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1. Εισαγωγή 

 

Σκοπός της εργασίας ήταν να διερευνήσει τις επιδόσεις υπαρχόντων στατιστικών 

γλωσσικών μοντέλων, κυρίως μοντέλων n-γραμμάτων, σε γλώσσες με μορφολογικές 

διαφορές, ιδιαίτερα γλώσσες με περίπλοκη μορφολογία (π.χ. κλίσεις ουσιαστικών, 

ρημάτων κλπ.) όπως τα ελληνικά.  

Πιο συγκεκριμένα, αρχικά δημιουργήθηκαν στατιστικά γλωσσικά μοντέλα n-

γραμμάτων για τα ελληνικά, αγγλικά, γερμανικά και ισπανικά, χρησιμοποιώντας το 

ιδιαίτερα διαδεδομένο εργαλείο κατασκευής γλωσσικών μοντέλων SRILM και το 

σώμα κειμένων Europarl, που περιλαμβάνει κείμενα από τα πρακτικά του 

Ευρωπαϊκού Κοινοβουλίου σε πολλές γλώσσες
1

 Τα γλωσσικά αυτά μοντέλα 

αξιολογήθηκαν βάσει της περιπλοκής τους (perplexity). Στη συνέχεια, με τον ίδιο 

τρόπο δημιουργήθηκαν και αξιολογήθηκαν στατιστικά γλωσσικά μοντέλα n-

γραμμάτων χρησιμοποιώντας, όμως, τώρα μόνο τις ψευδο-καταλήξεις και τα ψευδο-

θέματα των λέξεων· ονομάζουμε ψευδο-καταλήξεις και ψευδο-θέματα τα τελευταία 

τρία και τα πρώτα τρία, αντίστοιχα, γράμματα των λέξεων. Επίσης, αξιολογήθηκε στο 

ίδιο σώμα κειμένων το γλωσσικό μοντέλο του Lang (2011), το οποίο υποστηρίζεται 

από το SRILM και βασίζεται σε έναν πιθανοτικό ταξινομητή.  

Κατόπιν ενσωματώθηκαν τα παραπάνω γλωσσικά μοντέλα (και συνδυασμοί τους) 

στο σύστημα στατιστικής μηχανικής μετάφρασης MOSES.
2
 Τα συστήματα μηχανικής 

μετάφρασης χρησιμοποιούν, μεταξύ άλλων, γλωσσικά μοντέλα (της γλώσσας-

στόχου) και ο σκοπός αυτού του σταδίου της εργασίας ήταν να διερευνήσει ποια από 

τα παραπάνω γλωσσικά μοντέλα (ή συνδυασμοί τους) βοηθούν περισσότερο ένα 

σύστημα μηχανικής μετάφρασης να παραγάγει καλύτερες μεταφράσης. Η ποιότητα 

των παραγόμενων μεταφράσεων αξιολογήθηκε με το δείκτη BLEU, που συγκρίνει τις 

παραγόμενες μεταφράσεις με μεταφράσεις ανθρώπων μεταφραστών.         

Το υπόλοιπο κείμενο της εργασίας είναι διαρθρωμένο ως εξής: το κεφάλαιο 2 εξηγεί 

περιληπτικά βασικές έννοιες των στατιστικών γλωσσικών μοντέλων· το κεφάλαιο 3 

παρουσιάζει τα πειράματα με τα οποία μετρήθηκε η περιπλοκή των διάφορων 

                                                           
1
 Βλ. http://www.speech.sri.com/projects/srilm/ και http://www.statmt.org/europarl/.  

2
 Βλ. http://www.statmt.org/moses/.  

http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
http://www.statmt.org/europarl/
http://www.statmt.org/moses/
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γλωσσικών μοντέλων· το κεφάλαιο 4 παρουσιάζει τα πειράματα με τα οποία 

μετρήθηκε ο δείκτης BLEU του MOSES με διαφορετικά γλωσσικά μοντέλα ή 

συνδυασμούς τους· και το κεφάλαιο 5 συνοψίζει τα αποτελέσματα της εργασίας και 

προτείνει μελλοντικές κατευθύνσεις έρευνας. 
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2. Θεωρητικό Υπόβαθρο 

 

Το κεφάλαιο αυτό εξηγεί περιληπτικά βασικές έννοιες των στατιστικών γλωσσικών μοντέλων. 

Περισσότερες πληροφορίες για τα στατιστικά γλωσσικά μοντέλα, αλλά και τα συστήματα 

στατιστικής μηχανικής μετάφρασης, παρέχει το βιβλίο των Jurafsky και Martin (2009), καθώς 

και το βιβλίο του (Koehn, 2010).
3
  

2.1 Στατιστικά γλωσσικά μοντέλα 

Ένα στατιστικό γλωσσικό μοντέλο προσπαθεί να εκτιμήσει την πιθανότητα εμφάνισης μιας 

δεδομένης ακολουθίας λέξεων (π.χ. μιας προτάσεως) ύȟȣȟύ . Χρησιμοποιούμε το 

συμβολισμό ύ  ως συντομογραφία του ύȟȣȟύ . Η πιθανότητα εμφάνισης μιας ακολουθίας 

λέξεων ύ  είναι:  

ὖύ ὖύȟȣȟύ ὖύ ɇὖύȿύ ɇὖύȿύ Ễὖύȿύ  

Τα γλωσσικά μοντέλα n-γραμμάτων κάνουν την παραδοχή ότι ὖύȿύ ḙὖύȿύ . 

Για παράδειγμα, στην περίπτωση ενός μοντέλου 2-γραμμάτων έχουμε:  

ὖύ ḙὖύȿίὸὥὶὸẗὖύȿύ ẗὖύȿύ Ễὖύȿύ  

όπου θεωρούμε ότι κάθε ακολουθία λέξεων ξεκινά με την ψευδο-λέξη ίὸὥὶὸ. Ομοίως, στην 

περίπτωση μοντέλου 3-γραμμάτων έχουμε: 

ὖύ ḙὖύȿίὸὥὶὸȟίὸὥὶὸɇὖύȿίὸὥὶὸȟύ ɇὖύȿύȟύ Ễὖύȿύ ȟύ  

όπου θεωρούμε ότι κάθε ακολουθία λέξεων ξεκινά με τις ψευδο-λέξεις ίὸὥὶὸ και ίὸὥὶὸ. 

2.2 Εξομάλυνση Good – Turing 

Οι παραπάνω πιθανότητες εκτιμώνται από ένα σώμα κειμένων εκπαίδευσης. Προκειμένου να 

αποφευχθούν μηδενικές εκτιμήσεις πιθανοτήτων για n-γράμματα που δεν εμφανίζονται στο 

σώμα εκπαίδευσης, χρησιμοποιούνται διάφορες τεχνικές εξομάλυνσης των πιθανοτήτων. 

