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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 
 

Ο στόχος της ανάκτησης πληροφοριών (Information Retrieval, ΙR) είναι να βρεθούν και 

να ανακτηθούν έγγραφα σχετικά µε ένα ερώτηµα, όπου τα έγγραφα και το ερώτηµα 

είναι στην ίδια γλώσσα. Με τις προόδους της έρευνας και της τεχνολογίας ο στόχος 

επεκτάθηκε πέρα από τα γλωσσικά όρια για να περιλάβει την ανάκτηση κειµένων σε 

διαφορετικές από το ερώτηµα γλώσσες, µια διαδικασία η οποία είναι γνωστή ως δια-

γλωσσική ανάκτηση πληροφοριών (Cross Language Information Retrieval, CLIR).  

Η δια-γλωσική ανάκτηση πληροφοριών όπου τα ερωτήµατα των χρηστών και τα 

έγγραφα είναι γραµµένα σε διαφορετικές γλώσσες αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα 

ερευνητικά πεδία της ανάκτησης πληροφοριών. Για να είναι αποδοτικό ένα CLIR 

σύστηµα είναι απαραίτητο να γίνει σωστή µετάφραση των ερωτηµάτων του χρήστη. 

Στην παρούσα εργασία περιγράφεται και υλοποιείται µια µέθοδος µε την οποία γίνεται 

αποσαφήνιση της έννοιας των λέξεων ώστε να επιλεγεί η πιο κατάλληλη µετάφραση. Τα 

ερωτήµατα υποβάλλονται στην ελληνική γλώσσα ενώ χρησιµοποιείται µια λίστα µε τις 

αγγλικές µεταφράσεις ληµµάτων.  Η µέθοδος βασίζεται σε ένα σύνολο δεδοµένων της 

Google -τα λεγόµενα Google 5-grams- το οποίο περιέχει αγγλικά πεντάγραµµα 

(ακολουθίες πέντε λέξεων) καθώς και τις συχνότητες εµφάνισής τους. Η αποσαφήνιση 

της έννοιας των λέξεων και η επιλογή της κατάλληλης µετάφρασης γίνεται µε τη βοήθεια 

πιθανοκρατικών αλγορίθµών όπως ο αλγόριθµος Naïve Bayes και τα Γλωσσολογικά 

Μοντέλα. Η µέθοδος αυτή δοκιµάστηκε και αξιολογήθηκε µε ένα σύνολο από ιατρικά 

ελληνικά ερωτήµατα. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Θεµατική Περιοχή: δια-γλωσσική ανάκτηση πληροφοριών, αυτόµατη µετάφραση 

Λέξεις Κλειδιά: επεξεργασία φυσικής γλώσσας, ανάκτηση πληροφοριών, αποσαφήνιση 

της έννοιας των λέξεων
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 
 
 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 
 

Με την ανάπτυξη του Παγκοσµίου Ιστού (World Wide Web, WWW), όλο και 

περισσότερες γλώσσες χρησιµοποιούνται στα έγγραφα του Ιστού, και για αυτό είναι 

τώρα πολύ ευκολότερη η πρόσβαση στα έγγραφα που γράφονται σε διαφορετικές 

γλώσσες από τη µητρική γλώσσα του κάθε χρήστη. Εντούτοις, οι υπάρχουσες µηχανές 

αναζήτησης υποστηρίζουν µόνο την ανάκτηση εγγράφων που είναι γραµµένα στην ίδια 

γλώσσα µε το ερώτηµα, και έτσι δεν υπάρχει κάποιος αποδοτικός τρόπος για τους 

χρήστες να ανακτήσουν έγγραφα γραµµένα σε διαφορετικές από το ερώτηµα γλώσσες. 

Επίσης, υπάρχουν περιπτώσεις, ανάλογα µε τις ανάγκες του χρήστη, όπου οι 

πληροφορίες γράφονται σε µια γλώσσα διαφορετική από τη µητρική γλώσσα του 

χρήστη. Για να ικανοποιηθούν οι ανάγκες των χρηστών σε ένα χαρακτηριστικό 

µονόγλωσσο σύστηµα ανάκτησης πληροφοριών, οι χρήστες πρέπει να µεταφράσουν 

µόνοι τους τα ερωτήµατα µε τη βοήθεια ενός λεξικού. Αυτή η µέθοδος είναι όχι µόνο 

δύσκολη για το χρήστη, αλλά τα αποτέλεσµα της µετάφρασης είναι µερικές φορές 

λανθασµένα, ειδικά όταν ο χρήστης δεν είναι εξοικειωµένος µε τη γλώσσα.  

Στην παρούσα εργασία περιγράφεται και αξιολογείται µια µέθοδος η οποία στοχεύει 

στην εύρεση των σωστών µεταφράσεων των ερωτηµάτων των χρηστών. Η 

προτεινόµενη µέθοδος εφαρµόζει µια διαδικασία αποσαφήνισης της έννοιας των λέξεων 

προκειµένου να επιλεγούν οι κατάλληλες µεταφράσεις αυτών. Η µέθοδος χρησιµοποιεί 

ένα σύνολο δεδοµένων το οποίο δεν αναφέρεται σε κάποιο συγκεκριµένο πεδίο, δεν 

είναι δηλαδή domain specific. Αυτό σηµαίνει ότι η παρούσα µέθοδος µπορεί να 

εφαρµοστεί για τη µετάφραση ερωτηµάτων από κάθε πεδίο. Η αποσαφήνιση της 

έννοιας των λέξεων βασίζεται σε πιθανοκρατικές µεθόδους, ενώ η αξιολόγηση της 

µεθόδου έδειξε ότι τα αποτελέσµατα είναι αρκετά ενθαρρυντικά. 

Για παράδειγµα, ας υποθέσουµε ότι θέλουµε να ανακτήσουµε έγγραφα γραµµένα στην 

αγγλική γλώσσα για το ερώτηµα «Ο παγκόσµιος ιστός περιέχει πληροφορίες για το 

µάθηµα». Με τη βοήθεια ενός ελληνικο-αγγλικού λεξικού µεταφράζουµε το ερώτηµα 
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στην αγγλική γλώσσα. Όπως φαίνεται και στην Εικόνα 1, το λεξικό έδωσε δύο πιθανές 

µεταφράσεις για τις λέξεις ‘παγκόσµιος’ και ‘ιστός’. Στόχος, της παρούσας εργασίας 

είναι να επιλέξει την κατάλληλη µετάφραση των αµφίσηµων λέξεων µε τη χρήση 

αλγορίθµων αποσαφήνισης της έννοιας µιας λέξης και των Google 5-grams τα οποία 

περιγράφονται αναλυτικά στα Κεφάλαια 3 και 4 αντίστοιχα.  

 

Ο παγκόσµιος ιστός περιέχει πληροφορίες για το µάθηµα

The {universaluniversal, worldwideworldwide} {tissuetissue, , webweb} contains information for the lesson

µετάφραση

Αρχικό ερώτηµα

Μεταφρασµένο ερώτηµα

Στόχος: Επιλογή της κατάλληλης µετάφρασης για τις λέξεις

‘παγκόσµιος’ και ‘ιστός’ µε τη χρήση WSD αλγορίθµων

The worldwideworldwide webweb contains information for the lesson

 

Εικόνα 1. Στόχος της εργασίας: Παράδειγµα 

 

1.1 ∆ια-γλωσσική Ανάκτηση Πληροφοριών 

Η διαγλωσσική ανάκτηση πληροφοριών (CLIR) είναι µια εφαρµογή που αναπτύσσεται 

µε γρήγορο ρυθµό, χάρι στην όλο και περισσότερο ανάπτυξη του Παγκόσµιου Ιστού και 

στη δηµιουργία δικτυατών τόπων σε διάφορες γλώσσες. Ο στόχος της δια-γλωσσικής 

ανάκτησης γλωσσικών πληροφοριών είναι η εύρεση των πληροφοριών που χρειάζεται 

ένας χρήστης ακόµα κι αν αυτές είναι γραµµένες σε διαφορετική από τη µητρική 

γλώσσα του χρήστη. Αυτό επιτυγχάνεται µε το σχεδιασµό ενός συστήµατος όπου η 

σχετικότητα ενός ερωτήµατος που υποβάλεται σε µια µηχανή αναζήτησης σε µια 

γλώσσα µπορεί να συγκριθεί µε έγγραφα γραµµένα σε µια άλλη γλώσσα.  

Πολύ σηµαντικό ρόλο σε ένα CLIR σύστηµα παίζει η αποσαφήνιση της έννοιας µε την 

οποία χρησιµοποιείται η κάθε λέξη, µια διαδικασία γνωστή ως Word Sense 

Disambiguation (WSD). Στην πράξη σε ένα CLIR σύστηµα οι πιθανές έννοιες µιας λέξης 

αντιπροσωπεύονται από τις πιθανές µεταφράσεις αυτής, οπότε η διαδικασία του WSD 
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στοχεύει στην επιλογή της πιο κατάλληλης µετάφρασης µιας λέξης που έχει πολλές 

δυνατές µεταφράσεις.    

 

1.4 Αυτόµατη Μετάφραση 

Η αυτόµατη µετάφραση (Machine Translation, MT) [1] είναι ένα πεδίο της υπολογιστικής 

γλωσσολογίας (computational linguistics) που ερευνά τη χρήση λογισµικού 

υπολογιστών για να µεταφράσει ένα κείµενο από µια φυσική γλώσσα σε µια άλλη. Στο 

βασικό της επίπεδο, η αυτόµατη µετάφραση αντικαθιστά τις λέξεις της µιας γλώσσας µε 

τις αντίστοιχες µεταφράσεις στην γλώσσα προορισµού. Η χρήση τεχνικών βασιµένων 

σε µεγάλα σώµατα κειµένου (corpus) επιτρέπει τον καλύτερο χειρισµό κάποιων 

ιδιαιτεροτήτων της εκάστοτε γλώσσας όπως τη µετάφραση ιδιωµατισµών και φράσεων.    

Η αυτοµατοποίηση της µετάφρασης µε τη χρήση υπολογιστών απασχολεί τους 

ερευνητές για πολλά χρόνια. Τις τελευταίες δεκαετίες έχουν αναπτυχθεί προγράµµατα 

υπολογιστών που στοχεύουν στη µετάφραση κειµένων από µια γλώσσα σε µια άλλη. Η 

απόδοση όµως των προγραµµάτων αυτών δεν είναι πολύ καλή. ∆εν υπάρχει δηλαδή, 

καµιά αυτόµατη µηχανή που να δέχεται ως είσοδο ένα κείµενο σε οποιαδήποτε γλώσσα 

και να παράγει µια τέλεια µετάφραση του κειµένου αυτού σε κάποια άλλη γλώσσα χωρίς 

την ανθρώπινη παρέµβαση ή βοήθεια.  

Στην πράξη, έχει παρατηρηθεί ότι ο στόχος της αυτόµατης µετάφρασης δεν είναι η 

µετάφραση κειµένων µε υψηλό λογοτεχνικό και πολιτιστικό περιεχόµενο. Η µεγάλη 

πλειοψηφία των επαγγελµατιών µεταφραστών απασχολείται για να ικανοποιήσει την 

τεράστια και αυξανόµενη ζήτηση για τις µεταφράσεις επιστηµονικών και τεχνικών 

εγγράφων, τις εµπορικές και επιχειρησιακές συναλλαγές, τα διοικητικά υποµνήµατα, τη 

νοµική τεκµηρίωση, τα εγχειρίδια, τα γεωργικά και ιατρικά βιβλία, τα βιοµηχανικά 

διπλώµατα ευρεσιτεχνίας, τα φυλλάδια δηµοσιότητας, τις εκθέσεις εφηµερίδων, κ.λπ. 

 

1.3 Περιγραφή Εργασίας 

Η παρούσα εργασία εστιάζεται στην περιγραφή της µεθοδολογίας µε την οποία 

επιτυγχάνεται η επιλογή της πιο κατάλληλης µετάφρασης ενός ερωτήµατος από µια 

φυσική γλώσσα σε µια άλλη µε απώτερο στόχο την ανάκτηση δεδοµένων από ένα CLIR 

σύστηµα. Η οργάνωση της εργασίας έχει ως εξής: 
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Στο Κεφάλαιο 2 περιγράφονται µερικές από τις προσεγγίσεις που έχουν προταθεί στη 

βιβλιογραφία για την επίλυση του προβλήµατος της αυτόµατης µετάφρασης.  

Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται διεξοδικά οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν στην 

παρούσα εργασία για την αποσαφήνιση της έννοιας µιας λέξης µε σκοπό να επιλεγεί η 

πιο κατάλληλη µετάφραση των αµφίσηµων λέξεων. Συγκεκριµένα, περιγράφεται 

αναλυτικά ο αλγόριθµος Naïve Bayes καθώς και τα Γλωσσολογικά Μοντέλα (Language 

Models).  

Στο κεφάλαιο 4, περιγράφονται αναλυτικά τα 5-grams του Google πάνω στα οποία 

βασίστηκε η συγκεκριµένη εργασία καθώς και ο τρόπος µε τον οποίο έγινε δυνατή η 

εξαγωγή πληροφοριών από αυτά. Στο κεφάλαιο αυτό, περιγράφονται επίσης, όλες οι 

φάσεις τις προτεινόµενης µεθόδου για την αυτόµατη µετάφραση των ερωτηµάτων.  

Το Κεφάλαιο 5 περιλαµβάνει την αξιολόγηση της µεθόδου. Συγκεκριµένα, 

περιγράφονται τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στην αξιολόγηση καθώς και τα 

αποτελέσµατα που προέκυψαν από τα διάφορα πειράµατα.  

