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ΠΠρρόόλλοογγοοςς  
 
 
Η Ελληνική γλώσσα είναι µια γλώσσα µε ιστορία 40 και πλέον αιώνων. Όπως γίνεται 

αντιληπτό µια τέτοια πορεία στο χρόνο επηρέασε και διαµόρφωσε τη γλώσσα την 

οποία οµιλούµε και σήµερα, τη Νέα Ελληνική Γλώσσα. Έτσι, µπορούµε να 

ισχυριστούµε ότι η Νέα Ελληνική Γλώσσα είναι ένα κράµα διαφόρων γλωσσικών 

συστατικών από όλες τις περιόδους της ιστορίας της.  

 

 Εκµεταλλευόµενοι λοιπόν την αναπόφευκτη ποικιλοµορφία η οποία διέπει τη 

Νέα Ελληνική Γλώσσα προσπαθήσαµε να κινηθούµε σε δύο επίπεδα : Το πρώτο ήταν 

η ανάπτυξη ενός συστήµατος το οποίο να µπορεί µε µεγάλη ακρίβεια να καθορίσει 

και να ταξινοµήσει τα είδη του λόγου τα οποία χρησιµοποιούνται σε ένα σώµα 

κειµένων. Το δεύτερο ήταν µέσα σε ένα συγκεκριµένο είδος λόγου να µπορέσουµε 

επίσης µε µεγάλη ακρίβεια να διαχωρίσουµε τους συγγραφείς (ή στην περίπτωση µας, 

τους οµιλητές ). Είναι αυτονόητο ότι το δεύτερο µέρος της εργασίας είναι σαφώς πιο 

απαιτητικό και δύσκολο να ολοκληρωθεί από το πρώτο και γι’ αυτό πιστεύω ότι η 

έρευνα πάνω σε αυτόν τον τοµέα θα συνεχιστεί.  

 

 Όσον αφορά την δοµή αυτής της εργασίας, το Κεφάλαιο 1 αναφέρεται στα 

γενικά χαρακτηριστικά που διέπουν την όλη εργασία καθώς και τις χρήσεις και 

εφαρµογές που µπορεί να έχει, το Κεφάλαιο 2 αναφέρεται στα προγράµµατα και τα 

λοιπά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν για τις µετρήσεις και την επεξεργασία τους, 

το Κεφάλαιο 3 µελετάει τις προσπάθειες µας για τον διαχωρισµό των ειδών του λόγου 

και το Κεφάλαιο 4 επικεντρώνεται στην προσπάθεια διαχωρισµού οµιλητών από 

γραπτά κείµενα. Τέλος, το Κεφάλαιο 5 συγκεντρώνει όλα τα συµπεράσµατα και δίνει 

κάποιες κατευθύνσεις πάνω στις οποίες θα µπορούσε να κινηθεί στο µέλλον µια 

επέκταση της εργασίας αυτής. 
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Κεφάλαιο 1 : Γενικά 

ΚΚΕΕΦΦΑΑΛΛΑΑΙΙΟΟ  11                                                                                                                
ΓΓΕΕΝΝΙΙΚΚΑΑ    
 
 

1.1 Εισαγωγή 
 

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια εκτενής αναφορά στους επιστηµονικούς τοµείς και τις 

εφαρµογές στις οποίες είναι απαραίτητος ο διαχωρισµός ειδών του λόγου και ο 

διαχωρισµός συγγραφέων ή οµιλητών. Αναφέρουµε αναλυτικά ποια ακριβώς 

χαρακτηριστικά της Ελληνικής Γλώσσας εκµεταλλευτήκαµε για να επιτύχουµε την 

ταξινόµηση των κειµένων και ποιες ανάλογες προσπάθειες έχουν γίνει για άλλες 

γλώσσες. Τέλος, γίνεται αναφορά στα σώµατα κειµένων που χρησιµοποιήσαµε για τις 

µετρήσεις µας. 

 
  

1.2 Αναζήτηση πληροφοριών (Information Retrieval) 
 

Η ταξινόµηση µιας συλλογής κειµένων έτσι ώστε η εύρεση τους να γίνεται εύκολα 

και γρήγορα είναι µια αρκετά δύσκολη εργασία, ιδίως στην περίπτωση που 

περισσότεροι του ενός χρήστη πρόκειται να χρησιµοποιήσουν τη συλλογή αυτή.  

 

 Η παραδοσιακή µέθοδος οργάνωσης κειµένων και βιβλίων είναι η ταξινόµηση 

τους σε κατηγορίες οι οποίες έχουν προεπιλεγεί. Τα βασικά µειονεκτήµατα της 

µεθόδου αυτής είναι ότι ο χρήστης θα πρέπει να εξοικειωθεί µε το σύστηµα 

ταξινόµησης – συχνά είναι δύσκολο να ξεχωρίσει σε ποια κατηγορία ανήκει ένα 

κείµενο – και ότι ένα κείµενο µπορεί λογικά και διαισθητικά να ανήκει σε 

περισσότερες από µια κατηγορίες. Μια λύση στα προβλήµατα αυτά είναι η 

δηµιουργία ενός ευρετηρίου (index) για τη συλλογή κειµένων. Τα ευρετήρια συνήθως 

δηµιουργούνται από υπαλλήλους οι οποίοι διαβάζουν τα κείµενα και τα αρχειοθετούν 

κάτω από τις αντίστοιχες κατηγορίες. Η χειρωνακτική δηµιουργία ενός ευρετηρίου 

είναι µια αρκετά δύσκολη, ίσως βαρετή εργασία, η οποία αντιµετωπίζει και το 

µειονέκτηµα ότι κανείς δεν µπορεί να προβλέψει ποια ακριβώς µπορεί να είναι η 
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µελλοντική χρήση ενός κειµένου έτσι ώστε να το κατατάξει κάτω από όλες τις 

ανάλογες κατηγορίες. Συνεπώς, οδηγούµαστε στο συµπέρασµα ότι αυτή είναι µια 

εργασία η οποία πρέπει να αυτοµατοποιηθεί. Όµως ακόµη και η αυτόµατη 

δηµιουργία ενός ευρετηρίου δεν είναι κάτι εύκολο να γίνει.  

 

Οι αλγόριθµοι αναζήτησης πληροφοριών βασίζονται στις έννοιες της 

ακρίβειας (precision) και της ανάκλησης πληροφορίας (recall) [Yan99]. Η ακρίβεια 

στα κείµενα τα οποία ανευρέθησαν µετράται ως ο λόγος του αριθµού των σχετικών 

µε το θέµα αναζήτησης κειµένων προς τον συνολικό αριθµό κειµένων. Η ανάκληση 

πληροφορίας µετράται ως ο λόγος του αριθµού των σχετικών ανευρεθέντων κειµένων 

προς τον αριθµό των συνολικών σχετικών κειµένων. Εάν ένας αλγόριθµος βρίσκει 

κάθε φορά όλα τα κείµενα της βάσης τότε έχει ποσοστό ανάκλησης 100%, αλλά 

µικρή ακρίβεια. Οι έννοιες της ακρίβειας και της ανάκλησης πληροφορίας είναι 

συνεπώς αντιστρόφως ανάλογες. 

 

 Σε ορισµένες εργασίες η ικανότητα άντλησης πληροφορίας έχει διαφορετικό 

αντίκτυπο στις έννοιες της ακρίβειας και της ανάκλησης πληροφορίας. Για 

παράδειγµα, εάν κάποιος εργάζεται πάνω σε µια ποινική υπόθεση ή µια ευρεσιτεχνία 

ίσως χρειάζεται να έχει στην κατοχή του όλα τα έγγραφα µιας βάσης κειµένων. Άρα 

το ποσοστό της ανάκλησης πληροφορίας σε αυτή την περίπτωση παίζει σηµαντικό 

ρόλο. Ένας άλλος χρήστης όµως ίσως να αναζητεί απλώς µια απάντηση σε κάποιο 

ερώτηµά του. Σε αυτή την περίπτωση το πρώτο κείµενο που θα βρεθεί ίσως του 

δώσει την απάντηση και θα αγνοήσει όλα τα υπόλοιπα. 

 

 Επιπλέον, υπάρχουν χαρακτηριστικά των κειµένων τα οποία ίσως µας 

οδηγήσουν σε λανθασµένη αντίληψη για το πόσο σχετικά είναι µε το θέµα που 

αναζητάµε. Για παράδειγµα,  νοµικές ή ιατρικές συµβουλές οι οποίες κυκλοφορούν 

ελεύθερα στο internet, χωρίς να έχουν ελεγχθεί από αρµόδιες υπηρεσίες, µπορούν να 

περιέχουν ανακρίβειες ή παραπλανητικά στοιχεία. Επίσης, η παλαιότερη έκδοση ενός 

βιβλίου ή ενός εγχειριδίου µπορεί να αναιρείται πλήρως από τις νεότερες εκδόσεις 

και συνεπώς να µην µας ενδιαφέρει. Τέτοιου είδους προβλήµατα είναι πολύ δύσκολο 

να προβλεφθούν και ίσως αδύνατον να αντιµετωπιστούν. Επειδή λοιπόν δεν 

µπορούµε να βρούµε και να εφαρµόσουµε ένα µέτρο για την σχετικότητα των 
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κειµένων, καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι κάποια κείµενα µπορεί να είναι µόνο 

µερικώς σχετικά. 

 

 Συνοψίζοντας, πρέπει να αναφέρουµε ότι ενώ η ακρίβεια και το ποσοστό 

ανάκλησης πληροφορίας είναι πολύ χρήσιµες έννοιες για την δοκιµή και την 

αξιολόγηση των αλγορίθµων αναζήτησης πληροφοριών, η χρησιµότητα τους σε 

πραγµατικά συστήµατα τείνει να είναι δυσδιάκριτη. Οι αλγόριθµοι είναι µόνο ένα 

µέρος του συστήµατος αναζήτησης πληροφοριών. Ο ακριβής προσδιορισµός της 

εργασίας που θέλουµε να φέρουµε εις πέρας, οι προτιµήσεις του χρήστη, τα 

χαρακτηριστικά κάθε κειµένου, οι περιορισµοί σε χρόνο και κόστος και άλλοι 

παράγοντες παίζουν σηµαντικό ρόλο στην αξιολόγηση ενός συστήµατος. 

 

 

1.3 Ποιο είναι το πρόβληµα 
   

Στα συστήµατα αναζήτησης πληροφοριών (information retrieval systems) η σχέση 

µεταξύ του ερωτήµατος που θέτουµε στο σύστηµα και του κειµένου που αναζητάµε 

προσδιορίζεται κυρίως από τον αριθµό και την συχνότητα των από κοινού τους όρων 

[HG96]. Τα εργαλεία που χρησιµοποιούµε σήµερα για αναζήτηση πληροφοριών 

εντός µιας βάσης κειµένων βασίζονται στην εµφάνιση συγκεκριµένων όρων σε ένα 

κείµενο. Ο ερευνών εισάγει τους όρους που αναζητεί και λαµβάνει ως απάντηση µια 

λίστα κειµένων τα οποία περιέχουν τους συγκεκριµένους όρους ή στενά 

σχετιζόµενους µε αυτούς όρους [KBD+98]. Η µέθοδος αυτή λειτουργεί καλά µέχρι 

ενός σηµείου. Αυτό είναι διαισθητικά κατανοητό, µιας και για ικανούς χρήστες και 

για καλά ορισµένες βάσεις κειµένων, τα αποτελέσµατα θα είναι από µέτρια έως καλά. 

Όµως η µέθοδος αυτή παρουσιάζει και προφανή µειονεκτήµατα. Η χρήση 

συχνοτήτων όρων µας δίνει µια γενικά φτωχή απεικόνιση του περιεχοµένου του 

κειµένου για δύο κυρίως λόγους. Πρώτον, γιατί το κάθε κείµενο έχει περισσότερα 

χαρακτηριστικά από όσα µπορεί να του αποδώσει µια λίστα όρων (ιδίως εάν οι όροι 

αυτοί δεν είναι αντιπροσωπευτικοί) και δεύτερον γιατί είναι συνήθως δύσκολο για 

τους χρήστες να σηµειώσουν µε ακρίβεια µία ή περισσότερες λέξεις-κλειδιά  οι 

οποίες θα τους δώσουν τα βέλτιστα αποτελέσµατα. 
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Τα κείµενα δεν διαφοροποιούνται µόνο ως προς το θέµα τους. Οι διαφορές σε 

ύφος (style) µεταξύ κειµένων του ιδίου θέµατος είναι συχνά το ίδιο καταφανείς όσο 

και οι διαφορές θέµατος µεταξύ κειµένων διαφορετικών θεµάτων, αλλά του ίδιου 

ύφους ή είδους [Kar96]. Οι διαφορές ύφους µπορούν να οφείλονται σε ένα από τους 

ακόλουθους λόγους : επιλογή λέξεων, επιλογή συντακτικών δοµών κ.ο.κ. Οι 

διαφορές αυτές οφείλονται είτε σε προσωπικές προτιµήσεις, είτε στο ότι τα κείµενα 

απευθύνονται σε κάποιο συγκεκριµένο κοινό, είτε στην ανάγκη ύπαρξης συνέχειας 

µεταξύ παρόµοιων κειµένων. Ως ύφος ορίζουµε την συνεπή και διακριτή τάση να 

χρησιµοποιούµε κάποιες από τις ανωτέρω γλωσσικές επιλογές [Kar99]. Ένας 

γενικότερος ορισµός του ύφους είναι η διαφορά µεταξύ δύο τρόπων περιγραφής του 

ίδιου πράγµατος. Συνεπώς οι διαφορές µεταξύ των κειµένων – που δεν είναι κατ’ 

αρχήν θεµατικές – είναι διαφορές ύφους. Φυσικά, είναι αδύνατο να διαχωρίσουµε 

πλήρως τις θεµατικές διαφορές από τις υφολογικές διαφορές. Ορισµένα κείµενα 

πρέπει ή τείνουν να εκφέρονται σε συγκεκριµένο ύφος : νοµικά θέµατα, 

δηµοσιογραφικά κείµενα, τεχνική ορολογία κ.τ.λ. Για παράδειγµα, µε διαφορετικό 

είδους λόγου θα περιγραφεί ένα έγκληµα από µια σκανδαλοθηρική εφηµερίδα και µε 

τελείως διαφορετικό είδος λόγου θα συνταχθεί η ποινική δικογραφία η οποία θα 

αφορά το ίδιο έγκληµα.  

 

Όσον αφορά την αναζήτηση πληροφοριών, είναι γενικά πιο ενδιαφέρον να 

µελετήσουµε την περίπτωση των διαφορών σε ύφος σε σχέση µε κείµενα παρόµοιων 

θεµατικών ενοτήτων. Οι διαφορές οι οποίες θα συµπληρώσουν καλύτερα την 

αναζήτηση πληροφοριών σε κείµενα παρόµοιων θεµατικών ενοτήτων δεν είναι οι 

διαφορές µεταξύ συγγραφέων (ή οµιλητών), ούτε οι διαφορές µεταξύ αυτόνοµων 

κειµένων, αλλά οι συνεπείς, προβλέψιµες και ευδιάκριτες διαφορές µεταξύ οµάδων 

κειµένων. Συνεπώς τα πειράµατα τα οποία θα πραγµατοποιηθούν θα πρέπει να 

εστιαστούν σε χαρακτηριστικά των κειµένων τα οποία µπορούν να µετρηθούν και τα 

οποία οδηγούν σε µεταβλητές που µπορούν να διαχωρίσουν ή να ταξινοµήσουν 

κείµενα. Ο σκοπός είναι να βρούµε µεταβλητές µέσω των οποίων θα µπορέσουµε να 

καταλάβουµε τι ύφους είναι το νέο ή άγνωστο κείµενο και συνεπώς να προβλέψουµε 

εάν θα ενδιαφέρει τον χρήστη ή τον αναγνώστη. 

 

Ένα δεύτερο πρόβληµα είναι το πρόβληµα της ταξινόµησης κειµένων. Η 

ταξινόµηση κειµένων συνίσταται στην απόδοση σε µια κατηγορία, εντός µιας 
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δεδοµένης ιεραρχίας κατηγοριών, των νεοεισερχοµένων κειµένων που έρχονται στην 

κατοχή µας [DKM+98] και µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να υποστηρίξει την 

αναζήτηση ή την εξαγωγή πληροφοριών καθώς και  το φιλτράρισµα κειµένων. 

[Μou96].  

 

 Η χειρωνακτική ταξινόµηση κειµένων είναι µια ιδιαίτερα δαπανηρή και 

χρονοβόρα διαδικασία. Ιδιαίτερα σήµερα, οι ανάγκες της ταξινόµησης κειµένων 

έχουν αυξηθεί δραµατικά, λόγω του πλούτου των πηγών κειµένων, όπως το Internet. 

Επιπλέον αντιµετωπίζουµε κι άλλα προβλήµατα, όπως για παράδειγµα ότι ένα 

κείµενο δεν µπορεί να αποδοθεί ως ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών -ακόµη κι εάν 

γίνει αυτό τα χαρακτηριστικά του µπορούν να είναι πάρα πολλά- ή ότι η πληροφορία 

που θα µας οδηγήσει στη σωστή ταξινόµηση του ίσως δεν είναι ευδιάκριτη ή τέλος 

ότι είναι απόλυτα φυσιολογικό για ένα κείµενο να περιέχει λάθη (ορθογραφικά, 

συντακτικά κ.τ.λ.) [LT96]. Όλα τα παραπάνω κάνουν το πρόβληµα που 

αντιµετωπίζουµε ιδιαίτερα ενδιαφέρον. 

 
 

1.4 Χαρακτηριστικά Ελληνικής Γλώσσας 
 

Η Νέα Ελληνική Γλώσσα, λόγω της αδιάλειπτης παρουσίας της τους τελευταίους 40 

αιώνες έχει προσλάβει στοιχεία τα οποία διατηρούνται ακόµα και σήµερα. Κάποια 

από τα στοιχεία τα οποία µπορούν να καθορίσουν σε µεγάλο βαθµό το ύφος της 

γλώσσας που χρησιµοποιείται παρουσιάζονται στις επόµενες παραγράφους. 

 
 

1.4.1 Πολυτυπία 
 

Ένα τέτοιο στοιχείο, το οποίο εκµεταλλευτήκαµε στην συγκεκριµένη εργασία 

[TMH+00a] είναι η πολυτυπία. Με τον όρο πολυτυπία εννοούµε την ύπαρξη πολλών 

διαφορετικών τύπων οι οποίοι χρησιµοποιούνται ευρέως και έχουν την ίδια σηµασία 

ή αποδίδουν το ίδιο νόηµα. Ένα παράδειγµα εµφάνισης πολυτυπίας δίνεται στην 

παρακάτω  περίπτωση : 

 

έβαλαν – βάλαν - βάλανε  (1.1) 

 5  



Κεφάλαιο 1 : Γενικά 

όπου και οι τρεις όροι χρησιµοποιούνται ευρέως στη Νέα Ελληνική Γλώσσα. Επίσης 

πολύ συχνά συναντάµε το φαινόµενο ότι παραπάνω από µία λέξεις χρησιµοποιούνται 

για την ίδια έννοια, όπως π.χ. : 

 

ύδωρ – νερό,  τριαντάφυλλο – ρόδο (1.2) 

  

Η πολυτυπία στην Ελληνική γλώσσα ευνοήθηκε από την ύπαρξη της 

Καθαρεύουσας η οποία ήταν η επίσηµη γλώσσα του Ελληνικού κράτους έως το 1979, 

οπότε και αντικαταστάθηκε από την ∆ηµοτική. Η Νέα Ελληνική Γλώσσα, παρότι 

βρίσκεται πιο κοντά στην ∆ηµοτική, εν τούτοις περιέχει ένα µεγάλο αριθµό 

χαρακτηριστικών της Καθαρεύουσας. Τέτοια χαρακτηριστικά απαντώνται σε 

διαφορετικές αναλογίες στα διάφορα είδη του λόγου. Γενικά, τα είδη του λόγου τα 

οποία εµφανίζουν ένα πιο επίσηµο ύφος (όπως π.χ. ο ακαδηµαϊκός λόγος ή η 

νοµοθεσία) χρησιµοποιούν περισσότερα χαρακτηριστικά της Καθαρεύουσας από ότι η 

λογοτεχνία ή ο προφορικός λόγος. Πρέπει εδώ να τονιστεί ότι αρκετές από τις 

γραµµατικά ισοδύναµες λεκτικές µονάδες απαντώνται αρκετά συχνά στη Νέα 

Ελληνική Γλώσσα. Ωστόσο, επειδή µερικές από αυτές είναι χαρακτηριστικές ενός 

επίσηµου ύφους ή ενός ανεπίσηµου ύφους, η χρήση τους µας φανερώνει την 

προτίµηση σε ένα συγκεκριµένο γλωσσικό είδος.   

 

Η συγκεκριµένη εργασία χρησιµοποιεί τόσο µορφολογικά όσο και δοµικά 

χαρακτηριστικά για την αυτόµατη κατηγοριοποίηση κειµένων. Στην περίπτωση της 

Νέας Ελληνικής Γλώσσας, το σύστηµα µας εκµεταλλεύεται το φαινόµενο της 

πολυτυπίας όπως επίσης και την έντονα κλιτική φύση της γλώσσας1. Έτσι, 

συλλέγουµε πληροφορίες για τις ρηµατικές καταλήξεις, καθώς επίσης και για δοµικά 

χαρακτηριστικά, όπως το µέγεθος των λέξεων και των προτάσεων. Όλα τα 

µορφολογικά και δοµικά χαρακτηριστικά συγκεντρώνονται σε ένα αρχείο δεδοµένων, 

                                                 
1 Η έντονα κλιτική φύση της Ελληνικής Γλώσσας είναι ευδιάκριτη κυρίως αν τη συγκρίνουµε µε άλλες 
γλώσσες, όπως η Αγγλική. Για παράδειγµα και αναφερόµενοι στα ρήµατα, η Ελληνική Γλώσσα έχει 
ξεχωριστές καταλήξεις για κάθε πρόσωπο και αριθµό (κάν -ω, -εις, -ει, -ουµε, -ετε, -ουν) σε αντίθεση 
µε τα ρήµατα της Αγγλικής τα οποία –και σε συγκεκριµένους µόνο χρόνους- διαφοροποιούν τις  
καταλήξεις τους µόνο στο τρίτο πρόσωπο ενικό (I/you do, he/she/it does, we/you/they do). Επίσης, το 
ίδιο συµβαίνει και στα ουσιαστικά, όπου σε αντίθεση µε την Ελληνική Γλώσσα (άλογ –ο, -ου, -ο, -α, -
ων, -α) τα ουσιαστικά στην Αγγλική διαφοροποιούν µόνο την κατάληξη του πληθυντικού (horse – 
horses). Ακόµη πιο έντονη είναι η διαφορά στα επίθετα, όπου εκτός των όσων αναφέρθηκαν 
προηγουµένως, τα αγγλικά επίθετα διατηρούν την ίδια µορφή και στα τρία γένη (καλός, καλή, καλό – 
good). 
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τον οποίο στην συνέχεια επεξεργαζόµαστε µε στατιστικές µεθόδους καθώς και µε την 

χρήση νευρωνικών δικτύων.   

 
 

1.4.2 Αρνήσεις 
 

Η χρήση ορισµένων αρνητικών λέξεων (ουδείς, ουδέποτε, ουδαµού, άνευ) δηλώνει 

καθαρά µια προτίµηση για την Καθαρεύουσα, ενώ η χρήση άλλων (δίχως, µήτε, 

χωρίς) είναι ενδεικτική προτίµησης της ∆ηµοτικής. Εν τούτοις, οι πιο συχνά 

χρησιµοποιούµενες αρνητικές λέξεις (όχι, µην, δεν) δεν είναι χαρακτηριστικές του 

ενός ή του άλλου είδους [MT00].  

 
 

1.5 Ανάλογες προσπάθειες και αναφορές σε επιστηµονικές 
εργασίες. 
 

Προσπάθειες ανάλογες µε τη δική µας έχουν γίνει, κυρίως για την Αγγλική Γλώσσα. 

Για παράδειγµα, ο Adam Kilgariff επιλέγει την µέθοδο της µέτρησης των συχνοτήτων 

των λέξεων. Στο άρθρο του “Which words are characteristic of a text ? A survey of 

statistical approaches” [Kil96] αναφέρει ότι οι λέξεις-κλειδιά είναι ιδιαίτερα 

χρήσιµες στην περίπτωση της αναζήτησης πληροφοριών. Οι λέξεις τις οποίες 

αναζητούµε έχουν γενικά µεγαλύτερη αξία σε όσο λιγότερα κείµενα κάνουν την 

εµφάνιση τους. Ένας επιπλέον λόγος ο οποίος αυξάνει την σηµαντικότητα µιας λέξης 

σε ένα κείµενο είναι ο αριθµός εµφανίσεων της στο κείµενο αυτό. Επίσης, 

µελετώντας ένα κείµενο, είναι αναµενόµενο ότι εάν µια λέξη έχει ήδη εµφανιστεί  µια 

φορά σε αυτό, τότε είναι πολύ πιθανότερο να την ξανασυναντήσουµε στο ίδιο 

κείµενο, παρά εάν µέχρι τώρα δεν έχει εµφανιστεί καθόλου.  

  

Σε ένα άλλο άρθρο του [KR98] ο ίδιος προσπαθεί να αναπτύξει µια µέθοδο 

για την µέτρηση της οµοιότητας µεταξύ σωµάτων κειµένων. Επισηµαίνει βέβαια ότι 

υπάρχουν εγγενή προβλήµατα στην προσπάθεια αυτή όπως π.χ. ότι τα αποτελέσµατα 

έχουν µεγάλη εξάρτηση από την αντίληψη του καθενός. Αυτό συµβαίνει για δύο 

κυρίους λόγους : πρώτον,  γιατί κανείς δεν µπορεί εύκολα να διαβάσει ένα µεγάλο 
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σώµα κειµένων και να το συγκρίνει µε κάποιο άλλο και δεύτερον γιατί η σύγκριση 

πολύπλοκων και πολυδιάστατων αντικειµένων δεν µπορεί να δώσει µια απλή 

απάντηση στο ερώτηµα : “πόσο όµοια είναι τα δύο αντικείµενα ;”    

 

 Η Ellen Riloff ακολουθεί µια διαφορετική προσέγγιση στην αντιµετώπιση του 

προβλήµατος. Συγκεκριµένα, ερευνά το κατά πόσο οι πολύ συχνά (και συνήθως 

µικρές σε µέγεθος) χρησιµοποιούµενες λέξεις µπορούν να είναι τελικά χρήσιµες και 

σηµαντικές στην ταξινόµηση κειµένων [Ril95]. Το αποτέλεσµα στο οποίο καταλήγει 

είναι ότι -αντιθέτως µε το τι πιστεύουν οι περισσότεροι- οι λέξεις αυτές όντως 

µπορούν να παίξουν καθοριστικό ρόλο στο συγκεκριµένο ερευνητικό τοµέα. Έτσι, 

λέξεις όπως οι προθέσεις και οι αρνήσεις, αλλά ακόµη και η ύπαρξη ενός 

ουσιαστικού στον ενικό ή τον πληθυντικό αριθµό, ή ενός ρήµατος σε διαφορετικούς 

χρόνους µπορούν να µας βοηθήσουν δραµατικά στην κατηγοριοποίηση κειµένων.  

