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Περίληψη

Με την εξε
λιξη από
  την πρώ
 τη γενια
  (1G) στην πε
μπτη γενια
  (5G), ό ρυθμό
 ς 
μετα
 δόσης πόυ επιτευ
 χθηκε βελτιώ
 θηκε δεκα
 δες χιλια
 δες φόρε
ς και η χώρητικό
 τητα 
τόυ  συστη
 ματός  πλησια
 ζει  σταδιακα
  τό  ό
 ριό  Shannon.  Επιπλε
όν,  η  εμφα
 νιση  νε
ών 
ασυ
 ρματών  εφαρμόγώ
 ν,  παρα
 γει  πρώτόφανει
ς  πόσό
 τητες  δεδόμε
νών  πόυ  θα 
επιβαρυ
 νόυν τη χώρητικό
 τητα τών συ
 γχρόνών ασυ
 ρματών δικτυ
 ών. Καθώ
 ς τα δι
κτυα 
ε
κτης γενια
 ς (6G) εισε
ρχόνται στην επόχη
  τών ευφυώ
 ν επικόινώνιώ
 ν, δι
νεται ε
δαφός 
στις  σημασιόλόγικε
ς  επικόινώνι
ες,  ε
να  νε
ό  παρα
 δειγμα  επικόινώνι
ας  πόυ 
επικεντρώ
 νεται  στην εξαγώγη
  και  την εκμετα
 λλευση τόυ νόη
 ματός τών δεδόμε
νών 
κατα
  τη  δια
 ρκεια  της  επικόινώνι
ας.  Σε  αντι
θεση  με  τις  παραδόσιακε
ς  ασυ
 ρματες 
επικόινώνι
ες,  όι  σημασιόλόγικε
ς  επικόινώνι
ες  μεταδι
δόυν  μό
 νό  τις  απαραι
τητες 
πληρόφόρι
ες,  πόυ σχετι
ζόνται με τη συγκεκριμε
νη εργασι
α,  στό δε
κτη,  γεγόνό
 ς  πόυ 
όδηγει
  σε  σημαντικη
  μει
ώση  της  κι
νησης  δεδόμε
νών  και  βελτι
ώση  της  συνόλικη
 ς 
από
 δόσης  τόυ  συστη
 ματός.  Επι
σης,  η  επεξεργασι
α  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας,  με  την 
υπόστη
 ριξη της βαθια
 ς μα
 θησης, ε
χει σημειώ
 σει μεγα
 λη επιτυχι
α στην ανα
 λυση και την 
κατανό
 ηση μεγα
 λόυ αριθμόυ
  γλώσσικώ
 ν κειμε
νών. 

Στην  παρόυ
 σα  διπλώματικη
  εργασι
α  παρόυσια
 ζεται  η  δημιόυργι
α  ενό
 ς 
διατερματικόυ
  πλαισι
όυ  σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν  για  την απόστόλη
  και  λη
 ψη 
δεδόμε
νών  κειμε
νόυ,  με  σκόπό
  την  ανα
 δειξη  τών  όφελώ
 ν  τών  σημασιόλόγικώ
 ν 
επικόινώνιώ
 ν  στις  ασυ
 ρματες  επικόινώνι
ες. Η  δημιόυργι
α  τόυ  εν  λό
 γώ  πλαισι
όυ 
περιλαμβα
 νει  την  υλόπόι
ηση  μόντε
λών  πόυ  αναλαμβα
 νόυν  την  εξαγώγη
  τών 
σημασιόλόγικώ
 ν  πληρόφόριώ
 ν  ενό
 ς  κειμε
νόυ  και  τη  χρη
 ση  ενό
 ς  μόντε
λόυ  για  την 
ανακατασκευη
  τών  σημασιόλόγικώ
 ν  πληρόφόριώ
 ν.  Η  υλόπόι
ηση  τών  μόντε
λών 
εξαγώγη
 ς  σημασιόλόγικώ
 ν  πληρόφόριώ
 ν  πραγματόπόιη
 θηκε  με
σώ  εκπαι
δευσης  και 
fine  tuning  πρόεκπαιδευμε
νών  μόντε
λών  πόυ  βασι
ζόνται  σε  transformer, 
χρησιμόπόιώ
 ντας συγκεκριμε
να συ
 νόλα δεδόμε
νών. Τό μόντε
λό πόυ χρησιμόπόιει
ται 
για την ανακατασκευη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν πρό
 κειται για ε
να μεγα
 λό 
γλώσσικό
  μόντε
λό βασισμε
νό σε transformer, τό όπόι
ό με
σώ της ευ
 ρεσης και χρη
 σης 
κατα
 λληλης πρότρόπη
 ς, καθόδηγει
ται στη σώστη
  ανακατασκευη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν 
πληρόφόριώ
 ν.

Αξιόλόγώ
 ντας  τό  πλαι
σιό  σε  μετρικε
ς  σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν  και 
εφαρμό
 ζόντας τό σε δεδόμε
να κειμε
νόυ, συμπεραι
νόυμε ό
 τι  τό υλόπόιημε
νό πλαι
σιό 
μπόρει
  να  χρησιμόπόιηθει
  για  την  απόστόλη
  και  λη
 ψη  δεδόμε
νών  κειμε
νόυ, 
ελαχιστόπόιώ
 ντας τη μεταφόρα
  περιττώ
 ν πληρόφόριώ
 ν, μειώ
 νόντας ε
τσι την κι
νηση 
δεδόμε
νών και βελτιστόπόιώ
 ντας τη συνόλικη
  από
 δόση τόυ συστη
 ματός.

Λέξεις  κλειδιά:  Σημασιόλόγικε
ς  επικόινώνι
ες,  Επεξεργασι
α  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας, 
Εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν, Βαθια
  μα
 θηση, Transformers
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Abstract

With the evolution from the first generation (1G) to the fifth generation (5G), the 
achieved transmission rate has improved tens of thousands of times and the system 
capacity is gradually approaching the Shannon limit. In addition, the emergence of new 
wireless  applications  produces  unprecedented  amounts  of  data  that  will  strain  the 
capacity of modern wireless networks. As sixth-generation (6G) networks enter the era 
of intelligent communications, they pave the way for semantic communications, a novel 
paradigm of communication, focused on extracting and exploiting the meaning of data 
during  communication.  Unlike  traditional  wireless  communications,  semantic 
communications transmit only the necessary information, related to the specific task, to 
the receiver, which leads to a significant reduction in data traffic and improvement of  
overall system performance. Also, natural language processing, with the support of deep 
learning, has been very successful in analyzing and understanding a large number of 
linguistic texts.

This  diploma  thesis  presents  the  creation  of  an  end-to-end  semantic 
communications framework for sending and receiving text data, in order to highlight 
the benefits of semantic communications in wireless communications. The creation of 
this framework involves the implementation of models that undertake the extraction of 
semantic  information  of  a  text  and  the  usage  of  a  model  to  reconstruct  semantic 
information.  The  implementation  of  semantic  information  extraction  models  was 
carried out through training and fine tuning pre-trained transformer-based models, in 
specific  datasets.  The  model  used  to  reconstruct  semantic  information  is  a  large 
transformer-based language model, which through prompt engineering, is guided to the 
correct reconstruction of semantic information.

By evaluating the framework in semantic communications metrics and applying 
it to text data, we conclude that the implemented framework can be used to send and 
receive text data,  while minimizing the transfer of unnecessary information, thereby 
reducing data traffic and optimizing overall system performance.

Keywords:  Semantic  communications,  Natural  language  processing,  Information 
extraction, Deep learning, Transformers
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1  Κίνητρα και στόχοι της διπλωματικής εργασίας

Τα κι
νητρα πι
σώ από
  την υλόπόι
ηση αυτη
 ς της διπλώματικη
 ς εργασι
ας ει
ναι 
αρκετα
 .  Πρώ
 τόν,  η  επιτακτικη
  ανα
 γκη  να  αντιμετώπιστόυ
 ν  όι  κλιμακόυ
 μενες 
απαιτη
 σεις για χώρητικό
 τητα δεδόμε
νών καθώ
 ς τα ασυ
 ρματα δι
κτυα πρόχώρόυ
 ν στην 
ε
κτη  γενια
 .  Επιπλε
όν,  ε
να  κι
νητρό  απότελει
  η  αυξανό
 μενη  χρη
 ση  συστημα
 τών 
σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν σε ασυ
 ρματα δι
κτυα. Πρόσφε
ρόντας ε
να νε
ό πλαι
σιό 
σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν, η διατριβη
  στόχευ
 ει να πρόσθε
σει στό υπα
 ρχόν τόπι
ό 
και να διερευνη
 σει περαιτε
ρώ δυνατό
 τητες σε αυτό
 ν τόν τόμε
α. Επιπλε
όν, ε
να κι
νητρό 
απότελει
  η  πρό
 σφατη  εμφα
 νιση  νε
ών  αρχιτεκτόνικώ
 ν  βαθια
 ς  μα
 θησης,  ό
 πώς  όι 
transformers,  ικανώ
 ν  να  επιτυ
 χόυν  εξαιρετικα
  απότελε
σματα  στην  κατανό
 ηση 
δεδόμε
νών κειμε
νόυ. Η διατριβη
  στόχευ
 ει στη διερευ
 νηση τών πιθανώ
 ν όφελώ
 ν από
  
την εφαρμόγη
  ενό
 ς πλαισι
όυ βασισμε
νόυ σε αυτε
ς τις πρόηγμε
νες αρχιτεκτόνικε
ς στό 
πλαι
σιό τών σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν.

Κεντρικό
 ς στό
 χός της παρόυ
 σας διπλώματικη
 ς εργασι
ας ει
ναι η ανα
 πτυξη και 
αξιόλό
 γηση ενό
 ς  πλαισι
όυ σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν.  Τό πλαι
σιό αυτό
  στόχευ
 ει 
στη  βελτιστόπόι
ηση  της  μεταφόρα
 ς  δεδόμε
νών  εστια
 ζόντας  στη  μετα
 δόση  μό
 νό 
βασικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν πόυ σχετι
ζόνται με συγκεκριμε
νες εργασι
ες, ενισχυ
 όντας ε
τσι 
τη συνόλικη
  από
 δόση τόυ συστη
 ματός. Πε
ρα από
  τη θεώρητικη
  διερευ
 νηση, ό στό
 χός 
ει
ναι  να  καταδειχθει
  η  πρακτικη
  εφαρμόγη
  τών  σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν  σε 
πραγματικα
  σενα
 ρια. Επι
σης, η διπλώματικη
  εργασι
α στόχευ
 ει στό να διερευνη
 σει και 
να αναλυ
 σει τα πλεόνεκτη
 ματα και τις δυνατό
 τητες ενσώμα
 τώσης της αρχιτεκτόνικη
 ς 
βαθια
 ς μα
 θησης transformer στό πλαι
σιό τών σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν.

1.2  Συνεισφορά της διπλωματικής εργασίας

Η  συνεισφόρα
  της  παρόυ
 σας  διπλώματικη
 ς  εργασι
ας  ει
ναι  πόλυ
 πλευρη. 
Πρώ
 τόν, πρόσπαθει
 να συμβα
 λει στην εξε
λιξη τών δικτυ
 ών νε
ας γενια
 ς εισα
 γόντας ε
να 
πλαι
σιό  σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν.  Η  ε
μφαση  τόυ  πλαισι
όυ  στη  μει
ώση  της 
κι
νησης δεδόμε
νών και τη βελτιστόπόι
ηση της απότελεσματικό
 τητας της επικόινώνι
ας 
πρόσδόκει
  να  πρόσφε
ρει  λυ
 σει  στις  τρε
χόυσες  και  μελλόντικε
ς  πρόκλη
 σεις  τών 
ασυ
 ρματών δικτυ
 ών. 

Επιπλε
όν, η εργασι
α εισα
 γει ελαφρια
  μόντε
λα για την εξαγώγη
  σημασιόλόγικώ
 ν 
πληρόφόριώ
 ν, η όπόι
α επιτυγχα
 νεται με τό fine-tuning τόυ DistilBERT, μια μικρό
 τερη 
και  πιό  απόδότικη
  ε
κδόση  τόυ  BERT,  σε  συ
 γκριση  με  τα  μεγαλυ
 τερα  μόντε
λα 
transformer  πόυ  χρησιμόπόιόυ
 νται  συνη
 θώς  σε  πλαι
σια  σημασιόλόγικώ
 ν 
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επικόινώνιώ
 ν.  Με  αυτό
  τόν  τρό
 πό  αναδεικνυ
 εται  πώς  τα  μόντε
λα  αυτα
  διατηρόυ
 ν 
υψηλη
  από
 δόση ενώ
  ει
ναι απόδότικα
  ώς πρός τόυς πό
 ρόυς.

Επιπλε
όν, τα μόντε
λό πόυ αναπτυ
 χθηκε για την εξαγώγη
  σχε
σεών, εκπαιδευ
 εται 
στό συ
 νόλό δεδόμε
νών T-REx. Αυτό
  τό μεγα
 λό συ
 νόλό δεδόμε
νών περιλαμβα
 νει ε
να 
ευρυ
  φα
 σμα διαφόρετικώ
 ν σχε
σεών και ε
τσι τό συνόλικό
  πλαι
σιό διαφόρόπόιει
ται από
  
τα υπα
 ρχόντα πλαι
σια πόυ συχνα
  εκτελόυ
 ν εξαγώγη
  σχε
σεών σε μικρό
 τερα συ
 νόλα 
δεδόμε
νών  πόυ  χρησιμόπόιόυ
 νται  για  benchmarks  η
  συ
 νόλα  δεδόμε
νών 
πρόσαρμόσμε
να σε συγκεκριμε
να θε
ματα, ό
 πώς επιστημόνικε
ς δημόσιευ
 σεις.  Αυτη
  η 
επιλόγη
  σχεδιασμόυ
  επιτρε
πει  στό  μόντε
λό  εξαγώγη
 ς  σχε
σεών  της  διπλώματικη
 ς 
εργασι
ας να ει
ναι πιό ευε
λικτό και εφαρμό
 σιμό σε πιό γενικα
  καινόυ
 ρια δεδόμε
να.

Επι
  πρόσθε
τώς,  τα  μόντε
λα  πόυ  αναπτυ
 χθηκαν  για  την  εξαγώγη
  
σημασιόλόγικώ
 ν  πληρόφόριώ
 ν  μπόρόυ
 ν  να  εξυπηρετη
 σόυν  τό  σκόπό
  της 
συμπλη
 ρώσης και της δημιόυργι
ας βα
 σεών γνώ
 σης. Οι βα
 σεις γνώ
 σεών ει
ναι ζώτικη
 ς 
σημασι
ας  για  δια
 φόρες  εφαρμόγε
ς,  συμπεριλαμβανόμε
νης  της  ανα
 κτησης 
πληρόφόριώ
 ν,  τών  συστημα
 τών  απα
 ντησης  ερώτη
 σεών  και  τών  σημασιόλόγικώ
 ν 
μηχανώ
 ν  αναζη
 τησης,  ενισχυ
 όντας  την  πρόσβασιμό
 τητα  και  τη  χρη
 ση  δόμημε
νών 
πληρόφόριώ
 ν. 

Τε
λός,  αυτη
  η διπλώματικη
  εργασι
α απότελει
  μια πρώτόπόριακη
  πρόσπα
 θεια 
για την αξιόπόι
ηση τόυ μεγα
 λόυ γλώσσικόυ
  μόντε
λόυ Flan-T5 για την ανακατασκευη
  
σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν σε κει
μενό. Σε αντι
θεση με τα υπα
 ρχόντα μόντε
λα πόυ 
χρησιμόπόιόυ
 ν μόντε
λα πρότρόπη
 ς ό
 πώς τό GPT-3.5 για τη δημιόυργι
α κειμε
νόυ, τα 
όπόι
α  συχνα
  ε
ρχόνται  με  περιόρισμόυ
 ς  χρη
 σης,  τό  Flan-T5  πρόσφε
ρει  μια  νε
α  και 
ελευ
 θερα  πρόσβα
 σιμη  πρόσε
γγιση,  επεκτει
νόντας  τη  χρη
 ση  μεγα
 λών  γλώσσικώ
 ν 
μόντε
λών σε αυτό
 ν τόν τόμε
α.
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1.3  Οργάνωση της διπλωματικής εργασίας

Η δόμη
  τών επερχό
 μενών κεφαλαι
ών της διπλώματικη
 ς διαμόρφώ
 νεται ώς εξη
 ς: 

Τό  Κεφα
 λαιό  2  περιλαμβα
 νει  την  ανα
 λυση  τόυ  θεώρητικόυ
  υπό
 βαθρόυ  πόυ  ει
ναι 
απαραι
τητό για την κατανό
 ηση τών εννόιώ
 ν, τών μεθό
 δών και τών διαδικασιώ
 ν πόυ 
ακόλόυθη
 θηκαν για την υλόπόι
ηση τών μόντε
λών τών κεφαλαι
ών 4 και 5 καθώ
 ς και 
για την αξιόλό
 γηση αυτώ
 ν τών μόντε
λών για την εξαγώγη
  συμπερασμα
 τών.

Στό Κεφα
 λαιό 3 αναφε
ρόνται τα εργαλει
α πόυ η
 ταν απαραι
τητα και χρησιμόπόιη
 θηκαν 
για την υλόπόι
ηση και την αξιόλό
 γηση τών μόντε
λών τών κεφαλαι
ών 4 και 5.

Στό Κεφαλαι
ό 4 αναλυ
 όνται εκτενώ
 ς όι τεχνικε
ς και όι διαδικασι
ες πόυ εφαρμό
 στηκαν 
για  τη  δημιόυργι
α  και  τη  χρη
 ση  τών  μόντε
λών  πόυ  ευθυ
 νόνται  για  την  εξαγώγη
  
σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν από
  δεδόμε
να κειμε
νόυ.

Στό  Κεφα
 λαιό  5  εξηγόυ
 νται  λεπτόμερώ
 ς  όι  τεχνικε
ς  και  όι  διαδικασι
ες  πόυ 
εφαρμό
 στηκαν  για  την  ανακατασκευη
  τών  σημασιόλόγικώ
 ν  πληρόφόριώ
 ν  και  την 
παραγώγη
  τόυς σε κει
μενό. Επιπλε
όν, η ενό
 τητα 5.2 περιλαμβα
 νει την αξιόλό
 γηση τόυ 
συνόλικόυ
  πλαισι
όυ σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν πόυ υλόπόιη
 θηκε, σε ε
να συ
 νόλό 
μετρικώ
 ν σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν.

Στό  Κεφα
 λαιό  6  παρόυσια
 ζόνται  τα  συμπερα
 σματα  πόυ  πρόε
κυψαν  μετα
  την 
αξιόλό
 γηση  και  τη  χρη
 ση  τόυ  δημιόυργημε
νόυ  πλαισι
όυ  σε  ε
να  μεγα
 λό  πλη
 θός 
κειμε
νών. Τε
λός, πρότει
νόνται δια
 φόρες πιθανε
ς μελλόντικε
ς επεκτα
 σεις πόυ μπόρει
 να 
συμβα
 λόυν στη βελτι
ώση τόυ δημιόυργημε
νόυ πλαισι
όυ.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

2.1  Σημασιολογικές Επικοινωνίες

Οι σημασιόλόγικε
ς επικόινώνι
ες (semantic communications) απότελόυ
 ν ε
να νε
ό 
παρα
 δειγμα επικόινώνι
ας, πόυ ώς στό
 χό ε
χει να μεταφε
ρει τό νό
 ημα η
  τη σημασιόλόγι
α 
ενό
 ς μηνυ
 ματός στόυς πρόόριζό
 μενόυς χρη
 στες, αντι
 να επικεντρώ
 νεται απόκλειστικα
  
στην ακριβη
  λη
 ψη μεμόνώμε
νών συμβό
 λών η
  bit, ό
 πώς στις παραδόσιακε
ς ασυ
 ρματες 
επικόινώνι
ες [1]. Σε ε
να συμβατικό
  συ
 στημα επικόινώνι
ας, η πληρόφόρι
α πόυ στε
λνει ό 
δε
κτης μετατρε
πεται σε ακόλόυθι
α bit για επεξεργασι
α. Στόν δε
κτη, η ακόλόυθι
α bit 
πόυ αντιπρόσώπευ
 ει την πληρόφόρι
α ανακτα
 ται με ακρι
βεια. Σε αυτό
  τό συ
 στημα ό 
ρυθμό
 ς  μετα
 δόσης  bit/συμβό
 λόυ  όριόθετει
ται  από
  τη  χώρητικό
 τητα  Shannon.  Οι 
σημασιόλόγικε
ς επικόινώνι
ες αντιθε
τώς μεταδι
δόυν μό
 νό τό νό
 ημα της πληρόφόρι
ας.

 Μι
α  από
  τις  κρι
σιμες  διαφόρε
ς  ει
ναι  η  εισαγώγη
  της  σημασιόλόγικη
 ς 
κώδικόπόι
ησης, η όπόι
α συλλαμβα
 νει τα σημασιόλόγικα
  χαρακτηριστικα
 , ανα
 λόγα με 
τις  εργασι
ες  η
  τις  ενε
ργειες  πόυ  πρε
πει  να  εκτελεστόυ
 ν  στόν  δε
κτη. Έτσι,  θα 
μεταδόθόυ
 ν  μό
 νό  αυτα
  τα  σημασιόλόγικα
  χαρακτηριστικα
 ,  γεγόνό
 ς  πόυ  μειώ
 νει 
σημαντικα
  τόυς  απαιτόυ
 μενόυς  πό
 ρόυς  επικόινώνι
ας.  Οι  εργασι
ες  στόν  δε
κτη  θα 
μπόρόυ
 σαν να ει
ναι η ανακατασκευη
  δεδόμε
νών η
  κα
 πόιες πιό ε
ξυπνες εργασι
ες, ό
 πώς 
η ταξινό
 μηση εικό
 νών και η μετα
 φραση γλώ
 σσας [2]. Σε αντι
θεση με τις παραδόσιακε
ς 
ασυ
 ρματες επικόινώνι
ες, στις σημασιόλόγικε
ς επικόινώνι
ες δεν απαιτει
ται η ακόλόυθι
α 
απόκώδικόπόι
ησης  στην  πλευρα
  τόυ  δε
κτη  να  ει
ναι  αυστηρα
  συνεπη
 ς  με  την 
ακόλόυθι
α κώδικόπόι
ησης στην πλευρα
  τόυ απόστόλε
α. Αυτό
  πόυ απαιτει
ται ει
ναι όι 
σημασιόλόγικε
ς πληρόφόρι
ες πόυ ανακτώ
 νται στην πλευρα
  τόυ δε
κτη να ταιρια
 ζόυν με 
τις σημασιόλόγικε
ς πληρόφόρι
ες πόυ μεταδι
δόνται στην πλευρα
  τόυ απόστόλε
α [3].

Στό Σχη
 μα 2.1 απεικόνι
ζόνται τα κυ
 ρια με
ρη ενό
 ς συστη
 ματός σημασιόλόγικώ
 ν 
επικόινώνιώ
 ν. Στό συ
 στημα αυτό
 , περιλαμβα
 νόνται τό σημασιόλόγικό
  επι
πεδό και τό 
επι
πεδό  της  μετα
 δόσης.  Τό  σημασιόλόγικό
  επι
πεδό  αφόρα
  την  επεξεργασι
α 
σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν για την από
 κτηση σημασιόλόγικη
 ς αναπαρα
 στασης. Για 
παρα
 δειγμα,  σε  ε
να  συ
 στημα  σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν  για  την  απόστόλη
  και 
λη
 ψη δεδόμε
νών κειμε
νόυ, ό σημασιόλόγικό
 ς κώδικόπόιητη
 ς ει
ναι υπευ
 θυνός για την 
εξαγώγη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν τών πρότα
 σεών και την κώδικόπόι
ηση 
τόυς  σε  μι
α  πιό  απόδότικη
  μόρφη
 ,  ενώ
  ό  σημασιόλόγικό
 ς  απόκώδικόπόιητη
 ς  ει
ναι 
υπευ
 θυνός  για  την  ερμηνει
α  και  την  εξαγώγη
  τών  ληφθε
ντών  σημασιόλόγικώ
 ν 
πληρόφόριώ
 ν. Τό  επι
πεδό  μετα
 δόσης  εγγυα
 ται  την  επιτυχη
  λη
 ψη  συμβό
 λών  στόν 
δε
κτη  μετα
  τη  διε
λευση  από
  τό  με
σό  μετα
 δόσης.  Αυτό
  πραγματόπόιει
ται  από
  τόν 
κώδικόπόιητη
  και  τόν απόκώδικόπόιητη
  καναλιώ
 ν.  Ο σημασιόλόγικό
 ς  πόμπό
 ς  και ό 
σημασιόλόγικό
 ς  δε
κτης  ει
ναι  εξόπλισμε
νόι  με  όρισμε
νες  βασικε
ς  γνώ
 σεις  για  τη 
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διευκό
 λυνση  της  εξαγώγη
 ς  σημασιόλόγικώ
 ν  χαρακτηριστικώ
 ν,  ό
 πόυ  όι  βασικε
ς 
γνώ
 σεις θα μπόρόυ
 σαν να ει
ναι διαφόρετικε
ς για την εκα
 στότε εφαρμόγη
 .

 

Σχη
μα 2.1: Τα κυ
ρια με
ρη ενό
ς συστη
ματός σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν             

     

 Όταν τό κανα
 λι  επικόινώνι
ας  ε
χει  θό
 ρυβό,  τό
 τε  τό μη
 νυμα πόυ λαμβα
 νει  ό  δε
κτης 
συνη
 θώς ει
ναι παραμόρφώμε
νό. Συ
 μφώνα με τη θεώρι
α τόυ Shannon, τα σφα
 λματα 
πόυ πρόκαλόυ
 νται λό
 γώ τόυ θόρυ
 βόυ, μπόρόυ
 ν να μετρηθόυ
 ν από
  τόν λό
 γό δυφιακώ
 ν 
σφαλμα
 τών (bit  error rate) η
  από
  τόν λό
 γό συμβόλικώ
 ν  σφαλμα
 τών (symbol error 
rate).  Στό  σημασιόλόγικό
  επι
πεδό,  τα  σφα
 λματα  πόυ  πρόκαλόυ
 νται  λό
 γώ 
σημασιόλόγικόυ
  θόρυ
 βόυ  μπόρόυ
 ν  να  μετρηθόυ
 ν  με
σώ  της  σημασιόλόγικη
 ς 
αναντιστόιχι
ας. Ο σημασιόλόγικό
 ς θό
 ρυβός αναφε
ρεται στη διαταραχη
  πόυ επηρεα
 ζει 
την  ερμηνει
α  τόυ  μηνυ
 ματός,  η  όπόι
α  θα  μπόρόυ
 σε  να  αντιμετώπιστει
  ώς 
αναντιστόιχι
α σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν μεταξυ
  τόυ πόμπόυ
  και τόυ δε
κτη [2]. Η 
εξαγώγη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν, η σημασιόλόγικη
  κώδικόπόι
ηση τόυς και 
η ερμηνει
α τόυς επιτυγχα
 νεται με τη χρη
 ση τεχνικώ
 ν πόυ υπα
 γόνται στόυς κλα
 δόυς 
της  επεξεργασι
ας  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας  (Natural  Language  Processing)  και  της  βαθια
 ς 
μα
 θησης (deep learning).

2.1.1  Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (natural language processing)

Η επεξεργασι
α φυσικη
 ς γλώ
 σσας (NLP) ει
ναι ε
να διεπιστημόνικό
  υπόπεδι
ό της 
επιστη
 μης  τών  υπόλόγιστώ
 ν  και  της  γλώσσόλόγι
ας.  Ασχόλει
ται  πρώτι
στώς  με  την 
παρόχη
  της δυνατό
 τητας στόυς υπόλόγιστε
ς  να υπόστηρι
ζόυν και να χειρι
ζόνται την 
ανθρώ
 πινη  γλώ
 σσα.  Περιλαμβα
 νει  την  επεξεργασι
α  συνό
 λών  δεδόμε
νών  φυσικη
 ς 
γλώ
 σσας ό
 πώς σώ
 ματα κειμε
νών, χρησιμόπόιώ
 ντας πρόσεγγι
σεις μηχανικη
 ς μα
 θησης 
ει
τε  βασισμε
νες  σε  κανό
 νες  ει
τε  πιθανότικε
ς  (στατιστικε
ς  και  πιό  πρό
 σφατα, 
βασισμε
νες σε νευρώνικα
  δι
κτυα) [4].
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2.1.2  Βαθιά Μάθηση

Η βαθια
  μα
 θηση ει
ναι ε
νας κλα
 δός της μηχανικη
 ς μα
 θησης πόυ περιλαμβα
 νει τη 
χρη
 ση  τεχνητώ
 ν  νευρώνικώ
 ν  δικτυ
 ών  με  πόλλαπλα
  επι
πεδα  για  την  εκμα
 θηση  και 
κατανό
 ηση συ
 νθετών αναπαραστα
 σεών δεδόμε
νών.  Τό επι
θετό "βαθια
 "  αναφε
ρεται 
στη  χρη
 ση  πόλλαπλώ
 ν  επιπε
δών  στό  δι
κτυό.  Οι  με
θόδόι  πόυ  χρησιμόπόιόυ
 νται 
μπόρόυ
 ν  να  ει
ναι  ει
τε  επιβλεπό
 μενόι  (supervised),  ει
τε  ημι-επιβλεπό
 μενόι  (semi-
supervised)  ει
τε  μη  επιβλεπό
 μενόι  (unsupervised).  Αρχιτεκτόνικε
ς  βαθια
 ς  μα
 θησης 
ό
 πώς βαθια
  νευρώνικα
  δι
κτυα (deep neural networks), αναδρόμικα
  νευρώνικα
  δι
κτυα 
(recurrent  neural  networks),  συνελικτικα
  νευρώνικα
  δι
κτυα  (convonutional  neural 
networks) και transformers ε
χόυν εφαρμόστει
 σε τόμει
ς ό
 πώς η ό
 ραση υπόλόγιστώ
 ν, η 
αναγνώ
 ριση  όμιλι
ας,  η  επεξεργασι
α  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας,  η  μηχανικη
  μετα
 φραση,  η 
βιόπληρόφόρικη
  κ.α.  και  παρα
 γόυν  απότελε
σματα  συγκρι
σιμα  και  σε  όρισμε
νες 
περιπτώ
 σεις καλυ
 τερα τών ανθρώ
 πινών επιδό
 σεών [4]. 

2.1.3  Νευρωνικά δίκτυα

Νευρώνικό
  δι
κτυό  ει
ναι  τό  εμπνευσμε
νό  από
  τόν  ανθρώ
 πινό  εγκε
φαλό 
υπόλόγιστικό
  μόντε
λό, σχεδιασμε
νό να αναγνώρι
ζει μότι
βα και να λαμβα
 νει απόφα
 σεις 
με  βα
 ση  δεδόμε
να.  Απότελει
ται  από
  διασυνδεδεμε
νόυς  κό
 μβόυς  (νευρώ
 νες) 
όργανώμε
νόυς σε στρώ
 ματα: στρώ
 μα εισό
 δόυ, κρυφα
  στρώ
 ματα και στρώ
 μα εξό
 δόυ 
[5].
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     Σχήμα 2.2: Αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου

Κα
 θε νευρώ
 νας υπόλόγι
ζει ε
να σταθμισμε
νό α
 θρόισμα (weighted sum) τών εισό
 δών 
τόυ,  πρόσθε
τει  ε
ναν  ό
 ρό  μερόληψι
ας  (bias)  και  εφαρμό
 ζει  μια  συνα
 ρτηση 
ενεργόπόι
ησης (activation function) για να παρα
 γει την ε
ξόδό τόυ. 

Η συνα
 ρτηση ενεργόπόι
ησης ει
ναι μια μαθηματικη
  συνα
 ρτηση πόυ εφαρμό
 ζεται 
στην ε
ξόδό ενό
 ς νευρώ
 να σε ε
να νευρώνικό
  δι
κτυό, εισα
 γόντας μη γραμμικό
 τητα και 
επιτρε
πόντας στό δι
κτυό να μα
 θει πόλυ
 πλόκα μότι
βα. 

Τό δι
κτυό μαθαι
νει πρόσαρμό
 ζόντας τα βα
 ρη και τις μερόληψι
ες τόυ με
σώ μιας 
διαδικασι
ας πόυ περιλαμβα
 νει τη δια
 δόση πρός τα εμπρό
 ς (forward propagation), τόν 
υπόλόγισμό
  απώλειώ
 ν  (loss  computation),  την όπισθόδια
 δόση (backpropagation)και 
την ενημε
ρώση τών παραμε
τρών χρησιμόπόιώ
 ντας ε
ναν αλγό
 ριθμό βελτιστόπόι
ησης.

1. Δια
 δόση πρός τα εμπρό
 ς (forward propagation): Τα δεδόμε
να εισό
 δόυ περνόυ
 ν με
σα 
από
  ε
να  νευρώνικό
  δι
κτυό  για  τόν  υπόλόγισμό
  τών  πρόβλε
ψεών  εξό
 δόυ.  Κατα
  τη 
δια
 ρκεια αυτη
 ς της διαδικασι
ας, κα
 θε νευρώ
 νας υπόλόγι
ζει ε
να σταθμισμε
νό α
 θρόισμα 
τών  εισό
 δών  τόυ,  πρόσθε
τει  ε
ναν  ό
 ρό  μερόληψι
ας  και  χρησιμόπόιει
  τη  συνα
 ρτηση 
ενεργόπόι
ησης για να παρα
 γει μια ε
ξόδό. Οι ε
ξόδόι από
  ό
 λόυς τόυς κό
 μβόυς με
σα σε 
ε
να  επι
πεδό  χρησιμόπόιόυ
 νται  στη  συνε
χεια  ώς  ει
σόδόι  για  τό  επό
 μενό  στρώ
 μα, 
συνεχι
ζόντας ε
ώς ό
 τόυ τό τελικό
  στρώ
 μα εξό
 δόυ δημιόυργη
 σει τις πρόβλε
ψεις.

