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Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή 

 
1.1 Αντικείμενο της Εργασίας 

 

 Η εργασία αυτή είχε ως σκοπό τη δημιουργία ενός συστήματος αναγνώρισης ονομάτων 

οντοτήτων (named entity recognition, NER) για ελληνικά κείμενα κοινωνικών δικτύων. Πιο 

συγκεκριμένα, η εργασία εστιάστηκε σε κείμενα (tweets) του Twitter και ονόματα τριών κατηγοριών: 

πρόσωπα, οργανισμούς και τοποθεσίες.
1
 

Η αναγνώριση ονομάτων οντοτήτων αποτελεί ένα σημαντικό συστατικό των συστημάτων 

εξαγωγής πληροφοριών από κείμενα (information extraction), αλλά και πολλών άλλων συστημάτων 

επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (Jurafsky & Martin, 2009). Κύρια επιδίωξη της αναγνώρισης 

ονομάτων οντοτήτων είναι ο εντοπισμός (μέσα σε κείμενα) λεκτικών μονάδων (tokens) οι οποίες 

αποτελούν ονόματα. Επιπλέον, συνήθως απαιτείται η κατάταξη των λεκτικών μονάδων των ονομάτων 

σε προκαθορισμένες κατηγορίες (π.χ. ονόματα προσώπων, οργανισμών, τοποθεσιών, προϊόντων). Για 

το λόγο αυτό, συχνά γίνεται λόγος για αναγνώριση και κατηγοριοποίηση ονομάτων οντοτήτων (named 

entity recognition and classification, NERC). 

 Η τεράστια αύξηση της δημοτικότητας των κοινωνικών δικτύων, όπως του Twitter και του 

Facebook, έχουν ωθήσει πολλούς ερευνητές και οργανισμούς να αναπτύξουν (ή να προσαρμόσουν) 

εργαλεία εξόρυξης γνώμης (opinion mining) για κείμενα τέτοιων δικτύων (Liu B., 2012). Τα 

συστήματα αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων είναι ιδιαίτερα σημαντικά και στην εξόρυξη γνώμης. 

Μπορούν να χρησιμοποιηθούν, για παράδειγμα, προκειμένου να μελετήσει κανείς ποιες οντότητες 

(π.χ. πρόσωπα, προϊόντα) αναφέρονται στα ίδια tweets και άρα σχετίζονται. Η Ομάδα Επεξεργασίας 

Φυσικής Γλώσσας του Τμήματος Πληροφορικής του Οικονομικού Πανεπιστημίου Αθηνών έχει 

αναπτύξει στο παρελθόν συστήματα αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων για ελληνικά κείμενα 

ειδήσεων (Λουκαρέλλι, 2005· Βασιλάκος, 2006· Κώνστας, 2007· Αντωνέλλος, 2009). Τα κείμενα 

ειδήσεων, όμως, εμφανίζουν σημαντικές διαφορές από τα κείμενα των κοινωνικών δικτύων. Έχουν 

συνήθως μεγαλύτερο μήκος, πιο τυποποιημένη γλώσσα και θεματολογία, σωστότερη σύνταξη και 

ορθογραφία, ενώ τα κείμενα των κοινωνικών δικτύων είναι συνήθως πολύ συντομότερα (όριο 140 

χαρακτήρων στα tweets), έχουν μεγάλο αριθμό λαθών σύνταξης και ορθογραφίας, ασυνήθιστη χρήση 

γραμμάτων και σημείων στίξης (π.χ. υπερβολική χρήση κεφαλαίων για έμφαση, emoticons) και 

ιδιαίτερα ευρεία θεματολογία. Οι διαφορές αυτές μπορούν να μειώσουν σημαντικά τις επιδόσεις ενός 

συστήματος αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων που έχει εκπαιδευτεί σε κείμενα ειδήσεων, αν αυτό 

εφαρμοσθεί σε κείμενα κοινωνικών δικτύων (Ritter, Clark, Mausam, & Etzioni, 2011). 

Οι εργασίες που πραγματεύονται συστήματα αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων για tweets 

είναι πολύ πρόσφατες, ελάχιστες και εστιάζουν μόνο στην αγγλική γλώσσα. Η πρώτη σχετική εργασία 

ήταν του Locke (Locke, 2009), στην οποία μελετήθηκε η  προσαρμογή ενός υπάρχοντος συστήματος 

αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων για αγγλικά κείμενα ειδήσεων, ώστε να μπορεί να χρησιμοποιηθεί 

σε tweets. Το σύστημα του Locke υποστηρίζει τις ίδιες κατηγορίες ονομάτων με το σύστημα της 

παρούσας εργασίας (ονόματα προσώπων, οργανισμών, τοποθεσιών). Κατόπιν, στην εργασία των Liu 

κ.ά. (Liu, Zhang, Wei, & Zhou, 2011) υποστηρίχθηκαν οι ίδιες κατηγορίες ονομάτων οντοτήτων, αλλά 

η εκπαίδευση του συστήματος έγινε μέσω ημι-επιβλεπόμενης μάθησης (χρησιμοποιώντας λίγα tweets 

με χειρωνακτικά επισημειωμένα ονόματα και πολύ περισσότερα μη επισημειωμένα tweets), 

                                                 
1
 Το Twitter είναι μια δωρεάν διαδικτυακή υπηρεσία κοινωνικής δικτύωσης (social networking). Δίνει τη δυνατότητα στους 

χρήστες της να δημοσιεύουν και να διαβάζουν μηνύματα κειμένου μέγιστου μήκους 140 χαρακτήρων. Τα μηνύματα αυτά 

είναι γνωστά ως tweets. Βλ. http://www.twitter.com/.  

http://www.twitter.com/


συνδυάζοντας έναν ταξινομητή k κοντινότερων γειτόνων και ένα μοντέλο CRF (Conditional Random 

Fields). Το ίδιο έτος  δημοσιεύθηκε και η εργασία των Ritter κ.ά. (Ritter, Clark, Mausam, & Etzioni, 

2011), των οποίων το σύστημα υποστηρίζει περισσότερες κατηγορίες αλλά και την επισημείωση 

μερών του λόγου (POS tagging). Το σύστημα των Ritter κ.ά. χρησιμοποιεί, μεταξύ άλλων, την 

οντολογία της Freebase
2
 και τη μέθοδο Labeled LDA (Ramage, Hall, Nallapat, & Manning, 2009), που 

βασίζεται στη μέθοδο LDA (Blei, Ng, & Jordan, 2003). 

 Το σύστημα της παρούσας εργασίας χρησιμοποιεί, μεταξύ άλλων, την DBPedia.
3
 Η DBPedia 

αποτελεί μια προσπάθεια μετατροπής και δημοσίευσης των περιεχομένων της Wikipedia με τη μορφή 

οντολογίας του Σημασιολογικού Ιστού (Antoniou & Van Harmelen, 2004). Το σύνολο δεδομένων της 

DBPedia περιγράφει πάνω από τρία εκατομμύρια οντότητες. Ακόμα, τα δεδομένα της (ή υποσύνολα 

αυτών) παρέχονται και σε μεταφρασμένες εκδόσεις. Το σύστημα της εργασίας χρησιμοποιεί την 

ελληνική έκδοση της DBPedia, ως μια πηγή γνωστών ονομάτων οντοτήτων συγκεκριμένων 

κατηγοριών. Σημειώνουμε, όμως, ότι η ελληνική έκδοση της DBPedia είναι φτωχότερη της αγγλικής 

και περιέχει περίπου 90.000 οντότητες. Τα ονόματα που μπορεί να εντοπίσει το σύστημα της παρούσας 

εργασίας, όμως, δεν περιορίζονται στα ονόματα οντοτήτων που περιλαμβάνονται στην DBPedia. Οι 

πληροφορίες που αντλεί το σύστημα από την DBPedia είναι μέρος μόνο των πληροφοριών που 

συνδυάζει (π.χ. μαζί με πληροφορίες για τη μορφή, την κατάληξη κλπ. της κάθε λέξης) μέσω 

μηχανικής μάθησης, προκειμένου να εντοπίσει ονόματα των τριών κατηγοριών. Ως προς τη μηχανική 

μάθηση, στα πειράματα της εργασίας χρησιμοποιήθηκαν ταξινομητές k κοντινότερων γειτόνων (k 

nearest neighbors, K-NN) και λογιστικής παλινδρόμησης (logistic regression), όπως έχουν υλοποιηθεί 

στο Weka
4
 (Witten & Frank, 2005). Το τελικό σύστημα χρησιμοποιεί ταξινομητή λογιστικής 

παλινδρόμησης, αλλά είναι εύκολη η αντικατάσταση του ταξινομητή με άλλον του Weka. Τέλος, το 

λογισμικό της εργασίας διατίθεται ως λογισμικό ανοικτού πηγαίου κώδικα.
5
 Πρόκειται για το πρώτο 

ελεύθερα διαθέσιμο σύστημα αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων για ελληνικά κείμενα κοινωνικών 

δικτύων. Διαθέτει, επίσης, προγραμματιστική διεπαφή (API), ώστε να είναι εύκολη η ενσωμάτωσή του 

σε μεγαλύτερα συστήματα. 
 

1.2 Διάρθρωση της Εργασίας 
 

Η υπόλοιπη εργασία αποτελείται από τα εξής κεφάλαια: 
 

 Στο κεφάλαιο 2 περιγράφεται η αρχιτεκτονική του συστήματος της εργασίας και τα είδη 

ιδιοτήτων που χρησιμοποιούνται στους ταξινομητές του. 

 Στο κεφάλαιο 3 περιγράφονται οι συλλογές δεδομένων και τα μέτρα αξιολόγησης των 

πειραμάτων. Επίσης παρουσιάζονται τα πειραματικά αποτελέσματα των διάφορων εκδόσεων 

του συστήματος της εργασίας. 

