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Α. Ανασκόπηση 

1. Εισαγωγή 
Με την εξέλιξη των συστηµάτων γλωσσικής επεξεργασίας και επικοινωνίας προκύπτει η ανάγκη 

αυτόµατης κατηγοριοποίησης κειµένων προς επεξεργασία ανάλογα µε τη γλώσσα στην οποία είναι 

γραµµένα.  Παρόµοια ανάγκη υπάρχει και για την αυτόµατη αναγνώριση γλώσσας οµιλίας σε 

πραγµατικό χρόνο (π.χ. για αυτόµατη επακόλουθη αναγνώριση οµιλίας ή ακόµα και για τηλεφωνική 

σύνδεση µε κάποιον που µιλάει τη γλώσσα του ατόµου που πραγµατοποιεί µια κλήση), όµως το 

πρόβληµα αυτό είναι εντελώς διαφορετικό και πολύ δυσκολότερο και δεν αναφέρεται στην παρούσα 

έκθεση.  Το πρόβληµα αναγνώρισης της γλώσσας ενός γραπτού κειµένου διαθέσιµου σε ηλεκτρονική 

µορφή είναι πολύ απλούστερο διότι µπορεί να αναχθεί σε στατιστικό πρόβληµα ενός 

προκαθορισµένου συνόλου στοιχείων (χαρακτήρων και συνδυασµών τους) χωρίς τα προβλήµατα 

κανονικοποίησης και κατηγοριοποίησης που προκύπτουν για τον ήχο της οµιλίας ή την εικόνα ενός 

κειµένου από σαρωτή.   

Ουσιαστικά το σύνηθες ζητούµενο είναι, για δεδοµένη αλληλουχία οκταψήφιων δυαδικών 

χαρακτήρων (extended ASCII) να επιλεγεί το γλωσσικό µοντέλο (από Ν διαθέσιµα) που είναι 

βέλτιστα συµβατό µε την αλληλουχία βάσει προκαθορισµένης νόρµας (distance metric).   Πρόκειται 

δηλαδή για πρόβληµα  ταξινόµησης (κατηγοριοποίησης) και όχι αµιγώς αναγνώρισης διότι στην 

πράξη αλλά και από σχεδίαση δεν υπάρχει δυνατότητα απόρριψης ενός κειµένου ως «άγνωστης 

γλώσσας». Αυτό το σηµείο αποκτά µεγάλη σηµασία στην υλοποίηση και ειδικά σε συγκεκριµένες 

εφαρµογές διότι καθιστά αναγκαία την πρόβλεψη (και µοντελοποίηση) όλων των γλωσσών που είναι 

πιθανό να προκύψουν ακόµα και αν δεν υπάρχει ανάγκη ή δυνατότητα περαιτέρω επεξεργασίας παρά 

για ένα µικρό υποσύνολό τους.   Παρά ταύτα, χρησιµοποιείται ο συνήθης όρος «αναγνώριση 

γλώσσας», µε την επιφύλαξη αυτή όσον αφορά στο δόκιµο της χρήσης του. 

Όπως και στην πλειονότητα εφαρµογών ταξινόµησης, έτσι και για την περίπτωση της αναγνώρισης 

γλώσσας υπάρχει η συνήθης ανάγκη συµβιβασµού της αποθηκευτικής ανάγκης µε την απαιτούµενη 

ακρίβεια αναγνώρισης σύντοµου κειµένου (ή, ισοδύναµα, µε το ελάχιστο απαιτούµενο µήκος 

κειµένου για δεδοµένη ακρίβεια αναγνώρισης).  Προφανώς η ακρίβεια αναγνώρισης γλώσσας ενός 

κειµένου θα τείνει στο µηδέν όταν το µήκος του κειµένου τείνει στο µηδέν.  Ούτως ή άλλως για 

κείµενα ενός ή λίγων µόνο χαρακτήρων δεν τίθεται καν ζήτηµα.  Η µέγιστη δυνατή απαίτηση 

προκύπτει πρακτικά για το ελάχιστο µήκος κειµένου ίσο µε µια λέξη (το οποίο εξαρτάται από τη 

γλώσσα!), ενώ η απαίτηση αναγνώρισης από µια παράγραφο λίγων εκατοντάδων χαρακτήρων είναι 
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ασυµπτωτικά ισοδύναµη µε την θεωρητικά ελάχιστη απαίτηση αναγνώρισης γλώσσας κειµένου πολύ 

µεγάλου µήκους.   

Στο πεδίο του µεγέθους των απαιτουµένων γλωσσικών µοντέλων, η οριακή περίπτωση µέγιστης 

αποθηκευτικής απαίτησης περιλαµβάνει ένα πλήρες λεξιλόγιο για κάθε γλώσσα ενώ η ελάχιστη 

περίπτωση θα τείνει προς την συγκράτηση ενός µικρού αριθµού συνδυασµών χαρακτήρων (σε οµάδες 

1–Ν χαρακτήρων που µπορεί να σχηµατίζουν ολόκληρες λέξεις ή όχι), ενδεχοµένως µαζί µε 

στατιστικές πληροφορίες για τη συχνότητα εµφάνισής τους ή για περιορισµούς περικειµένου.  Το 

θεωρητικό µέγιστο αποθήκευσης και χρήσης ενός πλήρους λεξιλογίου αποτελεί και τη βάση 

αναφοράς για την αποτελεσµατικότητα κάθε χρησιµοποιούµενου µοντέλου ενώ δεν είναι πρακτικά 

υλοποιήσιµη η χρήση του. Η χρήση αυτής της βάσης αναφοράς καθιστά προφανή την εγγενή 

αδυναµία εκπλήρωσης του στόχου αναγνώρισης όταν µια αλληλουχία χαρακτήρων µπορεί να 

προκύψει σε περισσότερες από µία «γνωστές» γλώσσες.  ∆ηλαδή η τέλεια επίδοση κάθε δυνατού 

συστήµατος αναγνώρισης γλώσσας είναι εγγενώς µικρότερη από 100%. 

Για την κάλυψη ασαφών περιπτώσεων, για τη µείωση του µεγέθους του λεξιλογίου χωρίς µείωση της 

αξιοπιστίας, αλλά κυρίως για τον ορθό χειρισµό πολυγλωσσικών κειµένων, αναπτύσσονται σύγχρονες 

µέθοδοι αναγνώρισης γλώσσας φράσεων µε χρήση γραµµατικών-µορφολογικών µοντέλων γλώσσας 

και όχι µόνο λεξιλογίων.  Πρόκειται για εξελιγµένα (και περίπλοκα) συστήµατα γλωσσολογικής 

ανάλυσης (parsing) τα οποία µπορούν να αντιµετωπίσουν µε επιτυχία περιπτώσεις στις οποίες οι 

«παραδοσιακές» µέθοδοι στατιστικής αλληλουχιών χαρακτήρων είναι απλά ανεπαρκείς. Λόγω της 

πολυπλοκότητας και της ιδιαιτερότητάς τους, τα συστήµατα αυτά δεν εξετάζονται στην παρούσα 

έκθεση. 

2. Μέθοδοι – Περιγραφή 
Υπάρχουν αρκετές µέθοδοι στη βιβλιογραφία αλλά και σε online συστήµατα επίδειξης στον 

παγκόσµιο ιστό. Ένας βασικός διαχωρισµός αφορά στη χρήση µονάδων αυθαίρετου ή σταθερού 

µήκους, καθώς και στη χρήση µονάδων-λέξεων ή αλληλουχιών χαρακτήρων που δεν σχηµατίζουν 

απαραίτητα λέξεις.  Οι υπάρχουσες µέθοδοι διαφέρουν επίσης και στη διάσταση της πολυπλοκότητας, 

από απλή αναγνώριση µονάδων-«κλειδιών» ή καταµέτρηση συχνότητας εµφάνισης αλληλουχιών 

µέχρι HMM.  

2.1. Γράµµατα (χαρακτήρες) 
Πολλές γλώσσες µπορούν να διακριθούν µε βάση µόνο τους χαρακτήρες που χρησιµοποιούνται στη 

γραφή τους.  Π.χ. για τα αγγλικά χρησιµοποιούνται µόνο τα 26 γράµµατα του λατινικού αλφαβήτου 

ενώ για τα γερµανικά χρησιµοποιούνται επίσης και τα ä, ö, ü, ß, για τα γαλλικά τα é, è, ê, ô, á, à, ç, για 

τα ισπανικά τα ñ, á, é, í, ó, ú, ü, κ.λπ.  Για τα ελληνικά (και µόνο) χρησιµοποιείται το ελληνικό 

αλφάβητο ενώ για τις περισσότερες σλαβικές γλώσσες χρησιµοποιείται το κυριλλικό αλφάβητο.  Οι 
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διαφορές αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν µε αρκετή αξιοπιστία στην αναγνώριση της γλώσσας 

ενός εντύπου, όχι όµως τόσο στην αναγνώριση ηλεκτρονικού κειµένου.  Οι λόγοι είναι δύο: 

κωδικοποίηση και ασυνέπεια.   

