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Περίληψη

Με την εξέλιξη από  την πρώ τη γενιά  (1G) στην πέμπτη γενιά  (5G), ο ρυθμό ς 
μετά δοσης που επιτεύ χθηκε βελτιώ θηκε δεκά δες χιλιά δες φορές και η χωρητικό τητα 
του  συστή ματος  πλησιά ζει  σταδιακά  το  ό ριο  Shannon.  Επιπλέον,  η  εμφά νιση  νέων 
ασύ ρματων  εφαρμογώ ν,  παρά γει  πρωτοφανείς  ποσό τητες  δεδομένων  που  θα 
επιβαρύ νουν τη χωρητικό τητα των σύ γχρονων ασύ ρματων δικτύ ων. Καθώ ς τα δίκτυα 
έκτης γενιά ς (6G) εισέρχονται στην εποχή  των ευφυώ ν επικοινωνιώ ν, δίνεται έδαφος 
στις  σημασιολογικές  επικοινωνίες,  ένα  νέο  παρά δειγμα  επικοινωνίας  που 
επικεντρώ νεται  στην εξαγωγή  και  την εκμετά λλευση του νοή ματος των δεδομένων 
κατά  τη  διά ρκεια  της  επικοινωνίας.  Σε  αντίθεση  με  τις  παραδοσιακές  ασύ ρματες 
επικοινωνίες,  οι  σημασιολογικές  επικοινωνίες  μεταδίδουν  μό νο  τις  απαραίτητες 
πληροφορίες,  που σχετίζονται με τη συγκεκριμένη εργασία,  στο δέκτη,  γεγονό ς  που 
οδηγεί  σε  σημαντική  μείωση  της  κίνησης  δεδομένων  και  βελτίωση  της  συνολική ς 
από δοσης  του  συστή ματος.  Επίσης,  η  επεξεργασία  φυσική ς  γλώ σσας,  με  την 
υποστή ριξη της βαθιά ς μά θησης, έχει σημειώ σει μεγά λη επιτυχία στην ανά λυση και την 
κατανό ηση μεγά λου αριθμού  γλωσσικώ ν κειμένων. 

Στην  παρού σα  διπλωματική  εργασία  παρουσιά ζεται  η  δημιουργία  ενό ς 
διατερματικού  πλαισίου  σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν  για  την αποστολή  και  λή ψη 
δεδομένων  κειμένου,  με  σκοπό  την  ανά δειξη  των  οφελώ ν  των  σημασιολογικώ ν 
επικοινωνιώ ν  στις  ασύ ρματες  επικοινωνίες. Η  δημιουργία  του  εν  λό γω  πλαισίου 
περιλαμβά νει  την  υλοποίηση  μοντέλων  που  αναλαμβά νουν  την  εξαγωγή  των 
σημασιολογικώ ν  πληροφοριώ ν  ενό ς  κειμένου  και  τη  χρή ση  ενό ς  μοντέλου  για  την 
ανακατασκευή  των  σημασιολογικώ ν  πληροφοριώ ν.  Η  υλοποίηση  των  μοντέλων 
εξαγωγή ς  σημασιολογικώ ν  πληροφοριώ ν  πραγματοποιή θηκε  μέσω  εκπαίδευσης  και 
fine  tuning  προεκπαιδευμένων  μοντέλων  που  βασίζονται  σε  transformer, 
χρησιμοποιώ ντας συγκεκριμένα σύ νολα δεδομένων. Το μοντέλο που χρησιμοποιείται 
για την ανακατασκευή  των σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν πρό κειται για ένα μεγά λο 
γλωσσικό  μοντέλο βασισμένο σε transformer, το οποίο μέσω της εύ ρεσης και χρή σης 
κατά λληλης προτροπή ς, καθοδηγείται στη σωστή  ανακατασκευή  των σημασιολογικώ ν 
πληροφοριώ ν.

Αξιολογώ ντας  το  πλαίσιο  σε  μετρικές  σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν  και 
εφαρμό ζοντας το σε δεδομένα κειμένου, συμπεραίνουμε ό τι  το υλοποιημένο πλαίσιο 
μπορεί  να  χρησιμοποιηθεί  για  την  αποστολή  και  λή ψη  δεδομένων  κειμένου, 
ελαχιστοποιώ ντας τη μεταφορά  περιττώ ν πληροφοριώ ν, μειώ νοντας έτσι την κίνηση 
δεδομένων και βελτιστοποιώ ντας τη συνολική  από δοση του συστή ματος.

Λέξεις  κλειδιά:  Σημασιολογικές  επικοινωνίες,  Επεξεργασία  φυσική ς  γλώ σσας, 
Εξαγωγή  πληροφοριώ ν, Βαθιά  μά θηση, Transformers

3



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 κίνητρα πίσω από  την υλοποίηση αυτή ς της διπλωματική ς εργασίας είναι 
αρκετά .  Πρώ τον,  η  επιτακτική  ανά γκη  να  αντιμετωπιστού ν  οι  κλιμακού μενες 
απαιτή σεις για χωρητικό τητα δεδομένων καθώ ς τα ασύ ρματα δίκτυα προχωρού ν στην 
έκτη  γενιά .  Επιπλέον,  ένα  κίνητρο  αποτελεί  η  αυξανό μενη  χρή ση  συστημά των 
σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν σε ασύ ρματα δίκτυα. Προσφέροντας ένα νέο πλαίσιο 
σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν, η διατριβή  στοχεύ ει να προσθέσει στο υπά ρχον τοπίο 
και να διερευνή σει περαιτέρω δυνατό τητες σε αυτό ν τον τομέα. Επιπλέον, ένα κίνητρο 
αποτελεί  η  πρό σφατη  εμφά νιση  νέων  αρχιτεκτονικώ ν  βαθιά ς  μά θησης,  ό πως  οι 
transformers,  ικανώ ν  να  επιτύ χουν  εξαιρετικά  αποτελέσματα  στην  κατανό ηση 
δεδομένων κειμένου. Η διατριβή  στοχεύ ει στη διερεύ νηση των πιθανώ ν οφελώ ν από  
την εφαρμογή  ενό ς πλαισίου βασισμένου σε αυτές τις προηγμένες αρχιτεκτονικές στο 
πλαίσιο των σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν.

Κεντρικό ς στό χος της παρού σας διπλωματική ς εργασίας είναι η ανά πτυξη και 
αξιολό γηση ενό ς  πλαισίου σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν.  Το πλαίσιο αυτό  στοχεύ ει 
στη  βελτιστοποίηση  της  μεταφορά ς  δεδομένων  εστιά ζοντας  στη  μετά δοση  μό νο 
βασικώ ν πληροφοριώ ν που σχετίζονται με συγκεκριμένες εργασίες, ενισχύ οντας έτσι 
τη συνολική  από δοση του συστή ματος. Πέρα από  τη θεωρητική  διερεύ νηση, ο στό χος 
είναι  να  καταδειχθεί  η  πρακτική  εφαρμογή  των  σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν  σε 
πραγματικά  σενά ρια. Επίσης, η διπλωματική  εργασία στοχεύ ει στο να διερευνή σει και 
να αναλύ σει τα πλεονεκτή ματα και τις δυνατό τητες ενσωμά τωσης της αρχιτεκτονική ς 
βαθιά ς μά θησης transformer στο πλαίσιο των σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν.

1.2  Συνεισφορά της διπλωματικής εργασίας

Η  συνεισφορά  της  παρού σας  διπλωματική ς  εργασίας  είναι  πολύ πλευρη. 
Πρώ τον, προσπαθεί να συμβά λει στην εξέλιξη των δικτύ ων νέας γενιά ς εισά γοντας ένα 
πλαίσιο  σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν.  Η  έμφαση  του  πλαισίου  στη  μείωση  της 
κίνησης δεδομένων και τη βελτιστοποίηση της αποτελεσματικό τητας της επικοινωνίας 
προσδοκεί  να  προσφέρει  λύ σει  στις  τρέχουσες  και  μελλοντικές  προκλή σεις  των 
ασύ ρματων δικτύ ων. 

Επιπλέον, η εργασία εισά γει ελαφριά  μοντέλα για την εξαγωγή  σημασιολογικώ ν 
πληροφοριώ ν, η οποία επιτυγχά νεται με το fine-tuning του DistilBERT, μια μικρό τερη 
και  πιο  αποδοτική  έκδοση  του  BERT,  σε  σύ γκριση  με  τα  μεγαλύ τερα  μοντέλα 
transformer  που  χρησιμοποιού νται  συνή θως  σε  πλαίσια  σημασιολογικώ ν 
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επικοινωνιώ ν.  Με  αυτό  τον  τρό πο  αναδεικνύ εται  πως  τα  μοντέλα  αυτά  διατηρού ν 
υψηλή  από δοση ενώ  είναι αποδοτικά  ως προς τους πό ρους.