17



2.  Υπόλόγισμό
 ς  απώλειώ
 ν:  Η  διαφόρα
  μεταξυ
  τών  πρόβλε
ψεών  ενό
 ς  νευρώνικόυ
  
δικτυ
 όυ  και  τών  πραγματικώ
 ν  τιμώ
 ν-στό
 χών  υπόλόγι
ζεται  χρησιμόπόιώ
 ντας  μια 
συνα
 ρτηση  απώλειώ
 ν,  η  όπόι
α  ει
ναι  μια  μαθηματικη
  ε
κφραση  πόυ  μετρα
  αυτη
  τη 
διαφόρα
 . Ο στό
 χός κατα
  τη δια
 ρκεια της εκπαι
δευσης ει
ναι να ελαχιστόπόιηθει
 αυτη
  η 
διαφόρα
 , βελτιώ
 νόντας ε
τσι την από
 δόση τόυ μόντε
λόυ.

3.  Οπισθόδια
 δόση  (backpropagation):  Η  όπισθόδια
 δόση  ει
ναι  μι
α  τεχνικη
  πόυ 
χρησιμόπόιει
ται για τόν πρόσδιόρισμό
  τόυ τρό
 πόυ πρόσαρμόγη
 ς τών βαρώ
 ν και τών 
μερόληψιώ
 ν  τόυ  μόντε
λόυ  πρόκειμε
νόυ  να  ελαχιστόπόιηθόυ
 ν  όι  απώ
 λειες. 
Περιλαμβα
 νει  τόν υπόλόγισμό
  τών κλι
σεών της συνα
 ρτησης απώλειώ
 ν  σε σχε
ση με 
κα
 θε  βα
 ρός  και  μερόληψι
α  εφαρμό
 ζόντας  τόν  κανό
 να  αλυσι
δας  τόυ  διαφόρικόυ
  
λόγισμόυ
 . Μια κλι
ση μετρα
  τό μεγαλυ
 τερό ρυθμό
  μεταβόλη
 ς της συνα
 ρτησης απώλειώ
 ν 
σε σχε
ση με τα βα
 ρη και τις μερόληψι
ες τόυ μόντε
λόυ.

4. Ενημε
ρώση παραμε
τρών: Αυτη
  η διαδικασι
α πρόσαρμό
 ζει τις παραμε
τρόυς πρός την 
αντι
θετη  κατευ
 θυνση  από
  τις  κλι
σεις  πόυ  υπόλόγι
ζόνται  κατα
  τη  δια
 ρκεια  της 
όπισθόδια
 δόσης για να μειώ
 σει τό σφα
 λμα μεταξυ
  τών πρόβλε
ψεών τόυ δικτυ
 όυ και 
τών πραγματικώ
 ν τιμώ
 ν-στό
 χών.

Με
σώ της επανα
 ληψης, διαπερνώ
 ντας όλό
 κληρό τό συ
 νόλό δεδόμε
νών πόλλε
ς 
φόρε
ς (επόχε
ς), τό νευρώνικό
  δι
κτυό βελτιώ
 νει τα βα
 ρη και τις μερόληψι
ες τόυ κατα
  
τη  δια
 ρκεια  κα
 θε  περα
 σματός.  Αυτη
  η  συνεχη
 ς  πρόσαρμόγη
  συμβα
 λλει  στην 
ελαχιστόπόι
ηση  τών  απώλειώ
 ν  και  ενισχυ
 ει  την  ικανό
 τητα  τόυ  δικτυ
 όυ  να  κα
 νει 
ακριβει
ς πρόβλε
ψεις με βα
 ση τα δεδόμε
να εισό
 δόυ.

2.1.4  Βαθιά Μάθηση και Σημασιολογικές Επικοινωνίες

Η  βαθια
  μα
 θηση  χρησιμόπόιει
ται  στις  σημασιόλόγικε
ς  επικόινώνι
ες  για  να 
καλυ
 ψει  τις  θεμελιώ
 δεις  ανα
 γκες  τών  συστημα
 τών  τόυς,  ό
 πώς  η  εξαγώγη
  
σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν και η ανακατασκευη
  τών δεδόμε
νών, αλλα
  και για να 
βελτιστόπόιη
 σει τις λειτόυργι
ες τών συστημα
 τών σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν πόυ 
ε
χόυν δημιόυργηθει
. 

Για  παρα
 δειγμα,  όι  Xie  et  al.  [6] πρότει
νόυν  ε
να  συ
 στημα  σημασιόλόγικώ
 ν 
επικόινώνιώ
 ν βασισμε
νό σε βαθια
  μα
 θηση πόυ όνόμα
 ζεται DeepSC, τό όπόι
ό στόχευ
 ει 
στη μεγιστόπόι
ηση της χώρητικό
 τητας τόυ συστη
 ματός και στην ελαχιστόπόι
ηση τών 
σημασιόλόγικώ
 ν  σφαλμα
 τών στη μετα
 δόση κειμε
νόυ.  Στό συγκεκριμε
νό συ
 στημα όι 
σημασιόλόγικε
ς  πληρόφόρι
ες  εξα
 γόνται  απότελεσματικα
  με  την  υλόπόι
ηση  ενό
 ς 
πλαισι
όυ πόυ βασι
ζεται στην αρχιτεκτόνικη
  τών transformers. 

Οι Wang et al.  [7]  πρότει
νόυν ε
να πλαι
σιό σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν για 
ασυ
 ρματα δι
κτυα, ό
 πόυ όι σταθμόι
  βα
 σης εξα
 γόυν σημασιόλόγικε
ς πληρόφόρι
ες από
  
δεδόμε
να  κειμε
νόυ  και  τις  μεταδι
δόυν  στόυς  χρη
 στες  χρησιμόπόιώ
 ντας  γρα
 φόυς 
γνώ
 σης  (knowledge  graphs).  Στη  συνε
χεια,  όι  χρη
 στες  ανακτόυ
 ν  τό  αρχικό
  κει
μενό 
χρησιμόπόιώ
 ντας  ε
να  μόντε
λό  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  γρα
 φό.  Η  από
 δόση  τόυ 
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συστη
 ματός υπόλόγι
ζεται χρησιμόπόιώ
 ντας μια μετρικη
  σημασιόλόγικη
 ς όμόιό
 τητας. 
Τό  πλαι
σιό  βελτιστόπόιει
ται  με  τη  διατυ
 πώση  τόυ  πρόβλη
 ματός  ώς  εργασι
α 
βελτιστόπόι
ησης  για  τη  μεγιστόπόι
ηση  της  συνόλικη
 ς  με
σης  σημασιόλόγικη
 ς 
όμόιό
 τητας (mean semantic similarity-MSS) ό
 λών τών κειμε
νών πόυ ανακτώ
 νται από
  
τόυς  χρη
 στες,  ικανόπόιώ
 ντας  παρα
 λληλα  τις  απαιτη
 σεις  της  μετα
 δόσης.  Αυτό
  τό 
πρό
 βλημα βελτιστόπόι
ησης περιλαμβα
 νει τη βελτιστόπόι
ηση της εκχώ
 ρησης resource 
blocks (RB) και  τόν πρόσδιόρισμό
  τών μερικώ
 ν  σημασιόλόγικώ
 ν  πληρόφόριώ
 ν  πόυ 
μεταδι
δόνται  σε  κα
 θε  χρη
 στη.  Για  την  επι
λυση  αυτόυ
  τόυ  πρόβλη
 ματός 
βελτιστόπόι
ησης,  τό  ε
γγραφό  πρότει
νει  ε
ναν  αλγό
 ριθμό  attention  policy  gradient 
(APG). Αυτό
 ς ό αλγό
 ριθμός αξιόλόγει
  τη σημασι
α κα
 θε σημασιόλόγικη
 ς τριπλε
τας στη 
σημασιόλόγικη
  πληρόφόρι
α  και  αναλυ
 ει  τη  σχε
ση  μεταξυ
  της  κατανόμη
 ς 
σημαντικό
 τητας τών τριπλετώ
 ν και τόυ συνόλικόυ
  MSS.

Οι  Zhang  et  al.  [8]  αναπτυ
 σσόυν  ε
να  ενόπόιημε
νό  συ
 στημα  σημασιόλόγικώ
 ν 
επικόινώνιώ
 ν  (U-DeepSC)  πόυ  μπόρει
  να  χειριστει
  πόλλαπλε
ς  εργασι
ες  με 
διαφόρετικόυ
 ς τυ
 πόυς δεδόμε
νών. Οι συγγραφει
ς πρότει
νόυν ε
να δυναμικό
  σχη
 μα για 
την πρόσαρμόγη
  τόυ αριθμόυ
  τών μεταδιδό
 μενών συμβό
 λών και χαρακτηριστικώ
 ν με 
βα
 ση τις συνθη
 κες της εργασι
ας και τόυ καναλιόυ
 . Ο κυ
 ριός σκόπό
 ς τόυ συστη
 ματός U-
DeepSC ει
ναι να χειρι
ζεται ταυτό
 χρόνα εργασι
ες πόυ αφόρόυ
 ν διαφόρετικόυ
 ς τυ
 πόυς 
δεδόμε
νών  (εικό
 να,  κει
μενό,  όμιλι
α).  Τό  U-DeepSC  στόχευ
 ει  στην  εξαγώγη
  
πληρόφόριώ
 ν  πόυ  σχετι
ζόνται  με  τη  συγκεκριμε
νη  εργασι
α  μεταξυ
  ό
 λών  τών 
εργασιώ
 ν. Για αυτό
  τό σκόπό
 , εισα
 γόνται ενσώματώ
 σεις διανυσμα
 τών εργασιώ
 ν (task 
embedding  vectors)  και  πι
νακες  ερώτημα
 τών  εργασιώ
 ν  (task  query  matrices). 
Επιπλε
όν,  τό  συ
 στημα  ε
χει  σχεδιαστει
  για  να  πρόσαρμό
 ζει  δυναμικα
  τό  επι
βαρό 
μετα
 δόσης με βα
 ση τις συνθη
 κες τόυ καναλιόυ
  και τη συγκεκριμε
νη εργασι
α. Αυτη
  η 
πρόσαρμόστικό
 τητα  επιτρε
πει  την  απότελεσματικό
 τερη  χρη
 ση  τών  πό
 ρών  και  τη 
βελτι
ώση της από
 δόσης σε δια
 φόρες εργασι
ες.

2.1.5   Μετρικές  αξιολόγησης  συστημάτων  σημασιολογικών 
επικοινωνιών

Στα συμβατικα
  συστη
 ματα επικόινώνι
ας, όι μετρικε
ς αξιόλό
 γησης ει
ναι τό BER 
και  τό  SER.   Αυτε
ς  όι  μετρικε
ς  δεν  ει
ναι  κατα
 λληλες  για  την  αξιόλό
 γηση  τών 
συστημα
 τών SemCom, καθώ
 ς τό επι
κεντρό τών επικόινώνιώ
 ν μετατόπι
ζεται από
  την 
ακριβη
  μετα
 δόση  συμβό
 λών  στην  απότελεσματικη
  ανταλλαγη
  σημασιόλόγικώ
 ν 
πληρόφόριώ
 ν. Παρακα
 τώ αναλυ
 όνται όι μετρικε
ς αξιόλό
 γησης πόυ χρησιμόπόιόυ
 νται 
στα συστη
 ματα σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν για δεδόμε
να κειμε
νόυ.

BLEU SCORE: Η βαθμόλόγι
α BLEU (bilingual evaluation understudy) ει
ναι μια ευρε
ώς 
χρησιμόπόιόυ
 μενη  μετρικη
  η  όπόι
α  μετρα
 ει  την  πόιό
 τητα  τόυ  κειμε
νόυ  μετα
  από
  
μηχανικη
  μετα
 φραση.  Η  βαθμόλόγι
α  BLEU  ε
χει  αξιόπόιηθει
  για  τη  με
τρηση 
συστημα
 τών  σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν  για  μετα
 δόση  κειμε
νόυ.  Η  βαθμόλόγι
α 
BLEU  μεταξυ
  της  μεταδιδό
 μενης  πρό
 τασης  s και  της  ληφθει
σας  πρό
 τασης  ŝ
υπόλόγι
ζεται ώς:
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log𝐵𝐿𝐸𝑈=min(1− 𝑙 ŝ𝑙𝑠 ,0)+∑𝑛=1
𝑁

𝑢𝑛 log𝑃𝑛

ό
 πόυ 𝑙𝑠 και 𝑙ŝ ει
ναι τό μη
 κός λε
ξεών τών πρότα
 σεών 𝑠 και ŝ αντι
στόιχα, ενώ
  τό un όρι
ζει 
τα βα
 ρη τών n-grams και τό Pn ει
ναι η βαθμόλόγι
α n-grams πόυ όρι
ζεται ώς:

𝑃𝑛=
∑
𝑘
min (𝐶𝑘 (ŝ ) ,𝐶𝑘 (𝑠 ))

∑
𝑘

min (𝐶𝑘 (ŝ ))
 

ό
 πόυ  C k ει
ναι η συνα
 ρτηση με
τρησης συχνό
 τητας για τό k-όστό
  στόιχει
ό στό n-όστό
  
gram.  Η βαθμόλόγι
α  BLEU μετρα
  τη διαφόρα
  τών n-grams μεταξυ
  δυ
 ό  πρότα
 σεών, 
ό
 πόυ  τα  n-grams  αναφε
ρόνται  στόν  αριθμό
  τών  λε
ξεών  σε  μια  όμα
 δα  λε
ξεών  για 
συ
 γκριση.  Για παρα
 δειγμα,  για την πρό
 ταση “This is  a dog”,  όι  όμα
 δες λε
ξεών ει
ναι 
“this”, “is”, “a” και “dog” για 1-gram. Για 2-grams, όι όμα
 δες λε
ξεών περιλαμβα
 νόυν “this 
is”, “is a” και “a dog”. Ο ι
διός κανό
 νας ισχυ
 ει και για τα υπό
 λόιπα n-grams.

Τό ευ
 ρός της βαθμόλόγι
ας BLEU κυμαι
νεται μεταξυ
  0 και 1. Όσό υψηλό
 τερη ει
ναι η 
βαθμόλόγι
α, τό
 σό μεγαλυ
 τερη ει
ναι η όμόιό
 τητα μεταξυ
  τών δυ
 ό πρότα
 σεών. Ωστό
 σό, 
λι
γες ανθρώ
 πινες μεταφρα
 σεις θα επιτυ
 χόυν τη βαθμόλόγι
α τόυ 1, καθώ
 ς πρότα
 σεις με 
διαφόρετικε
ς  εκφρα
 σεις  η
  λε
ξεις  μπόρει
  να  αναφε
ρόνται  στό  ι
διό  νό
 ημα.  Για 
παρα
 δειγμα, όι πρότα
 σεις “my bicycle was stolen” και “my bike was stolen” ε
χόυν τό 
ι
διό νό
 ημα, αλλα
  η βαθμόλόγι
α BLEU δεν ει
ναι 1, καθώ
 ς διαφε
ρόυν ό
 ταν συγκρι
νόνται 
λε
ξη πρός λε
ξη. Για να απόδόθει
  ε
να τε
τόιό χαρακτηριστικό
 , η όμόιό
 τητα πρότα
 σεών 
(sentence similarity) πρότα
 θηκε ώς νε
α με
τρηση για τη με
τρηση της σημασιόλόγικη
 ς 
όμόιό
 τητας δυ
 ό πρότα
 σεών [2].

Sentence similarity: Μια λε
ξη μπόρει
  να πα
 ρει διαφόρετικε
ς σημασι
ες σε διαφόρετικα
  
πλαι
σια. Για παρα
 δειγμα, η λε
ξη πόντι
κι ε
χει διαφόρετικη
  σημασι
α στη βιόλόγι
α και 
διαφόρετικη
  στόυς υπόλόγιστε
ς. Η όμόιό
 τητα μεταξυ
  της αρχικη
 ς πρό
 τασης s και της 
ανακτηθει
σας πρό
 τασης su  μετριε
ται ώς εξη
 ς: 

h𝑚𝑎𝑡𝑐 (ŝ , 𝑠 )=
𝐵Φ (𝑠)⋅𝐵Φ (ŝ )𝑇

||𝐵Φ (𝑠)||𝐵Φ (ŝ )||
ό
 πόυ τό  ΒΦ αντιπρόσώπευ
 ει τό BERT, ε
να τερα
 στιό πρό-εκπαιδευμε
νό μόντε
λό, πόυ 
περιλαμβα
 νει εκατόμμυ
 ρια παραμε
τρόυς, πόυ χρησιμόπόιόυ
 νται για την εξαγώγη
  της 
σημασιόλόγικη
 ς  πληρόφόρι
ας.  Η  όμόιό
 τητα  της  πρό
 τασης  πόυ  όρι
ζεται  στόν 
παραπα
 νώ τυ
 πό ει
ναι ε
νας αριθμό
 ς μεταξυ
  0 και 1, ό όπόι
ός δει
χνει πό
 σό παρό
 μόια 
ει
ναι  η  απόκώδικόπόιημε
νη  πρό
 ταση  με  τη  μεταδιδό
 μενη  πρό
 ταση,  με  τό  1  να 
αντιπρόσώπευ
 ει  την  υψηλό
 τερη  όμόιό
 τητα  και  τό  0  να  αντιπρόσώπευ
 ει  καμι
α 
όμόιό
 τητα  μεταξυ
  s  και  su .  Σε  συ
 γκριση  με  τη  βαθμόλόγι
α  BLEU,  τό  BERT  ε
χει 
τρόφόδότηθει
  από
  εκατόμμυ
 ρια  πρότα
 σεις.  Ως  εκ  τόυ
 τόυ,  ε
χει  η
 δη  μα
 θει  τις 
σημασιόλόγικε
ς  πληρόφόρι
ες  από
  αυτε
ς  τις  πρότα
 σεις  και  μπόρει
  να  δημιόυργη
 σει 
διαφόρετικα
  σημασιόλόγικα
  διανυ
 σματα για διαφόρετικα
  πλαι
σια απότελεσματικα
  [6].
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METEOR: Τό METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) 
ει
ναι μια αυτό
 ματη μετρικη
  πόυ χρησιμόπόιει
ται συνη
 θώς για την αξιόλό
 γηση της 
πόιό
 τητας τών μεταφρα
 σεών πόυ δημιόυργόυ
 νται από
  μηχανε
ς. Έχει σχεδιαστει
 για να 
αντιμετώπι
ζει όρισμε
νόυς περιόρισμόυ
 ς α
 λλών μετρικώ
 ν ό
 πώς τό BLEU. Η μετρικη
  
METEOR ενσώματώ
 νει πληρόφόρι
ες τών precision, recall και alignment με βα
 ση την 
αντιστόι
χιση unigram (1-gram) μεταξυ
  της μετα
 φρασης πόυ δημιόυργει
ται από
  τη 
μηχανη
  και ενό
 ς συνό
 λόυ μεταφρα
 σεών αναφόρα
 ς πόυ παρα
 γόνται από
  ανθρώ
 πόυς. Η 
με
τρηση λαμβα
 νει επι
σης υπό
 ψιν τό stemming και τη συνώνυμι
α χρησιμόπόιώ
 ντας τό 
WordNet.

Ο τυ
 πός υπόλόγισμόυ
  τόυ METEOR όρι
ζεται ώς:

𝑀𝐸𝑇𝐸𝑂𝑅=(1−𝑃𝑒𝑛)⋅𝐹

Όπόυ Pen ει
ναι ό συντελεστη
 ς πόινη
 ς και F  ει
ναι ό αρμόνικό
 ς με
σός ό
 ρός πόυ 
συνδυα
 ζει precision (Pm) και recall (Rm) ό
 πώς δι
νεται από
  τόν τυ
 πό:

𝐹=
(𝑃𝑚⋅𝑅𝑚)

𝑎⋅𝑃𝑚+(1−𝑎)𝑅𝑚

Όπόυ α ει
ναι μια υπερπαρα
 μετρός συ
 μφώνα με τό WordNet.

Οι τιμε
ς τόυ precision (Pm ) και τόυ recall (Rm ) υπόλόγι
ζόνται με βα
 ση την 
αντιστόι
χιση τών unigrams μεταξυ
  της μηχανικη
 ς μετα
 φρασης και τών μεταφρα
 σεών 
αναφόρα
 ς. Ο ό
 ρός Pen αντιπρόσώπευ
 ει τις διαφόρε
ς στη σειρα
  τών λε
ξεών [9].

ROUGE: Τό ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) ει
ναι ε
να 
συ
 νόλό μετρικώ
 ν για την αξιόλό
 γηση μόντε
λών παραγώγη
 ς κειμε
νόυ (συ
 νόψη η
  
μηχανικη
  μετα
 φραση). Τό ROUGE βασι
ζεται στη με
τρηση της επικα
 λυψης μεταξυ
  της 
πρό
 βλεψης τόυ μόντε
λόυ και της αναφόρα
 ς πόυ παρα
 γεται από
  τόν α
 νθρώπό. Τό 
ROUGE ε
χει δια
 φόρες παραλλαγε
ς, ό
 πόυ κα
 θε παραλλαγη
  αντιστόιχει
 σε συγκεκριμε
να 
n-grams πόυ αλληλεπικαλυ
 πτόνται (ROUGE-1, ROUGE-2 κ.ό.κ.). Επι
σης, μια τρι
τη πιό 
χρησιμόπόιόυ
 μενη παραλλαγη
  ROUGE, η ROUGE-L, χρησιμόπόιει
 τη μεγαλυ
 τερη κόινη
  
υπόακόλόυθι
α (longest common subsequence-lcs) κόινώ
 ν, ό
 χι απαραι
τητα διαδόχικώ
 ν, 
ταξινόμημε
νών λε
ξεών μεταξυ
  δυ
 ό πρότα
 σεών. Τό ROUGE-N περιλαμβα
 νει τόν 
υπόλόγισμό
  τών precision, recall και F-score με βα
 ση τα n-grams πόυ μόιρα
 ζόνται 
μεταξυ
  της πρόβλεπό
 μενης περι
ληψης και της περι
ληψης αναφόρα
 ς. Τό ROUGE-L 
υπόλόγι
ζει τό F-score με βα
 ση τό lcs μεταξυ
  της πρόβλεπό
 μενης περι
ληψης και της 
περι
ληψης αναφόρα
 ς. Εξετα
 ζει τό precision και τό recall τόυ lcs για να αξιόλόγη
 σει την 
πόιό
 τητα της παραγό
 μενης περι
ληψης σε συ
 γκριση με την περι
ληψη αναφόρα
 ς. Στις 
περισσό
 τερες περιπτώ
 σεις χρησιμόπόιόυ
 νται τα ROUGE-1, ROUGE-2 και ROUGE-L. Ο 
υπόλόγισμό
 ς τών ROUGE-N και ROUGE-L γι
νεται ώς εξη
 ς :

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁 Pr𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛=𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝𝑝𝑖𝑛𝑔𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚𝑠 𝑖𝑛 h𝑡 𝑒 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑𝑡𝑒𝑥𝑡
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚𝑠𝑖𝑛 h𝑡 𝑒𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑𝑡𝑒𝑥𝑡

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙=𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝𝑝𝑖𝑛𝑔𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚𝑠𝑖𝑛 h𝑡 𝑒𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑𝑡𝑒𝑥𝑡
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚𝑠𝑖𝑛 h𝑡 𝑒𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡
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𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁 𝐹 1=2⋅𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁 Pr𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁 Pr𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝑁𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸−𝐿=
(1+ 𝛽2)⋅𝐶𝑙⋅𝑃𝑙
𝐶𝑙+ 𝛽2⋅𝑃𝑙

Όπόυ Cl ει
ναι τό recall βα
 σει lcs,  Plει
ναι τό precision βα
 σει lcs  και β  ει
ναι μια 
παρα
 μετρός πόυ ελε
γχει τη σημασι
α τόυ precision συγκριτικα
  με τό recall [10].

BERTScore:  Τό BERTScore [46] ει
ναι μια μετρικη
  πόυ χρησιμόπόιει
ται για την 
αξιόλό
 γηση της πόιό
 τητας τόυ κειμε
νόυ πόυ δημιόυργει
ται από
  μηχανη
 , συγκρι
νόντα
 ς 
τό με τό κει
μενό αναφόρα
 ς . Έχει σχεδιαστει
 ειδικα
  για την αξιόλό
 γηση της όμόιό
 τητας 
μεταξυ
  τόυ παραγό
 μενόυ κειμε
νόυ και τόυ κειμε
νόυ αναφόρα
 ς. Τό ό
 νόμα "BERTScore" 
πρόε
ρχεται από
  τό γεγόνό
 ς ό
 τι χρησιμόπόιει
 ενσώματώ
 σεις με βα
 ση τό πλαι
σιό, από
  τό 
BERT. Τό BERTScore λαμβα
 νει υπό
 ψη ό
 χι μό
 νό την επικα
 λυψη μεμόνώμε
νών λε
ξεών, 
αλλα
  και τό πλαι
σιό στό όπόι
ό εμφανι
ζόνται όι λε
ξεις αυτε
ς. Αυτό
  τό καθιστα
  πιό 
ισχυρό
  στην απότυ
 πώση της σημασιόλόγικη
 ς όμόιό
 τητας μεταξυ
  τόυ παραγό
 μενόυ 
κειμε
νόυ και τόυ κειμε
νόυ αναφόρα
 ς. 

         Ο τυ
 πός πόυ χρησιμόπόιει
ται από
  τό BERTSCORE για τόν υπόλόγισμό
  της 
όμόιό
 τητας δυ
 ό πρότα
 σεών, βασι
ζεται στό α
 θρόισμα τών όμόιότη
 τών συνημι
τόνόυ 
μεταξυ
  τών ενσώματώ
 σεών τών token τόυς. Τό BERTSCORE υπόλόγι
ζει τις 
βαθμόλόγι
ες precision και recall με βα
 ση τις όμόιό
 τητες συνημι
τόνόυ μεταξυ
  τών 
ενσώματώ
 σεών token τών υπόψη
 φιών πρότα
 σεών και τών πρότα
 σεών αναφόρα
 ς. Οι 
βαθμόλόγι
ες precision και recall συνδυα
 ζόνται στη συνε
χεια για τόν υπόλόγισμό
  τόυ 
F1 score, τό όπόι
ό ει
ναι ε
νας αρμόνικό
 ς με
σός ό
 ρός precision και recall. Οι τυ
 πόι για τόν 
υπόλόγισμό
  τών precision, recall και F1 score στό πλαι
σιό της μετρικη
 ς BERTScore 
ε
χόυν ώς εξη
 ς:

RBERT= 1
|x| ∑xi∈ χ '

max x i
T x j '

x j '∈ x '

PBERT= 1
|x '| ∑

x i '∈χ '

max xi
T x j '

x j∈x

𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇=2⋅ 𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 ⋅𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇
𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇+𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇

Σε  αυτόυ
 ς  τόυς  τυ
 πόυς,  τό  x αντιπρόσώπευ
 ει  την  πρό
 ταση  αναφόρα
 ς,  τό  x ’ 
αντιπρόσώπευ
 ει την υπόψη
 φια πρό
 ταση, τό |x| ει
ναι τό μη
 κός της πρό
 τασης αναφόρα
 ς 
και τό |x '| ει
ναι τό μη
 κός της υπόψη
 φιας πρό
 τασης. Η όμόιό
 τητα συνημι
τόνόυ μεταξυ
  
τών διακριτικώ
 ν συμβόλι
ζεται με : 𝑥𝑖

Τ 𝑥 𝑗
'  . 
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2.2  Εξαγωγή πληροφοριών από δεδομένα κειμένου

Σε ε
να συ
 στημα σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν ό στό
 χός ει
ναι να απόστε
λλεται 
τό νό
 ημα ενό
 ς μηνυ
 ματός αντι
  όλό
 κληρόυ τόυ μηνυ
 ματός. Αυτό
  επιτυγχα
 νεται από
  τό 
σημασιόλόγικό
  επι
πεδό με τη διαδικασι
α της εξαγώγη
 ς σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν. 
Απλόυ
 στερα,  στόν  κλα
 δό  τόυ  NLP,  αυτη
  η  διαδικασι
α  όνόμα
 ζεται  ώς  εξαγώγη
  
πληρόφόριώ
 ν  (information  extraction). Πιό  συγκεκριμε
να,  ώς  πρός  τα  δεδόμε
να 
κειμε
νόυ,  αυτη
  η  διαδικασι
α  περιλαμβα
 νει  την  εξαγώγη
  σημασιόλόγικώ
 ν  σχε
σεών 
(relation extraction) μεταξυ
  όνόματικώ
 ν όντότη
 τών (named entities). Πιό αναλυτικα
 , 
δεδόμε
νόυ ενό
 ς ακατε
ργαστόυ κειμε
νόυ x, στό
 χός ει
ναι η μετατρόπη
  τόυ κειμε
νόυ σε 
ε
να  συ
 νόλό  από
  σημασιόλόγικε
ς  τριπλε
τες  της  μόρφη
 ς  <όντό
 τητα  1  ,  σχε
ση  r  , 
όντό
 τητα 2>. Οι όντό
 τητες 1 και 2 μπόρει
 να ει
ναι λε
ξεις, φρα
 σεις η
  α
 λλες συντακτικε
ς 
μόνα
 δες  στό  κει
μενό,  ενώ
  η  σχε
ση r  ει
ναι  ε
νας  πρόκαθόρισμε
νός  τυ
 πός r  ∈  R  πόυ 
περιγρα
 φει  τη  σχε
ση  μεταξυ
  τών  δυ
 ό  όντότη
 τών  [11].  Συνη
 θώς  η  όντό
 τητα  1 
όνόμα
 ζεται και ώς όντό
 τητα κεφαλη
  (head entity) και συνη
 θώς ει
ναι τό υπόκει
μενό 
μι
ας πρό
 τασης, ενώ
  η όντό
 τητα 2 όνόμα
 ζεται και ώς όντό
 τητα όυρα
  (tail entity) και 
συνη
 θώς ει
ναι τό αντικει
μενό μι
ας πρό
 τασης.

Τα τελευται
α χρό
 νια, η μηχανικη
  μα
 θηση και τα βαθια
  νευρώνικα
  δι
κτυα, καθώ
 ς 
και  τα  πρό-εκπαιδευμε
να  γλώσσικα
  μόντε
λα  παρε
χόυν  υπερσυ
 γχρόνες  λυ
 σεις  στόν 
κλα
 δό  της  εξαγώγη
 ς  πληρόφόριώ
 ν.  Από
  τη  σκόπια
  της   δημιόυργι
ας  συστημα
 τών 
εξαγώγη
 ς  πληρόφόριώ
 ν  αυτη
  συμβαι
νει  ακόλόυθώ
 ντας  κυρι
ώς  τις  παρακα
 τώ τρεις 
πρόσεγγι
σεις:  επιβλεπό
 μενη  (supervised),  ημι-επιβλεπό
 μενη  (semi-supervised)  και 
απόμακρυσμε
να επιβλεπό
 μενη (distant supervised).

Η εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν ακόλόυθώ
 ντας την επιβλεπό
 μενη πρόσε
γγιση επιτυγχα
 νεται 
θεώρώ
 ντας   ε
να  σταθερό
  συ
 νόλό  σημασιόλόγικώ
 ν  σχε
σεών.  Αυτη
  η  πρόσε
γγιση 
απαιτει
  την  παρα
 λληλη  εκπαι
δευση  μεγα
 λών  σώμα
 τών  κειμε
νόυ  με  τις 
αντιστόιχισμε
νες σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες τόυς. Η εκπαι
δευση τών μόντε
λών γι
νεται 
με βα
 ση τα διαθε
σιμα επισημασμε
να συ
 νόλα δεδόμε
νών (annotated datasets) πόυ ει
ναι 
διαθε
σιμα δημόσι
ώς. Η δημιόυργι
α αυτώ
 ν τών συνό
 λών δεδόμε
νών ει
ναι μι
α αρκετα
  
χρόνόβό
 ρα και δυ
 σκόλη διαδικασι
α, για αυτό
  και συνη
 θώς τα συ
 νόλα δεδόμε
νών πόυ 
ει
ναι διαθε
σιμα ει
ναι μικρόυ
  μεγε
θόυς.

Η εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν ακόλόυθώ
 ντας την ημι-επιβλεπό
 μενη πρόσε
γγιση ει
ναι ε
νας 
συνδυασμό
 ς επιβλεπό
 μενης και μη επιβλεπό
 μενης μα
 θησης. Σε αυτη
 ν την πρόσε
γγιση, 
μια μικρη
  πόσό
 τητα επισημασμε
νών δεδόμε
νών χρησιμόπόιει
ται για την εκπαι
δευση 
ενό
 ς  μόντε
λόυ  και  στη  συνε
χεια,  τό  μόντε
λό  χρησιμόπόιει
ται  για  την  επιση
 μανση 
μεγαλυ
 τερης πόσό
 τητας μη επισημασμε
νών δεδόμε
νών ε
τσι ώ
 στε να δημιόυργηθει
 ε
να 
μεγαλυ
 τερό συ
 νόλό δεδόμε
νών. Τα επισημασμε
να και μη δεδόμε
να συνδυα
 ζόνται στη 
συνε
χεια  για  να  εκπαιδευ
 σόυν  ε
να  νε
ό  μόντε
λό,  τό  όπόι
ό  χρησιμόπόιει
ται  για  την 
εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν από
  νε
ό κει
μενό.

Η  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν  ακόλόυθώ
 ντας  την  απόμακρυσμε
να  επιβλεπό
 μενη 
πρόσε
γγιση ει
ναι  μι
α  με
θόδός  πόυ  στό
 χό  ε
χει  να  απόκτηθόυ
 ν  όι  αντιστόιχι
σεις 
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κειμε
νόυ-τριπλετώ
 ν  χώρι
ς  την  ανθρώ
 πινη  παρε
μβαση  και  αντιστόι
χιση.  Στην 
απόμακρυσμε
να επιβλεπό
 μενη πρόσε
γγιση, όι τριπλε
τες από
  μια υπα
 ρχόυσα γνώσιακη
  
βα
 ση (knowledge base) αντιστόιχι
ζόνται σε ε
να σώ
 μα ελευ
 θερόυ κειμε
νόυ, ό
 πώς α
 ρθρα 
της Wikipedia η
  α
 ρθρα ειδη
 σεών.