Συγκεκριµένα, ο τρόπος συµβολισµού των διαφόρων χαρακτήρων εξαρτάται από το πρότυπο 

κωδικοποίησης χαρακτήρων, σήµερα συνήθως στις 128 θέσεις οκταψήφιων δυαδικών χαρακτήρων 

πάνω από τα ASCII και ανάλογα µε το αν χρησιµοποιείται ISO-8859-1, ISO-8859-2, ή CP1250 (για 

το λατινικό αλφάβητο), ISO-8859-7 ή CP1253 (για το ελληνικό αλφάβητο), κ.ο.κ.  Η κωδικοποίηση 

συνήθως δεν είναι γνωστή πριν από τη γλώσσα και ανεξάρτητα από αυτή και θα πρέπει στην τυπική 

περίπτωση να αναγνωριστεί συγχρόνως (ενδεχοµένως και για την ορθή απεικόνιση του κειµένου).   

Ακόµα και αν υποτεθεί ότι το ζήτηµα της κωδικοποίησης µε κάποιο τρόπο λύνεται ή παρακάµπτεται, 

κατ’ αρχήν µε χρήση µαρκαρισµένων κειµένου και ειδικά στο µέλλον µε την ευρεία χρήση του 

Unicode, πιο σοβαρό επιχείρηµα ενάντια στη χρήση της µεθόδου αυτής είναι η ασυνέπεια µεταξύ 

κειµένων στην εφαρµογή της ορθογραφίας κάθε γλώσσας.  Π.χ. για τα γερµανικά, τα γαλλικά και τα 

ισπανικά είναι πολύ συνηθισµένο να χρησιµοποιούνται µόνο οι απλοί 26 χαρακτήρες χωρίς τόνους ή 

άλλα διακριτικά (και στα γερµανικά οι ισοδύναµοι τύποι ae, oe, ue, και ss) είτε διότι κάποιο λογισµικό 

ή υλικό δεν υποστηρίζει την εµφάνιση ή την πληκτρολόγηση (εισαγωγή) άλλων χαρακτήρων, είτε  

διότι κάποιος χρήστης δεν γνωρίζει ή δεν κάνει την επιπλέον προσπάθεια εισαγωγής των ειδικών 

χαρακτήρων ή άλλων σηµαδιών (τονικών κ.ά.).   

Επιπλέον, υπάρχουν διάφοροι τρόποι συµβολισµού ειδικών χαρακτήρων και σηµαδιών που 

χρησιµοποιούνται ως επί το πλείστον σε µηνύµατα ηλεκτρονικού ταχυδροµείου και σε άλλες 

περιπτώσεις όταν οι συνθήκες ιστορικά επιβάλλουν ή ενθαρρύνουν τη χρήση απλού ASCII.  Τέτοιοι 

είναι π.χ. ο συµβολισµός του ó ως ’o, o’, /o, ή `o, ο συµβολισµός του ñ ως ~n, n~, ή n#, κ.λπ.  

Προφανώς η ποικιλία των συµβολισµών αυτών αποκλείει την αξιόπιστη ανίχνευση των στοιχείων 

εκείνων που χαρακτηρίζουν κάθε γλώσσα. 

Ένας ακόµα λόγος που καθιστά ασύµφορη τη χρήση της µεθόδου αυτής είναι και η προβληµατική 

επεκτασιµότητά της, διότι δεν µπορεί να είναι εκ των προτέρων γνωστό αν υπάρχει κατάλληλο 

σύνολο χαρακτήρων που να εµφανίζεται µε υψηλή συχνότητα και να χαρακτηρίζει επαρκώς κάθε 

γλώσσα η οποία µπορεί να χρειαστεί να ενσωµατωθεί στο σύστηµα µελλοντικά. 

2.2. Συχνές λέξεις 
Μια άλλη µέθοδος, αρκετά παλιά όπως και η προηγούµενη, βασίζεται στην ύπαρξη ορισµένων µικρών 

πολύ συχνών λέξεων σε κάθε γλώσσα οι οποίες είναι χαρακτηριστικές για τη γλώσσα αυτή.  Τέτοιες 

είναι συνήθως άρθρα, ο συνδετικός σύνδεσµος, κ.ά.  Η µέθοδος αυτή αποτελεί ειδική περίπτωση της 

µεθόδου Ν-γραµµάτων που περιγράφεται στη συνέχεια, και µάλιστα πρόκειται για ιδιαίτερα 

δύσκαµπτη και απαιτητική µέθοδο και για το λόγο αυτό δε χρησιµοποιείται εδώ και αρκετά χρόνια.  
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Συγκεκριµένα, για να µπορεί να λειτουργήσει η µέθοδος αυτή πρέπει να εξασφαλίζεται κάποιο 

σηµαντικό µέγεθος κειµένου ώστε η πιθανότητα να απαντάται κάποια από τις χαρακτηριστικές λέξεις 

να είναι πολύ µεγάλη.  Επίσης θα πρέπει να παρέχεται ρέον και όχι τηλεγραφικό κείµενο διότι στο 

τελευταίο τέτοιες λέξεις είναι αυτές που συνήθως παραλείπονται.  Οι δύο αυτοί περιορισµοί είναι 

σηµαντικοί για ένα σύστηµα αναγνώρισης γλώσσας που µπορεί να κληθεί να αναγνωρίσει σύντοµα ή 

συνθηµατικά µηνύµατα.  Το πρόβληµα επιδεινώνεται από το γεγονός ότι η µέθοδος αυτή δεν παρέχει 

διαβαθµισµένο αποτέλεσµα αλλά αποτυγχάνει εντελώς όταν δεν υπάρχουν στο κείµενο κάποιες από 

τις χαρακτηριστικές λέξεις.  ∆εν µπορεί δηλαδή, για κάποιο σύντοµο κείµενο, να δώσει µια µεγάλη 

πιθανότητα αυτό να είναι γραµµένο σε κάποια συγκεκριµένη γλώσσα και να δώσει τη δυνατότητα 

αξιολόγησης µιας πιθανοτικής επιλογής.  Τέλος, όπως και στην προηγούµενη µέθοδο, η 

επεκτασιµότητα της µεθόδου αυτής είναι αµφίβολη διότι δεν µπορεί να προεξοφληθεί ότι για κάθε 

γλώσσα που µπορεί να χρειαστεί στο µέλλον θα υπάρχουν κατάλληλες αρκετά συχνές λέξεις οι οποίες 

θα είναι και διαφορετικές από αυτές κάθε άλλης υπάρχουσας γλώσσας. 

2.3. Στατιστικές διγραµµάτων (και Ν-γραµµάτων) 
Η µέθοδος αυτή µάλλον πρωτοχρησιµοποιήθηκε από το σύστηµα της εταιρείας Automatic Language 

Processing Systems που κατασκεύασε ο Kenneth Beesley στα τέλη της δεκαετίας του ’80 [4].  

Πρόκειται για εκµετάλλευση των στατιστικών χαρακτηριστικών κάθε γλώσσας όσον αφορά στη 

συχνότητα εµφάνισης ζευγών χαρακτήρων, διότι η ορθογραφική κανονικότητα και συστηµατικότητα 

κάθε γλώσσας είναι εµφανής τόσο στις επιτρεπόµενες αλληλουχίες χαρακτήρων όσο και στη 

συχνότητα εµφάνισης κάθε αλληλουχίας.  Π.χ., κάθε δίψηφο σύµφωνο ή φωνήεν, δίφθογγος, πρόθεµα 

ή µορφολογική κατάληξη αποτελούν αλληλουχίες χαρακτήρων που εµφανίζονται τακτικά ενώ 

υπάρχουν σε κάθε γλώσσα άλλες αλληλουχίες χαρακτήρων που απαγορεύονται ή εµφανίζονται 

σχετικά σπάνια.  Η αρχή αυτή γενικεύεται παρακάτω σε αλληλουχίες Ν χαρακτήρων ενώ εδώ 

αναφερόµαστε ειδικά σε ζεύγη (Ν=2) χαρακτήρων. 

Για να λειτουργήσει η µέθοδος αυτή απαιτείται φυσικά κάποιο ευµέγεθες σώµα κειµένου από το 

οποίο θα εξαχθούν τα στατιστικά χαρακτηριστικά κάθε γλώσσας.  Το µέγεθος του κειµένου για κάθε 

γλώσσα πρέπει να είναι τουλάχιστον της τάξης των 100 Kbytes. Το είδος του κειµένου πρέπει να είναι 

αντιπροσωπευτικό των κειµένων που θα κληθεί να ταξινοµήσει γλωσσικά το σύστηµα αν προβλέπεται 

χρήση σε κείµενα ειδικού τύπου, αλλιώς θα πρέπει το κείµενο να είναι όσο το δυνατόν πιο ουδέτερο 

και να ποικίλλει λεξιλογικά και υφολογικά ώστε να καλύπτει αντιπροσωπευτικά τη γλώσσα και όχι 

κάποιο συγκεκριµένο είδος περιεχοµένου.  Πριν από την επεξεργασία καταµέτρησης απαιτείται 

προεπεξεργασία «καθαρισµού» του κειµένου από σηµεία στίξης και ενοποίηση όλων των λεκτικών 

συνόρων (white space) σε ένα χαρακτήρα.  Στη συνέχεια κατασκευάζονται τα γλωσσικά µοντέλα από 

τη στατιστική επεξεργασία των σωµάτων κειµένου.  Στη συγκεκριµένη περίπτωση καταρτίζεται 

πίνακας όλων των πιθανών ζευγών χαρακτήρων.και µετράται, για κάθε γλώσσα, η σχετική συχνότητα 
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εµφάνισης κάθε ζεύγους χαρακτήρων στο αντίστοιχο σώµα κειµένου για τη γλώσσα αυτή.  Από τον 

πίνακα που προκύπτει για κάθε γλώσσα µπορούµε είτε να υπολογίσουµε τη λογαριθµική πιθανότητα 

εµφάνισης κάθε ζεύγους είτε να ταξινοµήσουµε τα ζεύγη χαρακτήρων κατά συχνότητα εµφάνισης.  