                                                           
3
 Βλ. επίσης τις σχετικές διαφάνειες του Ι. Ανδρουτσόπουλου για το μάθημα «Γλωσσική Τεχνολογία» του ΟΠΑ 

(http://eclass.aueb.gr/courses/INF210/).  

http://eclass.aueb.gr/courses/INF210/
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Μεταξύ των πιο διαδεδομένων στα γλωσσικά μοντέλα είναι η εξομάλυνση Good – Turing. Αν 

δεν έχουμε συναντήσει μια λέξη w στο σώμα εκπαίδευσης, θέτουμε: 

ὖ ύ  
ρɇὔ

ὅ
 

όπου N1 είναι ο αριθμός των (διαφορετικών) λέξεων που έχουμε συναντήσει ακριβώς μία φορά 

στο σώμα εκπαίδευσης («άπαξ λεγόμενα») και C είναι το σύνολο των εμφανίσεων λέξεων (word 

occurrences) του σώματος εκπαίδευσης. Με άλλα λόγια, η πιθανότητα να συναντήσουμε μια 

λέξη που δεν έχουμε ξανασυναντήσει θεωρούμε ότι ισούται με την πιθανότητα να 

συναντήσουμε μια λέξη που έχουμε συναντήσει μία μόνο φορά. Στην περίπτωση που έχουμε 

συναντήσει την w ακριβώς c φορές (c > 0) στο σώμα εκπαίδευσης, τότε ο τύπος που 

χρησιμοποιούμε είναι: 

ὖ ύ
ὧ ρ

ὅ
ɇ
ὔ

ὔ
 

όπου ὔ  είναι ο αριθμός των (διαφορετικών) λέξεων που έχουμε συναντήσει ακριβώς c + 1 

φορές και ὔ  είναι ο αριθμός των (διαφορετικών) λέξεων που έχουμε συναντήσει ακριβώς c 

φορές.  

Ομοίως, αν δεν έχουμε συναντήσει κατά την εκπαίδευση την ακολουθία ύ ȟύ ȟύ , τότε 

θεωρούμε ότι:  

ὖ ύ ύ ȟύ
ρɇὔ

ὧύ ȟύ
 

όπου ὔ  εδώ είναι ο αριθμός των (διαφορετικών) 3-γραμμάτων που έχουμε συναντήσει ακριβώς 

μία φορά στο σώμα εκπαίδευσης και ὧύ ȟύ  είναι ο αριθμός εμφανίσεων του 2-

γράμματος ύ ȟύ  στο σώμα εκπαίδευσης. Διαφορετικά, αν έχουμε ξανασυναντήσει κατά 

την εκπαίδευση την ακολουθία ύ ȟύ ȟύ ,  τότε: 

ὖ ύ ύ ȟύ
ȟ

ɇ   

όπου εδώ το ὔ  είναι ο αριθμός των 3-γραμμάτων που έχουμε συναντήσει c + 1 φορές. 

Αντίστοιχα ορίζονται οι πιθανότητες για 4-γράμματα, 5-γράμματα κλπ. 
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2.3 Εντροπία και διασταυρωμένη εντροπία 

Η Εντροπία μιας τυχαίας μεταβλητής C δείχνει πόσο αβέβαιοι είμαστε για την τιμή της C,  

ισοδύναμα πόση είναι η αναμενόμενη ελάχιστη ποσότητα πληροφορίας (μετρούμενη σε δυφία 

(bits) και χρησιμοποιώντας τη ιδανική κωδικοποίηση) που πρέπει να μας δοθεί για να 

γνωρίζουμε με βεβαιότητα την τιμή της C. Ο τύπος της εντροπίας είναι: 

Ὄὅ  ὖὅ ὧ ɇὰέὫὖὅ ὧ  

όπου ὧ είναι οι δυνατές τιμές της C και ὰέὫὖὅ ὧ  είναι ο αριθμός των διφύων που 

απαιτούνται για τη μετάδοση του ὧ, όταν χρησιμοποιείται η ιδανική κωδικοποίηση.  

Αν έχουμε κωδικοποίηση βασισμένη σε μη ακριβείς εκτιμήσεις πιθανοτήτων Pm αντί των 

σωστών P, τότε θα χρειαστεί να μεταδώσουμε περισσότερα δυφία. Ο αναμενόμενος αριθμός 

δυφίων που  θα χρειαστεί να μεταδώσουμε δίδεται από τον παρακάτω τύπο της διασταυρωμένης 

εντροπίας (cross-entropy):  

Ὄ ὅ  ὖὅ ὧ ɇὰέὫὖ ὅ ὧ  

Η διασταυρωμένη εντροπία μιας τυχαίας μεταβλητής είναι πάντα μεγαλύτερη από (ή ίση με) την 

εντροπία της. Αν έχουμε δύο μοντέλα ὖ ὅȟ ὖ ὅ , ακριβέστερες εκτιμήσεις των 

πραγματικών ὖὅ δίνει το μοντέλο με τη χαμηλότερη διασταυρωμένη εντροπία. 

2.4 Εντροπία γλώσσας 

Στην περίπτωση που αντί για μια τυχαία μεταβλητή C  έχουμε τις τυχαίες μεταβλητές ὡȟȣȟὡ  

που αντιστοιχούν σε ακολουθίες ὲ λέξεων μιας γλώσσας L, τότε η εντροπία της ακολουθίας 

τυχαίων μεταβλητών ὡȟȣȟὡ  είναι:  

Ὄὡ ȿὒ Ὄὡȟȣȟὡȿὒ ὖὡ ύ ɇÌÏÇὖὡ ύ

 ɴ

 

όπου ὠὒ είναι το λεξιλόγιο της L. Η εντροπία Ὄὡ ȿὒ δείχνει πόσο αβέβαιοι είμαστε για το 

ποια ακριβώς ακολουθία λέξεων ύȟȣȟύ  θα προκύψει, αν διαλέξουμε στην τύχη μια 
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ακολουθία ὲ λέξεων από ένα μεγάλο σώμα κειμένων της γλώσσας L. Συνήθως η παραπάνω 

εντροπία κανονικοποιείται ως προς το μήκος της ακολουθίας (per word entropy): 

ρ

ὲ
Ὄὡ ȿὒ Ὄὡȟȣȟὡȿὒ

ρ

ὲ
ὖὡ ύ ɇÌÏÇὖὡ ύ

 ɴ

 

Η εντροπία μιας γλώσσας L ορίζεται ως εξής:  

() 1

1
lim ( )n

n
L H W L

n­+¤
H = =

 

ÌÉÍ
ᴼ

ρ

ὲ
ὖὡ ύ ɇÌÏÇὖὡ ύ

 ɴ

 

Αποδεικνύεται (για στάσιμες και εργοδικές γλώσσες) ότι:  

Ὄὒ ÌÉÍ
ᴼ

ρ

ὲ
ÌÏÇὖὡ ύ ḗ

ρ

ὔ
ÌÏÇὖύ  

Αυτό σημαίνει ότι μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε μόνο μία, αλλά πολύ μεγάλη, ακολουθία Ɂ 

λέξεων της γλώσσας (π.χ. ένα μεγάλο σώμα κειμένων) για να εκτιμήσουμε την εντροπία της 

γλώσσας.  

2.5 Διασταυρωμένη εντροπία και περιπλοκή γλωσσικού μοντέλου 

Αν έχουμε δύο γλωσσικά μοντέλα ὖ ὒȟὖ ὒ για μια γλώσσα L, καλύτερο είναι το 

μοντέλο με τη χαμηλότερη διασταυρωμένη εντροπία.   

 ῷ ὒ ÌÉÍO Ὄ ὡ ȿὒ  

ÌÉÍ
ᴼ

ρ

ὲ
ὖὡ ύ ɇὰέὫὖ ὡ ύ ḗ

ᶰ

ρ

ὔ
ÌÏÇὖ ύ  

ῷ ὒ ÌÉÍ
ᴼ

ρ

ὲ
Ὄ ὡ ȿὒ  

ÌÉÍ
ᴼ

ρ

ὲ
ὖὡ ύ ɇὰέὫὖ ὡ ύ ḗ

ᶰ

ρ

ὔ
ÌÏÇὖ ύ  
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Επειδή οι τιμές της διασταυρωμένης εντροπίας είναι πολύ κοντά στο 0 συνήθως δημοσιεύονται 

αποτελέσματα περιπλοκής (perplexity). Η περιπλοκή ενός γλωσσικού μοντέλου ὖ ὒ ορίζεται 

ως εξής: 

ὴὩὶὴὰὩὼὭὸώὖȿὒ ς ḗς ὖ ύ
ρ

ὖ ύ
 

Οπότε, αν χρησιμοποιούμε, π.χ., μοντέλο 2-γραμμάτων, η περιπλοκή του είναι: 

ρ

Б ὖ ύȿύ
 

Όσο μικρότερη είναι η περιπλοκή, τόσο καλύτερο είναι το γλωσσικό μοντέλο που εξετάζουμε. 