Επιπλέον, τα μοντέλο που αναπτύ χθηκε για την εξαγωγή  σχέσεων, εκπαιδεύ εται 
στο σύ νολο δεδομένων T-REx. Αυτό  το μεγά λο σύ νολο δεδομένων περιλαμβά νει ένα 
ευρύ  φά σμα διαφορετικώ ν σχέσεων και έτσι το συνολικό  πλαίσιο διαφοροποιείται από  
τα υπά ρχοντα πλαίσια που συχνά  εκτελού ν εξαγωγή  σχέσεων σε μικρό τερα σύ νολα 
δεδομένων  που  χρησιμοποιού νται  για  benchmarks  ή  σύ νολα  δεδομένων 
προσαρμοσμένα σε συγκεκριμένα θέματα, ό πως επιστημονικές δημοσιεύ σεις.  Αυτή  η 
επιλογή  σχεδιασμού  επιτρέπει  στο  μοντέλο  εξαγωγή ς  σχέσεων  της  διπλωματική ς 
εργασίας να είναι πιο ευέλικτο και εφαρμό σιμο σε πιο γενικά  καινού ρια δεδομένα.

Επί  προσθέτως,  τα  μοντέλα  που  αναπτύ χθηκαν  για  την  εξαγωγή  
σημασιολογικώ ν  πληροφοριώ ν  μπορού ν  να  εξυπηρετή σουν  το  σκοπό  της 
συμπλή ρωσης και της δημιουργίας βά σεων γνώ σης. Οι βά σεις γνώ σεων είναι ζωτική ς 
σημασίας  για  διά φορες  εφαρμογές,  συμπεριλαμβανομένης  της  ανά κτησης 
πληροφοριώ ν,  των  συστημά των  απά ντησης  ερωτή σεων  και  των  σημασιολογικώ ν 
μηχανώ ν  αναζή τησης,  ενισχύ οντας  την  προσβασιμό τητα  και  τη  χρή ση  δομημένων 
πληροφοριώ ν. 

Τέλος,  αυτή  η διπλωματική  εργασία αποτελεί  μια πρωτοποριακή  προσπά θεια 
για την αξιοποίηση του μεγά λου γλωσσικού  μοντέλου Flan-T5 για την ανακατασκευή  
σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν σε κείμενο. Σε αντίθεση με τα υπά ρχοντα μοντέλα που 
χρησιμοποιού ν μοντέλα προτροπή ς ό πως το GPT-3.5 για τη δημιουργία κειμένου, τα 
οποία  συχνά  έρχονται  με  περιορισμού ς  χρή σης,  το  Flan-T5  προσφέρει  μια  νέα  και 
ελεύ θερα  προσβά σιμη  προσέγγιση,  επεκτείνοντας  τη  χρή ση  μεγά λων  γλωσσικώ ν 
μοντέλων σε αυτό ν τον τομέα.
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1.3  Οργάνωση της διπλωματικής εργασίας

Η δομή  των επερχό μενων κεφαλαίων της διπλωματική ς διαμορφώ νεται ως εξή ς: 

Το  Κεφά λαιο  2  περιλαμβά νει  την  ανά λυση  του  θεωρητικού  υπό βαθρου  που  είναι 
απαραίτητο για την κατανό ηση των εννοιώ ν, των μεθό δων και των διαδικασιώ ν που 
ακολουθή θηκαν για την υλοποίηση των μοντέλων των κεφαλαίων 4 και 5 καθώ ς και 
για την αξιολό γηση αυτώ ν των μοντέλων για την εξαγωγή  συμπερασμά των.

Στο Κεφά λαιο 3 αναφέρονται τα εργαλεία που ή ταν απαραίτητα και χρησιμοποιή θηκαν 
για την υλοποίηση και την αξιολό γηση των μοντέλων των κεφαλαίων 4 και 5.

Στο Κεφαλαίο 4 αναλύ ονται εκτενώ ς οι τεχνικές και οι διαδικασίες που εφαρμό στηκαν 
για  τη  δημιουργία  και  τη  χρή ση  των  μοντέλων  που  ευθύ νονται  για  την  εξαγωγή  
σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν από  δεδομένα κειμένου.

Στο  Κεφά λαιο  5  εξηγού νται  λεπτομερώ ς  οι  τεχνικές  και  οι  διαδικασίες  που 
εφαρμό στηκαν  για  την  ανακατασκευή  των  σημασιολογικώ ν  πληροφοριώ ν  και  την 
παραγωγή  τους σε κείμενο. Επιπλέον, η ενό τητα 5.2 περιλαμβά νει την αξιολό γηση του 
συνολικού  πλαισίου σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν που υλοποιή θηκε, σε ένα σύ νολο 
μετρικώ ν σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν.

Στο  Κεφά λαιο  6  παρουσιά ζονται  τα  συμπερά σματα  που  προέκυψαν  μετά  την 
αξιολό γηση  και  τη  χρή ση  του  δημιουργημένου  πλαισίου  σε  ένα  μεγά λο  πλή θος 
κειμένων. Τέλος, προτείνονται διά φορες πιθανές μελλοντικές επεκτά σεις που μπορεί να 
συμβά λουν στη βελτίωση του δημιουργημένου πλαισίου.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

2.1  Σημασιολογικές Επικοινωνίες

Οι σημασιολογικές επικοινωνίες (semantic communications) αποτελού ν ένα νέο 
παρά δειγμα επικοινωνίας, που ως στό χο έχει να μεταφέρει το νό ημα ή  τη σημασιολογία 
ενό ς μηνύ ματος στους προοριζό μενους χρή στες, αντί να επικεντρώ νεται αποκλειστικά  
στην ακριβή  λή ψη μεμονωμένων συμβό λων ή  bit, ό πως στις παραδοσιακές ασύ ρματες 
επικοινωνίες [1]. Σε ένα συμβατικό  σύ στημα επικοινωνίας, η πληροφορία που στέλνει ο 
δέκτης μετατρέπεται σε ακολουθία bit για επεξεργασία. Στον δέκτη, η ακολουθία bit 
που αντιπροσωπεύ ει την πληροφορία ανακτά ται με ακρίβεια. Σε αυτό  το σύ στημα ο 
ρυθμό ς  μετά δοσης  bit/συμβό λου  οριοθετείται  από  τη  χωρητικό τητα  Shannon.  Οι 
σημασιολογικές επικοινωνίες αντιθέτως μεταδίδουν μό νο το νό ημα της πληροφορίας.

 Μία  από  τις  κρίσιμες  διαφορές  είναι  η  εισαγωγή  της  σημασιολογική ς 
κωδικοποίησης, η οποία συλλαμβά νει τα σημασιολογικά  χαρακτηριστικά , ανά λογα με 
τις  εργασίες  ή  τις  ενέργειες  που  πρέπει  να  εκτελεστού ν  στον  δέκτη. Έτσι,  θα 
μεταδοθού ν  μό νο  αυτά  τα  σημασιολογικά  χαρακτηριστικά ,  γεγονό ς  που  μειώ νει 
σημαντικά  τους  απαιτού μενους  πό ρους  επικοινωνίας.  Οι  εργασίες  στον  δέκτη  θα 
μπορού σαν να είναι η ανακατασκευή  δεδομένων ή  κά ποιες πιο έξυπνες εργασίες, ό πως 
η ταξινό μηση εικό νων και η μετά φραση γλώ σσας [2]. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές 
ασύ ρματες επικοινωνίες, στις σημασιολογικές επικοινωνίες δεν απαιτείται η ακολουθία 
αποκωδικοποίησης  στην  πλευρά  του  δέκτη  να  είναι  αυστηρά  συνεπή ς  με  την 
ακολουθία κωδικοποίησης στην πλευρά  του αποστολέα. Αυτό  που απαιτείται είναι οι 
σημασιολογικές πληροφορίες που ανακτώ νται στην πλευρά  του δέκτη να ταιριά ζουν με 
τις σημασιολογικές πληροφορίες που μεταδίδονται στην πλευρά  του αποστολέα [3].

Στο Σχή μα 2.1 απεικονίζονται τα κύ ρια μέρη ενό ς συστή ματος σημασιολογικώ ν 
επικοινωνιώ ν. Στο σύ στημα αυτό , περιλαμβά νονται το σημασιολογικό  επίπεδο και το 
επίπεδο  της  μετά δοσης.  Το  σημασιολογικό  επίπεδο  αφορά  την  επεξεργασία 
σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν για την από κτηση σημασιολογική ς αναπαρά στασης. Για 
παρά δειγμα,  σε  ένα  σύ στημα  σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν  για  την  αποστολή  και 
λή ψη δεδομένων κειμένου, ο σημασιολογικό ς κωδικοποιητή ς είναι υπεύ θυνος για την 
εξαγωγή  των σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν των προτά σεων και την κωδικοποίηση 
τους  σε  μία  πιο  αποδοτική  μορφή ,  ενώ  ο  σημασιολογικό ς  αποκωδικοποιητή ς  είναι 
υπεύ θυνος  για  την  ερμηνεία  και  την  εξαγωγή  των  ληφθέντων  σημασιολογικώ ν 
πληροφοριώ ν. Το  επίπεδο  μετά δοσης  εγγυά ται  την  επιτυχή  λή ψη  συμβό λων  στον 
δέκτη  μετά  τη  διέλευση  από  το  μέσο  μετά δοσης.  Αυτό  πραγματοποιείται  από  τον 
κωδικοποιητή  και  τον αποκωδικοποιητή  καναλιώ ν.  Ο σημασιολογικό ς  πομπό ς  και ο 
σημασιολογικό ς  δέκτης  είναι  εξοπλισμένοι  με  ορισμένες  βασικές  γνώ σεις  για  τη 
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διευκό λυνση  της  εξαγωγή ς  σημασιολογικώ ν  χαρακτηριστικώ ν,  ό που  οι  βασικές 
γνώ σεις θα μπορού σαν να είναι διαφορετικές για την εκά στοτε εφαρμογή .

