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Περίληψη - Η παρακάτω εργασία αφορά την ανάπτυξη µίας 
διαδικτυακής εφαρµογής κατάταξης οντοτήτων. Ο χρήστης 
εισάγει στο σύστηµα ένα ερώτηµα σε φυσική γλώσσα και παίρνει 
µία λίστα που περιέχει τις δέκα πιο σχετικές οντότητες. Η 
εφαρµογή χρησιµοποιεί κείµενα από το ∆ιαδίκτυο ως δεδοµένα 
και πραγµατοποιεί την εξαγωγή, µορφοποίηση και κατάταξη των 
οντοτήτων σε πραγµατικό χρόνο. Για τον καθορισµό του 
αλγορίθµου κατάταξης πραγµατοποιήθηκε ένα πείραµα όπου 
δοκιµάστηκαν έξι διαφορετικές εξισώσεις βαθµολόγησης. 

 

I. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Οι µηχανές αναζήτησης απαντούν στα ερωτήµατα των 
χρηστών επιστρέφοντας µία λίστα από σχετικά κείµενα. 
Πολλές φορές όµως, οι χρήστες δεν ψάχνουν για κείµενα, 
αλλά για κάποια συγκεκριµένη πληροφορία που περιέχεται σε 
αυτά. Αυτή η πληροφορία αποτελεί συχνά ονόµατα από 
οντότητες (για λόγους απλούστευσης αναφέρονται απλά ως 
οντότητες). Με τον όρο οντότητα εννοούµε οτιδήποτε έχει 
ξεχωριστή ύπαρξη όπως για παράδειγµα ένα πρόσωπο, µία 
εταιρεία ή ένα προϊόν µιας εταιρείας. Η ανάγκη αυτή έχει 
οδηγήσει στην έρευνα για ανάπτυξη συστηµάτων που 
µπορούν να αναγνωρίζουν και να επιστρέφουν ως απάντηση 
σε ένα ερώτηµα οντότητες αντί για ολόκληρα κείµενα. 

Το συγκεκριµένο σύστηµα αποτελεί µία διαδικτυακή 
εφαρµογή που δίνει τη δυνατότητα στο χρήστη να 
πραγµατοποιήσει αναζητήσεις για οντότητες που ανήκουν 
στις κατηγορίες πρόσωπο, τοποθεσία και οργανισµός.  Το 
σύστηµα χρησιµοποιεί ως δεδοµένα κείµενα από το ∆ιαδίκτυο 
που έχουν κοινό θέµα το ερώτηµα που υποβάλλεται. Η 
κατάταξη των οντοτήτων πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας 
στατιστικές µεθόδους και αξιοποιώντας την κοινή πληροφορία 
που περιέχεται σε αυτά τα κείµενα. Το αποτέλεσµα που 
επιστρέφει είναι µία λίστα από τις δέκα πιο σχετικές 
οντότητες µε το ερώτηµα που εισήγαγε ο χρήστης. Η 
εφαρµογή φιλοξενείται στην ιστοσελίδα 
http://listcreator.nonrelevant.net/. Για το σκοπό της κατάταξης 
ήταν υποψήφιες έξι εξισώσεις βασισµένες σε διαφορετικές 
στατιστικές ποσότητες. Η επιλογή της βέλτιστης εξίσωσης 
κατάταξης έγινε µε τη διεξαγωγή ενός πειράµατος.   

II. ΣΧΕΤΙΚΈΣ ΕΡΓΑΣΙΕΣ 

 Το πρόβληµα της κατάταξης οντοτήτων έχει κοινά 
στοιχεία µε την αυτόµατη απάντηση ερωτήσεων, όπου µπορεί 
η απάντηση σε πολλές ερωτήσεις να είναι κάποιο όνοµα ή 
ακόµα και µία λίστα από ονόµατα. Τεχνικές που 
χρησιµοποιούν τµήµατα κειµένων από το ∆ιαδίκτυο και 
εκµεταλλεύονται την κοινή πληροφορία για να εντοπίσουν 
την απάντηση έχουν δοκιµαστεί και έδωσαν ενθαρρυντικά 