Σε ένα μοντέλο n-γραμμάτων, μπορεί επίσης να σκεφτεί κανείς την περιπλοκή (και τη 

διασταυρωμένη εντροπία) ως ένα μέτρο του κατά πόσον το γλωσσικό μοντέλο προβλέπει με 

βεβαιότητα την κάθε λέξη, δεδομένων των προηγούμενων n – 1.   
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3. Πειράματα με Δείκτη Αξιολόγησης την Περιπλοκή 

 

Όπως προαναφέρθηκε, στη διάρκεια της εργασίας αξιολογήθηκαν μοντέλα n-γραμμάτων (για n 

= 3, 4, 5) ολόκληρων λέξεων, ψευδο-καταλήξεων (τρία τελευταία γράμματα των λέξεων), 

ψευδο-θεμάτων (τρία πρώτα γράμματα), καθώς και το μοντέλο του Lang (2011). Στο κεφάλαιο 

αυτό παρουσιάζονται πειράματα με τα οποία μετρήθηκε η περιπλοκή των γλωσσικών αυτών 

μοντέλων, για μεταβλητό μέγεθος σώματος εκπαίδευσης. Χρησιμοποιήθηκαν οι υλοποιήσεις 

των γλωσσικών μοντέλων που παρέχει το SRILM.  

3.1 Σύνολα δεδομένων 

 

Τα πειράματα αυτού του κεφαλαίου έγιναν σε κείμενα του Europarl, που περιλαμβάνει πρακτικά 

των συνεδριάσεων του Ευρωπαϊκού Κοινοβουλίου (Koehn, 2005). Πιο συγκεκριμένα, 

χρησιμοποιήθηκε ένα υποσύνολο του Europarl σε τέσσερις γλώσσες, τα ελληνικά, αγγλικά, 

γερμανικά και ισπανικά. Χρησιμοποιώντας τα εργαλεία προ-επεξεργασίας του συστήματος 

μηχανικής μετάφρασης MOSES (Koehn κ.ά. 2007), τα κείμενα χωρίστηκαν σε προτάσεις, 

διαχωρίστηκαν οι λεκτικές μονάδες (tokenization) και όλα τα γράμματα μετατράπηκαν σε πεζά.  

Για την περαιτέρω επεξεργασία των κειμένων (π.χ. την μετατροπή των λέξεων σε ψευδο-

καταλήξεις ή ψευδο-θέματα), αναπτύχθηκε πρόσθετο λογισμικό σε Java.    

Για την πραγματοποίηση των πειραμάτων αυτού του κεφαλαίου, χρησιμοποιήθηκαν 1,000,000 

προτάσεις εκπαίδευσης (κάθε φορά της γλώσσας στην οποία εκπαιδευόταν το γλωσσικό 

μοντέλο) και 20,000 προτάσεις αξιολόγησης (της ίδιας γλώσσας, χωρίς επικάλυψη με τις 

προτάσεις εκπαίδευσης). Επαναλάβαμε κάθε πείραμα πολλές φορές, χρησιμοποιώντας σε κάθε 

επανάληψη ένα διαφορετικό ποσοστό των προτάσεων εκπαίδευσης, αλλά το ίδιο πάντα σύνολο 

προτάσεων αξιολόγησης. Στα παρακάτω διαγράμματα, ο κατακόρυφος άξονας παριστάνει την 

περιπλοκή που πετυχαίνει το γλωσσικό μοντέλο στα δεδομένα αξιολόγησης, ενώ ο οριζόντιος 

άξονα παριστάνει το ποσοστό των προτάσεων εκπαίδευσης που έχει χρησιμοποιηθεί για την 

εκπαίδευση του γλωσσικού μοντέλου.    
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3.2 Πειράματα με μοντέλα n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

Αρχικά εξετάστηκε η περιπλοκή γλωσσικών μοντέλων n-γραμμάτων (για n = 3, 4, 5), 

χρησιμοποιώντας ακέραιες λέξεις (π.χ. χωρίς αποκοπή καταλήξεων), με εξομάλυνση Good-

Turing. Υπενθυμίζεται ότι όσο πιο μικρή είναι η περιπλοκή, τόσο καλύτερο είναι το γλωσσικό 

μοντέλο.  Αρχικός στόχος ήταν να επιβεβαιωθεί η υπόθεσή μας ότι ένα μοντέλο n-γραμμάτων θα 

έχει χειρότερες επιδόσεις σε γλώσσες με πιο περίπλοκη μορφολογία (π.χ. ελληνικά, γερμανικά) 

και καλύτερες επιδόσεις σε γλώσσες με απλούστερη μορφολογία (π.χ. αγγλικά, ισπανικά), 

επειδή όσο πιο περίπλοκη μορφολογικά είναι μια γλώσσα (δηλαδή όσο πιο πολλούς τύπους 

διαθέτει κάθε λήμμα) τόσο πιο δύσκολη θα γίνεται η εκτίμηση των πιθανοτήτων των n-

γραμμάτων (π.χ. θα αυξάνονται τα n-γράμματα των προτάσεων αξιολόγησης που δεν θα τα 

έχουμε συναντήσει κατά την εκπαίδευση).    

Τα επόμενα διαγράμματα παρουσιάζουν τα αποτελέσματα αυτών των πειραμάτων για μοντέλα 

3-γραμμάτων, 4-γραμμάτων και 5-γραμμάτων, αντίστοιχα. Βλέπουμε ότι επιβεβαιώνεται η 

υπόθεσή μας. Η περιπλοκή των μοντέλων στα ελληνικά είναι πάντα χειρότερη (μεγαλύτερη) της 

περιπλοκής των ίδιων μοντέλων στα αγγλικά και τα ισπανικά. Ομοίως, η περιπλοκή των 

μοντέλων στα γερμανικά είναι πάντα χειρότερη της περιπλοκής στα αγγλικά και τα ισπανικά. 