Κα
 θε  πρόσε
γγιση  ε
χει  τα  δικα
  της  πλεόνεκτη
 ματα  και  μειόνεκτη
 ματα  και  η 
επιλόγη
  της πρόσε
γγισης εξαρτα
 ται από
  την εκα
 στότε εργασι
α και τόυς διαθε
σιμόυς 
πό
 ρόυς. Η επιβλεπό
 μενη μα
 θηση απαιτει
 μεγα
 λό ό
 γκό επισημασμε
νών δεδόμε
νών, ενώ
  
η  πρόσε
γγιση  της  απόμακρυσμε
να  επιβλεπό
 μενης  μα
 θησης  μπόρει
  να  παρε
χει 
αυτό
 ματα μεγα
 λό ό
 γκό δεδόμε
νών εκπαι
δευσης, αλλα
  μπόρει
  να περιε
χει θόρυβώ
 δη 
δει
γματα. Η ημι-επιβλεπό
 μενη μα
 θηση μπόρει
 να ει
ναι ε
νας καλό
 ς συμβιβασμό
 ς μεταξυ
  
τών δυ
 ό, αλλα
  απαιτει
 πρόσεκτικη
  επιλόγη
  τών επισημασμε
νών δεδόμε
νών και της μη 
επιβλεπό
 μενης μεθό
 δόυ μα
 θησης πόυ χρησιμόπόιει
ται [12].

 Για να επιτευχθει
  η εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν ακόλόυθόυ
 νται πρόσεγγι
σεις πόυ 
μπόρόυ
 ν να χώριστόυ
 ν σε δυ
 ό κατηγόρι
ες:

1) Σώληνώτη
  πρόσε
γγιση (pipeline-based approach)
2) Συνδυαστικη
  πρόσε
γγιση (joint approach)

Στην παρόυ
 σα διπλώματικη
  εργασι
α ακόλόυθει
ται η σώληνώτη
  πρόσε
γγιση, όι με
θόδόι 
της όπόι
ας απότυπώ
 νόνται λεπτόμερώ
 ς παρακα
 τώ. Οι τρό
 πόι με τόυς όπόι
όυς μπόρει


να επιτευχθει
  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν ακόλόυθώ
 ντας τη συνδυαστικη
  πρόσε
γγιση θα 
αναφερθόυ
 ν συνόπτικα
  στη συνε
χεια.
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2.2.1   Σωληνωτή προσέγγιση

Σχη
 μα 2.3: Παρα
 δειγμα εξαγώγη
 ς πληρόφόριώ
 ν με σώληνώτη
  πρόσε
γγιση

Στη σώληνώτη
  πρόσε
γγιση όι διαδικασι
ες της εξαγώγη
 ς  όντότη
 τών η
  αλλιώ
 ς 
αναγνώ
 ριση  όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών  (named  entity  recognition)  και  η  εξαγώγη
  
σχε
σεών γι
νόνται  ξεχώριστα
  και  διαδόχικα
 .  Όπώς φαι
νεται  και  στό Σχη
 μα 2.3,  στό 
πρώ
 τό  στα
 διό  γι
νεται  η  αναγνώ
 ριση  τών  όντότη
 τών,  με
σώ  ενό
 ς  μόντε
λόυ 
εκπαιδευμε
νό  για  αυτη
  τη  διαδικασι
α.  Στη  συνε
χεια,  ε
να  εκπαιδευμε
νό  μόντε
λό 
ταξινό
 μησης χρησιμόπόιει
ται για τόν πρόσδιόρισμό
  της σχε
σης μεταξυ
  κα
 θε πιθανόυ
  
ζευ
 γόυς αναγνώρισμε
νών όντότη
 τών. Τε
λός, η πληρόφόρι
α απόθηκευ
 εται στη μόρφη
  
τριπλε
τας. Η αλυσιδώτη
  πρόσε
γγιση βασι
ζεται στην υπό
 θεση ό
 τι όι όντό
 τητες ε
χόυν 
η
 δη  πρόσδιόριστει
  και  τό  μόντε
λό  ταξινό
 μησης  στόχευ
 ει  στόν  πρόσδιόρισμό
  της 
σχε
σης μεταξυ
  ζευγώ
 ν όντότη
 τών.

2.2.2   Αναγνώριση  Ονοματικών  Οντοτήτων  (Named  Entity 
Recognition-NER)

Η αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών ει
ναι μια διαδικασι
α πόυ λειτόυργει
  ώς 
ακρόγώνιαι
ός  λι
θός  για  πόλλε
ς  δραστηριό
 τητες  πόυ  σχετι
ζόνται  με  την  εξαγώγη
  
πληρόφόριώ
 ν. Μια όνόματικη
  όντό
 τητα ει
ναι μια λε
ξη η
  μια φρα
 ση πόυ πρόσδιόρι
ζει με 
σαφη
 νεια  ε
να  στόιχει
ό  από
  ε
να  συ
 νόλό  α
 λλών  στόιχει
ών  πόυ  ε
χόυν  παρό
 μόια 
χαρακτηριστικα
 .  Παραδει
γματα  όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών  ει
ναι  όνό
 ματα  όργανισμώ
 ν, 
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πρόσώ
 πών,  τόπόθεσιώ
 ν,  ημερόμηνιώ
 ν  κ.λπ.  Ως αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών, 
όρι
ζόυμε τη διαδικασι
α εντόπισμόυ
  και ταξινό
 μησης όνόματικώ
 ν όντότη
 τών από
  ε
να 
κει
μενό σε μι
α κατηγόρι
α από
  ε
να συ
 νόλό  πρόκαθόρισμε
νών κατηγόριώ
 ν όντότη
 τών 
[13].

Η αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών πρό
 κειται για μι
α εργασι
α ταξινό
 μησης 
token  (token  classification).  Η  ταξινό
 μηση  token  ει
ναι  μια  εργασι
α  τόυ  NLP  πόυ 
περιλαμβα
 νει  την  εκχώ
 ρηση  μιας  πρόκαθόρισμε
νης  ετικε
τας  η
  κατηγόρι
ας  σε  κα
 θε 
token σε μια ακόλόυθι
α κειμε
νόυ. Στό πλαι
σιό τόυ NLP, ε
να token αναφε
ρεται σε μια 
μόνα
 δα κειμε
νόυ, η όπόι
α μπόρει
  να ει
ναι τό
 σό συ
 ντόμη ό
 σό ε
νας χαρακτη
 ρας η
  τό
 σό 
μεγα
 λη ό
 σό μι
α λε
ξη. Τό αν ε
να token θα ει
ναι χαρακτη
 ρας, λε
ξη η
  πρό
 ταση εξαρτα
 ται 
από
  την πρόσε
γγιση πόυ ακόλόυθει
ται στη διαδικασι
α τόυ tokenization. 

Tokenization όνόμα
 ζεται η διαδικασι
α δια
 σπασης ενό
 ς κειμε
νόυ σε μικρό
 τερες 
μόνα
 δες  πόυ  όνόμα
 ζόνται  tokens.  Η  πιό  κόινη
  πρόσε
γγιση  tokenization  ει
ναι  τό 
tokenization  σε  επι
πεδό λε
ξης  (word tokenization).  Ο  στό
 χός  ει
ναι  να  χώριστει
  μια 
πρό
 ταση η
  ε
να κόμμα
 τι κειμε
νόυ στις λε
ξεις πόυ την απότελόυ
 ν, διευκόλυ
 νόντας την 
ανα
 λυση η
  την επεξεργασι
α της γλώ
 σσας. Για παρα
 δειγμα, τό παρακα
 τώ κει
μενό θα 
μετατραπει
 κατα
  αυτό
 ν τόν τρό
 πό ε
πειτα από
  τό word tokenization.

Παρα
 δειγμα 1
Παρα
 δειγμα  κειμε
νόυ:  "Η  εκπαι
δευση  ει
ναι  η  δυ
 ναμη  πόυ  μπόρει
  να  αλλα
 ξει  τόν 
κό
 σμό."
Κει
μενό  μετα
  τό  tokenization:  ["Η",  "εκπαι
δευση",  "ει
ναι",  "η",  "δυ
 ναμη",  "πόυ", 
"μπόρει
", "να", "αλλα
 ξει", "τόν", "κό
 σμό", "."]

Σε αυτό
  τό παρα
 δειγμα, τό κει
μενό ε
χει διασπαστει
  σε μεμόνώμε
νες λε
ξεις. Κα
 θε λε
ξη 
ε
χει απότυπώθει
 σε μια λι
στα, και τό σημει
ό στι
ξης (στό συγκεκριμε
νό παρα
 δειγμα τό 
"." στό τε
λός) αντιμετώπι
ζεται ώς ξεχώριστό
  τμη
 μα. Αυτη
  η διαδικασι
α δημιόυργει
 μι
α 
δόμη
  πόυ επιτρε
πει την επεξεργασι
α τόυ κειμε
νόυ σε επι
πεδό λε
ξεών.

Στην  αναγνώ
 ριση  όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών,  ό  στό
 χός  ει
ναι  να  εντόπιστόυ
 ν  και  να 
ταξινόμηθόυ
 ν  συγκεκριμε
να  tokens  (λε
ξεις  η
  φρα
 σεις)  από
  ε
να  κει
μενό,  σε 
πρόκαθόρισμε
νες  κατηγόρι
ες  ό
 πώς  Πρό
 σώπό,  Τόπόθεσι
α,  Οργανισμό
 ς,  Ημερόμηνι
α 
κ.λπ.  Κα
 θε token τόυ κειμε
νόυ ταξινόμει
ται  ει
τε  ώς όνόματικη
  όντό
 τητα ει
τε  ώς μη 
όντό
 τητα.  Εα
 ν  πρό
 κειται  για  όνόματικη
  όντό
 τητα,  ταξινόμει
ται  περαιτε
ρώ  σε  μια 
συγκεκριμε
νη κατηγόρι
α.
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Σχη
 μα 2.4: Παρα
 δειγμα αναγνώ
 ρισης όνόματικώ
 ν όντότη
 τών

2.2.2.1  Δημιουργία συστημάτων NER

Η υλόπόι
ηση τών NER συστημα
 τών μπόρει
 να πραγματόπόιηθει
 ακόλόυθώ
 ντας 
δια
 φόρες  μεθόδόλόγι
ες  [14].  Γενικα
 , όι  κατευθυ
 νσεις  με  τις  όπόι
ες  μπόρει
  να 
υλόπόιηθει
 ε
να συ
 στημα NER ει
ναι όι παρακα
 τώ: 

NER  βα
 σει  κανό
 νών  (rule-based  approach):  Αυτη
  η  πρόσε
γγιση  περιλαμβα
 νει  τη 
δημιόυργι
α ενό
 ς  συνό
 λόυ κανό
 νών με βα
 ση τη γλώ
 σσα, τη συ
 νταξη και τις γνώ
 σεις 
γυ
 ρώ  από
  ε
να  συγκεκριμε
νό  τόμε
α  για  να  επιτευχθει
  η  αναγνώ
 ριση  όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών. Ενώ
  αυτη
  η πρόσε
γγιση μπόρει
  να ει
ναι εξαιρετικα
  ακριβη
 ς, περιόρι
ζεται 
σε ε
ναν συγκεκριμε
νό τόμε
α και απαιτει
 ανθρώ
 πινη παρε
μβαση για τό σχεδιασμό
  τών 
κανό
 νών.

NER με
σώ επιβλεπό
 μενης μα
 θησης (supervised learning approach): Αυτη
  η πρόσε
γγιση 
περιλαμβα
 νει  την  εκπαι
δευση  ενό
 ς  μόντε
λόυ  μηχανικη
 ς  μα
 θησης  σε  επισημασμε
να 
δεδόμε
να  για  την  αναγνώ
 ριση  όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών.  Τό  μόντε
λό  μαθαι
νει  να 
αναγνώρι
ζει μότι
βα στα δεδόμε
να και μπόρει
  να γενικευ
 σει σε νε
α δεδόμε
να. Αυτη
  η 
πρόσε
γγιση  μπόρει
  να  επιτυ
 χει  υψηλη
  ακρι
βεια,  αλλα
  απαιτει
  μεγα
 λό  ό
 γκό 
επισημασμε
νών δεδόμε
νών για την εκπαι
δευση τών μόντε
λών.

NER  με
σώ  μη  επιβλεπό
 μενης  μα
 θησης  (unsupervised  learning  approach):  Αυτη
  η 
πρόσε
γγιση περιλαμβα
 νει τεχνικε
ς όμαδόπόι
ησης και συσχε
τισης για την αναγνώ
 ριση 
όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών  σε  μη  επισημασμε
να  δεδόμε
να.  Αυτη
  η  πρόσε
γγιση  ει
ναι 
χρη
 σιμη ό
 ταν τα επισημασμε
να δεδόμε
να ει
ναι σπα
 νια η
  μη διαθε
σιμα, αλλα
  ενδε
χεται 
να μην επιτυγχα
 νόυν τό ι
διό επι
πεδό ακρι
βειας με την επιβλεπό
 μενη μα
 θηση.

NER με
σώ βαθια
 ς μα
 θησης:  Αυτη
  η πρόσε
γγιση περιλαμβα
 νει τη χρη
 ση νευρώνικώ
 ν 
δικτυ
 ών,  ό
 πώς τα συνελικτικα
  νευρώνικα
  δι
κτυα (CNNs),  τα αναδρόμικα
  νευρώνικα
  
δι
κτυα (RNNs) η
  όι transformers για την αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών. Αυτε
ς όι 
υλόπόιη
 σεις μπόρόυ
 ν να επιτυ
 χόυν υψηλη
  ακρι
βεια και να μα
 θόυν πόλυ
 πλόκα μότι
βα 
στα  δεδόμε
να,  αλλα
  απαιτόυ
 ν  μεγα
 λό  ό
 γκό  επισημασμε
νών  δεδόμε
νών  και 
υπόλόγιστικώ
 ν πό
 ρών.

Στην  παρόυ
 σα  διπλώματικη
  εργασι
α  δημιόυργει
ται  ε
να  μόντε
λό  NER  με  τη 
με
θόδό  της  επιβλεπό
 μενης  μα
 θησης  βασισμε
νη  στη  βαθια
  μα
 θηση.  Τα  βη
 ματα  πόυ 
συνη
 θώς ακόλόυθόυ
 νται για τη δημιόυργι
α ενό
 ς τε
τόιόυ μόντε
λόυ ει
ναι τα παρακα
 τώ:
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1.  Συλλόγη
  και  πρόεπεξεργασι
α  δεδόμε
νών: Πρώ
 τα  επιλε
γεται  ε
να  επισημασμε
νό 
συ
 νόλό δεδόμε
νών. Τό συ
 νόλό δεδόμε
νών περιε
χει σώ
 ματα κειμε
νών ό
 πόυ κα
 θε λε
ξη 
αντιστόιχι
ζεται  με  μι
α  ετικε
τα  πόυ  αντιστόιχει
  σε  μι
α  κατηγόρι
α  όνόματικη
 ς 
όντό
 τητας.  Έπειτα  γι
νεται  η  πρόεπεξεργασι
α  τών  δεδόμε
νών  κειμε
νόυ.  Αυτη
  
περιλαμβα
 νει  τό  tokenization,  τό  lowercasing  και  τό  χειρισμό
  τυχό
 ν  ειδικώ
 ν 
χαρακτη
 ρών η
  θόρυ
 βόυ.

2.  Διαχώρισμό
 ς  δεδόμε
νών:  Τό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  διαχώρι
ζεται  σε  συ
 νόλα 
εκπαι
δευσης (train data), επικυ
 ρώσης (validation data) και δόκιμώ
 ν (test data).  Αυτό
  
βόηθα
  στην εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ,  στη ρυ
 θμιση τών υπερπαραμε
τρών και στην 
αξιόλό
 γηση της από
 δόση
 ς τόυ σε καινόυ
 ρια δεδόμε
να.

3. Tokenization και ενσώμα
 τώση: Τα κει
μενα τόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών περνόυ
 ν από
  τη 
διαδικασι
α  τόυ  tokenization  σε  επι
πεδό  λε
ξης  η
  σε  επι
πεδό  μόνα
 δών  υπόλε
ξεών 
(subword  units).  Τα  tokens  μετατρε
πόνται  σε  αριθμητικα
  διανυ
 σματα 
χρησιμόπόιώ
 ντας ενσώματώ
 σεις  λε
ξεών (word embedding,  π.χ.  Word2Vec,  GloVe) η
  
ενσώματώ
 σεις ώς πρός τό πλαι
σιό (context embedding, π.χ. BERT, GPT).

4.  Επιλόγη
  αρχιτεκτόνικη
 ς  μόντε
λόυ:  Επιλε
γεται  η  κατα
 λληλη αρχιτεκτόνικη
  για  τό 
μόντε
λό  βαθια
 ς  μα
 θησης.  Οι  κόινε
ς  επιλόγε
ς  περιλαμβα
 νόυν αναδρόμικα
  νευρώνικα
  
δι
κτυα (RNN),  δι
κτυα μακρόπρό
 θεσμης  βραχυπρό
 θεσμης  μνη
 μης  (LSTM) η
  μόντε
λα 
πόυ βασι
ζόνται σε transformers ό
 πώς τό BERT. Τό μόντε
λό σχεδια
 ζεται για τό χειρισμό
  
τόυ μεταβλητόυ
  μη
 κόυς τών ακόλόυθιώ
 ν εισό
 δόυ.

5.  Εξαγώγη
  χαρακτηριστικώ
 ν  (feature  extraction):  Γι
νεται  εκμετα
 λλευση  τών 
ενσώματώ
 σεών για την εξαγώγη
  χαρακτηριστικώ
 ν πόυ θα περιε
χόυν πληρόφόρι
α με 
νό
 ημα.

6. Πρόσθη
 κη επιπε
δόυ για την αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών:  Πρόστι
θεται ε
να 
επιπλε
όν επι
πεδό στό μόντε
λό πόυ αναγνώρι
ζει όνόματικε
ς όντό
 τητες για κα
 θε token 
στην ακόλόυθι
α.  Συνη
 θώς,  αυτό
  τό επι
πεδό υλόπόιει
ται  ώς επι
πεδό softmax με τόν 
αριθμό
  τών κό
 μβών να αντιστόιχει
 στόν αριθμό
  τών κατηγόριώ
 ν όντότη
 τών.

7.  Επιλόγη
  συνα
 ρτησης  απώλειώ
 ν  (loss  function)  και  ρυ
 θμιση  υπερπαραμε
τρών 
(hyperparameter  tuning):  Επιλε
γεται  η  κατα
 λληλη  συνα
 ρτηση  απώλειώ
 ν  για  την 
εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ. Συνη
 θώς για τόυς σκόπόυ
 ς τόυ NER επιλε
γεται η categorical 
cross-entropy  loss  function.   Πραγματόπόιει
ται  ρυ
 θμιση  τών  παραμε
τρών  τόυ 
μόντε
λόυ ό
 πώς to learning rate και τό batch size.

8. Εκπαι
δευση μόντε
λόυ: Γι
νεται εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ στα δεδόμε
να τόυ συνό
 λόυ 
εκπαι
δευσης  χρησιμόπόιώ
 ντας  αλγό
 ριθμόυς  backpropagation  και  βελτιστόπόι
ησης 
ό
 πώς ό Adam η
  ό SGD.

9. Αξιόλό
 γηση μόντε
λόυ:  Πραγματόπόιει
ται η αξιόλό
 γηση τόυ μόντε
λόυ στα δεδόμε
να 
δόκιμη
 ς για να υπόλόγιστει
  η από
 δόση τόυ μόντε
λόυ σε καινόυ
 ρια δεδόμε
να. Για την 
αξιόλό
 γηση  τόυ  NER  χρησιμόπόιόυ
 νται  μετρικε
ς  ό
 πώς  η  ακρι
βεια  (precision),  η 
ανα
 κληση (recall) και η βαθμόλόγι
α F1.

28



10. Χρη
 ση μόντε
λόυ: Τό μόντε
λό μπόρει
 να χρησιμόπόιηθει
 σε καινόυ
 ρια δεδόμε
να για 
την αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών.

2.2.2.2  Μετρικές αξιολόγησης συστημάτων NER

Τα συστη
 ματα NER  συνη
 θώς αξιόλόγόυ
 νται  συγκρι
νόντας τα απότελε
σματα
  
τόυς με τις ανθρώ
 πινες επισημα
 νσεις.  Τό NER περιλαμβα
 νει τόν πρόσδιόρισμό
  τό
 σό 
τών όρι
ών τών όντότη
 τών ό
 σό και τών τυ
 πών τών όντότη
 τών. Με την "αξιόλό
 γηση 
ακριβόυ
 ς  αντιστόι
χισης"  (exact-match  evaluation),  μια  όντό
 τητα  θεώρει
ται  σώστα
  
αναγνώρισμε
νη μό
 νό εα
 ν και τα ό
 ρια και ό τυ
 πός ταιρια
 ζόυν με την εδαφικη
  αλη
 θεια 
(ground truth). Αυτό
  περιλαμβα
 νει τόν υπόλόγισμό
  τών precision, recall και F-score η
  
F1 score τα όπόι
α υπόλόγι
ζόνται με βα
 ση τόν αριθμό
  τών True Positive (TP),  False 
Positive (FP) και False Negative (FN):

 True  Positive:  όντό
 τητες  πόυ  αναγνώρι
ζόνται  από
  τό  NER  μόντε
λό  και 
ταιρια
 ζόυν με την εδαφικη
  αλη
 θεια.

 False Positive:  όντό
 τητες πόυ αναγνώρι
ζόνται από
  τό NER μόντε
λό αλλα
  δεν 
ταιρια
 ζόυν με την εδαφικη
  αλη
 θεια.

 False  Negative:  όντό
 τητες  επισημασμε
νες  στην  εδαφικη
  αλη
 θεια  πόυ  δεν 
αναγνώρι
ζόνται από
  τό NER μόντε
λό.

Τό precision μετρα
  την ικανό
 τητα ενό
 ς συστη
 ματός NER να αναγνώρι
ζει μό
 νό σώστε
ς 
όντό
 τητες.

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛= 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑃

 Tό  recall  μετρα
  την  ικανό
 τητα  ενό
 ς  συστη
 ματός  NER  να  αναγνώρι
ζει  ό
 λες  τις 
όντό
 τητες σε ε
να σώ
 μα κειμε
νόυ. 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙= 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑁

Τό F-score ει
ναι ό αρμόνικό
 ς με
σός ό
 ρός μεταξυ
  precision και recall και ει
ναι η μετρικη
  
πόυ χρησιμόπόιει
ται συχνό
 τερα.

𝐹− 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒=𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

2.2.3  Εξαγωγή Σχέσεων

Στην  περι
πτώση  της  σώληνώτη
 ς  πρόσε
γγισης  η  διαδικασι
α  της  εξαγώγη
 ς 
σημασιόλόγικώ
 ν  σχε
σεών  πρόσεγγι
ζεται  ώς  μι
α  εργασι
α  ταξινό
 μησης  σχε
σεών 
(relation  classification-RC)  μεταξυ
  όντότη
 τών.  Η  RC  ει
ναι  μια  εργασι
α  NLP  πόυ 
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περιλαμβα
 νει  τόν  πρόσδιόρισμό
  σημασιόλόγικη
 ς  σχε
σης  μεταξυ
  δυ
 ό  δεδόμε
νών 
όντότη
 τών,  εα
 ν  υπα
 ρχει,  και  την  ταξινό
 μηση  της  σε  μι
α  εκ  τών  πρόκαθόρισμε
νών 
σχε
σεών [15]. 

Στό  πλαι
σιό  της  εξαγώγη
 ς  πληρόφόριώ
 ν  από
  ακατε
ργαστό  κει
μενό,  η 
ταξινό
 μηση  σχε
σεών  διαδραματι
ζει  κρι
σιμό  ρό
 λό  στόν  εντόπισμό
  και  την 
κατηγόριόπόι
ηση τών σχε
σεών μεταξυ
  όντότη
 τών. Αυτη
  η εργασι
α ει
ναι απαραι
τητη 
για δια
 φόρες εφαρμόγε
ς NLP, ό
 πώς η ανα
 κτηση πληρόφόριώ
 ν (information retrieval), 
κατασκευη
  γραφημα
 τών  γνώ
 σης  (knowledge  graph  construction),  απα
 ντηση 
ερώτη
 σεών (question answering) κ.α.

               

Σχη
 μα 2.5: Παρα
 δειγμα εξαγώγη
 ς σχε
σεών μεταξυ
  όντότη
 τών [15].

Στό  Σχη
 μα  2.5  απεικόνι
ζεται  η  εξαγώγη
  σχε
σεών  μεταξυ
  επισημασμε
νών 
όντότη
 τών  για  μι
α  πρό
 ταση  κειμε
νόυ.  Στό  συγκεκριμε
νό  παρα
 δειγμα  πρώ
 τα 
πραγματόπόιει
ται  η  επιση
 μανση  τών  όντότη
 τών  της  πρό
 τασης  (entity  tagging)  και 
ε
πειτα εκτελει
ται η ταξινό
 μηση σχε
σεών μεταξυ
  τών επισημασμε
νών όντότη
 τών.  Σε 
αυτό
  τό παρα
 δειγμα, η σχε
ση «Born_in» συνδε
ει  τό α
 τόμό «Charles Dickens» με την 
τόπόθεσι
α «England» και η σχε
ση «Author» συνδε
ει τό ι
διό πρό
 σώπό με τό ε
ργό «Oliver 
Twist». 

2.2.3.1  Δημιουργία συστημάτων RC

Η δημιόυργι
α τών RC συστημα
 τών μπόρει
  να συμβει
  με αρκετε
ς διαφόρετικε
ς 
μεθό
 δόυς,  αλλα
  αυτε
ς  πόυ  ε
χόυν  επικρατη
 σει  και  ει
ναι  όι  πιό  αξιό
 πιστες  ει
ναι  όι 
με
θόδόι  της  επιβλεπό
 μενης  και  απόμακρυσμε
να  επιβλεπό
 μενης  μα
 θησης  πόυ 
βασι
ζόνται σε βαθια
  νευρώνικα
  δι
κτυα. Σε αντι
θεση με τις παραδόσιακε
ς μεθό
 δόυς, όι 
με
θόδόι  επιβλεπό
 μενης  και  απόμακρυσμε
να  επιβλεπό
 μενης  μα
 θησης  χρησιμόπόιόυ
 ν 
αλγό
 ριθμόυς μηχανικη
 ς  μα
 θησης για την αυτό
 ματη εκμα
 θηση χαρακτηριστικώ
 ν από
  
μεγα
 λα επισημασμε
να  συ
 νόλα  δεδόμε
νών  η
  αυτό
 ματα  επισημασμε
να  συ
 νόλα 
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δεδόμε
νών. Αυτό
  τόυς επιτρε
πει να συλλα
 βόυν πιό συ
 νθετα μότι
βα και σχε
σεις μεταξυ
  
όντότη
 τών και να επιτυ
 χόυν μεγαλυ
 τερη ακρι
βεια στην εξαγώγη
  σχε
σεών [16].

Στην  παρόυ
 σα  διπλώματικη
  εργασι
α  δημιόυργει
ται  ε
να  μόντε
λό  RC  με  τη 
με
θόδό της  επιβλεπό
 μενης  μα
 θησης βασισμε
νη  σε  βαθια
  νευρώνικα
  δι
κτυα.  Αυτη
  η 
πρόσε
γγιση  περιλαμβα
 νει  την  εκπαι
δευση  μόντε
λών  σε  επισημασμε
να  συ
 νόλα 
δεδόμε
νών, ό
 πόυ τα δεδόμε
να εισό
 δόυ απότελόυ
 νται από
  πρότα
 σεις η
  απόσπα
 σματα 
κειμε
νόυ πόυ περιε
χόυν ζευ
 γη όντότη
 τών και η ε
ξόδός ει
ναι η ταξινό
 μηση της σχε
σης 
μεταξυ
  τών όντότη
 τών. Πιό αναλυτικα
  τα βη
 ματα πόυ συνη
 θώς ακόλόυθόυ
 νται για τη 
δημιόυργι
α ενό
 ς τε
τόιόυ μόντε
λόυ ει
ναι τα παρακα
 τώ [15]:

1.  Επιλόγη
  επισημασμε
νών  δεδόμε
νών  εκπαι
δευσης:  Κα
 θε  παρα
 δειγμα  εκπαι
δευσης 
περιε
χει τις όντό
 τητες ενδιαφε
ρόντός και την αντι
στόιχη επισημασμε
νη σχε
ση τόυς. 
Αυτη
  η  σχε
ση  ανη
 κει  σε  ε
να  συ
 νόλό  πρόκαθόρισμε
νών  ετικετώ
 ν  σχε
σεών  πόυ  τό 
μόντε
λό στόχευ
 ει να ταξινόμη
 σει.

2. Εξαγώγη
  χαρακτηριστικώ
 ν: Χρησιμόπόιόυ
 νται τεχνικε
ς εξαγώγη
 ς χαρακτηριστικώ
 ν 
για  την  αναπαρα
 σταση  τόυ  κειμε
νόυ  εισό
 δόυ.  Αυτε
ς  όι  τεχνικε
ς  μπόρει
  να 
περιλαμβα
 νόυν  ενσώματώ
 σεις  λε
ξεών,  ετικε
τες  με
ρόυς  τόυ  λό
 γόυ  (Part  Of  Speech 
Tags),  συντακτικα
  χαρακτηριστικα
  και  α
 λλες  γλώσσικε
ς  αναπαραστα
 σεις  πόυ 
καταγρα
 φόυν τις σχετικε
ς πληρόφόρι
ες για την ταξινό
 μηση σχε
σεών.

3. Εκπαι
δευση ταξινόμητη
 : Μό
 λις εξαχθόυ
 ν τα χαρακτηριστικα
 , ε
νας ταξινόμητη
 ς, ό
 πώς 
μια  μηχανη
  διανυσμα
 τών  υπόστη
 ριξης  (SVM),  η  λόγιστικη
  παλινδρό
 μηση  η
  ε
να 
νευρώνικό
  δι
κτυό,  εκπαιδευ
 εται  στα  επισημασμε
να  δεδόμε
να  για  να  μα
 θει  τη 
χαρτόγρα
 φηση μεταξυ
  τών χαρακτηριστικώ
 ν  εισό
 δόυ και  τών ετικετώ
 ν  σχε
σης.  Τό 
μόντε
λό  στόχευ
 ει  στη  γενι
κευση  από
  τα  δεδόμε
να  εκπαι
δευσης  για  την  ακριβη
  
ταξινό
 μηση τών σχε
σεών σε καινόυ
 ριες περιπτώ
 σεις.

4. Αξιόλό
 γηση και δόκιμη
 : Μετα
  την εκπαι
δευση, τό μόντε
λό αξιόλόγει
ται σε ξεχώριστό
  
συ
 νόλό  δόκιμώ
 ν  για  να  εκτιμηθει
  η  από
 δόση
  τόυ  στην  ταξινό
 μηση  σχε
σεών.  Οι 
συνη
 θεις μετρη
 σεις αξιόλό
 γησης περιλαμβα
 νόυν τό precision, την ανα
 κληση (recall), τη 
βαθμόλόγι
α F1 και την ακρι
βεια (accuracy), όι όπόι
ες παρε
χόυν πληρόφόρι
ες σχετικα
  
με την ικανό
 τητα τόυ μόντε
λόυ να πρόσδιόρι
ζει σώστα
  τόυς τυ
 πόυς σχε
σεών.

2.2.3.2  Μετρικές αξιολόγησης συστημάτων RC

Οι μετρικε
ς αξιόλό
 γησης πόυ χρησιμόπόιόυ
 νται για την αξιόλό
 γηση μόντε
λών 
εξαγώγη
 ς  σχε
σεών  ό
 ταν  αυτη
  αντιμετώπι
ζεται  ώς  εργασι
α  ταξινό
 μησης  σχε
σεών 
περιλαμβα
 νει τη με
τρηση τών precision, recall και F-score. 
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2.2.4   Συνδυαστική προσέγγιση

Στη  συνδυαστικη
  πρόσε
γγιση  όι  διεργασι
ες  της  αναγνώ
 ρισης  όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών  και  η  εξαγώγη
  σχε
σεών  πραγματόπόιόυ
 νται  ταυτό
 χρόνα.  Σε  αυτη
  την 
πρόσε
γγιση,  τό  μόντε
λό  στόχευ
 ει  να  βρει  τό
 σό  όντό
 τητες  ό
 σό  και  σχε
σεις  σε  μια 
πρό
 ταση εξα
 γόντας ε
γκυρες σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες. Αυτη
  η πρόσε
γγιση βασι
ζεται 
στό  γεγόνό
 ς  ό
 τι  όι  όντό
 τητες  και  όι  σχε
σεις  συνδε
όνται  στενα
  σε  πραγματικε
ς 
εφαρμόγε
ς  και  στόχευ
 ει  στην  καταγραφη
  τών  εξαρτη
 σεών  μεταξυ
  όντότη
 τών  και 
σχε
σεών.  Η  δημιόυργι
α  αυτώ
 ν  τών  μόντε
λών  πραγματόπόιει
ται  ακόλόυθώ
 ντας 
διαφόρετικε
ς  πρόσεγγι
σεις,  ό
 πώς  πρόσεγγι
σεις  βα
 σει  ευ
 ρόυς  (span-based), 
πρόσεγγι
σεις ακόλόυθι
ας πρός ακόλόυθι
α (Seq2Seq), πρόσεγγι
σεις question answering 
(QA) και πρόσεγγι
σεις ταξινό
 μησης ακόλόυθι
ας.

2.2.5  Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα της κάθε προσέγγισης

Πλεόνεκτη
 ματα σώληνώτη
 ς πρόσε
γγισης: 

Αρθρώτό
 τητα(modularity):  Η  σώληνώτη
  πρόσε
γγιση  επιτρε
πει  την  ευελιξι
α  στό 
σχεδιασμό
  και την ενημε
ρώση τών δυ
 ό ξεχώριστώ
 ν διεργασιώ
 ν.  Κα
 θε βη
 μα, ό
 πώς η 
αναγνώ
 ριση  όντότη
 τών  και  η  ταξινό
 μηση  σχε
σεών,  μπόρει
  να  βελτιστόπόιηθει
 
ανεξα
 ρτητα.