αποτελέσµατα [1]. Το INEX (Initiative for the Evaluation of 
XML retrieval) εισήγαγε στη θεµατολογία του το 2007 την 
κατάταξη οντοτήτων, και συνέχισε την αξιολόγηση τέτοιων 
συστηµάτων ως το 2009. Στόχος ήταν να γίνει κατάταξη 
σύµφωνα µε ένα ερώτηµα σε οντότητες που έχουν δική τους 
σελίδα στη Wikipedia. Το TREC (Text Retrieval Conference) 
είχε από το 2009 ως το 2011 κατηγορία µε θέµα την κατάταξη 
οντοτήτων στο ∆ιαδίκτυο. Η προσέγγιση που ακολούθησαν οι 
περισσότερες οµάδες ήταν να πάρουν ένα σχετικό κείµενο για 
κάθε υποψήφια οντότητα και ύστερα να εξετάσουν τη 
συνάφεια του κειµένου µε το ερώτηµα χρησιµοποιώντας 
διάφορες µεθόδους ανάκτησης πληροφορίας [2][3]. 

Για την υλοποίηση του παρόντος συστήµατος, όπου η 
κατάταξη πρέπει να γίνεται σε πραγµατικό χρόνο, κρίθηκε 
σκόπιµο να περιοριστεί η χρήση τεχνικών επεξεργασίας 
φυσικής γλώσσας που έχουν µεγάλο υπολογιστικό κόστος. 
Έτσι, χρησιµοποιήθηκε ένας αντίστοιχος αλγόριθµος µε 
αυτούς για την αυτόµατη απάντηση ερωτήσεων που 
εκµεταλλεύεται την κοινή πληροφορία µεταξύ πολλών 
κειµένων. Η κατάταξη σε αυτά τα συστήµατα έγινε 
χρησιµοποιώντας µόνο τη συχνότητα εµφάνισης κάθε 
υποψήφιας απάντησης. Για τον αλγόριθµο κατάταξης του 
ListCreator δοκιµάστηκαν επιπλέον κριτήρια που βασίζονται 
σε µεθόδους ανάκτησης πληροφορίας, ώστε να προσδιοριστεί 
ο βέλτιστος τρόπος κατάταξης στην περίπτωση των 
ονοµάτων. 

III.  ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΟΥ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ 

Η δοµή του συστήµατος φαίνεται στην Εικόνα 1. Ο 
κώδικας για τη διασύνδεση των υποσυστηµάτων και τα 
υποσυστήµατα για τη µορφοποίηση, το φιλτράρισµα, την 
οµαδοποίηση και την κατάταξη των οντοτήτων έχουν γραφεί 
στην αντικειµενοστραφή γλώσσα προγραµµατισµού JAVA. 

Α. Κεντρική Σελίδα της Εφαρµογής 

Η κεντρική σελίδα περιέχει µία φόρµα για την εισαγωγή 
του ερωτήµατος και δίνει τη δυνατότητα να ορίσει ο χρήστης 
την κατηγορία των οντοτήτων (άνθρωποι, τοποθεσίες, 
οργανισµοί) που αναζητά. Η προεπιλεγµένη επιλογή είναι το 
auto που αντιστοιχεί σε αυτόµατη αναγνώριση της κατηγορίας 
από το σύστηµα. Για την αυτόµατη αναγνώριση 
χρησιµοποιείται µία λίστα από περίπου εκατόν πενήντα λέξεις 
κλειδιά που υποδηλώνουν αναζήτηση τοποθεσίας ή 
οργανισµού. Το σύστηµα αποφασίζει την κατηγορία των 
οντοτήτων ανάλογα µε τις λέξεις και τη σειρά που 
εµφανίζονται στο ερώτηµα. Αν δεν εµφανιστεί καµία λέξη 
κλειδί υποθέτει ότι η κατηγορία είναι πρόσωπα Για τη 



συλλογή των λέξεων χρησιµοποιήθηκαν οι λίστες συνωνύµων 
του WordNet [4]. 

Η σελίδα µε τα αποτελέσµατα δηµιουργείται δυναµικά µε 
χρήση της γλώσσας προγραµµατισµού PHP. Μόλις γίνει 
υποβολή ενός ερωτήµατος, καλείται η βασική εφαρµογή µε 
την επιθυµητή είσοδο, και η έξοδός της εµφανίζεται στη 
σελίδα ύστερα από µία επεξεργασία που αφορά την εµφάνιση 
των αποτελεσµάτων. Το κάθε αποτέλεσµα εµφανίζεται µε 
έναν υπερσύνδεσµο στην αντίστοιχη σελίδα της Wikipedia για 
να δώσει τη δυνατότητα στο χρήστη να πάρει περισσότερες 
πληροφορίες. Ο χρήστης µπορεί επίσης να δει τα κείµενα-
πηγές. Μία σελίδα αποτελεσµάτων φαίνεται στην Εικόνα 2. 