Μεταξύ αγγλικών και ισπανικών, η διαφορά στην περιπλοκή είναι μικρή, ενώ μεταξύ 

γερμανικών και ελληνικών, η περιπλοκή είναι μεγαλύτερη στα γερμανικά, ενδεχομένως λόγω 

των πολύ περισσότερων σύνθετων λέξεων των γερμανικών. Επίσης, όπως θα περίμενε κανείς τα 

αποτελέσματα που επιτυγχάνουν τα μοντέλα 4-γραμμάτων είναι ελαφρά καλύτερα από τα 

αποτελέσματα των αντίστοιχων μοντέλων 3-γραμμάτων, αλλά οι διαφορές μεταξύ μοντέλων 4-

γραμμάτων και 5-γραμμάτων είναι πολύ μικρές ή ανύπαρκτες.  
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3.3 Πειράματα με μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

 

Στα παρακάτω πειράματα μετρήθηκε η περιπλοκή των ίδιων μοντέλων n-γραμμάτων που 

είχαν χρησιμοποιηθεί και στην προηγούμενη ενότητα, αλλά τώρα τα μοντέλα 

εκπαιδεύονταν και αξιολογούνταν σε κείμενα στα οποία όλες οι λέξεις είχαν 

αντικατασταθεί από τις ψευδο-καταλήξεις τους (τελευταία τρία γράμματα). Ο σκοπός 

αυτών των πειραμάτων ήταν να επιβεβαιωθεί η υπόθεσή μας ότι στις μορφολογικά πιο 

περίπλοκες γλώσσες, οι καταλήξεις μεταφέρουν περισσότερη πληροφορία (π.χ. για το 

μέρος του λόγου, τον αριθμό, την πτώση κλπ. μιας κλιτής λέξης), με αποτέλεσμα να 

μπορεί κανείς να προβλέψει ευκολότερα (μικρότερη περιπλοκή) την κατάληξη της 

επόμενης λέξης από τις καταλήξεις των προηγούμενων λέξεων, σε σχέση με τις 

προβλέψεις που μπορεί να κάνει κανείς για τις καταλήξεις μορφολογικά πιο απλών 

γλωσσών. Αν η υπόθεση αυτή είναι σωστή, τότε ενδέχεται τα γλωσσικά μοντέλα 

καταλήξεων να δίνουν επίσης μια καλή εκτίμηση της φυσικότητας (πιθανότητας 

εμφάνισης) μιας ακολουθίας λέξεων, παρ’ όλο που δεν εξετάζουν τα θέματα των λέξεων. 

Για παράδειγμα, ένα μοντέλο 2-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων (ως τριών τελευταίων 

γραμμάτων) ενδεχομένως θα έδινε χαμηλή πιθανότητα στην λανθασμένη πρόταση:  

«Οι αναγνώστης διαβάζουν τα κείμενο» 

παρ’ όλο που εξετάζει μόνο τις καταλήξεις των λέξεων, δηλαδή την ακολουθία: 

«Οι  –της  –ουν  τα  –ενο» 

αν τα ζεύγη διαδοχικών ψευδο-καταλήξεων «οι  –της», «–της   –ουν», «τα  –ενο» είναι 

σπάνια. Κάτι τέτοιο θα ήταν ενδεχομένως χρήσιμο σε ένα σύστημα μηχανικής 

μετάφρασης που μεταφράζει προς τα ελληνικά, αφού το μοντέλο καταλήξεων θα 

μπορούσε να απορρίψει (λόγω χαμηλής πιθανότητας) τη λανθασμένη πρόταση, 

εξετάζοντας μόνο τις ψευδο-καταλήξεις των λέξεών της.  

Τα επόμενα διαγράμματα παρουσιάζουν τα αποτελέσματα αυτών των πειραμάτων για 

μοντέλα 3-γραμμάτων, 4-γραμμάτων και 5-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων. Τα 

αποτελέσματα δείχνουν ότι τα ελληνικά μοντέλα n-γραμμάτων καταλήξεων έχουν 
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καλύτερη (χαμηλότερη) περιπλοκή από τα αντίστοιχα των αγγλικών και είναι παρόμοια 

με των ισπανικών, δηλαδή επιβεβαιώνουν την υπόθεση ότι η πρόβλεψη καταλήξεων 

είναι ευκολότερη στα ελληνικά, συγκρινόμενη με την πρόβλεψη καταλήξεων στα 

αγγλικά και εξίσου εύκολη στα ισπανικά, ενώ αντίθετα η περιπλοκή των αντιστοίχων 

μοντέλων n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων ήταν χειρότερη (υψηλότερη) στα ελληνικά 

και καλύτερη στα αγγλικά και τα ισπανικά (βλ. διαγράμματα προηγούμενης ενότητας). 

Τα αποτελέσματα των επόμενων διαγραμμάτων δείχνουν, επίσης, ότι η περιπλοκή των 

μοντέλων n-γραμμάτων καταλήξεων είναι καλύτερη (χαμηλότερη) στα ελληνικά 

συγκρινόμενη με τα γερμανικά, κάτι που συνέβαινε και με τα μοντέλα n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων. Αντίθετα από την υπόθεσή μας, όμως, τα αποτελέσματα δείχνουν ότι 

η πρόβλεψη καταλήξεων στα μορφολογικά περίπλοκα γερμανικά δεν είναι ευκολότερη 

από την πρόβλεψη καταλήξεων στα μορφολογικά απλούστερα αγγλικά.  

Είναι επίσης σημαντικό να τονιστεί ότι τα αποτελέσματα περιπλοκής της προηγούμενης 

ενότητας (ολόκληρες λέξεις) δεν είναι απευθείας συγκρίσιμα με τα αποτελέσματα 

περιπλοκής αυτής της ενότητας (ψευδο-καταλήξεις), γιατί πρόκειται ουσιαστικά για 

μοντέλα διαφορετικών γλωσσών (π.χ. της γλώσσας των ελληνικών ψευδο-καταλήξεων, 

αντί της γλώσσας των ολόκληρων ελληνικών λέξεων).  
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3.4 Πειράματα με μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων 

 

Στα παρακάτω πειράματα μετρήθηκε η περιπλοκή των ίδιων μοντέλων n-γραμμάτων που 

είχαν χρησιμοποιηθεί και στην προηγούμενη ενότητα, αλλά τώρα τα μοντέλα 

εκπαιδεύονταν και αξιολογούνταν σε κείμενα στα οποία όλες οι λέξεις είχαν 

αντικατασταθεί από τα ψευδο-θέματά τους (τα πρώτα τρία γράμματα). Ο σκοπός αυτών 

των πειραμάτων ήταν να διερευνηθεί αν κρατώντας μόνο τα ψευδο-θέματα των λέξεων 

(αγνοώντας, δηλαδή, προσεγγιστικά τις καταλήξεις) βελτιώνεται η περιπλοκή στις 

μορφολογικά περίπλοκες γλώσσες, όπου υπάρχουν πολλοί τύποι κάθε λήμματος, οι 

οποίοι διαφέρουν συχνά κυρίως στις καταλήξεις τους.  

Τα επόμενα διαγράμματα παρουσιάζουν τα αποτελέσματα αυτών των πειραμάτων για 

μοντέλα 3-γραμμάτων, 4-γραμμάτων και 5-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων. Τα 

αποτελέσματα δείχνουν ότι, πράγματι, όταν λαμβάνονται υπόψη μόνο τα ψευδο-θέματα, 

η περιπλοκή στα ελληνικά είναι καλύτερη (χαμηλότερη) από την περιπλοκή στα 

(μορφολογικά απλούστερα) αγγλικά και ισπανικά, αντίθετα από ό,τι συνέβαινε στην 

περίπτωση των μοντέλων που εκπαιδεύονταν σε ολόκληρες λέξεις. Η διαφορά της 

περιπλοκής μεταξύ γερμανικών και αγγλικών επίσης μειώνεται πολύ, όταν 

χρησιμοποιούνται ψευδο-θέματα αντί για ολόκληρες λέξεις. Και πάλι, όμως, είναι 

σημαντικό να τονιστεί ότι τα αποτελέσματα περιπλοκής αυτής και των προηγούμενων 

δύο ενοτήτων (ολόκληρες λέξεις, ψευδο-καταλήξεις, ψευδο-θέματα) δεν είναι απευθείας 

συγκρίσιμα, γιατί πρόκειται ουσιαστικά για μοντέλα διαφορετικών γλωσσών (π.χ. της 