Ερμηνευσιμό
 τητα: Τα απότελε
σματα κα
 θε διεργασι
ας ει
ναι ερμηνευ
 σιμα και μπόρόυ
 ν 
να αναλυθόυ
 ν ξεχώριστα
 . Αυτό
  μπόρει
 να ει
ναι χρη
 σιμό για τόν εντόπισμό
  σφαλμα
 τών 
και την κατανό
 ηση της συμπεριφόρα
 ς κα
 θε διεργασι
ας.

Μειόνεκτη
 ματα σώληνώτη
 ς πρόσε
γγισης:

Δια
 δόση σφαλμα
 τών: Τα σφα
 λματα από
  ε
να αρχικό
  στα
 διό μπόρόυ
 ν να μεταδόθόυ
 ν σε 
επό
 μενα  στα
 δια,  όδηγώ
 ντας  σε  αρνητικό
  αντι
κτυπό  στη  συνόλικη
  από
 δόση.  Για 
παρα
 δειγμα, εα
 ν όι όντό
 τητες πόυ ε
χόυν αναγνώριστει
 στό πρώ
 τό στα
 διό ει
ναι λα
 θός, 
αυτό
  θα επηρεα
 σει την ακρι
βεια της εξαγώγη
 ς σχε
σεών.

Έλλειψη γενικη
 ς εικό
 νας: Οι εγγενει
ς σχε
σεις μεταξυ
  της αναγνώ
 ρισης όντότη
 τών και 
της εξαγώγη
 ς σχε
σεών δεν μπόρόυ
 ν να απότυπώθόυ
 ν ικανόπόιητικα
  επειδη
  κα
 θε βη
 μα 
λειτόυργει
 ανεξα
 ρτητα.

Πλεόνεκτη
 ματα συνδυαστικη
 ς πρόσε
γγισης:

Από
 κτηση γενικη
 ς εικό
 νας: Η αναγνώ
 ριση όντότη
 τών και η ταξινό
 μηση σχε
σεών 
εκτελόυ
 νται ταυτό
 χρόνα και με αυτό
  τόν τρό
 πό συλλαμβα
 νόνται ικανόπόιητικα
  όι 
εξαρτη
 σεις μεταξυ
  όντότη
 τών και σχε
σεών.

Χειρισμό
 ς επικαλυπτό
 μενών όντότη
 τών: Συ
 νθετες πρότα
 σεις πόυ μπόρει
 να περιε
χόυν 
επικαλυπτό
 μενες όντό
 τητες χειρι
ζόνται απότελεσματικα
 .
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Μειόνεκτη
 ματα συνδυαστικη
 ς πρόσε
γγισης:

Πόλυπλόκό
 τητα: Τα μόντε
λα συνδυαστικη
 ς πρόσε
γγισης ει
ναι πιό δυ
 σκόλό να 
υλόπόιηθόυ
 ν και απαιτόυ
 ν πρόσεκτικό
  σχεδιασμό
  και συντόνισμό
 . Επι
σης, 
απαιτόυ
 νται περισσό
 τερα δεδόμε
να εκπαι
δευσης και υπόλόγιστικόι
 πό
 ρόι.

Δυσκόλι
α στην ερμηνει
α σφαλμα
 τών: Όταν εμφανι
ζόνται σφα
 λματα ει
ναι δυ
 σκόλό να 
πρόσδιόριστει
 εα
 ν πρόε
ρχόνται από
  την αναγνώ
 ριση όντότη
 τών, την ταξινό
 μηση 
σχε
σεών η
  και τα δυ
 ό. Αυτό
  μπόρει
 να κα
 νει την ανα
 λυση σφαλμα
 τών και τη βελτι
ώση 
τόυ μόντε
λόυ πιό περι
πλόκη [11].

2.3  Επίλυση συναναφορών (Coreference Resolution-CR)

Ένα  από
  τα  ελαττώ
 ματα  της  σώληνώτη
 ς  πρόσε
γγισης  ει
ναι  η  δια
 δόση 
σφαλμα
 τών από
  την όπόι
α μπόρει
  να επηρεαστει
  τό συ
 στημα ταξινό
 μησης σχε
σεών. 
Μι
α  τεχνικη
  πόυ  μπόρει
  να  βόηθη
 σει  σε  αυτό
  τό  πρό
 βλημα  ει
ναι  η  επι
λυση 
συναναφόρώ
 ν. Η CR, ει
ναι μια εργασι
α NLP πόυ περιλαμβα
 νει τόν πρόσδιόρισμό
  ό
 λών 
τών  αναφόρώ
 ν  σε  ε
να  κει
μενό  πόυ  αναφε
ρόνται  στην  ι
δια  όντό
 τητα.  Αυτε
ς  όι 
αναφόρε
ς μπόρει
  να ε
χόυν τη μόρφη
  όνόματικώ
 ν φρα
 σεών, όνόματικώ
 ν όντότη
 τών η
  
αντώνυμιώ
 ν.  Ο στό
 χός της επι
λυσης συναναφόρώ
 ν ει
ναι να όμαδόπόιη
 σει  αυτε
ς  τις 
αναφόρε
ς μαζι
 και να τις αναθε
σει σε μια ενιαι
α όντό
 τητα, η όπόι
α μπόρει
 να ει
ναι ε
να 
πρό
 σώπό, με
ρός, πρα
 γμα η
  ε
ννόια. Η CR ει
ναι σημαντικη
  για πόλλε
ς εφαρμόγε
ς NLP, 
επειδη
  βόηθα
  στη βελτι
ώση της ακρι
βειας και της απότελεσματικό
 τητας αυτώ
 ν τών 
εφαρμόγώ
 ν.  Η  CR  μπόρει
  να  πρόστεθει
  ώς  ε
να  επιπλε
όν  στα
 διό  της  σώληνώτη
 ς 
πρόσε
γγισης και να βελτιώ
 σει  τη συνόλικη
  από
 δόση συστημα
 τών ό
 πώς η μηχανικη
  
μετα
 φραση, η ανα
 λυση συναισθη
 ματός και η εξαγώγη
  σχε
σεών [17], [18].

 

Σχη
 μα 2.6: Παρα
 δειγμα επι
λυσης συναναφόρώ
 ν

Η CR μπόρει
 να βόηθη
 σει στην εξαγώγη
  σχε
σεών πρόσδιόρι
ζόντας τις όντό
 τητες 
πόυ εμπλε
κόνται σε μια σχε
ση και συνδε
όντα
 ς τις μεταξυ
  τόυς. Σε πόλλε
ς περιπτώ
 σεις, 
όι  σχε
σεις  μεταξυ
  όντότη
 τών  εκφρα
 ζόνται  χρησιμόπόιώ
 ντας  αντώνυμι
ες  η
  α
 λλες 
εκφρα
 σεις  αναφόρα
 ς,  γεγόνό
 ς  πόυ  μπόρει
  να  δυσκόλε
ψει  τόν  πρόσδιόρισμό
  τών 
ακριβώ
 ν  όντότη
 τών  πόυ  εμπλε
κόνται.  Για  παρα
 δειγμα,  εξετα
 στε  την  ακό
 λόυθη 
πρό
 ταση: “John met Mary at the park. He gave her a gift”. Σε αυτη
  την πρό
 ταση, δεν 
ει
ναι σαφε
ς σε πόιόν αναφε
ρεται η αντώνυμι
α "he" και η αντώνυμι
α "her". Ωστό
 σό, 
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εκτελώ
 ντας CR μπόρόυ
 με να αναγνώρι
σόυμε ό
 τι τό «he» αναφε
ρεται στόν John και τό 
«her»  αναφε
ρεται  στη  Mary.  Αυτε
ς  όι  πληρόφόρι
ες  μπόρόυ
 ν  στη  συνε
χεια  να 
χρησιμόπόιηθόυ
 ν  για  να  εξαχθει
  η  σχε
ση  πόυ  συνδε
ει  τόυς  John  και  Mary.  Με  τόν 
ακριβη
  πρόσδιόρισμό
  τών  όντότη
 τών  πόυ  εμπλε
κόνται  σε  μια  σχε
ση,  η  επι
λυση 
συναναφόρώ
 ν μπόρει
 να βόηθη
 σει στη βελτι
ώση της ακρι
βειας της εξαγώγη
 ς σχε
σεών. 
Αυτό
  ει
ναι ιδιαι
τερα σημαντικό
  σε εφαρμόγε
ς ό
 πώς η εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν, ό
 πόυ ό 
στό
 χός ει
ναι η αυτό
 ματη εξαγώγη
  δόμημε
νης πληρόφόρι
ας από
  μη δόμημε
νό κει
μενό.

2.4  Παραγωγή κειμένου από δεδομένα

Μετα
  από
  την εξαγώγη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν πληρόφόριώ
 ν από
  ε
να κει
μενό και 
τη  κώδικόπόι
ηση  τόυς  στη  μόρφη
  τών  σημασιόλόγικώ
 ν  τριπλετώ
 ν  με
σώ  τόυ 
σημασιόλόγικόυ
  κώδικόπόιητη
 ,  ό  πόμπό
 ς  στε
λνει  αυτη
  την  πληρόφόρι
α  στό  δε
κτη 
με
σώ  ενό
 ς  φυσικόυ
  καναλιόυ
 .  Ο  δε
κτης  χρησιμόπόιώ
 ντας  τόν  σημασιόλόγικό
  
απόκώδικόπόιητη
   ει
ναι  υπευ
 θυνός  για  την  ανακατασκευη
  τών  σημασιόλόγικώ
 ν 
τριπλετώ
 ν  σε  μόρφη
  κειμε
νόυ.  Ο  σημασιόλόγικό
 ς  απόκώδικόπόιητη
 ς  πρε
πει  να 
απόδώ
 σει ερμηνει
α στις σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες πόυ λαμβα
 νει και να δημιόυργη
 σει 
ε
να συνεκτικό
  κει
μενό συναφε
ς με τό αρχικό
  κει
μενό τόυ πόμπόυ
 . Αυτη
  η διαδικασι
α 
επιτυγχα
 νεται με
σώ της παραγώγη
 ς κειμε
νόυ από
  δεδόμε
να (data-to-text generation) 
και ειδικα
  ό
 ταν τα δεδόμε
να ει
ναι σε μόρφη
  σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν η διαδικασι
α 
μπόρει
 να όριστει
 ώς: παραγώγη
  κειμε
νόυ από
  τριπλε
τες rdf (rdf-to-text generation).

Η  παραγώγη
  κειμε
νόυ  από
  δεδόμε
να  (data-to-text  generation-D2T)  ει
ναι  η 
εργασι
α  παραγώγη
 ς  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας  (natural  language  generation-NLG)  από
  
δόμημε
να  δεδόμε
να  ό
 πώς  γραφη
 ματα,  πι
νακες  και  αναπαραστα
 σεις  νόη
 ματός 
(meaning  representations-MR).  Ο  στό
 χός  τόυ  D2T  ει
ναι  να  παρα
 γει  κει
μενό  πόυ 
περιγρα
 φει με ακρι
βεια και ευχε
ρεια τα μη γλώσσικα
  δόμημε
να δεδόμε
να. Τα δόμημε
να 
δεδόμε
να  απόθηκευ
 όνται  συνη
 θώς  σε  διαφόρετικε
ς  μόρφε
ς,  συμπεριλαμβανόμε
νών 
γραφημα
 τών, πινα
 κών και MR. Η εργασι
α τόυ D2T περιλαμβα
 νει την ανα
 λυση και τό 
φιλτρα
 ρισμα τών δόμημε
νών δεδόμε
νών, την επιλόγη
  ό
 λών η
  με
ρόυς τών δεδόμε
νών 
για  από
 δόση  νόη
 ματός  και  την  ακριβη
  και  α
 πταιστη  περιγραφη
  τών  επιλεγμε
νών 
δεδόμε
νών με
σώ φυσικη
 ς γλώ
 σσας [19].

Η παραγώγη
  κειμε
νόυ  από
  τριπλε
τες  RDF (RDF-to-text  generation)  ει
ναι  μι
α 
υπόεργασι
α  τόυ  D2T  και  πρό
 κειται  για  τό  ε
ργό  της  δημιόυργι
ας  κειμε
νόυ  φυσικη
 ς 
γλώ
 σσας  από
  μια  συλλόγη
  τριπλετώ
 ν  RDF  (Resource  Description  Framework).  Οι 
τριπλε
τες  RDF  απότελόυ
 νται  από
  μια  όντό
 τητα  υπόκειμε
νόυ,  μια  σχε
ση  και  μια 
όντό
 τητα αντικειμε
νόυ και μπόρόυ
 ν να αναπαρασταθόυ
 ν ώς κατευθυνό
 μενός γρα
 φός. 
Ο στό
 χός τόυ RDF-to-text generation ει
ναι να δημιόυργη
 σει κει
μενό πόυ μεταφε
ρει με 
ακρι
βεια και πληρό
 τητα τις πληρόφόρι
ες πόυ περιε
χόνται στις τριπλε
τες RDF [20].
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Σχη
 μα 2.7: απεικό
 νιση τόυ D2T από
  τρεις τυ
 πόυς δόμημε
νών δεδόμε
νών. Επα
 νώ: 
Γρα
 φός. Με
ση: Πι
νακας.  Κα
 τώ: MR [19].

2.4.1  Δημιουργία συστημάτων D2T

Οι τεχνικε
ς πόυ χρησιμόπόιόυ
 νται για την υλόπόι
ηση μόντε
λών D2T βασι
ζόνται 
κυρι
ώς  στη  μηχανικη
  μα
 θηση.  Μερικε
ς  από
  τις  επικρατε
στερες  τεχνικε
ς  ει
ναι  όι 
παρακα
 τώ [20]:

1.  Μόντε
λα  ακόλόυθι
ας  πρός  ακόλόυθι
α  (Seq2seq):  Αυτα
  τα  μόντε
λα,  συχνα
  
εξόπλισμε
να  με  μηχανισμόυ
 ς  πρόσόχη
 ς  και  μηχανισμόυ
 ς  αντιγραφη
 ς,  ε
χόυν  δει
ξει 
υπόσχό
 μενες  επιδό
 σεις  σε  εργασι
ες  παραγώγη
 ς  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας, 
συμπεριλαμβανόμε
νης  της  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  RDF  triples.  Λειτόυργόυ
 ν 
ισόπεδώ
 νόντας (flattening) μια συλλόγη
  τριπλετώ
 ν RDF σε μια ακόλόυθι
α κειμε
νόυ, 
επιτρε
πόντας τη δημιόυργι
α συνεκτικώ
 ν και ενημερώτικώ
 ν περιγραφώ
 ν κειμε
νόυ.

2. Νευρώνικα
  Δι
κτυα Γρα
 φών (GNN): Τα GNNs ε
χόυν πρόσελκυ
 σει ενδιαφε
ρόν στόν 
τόμε
α  της  παραγώγη
  κειμε
νόυ  από
  δεδόμε
να,  ειδικα
  ό
 ταν  τα  δεδόμε
να  εισό
 δόυ 
μπόρόυ
 ν να αναπαρασταθόυ
 ν σε μόρφη
  γρα
 φόυ. Αυτα
  τα μόντε
λα μπόρόυ
 ν να μα
 θόυν 
ενσώματώ
 σεις κό
 μβών και ενσώματώ
 σεις γειτόνικώ
 ν κό
 μβών χρησιμόπόιώ
 ντας δόμη
  
γρα
 φόυ,  καθιστώ
 ντας  τα  κατα
 λληλα  για  εργασι
ες  ό
 πόυ  όι  δόμημε
νες  πληρόφόρι
ες 
ει
ναι σημαντικε
ς, ό
 πώς η δημιόυργι
α κειμε
νόυ από
  τριπλε
τες RDF.

3.  Πρό-εκπαιδευμε
να  γλώσσικα
  μόντε
λα  (PLMs)  μεγα
 λης  κλι
μακας:  Οι  πρό
 σφατες 
εξελι
ξεις  στην  επεξεργασι
α  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας  ε
χόυν  φε
ρει  στό  πρόσκη
 νιό  την 
εφαρμόγη
  πρό-εκπαιδευμε
νών γλώσσικώ
 ν μόντε
λών μεγα
 λης κλι
μακας, ό
 πώς τό T5, 
για  εργασι
ες  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  δεδόμε
να.  Αυτα
  τα  μόντε
λα  επιδεικνυ
 όυν 
βελτιώμε
νη από
 δόση αξιόπόιώ
 ντας εξώτερικε
ς πηγε
ς γνώ
 σης, ό
 πώς η Wikipedia, για τη 
βελτι
ώση της πόιό
 τητας παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ.  Επι
σης αυτα
  τα μόντε
λα μπόρόυ
 ν να 
ρυθμιστόυ
 ν με ακρι
βεια (fine-tuning) σε συγκεκριμε
νό συ
 νόλό δεδόμε
νών. 
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4.  Μεγα
 λα γλώσσικα
  μόντε
λα  (LLMs):  Αυτα
  τα μόντε
λα,  ό
 πώς τα GPT-3,  T5,  ε
χόυν 
απόδει
ξει  την ικανό
 τητα δημιόυργι
ας συνεκτικόυ
  και σχετικόυ
  με τα συμφραζό
 μενα 
κειμε
νόυ φυσικη
 ς  γλώ
 σσας με  βα
 ση τις  πρότρόπε
ς  εισό
 δόυ.  Όταν πρό
 κειται  για τη 
δημιόυργι
α κειμε
νόυ από
  δεδόμε
να, η πρότρόπη
  ενό
 ς LLM περιλαμβα
 νει την παρόχη
  
δόμημε
νών δεδόμε
νών στό μόντε
λό, ό
 πώς τριπλε
τες RDF, σε συγκεκριμε
νη μόρφη
  η
  
κώδικόπόι
ηση και,  στη  συνε
χεια,  την  πρότρόπη
  τόυ μόντε
λόυ  να  δημιόυργη
 σει  μια 
περιγραφη
  φυσικη
 ς γλώ
 σσας με βα
 ση αυτη
 ν την ει
σόδό.

2.4.2  Μετρικές αξιολόγησης συστημάτων D2T

Για  την  αξιόλό
 γηση  της  από
 δόσης  τών  μόντε
λών  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  
δεδόμε
να  χρησιμόπόιει
ται  μι
α  πληθώ
 ρα  μετρικώ
 ν.  Αυτε
ς  όι  μετρη
 σεις 
κατηγόριόπόιόυ
 νται  σε  μετρικε
ς  αυτό
 ματης  αξιόλό
 γησης  και  μετρικε
ς  ανθρώ
 πινης 
αξιόλό
 γησης (human evaluation). Οι μετρικε
ς αυτε
ς όρι
ζόνται παρακα
 τώ: 

Μετρικε
ς αυτό
 ματης αξιόλό
 γησης: Χώρι
ζόνται σε τρεις επιμε
ρόυς κατηγόρι
ες:

1.Λεξικόκόλόγικη
  όμόιό
 τητα  (Lexical  Similarity):  Μετρικε
ς  ό
 πώς  όι  BLEU,  ROUGE, 
METEOR,  NIST,  CIDER CHRF,  TTR,  και  Dist-n χρησιμόπόιόυ
 νται  για τη με
τρηση της 
λεξικόλόγικη
 ς όμόιό
 τητας και πόικιλόμόρφι
ας στό παραγό
 μενό κει
μενό. 

2.Σημασιόλόγικη
  ισόδυναμι
α  (Semantic  Equivalence):  Οι  πιό  πρό
 σφατες  μετρικε
ς 
βασι
ζόνται στην όμόιό
 τητα τών ενσώματώ
 σεών πρότα
 σεών και χρησιμόπόιόυ
 νται για 
την αξιόλό
 γηση της σημασιόλόγικη
 ς  ισόδυναμι
ας  μεταξυ
  παραγό
 μενόυ κειμε
νόυ και 
κειμε
νόυ αναφόρα
 ς. Αυτε
ς ει
ναι όι BERTScore, BLEURT, MoverScore, FrugalScore, FINE 
και ROUGH.

3.Πιστό
 τητα (Faithfulness):  Μετρη
 σεις  ό
 πώς η επικυ
 ρώση γεγόνό
 τών(fact  checking) 
και  τα  μόντε
λα  πόυ  βασι
ζόνται  σε  παραγώγη
  συμπερα
 σματός  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας 
(Natural  Language  Inference-NLI)  χρησιμόπόιόυ
 νται  για  την  αξιόλό
 γηση  της 
πιστό
 τητας μεταξυ
  τόυ παραγό
 μενόυ κειμε
νόυ και τών δεδόμε
νών εισό
 δόυ.

Μετρικε
ς  ανθρώ
 πινης  αξιόλό
 γησης:  Η  ανθρώ
 πινη  αξιόλό
 γηση  εφαρμό
 ζεται  για  την 
αξιόλό
 γηση μετρη
 σεών ό
 πώς η ευφρα
 δεια, η πιστό
 τητα και η συνόχη
  στό παραγό
 μενό 
κει
μενό. Αυτε
ς όι μετρη
 σεις ει
ναι ζώτικη
 ς σημασι
ας για την αξιόλό
 γηση της πόιό
 τητας 
τών περιγραφώ
 ν φυσικη
 ς γλώ
 σσας πόυ παρα
 γόνται από
  μόντε
λα D2T.

2.5  Μοντέλα βασισμένα σε Transformer

Οι  εργασι
ες  NLP  πόυ  ει
ναι  απαραι
τητες  στις  σημασιόλόγικε
ς  επικόινώνι
ες 
γι
νόνται κυρι
ώς με
σώ μόντε
λών βαθια
 ς μα
 θησης. Τα τελευται
α ε
τη, τα μόντε
λα βαθια
 ς 
μα
 θησης πόυ χρησιμόπόιόυ
 νται ευρε
ώς και ει
ναι τα πιό απότελεσματικα
  για εργασι
ες 
NLP ει
ναι τα μόντε
λα πόυ βασι
ζόνται στην αρχιτεκτόνικη
  Transformer.
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2.5.1  Transformer

Ο transformer ει
ναι μι
α αρχιτεκτόνικη
  νευρώνικόυ
  δικτυ
 όυ σχεδιασμε
νη για τό 
χειρισμό
  ακόλόυθιώ
 ν  δεδόμε
νών,  ό
 πώς  πρότα
 σεις,  παρα
 γραφόι  η
  χρόνόσειρε
ς. 
Παρόυσια
 στηκε στη δημόσι
ευση "Attention Is All You Need" από
  τόυς Vaswani et al. 
[21] για την αντιμετώ
 πιση περιόρισμώ
 ν πρόηγόυ
 μενών μόντε
λών ακόλόυθι
ας, ό
 πώς τα 
αναδρόμικα
  νευρώνικα
  δι
κτυα (RNNs) και τα συνελικτικα
  νευρώνικα
  δι
κτυα (CNNs). Ο 
μηχανισμό
 ς αυτόπρόσόχη
 ς (self-attention) τόυ transformer τόυ επιτρε
πει να εξετα
 ζει 
τις  σχε
σεις  μεταξυ
  ό
 λών  τών  στόιχει
ών  σε  μια  ακόλόυθι
α  ταυτό
 χρόνα, 
συλλαμβα
 νόντας πόλυ
 πλόκες εξαρτη
 σεις.

Τό  μόντε
λό  transformer  σχεδια
 στηκε  κυρι
ώς  για  εργασι
ες  Seq2seq,  ό
 πώς  η 
μηχανικη
  μετα
 φραση, ό
 πόυ ό στό
 χός ει
ναι να μετατραπει
  μια ακόλόυθι
α λε
ξεών από
  
μια  γλώ
 σσα  σε  μια  α
 λλη  γλώ
 σσα.  Ωστό
 σό,  η  αρχιτεκτόνικη
  τόυ  ε
χει  απόδειχθει
  
ευε
λικτη  και  απότελεσματικη
  για  ε
να  ευρυ
  φα
 σμα  α
 λλών  εργασιώ
 ν, 
συμπεριλαμβανόμε
νης  της  δημιόυργι
ας  κειμε
νόυ,  της  συ
 νόψης  κειμε
νόυ,  της 
απα
 ντησης ερώτη
 σεών, της ανα
 λυσης συναισθη
 ματός και α
 λλών.

Τό  κυριό
 τερό  πλεόνε
κτημα  τόυ  transformer  ε
ναντι  τών  υπόλόι
πών 
αρχιτεκτόνικώ
 ν  ει
ναι  η  δυνατό
 τητα τόυ να μπόρει
  να συλλα
 βει  εξαρτη
 σεις  μεγα
 λης 
εμβε
λειας σε ακόλόυθιακα
  δεδόμε
να πιό απότελεσματικα
 .  Αυτό
  επιτυγχα
 νεται με
σώ 
τόυ  μηχανισμόυ
  self-attention  ό  όπόι
ός  επιτρε
πει  σε  κα
 θε  θε
ση  στην  ακόλόυθι
α 
εισό
 δόυ  να  παρακόλόυθει
  ό
 λες  τις  θε
σεις,  επιτρε
πόντας  στό  μόντε
λό  να 
αντιλαμβα
 νεται ευκόλό
 τερα τό γενικό
  πλαι
σιό.  Αυτό
 ς  ει
ναι ό βασικό
 ς  λό
 γός για τόν 
όπόι
ό  όι  transformers  ε
χόυν διακριθει
  στην επεξεργασι
α  φυσικη
 ς  γλώ
 σσας,  ό
 πόυ η 
κατανό
 ηση  της  σημασι
ας  μιας  λε
ξης  συχνα
  απαιτει
  την  εξε
ταση  τόυ  πλαισι
όυ 
όλό
 κληρης της πρό
 τασης.
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Σχη
 μα 2.8: Η αρχιτεκτόνικη
  transformer [21].

 Ο τρό
 πός λειτόυργι
ας τόυ transformer χώρι
ζεται στα ακό
 λόυθα βη
 ματα:

1. Ενσώμα
 τώση εισό
 δόυ (input embedding): Η ακόλόυθι
α εισό
 δόυ (π.χ. μια πρό
 ταση) 
μετατρε
πεται  σε  διανυ
 σματα χρησιμόπόιώ
 ντας ενσώματώ
 σεις.  Αυτα
  τα διανυ
 σματα 
αντιπρόσώπευ
 όυν τις λε
ξεις η
  τα tokens με όυσιαστικό
  τρό
 πό.

2.  Μηχανισμό
 ς  αυτόπρόσόχη
 ς  (self-attention):  Ο πυρη
 νας τόυ transformer.  Για κα
 θε 
λε
ξη στην ει
σόδό, τό μόντε
λό υπόλόγι
ζει τη σημασι
α της σε σχε
ση με ό
 λες τις α
 λλες 
λε
ξεις.  Αυτό
  γι
νεται  με
σώ τών εσώτερικώ
 ν  γινόμε
νών τών query,  key και  value  τα 
όπόι
α  δημιόυργόυ
 ν  βαθμόλόγι
ες  πρόσόχη
 ς  (attention  scores).  Οι  βαθμόλόγι
ες 
πρόσόχη
 ς  καθόρι
ζόυν πό
 ση πρόσόχη
  πρε
πει  να δόθει
  στις  πληρόφόρι
ες  κα
 θε  λε
ξης 
κατα
  τη δημιόυργι
α της αναπαρα
 στασης.

3.  Πρόσόχη
  πόλλαπλώ
 ν  κεφαλώ
 ν  (multi-head attention):  Αντι
  να  βασι
ζεται  σε  ε
ναν 
ενιαι
ό  μηχανισμό
  αυτόπρόσόχη
 ς,  ό  transformer  ε
χει  πόλλαπλόυ
 ς  μηχανισμόυ
 ς 
πρόσόχη
 ς (heads) όι όπόι
όι λειτόυργόυ
 ν παρα
 λληλα. Κα
 θε κεφαλη
  επικεντρώ
 νεται σε 
διαφόρετικε
ς  πτυχε
ς  τών  δεδόμε
νών,  επιτρε
πόντας  στό  μόντε
λό  να  συλλα
 βει 
διαφόρετικόυ
 ς τυ
 πόυς σχε
σεών.

4.  Κώδικόπόι
ηση  θε
σης  (positional  encoding):  Δεδόμε
νόυ  ό
 τι  ό  transformer  δεν 
κατανόει
  εγγενώ
 ς  τη  σειρα
  τών  λε
ξεών  σε  μια  ακόλόυθι
α,  πρόστι
θενται 
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κώδικόπόιη
 σεις θε
σης στις ενσώματώ
 σεις. Αυτό
  βόηθα
  τό μόντε
λό να διαφόρόπόιη
 σει 
τις θε
σεις διαφόρετικώ
 ν λε
ξεών.

5.  Κώδικόπόιητη
 ς  και  απόκώδικόπόιητη
 ς:  Η  αρχιτεκτόνικη
  τόυ  transformer 
απότελει
ται  από
  δυ
 ό  με
ρη:  τόν  κώδικόπόιητη
  και  τόν  απόκώδικόπόιητη
 .  Ο 
κώδικόπόιητη
 ς επεξεργα
 ζεται την ακόλόυθι
α εισό
 δόυ και καταγρα
 φει τό νό
 ημα
  της, 
ενώ
  ό απόκώδικόπόιητη
 ς δημιόυργει
  την ακόλόυθι
α εξό
 δόυ με βα
 ση τις πληρόφόρι
ες 
τόυ κώδικόπόιητη
  και τα tokens πόυ δημιόυργη
 θηκαν πρόηγόυμε
νώς.

6.  Αυτόπρόσόχη
  απόκώδικόπόιητη
  (decoder  self-attention)  και  πρόσόχη
  
κώδικόπόιητη
 -απόκώδικόπόιητη
  (encoder-decoder attention): Στόν απόκώδικόπόιητη
 , 
η αυτό-πρόσόχη
  χρησιμόπόιει
ται για να επικεντρώθει
 στα δημιόυργημε
να tokens κατα
  
τη  δημιόυργι
α  της  ακόλόυθι
ας  εξό
 δόυ.  Επιπλε
όν,  η  πρόσόχη
  κώδικόπόιητη
 -
απόκώδικόπόιητη
  βόηθα
  τόν απόκώδικόπόιητη
  να ευθυγραμμιστει
  με  σχετικα
  με
ρη 
της ακόλόυθι
ας εισό
 δόυ.

7.  Νευρώνικό
  δι
κτυό  πρό
 σώ  τρόφόδό
 τησης  με  βα
 ση  τη  θε
ση  (  Position-wise  Feed   
forward  Network):  Μετα
  τόν  μηχανισμό
  πρόσόχη
 ς,  κα
 θε  επι
πεδό  περιλαμβα
 νει  ε
να 
position-wise feedforward νευρώνικό
  δι
κτυό. Αυτό
  τό δι
κτυό εφαρμό
 ζεται ανεξα
 ρτητα 
σε κα
 θε θε
ση της ακόλόυθι
ας, πρόσθε
τόντας ε
ναν μη γραμμικό
  μετασχηματισμό
  στις 
αναπαραστα
 σεις.

8.  Παραγώγη
  εξό
 δόυ:  Ο  απόκώδικόπόιητη
 ς  χρησιμόπόιει
  την  ε
ξόδό  τόυ  τελικόυ
  
στρώ
 ματός για να δημιόυργη
 σει την ακόλόυθι
α εξό
 δόυ. Αυτη
  η ε
ξόδός μετατρε
πεται σε 
κατανόμη
  πιθανό
 τητας  από
  τό  λεξιλό
 γιό  χρησιμόπόιώ
 ντας  μια  συνα
 ρτηση  softmax. 
Κατα
  τη  δια
 ρκεια  της  εκπαι
δευσης,  τό  μόντε
λό  πρόσπαθει
  να  ελαχιστόπόιη
 σει  τη 
διαφόρα
  μεταξυ
  της πρόβλεπό
 μενης κατανόμη
 ς και της πραγματικη
 ς κατανόμη
 ς της 
ακόλόυθι
ας στό
 χόυ [22].

Τα μόντε
λα ό
 πώς τα  BERT,  GPT,  T5,  BART,  XLNet βασι
ζόνται  στόν transformer και 
ανη
 κόυν στην όικόγε
νεια μόντε
λών transformer. Τα μόντε
λα αυτα
  αξιόπόιόυ
 ν ει
τε τόν 
κώδικόπόιητη
  ει
τε  τόν  απόκώδικόπόιητη
  ει
τε  και  τα  δυ
 ό  με
ρη  τόυ  transformer, 
αναλό
 γώς την εργασι
α NLP πόυ επιτελόυ
 ν. 

2.5.2  BERT

Τό bidirectional  encoder representations from transformers (BERT),  απότελει
 
ε
να πλαι
σιό μηχανικη
 ς μα
 θησης ανόιχτόυ
  κώ
 δικα σχεδιασμε
νό για τόν κλα
 δό της NLP, 
τό όπόι
ό δημιόυργη
 θηκε τό 2018 από
  τη Google [23]. Τό BERT αξιόπόιει
 ε
να νευρώνικό
  
δι
κτυό βασισμε
νό σε transformers για να κατανόη
 σει και να δημιόυργη
 σει ανθρώ
 πινη 
γλώ
 σσα.  Τό  BERT  χρησιμόπόιει
  μό
 νό  τόν  κώδικόπόιητη
  τόυ  transformer  διό
 τι  τό 
μόντε
λό  εστια
 ζει  στην  κατανό
 ηση  τών  ακόλόυθιώ
 ν  εισό
 δόυ  παρα
  στη  δημιόυργι
α 
ακόλόυθιώ
 ν  εξό
 δόυ.  Τα παραδόσιακα
  γλώσσικα
  μόντε
λα επεξεργα
 ζόνται  τό κει
μενό 
διαδόχικα
 , ει
τε από
  αριστερα
  πρός τα δεξια
  ει
τε από
  δεξια
  πρός τα αριστερα
 . Αυτη
  η 
με
θόδός  περιόρι
ζει  την  επι
γνώση  τόυ  μόντε
λόυ  μό
 νό  στό  α
 μεσό  πλαι
σιό  πόυ 
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πρόηγει
ται  της  λε
ξης-στό
 χόυ.  Τό  BERT  χρησιμόπόιει
  μι
α  αμφι
δρόμη  πρόσε
γγιση 
λαμβα
 νόντας  υπό
 ψη τό
 σό  τό  αριστερό
  ό
 σό  και  τό  δεξι
  πλαι
σιό  τών λε
ξεών σε  μια 
πρό
 ταση. Έτσι, αντι
 να αναλυ
 ει τό κει
μενό διαδόχικα
 , τό BERT εξετα
 ζει ό
 λες τις λε
ξεις 
σε μια πρό
 ταση ταυτό
 χρόνα.