 

Σχήμα 2.1: Τα κύρια μέρη ενός συστήματος σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν             

     

 Όταν το κανά λι  επικοινωνίας  έχει  θό ρυβο,  τό τε  το μή νυμα που λαμβά νει  ο  δέκτης 
συνή θως είναι παραμορφωμένο. Σύ μφωνα με τη θεωρία του Shannon, τα σφά λματα 
που προκαλού νται λό γω του θορύ βου, μπορού ν να μετρηθού ν από  τον λό γο δυφιακώ ν 
σφαλμά των (bit  error rate) ή  από  τον λό γο συμβολικώ ν  σφαλμά των (symbol error 
rate).  Στο  σημασιολογικό  επίπεδο,  τα  σφά λματα  που  προκαλού νται  λό γω 
σημασιολογικού  θορύ βου  μπορού ν  να  μετρηθού ν  μέσω  της  σημασιολογική ς 
αναντιστοιχίας. Ο σημασιολογικό ς θό ρυβος αναφέρεται στη διαταραχή  που επηρεά ζει 
την  ερμηνεία  του  μηνύ ματος,  η  οποία  θα  μπορού σε  να  αντιμετωπιστεί  ως 
αναντιστοιχία σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν μεταξύ  του πομπού  και του δέκτη [2]. Η 
εξαγωγή  των σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν, η σημασιολογική  κωδικοποίηση τους και 
η ερμηνεία τους επιτυγχά νεται με τη χρή ση τεχνικώ ν που υπά γονται στους κλά δους 
της  επεξεργασίας  φυσική ς  γλώ σσας  (Natural  Language  Processing)  και  της  βαθιά ς 
μά θησης (deep learning).

2.1.1  Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (natural language processing)

Η επεξεργασία φυσική ς γλώ σσας (NLP) είναι ένα διεπιστημονικό  υποπεδίο της 
επιστή μης  των  υπολογιστώ ν  και  της  γλωσσολογίας.  Ασχολείται  πρωτίστως  με  την 
παροχή  της δυνατό τητας στους υπολογιστές  να υποστηρίζουν και να χειρίζονται την 
ανθρώ πινη  γλώ σσα.  Περιλαμβά νει  την  επεξεργασία  συνό λων  δεδομένων  φυσική ς 
γλώ σσας ό πως σώ ματα κειμένων, χρησιμοποιώ ντας προσεγγίσεις μηχανική ς μά θησης 
είτε  βασισμένες  σε  κανό νες  είτε  πιθανοτικές  (στατιστικές  και  πιο  πρό σφατα, 
βασισμένες σε νευρωνικά  δίκτυα) [4].
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2.1.2  Βαθιά Μάθηση

Η βαθιά  μά θηση είναι ένας κλά δος της μηχανική ς μά θησης που περιλαμβά νει τη 
χρή ση  τεχνητώ ν  νευρωνικώ ν  δικτύ ων  με  πολλαπλά  επίπεδα  για  την  εκμά θηση  και 
κατανό ηση σύ νθετων αναπαραστά σεων δεδομένων.  Το επίθετο "βαθιά "  αναφέρεται 
στη  χρή ση  πολλαπλώ ν  επιπέδων  στο  δίκτυο.  Οι  μέθοδοι  που  χρησιμοποιού νται 
μπορού ν  να  είναι  είτε  επιβλεπό μενοι  (supervised),  είτε  ημι-επιβλεπό μενοι  (semi-
supervised)  είτε  μη  επιβλεπό μενοι  (unsupervised).  Αρχιτεκτονικές  βαθιά ς  μά θησης 
ό πως βαθιά  νευρωνικά  δίκτυα (deep neural networks), αναδρομικά  νευρωνικά  δίκτυα 
(recurrent  neural  networks),  συνελικτικά  νευρωνικά  δίκτυα  (convonutional  neural 
networks) και transformers έχουν εφαρμοστεί σε τομείς ό πως η ό ραση υπολογιστώ ν, η 
αναγνώ ριση  ομιλίας,  η  επεξεργασία  φυσική ς  γλώ σσας,  η  μηχανική  μετά φραση,  η 
βιοπληροφορική  κ.α.  και  παρά γουν  αποτελέσματα  συγκρίσιμα  και  σε  ορισμένες 
περιπτώ σεις καλύ τερα των ανθρώ πινων επιδό σεων [4]. 

2.1.3  Νευρωνικά δίκτυα

Νευρωνικό  δίκτυο  είναι  το  εμπνευσμένο  από  τον  ανθρώ πινο  εγκέφαλο 
υπολογιστικό  μοντέλο, σχεδιασμένο να αναγνωρίζει μοτίβα και να λαμβά νει αποφά σεις 
με  βά ση  δεδομένα.  Αποτελείται  από  διασυνδεδεμένους  κό μβους  (νευρώ νες) 
οργανωμένους σε στρώ ματα: στρώ μα εισό δου, κρυφά  στρώ ματα και στρώ μα εξό δου 
[5].
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     Σχήμα 2.2: Αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου

Κά θε νευρώ νας υπολογίζει ένα σταθμισμένο ά θροισμα (weighted sum) των εισό δων 
του,  προσθέτει  έναν  ό ρο  μεροληψίας  (bias)  και  εφαρμό ζει  μια  συνά ρτηση 
ενεργοποίησης (activation function) για να παρά γει την έξοδο του. 

Η συνά ρτηση ενεργοποίησης είναι μια μαθηματική  συνά ρτηση που εφαρμό ζεται 
στην έξοδο ενό ς νευρώ να σε ένα νευρωνικό  δίκτυο, εισά γοντας μη γραμμικό τητα και 
επιτρέποντας στο δίκτυο να μά θει πολύ πλοκα μοτίβα. 

Το δίκτυο μαθαίνει προσαρμό ζοντας τα βά ρη και τις μεροληψίες του μέσω μιας 
διαδικασίας που περιλαμβά νει τη διά δοση προς τα εμπρό ς (forward propagation), τον 
υπολογισμό  απωλειώ ν  (loss  computation),  την οπισθοδιά δοση (backpropagation)και 
την ενημέρωση των παραμέτρων χρησιμοποιώ ντας έναν αλγό ριθμο βελτιστοποίησης.

1. Διά δοση προς τα εμπρό ς (forward propagation): Τα δεδομένα εισό δου περνού ν μέσα 
από  ένα  νευρωνικό  δίκτυο  για  τον  υπολογισμό  των  προβλέψεων  εξό δου.  Κατά  τη 
διά ρκεια αυτή ς της διαδικασίας, κά θε νευρώ νας υπολογίζει ένα σταθμισμένο ά θροισμα 
των  εισό δων  του,  προσθέτει  έναν  ό ρο  μεροληψίας  και  χρησιμοποιεί  τη  συνά ρτηση 
ενεργοποίησης για να παρά γει μια έξοδο. Οι έξοδοι από  ό λους τους κό μβους μέσα σε 
ένα  επίπεδο  χρησιμοποιού νται  στη  συνέχεια  ως  είσοδοι  για  το  επό μενο  στρώ μα, 
συνεχίζοντας έως ό του το τελικό  στρώ μα εξό δου δημιουργή σει τις προβλέψεις.
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2.  Υπολογισμό ς  απωλειώ ν:  Η  διαφορά  μεταξύ  των  προβλέψεων  ενό ς  νευρωνικού  
δικτύ ου  και  των  πραγματικώ ν  τιμώ ν-στό χων  υπολογίζεται  χρησιμοποιώ ντας  μια 
συνά ρτηση  απωλειώ ν,  η  οποία  είναι  μια  μαθηματική  έκφραση  που  μετρά  αυτή  τη 
διαφορά . Ο στό χος κατά  τη διά ρκεια της εκπαίδευσης είναι να ελαχιστοποιηθεί αυτή  η 
διαφορά , βελτιώ νοντας έτσι την από δοση του μοντέλου.

3.  Οπισθοδιά δοση  (backpropagation):  Η  οπισθοδιά δοση  είναι  μία  τεχνική  που 
χρησιμοποιείται για τον προσδιορισμό  του τρό που προσαρμογή ς των βαρώ ν και των 
μεροληψιώ ν  του  μοντέλου  προκειμένου  να  ελαχιστοποιηθού ν  οι  απώ λειες. 
Περιλαμβά νει  τον υπολογισμό  των κλίσεων της συνά ρτησης απωλειώ ν  σε σχέση με 
κά θε  βά ρος  και  μεροληψία  εφαρμό ζοντας  τον  κανό να  αλυσίδας  του  διαφορικού  
λογισμού . Μια κλίση μετρά  το μεγαλύ τερο ρυθμό  μεταβολή ς της συνά ρτησης απωλειώ ν 
σε σχέση με τα βά ρη και τις μεροληψίες του μοντέλου.

4. Ενημέρωση παραμέτρων: Αυτή  η διαδικασία προσαρμό ζει τις παραμέτρους προς την 
αντίθετη  κατεύ θυνση  από  τις  κλίσεις  που  υπολογίζονται  κατά  τη  διά ρκεια  της 
οπισθοδιά δοσης για να μειώ σει το σφά λμα μεταξύ  των προβλέψεων του δικτύ ου και 
των πραγματικώ ν τιμώ ν-στό χων.