Η παρούσα εργασία ολοκληρώνεται µε το Κεφάλαιο 6 στο οποίο δίνονται τα 

συµπεράσµατα της όλης µελέτης καθώς και κάποια «ανοιχτά» για µελέτη θέµατα που 

αφορούν στο συγκεκριµένο εξεταζόµενο πεδίο έρευνας.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
 
 
 

ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ 

 

 

Η αυτόµατη µετάφραση ερωτηµάτων είναι ένα πεδίο έρευνας της ανάκτησης 

πληροφοριών το οποίο εξελίσσεται διαρκώς τα τελευταία χρόνια. Στο κεφάλαιο αυτό 

γίνεται µια επισκόπηση της βιβλιογραφίας και περιγράφονται µέθοδοι που 

αποσαφηνίζουν τις έννοιες των λέξεων κατά τη µετάφραση ερωτηµάτων µε σκοπό την 

ανάκτηση κειµένων από ένα CLIR σύστηµα. Οι µέθοδοι που περιγράφονται στις 

επόµενες ενότητες του κεφαλαίου χρησιµοποιούν διαφορετικούς τρόπους για να 

αντιµετωπίσουν το πρόβληµα της αυτόµατης µετάφρασης. Συγκριµένα, περιγράφονται 

µέθοδοι βασισµένες σε Web καταλόγους αλλά και γενικότερα στο Web (Web-based 

methods), σε σύνολα κειµένων (corpus-based methods), σε γλωσσολογική και 

συντακτική ανάλυση καθώς και σε οντολογίες.  

  

2.1 ∆ιγλωσσική Ανάκτηση Πληροφοριών µε χρήση ∆ιαδικτυακών Καταλόγων 

Στο [2] προτείνεται µια CLIR µέθοδο που χρησιµοποιεί ∆ιαδικτυακούς καταλόγους (Web 

directories) οι οποίοι είναι διαθέσιµοι σε πολλές γλώσσες (π.χ., το Yahoo [3]). Η 

µέθοδος αυτή χρησιµοποιεί µία έκδοση του Web καταλόγου στην ίδια γλώσσα µε τα 

ερωτήµατα (source language) και µία έκδοση του Web καταλόγου στη γλώσσα των 

ανακτηθέντων κειµένων (target language).  

Στις ενότητες που ακολουθούν περιγράφονται οι φάσεις της προτεινόµενης µεθόδου, 

σύνοψη της οποίας παρουσιάζεται στην Εικόνα 2. 

 

2.1.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων για κάθε κατηγορία 

Κατά τη φάση αυτή γίνεται εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature terms) γνωρισµάτων για 

κάθε κατηγορία από του Web καταλόγους. Η διαδικασία αυτή γίνεται ως εξής: 
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1. Το σύστηµα εξάγει όρους από όλες τις εκδόσεις των Web καταλόγων για κάθε 

κατηγορία.  

2. Το σύστηµα υπολογίζει τα βάρη των εξαγόµενων όρων. 

3. Οι n όροι µε το µεγαλύτερο βάρος θεωρούνται ως χαρακτηριστικά γνωρίσµατα 

για κάθε κατηγορία.  

Τα βάρη των feature terms υπολογίζονται µε βάση τη στατιστική µετρική tf-icf (term 

frequency – inverse category frequency) η οποία αποτελεί µια παραλλαγή του tf-idf 

(term frequency – inverse document frequency). Το tf-icf υπολογίζεται µε βάση τον 

ακόλουθο τύπο: 

  
( )

( , ) log 1
i

i

c i

f t N
tf icf t c

N n
⋅ = + +   

όπου, ti είναι ο όρος που εµφανίζεται στην κατηγορία c, f(ti) είναι η συχνότητα εµφάνισης 

του όρου ti, Nc ο συνολικός αριθµός των όρων στην κατηγορία c, ni είναι ο αριθµός των 

κατηγοριών που περιέχουν τον όρο ti, και N είναι ο συνολικός αριθµός των κατηγοριών 

στον Web κατάλογο.  

Web directory
(query language
version)

Web directory
(target language
version)

Feature term

extraction module

dictionary

retrieval 

module

feature 

terms DBquery translated

query

retrieval system

retrieve

 

Εικόνα 2. Σύνοψη CLIR µεθόδου µε Web directories 
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2.1.2 ∆ιαδικασία ανάκτησης 

Στη φάση αυτή πραγµατοποιείται η διαδικασία της ανάκτησης κειµένων σχετικών µε το 

ερώτηµα του χρήστη. Η φάση αυτή αποτελείται από τα ακόλουθα βήµατα (Εικόνα 3): 

1. Για κάθε κατηγορία του Web καταλόγου στην ίδια γλώσσα µε τα ερωτήµατα 

υπολογίζεται η σχέση (relevance) του ερωτήµατος και των χαρακτηριστικών 

γνωρισµάτων της εκάστοτε κατηγορίας. 

2. Επιλέγεται η πιο σχετική µε το ερώτηµα κατηγορία. 

3. Επιλέγεται η κατηγορία από τον Web κατάλογο στη γλώσσα προορισµού (target 

language) που είναι πιο σχετική µε την κατηγορία που επιλέχτηκε στο 

προηγούµενο βήµα.  

4. Μετάφραση του ερωτήµατος µε τη βοήθεια των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων 

της αντίστοχης κατηγορίας.  

5. Ανάκτηση κειµένων µε βάση το µεταφρασµένο ερώτηµα. 

feature 
terms DB

Query
(query language)

Query
(target language)

(1) (4)

(4)(2)

(3)

(5)

target language
version

query language
version

 

Εικόνα 3. ∆ιαδικασία ανάκτησης κειµένων 

 

Στο σύστηµα που προτείνεται στο [2] τα ερωτήµατα αποτελούνται από λέξεις κλειδιά και 

όχι από προτάσεις. Ένα ερώτηµα αναπαρίσταται από ένα διάνυσµα ως εξής: 

                                              1 2( , ,..., )nq q q q=
�

                                                

όπου qk είναι το βάρος της k-οστής λέξης-κλειδί του ερωτήµατος. Όλα τα βάρη qk του 

ερωτήµατος έχουν τιµή 1.  
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Η σχέση ανάµεσα στο ερώτηµα και σε κάθε κατηγορία υπολογίζεται 

πολλαπλασιάζοντας το εσωτερικό γινόµενο του ερωτήµατος και του συνόλου των 

feature terms µε τη γωνία που σχηµατίζουν τα δύο διανύσµατα: 

                                             ( , )
| | | |

q c
rel q c q c

q c

⋅
= ⋅

⋅

� �

� �

� �                                           

όπου το διάνυσµα c αντιπροσωπεύει κάθε κατηγορία και ορίζεται ως εξής:  

 1 2( , ,..., )nc w w w=
�

                                              

όπου wk είναι το βάρος της k-οστής λέξης-κλειδί στο σύνολο των feature terms της 

κατηγορίας c.  

Ως σχετική µε το ερώτηµα επιλέγεται εκείνη η κατηγορία της οποίας η τιµή του rel 

ξεπερνά ένα προκαθορισµένο όριο (threshold). 

Στην Εικόνα 4 παρουσιάζεται ο τρόπος µε τον οποίο γίνεται η µετάφραση ενός 

ερωτήµατος. Αρχικά, εξάγονται από ένα λεξικό οι πιθανές µεταφράσεις κάθε όρου του 

ερωτήµατος. Στη συνέχεια, το σύστηµα εξετάζει αν κάποια από τις µεταφράσεις 

περιέχεται στο σύνολο των feature terms της αντίστοιχης κατηγορίας. Αν αυτό 

συµβαίνει, το σύστηµα ελέγχει το βάρος της υποψήφιας µετάφρασης στο σύνολο των 

feature terms. Τέλος, η µετάφραση µε το µεγαλύτερο βάρος στο σύνολο των feature 

terms επιλέγεται ως η πιο κατάλληλη για τον αντίστοιχο όρο.  

query

query term q

dictionary Feature term
set of corresponding

category b

translation term of q

t1

t2

t3

...

translation
candidates

compare

 

Εικόνα 4. Μετάφραση του ερωτήµατος 

 

2.2 Αποσαφήνιση της έννοιας µιας λέξης µε γλωσσολογική ανάλυση  

Στο άρθρο [4] περιγράφεται µια µέθοδος αποσαφήνισης της έννοιας µια λέξης σε µια 

γλώσσα µε τη χρήση στατιστικών δεδοµένων από ένα σώµα κειµένου (corpus) 
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γραµµένο σε διαφορετική γλώσσα. Ο αλγόριθµος αυτός προσδιορίζει συντακτικές 

σχέσεις ανάµεσα στις λέξεις της αρχικής γλώσσας και αντιστοιχεί τις εναλλακτικές 

µεταφράσεις των σχέσεων αυτών στην γλώσσα προορισµού µε τη χρήση ενός 

δίγλωσσου λεξικού. Στη συνέχεια, η επιλογή των κατάλληλων µεταφράσεων γίνεται µε 

τη βοήθεια στατιστικών µετρικών. 

Η µέθοδος που προτείνεται στο [4] κατασκευάζει ένα γλωσσολογικό (linguistic) και ένα 

στατιστικό µοντέλο προκειµένου να επιλέξει τη σωστή µετάφραση ενός ερωτήµατος. 

Στις επόµενες παραγράφους περιγράφεται ο τρόπος µε τον οποίο δηµιουργούνται τα 

δύο αυτά µοντέλα. 

 

2.2.1 Γλωσσολογικό Μοντέλο 

Η µέθοδος χρησιµοποιεί ένα λεξικό µε το οποίο όλες οι λέξεις του ερωτήµατος 

µεταφράζονται στη γλώσσα προορισµού. Η βασική έννοια της µεθόδου είναι η 

συντακτική πλειάδα (syntactic tuple) η οποία ορίζει µια συντακτική σχέση ανάµεσα σε 

δύο ή περισσότερες λέξεις. Αποτελείται από το όνοµα της συντακτικής σχέσης 

ακολουθούµενο από µια σειρά από λέξεις που ικανοποιούν τη σχέση αυτή. Για 

παράδειγµα, (subj-verb: man walk) είναι µια συντακτική πλειάδα η οποία εµφανίζεται 

στην πρόταση “The man walked home”. Η εξαγωγή των συντακτικών σχέσεων γίνεται 

µε τη βοήθεια ενός parser συντακτικής ανάλυσης. 

Οι σχέσεις οι οποίες είναι χρήσιµες για την αποσαφήνιση της έννοιας των λέξεων είναι 

οι εξείς: 

• Σχέσεις ανάµεσα σε ένα ρήµα και στο υποκείµενό του, στους προσδιορισµούς 

του, στα άµεσα και έµµεσα αντικείµενά του καθώς και στους εµπρόθετους 

προσδιορισµούς του. 

• Σχέσεις ανάµεσα σε ένα ουσιαστικό και στα συµπληρώµατά του (complements), 

συµπεριλαµβανοµένων των επιθέτων και των τροποιποιηµένων ουσιαστικών 

(modifying nouns) στα σύνθετα ουσιαστικά. 

• Σχέσεις ανάµεσα στα επίθετα ή τα επιρρήµατα και τους τροποποιητές τους 

(modifiers).  

Το πρώτο βήµα της µεθόδου είναι η εύρεση όλων των συντακτικών πλειάδων που 

περιέχουν αµφίσηµες λέξεις. Για παράδειγµα, ας υποθέσουµε και πάλι ότι θέλουµε να 

µεταφράσουµε το ερώτηµα “Ο παγκόσµιος ιστός περιέχει πληροφορίες για το µάθηµα”. 
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Η µετάφραση του ερωτήµατος αυτού είναι: “The universal {tissue, web, mast} contains 

information for the lesson”. Στο ερώτηµα αυτό υπάρχει µία αµφίσηµη λέξη, η λέξη ‘ιστός’ 

µε τρεις πιθανές έννοιες-µεταφράσεις, ‘tissue’, ‘web’ και ‘mast’. Μερικές από τις 

συντακτικές πλειάδες του ερωτήµατος αυτού είναι οι ακόλουθες: 

1. (adj-noun: παγκόσµιος ιστός) 

2. (subj-verb: ιστός περιέχει) 

3. (verb-obj: περιέχει πληροφορίες) 

Από τις πλειάδες αυτές µόνο οι 1 και 2 περιέχουν την αµφίσηµη λέξη ‘ιστός’.  

Στη συνέχεια, οι πλειάδες αυτές αντιστοιχίζονται σε πλειάδες στη γλώσσα προορισµού. 

Οι πλειάδες 1 και 2 έχουν τρεις πιθανές αντιστοιχίσεις επειδή περιέχουν την αµφίσηµη 

λέξη, ενώ η πλειάδα 3 έχει µόνο µια. Οι αντιστοιχίσεις των παραπάνω πλειάδων στη 

γλώσσα προορισµού είναι οι εξείς: 

1. (adj-noun: universal tissue)  

(adj-noun: universal web)  

(adj-noun: universal mast) 

2. (sub-verb: tissue contain)  

(sub-verb: web contain)  

(sub-verb: mast contain) 

3. (verb-obj: contain information) 

Η δηµιουργία του γλωσσολογικού µοντέλου ολοκληρώνεται µε τον υπολογισµό της 

συχνότητας εµφάνισης κάθε πλειάδας στο corpus της γλώσσας προορισµού.   

 

2.2.2 Στατιστικό Μοντέλο 

Το δεύτερο µέρος της µεθόδου συνίσταται στη δηµιουργία ενός στατιστικού µοντέλου 

για την επιλογή της κατάλληλης µετάφρασης για κάθε αµφίσηµη λέξη. Η επιλογή αυτή 

βασίζεται στις συχνότητες εµφάνισης των συντακτικών πλειάδων στο corpus της 

γλώσσας προορισµού όπως αυτές υπολογίστηκαν κατά την ολοκλήρωση της 

δηµιουργίας του γλωσσολογικού µοντέλου.  