γλώσσας των ελληνικών ψευδο-θεμάτων ή ψευδο-καταλήξεων, αντί της γλώσσας των 

ολόκληρων ελληνικών λέξεων).  
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3.5 Πειράματα με τον πιθανοτικό ταξινομητή του Lang 

 

Στα πειράματα αυτής της ενότητας επαναλήφθηκαν τα πειράματα με τις ολόκληρες 

λέξεις, αλλά αυτή τη φορά χρησιμοποιώντας το μοντέλο του Lang (2011). Το μοντέλο 

αυτό είναι παρόμοιο με ένα μοντέλο n-γραμμάτων, αλλά χρησιμοποιεί έναν πιθανοτικό 

ταξινομητή, παρόμοιο με ταξινομητή μεγίστης εντροπίας (maximum entropy), για να 

υπολογίζει τις πιθανότητες ὖύ ύ . Ο ταξινομητής εκτιμά κάθε ὖύ ύ , 

δηλαδή εκτιμά πόσο πιθανό είναι να εμφανιστεί η λέξη  ύ μετά την «ιστορία» ύ , 

βασιζόμενος σε χαρακτηριστικά (features) που εξάγονται από τις λέξεις της ιστορίας  

ύ  αλλά και από τα ευρύτερα συμφραζόμενα της ύ· δείτε την εργασία του Lang 

(2011) για περισσότερες πληροφορίες. Ο Lang (2011) έχει δημοσιεύσει αποτελέσματα 

που δείχνουν ότι το μοντέλο του επιτυγχάνει καλύτερες επιδόσεις από εκείνες των 

κλασικών μοντέλων n-γραμμάτων. Θέλαμε να επιβεβαιώσουμε το συμπέρασμα αυτό, 

αλλά και να διερευνήσουμε τις επιδόσεις του μοντέλου του Lang σε μορφολογικά 

περίπλοκες γλώσσες.  

Τα επόμενα διαγράμματα παρουσιάζουν τα αποτελέσματα αυτών των πειραμάτων για 

μοντέλα 3-γραμμάτων, 4-γραμμάτων και 5-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων με το μοντέλο 

του Lang. Τα αποτελέσματα φαίνεται να επιβεβαιώνουν τους ισχυρισμούς του Lang. Για 

παράδειγμα, η περιπλοκή των ελληνικών όταν χρησιμοποιούνται 3-γράμματα καταλήγει 

να είναι περίπου 40 με το μοντέλο του Lang, ενώ η αντίστοιχη τιμή με το κλασικό 

μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων ήταν περίπου 70. Μάλιστα η περιπλοκή των 

ελληνικών φαίνεται να είναι καλύτερη (χαμηλότερη) της περιπλοκής των αγγλικών.  

Σημειώνουμε, όμως, ότι το μοντέλο του Lang χρησιμοποιεί ένα περιορισμένο λεξιλόγιο, 

το οποίο επιλέγεται κατά την εκπαίδευση, ώστε να περιλαμβάνει μόνο συχνές λέξεις.
4
 

Όποια λέξη δεν ανήκει στο λεξιλόγιο, αντικαθίσταται από την ψευδο-λέξη UNK 

(unknown, άγνωστη). Με τον τρόπο αυτό, όμως, κατασκευάζεται ουσιαστικά ένα 

γλωσσικό μοντέλο για απλοποιημένες γλώσσες, στις οποίες οι πιο σπάνιες λέξεις έχουν 

                                                           
4
 Στα πειράματα αυτής της ενότητας, το λεξιλόγιο επελέγη από 5.000 προτάσεις που δεν είχαν 
χρησιμοποιηθεί ούτε για εκπαίδευση ούτε για αξιολόγηση.  
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αντικατασταθεί με UNK. Σε μορφολογικά περίπλοκες γλώσσες όπως τα ελληνικά, 

μάλιστα, οι σπάνιες λέξεις είναι περισσότερες, επειδή τα λήμματα έχουν περισσότερους 

τύπους, με αποτέλεσμα να αντικαθίστανται περισσότερες λέξεις με UNK και η 

απλοποίηση να γίνεται εντονότερη. Επομένως τα αποτελέσματα περιπλοκής των 

παρακάτω πειραμάτων δεν είναι άμεσα συγκρίσιμα με τα αποτελέσματα της ενότητας 

3.2, στην οποία είχαμε μετρήσει την περιπλοκή των κλασικών μοντέλων n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων.  

Προκειμένου να είναι πιο άμεσα συγκρίσιμα τα αποτελέσματα της μεθόδου του Lang με 

τα αντίστοιχα αποτελέσματα των κλασικών μοντέλων n-γραμμάτων, επαναλάβαμε στην 

επόμενη ενότητα τα πειράματα των κλασικών μοντέλων n-γραμμάτων με ολόκληρες 

λέξεις, χρησιμοποιώντας το ίδιο λεξιλόγιο με εκείνο της μεθόδου του Lang, δηλαδή 

αντικαθιστώντας τις (ίδιες) σπάνιες λέξεις με UNK. 
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3.6 Πειράματα με μοντέλα n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και 

περιορισμένο λεξιλόγιο 

 

Στα πειράματα αυτής της ενότητας, επαναλάβαμε τα πειράματα των κλασικών μοντέλων 

n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων, χρησιμοποιώντας το ίδιο λεξιλόγιο με εκείνο της 

μεθόδου του Lang (βλ. προηγούμενη ενότητα), δηλαδή αντικαθιστώντας τις (ίδιες) 

σπάνιες λέξεις με UNK.  

Τα επόμενα διαγράμματα παρουσιάζουν τα αποτελέσματα αυτών των πειραμάτων για 

κλασικά μοντέλα 3-γραμμάτων, 4-γραμμάτων και 5-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων με 

περιορισμένο λεξιλόγιο. Παρατηρούμε ότι η χρήση περιορισμένου λεξιλογίου μειώνει 

σημαντικά την τιμή της περιπλοκής. Για παράδειγμα, στη σύγκριση ελληνικών – 

αγγλικών χρησιμοποιώντας κλασικά γλωσσικά μοντέλα 5-γραμμάτων, η τιμή της 

περιπλοκής στα ελληνικά χωρίς της χρήση περιορισμένου λεξιλογίου κατέληγε περίπου 

στο 78, ενώ με τη χρήση περιορισμένου λεξιλογίου περίπου στο 35.  Σε σχέση με το 

μοντέλο του Lang, η περιπλοκή των κλασικών μοντέλων n-γραμμάτων (με περιορισμένο 

λεξιλόγιο) είναι ελαφρά μόνο χειρότερη, όμως ο χρόνος εκτέλεσης των πειραμάτων με τα 

κλασικά μοντέλα n-γραμμάτων ήταν 10 φορές μικρότερος σε σχέση με το μοντέλο του 

Lang, επειδή το τελευταίο απαιτεί περισσότερο χρόνο για την εκπαίδευση και χρήση του 

πιθανοτικού ταξινομητή.  