Β. Μηχανή Αναζήτησης 

Η µηχανή αναζήτησης αποτελεί πολύ σηµαντικό τµήµα 
της εφαρµογής, αφού αυτή παρέχει όλα τα δεδοµένα σε µορφή  
κειµένων για την εύρεση και κατάταξη των οντοτήτων. Η 

εφαρµογή λειτουργεί δηλαδή ως εµπρόσθιο τµήµα σε κάποια 
µηχανή αναζήτησης. Στη συγκεκριµένη έκδοση 
χρησιµοποιείται το Yahoo! BOSS API [5]. Άλλες µηχανές 
αναζήτησης που δοκιµάστηκαν ήταν το Google και Bing µε 
παρόµοια αποτελέσµατα. Το yahoo! κρίθηκε καταλληλότερο 
λόγω της υψηλής ποιότητας αποτελεσµάτων σε συνδυασµό µε 
την εύχρηστη διεπαφή για επικοινωνία µε άλλα προγράµµατα. 

Το ερώτηµα αποστέλλεται στο Yahoo! API και αυτό 
επιστρέφει µία λίστα µε τα URLs των κειµένων σε µορφή 
JSON (JavaScript Object Notation). Το σύστηµα ζητάει τα 
δέκα πρώτα αποτελέσµατα της αναζήτησης. Ο αριθµός των 
κειµένων έχει επιλεχθεί εµπειρικά ώστε να υπάρχει η 
επιθυµητή ποσότητα πληροφορίας και ταυτόχρονα να 
διατηρείται το υπολογιστικό κόστος σε λογικά επίπεδα για µία 
εφαρµογή πραγµατικού χρόνου. 

Γ. Εξαγωγή Οντοτήτων 

Σε αυτό το στάδιο γίνεται η αναγνώριση των οντοτήτων 
µέσα στα κείµενα και προσδιορίζεται η κατηγορία τους. Αυτό 
επιτυγχάνεται µε τη χρήση του Stanford NER(Named Entity 
Recognizer) [6]. Το Stanford NER αποτελεί ειδικό λογισµικό 
για την εξαγωγή οντοτήτων γραµµένο σε γλώσσα JAVA και 
διατίθεται µε άδεια GNU general public license για 
ερευνητικούς και εκπαιδευτικούς σκοπούς. Η αναγνώριση των 
οντοτήτων γίνεται µε τη χρήση ενός ταξινοµητή, δηλαδή έναν 
κανόνα που κατατάσσει τις παρατηρήσεις σε κατηγορίες. Στη 
συγκεκριµένη περίπτωση οι κατηγορίες είναι οντότητες του 
τύπου πρόσωπο, τοποθεσία ή οργανισµός. 

 Ο ταξινοµητής αποτελεί µια µέθοδο επιβλεπόµενης 
µηχανικής εκµάθησης. Χρησιµοποιώντας παραδείγµατα όπου 
η ταξινόµηση έχει γίνει από άνθρωπο, κατασκευάζει µία 
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συνάρτηση που µπορεί να πάρει αποφάσεις για την 
ταξινόµηση άγνωστων λέξεων µε βάση το κείµενο που τις 
περιβάλλει. Το Stanford NER χρησιµοποιεί ταξινοµητή 
βασισµένο στο στατιστικό µοντέλο CRF (Conditional Random 
Field) και παραδείγµατα από Αµερικάνικα και Βρετανικά 
δηµοσιογραφικά άρθρα. 