Τό  BERT  ει
ναι  ε
να  πρόεκπαιδευμε
νό  γλώσσικό
  μόντε
λό.  Η  πρό-εκπαι
δευση 
σημαι
νει ό
 τι τό BERT εκπαιδευ
 εται αρχικα
  σε μεγα
 λό σώ
 μα μη επιβλεπό
 μενών η
  ημι-
επιβλεπό
 μενών  δεδόμε
νών.  Συγκεκριμε
να,  τό  BERT  ει
ναι  εκπαιδευμε
νό  σε  δυ
 ό 
διαφόρετικε
ς, αλλα
  σχετικε
ς, εργασι
ες NLP: τό masked language modeling (MLM) και 
τό next sentence prediction.  Τό next sentence prediction ει
ναι η διαδικασι
α κατα
  την 
όπόι
α τό μόντε
λό πρόσπαθει
  να πρόβλε
ψει τό αν δυ
 ό δεδόμε
νες πρότα
 σεις ε
χόυν μια 
λόγικη
 , διαδόχικη
  συ
 νδεση η
  αν η σχε
ση τόυς ει
ναι απλα
  τυχαι
α [24].

2.5.2.1  MLM

Τό MLM ει
ναι η διαδικασι
α κατα
  την όπόι
α μι
α λε
ξη μι
ας πρό
 τασης κρυ
 βεται 
(καλυ
 πτεται)  και  στη συνε
χεια τό μόντε
λό  πρόσπαθει
  να πρόβλε
ψει  πόια λε
ξη  ε
χει 
κρυφτει
  με  βα
 ση  τα  συμφραζό
 μενα  της  κρυφη
 ς  λε
ξης.  Αυτό
  επιτυγχα
 νεται 
ακόλόυθώ
 ντας τα παρακα
 τώ βη
 ματα:

1.  Κα
 λυψη λε
ξεών (words masking):  Πριν τό BERT μα
 θει  από
  τις πρότα
 σεις,  κρυ
 βει 
μερικε
ς λε
ξεις (περι
πόυ τό 15%) και τις αντικαθιστα
  με ε
να ειδικό
  συ
 μβόλό [MASK]. 

2. Πρό
 βλεψη κρυμμε
νών λε
ξεών: Τό BERT πρόσθε
τει ε
να στρώ
 μα ταξινό
 μησης πα
 νώ 
από
  την ε
ξόδό τόυ κώδικόπόιητη
 . Τα διανυ
 σματα εξό
 δόυ από
  τό επι
πεδό ταξινό
 μησης 
πόλλαπλασια
 ζόνται  με  τόν  πι
νακα  ενσώμα
 τώσης,  μετατρε
πόντα
 ς  τα  στη  δια
 σταση 
λεξιλόγι
όυ.  Αυτό
  τό  βη
 μα  βόηθα
  στην  ευθυγρα
 μμιση  τών  πρόβλεπό
 μενών 
αναπαραστα
 σεών  με  τόν  χώ
 ρό  λεξιλόγι
όυ.  Η  πιθανό
 τητα  κα
 θε  λε
ξης  στό  λεξιλό
 γιό 
υπόλόγι
ζεται χρησιμόπόιώ
 ντας τη συνα
 ρτηση ενεργόπόι
ησης softmax. Αυτό
  τό βη
 μα 
δημιόυργει
 μια κατανόμη
  πιθανό
 τητας σε όλό
 κληρό τό λεξιλό
 γιό για κα
 θε θε
ση μα
 σκας.

3. Εκμα
 θηση τόυ BERT στό MLM: Η συνα
 ρτηση απώλειώ
 ν πόυ χρησιμόπόιει
ται κατα
  τη 
δια
 ρκεια  της  εκπαι
δευσης  λαμβα
 νει  υπό
 ψη  μό
 νό  την  πρό
 βλεψη  τών  καλυμμε
νών 
λε
ξεών. Τό μόντε
λό τιμώρει
ται για την από
 κλιση μεταξυ
  τών πρόβλε
ψεώ
 ν τόυ και τών 
πραγματικώ
 ν τιμώ
 ν τών καλυμμε
νών λε
ξεών.

4. Δι
νεται ιδιαι
τερη πρόσόχη
  στις καλυμμε
νες λε
ξεις: Ο κυ
 ριός στό
 χός τόυ BERT κατα
  
τη δια
 ρκεια της εκπαι
δευσης ει
ναι να πρόβλε
ψει αυτε
ς τις καλυμμε
νες λε
ξεις σώστα
 . 
Αυτη
  η στρατηγικη
  βόηθα
  τό BERT να κατανόη
 σει τό νό
 ημα και τό πλαι
σιό τών λε
ξεών.
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2.5.2.2  Next Sentence Prediction

Τό  BERT  πρόβλε
πει  εα
 ν  η  δευ
 τερη  πρό
 ταση  συνδε
εται  με  την  πρώ
 τη.  Αυτό
  
γι
νεται  μετατρε
πόντας  την  ε
ξόδό  τόυ  [CLS]  token  σε  ε
να  δια
 νυσμα  σχη
 ματός  2×1, 
χρησιμόπόιώ
 ντας ε
να επι
πεδό ταξινό
 μησης και υπόλόγι
ζόντας την πιθανό
 τητα εα
 ν η 
δευ
 τερη πρό
 ταση ακόλόυθει
 την πρώ
 τη χρησιμόπόιώ
 ντας τη συνα
 ρτηση softmax.

Για  να  καταλα
 βει  τό  μόντε
λό  τη  συ
 νδεση  μεταξυ
  τών  πρότα
 σεών  γι
νόνται  τα 
παρακα
 τώ:

 Εισα
 γεται ε
να [CLS] token στην αρχη
  της πρώ
 της πρό
 τασης και ε
να [SEP] token 
στό τε
λός κα
 θε πρό
 τασης.

 Σε κα
 θε token πρόστι
θεται μι
α ενσώμα
 τώση πρό
 τασης πόυ υπόδεικνυ
 ει εα
 ν τό 
token ανη
 κει στην πρώ
 τη η
  στη δευ
 τερη πρό
 ταση.

 Σε κα
 θε token της ακόλόυθι
ας εισα
 γεται μι
α ενσώμα
 τώση θε
σης.

Τό BERT εκπαιδευ
 εται ταυτό
 χρόνα στό task τόυ MLM και στό task τόυ next 
sentence  prediction.  Τό  μόντε
λό  στόχευ
 ει  στην  ελαχιστόπόι
ηση  της  συνδυασμε
νης 
συνα
 ρτησης απώλειώ
 ν τών δυ
 ό εργασιώ
 ν, όδηγώ
 ντας σε ε
να ισχυρό
  γλώσσικό
  μόντε
λό 
με βελτιώμε
νες δυνατό
 τητες κατανό
 ησης τόυ πλαισι
όυ εντό
 ς τών πρότα
 σεών και τών 
σχε
σεών μεταξυ
  τών πρότα
 σεών. Τό MLM βόηθα
  τό BERT να κατανόη
 σει τό πλαι
σιό 
με
σα σε μια πρό
 ταση και τό next sentence prediction βόηθα
  τό BERT να κατανόη
 σει τη 
συ
 νδεση η
  τη σχε
ση μεταξυ
  ζευγώ
 ν πρότα
 σεών.

2.5.2.2  Fine-tuning BERT

Μετα
  τη  φα
 ση  της  πρό-εκπαι
δευσης,  τό  μόντε
λό  BERT,  όπλισμε
νό  με  τις 
ενσώματώ
 σεις τόυ ώς πρός τό πλαι
σιό (contextual embeddings), μπόρει
  στη συνε
χεια 
να  ρυθμιστει
  με
σώ  τόυ  fine-tuning  για  συγκεκριμε
νες  εργασι
ες  NLP.  Αυτό
  τό  βη
 μα 
πρόσαρμό
 ζει τό μόντε
λό σε πιό στόχευμε
νες εφαρμόγε
ς, πρόσαρμό
 ζόντας στη γενικη
  
κατανό
 ηση της γλώ
 σσας στη συγκεκριμε
νη εργασι
α.

Τό fine-tuning ει
ναι μια διαδικασι
α στη μηχανικη
  μα
 θηση στην όπόι
α ε
να πρό-
εκπαιδευμε
νό μόντε
λό, τό όπόι
ό ε
χει η
 δη εκπαιδευτει
 σε ε
να μεγα
 λό συ
 νόλό δεδόμε
νών 
για  μια  συγκεκριμε
νη  εργασι
α,  εκπαιδευ
 εται  περαιτε
ρώ  σε  ε
να  μικρό
 τερό  συ
 νόλό 
δεδόμε
νών για μια σχετικη
  η
  πιό συγκεκριμε
νη εργασι
α(π.χ. αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών, ταξινό
 μηση κειμε
νόυ). Ο στό
 χός τόυ fine-tuning ει
ναι να πρόσαρμό
 σει τα 
χαρακτηριστικα
  και  τις  αναπαραστα
 σεις  τόυ  πρό-εκπαιδευμε
νόυ  μόντε
λόυ  στις 
ανα
 γκες της εργασι
ας-στό
 χόυ,  επιτρε
πόντας στό μόντε
λό να απόδι
δει  καλα
  σε ε
ναν 
συγκεκριμε
νό τόμε
α η
  σε ε
να συ
 νόλό εργασιώ
 ν.
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2.5.2.3  Ταξινόμηση ακολουθίας μέσω BERT

Τό  BERT  μπόρει
  να  χρησιμόπόιηθει
  για  εργασι
ες  ταξινό
 μησης  ακόλόυθι
ας 
πρόσθε
τόντας ε
να επι
πεδό ταξινό
 μησης στην κόρυφη
  της εξό
 δόυ τόυ transformer για 
τό token [CLS]. Τό [CLS] token αντιπρόσώπευ
 ει τις συγκεντρώτικε
ς πληρόφόρι
ες από
  
όλό
 κληρη την ακόλόυθι
α εισό
 δόυ. Αυτη
  η συγκεντρώτικη
  αναπαρα
 σταση μπόρει
  στη 
συνε
χεια  να  χρησιμόπόιηθει
  ώς  ει
σόδός  για  τό  επι
πεδό  ταξινό
 μησης  για  να  γι
νει  η 
πρό
 βλεψη για τη συγκεκριμε
νη εργασι
α.

2.5.2.4  Αναγνώριση ονοματικών οντοτήτων μέσω BERT

Τό BERT μπόρει
 να χρησιμόπόιηθει
 για την αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών. 
Ένα  μόντε
λό  NER  πόυ  βασι
ζεται  σε  BERT  εκπαιδευ
 εται  λαμβα
 νόντας  τό  δια
 νυσμα 
εξό
 δόυ  κα
 θε  token  από
  τόν  transformer  και  τρόφόδότώ
 ντας  τό  σε  ε
να  επι
πεδό 
ταξινό
 μησης. Τό επι
πεδό πρόβλε
πει την ετικε
τα όνόματικη
 ς όντό
 τητας για κα
 θε token, 
υπόδεικνυ
 όντας τόν τυ
 πό της όντό
 τητας πόυ αντιπρόσώπευ
 ει.

2.5.2.5  Αρχιτεκτονική και μεγέθη μοντέλων BERT

Η αρχιτεκτόνικη
  τόυ BERT απότελει
ται από
  πόλλαπλα
  στρώ
 ματα αμφι
δρόμών 
κώδικόπόιητώ
 ν transformer:

 Τό BERTBASE ε
χει 12 στρώ
 ματα στη στόι
βα κώδικόπόιητώ
 ν ενώ
  τό BERTLARGE 

ε
χει 24 επι
πεδα στη στόι
βα κώδικόπόιητώ
 ν. Αυτα
  ει
ναι περισσό
 τερα από
  την 
αρχιτεκτόνικη
  transformer πόυ περιγρα
 φεται στην αρχικη
  εργασι
α (6 επι
πεδα 
κώδικόπόιητη
 ).

 Οι  αρχιτεκτόνικε
ς  BERT (BASE και  LARGE)  ε
χόυν  επι
σης  μεγαλυ
 τερα δι
κτυα 
πρό
 σώ  τρόφόδό
 τησης  (768  και  1024  κρυφε
ς  μόνα
 δες  αντι
στόιχα)  και 
περισσό
 τερες κεφαλε
ς πρόσόχη
 ς (12 και 16 αντι
στόιχα) από
  την αρχιτεκτόνικη
  
transformer.

 Τό BERTBASE περιε
χει 110 εκατόμμυ
 ρια παραμε
τρόυς  ενώ
  τό BERTLARGE ε
χει 
340 εκατόμμυ
 ρια παραμε
τρόυς.

 To BERTBASE  ε
χει εκπαιδευτει
  σε 16GB δεδόμε
νών τα όπόι
α απότελόυ
 νται από
  
τό σώ
 μα κειμε
νόυ Toronto boks corpus και την αγγλικη
  μόρφη
  της Wikipedia.

 ΤόBERTBASE   ε
χει  εκπαιδευτει
  σε  χρό
 νό  12  GPU  ημερώ
 ν  χρησιμόπόιώ
 ντας  8 
V100 κα
 ρτες γραφικώ
 ν.
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Σχη
 μα 2.9: Η αρχιτεκτόνικη
  τόυ BERTBASE [25].

Στό Σχη
 μα 2.9 απεικόνι
ζεται η αρχιτεκτόνικη
  τόυ μόντε
λόυ BERT. Ο συμβόλισμό
 ς "12x" 
υπόδεικνυ
 ει  ό
 τι  τό  BERT  απότελει
ται  από
  δώ
 δεκα  πανόμόιό
 τυπα  στρώ
 ματα 
κώδικόπόιητη
  στόιβαγμε
να τό ε
να πα
 νώ στό α
 λλό.  Κα
 θε  ε
να από
  αυτα
  τα επι
πεδα 
περιλαμβα
 νει ε
ναν μηχανισμό
  αυτό-πρόσόχη
 ς, ό όπόι
ός βόηθα
  τό μόντε
λό να σταθμι
σει 
τη σημασι
α διαφόρετικώ
 ν λε
ξεών σε μια πρό
 ταση και ε
να νευρώνικό
  δι
κτυό πρό
 σώ 
τρόφόδό
 τησης , τό όπόι
ό επεξεργα
 ζεται τα δεδόμε
να εισό
 δόυ.

Στό κα
 τώ με
ρός της εικό
 νας, απεικόνι
ζεται η κώδικόπόι
ηση θε
σης η όπόι
α πρόστι
θεται 
στα token της ακόλόυθι
ας εισό
 δόυ (t1 ε
ώς t5). Η κώδικόπόι
ηση θε
σης χρησιμόπόιει
ται 
για  να  δώ
 σει  στό  μόντε
λό  πληρόφόρι
ες  σχετικα
  με  τη  σειρα
  τών  λε
ξεών,  καθώ
 ς  ό 
μηχανισμό
 ς αυτό-πρόσόχη
 ς από
  μό
 νός τόυ δεν λαμβα
 νει υπό
 ψη τη σειρα
  ακόλόυθι
ας. 
Οι ε
ξόδόι τόυ BERT στη συνε
χεια περνόυ
 ν με
σα από
  ε
να επι
πεδό ταξινό
 μησης τό όπόι
ό 
περιλαμβα
 νει  τη  συνα
 ρτησης  ενεργόπόι
ησης  Gelu  και  την  κανόνικόπόι
ηση,  για  να 
παραχθόυ
 ν όι τελικε
ς πρόβλε
ψεις για κα
 θε διακριτικό
  (t1’ ε
ώς t5’).

2.5.2.6  Το μοντέλο DistilBERT

Τό DistilBERT  [26]  ει
ναι μια μικρό
 τερη, ταχυ
 τερη και ελαφρυ
 τερη ε
κδόση τόυ 
μόντε
λόυ BERT, σχεδιασμε
νό για εργασι
ες NLP. Αναπτυ
 σσεται με
σώ μιας διαδικασι
ας 
πόυ όνόμα
 ζεται από
 σταξη γνώ
 σης, η όπόι
α περιλαμβα
 νει τη μεταφόρα
  γνώ
 σης από
  ε
να 
μεγαλυ
 τερό  μόντε
λό  (στην  περι
πτώση  αυτη
  τό  BERT)  σε  ε
να  μικρό
 τερό  μόντε
λό 
(DistilBERT).  Αυτη
  η  διαδικασι
α  επιτρε
πει  στό  DistilBERT  να  επιτυ
 χει  μει
ώση  τόυ 
μεγε
θόυς κατα
  40% και αυ
 ξηση της ταχυ
 τητας κατα
  60%, διατηρώ
 ντας παρα
 λληλα τό 
97% τών δυνατότη
 τών κατανό
 ησης γλώσσώ
 ν τών BERT.
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Οι  βασικε
ς  διαφόρε
ς  στην  αρχιτεκτόνικη
  τόυ  DistilBERT  σε  συ
 γκριση  με  τα 
πρόηγόυ
 μενα μόντε
λα BERT ει
ναι: 

1. Λιγό
 τερα  στρώ
 ματα:  Τό  DistilBERT  ε
χει  λιγό
 τερα  στρώ
 ματα  από
  τό  BERT, 
γεγόνό
 ς πόυ συμβα
 λλει στό μικρό
 τερό με
γεθός και την αυξημε
νη ταχυ
 τητα
  τόυ. 
Συγκεκριμε
να απότελει
ται από
  6 στρώ
 ματα κώδικόπόιητώ
 ν σε αντι
θεση με τα 
12 τόυ BERTBASE.

2. Μειώμε
νός  αριθμό
 ς  μηχανισμώ
 ν  πρόσόχη
 ς:  Τό  DistilBERT  ε
χει  λιγό
 τερόυς 
μηχανισμόυ
 ς πρόσόχη
 ς σε συ
 γκριση με τό BERT, γεγόνό
 ς πόυ συμβα
 λλει επι
σης 
στό μικρό
 τερό με
γεθός και την αυξημε
νη ταχυ
 τητα
  τόυ.

3. To DistilBERT περιε
χει 66 εκατόμμυ
 ρια εκπαιδευό
 μενες παραμε
τρόυς , αντι
 τών 
110 εκατόμμυρι
ών τόυ BERTBASE.

4. Η εκπαι
δευση τόυ DistilBERT ε
γινε σε χρό
 νό 3.5 GPU ημερώ
 ν χρησιμόπόιώ
 ντας 
8 V100 κα
 ρτες γραφικώ
 ν.

Σχη
 μα 2.10: Η αρχιτεκτόνικη
  τόυ DistilBERT [27].

2.5.3  T5

Τό  Text-To-Text  Transfer  Transformer  (T5),  ει
ναι  ε
να  μόντε
λό  NLP  πόυ 
πρότα
 θηκε από
  ερευνητε
ς της Google AI τό 2019 [28]. Σε αντι
θεση με τα παραδόσιακα
  
μόντε
λα NLP πόυ ε
χόυν σχεδιαστει
  για συγκεκριμε
νες εργασι
ες ό
 πώς η μετα
 φραση, η 
συ
 νόψη η
  η απα
 ντηση ερώτη
 σεών, τό T5 ει
ναι ε
να ευε
λικτό και ενόπόιημε
νό πλαι
σιό 
πόυ διατυπώ
 νει ό
 λες τις εργασι
ες NLP ώς ε
να πρό
 βλημα text-to-text. Η βασικη
  ιδε
α 
πι
σώ  από
  τό  T5  ει
ναι  να  μετατρε
ψει  κα
 θε  εργασι
α  NLP  σε  εργασι
α  δημιόυργι
ας 
κειμε
νόυ. Αυτό
  σημαι
νει ό
 τι τό
 σό η ει
σόδός ό
 σό και η ε
ξόδός για όπόιαδη
 πότε εργασι
α 
αντιπρόσώπευ
 όνται  ώς  ακόλόυθι
ες  κειμε
νόυ.  Για  παρα
 δειγμα,  για  μια  εργασι
α 
μετα
 φρασης, η ει
σόδός μπόρει
 να ει
ναι: "Translate English to French: [sentence]" και η 
ε
ξόδός  θα  ει
ναι  η  μεταφρασμε
νη  πρό
 ταση  στα  Γαλλικα
 .  Ομόι
ώς,  για  μια  εργασι
α 
συ
 νόψης, η ει
σόδός μπόρει
 να ει
ναι: "Summarize the following text: [text]" και η ε
ξόδός 
θα ει
ναι η συ
 νόψη τόυ κειμε
νόυ.
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Σχη
 μα 2.11: Τό πλαι
σιό τόυ μόντε
λόυ Τ5 ό
 πόυ κα
 θε εργασι
α NLP διατυπώ
 νεται ώς ε
να πρό
 βλημα text-
to-text [28].

Τό μόντε
λό T5 βασι
ζεται στην αρχιτεκτόνικη
  transformer. Απότελει
ται από
  μια 
δόμη
  κώδικόπόιητη
 -απόκώδικόπόιητη
 , ό
 πώς και α
 λλα μόντε
λα Seq2seq. Χρησιμόπόιει
 
μια  στόι
βα  στρώμα
 τών  transformer  τό
 σό  στόν  κώδικόπόιητη
  ό
 σό  και  στόν 
απόκώδικόπόιητη
 , επιτρε
πόντα
 ς τόυ να συλλα
 βει και να επεξεργαστει
  τις ιεραρχικε
ς 
αναπαραστα
 σεις τών ακόλόυθιώ
 ν εισό
 δόυ και εξό
 δόυ.

Ο κώδικόπόιητη
 ς επεξεργα
 ζεται την ακόλόυθι
α εισό
 δόυ, η όπόι
α μπόρει
 να ει
ναι 
ε
νας συνδυασμό
 ς απότελόυ
 μενός από
  την περιγραφη
  της εργασι
ας και τών δεδόμε
νών 
εισό
 δόυ. Εφαρμό
 ζει μηχανισμόυ
 ς αυτό-πρόσόχη
 ς για να συλλα
 βει τις σχε
σεις μεταξυ
  
λε
ξεών και τόυ πλαισι
όυ τών πληρόφόριώ
 ν.  Ο μηχανισμό
 ς αυτό-πρόσόχη
 ς επιτρε
πει 
στό μόντε
λό  να χειρι
ζεται  διαφόρετικα
  με
ρη  της  ακόλόυθι
ας  εισό
 δόυ,  λαμβα
 νόντας 
υπό
 ψη τις εξαρτη
 σεις και τόυς συσχετισμόυ
 ς μεταξυ
  τών λε
ξεών.

Ο απόκώδικόπόιητη
 ς, από
  την α
 λλη πλευρα
 , δημιόυργει
  την ακόλόυθι
α εξό
 δόυ. 
Λαμβα
 νει την τελικη
  κρυφη
  κατα
 σταση τόυ κώδικόπόιητη
  ώς ει
σόδό και χειρι
ζεται τα 
σχετικα
  με
ρη  της  ακόλόυθι
ας  εισό
 δόυ  κατα
  τη  δια
 ρκεια  της  διαδικασι
ας 
απόκώδικόπόι
ησης.  Ο  απόκώδικόπόιητη
 ς  δημιόυργει
  την  ε
ξόδό  βη
 μα  πρός  βη
 μα, 
χρησιμόπόιώ
 ντας τόν μηχανισμό
  πρόσόχη
 ς για να εστια
 σει σε διαφόρετικα
  με
ρη της 
εισό
 δόυ ό
 σό πρόβλε
πει τό επό
 μενό token.

Τό
 σό  τα  επι
πεδα  κώδικόπόιητη
  ό
 σό  και  απόκώδικόπόιητη
  στό  T5 
χρησιμόπόιόυ
 ν αυτό-πρόσόχη
  πόλλαπλώ
 ν κεφαλώ
 ν, η όπόι
α επιτρε
πει στό μόντε
λό να 
συλλα
 βει  διαφόρετικε
ς  εξαρτη
 σεις  εντό
 ς  τών  ακόλόυθιώ
 ν  εισό
 δόυ  και  εξό
 δόυ.  Ο 
μηχανισμό
 ς πρόσόχη
 ς ενισχυ
 ει την ικανό
 τητα τόυ μόντε
λόυ να χειρι
ζεται εξαρτη
 σεις 
μεγα
 λης εμβε
λειας και να καταγρα
 φει απότελεσματικα
  τό πλαι
σιό της πληρόφόρι
ας.

Τό  T5  ενσώματώ
 νει  επι
σης  κώδικόπόι
ηση  θε
σης  για  την  κώδικόπόι
ηση  τών 
πληρόφόριώ
 ν θε
σης της ακόλόυθι
ας εισό
 δόυ. Αυτη
  η κώδικόπόι
ηση θε
σης βόηθα
  τό 
μόντε
λό να κατανόη
 σει τη σειρα
  και τη θε
ση τών token στην ακόλόυθι
α, η όπόι
α ει
ναι 
ζώτικη
 ς σημασι
ας για την καταγραφη
  της διαδόχικη
 ς φυ
 σης της γλώ
 σσας [29].
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2.5.3.1  Fine-tuning T5

Τό  fine-tuning  τόυ  μόντε
λόυ  T5  περιλαμβα
 νει  την   πρόετόιμασι
α  συνό
 λών 
δεδόμε
νών, απότελόυ
 μενα από
  ζευ
 γη εισό
 δόυ-εξό
 δόυ πόυ σχετι
ζόνται με την εργασι
α-
στό
 χό.  Αυτα
  τα  ζευ
 γη  ακόλόυθόυ
 ν  τη  μόρφη
  text-to-text,  ό
 πόυ  τό  κει
μενό  εισό
 δόυ 
αντιπρόσώπευ
 ει την περιγραφη
  της εργασι
ας και τα δεδόμε
να εισό
 δόυ και τό κει
μενό 
εξό
 δόυ αντιπρόσώπευ
 ει την επιθυμητη
  ε
ξόδό-στό
 χό. Εκπαιδευ
 όντας τό T5 σε τε
τόια 
δεδόμε
να,  τό  μόντε
λό  μαθαι
νει  να  αντιστόιχι
ζει  τό  κει
μενό  εισό
 δόυ  στό  επιθυμητό
  
κει
μενό εξό
 δόυ και να πρόσαρμό
 ζεται απότελεσματικα
  στη συγκεκριμε
νη εργασι
α.

2.5.4  Prompt engineering

Τό T5 δε
χεται ώς ει
σόδό μι
α πρότρόπη
 -όδηγι
α η όπόι
α απότελει
 την περιγραφη
  
της εργασι
ας πόυ πρε
πει τό T5 να υλόπόιη
 σει στα δεδόμε
να εισό
 δόυ. Η ευ
 ρεση της 
κατα
 λληλης  πρότρόπη
 ς  ει
ναι  μια  σημαντικη
  πτυχη
  τόυ  fine-tuning  για  τό  T5.  Η 
διαδικασι
α  της  ευ
 ρεσης  της  κατα
 λληλης  πρότρόπη
 ς  πρός  ε
να  μόντε
λό  ό
 πώς  τό  T5 
όνόμα
 ζεται  prompt  engineering.  Οι  πρότρόπε
ς  ει
ναι  όδηγι
ες  η
  ενδει
ξεις  για 
συγκεκριμε
νες εργασι
ες πόυ παρε
χόνται για να καθόδηγη
 σόυν τη συμπεριφόρα
  τόυ 
μόντε
λόυ  κατα
  τη  δια
 ρκεια  της  εξαγώγη
 ς  συμπερασμα
 τών.  Με  τόν  πρόσεκτικό
  
σχεδιασμό
  πρότρόπώ
 ν,  η  ε
ξόδός  τόυ  μόντε
λόυ  μπόρει
  να  επηρεαστει
  και  να 
κατευθυνθει
 πρός πιό ακριβει
ς και σώστε
ς ώς πρός τό πλαι
σιό απαντη
 σεις. Τό prompt 
engineering  επιτρε
πει  τόν  καλυ
 τερό  ε
λεγχό  της  συμπεριφόρα
 ς  τόυ  μόντε
λόυ  και 
διασφαλι
ζει  ό
 τι  τό  μόντε
λό  ευθυγραμμι
ζεται  με  τις  επιθυμητε
ς  απαιτη
 σεις  της 
εργασι
ας.

2.5.5  Μεγάλα γλωσσικά μοντέλα(Large Language Models-LLM's)

Ένα μεγα
 λό γλώσσικό
  μόντε
λό (LLM) ει
ναι ε
να γλώσσικό
  μόντε
λό αξιόσημει
ώτό 
για την ικανό
 τητα
  τόυ να επιτυγχα
 νει παραγώγη
  γλώ
 σσας γενικόυ
  σκόπόυ
 .  Τα LLM 
απόκτόυ
 ν αυτη
  την ικανό
 τητα μαθαι
νόντας στατιστικε
ς σχε
σεις από
  ε
γγραφα κειμε
νόυ 
κατα
  τη  δια
 ρκεια  μιας  υπόλόγιστικα
  δαπανηρη
 ς  αυτό-επιβλεπό
 μενης  και  ημι-
επιβλεπό
 μενης εκπαιδευτικη
 ς διαδικασι
ας. Τα LLM ει
ναι τεχνητα
  νευρώνικα
  δι
κτυα και 
η  αρχιτεκτόνικη
  με  την  όπόι
α  κατασκευα
 ζόνται  συνη
 θώς  ει
ναι  βασισμε
νη  σε 
transformers. 

Τα LLM μπόρόυ
 ν να χρησιμόπόιηθόυ
 ν για την παραγώγη
  κειμε
νόυ, μια μόρφη
  
γεννητικη
 ς  τεχνητη
 ς  νόημόσυ
 νης  (generative  AI-GenAI),  λαμβα
 νόντας  ε
να  κει
μενό 
εισαγώγη
 ς και πρόβλε
πόντας επανειλημμε
να τό επό
 μενό token η
  λε
ξη. Με
χρι τό 2020, 
τό  fine  tuning  η
 ταν  ό  μό
 νός  τρό
 πός  με  τόν  όπόι
ό  ε
να  μόντε
λό  μπόρόυ
 σε  να 
πρόσαρμόστει
  ώ
 στε  να  ει
ναι  σε  θε
ση  να  όλόκληρώ
 σει  συγκεκριμε
νες  εργασι
ες. 
Μόντε
λα μεγαλυ
 τερόυ μεγε
θόυς, ό
 πώς τό GPT-3, ώστό
 σό, μπόρόυ
 ν α
 μεσα να επιτυ
 χόυν 

46



παρό
 μόια απότελε
σματα με
σώ τόυ prompt enginnering.  Τα LLM απόκτόυ
 ν  γνώ
 σεις 
σχετικα
  με τη συ
 νταξη, τη σημασιόλόγι
α και την «όντόλόγι
α» πόυ ει
ναι ε
μφυτη στα 
σώ
 ματα κειμε
νών της ανθρώ
 πινης γλώ
 σσας, αλλα
  και σχετικα
  με τις ανακρι
βειες και 
τις μερόληψι
ες πόυ υπα
 ρχόυν στα σώ
 ματα κειμε
νών [4].
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Κεφάλαιο 3

Εργαλεία υλοποίησης

1. Google Colab: Η συγγραφη
  και η εκτε
λεση τόυ κώ
 δικα Python για την υλόπόι
ηση, την 
εκπαι
δευση και την αξιόλό
 γηση τών μόντε
λών της διπλώματικη
 ς εργασι
ας ε
γινε στό 
περιβα
 λλόν τόυ Google Colab. Τό Google Colab ει
ναι μια cloud-based πλατφό
 ρμα πόυ 
παρε
χεται από
  την Google και πρόσφε
ρει ε
να δώρεα
 ν περιβα
 λλόν Jupyter Notebook. 
Επιτρε
πει  στόυς χρη
 στες  να γρα
 φόυν και  να εκτελόυ
 ν  κώ
 δικα Python συνεργατικα
  
με
σώ τόυ πρόγρα
 μματός περιη
 γησης χώρι
ς  να απαιτει
ται καμι
α ρυ
 θμιση. Τό Google 
Colab παρε
χει δώρεα
 ν πρό
 σβαση σε μια εικόνικη
  μηχανη
  με υπόστη
 ριξη CPU και GPU. 
Οι χρη
 στες μπόρόυ
 ν να εκτελε
σόυν κώ
 δικα Python, να εκτελε
σόυν μόντε
λα μηχανικη
 ς 
μα
 θησης  και  να  εκτελε
σόυν  ανα
 λυση  δεδόμε
νών  χώρι
ς  να  χρεια
 ζεται  να 
εγκαταστη
 σόυν λόγισμικό
  τόπικα
 .

Συγκεκριμε
να,  για  την  εκπαι
δευση  τόυ  μόντε
λόυ  REBERT,  η  όπόι
α  η
 ταν 
υπόλόγιστικα
  απαιτητικη
 ,  απόκτη
 θηκε  η  συνδρόμητικη
  ε
κδόση  τόυ  Google  Colab, 
Google Colab Pro. Τό Google Colab Pro ει
ναι μια premium ε
κδόση τόυ Google Colab πόυ 
πρόσφε
ρει πρό
 σθετες δυνατό
 τητες και πό
 ρόυς για χρη
 στες πόυ απαιτόυ
 ν περισσό
 τερη 
υπόλόγιστικη
  ισχυ
  και πρόηγμε
νες λειτόυργι
ες. Τό μόντε
λό REBERT εκπαιδευ
 τηκε με 
τη χρη
 ση της V100 GPU, ενώ
  τό μόντε
λό NERBERT εκπαιδευ
 τηκε με την A100 GPU τόυ 
Google Colab Pro. 