Συμπεραίνουμε ότι οι βελτιώσεις στα αποτελέσματα περιπλοκής που είχε παρατηρήσει ο 

Lang, όταν συνέκρινε το μοντέλο του με κλασικό μοντέλο n-γραμμάτων, οφείλονται σε 

πολύ μεγάλο βαθμό στη χρήση περιορισμένου λεξιλογίου· πολύ παρόμοιες βελτιώσεις 

στα αποτελέσματα της περιπλοκής παρατηρούνται και στην περίπτωση κλασικών 

μοντέλων n-γραμμάτων όταν χρησιμοποιηθεί και σε εκείνα περιορισμένο λεξιλόγιο.  
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4. Πειράματα αξιολόγησης γλωσσικών μοντέλων μέσω 

ενσωμάτωσής τους σε συστήματα μηχανικής μετάφρασης 

 

Στο προηγούμενο κεφάλαιο αξιολογήθηκαν γλωσσικά μοντέλα διαφόρων ειδών 

μετρώντας την περιπλοκή τους. Ένας άλλος τρόπος (έμμεσης) αξιολόγησης των 

γλωσσικών μοντέλων είναι  να εξετάσουμε κατά πόσον βελτιώνουν τις παραγόμενες 

μεταφράσεις, όταν τα γλωσσικά μοντέλα ενσωματώνονται σε συστήματα μηχανικής 

μετάφρασης. Ένα ευρέως διαδεδομένο σύστημα στατιστικής μηχανικής μετάφρασης 

είναι το MOSES (Koehn κ.ά., 2003). Το MOSES απαιτεί παράλληλα σώματα 

κειμένων εκπαίδευσης, δηλαδή σώματα κειμένων στα οποία τα ίδια κείμενα 

αποδίδονται σε πολλές γλώσσες· επίσης οι προτάσεις της κάθε γλώσσας είναι 

ευθυγραμμισμένες με τις αντίστοιχες προτάσεις των άλλων γλωσσών, αλλά δεν είναι 

γνωστή η ευθυγράμμιση μικρότερων φράσεων ή λέξεων.  

Η χρήση του MOSES χωρίζεται σε τρία στάδια:  

¶ το στάδιο της εκπαίδευσης, κατά το οποίο ευθυγραμμίζονται λέξεις και 

φράσεις των παράλληλων κειμένων εκπαίδευσης και το σύστημα εκτιμά τις 

κατανομές πιθανοτήτων που χρειάζεται το μεταφραστικό μοντέλο,  

¶ το στάδιο επιλογής βαρών, κατά το οποίο το σύστημα εκτιμά τα βάρη που 

πρέπει να δώσει στην απόκριση του γλωσσικού μοντέλου, καθώς και σε 

ιδιότητες του μεταφραστικού μοντέλου και άλλων εμπλεκόμενων μοντέλων, 

που συνδυάζονται με ένα γραμμικό συνδυασμό των λογαρίθμων τους,  

¶ και το στάδιο της μετάφρασης, κατά το οποίο το σύστημα καλείται να 

μεταφράσει νέα κείμενα.
5
  

Για την αξιολόγηση των μεταφράσεων, χρησιμοποιείται ο δείκτης BLEU (Papineni 

κ.ά., 2002), ο οποίος συγκρίνει τις μεταφράσεις του αξιολογούμενου συστήματος με 

τις αντίστοιχες μεταφράσεις ανθρώπων-μεταφραστών, μετρώντας χοντρικά τα κοινά 

τους 4-γράμματα , 3-γράμματα, 2-γράμματα και 1-γράμματα. 

                                                           
5
 Βλ. http://www.statmt.org/moses/ για περισσότερες πληροφορίες.  

http://www.statmt.org/moses/
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4.1 Πειράματα 

 

Το σώμα κειμένων που χρησιμοποιήθηκε στα πειράματα αυτού του κεφαλαίου ήταν 

το ίδιο με εκείνο του 3
ου

 Κεφαλαίου, δηλαδή χρησιμοποιήθηκαν κείμενα του 

Ευρωπαϊκού Κοινοβουλίου. Για την εκπαίδευση του κάθε μεταφραστικού μοντέλου 

του MOSES χρησιμοποιήθηκαν 100.000 παράλληλες προτάσεις, το 10% δηλαδή των 

προτάσεων που είχαν χρησιμοποιηθεί στα πειράματα του 3
ου

 Κεφαλαίου· η μείωση 

αυτή ήταν απαραίτητη, επειδή ο χρόνος εκπαίδευσης των μεταφραστικών μοντέλων 

του MOSES ήταν ιδιαίτερα μεγάλος. Παρ’ όλα αυτά τα γλωσσικά μοντέλα 

εκπαιδεύτηκαν σε 1.000.000 προτάσεις, όπως στο 3
ο
 Κεφάλαιο. Στο στάδιο της 

επιλογής βαρών του MOSES χρησιμοποιήθηκαν 1.000 παράλληλες προτάσεις, οι 

οποίες δεν χρησιμοποιήθηκαν για κανέναν άλλο σκοπό. Τέλος, για τον υπολογισμό 

του δείκτη BLEU χρησιμοποιήθηκαν 2.000 παράλληλες προτάσεις, οι οποίες επίσης 

δεν είχαν χρησιμοποιηθεί για άλλους σκοπούς.  

Τα ζεύγη γλωσσών (γλώσσα-πηγή, γλώσσα-στόχος) για τα οποία μετρήθηκε ο 

δείκτης BLEU ήταν: 

¶ Αγγλικά σε Ελληνικά 

¶ Γερμανικά σε Ελληνικά 

¶ Ισπανικά σε Ελληνικά 

¶ Γερμανικά σε Αγγλικά 

¶ Ισπανικά σε Αγγλικά. 

Τα πειράματα έγιναν ενσωματώνοντας στο MOSES τα παρακάτω γλωσσικά μοντέλα· 

το «+» χρησιμοποιείται σε περιπτώσεις όπου ενσωματώθηκαν στο MOSES 

περισσότερα του ενός γλωσσικά μοντέλα μαζί και το n είχε τιμές 3, 4 ή 5. 

¶ μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

¶ μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

¶ μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων  

¶ μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων + μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-

καταλήξεων 

¶ μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων + μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-

καταλήξεων 
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¶ μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων + μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-

θεμάτων 

¶ μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων + μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-

θεμάτων + μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων. 

Μετρήθηκε επίσης ο δείκτης BLEU στην περίπτωση όπου το MOSES 

χρησιμοποιείται χωρίς γλωσσικό μοντέλο. 

4.1.1 Πειράματα χωρίς γλωσσικό μοντέλο 

 

Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται τα αποτελέσματα BLEU χωρίς της χρήση 

γλωσσικού μοντέλου. 

Αποτελέσματα BLEU χωρίς την χρήση γλωσσικού 

μοντέλου 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

6.76 

Γερμανικά 

σε Ελληνικά 

6.34 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

7.58 

Γερμανικά 

σε Αγγλικά 

10.07 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

11.14 

 

Από τη σύγκριση του παραπάνω πίνακα με τους πίνακες των επόμενων ενοτήτων 

προκύπτει ότι οι μεταφράσεις που παράγει το MOSES χωρίς γλωσσικό μοντέλο δεν 

είναι καθόλου καλές. Επίσης, τα αποτελέσματα BLEU είναι καλύτερα όταν η 

γλώσσα-στόχος (για την οποία χρησιμοποιείται συνήθως το γλωσσικό μοντέλο) είναι 

μορφολογικά απλούστερη.  

 

 



37 
 

4.1.2  Πειράματα με μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων (για n = 3, 4, 5). Αυτού του είδους τα μοντέλα είναι τα πιο 

διαδεδομένα στη μηχανική μετάφραση. Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα 

BLEU που προέκυψαν.  

Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

26.39 26.75 26.47 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

18.77 19.03 19.10 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

25.87 25.75 25.80 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

23.81 24.16 24.36 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

30.96 31.05 30.93 

 

Στο παρακάτω διάγραμμα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES χωρίς 

γλωσσικό μοντέλο (baseline) και με γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων 

λέξεων (για n = 5). Όπως θα περίμενε κανείς, η προσθήκη γλωσσικού μοντέλου 

βελτιώνει αισθητά τα αποτελέσματα.  
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4.1.3 Πειράματα με μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ψευδο-καταλήξεων (για n = 3, 4, 5). Θέλαμε να εξετάσουμε αν η χρησιμοποίηση 

γλωσσικών μοντέλων ψευδο-καταλήξεων μπορεί να βοηθήσει ή και να 

αντικαταστήσει τα γλωσσικά μοντέλα ολόκληρων λέξεων. Για την πραγματοποίηση 

αυτών των πειραμάτων, στο κάθε σώμα κειμένων (σώμα εκπαίδευσης, σώμα 

επιλογής βαρών, σώμα αξιολόγησης) προστέθηκαν ως παράγοντες (factors) οι ψευδο-

καταλήξεις των λέξεων, ώστε το MOSES να επιλέγει τις ψευδο-καταλήξεις όταν 

θέλει να «συμβουλευτεί» το γλωσσικό μοντέλο ψευδο-καταλήξεων. Παρακάτω 

φαίνονται τα αποτελέσματα BLEU που προέκυψαν. 
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Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

22.76 23.30 23.13 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

16.79 17.42 17.48 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

23.30 23.72 23.83 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

21.11 22.02 22.18 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

27.96 28.33 28.46 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES με 

γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και με γλωσσικό μοντέλο n-

γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων (για n = 5). Παρατηρούμε ότι τα γλωσσικά μοντέλα 

ολόκληρων λέξεων οδηγούν σε καλύτερα αποτελέσματα BLEU, αλλά η διαφορά από 

τα αποτελέσματα που επιτυγχάνονται με γλωσσικά μοντέλα ψευδο-καταλήξεων είναι 

μικρή, κάτι που είναι ενδιαφέρον, δεδομένου ότι τα μοντέλα ψευδο-καταλήξεων 

εξετάζουν μόνο τα τρία τελευταία γράμματα κάθε λέξης.  
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4.1.4 Πειράματα με μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ψευδο-θεμάτων (για n = 3, 4, 5). Θέλαμε να εξετάσουμε αν η χρησιμοποίηση 

γλωσσικών μοντέλων ψευδο-θεμάτων μπορεί να βοηθήσει ή και να αντικαταστήσει 

τα γλωσσικά μοντέλα ολόκληρων λέξεων. Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα 

BLEU που προέκυψαν. 

Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

20.69 21.70 21.54 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

15.13 15.79 15.77 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

21.30 21.46 21.35 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

21.51 22.34 22.73 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

28.39 28.88 28.87 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES με 

γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και με γλωσσικό μοντέλο n-

γραμμάτων ψευδο-θεμάτων (για n = 5). Παρατηρούμε ότι τα γλωσσικά μοντέλα 

ολόκληρων λέξεων οδηγούν και πάλι σε καλύτερα αποτελέσματα BLEU, αλλά η 

διαφορά από τα αποτελέσματα που επιτυγχάνονται με γλωσσικά μοντέλα ψευδο-

θεμάτων είναι μικρή. 
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4.1.5 Πειράματα με συνδυασμό μοντέλου n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων 

και μοντέλου n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ψευδο-θεμάτων και (μαζί) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων (για n 

= 3, 4, 5). Το MOSES συνδυάζει τα δύο γλωσσικά μοντέλα χρησιμοποιώντας ένα 

γραμμικό συνδυασμό των λογαρίθμων τους (log-linear), του οποίου τα βάρη εκτιμά 

κατά το στάδιο της επιλογής βαρών.  Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα BLEU 

που προέκυψαν. 

Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων και ψευδο-

καταλήξεων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

24.88 25.68 25.62 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

17.75 18.42 18.54 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

25.05 25.54 25.45 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

22.24 23.40 23.63 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

29.71 30.18 30.48 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES με 

(α) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και (β) συνδυασμό 

γλωσσικών μοντέλων n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων και ψευδο-καταλήξεων (για n = 

5). Παρατηρούμε ότι το γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων οδηγεί 

και πάλι σε καλύτερα αποτελέσματα BLEU, αλλά η διαφορά από το συνδυασμό 

γλωσσικών μοντέλων n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων και ψευδο-καταλήξεων είναι 

πολύ μικρή. 
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4.1.6 Πειράματα με συνδυασμό μοντέλου n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

και μοντέλου n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων και (μαζί) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων 

(για n = 3, 4, 5).  Θέλαμε να εξετάσουμε αν τα αποτελέσματα BLEU που 

επιτυγχάνονται με ένα γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

βελτιώνονται περαιτέρω προσθέτοντας ένα γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-

καταλήξεων. Παρακάτω φαίνονται τα αποτελέσματα BLEU που προέκυψαν. 

 

Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και ψευδο-

καταλήξεων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

26.49 26.88 26.69 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

18.75 19.28 19.39 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

26.12 26.34 26.36 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

23.47 24.12 24.26 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

30.74 31.15 31.14 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES με 

(α) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και (β) συνδυασμό 

γλωσσικών μοντέλων n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και ψευδο-καταλήξεων (για n 

= 5). Παρατηρούμε ότι ο συνδυασμός (β) επιτυγχάνει ελαφρά καλύτερα 

αποτελέσματα. 
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4.1.7 Πειράματα με συνδυασμό μοντέλου n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων 

και μοντέλου n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων και (μαζί) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων (για n 

= 3, 4, 5).  Θέλαμε να εξετάσουμε αν τα αποτελέσματα BLEU που επιτυγχάνονται με 

ένα γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων βελτιώνονται περαιτέρω 

προσθέτοντας ένα γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων. Παρακάτω 

φαίνονται τα αποτελέσματα BLEU που προέκυψαν.  

Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και ψευδο-

θεμάτων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

26.36 27.00 26.80 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

18.51 18.97 19.09 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

26.04 26.12 26.18 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

23.54 24.21 24.53 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

30.81 31.21 31.06 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES με 

(α) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και (β) συνδυασμό 

γλωσσικών μοντέλων n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και ψευδο-θεμάτων (για n = 

5). Παρατηρούμε ότι ο συνδυασμός (β) επιτυγχάνει ελαφρά καλύτερα αποτελέσματα 

σε κάποιες περιπτώσεις, αλλά όχι σε όλες, στή μετάφραση από τα γερμανικά στα 

ελληνικά έχει χειρότερα απότελέσματα.  
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4.1.8 Πειράματα με συνδυασμό μοντέλου n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων, 

μοντέλου n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων και μοντέλου n-γραμμάτων 

ψευδο-καταλήξεων 

 

Στα πειράματα αυτά ενσωματώσαμε στο MOSES γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων και (μαζί) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-θεμάτων και 

γλωσσικό  μοντέλο n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων (για n = 3, 4, 5). Ακολουθούν 

τα αποτελέσματα των πειραμάτων αυτών. 