Αρχικά θεωρείται η περίπτωση όπου µία µόνο συντακτική πλειάδα περιέχει µια 

αµφίσηµη λέξη. Έστω ότι µε Τ συµβολίζεται η αρχική πλειάδα και µε Τ1, Τ2,...,Τk οι k 

αντιστοιχίσεις της πλειάδας αυτής στη γλώσσα προορισµού. Έστω επίσης ότι οι 
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συχνότητες εµφάνισης των πλειάδων αυτών στο corpus της γλώσσας προορισµού είναι 

n1, n2,…, nk, όπου n1 ≥ n2 ≥ … ≥ nk.  

Αφού ο στόχος είναι η επιλογή για την πλειάδα T µια από τις πλειάδες Ti, µπορεί να 

θεωρηθεί η Τ ως µια τυχαία διακριτή µεταβλητή µε πολυωνυµική κατανοµή, µε πιθανές 

τιµές τις Τ1, Τ2,...,Τk. Έστω pi η πιθανότητα η πλειάδα Τi να είναι η σωστή µετάφραση 

της Τ. Η τιµή της pi υπολογίζεται µε βάση τον ακόλουθο τύπο: 

1

i
i

k
j

j

n
p

n
=

=

∑
 

Πρέπει τώρα να προσδιοριστεί το κριτήριο για την επιλογή της πιο κατάλληλης 

συντακτικής πλειάδας Τ στη γλώσσα προορισµού. Η πιο λογική υπόθεση είναι να 

επιλεγεί η πλειάδα µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα, δηλαδή η πλειάδα Τ1 (η πλειάδα µε τη 

µεγαλύτερη συχνότητα εµφάνισης). Για να θεωρηθεί το κριτήριο αυτό ως αξιόπιστο θα 

πρέπει η διαφορά της πιθανότητας της πλειάδας Τ1 από τις πιθανότητες των άλλων 

πλειάδων να είναι σηµαντική. Για παράδειγµα, αν 1p̂ =0,51 και 2p̂ =0,49 η πιθανότητα 

επιτυχούς επιλογής της πλειάδας Τ1 είναι 0,5. Για να αποτραπεί το σύστηµα να κάνει 

τέτοιου είδους επιλογές πρέπει οι πιθανότητες pi να ικανοποιούν ορισµένες συνθήκες. 

Μια πιθανή συνθήκη είναι η τιµή της 1p̂  να είναι µεγαλύτερη από ένα συγκεκριµένο όριο 

(threshold). Παρ’ολο που η µέθοδος αυτή ικανοποιεί το πιθανολογικό µοντέλο είναι 

ευάλωτη στο θόρυβο των δεδοµένων. Ο θόρυβος στα δεδοµένα εισάγεται εξαιτίας των 

σφαλµάτων που ενδεχοµένως να συµβαίνουν κατά τη διάρκεια της αυτόµατης συλλογής 

των στατιστικών δεδοµένων. Προκειµένου να ληφθούν υπόψι τα προβλήµατα του 

θορύβου χρησιµοποιείται ένα άλλο κριτήριο το οποίο λέγεται odds ratio. H T1 επιλέγεται 

ως η καταλληλότερη πλειάδα αν οι λόγοι 

1 1 1

2 3

ˆ ˆ ˆ
, ,...,

ˆ ˆ ˆ k

p p p

p p p  

ξεπερνούν ένα προκαθορισµένο όριο. Το κριτήριο αυτό είναι λιγότερο ευαίσθητο στο 

θόρυβο αφού εξαρτάται µόνο από τις δύο µεγαλύτερες µετρήσεις.  

Η χρήση του πιθανολογικού µοντέλου εισάγει µερικές παραδοχές στη δοµή των 

αντίτοιχων γλωσσολογικών δεδοµένων. Οι παραδοχές αυτές είναι οι ακόλουθες: 

• Οι πλειάδες Ti είναι αµοιβαία διαχωρισµένες (mutually disjoint.) 
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• Η εµφάνιση µιας πλειάδας T στην αρχική γλώσσα µπορεί πράγµατι να 

µεταφραστεί σε µία από τις πλειάδες Τ1, Τ2, ..., Τk στη γλώσσα προορισµού. 

• Κάθε εµφάνιση της πλειάδας Τi στη γλώσσα προορισµού µπορεί να είναι η 

µετάφραση µόνο της πλειάδας Τ στην αρχική γλώσσα. 

Στη συνέχεια εξετάζεται η περίπτωση στην οποία διάφορες αµφίσηµες λέξεις 

εµφανίζονται σε διάφορες συντακτικές πλειάδες. ∆εδοµένου ότι οι διαφορετικές σχέσεις 

µπορούν να οδηγήσουν σε διαφορετικές µεταφράσεις των λέξεων οι συγγραφείς του [4] 

έχουν υιοθετήσει µια στρατηγική για την επιλογή της κατάλληλης µετάφρασης των 

λέξεων σε µια πρόταση. Η στρατηγική αυτή αποτελείται από τα ακόλουθα βήµατα: 

1. Υπολόγισε για κάθε πλειάδα στην αρχική γλώσσα την ποσότητα 
1

2

ln
p

B
p

≈ . Αν η 

µεγαλύτερη τιµή του B είναι µικρότερη από το threshold τότε η διαδικασία 

τερµατίζεται. 

2. Έστω Τ η πλειάδα στην αρχική γλώσσα για την οποία η τιµή του B είναι µέγιστη. 

Επέλεξε ως µετάφραση των αµφίσηµων λέξεων της πλειάδας Τ τις αντίστοιχες λέξεις 

της πλειάδας Τ1 (η πλειάδα µε τη µεγαλύτερη συχνότητα εµφάνισης). Αφαίρεσε την 

Τ από τη λίστα των πλειάδων της αρχικής γλώσσας. 

3. ∆ιέδωσε τον περιορισµό: αφίρεσαι τις πλειάδες στη γλώσσα προορισµού που είναι 

ασυνεπείς µε την επιλογή αυτή. Αν κάποιες από τις πλειάδες στην αρχική γλώσσα 

γίνουν ασαφείς αφαιρούνται από τη λίστα των πλειάδων της αρχικής γλώσσας.  

4. Επενέλαβε τη διαδικασία για τις υπόλοιπες πλειάδες µέχρι να αποσαφηνιστούν όλες 

οι αµφίσηµες λέξεις, ή µέχρι η µέγιστη τιµή του Β να γίνει µικρότερη από το 

threshold. 

 

2.3 Μέθοδοι αποσαφήνισης µεταφράσεων  

Στο άρθρο [5] οι Qu, Grefenstette και Evans παρουσιάζουν δύο µεθόδους 

αποσαφήνισης της έννοιας µια λέξης (translation disambiguation methods) ώστε να 

επιλεγεί η κατάλληλη µετάφραση αυτής. Οι µέθοδοι αυτοί βασίζονται στις παρακάτω 

παρατηρήσεις: 
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• Η σωστή µετάφραση µιας λέξης ενός ερωτήµατος δεν είναι αµφίσηµη αν ληφθεί 

υπόψι το πλαίσιο (context) (δηλαδή, οι υπόλοιπες λέξεις του ερωτήµατος) στο 

οποίο βρίσκεται. 

• To Web και τα µεγάλα σώµατα κειµένου µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την 

αποσαφήνιση της µετάφρασης µιας λέξης.  

 

Ας υποθέσουµε ότι ένα ερώτηµα που αποτελείται από τις λέξεις s1,s2,…,s5 σε µία 

source language έχει τις ακόλουθες µεταφράσεις στη target language.  

 

s1 s2 s3 s4 s5 

t11 

t12 

t13 

t21 

t22 

t31 

t32 

t33 

t34 

t41 

 

t51 

t52 

 

  

Ο όρος s1 έχει 3 πιθανές µεταφράσεις: t11, t12 και t13. Ένα context για το t11 µπορεί να 

κατασκευαστεί ως µια από τις πιθανές ακολουθίες συµπεριλαµβανοµένων και των 

άλλων µεταφράσεων στην target language. Για παράδειγµα, κάθε µία από τις 

παρακάτω ακολουθίες συνιστά ένα context για κάθε µετάφραση αναφορικά µε τις 

µεταφράσεις των υπολοίπων λέξεων. Το σύνολο αυτό των ακολουθιών ονοµάζεται 

χώρος µεταφράσεων (translation space). 

<t11, t21, t31, t41, t51> 

<t11, t21, t32, t41, t51> 

<t11, t21, t33, t41, t51> 

<t11, t21, t34, t41, t51> 

… 

<t13, t22, t34, t41, t52> 

 

2.3.1 Μέθοδος αποσαφήνισης µεταφράσεων βασισµένη στο Web 

Ο ένας από τους δύο αλγορίθµους που προτείνονται στο [5] για την αποσαφήνιση της 

µετάφρασης µιας λέξης βασίζεται στο Web. Συγκεκριµένα τα βήµατα του αλγορίθµου 

είναι τα ακόλουθα: 

1. Εξαγωγή όλων των πιθανών µεταφράσεων των λέξεων ενός ερωτήµατος. 

2. ∆ηµιουργία όλων των πιθανών συνδυασµών των µεταφράσεων δηλαδή του 

translation space. 



Αποσαφήνιση Λέξεων µε Βάση τα Google 5-grams 
 

Πολυξένη Π. Κατσιούλη           22 

3. Εισαγωγή κάθε ακολουθίας σε µια δικτυακή πύλη (Web portal), π.χ., AltaVista. 

4. Ορισµός του coherence score ως τον αριθµό των σελίδων που επιστρέφονται για 

κάθε ακολουθία µεταφράσεων. 

5. Επιλογή της µετάφρασης για κάθε λέξη µε το µεγαλύτερο coherence score. 

∆εδοµένου ότι η σειρά των λέξεων δεν διατηρείται από µια γλώσσα σε άλλη, η ερώτηση 

που στέλνεται στο Web χρησιµοποιεί ένα χειριστή (operator) που επιβάλλει την 

παρουσία της µεταφρασµένης ακολουθίας αλλά όχι τη διατήρηση της σειράς των 

λέξεων. Η προηγµένη αναζήτηση της µηχανής αναζήτησης AltaVista [6] υποστηρίζει τον 

τελεστή NEAR, που εξασφαλίζει ότι οι λέξεις εµφανίζονται σε µικρή απόσταση µεταξύ 

τους, µε οποιαδήποτε διάταξη. Ο τελεστής αυτός χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό 

του coherence score κάθε ακολουθίας. ∆εδοµένου ότι οι µηχανές αναζήτης δεν 

αποκόπτουν τις καταλήξεις των λέξεων, το ερώτηµα που στέλνεται στη µηχανή 

αναζήτησης επεκτείνεται ώστε να περιλαµβάνει παράγωγα κάθε λέξης. Για παράδειγµα, 

αν µια πιθανή µετάφραση ενός ερωτήµατος είναι “big black dogs” το ερώτηµα που 

στέλνεται στη µηχανή αναζήτησης είναι: 

(big OR bigger OR biggest) NEAR (black OR blacks OR blacked OR blacking OR 

blackest OR blacking) NEAR (dog OR dogs) 

 

2.3.2 Μέθοδος αποσαφήνισης µεταφράσεων βασισµένη σε ένα σώµα 

κειµένου 

∆ύο εναλλακτικές µέθοδοι επιλογής της κατάλληλης µετάφρασης ενός ερωτήµατος που 

προτείνεται στο άρθρο [5] βασίζονται σε ένα σύνολο από κείµενα (corpus) και σε 

στατιστικές µετρικές για τη µέτρηση του coherence score.  

Ο ένας από τους τρόπους επιλογής της κατάλληλης µετάφρασης βασίζεται στην 

αµοιβαία πληροφορία των λέξεων του ερωτήµατος. Συγκεκριµένα, τα βήµατα της 

µεθόδου αυτής είναι τα ακόλουθα: 

1. Εξαγωγή όλων των πιθανών µεταφράσεων των λέξεων ενός ερωτήµατος. 

2. ∆ηµιουργία όλων των πιθανών συνδυασµών των µεταφράσεων δηλαδή του 

translation space. 

3. Υπολογισµός της αµοιβαίας πληροφορίας (mutual information, ΜΙ) για όλα τα 

ζεύγη των όρων για κάθε δυνατή ακολουθία µεταφράσεων του translation space. 
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4. Άθροισµα των τιµών της αµοιβαίας πληροφορίας. Το άθροισµα αυτό καλείται 

coherence score της ακολουθίας. 

5. Επιλογή της µετάφρασης µε το µεγαλύτερο coherence score. 

 

Η αµοιβαία πληροφορία δύο όρων t1 και t2 ορίζεται ως εξής: 

1 2( , ) log
( ) ( )

A N
MI t t

A C A B

×
≈

+ × +
 

όπου,  

• A: η συχνότητα συνεµφάνισης των όρων t1 και t2, 

• Β: η συχνότητα εµφάνισης του όρου t1 χωρίς τον t2, 

• C: η συχνότητα εµφάνισης του όρου t2 χωρίς τον t1, και 

• Ν: ο συνολικός αριθµός των κειµένων.    

 

Ο δεύτερος εναλλακτικός αλγόριθµος µετάφρασης περιλαµβάνει τα ακόλουθα βήµατα: 

1. Εξαγωγή όλων των πιθανών µεταφράσεων των λέξεων ενός ερωτήµατος. 

2. ∆ηµιουργία όλων των πιθανών συνδυασµών των µεταφράσεων δηλαδή του 

translation space 

3. Αναζήτηση για κάθε δυνατή ακολουθία µεταφράσεων σχετικών κειµένων από το 

corpus. 

4. Υπολογισµός του coherence score ως το άθροισµα του βαθµού οµοιότητας 

(similarity score) των Ν πρώτων ανακτηθέντων κειµένων για κάθε ακολουθία 

µεταφράσεων.  

5. Επιλογή της ακολουθίας µε το µεγελύτερο coherence score. 