2.  Tensorflow:  Τό  TensorFlow  χρησιμόπόιη
 θηκε  για  δια
 φόρες  βασικε
ς  εργασι
ες, 
συμπεριλαμβανόμε
νης της φό
 ρτώσης μόντε
λόυ, τόυ tokenization, της πρόετόιμασι
ας 
συνό
 λόυ  δεδόμε
νών,  της  μεταγλώ
 ττισης  και  της  εκπαι
δευσης  τών  μόντε
λών.  Τό 
TensorFlow  ενσώματώ
 νει  τό  Keras  API  για  την  κατασκευη
  και  την  εκπαι
δευση 
μόντε
λών. Τό Keras παρε
χει μια φιλικη
  πρός τό χρη
 στη διεπαφη
  για την κατασκευη
  
νευρώνικώ
 ν δικτυ
 ών και χρησιμόπόιει
ται ευρε
ώς για την απλό
 τητα και την ευελιξι
α 
τόυ.  Η συμβατό
 τητα τόυ TensorFlow με  τη βιβλιόθη
 κη  Hugging Face  Transformers 
διευκόλυ
 νει  την  απρό
 σκόπτη  ενσώμα
 τώση  πρό-εκπαιδευμε
νών  μόντε
λών  και  την 
ανα
 πτυξη πρόσαρμόσμε
νών μόντε
λών για τις επιθυμητε
ς εργασι
ες τόυ κα
 θε μόντε
λόυ. 
Τό  TensorFlow  ει
ναι  μια  βιβλιόθη
 κη  μηχανικη
 ς  εκμα
 θησης  ανόιχτόυ
  κώ
 δικα  πόυ 
αναπτυ
 χθηκε από
  την Google. Παρε
χει εργαλει
α για την κατασκευη
  και την εκπαι
δευση 
μόντε
λών μηχανικη
 ς μα
 θησης, ιδιαι
τερα νευρώνικώ
 ν δικτυ
 ών.

3. Hugging Face Transformers: Τό Hugging Face Transformers δημιόυργη
 θηκε από
  την 
εταιρει
α  Hugging  Face  και  ει
ναι  μια  βιβλιόθη
 κη  ανόιχτόυ
  κώ
 δικα  πόυ  παρε
χει  ε
να 
όλόκληρώμε
νό συ
 νόλό πρό-εκπαιδευμε
νών μόντε
λών NLP. Η βιβλιόθη
 κη ει
ναι χτισμε
νη 
πα
 νώ από
  τό PyTorch και τό TensorFlow, καθιστώ
 ντας την συμβατη
  και με τα δυ
 ό 
πλαι
σια βαθια
 ς  μα
 θησης.  Η κυ
 ρια εστι
αση
  τόυ ει
ναι  σε  μόντε
λα πόυ βασι
ζόνται  σε 
transformer.  Τό  Hugging  Face  Transformers  πρόσφε
ρει  ε
να  ευρυ
  φα
 σμα  πρό-
εκπαιδευμε
νών  μόντε
λών  για  εργασι
ες  ό
 πώς  ταξινό
 μηση  κειμε
νόυ,  αναγνώ
 ριση 
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όνόματικώ
 ν όντότη
 τών, απα
 ντηση ερώτη
 σεών, μετα
 φραση γλώ
 σσας και πόλλα
  α
 λλα. 
Η  βιβλιόθη
 κη  περιλαμβα
 νει  δημόφιλη
  μόντε
λα  ό
 πώς  τα  BERT,  GPT,  RoBERTa, 
DistilBERT  και  T5,  μεταξυ
  α
 λλών.  Επιπλε
όν  παρε
χει  ευ
 χρηστόυς  tokenizers  για 
δια
 φόρα  πρό-εκπαιδευμε
να  μόντε
λα.  Αυτόι
  όι  tokenizers  χειρι
ζόνται  τη  μετατρόπη
  
ακατε
ργαστόυ κειμε
νόυ σε ακόλόυθι
ες  token συμβατε
ς  με τό εκα
 στότε μόντε
λό.  Τό 
Hugging Face Transformers απλόπόιει
  τη χρη
 ση πρό-εκπαιδευμε
νών μόντε
λών με
σώ 
pipelines για συγκεκριμε
νες εργασι
ες. Αυτα
  τα pipelines καλυ
 πτόυν εργασι
ες ό
 πώς η 
δημιόυργι
α κειμε
νόυ, η ταξινό
 μηση κειμε
νόυ, η αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών, η 
μετα
 φραση και η συ
 νόψη,  διευκόλυ
 νόντας την εφαρμόγη
  μόντε
λών σε πραγματικε
ς 
περιπτώ
 σεις  χρη
 σης.  Επι
σης,  στό Hugging Face Model  Hub  όι  χρη
 στες μπόρόυ
 ν  να 
απόθηκευ
 σόυν,  να  μόιραστόυ
 ν,  να  ανακαλυ
 ψόυν  και  να  διανει
μόυν  μόντε
λα 
εκπαιδευμε
να με Hugging Face Transformers. 

4. spaCy: Τό spaCy αναπτυ
 χθηκε από
  την Explosion AI και ει
ναι μια βιβλιόθη
 κη NLP 
ανόιχτόυ
  κώ
 δικα  πόυ  ε
χει  σχεδιαστει
  για  την  απότελεσματικη
  επεξεργασι
α  και 
ανα
 λυση  δεδόμε
νών  ανθρώ
 πινης  γλώ
 σσας.  Τό  spaCy  παρε
χει  μια  όλόκληρώμε
νη 
σόυι
τα εργαλει
ών για εργασι
ες ό
 πώς tokenization, πρόσθη
 κη ετικετώ
 ν με
ρόυς όμιλι
ας, 
αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών και  συντακτικη
  ανα
 λυση.   Ένα από
  τα  βασικα
  
χαρακτηριστικα
  τόυ  spaCy  ει
ναι  τα  πρό-εκπαιδευμε
να  στατιστικα
  μόντε
λα  τόυ,  τα 
όπόι
α αξιόπόιόυ
 ν τεχνικε
ς μηχανικη
 ς μα
 θησης για την εκτε
λεση διαφό
 ρών εργασιώ
 ν 
NLP.  Αυτα
  τα  μόντε
λα  εκπαιδευ
 όνται  σε  μεγα
 λα  σώ
 ματα  κειμε
νών  και  καλυ
 πτόυν 
πόλλε
ς  γλώ
 σσες,  επιτρε
πόντας  στόυς  χρη
 στες  να  εφαρμό
 ζόυν  πρόηγμε
νες  τεχνικε
ς 
NLP  χώρι
ς  την  ανα
 γκη  εκτεταμε
νών  δεδόμε
νών  εκπαι
δευσης.  Τό  φιλικό
  πρός  τό 
χρη
 στη API  τόυ spaCy επιτρε
πει  στόυς πρόγραμματιστε
ς  και  τόυς  ερευνητε
ς  να τό 
ενσώματώ
 σόυν  απρό
 σκόπτα  στις  εφαρμόγε
ς  τόυς,  καθιστώ
 ντας  τό  ε
να  πόλυ
 τιμό 
εργαλει
ό για ε
ργα πόυ κυμαι
νόνται από
  την εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν και την ανα
 λυση 
συναισθη
 ματός  ε
ώς  την  ανα
 πτυξη  chatbot  και  την  κατηγόριόπόι
ηση  εγγρα
 φών. 
Επιπλε
όν, τό spaCy υπόστηρι
ζει μόντε
λα βαθια
 ς μα
 θησης, παρε
χόντας ευελιξι
α στόυς 
χρη
 στες πόυ επιθυμόυ
 ν να ενσώματώ
 σόυν τεχνικε
ς αιχμη
 ς στις ρόε
ς εργασι
ας NLP.

5.  pandas:  Η  βιβλιόθη
 κη  pandas  ει
ναι  μια  ισχυρη
  βιβλιόθη
 κη  ανόιχτόυ
  κώ
 δικα πόυ 
χρησιμόπόιει
ται για την ανα
 λυση και τό χειρισμό
  δεδόμε
νών. Παρε
χει δόμε
ς δεδόμε
νών 
για  την  απότελεσματικη
  απόθη
 κευση  και  χειρισμό
  μεγα
 λών,  ετερόγενώ
 ν  συνό
 λών 
δεδόμε
νών και εργαλει
α για την απρό
 σκόπτη εργασι
α με δόμημε
να δεδόμε
να. Οι κυ
 ριες 
δόμε
ς δεδόμε
νών στην pandas ει
ναι τα Series (μόνόδια
 στατόι επισημασμε
νόι πι
νακες) 
και DataFrame (δισδια
 στατες επισημασμε
νες δόμε
ς δεδόμε
νών ό
 πόυ όι στη
 λες μπόρει
 
να ει
ναι διαφόρετικώ
 ν τυ
 πών). Τό pandas χρησιμόπόιει
ται ευρε
ώς στην επιστη
 μη τών 
δεδόμε
νών,  τη  στατιστικη
  και  την  όικόνόμικη
  επιστη
 μη  για  εργασι
ες  ό
 πώς  ό 
καθαρισμό
 ς, η εξερευ
 νηση, ό μετασχηματισμό
 ς και η ανα
 λυση δεδόμε
νών. Η βιβλιόθη
 κη 
απλόπόιει
 πόλλε
ς κόινε
ς εργασι
ες χειρισμόυ
  δεδόμε
νών και πρόσφε
ρει μια ευε
λικτη και 
ευ
 χρηστη διεπαφη
  για εργασι
α με δεδόμε
να σε μόρφη
  πι
νακα στην Python.

6.  NumPy:  Τό  NumPy  ει
ναι  μια  ισχυρη
  αριθμητικη
  υπόλόγιστικη
  βιβλιόθη
 κη  στην 
Python πόυ παρε
χει  υπόστη
 ριξη για μεγα
 λόυς,  πόλυδια
 στατόυς πι
νακες μαζι
  με  μια 
συλλόγη
  μαθηματικώ
 ν συναρτη
 σεών υψηλόυ
  επιπε
δόυ για λειτόυργι
α σε αυτόυ
 ς τόυς 
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πι
νακες. Ει
ναι ε
να θεμελιώ
 δες πακε
τό για επιστημόνικόυ
 ς υπόλόγισμόυ
 ς στην Python 
και χρησιμευ
 ει ώς βα
 ση για πόλλε
ς α
 λλες επιστημόνικε
ς βιβλιόθη
 κες.

7.  Seqeval:  Η Seqeval  ει
ναι  μια βιβλιόθη
 κη Python σχεδιασμε
νη για την αξιόλό
 γηση 
συστημα
 τών ταξινό
 μησης ακόλόυθι
ας. Ει
ναι ιδιαι
τερα χρη
 σιμη για την αξιόλό
 γηση της 
από
 δόσης μόντε
λών πόυ ασχόλόυ
 νται  με εργασι
ες  ό
 πώς η αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών, η πρόσθη
 κη ετικετώ
 ν με
ρόυς τόυ λό
 γόυ και α
 λλα παρό
 μόια πρόβλη
 ματα 
ταξινό
 μησης  ακόλόυθι
ας.  Η  βιβλιόθη
 κη  επικεντρώ
 νεται  στην  αξιόλό
 γηση  τών 
precision,  recall  και  F1  score  συγκρι
νόντας  τις  πρόβλε
ψεις  τών  συστημα
 τών 
επιση
 μανσης ακόλόυθι
ας με την εδαφικη
  αλη
 θεια. 

8.  Scikit-learn:  Τό  Scikit-learn,  η
  sklearn,  ει
ναι  μια  ευρε
ώς  χρησιμόπόιόυ
 μενη 
βιβλιόθη
 κη μηχανικη
 ς μα
 θησης ανόιχτόυ
  κώ
 δικα στην Python πόυ παρε
χει απλα
  και 
απότελεσματικα
  εργαλει
α για ανα
 λυση και μόντελόπόι
ηση δεδόμε
νών. Ει
ναι χτισμε
νό 
πα
 νώ από
  α
 λλες δημόφιλει
ς βιβλιόθη
 κες ό
 πώς τό NumPy, τό SciPy και τό Matplotlib, 
καθιστώ
 ντας τό ε
να ισχυρό
  και ευε
λικτό εργαλει
ό για δια
 φόρες εργασι
ες μηχανικη
 ς 
μα
 θησης. Μια κρι
σιμη πτυχη
  της μηχανικη
 ς μα
 θησης ει
ναι η αξιόλό
 γηση της από
 δόσης 
τών μόντε
λών για να διασφαλιστει
  η απότελεσματικό
 τητα
  τόυς και η γενι
κευση
  τόυς 
σε  νε
α,  αό
 ρατα  δεδόμε
να.  Τό  Scikit-learn  πρόσφε
ρει  μια  όλόκληρώμε
νη  σειρα
  
λειτόυργιώ
 ν και κλα
 σεών για την αξιόλό
 γηση μόντε
λών, επιτρε
πόντας στόυς χρη
 στες 
να αξιόλόγη
 σόυν την πόιό
 τητα τών μόντε
λών τόυς με
σώ διαφό
 ρών μετρη
 σεών και 
τεχνικώ
 ν.
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Κεφάλαιο 4

Εξαγωγή πληροφοριών από κείμενο

4.1  Δημιουργία μοντέλου NER

Η  δημιόυργι
α  τόυ  μόντε
λόυ  NER  τό  όπόι
ό  όνόμα
 σαμε  ώς  NERBERT, 
πραγματόπόιει
ται  με
σώ  τόυ  fine-tuning  τόυ  μόντε
λόυ  DistilBERT  στό  συ
 νόλό 
δεδόμε
νών OntoNotes. Αναλυτικα
 , τα βη
 ματα και όι διαδικασι
ες πόυ εφαρμό
 στηκαν για 
τη δημιόυργι
α αυτόυ
  τόυ μόντε
λόυ ει
ναι τα εξη
 ς:

4.1.1  Σύνολο δεδομένων

Τό συ
 νόλό δεδόμε
νών πόυ επιλε
χτηκε για τη δημιόυργι
α τόυ NER μόντε
λόυ ει
ναι τό 
OntoNotes  [30]  και  συγκεκριμε
να  η  ακό
 λόυθη  υλόπόι
ηση  [31]  από
  τη  βιβλιόθη
 κη 
συνό
 λών  δεδόμε
νών  τόυ  Hugging  Face: 
https://huggingface.co/datasets/SpeedOfMagic/ontonotes_english

Τό  OntoNotes  ει
ναι  ε
να  μεγα
 λό  πόλυ
 γλώσσό  (Αγγλικα
 ,  Κινε
ζικα,  Αραβικα
 )  σώ
 μα 
κειμε
νών  πόυ  περιλαμβα
 νει  δια
 φόρα  ει
δη  κειμε
νόυ  (ειδη
 σεις,  τηλεφώνικε
ς 
όμιλι
ες  ,εκπόμπε
ς).  Ει
ναι  επισημασμε
νό  με  όνόματικε
ς  όντό
 τητες,  συναναφόρε
ς, 
ετικε
τες με
ρόυς τόυ λό
 γόυ και α
 λλες γλώσσικε
ς πληρόφόρι
ες. Χρησιμόπόιει
ται για την 
εκπαι
δευση και την αξιόλό
 γηση συστημα
 τών NLP. Η υλόπόι
ηση πόυ χρησιμόπόιη
 θηκε 
περιε
χει κει
μενα με επισημα
 νσεις μό
 νό ώς πρός τις όνόματικε
ς όντό
 τητες. 

Κα
 θε παρα
 δειγμα τόυ συγκεκριμε
νόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών απότελει
ται από
  2 στη
 λες. Η 
πρώ
 τη στη
 λη ει
ναι η λι
στα τών tokens τα όπόι
α αναπαριστόυ
 ν τις λε
ξεις και τα σημει
α 
στι
ξης της πρό
 τασης κειμε
νόυ. Η δευ
 τερη στη
 λη περιε
χει τα ‘ner_tags’. Τα ner_tags ει
ναι 
μια λι
στα ετικετώ
 ν κλα
 σης, ό
 πόυ κα
 θε στόιχει
ό της λι
στας αντιστόιχει
  σε μι
α ετικε
τα 
όνόματικη
 ς όντό
 τητας για τό αντι
στόιχό token. Αυτη
  η λι
στα ει
ναι μι
α λι
στα ακεραι
ών, 
ό
 πόυ κα
 θε ακε
ραιός απότελει
  μι
α κώδικόπόι
ηση της αντι
στόιχης ετικε
τας όνόματικη
 ς 
όντό
 τητας. 

Τό πεδι
ό τών ner_tags χρησιμόπόιει
  τό σχη
 μα ετικετόπόι
ησης BIO. Τό ακρώνυ
 μιό BIO 
αντιστόιχει
 στα Beggining, Inside, Outside και υπόδεικνυ
 ει τη θε
ση μι
ας λε
ξης με
σα σε 
μι
α όνόματικη
  όντό
 τητα.

Τό πρό
 θεμα 'B-'  χρησιμόπόιει
ται  για την πρόσθη
 κη ετικε
τας στην πρώ
 τη λε
ξη  μιας 
όνόματικη
 ς  όντό
 τητας.  Παρα
 δειγμα:  Τό  "B-PERSON"  υπόδεικνυ
 ει  την  αρχη
  τόυ 
όνό
 ματός ενό
 ς ατό
 μόυ. 
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Τό  πρό
 θεμα  'I-'  χρησιμόπόιει
ται  για  την  πρόσθη
 κη  ετικετώ
 ν  σε  λε
ξεις  με
σα  σε  μια 
όνόματικη
  όντό
 τητα,  εξαιρόυμε
νης  της  πρώ
 της  λε
ξης.  Παρα
 δειγμα:  Τό  "I-PERSON" 
υπόδεικνυ
 ει μια λε
ξη με
σα στό ό
 νόμα ενό
 ς ατό
 μόυ. 

Η  ετικε
τα  'O'  χρησιμόπόιει
ται  για  να  υπόδει
ξει  ό
 τι  μια  λε
ξη  βρι
σκεται  εκτό
 ς 
όπόιασδη
 πότε όνόματικη
 ς όντό
 τητας η
  δεν απότελει
 με
ρός μιας όνόματικη
 ς όντό
 τητας.

Παρα
 δειγμα 2:
Πρό
 ταση κειμε
νόυ: "John Smith works at ABC Corp in New York."
Πρό
 ταση μετα
  τό BIO tagging: ” B-PERSON I-PERSON O O B-ORG I-ORG O B-LOC I-
LOC"

Τό  συ
 νόλό  τών  ετικετώ
 ν  όρι
ζεται  ώς  ε
να  αντικει
μενό  datasets.ClassLabel  πόυ 
απότελει
ται  από
  37  κλα
 σεις.  Οι  37  κλα
 σεις  αναπαριστόυ
 ν  ό
 λες  τις  διαφόρετικε
ς 
κατηγόρι
ες  τών όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών όι  όπόι
ες  ει
ναι  όι  παρακα
 τώ με την ακριβη
  
αντιστόι
χιση τόυς σε ε
ναν ακε
ραιό αριθμό
 : 

0. "O" (Outside)
1. "B-PERSON" (Beginning of a person)
2. "I-PERSON" (Inside a person)
3. "B-NORP" (Beginning of a nationalities or religious or political groups)
4. "I-NORP" (Inside a NORP)
5. "B-FAC" (Beginning of a facility)
6. "I-FAC" (Inside a facility)
7. "B-ORG" (Beginning of an organization)
8. "I-ORG" (Inside an organization)
9. "B-GPE" (Beginning of a geopolitical entity)
10. "I-GPE" (Inside a geopolitical entity)
11. "B-LOC" (Beginning of a location)
12. "I-LOC" (Inside a location)
13. "B-PRODUCT" (Beginning of a product)
14. "I-PRODUCT" (Inside a product)
15. "B-DATE" (Beginning of a date)
16. "I-DATE" (Inside a date)
17. "B-TIME" (Beginning of a time)
18. "I-TIME" (Inside a time)
19. "B-PERCENT" (Beginning of a percentage)
20. "I-PERCENT" (Inside a percentage)
21. "B-MONEY" (Beginning of a monetary value)
22. "I-MONEY" (Inside a monetary value)
23. "B-QUANTITY" (Beginning of a quantity)
24. "I-QUANTITY" (Inside a quantity)
25. "B-ORDINAL" (Beginning of an ordinal number)
26. "I-ORDINAL" (Inside an ordinal number)
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27. "B-CARDINAL" (Beginning of a cardinal number)
28. "I-CARDINAL" (Inside a cardinal number)
29. "B-EVENT" (Beginning of an event)
30. "I-EVENT" (Inside an event)
31. "B-WORK_OF_ART" (Beginning of a work of art)
32. "I-WORK_OF_ART" (Inside a work of art)
33. "B-LAW" (Beginning of a law)
34. "I-LAW" (Inside a law)
35. "B-LANGUAGE" (Beginning of a language)
36. "I-LANGUAGE" (Inside a language)

Κα
 θε κλα
 ση συσχετι
ζεται με ε
ναν συγκεκριμε
νό τυ
 πό όνόματικη
 ς όντό
 τητας και τό BIO 
tagging  χρησιμόπόιει
ται για την επιση
 μανση τών όντότη
 τών με
σα στό κει
μενό.

Παρα
 δειγμα τόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών OntoNotes:
{'tokens': ['Sunday', 'the', 'interview', 'with', 'Bob', 'Shapiro', '.'], 'ner_tags': [15, 0, 0, 0,  
1, 2, 0]}

Τό συ
 νόλό δεδόμε
νών ει
ναι χώρισμε
νό σε τρι
α υπόσυ
 νόλα: εκπαι
δευσης, αξιόλό
 γησης 
και  δόκιμώ
 ν  τα  όπόι
α  απότελόυ
 νται  από
  59924,  13900  και  8262  παραδει
γματα 
αντι
στόιχα.

4.1.2  Προεπεξεργασία δεδομένων

Τό πρώ
 τό βη
 μα για την πρόεπεξεργασι
α τών δεδόμε
νών ει
ναι τό tokenization. Αυτό
  
γι
νεται με τη χρη
 ση τόυ tokenizer τόυ μόντε
λόυ DistilBERT. Ο tokenizer εκτελει
  τις 
παρακα
 τώ ενε
ργειες στα δεδόμε
να εισό
 δόυ: 

1. WordPiece tokenization:  Ο tokenizer τόυ DistilBERT εκτελει
  subword tokenization, 
δηλαδη
  σπα
 ει  κα
 θε  λε
ξη  σε  μόνα
 δες  υπόλε
ξεών,  χρησιμόπόιώ
 ντας  τό  μόντε
λό 
WordPiece.

2. Truncation:  Με την παρα
 μετρό truncation=True η ακόλόυθι
α εισό
 δόυ περικό
 πτεται 
εα
 ν υπερβαι
νει τό με
γιστό ό
 ριό tokens πόυ μπόρει
 να δεχθει
 τό DistilBERT.

3. Special tokens:  Εισα
 γόνται ειδικα
  tokens ό
 πώς: [CLS] (classification token), [SEP] 
(separator token) και [PAD] (padding token).

4. Token IDs:  Κα
 θε token αντιστόιχι
ζεται στό αντι
στόιχό ακε
ραιό ID τόυ στό λεξιλό
 γιό.

5. Attention mask:  Δημιόυργει
ται μια μα
 σκα πρόσόχη
 ς για να υπόδει
ξει πόια tokens 
ει
ναι πραγματικε
ς λε
ξεις και πόια ει
ναι padding tokens.
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Στό παραπα
 νώ παρα
 δειγμα φαι
νεται ό
 τι όι λε
ξεις ει
ναι η
 δη διαχώρισμε
νες σε token. Τα 
δεδόμε
να ό
 μώς πρε
πει να περα
 σόυν από
  τα παραπα
 νώ βη
 ματα πόυ εκτελει
 ό tokenizer 
για να ει
ναι κατα
 λληλα για εισαγώγη
  στό DistilBERT. Ωστό
 σό, επειδη
  τα παραδει
γματα 
ει
ναι η
 δη διαχώρισμε
να σε token όρι
ζεται η παρα
 μετρός is_split_into_words=True.

Η διαδικασι
α τόυ tokenization πρόσθε
τει ειδικα
  tokens ([CLS], [SEP]) στις ακόλόυθι
ες 
εισό
 δόυ.  Επι
σης,  τό  subword tokenization  δημιόυργει
  μια  αναντιστόιχι
α  μεταξυ
  της 
εισό
 δόυ και τών ετικετώ
 ν αφόυ
  μι
α λε
ξη πόυ αντιστόιχει
  σε μι
α μό
 νό ετικε
τα μπόρει
  
τώ
 ρα  να  ε
χει  χώριστει
  σε  δυ
 ό  υπόλε
ξεις.  Για  αυτό
  τό  λό
 γό,  τα  tokens  πρε
πει  να 
ευθυγραμμιστόυ
 ν με τις ετικε
τες. Αυτό
  γι
νεται ώς εξη
 ς:

1. Αντιστόι
χιση ό
 λών τών token στην αντι
στόιχη λε
ξη τόυς με τη με
θόδό word_ids: Για 
κα
 θε  παρα
 δειγμα,  χρησιμόπόιει
ται  η  με
θόδός  word_ids  για  τη  λη
 ψη  τών  δεικτώ
 ν 
λε
ξεών  πόυ  αντιστόιχόυ
 ν  σε  κα
 θε  token.  Εα
 ν  ε
να  token  ει
ναι  με
ρός  μιας  λε
ξης,  τό 
word_id τόυ δει
χνει σε πόια λε
ξη της αρχικη
 ς πρό
 τασης αναφε
ρεται.

2. Χειρισμό
 ς ειδικώ
 ν token: Τα ειδικα
  token ([CLS], [SEP], [PAD]) πόυ εισα
 γόνται κατα
  
τη  δια
 ρκεια  τόυ  tokenization  ε
χόυν  τό  None  ώς  word_id  τόυς.  Αυτα
  τα  token  δεν 
αντιστόιχόυ
 ν σε κα
 πόια ετικε
τα όπό
 τε τόυς απόδι
δεται η ετικε
τα -100. Με αυτό
 ν τόν 
τρό
 πό αυτα
  τα token αγνόόυ
 νται από
  τη συνα
 ρτηση απώλειώ
 ν κατα
  την εκπαι
δευση.

3.  Μετατό
 πιση  ετικε
τας  (λειτόυργι
α  shift_label):  Για  κα
 θε  ετικε
τα  όντό
 τητας  στις 
αρχικε
ς  ετικε
τες,  η  συνα
 ρτηση  ελε
γχει  εα
 ν  η  ετικε
τα  ει
ναι  περιττό
 ς  αριθμό
 ς 
(υπόδεικνυ
 όντας  την  αρχη
  μιας  όντό
 τητας).  Εα
 ν  ει
ναι  περιττό
 ς  αριθμό
 ς,  η  ετικε
τα 
αυξα
 νεται κατα
  1 για να γι
νει ζυγό
 ς αριθμό
 ς. Ο σκόπό
 ς ει
ναι να γι
νει δια
 κριση μεταξυ
  
τών αρχικώ
 ν και ενδια
 μεσών token της ι
διας όντό
 τητας.

4. Ευθυγρα
 μμιση ετικετώ
 ν (λειτόυργι
α align_labels_with_tokens): Ορι
ζεται η μεταβλητη
  
current_word σε None για να παρακόλόυθει
ται η τρε
χόυσα λε
ξη πόυ υπόβα
 λλεται σε 
επεξεργασι
α  και  η  λι
στα  new_labels  για  να  απόθηκευτόυ
 ν  όι  καινόυ
 ριες 
ευθυγραμμισμε
νες  ετικε
τες. Για  κα
 θε  λε
ξη  (token)  στην  tokenized  ει
σόδό:  Εα
 ν  τό 
word_id  ισόυ
 ται  με  None,  υπόδεικνυ
 όντας  ε
να  token  πόυ  δεν  απότελει
  με
ρός  τών 
αρχικώ
 ν  λε
ξεών  (π.χ.  [CLS]  token),  η  αντι
στόιχη  ετικε
τα  όρι
ζεται  σε  -100  για  να 
αγνόηθει
 κατα
  τη δια
 ρκεια της εκπαι
δευσης. Εα
 ν τό word_id ει
ναι διαφόρετικό
  από
  τό 
current_word, ξεκινα
  μια νε
α όντό
 τητα και η ετικε
τα για τό τρε
χόν word_id εκχώρει
ται 
απευθει
ας στη λι
στα new_labels. Εα
 ν τό word_id ει
ναι ι
διό με την τρε
χόυσα λε
ξη, αυτό
  
σημαι
νει ό
 τι  η όντό
 τητα συνεχι
ζει  και η μετατόπισμε
νη ετικε
τα (πόυ λαμβα
 νεται με 
χρη
 ση shift_label) εκχώρει
ται στη λι
στα new_labels.

5. Data Collation: Έπειτα, χρησιμόπόιει
ται η κλα
 ση DataCollatorForTokenClassification 
από
  τη βιβλιόθη
 κη Transformers για τό batching, padding και collating  τών tokenized 
εισό
 δών και ετικετώ
 ν. Αυτό
  τό βη
 μα ει
ναι ζώτικη
 ς σημασι
ας για την πρόετόιμασι
α τών 
δεδόμε
νών  σε  μόρφη
  κατα
 λληλη  για  εκπαι
δευση  μόντε
λόυ.  Με  τό  padding 
διασφαλι
ζεται ό
 τι όι ακόλόυθι
ες εισό
 δόυ ε
χόυν όμόιό
 μόρφα μη
 κη πριν δημιόυργηθόυ
 ν 
τα batches.
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4.1.3  Διαμόρφωση μοντέλου

1. Αντιστόι
χιση ετικετώ
 ν όνόματικώ
 ν όντότη
 τών σε ακεραι
όυς: Ορι
ζόνται δυ
 ό λεξικα
 , 
id2label  και  label2id,  τα  όπόι
α  χρησιμόπόιόυ
 νται  για  την αντιστόι
χιση  ακε
ραιών 
αριθμητικώ
 ν  δεικτώ
 ν  ετικετώ
 ν  στις  αντι
στόιχες  ετικε
τες  τόυς  και  αντι
στρόφα.  Ο 
σκόπό
 ς  της  δημιόυργι
ας  αυτώ
 ν  τών  λεξικώ
 ν  ει
ναι  να  δημιόυργηθει
  μια  βόλικη
  
αντιστόι
χιση  μεταξυ
  τών  αριθμητικώ
 ν  δεικτώ
 ν  ετικετώ
 ν  και  τών  αντι
στόιχών 
όνόμα
 τών  ετικετώ
 ν  τόυς.  Στις  εργασι
ες  ταξινό
 μησης  token,  τα  μόντε
λα  συνη
 θώς 
πρόβλε
πόυν  ακε
ραιόυς  δει
κτες  ώς  ε
ξόδό  και  αυτα
  τα  λεξικα
  διευκόλυ
 νόυν  τη 
μετατρόπη
  μεταξυ
  αυτώ
 ν  τών  δεικτώ
 ν  και  τών  αναγνώ
 σιμών  από
  τόν  α
 νθρώπό 
όνόμα
 τών ετικετώ
 ν.

2.  Φό
 ρτώση  μόντε
λόυ:  Πραγματόπόιει
ται  η  φό
 ρτώση  και  η  αρχικόπόι
ηση  ενό
 ς 
μόντε
λόυ DistilBERT τό όπόι
ό ει
ναι fine-tuned στην ταξινό
 μηση token. Αυτό
  συμβαι
νει 
αρχικόπόιώ
 ντας  ε
να  αντικει
μενό  της  κλα
 σης  TFAutoModelForTokenClassification. 
Αυτη
  η  κλα
 ση  ει
ναι  μι
α  κλα
 ση  της  βιβλιόθη
 κης  Hugging  Face  Transformers 
σχεδιασμε
νη  στό  Tensorflow  και  ρυθμισμε
νη  για  εργασι
ες  ταξινό
 μησης  token. 
Κληρόνόμει
  την αρχιτεκτόνικη
  τόυ μόντε
λόυ BERT πόυ επιλε
γεται και επιπλε
όν ε
χει 
μι
α κεφαλη
  ταξινό
 μησης token πα
 νώ από
  τη βα
 ση τόυ DistilBERT, υπευ
 θυνη για την 
πρό
 βλεψη τών ετικετώ
 ν  για  κα
 θε  token σε  μια  ακόλόυθι
α.  Επι
σης  χρησιμόπόιει
  τη 
συνα
 ρτηση  ενεργόπόι
ησης  softmax  για  να  μετατρε
ψει  τα  logits  τόυ  μόντε
λόυ  σε 
βαθμόλόγι
ες πιθανό
 τητας για κα
 θε κλα
 ση.

Ως  παραμε
τρόυς  δε
χεται  τό  ό
 νόμα  η
  τό  αναγνώριστικό
  τόυ  πρό-εκπαιδευμε
νόυ 
μόντε
λόυ BERT πόυ θα φόρτώθει
. Στην περι
πτώση μας τό μόντε
λό ει
ναι τό distilbert-
base-cased. Επι
σης,  δε
χεται τόν αριθμό
  τών ετικετώ
 ν πόυ θα πρόβλε
πει  τό μόντε
λό 
(στην περι
πτώση μας 37) και τα λεξικα
  τα όπόι
α περιε
χόυν τις αντιστόιχι
σεις μεταξυ
  
δεικτώ
 ν ετικετώ
 ν και όνόμα
 τών ετικετώ
 ν.