Αυτό εξαρτάται από τον τρόπο µε τον οποίο θα γίνεται η αναγνώριση, όπως εξηγείται στη συνέχεια. 

Ο τρόπος µε τον οποίο γίνεται η επιλογή της γλώσσας από τις γνωστές µπορεί να βασίζεται σε 

σύγκριση κατανοµής, σε πλειοψηφικό σύστηµα ή σε συγκεντρωτική πιθανότητα, ως εξής: 

2.3.1 Σύγκριση κατανοµής 
Από τη µέτρηση της σχετικής συχνότητας εµφάνισης διγραµµάτων καταρτίζουµε πίνακα 

διφωνηµάτων ταξινοµηµένο κατά συχνότητα.  Αντικαθιστούµε δηλαδή την αριθµητική πληροφορία 

της σχετικής συχνότητας µε την πληροφορία της διάταξης (θέσης µετά την ταξινόµηση). Η διάταξη 

αυτή των διγραµµάτων (ή Ν-γραµµάτων για τη γενικότερη περίπτωση) αποτελεί και το γλωσσικό 

µοντέλο το οποίο αποθηκεύεται και αποτελεί µέρος της µόνιµης βάσης δεδοµένων του επιλογέα 

γλώσσας. 

Κάθε κείµενο προς αναγνώριση γλώσσας υπόκειται σε όµοια ανάλυση καταµέτρησης των 

εµφανιζοµένων ζευγών χαρακτήρων και ταξινόµησής τους κατά σχετική συχνότητα εµφάνισης.  Στη 

συνέχεια συγκρίνεται για κάθε γλωσσικό µοντέλο η σειρά των διγραµµάτων στο µοντέλο µε τη σειρά 

διγραµµάτων που προέκυψε από την ανάλυση του κειµένου.  Η σύγκριση αυτή µπορεί να γίνει είτε 

υπολογίζοντας για κάθε δίγραµµα τη διαφορά στην απόλυτη θέση κατάταξης µεταξύ µοντέλου και 

κειµένου είτε µε πιο περίπλοκες µεθόδους όπως ο υπολογισµός κάποιου µη παραµετρικού δείκτη 

συνάφειας (π.χ. συνάφεια διάταξης κατά Spearman, δείκτης τ κατά Kendall, κ.ά.).   

Η γλώσσα στης οποίας το µοντέλο η διάταξη διγραµµάτων είναι πιο όµοια µε τη διάταξη 

διγραµµάτων στο κείµενο προς αναγνώριση επιλέγεται ως γλώσσα του κειµένου.   

Παρατήρηση: Όπως και σε όλες τις στατιστικές µεθόδους, η επιλογή γλώσσας είναι σχετική και 

µπορεί να γίνει µόνο συγκριτικά µεταξύ γλωσσών.  ∆εν υπάρχει αξιόπιστος τρόπος απόρριψης όλων 

των γλωσσών µε εξαγωγή απόφασης «άγνωστης γλώσσας», ειδικά για κείµενα µικρού µεγέθους. 

2.3.2 Πλειοψηφική επιλογή 
Το γλωσσικό µοντέλο για κάθε γλώσσα αποτελείται από το σύνολο των σχετικών συχνοτήτων 

(πιθανοτήτων) εµφάνισης όλων των ζευγών χαρακτήρων (διγραµµάτων).  Οι τιµές αυτές 

αποθηκεύονται και αποτελούν µέρος της µόνιµης βάσης δεδοµένων του επιλογέα γλώσσας.   

Κάθε κείµενο προς αναγνώριση γλώσσας αναλύεται κατ’ αρχήν σε λέξεις (απορρίπτοντας σηµεία 

στίξης και ενοποιώντας διαφορετικούς χαρακτήρες διαστήµατος) και στη συνέχεια κάθε λέξη 

αναλύεται σε διγράµµατα (ή σε Ν-γράµµατα στη γενικότερη περίπτωση) χωρίς να παραλείπονται και 

τα δύο «ζεύγη» µε το χαρακτήρα διαστήµατος στην αρχή και στο τέλος της λέξης.  Στη συνέχεια για 
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κάθε λέξη πολλαπλασιάζονται µεταξύ τους οι σχετικές συχνότητες εµφάνισης όλων των διγραµµάτων 

που περιέχει και αυτό γίνεται µε βάση κάθε ένα γλωσσικό µοντέλο ξεχωριστά.  Το αποτέλεσµα είναι 

ανάλογο της σχετικής πιθανότητας της λέξη αυτή να προέρχεται από κάθε αντίστοιχη γλώσσα.  Η 

γλώσσα από της οποίας το µοντέλο προκύπτει η µεγαλύτερη «πιθανότητα» για την κάθε λέξη 

θεωρείται ότι είναι η γλώσσα στην οποία είναι γραµµένη η λέξη αυτή, η οποία πλέον συνιστά µια 

«ψήφο» για τη συγκεκριµένη γλώσσα. 

Επειδή για όλες τις γλώσσες χρησιµοποιείται ο ίδιος αριθµός πολλαπλασιαστέων δεν είναι απαραίτητο 

να κανονικοποιηθεί το αποτέλεσµα και να υπολογιστεί ακριβώς η πιθανότητα βάσει του τύπου του 

Bayes.  Αν κάποιο ζεύγος χαρακτήρων δεν εµφανίζεται ποτέ σε µια γλώσσα σύµφωνα µε το 

αντίστοιχο γλωσσικό µοντέλο τότε  η αντίστοιχη σχετική συχνότητα είναι µηδέν και το γινόµενο για 

τη λέξη µηδενίζεται, οπότε και αποκλείεται από την «ψηφοφορία» η γλώσσα αυτή. 

Τελικώς γλώσσα του κειµένου θεωρείται η γλώσσα εκείνη µε τις περισσότερες «ψήφους», µε το 

µεγαλύτερο δηλαδή αριθµό λέξεων που να µεγιστοποιούν τη συγκεντρωτική πιθανότητα των 

διγραµµάτων τους χρησιµοποιώντας το αντίστοιχο γλωσσικό µοντέλο.  Ας σηµειωθεί ότι ο 

υπολογισµός αυτός περιέχει µια σηµαντική µη-γραµµικότητα στον υπολογισµό διότι κάθε λέξη τελικά 

συνεισφέρει µε το ίδιο βάρος στην τελική απόφαση της γλώσσας του κειµένου ανεξάρτητα από το από 

πόσα και πόσο συχνά διγράµµατα αποτελείται.  Εναλλακτικά, η µέθοδος συγκεντρωτικής πιθανότητας 

που ακολουθεί διαφέρει ακριβώς στο σηµείο αυτό διότι βασίζεται στη συγκεντρωτική πιθανότητα 

όλων των διγραµµάτων του κειµένου µε ίδιο βάρος (αντί όλων των λέξεων µε το ίδιο βάρος 

ανεξαρτήτως συχνότητας και πλήθους διγραµµάτων). 

2.3.3 Συγκεντρωτική πιθανότητα 
Αυτή είναι και η µέθοδος που είναι υλοποιηµένη και λειτουργεί στο ΙΕΛ σήµερα.  

Από τη µέτρηση της σχετικής συχνότητας εµφάνισης διγραµµάτων στο σώµα κειµένου υπολογίζουµε 

και αποθηκεύουµε για κάθε δίγραµµα (ή Ν-γραµµα στη γενικότερη περίπτωση) το λογάριθµο της 

πιθανότητας εµφάνισής του.  Οι τιµές αυτές λογαριθµικής συχνότητας για το σώµα κειµένου κάθε 

γλώσσας αποτελούν και το γλωσσικό µοντέλο για τη γλώσσα αυτό το οποίο αποθηκεύεται και 

αποτελεί µέρος της µόνιµης βάσης δεδοµένων του επιλογέα γλώσσας.   

Κάθε κείµενο προς αναγνώριση γλώσσας αναλύεται σε διγράµµατα (ή σε Ν-γράµµατα στη γενικότερη 

περίπτωση), αφού απορριφθούν τα σηµεία στίξης και ενοποιηθούν οι διαφορετικοί χαρακτήρες 

διαστήµατος και χωρίς να παραλείπονται και τα δύο «ζεύγη» µε το χαρακτήρα διαστήµατος στην 

αρχή και στο τέλος κάθε λέξης.  Στη συνέχεια αθροίζονται όλες οι λογαριθµικές συχνότητες 

εµφάνισης όλων των διγραµµάτων που περιέχει και αυτό γίνεται µε βάση κάθε ένα γλωσσικό µοντέλο 

ξεχωριστά.  Το αποτέλεσµα είναι ανάλογο της σχετικής πιθανότητας του κειµένου συνολικά να είναι 

γραµµένο στην αντίστοιχη γλώσσα, βάσει της στατιστικής των διγραµµάτων.  Η γλώσσα από της 
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οποίας το µοντέλο προκύπτει η µεγαλύτερη «πιθανότητα» για το κείµενο θεωρείται ότι είναι η 

γλώσσα στην οποία είναι γραµµένο το κείµενο. 