 

Ο Mehran Sahami εφαρµόζει τον αλγόριθµο του Multiple Cause Mixture 

Model για να δηµιουργήσει µια δοµή πολλαπλών κατηγοριών ταξινόµησης σε ένα µη 

χαρακτηρισµένο σώµα κειµένων [SHS96]. Ο αλγόριθµος αυτός µέσα από ένα στάδιο 

εκµάθησης άνευ επίβλεψης µπορεί να εκτιµήσει σε ποια από τις κατηγορίες θα 

καταλήξει ένα νεοεισερχόµενο κείµενο. Το βασικό µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής 

είναι η πολύ µεγάλη υπολογιστική πολυπλοκότητα του αλγορίθµου που καθιστά 

απαγορευτική τη χρήση της σε συστήµατα πραγµατικού χρόνου (real time). 

 

Η Yiming Yang συγκρίνει τρεις τεχνολογίες αυτόµατου διαχωρισµού κειµένων 

[Yan96].  

 

i. “Το ταίριασµα µε βάση λέξεις” (word-matching), το οποίο συνταιριάζει κείµενα 

σε κατηγορίες µε βάση τις κοινές λέξεις ανάµεσα στα κείµενα και τις 

κατηγορίες. Βασικό µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής είναι ότι εάν τα κείµενα και 

οι κατηγορίες δεν έχουν κάποιες κοινές λέξεις, τότε δεν συνταιριάζονται ακόµη 

και αν διαισθητικά θα έπρεπε. 

 

ii. “Το ταίριασµα µε βάση λεξικό συνωνύµων” (thesaurus-based matching), το 

οποίο χρησιµοποιεί  λεκτικούς συνδέσµους (lexical links) –κατασκευασµένους 

χειρωνακτικά ή αυτόµατα εκ των προτέρων- για να συσχετίσει ένα κείµενο µε 
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τα ονόµατα ή τις περιγραφικές φράσεις µιας κατηγορίας. Βασικό µειονέκτηµα 

είναι ότι οι λεκτικοί σύνδεσµοι είναι συνήθως στατικοί και δεν µπορούν να 

αποδώσουν µε ακρίβεια το νόηµα µιας λέξης όταν αυτό εξαρτάται από τα 

συµφραζόµενα. Επίσης, αν το λεξικό συνωνύµων είναι κατασκευασµένο 

χειρωνακτικά τότε έχουµε να αντιµετωπίσουµε µεγάλο κόστος και χαµηλή 

προσαρµοστικότητα σε διαφορετικά είδη του λόγου. 

 

iii. “Την εµπειρική εκµάθηση σχέσης λέξης-κατηγορίας” (Empirical learning of 

term-category associations) η οποία επιτυγχάνεται από την εκµάθηση ενός 

συνόλου κειµένων και τις κατηγορίες οι οποίες τους έχουν αποδοθεί. Η µέθοδος 

αυτή στηρίζεται στην ανθρώπινη αξιολόγηση της σχετικότητας των κειµένων 

και δεν έχει χρησιµοποιηθεί τόσο πολύ µέχρι σήµερα γιατί αντικειµενικά 

υπάρχουν χιλιάδες κατηγορίες στις οποίες µπορούν να ταξινοµηθούν κείµενα. 

  

Τέλος, ο Jussi Karlgren στην προσπάθεια του να διαχωρίσει γλωσσικά είδη 

χρησιµοποιεί κυρίως δοµικές πληροφορίες καθώς και πληροφορίες για τα µέρη του 

λόγου [Kar99]. Ο Karlgren χρησιµοποιεί ως στατιστική µέθοδο την διακριτική 

ανάλυση [KC94] και τα ποσοστά επιτυχίας των πειραµάτων του κυµαίνονται από 

52% (έχοντας επιλέξει 15 κατηγορίες διαχωρισµού) έως 96% (για 2 κατηγορίες 

διαχωρισµού). Βλέπουµε ότι το ποσοστό επιτυχίας µειώνεται δραµατικά όσο 

αυξάνονται οι κατηγορίες διαχωρισµού, κάτι το οποίο είναι αναµενόµενο. Ο ίδιος 

εξηγεί ότι το φαινόµενο αυτό έχει να κάνει κυρίως µε την επιλογή των κατηγοριών 

και µε το τι έχει οριστεί να περιλαµβάνει η κάθε µία. Επίσης, αναφέρει ότι µια άλλη 

στατιστική τεχνική για να ανακαλύψουµε κατηγορίες είναι η παραγοντική ανάλυση 

(factor analysis). Το πρόβληµα αυτής της τεχνικής είναι ότι ενώ µεν οι κατηγορίες 

που προκύπτουν µπορεί να έχουν λογική έννοια, ίσως θα είναι δύσκολο να εξηγηθούν 

σε κάποιο µη ειδικό ο οποίος προσπαθεί να αναζητήσει πληροφορίες. Κλείνοντας, 

επισηµαίνει ότι κάποιοι παράµετροι µπορεί να έχουν µεγάλη διακύµανση ή ακόµη και 

ασύµµετρη κατανοµή σε ορισµένα κείµενα. Αυτό δεν είναι δύσκολο να καθοριστεί 

µέσω της τυπικής απόκλισης, αλλά πάντως είναι κάτι το οποίο πρέπει να διερευνηθεί.  
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1.6 Χαρακτηριστικά Corpus 
 

Τα κείµενα που χρησιµοποιήσαµε για τις µετρήσεις µας χωρίζονται σε δύο µεγάλα 

σώµατα κειµένων.  

 

1. Το πρώτο σώµα κειµένων (πίνακας 1.1), το οποίο χρησιµοποιήθηκε για τον 

διαχωρισµό των ειδών του λόγου και πιο συγκεκριµένα τον διαχωρισµό µεταξύ 

πολιτικού, ιστορικού και λογοτεχνικού λόγου, αποτελείται από : 

 

i. 12 συνεδριάσεις της Ελληνικής Βουλής από το πρώτο µισό του έτους 1999, 

συνόλου 509.917 λέξεων (πολιτικός λόγος). 

 

ii. 32 κείµενα, 24 διαφορετικών συγγραφέων, γύρω από την ιστορία της 

Μακεδονίας, συνόλου 360.933 λέξεων (ιστορικός λόγος). 

 

iii. 24 λογοτεχνικά κείµενα, 6 διαφορετικών συγγραφέων, συνόλου 363.873 

λέξεων (λογοτεχνία). 

 

Σώµα Κειµένων I Κείµενα Λέξεις 
Πολιτικός Λόγος 12 509.917 
Ιστορικός Λόγος 32 360.933 
Λογοτεχνία 24 363.873 
Σύνολο 68 1.234.723 

Πίνακας 1.1 – Το σώµα κειµένων I 

 
2. Το δεύτερο σώµα κειµένων (πίνακας 1.2), το οποίο χρησιµοποιήθηκε για τον 

διαχωρισµό των οµιλητών και πιο συγκεκριµένα τον διαχωρισµό µεταξύ πέντε 

(από εδώ και στο εξής οµιλητές Α, Β, Γ, ∆, Ε) προσωπικοτήτων της Ελληνικής 

Βουλής (έναν από κάθε κόµµα το οποίο εκπροσωπούνταν στη Βουλή την περίοδο 

1997 - 2000), αποτελούνταν από : 

 

i. 418 οµιλίες του οµιλητή Α, συνόλου 463.680 λέξεων. 

ii. 85 οµιλίες του οµιλητή Β, συνόλου 177.853 λέξεων. 

iii. 245 οµιλίες του οµιλητή Γ, συνόλου 241.882 λέξεων. 

iv. 154 οµιλίες του οµιλητή ∆, συνόλου 217.305 λέξεων. 
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v. 103 οµιλίες του οµιλητή Ε, συνόλου 190.601 λέξεων. 

 

Όλες αυτές οι οµιλίες έλαβαν χώρα κατά τη διάρκεια της περιόδου Ιανουάριος 1997 - 

Μάρτιος 2000, ενώ όπως θα αναφέρουµε και στο αντίστοιχο κεφάλαιο εκτός από το 

σύνολο των οµιλιών χρησιµοποιήσαµε και ένα υποσύνολο τους για τη λήψη 

αποτελεσµάτων. 

 

Σώµα Κειµένων ΙΙ 1997 1998 1999 2000 Οµιλίες Λέξεις 
Οµιλητής Α 161 107 125 25 418 463.680 
Οµιλητής Β 36 28 18 3 85 177.853 
Οµιλητής Γ 81 71 67 26 245 241.882 
Οµιλητής ∆ 72 49 30 3 154 217.305 
Οµιλητής Ε 16 42 38 7 103 190.601 
Σύνολο 366 297 278 64 1005 1.291.321 

Πίνακας 1.2 – Το σώµα κειµένων ΙΙ 
 

Πρέπει εδώ να επισηµανθεί ότι όλα τα κείµενα τα οποία χρησιµοποιήσαµε 

είχαν διορθωθεί για τυχόν ορθογραφικά ή άλλα λάθη. Επιπλέον, τα πρακτικά της 

Βουλής έχουν υποστεί και µια προεπεξεργασία µε κύριο σκοπό την απάλειψη των 

διαλόγων µικρής έκτασης ή των παρεµβάσεων (ελλειπτικές προτάσεις), φαινόµενα τα 

οποία είναι τυπικά για συνεδριάσεις της Βουλής, αλλά δεν αποτελούν δείγµα 

ολοκληρωµένου λόγου και δεν αναµένεται να χαρακτηρίζουν κάποιο οµιλητή.  
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ΚΚΕΕΦΦΑΑΛΛΑΑΙΙΟΟ  22                                                                                    
ΕΕΡΡΓΓΑΑΛΛΕΕΙΙΑΑ  
 
 

2.1 Εισαγωγή 
 

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται αναφορά σε όλα τα εργαλεία τα οποία χρησιµοποιήσαµε 

κατά την διάρκεια των πειραµάτων, τόσο για την λήψη των απαραίτητων µετρήσεων 

όσο και για την επεξεργασία των αποτελεσµάτων. 

 
 

2.2 AMP (Automated Morphological Processor) 
 

Το πρόβληµα της µορφολογικής επεξεργασίας λεκτικών µονάδων έχει αντιµετωπιστεί 

µε δύο κυρίως προσεγγίσεις. Η πρώτη έγκειται στη χρήση γλωσσολογικών κανόνων 

[PW93] για την µοντελοποίηση των µορφολογικών φαινοµένων, την συµπίεση της 

πληροφορίας στα µορφολογικά λεξικά, την ληµµατοποίηση και τέλος την παραγωγή 

των µορφολογικών τύπων. Η δεύτερη προσέγγιση χρησιµοποιεί υπολογιστικές 

αρχιτεκτονικές οι οποίες προσοµοιώνουν τη δοµή βιολογικών νευρωνικών δικτύων, 

ώστε να επιτευχθεί η µορφολογική επεξεργασία των λέξεων [GAS94]. Το πρόγραµµα 

που χρησιµοποιήσαµε για τις µετρήσεις µας (AMP) χρησιµοποιεί και αξιοποιεί 

γλωσσολογικούς κανόνες, αλλά ταυτόχρονα ενσωµατώνει κάποια στατιστικά 

στοιχεία για να επιτύχει τον σκοπό του. 

 

Οι µετρήσεις των µορφολογικών χαρακτηριστικών γίνονται µέσω του AMP 

(Automated Morphological Processor). Το AMP έχει σχεδιασθεί έτσι ώστε να 

εκµεταλλεύεται πλήρως την άκρως κλιτική φύση της Ελληνικής Γλώσσας, 

επιτρέποντας και διευκολύνοντας την παραγωγή µορφολογικών λεξικών µε αυτόµατο 

τρόπο [TK99]. Η χειρωνακτική παραγωγή µορφολογικών λεξικών είναι µια επίπονη 

και χρονοβόρα εργασία και το AMP επιτρέπει την αυτόµατη δηµιουργία τους µε 

µεγάλη ακρίβεια. Πιο συγκεκριµένα, η ακρίβεια που επιτυγχάνει το AMP 
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συγκρίνοντας τα αποτελέσµατά του µε τα περιεχόµενα του µορφολογικού λεξικού, το 

οποίο έχει κατασκευαστεί χειρωνακτικά στο ΙΕΛ, αγγίζει το 96%. [AM95]. 

 

 Το AMP βασίζεται στην τεχνική της ταύτισης και απόκρυψης (matching and 

masking technique), η οποία χρησιµοποιείται ευρέως σε εφαρµογές αναγνώρισης 

προτύπων (pattern recognition). Σύµφωνα µε την τεχνική αυτή, το κάθε πρότυπο 

διαιρείται σε τµήµατα και επιχειρείται η ταύτιση οµοειδών τµηµάτων των προτύπων 

ενώ ταυτόχρονα αποκρύπτονται προσωρινά τα υπόλοιπα τµήµατα των προτύπων. 

Στην συγκεκριµένη περίπτωση, όπου τα πρότυπα είναι λεκτικές µονάδες, η κάλυψη 

και απόκρυψη αναφέρεται στα θέµατα και τις αντίστοιχες καταλήξεις των λεκτικών 

µονάδων. Έτσι, αν υποτεθεί ότι υπάρχουν δύο συγκεκριµένες λέξεις οι οποίες 

παριστάνονται ως θ1κ1 και θ2κ2, όπου θi το εκάστοτε θέµα και κi η αντίστοιχη 

κατάληξη, τότε η επιτυχής ταύτιση συνεπάγεται ότι είτε θ1=θ2 (ταύτιση των θεµάτων 

των δύο λέξεων), είτε κ1=κ2 (ταύτιση των καταλήξεων των δύο λέξεων). 

  

Η διαδικασία εντοπισµού πιθανών θεµάτων και καταλήξεων υλοποιείται µε 

την επαναληπτική εφαρµογή της τεχνικής ταύτισης και απόκρυψης. Σε κάθε 

επανάληψη, µελετώνται όλες οι λεκτικές µονάδες που υπάρχουν στο σώµα κειµένων 

ώστε από τις ήδη προσδιορισθείσες καταλήξεις και θέµατα να προσδιορισθούν νέες 

πιθανές καταλήξεις και θέµατα. Έτσι, σταδιακά δηµιουργείται ένα σύνολο από 

πιθανές καταλήξεις και θέµατα για κάθε λεκτική µονάδα. Φυσικά, το σύστηµα 

συµπληρώνεται από ένα σύνολο γραµµατικών περιορισµών ως προς τις αποδεκτές 

και µη µορφές θεµάτων και καταλήξεων της Ελληνικής Γλώσσας. 

 

Με την παραπάνω διαδικασία, για κάθε λέξη του σώµατος παράγεται ένας 

αριθµός από δυνατές λύσεις διαχωρισµού σε θέµα και κατάληξη. Αυτές οι λύσεις 

κατατάσσονται ανάλογα µε την πιθανότητά τους να αποτελούν τον βέλτιστο 

διαχωρισµό της δεδοµένης λεκτικής µονάδας σε θέµα και κατάληξη χρησιµοποιώντας 

ένα κριτήριο κατάταξης, και πιο συγκεκριµένα το ελάχιστο µήκος κατάληξης. 

 

Για τους σκοπούς του διαχωρισµού ειδών λόγου και οµιλητών είναι 

απαραίτητο να µετρήσουµε τις συχνότητες εµφάνισης συγκεκριµένων καταλήξεων, 

όπως αναφέρουµε αναλυτικά στα Κεφ. 3 και 4. Συνεπώς, στη περίπτωση µας το AMP 

περιορίζεται να χρησιµοποιήσει δεδοµένες καταλήξεις, οι οποίες είναι 
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χαρακτηριστικές για το κάθε είδος, ως a priori γνώση. Για κάθε µία από τις 

καταλήξεις αυτές το AMP µετράει τη συχνότητα εµφάνισης της, καταγράφει τα 

αντίστοιχα θέµατα και µετράει τη συχνότητα εµφάνισης των. 

 

Επειδή το AMP δεν είχε αρχικά σχεδιασθεί για την εκτέλεση αυτών των 

εξειδικευµένων µετρήσεων, χρειάστηκε να γίνουν κάποιες µετατροπές και βελτιώσεις 

στο αρχικό πρόγραµµα. Επίσης, λόγω του ότι η λίστα  των καταλήξεων που 

χρησιµοποιήσαµε ήταν αρκετά εκτενής, το πρόγραµµα µπορούσε να εκτελεστεί µόνο 

σε περιβάλλον Linux και όχι σε SunOS που ήταν αρχικά η πλατφόρµα υλοποίησης 

του.  

 
 

2.3 Άλλα µετροπρογράµµατα 
 

Οι µετρήσεις των δοµικών χαρακτηριστικών γίνονται µε την βοήθεια άλλων 

µετροπρογραµµάτων τα οποία έχουν γραφεί σε γλώσσα προγραµµατισµού C και 

τρέχουν σε περιβάλλον Linux, καθώς και σε shell scripts τα οποία εκτελούνται επίσης 

σε περιβάλλον Linux. Ειδικότερα, χρησιµοποιήσαµε κυρίως δύο προγράµµατα : 

 

i. Το πρώτο δέχεται ως είσοδο ένα κείµενο και µετράει τον αριθµό των λέξεων, 

προτάσεων, κοµµάτων, παρενθέσεων, παυλών, ερωτηµατικών, καθώς και τις 

κατανοµές λέξεων µήκους x σε γράµµατα και τις κατανοµές προτάσεων µήκους 

x σε λέξεις. 

 

ii. Το δεύτερο πρόγραµµα (shell script) το οποίο στηρίζεται στη χρήση της εντολής 

grep του unix, δέχεται ως είσοδο τα ληµµατοποιηµένα αρχεία από τον tagger    

(§ 2.4) και µετράει τη συχνότητα των µερών του λόγου, τα ουσιαστικά και 

επίθετα τα οποία βρίσκονται σε γενική πτώση, τα πρόσωπα ανά αριθµό των 

ρηµάτων, τις αρνήσεις και τα όποια λήµµατα χρησιµοποιήσαµε. 

 

iii. Τέλος, χρησιµοποιήθηκαν και άλλα ήσσονος σηµασίας προγράµµατα για άλλες 

εργασίες, όπως η ταξινόµηση (sorting) ληµµάτων, καθώς και ένα macro του 

Microsoft Word 97 το οποίο “καθάριζε” τα κείµενα από τα σηµεία στίξης, 

αφήνοντας µόνο τις λέξεις.  
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2.4 Tagger – Lemmatizer (Ληµµατοποιητής) 
 

Για την κατηγοριοποίηση των λέξεων των κειµένων σε µέρη του λόγου (PoS) 

χρησιµοποιήθηκε ο tagger, ο οποίος έχει αναπτυχθεί στο ΙΕΛ. Ο tagger αυτός έχει 

ακρίβεια πάνω από 96% [PPG+00] στην ταξινόµηση των µερών του λόγου, ποσοστό 

το οποίο είναι αρκετά ικανοποιητικό για τις εφαρµογές στις οποίες τον 

χρησιµοποιήσαµε. 

 
 

2.5 Στατιστικά Προγράµµατα 
 

Η ανάλυση των µετρήσεων έγινε κατ’ αρχήν µε την βοήθεια στατιστικών µεθόδων. 

Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιήσαµε τα πακέτα Statgraphics 3.1 και Statistica 5.0.  Οι 

δύο στατιστικές µέθοδοι που χρησιµοποιήσαµε είναι η ανάλυση σε οµάδες (Cluster 

Analysis) και η διακριτική ανάλυση (Discriminant Analysis).   

 

Ο όρος cluster analysis (ανάλυση σε οµάδες) στην πραγµατικότητα περικλείει 

ένα µεγάλο αριθµό από διαφορετικούς αλγόριθµους ταξινόµησης. Ένα βασικό 

ερώτηµα το οποίο αντιµετωπίζουν πολλοί ερευνητές σε θέµατα αναζήτησης 

πληροφορίας είναι το πως µπορούν να οργανωθούν οι παρατηρήσεις σε δοµές οι 

οποίες να έχουν νόηµα. Για παράδειγµα, ο βιολόγος ο οποίος προσπαθεί να 

οργανώσει τα διάφορα είδη ζώων χωρίς να λάβει κατ’ αρχήν υπόψη του τις διαφορές 

µεταξύ τους, κατατάσσει τον άνθρωπο στα πρωτεύοντα θηλαστικά, τα θηλαστικά, τα 

σπονδυλωτά και τα ζώα. Στην κατάταξη αυτή παρατηρούµε ότι όσα περισσότερα 

µέλη έχει µια οµάδα, τόσο λιγότερο όµοια είναι αυτά τα µέλη µεταξύ τους. Εν 

προκειµένω ο άνθρωπος έχει περισσότερα κοινά µε τα άλλα πρωτεύοντα θηλαστικά 

(π.χ. πίθηκος) παρά µε τα άλλα θηλαστικά (π.χ. σκύλος). Αναλυτικότερα, δεδοµένου 

ενός αριθµού αντικειµένων ή παρατηρήσεων που έχουν γίνει σε n χαρακτηριστικά (n 

µεταβλητές), η ανάλυση σε οµάδες (cluster analysis) ασχολείται µε την εύρεση των 

“αποστάσεων” (ανοµοιοτήτων) της καθεµιάς παρατήρησης από όλες τις υπόλοιπες 

και στη συνέχεια χωρίζει το σύνολο των παρατηρήσεων σε ένα αριθµό Κ οµάδων 

κατά τέτοιο τρόπο ώστε δύο παρατηρήσεις που οµαδοποιούνται στην ίδια οµάδα να 

είναι όσο το δυνατόν πιο όµοιες µεταξύ τους και παρατηρήσεις που βρίσκονται σε 
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διαφορετικές οµάδες να είναι το δυνατόν πιο “ανόµοιες”. Προφανώς, στη µέθοδο 

αυτή ανάλυσης σηµαντικό ρόλο διαδραµατίζει η µέθοδος µέτρησης της απόστασης.  

 

Η discriminant analysis (διακριτική ανάλυση) χρησιµοποιείται για να 

καθορίσουµε ποιες µεταβλητές διαφοροποιούν δύο ή περισσότερες οµάδες. Μέσω της 

discriminant analysis, η οποία δέχεται ως είσοδο µια οµάδα από προ-ταξινοµηµένα 

στοιχεία και όλες τις ανεξάρτητες µεταβλητές τους, λαµβάνουµε ως αποτέλεσµα ένα 

σετ από συναρτήσεις διαχωρισµού οι οποίες ταξινοµούν τις αντίστοιχες οµάδες (για n 

οµάδες έχουµε n-1 συναρτήσεις διαχωρισµού) [Man86]. Οι συναρτήσεις αυτές 

µπορούν στη συνέχεια να χρησιµοποιηθούν για να προβλέψουν την κατηγορία στην 

οποία θα ταξινοµηθούν τα καινούρια στοιχεία, κάτι το οποίο έχει εφαρµόσει και ο 

Karlgren [Kar00]. Αναλυτικότερα, δεδοµένου ενός αριθµού αντικειµένων ή 

παρατηρήσεων που έχουν γίνει σε n χαρακτηριστικά (n µεταβλητές), η διακριτική 

ανάλυση (discriminant analysis) ασχολείται µε τον προσδιορισµό Κ διακριτικών 

συναρτήσεων (δηλ. Κ γραµµικών συνδυασµών των n µεταβλητών) που χωρίζουν τον 

χώρο των n διαστάσεων σε Κ+1 υπόχωρους στους οποίους κατατάσσονται όλες οι 

παρατηρήσεις κατά τέτοιο τρόπο ώστε το ποσοστό των παρατηρήσεων που δεν έχουν 

τοποθετηθεί στο σωστό τους υπόχωρο να είναι το ελάχιστο δυνατόν.  

 

Εκτός από τo πλήρες µοντέλο discriminant analysis υπάρχουν δύο ακόµα, τα 

οποία χρησιµοποιήσαµε και εξηγούµε παρακάτω : 

 

i. Εµπρός Βηµατική Ανάλυση (Forward Stepwise Analysis). Με τη µέθοδο αυτή 

χτίζουµε ένα µοντέλο διακριτικής ανάλυσης βήµα-βήµα. Το µοντέλο αυτό 

αρχικά δεν περιλαµβάνει καµία µεταβλητή. Η διαδικασία βήµα προς βήµα 

εξαρτάται από τις δύο τιµές F1 και F2, που έχουν καθορισθεί για την προσθήκη 

και για την αφαίρεση µεταβλητών στο µοντέλο. Συγκεκριµένα, σε κάθε βήµα (i) 

εξετάζονται όλες οι µεταβλητές που ευρίσκονται εκτός του µοντέλου, 

προσδιορίζεται αυτή που συνεισφέρει περισσότερο στο διαχωρισµό σε οµάδες 

και  εφόσον η συνεισφορά αυτή υπερβαίνει την τιµή F1, η µεταβλητή εισάγεται 

στο µοντέλο και (ii) εξετάζονται όλες οι µεταβλητές που ευρίσκονται εντός του 

µοντέλου, προσδιορίζεται αυτή που συνεισφέρει το λιγότερο στον ορθό 

διαχωρισµό σε οµάδες και - εφόσον η συνεισφορά αυτή είναι µικρότερη από την 
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τιµή F2 - η µεταβλητή αφαιρείται από το µοντέλο. Με τον ίδιο τρόπο 

συνεχίζουµε µέχρι να χτίσουµε το τελικό µοντέλο.  