 

2.4 ∆ια-γλωσσική Ανάκτηση Πληροφοριών µε χρήση Οντολογιών 

 

Τα περισσότερα συστήµατα δια-γλωσσικής ανάκτησης πληροφοριών βασίζονται σε 

λεξικά προκειµένουν να αποσαφηνίσουν την έννοια µιας αµφίσηµης λέξης και να 

επιλέξουν την κατάλληλη µετάφραση αυτής. Οι συγγραφείς στο [7] περιγράφουν ένα 

CLIR σύστηµα στο οποίο η µετάφραση του αρχικού ερωτήµατος βασίζεται σε µια 

οντολογία. 
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Η οντολογία είναι µια έννοια που χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά από τους αρχαίους 

Έλληνες φιλοσόφους στην προσπάθειά τους να απαντήσουν σε κάποια φιλοσοφικά 

ερωτήµατα σχετικά µε την ουσία και την ύπαρξη κάποιων πραγµάτων και εννοιών. Με 

τον όρο οντολογία εννοούµε την ακριβή περιγραφή πραγµάτων και εννοιών καθώς και 

των σχέσεων που υπάρχουν ανάµεσα τους. Ο πιο γνωστός ορισµός για την οντολογία, 

στην επιστήµη των υπολογιστών, πάνω στον οποίο στηρίχτηκαν και άλλοι ορισµοί, 

δόθηκε από τον Gruber [8] και είναι ο ακόλουθος: 

- An ontology is an explicit specification of a conceptualization 

Κάθε έννοια της οντολογίας (concept) περιέχει ένα σύνολο από χαρακτηριστικά τα 

οποία επιτρέπουν στο χρήστη να αποσαφηνίσει το concept αυτό. Επίσης, κάθε concept 

συνδέτεται µε άλλα concepts µέσω ενός συνόλου από καθορισµένες σχέσεις. Για 

παράδειγµα, στην Εικόνα 5 φαίνονται τα χαρακτηριστικά του concept ‘SHIP’ καθώς και 

οι αντίστοιχες µεταφράσεις στην Ισπανική και Κινεζική γλώσσα.  

Η διαδικασία µε την οποία γίνεται η ανάκτηση πληροφοριών από την Αγγλική γλώσσα 

στην Ισπανική είναι η εξής: 

1. Ειαγωγή ενός ερωτήµατος από το χρήστη στην Αγγλική γλώσσα. 

2. Παραγωγή της λίστας µε τα concepts. 

3. Επιλογή του κατάλληλου concept από τη λίστα. 

4. Όλες οι Ισπανικές λέξεις που συνδέονται µε το concept θεωρούνται ως Ισπανικά 

ερωτήµατα. 

5. Τα ανακτηθέντα έγγραφα παρουσιάζονται στο χρήστη. 

Το σύστηµα αυτό έχει το βασικό µειονέκτηµα ότι δεν αποσαφηνίζει µόνο του την έννοια 

κάθε λέξης αλλά αφήνει στο χρήστη να επιλέξει µε ποια έννοια χρησιµοποιείται η 

εκάστοτε λέξη του ερωτήµατος. 
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Εικόνα 5. Concept 'SHIP' 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
 
 
 

ΠΙΘΑΝΟΚΡΑΤΙΚΕΣ ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΑΡΣΗΣ ΑΜΦΙΣΗΜΙΑΣ ΤΗΣ ΕΝΝΟΙΑΣ 

ΤΩΝ ΛΕΞΕΩΝ 

  

 
 
 

Με τον όρο αποσαφήνιση της έννοιας των λέξεων (Word Sense Disambiguation, WSD) 

εννοούµε τη διαδικασία µε την οποία προσδιορίζεται η έννοια µε την οποία 

χρησιµοποιείται µια λέξη µέσα σε µια πρόταση. Η αυτόµατη αποσαφήνιση των εννοιών 

µιας λέξης αποτελεί σηµείο ενδιαφέροντος από τη δεκαετία του 1950. Το WSD [9] είναι 

µια «ενδιάµεση διαδικασία» η οποία δεν είναι αυτοσκοπός αλλά συνήθως είναι 

απαραίτητη σε εφαρµογές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (Natural Language 

Processing, NLP)  [10] όπως: 

• αυτόµατη µετάφραση: επιλογή της κατάλληλης µετάφρασης µιας λέξης. Για 

παράδειγµα η λέξη ‘ιστός’ ανάλογα µε το πλαίσιο (context) στο οποίο βρίσκεται 

µεφράζεται ως ‘web’, ‘tissue’, ή ‘mast’.  

• ανάκτηση πληροφοριών: όταν ψάχνουµε για έγγραφα µε συγκεκριµένες λέξεις-

κλειδιά είναι επιθυµητό να αποκλείουµε έγγραφα στα οποία οι λέξεις 

χρησιµοποιούνται µε µια ακατάλληλη έννοια.   

• γραµµατική ανάλυση (grammatical analysis): η αποσαφήνιση της έννοιας µιας 

λέξης είναι χρήσιµη για να βρούµε το µέρος του λόγου κάθε λέξης σε µια 

πρόταση, µια διαδικασία γνωστή ως Part-Of-Speech tagging. 

• επεξεργασία κειµένου (text processing): η αποσαφήνιση της έννοιας µιας λέξης 

χρησιµοποιείται όταν γίνονται ορθογραφικές διορθώσεις σε ένα κείµενο.   

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφονται δύο πιθανοκρατικές µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν 

για την άρση της αµφισηµίας της έννοιας των λέξεων µε σκοπό την επιλογή της 

κατάλληλης µετάφρασης αυτών. Συγκεκριµένα, στην ενότητα 3.1 περιγράφεται ο 
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αλγόριθµος Naïve Bayes και στην ενότητα 3.2 περιγράφονται τα Γλωσσολογικά 

Μοντέλα (Language Models).  

 

3.1 Ο Aλγόριθµος Naïve Bayes 

Ο Naïve Bayes [11, 23] ανήκει στην κατηγορία των αλγορίθµων εποπτευόµενης 

µάθησης (supervised learning). Οι αλγόριθµοι της κατηγορίας αυτής χρησιµοποιούν ένα 

σώµα κειµένου ως training set. Στην παρούσα εργασία τον ρόλο του training set 

παίζουν τα Google 5-grams τα οποία περιγράφονται στην ενότητα 4.1.  

Η ιδέα του Naïve Bayes αλγορίθµου είναι ότι εξετάζει τις λέξεις που ανήκουν στο ίδιο 

context µε τη αµφίσηµη λέξη, τη λέξη δηλαδή της οποίας την έννοια προσπαθεί να 

αποσαφηνίσει.  

Στόχος του Naïve Bayes είναι η επιλογή της κατάλληλης µετάφρασης tk µιας αµφίσηµης 

λέξης w σε ένα δοσµένο context c. Έστω ότι v1,v2,…,vj είναι οι λέξεις που ανήκουν στο 

context c. Συµβολίζουµε επίσης µε t1,t2,…,tk όλες τις πιθανές µεταφράσεις της λέξης w. 

Ο Naïve Bayes εφαρµόζει τον ακόλουθο κανόνα απόφασης (decision rule).   

Bayes decision rule � Ε�έλεξε τη µετάφραση t’ αν P(t’|c)  > P(tk|c) για tk ≠ t’  

Ο Bayes κανόνας απόφασης είναι βέλτιστος γιατί ελαχιστοποιεί την πιθανότητα 

σφάλµατος εφόσον σε κάθε περίπτωση επιλέγει την έννοια µε τη µεγαλύτερη υπό 

συνθήκη πιθανότητα.  

Επειδή δεν γνωρίζουµε την πιθανότητα P(tk|c) µπορούµε να την υπολογίσουµε 

χρησιµοποιώντας την ακόλουθη σχέση:  

( | )
( | ) ( )

( )

k
k k

P c t
P t c P t

P c
=  

P(tk) είναι η prior πιθανότητα της µετάφρασης tk, η πιθανότητα δηλαδή να 

συναντήσουµε τη λέξη tk αν δεν ξέρουµε τίποτα για το context. Η πιθανότητα P(tk) 

πολλαπλασιάζεται µε τον παράγοντα P(c|tk)/P(c) στον οποίο περικλέιεται η γνώση που 

έχουµε για το context.  

Αν αυτό που θέλουµε είναι να επιλέξουµε την κατάλληλη µετάφραση, µπορούµε να 

απλοποιήσουµε τη διαδικασία της αποσαφήνισης αφαιρώντας τον όρο P(c), ο οποίος 

είναι σταθερός για όλες τις µεταφράσεις και δεν επηρεάζει το αποτέλεσµα. Μπορούµε 

επίσης να χρησιµοποιήσουµε τους λογαρίθµους των πιθανοτήτων για να κάνουµε τους 

υπολογισµούς πιο εύκολους. Έχουµε λοιπόν: 
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Χρησιµοποιώντας την υπόθεση ανεξαρτησίας του Naïve Bayes σύµφωνα µε την οποία 

όλα τα χαρακτηριστικά είναι ανεξάρτητα µεταξύ τους, ισχύει δηλαδή η σχέση 

( | ) ( | )
j

k j k
v

P c t P v t= ∏  

καταλήγουµε στον ακόλουθο τροποποιηµένο κανόνα απόφασης του Naïve Bayes: 

Naïve Bayes decision rule � Ε�έλεξε τη µετάφραση t’ αν 

' max[log ( ) log ( | )]
j

k j k
v c

t arg P t P v t
∈

= +∑  

Οι πιθανότητες P(tk) και P(vj|tk) υπολογίζονται από το training set, δηλαδή από τα 

Google 5-grams. Στην Εικόνα 6, περιγράφεται η διαδικασία επιλογής της κατάλληλης 

µετάφρασης µιας λέξης µε τη χρήση του αλγορίθµου Naïve Bayes. Ο όρος C(x, y) 

αναπαριστά τη συχνότητα εµφάνισης των λέξεων x και y στο ίδιο context. 
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Training phase

For all translations tk of w do

For all words vj in the vocabulary do

End

End

For all translations tk of w do

End

( ) log ( )k kscore t P t=

Disambiguation phase

For all translations tk of w do

For all words vj in the context window do

( ) ( ) log ( | )k k j kscore t score t P v t= +

' arg max ( )tk kt score t=

End

End

choose

 

Εικόνα 6. Αλγόριθµος Naïve Bayes 

 

Ας θεωρήσουµε για παράδειγµα το ερώτηµα ‘Ο παγκόσµιος ιστός περιέχει πληροφορίες 

για το µάθηµα’. Το ερώτηµα αυτό µεταφράζεται ως εξής: ‘The universal {tissue, web, 

mast} contains information for the lesson’. Στο ερώτηµα αυτό η λέξη ιστός είναι 

αµφίσηµη. Η λέξη ιστός έχει τις ακόλουθες πιθανές µεταφράσεις: t1 = tissue, t2 = web 

και t3 = mast, ενώ οι λέξεις οι οποίες συµµετέχουν στο context είναι: v1 = universal, v2 = 
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contains, v3 = information και v4 = lesson (τα άρθρα και οι προθέσεις δε συµµετέχουν 

στη διαδικασία της αποσαφήνισης για αυτό και αγνοούνται από το context). 

 

4.2 Γλωσσολογικά Μοντέλα  

Ένας εναλλακτικός τρόπος αποσαφήνισης της έννοιας των αµφίσηµων λέξεων που 

χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα εργασία είναι τα γλωσσολογικά µοντέλα (language 

models) [12, 23]. Τα γλωσσολογικά µοντέλα χρησιµοποιούνται για να προβλέψουν την 

εµφάνιση της λέξης w2 αµέσως µετά τη λέξη w1.  

Η χρήση των µοντέλων αυτών είναι θεµελιώδης στην αναγνώριση οµιλίας (speech 

recognition) και στην οπτική αναγνώριση χαρακτήρων. Χρησιµοποιείται επίσης για τη 

διόρθωση ορθογραφίας, την αναγνώριση γραφής, και τη στατιστική αυτόµατη 

µετάφραση (statistical machine translation).  

 

4.2.1 Ν-gram Μοντέλα 

Ο στόχος της πρόβλεψης της επόµενης λέξης σε µια ακολουθία λέξεων µπορεί να 

θεωρηθεί ως ο υπολογισµός της πιθανότητας 1 2 1( | , ,..., )n nP w w w w − . 

Σε ένα τέτοιο πιθανολογικό πρόβληµα, χρησιµοποιούµε µια ταξινόµηση των 

προηγούµενων λέξεων (ιστορία), για να προβλέψουµε την επόµενη λέξη. Έχοντας 

εξετάσει ένα µεγάλο σώµα κειµένου είναι δυνατόν να γνωρίζουµε ποιες λέξεις τείνουν να 

ακολουθήσουν άλλες λέξεις. 

Εντούτοις, είναι αδύνατο να εξετάζουµε κάθε ιστορία χωριστά: τις περισσότερες φορές 

συναντάµε µια πρόταση την οποία δεν έχουµε ξανασυναντήσει οπότε δεν υπάρχει 

κάποια όµοια ιστορία στην οποία θα µπορούσαν να βασιστούν οι προβλέψεις µας. 

Έτσι, χρειαζόµαστε µια µέθοδο οµαδοποίησης των ιστοριών που είναι παρόµοιες µε 

κάποιο τρόπο από τις οποίες να µπορούµε να εξάγουµε ποιες λέξεις αναµένεται να 

ακολοθήσουν µια γνωστή ακολουθία λέξεων. Ένας πιθανός τρόπος να 

πραγµατοποιηθεί η οµαδοποίηση αυτή είναι να υποθέσουµε ότι µόνο οι τελευταίες 

λέξεις στην ακολουθία επηρρεάζουν τη λέξη που ακολουθεί (Markov assumption). Αν 

κατασκευάσουµε ένα µοντέλο στο οποίο όλες οι ιστορίες που έχουν όµοιες τις 

τελευταίες n-1 λέξεις τοποθετηθούν στην ίδια κλάση, τότε έχουµε ένα µοντέλο Markoν 

(n-1) τάξης. 
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Στην εργασία αυτή χρησιµοποιούµε δύο Ν-gram µοντέλα: bigram και trigram µοντέλο 

για τα οποία Ν=2 και Ν=3 αντίστοιχα. Το bigram µοντέλο χρησιµοποιεί τον ακόλουθο 

τύπο για τον υπολογισµό της πιθανότητας εµφάνισης µιας ακολουθίας από n λέξεις.  