Ο λόγος που χρησιµοποιούνται λογάριθµοι και όχι απευθείας οι σχετικές συχνότητες, παρ’ ό,τι 

πρόκειται για υπολογισµό συγκεντρωτικής πιθανότητας, είναι για να αποφευχθεί η υποχείλιση του 

υπολογισµών µετά από πολλούς πολλαπλασιασµούς µικρών αριθµών (ειδικά για ένα κείµενο σχετικά 

µεγάλο όπου κατά πάσα πιθανότητα θα εµφανίζονται και διγράµµατα µε σχετική συχνότητα 

εµφάνισης πολύ µικρότερη του 1.0).  Το άθροισµα λογαρίθµων ισοδυναµεί µε πολλαπλασιασµό των 

σχετικών συχνοτήτων και εφόσον µας ενδιαφέρει µόνο η σύγκριση των αποτελεσµάτων για κάθε 

γλωσσικό µοντέλο µας αρκεί η µονοτονικότητα της λογαριθµικής συνάρτησης. 

Η µέθοδος αυτή υπολογισµού και σύγκρισης είναι παρόµοια µε την προηγούµενη µε τη διαφορά ότι 

εδώ δεν παρεµβάλλεται η µη-γραµµικότητα της αποκοπής κατά λέξη κι έτσι κάθε δίγραµµα 

συνεισφέρει µε ίδιο βάρος στον τελικό υπολογισµό.  Έτσι µια λέξη µε διγράµµατα µεγάλης 

συχνότητας (σε µια γλώσσα) µπορεί να αποβεί πιο σηµαντική για την τελική κατάταξη του κειµένου 

από µια άλλη λέξη µε διγράµµατα χαµηλότερης συχνότητας, ενώ στην προηγούµενη περίπτωση αυτό 

δεν µπορεί να συµβεί.  

Οι προαναφερθείσες µέθοδοι για ζεύγη χαρακτήρων (διγράµµατα) µπορούν να εφαρµοστούν και για 

απλούς χαρακτήρες αλλά και για µεγαλύτερα τµήµατα κειµένου, π.χ. τριγράµµατα, τετραγράµµατα, 

κ.ο.κ.  Από δοκιµές µου αλλά και από τη βιβλιογραφία προκύπτει ότι η χρήση απλών γραµµάτων δεν 

είναι αξιόπιστη. Επίσης προκύπτει ότι δεν χρησιµοποιούνται αλληλουχίες µήκους µεγαλύτερου από 

τρία (δηλαδή τριγράµµατα) – δεν παρατηρήθηκε καµία αναφορά σε χρήση τετραγραµµάτων ή 

αλληλουχιών µεγαλύτερου µεγέθους – εκτός από την περίπτωση µικτών Ν-γραµµάτων που 

αναφέρεται στη συνέχεια, στην οποία περιλαµβάνονται λίγα µόνο Ν-γράµµατα µήκους µεγαλύτερου 

του 3 (τα πολύ συχνά). 

∆εν υπάρχει στη βιβλιογραφία συγκριτική µελέτη µεταξύ µεθόδων που να διαφέρουν αποκλειστικά 

στο µήκος των τµηµάτων-µονάδων που χρησιµοποιούνται.  Κάθε ερευνητής προτείνει και υλοποιεί 

µια δικιά του µέθοδο και τη συγκρίνει µε µια ή δύο άλλες το πολύ (ή και µε καµία, παραθέτοντας 

απλώς αποτελέσµατα για τη µέθοδό του).  Οι διαφορές µεταξύ των κειµένων που χρησιµοποιούνται 

σε κάθε µελέτη (τόσο για τη σύνταξη των γλωσσικών µοντέλων όσο και για τη µέτρηση της 

απόδοσης) καθιστούν αδύνατη την ουσιαστική σύγκριση µεταξύ µεθόδων.   

Ας αναφερθεί εδώ και µια συγκριτική µελέτη µεθόδων αναγνώρισης γλώσσας [3], κατά την οποία 

συγκρίθηκε η µέθοδος των συχνών λέξεων µε τη µέθοδο της συγκεντρωτικής πιθανότητας 

τριγραµµάτων.  Τα αποτελέσµατα έδειξαν τεράστια υπεροχή της µεθόδου τριγραµµάτων για σύντοµα 

κείµενα (1-2 και 3-5 λέξεις) αλλά ισοδυναµία των µεθόδων για µεγαλύτερα κείµενα (6 λέξεις και 

πάνω).  Για κείµενα άνω των 50 λέξεων και οι δύο µέθοδοι είχαν 100% επιτυχία µεταξύ 10 

ευρωπαϊκών γλωσσών. 
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2.4. ∆ιάταξη µικτών Ν-γραµµάτων 
Μια µέθοδος όµοια µε αυτές της οικογένειας των Ν-γραµµάτων που περιγράφηκε στην ενότητα 2.3 

έχει παρουσιαστεί πιο πρόσφατα [2], η οποία διαφέρει κυρίως στο ότι χρησιµοποιεί αδιακρίτως και 

συγχρόνως αλληλουχίες χαρακτήρων διαφόρων µεγεθών µε µόνο κριτήριο τη συχνότητα εµφάνισής 

τους.   Συγκεκριµένα, καταµετρούνται οι απλοί χαρακτήρες (1-γράµµατα), τα ζεύγη χαρακτήρων 

(διγράµµατα), οι τριάδες χαρακτήρων (τριγράµµατα) και ενδεχοµένως και µεγαλύτερες αλληλουχίες 

(τετράδες, πεντάδες, κ.ο.κ).  Στη βιβλιογραφία αναφέρεται χρήση Ν-γραµµάτων για Ν από 1 έως 5.  

Στη συνέχεια ταξινοµούνται κατά σχετική συχνότητα εµφάνισης όλα τα Ν-γράµµατα ανεξαρτήτως 

µεγέθους, έτσι ώστε ένα ζεύγος γραµµάτων π.χ. που εµφανίζεται συχνότερα από όσο συναντάται 

κάποιο σπάνιο γράµµα µόνο του µπορεί να βρίσκεται ψηλότερα στην κατάταξη.  (Προφανώς δεν είναι 

δυνατόν κάποιο δίγραµµα να είναι συχνότερο από κάποιον από τους δύο χαρακτήρες που το 

απαρτίζουν!)   

Πρέπει να καταστεί σαφές ότι δεν είναι δυνατόν να καταρτιστεί πίνακας όλων των Ν-γραµµάτων για 

Ν>2 εφόσον κάτι τέτοιο θα ήταν και απαγορευτικό από πλευράς αποθηκευτικών απαιτήσεων αλλά και 

ανούσιο διότι οι περισσότεροι συνδυασµοί για Ν>3 δε θα εµφανίζονται ποτέ ή σχεδόν ποτέ.  Έτσι 

γίνεται εναλλακτικά καταγραφή και καταµέτρηση συγχρόνως των συνδυασµών που εµφανίζονται στο 

σώµα κειµένου κάθε γλώσσας, για κάθε Ν.  

Στη συνέχεια διατηρούνται τα k συχνότερα Ν-γράµµατα και αποτελούν, ως διατεταγµένο σύνολο, το 

γλωσσικό µοντέλο για κάθε γλώσσα από το σώµα κειµένου της οποίας έχουν υπολογιστεί.  Το k 

µπορεί να κυµαίνεται πρακτικά µεταξύ 100 και 500 στοιχείων.  Παροµοίως µε την προαναφερθείσα 

µέθοδο σύγκρισης κατανοµής, κάθε κείµενο προς αναγνώριση γλώσσας υφίσταται όµοια επεξεργασία 

(καταγραφή, καταµέτρηση, και ταξινόµηση των Ν-γραµµάτων που περιέχει, για Ν µεταξύ δύο 

προκαθορισµένων τιµών) µε αποτέλεσµα ένα διατεταγµένο σύνολο Ν-γραµµάτων.  Το σύνολο αυτό 

συγκρίνεται µε το αντίστοιχο κάθε γλωσσικού µοντέλου µε τη διαφορά ότι επειδή δεν υπάρχουν κατ’ 

ανάγκη τα ίδια µέλη στα δύο σύνολα (και προφανώς δεν είναι αναµενόµενο να υπάρχουν εφόσον 

βασιζόµαστε στο ότι οι συχνότερες αλληλουχίες χαρακτήρων διαφέρουν µεταξύ γλωσσών) θέτουµε 

µια αυθαίρετη µεγάλη τιµή «εκτός συνόλου» η οποία αντιστοιχεί στη διαφορά κατάταξης ενός 

στοιχείου που υπάρχει µόνο σε ένα από τα δύο σύνολα.  Τελικά ως γλώσσα του κειµένου επιλέγεται η 

γλώσσα εκείνη το µοντέλο της οποίας είναι πιο όµοιο µε το σύνολο συνηθέστερων Ν-γραµµάτων του 

κειµένου. 