 

ii. Πίσω Βηµατική Ανάλυση (Backward Stepwise Analysis). Το µοντέλο στην αρχή 

περιλαµβάνει όλες τις µεταβλητές και στην συνέχεια, αποβάλλονται αλλά και 

επανεισάγονται µεταβλητές µε διαδικασία ανάλογη µε αυτή της Εµπρός 

Βηµατικής Ανάλυσης. Συνεπώς, στην περίπτωση της επιτυχούς ανάλυσης, θα 

κρατήσουµε µόνο τις σηµαντικές µεταβλητές στο µοντέλο. 

 

Τόσο η Forward Stepwise Analysis όσο και η Backward Stepwise Analysis 

χρησιµοποιούνται στις περιπτώσεις που έχουµε µεγάλο αριθµό παραµέτρων ώστε να 

εξετασθεί εάν ένας µικρότερος αριθµός χαρακτηριστικών µπορεί να διαχωρίσει µε 

την ίδια τάξη ακρίβειας τις δεδοµένες παρατηρήσεις. 

 

Η διαδικασία βήµα προς βήµα εξαρτάται από τις τιµές F1 για την προσθήκη 

και F2 για την αποβολή µεταβλητών. Η τιµή F µιας µεταβλητής υποδεικνύει την 

στατιστική σηµαντικότητά της στο διαχωρισµό σε οµάδες, δηλαδή το µέτρο του κατά 

πόσο η συγκεκριµένη µεταβλητή έχει µοναδική συµβολή στην πρόβλεψη των 

οµάδων. Γενικότερα το µοντέλο θα συνεχίσει να προσθέτει µεταβλητές όσο οι 

αντίστοιχες τιµές F κάποιων µεταβλητών είναι µεγαλύτερες από την τιµή της F1 που 

καθόρισε ο χρήστης, ενώ θα αφαιρεί µεταβλητές από το µοντέλο, εάν η 

σηµαντικότητα τους υπολείπεται της F2 που καθόρισε ο χρήστης. 

 
 

2.6 SOM Toolbox 
 

Στη συνέχεια η ανάλυση των µετρήσεων έγινε µε τη χρήση νευρωνικού δικτύου και 

πιο συγκεκριµένα µε το πακέτο SOM Toolbox για το περιβάλλον της Matlab. Το 

SOM (Self Organizing Map) είναι ένα µοντέλο νευρωνικού δικτύου και αλγορίθµου ο 

οποίος υλοποιεί µια χαρακτηριστική µη γραµµική απεικόνιση από ένα χώρο µεγάλων 

διαστάσεων σε ένα πίνακα νευρώνων µικρών διαστάσεων [KOS+96]. Αυτό βέβαια 

γίνεται µεθοδικά και ακολουθώντας κάποιους κανόνες. Ο χάρτης που προκύπτει 

τείνει να διατηρήσει τις τοπολογικές σχέσεις των δεδοµένων. Πιο αναλυτικά, τo SOM 

αποτελείται από νευρώνες οργανωµένους σε ένα κανονικό µονοδιάστατο ή 
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διδιάστατο πλέγµα. Περισσοτέρων διαστάσεων πλέγµατα µπορούν επίσης να 

χρησιµοποιηθούν, αλλά το συγκεκριµένο Toolbox δεν υποστηρίζει την οπτικοποίησή 

τους. Στην περίπτωση του διδιάστατου πλέγµατος οι νευρώνες παίρνουν τη µορφή 

είτε ορθογώνιου, είτε εξαγωνικού πλέγµατος (σχήµα 2.1).  

Σχήµα 2.1  

 

Εάν οι πλευρές του χάρτη συνδέονται µεταξύ τους, το σχήµα του χάρτη 

γίνεται κυλινδρικό ή µε µορφή τόρου (σχήµα 2.2). Ο αριθµός των νευρώνων µπορεί 

να ποικίλλει από µερικές δεκάδες έως µερικές χιλιάδες. Κάθε νευρώνας 

αντιπροσωπεύεται από ένα κ-διάστατο πίνακα βαρών x=[x1,…,xκ], όπου κ είναι η 

διάσταση του πίνακα εισόδου. Οι νευρώνες συνδέονται µε τους γειτονικούς τους 

µέσω µιας σχέσης γειτνίασης, η οποία διέπει την τοπολογία ή τη δοµή του χάρτη. Στο 

SOM Toolbox, η τοπολογία  διανέµεται σε δύο παράγοντες: την τοπική δοµή του 

δικτυώµατος και το σχήµα του χάρτη [VHA+00].  

 Ο αλγόριθµος εκµάθησης του SOM οµοιάζει µε αλγόριθµους κβαντοποίησης 

διανυσµάτων (vector quantization), όπως ο k-means, ή ο LVQ (Learning Vector 

Quantization). Η σηµαντική διαφορά είναι ότι εκτός του διανύσµατος βάρους 

ενηµερώνονται και οι γείτονες στο χάρτη : η περιοχή γύρω από τον καλύτερα 

ταιριαστό πίνακα προσαρµόζεται στο παρόν δείγµα εκµάθησης. Το τελικό 

αποτέλεσµα είναι ότι οι νευρώνες του δικτυώµατος είναι διατεταγµένοι και οι 

γειτονικοί νευρώνες µετά το τέλος της διαδικασίας εκµάθησης (άνευ επίβλεψης) 

Σχήµα 2.2 
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έχουν παρόµοια διανύσµατα βάρους. Τα βάρη του επικρατούντος νευρώνα 

ρυθµίζονται µε τη χρήση του κανόνα εκµάθησης Kohonen. Υποθέτοντας ότι 

επικρατεί ο iος  νευρώνας, η iη γραµµή του πίνακα βαρών (IW) προσαρµόζεται ως εξής 

:  

1,1 1,1 1,1( ) ( 1) ( ( ) ( 1))i i iIW q IW q a p q IW q= − + − −
 

 Συνεπώς, ο νευρώνας του οποίου ο πίνακας βαρών είναι πλησιέστερος στον 

πίνακα εισόδου ενηµερώνεται έτσι ώστε να βρεθεί ακόµα πιο κοντά (σχήµα 2.3). Το 

αποτέλεσµα είναι ότι ο επικρατών νευρώνας (Best Matching Unit - BMU) έχει 

περισσότερες πιθανότητες να επικρατήσει ξανά εάν εµφανιστεί παρόµοιος πίνακας 

εισόδου ενώ αντίθετα έχει λιγότερες πιθανότητες επικράτησης εάν ο πίνακας εισόδου 

είναι πολύ διαφορετικός. Όσο περισσότερες είσοδοι παρουσιάζονται, τόσο κάθε 

νευρώνας προσαρµόζεται καλύτερα. Τελικά, εάν υπάρχουν αρκετοί νευρώνες, κάθε 

οµάδα παρόµοιων εισόδων θα έχει ένα νευρώνα ο οποίος θα δίνει έξοδο 1 (ή κοντά 

στο 1) όταν παρουσιάζεται µια είσοδος από την παραπάνω οµάδα και έξοδο 0 (ή 

κοντά στο 0) για κάθε άλλη είσοδο. Άρα, το δίκτυο µαθαίνει να κατηγοριοποιεί τις 

νέες εισόδους. 

 

Σχήµα 2.3 – Ενηµέρωση του σηµείου BMU και των γειτόνων του ως προς τη
νέα είσοδο x. Οι συνεχόµενες και διακεκοµµένες γραµµές αντιστοιχούν στην
κατάσταση πριν και µετά την ενηµέρωση, αντίστοιχα. 
 

Το SOM µπορεί επίσης προβλέψει το επόµενο δείγµα, λαµβάνοντας υπόψη 

του τις πληροφορίες που περιέχουν τα προηγούµενα δείγµατα. Με τη χρήση της 

γραµµικής παλινδρόµησης (linear regression) ένα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να 
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“µάθει” την ιστορία του συστήµατος και στην συνέχεια να την εφαρµόσει στην 

πρόβλεψη των µελλοντικών αποτελεσµάτων [KK96].  

 

Αφού τα διανύσµατα βάρους του SOM έχουν καλά ορισµένες συντεταγµένες 

στον χάρτη, το SOM µπορεί να θεωρηθεί και ως ένας αλγόριθµος διανυσµατικής 

προβολής. Οι πρωτότυποι πίνακες και οι προβολές τους ορίζουν ένα ολίγων-

διαστάσεων χάρτη του αρχικού (πολλών διαστάσεων) τοπολογικού χάρτη. 

  

Οι πιο χρήσιµες εφαρµογές του SOM είναι η οπτικοποίηση συστηµάτων 

µεγάλων διαστάσεων και η επεξεργασία και εύρεση κατηγοριών από µη 

επεξεργασµένα δεδοµένα. Έτσι, το SOM βρίσκει πεδίο εφαρµογής στην αναγνώριση 

προτύπων (computer vision, speech recognition), στη ροµποτική και στις 

τηλεπικοινωνίες [Koh90]. 

  

Όσον αφορά το SOM και την αναζήτηση πληροφοριών ή την ταξινόµηση 

κειµένων, πρέπει να αναφέρουµε ότι η συγκεκριµένη µέθοδος έχει τύχει ευρύτατης  

χρήσης από πολλούς ερευνητές (για παράδειγµα [Mer99] και [Hyo96]). Οι χάρτες οι 

οποίοι προκύπτουν απεικονίζουν την οµοιότητα που έχουν τα κείµενα τα οποία 

µελετάµε. Έτσι, όσα κείµενα είναι παρόµοια τοποθετούνται σε γειτονικές περιοχές 

του χάρτη. Βέβαια, λόγω της απεικόνισης ενός χώρου προτύπων πολλών διαστάσεων 

σε ένα µόνο χάρτη δύο διαστάσεων προκύπτουν κάποιοι περιορισµοί όσον αφορά την 

ακρίβεια απεικόνισης. Μία ακόµη έλλειψη που παρουσιάζει η µέθοδος αυτή είναι η 

αδυναµία της να ορίσει επακριβώς τα όρια των οµάδων που προκύπτουν [Mer97].   

 

Το SOM Toolbox είναι µια υλοποίηση και απεικόνιση του SOM στο 

περιβάλλον της Matlab. Το Toolbox αυτό µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την 

επεξεργασία δεδοµένων, την αρχικοποίηση και εκπαίδευση SOM χρησιµοποιώντας 

µια πλειάδα από τοπολογίες, την απεικόνιση του SOM µε διάφορους τρόπους και την 

ανάλυση των ιδιοτήτων του SOM και των δεδοµένων (ποιότητα SOM, οµάδες στον 

χάρτη και συσχετίσεις µεταξύ των µεταβλητών).  
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ΚΚΕΕΦΦΑΑΛΛΑΑΙΙΟΟ  33                                                            
∆∆ΙΙΑΑΧΧΩΩΡΡΙΙΣΣΜΜΟΟΣΣ  ΕΕΙΙ∆∆ΩΩΝΝ  ΛΛΟΟΓΓΟΟΥΥ  
 
 

3.1 Εισαγωγή  
 

Το τρίτο κεφάλαιο εστιάζεται στη προσπάθεια που κάναµε να διαχωρίσουµε τα τρία 

προαναφερθέντα είδη λόγων : πολιτικό, ιστορικό και λογοτεχνικό. Στις παραγράφους 

που ακολουθούν, επισυνάπτουµε όλες τις σχετικές πληροφορίες για τα κείµενα που 

µελετήσαµε, τις µετρήσεις που κάναµε, την επεξεργασία τους και τέλος κάποια 

συµπεράσµατα για την ακρίβεια της µεθόδου που ακολουθήσαµε. 

 
 

3.2 Κείµενα 
 

Τα κείµενα που χρησιµοποιήσαµε στη συγκεκριµένη ενότητα είναι τα κείµενα που 

αποτελούν το πρώτο σώµα κειµένων (πίνακας 1.1).  

 
 

3.3 Ρηµατική Πολυτυπία 
 
Η πολυτυπία, όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, είναι ένα αρκετά διαδεδοµένο 

φαινόµενο στη Νέα Ελληνική Γλώσσα, ενώ παρατηρείται κυρίως στους ρηµατικούς 

τύπους (1.1). Σε µικρότερο βαθµό, η πολυτυπία παρατηρείται στα ουσιαστικά και τα 

επιρρήµατα (1.2) [MK00]. Στα ουσιαστικά η πολυτυπία είναι περιορισµένη σε ένα 

πολύ µικρό αριθµό όρων, ενώ τα επιρρήµατα είναι σαφώς πιο σπάνια από τα ρήµατα. 

Επιπλέον, στην περίπτωση των επιρρηµάτων, υπάρχει αλληλεπίδραση µορφολογικών 

και σηµασιολογικών θεµάτων  µε άµεση συνέπεια η αυτόµατη επεξεργασία να 

καθίσταται αδύνατη [TMH+00a]. Έχοντας υπόψη µας τα παραπάνω γεγονότα 

αποφασίσαµε να περιορίσουµε τις µετρήσεις µας στην περίπτωση της ρηµατικής 

πολυτυπίας. 
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Η ρηµατική πολυτυπία της Ελληνικής Γλώσσας οφείλεται κατά κύριο λόγο 

στις καταλήξεις των ρηµάτων και σε µικρότερο βαθµό στα προθέµατα. Μερικές 

πάντως από τις διαφορετικές καταλήξεις δεν συνιστούν απαραίτητα κάποια διαφορά 

ανάµεσα σε Καθαρεύουσα και ∆ηµοτική Γλώσσα. Στην εργασία αυτή εστιάζουµε σε 

αυτές ακριβώς τις καταλήξεις οι οποίες µπορούν να µας δώσουν µια καθαρή εικόνα 

για το είδος του λόγου που χρησιµοποιείται σε κάθε περίπτωση. 

  

Οι διαφορετικές καταλήξεις οφείλονται στις εξελικτικές τάσεις της Ελληνικής 

Γλώσσας [KM99]. Μία τέτοια τάση της ∆ηµοτικής είναι να έχει λέξεις που 

καταλήγουν σε ‘ανοικτές’ συλλαβές. Π.χ. οι καταλήξεις σε –ν του 3ου προσώπου 

πληθυντικού γίνονται –νε (3.1) 

 

έλεγαν (Καθ.) – λέγανε (∆ηµ.) (3.1) 

 

Μια δεύτερη τάση της ∆ηµοτικής είναι να µετατρέπει τις οµάδες συµφώνων 

οι οποίες αποτελούνται από δύο τυρβώδη ή εκρηκτικά σύµφωνα σε οµάδες που 

αποτελούνται από ένα τυρβώδες και ένα εκρηκτικό σύµφωνο. Σε οµάδες συµφώνων 

οι οποίες περιέχουν το σ, το µη οξύ σύµφωνο που το συνοδεύει µετατρέπεται σε 

εκρηκτικό. Σε οµάδες συµφώνων µε σιωπηρά τυρβώδη σύµφωνα τα οποία δεν 

περιέχουν το σ, το πρώτο εκ των συµφώνων είναι τυρβώδες και το δεύτερο 

εκρηκτικό, όπως φαίνεται και στα επόµενα παραδείγµατα : 

 

πεισθώ – πειστώ (3.2) 

καλυφθώ – καλυφτώ (3.3) 

απαλλάχθηκα – απαλλάχτηκα (3.4) 

  

Τρίτον, στη Νέα Ελληνική Γλώσσα υπάρχουν κλάσεις ρηµάτων τα οποία είτε 

ακολουθούν το κλιτικό παράδειγµα των αρχαίων ρηµάτων τα οποία περιέχουν ένα α 

(3.5), ο (3.6) ή ε (3.7) ως θεµατικό φωνήεν, είτε επιλέγουν την κατάληξη τους από 

µια από τις καταλήξεις της ∆ηµοτικής Γλώσσας. 

 

εξαρτάται (Καθ.) – εξαρτιέται (∆ηµ.) (3.5) 

αξιούµε (Καθ.) – αξιώνουµε (∆ηµ.) (3.6) 

θεωρείτο (Καθ.) – θεωρούνταν (∆ηµ.) (3.7) 
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Μερικές φορές η ∆ηµοτική χρησιµοποιεί ρηµατικές καταλήξεις οι οποίες είναι 

παρόµοιες αλλά όχι ταυτόσηµες µε τις καταλήξεις της Καθαρεύουσας (3.8) : 

 

δεικνύω (Καθ.) – δείχνω (∆ηµ.) (3.8) 

  

Τέλος, υπάρχει µια πλειάδα ρηµάτων τα οποία είναι φανερό ότι προέρχονται 

από την Καθαρεύουσα, όµως είτε δεν έχουν αντικατασταθεί στη ∆ηµοτική (3.9), είτε 

το αντίστοιχο ρήµα της ∆ηµοτικής χαρακτηρίζεται ως καθοµιλούµενο (3.10) : 

 

προΐσταµαι (3.9) 

διάκειµαι (Καθ.) – νιώθω (∆ηµ.) (3.10) 

  

Όλες αυτές οι µορφολογικές αντιθέσεις επεκτείνονται µέσω της κλιτικής 

φύσης των ελληνικών ρηµάτων και επηρεάζουν εκατοντάδες µορφές λέξεων. 

Μελετώντας την κατανοµή των µορφών αυτών, θα δείξουµε ότι τα µορφολογικά 

χαρακτηριστικά παίζουν ένα σηµαντικότατο ρόλο στην αναγνώριση του 

γλωσσολογικού είδους. Στην συγκεκριµένη εργασία χρησιµοποιήσαµε 230 

χαρακτηριστικές καταλήξεις ρηµάτων (Παράρτηµα ΙΙI) για να διακρίνουµε τις 

µορφολογικές πληροφορίες που µας δίνει κάθε κείµενο.  

 
 

3.4 Μετρήσεις 
 

Η επιλογή των χαρακτηριστικών που θα εξετάσουµε έγινε λαµβάνοντας υπόψη µας 

παλαιότερες µελέτες, αλλά και µε βάση την υπολογιστική πολυπλοκότητα που 

απαιτούσε η κάθε µέτρηση.  

 
 

3.4.1 Μετρήσεις Μορφολογικών Χαρακτηριστικών 
 

Τα µορφολογικά χαρακτηριστικά συνίστανται στη µέτρηση των συχνοτήτων των 

ρηµατικών καταλήξεων (Παράρτηµα ΙΙI) οι οποίες εκφράζουν τις διαφορές ανάµεσα 

στη Καθαρεύουσα και τη ∆ηµοτική. Οι 230 αυτές συχνότητες εµφάνισης µας δίνουν 

τελικά 14 µεταβλητές, εκ των οποίων οι 12 είναι γραµµικά ανεξάρτητες (πίνακας 
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3.1). Το άθροισµα των λόγιων και δηµοτικών καταλήξεων µετρήθηκε για να µας 

δώσει µια γενικότερη εικόνα, αλλά επειδή είναι γραµµικός συνδυασµός των 

επιµέρους µετρήσεων δεν χρησιµοποιείται στην στατιστική ανάλυση. 

 

1ο Ενικό Λόγιο 1ο Ενικό ∆ηµοτική 
2ο Ενικό Λόγιο 2ο Ενικό ∆ηµοτική 
3ο Ενικό Λόγιο 3ο Ενικό ∆ηµοτική 
1ο Πληθυντικό Λόγιο 1ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 
2ο Πληθυντικό Λόγιο 2ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 
3ο Πληθυντικό Λόγιο 3ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 
Σύνολο Λόγιων Σύνολο ∆ηµοτικής 

Πίνακας 3.1 – Μορφολογικά Χαρακτηριστικά 
 

3.4.2 Μετρήσεις ∆οµικών Χαρακτηριστικών 
 

Η µέτρηση των δοµικών χαρακτηριστικών (µήκος λέξης, µήκος πρότασης κ.τ.λ.) 

είναι η πιο κλασσική µεθοδολογία στην προσπάθεια διαχωρισµού γλωσσικών ειδών. 

Στην συγκεκριµένη έρευνα µετρήσαµε τα ακόλουθα : 

 

i. Αριθµός λέξεων και προτάσεων ανά κείµενο. 

ii. Αριθµός κοµµάτων και λοιπών σηµείων στίξης (παρενθέσεις, παύλες). 

iii. Μέσο µήκος λέξεων και προτάσεων. 

iv. Συχνότητα λέξεων µήκους x [ 1 ≤ x ≤ 30 γράµµατα ]. 

v. Συχνότητα προτάσεων µήκους x [ 1 ≤ x ≤ 150 λέξεις ]. 

 

Ο σκοπός µέτρησης των (i,iii,iv,v) είναι προφανής. Ο λόγος που µας οδήγησε να 

µετρήσουµε και το (ii) ήταν ότι η έντονη χρήση σηµείων στίξης συχνά φανερώνει την 

ύπαρξη υποπροτάσεων µέσα σε µια πρόταση. Συνεπώς είναι κι αυτή µια ένδειξη 

διαφορετικού ύφους σε ένα κείµενο.  

 

 Παρόµοια δοµικά χαρακτηριστικά µετρήθηκαν και από τον Karlgren [Kar00], 

µε την προσθήκη των µεγάλων λέξεων (οι οποίες είναι χαρακτηριστικές κάποιων 

ειδών του λόγου στην Αγγλική Γλώσσα) και των αριθµών. Στην εργασία µας τα 

αριθµητικά συµπεριλήφθηκαν στην µέτρηση των λέξεων. 
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 Ο πίνακας 3.2 µας δίνει µια εικόνα για τις µέσες τιµές και το εύρος τιµών 

κάποιων από τις παραπάνω µεταβλητές στα κείµενα που µελετήσαµε : 

 

 Πολιτικός Λόγος Ιστορικός Λόγος Λογοτεχνία 
Λέξεις 509.917 360.933 363.873 
Προτάσεις 29.269 17.653 24.831 
Μήκος 
Λέξεων 

5,3 
(5,2 – 5,5) 

5,7 
(5,4 – 6,0) 

4,7 
(4,5 – 5,0) 

Μήκος 
Προτάσεων 

17,4 
(15,5 – 20,1) 

20,4 
(13,2 – 36,6) 

14,7 
(7,5 – 29,3) 

Πίνακας 3.2 – Απόλυτες τιµές για τον αριθµό λέξεων και προτάσεων και µέσες 
τιµές (σε παρένθεση τα εύρη τιµών) για τα µήκη λέξεων και προτάσεων ανά 

κείµενο. 
 
 

3.4.3 Μέρη του Λόγου 
 

Το τελευταίο µέρος των µετρήσεων αφορούσε τις µετρήσεις για τα µέρη του λόγου. 

Πιο συγκεκριµένα, µέσω των αποτελεσµάτων του tagger µπορέσαµε να 

διαχωρίσουµε τις λέξεις των κειµένων στα 11 µέρη του λόγου (πίνακας 3.3), 

προσθέτοντας έτσι άλλες 11 µεταβλητές στο σύστηµα. 

 

1-Επίθετα 7-Αντωνυµίες 
2-Προθέσεις 8-Αριθµητικά 
3-Επιρρήµατα 9-Μόρια 
4-Άρθρα 10-Ρήµατα 
5-Σύνδεσµοι 11-Λοιπά 
6-Ουσιαστικά  

Πίνακας 3.3 – Μέρη του Λόγου 
 
Οι µετρήσεις αυτές εκφράστηκαν σαν ποσοστά επί τοις εκατό, κατά συνέπεια έχουµε 

10 γραµµικά ανεξάρτητες µεταβλητές. 

 
 
 
 
 

 27  



Κεφάλαιο 3 : ∆ιαχωρισµός Ειδών Λόγου 

3.5 Αποτελέσµατα 
 

Προτού προχωρήσουµε στην επεξεργασία των δεδοµένων και επειδή τα κείµενα ήταν 

διαφόρων µεγεθών, κανονικοποιήσαµε τις µεταβλητές έτσι ώστε όλες οι τιµές να 

αντιστοιχούν σε κείµενα µεγέθους 100.000 λέξεων. Όπου ήταν δυνατό (π.χ. µέρη του 

λόγου), εκφράσαµε τις µεταβλητές σε ποσοστά επί τοις εκατό.  

 

 Τα αποτελέσµατα των µετρήσεων που κάναµε δίνονται συνοπτικά στους 

πίνακες 3.4 – 3.7 µε την µορφή µέσων όρων και τυπικών αποκλίσεων για κάθε ένα 

από τα µετρηθέντα χαρακτηριστικά. Ο πίνακας 3.4 περιέχει τις συχνότητες εµφάνισης 

των ρηµατικών καταλήξεων της Καθαρεύουσας, ενώ ο πίνακας 3.5 τις αντίστοιχες 

συχνότητες εµφάνισης των ρηµατικών καταλήξεων της ∆ηµοτικής. Μιλάµε φυσικά 

για τις 230 καταλήξεις του Παραρτήµατος Ι. Επιπλέον, επειδή η χρήση ενός πίνακα µε 

230 µεταβλητές θα ήταν υπολογιστικά αδύνατη, αλλά και επειδή τα µερικά 

αποτελέσµατα θα ήταν στατιστικά ασήµαντα, οι καταλήξεις εκφράζονται αθροιστικά 

για κάθε αριθµό και πρόσωπο.  

 

 Παρατηρώντας τους πίνακες αυτούς, µπορούµε να κάνουµε κάποιες 

αξιοπρόσεκτες παρατηρήσεις [TMH+00a] σε σχέση µε τα τρία είδη λόγου που 

µελετάµε : 

 

� Στον πολιτικό λόγο (πίνακες 3.4 και 3.5) οι ρηµατικές καταλήξεις οι οποίες 

αντιστοιχούν στην Καθαρεύουσα είναι γενικότερα πιο συχνές από αυτές της 

∆ηµοτικής, σε σύγκριση µε τα άλλα δύο είδη λόγου. 

 

� Παραδόξως όµως, στην περίπτωση του δευτέρου προσώπου τόσο του ενικού όσο 

και του πληθυντικού στον πολιτικό λόγο η συχνότητα των καταλήξεων της 

∆ηµοτικής είναι συγκριτικά υψηλότερη από αυτή των καταλήξεων 

Καθαρεύουσας. Αυτό είναι περισσότερο εµφανές στη περίπτωση του δευτέρου 

προσώπου ενικού, όπου η συχνότητα εµφάνισης των καταλήξεων ∆ηµοτικής είναι 

πάνω από 50 φορές υψηλότερη από αυτή της Καθαρεύουσας. Αντιθέτως, 

παρατηρούµε το αντίστροφο στο πρώτο και τρίτο πρόσωπο Ενικού και 

Πληθυντικού, όπου οι συχνότητες εµφάνισης καταλήξεων της Καθαρεύουσας 

είναι µεγαλύτερες. 
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� Στον ιστορικό λόγο η πλειοψηφία των ρηµατικών καταλήξεων αντιστοιχούν στο 

τρίτο πρόσωπο (ενικού ή πληθυντικού), γεγονός το οποίο υποδηλώνει την 

επικράτηση ενός αφηγηµατικού ύφους. 