 

Αποτελέσματα BLEU με μοντέλα n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων, ψευδο-

θεμάτων και ψευδο-καταλήξεων 

 n = 3 n = 4 n = 5 

Αγγλικά σε 

Ελληνικά  

26.38 26.96 26.86 

Γερμανικά σε 

Ελληνικά 

18.61 19.11 19.25 

Ισπανικά σε 

Ελληνικά 

26.18 26.41 26.42 

Γερμανικά σε 

Αγγλικά 

23.36 24.11 24.37 

Ισπανικά σε 

Αγγλικά 

30.66 31.16 31.20 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα συγκρίνονται τα αποτελέσματα BLEU του MOSES με 

(α) γλωσσικό μοντέλο n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων και (β) συνδυασμό 

γλωσσικών μοντέλων n-γραμμάτων ολόκληρων λέξεων, ψευδο-θεμάτων και ψευδο-

καταλήξεων (για n = 5). Παρατηρούμε ότι ο συνδυασμός (β) επιτυγχάνει ελαφρά 

καλύτερα αποτελέσματα.  
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4.2 Συμπέρασμα πειραμάτων μέτρησης BLEU 

 

Από τα αποτελέσματα των πειραμάτων αυτού του κεφαλαίου μπορούμε αρχικά να 

συμπεράνουμε ότι τα γλωσσικά μοντέλα είναι πολύ σημαντικά στη μηχανική 

μετάφραση, αφού χωρίς γλωσσικό μοντέλο (περίπτωση baseline) τα αποτελέσματα 

BLEU ήταν πολύ χειρότερα. Επίσης, ενώ τα γλωσσικά μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-

καταλήξεων και ψευδο-θεμάτων είχαν πολύ καλά αποτελέσματα περιπλοκής στα 

πειράματα του Κεφαλαίου 3, τα πειράματα το παρόντος κεφαλαίου έδειξαν ότι από 

μόνα τους δεν μπορούν να αντικαταστήσουν τα κλασικά μοντέλα n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων. Συνδυαζόμενα, όμως, με τα  κλασικά μοντέλα n-γραμμάτων 

ολόκληρων λέξεων, τα μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων και ψευδο-θεμάτων 

μπορούν να οδηγήσουν σε μικρές βελτιώσεις των αποτελεσμάτων BLEU. 

Τα παρακάτω διαγράμματα συνοψίζουν τα αποτελέσματα αυτού του κεφαλαίου (για 

n = 5).  
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5. Συμπεράσματα και Μελλοντικές Κατευθύνσεις Έρευνας 

 

Σκοπός της εργασίας ήταν να διερευνήσει τις επιδόσεις υπαρχόντων στατιστικών 

γλωσσικών μοντέλων, κυρίως μοντέλων n-γραμμάτων, σε γλώσσες με μορφολογικές 

διαφορές, ιδιαίτερα γλώσσες με περίπλοκη μορφολογία.  

Αρχικά δημιουργήθηκαν στατιστικά γλωσσικά μοντέλα n-γραμμάτων για τα 

ελληνικά, αγγλικά, γερμανικά και ισπανικά, χρησιμοποιώντας το SRILM και το 

παράλληλο σώμα κειμένων Europarl. Τα γλωσσικά αυτά μοντέλα αξιολογήθηκαν 

βάσει της περιπλοκής τους. Στη συνέχεια, με τον ίδιο τρόπο δημιουργήθηκαν και 

αξιολογήθηκαν στατιστικά γλωσσικά μοντέλα n-γραμμάτων χρησιμοποιώντας, όμως, 

τώρα μόνο τις ψευδο-καταλήξεις (τελευταία 3 γράμματα) και τα ψευδο-θέματα 

(πρώτα 3 γράμματα) των λέξεων. Επίσης, αξιολογήθηκε στο ίδιο σώμα κειμένων το 

γλωσσικό μοντέλο του Lang (2011), το οποίο υποστηρίζεται από το SRILM και 

βασίζεται σε έναν πιθανοτικό ταξινομητή. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η περιπλοκή 

των μοντέλων n-γραμμάτων είναι σημαντικά μεγαλύτερη (χειρότερη) στις 

μορφολογικά περίπλοκες γλώσσες, όπως τα ελληνικά και τα γερμανικά. Έδειξαν 

επίσης ότι η εικόνα αντιστρέφεται, ιδιαίτερα για τα ελληνικά, όταν αφαιρεθούν οι 

ψευδο-καταλήξεις των λέξεων, οπότε για παράδειγμα η περιπλοκή των ελληνικών 

γίνεται χαμηλότερη (καλύτερη) των αγγλικών. Τα πειράματα έδειξαν επίσης ότι η 

περιπλοκή των ψευδο-καταλήξεων των ελληνικών είναι ιδιαίτερα χαμηλή, κάτι που 

σημαίνει ότι είναι δυνατόν να προβλέψει κανείς σχετικά καλά τις καταλήξεις των 

ελληνικών λέξεων σε συντακτικά ορθές προτάσεις από τις καταλήξεις των 

προηγούμενων λέξεων. Ως προς το μοντέλο του Lang, τα αποτελέσματα των 

πειραμάτων έδειξαν ότι η βελτιωμένη περιπλοκή του οφείλεται κυρίως στο 

περιορισμένο λεξιλόγιο που χρησιμοποιεί· αντίστοιχες βελτιώσεις παρατηρήθηκαν 

και στα κλασικά μοντέλα n-γραμμάτων, όταν περιορίστηκε το λεξιλόγιό τους.  

Στη συνέχεια ενσωματώθηκαν τα παραπάνω γλωσσικά μοντέλα (και συνδυασμοί 

τους) στο σύστημα στατιστικής μηχανικής μετάφρασης MOSES και μετρήθηκε το 

κατά πόσο βοηθούν στη βελτίωση της ποιότητας των μεταφράσεων, μετρούμενης 

μέσω του δείκτη BLEU. Τα πειράματα αυτά επιβεβαίωσαν κατ’ αρχάς ότι τα 

γλωσσικά μοντέλα είναι ιδιαίτερα σημαντικά στη μηχανική μετάφραση, αφού χωρίς 

γλωσσικό μοντέλο τα αποτελέσματα BLEU του MOSES ήταν πολύ χειρότερα. 
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Επίσης, ενώ τα γλωσσικά μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων και ψευδο-

θεμάτων είχαν πολύ καλά αποτελέσματα περιπλοκής, τα πειράματα με το MOSES 

έδειξαν ότι από μόνα τους δεν μπορούν να αντικαταστήσουν τα κλασικά μοντέλα n-

γραμμάτων ολόκληρων λέξεων. Συνδυαζόμενα, όμως, με τα  κλασικά μοντέλα n-

γραμμάτων ολόκληρων λέξεων, τα μοντέλα n-γραμμάτων ψευδο-καταλήξεων και 

ψευδο-θεμάτων μπορούν να οδηγήσουν σε μικρές βελτιώσεις των αποτελεσμάτων 

BLEU. Η βελτίωση αυτή ίσως μπορεί να γίνει μεγαλύτερη αν χρησιμοποιηθούν οι 

πραγματικές καταλήξεις και τα θέματα των λέξεων.  

Θα είχε επίσης ενδιαφέρον να διερευνηθεί στο μέλλον η χρήση του πρόσφατου 

γλωσσικού μοντέλου των Muller κ.ά. (2012), που χρησιμοποιεί μορφολογικές 

ιδιότητες (π.χ. καταλήξεις) και ομαδοποιεί σπάνιες λέξεις που έχουν τις ίδιες 

μορφολογικές ιδιότητες. Τα αποτελέσματα της εργασίας του Muller (2012) δείχνουν 

ότι το μοντέλο του επιτυγχάνει βελτιωμένη περιπλοκή, σε σχέση με τα κλασικά 

μοντέλα n-γραμμάτων, σε πολλές ευρωπαϊκές γλώσσες, χωρίς όμως να εξετάζουν αν 

προκύπτει και αντίστοιχη βελτίωση στα αποτελέσματα BLEU ενός συστήματος 

μηχανικής μετάφρασης.  
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