2.5. HMM 
Στη βιβλιογραφία έχει αναφερθεί επιτυχής εφαρµογή κρυµµένων Μαρκοβιανών µοντέλων, 

συγκεκριµένα ενός εργοδικού µοντέλου επτά καταστάσεων, στην αναγνώριση της γλώσσας 

ηλεκτρονικού κειµένου[5].  ∆εδοµένης της υψηλής απόδοσης των προαναφερθεισών απλούστερων 
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στατιστικών µεθόδων πρώτης τάξεως είναι αµφίβολης σκοπιµότητας η χρήση τέτοιων µοντέλων για 

το πρόβληµα της αναγνώρισης γλώσσας. 

3. Επιδόσεις 
Για τις µεθόδους που χρησιµοποιούνται σήµερα (εκτός δηλαδή από τις µεθόδους ειδικών χαρακτήρων 

και συχνών λέξεων) τα αποτελέσµατα που παρατηρούνται στη βιβλιογραφία αλλά και η σύµφωνη 

εµπειρία στο ΙΕΛ δείχνουν ότι η επιτυχία εξαρτάται κατά κύριο λόγο από το µήκος του προς 

αναγνώριση κειµένου και ξεπερνά χωρίς δυσκολία το 99% για κείµενα µερικών εκατοντάδων 

χαρακτήρων όταν ζητείται επιλογή µεταξύ λίγων µέχρι λίγων δεκάδων γλωσσών.  

Β. Σχεδίαση και υλοποίηση του συστήµατος του ΙΕΛ 
Στην παρούσα ενότητα περιγράφεται το σύστηµα ταξινόµησης κειµένων κατά γλώσσα που 

αναπτύχθηκε στο ΙΕΛ µε µια τροποποιηµένη µέθοδο συγκεντρωτικής πιθανότητας διγραµµάτων, το 

οποίο για την ώρα περιλαµβάνει γλωσσικά µοντέλα για πέντε γλώσσες: ελληνικά (δύο 

κωδικοποιήσεις, σύνολο τέσσερις γραφές), αγγλικά, γερµανικά, γαλλικά και ολλανδικά.  Το σύστηµα 

µπορεί πολύ εύκολα να επεκταθεί σε άλλες γλώσσες και κωδικοποιήσεις µε µόνη απαίτηση την 

εκτέλεση του προγράµµατος προεπεξεργασίας σε ένα εκτενές σώµα κειµένων για κάθε νέα γλώσσα.  

Το σύστηµα µπορεί να λειτουργήσει αυτόνοµα ή στη µορφή δυναµικά συνδεόµενης βιβλιοθήκης 

(DLL).   Η λειτουργία του συστήµατος έχει δοκιµαστεί εκτενώς σε διάφορες συνθήκες και για 

διάφορα µήκη ακολουθιών χαρακτήρων και η απόδοσή του είναι εφάµιλλη των ήδη υπαρχόντων στη 

βιβλιογραφία και στην αγορά.  Τα αποτελέσµατα των δοκιµασιών παρουσιάζονται σε επόµενη 

ενότητα. 

4. Μέθοδος ταξινόµησης 
Η υλοποιηµένη µέθοδος βασίζεται στη συγκεντρωτική πιθανότητα διγραµµάτων, υπολογισµένη επί 

του συνόλου της διαθέσιµης ακολουθίας χαρακτήρων (χωρίς περιορισµούς κατά λέξη ή φράση-

πρόταση).    

4.1. Πιθανότητες 
Με την υπόθεση ότι κάθε γλώσσα είναι εκ προοιµίου ισοπίθανη για δεδοµένο διαθέσιµο κείµενο, η 

σχετική πιθανότητα καθεµιάς δεδοµένου του κειµένου ισούται µε την πιθανότητα του κειµένου 

δεδοµένου του αντίστοιχου γλωσσικού µοντέλου και δεν απαιτείται µετατροπή των πιθανοτήτων 

βάσει του νόµου του Bayes. Η πιθανότητα του κειµένου για δεδοµένο γλωσσικό µοντέλο 

υπολογίζεται πολλαπλασιάζοντας την πιθανότητα κάθε διγράµµατος που περιλαµβάνεται (ή, για 

µοντέλο απλών γραµµάτων, την πιθανότητα κάθε ενός γράµµατος).  Όµως από το σηµείο αυτό στην 

πράξη εγκαταλείπεται η ορθή έννοια της πιθανότητας και πολλές υλοποιήσεις περνούν στη χρήση 

κατασκευασµάτων βασισµένων σε πιθανότητες που όµως δεν ακολουθούν τα θεωρητικά µοντέλα.  
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Αυτό συµβαίνει διότι τα διγράµµατα δεν είναι µεταξύ τους ανεξάρτητα αλλά, εφόσον 

χρησιµοποιούνται όλα, υπάρχει σηµαντική εξάρτηση µεταξύ διαδοχικών διγραµµάτων λόγω του 

υποχρεωτικά κοινού γράµµατος.  Το πρόβληµα αντιµετωπίζεται µερικώς µε την κανονικοποίηση των 

πιθανοτήτων εµφάνισης κάθε διγράµµατος ως προς το πρώτο γράµµα του, παράγοντας έτσι µια 

δεσµευµένη πιθανότητα η οποία µπορεί µε αντίστοιχη κανονικοποίηση στην εφαρµογή του µοντέλου 

να αντιστοιχιστεί στην κατάλληλη ποσότητα.   Από διάφορες δοκιµές που έγιναν όσον αφορά στη 

χρήση των πιθανοτήτων, µε και χωρίς κανονικοποίηση, προέκυψε ότι η ορθή ή όχι εφαρµογή δεν 

επηρεάζει το αποτέλεσµα, δηλαδή την τελική επίδοση του συστήµατος.  Συνεπώς στην τελική 

εφαρµογή δεν έχει ληφθεί µέριµνα για την αποκανονικοποίηση και αποσυσχέτιση των διγραµµατικών 

πιθανοτήτων στον υπολογισµό της συγκεντρωτικής ποσότητας, µε µόνη συνέπεια την επιφύλαξη για 

τη χρήση του όρου «συγκεντρωτική πιθανότητα».   Η παρατήρηση αυτή ισχύει για όλες τις κατωτέρω 

αναφορές σε συγκεντρωτική πιθανότητα, καθώς και για τους πίνακες συχνοτήτων και λογαριθµικών 

πιθανοτήτων στο παράρτηµα. 

4.2. Ακολουθίες χαρακτήρων και περιορισµοί 
Το σύστηµα επεξεργάζεται προς ταξινόµηση οποιαδήποτε ακολουθία χαρακτήρων οκτώ ψηφίων, 

χωρίς εγγενή περιορισµό µήκους πέρα από τη διαθέσιµη µνήµη του υπολογιστή που µπορεί να 

διατεθεί σε έναν πίνακα χαρακτήρων.  Στα γλωσσικά µοντέλα περιέχονται οι κανονικοποιηµένες 

συχνότητες εµφάνισης όλων των διγραµµάτων µεταξύ των επιτρεποµένων χαρακτήρων.  Σε αυτούς 

περιλαµβάνονται όλα τα γράµµατα του λατινικού αλφαβήτου, κεφαλαία και πεζά (θέσεις ASCII  από 

65 έως 90 και από 97 έως 122), ένας χαρακτήρας γενικευµένου διαστήµατος (κατά σύµβαση εδώ ίσος 

µε το διάστηµα ASCII 32, καθώς και οι χαρακτήρες extended ASCII από τη θέση 192 και µέχρι τη 

θέση 254, στους οποίους περιλαµβάνονται οι ελληνικοί χαρακτήρες στην κωδικοποίηση ISO-8859-7, 

τονισµένοι και άτονοι, καθώς και χαρακτήρες µε διακριτικά σηµεία (τόνοι, umlaut, κ.ά.) που 

χρησιµοποιούνται σε άλλες ευρωπαϊκές γλώσσες.  ∆εν θεωρήθηκε πρακτικά εφικτός ο 

κατακερµατισµός του συνόλου extended ASCII διότι το ποιοι χαρακτήρες είναι κάθε φορά επιτρεπτοί 

εξαρτάται από τη γλώσσα, ενώ για τους υπολογισµούς είναι στη γενική περίπτωση απαραίτητη η 

ένωση των συνόλων των χαρακτήρων που χρησιµοποιούνται σε όλες τις γλώσσες.   