 

� Το τρίτο πρόσωπο είναι επίσης πιο συχνά χρησιµοποιούµενο και στη λογοτεχνία, 

ωστόσο σε µικρότερο βαθµό σε σχέση µε τον ιστορικό λόγο. 
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 1o Ενικό 2ο Ενικό 3ο Ενικό 1ο Πληθυντικό 2ο Πληθυντικό 3ο Πληθυντικό
Πολιτικός Λόγος 166,0 

(51,9) 
1,0 

(1,6) 
247,3 
(62,1) 

308,0 
(38,0) 

51,8 
(20,6) 

472,7 
(100,8) 

Ιστορικός Λόγος 0,7 
(2,9) 

0,2 
(1,1) 

208,3 
(129,8) 

43,8 
(51,0) 

0,4 
(1,9) 

343,9 
(140,3) 

Λογοτεχνία 157,2 
(108,5) 

33,5 
(41,3) 

55,7 
(56,6) 

103,8 
(182,0) 

2,0 
(9,1) 

123,3 
(67,3) 

 

Πίνακας 3.4 – Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) των ρηµατικών καταλήξεων της Καθαρεύουσας, 
κανονικοποιηµένες σε 100.000 λέξεις, για καθένα από τα τρία είδη λόγου. 

 
 
 

 1o Ενικό 2ο Ενικό 3ο Ενικό 1ο Πληθυντικό 2ο Πληθυντικό 3ο Πληθυντικό 
Πολιτικός Λόγος 50,4 

(32,9) 
67,0 

(16,0) 
180,2 
(32,4) 

82,2 
(28,9) 

48,6 
(26,9) 

77,9 
(16,6) 

Ιστορικός Λόγος 0,0 
(0,0) 

37,7 
(53,3) 

228,3 
(102,0) 

8,9 
(16,1) 

0,0 
(0,0) 

153,0 
(72,6) 

Λογοτεχνία 69,0 
(57,2) 

85,9 
(65,8) 

330,8 
(154,2) 

49,3 
(74,3) 

37,3 
(64,2) 

67,2 
(45,6) 

 

Πίνακας 3.5 – Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) των ρηµατικών καταλήξεων της ∆ηµοτικής, 
κανονικοποιηµένες σε 100.000 λέξεις, για καθένα από τα τρία είδη λόγου. 

 
 



 

 Προτάσεις Κόµµατα Παρενθέσεις Παύλες Καταλήξεις 
Καθαρεύουσας

Καταλήξεις 
∆ηµοτικής 

Πολιτικός Λόγος 5772,4 
(463,5) 

6726,0 
(442,0) 

56,2 
(49,5) 

570,1 
(69,8) 

1252,5 
(137,7) 

506,3 
(49,5) 

Ιστορικός Λόγος 4678,2 
(1164,1) 

6834,9 
(1422,4) 

849,1 
(463,1) 

495,2 
(254,5) 

597,4 
(221,5) 

427,9 
(161,1) 

Λογοτεχνία 8649,0 
(2975,0) 

7728,7 
(1435,8) 

40,7 
(95,4) 

1793,8 
(1386,2) 

475,5 
(294,4) 

639,5 
(223,5) 

 

Πίνακας 3.6 – Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) για τα δοµικά χαρακτηριστικά κανονικοποιηµένα σε 
100.000 λέξεις, για καθένα από τα τρία είδη λόγου. Οι δύο τελευταίες στήλες καταγράφουν τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα των 

πινάκων 3.4 και 3.5. Επειδή δεν είναι γραµµικά ανεξάρτητες µεταβλητές δεν λαµβάνουν µέρος στην στατιστική επεξεργασία και απλώς 
τα αναφέρουµε για λόγους πληρότητας.  

 
 
 

 1           2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Πολιτικός Λόγος 7,91           6,52 5,10 12,85 6,73 19,70 5,18 7,31 14,78 13,03 0,50
Ιστορικός Λόγος 11,15           7,78 5,15 16,22 5,18 24,02 1,72 4,02 15,55 8,46 0,76
Λογοτεχνία 6,40           5,94 6,92 11,80 6,31 16,35 4,84 10,01 14,39 16,61 0,43

 

Πίνακας 3.7 – Επί τοις εκατό (%) αναλογία για τα 11 µέρη του λόγου, για καθένα από τα τρία είδη λόγου. Οι αντιστοιχίες (1=επίθετα 
κ.τ.λ.) δίνονται στον πίνακα 3.3.
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� Η λογοτεχνία παρουσιάζει µεγαλύτερο αριθµό προτάσεων και υπό-προτάσεων (αν 

λάβουµε υπόψη µας συλλογικά τα κόµµατα, τις παρενθέσεις και τις παύλες) σε 

σχέση µε τα άλλα δύο είδη λόγου, τα οποία έχουν υψηλό βαθµό οµοιότητας σε 

αυτά τα χαρακτηριστικά. 

 

� Εξετάζοντας τις τυπικές αποκλίσεις, παρατηρούµε ότι η λογοτεχνία έχει τη 

µεγαλύτερη διακύµανση σε όλα σχεδόν τα χαρακτηριστικά. Ακολουθεί σε 

διακύµανση ο ιστορικός λόγος και τελευταίος είναι ο πολιτικός λόγος ο οποίος 

έχει τη µικρότερη διακύµανση. Άρα κατ’ αρχάς µπορούµε να βγάλουµε το 

συµπέρασµα ότι ο πολιτικός λόγος είναι πιο συµπαγής και ίσως να έχουµε να 

κάνουµε και µε µια ειδική µορφή λόγου που χρησιµοποιείται αποκλειστικά από 

τους πολιτικούς. 

 

Στις επόµενες παραγράφους θα κάνουµε µια πιο εκτενή ανάλυση των 

δεδοµένων ακολουθώντας στατιστικές και άλλες µεθόδους. Πρέπει να σηµειώσουµε 

ότι στην ανάλυση αυτή χρησιµοποιήσαµε ένα υποσύνολο των προαναφερθέντων 

χαρακτηριστικών, µε απώτερο σκοπό να πετύχουµε ένα ικανοποιητικό ποσοστό 

αναγνώρισης µε όσο το δυνατόν λιγότερες µεταβλητές. 

 
 

3.6 Επεξεργασία 
 

Ακολουθεί η επεξεργασία των παραπάνω µετρήσεων µε τη χρήση στατιστικής 

µεθόδου αλλά και µε τη βοήθεια νευρωνικών δικτύων. 

  
 

3.6.1 Στατιστική Επεξεργασία 
 

Προκειµένου να συγκρίνουµε τα τρία είδη λόγου επιλέξαµε τη µέθοδο του 

διαχωρισµού σε οµάδες (cluster analysis). Πριν από οποιαδήποτε προσπάθεια 

διαχωρισµού κανονικοποιήσαµε όλες τις παραµέτρους, έτσι ώστε όλες να 

κυµαίνονται στο ίδιο εύρος τιµών, να απαλλαγούµε από την επίδραση των µονάδων 

µετρήσεων και κάθε µεταβλητή να συνεισφέρει οµοιόµορφα στη διαµόρφωση του 

τελικού αποτελέσµατος. Επιπλέον, χρησιµοποιήσαµε όλα τα δυνατά κριτήρια 
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(nearest, furthest, median, centroid και average) για την ανάλυση χωρίς 

αρχικοποίηση (non-seeded analysis). Όπως φάνηκε όλες οι παραπάνω µέθοδοι 

οµαδοποίησης παρήγαγαν παρόµοια αποτελέσµατα και κατά συνέπεια δεν θα 

αναφερθούµε ξεχωριστά στη κάθε µία.  

 

Στην αρχή πειραµατιστήκαµε µε την οµαδοποίηση χωρίς αρχικοποίηση (non-

seeded) προσπαθώντας να βρούµε ποιες οµάδες υπάρχουν στο σώµα κειµένων. Όταν 

χρησιµοποιήσαµε έξι οµάδες, οι πέντε από αυτές περιείχαν ένα ή το πολύ δύο κείµενα 

από τη Λογοτεχνία ενώ η έκτη περιείχε τα υπόλοιπα Λογοτεχνικά κείµενα µαζί µε 

όλα τα Πολιτικά και τα Ιστορικά κείµενα. 

  

Στη συνέχεια επιλέξαµε τη χρησιµοποίηση 10 οµάδων για την ταξινόµηση 

των κειµένων. Το πείραµα αυτό κατέδειξε ότι η Λογοτεχνία είναι το είδος λόγου µε 

τη µεγαλύτερη µεταβλητότητα, µιας και τα κείµενα της κατέλαβαν εννέα από τις δέκα 

διαθέσιµες οµάδες. Από την άλλη πλευρά, όλα τα κείµενα του Πολιτικού Λόγου 

ξεχώρισαν καταλαµβάνοντας µια οµάδα, η οποία δεν περιείχε άλλα κείµενα. Όσον 

αφορά τον Ιστορικό Λόγο, όλα τα κείµενα του κατέλαβαν µια οµάδα, η οποία όµως 

περιείχε και κείµενα της Λογοτεχνίας. 

  

Από τα πρώτα αυτά αποτελέσµατα έχουµε µια καθαρή ένδειξη ότι τα κείµενα 

της Βουλής αποτελούν µια συµπαγή οµάδα στο χώρο προτύπων που ορίζεται από τον 

πίνακα χαρακτηριστικών, κάτι το οποίο επιβεβαιώνει και την παρατήρηση της 

παραγράφου 3.5. Ο Ιστορικός Λόγος ήταν επίσης σχετικά συµπαγής, ενώ η 

Λογοτεχνία περιείχε αρκετά κείµενα αποµακρυσµένα από τον βασικό πυρήνα 

συγκέντρωσης των λογοτεχνικών κειµένων. Για να αποτιµήσουµε καλύτερα αυτές τις 

παρατηρήσεις προχωρήσαµε επιπλέον στην ανάλυση σε οµάδες (cluster analysis) των 

κειµένων κάθε είδους λόγου. Η ανάλυση αυτή έδειξε ότι ο Πολιτικός και Ιστορικός 

Λόγος σχηµατίζουν αρκετά συµπαγείς οµάδες, σε αντίθεση µε τη Λογοτεχνία, πέντε 

µέλη της οποίας ήταν αρκετά διαφορετικά σε σχέση µε τα υπόλοιπα. 

  

Κατόπιν, προχωρήσαµε στην ανάλυση µε αρχικοποίηση (seeded analysis). 

Αρχικά, χρησιµοποιήσαµε έξι οµάδες, ήτοι δύο οµάδες ανά είδος λόγου. Ακολούθως, 

ο αριθµός των οµάδων µειώθηκε σε τέσσερις, µε τον Πολιτικό και τον Ιστορικό Λόγο 

να καταλαµβάνουν από µία και τη Λογοτεχνία τις άλλες δύο. Τέλος, οι οµάδες έγιναν 
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τρεις, µε κάθε είδος λόγου να καταλαµβάνει από µία. Τα πειράµατα αυτά έγιναν µε τη 

χρήση των εξής πινάκων δεδοµένων : 

 

i. Πίνακας 16 µεταβλητών αποτελούµενος από τις µετρήσεις για τις ρηµατικές 

καταλήξεις όλων των προσώπων και αριθµών ∆ηµοτικής και Καθαρεύουσας 

καθώς και των προτάσεων, κοµµάτων, παρενθέσεων και παυλών. 

 

ii. Πίνακας 14 µεταβλητών αποτελούµενος από τις µετρήσεις για τις ρηµατικές 

καταλήξεις όλων των προσώπων και αριθµών ∆ηµοτικής και Καθαρεύουσας 

καθώς και των προτάσεων και κοµµάτων. 

 

iii. Πίνακας 12 µεταβλητών αποτελούµενος από τις µετρήσεις για τις ρηµατικές 

καταλήξεις όλων των προσώπων και αριθµών ∆ηµοτικής και Καθαρεύουσας. 

 

Οι αρχικές τιµές (seeds) για τον Πολιτικό και τον Ιστορικό Λόγο επιλέχθηκαν 

τυχαία. Η µία από τις αρχικές τιµές για τη Λογοτεχνία επιλέχτηκε έτσι ώστε να µην 

είναι ένα από τα πέντε τα οποία ξεφεύγουν από τα υπόλοιπα. Τα αποτελέσµατα για 

τους διάφορους πίνακες σε συνάρτηση µε τον αριθµό των οµάδων δίνονται στον 

πίνακα 3.8 που ακολουθεί : 

 

 16 µεταβλητές  14 µεταβλητές 12 µεταβλητές 
6 οµάδες 98,5 % 92,7 % 95,6 % 
4 οµάδες 98,5 % 94,1 % 97,1 % 
3 οµάδες 97,1 % 92,7 % 95,6 % 

Πίνακας 3.8 – Ακρίβεια οµαδοποίησης µε αρχικοποίηση (seeded) σαν συνάρτηση 
του αριθµού των οµάδων και των µεταβλητών. 

 
Τα αποτελέσµατα που καταγράφονται στον πίνακα 3.8 δείχνουν ότι η 

βέλτιστη οµαδοποίηση επιτυγχάνεται όταν χρησιµοποιούµε και τις 16 µεταβλητές, 

δηλαδή και τα δοµικά αλλά και τα µορφολογικά χαρακτηριστικά. Παρατηρούµε ότι 

εάν αφαιρέσουµε µέρος των δοµικών χαρακτηριστικών (καταλήγοντας σε πίνακα 14 

µεταβλητών) το ποσοστό αναγνώρισης πέφτει σε 93-94%. Στη συγκεκριµένη 

περίπτωση αποδεικνύεται ότι είναι καλύτερα να αφαιρέσουµε όλες τις σχετιζόµενες 

µε δοµικά χαρακτηριστικά µεταβλητές, αφού το ποσοστό αναγνώρισης του πίνακα 12 

µεταβλητών είναι µεγαλύτερο αυτού των 14 µεταβλητών. 
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Σύµφωνα µε τον πίνακα 3.8, ακόµη και εάν χρησιµοποιήσουµε τρεις οµάδες 

το αποτέλεσµα είναι παραπάνω από ικανοποιητικό, µε µόνο ελάχιστες λανθασµένες 

ταξινοµήσεις. Μάλιστα, τα καλύτερα αποτελέσµατα λαµβάνονται µε τη χρήση 

τεσσάρων οµάδων, κάτι το οποίο δείχνει ότι αφαιρώντας τις περιττές οµάδες από τα 

καλά ορισµένα είδη λόγου (Πολιτικό και Ιστορικό) αυξάνεται το ποσοστό 

αναγνώρισης. 

 

Στη συνέχεια, επαυξάνουµε τον πίνακα δεδοµένων µε τις πληροφορίες για τα 

µέρη του λόγου, έχοντας έτσι : 

 

i. Πίνακας 27 µεταβλητών αποτελούµενος από τις µετρήσεις για τις ρηµατικές 

καταλήξεις όλων των προσώπων και αριθµών ∆ηµοτικής και Καθαρεύουσας 

των προτάσεων, κοµµάτων, παρενθέσεων παυλών και των µερών του λόγου. 

 

ii. Πίνακας 15 µεταβλητών αποτελούµενος από τις µετρήσεις των προτάσεων, 

κοµµάτων, παρενθέσεων, παυλών καθώς και των µερών του λόγου. 

  

Πραγµατοποιήσαµε µια καινούρια σειρά πειραµάτων χρησιµοποιώντας τη 

µέθοδο του Ward µε τη τετραγωνισµένη Ευκλείδεια απόσταση [TMH+00b] για να 

οµαδοποιήσουµε τα δεδοµένα µε τη µέθοδο χωρίς αρχικοποίηση (non-seeded). Τα 

αποτελέσµατα για τους διάφορους πίνακες σε συνάρτηση µε τον αριθµό των οµάδων 

δίνονται στον πίνακα 3.9 που ακολουθεί : 

 

 12 µεταβλητές 16 µεταβλητές 27 µεταβλητές 15 µεταβλητές 
6 οµάδες 95,5 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 
5 οµάδες 95,5 % 100,0 % 100,0 % 89,6 % 
4 οµάδες 94,1 % 98,5 % 100,0 % 83,4 % 
3 οµάδες 94,1 % 98,5 % 98,5 % 83,4 % 

Πίνακας 3.9 – Ακρίβεια οµαδοποίησης χωρίς αρχικοποίηση (non-seeded) σαν 
συνάρτηση του αριθµού των οµάδων και των µεταβλητών. 

 

 Είναι φανερό ότι η προσθήκη των µετρήσεων για τα µέρη του λόγου 

βελτιώνει την απόδοση του συστήµατος, η οποία φτάνει ακόµη και το 100%. Ακόµη 

και αν χρησιµοποιούσαµε µόνο τα µέρη του λόγου θα είχαµε αρκετά καλά 
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αποτελέσµατα αν και βέβαια όχι τόσο καλά όσο χρησιµοποιώντας τα µορφολογικά 

και δοµικά χαρακτηριστικά. 

 
 

3.6.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα 
 

Η επεξεργασία των αποτελεσµάτων µέσω νευρωνικών δικτύων και πιο συγκεκριµένα 

του SOM έγινε στο περιβάλλον της Matlab. Πιο συγκεκριµένα, η επεξεργασία 

ακολούθησε τα εξής βήµατα: Ανάγνωση και κανονικοποίηση των δεδοµένων µέσω 

ενός γραµµικού µετασχηµατισµού, αρχικοποίηση (κανονικά και τυχαία) και 

εκπαίδευση του χάρτη, και τέλος αυτόµατη απόδοση ετικετών στα στοιχεία του χάρτη 

και απεικόνιση του. Το σετ εντολών το οποίο χρησιµοποιήσαµε προκειµένου να 

λάβουµε τους χάρτες δίνεται στο παράρτηµα IV. 

  

Χρησιµοποιήσαµε χάρτες µεγέθους 8x4, 6x3 και 3x2. Για κάθε έναν από τους 

χάρτες αυτούς το SOM διαχωρίζει πλήρως και επιτυχώς τα τρία είδη λόγου. Στον 

πίνακα 3.10 που ακολουθεί αναφέρουµε σε πόσους νευρώνες διασπάται το κάθε είδος 

λόγου για καθέναν από τους ανωτέρω χάρτες. 

 

 Πολιτικός Λόγος Ιστορικός Λόγος Λογοτεχνία Κενά 
8x4 2 11 7 12 
6x3 1 5 5 7 
3x2 1 2 2 1 

Πίνακας 3.10 – Κατανοµή των ειδών λόγου σε νευρώνες ανά χάρτη. 
 

 Παρατηρούµε πάλι την τάση του Πολιτικού Λόγου να συγκεντρωθεί σε όσο 

το δυνατόν λιγότερα κελιά (τελικά σε ένα), κάτι το οποίο αποδεικνύει το πόσο 

συµπαγής είναι. Ο Ιστορικός Λόγος και η Λογοτεχνία από την άλλη, εξαπλώνονται 

αρκετά, αλλά πάντα σε γειτονικά κελιά. Τα ίδια αποτελέσµατα πήραµε και στην 

περίπτωση που η αρχικοποίηση του χάρτη έγινε µε τυχαίο τρόπο χρησιµοποιώντας τη 

συνάρτηση som_randinit.  

 

 Στο σχήµα 3.1, το οποίο ακολουθεί, παραθέτουµε ενδεικτικά τον χάρτη 

µεγέθους 6x3 για την παραπάνω ανάλυση. Ο U-matrix (Unified distance matrix) 
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οπτικοποιεί σε δύο διαστάσεις τις αποστάσεις µεταξύ των γειτονικών κελιών, και µας 

βοηθά να διακρίνουµε την δοµή του χάρτη. Υψηλές τιµές του U-matrix 

καταδεικνύουν το όριο της περιοχής µιας οµάδας, ενώ χαµηλές οµοιόµορφες τιµές 

υποδηλώνουν την ύπαρξη µιας ή περισσοτέρων οµάδων. Μπορούµε να  δούµε  τον 

U-matrix και τα επίπεδα τιµών των 29 συνιστωσών (µεταβλητών) οι οποίες 

συντελούν στον τελικό διαχωρισµό των ειδών του λόγου. Αναλυτικά οι µεταβλητές 

αυτές δίνονται στο Παράρτηµα V. Όπως µπορούµε να διαπιστώσουµε, ο χάρτης 

χρησιµοποιεί θερµοκρασιακή κλίµακα, όπου τα κελιά που απεικονίζονται µε βαθύ 

κόκκινο χρώµα υποδεικνύουν υψηλές τιµές µεταβλητών ενώ τα κελιά που 

απεικονίζονται µε ελαφρύ θαλασσί χρώµα αντιστοιχούν σε χαµηλές τιµές των 

µεταβλητών. Βέβαια, τα κελιά του σχήµατος 3.1 αντιστοιχούν πλήρως στα κελιά του 

χάρτη του σχήµατος 3.2 (χάρτης Labels ). 

 

 Ο U-matrix φαίνεται ακόµη καλύτερα στο σχήµα 3.2 µαζί µε την τελική 

κατανοµή των κειµένων τα οποία αποτελούν το σώµα κειµένων Ι (µε Μ 

συµβολίζουµε τα Ιστορικά κείµενα, µε Λ τα λογοτεχνικά και µε Β τα πολιτικά 

κείµενα). 

 

 

3.7 Συµπεράσµατα 
 

Μελετώντας τα συγκεκριµένα κείµενα καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι τα τρία είδη 

λόγου έχουν διαφορετικά χαρακτηριστικά. Τα κείµενα του Πολιτικού Λόγου 

σχηµατίζουν µια καλά ορισµένη κλάση στο χώρο προτύπων, όπως και ο Ιστορικός 

Λόγος, αν και σε µικρότερο βαθµό. Αντίθετα η Λογοτεχνία σχηµατίζει µια λιγότερο 

συµπαγή κλάση και για την επιτυχή αναγνώρισή των µελών της απαιτείται η χρήση 

µεγαλύτερου αριθµού αρχικών τιµών και οµάδων για να καλυφθεί ικανοποιητικά ο 

χώρος προτύπων.  

 

Εν τούτοις, όλες οι στατιστικές µέθοδοι οµαδοποίησης που χρησιµοποιήσαµε 

είχαν απόδοση µεγαλύτερη του 98% και συνεπώς η συγκεκριµένη µεθοδολογία  

µπορεί µε µεγάλη ακρίβεια να αναγνωρίσει το είδος λόγου ενός τυχαίου κειµένου που 

ανήκει σε ένα από τα χρησιµοποιούµενα είδη λόγου. Βέβαια, τα αποτελέσµατα αυτά 
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ελήφθησαν µε ένα περιορισµένο αριθµό ειδών του λόγου και κειµένων, όµως τα 

αποτελέσµατα είναι τόσο ακριβή ώστε να µπορούµε να ισχυριστούµε ότι αυτή η 

µέθοδος θα οδηγεί σε καλά αποτελέσµατα τόσο για µεγαλύτερα σώµατα κειµένων 

όσο και για περισσότερα είδη λόγου. 

 

Επιπλέον, έχουµε το πλεονέκτηµα ότι τα αποτελέσµατα αυτά επιβεβαιώθηκαν 

στην πράξη και µε τη µέθοδο των νευρωνικών δικτύων. 
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Σχήµα 3.2
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ΚΚΕΕΦΦΑΑΛΛΑΑΙΙΟΟ  44                                                            
∆∆ΙΙΑΑΧΧΩΩΡΡΙΙΣΣΜΜΟΟΣΣ  ΟΟΜΜΙΙΛΛΗΗΤΤΩΩΝΝ  
 
 

4.1 Εισαγωγή 
 

Στο τέταρτο κεφάλαιο επικεντρώνουµε την προσοχή µας στον δεύτερο στόχο αυτής 

της εργασίας, ο οποίος είναι ο διαχωρισµός των κειµένων των πέντε οµιλητών της 

Βουλής. Ακολουθούν οι πληροφορίες για τα κείµενα που µελετήσαµε, οι µετρήσεις 

που κάναµε, η επεξεργασία τους και τέλος κάποια συµπεράσµατα για την ακρίβεια 

της µεθόδου που ακολουθήσαµε. 

 
 

4.2 Κείµενα 
 

Επειδή, όπως είναι φανερό (πίνακας 1.2), το αρχικό µας δείγµα δεν είναι σταθµισµένο 

(κυρίως λόγω της ύπαρξης µεγάλου αριθµού κειµένων του οµιλητή A), 

αναγκαστήκαµε κατά την διαδικασία της επεξεργασίας των µετρήσεων να επιλέξουµε 

κάποια κείµενα ώστε η παρουσία των οµιλητών να είναι ισοβαρής µέσα στο όλο 

δείγµα. Γι’ αυτό, εκτός από το αρχικό σώµα κειµένων ΙΙ, χρησιµοποιήσαµε για τα 

πειράµατά µας και ένα υποσύνολο του, το σώµα κειµένων ΙΙΙ. Το σώµα κειµένων ΙΙΙ 

αποτελείται από 127 πρωτολογίες που εκφωνήθηκαν τα έτη 1999-2000 και πιο 

συγκεκριµένα :    

 
Σώµα Κειµένων ΙΙΙ 1999-2000 Λέξεις 
Οµιλητής Α 36 90090 
Οµιλητής Β 16 73988 
Οµιλητής Γ 30 64905 
Οµιλητής ∆ 21 60071 
Οµιλητής Ε 24 75550 
Σύνολο 127 364604 

Πίνακας 4.1 – Το σώµα κειµένων ΙΙΙ 
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Μάλιστα, οι πρωτολογίες αυτές επιλέχθηκαν να προέρχονται από 

συνεδριάσεις στις οποίες τουλάχιστον δύο από τους πέντε οµιλητές έλαβαν το λόγο. 

Όπως θα φανεί αργότερα το σώµα κειµένων ΙΙΙ είναι σαφώς πιο ισορροπηµένο 

(balanced) και µε µικρότερες διακυµάνσεις. 

 
 

4.3 Μετρήσεις 
 

Για το δεύτερο αυτό σκέλος της εργασίας εµπλουτίσαµε τις µετρήσεις µας µε κάποιες 

παραπάνω µεταβλητές.  