 Στο κεφάλαιο 4 συνοψίζονται τα συμπεράσματα και η συνεισφορά της εργασίας. Προτείνονται, 

επίσης, μελλοντικές επεκτάσεις. 
 

 

  

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

3
 Βλ. http://www.dbpedia.org/.  

4
 Το Weka διατίθεται ελεύθερα. Βλ. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/  

5
 Βλ. http://nlp.cs.aueb.gr/software.html  

http://www.freebase.com/
http://www.dbpedia.org/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
http://nlp.cs.aueb.gr/software.html


1.3 Ευχαριστίες 
 

 Ευχαριστώ πολύ τον επιβλέποντα καθηγητή μου Ι. Ανδρουτσόπουλο, για τις συνεχείς και 

χρήσιμες οδηγίες και συμβουλές που μου έδινε καθ' όλη την διάρκεια της εργασίας και το χρόνο που 

αφιέρωσε σε αυτήν. Ακόμα, ευχαριστώ θερμά τον υποψήφιο διδάκτορα Ι. Παυλόπουλο, για τις 

χρήσιμες συμβουλές του, τη βοήθειά του κατά τη συγκέντρωση και επισημείωση των συλλογών 

δεδομένων, την ενασχόλησή του με τη βελτίωση του κειμένου της εργασίας και κυρίως για την διαρκή 

εμψύχωση που μου προσέφερε. Τέλος, ευχαριστώ όλα τα μέλη της Ομάδας Επεξεργασίας Φυσικής 

Γλώσσας για τη συνεχή ενθάρρυνση και βοήθεια που μου παρείχαν. 

 

 

 

 

  



Κεφάλαιο 2: Το Σύστημα της Εργασίας 
 

2.1 Αναγνώριση Ονομάτων Οντοτήτων  

σε Ελληνικά Tweets 
 

 Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το σύστημα της εργασίας. Όπως προαναφέρθηκε, το 

σύστημα επιχειρεί να εντοπίσει ονόματα προσώπων, τοποθεσιών και οργανισμών σε tweets γραμμένα 

στα ελληνικά. Δεν εξετάζονται tweets που έχουν γραφτεί μεν στα ελληνικά, αλλά με λατινικούς 

χαρακτήρες (Greeklish). 

  

2.2 Υποστηριζόμενες Κατηγορίες Ονομάτων 
 

Το σύστημα της εργασίας υποστηρίζει τις τρεις παρακάτω κατηγορίες ονομάτων οντοτήτων, που είναι 

και οι πιο συνηθισμένες στα συστήματα αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων: 

 

1. Ονόματα Προσώπων 

2. Ονόματα Οργανισμών 

3. Ονόματα Τοποθεσιών (Τοπωνυμίων). 
 

Παραδείγματα των τριών παραπάνω κατηγοριών: 

 

1. Γιώργος Καραγκούνης, Π. Κωνσταντίνου, Τόμας Έντισον. 

2. Ο.Π.Α., Οικονομικό Πανεπιστήμιο Αθηνών, ΔΕΗ, Βουλή, twitter, iron maiden, myrock.gr 

3. Ελλάδα, Ελλάς, Γερμανία, ΗΠΑ, Η.Π.Α., Θεσσαλονίκη. 

 

 Μια λεκτική μονάδα (token) μπορεί να ανήκει σε παραπάνω από μία κατηγορίες. Για 

παράδειγμα, η λέξη «Βουλή» μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως όνομα οργανισμού, αλλά και ως 

τοποθεσία: 

  

Οργανισμός: Αύριο η Βουλή συνεδριάζει για την ψήφιση του νέου νόμου. 

Τοποθεσία: Θα σε περιμένω έξω από τη Βουλή. 

 

2.3 Αρχιτεκτονική του Συστήματος 
 

Τα κύρια τμήματα του συστήματος είναι τα  παρακάτω: 

 

1. Διαχωριστής Λεκτικών Μονάδων 

2. Εξαγωγέας Διανυσμάτων Ιδιοτήτων 

3. Ταξινομητής. 

 

Στην εικόνα που ακολουθεί διακρίνεται η αρχιτεκτονική του συστήματός μας και η επικοινωνία μεταξύ 

των βασικών του τμημάτων. 

 



 

Εικόνα 1: Αρχιτεκτονική του συστήματος της εργασίας. 

 

 

 
 

 

 



2.3.1 Διαχωριστής Λεκτικών Μονάδων  
 

 Ο Διαχωριστής Λεκτικών Μονάδων (Tokenizer) διαχωρίζει τα περιεχόμενα ενός tweet σε 

λεκτικές μονάδες (tokens), χρησιμοποιώντας μια γραμματική που καθορίζει ποιες ακολουθίες 

χαρακτήρων θα πρέπει να θεωρούνται λεκτικές μονάδες. Η γραμματική καθορίζει, επίσης, κάποια είδη 

λεκτικών μονάδων που αποκλείεται να αποτελούν τμήματα ονομάτων (βλ. παρακάτω). Ο Διαχωριστής 

Λεκτικών Μονάδων χρησιμοποιεί το SableCC.
6
 Η γραμματική του μπορεί να τροποποιηθεί πολύ 

εύκολα, αφού αποτελείται από περίπου 80-100 γραμμές, κυρίως απλές δηλώσεις (π.χ. «english_letter = 

['a' .. 'z']|['A' .. 'Z'];»). 

 

 

Είδη λεκτικών μονάδων που αγνοεί ο Διαχωριστής Λεκτικών Μονάδων : 
1. Hashtags. Ξεκινούν με τον χαρακτήρα «#», ακολουθούμενο από γράμματα ή αριθμούς. Αυτού 

του είδους οι λεκτικές μονάδες χρησιμοποιούνται κυρίως ως θεματικές κατηγορίες, 

προκειμένου να διευκολυνθεί η αναζήτηση tweets. 

2. URIs. Μια ακολουθία χαρακτήρων που αντιστοιχούν σε κάποιον πόρο του παγκόσμιου ιστού. 

 

3. Blank. Στην κατηγορία αυτή ανήκουν τα κενά, τα tabs και οι χαρακτήρες αλλαγής γραμμής. 

 

4. Retweets (RT). Αυτό το είδος λεκτικής μονάδας δηλώνει πως ένα tweet έχει ξανά-δημοσιευθεί 

από άλλο χρήστη. 

 

5. Twitter Usernames (ονόματα χρηστών). Ξεκινούν με το χαρακτήρα «@», ακολουθούμενο από 

γράμματα ή αριθμούς. Λεκτικές μονάδες αυτού του είδους μπορούν να εντοπιστούν εύκολα, με 

μια απλή κανονική έκφραση (regular expression). Επίσης, η κατάταξή τους σε κατηγορίες 

(πρόσωπο ή οργανισμός) πιθανώς θα ήταν καλύτερο να γίνει χρησιμοποιώντας πληροφορίες 

από τα προφίλ των χρηστών, διότι αυτές θα ήταν πιο ακριβείς και σαφείς από τις αντίστοιχες 

που θα αντλήσουμε από ένα ή μερικά μόνο tweets του χρήστη. Για το λόγο αυτό παραλείπουμε 

αυτές τις λεκτικές μονάδες (όπως και όλες οι σχετικές εργασίες) και αφήνουμε την κατάταξή 

τους σε κατηγορίες ως μελλοντική επέκταση. 

 

 

2.3.2 Εξαγωγέας Διανυσμάτων Ιδιοτήτων  
 

 Κάθε λεκτική μονάδα ενός tweet παριστάνεται ως ένα διάνυσμα ιδιοτήτων (feature vector). Ο 

Εξαγωγέας Διανυσμάτων Ιδιοτήτων (Feature Vector Extractor) παράγει το διάνυσμα ιδιοτήτων κάθε 

λεκτικής μονάδας, δηλαδή μετατρέπει κάθε tweet σε ένα σύνολο διανυσμάτων ιδιοτήτων. Οι τιμές των 

ιδιοτήτων μπορεί να είναι είτε πραγματικοί αριθμοί είτε συμβολοσειρές, ανάλογα με το είδος της κάθε 

ιδιότητας και τον ταξινομητή (μερικοί ταξινομητές δέχονται μόνο συγκεκριμένα είδη τιμών). Το 

διάνυσμα ιδιοτήτων κάθε λεκτικής μονάδας περιλαμβάνει πληροφορίες (τιμές ιδιοτήτων) όχι μόνο για 

τη συγκεκριμένη λεκτική μονάδα, αλλά και τις αμέσως προηγούμενες και επόμενές της σε ένα 

«παράθυρο» γύρω από τη συγκεκριμένη λεκτική μονάδα (π.χ. δύο προηγούμενες και δύο επόμενες 

λεκτικές μονάδες, αν το μήκος του παραθύρου είναι 5).  

 Αφού κατασκευαστούν τα διανύσματα ιδιοτήτων των λεκτικών μονάδων μιας συλλογής tweets, 

τα διανύσματα αποθηκεύονται σε ένα αρχείο για μελλοντική χρήση· το αρχείο ακολουθεί το 

                                                 
6
 Βλ. http://sablecc.org/. Εναλλακτικά θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν εργαλεία όπως τα JLex και JFlex. Βλ. 

http://www.cs.princeton.edu/~appel/modern/java/JLex/ και http://www.jflex.de/ 

http://sablecc.org/
http://www.cs.princeton.edu/~appel/modern/java/JLex/
http://www.jflex.de/


μορφότυπο (format) .arff που χρησιμοποιεί το Weka. Η δημιουργία του αρχείου αυτού επιτρέπει την 

μετέπειτα φόρτωση των διανυσμάτων ιδιοτήτων. Έτσι μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το τρίτο στάδιο 

του συστήματος (ταξινομητής) απευθείας με διαφορετικές ρυθμίσεις, χωρίς να χρειαστεί να 

υπολογίσουμε εκ νέου τα διανύσματα ιδιοτήτων. Αντίστοιχες ευκολίες (αποθήκευση λεκτικών 

μονάδων σε αρχείο) παρέχονται και από το Διαχωριστή Λεκτικών Μονάδων.   