3.  Υπερπαρα
 μετρόι μόντε
λόυ:  Ορι
ζόνται όι υπερπαρα
 μετρόι τόυ μόντε
λόυ, δηλαδη
  ό 
αριθμό
 ς τόυ batch_size (32) ό αριθμό
 ς τών επόχώ
 ν (epoch) εκπαι
δευσης (3), ό αριθμό
 ς 
τών  βημα
 τών  εκπαι
δευσης  (len(tokenized_dataset["train"])  //  batch_size)  * 
num_train_epochs  και  τό  πρό
 γραμμα  τόυ  ρυθμόυ
  εκπαι
δευσης  (learning  rate).  Στό 
πρό
 γραμμα τόυ ρυθμόυ
  εκπαι
δευσης όρι
ζεται ό ρυθμό
 ς εκπαι
δευσης (3e-5) , ό αριθμό
 ς 
τών βημα
 τών εκπαι
δευσης και τό weight_decay_rate (0.01) τό όπόι
ό απότελει
 ε
ναν ό
 ρό 
κανόνικόπόι
ησης πόυ τιμώρει
 τα μεγα
 λα βα
 ρη με σκόπό
  να απόφευχθει
 τό overfitting. 
Χρησιμόπόιει
ται  ό  πρόεπιλεγμε
νός  βελτιστόπόιητη
 ς  τόυ 
TFAutoModelForTokenClassification  ό  όπόι
ός  ει
ναι  ό  AdamW  και  η  πρόεπιλεγμε
νη 
συνα
 ρτηση απώλειώ
 ν η όπόι
α ει
ναι η SparseCategoricalCrossentropy.
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4.1.4  Εκπαίδευση μοντέλου

1. Πρόετόιμασι
α συνό
 λών δεδόμε
νών εκπαι
δευσης και επικυ
 ρώσης: Πραγματόπόιει
ται 
πρόετόιμασι
α  τών  συνό
 λών  δεδόμε
νών  TensorFlow  για  εκπαι
δευση  (train_set)  και 
επικυ
 ρώση (validation_set).  Τα συ
 νόλα αυτα
  περιε
χόυν τα tokenized δεδόμε
να,  στα 
όπόι
α  εφαρμό
 ζεται  ανακα
 τεμα  για  τό  συ
 νόλό  εκπαι
δευσης,  όρι
ζεται  τό  με
γεθός 
παρτι
δας  (batch_size)  και  χρησιμόπόιει
ται  ε
να  εργαλει
ό  συλλόγη
 ς  δεδόμε
νών 
(data_collator)  για  να  δημιόυργηθόυ
 ν  παρτι
δες  κατα
 λληλες  για  εκπαι
δευση  και 
επικυ
 ρώση.
2. Callbacks: Ορι
ζόνται 2 callbacks τα όπόι
α χρησιμόπόιόυ
 νται κατα
  τη δια
 ρκεια της 
εκπαι
δευσης  τόυ  μόντε
λόυ.  Τό  πρώ
 τό  ει
ναι  τό  PushToHubCallback  τό  όπόι
ό 
χρησιμόπόιει
ται για την μεταφό
 ρτώση τόυ εκπαιδευμε
νόυ μόντε
λόυ και τών σχετικώ
 ν 
αρχει
ών στό πρόσώπικό
  Hugging Face Model Hub ε
τσι  ώ
 στε να ει
ναι  ευκόλό
 τερη η 
μετε
πειτα  χρη
 ση  τόυ  μόντε
λόυ  για  καινόυ
 ρια  παραδει
γματα.  Τό  δευ
 τερό  ει
ναι  τό 
KerasMetricCallback τό όπόι
ό χρησιμόπόιει
ται για τόν υπόλόγισμό
  και την καταγραφη
  
μετρη
 σεών κατα
  τη δια
 ρκεια της εκπαιδευτικη
 ς διαδικασι
ας. Η με
τρηση γι
νεται με
σώ 
της  συνα
 ρτησης  compute_metrics  η  όπόι
α  χρησιμόπόιει
  τό  πλαι
σιό  seqeval  για  τόν 
υπόλόγισμό
  τών precision, recall και F1 score.
3.  Μεταγλώ
 ττιση  και  εκπαι
δευση  μόντε
λόυ:  Αρχικα
  γι
νεται  μεταγλώ
 ττιση  τόυ 
μόντε
λόυ, κατα
  την όπόι
α όρι
ζόνται ώς παρα
 μετρόι όι υπερπαρα
 μετρόι τόυ μόντε
λόυ 
πόυ όρι
στηκαν νώρι
τερα. Έπειτα, με τη με
θόδό .fit ξεκινα
 ει η εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ 
στα συ
 νόλα εκπαι
δευσης και επικυ
 ρώσης και κατα
  την εκπαι
δευση εφαρμό
 ζόνται τα 
callbacks πόυ όρι
στηκαν πρόηγόυμε
νώς.

4.1.5  Αξιολόγηση μοντέλου

Η  αξιόλό
 γηση  ε
γινε  για  τις  μετρικε
ς  τών  precision,  recall  και  F1  score  και  τα 
απότελε
σματα ει
ναι τα εξη
 ς: 

Μετρική Τιμή
Precision 0,8161
Recall 0,9027
F1 score 0,8572
Πι
νακας 4.1: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης τόυ μόντε
λόυ NERBERT
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Σχη
 μα 4.1: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης τόυ μόντε
λόυ NERBERT

 
4.2  Δημιουργία μοντέλου RC

Η δημιόυργι
α τόυ μόντε
λόυ RC, τό όπόι
ό όνόμα
 σαμε ώς REBERT, επιτυγχα
 νεται με
σώ 
τόυ fine-tuning τόυ μόντε
λόυ DistilBERT στό συ
 νόλό δεδόμε
νών T-Rex.  Μι
α τεχνικη
  
πόυ απόδει
χθηκε χρη
 σιμη για την βελτι
ώση της από
 δόσης τόυ μόντε
λόυ, ώς πρός την 
ταξινό
 μηση σχε
σεών μεταξυ
  όντότη
 τών, ει
ναι η επιση
 μανση της θε
σης τών όντότη
 τών 
πόυ εμπλε
κόνται σε μι
α σχε
ση με
σα στό κει
μενό, χρησιμόπόιώ
 ντας ειδικα
  markers [32], 
[33]. Αναλυτικα
 , τα βη
 ματα πόυ εφαρμό
 στηκαν για τη δημιόυργι
α αυτόυ
  τόυ μόντε
λόυ 
ει
ναι τα εξη
 ς:

4.2.1  Σύνολο δεδομένων

Τό συ
 νόλό δεδόμε
νών πόυ επιλε
χτηκε για τη δημιόυργι
α τόυ RC μόντε
λόυ ει
ναι τό T-
Rex  [34]  και συγκεκριμε
να η  ακό
 λόυθη υλόπόι
ηση  [35]  από
  τη βιβλιόθη
 κη συνό
 λών 
δεδόμε
νών τόυ Hugging Face: https://huggingface.co/datasets/relbert/t_rex . Τό T-Rex 
ει
ναι  ε
να  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  μεγα
 λης  κλι
μακας  τό  όπόι
ό  απότελει
ται  από
  
αντιστόιχι
σεις  μεταξυ
  τριπλετώ
 ν  Γνώσιακη
 ς  Βα
 σης  (KB)  και  κειμε
νών  φυσικη
 ς 
γλώ
 σσας.  Απότελει
ται  από
  11  εκατόμμυ
 ρια  τριπλε
τες  ευθυγραμμισμε
νες  με  3,09 
εκατόμμυ
 ρια περιλη
 ψεις τόυ Wikipedia, καλυ
 πτόντας περισσό
 τερα από
  600 μόναδικα
  
κατηγόρη
 ματα της γνώσιακη
 ς βα
 σης δεδόμε
νών Wikidata. Τό T-REx ει
ναι δυ
 ό τα
 ξεις 
μεγε
θόυς μεγαλυ
 τερό από
  τό μεγαλυ
 τερό διαθε
σιμό συ
 νόλό δεδόμε
νών αντιστόιχι
σεών 
και καλυ
 πτει 2,5 φόρε
ς περισσό
 τερα κατηγόρη
 ματα. 
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Η υλόπόι
ηση πόυ χρησιμόπόιη
 θηκε απότελει
  μι
α φιλτραρισμε
νη ε
κδόση τόυ T-
Rex  και  περι
εχει  1,5  εκατόμμυ
 ρια  περιλη
 ψεις  Wikipedia  και  769  μόναδικα
  
κατηγόρη
 ματα.  Αυτό
  τό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  μπόρει
  να  χρησιμόπόιηθει
  για  την 
εκπαι
δευση  ενό
 ς  μόντε
λόυ  μηχανικη
 ς  μα
 θησης  για  την  ταξινό
 μηση  σχε
σεών, 
επιτρε
πόντας στό μόντε
λό να πρόβλε
ψει τις σχε
σεις μεταξυ
  όντότη
 τών σε νε
α κει
μενα.

 Κα
 θε παρα
 δειγμα τόυ συγκεκριμε
νόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών απότελει
ται από
  5 
στη
 λες:

1. Relation: Αυτη
  η στη
 λη περιε
χει  την ετικε
τα σχε
σης μεταξυ
  δυ
 ό όντότη
 τών. Η 
πλειόψηφι
α τών σχε
σεών στό συ
 νόλό δεδόμε
νών ει
ναι στη μόρφη
  PID. Αυτό
  τό 
ID αντιστόιχει
  σε μι
α μόναδικη
  σχε
ση στη γνώσιακη
  βα
 ση Wikidata (π.χ. P27 = 
country of citizenship). Σε μια εργασι
α ταξινό
 μησης σχε
σεών, αυτε
ς όι ετικε
τες 
αντιπρόσώπευ
 όυν  συνη
 θώς  διαφόρετικόυ
 ς  τυ
 πόυς  σχε
σεών  πόυ  τό  μόντε
λό 
στόχευ
 ει να ταξινόμη
 σει. 

2. Head: Αυτη
  η στη
 λη περιε
χει την πρώ
 τη όντό
 τητα πόυ εμπλε
κεται στη σχε
ση. 
Αυτη
  η  όντό
 τητα  ει
ναι  συνη
 θώς  τό  υπόκει
μενό  η
  η  κυ
 ρια  όντό
 τητα 
ενδιαφε
ρόντός στη σχε
ση.

3. Tail: Αυτη
  η στη
 λη περιε
χει τη δευ
 τερη όντό
 τητα πόυ εμπλε
κεται στη σχε
ση. Η 
όντό
 τητα  όυρα
  ει
ναι  συνη
 θώς  τό  αντικει
μενό  η
  η  όντό
 τητα  πόυ  ε
χει 
συγκεκριμε
νη σχε
ση με την επικεφαλη
 ς όντό
 τητα.

4. Title:  Ο  τι
τλός  τόυ  εγγρα
 φόυ  η
  της  πηγη
 ς  από
  την  όπόι
α  εξα
 γεται  τό 
παρα
 δειγμα.

5. Text: Τό πραγματικό
  περιεχό
 μενό τόυ εγγρα
 φόυ η
  τόυ απόσπα
 σματός κειμε
νόυ 
πόυ περιε
χει πληρόφόρι
ες σχετικα
  με τη σχε
ση μεταξυ
  τών όντότη
 τών κεφαλη
 ς 
και όυρα
 ς.

Παρα
 δειγμα τόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών T-Rex:
{'relation': 'P54',
'head': 'Roger Nilsen',
'tail': 'Molde',
'title': 'Roger Nilsen',
'text': 'Roger Nilsen (born 8 August 1969 in Tromsø) is a Norwegian football coach 
and  former  defender.  He  played  32  matches  and  scored  three  goals  for  Norway. 
Nilsen played for the Norwegian clubs Tromsø, Viking, Molde and Bryne, and spent 
time abroad at 1. FC Ko� ln, Sheffield United, Tottenham Hotspur and Grazer AK. He has 
later worked as assistant coach at Viking.'}

4.2.2  Προεπεξεργασία συνόλου δεδομένων

Τό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  πόυ  χρησιμόπόιη
 θηκε  ε
χει  τό  πλεόνε
κτημα  ό
 τι  παρε
χει  μια 
μεγα
 λη  πληθώ
 ρα  παραδειγμα
 τών  κειμε
νόυ  και  ε
να  μεγα
 λό  αριθμό
  ξεχώριστώ
 ν 
σχε
σεών. Παρ'ό
 λα αυτα
 ,  λό
 γώ τόυ μεγα
 λόυ αριθμόυ
  τών μόναδικώ
 ν σχε
σεών (769), 
συναντη
 θηκε  τό  πρό
 βλημα  της  ανισόρρόπι
ας  κλα
 σεών  (class  imbalance).  Η 
ανισόρρόπι
α  κλα
 σεών,  αναφε
ρεται  σε  μια  κατα
 σταση  στην  όπόι
α  η  κατανόμη
  τών 
κλα
 σεών στό συ
 νόλό δεδόμε
νών εκπαι
δευσης δεν ει
ναι όμόιό
 μόρφη. Με α
 λλα λό
 για, 
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όρισμε
νες κλα
 σεις ε
χόυν σημαντικα
  περισσό
 τερα η
  λιγό
 τερα παραδει
γματα από
  α
 λλες. 
Αυτη
  η  κατα
 σταση δημιόυργει
  αρκετα
  πρόβλη
 ματα κατα
  την  εκπαι
δευση αλλα
  και 
κατα
  την μετε
πειτα χρη
 ση τόυ μόντε
λόυ. Επι
σης, λό
 γώ ε
λλειψης επαρκόυ
 ς πόσό
 τητας 
πό
 ρών μνη
 μης,  η εκπαι
δευση ενό
 ς  μόντε
λόυ για ό
 λα τα παραδει
γματα τόυ συνό
 λόυ 
δεδόμε
νών και για ό
 λες τις μόναδικε
ς σχε
σεις δεν η
 ταν εφικτη
 . Για αυτόυ
 ς τόυς λό
 γόυς, 
ε
γιναν κα
 πόια βη
 ματα για την κατα
 λληλη πρόεπεξεργασι
α τόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών: 

1. Φιλτρα
 ρισμα παραδειγμα
 τών με πα
 ρα πόλλα
  tokens: Με τη χρη
 ση της μεθό
 δόυ filter, 
αφαιρόυ
 νται παραδει
γματα ό
 πόυ ό αριθμό
 ς τών token στη στη
 λη "text", υπερβαι
νει τό 
καθόρισμε
νό  με
γιστό  τών  200  tokens.  Σκόπό
 ς  αυτόυ
  τόυ  βη
 ματός,  ει
ναι  να 
διασφαλιστει
  ό
 τι  τα  παραδει
γματα  στό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  δεν  ε
χόυν  υπερβόλικό
  
αριθμό
  token. Τό DistilBERT, ό
 πώς και α
 λλα μόντε
λα transformer, ε
χει ε
να με
γιστό ό
 ριό 
token για ακόλόυθι
ες εισό
 δόυ. Εα
 ν μια ακόλόυθι
α υπερβαι
νει αυτό
  τό ό
 ριό, πρε
πει να 
περικόπει
 η
  να παραλειφθει
.
2. Φιλτρα
 ρισμα συνό
 λόυ δεδόμε
νών με βα
 ση τις 250 κόρυφαι
ες σχε
σεις: Πρώ
 τα γι
νεται 
καταμε
τρηση σχετικα
  με τό πό
 σα παραδει
γματα αντιστόιχι
ζόνται σε κα
 θε σχε
ση, με
σώ 
της  στη
 λης  ‘relation’.  Έπειτα,  γι
νεται  μι
α  κατανόμη
  τών  σχε
σεών  με  βα
 ση  την 
πόσό
 τητα  τών  παραδειγμα
 τών  πόυ  αντιστόιχι
ζόνται  σε  αυτη
 ,  σε  φθι
νόυσα  σειρα
 . 
Τε
λός,  γι
νεται ε
να φιλτρα
 ρισμα στό συ
 νόλό δεδόμε
νών ό
 πόυ διατηρόυ
 νται μό
 νό τα 
παραδει
γματα  τα  όπόι
α  αντιστόιχι
ζόνται  σε  μι
α  σχε
ση  η  όπόι
α  ανη
 κει  στις  250 
κόρυφαι
ες  σχε
σεις.  Επιλε
γόντας τις  κόρυφαι
ες  250 σχε
σεις  με  βα
 ση τη συχνό
 τητα, 
διασφαλι
ζεται ό
 τι τό μόντε
λό εκτι
θεται σε μια αντιπρόσώπευτικη
  κατανόμη
  σχε
σεών, 
βελτιώ
 νόντας τη γενι
κευση τόυ μόντε
λόυ. Τό φιλτρα
 ρισμα τόυ συνό
 λόυ δεδόμε
νών με 
αυτό
 ν τόν τρό
 πό μπόρει
  να βόηθη
 σει στην αντιμετώ
 πιση ζητημα
 τών πόυ σχετι
ζόνται 
με  την  ανισόρρόπι
α  κλα
 σεών,  ώθώ
 ντας  τό  μόντε
λό  στό  να  επικεντρώθει
  στις  πιό 
σχετικε
ς σχε
σεις και να μειώ
 σει τη συνόλικη
  πόλυπλόκό
 τητα τόυ ε
ργόυ απόκλει
όντας 
λιγό
 τερό συχνε
ς σχε
σεις.
3. Αφαι
ρεση παραδειγμα
 τών ό
 πόυ και όι 2 όντό
 τητες (head, tail) δεν περιε
χόνται στό 
κει
μενό  της  στη
 λης  text: Σκόπό
 ς  αυτόυ
  τόυ  βη
 ματός  ει
ναι  να  διασφαλιστει
  ό
 τι  όι 
όντό
 τητες  head  και  tail  πόυ  αναφε
ρόνται  σε  κα
 θε  παρα
 δειγμα  ει
ναι  πρα
 γματι 
παρόυ
 σες στό κει
μενό αυτόυ
  τόυ παραδει
γματός.
4.  Διαχώρισμό
 ς  σε  συ
 νόλα  εκπαι
δευσης  και  επικυ
 ρώσης  με  στρώματόπόιημε
νη 
δειγματόληψι
α:  Πραγματόπόιει
ται  διαχώρισμό
 ς  τόυ  συνό
 λόυ  δεδόμε
νών  σε  συ
 νόλα 
εκπαι
δευσης  και  επικυ
 ρώσης  με  αναλόγι
α  80-20.  Ο  διαχώρισμό
 ς  γι
νεται  με 
στρώματόπόιημε
νη δειγματόληψι
α με βα
 ση τη στη
 λη ‘relation’.  Αυτό
  σημαι
νει  ό
 τι  η 
κατανόμη
  τών παραδειγμα
 τών πόυ αντιστόιχι
ζόνται σε κα
 θε σχε
ση, θα ει
ναι παρό
 μόια 
με τό αρχικό
  συ
 νόλό δεδόμε
νών, τό
 σό στό συ
 νόλό εκπαι
δευσης, ό
 σό και στό συ
 νόλό 
επικυ
 ρώσης, συμβα
 λλόντας στη διατη
 ρηση μιας ισόρρόπημε
νης αναπαρα
 στασης τών 
σχε
σεών σε κα
 θε συ
 νόλό.
5.  Δημιόυργι
α  υπόσυνό
 λών  εκπαι
δευσης  και  επικυ
 ρώσης  με  στρώματόπόιημε
νη 
δειγματόληψι
α:  Τό  συ
 νόλό  εκπαι
δευσης  μειώ
 νεται  στό  με
γεθός  τών  300.000 
παραδειγμα
 τών,  ενώ
  τό  με
γεθός  τόυ  συνό
 λόυ  επικυ
 ρώσης  μειώ
 νεται  στα  60.000 
παραδει
γματα. Η μει
ώση γι
νεται με στρώματόπόιημε
νη δειγματόληψι
α βασισμε
νη στη 
στη
 λη ‘relation’. Με αυτό
  τόν τρό
 πό  διατηρει
ται μια αναλόγικη
  αναπαρα
 σταση τών 
σχε
σεών στα μικρό
 τερό συ
 νόλα δεδόμε
νών εκπαι
δευσης και επικυ
 ρώσης.
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Σε  αυτό
  τό  σημει
ό  τα  δεδόμε
να  τόυ  συνό
 λόυ  δεδόμε
νών  ει
ναι  ε
τόιμα  για  την 
απαραι
τητη πρόεπεξεργασι
α και πρόετόιμασι
α πρότόυ
  την εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ.

4.2.3  Προεπεξεργασία δεδομένων

1. Πρόσθη
 κη entity markers στη στη
 λη ‘text’:  Η στη
 λη ‘head’ και η στη
 λη ‘tail’  κα
 θε 
παραδει
γματός αντιπρόσώπευ
 ει τις όντό
 τητες πόυ περιε
χόνται στό κει
μενό της στη
 λης 
‘text’,  ανα
 μεσα στις όπόι
ες  υπα
 ρχει  η σχε
ση της στη
 λης ‘relation’.  Αφόυ
  βρεθόυ
 ν  όι 
όντό
 τητες head και tail με
σα στό text, γι
νεται η αντικατα
 σταση τόυς με τις όντό
 τητες 
head  και  tail  επικαλυμμε
νες  με  ειδικα
  markers  ([HEAD]’head’[/HEAD], 
[TAIL]’tail’[/TAIL]) πόυ επιδεικνυ
 όυν τη θε
ση τόυς με
σα στό κει
μενό.

Παρα
 δειγμα πριν την πρόσθη
 κη entity markers:
{'relation': 'P19',
 'head': 'Masato Yoshihara',
 'tail': 'Fukuoka',
 'title': 'Masato Yoshihara',
 'text': 'Masato Yoshihara (   吉原 正人 Yoshihara Masato, born October 27, 1991 in 
Nishi-ku,  Fukuoka)  is  a  Japanese  football  player  who  is  currently  playing  for 
Cambodia Tiger in Cambodian League. A tall but technical striker, he has played for 
Japan at U-15 level before being called into the Avispa Fukuoka first team at age 18. 
Has experienced European football during a short study period at FC Girondins de 
Bordeaux, he is considered good with his feet for someone his size.'}

Παρα
 δειγμα μετα
  την πρόσθη
 κη entity markers:
{'relation': 'P19',
 'head': 'Masato Yoshihara',
 'tail': 'Fukuoka', 'title': 'Masato Yoshihara',
 'text':  ' [HEAD]Masato  Yoshihara[/HEAD] (   吉原 正人 Yoshihara  Masato,  born 
October 27, 1991 in Nishi-ku,  [TAIL]Fukuoka[/TAIL]) is a Japanese football player 
who is currently playing for Cambodia Tiger in Cambodian League. A tall but technical 
striker,  he has played for  Japan at  U-15 level  before being called into the Avispa 
Fukuoka first team at age 18. Has experienced European football during a short study 
period at FC Girondins de Bordeaux, he is considered good with his feet for someone 
his size.'}

2.  Κώδικόπόι
ηση ετικετώ
 ν  (label  encoding):  Με τη χρη
 ση τόυ LabelEncoder από
  τη 
βιβλιόθη
 κη scikit-learn γι
νεται  η μετατρόπη
  ό
 λών τών ετικετώ
 ν  σχε
σης της στη
 λης 
‘relation’  σε  αριθμητικε
ς  αναπαραστα
 σεις  όυ
 τώς  ώ
 στε  να  μπόρόυ
 ν  να 
χρησιμόπόιηθόυ
 ν  ώς  μεταβλητε
ς-στό
 χόι  κατα
  τη  δια
 ρκεια  της  εκπαι
δευσης  τόυ 
μόντε
λόυ.  Ο LabelEncoder εκχώρει
  ε
ναν μόναδικό
  ακε
ραιό αριθμό
  σε κα
 θε ξεχώριστη
  
ετικε
τα.  Αυτό
  ει
ναι  απαραι
τητό  κατα
  την  εκπαι
δευση  ενό
 ς  μόντε
λόυ  μηχανικη
 ς 
μα
 θησης,  επειδη
  όι  περισσό
 τερόι  αλγό
 ριθμόι  απαιτόυ
 ν  αριθμητικε
ς  εισό
 δόυς  για 
μεταβλητε
ς-στό
 χόυς.
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3. Tokenization: Για τό tokenization χρησιμόπόιει
ται ό AutoTokenizer τόυ DistilBERT. 
Για κα
 θε παρα
 δειγμα τών συνό
 λών εκπαι
δευσης και επικυ
 ρώσης εξα
 γεται τό κει
μενό 
της στη
 λης ‘text’ και η ετικε
τα της στη
 λης ‘relation’. Ο tokenizer εκτελει
  tokenization 
για  τό  κει
μενό  της  στη
 λης  ‘text’  και  χρησιμόπόιει
ται  truncation  και  padding  με  τό 
με
γιστό  με
γεθός  token  να  ει
ναι  τό  220.  Δημιόυργόυ
 νται  τα  input_ids  και  τό 
attention_mask  για  κα
 θε  παρα
 δειγμα.  Η  ετικε
τα  τόυ  κα
 θε  παραδει
γματός 
κώδικόπόιει
ται  χρησιμόπόιώ
 ντας  τόν  LabelEncoder  και  η  αριθμητικη
  τιμη
  της 
εκχώρει
ται στό πεδι
ό ‘labels’ τόυ κα
 θε παραδει
γματός.

4.2.4  Διαμόρφωση μοντέλου

1.  Φό
 ρτώση  μόντε
λόυ:  Πραγματόπόιει
ται  η  φό
 ρτώση  και  η  αρχικόπόι
ηση  ενό
 ς 
μόντε
λόυ DistilBERT τό  όπόι
ό  ει
ναι  fine-tuned στην ταξινό
 μηση ακόλόυθιώ
 ν  token. 
Αυτό
  συμβαι
νει  αρχικόπόιώ
 ντας  ε
να  αντικει
μενό  της  κλα
 σης 
TFAutoModelForSequenceClassification. Αυτη
  η κλα
 ση ει
ναι μι
α κλα
 ση της βιβλιόθη
 κης 
Hugging Face Transformers σχεδιασμε
νη στό Tensorflow και ρυθμισμε
νη για εργασι
ες 
ταξινό
 μησης  ακόλόυθιώ
 ν  token.  Κληρόνόμει
  την  αρχιτεκτόνικη
  τόυ  μόντε
λόυ  BERT 
πόυ επιλε
γεται και επιπλε
όν ε
χει ε
να στρώ
 μα τό όπόι
ό ει
ναι μια κεφαλη
  ταξινό
 μησης 
πόυ αντιστόιχι
ζει τις ενσώματώ
 σεις εξό
 δόυ τόυ transformer στόν καθόρισμε
νό αριθμό
  
ετικετώ
 ν εξό
 δόυ. Για την παραγώγη
  πιθανότη
 τών για κα
 θε κλα
 ση χρησιμόπόιει
ται η 
συνα
 ρτηση  ενεργόπόι
ησης  softmax.  Ως  παραμε
τρόυς  δε
χεται  τό  ό
 νόμα  η
  τό 
αναγνώριστικό
  τόυ  πρό-εκπαιδευμε
νόυ  μόντε
λόυ  BERT  πόυ  θα  φόρτώθει
.  Στην 
περι
πτώση μας τό μόντε
λό ει
ναι τό distilbert-base-cased. Επι
σης, δε
χεται τόν αριθμό
  
τών ετικετώ
 ν πόυ θα πρόβλε
πει τό μόντε
λό (στην περι
πτώση μας 250).
2. Πρόετόιμασι
α συνό
 λών δεδόμε
νών εκπαι
δευσης και επικυ
 ρώσης:
Πραγματόπόιει
ται πρόετόιμασι
α τών συνό
 λών δεδόμε
νών TensorFlow για εκπαι
δευση 
(train_set)  και  επικυ
 ρώση (validation_set).  Τα  συ
 νόλα αυτα
  περιε
χόυν  τα  tokenized 
δεδόμε
να, στα όπόι
α εφαρμό
 ζεται ανακα
 τεμα για τό συ
 νόλό εκπαι
δευσης, όρι
ζεται τό 
με
γεθός παρτι
δας (batch_size) και χρησιμόπόιει
ται ε
να εργαλει
ό συλλόγη
 ς δεδόμε
νών 
(data_collator)  για  να  δημιόυργηθόυ
 ν  παρτι
δες  κατα
 λληλες  για  εκπαι
δευση  και 
επικυ
 ρώση.

4.2.5  Μεταγλώττιση και εκπαίδευση μοντέλου

1. Callbacks: Δημιόυργει
ται τό PushToHubCallback τό όπόι
ό χρησιμόπόιει
ται για την 
μεταφό
 ρτώση τόυ εκπαιδευμε
νόυ μόντε
λόυ και τών σχετικώ
 ν αρχει
ών στό πρόσώπικό
  
Hugging  Face  Model  Hub  ε
τσι  ώ
 στε  να  ει
ναι  ευκόλό
 τερη  η  μετε
πειτα  χρη
 ση  τόυ 
μόντε
λόυ για καινόυ
 ρια παραδει
γματα.
2.  Μεταγλώ
 ττιση  και  εκπαι
δευση:  Κατα
  τη  μεταγλώ
 ττιση  όρι
ζεται  ό  Adam  ώς 
βελτιστόπόιητη
 ς  και  η  τιμη
  3e-5  για  τό  ρυθμό
  εκμα
 θησης.  Στη συνε
χεια  ξεκινα
 ει  η 
εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ, αφόυ
  όριστόυ
 ν τα συ
 νόλα εκπαι
δευσης και επικυ
 ρώσης, ό 
αριθμό
 ς  τών  επόχώ
 ν(5),  to  batch_size(128)  και  η  συνα
 ρτηση  callback  πόυ 
δημιόυργη
 θηκε πρόηγόυμε
νώς.
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4.2.6  Αξιολόγηση μοντέλου

Η αξιόλό
 γηση τόυ μόντε
λόυ REBERT γι
νεται με τη χρη
 ση της βιβλιόθη
 κης scikit-learn 
για  τις  μετρικε
ς  precision,  recall  και  F1  score.  Η  αξιόλό
 γηση  γι
νεται  για  weighted 
average και για macro average. 
Η αξιόλό
 γηση weighted average λαμβα
 νει υπό
 ψη τη συμβόλη
  κα
 θε κλα
 σης με βα
 ση τη 
συχνό
 τητα
  της στό συ
 νόλό δεδόμε
νών. Οι κλα
 σεις πόυ ε
χόυν μεγαλυ
 τερη συχνό
 τητα 
ε
χόυν μεγαλυ
 τερό αντι
κτυπό στό με
σό ό
 ρό. Στό μόντε
λό μας όι κλα
 σεις ει
ναι όι σχε
σεις 
της στη
 λης ‘relation’ .

Η αξιόλό
 γηση macro average αντιμετώπι
ζει ό
 λες τις κλα
 σεις ισό
 τιμα, ανεξα
 ρτητα από
  
τη συχνό
 τητα
  τόυς στό συ
 νόλό δεδόμε
νών.  Η μετρικη
  υπόλόγι
ζεται ανεξα
 ρτητα για 
κα
 θε κλα
 ση και στη συνε
χεια, λαμβα
 νεται ό με
σός ό
 ρός. Η αξιόλό
 γηση macro average 
παρε
χει μια ισόρρόπημε
νη α
 πόψη, καθώ
 ς κα
 θε τα
 ξη συμβα
 λλει εξι
σόυ στόν με
σό ό
 ρό. 
Οι τυ
 πόι για τόν υπόλόγισμό
  τών F1weighted και F1macro ει
ναι:

𝐹 1 h𝑤𝑒𝑖𝑔 𝑡𝑒𝑑=∑
𝑖=1

𝑁

𝑤𝑖⋅𝐹 1𝑖

ό
 πόυ Ν ει
ναι ό αριθμό
 ς τών κλα
 σεών, wi ει
ναι ό αριθμό
 ς τών σώστώ
 ν πρόβλε
ψεών για 
κα
 θε κλα
 ση και F1 i ει
ναι τό F1 score για κα
 θε ξεχώριστη
  κλα
 ση.

𝐹 1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜= 1
𝑁∑

𝑖=1

𝑁

⋅𝐹 1𝑖        

ό
 πόυ Ν ει
ναι ό αριθμό
 ς τών κλα
 σεών και  F1 i  ει
ναι τό F1-score για κα
 θε ξεχώριστη
  
κλα
 ση.

Τα απότελε
σματα πόυ υπόλόγι
στηκαν για την κα
 θε περι
πτώση ει
ναι τα εξη
 ς:

Μετρική Τιμή
Precision 0,7445
Recall 0,7519
F1 score 0,7450

Πι
νακας 4.2: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης τόυ μόντε
λόυ REBERT για weighted average

Μετρική Τιμή
Precision 0,6016
Recall 0,5153
F1 score 0,5341

Πι
νακας 4.3: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης τόυ μόντε
λόυ REBERT για macro average
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Σχη
 μα 4.2: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης τόυ μόντε
λόυ REBERT για weighted average

Σχη
 μα 4.3: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης τόυ μόντε
λόυ REBERT για macro average
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Η μετρικη
  στην όπόι
α πρε
πει να δόθει
 μεγαλυ
 τερη ε
μφαση ει
ναι τό F1 score σε macro 
average λό
 γώ της ανισόρρόπι
ας κλα
 σεών πόυ παρατηρει
ται στό συ
 νόλό δεδόμε
νών.

4.3  Εξαγωγή πληροφοριών με σωληνωτή προσέγγιση

Τα  μόντε
λα  πόυ  δημιόυργη
 θηκαν,  χρησιμόπόιόυ
 νται  διαδόχικα
 ,  ακόλόυθώ
 ντας  την 
σώληνώτη
  πρόσε
γγιση, για την επιτυχη
  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν από
  ε
να κει
μενό και 
την  μετατρόπη
  τόυ  κειμε
νόυ  σε  ε
να  συ
 νόλό  από
  σημασιόλόγικε
ς  τριπλε
τες.  Για  τη 
βελτι
ώση της ακρι
βειας και της αξιόπιστι
ας της εξαγώγη
 ς πληρόφόριώ
 ν, πρόστι
θεται η 
επι
λυση  συναναφόρώ
 ν,  ώς  ε
να  επιπλε
όν  στα
 διό  τόυ  pipeline  της  σώληνώτη
 ς 
πρόσε
γγισης.  Η  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν  πραγματόπόιει
ται  σε  επι
πεδό  πρό
 τασης 
κειμε
νόυ, αφόυ
  μετα
  από
  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν σε επι
πεδό πρό
 τασης, παραγρα
 φόυ 
και  όλό
 κληρόυ  κειμε
νόυ,  παρατηρη
 θηκε  μετα
  από
  ανθρώ
 πινη  αξιόλό
 γηση,  πώς  τα 
καλυ
 τερα απότελε
σματα επιτυγχα
 νόνται ό
 ταν η εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν υλόπόιει
ται σε 
επι
πεδό πρό
 τασης.

4.3.1  Επίλυση συναναφορών

Τό  κει
μενό  πρός  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν  υπόβα
 λλεται  στη  διαδικασι
α  της  επι
λυσης 
συναναφόρώ
 ν. Αυτη
  επιτυγχα
 νεται χρησιμόπόιώ
 ντας τό API τόυ πακε
τόυ fastcoref σε 
συνδυασμό
  με  τη  βιβλιόθη
 κη  spaCy.  Τό  fastcoref  [36]  ει
ναι  ε
να  πακε
τό  python για 
γρη
 γόρη, ακριβη
  και ευ
 χρηστη επι
λυση συναναφόρώ
 ν για αγγλικα
  κει
μενα. Τό πακε
τό 
παρε
χει ε
να απλό
  API πόυ καθιστα
  την πρό
 βλεψη όντότη
 τών συναναφόρώ
 ν απλη
  και 
ευ
 κόλη στη χρη
 ση. Τό πακε
τό υπόστηρι
ζει όπόιόδη
 πότε μη
 κός κειμε
νόυ ώς ει
σόδό και 
εκτελει
  απότελεσματικη
  όμαδόπόι
ηση.Τό πακε
τό fastcoref παρε
χεται  ώς στόιχει
ό της 
βιβλιόθη
 κης spaCy. 