 
 

4.3.1 Μέτρηση Μορφολογικών Χαρακτηριστικών 
 

Εκτός από τα µορφολογικά χαρακτηριστικά τα οποία αναφέρονται στον πίνακα 3.1 

προσθέσαµε ακόµη τα εξής :  

 

i. Την χρήση εσωτερικών αυξήσεων (κατηγορίες α και β) στους παρελθοντικούς 

χρόνους των ρηµάτων2 (δύο επιπλέον µεταβλητές). Η µέτρηση αυτή είναι και η 

µόνη η οποία έγινε χειρωνακτικά από την γλωσσολογική οµάδα, αλλά επιλέξαµε 

να προχωρήσουµε στην πραγµατοποίηση της για να δούµε αν όντως είναι 

σηµαντική στο διαχωρισµό των οµιλητών. 

 

Οι ρηµατικοί τύποι που απαρτίζουν την κατηγορία α είναι τύποι που έχουν 

αύξηση (συλλαβική, χρονική). Αυτή η αύξηση είναι :  

 

� εσωτερική, π.χ. απέφυγε, παρήλασαν 

 
� εξωτερική, π.χ. έδωσαν, ήθελαν 

                                                 
2 Για τις ανάγκες των πειραµάτων µας, µετρήσαµε τα ρήµατα τα οποία βρίσκονται σε παρελθοντικούς 
χρόνους. Πήραµε δηλαδή τη λίστα των ληµµάτων που ο tagger είχε σηµειώσει ως ρήµατα (tag : Vb) 
και από αυτήν εξάγαµε όσα βρίσκονται σε παρελθοντικό χρόνο (tag : Pa). Στη συνέχεια έγινε 
χειρωνακτική επεξεργασία των ρηµάτων αυτών για την εξαγωγή κάποιων συµπερασµάτων. Μέσω 
αυτής της επεξεργασίας που έγινε από την γλωσσολογική οµάδα, µετρήσαµε και το ποσοστό ακρίβειας 
του tagger στη συγκεκριµένη εργασία, το οποίο ήταν 98,15% (98.142 σωστά παρελθοντικές ρηµατικές 
µορφές σε σύνολο 99.989 που µας έδωσε ο tagger). 
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Οι ρηµατικοί τύποι της κατηγορίας β είναι αναύξητοι, δεν έχουν δηλαδή 

αύξηση, π.χ. κλάψανε, απάντησε. 

 

Στόχος  του εντοπισµού των εν λόγω ρηµατικών τύπων είναι να δούµε τη χρήση 

της αύξησης στην παρούσα φάση της Ελληνικής, προκειµένου να βγουν και 

συµπεράσµατα για την ποικιλία Καθαρεύουσας και ∆ηµοτικής. 

 

Η χρονική αύξηση (παρήλασαν, απήντησε) είναι µάλλον σπάνια, ενώ η 

συλλαβική αύξηση, το –ε-, είναι η κατά κόρον χρησιµοποιούµενη. 

Υποστηρίζεται [Μπα72] ότι η αύξηση αυτή εµφανίζεται ως φορέας του τόνου. 

Για παράδειγµα, έχουµε τους παρελθοντικούς τύπους “γράψαµε”, “γράψατε”, 

χωρίς αύξηση, αλλά παράλληλα υπάρχουν οι τύποι “έγραψα”, “έγραψες”, κ.ο.κ., 

όπου η αύξηση εµφανίζεται, για να φέρει τον τόνο.  

 

Με τις κατηγορίες α και β προσπαθήσαµε να δούµε πότε η αύξηση είναι 

απαραίτητη, πότε είναι δυνατός ο εναλλακτικός τύπος και πότε η αύξηση είναι 

εντελώς περιττή. Για παράδειγµα :  

 

� ενδιέφερε – ενδιάφερε :  Εδώ η αύξηση είναι απαραίτητη και η απουσία 

της έχει ως αποτέλεσµα αντιγραµµατικό τύπο. 

 
� έδωσαν – δώσανε : Εδώ η αύξηση, παρόλο που φέρει τον τόνο, δεν είναι 

άκρως απαραίτητη, αφού είναι δυνατός και ο αναύξητος τύπος. 

 
� διετέθη – διατέθηκε : Εδώ η αύξηση δεν είναι απαραίτητη, καθόσον 

µάλιστα δεν φέρει τον τόνο. Η χρήση της έχει ως αποτέλεσµα ένα 

ρηµατικό τύπο της Καθαρεύουσας. 

 
ii. Το πρόσωπο και τον αριθµό των ρηµατικών µορφών (πίνακας 4.2), 

προσθέτοντας έτσι άλλες 6 µεταβλητές στο σύστηµα µας. 

 

1ο Πρόσωπο Ενικό 1ο Πρόσωπο Πληθυντικό
2ο Πρόσωπο Ενικό 2ο Πρόσωπο Πληθυντικό
3ο Πρόσωπο Ενικό 3ο Πρόσωπο Πληθυντικό

Πίνακας 4.2 – Επιπλέον Μορφολογικά Χαρακτηριστικά 
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4.3.2 Μέτρηση ∆οµικών Χαρακτηριστικών  
 

Εκτός των όσων σηµείων στίξης αναφέρονται στην παράγραφο 3.4.2 µετρήσαµε 

επιπλέον και τα ερωτηµατικά, ενώ όπως θα αναφέρουµε και στην επεξεργασία των 

µετρήσεων συµπτύξαµε τα κόµµατα, τις παρενθέσεις και τις παύλες σε µια µεταβλητή 

κάτω από το όνοµα “σηµεία στίξης”. Στον πίνακα 4.3 παραθέτουµε τις µέσες τιµές και 

το εύρος τιµών για κάποιες από τις µεταβλητές αυτές : 

 

 Οµιλητής Α Οµιλητής Β Οµιλητής Γ Οµιλητής ∆ Οµιλητής Ε 
Λέξεις 463.680 177.853 241.882 217.305 190.601 
Προτάσεις 23.564 10.944 12.832 11.520 10.312 
Μήκος 
Λέξεων 

5,3 
(4,6 – 5,9) 

5,2 
(4,7 – 5,6) 

5,4 
(4,8 – 6,2) 

5,6 
(4,9 – 6,3) 

5,5 
(4,8 – 5,9) 

Μήκος 
Προτάσεων 

19,7 
(8,1 – 40,6) 

16,3 
(6,8 – 24,5) 

18,8 
(9,7 – 38,2) 

18,9 
(8,6 – 34,6) 

18,5 
(11,8 – 31,8)

Πίνακας 4.3 – Απόλυτες τιµές για τον αριθµό λέξεων και προτάσεων και µέσες 
τιµές (σε παρένθεση τα εύρη τιµών) για τα µήκη λέξεων και προτάσεων ανά 

κείµενο. 
 
 Επιπλέον αξιοποιήσαµε σε µεγαλύτερο βαθµό τις µετρήσεις για τα µήκη 

λέξεων και προτάσεων εισάγοντας τις εξής 17 µεταβλητές (πίνακας 4.4) : 

 

1-3 Γράµµατα ανά Λέξη 1 Λέξη ανά Πρόταση 
4-8 Γράµµατα ανά Λέξη 2-5 Λέξεις ανά Πρόταση 
9-15 Γράµµατα ανά Λέξη 6-10 Λέξεις ανά Πρόταση 
16-20 Γράµµατα ανά Λέξη 11-15 Λέξεις ανά Πρόταση 
21-30 Γράµµατα ανά Λέξη 16-20 Λέξεις ανά Πρόταση 
 21-25 Λέξεις ανά Πρόταση 
 26-30 Λέξεις ανά Πρόταση 
 31-40 Λέξεις ανά Πρόταση 
 41-50 Λέξεις ανά Πρόταση 
 51-75 Λέξεις ανά Πρόταση 
 76-100 Λέξεις ανά Πρόταση 
 101-150 Λέξεις ανά Πρόταση 

Πίνακας 4.4 – Επιπλέον ∆οµικά Χαρακτηριστικά 
 
 Επιλέξαµε να οµαδοποιήσουµε τις λέξεις που αποτελούνται από ένα έως τρία 

γράµµατα ακριβώς επειδή εκεί περιλαµβάνονται όλα τα άρθρα καθώς και άλλες 

 45  



Κεφάλαιο 4 : ∆ιαχωρισµός Οµιλητών 

λέξεις οι οποίες είναι αρκετά συχνές (όπως οι και, να) και µη χαρακτηριστικές. 

Επίσης χρησιµοποιήσαµε µια µεταβλητή για τις προτάσεις µήκους µίας λέξης. 

 

 

4.3.3 Μέρη του Λόγου  
 

Όπως και προηγουµένως µετρήθηκαν πάλι τα 11 µέρη του λόγου (πίνακας 3.3) και 

επιπλέον τα ποσοστά ουσιαστικών και επιθέτων τα οποία βρίσκονται σε γενική 

πτώση. Η µέτρηση αυτή επιλέχθηκε να πραγµατοποιηθεί γιατί η γενική πτώση µας 

δίνει ένα µέτρο της χρήσης ουσιαστικών και επιθέτων στη θέση των ρηµάτων που 

συνήθως χρησιµοποιούνται στον προφορικό λόγο. 

 

 

4.3.4 Μέτρηση Λεκτικών Χαρακτηριστικών 
 

Στις µετρήσεις µας, επιλέξαµε να συµπτύξουµε τις λέξεις ουδείς, ουδέποτε και 

ουδαµού κάτω από µια µεταβλητή, λόγω της εξαιρετικά µικρής συχνότητας 

εµφάνισης τους. Κλείνοντας αυτή την αναφορά στις αρνητικές λέξεις, πρέπει να 

πούµε ότι έγιναν επίσης µετρήσεις για τα εξής διγράµµατα / τριγράµµατα (πίνακας 

4.5). Οι µετρήσεις αυτές δεν αξιοποιήθηκαν στην συγκεκριµένη έρευνα, είναι όµως 

σίγουρο ότι θα χρησιµοποιηθούν στο µέλλον. 

 

µη + ουσιαστικό όχι + ουσιαστικό 
µη + επίθετο όχι + επίθετο 
µη + µετοχή όχι + µετοχή 
µη + επίρρηµα + επίθετο όχι + επίρρηµα + επίθετο 
µη + επίρρηµα + µετοχή όχι + επίρρηµα + µετοχή 

Πίνακας 4.5 – ∆ιγράµµατα / Τριγράµµατα των µη και όχι 
 

 Ένα ζευγάρι λέξεων το οποίο επίσης καταδεικνύει τη διαφορά ανάµεσα σε 

Καθαρεύουσα και ∆ηµοτική είναι οι οποίος (Καθ.) και που (∆ηµ.). Οι λέξεις αυτές 

µπαίνουν στο σύστηµα κάτω από µια µεταβλητή, τον λόγο εµφάνισης οποίος / που. 
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 Κατά την διάρκεια των πειραµάτων κάναµε δειγµατοληπτικά µετρήσεις για τα 

πιο συχνά χρησιµοποιούµενα λήµµατα σε κάποια κείµενα και τη συχνότητα 

εµφάνισης τους. Περιληπτικά αναφέρουµε ότι τα πιο συχνά λήµµατα  στις οµιλίες 

των πέντε πολιτικών φαίνεται να είναι τα : ο, και, να, στου, είµαι. Από αυτές τις λίστες 

ληµµάτων παρατηρήσαµε έντονες διαφορές στη συχνότητα εµφάνισης ορισµένων 

ληµµάτων και αποφασίσαµε να τα µελετήσουµε πιο επισταµένα. Κάποια από αυτά τα 

λήµµατα περιέχονται στον πίνακα 4.6 ενώ συνολικά χρησιµοποιήσαµε 17 λήµµατα τα 

οποία προσθέτουν στο σύστηµα άλλες 17 γραµµικά ανεξάρτητες µεταβλητές. 

 

Εγώ Λαός 
Μπορώ Θέλω 
Κάνω Υπάρχω 

Πίνακας 4.6 – Λήµµατα 
 
 

4.3.5 Άλλες Μετρήσεις 
 

Στα δεδοµένα µας προσθέσαµε την πληροφορία για την χρονιά στην οποία έλαβε 

χώρα η κάθε οµιλία (όπως θα αναφέρουµε αργότερα, φαίνεται να υπάρχει µια 

µεταβολή των χαρακτηριστικών κάποιων οµιλητών σε βάθος χρόνου) καθώς και την 

τάξη της κατά την ηµερήσια διάταξη της συνεδρίασης (πρωτολογία, δευτερολογία 

κ.τ.λ.). 

 
 

4.4 Αποτελέσµατα 
 

Προτού προχωρήσουµε στη λήψη οποιουδήποτε αποτελέσµατος και επειδή τα 

κείµενα ήταν διαφόρων µεγεθών, κανονικοποιήσαµε τις µεταβλητές έτσι ώστε όλες οι 

τιµές να αντιστοιχούν σε κείµενα µεγέθους 100.000 λέξεων. Όπου ήταν δυνατό (π.χ. 

µέρη του λόγου ή διάφορες κατανοµές γραµµάτων και λέξεων), εκφράσαµε τις 

µεταβλητές σε ποσοστά επί τοις εκατό.  
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 1o Ενικό 2ο Ενικό 3ο Ενικό 1ο Πληθυντικό 2ο Πληθυντικό 3ο Πληθυντικό 
Οµιλητής Α 114,30 

(1,98) 
0,43 

(0,07) 
208,76 
(2,92) 

199,28 
(3,30) 

58,66 
(1,40) 

429,39 
(6,26) 

Οµιλητής Β 66,91 
(1,89) 

1,12 
(0,15) 

191,73 
(4,83) 

423,95 
(10,19) 

50,04 
(2,01) 

424,51 
(10,51) 

Οµιλητής Γ 74,00 
(1,48) 

0,41 
(0,06) 

247,23 
(3,43) 

329,91 
(6,09) 

10,75 
(0,46) 

577,14 
(8,91) 

Οµιλητής ∆ 63,97 
(1,17) 

0,92 
(0,16) 

174,87 
(3,30) 

185,45 
(4,37) 

84,21 
(1,91) 

473,07 
(9,00) 

Οµιλητής Ε 110,18 
(1,98) 

0,00 
(0,00) 

277,02 
(5,95) 

290,66 
(5,95) 

123,82 
(3,90) 

381,43 
(8,44) 

Πίνακας 4.7 - Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) των ρηµατικών καταλήξεων της Καθαρεύουσας, 
κανονικοποιηµένες σε 100.000 λέξεις, για καθέναν από τους πέντε οµιλητές. 

 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
 
 
 

 1o Ενικό   2ο Ενικό 3ο Ενικό 1ο Πληθυντικό 2ο Πληθυντικό 3ο Πληθυντικό
Οµιλητής Α 25,88 

(0,60) 
70,52 
(1,27) 

180,94 
(2,66) 

68,80 
(1,44) 

51,11 
(1,42) 

72,46 
(1,33) 

Οµιλητής Β 16,31 
(0,66) 

82,65 
(2,46) 

183,86 
(4,68) 

125,95 
(3,73) 

57,35 
(1,75) 

89,40 
(2,60) 

Οµιλητής Γ 15,30 
(0,39) 

67,39 
(1,37) 

186,87 
(2,62) 

109,97 
(1,93) 

13,23 
(0,64) 

96,74 
(1,67) 

Οµιλητής ∆ 13,35 
(0,50) 

115,97 
(2,39) 

239,76 
(4,20) 

69,95 
(1,83) 

71,79 
(1,66) 

124,25 
(2,44) 

Οµιλητής Ε 24,66 
(0,70) 

76,60 
(1,90) 

202,52 
(4,10) 

129,59 
(3,40) 

79,22 
(2,26) 

81,85 
(2,02) 

Πίνακας 4.8 - Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) των ρηµατικών καταλήξεων της ∆ηµοτικής, 
κανονικοποιηµένες σε 100.000 λέξεις, για καθέναν από τους πέντε οµιλητές. 

 
 
 
 



 

 
 

 
 

 Προτάσεις Κόµµατα Παρενθέσεις Παύλες Ερωτηµατικά Καταλήξεις 
Καθαρεύουσας

Καταλήξεις 
∆ηµοτικής 

Οµιλητής Α 5081,95 
(61,75) 

8222,48 
(106,15) 

136,73 
(2,37) 

829,45 
(12,19) 

386,69 
(7,64) 

1010,83 
(12,72) 

469,72 
(6,22) 

Οµιλητής Β 6153,40 
(127,80) 

7207,64 
(153,22) 

83,21 
(2,33) 

852,95 
(19,91) 

691,02 
(16,75) 

1156,01 
(26,60) 

555,52 
(12,45) 

Οµιλητής Γ 5305,07 
(73,39) 

7146,05 
(96,09) 

133,54 
(1,60) 

348,10 
(5,82) 

191,42 
(3,73) 

1239,45 
(17,86) 

489,49 
(6,60) 

Οµιλητής ∆ 5301,30 
(86,91) 

7442,08 
(119,25) 

103,08 
(1,49) 

235,61 
(5,70) 

557,74 
(10,20) 

982,49 
(16,64) 

635,05 
(10,21) 

Οµιλητής Ε 5410,25 
(105,21) 

8403,94 
(156,00) 

164,22 
(4,64) 

643,23 
(12,84) 

447,53 
(10,66) 

1183,10 
(22,83) 

594,44 
(10,89) 

Πίνακας 4.9 - Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) για τα δοµικά χαρακτηριστικά κανονικοποιηµένα σε 
100.000 λέξεις, για καθέναν από τους πέντε οµιλητές. Οι δύο τελευταίες στήλες καταγράφουν τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα των 

πινάκων 3.4 και 3.5. Επειδή δεν είναι γραµµικά ανεξάρτητες µεταβλητές δεν λαµβάνουν µέρος στην στατιστική επεξεργασία και απλώς 
τα αναφέρουµε για λόγους πληρότητας. 



 

 
 

 1           2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Οµιλητής Α 8,48           7,14 5,59 12,76 7,64 20,30 4,43 7,27 14,18 11,91 0,30
Οµιλητής Β 7,80           5,94 5,67 12,07 7,72 18,09 5,73 7,42 15,21 13,80 0,56
Οµιλητής Γ 8,23           6,38 4,00 14,46 5,71 20,83 4,86 6,50 15,98 12,78 0,26
Οµιλητής ∆ 9,54           6,51 4,23 14,02 6,51 21,91 4,33 6,24 14,91 11,47 0,32
Οµιλητής Ε 9,34           6,60 5,77 12,05 7,13 20,11 4,68 7,17 14,38 12,54 0,23

Πίνακας 4.10 - Επί τοις εκατό (%) αναλογία για τα 11 µέρη του λόγου, για καθέναν από τους πέντε οµιλητές. Οι αντιστοιχίες (1=επίθετα 
κ.τ.λ.) δίνονται στον πίνακα 3.3. 

 
 
 

 Γενικές 
Επιθέτων 

Γενικές 
Ουσιαστικών 

1ο Ενικό
Ρηµάτων

2ο Ενικό
Ρηµάτων

3ο Ενικό 
Ρηµάτων 

1ο Πληθυντικό
Ρηµάτων 

2ο Πληθυντικό
Ρηµάτων 

3ο Πληθυντικό
Ρηµάτων 

Οµιλητής Α 21,57       23,62 8,64 0,52 45,89 8,54 11,58 19,24
Οµιλητής Β 16,35        20,72 5,26 0,70 39,35 11,86 10,45 17,28
Οµιλητής Γ 20,50        23,42 7,08 0,18 50,73 16,63 1,91 19,71
Οµιλητής ∆ 25,13        29,54 5,35 0,14 45,42 7,24 11,36 18,26
Οµιλητής Ε 20,49        24,49 7,92 0,09 39,66 9,44 9,61 11,58

Πίνακας 4.11 – Επί τοις εκατό (%) αναλογία γενικών σε επίθετα και ουσιαστικά. Επί τοις εκατό (%) αναλογία προσώπου-αριθµού για 
όλα τα ρήµατα (όχι µόνο όσα έχουν τις 230 προαναφερθείσες καταλήξεις). 

 
 



 

 
 όχι ουδείς ουδέποτε ουδαµού άνευ δε(ν) µη(ν) 
Οµιλητής Α 219,98 

(3,69) 
0,65 

(0,08) 
2,59 

(0,22) 
0,00 

(0,00) 
6,47 

(0,31) 
1735,90 
(22,93) 

421,41 
(6,69) 

Οµιλητής Β 299,69 
(7,98) 

2,25 
(0,21) 

3,37 
(0,26) 

0,00 
(0,00) 

3,37 
(0,30) 

2237,24 
(45,78) 

468,93 
(11,36) 

Οµιλητής Γ 101,29 
(1,77) 

0,00 
(0,00) 

2,07 
(0,17) 

0,00 
(0,00) 

1,24 
(0,14) 

1904,23 
(28,20) 

384,49 
(7,09) 

Οµιλητής ∆ 145,42 
(3,69) 

0,00 
(0,00) 

0,46 
(0,08) 

0,00 
(0,00) 

2,76 
(0,19) 

1878,00 
(27,94) 

500,22 
(8,28) 

Οµιλητής Ε 200,94 
(4,25) 

4,20 
(0,30) 

6,30 
(0,45) 

0,00 
(0,00) 

7,87 
(0,51) 

1955,39 
(36,90) 

459,60 
(10,57) 

Πίνακας 4.12 – Μέσος όρος συχνοτήτων και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) για τις λέξεις οι οποίες εκφράζουν άρνηση, 
κανονικοποιηµένες σε 100.000 λέξεις. 

 
 

 α β οποίος / που 
Οµιλητής Α 11,01 

(4,00) 
1,82 
(1,00) 

0,115 
(0,16) 

Οµιλητής Β 9,31 
(4,97) 

1,24 
(0,95) 

0,117 
(0,20) 

Οµιλητής Γ 12,92 
(4,68) 

1,58 
(0,93) 

1,041 
(23,67) 

Οµιλητής ∆ 10,56 
(4,28) 

1,14 
(0,79) 

0,243 
(0,36) 

Οµιλητής Ε 11,19 
(5,42) 

1,06 
(1,11) 

0,144 
(0,22) 

Πίνακας 4.13 – Επί τοις εκατό (%) αναλογία και τυπική απόκλιση (σε παρένθεση) των εσωτερικών αυξήσεων τύπου α και β στα ρήµατα 
παρελθοντικών χρόνων. Επίσης, η αναλογία εµφάνισης των λέξεων οποίος / που. 
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 Τα αποτελέσµατα των µετρήσεων που κάναµε δίνονται συνοπτικά στους 

πίνακες 4.7 – 4.13 και στα σχήµατα 4.1 και 4.2. Πιο αναλυτικά, ο πίνακας 4.7 περιέχει 

τις συχνότητες εµφάνισης των ρηµατικών καταλήξεων της Καθαρεύουσας, ενώ ο 

πίνακας 4.8 τις αντίστοιχες συχνότητες εµφάνισης των ρηµατικών καταλήξεων της 

∆ηµοτικής. Επειδή η χρήση ενός πίνακα µε 230 µεταβλητές θα ήταν υπολογιστικά 

αδύνατη αλλά και τα αποτελέσµατα που πιθανώς θα έδινε δεν θα βοηθούσαν στην 

εξαγωγή συµπερασµάτων, οι καταλήξεις εκφράζονται αθροιστικά για κάθε αριθµό 

και πρόσωπο στον πίνακα 4.9, ο οποίος επίσης περιέχει τα δοµικά χαρακτηριστικά. Ο 

πίνακας 4.10 περιέχει τα στοιχεία για τα µέρη του λόγου, ενώ ο πίνακας 4.11 τις 

γενικές ουσιαστικών και επιθέτων καθώς και τα στατιστικά για τα πρόσωπα και 

αριθµούς των ρηµάτων. Ο πίνακας 4.12 έχει τα στοιχεία για τις αρνήσεις και ο 

πίνακας 4.13 στοιχεία για τις εσωτερικές αυξήσεις. Τέλος, απεικονίσαµε σχηµατικά 

τις επί τοις εκατό αναλογίες των γραµµάτων ανά λέξη και λέξεων ανά πρόταση στα 

σχήµατα 4.1 και 4.2. 

 

 Παρατηρώντας τους πίνακες αυτούς, µπορούµε να κάνουµε κάποιες 

αξιοπρόσεκτες παρατηρήσεις σε σχέση µε τους πέντε οµιλητές που µελετήσαµε : 

 

� Όπως ήταν αναµενόµενο από την ανάλυση των ειδών του λόγου και για τους 

πέντε οµιλητές οι ρηµατικές καταλήξεις οι οποίες αντιστοιχούν στη Καθαρεύουσα 

είναι γενικότερα πιο συχνές από αυτές της ∆ηµοτικής, εκτός από την περίπτωση 

του δευτέρου προσώπου ενικού και πληθυντικού. Παρόλα αυτά δεν εµφανίζονται 

έντονες διακυµάνσεις µεταξύ των πέντε οµιλητών, το αντίθετο µάλιστα, θα 

µπορούσαµε να ισχυριστούµε ότι όσον αφορά τη ρηµατική πολυτυπία υπάρχει µια 

οµοιοµορφία µεταξύ τους. 

 

� Όσον αφορά τα δοµικά χαρακτηριστικά παρατηρούµε µια τάση του Οµιλητή Α να 

χρησιµοποιεί λιγότερες προτάσεις, κάτι το οποίο διαφαίνεται και από την έντονη 

χρήση σηµείων στίξης.  

 

� Ο Οµιλητής ∆ χρησιµοποιεί περισσότερο τη γενική από τους υπόλοιπους τέσσερις 

οµιλητές τόσο στα ουσιαστικά όσο και στα επίθετα, ενώ ο Οµιλητής Γ εκφράζεται 

περισσότερο από τους συναδέλφους του στο 1ο Πληθυντικό ρηµάτων σε αντίθεση 
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µε το 2ο Πληθυντικό, το οποίο χρησιµοποιεί ελάχιστα. Επίσης, ο Οµιλητής Β 

κάνει τη µεγαλύτερη χρήση αρνητικών µορίων και λέξεων από όλους. 

 

� Μελετώντας τις λεκτικές µετρήσεις, παρατηρούµε ότι ο Οµιλητής Γ χρησιµοποιεί 

τη λέξη οποίος στην ίδια περίπου αναλογία µε τη λέξη που, σε αντίθεση µε τους 

υπόλοιπους τέσσερις για τους οποίους η αναλογία αυτή είναι περίπου 1 προς 10.  

 

� Τελειώνοντας µε τις κατανοµές γραµµάτων ανά λέξη και λέξεων ανά πρόταση 

παρατηρούµε ότι στη κατηγορία γράµµατα ανά λέξη και οι πέντε οµιλητές 

ακολουθούν παρόµοιες κατανοµές, ενώ στις λέξεις ανά πρόταση είναι εµφανής η 

προτίµηση του Οµιλητή Β στις προτάσεις έως 10 λέξεων, του Οµιλητή Γ στις 

προτάσεις από 11 έως 25 λέξεις, και τέλος –όπως αναµέναµε- του Οµιλητή Α στις 

µεγάλες προτάσεις (από 31 έως 150 λέξεις). 