Μέσω της επανά ληψης, διαπερνώ ντας ολό κληρο το σύ νολο δεδομένων πολλές 
φορές (εποχές), το νευρωνικό  δίκτυο βελτιώ νει τα βά ρη και τις μεροληψίες του κατά  
τη  διά ρκεια  κά θε  περά σματος.  Αυτή  η  συνεχή ς  προσαρμογή  συμβά λλει  στην 
ελαχιστοποίηση  των  απωλειώ ν  και  ενισχύ ει  την  ικανό τητα  του  δικτύ ου  να  κά νει 
ακριβείς προβλέψεις με βά ση τα δεδομένα εισό δου.

2.1.4  Βαθιά Μάθηση και Σημασιολογικές Επικοινωνίες

Η  βαθιά  μά θηση  χρησιμοποιείται  στις  σημασιολογικές  επικοινωνίες  για  να 
καλύ ψει  τις  θεμελιώ δεις  ανά γκες  των  συστημά των  τους,  ό πως  η  εξαγωγή  
σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν και η ανακατασκευή  των δεδομένων, αλλά  και για να 
βελτιστοποιή σει τις λειτουργίες των συστημά των σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν που 
έχουν δημιουργηθεί. 

Για  παρά δειγμα,  οι  Xie  et  al.  [6] προτείνουν  ένα  σύ στημα  σημασιολογικώ ν 
επικοινωνιώ ν βασισμένο σε βαθιά  μά θηση που ονομά ζεται DeepSC, το οποίο στοχεύ ει 
στη μεγιστοποίηση της χωρητικό τητας του συστή ματος και στην ελαχιστοποίηση των 
σημασιολογικώ ν  σφαλμά των στη μετά δοση κειμένου.  Στο συγκεκριμένο σύ στημα οι 
σημασιολογικές  πληροφορίες  εξά γονται  αποτελεσματικά  με  την  υλοποίηση  ενό ς 
πλαισίου που βασίζεται στην αρχιτεκτονική  των transformers. 

Οι Wang et al.  [7]  προτείνουν ένα πλαίσιο σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν για 
ασύ ρματα δίκτυα, ό που οι σταθμοί  βά σης εξά γουν σημασιολογικές πληροφορίες από  
δεδομένα  κειμένου  και  τις  μεταδίδουν  στους  χρή στες  χρησιμοποιώ ντας  γρά φους 
γνώ σης  (knowledge  graphs).  Στη  συνέχεια,  οι  χρή στες  ανακτού ν  το  αρχικό  κείμενο 
χρησιμοποιώ ντας  ένα  μοντέλο  παραγωγή ς  κειμένου  από  γρά φο.  Η  από δοση  του 

18



συστή ματος υπολογίζεται χρησιμοποιώ ντας μια μετρική  σημασιολογική ς ομοιό τητας. 
Το  πλαίσιο  βελτιστοποιείται  με  τη  διατύ πωση  του  προβλή ματος  ως  εργασία 
βελτιστοποίησης  για  τη  μεγιστοποίηση  της  συνολική ς  μέσης  σημασιολογική ς 
ομοιό τητας (mean semantic similarity-MSS) ό λων των κειμένων που ανακτώ νται από  
τους  χρή στες,  ικανοποιώ ντας  παρά λληλα  τις  απαιτή σεις  της  μετά δοσης.  Αυτό  το 
πρό βλημα βελτιστοποίησης περιλαμβά νει τη βελτιστοποίηση της εκχώ ρησης resource 
blocks (RB) και  τον προσδιορισμό  των μερικώ ν  σημασιολογικώ ν  πληροφοριώ ν  που 
μεταδίδονται  σε  κά θε  χρή στη.  Για  την  επίλυση  αυτού  του  προβλή ματος 
βελτιστοποίησης,  το  έγγραφο  προτείνει  έναν  αλγό ριθμο  attention  policy  gradient 
(APG). Αυτό ς ο αλγό ριθμος αξιολογεί  τη σημασία κά θε σημασιολογική ς τριπλέτας στη 
σημασιολογική  πληροφορία  και  αναλύ ει  τη  σχέση  μεταξύ  της  κατανομή ς 
σημαντικό τητας των τριπλετώ ν και του συνολικού  MSS.

Οι  Zhang  et  al.  [8]  αναπτύ σσουν  ένα  ενοποιημένο  σύ στημα  σημασιολογικώ ν 
επικοινωνιώ ν  (U-DeepSC)  που  μπορεί  να  χειριστεί  πολλαπλές  εργασίες  με 
διαφορετικού ς τύ πους δεδομένων. Οι συγγραφείς προτείνουν ένα δυναμικό  σχή μα για 
την προσαρμογή  του αριθμού  των μεταδιδό μενων συμβό λων και χαρακτηριστικώ ν με 
βά ση τις συνθή κες της εργασίας και του καναλιού . Ο κύ ριος σκοπό ς του συστή ματος U-
DeepSC είναι να χειρίζεται ταυτό χρονα εργασίες που αφορού ν διαφορετικού ς τύ πους 
δεδομένων  (εικό να,  κείμενο,  ομιλία).  Το  U-DeepSC  στοχεύ ει  στην  εξαγωγή  
πληροφοριώ ν  που  σχετίζονται  με  τη  συγκεκριμένη  εργασία  μεταξύ  ό λων  των 
εργασιώ ν. Για αυτό  το σκοπό , εισά γονται ενσωματώ σεις διανυσμά των εργασιώ ν (task 
embedding  vectors)  και  πίνακες  ερωτημά των  εργασιώ ν  (task  query  matrices). 
Επιπλέον,  το  σύ στημα  έχει  σχεδιαστεί  για  να  προσαρμό ζει  δυναμικά  το  επίβαρο 
μετά δοσης με βά ση τις συνθή κες του καναλιού  και τη συγκεκριμένη εργασία. Αυτή  η 
προσαρμοστικό τητα  επιτρέπει  την  αποτελεσματικό τερη  χρή ση  των  πό ρων  και  τη 
βελτίωση της από δοσης σε διά φορες εργασίες.

2.1.5   Μετρικές  αξιολόγησης  συστημάτων  σημασιολογικών 
επικοινωνιών

Στα συμβατικά  συστή ματα επικοινωνίας, οι μετρικές αξιολό γησης είναι το BER 
και  το  SER.   Αυτές  οι  μετρικές  δεν  είναι  κατά λληλες  για  την  αξιολό γηση  των 
συστημά των SemCom, καθώ ς το επίκεντρο των επικοινωνιώ ν μετατοπίζεται από  την 
ακριβή  μετά δοση  συμβό λων  στην  αποτελεσματική  ανταλλαγή  σημασιολογικώ ν 
πληροφοριώ ν. Παρακά τω αναλύ ονται οι μετρικές αξιολό γησης που χρησιμοποιού νται 
στα συστή ματα σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν για δεδομένα κειμένου.

BLEU SCORE: Η βαθμολογία BLEU (bilingual evaluation understudy) είναι μια ευρέως 
χρησιμοποιού μενη  μετρική  η  οποία  μετρά ει  την  ποιό τητα  του  κειμένου  μετά  από  
μηχανική  μετά φραση.  Η  βαθμολογία  BLEU  έχει  αξιοποιηθεί  για  τη  μέτρηση 
συστημά των  σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν  για  μετά δοση  κειμένου.  Η  βαθμολογία 
BLEU  μεταξύ  της  μεταδιδό μενης  πρό τασης  s και  της  ληφθείσας  πρό τασης  ŝ
υπολογίζεται ως:
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log𝐵𝐿𝐸𝑈=min(1− 𝑙 ŝ𝑙𝑠 ,0)+∑𝑛=1
𝑁

𝑢𝑛 log𝑃𝑛

ό που 𝑙𝑠 και 𝑙ŝ είναι το μή κος λέξεων των προτά σεων 𝑠 και ŝ αντίστοιχα, ενώ  το un ορίζει 
τα βά ρη των n-grams και το Pn είναι η βαθμολογία n-grams που ορίζεται ως:

𝑃𝑛=
∑
𝑘
min (𝐶𝑘 (ŝ ) ,𝐶𝑘 (𝑠 ))

∑
𝑘

min (𝐶𝑘 (ŝ ))
 

ό που  C k είναι η συνά ρτηση μέτρησης συχνό τητας για το k-οστό  στοιχείο στο n-οστό  
gram.  Η βαθμολογία  BLEU μετρά  τη διαφορά  των n-grams μεταξύ  δύ ο  προτά σεων, 
ό που  τα  n-grams  αναφέρονται  στον  αριθμό  των  λέξεων  σε  μια  ομά δα  λέξεων  για 
σύ γκριση.  Για παρά δειγμα,  για την πρό ταση “This is  a dog”,  οι  ομά δες λέξεων είναι 
“this”, “is”, “a” και “dog” για 1-gram. Για 2-grams, οι ομά δες λέξεων περιλαμβά νουν “this 
is”, “is a” και “a dog”. Ο ίδιος κανό νας ισχύ ει και για τα υπό λοιπα n-grams.