Ας σηµειωθεί ότι δεν έχουν ληφθεί καθόλου υπόψη σηµεία στίξης ακόµα και αν ορισµένα απ’ αυτά 

(π.χ. η απόστροφος) ίσως θα µπορούσαν να παράσχουν χρήσιµη πληροφορία.  ∆εδοµένης της πολύ 

υψηλής επίδοσης του συστήµατος ως έχει και της σχετικά χαµηλής συχνότητας εµφάνισης των 

ενδεχοµένως χρήσιµων σηµείων στίξης, δε θεωρήθηκε σκόπιµο να προστεθούν περαιτέρω έλεγχοι και 

θέσεις χαρακτήρων για τη χρήση τους. 
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5. ∆οµή και λειτουργία του προγράµµατος 
Το πρόγραµµα ταξινόµησης κειµένων ανά γλώσσα λειτουργεί αφού πρώτα έχουν κατασκευαστεί 

γλωσσικά µοντέλα για όλες τις «γνωστές» στο σύστηµα γλώσσες.  Τα µοντέλα αυτά µπορούν να 

αποθηκευτούν σε αρχεία, τα οποία να διαβάζονται από το πρόγραµµα ταξινόµησης κάθε φορά που 

αυτό εκτελείται, ή µπορούν να ενσωµατωθούν στο πρόγραµµα ταξινόµησης κατά τη µεταγλώττιση.  Η 

πρώτη µέθοδος έχει το πλεονέκτηµα της ευελιξίας και επεκτασιµότητας διότι πρόσθετα γλωσσικά 

µοντέλα µπορούν να παραχθούν µετά τη µεταγλώττιση και να καταστούν αµέσως ενεργά για χρήση 

µε την επόµενη εκτέλεση του προγράµµατος.  Ένα σύντοµο αρχείο, το οποίο µπορεί εύκολα να 

ενηµερωθεί, περιέχει ένα κατάλογο των γνωστών γλωσσών και των αντίστοιχων αρχείων γλωσσικών 

µοντέλων.  Η επιλογή αυτή έχει και το πλεονέκτηµα του µικρού µεγέθους του εκτελέσιµου αρχείου 

και της συµβατότητας των γλωσσικών µοντέλων µεταξύ υπολογιστικών συστηµάτων.  Τέλος ακόµα 

και τα αρχεία γλωσσικών µοντέλων καταλαµβάνουν µε την επιλογή αυτή λιγότερο χώρο διότι είναι 

απλό να αποθηκευτούν συµπιεσµένα µετά τον υπολογισµό τους.   

Το κύριο µειονέκτηµα της ευέλικτης αυτής µεθόδου είναι ότι τα γλωσσικά µοντέλα πρέπει να 

φορτώνονται από το δίσκο κάθε φορά που εκτελείται το πρόγραµµα, κάτι που µπορεί να επιµηκύνει 

σηµαντικά το χρόνο εκτέλεσης, ειδικά σε περίπτωση πολλάκις επαναλαµβανόµενης εκτέλεσης.  

Αντιθέτως, η δεύτερη εναλλακτική λύση (αυτή της ενσωµάτωσης των γλωσσικών µοντέλων στο 

πρόγραµµα ταξινόµησης κατά τη µεταγλώττιση) προσφέρει υψηλότερη ταχύτητα εκτέλεσης, λόγω της 

µείωσης στις απαιτούµενες λειτουργίες I/O, κάτι που καθίσταται ιδιαίτερα εµφανές και σηµαντικό σε 

επαναλαµβανόµενες αιτήσεις ταξινόµησης όπως στις δοκιµασίες του προγράµµατος που 

περιγράφονται στη συνέχεια.  Και οι δύο επιλογές έχουν υλοποιηθεί και λειτουργούν στο σύστηµα 

του ΙΕΛ, έτσι οι διάφορες εφαρµογές µπορούν να χρησιµοποιήσουν όποια από τις δύο εξυπηρετεί 

καλύτερα τις ιδιαίτερες προτεραιότητες κάθε περίπτωσης χρήσης. 

5.1. Προεπεξεργασία σωµάτων κειµένων 
Η κατασκευή των γλωσσικών µοντέλων γίνεται µε στατιστική ανάλυση σωµάτων κειµένων από κάθε 

γλώσσα.  Στη βιβλιογραφία αναφέρονται ικανοποιητικά αποτελέσµατα ακόµα µε ιδιαιτέρως σύντοµα 

κείµενα για την εξαγωγή των γλωσσικών µοντέλων, της τάξης λίγων χιλιάδων χαρακτήρων.  Στην 

παρούσα υλοποίηση χρησιµοποιήθηκαν µεγαλύτερα σώµατα, αρκετών εκατοντάδων χιλιάδων 

χαρακτήρων για κάθε γλώσσα, µε σκοπό την πιο αξιόπιστη στατιστική ανάλυση και την εξαγωγή 

έγκυρων στοιχείων.  Τα σώµατα κειµένων που χρησιµοποιήθηκαν προήλθαν από τον παγκόσµιο ιστό 

και περιλαµβάνουν κείµενα ελληνικά (757 kb),  αγγλικά (2299 kb), γαλλικά (1881 kb), γερµανικά 

(1215 kb) και ολλανδικά (594 kb). 

Από τα κείµενα αυτά εξήχθησαν στατιστικά στοιχεία για τη συχνότητα εµφάνισης γραµµάτων και 

διγραµµάτων σε κάθε γλώσσα (υπολογίζοντας µόνο τις προαναφερθείσες θέσεις κωδικοποίησης).  Οι 

συχνότητες εµφάνισης γραµµάτων και οι κανονικοποιηµένες (δεσµευµένες) συχνότητες των 
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διγραµµάτων αποθηκεύτηκαν λογαριθµικά σε αρχεία µεγέθους 54 kb για κάθε γλώσσα (χωρίς 

συµπίεση).  ∆ηλαδή ο απαιτούµενος χώρος για κάθε ένα γλωσσικό µοντέλο κρίνεται ιδιαίτερα µικρός.   

Η προσθήκη άλλων γλωσσικών µοντέλων είναι ιδιαίτερα απλή, µε την επεξεργασία του αντίστοιχου 

σώµατος κειµένων και την αποθήκευση του αντίστοιχου αρχείου συχνοτήτων, καθώς και την 

ενηµέρωση του αρχείου γλωσσικών µοντέλων. 

Πρέπει να σηµειωθεί εδώ η ειδική µέριµνα για τους διαφορετικούς τρόπους γραφής των ελληνικών.  

Το αρχικό σώµα κειµένου των ελληνικών, το οποίο ήταν εξ’ ολοκλήρου σε κωδικοποίηση ISO-8859-

7 µε κανονική ορθογραφία, µετατράπηκε σε τρεις διαφορετικές µορφές γραφής ελληνικών µε 

χαρακτήρες ASCII.  Για τη µετατροπή ελήφθησαν υπόψη οι συνήθεις χρήσεις ελληνικών στο 

ηλεκτρονικό ταχυδροµείο για τη γραφή των ελληνικών χαρακτήρων.  Αυθαίρετα ορίστηκαν, µε βάση 

το αρχικό σύνολο χαρακτήρων 

elot="άέήίόύώϊϋΆΈΉΊΌΎΏΪΫαβγδεζηθικλµνξοπρσςτυφχψωΑΒΓ∆ΕΖΗΘΙΚΛΜΝΞΟΠΡΣΤΥΓΧΨΩ;

" 

οι εξής τρεις αντιστοιχίες (ενώ µε τον ίδιο τρόπο πολύ εύκολα µπορούν να οριστούν και άλλες): 

asc1="aeniouwiuAEHIOYWIYabgdezn9iklmv3oprsstufxywABGDEZH0IKLMN3OPRSTYFXUW;"; 

asc2="aehioywiyAEHIOYWIYabgdezh*iklmn*oprsstyfx*wABGDEZH*IKLMN*OPRSTYFX*W?"; 

asc3: "aehioyviyAEHIOYVIYabgdezhuiklmnjoprswtyfxcvABGDEZHUIKLMNJOPRSTYFXCV;"; 

Έτσι δηµιουργήθηκαν τρία νέα σώµατα κειµένων µε το ίδιο περιεχόµενο αλλά διαφορετική γραφή 

(«κωδικοποίηση»), από κάθε ένα από τα οποία προέκυψε ένα ξεχωριστό γλωσσικό µοντέλο, µε στόχο 

την αναγνώριση της ελληνικής γλώσσας όταν αυτή παρουσιάζεται γραµµένη µε µια από τις 

ιδιόµορφες συµβάσεις που συναντώνται συχνά σε επικοινωνίες ηλεκτρονικού ταχυδροµείου.   Οι 

κωδικές ονοµασίες elot, asc1, asc2 και asc3 χρησιµοποιούνται εφεξής για να υποδηλώσουν τα τεχνητά 

αυτά σώµατα κειµένων και τα αντίστοιχα γλωσσικά µοντέλα για «ASCII ελληνικά».  Για ένα πλήρες 

σύστηµα ίσως θα ήταν σκόπιµο να συµπεριληφθεί και ένα γλωσσικό µοντέλο ελληνικών χαρακτήρων 

αλλά χωρίς τόνους, µια και δυστυχώς είναι αρκετά σύνηθες το φαινόµενο, ειδικά σε ηλεκτρονικά 

κείµενα, να παραλείπονται εντελώς τα τονικά σηµάδια. 

Έτσι συνολικά στο τρέχον σύστηµα υπάρχει δυνατότητα ταξινόµησης σε πέντε γλώσσες µέ βάση 

οκτώ συνολικά γλωσσικά µοντέλα. 