 

Στις επόµενες παραγράφους θα ακολουθήσουµε στατιστικές και άλλες 

µεθόδους για να κάνουµε µια πιο αντικειµενική ανάλυση των δεδοµένων. Πρέπει να 

επισηµάνουµε ότι στην ανάλυση αυτή θα χρησιµοποιήσουµε ένα υποσύνολο των 

προαναφερθέντων χαρακτηριστικών, µε απώτερο στόχο να πετύχουµε ένα 

ικανοποιητικό ποσοστό αναγνώρισης µε όσο το δυνατόν λιγότερες µεταβλητές. 

 
 

4.5 Επεξεργασία 
 

Ακολουθεί η επεξεργασία των παραπάνω µετρήσεων µε τη χρήση στατιστικής 

µεθόδου αλλά και µε τη βοήθεια νευρωνικών δικτύων. 

 

 

4.5.1 Στατιστική Επεξεργασία 
 

Στην περίπτωση του διαχωρισµού οµιλητών, η µέθοδος της ανάλυσης σε οµάδες 

(cluster analysis) δεν δίνει πολύ καλά αποτελέσµατα, λόγω του ότι οι διαφορές σε 

προσωπικά στυλ είναι σαφώς λιγότερο έντονες από αυτές που εµφανίζονται ανάµεσα 

στα είδη λόγου. Ακόµη και όταν χρησιµοποιούσαµε δύο µόνο οµιλητές, οι οµάδες 
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που σχηµατίστηκαν περιελάµβαναν κείµενα και από τους δύο [TMH+00b]. Γι’ αυτό 

καταλήξαµε στη χρήση της διακριτικής ανάλυσης (discriminant analysis). 

  

Ένα σηµαντικό στοιχείο που έπρεπε να µελετήσουµε είναι το εάν οι 

µεταβλητές που επιλέξαµε να µετρήσουµε είχαν ισχυρή συσχέτιση. Αν όντως 

υπήρχαν ισχυρές συσχετίσεις, τότε αυτές θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν ώστε να 

µειωθούν οι διαστάσεις του χώρου προτύπων. Για τις συγκεκριµένες µετρήσεις 

χρησιµοποιήσαµε 63 γραµµικά ανεξάρτητες µεταβλητές γιατί όπως θα φανεί 

αργότερα ο αριθµός των µεταβλητών αυτών είναι υπεραρκετός για την λήψη 

ικανοποιητικών αποτελεσµάτων. 

 

 Στο σχήµα 4.3 φαίνεται ο αριθµός των συσχετίσεων σε ποσοστό επί τοις 

εκατό (%) ανά ζεύγος µεταβλητών τόσο για το σώµα κειµένων ΙΙ όσο και για το σώµα 

κειµένων ΙΙΙ. Όπως βλέπουµε, στο σώµα κειµένων ΙΙ, βαθµό συσχέτισης πάνω από 

0,5 έχουµε µόνο στο 1,23% των ζευγών µεταβλητών, κάτι το οποίο υποδεικνύει τη 

χαµηλή συσχέτιση των παραµέτρων. Επιπλέον από τα 1953 ζεύγη µεταβλητών, µόνο 

το ένα έχει συσχέτιση µεγαλύτερη του 0,8 (συγκεκριµένα 0,88). Παρόµοια είναι και 

τα αποτελέσµατα για το σώµα κειµένων ΙΙΙ, στο οποίο µόνο το 3,33% των ζευγών 

µεταβλητών έχουν συσχέτιση πάνω από 0,5 και µόνο ένα έχει συσχέτιση µεγαλύτερη 

του 0,8 (0,94). Άρα, καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι η πλειονότητα των 

µεταβλητών είναι µεταξύ τους ασυσχέτιστη . 

 

Στη συνέχεια µελετήσαµε παράλληλα τα σώµατα κειµένων ΙΙ και ΙΙΙ µε τη 

µέθοδο της διακριτικής ανάλυσης (discriminant analysis). Οι 63 µεταβλητές 

χρησιµοποιήθηκαν για τη δηµιουργία διαχωριστικών συναρτήσεων οι οποίες µε 

ακρίβεια αναγνωρίζουν την ταυτότητα των οµιλητών. Επιπλέον χρησιµοποιήσαµε και 

τα τρία µοντέλα που προαναφέραµε προηγουµένως (πλήρες µοντέλο, εµπρός και 

πίσω βηµατικό µοντέλο) µε τιµή της παραµέτρου F1 = F2 ίση µε 4 και µέγιστο 

αριθµό βηµάτων τα 65. 
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Τα αποτελέσµατα της διακριτικής ανάλυσης δίνονται στον πίνακα 4.16 ο 

οποίος ακολουθεί :  

 
 Πλήρες Εµπρός Βηµατικό Πίσω Βηµατικό 
Σώµα Κειµένων ΙΙ 92,31 

(63) 
90,63 
(33) 

91,81 
(41) 

Σώµα Κειµένων ΙΙΙ 100,00 
(62) 

97,64 
(16) 

97,64 
(19) 

Πίνακας 4.16 - Αποτελέσµατα της διακριτικής ανάλυσης για τα σώµατα 
κειµένων ΙΙ και ΙΙΙ και σε παρένθεση ο αριθµός των µεταβλητών που 

χρησιµοποιεί το µοντέλο. 
 

Αναλυτικότερα για κάθε οµιλητή και σώµα κειµένων τα παραπάνω 

αποτελέσµατα διαµορφώνονται ως εξής : 

 
Σώµα Κειµένων ΙΙ Πλήρες Εµπρός Βηµατικό Πίσω Βηµατικό 
Οµιλητής Α 95,90 95,20 95,42 
Οµιλητής Β 84,71 77,65 84,71 
Οµιλητής Γ 91,39 91,39 92,21 
Οµιλητής ∆ 90,26 88,31 87,66 
Οµιλητής Ε 89,32 84,47 88,35 

Πίνακας 4.17 - Ποσοστά αναγνώρισης οµιλητών του σώµατος κειµένων ΙΙ για τα 
µοντέλα που αναφέρονται στον πίνακα 4.16. 

 
Σώµα Κειµένων ΙΙΙ Πλήρες Εµπρός Βηµατικό Πίσω Βηµατικό 
Οµιλητής Α 100,00 100,00 97,22 
Οµιλητής Β 100,00 100,00 100,00 
Οµιλητής Γ 100,00 96,67 96,67 
Οµιλητής ∆ 100,00 95,24 95,24 
Οµιλητής Ε 100,00 95,83 100,00 

Πίνακας 4.18 - Ποσοστά αναγνώρισης οµιλητών του σώµατος κειµένων ΙΙΙ για 
τα µοντέλα που αναφέρονται στον πίνακα 4.16. 

 
 Παρατηρούµε ότι η απόδοση του συστήµατος βελτιώνεται στις µετρήσεις που 

αφορούν το σώµα κειµένων ΙΙΙ. Αυτό οφείλεται στο ότι τα συγκεκριµένα κείµενα 

είναι πρωτολογίες, δηλαδή κείµενα µεγαλύτερα σε µέγεθος και καλύτερα 

προετοιµασµένα από κάθε οµιλητή, µε άµεση συνέπεια να είναι πιο 

αντιπροσωπευτικά για κάθε οµιλητή (µικρότερες διακυµάνσεις των παραµέτρων 

τους). 
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Όπως αναφέραµε και προηγουµένως επιθυµούµε το σύστηµα µας να 

χρησιµοποιεί όσο το δυνατόν λιγότερες µεταβλητές. Για το σκοπό αυτό προχωρήσαµε 

και σε µια ακόµη ανάλυση των σωµάτων κειµένων ΙΙ και ΙΙΙ, τα αποτελέσµατα της 

οποίας δίνονται παρακάτω. 

 

 Εµπρός Βηµατικό Πίσω Βηµατικό 
Σώµα Κειµένων ΙΙ 66,97 

(3) 
65,47 

(3) 
Σώµα Κειµένων ΙΙ 72,64 

(5) 
72,31 

(5) 
Σώµα Κειµένων ΙΙ 81,66 

(10) 
81,26  
(10) 

Σώµα Κειµένων ΙΙΙ 73,23 
(3) 

73,23 
(3) 

Σώµα Κειµένων ΙΙΙ 84,25 
(5) 

76,38 
(5) 

Σώµα Κειµένων ΙΙΙ 93,70 
(10) 

91,34 
(10) 

Πίνακας 4.19 – Αποτελέσµατα discriminant analysis για µοντέλα µε λίγες 
µεταβλητές (σε παρένθεση ο αριθµός των µεταβλητών). 

 

Παρατηρούµε ότι µπορούµε να έχουµε ικανοποιητική αναγνώριση οµιλητών ακόµα 

και µε τρεις µεταβλητές, πόσο µάλλον µε πέντε ή δέκα, γεγονός το οποίο είναι αρκετά 

ενθαρρυντικό για τις περαιτέρω έρευνες.  

 

 60  



 

60

68

76

84

92

100

3 5 10
Μεταβλητές

Σχήµα 4.4
Σώµα Κειµένων ΙΙ-Εµπρός Βηµατική
Σώµα Κειµένων ΙΙ-Πίσω Βηµατική
Σώµα Κειµένων ΙΙΙ-Εµπρός Βηµατική
Σώµα Κειµένων ΙΙΙ-Πίσω Βηµατική

 



Κεφάλαιο 4 : ∆ιαχωρισµός Οµιλητών 

4.5.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα 
 

Η επεξεργασία των αποτελεσµάτων έγινε και πάλι µέσω του SOM στο περιβάλλον 

της Matlab, αλλά µόνο για το σώµα κειµένων ΙΙΙ. Χρησιµοποιήσαµε το ίδιο σετ 

εντολών που αναφέρεται στο παράρτηµα IV, χωρίς πάντως τη χρήση της τυχαίας 

αρχικοποίησης. 

  

Χρησιµοποιήσαµε χάρτες µεγέθους 10x5, 8x4, 6x3 και 3x2. Επίσης 

χρησιµοποιήσαµε τόσο το σύνολο των µεταβλητών (85) αλλά και υποσύνολα του για 

να δούµε ποιες µεταβλητές συνεισφέρουν περισσότερο στο σωστό διαχωρισµό των 

οµιλητών. 

 

 ∆ηµ.–Καθ.
(14) 

Ιστογράµµατα
(17) 

Γενικές-Κλίσεις 
(8) 

PoS 
(11) 

Λήµµατα 
(17) 

Συνολικά
(85) 

10x5 57,48 69,29 73,23 72,44 78,74 85,83 
8x4 52,75 69,29 58,27 63,78 73,23 81,89 
6x3 44,09 62,99 53,54 59,84 64,57 77,16 
3x2 40,16 53,54 53,54 48,82 59,06 65,35 

Πίνακας 4.20 – Αποτελέσµατα µέσω νευρωνικού δικτύου για διάφορα µεγέθη 
χάρτη. 

 

 Οµιλητής Α Οµιλητής Β Οµιλητής Γ Οµιλητής ∆ Οµιλητής Ε 
10x5 91,67 93,75 93,33 76,19 70,83 
8x4 75,00 93,75 83,33 80,95 83,33 
6x3 72,22 87,50 93,33 80,95 54,17 
3x2 63,89 81,25 80,00 66,67 37,50 

Πίνακας 4.21 – Αποτελέσµατα (επί των 85 µεταβλητών) για κάθε οµιλητή 
ξεχωριστά. 

 
Παρατηρούµε ότι τα ποσοστά διαχωρισµού εµφανίζονται µικρότερα όσο 

µικραίνει το µέγεθος του χάρτη, κάτι το οποίο είναι αναµενόµενο γιατί σε ένα µικρό 

χάρτη τα κείµενα µπορούν να κατανεµηθούν σε λιγότερα κελιά. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσµα κάποια κείµενα να ανατίθενται αναγκαστικά σε κελιά τα οποία ήδη 

περιέχουν κείµενα άλλων οµιλητών. 
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 Επίσης παρατηρούµε ότι κάποιοι οµιλητές –και συγκεκριµένα οι Β και Γ- 

αναγνωρίζονται συστηµατικά καλύτερα από τους άλλους, ενώ αντίθετα ο οµιλητής Ε 

αναγνωρίζεται πάντα µε περισσότερη δυσκολία. 

 
Στα σχήµατα 4.5 και 4.6 που ακολουθούν παραθέτουµε τους χάρτες 8x4 που 

προκύπτουν για κάθε µία από τις 85 µεταβλητές (αναλυτικά στο Παράρτηµα VI) 

καθώς και τον αντίστοιχο U-matrix.  Ο Οµιλητής Α συµβολίζεται µε Α, ο Β µε Β ο Γ 

µε C, ο ∆ µε D και ο Ε µε Ε. Είναι φανερό ότι ο διαχωρισµός σε αυτή την περίπτωση 

δεν επιτυγχάνεται µε τόσο µεγάλη ακρίβεια -σε σχέση πάντα µε την διακριτική 

ανάλυση, η οποία πάντως είναι µέθοδος µε επίβλεψη (supervised)  και όχι χωρίς 

επίβλεψη (unsupervised), όπως το νευρωνικό δίκτυο- µιας και αρκετά κείµενα 

οµιλητών ανατίθενται σε περιοχές όπου επικρατεί κάποιος άλλος οµιλητής.  
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Κεφάλαιο 4 : ∆ιαχωρισµός Οµιλητών 

4.6 Συµπεράσµατα 
  

Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν ότι τα κείµενα των πέντε οµιλητών και γενικότερα 

του Πολιτικού Λόγου δεν µπορούν να διαχωριστούν εύκολα µε βάση µόνο τα 

µορφολογικά χαρακτηριστικά και πιο συγκεκριµένα τις διαφορές Καθαρεύουσας – 

∆ηµοτικής. Αυτό εξηγείται, όπως έχει ήδη αναφερθεί, από το γεγονός ότι οι οµιλίες 

της Βουλής φαίνονται να σχηµατίζουν µια καλά ορισµένη µορφή λόγου η οποία 

χρησιµοποιείται αποκλειστικά από τους πολιτικούς. Σε αντίθεση µε τη διαδικασία 

διαχωρισµού των ειδών λόγου, οι λεκτικές παράµετροι παίζουν σηµαντικό ρόλο στο 

διαχωρισµό οµιλητών. Αυτό φαίνεται και από το γεγονός ότι οι αρνητικές λέξεις και 

µόρια (όπως το δεν) έχουν κάποια σηµασία στο διαχωρισµό οµιλητών, ενώ αντίθετα 

δεν µας απασχόλησαν καθόλου στο διαχωρισµό ειδών λόγου, ίσως πάντως και επειδή 

είχαµε ήδη επιτύχει µεγάλο ποσοστό διαχωρισµού και χωρίς την χρήση τους. 

 

 Τα δοµικά χαρακτηριστικά είναι επίσης σηµαντικά : Το µέσο µήκος λέξης, η 

χρήση σηµείων στίξης και ερωτηµατικών, όπως και κάποια µέρη του λόγου (άρθρα, 

επιρρήµατα και ειδικά τα ρήµατα). 

 

 Τέλος, πρέπει να επισηµάνουµε ότι για ορισµένους οµιλητές προκύπτουν και 

κάποια αξιοσηµείωτα συµπεράσµατα. Για παράδειγµα, ο Οµιλητής Γ γενικά 

αναγνωρίζεται συστηµατικά µε µεγάλη ακρίβεια, σε αντίθεση µε τον Οµιλητή Ε 

(αυτό γίνεται ιδιαίτερα αντιληπτό στην αναγνώριση µε το νευρωνικό δίκτυο). 

Επιπλέον, ο Οµιλητής Α οµοιάζει αρκετά µε τον Οµιλητή Β, όπως και ο Οµιλητής ∆ 

µε τον Οµιλητή Ε. Στις περιπτώσεις αυτές ίσως µια άλλη επιλογή µεταβλητών θα 

βοηθούσε ακόµη περισσότερο στο διαχωρισµό τους.  
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ΚΚΕΕΦΦΑΑΛΛΑΑΙΙΟΟ  55                                                
ΣΣΥΥΜΜΠΠΕΕΡΡΑΑΣΣΜΜΑΑΤΤΑΑ  
 
 

5.1 Εισαγωγή 
 

Στο πέµπτο κεφάλαιο συνοψίζουµε τα συµπεράσµατα τα οποία προκύπτουν έως 

τώρα, ενώ ασχολούµαστε και µε τις προοπτικές και κατευθύνσεις τις οποίες θα 

µπορούσε να ακολουθήσει στο µέλλον η εργασία αυτή µε στόχο τη βελτιστοποίηση  

των αποτελεσµάτων και την εξαγωγή νέων συµπερασµάτων. 

 
 

5.2 Συµπεράσµατα 
 

Όπως αναφέραµε και αναλυτικότερα στα αντίστοιχα κεφάλαια, η ακρίβεια που 

µπορέσαµε να επιτύχουµε µε το σύστηµα µας είναι κάτι παραπάνω από 

ικανοποιητική. Πιο συγκεκριµένα, λάβαµε πάρα πολύ καλά αποτελέσµατα (µε 

ποσοστό επιτυχίας έως και 100%) στην περίπτωση του διαχωρισµού των ειδών του 

λόγου µε τη χρήση στατιστικών µεθόδων, ενώ ανάλογα καλά αποτελέσµατα είχαµε 

και µε τη χρήση των αυτό-οργανωµένων χαρτών (SOM). Επίσης πολύ καλά –αν και 

όχι στον ίδιο βαθµό- αποτελέσµατα είχαµε και στον διαχωρισµό των οµιλητών, για 

τον οποίο πάντως αναγκαστήκαµε να µετρήσουµε µια πλειάδα µεταβλητών µιας και 

στην περίπτωση αυτή τα µορφολογικά χαρακτηριστικά δεν ήταν αρκετά. Το 

πρόβληµα που αντιµετωπίσαµε κατά την διάρκεια όλης της εργασίας ήταν ότι κάτι 

ανάλογο δεν είχε επιχειρηθεί µέχρι τώρα για την Ελληνική Γλώσσα και έτσι 

αναγκαστήκαµε να ακολουθήσουµε προτάσεις ερευνητών οι οποίοι είχαν ασχοληθεί 

µε παρόµοια ζητήµατα για την Αγγλική κυρίως Γλώσσα. 

 

Συνεπώς, καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι ενώ µεν τα αποτελέσµατα µας 

είναι αρκετά καλά, υπάρχουν ακόµη σηµαντικά περιθώρια βελτιώσεων, κυρίως σε 

κάποιους τοµείς τους οποίους δεν εξερευνήσαµε ενδελεχώς και τους οποίους 

αναφέρουµε στην επόµενη παράγραφο. 

 68  



Κεφάλαιο 5 : Συµπεράσµατα 

5.3 Προτάσεις για βελτιώσεις 
 

Αν και η εργασία αυτή µας έδωσε άκρως ικανοποιητικά και ενθαρρυντικά 

αποτελέσµατα, εν τούτοις δεν θα µπορούσαµε να ισχυριστούµε ότι δεν υπάρχουν 

περαιτέρω περιθώρια για βελτιώσεις και προσθήκες.  

 

Έτσι, η έρευνα µας θα µπορούσε στο µέλλον να εµπλουτιστεί µε την 

προσθήκη επιπλέον µετρήσεων, όπως για παράδειγµα τη µέτρηση παραθετικών 

δοµών, ή τη δηµιουργία λιστών µε την κατάταξη των χρησιµοποιούµενων ληµµάτων 

από κάθε οµιλητή ή συγγραφέα. Επίσης θα µπορούσαµε να εισάγουµε το θέµα κάθε 

κειµένου ως µια παράµετρο της εργασίας µας. Έχοντας υπόψη µας ότι η Λογοτεχνία 

(από την πλευρά του διαχωρισµού ειδών λόγου) και ο Οµιλητής Ε (για τον 

διαχωρισµό οµιλητών) αναγνωρίζονται συστηµατικά µε µικρότερη ακρίβεια θα 

πρέπει να στοχεύσουµε στην εύρεση και εισαγωγή νέων παραµέτρων µέσω των 

οποίων θα αυξηθεί η ακρίβεια του συστήµατος. 

 

 Επιπλέον, θα µπορούσαµε να υιοθετήσουµε κάποιες µεθόδους και µετρήσεις 

οι οποίες ακολουθούνται από άλλους ερευνητές, όπως για παράδειγµα η Inverse 

Document Frequency [CG95], καθώς επίσης και να ερευνήσουµε αν ισχύουν κάποια 

αποτελέσµατα τα οποία έχουν εξαχθεί για την Ελληνική Γλώσσα και έχουν 

δηµοσιευθεί στην ξένη βιβλιογραφία (για παράδειγµα [Hud94]). 

 

 Βέβαια, οι µετρήσεις και τα αποτελέσµατά µας θα πρέπει να διευρυνθούν (π.χ. 

µε την προσθήκη περισσότερων ειδών λόγου, όπως ο θρησκευτικός ή λόγος που 

περιέχει τεχνική ορολογία) και να επιβεβαιωθούν µε την πραγµατοποίηση 

πειραµάτων µεγαλύτερης κλίµακας, καθώς και µε τη χρήση περισσότερων 

στατιστικών ή και άλλων µεθόδων. Ο τοµέας της αναγνώρισης οµιλητών, ο οποίος 

είναι πιο απαιτητικός και σαφώς πιο ενδιαφέρων, πρέπει επίσης να ερευνηθεί σε 

µεγαλύτερο βάθος και να εµπλουτιστεί µε νέα δεδοµένα. 

 

 Τέλος, ενδιαφέρον παρουσιάζουν και διάφορα άλλα στοιχεία που προέκυψαν 

αµυδρά κατά τη διάρκεια των πειραµάτων, όπως π.χ. το ότι τα χαρακτηριστικά 

κάποιων οµιλητών µεταβάλλονται σε βάθος χρόνου και ίσως αξίζει να ερευνήσουµε 

εάν µπορεί να γίνει πρόβλεψη για την µεταβολή αυτή. Επίσης θα είχε ενδιαφέρον να 
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µελετήσουµε το πως µεταβάλλεται ο τρόπος οµιλίας κάτω από διαφορετικές 

περιστάσεις και συνθήκες. 
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Abstract 
In this article, a system is proposed for the automatic style categorisation of text corpora in the Greek 
language. This categorisation is based to a large extent on the type of language used in the text, for 
example whether the language used is representative of formal Greek or not.  To arrive to this 
categorisation, the highly inflectional nature of the Greek language is exploited. For each text, a vector 
of both structural and morphological characteristics is assembled. Categorisation is achieved by 
comparing this vector to given archetypes using a statistical-based method.  Experimental results 
reported in this article indicate an accuracy exceeding 98% in the categorisation of a corpus of texts 
spanning different registers.  
 
 

1. Introduction  
The identification of the language style 

characterising the constituent parts of a corpus 
is very important to several applications.  For 
example, in information retrieval applications, 
where large corpora of texts need to be 
searched efficiently, it is useful to have 
information about the language style used in 
each text, in order to improve the accuracy of 
the search (Karlgren, 1999).  Language style 
can thus serve as a factor increasing the 
accuracy of the search itself.  In fact, the 
criteria regarding language style may differ for 
each search and therefore – due to the large 
number of texts – there is a requirement to 
perform style categorisation in an automated 
manner. 

Modern Greek presents itself as an 
interesting case study in style issues. As a 
whole, the Greek language has evolved 
continuously during the past 3000 years.  One 
of the results of this evolution is that the 
correspondence between a given set of 
grammatical features, say, 
Verb+Past+Imperfect+3rd+Plural and the 
surface morphological markers is one-to-many, 
e.g. for the set of grammatical features given 
above and the verb root: ντυν- [din-]  (to dress 
someone) the following forms are in 
widespread use (in the following phonetic 

transcriptions, a stress following a vowel 
identifies the intonation point in the word.:  

(1) έντυναν [e’dinan], ντύναν [di’nan], 
ντύνανε [di’nane] (=dressed).  

Politipia is the Greek term reserved for this 
phenomenon. In addition, it is often the case 
that more than one words are available for the 
same sense (e.g. ύδωρ [i’δor] / νερό [nero’] 
(=water)).  Syntax also presents cases of 
politipia. 

Politipia in Modern Greek was endorsed 
by the so-called Katharevousa which was used 
as the official language of the Greek state (and 
the secondary and tertiary eduction) until 1979 
– when it was replaced by the so-called 
Demotiki. Katharevousa was a somehow 
haphazard mix of colloquial and ancient Greek 
(Holton, Mackridge & Philippaki-Warburton, 
1997). Modern Greek, while being closer to 
Demotiki, contains a considerable number of 
features which are easily identified as 
belonging to Katharevousa. Such features 
occur in varying proportions in the different 
registers (Biber, 1993; Biber, Conrad & 
Reppen, 1998). Typically, registers employing 
a more “formal” linguistic style, such as 
academic prose and the language of the law, 
contain more Katharevousa features than, say, 
fiction and spoken language.  

It is important to stress here that several of 
the grammatically equivalent word forms may 
be encountered relatively frequently in Modern 
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Greek. However, as some of them normally 
characterise formal versus informal speech, it 
is the case that the choice of a particular word 
form signifies a particular linguistic style. 

In this paper, a system is proposed that 
allows for the automatic categorisation of the 
texts contained in a corpus on the basis of the 
style employed by the respective author.  The 
proposed system draws on morphological and 
structural features of the texts. In the case of 
Modern Greek, the system takes advantage of 
the phenomenon of politipia and draws heavily 
on the inflectional nature of this language. 
Information regarding the type of endings used 
is collected using automated tools. The system 
also employs information regarding structural 
features such as the size and structure of words 
and sentences. The morphological and 
structural features are assembled to form a data 
vector representing that text. This vector is 
then compared with the use of statistical 
methods to archetype vectors of the different 
styles taught to the system and is classified as 
belonging to the class with the highest 
likelihood. 

In the next section, the problem of text-
style categorisation is presented in more detail 
and related work is reviewed. In section 3, the 
morphological characteristics this study has 
relied on are presented. In section 4, the 
structural characteristics that were searched for 
are detailed. In section 5, the methods used to 
extract the structural and morphological 
information are presented. The corpora used in 
our experiments and the experimental results 
are described in section 6.  Finally, section 7 
concludes this paper with a review and 
discussion of the system structure and 
performance.  