 

 

2.3.3 Ταξινομητής  
 

 Ο Ταξινομητής (Classifier) κατατάσσει τα διανύσματα ιδιοτήτων (και εμμέσως τις λεκτικές 

μονάδες που αυτά παριστάνουν) σε κατηγορίες ονομάτων οντοτήτων (ονόματα προσώπων, 

οργανισμών, τοποθεσιών). Κατά την εκπαίδευση, ο ταξινομητής διαβάζει παραδείγματα εκπαίδευσης, 

δηλαδή διανύσματα ιδιοτήτων το καθένα συνοδευόμενο από τη σωστή του κατηγορία, και προσπαθεί 

να μάθει ένα μοντέλο που να κατατάσσει όσο το δυνατόν περισσότερα διανύσματα στις σωστές 

κατηγορίες. Μετά την εκπαίδευση, το μοντέλο αυτό χρησιμοποιείται για να καταταγούν οι λεκτικές 

μονάδες νέων tweets στις κατηγορίες. 

 

 

2.4 Ιδιότητες του Συστήματος 
 

 Στην ενότητα αυτή θα περιγραφούν οι ιδιότητες που χρησιμοποιεί το σύστημα της εργασίας. Οι 

ιδιότητες χωρίζονται σε είδη και ο χειριστής του συστήματος μπορεί να διαλέξει ποια είδη ιδιοτήτων 

θέλει να χρησιμοποιήσει. Τα διαθέσιμα είδη ιδιοτήτων είναι τα ακόλουθα: 

 

1. Μορφολογικές Ιδιότητες. 

2. Ιδιότητες Λιστών. 

3. Ιδιότητες Απόστασης Διόρθωσης (Edit Distance) της DBPedia. 

 

 

2.4.1 Μορφολογικές Ιδιότητες  
 

 Οι ιδιότητες αυτές εξετάζουν τη μορφολογία των λεκτικών μονάδων. Το σύστημα παρέχει δύο 

σύνολα μορφολογικών ιδιοτήτων: ένα βασικό σύνολο και ένα εκτεταμένο. 

 

Βασικό Σύνολο Μορφολογικών Ιδιοτήτων: 
1. Η λεκτική μονάδα ξεκινά με κεφαλαίο γράμμα. 

2. Η λεκτική μονάδα περιέχει μόνο κεφαλαίους χαρακτήρες. 

3. Η λεκτική μονάδα περιέχει μόνο πεζούς χαρακτήρες. 

4. Η λεκτική μονάδα, εξαιρώντας το πρώτο της γράμμα, περιέχει έναν ή περισσότερους 

κεφαλαίους χαρακτήρες. 

5. Η λεκτική μονάδα περιέχει μόνο αριθμητικά ψηφία. 

6. Η λεκτική μονάδα περιέχει μόνο γράμματα. 

7. Η λεκτική μονάδα περιέχει μόνο ελληνικά γράμματα. 

8. Η λεκτική μονάδα περιέχει ελληνικά γράμματα. 

9. Η λεκτική μονάδα περιέχει μόνο αγγλικά γράμματα. 

10. Η λεκτική μονάδα περιέχει αγγλικά γράμματα. 

11. Η λεκτική μονάδα περιέχει τουλάχιστον μία τελεία. 



12. Η λεκτική μονάδα ικανοποιεί μια κανονική έκφραση (regular expression) που περιγράφει 

αρκτικόλεξα όπως «Ο.Η.Ε.» και «Δ.Ε.Η.». 

13. Η λεκτική μονάδα είναι κάποιο σημείο στίξης, εκτός της τελείας και της παύλας. 

14. Η λεκτική μονάδα είναι παύλα. 

15. Το κανονικοποιημένο μήκος της λεκτικής μονάδας. 

 

Εκτός από την τελευταία ιδιότητα, όλες οι προηγούμενες είναι δυαδικές (Boolean) και οι τιμές τους 

υπολογίζονται χρησιμοποιώντας κανονικές εκφράσεις.  

Το διάνυσμα ιδιοτήτων που περιγράφει μια συγκεκριμένη λεκτική μονάδα, περιέχει τις 

παραπάνω ιδιότητες όχι μόνο για την περιγραφόμενη λεκτική μονάδα, αλλά και για τις προηγούμενες 

και επόμενες σε ένα «παράθυρο» γύρω από την περιγραφόμενη λεκτική μονάδα. Το μήκος του 

παραθύρου καθορίζεται από το χειριστή του συστήματος. Τα ίδια ισχύουν και για τις ιδιότητες του 

εκτεταμένου συνόλου. 

 Το εκτεταμένο σύνολο ιδιοτήτων εξετάζει και τις καταλήξεις των λεκτικών μονάδων. Ως 

«καταλήξεις» εννοούμε εδώ τα τελευταία γράμματα των λεκτικών μονάδων (π.χ. τους δύο τελευταίους 

χαρακτήρες), όχι τις γραμματικές καταλήξεις. Κάθε πρόσθετη ιδιότητα αυτού του συνόλου έχει ως 

τιμή την αντίστοιχη κατάληξη, αν αυτή ανήκει σε μια λίστα γνωστών (συχνών) καταλήξεων· 

διαφορετικά η ιδιότητα παίρνει την τιμή “unk” (από το unknown), ομοίως αν η λεκτική μονάδα δεν 

υπάρχει (π.χ. αν η τρέχουσα λεκτική μονάδα είναι η τελευταία ενός tweet, τότε επόμενες λεκτικές 

μονάδες δεν θα υπάρχουν).  

 

Εκτεταμένο Σύνολο Μορφολογικών Ιδιοτήτων: 

1. Κατάληξη μήκους ενός χαρακτήρα. 

2. Κατάληξη μήκους δύο χαρακτήρων. 

3. Κατάληξη μήκους τριών χαρακτήρων. 

4. Κατάληξη μήκους τεσσάρων χαρακτήρων. 

5. Κατάληξη μήκους πέντε χαρακτήρων. 

 

 

2.4.2 Ιδιότητες Λιστών 
 

 Οι ιδιότητες αυτές ελέγχουν αν η λεκτική μονάδα περιέχεται σε κάποια λίστα λεκτικών 

μονάδων. Ιδιότητες αυτού του τύπου συναντώνται πολύ συχνά σε συστήματα αναγνώρισης ονομάτων 

οντοτήτων. Για παράδειγμα, πολύ συχνά συναντάμε ιδιότητες που βασίζονται σε gazetteers, δηλαδή 

λίστες τοπωνυμίων. Η χρήση τέτοιων λιστών συνήθως συνδυάζεται με έναν αλγόριθμο αποκοπής 

καταλήξεων (stemmer) ή λημματοποίησης (lemmatizer) ή κανονικοποίησης ή/και με κάποια μορφή 

απόστασης διόρθωσης (edit distance). Στα πειράματα αυτής της εργασίας, δοκιμάσαμε έναν αλγόριθμο 

κανονικοποίησης και απεικόνισης των λεκτικών μονάδων των tweets στις κοντινότερες (ως προς την 

απόσταση διόρθωσης) λέξεις ενός λεξικού. Ως απόσταση διόρθωσης μεταξύ δύο λέξεων ορίζουμε τον 

αριθμό των εισαγωγών, διαγραφών ή αντικαταστάσεων χαρακτήρων που πρέπει να πραγματοποιηθούν 

για να γίνουν οι δύο λέξεις ίδιες.
7
 Σημειώνουμε ότι ο αλγόριθμος κανονικοποίησης και απεικόνισης 

στις λέξεις του λεξικού χρησιμοποιείται μόνο κατά τον υπολογισμό των τιμών των ιδιοτήτων λιστών. 

 Χρησιμοποιήσαμε το ελεύθερα διαθέσιμο ελληνικό λεξικό του Open Office, που περιέχει 

περίπου 600.000 λέξεις.
8
 Όλες οι λέξεις του λεξικού και όλες οι λεκτικές μονάδες που αναζητούνται 

                                                 
7
 Η απόσταση επεξεργασίας χρησιμοποιείται σε πολλές πρακτικές και ενδιαφέρουσες εφαρμογές, όπως ο ορθογραφικός 

έλεγχος, η αναγνώριση φωνής και ομιλίας, η ανάλυση του DNA και ο έλεγχος λογοκλοπής. 
8
 Βλ. http://www.openoffice.org.  

http://www.openoffice.org/


στο λεξικό κανονικοποιούνται ως εξής:  

 Για κάθε χαρακτήρα της λεκτικής μονάδας (ή λέξης), ξεκινώντας από τον πρώτο: 

 Αν ο χαρακτήρας δεν είναι ελληνικό γράμμα, τότε κάνε τον κεφαλαίο (αν γίνεται). 

 Αλλιώς, αφαίρεσε τυχόν διαλυτικά και τόνους και κάνε τον κεφαλαίο (αν γίνεται). 

 

Κατόπιν, οι κανονικοποιημένες λέξεις του λεξικού εισάγονται σε μια δομή δεδομένων γνωστή 

ως trie.
9
 Ουσιαστικά ένα trie είναι ένα δέντρο προθημάτων (prefix tree). Ο τρόπος αποθήκευσης 

συμβολοσειρών (στην περίπτωσή μας λέξεων του λεξικού) σε ένα trie γίνεται εύκολα κατανοητός με 

το ακόλουθο παράδειγμα. Το trie της εικόνας 2 περιέχει τα κλειδιά (πλήρεις λέξεις) «a», «at», «ate», 

«on», «one», «out», «me», «mud» και «my». Υπάρχουν δύο είδη κόμβων. Οι άσπροι και οι μαύροι. Οι 

μαύροι κόμβοι περιέχουν κλειδιά, ενώ οι άσπροι όχι. 