)|()|()(),...,,( 112121 −⋅⋅⋅= nnn wwPwwPwPwwwP  

 
Με βάση τον τύπο αυτό η εµφάνιση κάθε λέξης εξαρτάται µόνο από την προηγούµενη 

λέξη. 

Στην περίπτωση του trigram µοντέλου η πιθανότητα εµφάνισης µιας ακολουθίας από n 

λέξεις είναι ίση µε: 

∏
=

−−=
n

j

jjjn wwwPwwPwPwwwP
3

2112121 )|()|()(),...,,(  

όπου η εµφάνιση κάθε λέξης εξαρτάται από τις δύο προηγούµενες λέξεις. Στους 

παραπάνω τύπους η πιθανότητα P(w1) ισούται µε τον αριθµό των πενταγράµµων του 

Google που περιέχουν τη λέξη w1 προς τον αριθµό όλων των πενταγράµµων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 
 
 

ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΑΣ 

 
 
 

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η µεθοδολογία που υλοποιήθηκε και αξιολογήθηκε 

στην παρούσα εργασία για την µετάφραση ερωτηµάτων. Συγκερκιµένα, περιγράφονται 

οι τεχνολογίες καθώς και τα δεδοµένα εισόδου που χρησιµοποιήθηκαν για την εκτέλεση 

της παρούσας εργασίας.  

Όπως αναφέρθηκε και στο προηγούµενο κεφάλαιο ο αλγόριθµος Naïve Bayes για να 

εκτελεστεί απαιτεί ένα σώµα κειµένου (corpus) το οποίο χρησιµοποιεί προκειµένου να 

υπολογιστούν οι απαιτούµενες πιθανότητες κατά την εκτέλεσή του. Για το σκοπό αυτό 

χρησιµοποιήθηκαν τα 5-grams του Google τα οποία περιγράφονται αναλυτικά στην 

ενότητα 4.1. Στην ενότητα 4.2 αναλύεται η µηχανή αναζήτησης Lucene µε τη βοήθεια 

της οποίας έγινε δυνατή η χρήση του συγκεκριµένου συνόλου δεδοµένων. Στην ενότητα 

4.3 µια συνοπτική αναφορά στο λεξικό που χρησιµοποιείται για τη µετάφραση των 

λέξεων, ενώ στην ενότητα 4.5 γίνεται µια επισκόπηση ολόκληρης της µεθοδολογίας.  

 

4.1 Google n-grams 

Το 2006 η Google Inc. εξέδωσε ένα σύνολο δεδοµένων (dataset), τα λεγόµενα Google 

n-grams [13], το οποίο περιέχει ακολουθίες αγγλικών λέξεων καθώς και τις συχνότητες 

εµφάνισης τους. Το µήκος των n-grams κυµαίνεται από τα unigrams (µεµονωµένες 

λέξεις) έως τα πεντάγραµµα (5-grams), τα οποία αποτελούν ακολουθίες πέντε λέξεων.  

 

Εικόνα 7. Μέγεθος των 5-grams 
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Τα n-grams παρήχθησαν από περίπου ένα τρισεκατοµµύριο λέξεις από ιστοσελίδες 

γραµµένες στην Αγγλική γλώσσα. Μόνο τα n-grams µε συχνότητα εµφάνισης 

µεγαλύτερη από 40 προστέθηκαν στο τελικό dataset. Το dataset αυτό αποτελείται από 

συµπιεσµένα αρχεία κειµένου συνολικού µεγέθους 24GB. Στην Εικόνα 7 φαίνεται ο 

αριθµός των n-grams διαφόρου µεγέθους που συνιστούν το dataset αυτό, ενώ στην 

Εικόνα 8 παρουσιάζεται ένα δείγµα από 4-grams. Στην παρούσα εργασία 

χρησιµοποιήθηκαν µόνο τα 5-grams.     

 
Εικόνα 8. ∆είγµα από τα 4-grams 

 

4.2 Μηχανή Αναζήτησης Lucene 

Το Lucene [14, 15] είναι µία ανοιχτού κώδικα (open source) βιβλιοθήκη ευρετηριασµού 

και αναζήτησης κειµένων η οποία υλοποιήθηκε αρχικά σε Java από τον Doug Cutting 

και υποστηρίζεται από το Apache Software Foundation [16]. 

Το Lucene δίνει τη δυνατότητα προσθήκης ευρετηρίων και αναζήτησης αυτών σε 

εφαρµογές. Το Lucene µπορεί να ερευτηριοποιήσει και να καταστήσει δυνατή την 

αναζήτηση µεγάλου πλήθους δεδοµένων αρκεί αυτά να µπορούν να µετατραπούν σε 

text µορφή. Όπως δείχνει και η Εικόνα 9 στο Lucene δεν παίζει ρόλο η πηγή των 

δεδοµένων, η µορφή τους ή γλώσσα αρκεί να µπορούν να µετατραπούν σε κείµενο. 

Αυτό σηµαίνει ότι το Lucene µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ευρετηριοποίηση και την 

αναζήτηση δεδοµένων αποθηκευµένα στο τοπικό σύστηµα αρχείων, σε 

αποµακρυσµένους εξυπηρετητές δικτύων (remote web servers), σε βάσεις δεδοµένων, 
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κ.ά. Επίσης, το Lucene µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ερευτηριοποίηση Microsoft 

Word αρχείων, HTML ή PDF αρχείων ή οποιασδήποτε άλλης µορφής αρχείων.    
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Εικόνα 9. Ενσωµάτωση Lucene σε εφαρµογές 

 

Καρδιά όλων των µηχανών αναζήτησης είναι η δηµιουργία του ευρετηρίου, ο τρόπος 

δηλαδή µε τον οποίο θα επεξεργαστούν τα δεδοµένα προκειµένου να είναι αποδοτική 

και γρήγορη η αναζήτησή τους. Στις ενότητες που ακολουθούν περιγράφεται ο τρόπος 

µε τον οποίο ευρετηριοποίηθηκαν τα Google 5-grams καθώς και ο τρόπος µε τον όποιο 

γίνεται η αναζήτησή τους µε τη βοήθεια του Lucene.  

 

4.2.1 ∆ηµιουργία ευρετηρίου µε τη χρήση του Lucene 

Οι περισσότερες µηχανές αναζήτησης χρησιµοποιούν τα Β-δέντρα για τη δηµιουργία 

ευρετηρίου στα οποία οι αναζητήσεις και οι εισαγωγές κόµβων γίνονται µε 

πολυπλοκότητα O(logn) (όπου n είναι το πλήθος των κόµβων του δέντρου). To Lucene 

υιοθετεί µια ελαφρώς διαφορετική προσέγγιση: αντί να διατηρεί ένα µόνο ευρετήριο 

δηµιουργεί πολλαπλά τµήµατα αυτού (index segments) και τα συχωνεύει περιοδικά.  Για 

κάθε νέο έγγραφο που ευρετηριοποιείται το Lucene δηµιουργεί ένα νέο index segment, 

ενώ συγχωνεύει τα µικρά τµήµατα µε µεγαλύτερα κρατώντας έτσι τον αριθµό των index 

segments µικρό. Με τον τρόπο αυτό οι αναζητήσεις παραµένουν γρήγορες. Κατά τη 
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συγχώνευση των τµηµάτων το Lucene δηµιουργεί ένα νέο τµήµα και διαγράφει όλα τα 

παλιά.  

Οι κυριότερες κλάσεις του Lucene που χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία του 

ευρετηρίου είναι οι ακόλουθες: 

� IndexWriter 

� Directory 

� Analyzer 

� Document 

� Field 

Στις ακόλουθες παραγράφους δίνεται µια µικρή περιγραφή των κλάσεων αυτών. 

 

4.2.1.1 Κλάση IndexWriter 

Η κλάση IndexWriter αποτελεί την κεντρική συνιστώσα δηµιουργίας του ευρετηρίου. 

∆ηµιουργεί ένα νέο ευρετήριο και προσθέτει δεδοµένα (documents) σε ένα υπάρχον. 

Χρησιµοποιείται για να γράψει δεδοµένα σε ένα ευρετήριο και όχι για να διαβάσει ή να 

αναζητήσει δεδοµένα από αυτό. 

 

4.2.1.2 Κλάση Directory 

Η κλάση Directory αναπαριστά την τοποθεσία στην οποία είναι αποθηκευµένο το 

ευρετήριο του Lucene. Στην παρούσα υλοποίηση το ευρετήριο είναι αποθηκευµένο στο 

δίσκο και όχι στη µνήµη. Για το λόγο αυτό, για τη δηµιουργία ενός αντικειµένου της 

κλάσης Directory χρησιµοποιήθηκε ένας κατάλογος του τοπικού συστήµατος αρχείων. 

Συγκεκριµένα, όπως φαίνεται και στην Εικόνα 10 χρησιµοποιήθηκε η κλάση FSDirectory 

η οποία διατηρεί µια λίστα µε πραγµατικά αρχεία του συστήµατος αρχείων.  

 

4.2.1.3 Κλάση Analyzer 

Η κλάση Analyzer χρησιµοποιείται για να φιλτράρει τα δεδοµένα που 

ευρετηριοποιούνται. Είναι µια αφηρηµένη κλάση (abstract class) άλλα το Lucene 

περιέχει αρκετές υλοποιήσεις αυτής. Μερικές από αυτές είναι υπεύθυνες για την 

αφαίρεση των stop words από τα κείµενα που προστίθενται στο ευρετήριο. Ο όρος stop 
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words αναφέρεται σε λέξεις που χρησιµοποιούνται πολύ συχνά αλλά δε συµµετέχουν 

στη διάκριση ενός κειµένου από ένα άλλο (π.χ., on, an, the, him, her). Άλλες 

υλοποιήσεις της κλάσης αυτής µετατρέπουν τα κείµενα σε πεζά γράµµατα (lowercase) 

ώστε να µην υπάρχει διάκριση πεζών-κεφαλαίων κατά τη διάρκεια των αναζητήσεων. 

 

4.2.1.4 κλάση Document 

Ένα αντικείµενο της κλάσης Document αναπαριστά ένα σύνολο από πεδία (fields).  Ένα 

Document µπορεί να είναι ένα σύνολο από δεδοµένα, µια ιστοσελίδα, ένα µήνυµα 

ηλεκτρονικού ταχυδροµείου ή ένα αρχείο κειµένου το οποίο θέλουµε να προσθέσουµε 

στο ευρετήριο ώστε να µπορέσουµε να το ανακτήσουµε.  

 

4.2.1.5 Κλάση Field 

Κάθε αντικείµενο της κλάσης Document περιέχει ένα ή περισσότερα πεδία τα οποία 

αναπαριστώνται από την κλάση Field. Κάθε πεδίο αντιστοιχεί είτε στα δεδοµένα που 

χρησιµοποιούνται κατά την αναζήτηση ως λέξεις κλειδιά ή στα δεδοµένα που 

ανακτώνται από το ευρετήριο κατά την αναζήτηση. Υπάρχουν τέσσερις τύποι πεδίων 

που θα µπορούσαν να οριστούν: 

• Field.Keyword: Τα δεδοµένα του τύπου αυτού αποθηκεύονται, προστίθενται στο 

ευρετήριο αλλά δεν κατακερµατίζονται (tokenization). Ο τύπος αυτός 

χρησιµοποποιείται κυρίως για τα πεδία που πρέπει να αποθηκευτούν αυτούσια 

(π.χ., ηµεροµηνίες). 

• Field.Text: Τα δεδοµένα αυτού του τύπου αποθηκεύονται, προστίθενται στο 

ευρετήριο και κατακερµατίζονται. ∆εν θα πρέπει να χρησιµοποιείται µε δεδοµένα 

µεγάλου µεγέθους (π.χ., το πλήρες κείµενο ενός άρθρου), διότι αυτά θα 

αποθηκεύονται στο ευρετήριο, το οποίο θα γίνει ιδιαίτερα µεγάλο. 

• Field.UnStored: Τα δεδοµένα του πεδίου αυτού δεν αποθηκεύονται αλλά 

προστίθενται στο ευρετήριο και κατακερµατίζονται. ∆εδοµένα µεγάλου µεγέθους 

θα πρέπει να προστίθενται στο ευρετήριο µέσω πεδίων τύπου UnStored. 

• Field.UnIndexed: Τα δεδοµένα του πεδίου αυτού αποθηκεύονται αλλά δεν 

προστίθενται στο ευρετήριο ούτε κατακερµατίζονται. Το πεδίο αυτό 

χρησιµοποιείται για δεδοµένα που θέλουµε να µας επιστραφούν στις αναζητήσεις 

µας, αλλά δεν αναζητούµε πάνω σε αυτά τα δεδοµένα. 
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Τα χαρακτηριστικά των παραπάνω τύπων πεδίων συνοψίζονται στον Πίνακα 1. 