Για  να  εκτελεστει
  η  επι
λυση  συναναφόρώ
 ν  αρχικα
  φόρτώ
 νεται  ε
να  αγγλικό
  
μόντε
λό  spaCy  .  Στη  συνε
χεια  τό  στόιχει
ό  fastcoref  πρόστι
θεται  στό  pipeline  τόυ 
μόντε
λόυ spaCy. Τό φόρτώμε
νό μόντε
λό spaCy εφαρμό
 ζεται στό κει
μενό εισαγώγη
 ς για 
τη  δημιόυργι
α  ενό
 ς  spaCy  document  (doc).  Η  παρα
 μετρός  component_cfg 
χρησιμόπόιει
ται για τη διαμό
 ρφώση τόυ στόιχει
όυ fastcoref. Σε αυτη
 ν την περι
πτώση, 
ε
χει  όριστει
  σε {'resolve_text':  True},  πρα
 γμα πόυ σημαι
νει  ό
 τι  πρε
πει  να ληφθει
  τό 
επιλυμε
νό κει
μενό. Με τόν όρισμό
  της παραμε
τρόυ {'resolve_text': True} επιτυγχα
 νεται 
η απόσαφη
 νιση και ενόπόι
ηση τών συναναφόρώ
 ν στό κει
μενό αντικαθιστώ
 ντας τις 
αντώνυμι
ες  και  α
 λλες  αναφόρε
ς  με  τις  πραγματικε
ς  όντό
 τητες  στις  όπόι
ες 
αναφε
ρόνται. Τό κει
μενό ει
ναι πλε
όν επιλυμε
νό ώς πρός τις συναναφόρε
ς.

4.3.2  Εξαγωγή πληροφοριών σε επίπεδο πρότασης

1. Φό
 ρτώση τών μόντε
λών NERBERT και REBERT: Φόρτώ
 νόνται και αρχικόπόιόυ
 νται 
τα εκπαιδευμε
να μόντε
λα NERBERT και REBERT, καθώ
 ς και ό tokenizer τόυ REBERT, 
για να εκτελε
σόυν την αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν όντότη
 τών και την ταξινό
 μηση τών 
σχε
σεών μεταξυ
  τών όντότη
 τών τόυ κειμε
νόυ. 
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2.  Διαχώρισμό
 ς  κειμε
νόυ  σε  πρότα
 σεις:  Τό  επιλυμε
νό  κει
μενό  διαχώρι
ζεται  σε 
πρότα
 σεις  με
σώ  τόυ  spaCy  document  ε
τσι  ώ
 στε  να  γι
νει  η  επεξεργασι
α  της  κα
 θε 
πρό
 τασης τόυ κειμε
νόυ. 
3.  Αναγνώ
 ριση όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών και  δημιόυργι
α  ζευγώ
 ν  όντότη
 τών για κα
 θε 
πρό
 ταση:  Για  κα
 θε  πρό
 ταση  εκτελει
ται  η  ευ
 ρεση  και  αναγνώ
 ριση  τών  όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών με
σώ τόυ μόντε
λόυ  NERBERT.  Για  μεγαλυ
 τερη αξιόπιστι
α  διατηρόυ
 νται 
μό
 νό όι όντό
 τητες πόυ ε
χόυν πρόβλεφθει
  από
  τό μόντε
λό με confidence score >=0,8. 
Στη συνε
χεια, με
σώ ενό
 ς συνό
 λόυ γι
νεται ε
λεγχός τόυ κειμε
νόυ της κα
 θε όντό
 τητας και 
απόθηκευ
 όνται  μό
 νό  όι  μόναδικε
ς  όντό
 τητες  κα
 θε  πρό
 τασης  όυ
 τώς  ώ
 στε  να 
απόφευχθόυ
 ν  όι  διπλό
 τυπες εμφανι
σεις όντότη
 τών.  Έπειτα,  δημιόυργόυ
 νται ό
 λα τα 
πιθανα
  ζευ
 γη όντότη
 τών για κα
 θε πρό
 ταση.
4. Εξαγώγη
  σχε
σεών και δημιόυργι
α τριπλετώ
 ν: Για κα
 θε μόναδικό
  ζευ
 γός όντότη
 τών, 
η  πρό
 ταση  κειμε
νόυ  τρόπόπόιει
ται  με
σώ  της  πρόσθη
 κης  entity  markers  για  τις 
όντό
 τητες τόυ ζευ
 γόυς. Η πρώ
 τη όντό
 τητα τόυ ζευ
 γόυς όντότη
 τών επικαλυ
 πτεται με 
head markers και η δευ
 τερη όντό
 τητα τόυ ζευ
 γόυς επικαλυ
 πτεται με tail markers. Η 
τρόπόπόιημε
νη  πρό
 ταση  υπόβα
 λλεται  σε  tokenization  με
σώ  τόυ  tokenizer  τόυ 
REBERT.  Στη  συνε
χεια  τό  φόρτώμε
νό  μόντε
λό  REBERT  χρησιμόπόιει
ται  για  την 
πρό
 βλεψη  πιθανη
 ς  ετικε
τας  σχε
σης  για  την  τρόπόπόιημε
νη  πρό
 ταση.  Εα
 ν  τό 
confidence score για την πρό
 βλεψη της ετικε
τας σχε
σης ει
ναι μεγαλυ
 τερό η
  ι
σό τόυ 0,5, 
τό
 τε  η  πρό
 βλεψη  τόυ  μόντε
λόυ  θεώρει
ται  αξιό
 πιστη  και  η  ετικε
τα  σχε
σης  γι
νεται 
δεκτη
 .  Σε  αυτη
  την  περι
πτώση,  δημιόυργει
ται  η  σημασιόλόγικη
  τριπλε
τα  η  όπόι
α 
περιε
χει τις όντό
 τητες και τη μεταξυ
  τόυς σχε
ση και απόθηκευ
 εται σε μόρφη
  tuple. 
Αυτη
  η  τριπλε
τα  ε
χει  τη  μόρφη
 :  (head  entity,  relation,  tail  entity).  Τό  tuple, 
απότελόυ
 μενό από
  τα τρι
α στόιχει
α, πρόστι
θεται  εντό
 ς μι
ας λι
στας πόυ περιε
χει ό
 λες 
τις  τριπλε
τες.  Τό  τελικό
  βη
 μα  ει
ναι  τό  φιλτρα
 ρισμα  τών  πιθανώ
 ν  διπλό
 τυπών 
εμφανι
σεών τριπλετώ
 ν εντό
 ς της  λι
στας τών τριπλετώ
 ν. Αφόυ
  όλόκληρώθει
 και αυτό
  
τό βη
 μα, όι τριπλε
τες απόθηκευ
 όνται και απόστε
λλόνται στό δε
κτη. 
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Κεφάλαιο 5

Παραγωγή κειμένου από σημασιολογικές τριπλέτες

Μετα
  την απόστόλη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν από
  τόν πόμπό
  στό δε
κτη, 
σκόπό
 ς  τόυ δε
κτη ει
ναι η ανακατασκευη
  τών σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν σε μόρφη
  
κειμε
νόυ. Ο δε
κτης πρε
πει να απόδώ
 σει ερμηνει
α στις σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες πόυ 
ε
χει λα
 βει και να δημιόυργη
 σει ε
να συνεκτικό
  κει
μενό συναφε
ς με τό αρχικό
  κει
μενό 
τόυ πόμπόυ
 . 

Η  δημιόυργι
α  ενό
 ς  μόντε
λόυ  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  σημασιόλόγικε
ς 
τριπλε
τες  με
σώ  της  εκπαι
δευσης  τόυ  μόντε
λόυ  σε  ε
να  επισημασμε
νό  συ
 νόλό 
δεδόμε
νών  δεν  η
 ταν  εφικτη
 ,  καθώ
 ς  δε  βρε
θηκε  κα
 πόιό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  πόυ  να 
μπόρει
 να καλυ
 ψει ό
 λες τις πιθανε
ς σχε
σεις πόυ μπόρει
 να πρόκυ
 ψόυν από
  τό μόντε
λό 
ταξινό
 μησης  σχε
σεών.  Επι
σης,  σε  μερικα
  συ
 νόλα  δεδόμε
νών  πόυ  εξετα
 στηκαν  και 
περιει
χαν αρκετε
ς από
  τις σχε
σεις πόυ εμφανι
ζόνται και στό συ
 νόλό δεδόμε
νών της 
ταξινό
 μησης  σχε
σεών,  παρατηρη
 θηκε  ό
 τι  όι  αντιστόιχι
σεις  μεταξυ
  τριπλετώ
 ν  και 
κειμε
νών  δεν  η
 ταν  ακριβει
ς,  υπό
  την  ε
ννόια  ό
 τι  τό  αντιστόιχισμε
νό  κει
μενό  δεν 
κα
 λυπτε με ικανόπόιητικό
  τρό
 πό τό περιεχό
 μενό τών τριπλετώ
 ν.

  Τό  τελευται
ό  δια
 στημα,  αρκετε
ς  δημόσιευ
 σεις  εξετα
 ζόυν  τη  δυνατό
 τητα 
χρη
 σης  μεγα
 λών  γλώσσικώ
 ν  μόντε
λών  για  την  παραγώγη
  κειμε
νόυ  από
  δεδόμε
να, 
με
σώ τόυ prompt enginneering αντι
 τόυ fine-tuning σε πρόεκπαιδευμε
να μόντε
λα [37], 
[38],  [39]. Τα ικανόπόιητικα
  απότελε
σματα αυτώ
 ν τών δημόσιευ
 σεών μας όδη
 γησαν 
στη  χρη
 ση  ενό
 ς  μεγα
 λόυ  γλώσσικόυ
  μόντε
λόυ  για  την  παραγώγη
  κειμε
νόυ  από
  
σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες. Συγκεκριμε
να, τό μόντε
λό πόυ χρησιμόπόιει
ται ει
ναι τό flan-
t5  [40] και με
σώ της καθόδη
 γησης τόυ  χρησιμόπόιώ
 ντας την κατα
 λληλη πρότρόπη
 , 
επιτυγχα
 νεται η εργασι
α της μετατρόπη
 ς τών σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν σε κει
μενό. 

Τό  Flan-T5  ει
ναι  ε
να  εμπόρικα
  διαθε
σιμό  LLM  ανόιχτόυ
  κώ
 δικα  πόυ 
δημιόυργη
 θηκε από
  ερευνητε
ς της Google και παρόυσια
 στηκε στη δημόσι
ευση ”Scaling 
Instruction-Finetuned Language Models”  από
  τόυς  Chung et  al.  [41].  Τό  flan-t5  ε
χει 
τελειόπόιηθει
 χρησιμόπόιώ
 ντας τεχνικε
ς fine-tuning πόυ βασι
ζόνται σε όδηγι
ες, για να 
βελτιώ
 σει  την  από
 δόση
  τόυ  σε  δια
 φόρες  εργασι
ες  NLP.  Τό  flan-t5  βασι
ζεται  στην 
αρχιτεκτόνικη
  T5 και ε
χει σχεδιαστει
 για να υπερε
χει σε σενα
 ρια zero-shot η
  few-shot. 
Σε ε
να σενα
 ριό zero-shot, τό μόντε
λό καλει
ται να εκτελε
σει μι
α διαδικασι
α χώρι
ς να τόυ 
παρε
χόνται επισημασμε
να παραδει
γματα η
  συγκεκριμε
να δεδόμε
να εκπαι
δευσης κατα
  
την εκπαι
δευση. Στό σενα
 ριό few-shot, τό μόντε
λό παρε
χεται μό
 νό με ε
να μικρό
  αριθμό
  
επισημασμε
νών παραδειγμα
 τών για μια συγκεκριμε
νη εργασι
α κατα
  τη δια
 ρκεια της 
εκπαι
δευσης. Τό  μόντε
λό flan-t5 διατι
θεται σε διαφόρετικα
  μεγε
θη, πόυ κυμαι
νόνται 
από
  small  ε
ώς  xxl,  τό  καθε
να  με  διαφόρετικό
  αριθμό
  παραμε
τρών  για  να  καλυ
 ψει 
διαφόρετικε
ς υπόλόγιστικε
ς απαιτη
 σεις και ανα
 γκες από
 δόσης.
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5.1  Χρήση του μοντέλου flan-t5

Για  να  χρησιμόπόιηθει
  τό  flan-t5  για  την  εργασι
α  της  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  
σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες, ακόλόυθόυ
 νται τα παρακα
 τώ βη
 ματα: 

1. Φό
 ρτώση μόντε
λόυ:  Πραγματόπόιει
ται η φό
 ρτώση και αρχικόπόι
ηση τόυ μόντε
λόυ 
flan-t5-base  και  τόυ  tokenizer  τόυ  μόντε
λόυ.  Αυτό
  συμβαι
νει  αρχικόπόιώ
 ντας  ε
να 
αντικει
μενό της κλα
 σης T5ForConditionalGeneration. Αυτη
  η κλα
 ση ει
ναι μι
α κλα
 ση της 
βιβλιόθη
 κης  Hugging  Face  Transformers,  πρόσαρμόσμε
νη  για  μόντε
λα  T5.  Η  κλα
 ση 
T5ForConditionalGeneration χρησιμόπόιει
ται συνη
 θώς με πρό-εκπαιδευμε
να βα
 ρη, πόυ 
όρι
ζόνται με
σώ τόυ πρό-εκπαιδευμε
νόυ μόντε
λόυ T5 πόυ θα φόρτώθει
.
2. Ενημε
ρώση τριπλετώ
 ν: Οι σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες βρι
σκόνται στη μόρφη
 : (head, 
relation,  tail),  ό
 πόυ στην πλειόψηφι
α τών περιπτώ
 σεών,  η σχε
ση relation βρι
σκεται 
στην κώδικόπόιημε
νη μόρφη
  pid.

Παρα
 δειγμα τριπλε
τας:
(Nikolaos Lefkos, P69, University of Western Macedonia)

Στό παραπα
 νώ παρα
 δειγμα τό “P69” αντιστόιχει
 στη σχε
ση “educated at”. Η ενημε
ρώση 
τριπλετώ
 ν αφόρα
  την αντικατα
 σταση τών τιμώ
 ν pid με τα αντι
στόιχα όνό
 ματα
  τόυς. 
Αυτό
  επιτυγχα
 νεται  με
σώ  ενό
 ς  json  αρχει
όυ  (pid2name.json),  τό  όπόι
ό  περιε
χει  τις 
αντιστόιχι
σεις ό
 λών τών τιμώ
 ν pid με τα αντι
στόιχα όνό
 ματα σχε
σεών. 
3. Prompt engineering: Η μεθόδόλόγι
α τόυ prompt enginnering αναφε
ρεται στό στα
 διό 
της  δόκιμη
 ς  δια
 φόρών  πρότρόπώ
 ν  ώς  ει
σόδό  στό  μόντε
λό.  Ανα
 μεσα  σε  πόλλε
ς 
πρότρόπε
ς  πόυ  ελε
γχθηκαν,  επιλε
γεται  αυτη
  πόυ  θεώρει
ται  πιό  κατα
 λληλη  και 
παρόυσια
 ζει  τα  καλυ
 τερα  απότελε
σματα  στη  διαδικασι
α  παραγώγη
 ς  κειμε
νόυ  από
  
σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες. Συγκεκριμε
να, η πρότρόπη
  πόυ χρησιμόπόιει
ται ει
ναι η εξη
 ς:

prompt = f"translate the following triples into text. Triples:{updated_triples}"

Με αυτη
 ν την όδηγι
α, τό μόντε
λό ερμηνευ
 ει τό πρό
 βλημα ώς μι
α εργασι
α μετα
 φρασης. 
Η  μεταβλητη
  updated_triples  περιλαμβα
 νει  τη  λι
στα  τών  ενημερώμε
νών 
σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν πόυ πρε
πει να μεταφραστόυ
 ν σε κει
μενό.
4.  Εφαρμόγη
  τόυ μόντε
λόυ:  Τό τελικό
  βη
 μα ει
ναι  η  χρη
 ση τόυ μόντε
λόυ T5 για τη 
δημιόυργι
α  κειμε
νόυ  με  βα
 ση  την  παρεχό
 μενη  πρότρόπη
 .  Αρχικα
 ,  τό  κει
μενό  της 
μεταβλητη
 ς prompt μαζι
  με τις ενημερώμε
νες τριπλε
τες υπόβα
 λλεται σε tokenization 
με
σώ τόυ T5Tokenizer και μετατρε
πεται στη μόρφη
  input_ids, η όπόι
α ει
ναι η μόρφη
  
πόυ μπόρει
 να κατανόη
 σει τό μόντε
λό. Στη συνε
χεια, τό μόντε
λό χρησιμόπόιει
ται για τη 
δημιόυργι
α  κειμε
νόυ  με  βα
 ση  τα  tokenized  input_ids.  Στό  επό
 μενό  βη
 μα,  με
σώ  τόυ 
T5Tokenizer,  η  παραγό
 μενη  ε
ξόδός  τόυ  μόντε
λόυ  απόκώδικόπόιει
ται  σε  ε
να 
αναγνώ
 σιμό  κει
μενό.  Τε
λός,  τό  δημιόυργημε
νό  κει
μενό  εκτυπώ
 νεται,  δι
νόντας  τη 
δυνατό
 τητα για ανα
 γνώση και αξιόλό
 γηση.
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5.2  Αξιολόγηση πλαισίου σημασιολογικών επικοινωνιών

Η αξιόλό
 γηση τόυ πλαισι
όυ πραγματόπόιη
 θηκε χρησιμόπόιώ
 ντας τις μετρικε
ς: 
BLEU, METEOR, ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L και BERTScore. Σε αυτη
  τη διαδικασι
α 
αξιόλόγει
ται η πόιό
 τητα τόυ κειμε
νόυ πόυ ε
χει δημιόυργη
 σει ό παραλη
 πτης με βα
 ση τις 
σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες πόυ ε
χει λα
 βει από
  τόν απόστόλε
α. Η αξιόλό
 γηση ε
γινε για 
500  παραδει
γματα  κειμε
νόυ  πόυ  αφόρόυ
 ν  την  πρώ
 τη  παρα
 γραφό  α
 ρθρών  της 
Wikipedia. Κατα
  την αξιόλό
 γηση ε
γινε η συ
 γκριση τόυ πρώταρχικόυ
  κειμε
νόυ, πριν ό 
απόστόλε
ας  τό  μετατρε
ψει  σε  σημασιόλόγικε
ς  τριπλε
τες,  με  τό  τελικό
  κει
μενό  πόυ 
δημιόυργη
 θηκε από
  την ανακατασκευη
  τών τριπλετώ
 ν  σε κει
μενό.  Συγκρι
νόντας τα 
δυ
 ό  κει
μενα  μεταξυ
  τόυς  για  τό  συ
 νόλό  τών  μετρικώ
 ν,  μπόρόυ
 με  να  εξα
 γόυμε 
συμπερα
 σματα σχετικα
  με την πόιό
 τητα τόυ τελικόυ
  κειμε
νόυ και να συγκρι
νόυμε την 
όμόιό
 τητα
  τόυ με τό αρχικό
  κει
μενό. Τα απότελε
σματα της αξιόλό
 γησης ε
πειτα από
  τόν 
υπόλόγισμό
  τόυ με
σόυ ό
 ρόυ για τα 500 παραδει
γματα πόυ εξετα
 στηκαν ει
ναι τα εξη
 ς:

Μετρική Τιμή

BLEU 0,14

METEOR 0,40

ROUGE-1 0,46

ROUGE-2 0,24

ROUGE-L 0,38

BERTScore 0,64

Πι
νακας 5.1: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης πλαισι
όυ σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν
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Σχη
 μα 5.1: Μετρικε
ς αξιόλό
 γησης πλαισι
όυ σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1   Συμπεράσματα

Στην  παρόυ
 σα  διπλώματικη
  εργασι
α  υλόπόιη
 θηκε  ε
να  διατερματικό
  πλαι
σιό 
σημασιόλόγικώ
 ν  επικόινώνιώ
 ν  για  δεδόμε
να  κειμε
νόυ.  Στό  εν  λό
 γώ  συ
 στημα,  ό 
απόστόλε
ας καταφε
ρνει να απόμόνώ
 σει τη σημασιόλόγικη
  πληρόφόρι
α ενό
 ς κειμε
νόυ 
και να μεταδώ
 σει τό νό
 ημα τόυ κειμε
νόυ αντι
  τόυ όλό
 κληρόυ αρχικόυ
  μηνυ
 ματός. Η 
σημασιόλόγικη
  πληρόφόρι
α τόυ κειμε
νόυ κώδικόπόιει
ται ώς μι
α λι
στα απότελόυ
 μενη 
από
  σημασιόλόγικε
ς  τριπλε
τες  σε  μόρφη
  tuple.  Ο  παραλη
 πτης  αναλαμβα
 νει  την 
επαναφόρα
  της  σημασιόλόγικη
 ς  πληρόφόρι
ας  σε  κανόνικό
  κει
μενό.  Πρόκειμε
νόυ να 
επιτευχθει
  η εξαγώγη
  της σημασιόλόγικη
 ς πληρόφόρι
ας, ό απόστόλε
ας χρησιμόπόιει
, 
ακόλόυθώ
 ντας  τη  σώληνώτη
  πρόσε
γγιση,  ε
να  μόντε
λό  αναγνώ
 ρισης  όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών  και  στη  συνε
χεια,  για  τις  αναγνώρισμε
νες  όντό
 τητες,  χρησιμόπόιει
  ε
να 
μόντε
λό ταξινό
 μησης σχε
σεών. Για τό σκόπό
  αυτό
 ,  πραγματόπόιη
 θηκε η δημιόυργι
α 
αυτώ
 ν τών μόντε
λών με
σώ τόυ fine-tuning πρόεκπαιδευμε
νών μόντε
λών, βασισμε
νών 
στην αρχιτεκτόνικη
  transformer, σε επισημασμε
να συ
 νόλα δεδόμε
νών. 

Τό  μόντε
λό  αναγνώ
 ρισης  όνόματικώ
 ν  όντότη
 τών  εκπαιδευ
 τηκε  σε  ε
να 
επισημασμε
νό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  πόυ  καλυ
 πτει  ε
να  ευρυ
  φα
 σμα  κατηγόριώ
 ν 
όντότη
 τών,  επιτρε
πόντας  τη  χρη
 ση  τόυ  για  πόικι
λα  ει
δη  κειμε
νόυ.  Τό  μόντε
λό 
ταξινό
 μησης  σχε
σεών  εκπαιδευ
 τηκε  σε  ε
να  επισημασμε
νό  συ
 νόλό  δεδόμε
νών  πόυ 
καλυ
 πτει σχε
σεις μεταξυ
  όντότη
 τών σε κει
μενα, τα όπόι
α ει
ναι α
 ρθρα της Wikipedia, 
επιτρε
πόντας  τη  χρη
 ση  τόυ  για  κει
μενα  με  αντι
στόιχη  δόμη
 .  Συνεπώ
 ς,  μετα
  από
  
αξιόλό
 γηση τόυ συνόλικόυ
  πλαισι
όυ,  συμπεραι
νεται  ό
 τι  η  εξαγώγη
  σημασιόλόγικώ
 ν 
πληρόφόριώ
 ν  ει
ναι  πιό  απότελεσματικη
  ό
 ταν  πραγματόπόιει
ται  σε  κει
μενα  πόυ 
απότελόυ
 ν α
 ρθρα τόυ Wikipedia η
  ε
χόυν παρό
 μόια δόμη
 . 

Όσόν αφόρα
  τόν παραλη
 πτη, η μετατρόπη
  της σημασιόλόγικη
 ς πληρόφόρι
ας σε 
κανόνικό
  κει
μενό  γι
νεται  καθόδηγώ
 ντας  τό  μεγα
 λό  γλώσσικό
  μόντε
λό  Flan-T5. 
Αξιόπόιώ
 ντας  τό  γνώσιακό
  υπό
 βαθρό  τόυ  μόντε
λόυ  σε  εργασι
ες  μετα
 φρασης,  τό 
μόντε
λό  παρότρυ
 νεται  να  αντιμετώπι
σει  αυτη
 ν  την  εργασι
α  ώς  μια  εργασι
α 
μετα
 φρασης της λι
στας σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν σε κει
μενό. Μετα
  από
  αξιόλό
 γηση 
και χρη
 ση τόυ πλαισι
όυ, διαπιστώ
 νεται ό
 τι τό πλαι
σιό μπόρει
  να χρησιμόπόιηθει
  με 
απότελεσματικό
 τητα για την εξαγώγη
  της σημαντικη
 ς πληρόφόρι
ας ενό
 ς κειμε
νόυ, τη 
μεταφόρα
  της από
  τόν πόμπό
  στό δε
κτη σε συμπυκνώμε
νη μόρφη
  και την ανα
 κτηση 
της σε μόρφη
  κειμε
νόυ πόυ διατηρει
 παρό
 μόιό νό
 ημα με τό αρχικό
  κει
μενό. 

Η  διαδικασι
α  τόυ  fine-tuning  σε  πρόεκπαιδευμε
να  μόντε
λα  transformer 
επιτρε
πει τόν απότελεσματικό
  συνδυασμό
  της γενικη
 ς γνώ
 σης τών μόντε
λών αυτώ
 ν με 
την πρόσαρμόγη
  σε ειδικα
  πεδι
α, ό
 πώς στην περι
πτώση τών α
 ρθρών τόυ wikipedia. 
Επιπλε
όν  η  χρη
 ση  τόυ  μεγα
 λόυ  γλώσσικόυ
  μόντε
λόυ  flan-t5  για  τη  δημιόυργι
α 
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συνεκτικόυ
  κειμε
νόυ από
  σημασιόλόγικε
ς τριπλε
τες αξιόπόιει
  τό γνώσιακό
  υπό
 βαθρό 
τόυ συγκεκριμε
νόυ μόντε
λόυ και την ικανό
 τητα τόυ να κατανόη
 σει τη σημασιόλόγι
α 
της πληρόφόρι
ας τών σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν, χώρι
ς την ανα
 γκη εκπαι
δευσης ενό
 ς 
μόντε
λόυ σε ε
να ειδικό
  συ
 νόλό δεδόμε
νών.

6.2   Μελλοντικές επεκτάσεις

Λό
 γώ τόυ περιόρισμε
νόυ αριθμόυ
  τών token εισό
 δόυ πόυ μπόρει
 να δεχθει
 σαν 
πρότρόπη
  τό  flan-t5,  η  χρη
 ση  τόυ  πλαισι
όυ  ει
ναι  εφικτη
  μό
 νό  για  μικρα
  τμη
 ματα 
κειμε
νόυ,  π.χ.  μι
α  παρα
 γραφός,  αφόυ
  ό
 σό  αυξα
 νεται  τό  με
γεθός  ενό
 ς  κειμε
νόυ 
αυξα
 νεται και ό αριθμό
 ς τών σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν πόυ πρε
πει να υπόδειχθόυ
 ν 
στό μόντε
λό εντό
 ς της πρότρόπη
 ς. Οπό
 τε, μι
α πιθανη
  επε
κταση τόυ πλαισι
όυ, ει
ναι η 
χρη
 ση ενό
 ς διαφόρετικόυ
  μεγα
 λόυ γλώσσικόυ
  μόντε
λόυ από
  τόν απόστόλε
α για την 
παραγώγη
  κειμε
νόυ  από
  σημασιόλόγικε
ς  τριπλε
τες,  τό  όπόι
ό  θα  μπόρει
  να  δεχθει
 
μεγαλυ
 τερό αριθμό
  tokens στην ακόλόυθι
α εισό
 δόυ. Αυτό
  θα επιτρε
ψει την απόστόλη
  
και λη
 ψη μεγαλυ
 τερών κειμε
νών.

Τό  τελευται
ό  δια
 στημα,  αρκετε
ς  δημόσιευ
 σεις  εξετα
 ζόυν  τό  ενδεχό
 μενό  της 
χρη
 σης μεγα
 λών γλώσσικώ
 ν μόντε
λών για τό σκόπό
  της εξαγώγη
 ς πληρόφόριώ
 ν από
  
δεδόμε
να κειμε
νόυ και τό σχηματισμό
  σημασιόλόγικώ
 ν τριπλετώ
 ν,  με
σώ της χρη
 σης 
τών κατα
 λληλών πρότρόπώ
 ν-όδηγιώ
 ν  [42],  [43],  [44],  [45]. Ως εκ τόυ
 τόυ, μι
α πιθανη
  
επε
κταση ει
ναι η χρη
 ση μεγα
 λών γλώσσικώ
 ν μόντε
λών για την εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν 
από
  τόν  απόστόλε
α.  Αυτη
  η  πρόσε
γγιση  φαι
νεται  ελκυστικη
  για  χρη
 ση  σε  κει
μενα 
γενικόυ
  σκόπόυ
 , σε περιπτώ
 σεις πόυ ε
να πλαι
σιό σημασιόλόγικώ
 ν επικόινώνιώ
 ν θε
λει 
να  επιτυ
 χει  εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν  ενώ
  δεν  υπα
 ρχει  η  δυνατό
 τητα  εκπαι
δευσης 
μόντε
λών  σε  συγκεκριμε
να  συ
 νόλα  δεδόμε
νών  και  χώρι
ς  την  απαι
τηση  υψηλη
 ς 
από
 δόσης σε συγκεκριμε
να ει
δη κειμε
νόυ (π.χ. επιστημόνικα
  α
 ρθρα).

Τό  πρόεκπαιδευμε
νό  μόντε
λό  στό  όπόι
ό  εφαρμό
 στηκε  fine-tuning  σε 
συγκεκριμε
να  συ
 νόλα  δεδόμε
νών  για  τις  εργασι
ες  της  αναγνώ
 ρισης  όνόματικώ
 ν 
όντότη
 τών  και  της  ταξινό
 μησης  σχε
σεών  ει
ναι  τό  DistilBERT.  Αυτό
  τό  μόντε
λό 
απότελει
  την  απόσταγμε
νη  ε
κδόση  τόυ  BERT.  Μι
α  επε
κταση  ει
ναι  η  χρη
 ση 
μεγαλυ
 τερών  πρόεκπαιδευμε
νών  μόντε
λών  BERT  ό
 πώς  τα  BERTBASE,  BERTLARGE, 
RoBERTa  για  to  fine-tuning  και  την  εκπαι
δευση  τόυς  στα  συ
 νόλα  δεδόμε
νών.  Τό 
με
γεθός  τών  παραμε
τρών  αυτώ
 ν  τών  μόντε
λών  δυ
 ναται  να  όδηγη
 σει  σε  καλυ
 τερα 
απότελε
σματα ώς πρός την από
 δόση της εξαγώγη
 ς πληρόφόριώ
 ν.

Λό
 γώ  ε
λλειψης  πό
 ρών,  η  εκπαι
δευση  τόυ  μόντε
λόυ  ταξινό
 μησης  σχε
σεών 
περιόρι
στηκε  σε  ε
να  μικρό
 τερό  τμη
 μα  τόυ  συνό
 λόυ  δεδόμε
νών,  για  μικρό
 τερα 
επισημασμε
να κει
μενα και  λιγό
 τερες κατηγόρι
ες  σχε
σεών.  Μια πιθανη
  επε
κταση θα 
η
 ταν η εκπαι
δευση τόυ μόντε
λόυ σε όλό
 κληρό τό συ
 νόλό δεδόμε
νών, πρα
 γμα πόυ θα 
όδηγόυ
 σε σε καλυ
 τερη από
 δόση ό
 σόν αφόρα
  την εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν,  καθώ
 ς  τό 
μόντε
λό  θα απόκτόυ
 σε  περισσό
 τερες  αναπαραστα
 σεις  τών δεδόμε
νών κειμε
νόυ και 
τών  κατηγόριώ
 ν  σχε
σεών.  Επιπλε
όν,  όι  τεχνικε
ς  πόυ  χρησιμόπόιη
 θηκαν  για  τη 
δημιόυργι
α  τόυ  μόντε
λόυ  ταξινό
 μησης  σχε
σεών  μπόρόυ
 ν  να  εφαρμόστόυ
 ν  για  τη 
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δημιόυργι
α  μόντε
λών  σε  α
 λλα  επισημασμε
να  συ
 νόλα  δεδόμε
νών,  πρόκειμε
νόυ  να 
καλυ
 ψόυν την εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν για πόικι
λα ει
δη κειμε
νόυ.

Στό πλαι
σιό πόυ δημιόυργη
 θηκε, η εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν πραγματόπόιει
ται σε 
επι
πεδό  πρό
 τασης  για  ό
 λα  τα  ζευ
 γη  όντότη
 τών.  Μι
α  πιθανη
  επε
κταση  ει
ναι  η 
παρα
 λληλη επεξεργασι
α και εξαγώγη
  πληρόφόριώ
 ν τών κειμε
νών, χρησιμόπόιώ
 ντας 
τεχνικε
ς  παρα
 λληλόυ πρόγραμματισμόυ
 ,  κα
 τι  πόυ θα όδηγη
 σει  σε ταχυ
 τερη και πιό 
απόδότικη
  ανα
 λυση τών δεδόμε
νών. Ο παρα
 λληλός πρόγραμματισμό
 ς  επιτρε
πει  στό 
συ
 στημα  να  διαχειρι
ζεται  παρα
 λληλα  δια
 φόρα  ζευ
 γη  όντότη
 τών.  Αυτό
  όδηγει
  σε 
μει
ώση  τόυ  χρό
 νόυ  επεξεργασι
ας  και  αυξημε
νη  απότελεσματικό
 τητα  στην  εξαγώγη
  
πληρόφόριώ
 ν.
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