 

  

 Τα trie χρησιμοποιούνται  συχνά για την αποθήκευση λεξικών, για παράδειγμα σε κινητά 

τηλέφωνα, στην υλοποίηση αλγορίθμων ελέγχου ή διόρθωσης ορθογραφίας και κατά την αλφαβητική 

ταξινόμηση συμβολοσειρών. Προσφέρουν πολύ γρήγορη εισαγωγή και αναζήτηση, αντίστοιχη αυτής 

των hash tables και σε πολλές περιπτώσεις ακόμα ταχύτερη. Στην περίπτωσή μας, χρησιμοποιούμε το 

trie (που περιέχει τις λέξεις του λεξικού) για να  μετατρέψουμε την κάθε λεκτική μονάδα από tweet 

στην πιο κοντινή (παρόμοια) λέξη του λεξικού, χρησιμοποιώντας ως μέτρο απόστασης την ελάχιστη 

                                                 
9
  Η λέξη trie προέρχεται από την αγγλική λέξη «retrieval», για αυτό ο δημιουργός της την προφέρει tree, όμως από την 

πλειοψηφία προφέρεται ως «τράι», δηλαδή όπως η λέξη «try». 

Εικόνα 2: Στιγμιότυπο ενός trie που περιέχει τις λέξεις «a», «at», «ate», «on», «one», «out», «me», 
«mud» και «my». 



απόσταση διόρθωσης. Σημειώνουμε και πάλι ότι η κανονικοποιημένη λεκτική μονάδα που προκύπτει 

χρησιμοποιείται μόνο κατά τον υπολογισμό των ιδιοτήτων λιστών. Η απόσταση διόρθωσης μπορεί να 

υπολογιστεί με δυναμικό προγραμματισμό και το trie διευκολύνει αυτόν τον υπολογισμό, όπως 

εξηγείται στη συνέχεια: 

Χρησιμοποιώντας το trie μπορούμε να εντοπίσουμε πολύ πιο γρήγορα τη λέξη του λεξικού που 

έχει την ελάχιστη απόσταση διόρθωσης από τη λεκτική μονάδα που θέλουμε να κανονικοποιήσουμε, 

αντί να υπολογίσουμε την απόσταση διόρθωσης της λεκτικής μονάδας από κάθε λέξη του λεξικού 

ξεχωριστά. Δίνοντας έναν παράδειγμα θα εξηγήσουμε γιατί είναι δυνατόν αυτό. Αρχικά, υπολογίζουμε 

την ελάχιστη απόσταση διόρθωσης (Εικόνα 3) μιας λέξης W2 (π.χ. της λέξης «ha») από μια άλλη λέξη 

W1 (π.χ. «this») χρησιμοποιώντας δυναμικό προγραμματισμό.
10

 Έστω W3 μια λέξη (π.χ. «has») που 

προκύπτει προσθέτοντας ένα χαρακτήρα (π.χ. «s») στο τέλος της W2. Για να υπολογίσουμε την 

απόσταση διόρθωσης της W3 από την W1 (Εικόνα 4), μπορούμε να αξιοποιήσουμε τον υπολογισμό 

που κάναμε για την απόσταση διόρθωσης της W2 από την W1 (Εικόνα 3). Όπως φαίνεται και στις δύο 

εικόνες, οι πίνακες για τις αποστάσεις διόρθωσης W1 («this»)  – W2 («ha») και W1 («this») – W3 

(«has») διαφέρουν μόνο στην τελευταία γραμμή. Αυτό συμβαίνει επειδή οι λέξεις W2 και W3 

διαφέρουν μόνο στον τελευταίο χαρακτήρα. Δηλαδή έχουν κοινό πρόθημα.  

Αν αποθηκεύαμε σε ένα trie τις λέξεις W2 («ha») και W3 («has»), ο κόμβος που θα παρίστανε 

τη λέξη «has» θα ήταν παιδί του κόμβου που θα παρίστανε τη λέξη «ha». Γενικότερα, τα παιδιά ενός 

κόμβου του trie αντιστοιχούν σε λέξεις που διαφέρουν μόνο στον τελευταίο χαρακτήρα από τη λέξη 

του κόμβου-πατέρα τους. Άρα ο πίνακας δυναμικού προγραμματισμού που υπολογίζει την απόσταση 

διόρθωσης μιας λεκτικής μονάδας W που θέλουμε να κανονικοποιήσουμε από τη λέξη W’ ενός κόμβου 

του trie διαφέρει μόνο κατά μία γραμμή από τον πίνακα δυναμικού προγραμματισμού που υπολογίζει 

την απόσταση διόρθωσης της W από τον πατέρα της W’. Μπορούμε, επομένως, να υπολογίσουμε τις 

αποστάσεις διόρθωσης μια λεκτικής μονάδας W από όλες τις λέξεις W’ του trie, ακολουθώντας όλα τα 

μονοπάτια του trie από τη ρίζα προς τα φύλλα του και επανα-χρησιμοποιώντας σε κάθε κόμβο τον 

πίνακα δυναμικού προγραμματισμού του πατέρα του (προσθέτοντας μόνο μία γραμμή).  
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 Βλ. κεφ. 3 των Jurafsky & Martin (2009) και διαφάνειες ενότητας 1 του μαθήματος «Γλωσσική Τεχνολογία» του ΟΠΑ 

(http://eclass.aueb.gr/courses/INF210) για εξήγηση του τρόπου υπολογισμού της απόστασης διόρθωσης μέσω δυναμικού 

προγραμματισμού. Βλ. επίσης π.χ. http://stevehanov.ca/blog/index.php?id=114.  

Εικόνα 3: Υπολογισμός της απόστασης διόρθωσης 

μιας λέξης W2 («ha») από μια άλλη W1 («this»). 
Εικόνα 4: Υπολογισμός της απόστασης επεξεργασίας 

μιας λέξης W3 («has») από μια άλλη W1 («this»). 

http://eclass.aueb.gr/courses/INF210
http://stevehanov.ca/blog/index.php?id=114


 

Σύνολο Ιδιοτήτων Λιστών: 
Αυτό το σύνολο ιδιοτήτων περιλαμβάνει μία δυαδική (Boolean) ιδιότητα για κάθε μία από τις 

παρακάτω λίστες. Η κάθε ιδιότητα δείχνει αν υπάρχει ή όχι στην αντίστοιχη λίστα η κανονικοποιημένη 

μορφή της λεκτικής μονάδας που περιγράφεται από την ιδιότητα.
11

 Υπενθυμίζεται ότι η 

κανονικοποιημένη μορφή μιας λεκτικής μονάδας είναι η λέξη του λεξικού που έχει τη μικρότερη 

απόσταση διόρθωσης από τη λεκτική μονάδα. Έχει προηγηθεί μια μικρή προεπεξεργασία, ώστε να 

προστεθούν τα περιεχόμενα κάθε λίστας στο λεξικό αν δεν υπήρχαν ήδη. 

 
1. Λίστα ελληνικών συχνών λέξεων (stopwords). 

2. Λίστα συχνών ονομάτων προσώπων. Περιέχει 363 ταξινομημένα βαπτιστικά ονόματα στην 

ονομαστική πτώση. 

3. Λίστα συχνών ονομάτων τοποθεσιών (gazetteer). Περιέχει 1967 ονόματα τοπωνυμίων.  

4. Λίστα λέξεων οι οποίες σίγουρα δεν είναι ονόματα προσώπων. Οι λίστες αυτές προέκυψαν από 

τις συλλογές κειμένων ειδήσεων των παλαιότερων οργανισμών. Αποτελούνται από λεκτικές 

μονάδες οι οποίες σίγουρα δεν ήταν ονόματα προσώπων στα δεδομένα εκπαίδευσης. Για 

παράδειγμα : «35», «σωστό» και «γρήγορα». 

5. Λίστα λέξεων οι οποίες σίγουρα δεν είναι ονόματα οργανισμών. 

6. Λίστα λέξεων οι οποίες σίγουρα δεν είναι ονόματα τοποθεσιών. 

7. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα προσώπων και είναι μήκους 1-2 

χαρακτήρων. 

8. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα προσώπων και είναι μήκους 3-4 

χαρακτήρων. 

9. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα προσώπων και είναι μήκους 5-20 

χαρακτήρων. 

10. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα οργανισμών και είναι μήκους 1-2 

χαρακτήρων. 

11. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα οργανισμών και είναι μήκους 3-4 

χαρακτήρων. 

12. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα οργανισμών και είναι μήκους 5-

20 χαρακτήρων. 

13. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα τοποθεσιών και είναι μήκους 1-2 

χαρακτήρων. 

14. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα τοποθεσιών και είναι μήκους 3-4 

χαρακτήρων. 

15. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 3 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 
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 Με εξαίρεση την λίστα συχνών λέξεων (stop-words), όλες οι υπόλοιπες λίστες (2–24) που περιγράφονται στην 

ενότητα αυτή καθώς και τα κατώφλια που χρησιμοποιήθηκαν προέρχονται από παλαιότερες διπλωματικές εργασίας της 

ομάδας. Σκοπός τους ήταν η κατάταξη λεκτικών μονάδων στις ίδιες ακριβώς κατηγορίες με την παρούσα εργασία, αλλά 

χρησιμοποιούσαν ως σύνολο δεδομένων κείμενα ειδήσεων. 



συλλογών από κείμενα ειδήσεων) ακριβώς πριν από ονόματα τοποθεσιών και είναι μήκους 5-

20 χαρακτήρων. 

16. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα προσώπων, σε απόσταση μέχρι 7 λεκτικές 

μονάδες και είναι μήκους 1-2 χαρακτήρων. 

17. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα προσώπων, σε απόσταση μέχρι 7 λεκτικές 

μονάδες και είναι μήκους 3-4 χαρακτήρων. 

18. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα προσώπων, σε απόσταση μέχρι 7 λεκτικές 

μονάδες και είναι μήκους 5-20 χαρακτήρων. 

19. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα οργανισμών, σε απόσταση μέχρι 7 

λεκτικές μονάδες και είναι μήκους 1-2 χαρακτήρων. 

20. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα οργανισμών, σε απόσταση μέχρι 7 

λεκτικές μονάδες και είναι μήκους 3-4 χαρακτήρων. 

21. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα οργανισμών, σε απόσταση μέχρι 7 

λεκτικές μονάδες και είναι μήκους 5-20 χαρακτήρων. 

22. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα τοποθεσιών, σε απόσταση μέχρι 7 λεκτικές 

μονάδες και είναι μήκους 1-2 χαρακτήρων. 

23. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα τοποθεσιών, σε απόσταση μέχρι 7 λεκτικές 

μονάδες και είναι μήκους 3-4 χαρακτήρων. 

24. Λίστα λέξεων που εμφανίζονται τουλάχιστον 10 φορές  (στα δεδομένα εκπαίδευσης των 

συλλογών από κείμενα ειδήσεων) πριν από ονόματα τοποθεσιών, σε απόσταση μέχρι 7 λεκτικές 

μονάδες και είναι μήκους 5-20 χαρακτήρων. 

 

Σημείωση: Δεν υπάρχει λίστα συχνών ονομάτων οργανισμών.  

 

 

2.4.3 Ιδιότητες Απόστασης Διόρθωσης της DBPedia  
 

 Οι ιδιότητες αυτού του τύπου είναι παρόμοιες με τις προηγούμενες, αλλά χρησιμοποιούν λίστες 

κατασκευασμένες από δεδομένα της DBPedia. Πιο συγκεκριμένα, συγκεντρώσαμε όλες τις ετικέτες 

οντοτήτων που η ελληνική μορφή της DBPedia δείχνει να ανήκουν στις ακόλουθες κατηγορίες: 
 

1. <http://dbpedia.org/ontology/Person>: Πρόσωπο 

2. <http://dbpedia.org/ontology/Organisation>: Οργανισμός 

3. <http://dbpedia.org/ontology/Place>: Τοποθεσία 
 

 Στη συνέχεια κρατήσαμε μόνο τους ελληνικούς και αγγλικούς χαρακτήρες και τις τελείες (π.χ. 

«Ο.Τ.Ε.») των ετικετών και αντικαταστήσαμε όλες τους υπόλοιπους χαρακτήρες των ετικετών με κενά. 

Ύστερα χωρίσαμε (στα κενά) τις ετικέτες σε λεκτικές μονάδες. Τέλος, εισαγάγαμε τις λεκτικές μονάδες 

κάθε κατηγορίας (πρόσωπα, οργανισμοί, τοποθεσίες) σε ένα ξεχωριστό trie (ένα trie ανά κατηγορία). 

 Για κάθε λεκτική μονάδα από tweet, υπολογίζουμε (όπως στην προηγούμενη ενότητα) την 

ελάχιστη απόσταση διόρθωσής της από όλες τις λεκτικές μονάδες του κάθε trie (μια απόσταση για το 

http://dbpedia.org/ontology/Person
http://dbpedia.org/ontology/Organisation
http://dbpedia.org/ontology/Place


trie προσώπων, μια απόσταση για το trie οργανισμών, μία για το trie τοποθεσιών) και δημιουργούμε 

τρεις ιδιότητες μία για κάθε trie που δείχνει την απόσταση από αυτό. Όλες οι αποστάσεις είναι 

κανονικοποιημένες στο  διάστημα [0-1]. Η τιμή 1 δίνεται στην περίπτωση που η λεκτική μονάδα 

υπάρχει μέσα στοTrie ενώ η τιμή 0 δίνεται όταν η λεκτική μονάδα έχει ελάχιστη απόσταση από τις 

λέξεις του trie μεγαλύτερη ή ίση του μήκος της. Ειδικά στην περίπτωση που μια λεκτική μονάδα από 

tweet περιέχει χαρακτήρες που δεν περιλαμβάνονται στα trie (π.χ. «>»), η ιδιότητα παίρνει την τιμή –1. 

Έτσι καταλήγουμε με μια ιδιότητα στο διάστημα [-1,1], όπου η τιμή 1 μας δείχνει πλήρες ταίριασμα με 

τα δεδομένα της DBPedia, ενώ η τιμή -1 μας δείχνει πως δεν υπάρχει καμία σχέση με αυτά. 
 

 

 

 

 

 

 

 

  



Κεφάλαιο 3: Πειράματα 
 

 

3.1 Συλλογές Δεδομένων 
 Για να εκπαιδεύσουμε και να αξιολογήσουμε το σύστημα της εργασίας, έπρεπε να 

δημιουργήσουμε κατάλληλα δεδομένα, δηλαδή tweets στα οποία να έχουν επισημειωθεί χειρωνακτικά 

οι λεκτικές μονάδες των τριών κατηγοριών (ονόματα προσώπων, οργανισμών, τοποθεσιών). 

Προηγουμένως έπρεπε να συγκεντρώσουμε αρκετά tweets, σημαντικό μέρος των οποίων έπρεπε να 

περιέχει λεκτικές μονάδες των τριών κατηγοριών. Προκειμένου να συγκεντρώσουμε τα tweets, 

δημιουργήσαμε ένα βοηθητικό πρόγραμμα που χρησιμοποιεί την προγραμματιστική διεπαφή (API) 

REST του Twitter, για να συγκεντρώσει τα tweets των τελευταίων 9 ημερών κάποιου συγκεκριμένου 

χρήστη. Το βοηθητικό αυτό πρόγραμμα φιλτράρει, επίσης, τα επιστρεφόμενα tweets, αφαιρώντας 

ελληνικά tweets που είναι γραμμένα με λατινικούς χαρακτήρες (Greeklish) και tweets γραμμένα σε 

άλλες γλώσσες (π.χ. αγγλικά). Δηλαδή επιστρέφονται μόνο tweets τα οποία έχουν γραφτεί στην 

ελληνική γλώσσα με ελληνικούς χαρακτήρες, αλλά πιθανώς περιέχουν μερικές αγγλικές λέξεις (π.χ. 

«Twitter», «cu», «ciao»).  Χρησιμοποιώντας την παραπάνω βοηθητική εφαρμογή, δημιουργήσαμε 

τρεις συλλογές δεδομένων, που περιγράφονται στη συνέχεια. 

 

  

3.1.1 Tweets Ειδήσεων 
 Η πρώτη συλλογή δεδομένων περιέχει tweets από λογαριασμούς που διατηρούν στο Twitter 

ελληνικές εφημερίδες («Βήμα», «Καθημερινή», «Πρώτο Θέμα» και άλλες). Τα tweets αυτής της 

συλλογής μοιάζουν με τα κείμενα ειδήσεων που είχαν χρησιμοποιηθεί στα προηγούμενα συστήματα 

αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων της Ομάδας Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας του ΟΠΑ. Για 

παράδειγμα, τα tweets αυτής της συλλογής είναι γραμμένα από συντάκτες εφημερίδων, χωρίς συνήθως 

ορθογραφικά και συντακτικά λάθη. Παρ’ όλα αυτά, διατηρούν αρκετά από τα γενικά χαρακτηριστικά 

των tweets, όπως για παράδειγμα το μικρό μήκος που περιορίζει πολύ τα διαθέσιμα συμφραζόμενα. 

 

Παράδειγματα:  

ΔΝΤ: Η Ευρώπη μπορεί να συνδυάσει λιτότητα και ανάπτυξη - Οικονομία http://t.co/ZCLrg6vP  

 

«Η πληρωμή των φόρων είναι εθνικό καθήκον», τονίζει ο υπουργός Οικονομικών Γ. Ζανιάς  

 

 

Στατιστικά για την συλλογή Tweets Ειδήσεων: 
  

Σύνολο Tweets: 800 

 Tweets που δεν περιέχουν ονόματα οντοτήτων:   145/800 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Προσώπων:   306/800 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Οργανισμών:   324/800 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Τοποθεσιών:   298/800 

http://t.co/ZCLrg6vP


 

Στατιστικά λεκτικών μονάδων για την συλλογή Tweets Ειδήσεων: 

 

Σύνολο Λεκτικών Μονάδων: 13261 

 Λεκτικές μονάδες που δεν είναι ονόματα οντοτήτων:  11606/13261 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Προσώπων:   670/13261 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Οργανισμών:  594/13261 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Τοποθεσιών:   391/13261 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 1: Ποσοστό και πλήθος tweets ειδήσεων με  ονόματα οντοτήτων. 

Διάγραμμα 2: Πλήθος λεκτικών μονάδων σε tweets ειδήσεων ανά κατηγορία. 



3.1.2 Tweets Κοινών Χρηστών 
 Η δεύτερη συλλογή δεδομένων περιέχει tweets κοινών χρηστών (όχι συντακτών) και είναι πιο 

δύσκολη από την προηγούμενη, αφού περιέχει μεγαλύτερο αριθμό ορθογραφικών και συντακτικών 

λαθών, συντομεύσεων κλπ. H συλλογή αυτή προέκυψε διαλέγοντας τυχαία κάποιους χρήστες (π.χ. από 

έναν χρήστη, παίρνουμε τυχαία έναν follower του). Διαλέξαμε περίπου 10 χρήστες και κρατήσαμε τα 

tweets που είχαν κάνει τις τελευταίες 9 ημέρες. 
 