 

Πίνακας 1. Σύνοψη των τύπων πεδίων και των χαρακτηριστικών τους 

Field Type Analyzed Indexed Stored Usage 

Field.Keyword  x x telephones, dates, URLs 

Filed.Text x x x document titles and content 

Field.UnStored x x  document titles and content 

Field,UnIndexed   x document type (e.g.,PDF, HTML) 

 

Το αρχείο µε τα 5-grams 
που προστίθενται

στο ευρετήριο

∆ιάβασµα κάθε γραµµής

του αρχείου, δηλ. Κάθε
5-gram

∆ηµιουργία του Document &
των πεδίων & προσθήκη

στο ευρετήριο

Ο φάκελος στο δίσκο

στον οποίο αποθηκέυεται το

ευρετήριο

 
Εικόνα 10. ∆ηµιουργία ευρετηρίου και προσθήκη των 5-grams σε αυτό 

 

 

4.2.1.6 Ερευτηριοποίηση των Google 5-grams 

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκε το Lucene για την ερευτηριοποίηση των 

Google 5-grams και την ανάκτηση δεδοµένων από αυτά. Για κάθε πεντάγραµµο 
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δηµιουργήθηκε ένα αντικείµενο της κλάσης Document µε δύο πεδία. Το ένα πεδίο -µε 

όνοµα ngram- αποτελεί η ακολουθία των λέξεων και το άλλο -µε όνοµα freq- 

αποτελούσε η συχνότητα εµφάνισης του αντίστοιχου πεντάγραµµου. Στην Εικόνα 10, 

φαίνεται ο πηγαίος κώδικας δηµιουργίας του ερευτηρίου και προσθήκης των 

πενταγράµµων ενός αρχείου σε αυτό.   

 

4.2.2 ∆ιαδικασία Αναζήτησης µε τη Χρήση του Lucene 

Στην ενότητα αυτή περιγράφονται συνοπτικά οι βασικότερες κλάσεις του Lucene που 

χρησιµοποιούνται για την ανάκτηση δεδοµένων από το ευρετήριο. Οι κλάσεις αυτές 

είναι οι ακόλουθες: 

• IndexSearcher 

• Query 

• QueryParser 

• Hits 

 

4.2.2.1 Κλάση IndexSearcher 

Η κλάση IndexSearcher είναι για την αναζήτηση ό,τι είναι η κλάση IndexWriter για την 

ευρετηριοποίηση. Η κλάση IndexSearcher ανοίγει ένα ευρετήριο για διάβασµα (read-

only mode) και προσφέρει ένα σύνολο από µεθόδους αναζήτησης.  

 

4.2.2.2 Κλάση Query 

Η τάξη Query είναι µία αφηρηµένη τάξη η οποία περιέχει τα κριτήρια αναζήτησης που 

δηµιουργούνται από τον QueryParser. Το Lucene περιέχει αρκετές υλοποιήσεις της 

κλάσης αυτής µεταξύ των οποίων είναι οι κλάσεις: BooleanQuery, TermQuery, 

RangeQuery, κ.ά. 

 

4.2.2.3 Κλάση QueryParser 

Η τάξη QueryParser χρησιµοποιείται στην κατασκευή ενός parser ο οποίος µπορεί να 

αναζητήσει δεδοµένα σε ένα ευρετήριο. Η κλάση αυτή είναι υπεύθυνη για την ανάλυση 

του ερωτήµατος µε το οποίο ζητούνται δεδοµένα από το ευρετήριο (βλ. Εικόνα 11).  
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4.2.2.4 Κλάση Hits 

Μία αναζήτηση στο Lucene επιστρέφει ένα αντικείµενο της κλάσης Hits. Ένα αντικείµενο 

της κλάσης αυτής περιέχει δείκτες προς εκείνα τα Documents τα οποία ικανοποιούν τα 

κριτήρια της αναζήτησης.  

 

4.2.2.5 Αναζήτηση ∆εδοµένων από τα Google 5-grams 

Στην Εικόνα 11 παρουσιάζεται ο κώδικας µε τον οποίο αναζητούνται οι συχνότητες 

εµφάνισης στο ευρετήριο του ερωτήµατος “cancer AND therapy”. Αναζητούνται δηλαδή 

όλες οι συχνότητες εµφάνισης των πενταγράµµων που περιέχουν τις λέξεις cancer και 

therapy. Η αναζήτηση γίνεται µε βάση το πεδίο ngram ενώ επιστρέφονται οι τιµές του 

πεδίου freq για εκείνα τα documents που περιέχουν στο πεδίο ngram τις λέξεις cancer 

και therapy. 

Αναζήτηση µε βάση το

πεδίο ngram

Ανάκτηση τιµών του

πεδίου freq για τα

documents που ικανοποιούν

τα κριτήρια αναζήτησης

 

Εικόνα 11. Αναζήτηση δεδοµένων από το ευρετήριο 

 

4.3 Επισκόπηση Μεθοδολογίας 

Στην Εικόνα 12 παρουσιάζεται σχηµατικά ολόκληρη η διαδικασία της αυτόµατης 

µετάφρασης ενός ερωτήµατος από µια αρχική γλώσσα στη γλώσσα προορισµού. Η 

µέθοδος που προτείνεται στην παρούσα εργασία µεταφράζει ερωτήµατα από την 

ελληνική γλώσσα στην αγγλική. Στις ακόλουθες παραγράφους περιγράφεται ο τρόπος 

µε τον οποίο πραγµατοποιείται η µετάφραση των ερωτηµάτων. 
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Αρχικά, δηµιουργείται µε τη βοήθεια του Lucene ένα ευρετήριο στο οποίο προστίθενται 

όλα τα 5-grams του Google. Πριν γίνει η ευρετηριοποίηση των πενταγράµµων 

αφαιρούνται από αυτά –µε τη βοήθεια µιας αγγλικής stop words λίστας- όλα τα stop 

words της Αγγλικής γλώσσας, οι λέξεις δηλαδή που δε συµβάλλουν στην κατανόηση 

του νοήµατος που φέρει κάποιο κείµενο. Τέτοιες λέξεις είναι οι προθέσεις (π.χ., from, of, 

for), τα βοηθητικά ρήµατα (π.χ., is, do, have), οι αντωνυµίες (π.χ., he, she, who), τα 

άρθρα (π.χ., the, a, an), κτλ. Τα stop words αφαιρούνται επίσης και από τα ερωτήµατα 

µε τη βοήθεια µιας ελληνικής stop words λίστας. Ένα ευρετήριο κατασκευάζεται, και 

πάλι µε τη χρήση του Lucene, για το λεξικό µε το οποίο µεταφράζονται τα ερωτήµατα 

(βλ. Ενότητα 5.2).  

query

stop words

removal
stemming

translate

query 

WSD algorithms:

• Naïve Bayes

• Language Models

possible

query  translations

translated 

query 

lexicon

Google 

5-grams

Stop words 
list

 

Εικόνα 12. Επισκόπηση της µεθοδολογίας 

 

Στη συνέχεια, τα ερωτήµατα χωρίζονται στις επιµέρους φράσεις από τις οποίες 

αποτελούνται και µε τη βοήθεια του λεξικού εξάγονται όλες οι πιθανές µεταφράσεις 

τους. Τα ερωτήµατα δε µεταφράζονται λέξη προς λέξη. Στόχος είναι η εύρεση της 

µεγαλύτερης ακολουθίας λέξεων που µεταφράζεται. Ο αλγόριθµος µε τον οποίο 

µεταφράζεται ένα ερώτηµα περιγράφεται στην Εικόνα 13. Έστω ότι θέλουµε να 

µεταφράσουµε το ερώτηµα Q = “a b c d”. Αρχικά ελέγχεται αν στο λεξικό περιέχεται η 

µετάφραση ολόκληρου του ερωτήµατος Q. Αν αυτό συµβαίνει τότε ο αλγόριθµος 

επιστρέφει τη µετάφραση και η διαδικασία ολοκληρώνεται. Αν το λεξικό δεν περιέχει 

ολόκληρη τη µετάφραση του ερωτήµατος τότε βρίσκουµε όλες τις υπο-ακολουθίες του 

αρχικού ερωτήµατος µε πλήθος λέξεων µια λέξη λιγότερη από το ερώτηµα Q. Αν 
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υπάρχει στο λεξικό η µετάφραση µιας από τις υπο-ακολουθίες τότε αυτή επιστρέφεται 

και το υπόλοιπο ερώτηµα µεταφράζεται λέξη προς λέξη. Με τον τρόπο αυτό είναι 

δυνατή η µετάφραση των φράσεων και των ιδιωµατισµών µιας γλώσσας.   

1. Algorithm: Query Translation
2. Input: 
3. query Q ← “w1 w2 … wn”
4. L: bilingual lexicon 
5. Output:
6. translation of Q
7. int i←1
8. int n← length of Q
9. Q’ ← Q
10. do
11. if (Q’ ∈ L)
12. T’ ← translation of Q’
13. find the translation of the rest words w such that w ∈ Q and w ∉ Q’
14. return the translation of the whole query
15. else
16. Q’’ ← {all the possible sub-queries of Q’ of size n-i}
17. for each q ∈ Q’’
18. Q’ ← q
19. i++
20. goto line 11
21. end for
22. while (i ≤ n)  

Εικόνα 13. ∆ιαδικασία µετάφραης ενός ερωτήµατος 

 

Πριν γίνει η αναζήτηση των µεταφράσεων στο λεξικό οι λέξεις του ερωτήµατος 

υποβάλλονται σε µια διαδικασία αφαίρεσης των καταλήξεων που ονοµάζεται stemming. 

Για τη διαδικασία αυτή χρησιµοποιείται ένας ελληνικός stemmer, ενώ κρίνεται αναγκαία 

η εφαρµογή της γιατί στο λεξικό δεν υπάρχουν όλες οι πιθανές πτώσεις ενός των 

ουσιαστικών και των επιθέτων, ούτε όλα τα πιθανά πρόσωπα και οι χρόνοι των 

ρηµάτων.  

Τόσο στον αλγόριθµο Naïve Bayes όσο και στα γλωσσολογικά µοντέλα για να 

επιλέξουµε την κατάλληλη µετάφραση ενός ερωτήµατος πρέπει να υπολογίσουµε  τις 

πιθανότητες συνεµφάνισης των λέξεων του ερωτήµατος. Ο υπολογισµός των 

πιθανοτήτων αυτών µπορεί να γίνει µε δύο τρόπους. Ένας από τους τρόπους αυτούς 

είναι να υπολογίσουµε τη συχνότητα συνεµφάνισης δύο όρων (Term Frequency, TF), το 

πόσες φορές δηλαδή δύο όρων εµφανίζονται στο ίδιο πεντάγραµµο. Μία εναλλακτική 

λύση είναι να υπολογίσουµε τον αριθµό των πενταγράµµων που περιέχουν τους όρους 

που µας ενδιαφέρουν (Document Frequncy, DF).  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
 
 
 

ΕΜΠΕΙΡΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

 

 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η αξιολόγηση της µεθόδου, η παρουσίαση των 

αποτελεσµάτων καθώς και τα συµπεράσµατα που εξάγονται από αυτά. Στην 

αξιολόγηση αυτή χρησιµοποιήθηκαν ερωτήµατα στην Ελληνική γλώσσα τα οποία 

µεταφράστηκαν στην Αγγλική. Συγκεκριµένα, στην ενότητα 5.1 και 5.2 γίνεται µια 

συνοπτική αναφορά στα ερωτήµατα και στο λεξικό αντίστοιχα τα οποία 

χρησιµοποιήθηκαν κατά την αξιολόγηση. Τα αποτελέσµατα και τα συµπεράσµατα που 

προκύπτουν από αυτά παρουσιάζονται στις ενότητες 5.3 και 5.4. 

 

5.1 MEDLINE Ερωτήµατα 

Η µέθοδος αποσαφήνισης της έννοιας των λέξεων που προτείνεται στην παρούσα 

εργασία εφαρµόστηκε σε 106 ερωτήµατα τα οποία δηµιουργήθηκαν από τη MEDLINE 

[17] και παρουσιάζονται στο Παράρτηµα Α. Η MEDLINE είναι µια βάση δεδοµένων που 

καλύπτει τους τοµείς της ιατρικής (medicine), της περίθαλψης (nursing), της 

οδοντιατρικής (dentistry), της κτηνιατρικής, του συστήµατος υγειονοµικής περίθαλψης, 

και των προκλινικών επιστηµών. 

 

5.2 Λεξικό 

Για τη µετάφραση των ερωτηµάτων χρησιµοποιήθηκε µια λίστα από 38.044 αγγλικές 

µεταφράσεις ληµµάτων. Για να γίνεται πιο γρήγορα η αναζήτηση των µεταφράσεων 

αυτών δηµιουργήθηκε µε τη βοήθεια του Lucene ένα ερευτήριο στο οποίο πρστέθηκαν 

όλα στα στοιχεία της λίστας αυτής. 

Συγκεκριµένα, για κάθε µετάφραση ενός λήµµατος δηµιουργήθηκε ένα αντικείµενο της 

κλάσης Document µε δύο πεδία. Το ένα πεδίο (µε όνοµα greek) µε βάση το οποίο 
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γίνονται οι αναζητήσεις  περιείχε το ελληνικό λήµµα και το άλλο (µε όνοµα english) την 

αγγλική µετάφρασή του.  

 

5.3 Άµεση Αξιολόγηση 

Τα 106 ερωτήµατα της βάσης δεδοµένων MEDLINE που χρησιµοποιήθηκαν για την 

αξιολόγηση της µεθόδου µεταφράστηκαν µε τον τρόπο που περιγράφεται στην Ενότητα 

4.3. Στον Πίνακα 2 παρουσιάζονται κάποια στατιστικά στοιχεία που αφορούν στα 

ερωτήµατα αυτά. 

