verb/--/passive/singular/present	 article/definite/vocative/neuter/plural	 pronoun/--/genitive/neuter/plural	 	
verb/--/passive/singular/past	 article/definite/vocative/neuter/singular	 pronoun/--/accusative/neuter/plural	 	
verb/--/passive/singular/future	 	 pronoun/--/vocative/--/singular	 	
verb/infinitive/active/--/--	 	 pronoun/--/vocative/--/plural	 	
verb/infinitive/passive/--/--	 	 pronoun/--/vocative/masculine/singular	 	
verb/participle/--/--/--	 	 pronoun/--/vocative/masculine/plural	 	
	 	 pronoun/--/vocative/feminine/singular	 	
numeral/--/--/--/--  pronoun/--/vocative/feminine/plural	 	
adverb/--/--/--/--  pronoun/--/vocative/neuter/singular	 	
preposition/--/--/--/--  pronoun/--/vocative/neuter/plural	 	
conjunction/--/--/--/--  	 	
particle/--/--/--/--  	 	
punctuation/--/--/--/--	  	 	
other/symbol/--/--/--	  	 	
other/abbreviation/--/--/--	  	 	
other/acronym/--/--/--	  	 	
other/foreign_word/--/--/--	  	 	
other/other/--/--/--	  	 	
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