Σύνολο Tweets: 800 

 Tweets που δεν περιέχουν ονόματα οντοτήτων:   192/800 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Προσώπων:   392/800 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Οργανισμών:   192/800 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Τοποθεσιών:   163/800 

 

 

Στατιστικά για την συλλογή Tweets Κοινών Χρηστών: 
  

Σύνολο Λεκτικών Μονάδων: 13928 

 Λεκτικές μονάδες που δεν είναι ονόματα οντοτήτων:  12743/13928 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Προσώπων:   636/13928 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Οργανισμών:  338/13928 

Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Τοποθεσιών:   211/13928 

 

Διάγραμμα 3: Ποσοστό και πλήθος tweets κοινών χρηστών με  ονόματα οντοτήτων. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1.3 Επιπλέον Tweets Ειδήσεων 
  

Τα tweets αυτά συγκεντρώθηκαν όπως εκείνα της πρώτης συλλογής, αλλά λίγες ημέρες αργότερα. Η 

συλλογή αυτή περιέχει άλλα 400 tweets από τις ίδιες εφημερίδες που χρησιμοποιήθηκαν στην συλλογή 

των tweets ειδήσεων. Σκοπεύαμε να δημιουργήσουμε μία αντίστοιχη, μεταγενέστερη συλλογή tweets 

κοινών χρηστών, αλλά λόγω έλλειψης χρόνου δεν την δημιουργήσαμε διότι η επισημείωση νέων 

tweets χρειάζεται αρκετό χρόνο. 

 

 

Στατιστικά για την συλλογή  Επιπλέον Tweets Ειδήσεων: 
  

Σύνολο Tweets: 400 

 Tweets που δεν περιέχουν ονόματα οντοτήτων:   56/400 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Προσώπων:   163/400 

 Tweets που περιέχουν ονόματα Οργανισμών:   175/400 

Tweets που περιέχουν ονόματα Τοποθεσιών:   151/400 

 

Διάγραμμα 4: Πλήθος λεκτικών μονάδων σε tweets κοινών χρηστών ανά κατηγορία. 



  

 
 

Σύνολο Λεκτικών Μονάδων: 6.022 

 Λεκτικές μονάδες που δεν είναι ονόματα οντοτήτων:  5150/6022 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Προσώπων:   370/6022 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Οργανισμών:  307/6022 

 Λεκτικές μονάδες που είναι ονόματα Τοποθεσιών:   195/6022 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 5: Ποσοστό και πλήθος επιπλέον tweets ειδήσεων με  ονόματα οντοτήτων. 

Διάγραμμα 6: Πλήθος λεκτικών μονάδων σε επιπλέον tweets ειδήσεων ανά κατηγορία. 



3.2 Μέτρα Αξιολόγησης 
 Για την αξιολόγηση του συστήματός μας χρησιμοποιούμε τα μέτρα: ακρίβεια (precision), 

ανάκληση (recall), F-Measure (συνδυασμός ακρίβειας και ανάκλησης) και  ποσοστό σφάλματος (error 

rate). Τα μέτρα αυτά χρησιμοποιούνται πολύ συχνά για την αξιολόγηση συστημάτων αναγνώρισης 

ονομάτων οντοτήτων, κατάταξης εγγράφων σε κατηγορίες κλπ. Τα πρώτα τρία υπολογίζονται 

ξεχωριστά για κάθε μία από τις τρεις κατηγορίες (ονόματα προσώπων, οργανισμών, τοποθεσιών), ενώ 

το τρίτο υπολογίζεται συνολικά και για τις τρεις κατηγορίες μαζί. 

 
 

 

3.3 Βασικό Σύνολο Μορφολογικών Ιδιοτήτων 
 Στην ενότητα αυτή περιγράφονται τα πειραματικά αποτελέσματα μιας απλής μορφής του 

συστήματός μας, η οποία χρησιμοποιεί μόνο το βασικό σύνολο μορφολογικών ιδιοτήτων (βλ. ενότητα 

3.4.1). Το εκτεταμένο σύνολο μορφολογικών ιδιοτήτων δεν χρησιμοποιήθηκε σε πειράματα λόγω 

έλλειψης χρόνου. Παρ' όλα αυτά διατίθεται μαζί με το σύστημα προς χρήση και πειραματισμό. Τέλος 

αξίζει να αναφερθεί ότι δεν παρέχεται ακόμα κάποιος τρόπος αυτόματης επιλογής ιδιοτήτων ή τιμών 

παραμέτρων (tuning) του συστήματος.  

 

3.3.1 Πειράματα με ταξινομητή k-NN 
 Ξεκινήσαμε εκτελώντας πειράματα με ταξινομητή k κοντινότερων γειτόνων (k-ΝΝ), όπως έχει 

υλοποιηθεί στο Weka, με k = 5 και ζύγισμα κατά απόσταση (distance weighting, με βάρος ψήφου 

αντιστρόφως ανάλογο της απόστασης). Τα αποτελέσματα των πειραμάτων φαίνονται παρακάτω. Σε 

όλα τα πειράματα έχει χρησιμοποιηθεί 10-πλή διασταυρωμένη επικύρωση (10-fold cross-validation) 

και τα διαστήματα λάθους (error bars) παριστάνουν την τυπική απόκλιση των 10 επαναλήψεων της 

διασταυρωμένης επικύρωσης. Τα διαγράμματα δείχνουν (με διακεκομμένες γραμμές) και τα αντίστοιχα 

αποτελέσματα, όταν ο ταξινομητής αξιολογείται στα δεδομένα στα οποία εκπαιδεύτηκε.  

 



 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ειδήσεων: 
 

 
Διάγραμμα 7: Μέσο ποσοστό σφάλματος για tweets ειδήσεων. 

 

 

 
Διάγραμμα 8: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. 

 



 

Διάγραμμα 9: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

 

 

 

 
 

Διάγραμμα 10: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

 

 

 

 

 



Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Κοινών Χρηστών: 

 

 

Διάγραμμα 11: Μέσο ποσοστό σφάλματος για tweets ανθρώπων. 

 

 

Διάγραμμα 12: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ανθρώπων. 

 

 



 

Διάγραμμα 13: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ανθρώπων 

 

 

Διάγραμμα 14: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ανθρώπων. 

 

Μελετώντας τα διαγράμματα 7 έως 14 παρατηρούμε πως το σφάλμα στα δεδομένα 

εκπαίδευσης είναι πολύ μικρότερο από το αντίστοιχο σφάλμα στα δεδομένα αξιολόγησης. Αντίστοιχα 

τα αποτελέσματα F-Measure κάθε κατηγορίας για τα δεδομένα εκπαίδευσης είναι πολύ μεγαλύτερα 

από τα αντίστοιχα αποτελέσματα για τα δεδομένα αξιολόγησης. Το συμπέρασμα, λοιπόν, είναι πως το 

σύστημα που δοκιμάσαμε παρουσιάζει υπέρ-προσαρμογή (overfitting) στα δεδομένα εκπαίδευσης. 

Ένας τρόπος αντιμετώπισης της υπέρ-προσαρμογής είναι η υιοθέτηση ενός αλγορίθμου μάθησης με 

μικρότερο χώρο αναζήτησης υποθέσεων. Χρησιμοποιήσαμε, λοιπόν, στη συνέχεια έναν ταξινομητή 

λογιστικής παλινδρόμησης (logistic regression), που είναι ένας γραμμικός  διαχωριστής. Για την 



ακρίβεια, χρησιμοποιήσαμε μια επέκταση του ταξινομητή λογιστικής παλινδρόμησης που μπορεί να 

χειριστεί περισσότερες των δύο κατηγοριών (multinomial logistic regression), όπως έχει υλοποιηθεί 

στο Weka. Ο ταξινομητής που χρησιμοποιήσαμε ονομάζεται Logistic και βρίσκεται στο πακέτο 

weka.classifiers.functions. 
 

3.3.2 Πειράματα με Λογιστική Παλινδρόμηση 
Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ειδήσεων: 

 

Διάγραμμα 15: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets ειδήσεων.  Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 16: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων  σε tweets ειδήσεων. Λογιστική 

παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων 



Διάγραμμα 18: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 

 

 

 

 
 

 

 

 

Διάγραμμα 17: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 



Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ανθρώπων: 
 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 19: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets ανθρώπων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 

Διάγραμμα 20: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 



 

 

 

 

Όπως μπορεί να παρατηρήσει κανείς πλέον το ποσοστό σφάλματος του συστήματος στα δεδομένα 

εκπαίδευσης πλησιάζει το ρυθμό σφάλματος στα δεδομένα αξιολόγησης όσο προσθέτουμε 

περισσότερα δεδομένα εκπαίδευσης. Αντίστοιχα τα αποτελέσματα F-Measure κάθε κατηγορίας για τα 

δεδομένα εκπαίδευσης προσεγγίζουν τα αντίστοιχα αποτελέσματα των δεδομένων αξιολόγησης. 

Διάγραμμα 21: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 

Διάγραμμα 22: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μόνο μορφολογικών ιδιοτήτων. 



Βλέπουμε, λοιπόν, πως η χρήση ταξινομητή λογιστικής παλινδρόμησης μείωσε σημαντικά την υπερ-

προσαρμογή (overfitting) στα δεδομένα εκπαίδευσης. Επίσης, παρατηρούμε πως οι επιδόσεις του 

συστήματος είναι χειρότερες στην συλλογή δεδομένων των tweets κοινών χρηστών, συγκρινόμενες με 

τις επιδόσεις στη συλλογή tweets ειδήσεων· η διαφορά είναι εντονότερη στην κατηγορία των 

τοποθεσιών. Δεδομένης της μικρής πλέον υπέρ-προσαρμογής, αποφασίσαμε να προσθέσουμε 

περισσότερες ιδιότητες, προκειμένου να βελτιώσουμε τις επιδόσεις του συστήματος. Η προσθήκη 

περισσότερων δεδομένων εκπαίδευσης, τουλάχιστον στο στάδιο αυτό, δεν θα βελτίωνε μάλλον τις 

επιδόσεις του συστήματος, αφού οι καμπύλες σφάλματος για τα δεδομένα εκπαίδευσης και 

αξιολόγησης σχεδόν συμπίπτουν.  