Το εύ ρος της βαθμολογίας BLEU κυμαίνεται μεταξύ  0 και 1. Όσο υψηλό τερη είναι η 
βαθμολογία, τό σο μεγαλύ τερη είναι η ομοιό τητα μεταξύ  των δύ ο προτά σεων. Ωστό σο, 
λίγες ανθρώ πινες μεταφρά σεις θα επιτύ χουν τη βαθμολογία του 1, καθώ ς προτά σεις με 
διαφορετικές  εκφρά σεις  ή  λέξεις  μπορεί  να  αναφέρονται  στο  ίδιο  νό ημα.  Για 
παρά δειγμα, οι προτά σεις “my bicycle was stolen” και “my bike was stolen” έχουν το 
ίδιο νό ημα, αλλά  η βαθμολογία BLEU δεν είναι 1, καθώ ς διαφέρουν ό ταν συγκρίνονται 
λέξη προς λέξη. Για να αποδοθεί  ένα τέτοιο χαρακτηριστικό , η ομοιό τητα προτά σεων 
(sentence similarity) προτά θηκε ως νέα μέτρηση για τη μέτρηση της σημασιολογική ς 
ομοιό τητας δύ ο προτά σεων [2].

Sentence similarity: Μια λέξη μπορεί  να πά ρει διαφορετικές σημασίες σε διαφορετικά  
πλαίσια. Για παρά δειγμα, η λέξη ποντίκι έχει διαφορετική  σημασία στη βιολογία και 
διαφορετική  στους υπολογιστές. Η ομοιό τητα μεταξύ  της αρχική ς πρό τασης s και της 
ανακτηθείσας πρό τασης ŝ  μετριέται ως εξή ς: 

h𝑚𝑎𝑡𝑐 (ŝ , 𝑠 )=
𝐵Φ (𝑠)⋅𝐵Φ (ŝ )𝑇

||𝐵Φ (𝑠)||𝐵Φ (ŝ )||
ό που το  ΒΦ αντιπροσωπεύ ει το BERT, ένα τερά στιο προ-εκπαιδευμένο μοντέλο, που 
περιλαμβά νει εκατομμύ ρια παραμέτρους, που χρησιμοποιού νται για την εξαγωγή  της 
σημασιολογική ς  πληροφορίας.  Η  ομοιό τητα  της  πρό τασης  που  ορίζεται  στον 
παραπά νω τύ πο είναι ένας αριθμό ς μεταξύ  0 και 1, ο οποίος δείχνει πό σο παρό μοια 
είναι  η  αποκωδικοποιημένη  πρό ταση  με  τη  μεταδιδό μενη  πρό ταση,  με  το  1  να 
αντιπροσωπεύ ει  την  υψηλό τερη  ομοιό τητα  και  το  0  να  αντιπροσωπεύ ει  καμία 
ομοιό τητα  μεταξύ  s  και  ŝ .  Σε  σύ γκριση  με  τη  βαθμολογία  BLEU,  το  BERT  έχει 
τροφοδοτηθεί  από  εκατομμύ ρια  προτά σεις.  Ως  εκ  τού του,  έχει  ή δη  μά θει  τις 
σημασιολογικές  πληροφορίες  από  αυτές  τις  προτά σεις  και  μπορεί  να  δημιουργή σει 
διαφορετικά  σημασιολογικά  διανύ σματα για διαφορετικά  πλαίσια αποτελεσματικά  [6].
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METEOR: Το METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) 
είναι μια αυτό ματη μετρική  που χρησιμοποιείται συνή θως για την αξιολό γηση της 
ποιό τητας των μεταφρά σεων που δημιουργού νται από  μηχανές. Έχει σχεδιαστεί για να 
αντιμετωπίζει ορισμένους περιορισμού ς ά λλων μετρικώ ν ό πως το BLEU. Η μετρική  
METEOR ενσωματώ νει πληροφορίες των precision, recall και alignment με βά ση την 
αντιστοίχιση unigram (1-gram) μεταξύ  της μετά φρασης που δημιουργείται από  τη 
μηχανή  και ενό ς συνό λου μεταφρά σεων αναφορά ς που παρά γονται από  ανθρώ πους. Η 
μέτρηση λαμβά νει επίσης υπό ψιν το stemming και τη συνωνυμία χρησιμοποιώ ντας το 
WordNet.

Ο τύ πος υπολογισμού  του METEOR ορίζεται ως:

𝑀𝐸𝑇𝐸𝑂𝑅=(1−𝑃𝑒𝑛)⋅𝐹

Όπου Pen είναι ο συντελεστή ς ποινή ς και F  είναι ο αρμονικό ς μέσος ό ρος που 
συνδυά ζει precision (Pm) και recall (Rm) ό πως δίνεται από  τον τύ πο:

𝐹=
(𝑃𝑚⋅𝑅𝑚)

𝑎⋅𝑃𝑚+(1−𝑎)𝑅𝑚

Όπου α είναι μια υπερπαρά μετρος σύ μφωνα με το WordNet.

Οι τιμές του precision (Pm ) και του recall (Rm ) υπολογίζονται με βά ση την 
αντιστοίχιση των unigrams μεταξύ  της μηχανική ς μετά φρασης και των μεταφρά σεων 
αναφορά ς. Ο ό ρος Pen αντιπροσωπεύ ει τις διαφορές στη σειρά  των λέξεων [9].

ROUGE: Το ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) είναι ένα 
σύ νολο μετρικώ ν για την αξιολό γηση μοντέλων παραγωγή ς κειμένου (σύ νοψη ή  
μηχανική  μετά φραση). Το ROUGE βασίζεται στη μέτρηση της επικά λυψης μεταξύ  της 
πρό βλεψης του μοντέλου και της αναφορά ς που παρά γεται από  τον ά νθρωπο. Το 
ROUGE έχει διά φορες παραλλαγές, ό που κά θε παραλλαγή  αντιστοιχεί σε συγκεκριμένα 
n-grams που αλληλεπικαλύ πτονται (ROUGE-1, ROUGE-2 κ.ο.κ.). Επίσης, μια τρίτη πιο 
χρησιμοποιού μενη παραλλαγή  ROUGE, η ROUGE-L, χρησιμοποιεί τη μεγαλύ τερη κοινή  
υποακολουθία (longest common subsequence-lcs) κοινώ ν, ό χι απαραίτητα διαδοχικώ ν, 
ταξινομημένων λέξεων μεταξύ  δύ ο προτά σεων. Το ROUGE-N περιλαμβά νει τον 
υπολογισμό  των precision, recall και F-score με βά ση τα n-grams που μοιρά ζονται 
μεταξύ  της προβλεπό μενης περίληψης και της περίληψης αναφορά ς. Το ROUGE-L 
υπολογίζει το F-score με βά ση το lcs μεταξύ  της προβλεπό μενης περίληψης και της 
περίληψης αναφορά ς. Εξετά ζει το precision και το recall του lcs για να αξιολογή σει την 
ποιό τητα της παραγό μενης περίληψης σε σύ γκριση με την περίληψη αναφορά ς. Στις 
περισσό τερες περιπτώ σεις χρησιμοποιού νται τα ROUGE-1, ROUGE-2 και ROUGE-L. Ο 
υπολογισμό ς των ROUGE-N και ROUGE-L γίνεται ως εξή 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

Όπου Cl είναι το recall βά σει lcs,  Plείναι το precision βά σει lcs  και β  είναι μια 
παρά μετρος που ελέγχει τη σημασία του precision συγκριτικά  με το recall [10].

BERTScore:  Το BERTScore [46] είναι μια μετρική  που χρησιμοποιείται για την 
αξιολό γηση της ποιό τητας του κειμένου που δημιουργείται από  μηχανή , συγκρίνοντά ς 
το με το κείμενο αναφορά ς . Έχει σχεδιαστεί ειδικά  για την αξιολό γηση της ομοιό τητας 
μεταξύ  του παραγό μενου κειμένου και του κειμένου αναφορά ς. Το ό νομα "BERTScore" 
προέρχεται από  το γεγονό ς ό τι χρησιμοποιεί ενσωματώ σεις με βά ση το πλαίσιο, από  το 
BERT. Το BERTScore λαμβά νει υπό ψη ό χι μό νο την επικά λυψη μεμονωμένων λέξεων, 
αλλά  και το πλαίσιο στο οποίο εμφανίζονται οι λέξεις αυτές. Αυτό  το καθιστά  πιο 
ισχυρό  στην αποτύ πωση της σημασιολογική ς ομοιό τητας μεταξύ  του παραγό μενου 
κειμένου και του κειμένου αναφορά ς. 