Για να γίνει η εξαγωγή πρέπει να αφαιρεθούν από το 
κείµενο οι ετικέτες HTML. Για το σκοπό αυτό 
χρησιµοποιήθηκε ο JSOUP HTML parser [7]. Ένα πρόβληµα 
που προέκυψε ήταν ότι µε την αφαίρεση του HTML το 
κείµενο χάνει την αρχική του µορφή, µε αποτέλεσµα το 
Stanford NER να δυσκολεύεται να αναγνωρίσει ονόµατα σε 
λίστες ή πίνακες.  Το πρόβληµα ξεπεράστηκε προσθέτοντας 
µία τελεία στη θέση των ετικετών κλεισίµατος της HTML. Με 
αυτή την προσθήκη το Stanford NER πετυχαίνει 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα παρά τις ιδιαιτερότητες που 
παρουσιάζουν τα κείµενα στο ∆ιαδίκτυο. 

 ∆. Μορφοποίηση/Φιλτράρισµα 

Κάθε οντότητα µπορεί να εµφανίζεται σε ένα κείµενο µε 
πολλούς διαφορετικούς τρόπους. Ένα όνοµα προσώπου για 
παράδειγµα, µπορεί να εµφανίζεται αρχικά µε το 
ονοµατεπώνυµο και στη συνέχεια να αναφέρεται µόνο µε το 
επώνυµο. Για να γίνει αποτελεσµατική η κατάταξη των 
οντοτήτων στην επόµενη βαθµίδα, πρέπει πρώτα το σύστηµα 
να αναγνωρίζει ποια ονόµατα αντιστοιχούν στην ίδια 
οντότητα και στη συνέχεια να γραφούν όλα µε τον ίδιο 
ακριβώς τρόπο. Τα αποτελέσµατα αυτής της βαθµίδας είναι 
σηµαντικά και για την τελική παρουσίαση των 
αποτελεσµάτων, όπου θέλουµε κάθε οντότητα να εµφανίζεται 
µε την πιο σωστή και πλήρη ονοµασία της και να µην έχουµε 
εµφάνιση του ίδιου ονόµατος µε πολλούς διαφορετικούς 
τρόπους. Η επεξεργασία των ονοµάτων γίνεται σε δύο στάδια. 
Στο πρώτο στάδιο γίνονται µετατροπές βλέποντας κάθε όνοµα 
µεµονωµένα, ενώ στο δεύτερο γίνεται οµαδοποίηση των 
ονοµάτων που αντιστοιχούν στην ίδια οντότητα βλέποντας τα 
συνολικά. 

Η βασική µετατροπή στο πρώτο στάδιο είναι κάθε όνοµα 
να γραφεί σε µια τυποποιηµένη µορφή. Η µορφή αυτή είναι 
κάθε λέξη να αποτελείται από το πρώτο γράµµα κεφαλαίο και 
τα υπόλοιπα µικρά, εκτός από ονόµατα οργανισµών µε 
λιγότερα από τέσσερα γράµµατα, όπου όλα γράφονται µε 
κεφαλαία. Στη συνέχεια αποµακρύνονται συγκεκριµένα 
ονόµατα από κάθε κατηγορία που παρατηρήθηκε ότι 
κατατάσσονται συχνά λανθασµένα από το Stanford NER. Για 
παράδειγµα ονόµατα από δηµοφιλείς ιστοτόπους που 
κατατάσσονται ως πραγµατικές τοποθεσίες ή ακρωνύµια όπως 
FAQ, ISBN που κατατάσσονται ως οργανισµοί. Επίσης, 
διαγράφονται όσα ονόµατα αποτελούνται αποκλειστικά από 
όρους του ερωτήµατος. Για τις τοποθεσίες διαγράφονται 
ακόµα όλα τα ονόµατα χωρών σε περίπτωση που δεν 
αποτελούν το ζητούµενο του χρήστη. Ο λόγος είναι ότι 
εµφανίζονται µε πολύ µεγάλη συχνότητα σε κείµενα που 
αφορούν τοποθεσίες και διαστρεβλώνουν τα τελικά 
αποτελέσµατα. 

Στο δεύτερο στάδιο γίνεται η οµαδοποίηση συγκρίνοντας 
όλα τα ονόµατα µεταξύ τους. Για κάθε οντότητα εξετάζεται αν 
αυτή αποτελεί υποσύνολο µιας άλλης σε επίπεδο λέξεων, και 
ύστερα αντικαθίσταται από την πληρέστερη ονοµασία της. 