 

Πίνακας 2. Στατιστικά στοιχεία ερωτηµάτων 

Σύνολο ερωτηµάτων 106 

Μέσος όρος λέξεων (χωρίς τα stop words) 5,19 ~ 5 

Mέσος όρος λέξεων που ανήκουν στο context 2,65 ~ 3 

Μέσος όρος αµφίσηµων λέξεων  2,47 ~ 2 

Σύνολο αµφίσηµων λέξεων 262 

 

Η απόδοση της µεθόδου αξιολογήθηκε µε δύο τρόπους. Στην ενότητα αυτή 

περιγράφεται η άµεση αξιολόγηση της µεθόδου όπου υπολογίστηκε η απόδοσή της 

αναφορικά µε τον αριθµό των αµφίσηµων λέξεων που αποσαφηνίστηκαν σωστά. Για το 

σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκαν οι σωστές µεταφράσεις (expert translations) των 106  

ιατρικών ερωτηµάτων1. Για τη µέτρηση της απόδοσης χρσηιµοποιήθηκε η µετρική 

Precision, η οποία ορίζεται ως ο αριθµός των λέξεων-φράσεων που µεταφράστηκαν 

σωστά προς τον αριθµό όλων των αµφίσηµων λέξεων.  

Πραγµατοποιήθηκαν δύο σύνολα πειραµάτων. Το πρώτο σύνολο πειραµάτων 

περιλαµβάνει την εκτέλεση των WSD µεθόδων που περιγράφτηκαν στο Κεφάλαιο 3 

στους οποίους ο υπολογισµός των πιθανοτήτων γίνεται µε τη βοήθεια της συχνότητας 

των όρων (term frequency), ενώ στο δεύτερο σύνολο ο υπολογισµός των πιθανοτήτων 

βασίζεται στη συχνότητα των πενταγράµµων (document frequency). Οι τιµές του 

Precision των µεθόδων σε κάθε διαφορετική εκτέλεση παρουσιάζεται στον Πίνακα 3. 

Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα που συνοψίζονται στον Πίνακα 3 συµπεραίνουνε ότι 

τα bigram και trigram µοντέλα δεν έχουν µεγάλη διαφορά τόσο µε τη χρήση του term 

frequency όσο και χρησιµοποιώντας την τιµή του document frequency κατά των 

                                                
1
 Οι µεταφράσεις αυτές πραγµατοποιήθηκαν από ειδικό επιστήµονα. 
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υπολογισµό των πιθανοτήτων. Ο αλγόριθµος Naïve Bayes δίνει µεγαλύτερες τιµές για 

το Precision και µε τους δύο τρόπους υπολογισµού των πιθανοτήτων. 

 

Πίνακας 3. Αποτελέσµατα πειραµάτων 

document frequency 

Naïve Bayes Bigram model Trigram model 

68,7% 64,5% 65,64% 

term frequency 

Naïve Bayes Bigram model Trigram model 

72,3% 69,08% 71,3% 

 

Αν και οι τιµές του Precision µε τη χρήση του term frequency είναι µεγαλύτερες από τις 

τιµές που παίρνουµε όταν χρησιµοποιούµε το document frequency το κόστος 

υπολογισµού των πιθανοτήτων στην πρώτη περίπτωση είναι πολύ µεγάλο και δεν 

ενδείκνυται η χρησιµοποιήση του term frequency για µια εφαρµογή πραγµατικού 

χρόνου. Και επειδή η ανάκτηση εγγράφων από µια µηχανή αναζήτησης δεδοµένου ενός 

ερωτήµατος πρέπει να γίνεται σε πραγµατικό χρόνο χωρίς καθυστερήσεις η καλύτερη 

WSD µέθοδος µε βάση τα αποτελέσµατα του Πίνακα 3 είναι ο αλγόριθµος Naïve Bayes 

µε τη χρήση του document frequency. Ένας ακόµη λόγος που ξαθιστά τον Naïve Bayes 

καταλληλότερο είναι το γεγονός ότι εκτελείται πιο γρήγορα από τα γλωσσολογικά 

µοντέλα, αφού – σε αντίθεση µε τα γλωσσολογικά µοντέλα - δε λαµβάνει υπόψι όλες τις 

πιθανές µεταφράσεις του αρχικού ερωτήµατος αλλά στοχεύει στη επιλογή της 

κατάλληλης µετάφρασης για τις αµφίσηµες λέξεις µε βάση το context στο οποίο 

ανήκουν.  

 

5.4 Έµµεση Αξιολόγηση 

Εκτός από την άµεση αξιολόγηση της προτεινόµενης µεθόδου που περιγράφτηκε στην 

ενότητα 5.3, πραγµατοποιήθηκε και µια έµµεση αξιολόγηση κατά την οποία το αρχικό 

ερώτηµα και οι µεταφράσεις που προέκυψαν µε τη χρήση του Naïve Bayes και των 

γλωσσολογικών µοντέλων υποβλήθηκαν σε ένα CLIR σύστηµα και µετρήθηκε το πόσο 

σχετικά ήταν τα ανακτηθέντα κείµενα µε το εκάστοτε ερώτηµα. 
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Στην έµµεση αξιολόγηση χρησιµοποιήθηκε η µετρική Average Precision, που 

περιγράφεται στην παράγραφο 5.4.1, για τον υπολογισµό της απόδοσης, ενώ το  CLIR 

σύστηµα ανέκτησε δεδοµένα από τη βάση OSHUMED (Ενότητα 5.4.2).  

 

5.4.1 Μέση Ακρίβεια (Average Precision) 

Στα πειράµατα ανάκτησης πληροφοριών, οι δείκτες για τη µέτρηση της 

αποτελεσµατικότητας των συστηµάτων ή των µεθόδων είναι σηµαντικοί. Η µέση 

ακρίβεια (Average Precision) [18] είναι ένας δείκτης που χρησιµοποιείται συχνά για την 

αξιολόγηση της ταξινοµηµένης (ranked) ανάκτησης εγγράφων σε πειράµατα ανάκτησης 

πληροφοριών.  

Έστω ότι Ν είναι το πλήθος των κειµένων που ανακτώνται από ένα σύστηµα ανάκτησης 

πληροφοριών (εδώ από το CLIR σύστηµα) και έστω ότι µε hi συµβολίζουµε το i-στό 

ανακτηθέν κείµενο. Αντιστοιχίζουµε σε κάθε ένα από τα ανακτηθέντα κείµενα την τιµή 1 

ή 0 ανάλογα µε το αν το κείµενο είναι σχετικό µε το ερώτηµα ή όχι αντίστοιχα. 

Η ακρίβεια (Precision) των j πρώτων ανακτηθέντων κειµένων είναι ίση µε: 

1

( )
P( )

j

k

rel k
j

j
=

=∑
 

Η µέση ακρίβεια των Ν πρώτων ανακτηθέντων κειµένων ορίζεται ως εξής: 

1
( ( ) ( ))

N

r
P r rel r

AveP
R

=
×

=
∑

 

όπου R είναι το πλήθος όλων των σχετικών µε το ερώτηµα κειµένων στη συλλογή. 

∆ηλαδή, η µέση ακρίβεια είναι το άθροισµα της ακρίβειας σε κάθε ανακτηθέν κείµενο 

προς το συνολικό αριθµό των σχετικών εγγράφων στη συλλογή. Η µέση ακρίβεια είναι 

ένα ιδανικό µέτρο της ποιότητας των µηχανών ανάκτησης. Για να πάρει την τιµή 1, η 

µηχανή πρέπει να ανακτήσει όλα τα σχετικά έγγραφα (δηλαδή, Recall2 = 1) και να τα 

ταξινοµήσει τέλεια (δηλ., ακρίβεια Ρ = 1.0). 

 

                                                
2
 Το Recall είναι µια µετρική που χρησιµοποιείται στη µέτρηση της απόδοσης των συστηµάτων 

ανάκτησης πληροφοριών και ισούται µε  τον αριθµό των κειµένων που ανακτήθηκαν και είναι σχετικά µε 

το ερώτηµα προς συνολικό αριθµό των σχετικών µε το ερώτηµα κειµένων της συλλογής. 
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5.4.2 Βάση ∆εδοµένων OSHUMED 

Η συλλογή OHSUMED [19] περιέχει 348.566 αναφορές, οι οποίες προέρχονται από ένα 

σύνολο από 270 περιοδικά και αποτελεί υποσύνολο της βάσης MEDLINE. Η συλλογή 

αυτή περιέχει τις 101 ερωτήσεις που παρήχθησαν από τους πραγµατικούς 

παθολόγους. Κάθε ερώτηση περιέχει µια σύντοµη δήλωση για τον ασθενή και την 

απαιτούµενη πληροφορία. Οι ερωτήσεις είναι γενικά λιτές και περιεκτικές, σε αντίθεση 

µε τις µεγάλες ερωτήσεις που περιέχει το TREC [20]. Στη συλλογή περιέχεται επίσης και 

ο  βαθµός σχετικότητας µεταξύ των ερωτηµάτων και των αναφορών. Συγκεκριµένα, ο 

βαθµός σχετικότητας έχει υπολογιστεί σε δύο επίπεδα: απόλυτα σχετικά (definitely 

relevant, DR) και απόλυτα ή πιθανόν σχετικά (definitely or possible relevant, D+PR). 

 

 

Εικόνα 14. Μέση ακρίβεια ανακτηθένων κειµένων (term frequency) 

 

 

5.4.3 Αποτελέσµατα Έµµεσης Αξιολόγησης 

Τα διαγράµµατα των Εικόνων 14 και 15 απεικονίζουν τη µέση ακρίβεια στα k πρώτα 

ανακτηθέντα κείµενα (οριζόντιος άξονας) από την συλλογή κειµένων OHSUMED µε τη 

χρήση του term frequency και του document frequency αντίστοιχα. Τα µπλε σηµεία 

(original) αντιστοιxούν στη µονογλωσσική ανάκτηση δηλαδή αγγλικά ερωτήµατα στην 

αγγλική βάση. Τα σηµεία µε κίτρινο και ανοιχτό γαλάζιο χρώµα απεικονίζουν τα 

αποτελέσµατα του Naïve Bayes και του bigram µοντέλου αντίστοιχα.   
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Παρατηρώτας τα δύο διαγράµµατα συµπεραίνουµε ότι η χρήση του term frequency ή 

του document frequency δεν επηρρεάζει σηµαντικά τη µέση ακρίβεια. Ωστόσο, όπως 

αναφέρθηκε και στην ενότητα 5.3 η χρήση του term frequency δεν ενδείκνυται για ένα 

σύστηµα πραγµατικού χρόνου εξαιτίας του υψηλού υπολογιστικού κόστους. 

 

 

Εικόνα 15. Μέση ακρίβεια ανακτηθέντων κειµένων (document frequency) 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 
 
 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ - ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 

 

Ένα από τα κύρια προβλήµατα στη βελτίωση της απόδοσης και αποτελεσµατκότητας 

ενός CLIR συστήµατος είναι η µείωση της ασάφειας που σχετίζεται µε τη µετάφραση 

του ερωτήµατος από την αρχική γλώσσα στη γλώσσα προορισµού. Τα λάθη στις 

µεταφράσεις οφείλονται κυρίως σε ξένους όρους και στην αποτυχία να µεταφραστούν 

σωστά οι φράσεις. Επιπρόσθετα, οι πόροι που απαιτούνται για να εξεταστεί το 

πρόβληµα αυτό απαιτούν συνήθως κάποια χειρωνακτική επεξεργασία και µερικές 

φορές είναι δύσκολο να αποκτηθούν.  

Στην παρούσα εργασία υλοποιήθηκε και αξιολογήθηκε µια µέθοδος αποσαφήνισης της 

έννοιας των λέξεων ενός ερωτήµατος ώστε να επιλεγεί η πιο κατάλληλη µετάφραση 

ανάλογα µε το context στο οποίο ανήκουν οι αµφίσηµες λέξεις. Παρά το γεγονός ότι οι 

πόροι που χρησιµοποιήθηκαν στην προσπάθεια αυτή και συγκεκριµένα τα 5-grams του 

Google και η λίστα µε τις ελληνο-αγγλικές µεταφράσεις ληµµάτων περιήχαν αρκετά 

στοιχεία που έπρεπε να αφαιρεθούν (dummy data) τα πειράµατα έδειξαν οτι τα 

αποτελέσµατα είναι πολύ ενθαρρυντικά.  

Υπάρχουν αρκετά ανοικτά προς µελέτη θέµατα τα οποία θα µπορούσαν να βελτιώσουν 

ακόµα περισσότερο την απόδοση της όλης διαδικασίας. Ένα από αυτά είναι η χρήση 

ενός Part of Speech tagger3 στα µεγάλα ερωτήµατα ώστε να περιοριστούν οι πιθανές 

µεταφράσεις των λέξεων του ερωτήµατος.  

Η χρήση επίσης ενός συνόλου συνωνύµων για κάθε λέξη του λεξικού θα µπορούσε να 

βοηθήσει στη µείωση των λέξεων που δε µεταφράζονται εξαιτίας των ελλείψεων του 

λεξικού που χρησιµοποιείται. Για παράδειγµα, αν θέλουµε να µεταφράσουµε τη λέξη 

‘ερυθρό’ και δεν υπάρχει η λέξη αυτή στο λεξικό, γνωρίζοντας ότι οι λέξεις ‘ερυθρό’ και 

‘κόκκινο’ είναι συνώνυµες θα µπορούσαµε να αποφύγουµε τη µη µετάφραση της 

συγκεκριµένης λέξης. 

                                                
3
 Ένας Part of Speech tagger προσδιορίζει το µέρος του λόγου κάθε λέξης σε µια πρόταση. 
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Επιπρόσθετα, είναι ενδιαφέρον να µελετηθεί η απόδοση της διαδικασίας µε τη χρήση κι 

άλλων WSD µεθόδων αλλά και µε το συνδυασµό του Naïve Bayes και των 

γλωσσολογικών µοντέλων [21] που µελετήθηκαν στην παρούσα εργασία.  

Τέλος, αρκετά σηµαντική θα ήταν η αξιολόγηση της µεθόδου µε τη χρήση των stop 

words ώστε να µπορούµε να συµπεράνουµε το αν και πόσο αυτά µπορούν να 

επηρρεάσουν την απόδοση καθώς και η αντικατάσταση του stemming µε αλγόριθµους 

εύρεσης της οµοιότητας δύο λέξεων (π.χ., ο αλγόριθµος του Levenshtein [22]) ώστε να 

διαπιστωθεί ποιος από τρόπους αυτούς επηρρεάζει θετικά την απόδοση. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α 
 

Στο Παράρτηµα αυτό παρουσιάζονται τα ερωτήµατα που χρησιµοποιήθηκαν για την 

εκτέλεση των πειραµάτων που παρουσιάζονται στο Kεφάλαιο 5. 