5.2. Προεπεξεργασία κειµένου 
Το προς ταξινόµηση κείµενο (ακολουθία χαρακτήρων) υφίσταται την ίδια προεπεξεργασία όπως και 

τα σώµατα κειµένων που χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή των γλωσσικών µοντέλων.  ∆ηλαδή 

αφαιρούνται όλα τα σηµεία στίξης και µετατρέπονται σε ένα χαρακτήρα γενικευµένου διαστήµατος, 

µαζί µε όλους τους χαρακτήρες «white space» (όπως tab, carriage return κλπ.).  Με τον τρόπο αυτό 
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µένουν µόνο λέξεις που χωρίζονται µεταξύ τους από γενικευµένο διάστηµα, το οποίο έχει ουσιαστικά 

το ρόλο του συνόρου για το διαχωρισµό των λέξεων.  Ο χαρακτήρας αυτός προστίθεται επίσης στο 

τέλος της ακολουθίας χαρακτήρων για να σηµειωθεί και εκεί το προφανές τέλος λέξης.  Στη συνέχεια 

η προεπεξεργασµένη ακολουθία χαρακτήρων παραδίδεται στο σύστηµα ταξινόµησης ώστε να 

αναλυθεί στατιστικά και να εκτιµηθεί η συµβατότητα µε κάθε υπάρχον γλωσσικό µοντέλο. 

5.3. Κριτήριο ταξινόµησης 
Όπως και κατά την επεξεργασία του σώµατος κειµένων, η προς γλωσσική ταξινόµηση ακολουθία 

χαρακτήρων υφίσταται στατιστική ανάλυση ως προς το περιεχόµενό της σε χαρακτήρες και ζεύγη 

αυτών (διγράµµατα).  Επί του παρόντος η καταµέτρηση χαρακτήρων δε χρησιµοποιείται για την 

ταξινόµηση ούτε για κανονικοποίηση διότι σε δοκιµαστικές εκτελέσεις του προγράµµατος δε φάνηκε 

να προσθέτει κάποιο πλεονέκτηµα.  Επίσης σε δοκιµές κατέστη σαφές ότι η συχνότητα απλών 

γραµµάτων µόνη δεν επαρκεί για ικανοποιητική απόδοση του συστήµατος, όπως ήταν άλλωστε 

αναµενόµενο.  Έτσι η ταξινόµηση γίνεται µόνο βάσει διγραµµάτων. 

Συγκεκριµένα, για κάθε γλωσσικό µοντέλο, κάθε ζεύγος χαρακτήρων στην προς ταξινόµηση 

ακολουθία συνεισφέρει σε ένα τρέχον συγκεντρωτικό άθροισµα τη λογαριθµική δεσµευµένη 

πιθανότητα εµφάνισής του (του ζεύγους) στο αντίστοιχο σώµα κειµένου.  Το άθροισµα των 

λογαρίθµων ισοδυναµεί µε πολλαπλασιασµό των πιθανοτήτων, έτσι το τελικό αποτέλεσµα για κάθε 

γλωσσικό µοντέλο καλείται συγκεντρωτική πιθανότητα της ακολουθίας χαρακτήρων δεδοµένου του 

γλωσσικού αυτού µοντέλου.  Όπως προαναφέρθηκε δεν πρόκειται για πραγµατική πιθανότητα λόγω 

της αλληλεξάρτησης µεταξύ διγραµµάτων και λόγω της σχετικής (δεσµευµένης) πιθανότητας κάθε 

διγράµµατος που χρησιµοποιείται.  Όµως η µαθηµατική αυτή επιφύλαξη δεν έχει καµία αρνητική 

συνέπεια στην απόδοση του συστήµατος, όπως έγινε φανερό µετά από πλήθος δοκιµών µε διαφόρους 

δείκτες και παραµέτρους. 

Αφού υπολογιστεί η συγκεντρωτική πιθανότητα της προς ταξινόµηση ακολουθίας χαρακτήρων για 

κάθε ένα γλωσσικό µοντέλο και κανονικοποιηθεί ως προς το µήκος της ακολουθίας, συγκρίνονται τα 

αποτελέσµατα όλων των γλωσσικών µοντέλων και επιστρέφεται ο κωδικός του γλωσσικού µοντέλου 

βάσει του οποίου η υπολογίστηκε η µέγιστη συγκεντρωτική πιθανότητα.  Το γλωσσικό µοντέλο αυτό 

θεωρείται και το πλέον πιθανό για τη συγκεκριµένη ακολουθία και η αντίστοιχη γλώσσα επιλέγεται 

ως η πιο πιθανή γλώσσα του κειµένου (της ακολουθίας χαρακτήρων).   Ο κώδικας που επιτελεί τις 

ανωτέρω λειτουργίες είναι εξαιρετικά απλός και αποτελεσµατικός, και δεν αναµένεται να 

καθυστερήσει σηµαντικά οποιαδήποτε εφαρµογή τον χρησιµοποιήσει (µε τις επιφυλάξεις για 

επαναλαµβανόµενες εκτελέσεις στην περίπτωση αποθήκευσης των γλωσσικών µοντέλων σε 

ξεχωριστά αρχεία). 
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5.4. ∆ιαθεσιµότητα και συµβατότητα 
Το σύστηµα ταξινόµησης ακολουθιών χαρακτήρων βάσει γλωσσικών µοντέλων έχει υλοποιηθεί σε 

περιβάλλον Borland C++ Builder 3 και τρέχει σε λειτουργικό σύστηµα Windows 98.  ∆εν αναµένεται 

καµία δυσκολία στην προσαρµογή του σε Windows 95, Windows Millennium Edition, Windows 

2000, ή Windows NT, µε ενδεχόµενη ανάγκη επαναµεταγλώττισης στο αντίστοιχο σύστηµα Builder 

σε κάποιες περιπτώσεις.   ∆εδοµένου ότι όλος ο κώδικας είναι απλή standard C και χρησιµοποιούνται 

απλά αρχεία κειµένου για τα σώµατα κειµένων, η µετατροπή για χρήση σε οποιοδήποτε άλλο 

σύστηµα, π.χ. Unix, δεν θα πρέπει να παρουσιάσει καµία δυσκολία πέραν της ανάγκης 

µεταγλώττισης.  Ούτως ή άλλως δε γίνεται χρήση γραφικών λειτουργιών του Builder παρά µόνο για 

µία εφαρµογή επίδειξης που χρησιµοποιεί το σύστηµα ταξινόµησης για ακολουθίες χαρακτήρων 

εισαγόµενες από το χρήστη µέσω πληκτρολογίου σε ένα µικρό παράθυρο.  Η εφαρµογή αυτή φυσικά 

δεν αποτελεί µέρος του κυρίως συστήµατος και δεν είναι απαραίτητη για τη χρήση του.  

Συνοπτικά, η δηµιουργία δυναµικά συνδεοµένων βιβλιοθηκών για Windows είναι δεδοµένη, ενώ πολύ 

απλά µπορεί να επιτευχθεί το αντίστοιχο αποτέλεσµα και σε άλλα συστήµατα. 

6. Απόδοση του συστήµατος 
Βασικό κριτήριο απόδοσης ενός συστήµατος ταξινόµησης είναι φυσικά το ποσοστό επιτυχίας για 

ταξινόµηση αγνώστων κειµένων στο σύνολο των «γνωστών» γλωσσών (δηλαδή των υπαρχόντων 

γλωσσικών µοντέλων).  Από το πλήθος των πειραµάτων και δοκιµαστικών εφαρµογών που 

πραγµατοποιήθηκαν στο ΙΕΛ κατά τη διάρκεια της ανάπτυξης του συστήµατος παρατίθενται στο 

παράρτηµα για λόγους οικονοµίας χώρου αποτελέσµατα από δύο µόνο δοκιµασίες µε το σύστηµα που 

τελικά επελέγη.  Συνοπτικά οι επιδόσεις του συστήµατος είναι τουλάχιστον ικανοποιητικές, εφάµιλλες 

ή καλύτερες συγκριτικά µε τα αναφερόµενα στη βιβλιογραφία, στο βαθµό που µια τέτοια σύγκριση 

είναι εφικτή.  Οι συγκρίσεις είναι δύσκολες διότι διαφέρουν πολλές παράµετροι µεταξύ συστηµάτων 

και µεταξύ δοκιµασιών, αλλά και γιατί τα εµπορικά συστήµατα δεν αναφέρουν συστηµατικές 

µετρήσεις των επιδόσεών τους ενώ εστιάζουν κυρίως στο πλήθος των γλωσσών που µπορούν να 

«αναγνωριστούν».  Στην παρούσα εφαρµογή το πλήθος γλωσσών δεν περιορίζεται από τη σχεδίαση 

του συστήµατος, ούτε και αναµένεται να έχει σηµαντική επίδραση στις επιδόσεις διότι ήδη 

συµπεριλαµβάνονται γλώσσες αρκετά συγγενικές.   Πάντως εκείνο που µας ενδιαφέρει κυρίως είναι 

το όσο δυνατόν χαµηλότερο ποσοστό σφαλµάτων για ένα µικρό πλήθος γλωσσών, κείµενα στις οποίες 

αναµένεται να συναντηθούν. 