         Ο τύ πος που χρησιμοποιείται από  το BERTSCORE για τον υπολογισμό  της 
ομοιό τητας δύ ο προτά σεων, βασίζεται στο ά θροισμα των ομοιοτή των συνημίτονου 
μεταξύ  των ενσωματώ σεων των token τους. Το BERTSCORE υπολογίζει τις 
βαθμολογίες precision και recall με βά ση τις ομοιό τητες συνημίτονου μεταξύ  των 
ενσωματώ σεων token των υποψή φιων προτά σεων και των προτά σεων αναφορά ς. Οι 
βαθμολογίες precision και recall συνδυά ζονται στη συνέχεια για τον υπολογισμό  του 
F1 score, το οποίο είναι ένας αρμονικό ς μέσος ό ρος precision και recall. Οι τύ ποι για τον 
υπολογισμό  των precision, recall και F1 score στο πλαίσιο της μετρική ς BERTScore 
έχουν ως εξή 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  αυτού ς  τους  τύ πους,  το  x αντιπροσωπεύ ει  την  πρό ταση  αναφορά ς,  το  x ’ 
αντιπροσωπεύ ει την υποψή φια πρό ταση, το |x| είναι το μή κος της πρό τασης αναφορά ς 
και το |x '| είναι το μή κος της υποψή φιας πρό τασης. Η ομοιό τητα συνημίτονου μεταξύ  
των διακριτικώ ν συμβολίζεται με : 𝑥𝑖

Τ 𝑥 𝑗
'  . 
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2.2  Εξαγωγή πληροφοριών από δεδομένα κειμένου

Σε ένα σύ στημα σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν ο στό χος είναι να αποστέλλεται 
το νό ημα ενό ς μηνύ ματος αντί  ολό κληρου του μηνύ ματος. Αυτό  επιτυγχά νεται από  το 
σημασιολογικό  επίπεδο με τη διαδικασία της εξαγωγή ς σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν. 
Απλού στερα,  στον  κλά δο  του  NLP,  αυτή  η  διαδικασία  ονομά ζεται  ως  εξαγωγή  
πληροφοριώ ν  (information  extraction). Πιο  συγκεκριμένα,  ως  προς  τα  δεδομένα 
κειμένου,  αυτή  η  διαδικασία  περιλαμβά νει  την  εξαγωγή  σημασιολογικώ ν  σχέσεων 
(relation extraction) μεταξύ  ονοματικώ ν οντοτή των (named entities). Πιο αναλυτικά , 
δεδομένου ενό ς ακατέργαστου κειμένου x, στό χος είναι η μετατροπή  του κειμένου σε 
ένα  σύ νολο  από  σημασιολογικές  τριπλέτες  της  μορφή ς  <οντό τητα  1  ,  σχέση  r  , 
οντό τητα 2>. Οι οντό τητες 1 και 2 μπορεί να είναι λέξεις, φρά σεις ή  ά λλες συντακτικές 
μονά δες  στο  κείμενο,  ενώ  η  σχέση r  είναι  ένας  προκαθορισμένος  τύ πος r  ∈  R  που 
περιγρά φει  τη  σχέση  μεταξύ  των  δύ ο  οντοτή των  [11].  Συνή θως  η  οντό τητα  1 
ονομά ζεται και ως οντό τητα κεφαλή  (head entity) και συνή θως είναι το υποκείμενο 
μίας πρό τασης, ενώ  η οντό τητα 2 ονομά ζεται και ως οντό τητα ουρά  (tail entity) και 
συνή θως είναι το αντικείμενο μίας πρό τασης.

Τα τελευταία χρό νια, η μηχανική  μά θηση και τα βαθιά  νευρωνικά  δίκτυα, καθώ ς 
και  τα  προ-εκπαιδευμένα  γλωσσικά  μοντέλα  παρέχουν  υπερσύ γχρονες  λύ σεις  στον 
κλά δο  της  εξαγωγή ς  πληροφοριώ ν.  Από  τη  σκοπιά  της   δημιουργίας  συστημά των 
εξαγωγή ς  πληροφοριώ ν  αυτή  συμβαίνει  ακολουθώ ντας  κυρίως  τις  παρακά τω τρεις 
προσεγγίσεις:  επιβλεπό μενη  (supervised),  ημι-επιβλεπό μενη  (semi-supervised)  και 
απομακρυσμένα επιβλεπό μενη (distant supervised).

Η εξαγωγή  πληροφοριώ ν ακολουθώ ντας την επιβλεπό μενη προσέγγιση επιτυγχά νεται 
θεωρώ ντας   ένα  σταθερό  σύ νολο  σημασιολογικώ ν  σχέσεων.  Αυτή  η  προσέγγιση 
απαιτεί  την  παρά λληλη  εκπαίδευση  μεγά λων  σωμά των  κειμένου  με  τις 
αντιστοιχισμένες σημασιολογικές τριπλέτες τους. Η εκπαίδευση των μοντέλων γίνεται 
με βά ση τα διαθέσιμα επισημασμένα σύ νολα δεδομένων (annotated datasets) που είναι 
διαθέσιμα δημοσίως. Η δημιουργία αυτώ ν των συνό λων δεδομένων είναι μία αρκετά  
χρονοβό ρα και δύ σκολη διαδικασία, για αυτό  και συνή θως τα σύ νολα δεδομένων που 
είναι διαθέσιμα είναι μικρού  μεγέθους.

Η εξαγωγή  πληροφοριώ ν ακολουθώ ντας την ημι-επιβλεπό μενη προσέγγιση είναι ένας 
συνδυασμό ς επιβλεπό μενης και μη επιβλεπό μενης μά θησης. Σε αυτή ν την προσέγγιση, 
μια μικρή  ποσό τητα επισημασμένων δεδομένων χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση 
ενό ς  μοντέλου  και  στη  συνέχεια,  το  μοντέλο  χρησιμοποιείται  για  την  επισή μανση 
μεγαλύ τερης ποσό τητας μη επισημασμένων δεδομένων έτσι ώ στε να δημιουργηθεί ένα 
μεγαλύ τερο σύ νολο δεδομένων. Τα επισημασμένα και μη δεδομένα συνδυά ζονται στη 
συνέχεια  για  να  εκπαιδεύ σουν  ένα  νέο  μοντέλο,  το  οποίο  χρησιμοποιείται  για  την 
εξαγωγή  πληροφοριώ ν από  νέο κείμενο.

Η  εξαγωγή  πληροφοριώ ν  ακολουθώ ντας  την  απομακρυσμένα  επιβλεπό μενη 
προσέγγιση είναι  μία  μέθοδος  που  στό χο  έχει  να  αποκτηθού ν  οι  αντιστοιχίσεις 
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κειμένου-τριπλετώ ν  χωρίς  την  ανθρώ πινη  παρέμβαση  και  αντιστοίχιση.  Στην 
απομακρυσμένα επιβλεπό μενη προσέγγιση, οι τριπλέτες από  μια υπά ρχουσα γνωσιακή  
βά ση (knowledge base) αντιστοιχίζονται σε ένα σώ μα ελεύ θερου κειμένου, ό πως ά ρθρα 
της Wikipedia ή  ά ρθρα ειδή σεων.

Κά θε  προσέγγιση  έχει  τα  δικά  της  πλεονεκτή ματα  και  μειονεκτή ματα  και  η 
επιλογή  της προσέγγισης εξαρτά ται από  την εκά στοτε εργασία και τους διαθέσιμους 
πό ρους. Η επιβλεπό μενη μά θηση απαιτεί μεγά λο ό γκο επισημασμένων δεδομένων, ενώ  
η  προσέγγιση  της  απομακρυσμένα  επιβλεπό μενης  μά θησης  μπορεί  να  παρέχει 
αυτό ματα μεγά λο ό γκο δεδομένων εκπαίδευσης, αλλά  μπορεί  να περιέχει θορυβώ δη 
δείγματα. Η ημι-επιβλεπό μενη μά θηση μπορεί να είναι ένας καλό ς συμβιβασμό ς μεταξύ  
των δύ ο, αλλά  απαιτεί προσεκτική  επιλογή  των επισημασμένων δεδομένων και της μη 
επιβλεπό μενης μεθό δου μά θησης που χρησιμοποιείται [12].

 Για να επιτευχθεί  η εξαγωγή  πληροφοριώ ν ακολουθού νται προσεγγίσεις που 
μπορού ν να χωριστού ν σε δύ ο κατηγορίες:

1) Σωληνωτή  προσέγγιση (pipeline-based approach)
2) Συνδυαστική  προσέγγιση (joint approach)

Στην παρού σα διπλωματική  εργασία ακολουθείται η σωληνωτή  προσέγγιση, οι μέθοδοι 
της οποίας αποτυπώ νονται λεπτομερώ ς παρακά τω. Οι τρό ποι με τους οποίους μπορεί

να επιτευχθεί  εξαγωγή  πληροφοριώ ν ακολουθώ ντας τη συνδυαστική  προσέγγιση θα 
αναφερθού ν συνοπτικά  στη συνέχεια.
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2.2.1   Σωληνωτή προσέγγιση

Σχή μα 2.3: Παρά δειγμα εξαγωγή ς πληροφοριώ ν με σωληνωτή  προσέγγιση

Στη σωληνωτή  προσέγγιση οι διαδικασίες της εξαγωγή ς  οντοτή των ή  αλλιώ ς 
αναγνώ ριση  ονοματικώ ν  οντοτή των  (named  entity  recognition)  και  η  εξαγωγή  
σχέσεων γίνονται  ξεχωριστά  και  διαδοχικά .  Όπως φαίνεται  και  στο Σχή μα 2.3,  στο 
πρώ το  στά διο  γίνεται  η  αναγνώ ριση  των  οντοτή των,  μέσω  ενό ς  μοντέλου 
εκπαιδευμένο  για  αυτή  τη  διαδικασία.  Στη  συνέχεια,  ένα  εκπαιδευμένο  μοντέλο 
ταξινό μησης χρησιμοποιείται για τον προσδιορισμό  της σχέσης μεταξύ  κά θε πιθανού  
ζεύ γους αναγνωρισμένων οντοτή των. Τέλος, η πληροφορία αποθηκεύ εται στη μορφή  
τριπλέτας. Η αλυσιδωτή  προσέγγιση βασίζεται στην υπό θεση ό τι οι οντό τητες έχουν 
ή δη  προσδιοριστεί  και  το  μοντέλο  ταξινό μησης  στοχεύ ει  στον  προσδιορισμό  της 
σχέσης μεταξύ  ζευγώ ν οντοτή των.