2. Categorisation of text style. 
The recent dramatic developments in 
information technology assist in the integrated 
storage and processing of linguistic resources.  
For example, textual data is generated in an 
electronic format and therefore can be readily 
transferred and replicated by electronic means. 
Additionally, as a result of the improvement in 
the processing power and storage capacity of 
computer systems, the storage of very large 
corpora of texts has become possible.  By 
virtue of the increased quality and capabilities 
of telecommunications it is possible to search 
through a number of distributed databases in 
order to retrieve the required information. As 
the cost of such computer systems falls, their 
use becomes more widespread, giving rise to 
the need for advanced information retrieval 
systems.  

It has been argued (Karlgren, 1999) that in 
information retrieval applications, the language 

style used by the authors of the different texts 
is important to the accuracy of the search, this 
being determined objectively as the number of 
desired texts over the number of actually 
retrieved texts.  Evidently, in such systems, 
this accuracy depends strongly on the selection 
of the appropriate feature set. This feature set, 
in turn, is dependent on the language used in 
the texts, though the system principles should 
hold over different languages, by selecting the 
appropriate characteristics. In the following 
two sections, the characteristics selected for 
the style classification of texts in the Greek 
language shall be presented. 

3. Morphological Characteristics. 
 As noted earlier, politipia is a prevalent 

phenomenon in Modern Greek. Politipia is the 
phenomenon whereby a set of grammatical 
features is mapped onto more than one surface 
forms. Politipia is observed mainly in the verb 
system of Modern Greek as noted earlier in 
example (1).  To a lesser degree, politipia can 
be observed in the noun and adverb systems of 
Modern Greek (see also Mikros & Carayannis, 
2000).  Adverbs, however, are not as frequent 
as verbs. In addition, in the case of adverbs, 
morphological issues interfere with semantic 
issues rendering automated processing 
intractable. On the other hand, politipia in the 
noun system is restricted to a very small 
number of forms. In the light of these facts, the 
research described in this article is confined to 
the study of verbal politipia.  

Verbal politipia in Greek is mainly due to 
suffixes and, to a lesser degree, to prefixes (1). 
That is, verbal politipia in Greek is mainly due 
to the multitude of  endings available for the 
same cluster of grammatical features.  Some of 
the grammatically equivalent endings do not 
reflect a difference between formal 
(Katharevousa) and informal (Demotiki) 
speech but others do. This work focuses on the 
distinction between formal and informal 
speech. 

Alternative endings are due to active 
evolutional tendencies of the language.  Such 
is the tendency of Demotiki to have words 
ending with an ‘open’ syllable. So, 3rd Plural 
endings in –n are augmented to –ne (2). 

(2) έλεγαν [e’leγan] (Kath) / λέγανε 
[le’γane] (Dem) (=they said) 

A second active tendency of Demotiki is to 
convert Katharevousa’s consonant clusters 
consisting of two fricatives or two plosives 
into clusters consisting of one fricative and one 
plosive. In clusters containing an /s/,  the non-
strident partner converts to a plosive. In 
clusters with voiceless fricatives not containing 
an /s/, the first of the consonants is a fricative 
and the second one is a plosive (Holton, 
Mackridge & Philippaki-Warburton, 1997, pp. 
14) as shown in examples (3)-(5).  
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(3) πεισθώ [pisθo’] /πειστώ [pisto’] (=to 
be convinced) 

(4) καλυφθώ [kalifθo’] /καλυφτώ 
[kalifto’] (=to be covered / protected) 

(5) απαλλάχθηκα [apala’xθika] / 
απαλλάχτηκα [apala’xtika] (=got rid 
of ) 

 
Third, in Modern Greek there exist classes of 
verbs which may either follow the inflectional 
paradigm of ancient verbs having an /a/ (6) or  
an /o/ (7) or  an /e/ (8) as a thematic vowel or 
choose the set of endings offered by Demotiki 
(Clairis and Babiniotis, 1999). 

(6) εξαρτάται [eksarta’te] (Kath) / 
εξαρτιέται [eksartiete] (Dem) 
(=depends) 

(7) αξιούµε [aksiu’me] (Kath) / 
αξιώνουµε [aksio’nume] (Dem) 
(=demand) 

(8) θεωρείτο [θeori’to] (Kath) / 
θεωρούνταν [θeoru’dan] (Dem) (= 
was considered) 

It is sometimes the case that Demotiki uses a 
verbal root which is similar but not identical to 
the Katharevousa one (9). 

(9) δεικνύω [δikni’o] (Kath) / δείχνω 
[δi’xno] (Dem) (=to show, to point) 

Finally, there is a bulk of verbs (and their 
compounds) which are clearly inherited from 
Katharevousa but either they have not been 
replaced by some word of Demotiki (10) or, 
the existing Demotiki equivalent, is marked as 
colloquial (11) (Clairis and Babiniotis, 1999). 

(10) προΐσταµαι [proi’stame]  (=supervise) 
(11) διάκειµαι [δia’kime] (Kath) / νιώθω 

[nio’θo] (Dem) (=I am disposed) 
These morphological contrasts run through 

the inflectional paradigms of Greek verbs and 
affect hundreds of verbal wordforms. By 
studying the quantitative distribution of these 
forms, it shall be shown that morphological 
features play an important role in the 
identification of linguistic style (Biber, Konrad 
& Reppen, 1998). A total of approximately 
230 endings which are characteristic of 
Katharevousa or Demotiki have been selected 
to determine the morphological information 
within a given text.  

4. Structural Characteristics. 
In the experiments, several different 

structural characteristics were measured in 
each text contained in the corpus: 
a) Word count and sentence count. 
b) Count of commas and other punctuation 

signs (parentheses, dashes). 
c) Average word and sentence length. 
d) Frequency of words with length x [where 

x varies from 1 to 30 letters]. 

e) Frequency of sentences composed by x 
words [where x varies from 1 to 150 
words]. 
Apart from the obvious need to measure 

the characteristics mentioned in (a,c,d,e), 
characteristics (b) were also introduced since 
punctuation signs such as brackets, dashes and 
commas frequently indicate the existence of 
sub-sentences inside a sentence.  Thus, the 
frequency-of-occurrence of these punctuation 
marks provides an indication of the stylistic 
variation in a text. It should be noted that in 
our measurements digits were counted as 
words. 

Broadly similar factors were used in the 
experiments of Karlgren (1999), who counted 
characteristics (a, c and e) with the addition of 
long words and digits. Long words have not 
been used in this piece of research as they are 
not expected to be indicative of a given style in 
the Greek language, in contrast to other 
languages. 

5. Extraction of Characteristics. 
As noted earlier, the classification of text 

styles relies on two main categories of 
characteristics, morphological and structural. 
To automate the extraction of these 
characteristics, specialised programs are 
employed. 

5.1. Extraction of Structural 
Characteristics  
The structural characteristics mentioned 

above were measured via a custom-built 
program running under Linux. This program 
calculated all structural metrics for each text in 
a single pass and the results were processed 
with the help of a spreadsheet software 
package. 

5.2. Extraction of Morphological 
Characteristics  

The extraction of morphological 
characteristics is performed via the Automated 
Morphological Processor (AMP). The AMP 
has been designed to take advantage of the 
highly inflectional nature of the Greek 
language and allow the generation of 
morphological lexica in an automated manner 
(Tambouratzis & Carayannis, 1999). The 
generation of morphological lexica is a labour-
intensive task, which requires several man-
years to be completed. To encompass the 
language evolution throughout the ages, one 
would need to generate manually a large 
number of different morphological lexica, each 
one covering a specific Language Evolution 
Sample (hereafter denoted as LES) 
corresponding to a particular time-period in the 
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history of the Greek language and/or a 
geographical area.  The use of the AMP allows 
the automated generation of morphological 
lexica with a large degree of accuracy. This is 
of particular importance in text retrieval and 
information extraction purposes from texts in 
the Greek language, where in order to 
represent fully the inflectional evolution of the 
language through time it is necessary to use 
two or three different morphological 
dictionaries. 

The AMP is based on a rule-based 
iterative masking-and-matching principle, 
which relies on matching parts of different 
patterns while ignoring the remainders of these 
patterns.  For example, if two patterns (here 
words)  and  are to be compared, 
the technique might focus on the possible 
similarity between  and  (attempting to 
match these parts) while ignoring  and  
(temporarily masking off these parts).   

x x1 2 y y1 2

x1 y1

x2 y2

This principle may be augmented by a 
modest amount of information regarding the 
specific LES being used, in order to optimise 
the accuracy of the morphological processing. 
Indeed, different approaches (involving 
various levels of a priori knowledge) have 
been followed to investigate the system 
behaviour (Tambouratzis & Carayannis, 1999). 
These indicate that the inclusion of a modest 
amount of LES-specific information (for 
example, a handful of a priori endings) can 
improve substantially the segmentation 
accuracy.  The optimal morphological 
segmentation accuracy achieved by the AMP 
is equal to 96%, measured against the contents 
of the morphological lexicon, which has been 
constructed manually at the ILSP.  

As noted, the AMP is able to operate on 
texts belonging to several different LESs. This 
is ensured by providing the AMP with a 
number of interchangeable modules, which 
may be selected according to the current LES 
requirements, while the core of the system 
remains the same.  The interchangeable 
modules are of a declarative nature and may 
incorporate a priori knowledge.   

For the purposes of text-style 
characterisation, it is necessary to calculate the 
frequencies-of-occurrence of specific endings, 
as detailed in section 3. Therefore the AMP is 
constrained to use the selected endings which 
are representative of style as a priori 
knowledge.  For each of these endings, the 
frequency-of-occurrence as well as the 
corresponding root and its frequency-of-
occurrence is recorded by the AMP. The 
results obtained for the given corpus are 
detailed in the following section.  

6. Experiments. 

6.1. Corpus Composition and Pre-
processing  

To study the performance of the proposed 
style-characterising system, a corpus has been 
created.  This consists of three different types 
of text: 
(i) excerpts from novels, which represent 

the Fiction register.  These novels 
have been composed during the 
period 1988-1997 and are contained 
in the ILSP corpus of texts 
(Gavrilidou et al., 1998). 

(ii) a collection of essays concerning the 
history of the Greek province of 
Macedonia, which represent the 
academic register. This collection of 
essays was created in 1992 and forms 
part of the ILSP corpus of texts. This 
collection is hereafter denoted as 
‘History’. 

(iii) official transcripts from randomly-
chosen sessions of the Greek 
Parliament, held during the period 
January 1999 - May 1999. This set of 
transcripts is hereafter denoted 
collectively as ‘Parliament’. 

 
To perform the experiments detailed in 

this article, all texts were spell-checked. A 
more extensive pre-processing was performed 
in the case of the Parliament register.  The aim 
of this piece of research has been to process 
relatively large portions of text which provide 
a sufficiently clear view of the style of speech 
used at the Greek Parliament.  Therefore, the 
texts contained in the parliament sub-corpus 
were processed and very short pieces of 
dialogue (which typically were related to the 
Parliament regulations) were removed from the 
transcripts. Such pre-processing need not be 
performed for the other two registers. The size 
and characteristics of the different registers of 
texts in the corpus are shown in table 1. 
  

register sample texts size  
(in words) 

Fiction 24 363,783 
History 32 360,993 
Parliament  12 509,917 
Total 68 1,234,693 

Table 1: Corpus composition in terms of 
register. 

 
The tools detailed in section 5 were used 

to process each text contained in the corpus, 
generating a vector of characteristics.  Since 
the texts are of varying sizes, it was decided to 
normalise them in order to remove possible 
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sources of variability prior to performing the 
statistical analysis. Thus, all characteristics 
were normalised so that the values reported 
corresponded to occurrences per 100,000 
words of text.  The values of these vectors are 
summarised in tables 2, 3 and 4, by providing 
for each register a set of average values and of 
the corresponding standard deviations for all 
the characteristics studied. In table 2, the 
frequencies of characteristic Katharevousa 
verb endings are detailed, while table 3 
contains a similar table for Demotiki verb 
endings. It should be noted that these 
frequencies do not represent all verb endings 
but are restricted to the 230 endings that are 
grammatically representative of Katharevousa 
and Demotiki, respectively, as determined in 
section 4.  Furthermore, as the use of a vector 
with 230 characteristics would be 
computationally intractable, in both tables 2 
and 3, the endings are displayed collectively 
for each combination of the grammatical 
categories ‘person’ and ‘number’. Tables 2, 3 
and 4 provide a macroscopic view of the 
vectors of characteristics used to describe each 
of the texts contained in the corpus. 

 
According to these collective results for 

the three registers (while being restricted to the 
set of 230 style-characteristic endings), certain 
patterns seem to emerge: 
� In the Parliament register (tables 2 and 3), 

the verb endings corresponding to 
Katharevousa are as a whole more 
frequent than these of Demotiki, in 
comparison to the other registers.  

� Interestingly, though, in the case of the 2nd 
person (both plural and singular) in the 
Parliament register the frequency of 
Demotiki endings is comparatively higher 
than that of Katharevousa. This is more 
marked in the 2nd person singular, where 
the frequency-of-occurrence of Demotiki-
type endings is 50 times higher than that 
of the Katharevousa-type endings.  On the 
contrary, the situation is reversed for the 
1st and 3rd persons (both singular and 
plural), where Katharevousa endings are 
as a rule more frequent.  

� In History, the majority of verb endings 
correspond to the third person (singular or 
plural), indicating a predominantly 
narrative style. 

� The third person is also most frequently 
used in the Fiction register, though to a 
lesser extent than in the History register. 

� Texts from the Fiction register have a 
considerably larger number of sentences 
and sub-sentences (if commas, brackets 
and dashes are collectively examined) as 
compared to the other two registers, which 
have a relatively high degree of similarity 
(see table 4). 

� Collectively, the Fiction register shows a 
higher degree of variance over all 
characteristics than the other registers. The 
History register has a considerably lower 
variance of its characteristics while the 
Parliament register has the lowest 
variance, indicating possibly more tightly 
clustered representative vectors for its 
members. This, in conjunction with the 
previous observations, indicates the 
possible existence of a sub-language 
specific to politicians. 

   
In the following paragraph, a more formal 

analysis of the data shall be provided using 
statistical methods.  It should be noted that a 
selected subset of characteristics were used in 
this analysis, the aim of the vector being to 
study whether the three registers may be 
separated from each other with a sufficient 
degree of confidence.  This is the subject of the 
following section.  
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 1st singular 2nd singular 3rd singular 1st plural 2nd plural 3rd plural 

157.2 33.5 55.7 103.8 2.0 123.3 Fiction 
(108.5) (41.3) (56.6) (182.0) (9.1) (67.3) 

0.7 0.2 208.3 43.8 0.4 343.9 History 
(2.9) (1.1) (129.8) (51.0) (1.9) (140.2) 
166.0 1.0 247.3 308.0 51.8 472.7 Parliament 
(51.9) (1.6) (62.1) (38.0) (20.6) (100.8) 

Table 2: Average Frequency (in normal typescript) and standard deviation (in italics) of Katharevousa 
verb endings over 100,000 words, for each of the three text registers. 

 
 
 
 

 1st singular 2nd singular 3rd singular 1st plural 2nd plural 3rd plural 
69.0 85.9 330.8 49.3 37.3 67.2 Fiction 

(57.2) (65.8) (154.2) (74.3) (64.2) (45.6) 
0.0 37.7 228.3 8.9 0.0 153.0 History 

(0.0) (53.3) (102.0) (16.1) (0.0) (72.6) 
50.4 67.0 180.2 82.2 48.6 77.9 Parliament 

(32.9) (16.0) (32.4) (28.9) (26.9) (16.6) 

Table 3: Average Frequency (in normal typescript) and standard deviation (in italics) of Demotiki verb 
endings over 100,000 words, for each of the three text registers. 

 
 
 
 

 sentences commas brackets dashes Katharevousa 
verb endings 

Demotiki verb 
endings 

8649.0 7728.7 40.7 1793.8 475.5 639.5 Fiction 
(2975.0) (1435.8) (95.4) (1386.2) (294.43) (223.5) 
4678.2 6834.9 849.1 495.2 597.37 427.93 History 

(1164.1) (1422.4) (463.1) (254.5) (221.5) (161.1) 
5722.4 6726.0 56.2 570.1 1252.5 506.3 Parliament 
(463.5) (442.0) (49.5) (69.8) (137.7) (49.5) 

Table 4: Average frequency (in normal typescript) and standard deviation (in italics) of macroscopic 
structural and morphological characteristics over 100,000 words, for each of the three text registers. 

The final two columns represent cumulative results for the measurements summarised in tables 2 and 3 
respectively and are included here for reasons of clarity, though they do not represent independent 

measurements and thus are not used as vector elements.
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6.2. Experimental Results.  
To compare and contrast the three 

registers, a cluster analysis approach was 
selected.  During the experiments, 
normalisation was performed over all vector 
parameters prior to the clustering operation, so 
that they occupied the same ranges of values.  
Additionally, different criteria (nearest, 
furthest, median, centroid and average) were 
studied when using non-seeded clustering 
experiments. It was found that all these 
clustering methods generated similar results 
and thus they shall not be distinguished 
henceforth, the results reported being those 
obtained by the majority of criteria. 

Initially a non-seeded clustering approach 
was studied, to indicate the natural clusters 
existing in the corpus. When 6 clusters were 
used, five out of these each contained one or at 
most two texts from the Fiction register, while 
the sixth cluster contained the remaining texts 
from the Fiction register together with all texts 
from the History and Parliament registers.   

Following that, 10 clusters were used to 
cluster the text vectors. This experiment 
showed that the register with the highest 
variability was the Fiction register, whose 
members occupied 9 out of the 10 available 
clusters. Out of the three registers, only the 
Parliament register was fully separated from 
the other registers, its members occupying a 
single cluster, which contained no texts from 
the other registers. Finally, all members of the 
History register occupied a single cluster, 
though this also contained texts belonging to 
the Fiction register.   

These preliminary results indicated that 
the Parliament register was the one whose 
members were most closely spaced on in the 
pattern space defined by  
the characteristics vector, confirming the 
conclusions of sub-section 6.1.. The History 
register was also relatively tightly-spaced, 
while the Fiction register contained several 
“outlier” members which were at a large 
distance from the majority of Fiction members. 
To evaluate these observations, a cluster 
analysis of the elements of each register was 
performed.  This confirmed that the Parliament 
and History registers were the most tightly 
coupled.  On the contrary, the Fiction register 
contained 5 elements, which were significantly 
different to the others.  

Following this analysis, a seeded 
clustering approach was chosen. Initially, a 
cluster number of 6 was used, the clusters 
being equally distributed between the 3 
registers, resulting in two clusters per register. 
Following that, the number of clusters was 
reduced to 4 (and then 3), in both cases one 
cluster being devoted to Parliament and 
History and two (and then one) being devoted 

to the Fiction register. These experiments were 
carried out using vectors consisting of: 
� the endings frequencies for all persons in 

Demotiki and Katharevousa as well as the 
number of sentences, commas, 
parentheses and dashes (giving a 16-
element vector); 

� the endings frequencies for all persons in 
Demotiki and Katharevousa as well as the 
number of sentences and commas (giving 
a 14-element vector);  

� the endings frequencies for all persons in 
Demotiki and Katharevousa (giving a 12-
element vector consisting solely of 
morphological characteristics). 
Seeds for the Parliament and History 

registers were chosen randomly. The seeds for 
the Fiction register were chosen so that at least 
one of them would not be an “outlier” of the 
Fiction register. Representative results are 
shown in table 5 for the different vectors and 
numbers of clusters. In each case, the 
classification rate quoted corresponds to the 
number of text elements correctly classified 
(according to the register of the respective 
seed). 

 
 16-elem. 14-elem. 12-elem. 

6 clust. 98.5% 92.7% 95.6% 
4 clust. 98.5% 94.1% 97.1% 
3 clust. 97.1% 92.7% 95.6% 

Table 5: Clustering accuracy as a function of 
the number of clusters used and the size of the 

characteristic vector used. 
 
This table indicates that the optimal 

clustering performance is obtained when the 
number of characteristics in the vector is equal 
to 16, that is when both structural and 
morphological information is considered. On 
the contrary, if part of the morphological 
information is suppressed (using a 14-element 
vector), the recognition rate is reduced (though 
it still remains around 93-94%). Indeed, the 
experimental results indicate that it is then 
probably beneficial to remove all structural 
information, recognition rate being higher in 
the case of 12-element vectors as opposed to 
14-element vectors.  

According to table 5, even when using 3 
clusters the clustering result accurately 
represents the 3 registers, with very few 
misclassifications being performed.  Indeed, 
the optimal results for each vector 
configuration are obtained using a 4 cluster 
classifier.  This indicates that removing 
redundant clusters from the well-defined 
classes (that is, the Parliament and History 
registers) increases the recognition rate.  
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Abstract 
 
This article investigates (a) whether register 
discrimination can successfully exploit 
linguistic information reflecting the evolution 
of a language (such as the diglossia 
phenomenon of the Modern Greek language) 
and (b) what kind of linguistic information and 
which statistical techniques may be employed 
to distinguish among individual styles within 
one register. Using clustering techniques and 
features reflecting the diglossia phenomenon, 
we have successfully discriminated registers in 
Modern Greek. However, diglossia 
information has not been shown sufficient to 
distinguish among individual styles within one 
register. Instead, a large number of linguistic 
features need to be studied with methods such 
as discriminant analysis in order to obtain a 
high degree of discrimination accuracy. 
 
1. Introduction 
 
The identification of the language style 
characterising the constituent parts of a corpus 
is very important to several applications.  For 
example, in information retrieval applications, 
where large corpora of texts need to be 
searched efficiently, it is useful to have 
information about the language style used in 
each text, to improve the accuracy of the 
search (Karlgren, 1999). In fact, the criteria 
regarding language style may differ for each 
search and therefore – due to the large number 
of texts – there is a requirement to perform 

style categorisation in an automated manner. 
Such systems normally use statistical methods 
to evaluate the properties of given texts. The 
complexity of the studied properties varies. 
Kilgarriff (1996) employs mainly the 
frequency-of-occurrence of words while 
Karlgren (1999) applies statistical methods 
primarily on structural and part-of-speech 
information. 
 
Baayen et al. (1996), who study the topic of 
author identification, apply statistical measures 
and methods on syntactic rewrite rules 
resulting by processing a given set of texts. 
They report that the accuracy thus obtained is 
higher than when applying the same statistical 
measures to the original text. On the other 
hand, Biber  (1995) uses Multidimensional 
Analysis coupled with a large number of 
linguistic features to distinguish among 
registers. The underlying idea is that, rather 
than being distinguished on the basis of a set of 
linguistic features, registers are distinguished 
on the basis of combinations of weighted 
linguistic features, the so-called “dimensions”. 
 
This article reports on the discrimination of 
texts in written Modern Greek. The ongoing 
research described here has followed two 
distinct directions. First, we have tried to 
distinguish among registers of written Modern 
Greek. In a second phase, our research has 
focused on distinguishing among individual 
styles within one register and, more 
specifically, among speakers of the Greek 
Parliament. To achieve that, structural, 
morphological and part-of-speech information 
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is employed. Initially (in section 2) emphasis is 
placed on distinguishing among the different 
registers used. In section 3, the task of author 
identification is tested with selected statistical 
methods. In both sections, we describe the set 
of linguistic features measured, we argue for 
the statistical method employed and we 
comment on the results. Section 4 contains a 
description of future plans for extending this 
line of research while in section 5 the 
conclusions of this article are provided. 
 
2. Distinguishing Registers 
 
To distinguish among registers, we 
successfully exploited a particular feature of 
Modern Greek, namely the contrast between 
Katharevousa and Demotiki. These are 
variations of Modern Greek which correspond 
(if only roughly) to formal and informal 
speaking. Katharevousa was the official 
language of the Greek State until 1979 when it 
was replaced by Demotiki. By that time, 
Demotiki was the established language of 
literature while, in times, it had been the 
language of elementary education. Compared 
to Demotiki, Katharevousa bears an important 
resemblance to Ancient Greek manifested 
explicitly on the morphological level and the 
use of the lexicon. At a second step, we 
dropped the Katharevousa-Demotiki approach 
and relied on part-of-speech information, 
which is often exploited in text categorisation 
experiments (for instance, see Biber et al. 
1998). Again, we obtained satisfactory results. 
 
2.1 Method of work 
 
The variables used to distinguish among 
registers may be grouped into the following 
categories: 
1. Morphological variables: These were 

verbal endings quantifying the contrast 
Katharevousa / Demotiki. Although the 
morphological differences between these 
two variations of Greek are not limited to 
the verb paradigm, we focused on the 
latter since it better highlights the contrast 
under consideration (Tambouratzis et al., 
2000). A total of 230 verbal endings were 
selected, split into 145 Demotiki and 85 
Katharevousa endings (see also the 
Appendix).  These 230 frequencies-of-
occurrence were grouped into 12 variables 
for use in the statistical analysis. 

2. Lexical variables: Certain negation 
particles (ουδείς, ουδέποτε, ουδαµού, άνευ) 
clearly signify a preference for 
Katharevousa while others (δίχως, µήτε, 

χωρίς) are clear indicators of Demotiki. 
However, the most frequently used 
negation particles (όχι, µην, δεν) are not 
characteristic of either of the two 
variations.  

3. Structural macro-features: average 
sentence length, number of commas, 
dashes and brackets (total of 4 variables).  

4. After the completion of the experiments 
with variables of type 1-3 (Tambouratzis 
et al., 2000), Part-of-Speech (PoS) counts 
were introduced. The PoS categories were 
adjectives, adjunctions, adverbs, articles, 
conjunctions, nouns, pronouns, numerals, 
particles, verbs and a hold-all category 
(for non-classifiable entries), resulting in 
11 variables expressed as percentages.  

 
These variables are more similar to the 
characteristics used by Karlgren (1999), and 
differ considerably from those used by 
Kilgarriff (1996) and Baayen et al. (1996).  For 
the metrics of the first and third categories, a 
custom-built program was used running under 
Linux. This program calculated all structural 
and morphological metrics for each text in a 
single pass and the results were processed with 
the help of a spreadsheet package. The metrics 
of the second category were calculated using a 
custom-built program in the C programming 
language. PoS counts were obtained using the 
ILSP tagger  (Papageorgiou et al., 2000) 
coupled with a number of custom-built 
programs to determine the actual frequencies-
of-occurrence from the tagged texts. Finally, 
the STATGRAPHICS package was used for 
the statistical analysis.  
 