6.1. Μέθοδος δοκιµασιών 
Για την πραγµατοποίηση των δοκιµασιών κατατµήθηκαν τα σώµατα κειµένων σε διάφορα µήκη 

αλληλουχιών ώστε να ελεγχθεί η λειτουργία του συστήµατος µε περιορισµένη πληροφορία.  Ας 

σηµειωθεί ότι τα κείµενα δεν υπέστησαν καµία επεξεργασία «καθαρισµού» και έτσι περιλαµβάνουν 
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αριθµούς, αρκτικόλεξα, ονόµατα και πιθανώς λέξεις από άλλες γλώσσες, οι οποίες δυσχεραίνουν την 

ακριβή ταξινόµηση διότι δεν προβλέπονται από το γλωσσικό µοντέλο αλλά και γιατί αν 

περιλαµβάνουν ανενεργούς χαρακτήρες µειώνουν ουσιαστικά το χρήσιµο µήκος της ακολουθίας.  

Αυτό αποτελεί συνειδητή επιλογή για τον έλεγχο της λειτουργίας του συστήµατος σε πραγµατικές 

συνθήκες, διότι στην προτεινόµενη χρήση του δεν πρόκειται να αντιµετωπιστούν µόνο 

προεπεξεργασµένα ή άλλως ελεγµένα κείµενα.  Ας σηµειωθεί όµως ότι για το λόγο αυτό η κατωτέρω 

παρουσιαζόµενη επίδοση δεν είναι µια βέλτιστη «εργαστηριακή» επίδοση της οποίας θα ανεµένετο 

επιδείνωση κάτω από συνθήκες πραγµατικής χρήσης. 

Για να είναι πάντα δυνατή η χρήση της πληροφορίας τέλους λέξης, όπως αναµένεται και σε 

πραγµατικές συνθήκες χρήσης, δεν ήταν δυνατό να κατατµηθούν τα κείµενα σε αλληλουχίες µε 

επακριβώς προκαθορισµένο µήκος.  Η διαδικασία που χρησιµοποιήθηκε ήταν ο περιορισµός του 

ελάχιστου µήκους, πέρα από το οποίο η αλληλουχία έληγε όποτε έληγε η λέξη κατά την οποία 

επετεύχθη το ελάχιστο µήκος.  Έτσι το πραγµατικό µήκος των αλληλουχιών αναµένεται να είναι κατά 

µέσο όρο µακρύτερο από το ελάχιστο µήκος κατά µισή λέξη, όπως και είναι φανερό από τη µελέτη 

των στοιχείων του παραρτήµατος (ενώ φυσικά το µήκος λέξης εξαρτάται από τη γλώσσα). 

6.2. ∆υνατότητα απόρριψης άγνωστης γλώσσας 
Κάθε τέτοια αλληλουχία ταξινοµήθηκε από το σύστηµα και κατεγράφησαν οι συγκεντρωτικές 

πιθανότητες όλων των γλωσσικών µοντέλων.  Στους πίνακες του παραρτήµατος φαίνεται το εύρος 

τιµών των συγκεντρωτικών πιθανοτήτων που ελήφθησαν ως βέλτιστες, δηλαδή οδήγησαν σε 

αντίστοιχη ταξινόµηση.  Είναι ιδιαιτέρως σηµαντικό να σηµειωθεί ότι το εύρος αυτό είναι ιδιαίτερα 

µεγάλο και δε φαίνεται καµία κατάλληλη τιµή αποκοπής η οποία να µπορεί αξιόπιστα να 

χρησιµοποιηθεί για την απόρριψη αλληλουχιών χαρακτήρων ως «αγνώστου γλώσσας».  Σχετικές 

δοκιµές κατέδειξαν αποφασιστικά ότι η προσπάθεια απόρριψης είναι µάταιη και οδηγεί σε σηµαντική 

επιδείνωση της επίδοσης του συστήµατος στις γνωστές γλώσσες µε την ανεπιθύµητη απόρριψη 

σηµαντικού ποσοστού κειµένων γνωστής γλώσσας. 

Στα πλαίσια των δοκιµών αυτών ο ενδιαφερόµενος µπορεί να µελετήσει τα αποτελέσµατα της δοκιµής 

που παρατίθεται στο παράρτηµα, κατά την οποία δεν συµπεριλαµβάνεται το γλωσσικό µοντέλο για τα 

ολλανδικά και συνεπώς τα ολλανδικά κείµενα κατατάσσονται υποχρεωτικά σε άλλη γλωσσική 

κατηγορία, µε συχνότερη τη γερµανική η οποία είναι και η πιο παρόµοια.   Όπως φαίνεται από τους 

πίνακες, το εύρος τιµών επιλογής των (λανθασµένων) γλωσσικών µοντέλων δε διαφέρει σηµαντικά 

από αυτά των δοκιµών µε κείµενα των άλλων (δηλ. γνωστών) γλωσσών. 

6.3. Επιδόσεις και εξάρτηση από µήκος αλληλουχίας 
Από τη µελέτη των ενδεικτικών πινάκων του παραρτήµατος είναι φανερό ότι για τέσσερις γλώσσες 

(επτά γλωσσικά µοντέλα λόγω των διαφόρων τρόπων γραφής των ελληνικών) το ποσοστό σφάλµατος 
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πέφτει κάτω από 1% για κείµενο οποιασδήποτε γλώσσας που ξεπερνά σε µήκος τους 35 χαρακτήρες 

περίπου, ενώ για κείµενο 200 χαρακτήρων το ποσοστό σφάλµατος γίνεται αµελητέο (της τάξης του 

1‰ ή χαµηλότερο).  Η επίδοση αυτή είναι ιδιαίτερα καλή αν αναλογιστεί κανείς ότι για ένα σύνηθες 

µήκος µιας σειράς κειµένου των 80 χαρακτήρων χρειάζεται µισή µόνο σειρά (4–6 λέξεις, ανάλογα και 

µε τη γλώσσα) για επίτευξη 99% επιτυχίας, ενώ µε τρεις σειρές η επιτυχία είναι ουσιαστικά 

εξασφαλισµένη (ένα λάθος σε 50 σελίδες κειµένου). 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η µελέτη της επίδοσης του συστήµατος σε σύντοµες αλληλουχίες 

χαρακτήρων, οι οποίες µπορεί να περιέχουν µία ή δύο λέξεις.  Τέτοιες περιπτώσεις µπορούν να 

προκύψουν σε αναγνώριση σύντοµων µηνυµάτων, καταλόγων επιλογών προγραµµάτων, ή επιλογών-

δεικτών.  Στην περίπτωση αυτή η επίδοση του συστήµατος είναι σηµαντικά χαµηλότερη, όπως 

άλλωστε και όλων των άλλων υπαρχόντων συστηµάτων.  Για µέσο πραγµατικό µήκος αλληλουχίας 

γύρω στους 10 χαρακτήρες το ποσοστό σφάλµατος κυµαίνεται γύρω στο 10% για τις συγγενικές 

γλώσσες των αγγλικών, γερµανικών και γαλλικών, ενώ παραµένει ιδιαίτερα υψηλό στην περίπτωση 

των ελληνικών είτε αυτά είναι γραµµένα µε πραγµατικούς ελληνικούς χαρακτήρες είτε όχι.   Ας 

σηµειωθεί εδώ ότι η αναγνώριση ενός κειµένου ως ASCII-ελληνικού αλλά µε λίγο διαφορετική 

αντιστοιχία ελληνικών-λατινικών δεν αποτελεί λειτουργικό σφάλµα του συστήµατος (παρ΄ ό,τι 

καταγράφεται ξεχωριστά στους πίνακες σύγχυσης) διότι εκείνο που µας ενδιαφέρει είναι η 

αναγνώριση της γλώσσας, η οποία είναι επιτυχής. 

∆εδοµένης της συγγένειας µεταξύ αγγλικών, γαλλικών και γερµανικών η σχετικά υψηλή σύγχυση 

µεταξύ τους για πολύ σύντοµες αλληλουχίες χαρακτήρων δεν αποτελεί έκπληξη.  Εδώ θα µπορούσε 

να γίνει ίσως κάποια βελτίωση µε συνολική βελτιστοποίηση µε εκ των προτέρων πιθανότητες αλλά 

αυτό θα εξαρτηθεί από την τελική εφαρµογή στην οποία θα χρησιµοποιηθεί το σύστηµα και το 

σύνολο κειµένων το οποίο θα κληθεί να επεξεργαστεί και ταξινοµήσει. 

7. Συµπέρασµα 
Συµπερασµατικά µπορεί να υποστηριχθεί ότι η επίδοση του συστήµατος είναι ιδιαίτερα 

ικανοποιητική, τόσο για σύντοµες αλληλουχίες χαρακτήρων οι οποίες αποτελούν δοκιµασία υψηλής 

δυσκολίας, όσο και για αλληλουχίες µεγαλύτερου µήκους, στις οποίες το σφάλµα γίνεται αµελητέο.  

Το σύστηµα κρίνεται όχι απλώς χρησιµοποιήσιµο αλλά συγκρίσιµο µε άλλα που αναφέρονται στη 

βιβλιογραφία ή διατίθενται ως εµπορικά προϊόντα, ενώ µικροβελτιώσεις ίσως είναι δυνατές για πολύ 

συγκεκριµένες εφαρµογές. 
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