2.2.2   Αναγνώριση  Ονοματικών  Οντοτήτων  (Named  Entity 
Recognition-NER)

Η αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των είναι μια διαδικασία που λειτουργεί  ως 
ακρογωνιαίος  λίθος  για  πολλές  δραστηριό τητες  που  σχετίζονται  με  την  εξαγωγή  
πληροφοριώ ν. Μια ονοματική  οντό τητα είναι μια λέξη ή  μια φρά ση που προσδιορίζει με 
σαφή νεια  ένα  στοιχείο  από  ένα  σύ νολο  ά λλων  στοιχείων  που  έχουν  παρό μοια 
χαρακτηριστικά .  Παραδείγματα  ονοματικώ ν  οντοτή των  είναι  ονό ματα  οργανισμώ ν, 
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προσώ πων,  τοποθεσιώ ν,  ημερομηνιώ ν  κ.λπ.  Ως αναγνώ ριση ονοματικώ ν  οντοτή των, 
ορίζουμε τη διαδικασία εντοπισμού  και ταξινό μησης ονοματικώ ν οντοτή των από  ένα 
κείμενο σε μία κατηγορία από  ένα σύ νολο  προκαθορισμένων κατηγοριώ ν οντοτή των 
[13].

Η αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των πρό κειται για μία εργασία ταξινό μησης 
token  (token  classification).  Η  ταξινό μηση  token  είναι  μια  εργασία  του  NLP  που 
περιλαμβά νει  την  εκχώ ρηση  μιας  προκαθορισμένης  ετικέτας  ή  κατηγορίας  σε  κά θε 
token σε μια ακολουθία κειμένου. Στο πλαίσιο του NLP, ένα token αναφέρεται σε μια 
μονά δα κειμένου, η οποία μπορεί  να είναι τό σο σύ ντομη ό σο ένας χαρακτή ρας ή  τό σο 
μεγά λη ό σο μία λέξη. Το αν ένα token θα είναι χαρακτή ρας, λέξη ή  πρό ταση εξαρτά ται 
από  την προσέγγιση που ακολουθείται στη διαδικασία του tokenization. 

Tokenization ονομά ζεται η διαδικασία διά σπασης ενό ς κειμένου σε μικρό τερες 
μονά δες  που  ονομά ζονται  tokens.  Η  πιο  κοινή  προσέγγιση  tokenization  είναι  το 
tokenization  σε  επίπεδο λέξης  (word tokenization).  Ο  στό χος  είναι  να  χωριστεί  μια 
πρό ταση ή  ένα κομμά τι κειμένου στις λέξεις που την αποτελού ν, διευκολύ νοντας την 
ανά λυση ή  την επεξεργασία της γλώ σσας. Για παρά δειγμα, το παρακά τω κείμενο θα 
μετατραπεί κατά  αυτό ν τον τρό πο έπειτα από  το word tokenization.

Παρά δειγμα 1
Παρά δειγμα  κειμένου:  "Η  εκπαίδευση  είναι  η  δύ ναμη  που  μπορεί  να  αλλά ξει  τον 
κό σμο."
Κείμενο  μετά  το  tokenization:  ["Η",  "εκπαίδευση",  "είναι",  "η",  "δύ ναμη",  "που", 
"μπορεί", "να", "αλλά ξει", "τον", "κό σμο", "."]

Σε αυτό  το παρά δειγμα, το κείμενο έχει διασπαστεί  σε μεμονωμένες λέξεις. Κά θε λέξη 
έχει αποτυπωθεί σε μια λίστα, και το σημείο στίξης (στο συγκεκριμένο παρά δειγμα το 
"." στο τέλος) αντιμετωπίζεται ως ξεχωριστό  τμή μα. Αυτή  η διαδικασία δημιουργεί μία 
δομή  που επιτρέπει την επεξεργασία του κειμένου σε επίπεδο λέξεων.

Στην  αναγνώ ριση  ονοματικώ ν  οντοτή των,  ο  στό χος  είναι  να  εντοπιστού ν  και  να 
ταξινομηθού ν  συγκεκριμένα  tokens  (λέξεις  ή  φρά σεις)  από  ένα  κείμενο,  σε 
προκαθορισμένες  κατηγορίες  ό πως  Πρό σωπο,  Τοποθεσία,  Οργανισμό ς,  Ημερομηνία 
κ.λπ.  Κά θε token του κειμένου ταξινομείται  είτε  ως ονοματική  οντό τητα είτε  ως μη 
οντό τητα.  Εά ν  πρό κειται  για  ονοματική  οντό τητα,  ταξινομείται  περαιτέρω  σε  μια 
συγκεκριμένη κατηγορία.
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Σχή μα 2.4: Παρά δειγμα αναγνώ ρισης ονοματικώ ν οντοτή των

2.2.2.1  Δημιουργία συστημάτων NER

Η υλοποίηση των NER συστημά των μπορεί να πραγματοποιηθεί ακολουθώ ντας 
διά φορες  μεθοδολογίες  [14].  Γενικά , οι  κατευθύ νσεις  με  τις  οποίες  μπορεί  να 
υλοποιηθεί ένα σύ στημα NER είναι οι παρακά τω: 

NER  βά σει  κανό νων  (rule-based  approach):  Αυτή  η  προσέγγιση  περιλαμβά νει  τη 
δημιουργία ενό ς  συνό λου κανό νων με βά ση τη γλώ σσα, τη σύ νταξη και τις γνώ σεις 
γύ ρω  από  ένα  συγκεκριμένο  τομέα  για  να  επιτευχθεί  η  αναγνώ ριση  ονοματικώ ν 
οντοτή των. Ενώ  αυτή  η προσέγγιση μπορεί  να είναι εξαιρετικά  ακριβή ς, περιορίζεται 
σε έναν συγκεκριμένο τομέα και απαιτεί ανθρώ πινη παρέμβαση για το σχεδιασμό  των 
κανό νων.

NER μέσω επιβλεπό μενης μά θησης (supervised learning approach): Αυτή  η προσέγγιση 
περιλαμβά νει  την  εκπαίδευση  ενό ς  μοντέλου  μηχανική ς  μά θησης  σε  επισημασμένα 
δεδομένα  για  την  αναγνώ ριση  ονοματικώ ν  οντοτή των.  Το  μοντέλο  μαθαίνει  να 
αναγνωρίζει μοτίβα στα δεδομένα και μπορεί  να γενικεύ σει σε νέα δεδομένα. Αυτή  η 
προσέγγιση  μπορεί  να  επιτύ χει  υψηλή  ακρίβεια,  αλλά  απαιτεί  μεγά λο  ό γκο 
επισημασμένων δεδομένων για την εκπαίδευση των μοντέλων.

NER  μέσω  μη  επιβλεπό μενης  μά θησης  (unsupervised  learning  approach):  Αυτή  η 
προσέγγιση περιλαμβά νει τεχνικές ομαδοποίησης και συσχέτισης για την αναγνώ ριση 
ονοματικώ ν  οντοτή των  σε  μη  επισημασμένα  δεδομένα.  Αυτή  η  προσέγγιση  είναι 
χρή σιμη ό ταν τα επισημασμένα δεδομένα είναι σπά νια ή  μη διαθέσιμα, αλλά  ενδέχεται 
να μην επιτυγχά νουν το ίδιο επίπεδο ακρίβειας με την επιβλεπό μενη μά θηση.

NER μέσω βαθιά ς μά θησης:  Αυτή  η προσέγγιση περιλαμβά νει τη χρή ση νευρωνικώ ν 
δικτύ ων,  ό πως τα συνελικτικά  νευρωνικά  δίκτυα (CNNs),  τα αναδρομικά  νευρωνικά  
δίκτυα (RNNs) ή  οι transformers για την αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των. Αυτές οι 
υλοποιή σεις μπορού ν να επιτύ χουν υψηλή  ακρίβεια και να μά θουν πολύ πλοκα μοτίβα 
στα  δεδομένα,  αλλά  απαιτού ν  μεγά λο  ό γκο  επισημασμένων  δεδομένων  και 
υπολογιστικώ ν πό ρων.

Στην  παρού σα  διπλωματική  εργασία  δημιουργείται  ένα  μοντέλο  NER  με  τη 
μέθοδο  της  επιβλεπό μενης  μά θησης  βασισμένη  στη  βαθιά  μά θηση.  Τα  βή ματα  που 
συνή θως ακολουθού νται για τη δημιουργία ενό ς τέτοιου μοντέλου είναι τα παρακά τω:
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1.  Συλλογή  και  προεπεξεργασία  δεδομένων: Πρώ τα  επιλέγεται  ένα  επισημασμένο 
σύ νολο δεδομένων. Το σύ νολο δεδομένων περιέχει σώ ματα κειμένων ό που κά θε λέξη 
αντιστοιχίζεται  με  μία  ετικέτα  που  αντιστοιχεί  σε  μία  κατηγορία  ονοματική ς 
οντό τητας.  Έπειτα  γίνεται  η  προεπεξεργασία  των  δεδομένων  κειμένου.  Αυτή  
περιλαμβά νει  το  tokenization,  το  lowercasing  και  το  χειρισμό  τυχό ν  ειδικώ ν 
χαρακτή ρων ή  θορύ βου.