Για παράδειγµα τα ονόµατα  John Kennedy, Kennedy, John F. 
Kennedy και John Fitzgerald Kennedy θα οµαδοποιηθούν και 
θα γραφούν όλα µε τον τελευταίο τρόπο. Για την αποφυγή 
οµαδοποίησης σε ονόµατα που περιέχουν ορθογραφικά λάθη 
ή σε κάποια λανθασµένη συγχώνευση ονοµάτων από λίστες, η 
µετατροπή αυτή γίνεται σε ονόµατα που εµφανίζονται 
παραπάνω από µία φορά συνολικά. Η οµαδοποίηση δεν 
εφαρµόζεται καθόλου σε ονόµατα χωρών, πόλεων και 
οργανισµών. Οι χώρες και οι πόλεις εµφανίζονται σπάνια µε 
εναλλακτικούς τρόπους γραφής, ενώ τα ονόµατα οργανισµών 
παρουσιάζουν µεγάλη ποικιλία ώστε να οµαδοποιηθούν από 
απλούς κανόνες. 

Η παραπάνω µέθοδος οµαδοποίησης παρέχει 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα, υπάρχουν όµως και περιπτώσεις 
όπου δεν µπορεί να καθορίσει ποια ονόµατα πρέπει να 
οµαδοποιηθούν. Για παράδειγµα, δεν µπορεί να αποφανθεί σε 
ποιο πρόσωπο ανήκει η εµφάνιση ενός επωνύµου, αν στις 
υποψήφιες οντότητες υπάρχουν δύο διαφορετικά πρόσωπα µε 
αυτό το επώνυµο. Μια πιθανή βελτίωση θα ήταν η χρήση ενός 
συστήµατος µηχανικής εκµάθησης, όπου η οµαδοποίηση θα 
γινόταν λαµβάνοντας υπόψη και τα συµφραζόµενα για κάθε 
όνοµα, αλλά θα υπήρχε η επιβάρυνση του υπολογιστικού 
κόστους.  

 

Ε. Κατάταξη Οντοτήτων 

Ο αλγόριθµος της κατάταξης βασίστηκε σε στατιστικές 
µεθόδους χωρίς να χρησιµοποιεί τεχνικές επεξεργασίας 
φυσικής γλώσσας. Η είσοδος στη βαθµίδα αυτή είναι δέκα 
λίστες ονοµάτων, µία για κάθε κείµενο-πηγή. Κάθε οντότητα 
βαθµολογείται µε βάση την εξίσωση: 
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όπου df είναι ο αριθµός των κειµένων που εµφανίζεται κάθε 
όνοµα, r είναι η κατάταξη του κειµένου σύµφωνα µε τη 
µηχανή αναζήτησης και παίρνει τιµές από ένα ως δέκα, N 
είναι ο συνολικός αριθµός των κειµένων και έχει την τιµή 
δέκα. Η εξίσωση είναι βασισµένη στη µέθοδο εκλογής Borda 
Count. Σύµφωνα µε αυτή, αν µία οντότητα εµφανίζεται στο 
πρώτο κείµενο θα πάρει δέκα βαθµούς, αν εµφανίζεται στο 
δεύτερο θα πάρει εννέα κλπ. Οι τιµές αυτές αθροίζονται για 
κάθε οντότητα και το τελικό αποτέλεσµα που επιστρέφεται 
είναι οι δέκα οντότητες µε το µεγαλύτερο βαθµό. Η επιλογή 
της εξίσωσης βαθµολόγησης έγινε µετά τη διεξαγωγή του 
πειράµατος που περιγράφεται παρακάτω. 

IV.  ΠΕΙΡΑΜΑΤΑ  

 Το πρόβληµα που καλείται να λύσει ο αλγόριθµος της 
κατάταξης είναι κατά κάποιο τρόπο αντίστροφο από το 
πρόβληµα της εύρεσης κειµένων που είναι συναφή µε ένα 
ερώτηµα. Αντί να ψάχνουµε µια συλλογή κειµένων που 
σχετίζεται µε κάποιους όρους, έχουµε έτοιµη µια συλλογή 
κειµένων µε κοινό θέµα, και ψάχνουµε να βρούµε ποιες λέξεις 
(στην περίπτωσή µας ποια ονόµατα) είναι σηµαντικές για 
αυτά τα κείµενα. Οι ποσότητες που θεωρήθηκαν ενδεικτικές 
για την κατάταξη µε βάση το παραπάνω σκεπτικό είναι οι 
εξής: 



• Ο συνολικός αριθµός εµφάνισης κάθε οντότητας στη 

συλλογή των κειµένων ( totf ). Η ποσότητα αυτή 

δείχνει πόσο σηµαντικό είναι κάθε όνοµα βλέποντας 
τα κείµενα ως µία ενιαία συλλογή. 