 

3.4 Προσθήκη Ιδιοτήτων Λιστών 
 

 Προσθέσαμε στο σύστημα τις ιδιότητες λιστών (ενότητα 3.4.2) χωρίς χρήση του αλγορίθμου 

κανονικοποίησης και του λεξικού και επαναλάβαμε τα πειράματα. 

 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ειδήσεων: 
  

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 23: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets ειδήσεων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 

Διάγραμμα 24: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 25: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 

Διάγραμμα 26: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 



Διάγραμμα 28: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ανθρώπων. Λογιστική 

παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ανθρώπων: 

 

 
 

 

 

  

 

 

 

Διάγραμμα 27: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets ανθρώπων.  Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 



Διάγραμμα 30: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Στα tweets ειδήσεων, παρατηρούμε ελάχιστη μείωση του σφάλματος (διάγραμμα 23) και 

αύξηση (βελτίωση) των τιμών των υπολοίπων μέτρων αξιολόγησης (διαγράμματα 24, 25, 26). Η 

αύξηση αυτή είναι μεγαλύτερη στις κατηγορίες των προσώπων και τοποθεσιών. Μία από τις 

σημαντικότερες αιτίες για τη μικρότερη αύξηση (βελτίωση) στην περίπτωση των οργανισμών είναι η 

Διάγραμμα 29: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων και λιστών. 



Διάγραμμα 31: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets Ειδήσεων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 

έλλειψη λίστας συχνών ονομάτων οργανισμών. Αντίθετα, στην συλλογή των tweets κοινών χρηστών 

παρατηρούμε μικρή αύξηση του ρυθμού σφάλματος (διάγραμμα 27) αλλά και μικρή μείωση των τιμών 

των υπόλοιπων μέτρων αξιολόγησης, με εξαίρεση την κατηγορία των τοποθεσιών, όπου οι επιδόσεις 

αυξήθηκαν σημαντικά (διαγράμματα 28, 29, 30). 

 

3.5 Λίστες με Χρήση του Λεξικού 
 

 Όπως είδαμε στην προηγούμενη ενότητα η απλή χρήση λιστών δεν βελτιώνει σημαντικά τις 

επιδόσεις του συστήματος και σε κάποιες περιπτώσεις μπορεί και να τις χειροτερεύσει. Για τον λόγο 

αυτό αποφασίσαμε να δοκιμάσουμε συνδυασμό των λιστών με έναν αλγόριθμο κανονικοποίησης 

καθώς και την χρήση ενός λεξικού. Λεπτομέρειες για τα παραπάνω υπάρχουν στην ενότητα 3.4.2. 

 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ειδήσεων: 

 
 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 



Διάγραμμα 32: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 

Διάγραμμα 33: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 

 
 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 



Διάγραμμα 34: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 

Διάγραμμα 35: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets ανθρώπων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού.. 

 

 

 

 

 

Τα παραπάνω διαγράμματα (για το σύνολο δεδομένων tweets ειδήσεων) επιβεβαιώνουν πως ο 

συνδυασμός των λιστών με τον αλγόριθμο κανονικοποίησης και ένα λεξικό βελτιώνουν σημαντικά τις 

επιδόσεις του συστήματος (ενότητα 3.4.2). Προσθέτοντας την κανονικοποίηση και το λεξικό, το 

σφάλμα στα δεδομένα αξιολόγησης μειώνεται κατά 14%, ενώ το F-Measure και των τριών κατηγοριών 

αυξάνεται σημαντικά· στην κατηγορία των προσώπων αυξάνεται από 0.69 σε 0.753, στην κατηγορία 

των οργανισμών από 0.62 σε 0.653 και στην κατηγορία των τοποθεσιών από 0.6 σε 0.748. 

 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ανθρώπων: 

 
 

 

 



Διάγραμμα 36: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ανθρώπων. Λογιστική 

παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 

 

 

 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 37: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 



Διάγραμμα 39: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets Ειδήσεων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

 
 

Βλέπουμε πως και στην συλλογή των tweets κοινών χρηστών η χρήση του λεξικού και του 

αλγορίθμου κανονικοποίησης αυξάνει τις επιδόσεις του συστήματος. Το σφάλμα στα δεδομένα 

αξιολόγησης μειώνεται κατά 12.5%. Επίσης το F-Measure και των τριών κατηγοριών αυξάνεται 

σημαντικά· στην κατηγορία των προσώπων αυξάνεται από 0.655 σε 0.725, στην κατηγορία των 

οργανισμών από 0.498 σε 0.52 και στην κατηγορία των τοποθεσιών από 0.24 σε 0.495. 
 

3.6 Ιδιότητες Απόστασης Διόρθωσης της DBPedia 
 

 Στην ενότητα αυτή προσθέτουμε στο σύστημά μας τις ιδιότητες απόστασης διόρθωσης, που 

περιγράφονται αναλυτικά στην ενότητα 3.4.3.  
 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ειδήσεων: 

 
 

Διάγραμμα 38: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών και λεξικού. 



Διάγραμμα 40: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

Διάγραμμα 41: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. Λογιστική 

παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBpedia Edit-Distance. 

 
 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Διάγραμμα 42: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. Λογιστική 

παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

Διάγραμμα 43: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets ανθρώπων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

 
 

 

 

 

 

Τα παραπάνω διαγράμματα δείχνουν πως οι ιδιότητες που χρησιμοποιούν τα δεδομένα της 

DBPedia βελτιώνουν τις επιδόσεις του συστήματος. Το ποσοστό σφάλματος στα δεδομένα 

αξιολόγησης μειώνεται κατά 16.7%. Ακόμη το F-Measure και των τριών κατηγοριών αυξάνεται· στην 

κατηγορία των προσώπων από 0.753 σε 0.828, στην κατηγορία των οργανισμών από 0.653 σε 0.7 και 

στην κατηγορία των τοποθεσιών από 0.748 σε 0.777. 

 

 

Διαγράμματα για το σύνολο δεδομένων των Tweets Ανθρώπων: 
 

 
 



Διάγραμμα 44: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

Διάγραμμα 45: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

 
 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Διάγραμμα 46: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ανθρώπων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 

 
 

 

 

 

 

Βλέπουμε πως και στο σύνολο δεδομένων των tweets κοινών χρηστών οι επιδόσεις του 

συστήματος βελτιώνονται μετά την προσθήκη των νέων ιδιοτήτων. Το ποσοστό σφάλματος μειώνεται 

κατά 8.3%. Το F-Measure στην κατηγορία των προσώπων αυξάνεται από 0.725 σε 0.775, στην 

κατηγορία των οργανισμών από 0.52 σε 0.557 και στην κατηγορία των τοποθεσιών από 0.495 σε 

0.507. 

 

 

 

 

Γενικές Παρατηρήσεις έως εδώ : 
 

 Το σύστημα αποδίδει καλύτερα στην συλλογή των tweets ειδήσεων παρά στην συλλογή των 

tweets κοινών χρηστών, όπως θα περίμενε κανείς.  

 Οι καμπύλες σφάλματος και F-Measure του συστήματος δείχνουν πως η προσθήκη 

περισσότερων δεδομένων εκπαίδευσης ενδεχομένως θα βελτίωνε τις επιδόσεις του. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



3.7 Προσθήκη Περισσότερων Δεδομένων 
 

 Στην ενότητα αυτή μελετάμε την προσθήκη περισσότερων δεδομένων εκπαίδευσης στο 

σύστημα. Συγκεκριμένα επαναλαμβάνουμε την διαδικασία των πειραμάτων που κάναμε με τη συλλογή 

των tweets ειδήσεων προσθέτοντας τώρα 50% επιπλέον δεδομένα (800 + 400 tweets). Για την συλλογή 

των tweets κοινών χρηστών δεν προλάβαμε να δημιουργήσουμε συλλογή με επιπλέον δεδομένα (η 

διαδικασία επισημείωσης είναι ιδιαίτερα χρονοβόρα). 

 

Προσθήκη επιπλέον δεδομένων στο σύστημα με λίστες και λεξικό (4.7): 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 47: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets Ειδήσεων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και προσθήκη επιπλέον δεδομένων. 

 

Διάγραμμα 48: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. Λογιστική 

παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και προσθήκη επιπλέον δεδομένων. 



Διάγραμμα 50: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και προσθήκη 

επιπλέον δεδομένων. 

 
 

 

 

 

 
 

 

 

 

Όπως αναμέναμε, παρατηρούμε βελτίωση των επιδόσεων του συστήματος. Το ποσοστό σφάλματος 

μειώνεται κατά 4.3%. Τα F-Measure των τριών κατηγοριών αυξάνονται· στην κατηγορία των 

προσώπων από 0.753 σε 0.78, στην κατηγορία των οργανισμών από 0.653 σε 0.7 και για στην 

κατηγορία των τοποθεσιών από 0.748 σε 0.775. 

Διάγραμμα 49: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και προσθήκη 

επιπλέον δεδομένων. 



Προσθήκη επιπλέον δεδομένων στο σύστημα της ενότητας 4.8: 

 
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Διάγραμμα 51: Μέσο ποσοστό σφάλματος του συστήματος σε tweets Ειδήσεων. Λογιστική 

Παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBpedia Edit-Distance και 

προσθήκη επιπλέον δεδομένων. 