 

1. Υπάρχουν ανεπιθύµητες επιδράσεις στα λιπίδια όταν η προγεστερόνη χορηγείται µε θεραπεία 

υποκατάστασης µε οιστρογόνα 

2. Παθοφυσιολογία και θεραπεία της διάχυτης ενδαγγειακής πήξεως 

3. Αντισώµατα αντικαρδιολιπίνης και αντιπηκτικό λύκου, παθοφυσιολογία, επιδηµιολογία, επιπλοκές 

4. Ανασκοπήσεις στην επισκληρίδιο αναισθησία σε υπερήλικες 

5. Αποτελεσµατικότητα της ετιδρονάτης στη θεραπεία της υπερασβεστιαιµίας σε κακοήθειες 

6. Προκαλεί καρκίνο µαστού η θεραπεία υποκατάστασης µε οιστρογόνα 

7. Ευρήµατα στη µαγνητική τοµογραφία εγκεφάλου µετά από έκθεση σε τοξικούς παράγοντες 

8. ∆ιαγνωστική προσπέλαση της υπέρτασης σε ασθενή µε πεταλοειδή νεφρό 

9. Τ-λέµφωµα σχετιζόµενο µε αυτοάνοσα συµπτώµατα 

10. Αποτελεσµατικότητα της θεραπείας µε γάλλιο στην υπερασβεστιαιµία 

11. Ανασκόπηση σχετικά µε τα έµβολα χοληστερόλης 

12. Περιγραφή τραυµάτων που σχετίζονται µε θρησκευτικές δραστηριότητες 

13. Θεραπεία ανεπάρκειας λακτάσης 

14. Πανκυταροπενία στο AIDS, διαγνωστικές εξετάσεις και αιτιολογία 

15. Θροµβοκυτάρωση, θεραπεία και διάγνωση 

16. Σύνδροµο χρονίας κοπώσεως, αντιµετώπιση και θεραπεία 

17. Rh ισοανοσοποίηση, ανασκόπηση άρθρων 

18. Ενδοκαρδίτις, διάρκεια αντιµικροβιακής αγωγής 

19. Χρήση των β-αναστολέων για θυρεοτοξίκωση κατά την κύηση 

20. Συσχέτιση εγκεφαλικής παράλυσης και κατάθλιψης 

21. ∆ευτεροπαθής υπέρταση, πρόσφατη µεθοδολογία για διαγνωστική προσέγγιση 

22. Νεώτερες χηµειοθεραπείες για εκτεταµένο µεταστατικό καρκίνο µαστού. 

23. Αυτόµατη ετερόπλευρη γαλακτόρροια, διαφορική διάγνωση και διαγνωστική προσπέλαση 

24. Συσχέτιση µεταξύ του Prozac και ηπατικής νόσου 

25. Μεµονωµένος υποαλδοστερονισµός, σύνδροµα όπου ο υποαλδοστερονισµός συνυπάρχει µε 

υποκαλιαιµία 

26. Παθοφυσιολογία και αιτιολογία του συνδρόµου Stevens-Johnson 

27. ∆ρεπανοκυτταρική αναιµία, θεραπευτικές συµβουλές. 

28. Συχνότητα χορήγησης µεβενδαζόλης για την πρόληψη της καχεξίας. 

29. Θροµβοπενία στην κύηση, αίτια και αντιµετώπιση. 

30. Οξεία σωληναριακή νέκρωση οφειλόµενη σε αµινογλυκοσίδες, σκιαγραφικά, πρόγνωση και 

θεραπεία. 

31. Ανασκόπηση, αντιµετώπιση χρονίου άλγους, χρήση τρικυκλικών αντικαταθλιπτικών 
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32. Αντιµετώπιση συνδρόµου στέρησης στην κοκαΐνη 

33. Πότε πρέπει να γίνεται ενδαρτηρεκτοµή καρωτίδων 

34. Ανασκόπηση στο σύνδροµο οξείας αναπνευστικής δυσχέρειας των ενηλίκων 

35. Προδιαθεσικοί παράγοντες και θεραπεία ηπατοκυτταρικού καρκινώµατος. 

36. Μπορεί η φαινυτοΐνη ή η φαινοβαρβιτάλη να προκαλέσει αύξηση της γ-γλουταµυλικής 

τρανσφεράσης ορρού 

37. Ινοµυαλγία/Συνδετικίτις, διάγνωση και θεραπεία 

38. ∆ιαβητική γαστροπάρεση, θεραπεία 

39. Ιογενής γαστρεντερίτις, τρέχουσα αντιµετώπιση 

40. Αποτελεσµατικότερη θεραπεία της κακοήθους αιτιολογίας περικαρδιακής συλλογής στον καρκίνο 

οισοφάγου. 

41. Ασκίτης, διαφορική διάγνωση και διαγνωστική προσπέλαση. 

42. Θεραπευτικές επιλογές στον κερατόκωνο. 

43. Οσφυαλγία, πληροφορίες για τη διάγνωση και θεραπεία. 

44. Μπορεί η ακτινοθεραπεία να προκαλέσει όψιµη εµφάνιση περικαρδιακής συλλογής; 

45. Οξεία µεγακαρυοκυτταρική λευχαιµία, θεραπεία και πρόγνωση 

46. Μικροσκοπική απώλεια αίµατος, ανάγκη για τακτικό έλεγχο 

47. ∆ιαφορική διάγνωση επίσχεσης ούρων 

48. Ποιες περιφερικές νευροπάθειες σχετίζονται µε οιδήµατα. 

49. Florinef και στεφανιαία νόσος, ενδείξεις 

50. Μεµονωµένη συστολική υπέρταση SHEP µελέτη 

51. ∆ιαφορική διάγνωση των κυµάτων U 

52. Ενδείξεις και επιτυχία της περικαρδιεκτοµής και δηµιουργίας περικαρδιακού παραθύρου 

53. Νεφρίτις λύκου, διάγνωση και αντιµετώπιση. 

54. Αναστολείς µετατρεπτικού ενζύµου αγγειοτενσίνης, ανασκόπηση. 

55. Πορεία αντιπηκτικής αγωγής µε βαρφαρίνη 

56. Θεραπεία υποθυρεοειδισµού στη διπολική διαταραχή µε ταχεία εναλλαγή 

57. Εγκεφαλικό οίδηµα δευτεροπαθές σε λοίµωξη, διάγνωση και θεραπεία 

58. ∆ιαγνωστική και θεραπευτική προσπέλαση ογκιδίου µαστού 

59. Ηπατοχολικές βλάβες σχετιζόµενες µε νευροϊνωµάτωση 

60. Θεραπεία ενδοκαρδίτιδος µε από του στόµατος αντιβιοτικά 

61. ∆ιασφαγιτιδική σπληνική παράκαµψη, πρόγνωση 

62. Εκτίµηση επιπλοκών και αντιµετώπιση της βουλιµίας 

63. Θεραπεία της ηµικρανίας µε β-αναστολείς και αναστολείς ασβεστίου  

64. Πρόληψη, παράγοντες κινδύνου, παθοφυσιολογία της υποθερµίας 

65. Χρονία φλεγµονώδης αποµυελινωτική πολυνευροπάθεια, διαφορική διάγνωση και κριτήρια 

66. Επιπλοκές παρατεταµένης χορήγησης προγεστερόνης 

67. Παρακολούθηση του διαβήτη στο εξωτερικό ιατρείο, καθιερωµένη αντιµετώπιση του διαβήτη καθώς 

και νέες τεχνικές αντιµετώπισης 

68. Μεσεντέριος αγγειίτις 

69. Εκκολπωµατίτις, διαφορική διάγνωση και αντιµετώπιση 

70. ∆ιαφορική διάγνωση ανεβασµένων επιπέδων αλκαλικής φωσφατάσης και LDH 
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71. Κυστική ίνωση και νεφρική ανεπάρκεια, επίδραση της επί µακρόν επαναλαµβανόµενης χορήγησης 

αµινογλυκοσιδών 

72. Θυρεοτοξίκωση, διάγνωση και αντιµετώπιση 

73. Πυλαία υπέρταση και κιρσοί οισοφάγου, αντιµετώπιση µε διασφαγιτιδική ενδοηπατική 

πυλαιοσυστηµατική παράκαµψη 

74. Κακοήθες νευροληπτικό σύνδροµο, διαφορική διάγνωση, θεραπεία 

75. Καρκινοειδή στο ήπαρ και πάγκρεας, έρευνα, θεραπείες 

76. Μετακτινική θυρεοειδίτις, διαφορική διάγνωση, αντιµετώπιση 

77. Θερµική εξάντληση, αντιµετώπιση και παθοφυσιολογία 

78. Β-αναστολείς και νέγροι µε υπέρταση, θεραπευτικές εφαρµογές 

79. Επιπλοκές και αντιµετώπιση της ανορεξίας και της βουλιµίας 

80. Μάζα επινεφριδίου, διαγνωστική προσπέλαση 

81. Ενδοκαρδίτις µε αρνητικές καλλιέργειες αίµατος, παθογόνοι οργανισµοί, διάγνωση, θεραπεία 

82. Άνοια οφειλόµενη σε AIDS, διαγνωστική προσπέλαση 

83. Λοιµώξεις σε ασθενείς µε µεταµόσχευση νεφρού 

84. Χρήσεις θεοφυλλίνης—χρόνιο και οξύ άσθµα 

85. Υποτροπιάζουσα κυτταρίτιδα, παράγοντες κινδύνου, αντιµετώπιση, προφύλαξη 

86. Κεφαλοσπορίνες και πνευµονικά διηθήµατα 

87. Σχετίζεται η αυξηµένη TSH µε σύνδροµο χαµηλής τριιωδοθυρονίνης ορού 

88. Καρκίνος πνεύµονα, ακτινοθεραπεία 

89. Χειρουργείο έναντι διαδερµικής παροχέτευσης για το απόστηµα πνεύµονα 

90. Καταµήνιος αναφυλαξία 

91. Πλασµαφαίρεση ως θεραπευτική επιλογή για το σύνδροµο Guillain-Barré 

92. Σύνδροµο οξείας µεταλοιµώδους πολυνευρίτιδος, ευαισθησία και ειδικότητα της ταχύτητας αγωγής 

ερεθίσµατος 

93. Αλλεργική αντίδραση σε βαρφαρίνη, θεραπεία 

94. Λοίµωξη ουροποιητικού, κριτήρια για θεραπεία και νοσηλεία 

95. ∆ιηθητικές νόσοι λεπτού εντέρου, πληροφορίες σχετικά µε λέµφωµα λεπτού εντέρου και νόσου 

βαρέων α αλύσων 

96. Πρωτογενής πρόληψη στον ενήλικα 

97. Σιδηροπενική αναιµία, ποια εξέταση είναι η καλύτερη 

98. Νόσος Scheuermann, θεραπεία 

99. Ορθοσιγµοειδοσκόπηση στην πρόληψη, εάν  συνιστώµενη συχνότητα ορθοσιγµοειδοσκόπησης 

είναι αποτελεσµατική και ευαίσθητη στην ανίχνευση του καρκίνου 

100. Συσχέτιση νευροληπτικών και περιφερικής νευροπάθειας 

101. Οσφυαλγία – ευαισθησία της µαγνητικής τοµογραφίας κλπ, συγκρινόµενης µε την αξονική 

τοµογραφία οσφυϊκής µοίρας σπονδυλικής στήλης 

102. Ποια είναι η καλύτερη αντιµετώπιση του πόνου και της αναπηρίας δευτεροπαθών σε 

οστεοπόρωση σε πρωτοθεραπευόµενη προχωρηµένη νόσο. 

103. ∆ιαφορική διάγνωση κολπικής αιµόρροιας απόσυρσης κατά τη διάρκεια αγωγής µε οιστρογόνα 

και προγεστερόνη 

104. Χρήση Trental για νευροπάθεια, έχει αποτελέσµατα; 
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105. Ανασκόπηση της αναιµίας χρονίας νόσου 

106. HIV και γαστρεντερικό σύστηµα, πρόσφατες µελέτες 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β 

 

Στο Παράρτηµα αυτό παρουσιάζεται ένα απόσπασµα από το XML αρχείο που 

παράγεται από τη εκτέλεση της προτεινόµενης µεθόδου αποσαφήνισης των εννοιών 

των αµφίσηµων λέξεων και επιλογής της κατάλληλης µετάφρασης. Κάθε στοιχείο που 

προσδιορίζεται από το tag ‘query’ περιέχει  

• το αρχικό ερώτηµα στην ελληνική γλώσσα (tag: gr),  

• τη µετάφραση του ερωτήµατος αυτού µε τις πιθανές µεταφράσεις των 

αµφίσηµων λέξεων µέσα σε άγκιστρα,  

• τη µετάφραση του ερωτήµατος όπως προκύπτει µε την εφαρµογή του 

αλγορίθµου Naïve Bayes, και 

• τη µετάφρση του ερωτήµατος όπως προκύπτει από το bigram ή trigram µοντέλο. 
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ΑΚΡΩΝΥΜΙΑ 
 

 

 

CLIR Cross Language Information Retrieval 

MT Machine Translation 

IR Information Retrieval 

WSD Word Sense Disambiguation 

TF Term Frequency 

DF Document Frequency 

TF-IDF Term Frequency – Inverse Document Frequency 

TF-ICF Term Frequency – Inverse Category Frequency 

WWW World Wide Web 

NLP Natural Language Processing 

DR Definitely Relevant 

D+PR Definitely or Possible Relevant 
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