• Ο αριθµός των ξεχωριστών κειµένων όπου 
εµφανίζεται κάθε οντότητα ( df ). Αυτή η ποσότητα 
δείχνει κατά πόσο ένα όνοµα αποτελεί κοινή 
πληροφορία µεταξύ των κειµένων. Θεωρώντας ότι 
όλα τα κείµενα είναι το ίδιο συναφή µε το ερώτηµα 
που υποβλήθηκε, τα ονόµατα που εµφανίζονται σε 
περισσότερα κείµενα θα είναι και τα πιο σχετικά.  

• Η κατάταξη του κειµένου σύµφωνα µε τη µηχανή 
αναζήτησης όπου εµφανίζεται κάθε οντότητα ( r ). 
Λαµβάνοντας υπόψη αυτή την ποσότητα, τα κείµενα  
δεν αντιµετωπίζονται πλέον ως ισοδύναµα. 

Για να προσδιοριστεί ποιες ποσότητες ή ποιος συνδυασµός 
τους είναι καταλληλότερος για την κατάταξη των οντοτήτων 
στο συγκεκριµένο σύστηµα, πραγµατοποιήθηκε ένα πείραµα 
όπου δοκιµάστηκαν οι παρακάτω έξι εξισώσεις βαθµολόγησης 
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Στις παραπάνω εξισώσεις j είναι ο δείκτης του κειµένου 
που εµφανίζεται κάθε οντότητα και  Ν είναι ο συνολικός 
αριθµός των κειµένων που είναι ίσος µε δέκα. 

Υπάρχουν δύο διαφορετικές υποθέσεις για τη συχνότητα 
εµφάνισης ενός όρου και τη σηµασία που έχει σε ένα κείµενο 
[8]. Σύµφωνα µε την υπόθεση της πολυλογίας (verbosity 
hypothesis), η πολλαπλή εµφάνιση ενός όρου δεν είναι 
ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς υποστηρίζει ότι ο συγγραφέας 
απλά χρησιµοποίησε περισσότερες φορές αυτή τη λέξη, 
επειδή είναι φλύαρος. Σύµφωνα όµως µε την υπόθεση της 
έκτασης (scope hypothesis), ο συγγραφέας του κειµένου 
χρησιµοποιεί περισσότερες φορές έναν όρο επειδή έχει να πει 
περισσότερα για το συγκεκριµένο θέµα.  

 Οι εξισώσεις (1), (2) και (3) δε λαµβάνουν υπόψη την 
κατάταξη των κειµένων σε αντίθεση µε τις (4), (5) και (6). 
Πέρα από την κατάταξη των κειµένων, η διαφορά στις 
εξισώσεις βαθµολόγησης προκύπτει από τη βαρύτητα που 
δίνεται στη συχνότητα εµφάνισης κάθε οντότητας, µε βάση τις 
δύο υποθέσεις που αναφέρθηκαν στην προηγούµενη 
παράγραφο. Έτσι, οι εξισώσεις (1) και (4) αντιπροσωπεύουν 
την υπόθεση της πολυλογίας, ενώ οι (3) και (6) την υπόθεση 

της έκτασης. Οι εξισώσεις (2) και (5), όπου χρησιµοποιείται ο 
λογάριθµος της συχνότητας εµφάνισης, αποτελούν µια 
ενδιάµεση προσέγγιση. Η χρήση του λογαρίθµου αποσκοπεί 
στη µείωση της ισχύος που έχει αυτός ο όρος στον 
υπολογισµό του βαθµού.  