The dataset selected consisted of examples 
from three registers: 
(i) fiction (364 Kwords - 24 texts),  
(ii) texts of academic prose referring to 

historical issues, also referred to as the 
history register (361 Kwords – 32 texts) 
and 

(iii) political speeches obtained from the 
proceedings of the Greek parliament 
sessions, also referred to as the 
parliament register (509 Kwords – 12 
texts). 

The texts of registers (I) and (II) were retrieved 
from the ILSP corpus (Gavrilidou et al., 1998), 
all of them dating from the period 1991-1999. 
The texts of register (III) were transcripts of 
the Greek Parliament sessions held during the 
first half of 1999. 
 
This dataset was processed using both seeded 
and unseeded clustering techniques with 
between 3 and 6 clusters. The unseeded 
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approach confirmed the existence of distinct 
natural classes, which correspond to the three 
registers.  The seeded approach confirmed the 
ability to accurately separate these three 
registers and to cluster their elements together. 
Initially, a ‘short’ data vector containing only 
the 12 morphological variables quantifying the 
Demotiki/Katharevousa contrast was used 
(Tambouratzis et al. 2000), as well as a 16-
element vector combining structural and 
morphological characteristics. The seeds for 
the Parliament and History registers were 
chosen randomly. The seeds for the Fiction 
register were chosen so that at least one of 
them would not be an “outlier” of the Fiction 
register. Representative results are shown in 
Table 1 for the different vectors and numbers 
of clusters. In each case, the classification rate 
quoted corresponds to the number of text 
elements correctly classified (according to the 
register of the respective seed).  

 
 12-elem. 16-elem. 

6 clust. 95.6% 98.5% 
4 clust. 97.1% 98.5% 
3 clust. 95.6% 97.1% 

Table 1 - Seeded clustering accuracy as a 
function of the cluster number and vector size. 
 
The vector size was augmented with PoS 
information, resulting in a 27-element data 
vector. A new set of clustering experiments 
were performed using Ward’s method with the 
squared Euclidean distance measure to cluster 
the data in an unseeded manner. Finally, a 15-
element data vector was used with PoS and 
structural information but without any 
morphological information. The results 
obtained (Table 2) show that PoS information 
improves the clustering performance.  
 
2.2 Comments on the Results 
 
Our results strongly suggest that registers of 
written Modern Greek can be discriminated 
accurately on the basis of the contrast 
Katharevousa / Demotiki manifested with 
morphological variation. Languages with a 
different history may not be suited to such a 
categorisation method. This is evident in 
Biber’s work (1995) for the English language, 
where a variety of grammatical and macro-
structural linguistic features but no 
morphological variation features were 
employed. It seems then that corpora of 
languages which are characterised by the 
phenomenon of diglossia, may be successfully 
categorisable on the basis of morphological 

information (or other reflexes of diglossia).  
Such a discrimination method may give results 
as satisfactory as approaches which are closer 
to the Biber (1995) spirit and rely on PoS and 
structural measures (see Tables 1 and 2).  
 
Tables 1 and 2 show that the accuracy of 
clustering reaches approximately 99% while 
the seeded clustering approach had a high 
degree of accuracy, reaching 100% when using 
5 clusters. For the 27-element vector with both 
morphological and PoS information, perfect 
clustering has been achieved even with 4 
clusters. On the other hand, a successful 
clustering (albeit with a lower level of 
accuracy) is achieved using only structural and 
PoS information. 
 
It should be noted that the lexical variables 
used, that is the negation particles, did not 
contribute at all (Markantonatou et al., 2000). 
Furthermore, the system performed almost as 
well with and without macro-structure 
features, the difference in accuracy being less 
than 5%. 
 
The parliament texts can be claimed to form a 
register whose patterns are closely positioned 
in the pattern space. Of the three registers, the 
literature one presented the highest degree of 
variance, with more than one sub-clusters 
existing as well as outlier elements. This may 
be explained by the fact that the parliament 
proceedings, contrary to literature, undergo 
intensive editing by a small group of 
specialised public servants. 
 
3. Distinguishing Styles within One 
Register 
 
In this section, we report on our efforts to 
distinguish among individual styles within one 
register. In particular, we intend to distinguish 
among speakers of the Parliament by studying 
the transcripts of the speeches of five 
parliament members over the period 1997-
2000. Each of these speakers belongs to one of 
the five political parties that were represented 
in the Greek parliament over that period. Up to 
date, the experiments have been limited to the 
period 1999-2000. 
 
3.1 Method of work 
 
The number of variables (46 in total) 
calculated for each of the five speakers can be 
grouped as follows:  
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12-elem. 16-elem. 27-elem. 15-elem
6 clust. 95.5% 100.0% 100.0% 100.0%
5 clust. 95.5% 100.0% 100.0% 89.6%
4 clust. 94.1% 98.5% 100.0% 83.4%
3 clust. 94.1% 98.5% 98.5% 83.4%

Table 2 - Unseeded clustering accuracy as a function of the cluster number and vector size used.
 
 
1. Morphological variables (20 variables):  

• Verbal endings expressing the 
Katharevousa / Demotiki contrast 
giving rise to 12 variables.  

• the use of infixes (2 variables) in the 
past tense forms.  

• the person and number of the verb 
form (6 variables).  

The last two types of variable are 
expressed as percentages normalised over 
the number of verb forms. 

2. Lexical variables (6 variables): 
• Negation particles (όχι, δεν, µην). 
• Negative words of Katharevousa 

(ουδείς,  άνευ). 
• Other words which also express the 

contrast Katharevousa / Demotiki (the 
anaphoric pronouns ‘οποίος’ (Kath) 
and ‘που’ (Dem)), currently resulting 
in a single variable. 

3. Structural macro-features: average 
sentence and word length, number of 
commas, question marks, dashes and 
brackets, resulting in a total of 6 variables. 

4. Structural micro-features (other than 
lexical): 

• Part-of-Speech counts (10 variables). 
• Use of grammatical categories such as the 

genitive case with nouns and adjectives (2 
variables). 

5. The year when the speech was presented 
in the Parliament and the order of the 
speech in the daily schedule, that is 
whether it was the first speech of the 
speaker that day (hereafter denoted as 
“protoloyia”) or the second, third etc. 
(resulting in a total of 2 variables). 

6. The identity of the speaker, denoted as the 
speaker Signature (1 variable), which was 
used to determine the desired 
classification. 

 
Similarly to the clustering experiments, a set of 
C programs was used to extract automatically 
the values of the aforementioned variables 
from the transcripts. Most of these programs 
rely on measuring the occurrence of di-grams, 
and more generally n-grams, for letters, words 
and tagsets, thus being straight-forward. In the 
case of speaker identification, Discriminant 

Analysis was used, as the clustering approach 
did not give very good results, indicating that 
the distinction among personal styles is weaker 
than that among registers.  Even when only 2 
speakers were used, the clusters formed 
involved patterns from both speaker classes.  
 
We experimented with two corpora, Corpus I 
and Corpus II, as described in Table 3. Corpus 
II is a subset of Corpus I. Each of the speeches 
included in Corpus II was delivered as an 
opening speech (“protoloyia”) at a parliament 
session when at least two of the studied 
speakers delivered speeches.  
 
An important issue is whether the selected 
variables are strongly correlated. If indeed 
strong correlations do exist, these might be 
used to reduce the dimensionality of the 
pattern space. For the purposes of this analysis, 
the 46 independent variables were used (45 in 
the case of Corpus II where only “protoloyiai” 
exist, since then the order variable is 
constantly equal to 1).  The number of 
correlations of all variable pairs exceeding 
given thresholds is depicted in Figure 1, for 
both Corpus I and Corpus II.   According to 
this study, in Corpus II, the percentage of 
variable pairs with an absolute value of 
correlation exceeding 0.5 is approximately 3%, 
indicating a low correlation between the 
parameters. Additionally, out of 990 pairs of 
Corpus II, only a single one has a correlation 
exceeding 0.8.  The correlations for the same 
parameter pairs over the two corpora are 
similar, though as a rule the correlation for 
Corpus I is less than that for Corpus II, 
reflecting the larger variability of texts in 
Corpus I.  The correlation study indicated that 
most of the parameters are not strongly 
correlated. Thus, a factor analysis step is not 
necessary and the application of the 
discriminant analysis directly on the original 
variables is justified.  
 
Initially, Corpus I (see Table 3) was processed.  
The 46 aforementioned variables were used to 
generate discriminant functions accurately 
recognising the identity of the speaker.  To that 
end, three different approaches were used: 
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(i) the full model: all variables were used 
to determine the discriminant functions; 

(ii) the forward model:  starting from an 
empty model, variables were introduced 
in order to create a reduced model, with 
a small number of variables; 

(iii) the backward model: starting from the 
full model, variables were eliminated to 
create a reduced model. 

 
In the cases of the forward and backward 
models, the values of the F parameter to both 
enter and delete a variable were set to 4 while 
the maximum number of steps to generate the 
model was set to 50.  
 
The performance of this model is improved if: 

 
1. the order in which each particular speech 

was delivered is taken into account: the 
subset of “protoloyiai” is well-defined and 
presents a low variance while the speeches 
of second or lower order have a higher 
variance. 

2. the corpus comprises only sessions where 
more than one speaker has delivered 
speeches. Thus, the more balanced Corpus 
II (Table 3) presents an improved 
discrimination performance.  

 
For these two corpora, the results of the 
discriminant analysis are shown in Table 4. 
The discrimination rate obtained with Corpus 
II is much higher than that for Corpus I. In 
addition, smaller models, with 8 variables, may 
be created that correctly classify at least 75% 
of Corpus II. An example of the factors 
generated and the manner in which they 
separate the pattern space is shown in the 
diagrams of Figure 2. 
 
3.2 Comments on the Results 
 
Though this research is continuing, certain 
facts can be reported with confidence.  
 
Within the Greek Parliament Proceedings 
register, individual styles can not be classified 
on the basis of morphological features 

expressing the contrast Katharevousa / 
Demotiki. This may be explained by the fact 
that these texts undergo intensive editing 
towards a well-established sub-language. This 
editing homogenises the morphological profile 
of the texts but, of course, does not go as far as 
homogenising the lexical preferences of the 
various speakers. That is why, contrary to the 
register-clustering experiments, lexical 
variables expressing the particular contrast 
seem to play a role in discriminating between 
speakers and why the use of Katharevousa-
oriented negative particles, which was not 
important in register discrimination, seems to 
be of some importance in style discrimination. 
The observation that negative words play a 
role in style identification is in agreement with 
the observations of Labbé (1983) on the 
French political speech.  
 
Structural features have turned out to be 
important: the average word length, the use of 
punctuation and question marks and the use of 
certain parts-of-speech such as articles, 
conjunctions, adjunctions and - especially - 
verbs. Furthermore, the distribution of verbs 
into persons and numbers seems to be 
important, though the exact variables selected 
differ depending on the exact set of speeches 
used (these variables are of course 
complementary). 
 
One of the most interesting findings of this 
research is that it is important whether the 
speaker delivers a “protoloyia” or not. 
“Protoloyiai” can be classified at a rate of 95% 
while mixed deliveries result in a lower rate, as 
low as 75%. This may be caused by two 
factors: 
 

Year 1999-2000
Speaker Corpus I Corpus II

A 92 30
B 45 24
C 33 21
D 21 16
E 150 36

Table 3 – Comparative composition of Corpus I
and Corpus II.

1. “Protoloyiai” represent longer stretches of 
text, which are more characteristic of a 
given speaker. 

2. Speakers prepare meticulously for their 
“protoloyiai” while their other deliveries 
represent a more spontaneous type of 
speech, which tends to contain patterns 
shared by all the parliament members. 

 
Finally, certain additional patterns are 
emerging for each of the speakers. Certain 
speakers (e.g. speaker A) are more consistently 
recognised than others (e.g. speaker B) while 
speaker B is similar to speaker C and speaker 
D is similar to speaker E. This indicates that 
additional variables may be required to 
improve the classification accuracy for all 
speakers. 
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4. Future Plans 
 
As a next step, frequency of use of certain 
lemmata shall be introduced since visual 
inspection indicates that they may provide 
good discriminatory features. We also plan to 
substitute average lengths (of both words and 
sentences) with the distribution of lengths. 
Furthermore, we intend to introduce certain 
structural measurements such as repetition of 
structures, chains of nominals and the 
occurrence of negation within NP phrasal 
constituents. Another possible extension 
involves the inclusion of the speech topic. As 
certain speakers’ characteristics seem to 
change through time, we plan to process the 
entire corpus of speeches for the target period 
1997-2000.  Finally, an important issue is the 
comparison of the results obtained in our 
experiments to these generated by alternative 
techniques proposed by other researchers. This 
will allow the deduction of more accurate 
conclusions regarding the strengths and the 
weaknesses of the research strategies. 
 

 
5. Conclusions 

 
In this article, ongoing research on register and 
individual style categorisation of written 
Modern Greek has been reported. A system 
has been proposed for the automatic register 
categorisation of corpora in Modern Greek 
exploiting the highly inflectional nature of the 
language. The results have been obtained with 
a relatively constrained set of registers; 
however their recognition accuracy is 
remarkably high, exceeding 98% with an 
unseeded clustering approach using between 3 
and 6 clusters. 
 
On the front of individual style categorisation, 
a discrimination rate of over 80% was 
achieved for five speakers within the Greek 
Parliament register. Morphological variables 
were shown to be of less importance to this 
task, while lexical and structural variables 
seemed to take over. We are planning to 
introduce several new lexical and structural 
variables in order to achieve better 

Figure 1 – Percentage of variable pairs exceeding a given level of absolute correlation.
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Corpus I 93.79 %
(46)

75.37 %
(46)

78.30 %
(46)

341

Corpus II 97.64 %
(45)

94.49 %
(13)

92.91 %
(20)

127

Corpus II
(reduced model)

97.64 %
(45)

87.40 %
(8)

79.53 %
(8)

127

Table 4 – Discrimination rate (the corresponding model size is shown in italics).
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discrimination rates and to determine 
discriminating features of the different styles.  
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APPENDIX  
 
Characteristics of Katharevousa and 
Demotiki 

 
Diglossia in Modern Greek is due to the 
contrast between Katharevousa and Demotiki 
and is well-manifested on the morphological 
level. Here we concentrate on verb 
morphology. 
 
Demotiki tends to have words ending with an 
‘open’ syllable. So, 3rd Plural verbal endings 
in –n (1) are augmented to –ne (2). 
(1) έλεγαν [e’leγan] (Kath) (=they said) 
(2) λέγανε [le’γane] (Dem) (=they said) 
In Demotiki, Katharevousa’s consonant 
clusters of two fricatives or two plosives are 
converted into clusters of one fricative and one 
plosive (3) – (4) (Holton et al., 1997, pp. 14). 
(3) πεισθώ [pisθo’] /πειστώ [pisto’] (=to be 

convinced) 
(4) καλυφθώ [kalifθo’] /καλυφτώ [kalifto’] 

(=to be covered) 

 86  



Παράρτηµα ΙΙ 

Certain verb classes exhibit thematic vowel 
alternations either following the inflectional 
paradigm of Ancient Greek or Demotiki (5) 
(Clairis and Babiniotis, 1999). 
(5) εξαρτάται [eksarta’te] (Kath) / εξαρτιέται 

[eksartiete] (Dem) (=depends) 
Sometimes Demotiki uses a verbal root, which 
is similar though not identical to the 
Katharevousa one (6). 

(6) λύω [li’o] (Kath) / λύνω [li’no] (Dem) (=to 
solve) 
Finally, many verbs inherited from 
Katharevousa survive in Demotiki, either 
having an equivalent –mainly colloquial- (7) or 
not (8) (Clairis and Babiniotis, 1999). 
(7) προτίθεµαι [proti’θeme] (Kath) / σκοπεύω 
[skope’vo] (Dem) (=I intend to) 
(8) προΐσταµαι [proi’stame]  (=supervise)
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Figure 2 – Discriminant factors plotted against the patterns for corpus II.
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ΠΠααρράάρρττηηµµαα  IIIIII  
 
 
Οι 230 (145 καταλήξεις της λόγιας-αρχαΐζουσας και 85 της δηµοτικής) 

χαρακτηριστικές καταλήξεις ρηµάτων οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν για να 

µπορέσουµε να διακρίνουµε την ρηµατική πολυτυπία είναι οι ακόλουθες : 

 

 

Λόγια Αρχαΐζουσα ∆ηµοτική 
χθηκα χθην χτηκα 
χθηκες χθης χτηκες 
χθηκε χθη χτηκε 
χθήκαµε χθηµεν χτήκαµε 
χθήκατε χθητε χτήκατε 
χθηκαν 
χθήκαν 
χθήκανε 

χθησαν χτηκαν 
χτήκαν 
χτήκανε 

 
Λόγια Αρχαΐζουσα ∆ηµοτική 
φθηκα φθην φτηκα 
φθηκες φθης φτηκες 
φθηκε φθη φτηκε 
φθήκαµε φθηµεν φτήκαµε 
φθήκατε φθητε φτήκατε 
φθηκαν 
φθήκαν 
φθήκανε 

φθησαν φτηκαν 
φτήκαν 
φτήκανε 

 
Λόγια Αρχαΐζουσα ∆ηµοτική 
σθηκα σθην στηκα 
σθηκες σθης στηκες 
σθηκε σθη στηκε 
σθήκαµε σθηµεν στήκαµε 
σθήκατε σθητε στήκατε 
σθηκαν 
σθήκαν 
σθήκανε 

σθησαν στηκαν 
στήκαν 
στήκανε 
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Λόγια  ∆ηµοτική 
εικνύω  είχνω 
εικνύεις  είχνεις 
εικνύει  είχνει 
εικνύουµε  είχνουµε  

είχνοµε 
εικνύετε  είχνετε 
εικνύουν  είχνουν 
εικνύοµαι  είχνοµαι 
εικνύεσαι  είχνεσαι 
εικνύεται  είχνεται 
εικνυόµαστε  ειχνόµαστε  
εικνύεστε 
είχνεσθε 

 είχνεστε 
 

εικνύονται  είχνονται 
 

Λόγια   
ιγνύω   
ιγνύεις   
ιγνύει   
ιγνύουµε   
ιγνύετε   
ιγνύουν   
ιγνύοµαι   
ιγνύεσαι   
ιγνύεται   
ιγνυόµαστε   
ιγνύεσθε   
ιγνύονται   

 
Λόγια  ∆ηµοτική 
ώµαι  ιέµαι 
άσαι  ιέσαι 
άται  ιέται 
ώµεθα  ιόµαστε 
άσθε  ιέστε 
ώνται  ιόνται 

ιώνται 
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Λόγια  ∆ηµοτική 
ώ  ώνω 
οίς  ώνεις 
οί  ώνει 
ούµε  ώνουµε 

ώνοµε 
ούτε  ώνετε 
ούν  ώνουν 

 
Λόγια  ∆ηµοτική 
ούµην  ούµουν 
είσο  ούσουν 

ούσουνα 
είτο  ούνταν 
ούµεθα  ούµασταν 

ούµαστε 
είσθε 
ούσθε 

 ούσασταν 
είστε 
ούστε 

ούντο  ούνταν 
 

Λόγια Αρχαΐζουσα  
σταµαι στάµην  
στασαι στασο  
σταται στατο  
στάµεθα στάµεθα  
στασθε στασθε  
στανται σταντο  

 
Λόγια Αρχαΐζουσα  
θεµαι θεµην  
θεσαι θεσο  
θεται θετο  
θέµεθα θέµεθα  
θεσθε θεσθε  
θενται θεντο  

 
Λόγια   
κειµαι   
κεισαι   
κειται   
κείµεθα   
κεισθε   
κεινται   
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Λόγια   
θηµαι   
θησαι   
θηται   
θήµεθα   
θησθε   
θηνται   

 
Λόγια  ∆ηµοτική 
φθώ  φτώ 
φθείς  φτείς 
φθεί  φτεί 
φθούµε  φτούµε 
φθείτε  φτείτε 
φθούν 
φθούνε 

 φτούν 
φτούνε 

 
Λόγια  ∆ηµοτική 
χθώ  χτώ 
χθείς  χτείς 
χθεί  χτεί 
χθούµε  χτούµε 
χθείτε  χτείτε 
χθούν 
χθούνε 

 χτούν 
χτούνε 

 
Λόγια  ∆ηµοτική 
σθώ  στώ 
σθείς  στείς 
σθεί  στεί 
σθούµε  στούµε 
σθείτε  στείτε 
σθούν 
σθούνε 

 στούν 
στούνε 

 
Λόγια  ∆ηµοτική 
όµεθα  όµαστε 
εσθε  εστε 
  όσαστε 
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ΠΠααρράάρρττηηµµαα  IIVV  
 
Οι εντολές που χρησιµοποιήσαµε στο περιβάλλον της Matlab για την απεικόνιση των 

χαρτών είναι οι ακόλουθες: 

 
sD=som_read_data('data.txt'); 
sD=som_normalize(sD,'var'); 
sM=som_make(sD,'msize',[k1 k2]); 
sM=som_autolabel(sM,sD,'add1'); 
som_show(sM,'umat','all','comp',1:x,'empty','Labels','norm','d'); 
som_show_add('label',sM,'subplot',x+2); 
som_show(sM,'umat','all','empty','Labels'); 
som_show_add('label',sM,'Textsize',8,'Textcolor','r','subplot',2); 
 
 

Η εντολή som_read_data διαβάζει τα δεδοµένα από το ASCII αρχείο data.txt 

και στη συνέχεια η som_normalize τα κανονικοποιεί. Η κανονικοποίηση αυτή γίνεται 

µέσω του γραµµικού µετασχηµατισµού  
x

x xx
σ
−′ = , όπου x  είναι ο µέσος της 

µεταβλητής x και xσ  η τυπική απόκλιση της. Η εντολή som_make αρχικοποιεί και 

εκπαιδεύει τον χάρτη µεγέθους k1 x k2 ενώ η εντολή som_autolabel δίνει αυτόµατα 

ετικέτες στο χάρτη και τα στοιχεία του. Οι εντολές som_show και som_show_add 

χρησιµοποιούνται για την απεικόνιση του χάρτη. Τέλος, στις περιπτώσεις που 

θελήσαµε να κάνουµε τυχαία αρχικοποίηση του SOM χρησιµοποιήσαµε και την 

εντολή som_randinit.  
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ΠΠααρράάρρττηηµµαα  VV  
 

 

Οι 29 µεταβλητές οι οποίες παρουσιάζονται στο σχήµα 3.1 είναι κατά σειρά εµφάνιση 

τους οι εξής :  

 

1. Προτάσεις 

2. Κόµµατα 

3. Παρενθέσεις 

4. Παύλες 

5. 1ο Ενικό Λόγιο 

6. 2ο Ενικό Λόγιο 

7. 3ο Ενικό Λόγιο 

8. 1ο Πληθυντικό Λόγιο 

9. 2ο Πληθυντικό Λόγιο 

10. 3ο Πληθυντικό Λόγιο 

11. 1ο Ενικό ∆ηµοτική 

12. 2ο Ενικό ∆ηµοτική 

13. 3ο Ενικό ∆ηµοτική 

14. 1ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 

15. 2ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 

16. 3ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 

17. Σύνολο Λόγιας 

18. Σύνολο ∆ηµοτικής 

19. Επίθετα 

20. Προθέσεις 

21. Επιρρήµατα 

22. Άρθρα 

23. Σύνδεσµοι 

24. Ουσιαστικά 

25. Αριθµητικά 

26. Μόρια 

27. Αντωνυµίες 

28. Υπόλοιπα 

29. Ρήµατα 
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ΠΠααρράάρρττηηµµαα  VVII  
 
 

Οι 85 µεταβλητές οι οποίες παρουσιάζονται στο σχήµα 4.5 είναι κατά σειρά 

εµφάνισης οι εξής : 

 

 
1. Γράµµατα ανά Λέξη 

2. Λέξεις ανά Πρόταση 

3. Κόµµατα ανά Πρόταση 

4. Παρενθέσεις 

5. Παύλες 

6. 1ο Ενικό Λόγιο 

7. 2ο Ενικό Λόγιο 

8. 3ο Ενικό Λόγιο 

9. 1ο Πληθυντικό Λόγιο 

10. 2ο Πληθυντικό Λόγιο 

11. 3ο Πληθυντικό Λόγιο 

12. 1ο Ενικό ∆ηµοτική 

13. 2ο Ενικό ∆ηµοτική 

14. 3ο Ενικό ∆ηµοτική 

15. 1ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 

16. 2ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 

17. 3ο Πληθυντικό ∆ηµοτική 

18. Σύνολο Λόγιας 

19. Σύνολο ∆ηµοτικής 

20. Επίθετα 

21. Προθέσεις 

22. Επιρρήµατα 

23. Άρθρα 

 
 
 
 
 

 
24. Σύνδεσµοι 

25. Ουσιαστικά 

26. Αριθµητικά 

27. Μόρια 

28. Αντωνυµίες 

29. Υπόλοιπα 

30. Ρήµατα 

31. Γενική Επιθέτων 

32. Γενική Ουσιαστικών 

33. 1ο Ενικό Ρηµάτων 

34. 2ο Ενικό Ρηµάτων 

35. 3ο Ενικό Ρηµάτων 

36. 1ο Πληθυντικό Ρηµάτων 

37. 2ο Πληθυντικό Ρηµάτων 

38. 3ο Πληθυντικό Ρηµάτων 

39. όχι 

40. ουδείς 

41. ουδέποτε 

42. ουδαµού 

43. άνευ 

44. δε(ν) 

45. µη(ν) 

46. Σηµεία στίξης 

 
 
 
 
 

 
47. Ερωτηµατικά 

48. οποίος/που 

49. α  

50. β 

51. ουδ********* 

52. 1-3 γράµµατα ανά λέξη 

53. 4-8 γράµµατα ανά λέξη 

54. 9-15 γράµµατα ανά λέξη 

55. 16-20 γράµµατα ανά λέξη 

56. 21-30 γράµµατα ανά λέξη 

57. 1 λέξη ανά πρόταση 

58. 2-5 λέξεις ανά πρόταση 

59. 6-10 λέξεις ανά πρόταση 

60. 11-15 λέξεις ανά πρόταση 

61. 16-20 λέξεις ανά πρόταση 

62. 21-25 λέξεις ανά πρόταση 

63. 26-30 λέξεις ανά πρόταση 

64. 31-40 λέξεις ανά πρόταση 

65. 41-50 λέξεις ανά πρόταση 

66. 51-75 λέξεις ανά πρόταση 

67. 76-100 λέξεις ανά πρόταση 

68. 101-150 λέξεις ανά πρόταση 

69-85 Λήµµατα 
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