Διάγραμμα 52: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBpedia Edit-

Distance και προσθήκη επιπλέον δεδομένων. 



Διάγραμμα 53: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBpedia Edit-

Distance και προσθήκη επιπλέον δεδομένων. 

 
 

 

 

 

 

 
  

 
 

 

Όπως αναμέναμε, παρατηρούμε βελτίωση των επιδόσεων του συστήματος. Το ποσοστό 

σφάλματος μειώνεται κατά 3.7%. Τα F-Measure των τριών κατηγοριών αυξάνονται· στην  κατηγορία 

των προσώπων από 0.828 σε 0.848, στην κατηγορία των οργανισμών από 0.7 σε 0.716 και στην 

κατηγορία των τοποθεσιών από 0.777 σε 0.798. 

Διάγραμμα 54: Μέσο F1 για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBpedia Edit-

Distance και επιπλέον δεδομένων. 



 

3.8 Διαγράμματα Ακρίβειας-Ανάκλησης 
 

 Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται οι καμπύλες ακρίβειας-ανάκλησης (precision-recall) του 

συστήματος. 

 

Διαγράμματα Ακρίβειας – Ανάκλησης για τη συλλογή δεδομένων των tweets Ειδήσεων: 

 

 

Διάγραμμα 55: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBPedia. 

 

Διάγραμμα 56: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 



 
Διάγραμμα 57: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia. 
 

Διαγράμματα Ακρίβειας – Ανάκλησης για τη συλλογή δεδομένων των tweets Χρηστών: 

 

 

Διάγραμμα 58: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε tweets κοινών χρηστών. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBPedia 



 
Διάγραμμα 59: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets κοινών χρηστών. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού και DBpedia 

 

Διάγραμμα 60: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets κοινών χρηστών. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, και DBPedia. 



Μελετώντας τα παραπάνω διαγράμματα (55 έως 60) παρατηρούμε πως οι καμπύλες ακρίβειας-

ανάκλησης για τη συλλογή των tweets ειδήσεων είναι αρκετά ομαλές και οι καμπύλες των δεδομένων 

αξιολόγησης είναι αρκετά κοντά στις αντίστοιχες των δεδομένων εκπαίδευσης. Στην συλλογή των 

tweets κοινών χρηστών ισχύει το ίδιο συμπέρασμα για την περίπτωση των ονομάτων προσώπων, αλλά 

όχι για τα ονόματα οργανισμών και τοποθεσιών, ιδιαίτερα τα τελευταία. Πιστεύουμε πως η προσθήκη 

περισσότερων δεδομένων για τις δύο αυτές κατηγορίες θα βελτίωνε τα αποτελέσματα. 

 

Διαγράμματα Ακρίβειας – Ανάκλησης για την προσθήκη επιπλέον δεδομένων (Ειδήσεις): 

 

Διάγραμμα 61: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Προσώπων σε Tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBpedia και προσθήκη 

επιπλέον δεδομένων. 

 

Διάγραμμα 62: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Οργανισμών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBPedia και προσθήκη 

επιπλέον δεδομένων. 



 
Διάγραμμα 63: Precision – Recall για την κατηγορία ονομάτων Τοποθεσιών σε tweets ειδήσεων. 

Λογιστική παλινδρόμηση με χρήση μορφολογικών ιδιοτήτων, λιστών, λεξικού, DBpedia και προσθήκη 

επιπλέον δεδομένων. 
 

 

 

 

Παρατηρούμε πως μετά την προσθήκη περισσότερων δεδομένων εκπαίδευσης οι δύο καμπύλες 

πλησιάζουν η μία την άλλη σε όλες τις περιπτώσεις. 

 

 

 

3.9  Μείωση Αρνητικών Παραδειγμάτων Εκπαίδευσης 
  

 Αν μελετήσει κανείς τα στατιστικά στοιχεία των συλλογών δεδομένων (ενότητα 3.1) θα δει πως 

οι περισσότερες λεκτικές μονάδες δεν ανήκουν σε καμία από τις τρεις κατηγορίες ονομάτων. 

Υπάρχουν, δηλαδή, πολλά αρνητικά παραδείγματα εκπαίδευσης. Δοκιμάσαμε να μειώσουμε τον 

αριθμό των αρνητικών παραδειγμάτων εκπαίδευσης (δηλαδή των λεκτικών μονάδων που δεν ανήκουν 

σε καμία από τις τρεις κατηγορίες) κρατώντας μόνο το 15% αυτών και επαναλαμβάνοντας τα 

πειράματα. Δεν παρατηρήσαμε, όμως, καμιά σημαντική βελτίωση· αντιθέτως, συχνά τα αποτελέσματα 

ήταν χειρότερα.  

 

 

  



Κεφάλαιο 4: Συμπεράσματα 
 

4.1 Ανασκόπηση 
 

 Στη διάρκεια της παρούσας εργασίας αναπτύχθηκε ένα σύστημα αναγνώρισης ονομάτων 

οντοτήτων για ελληνικά κείμενα κοινωνικών δικτύων. Πιο συγκεκριμένα, εστιάσαμε στην αναγνώριση 

ονομάτων προσώπων, οργανισμών και τοποθεσιών σε ελληνικά tweets. Δημιουργήθηκαν, επίσης, δύο 

συλλογές δεδομένων, μία με tweets ειδήσεων από συντάκτες εφημερίδων και μια με tweets κοινών 

χρηστών, οι οποίες χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση και αξιολόγηση του συστήματος. 

Πειραματιστήκαμε αρχικά με ταξινομητή k κοντινότερων γειτόνων και κατόπιν ταξινομητή 

(πολυωνυμικής) λογιστικής παλινδρόμησης, που παρουσίασε μικρότερη υπερ-προσαρμογή στα 

δεδομένα εκπαίδευσης. Πειραματιστήκαμε, επίσης, με ιδιότητες (features) διαφορετικών ειδών: 

ιδιότητες που εξετάζουν τη μορφολογία των λεκτικών μονάδων, ιδιότητες που χρησιμοποιούν λίστες, 

καθώς και την ελληνική μορφή της DBPedia. Το σύστημα περιλαμβάνει, ακόμη, μηχανισμούς 

κανονικοποίησης που μετατρέπουν τις λεκτικές μονάδες στις κοντινότερες λέξεις ενός λεξικού, 

διορθώνοντας έτσι, για παράδειγμα, σε ένα βαθμό ορθογραφικά λάθη. Αν και το σύστημα της εργασίας 

είναι πειραματικό, οι επιδόσεις του είναι ήδη αξιόλογες, ιδιαίτερα στη συλλογή των tweets ειδήσεων 

(F-measure 85% για ονόματα προσώπων, 72% για ονόματα οργανισμών, 80% για τοπωνύμια), ενώ στα 

tweets κοινών χρηστών οι επιδόσεις του συστήματος είναι χειρότερες (F-measure 77.5% για ονόματα 

προσώπων, 55.7% για ονόματα οργανισμών, 50.7% για τοπωνύμια). Αξίζει να σημειωθεί ότι στο 

σύνολο δεδομένων των χρηστών δεν έγιναν πειράματα μετά από προσθήκη περισσότερων δεδομένων 

εκπαίδευσης, κάτι που αν είχε γίνει θα είχε βελτιώσει περαιτέρω την απόδοσή του. Το σύστημα 

διατίθεται ελεύθερα και παρέχει προγραμματιστική διεπαφή (API), ώστε να είναι εύκολο να 

ενσωματωθεί σε άλλα συστήματα.  

 

4.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις 
 

Πιστεύουμε πως με την προσθήκη περισσότερων ιδιοτήτων, την επιλογή των καλύτερων εξ αυτών και 

την καλύτερη ρύθμιση των παραμέτρων του ταξινομητή, οι επιδόσεις του συστήματος είναι δυνατόν 

να βελτιωθούν περαιτέρω. Σε μια επόμενη εργασία θα ήταν επίσης σκόπιμο να προστεθεί στο σύστημα 

γραφική διεπαφή χρήστη (GUI), να υποστηριχθούν περισσότερες κατηγορίες (π.χ. προϊόντα), καθώς 

και να εκτελεστούν πειράματα με το εκτεταμένο σύνολο των μορφολογικών ιδιοτήτων και πρόσθετες 

ιδιότητες που να αντιστοιχούν στις ετικέτες μερών του λόγου (part-of-speech tags) των λέξεων. Πολύ 

χρήσιμη θα ήταν και η επέκταση του συστήματος, ώστε να μπορεί να χειριστεί ελληνικά tweets 

γραμμένα με λατινικούς χαρακτήρες. Θα πρέπει επίσης να εξεταστεί η σύγκριση του παρόντος 

συστήματος με παλαιότερα συστήματα αναγνώρισης ονομάτων οντοτήτων εφαρμόζοντας τα 

συστήματα αυτά στις παρούσες συλλογές δεδομένων για tweets και συγκρίνοντας τα αποτελέσματα 

χρησιμοποιώντας τα μέτρα αξιολόγησης της ενότητας 3.2. Τέλος, θα ήταν πολύ ενδιαφέρον να 

εξεταστεί ο διαχωρισμός του συστήματος σε δύο στάδια. Στο πρώτο στάδιο το σύστημα θα αποφάσιζε 

αν μια λεκτική μονάδα είναι όνομα οντότητας ή όχι. Ενώ στο δεύτερο στάδιο θα διαχώριζε τις λεκτικές 

μονάδες που κατατάχτηκαν ως ονόματα οντοτήτων στις διαθέσιμες κατηγορίες. Η βελτίωση αυτή θα 

μπορούσε να αυξήσει σημαντικά τα αποτελέσματα, διότι σχεδόν το 95% των λεκτικών μονάδων δεν 

είναι ονόματα οντοτήτων. 
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