Η αξιολόγηση των συστηµάτων ανάκτησης πληροφορίας 
γίνεται µε τη χρήση ορισµένων δεικτών. Στο συγκεκριµένο 
πείραµα χρησιµοποιήθηκε ο δείκτης precision-at-k (P@k) , 
όπου υπολογίζεται ο λόγος των σχετικών απαντήσεων προς τις 
µη σχετικές στα πρώτα k αποτελέσµατα. Άλλοι συνήθεις 
δείκτες αξιολόγησης είναι ο R-precision (R-prec), ο mean 
average precision (MAP) και ο normalized discounted 
cumulative gain (nDCG) [9]. Κάθε δείκτης έχει ορισµένα 
πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα για την αξιολόγηση. Ο 
P@k δεν παίρνει υπόψη του τη θέση των αποτελεσµάτων στη 
λίστα και συνεπώς έχει  µεγαλύτερο περιθώριο σφάλµατος , 
παρέχει όµως ευκολότερη ερµηνεία των αποτελεσµάτων και 
δεν απαιτεί τη γνώση των συνολικών σωστών απαντήσεων για 
ένα ερώτηµα, οι οποίες µπορεί να είναι δύσκολο να βρεθούν 
[10].   

  Κάθε εξίσωση βαθµολόγησης δοκιµάστηκε σε συνολικά 
τριάντα ερωτήµατα , βασισµένα στα θέµατα αξιολόγησης 
συστηµάτων κατάταξης οντοτήτων από το INEX 2009 και 
TREC 2010.  Τα ερωτήµατα τροποποιήθηκαν ελαφρά, ώστε 
να δηλώνουν µε ακρίβεια το επιθυµητό αποτέλεσµα, καθώς 
στην αρχική τους µορφή συνοδεύονταν από ένα 
επεξηγηµατικό κείµενο για διευκρινίσεις. Για κάθε ερώτηµα 
υπολογίστηκε ο δείκτης P@10, καθώς δέκα είναι οι 
απαντήσεις που παρέχει το σύστηµα. Τα περισσότερα 
ερωτήµατα αναζητούν οντότητες που ικανοποιούν δύο 
συνθήκες. Για να ληφθεί µία οντότητα ως σχετική πρέπει να 
ικανοποιεί όλες τις επιµέρους συνθήκες. Τα αποτελέσµατα 
του πειράµατος για την αξιολόγηση των εξισώσεων φαίνονται 
στον Πίνακα 1. Τα  ερωτήµατα του πειράµατος µε τον αριθµό 

Εξίσωση βαθµολόγησης P@10 
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                                                                                  Πίνακας 2 

των σωστών απαντήσεων για την καλύτερη εξίσωση 
κατάταξης φαίνονται στον Πίνακα 2.  

Από τα αποτελέσµατα φαίνεται ότι η συχνότητα 
εµφάνισης δεν αποτελεί αξιόλογο κριτήριο, καθώς το ποσοστό 
της ακρίβειας µικραίνει όσο αυξάνεται η εξάρτηση της 
βαθµολογίας από αυτό. Φαίνεται δηλαδή, ότι στο 
συγκεκριµένο πρόβληµα η υπόθεση της πολυλογίας οδηγεί σε 
καλύτερα αποτελέσµατα. Η κατάταξη των κειµένων ως 
κριτήριο δεν είναι ξεκάθαρο αν βελτιώνει την ακρίβεια των 
αποτελεσµάτων, αφού η διαφορά από τη χρήση της εξίσωσης 
(4) είναι ελάχιστη από αυτή της εξίσωσης (1), όπου όλα τα 
κείµενα θεωρούνται ισοδύναµα. Μία µελλοντική επανάληψη 
του πειράµατος χρησιµοποιώντας και άλλους δείκτες 
αξιολόγησης θα µπορούσε να ξεκαθαρίσει αυτό το σηµείο.  
Παρά το γεγονός αυτό, η εξίσωση (4) είναι αυτή που 
χρησιµοποιήθηκε στην υλοποίηση του συστήµατος.  

Από το πείραµα προκύπτουν ορισµένα συµπεράσµατα και 
για τη γενικότερη λειτουργία του συστήµατος. Το 
σηµαντικότερο είναι ότι τα κείµενα-πηγές καθορίζουν σε 
µεγάλο βαθµό την ακρίβεια των αποτελεσµάτων. Στις δοκιµές 
που τα κείµενα-πηγές ήταν απολύτως συναφή µε τα 
ερωτήµατα, τα αποτελέσµατα είχαν πολύ µεγαλύτερη 
ακρίβεια σε σχέση µε τα αποτελέσµατα των δοκιµών που τα 
κείµενα ήταν εν µέρει συναφή. Ένα άλλο ζήτηµα προκύπτει 
όταν οι σωστές απαντήσεις σε ένα ερώτηµα είναι λιγότερες 
από δέκα (πχ Axis Powers of World War Two). Ο λόγος είναι 
ότι δεν είναι εύκολο να προσδιοριστεί ένα όριο στη 
βαθµολογία που να καθορίζει αν οι οντότητες είναι γενικά 
σχετικές και στη συνέχεια να αυξοµειώνεται ο αριθµός των 
αποτελεσµάτων. 

V. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

 Αυτή η εργασία παρουσιάζει την υλοποίηση ενός 
διαδικτυακού συστήµατος κατάταξης οντοτήτων που 
χρησιµοποιεί ως πηγές κείµενα από το ∆ιαδίκτυο και εκτελεί 
την κατάταξη χρησιµοποιώντας στατιστικές µεθόδους. Η 
ακριβής µέθοδος της κατάταξης καθορίστηκε µε πειραµατικό 
τρόπο. Από το πείραµα φαίνεται ότι το σύστηµα µπορεί να 
δώσει ικανοποιητικά αποτελέσµατα για µεγάλο αριθµό 
ερωτηµάτων. Ο τεράστιος όγκος δεδοµένων στο ∆ιαδίκτυο 
καθώς και η εξέλιξη των µηχανών αναζήτησης για ανάκτηση 
κειµένων θέτει πολύ λίγους περιορισµούς στη θεµατολογία 
και τον τρόπο έκφρασης του ερωτήµατος. Το σύστηµα 
περιορίζεται στις τρεις γενικές κατηγορίες οντοτήτων 
(πρόσωπα, τοποθεσίες, οργανισµοί) από τη βαθµίδα 
εξαγωγής, αλλά µπορεί εύκολα να επεκταθεί και σε άλλες 
κατηγορίες όπως προϊόντα, τίτλους βιβλίων και ταινιών.  

Το γεγονός ότι δε χρησιµοποιούνται τεχνικές επεξεργασίας 
φυσικής γλώσσας στο στάδιο της κατάταξης το καθιστούν 
πολύ γρήγορο στην εκτέλεση. Η µόνη χρονοβόρα διαδικασία 
είναι αυτή της εξαγωγής. Η επεξεργασία που απαιτείται για 
αυτό το στάδιο µπορεί να γίνει εκ των προτέρων 
δηµιουργώντας µια συλλογή κειµένων από το ∆ιαδίκτυο 
αντίστοιχη µε αυτήν των µηχανών αναζήτησης και 
εκτελώντας σε αυτά την εξαγωγή οντοτήτων. Μια 
απλούστερη λύση είναι να αποθηκεύονται σε µια βάση 
δεδοµένων τα ονόµατα για κάθε κείµενο που επεξεργάζεται το 
σύστηµα, η οποία θα διευρύνεται σταδιακά µε τη χρήση του. 

      

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 

Ερωτήµατα Αξιολόγησης Σωστές 
Απαντήσεις 

Pacific navigators Australia explorers 5 

List of countries in World War Two 10 

Nordic authors known for children's 
literature 

1 

Makers of lawn tennis rackets 2 

National capitals situated on islands 3 

Poets winners of Nobel prize in literature 6 

Formula 1 drivers that won the Monaco 
Grand Prix 

6 

Formula One World Constructors' 
Champions 

5 

Italian Nobel prize winners 9 

Musicians who appeared in the Blues 
Brothers movies 

5 

Swiss cantons where they speak German 4 

US Presidents since 1960 8 

Countries which have won the FIFA 
world cup 

8 

Toy train manufacturers that are still in 
business 

1 

German female politicians 5 

Actresses in Bond movies 8 

Star Trek Captains characters 5 

EU countries 10 

Record-breaking sprinters in male 100-
meter sprints 

4 

Professional baseball team in Japan 5 

Japanese players in Major League 
Baseball 

10 

Airports in Germany 10 

Universities in Catalunya 7 

German cities that have been part of the 
hanseatic league 

6 

Chess world champions 10 

Recording companies that now sell the 
Kingston Trio songs 

1 

Schools the Supreme Court justices 
received their undergraduate degrees 

5 

Axis powers of World War Two 6 

State capitals of the United States of 
America 

7 

National Parks East Coast Canada US 2 
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