2.  Διαχωρισμό ς  δεδομένων:  Το  σύ νολο  δεδομένων  διαχωρίζεται  σε  σύ νολα 
εκπαίδευσης (train data), επικύ ρωσης (validation data) και δοκιμώ ν (test data).  Αυτό  
βοηθά  στην εκπαίδευση του μοντέλου,  στη ρύ θμιση των υπερπαραμέτρων και στην 
αξιολό γηση της από δοσή ς του σε καινού ρια δεδομένα.

3. Tokenization και ενσωμά τωση: Τα κείμενα του συνό λου δεδομένων περνού ν από  τη 
διαδικασία  του  tokenization  σε  επίπεδο  λέξης  ή  σε  επίπεδο  μονά δων  υπολέξεων 
(subword  units).  Τα  tokens  μετατρέπονται  σε  αριθμητικά  διανύ σματα 
χρησιμοποιώ ντας ενσωματώ σεις  λέξεων (word embedding,  π.χ.  Word2Vec,  GloVe) ή  
ενσωματώ σεις ως προς το πλαίσιο (context embedding, π.χ. BERT, GPT).

4.  Επιλογή  αρχιτεκτονική ς  μοντέλου:  Επιλέγεται  η  κατά λληλη αρχιτεκτονική  για  το 
μοντέλο  βαθιά ς  μά θησης.  Οι  κοινές  επιλογές  περιλαμβά νουν αναδρομικά  νευρωνικά  
δίκτυα (RNN),  δίκτυα μακροπρό θεσμης  βραχυπρό θεσμης  μνή μης  (LSTM) ή  μοντέλα 
που βασίζονται σε transformers ό πως το BERT. Το μοντέλο σχεδιά ζεται για το χειρισμό  
του μεταβλητού  μή κους των ακολουθιώ ν εισό δου.

5.  Εξαγωγή  χαρακτηριστικώ ν  (feature  extraction):  Γίνεται  εκμετά λλευση  των 
ενσωματώ σεων για την εξαγωγή  χαρακτηριστικώ ν που θα περιέχουν πληροφορία με 
νό ημα.

6. Προσθή κη επιπέδου για την αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των:  Προστίθεται ένα 
επιπλέον επίπεδο στο μοντέλο που αναγνωρίζει ονοματικές οντό τητες για κά θε token 
στην ακολουθία.  Συνή θως,  αυτό  το επίπεδο υλοποιείται  ως επίπεδο softmax με τον 
αριθμό  των κό μβων να αντιστοιχεί στον αριθμό  των κατηγοριώ ν οντοτή των.

7.  Επιλογή  συνά ρτησης  απωλειώ ν  (loss  function)  και  ρύ θμιση  υπερπαραμέτρων 
(hyperparameter  tuning):  Επιλέγεται  η  κατά λληλη  συνά ρτηση  απωλειώ ν  για  την 
εκπαίδευση του μοντέλου. Συνή θως για τους σκοπού ς του NER επιλέγεται η categorical 
cross-entropy  loss  function.   Πραγματοποιείται  ρύ θμιση  των  παραμέτρων  του 
μοντέλου ό πως to learning rate και το batch size.

8. Εκπαίδευση μοντέλου: Γίνεται εκπαίδευση του μοντέλου στα δεδομένα του συνό λου 
εκπαίδευσης  χρησιμοποιώ ντας  αλγό ριθμους  backpropagation  και  βελτιστοποίησης 
ό πως ο Adam ή  ο SGD.

9. Αξιολό γηση μοντέλου:  Πραγματοποιείται η αξιολό γηση του μοντέλου στα δεδομένα 
δοκιμή ς για να υπολογιστεί  η από δοση του μοντέλου σε καινού ρια δεδομένα. Για την 
αξιολό γηση  του  NER  χρησιμοποιού νται  μετρικές  ό πως  η  ακρίβεια  (precision),  η 
ανά κληση (recall) και η βαθμολογία F1.
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10. Χρή ση μοντέλου: Το μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε καινού ρια δεδομένα για 
την αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των.

2.2.2.2  Μετρικές αξιολόγησης συστημάτων NER

Τα συστή ματα NER  συνή θως αξιολογού νται  συγκρίνοντας τα αποτελέσματά  
τους με τις ανθρώ πινες επισημά νσεις.  Το NER περιλαμβά νει τον προσδιορισμό  τό σο 
των ορίων των οντοτή των ό σο και των τύ πων των οντοτή των. Με την "αξιολό γηση 
ακριβού ς  αντιστοίχισης"  (exact-match  evaluation),  μια  οντό τητα  θεωρείται  σωστά  
αναγνωρισμένη μό νο εά ν και τα ό ρια και ο τύ πος ταιριά ζουν με την εδαφική  αλή θεια 
(ground truth). Αυτό  περιλαμβά νει τον υπολογισμό  των precision, recall και F-score ή  
F1 score τα οποία υπολογίζονται με βά ση τον αριθμό  των True Positive (TP),  False 
Positive (FP) και False Negative (FN):

 True  Positive:  οντό τητες  που  αναγνωρίζονται  από  το  NER  μοντέλο  και 
ταιριά ζουν με την εδαφική  αλή θεια.

 False Positive:  οντό τητες που αναγνωρίζονται από  το NER μοντέλο αλλά  δεν 
ταιριά ζουν με την εδαφική  αλή θεια.

 False  Negative:  οντό τητες  επισημασμένες  στην  εδαφική  αλή θεια  που  δεν 
αναγνωρίζονται από  το NER μοντέλο.

Το precision μετρά  την ικανό τητα ενό ς συστή ματος NER να αναγνωρίζει μό νο σωστές 
οντό τητες.

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛= 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑃

 Tο  recall  μετρά  την  ικανό τητα  ενό ς  συστή ματος  NER  να  αναγνωρίζει  ό λες  τις 
οντό τητες σε ένα σώ μα κειμένου. 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙= 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑁

Το F-score είναι ο αρμονικό ς μέσος ό ρος μεταξύ  precision και recall και είναι η μετρική  
που χρησιμοποιείται συχνό τερα.

𝐹− 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒=𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

2.2.3  Εξαγωγή Σχέσεων

Στην  περίπτωση  της  σωληνωτή ς  προσέγγισης  η  διαδικασία  της  εξαγωγή ς 
σημασιολογικώ ν  σχέσεων  προσεγγίζεται  ως  μία  εργασία  ταξινό μησης  σχέσεων 
(relation  classification-RC)  μεταξύ  οντοτή των.  Η  RC  είναι  μια  εργασία  NLP  που 

29



περιλαμβά νει  τον  προσδιορισμό  σημασιολογική ς  σχέσης  μεταξύ  δύ ο  δεδομένων 
οντοτή των,  εά ν  υπά ρχει,  και  την  ταξινό μηση  της  σε  μία  εκ  των  προκαθορισμένων 
σχέσεων [15]. 

Στο  πλαίσιο  της  εξαγωγή ς  πληροφοριώ ν  από  ακατέργαστο  κείμενο,  η 
ταξινό μηση  σχέσεων  διαδραματίζει  κρίσιμο  ρό λο  στον  εντοπισμό  και  την 
κατηγοριοποίηση των σχέσεων μεταξύ  οντοτή των. Αυτή  η εργασία είναι απαραίτητη 
για διά φορες εφαρμογές NLP, ό πως η ανά κτηση πληροφοριώ ν (information retrieval), 
κατασκευή  γραφημά των  γνώ σης  (knowledge  graph  construction),  απά ντηση 
ερωτή σεων (question answering) κ.α.

               

Σχή μα 2.5: Παρά δειγμα εξαγωγή ς σχέσεων μεταξύ  οντοτή των [15].

Στο  Σχή μα  2.5  απεικονίζεται  η  εξαγωγή  σχέσεων  μεταξύ  επισημασμένων 
οντοτή των  για  μία  πρό ταση  κειμένου.  Στο  συγκεκριμένο  παρά δειγμα  πρώ τα 
πραγματοποιείται  η  επισή μανση  των  οντοτή των  της  πρό τασης  (entity  tagging)  και 
έπειτα εκτελείται η ταξινό μηση σχέσεων μεταξύ  των επισημασμένων οντοτή των.  Σε 
αυτό  το παρά δειγμα, η σχέση «Born_in» συνδέει  το ά τομο «Charles Dickens» με την 
τοποθεσία «England» και η σχέση «Author» συνδέει το ίδιο πρό σωπο με το έργο «Oliver 
Twist». 

2.2.3.1  Δημιουργία συστημάτων RC

Η δημιουργία των RC συστημά των μπορεί  να συμβεί  με αρκετές διαφορετικές 
μεθό δους,  αλλά  αυτές  που  έχουν  επικρατή σει  και  είναι  οι  πιο  αξιό πιστες  είναι  οι 
μέθοδοι  της  επιβλεπό μενης  και  απομακρυσμένα  επιβλεπό μενης  μά θησης  που 
βασίζονται σε βαθιά  νευρωνικά  δίκτυα. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές μεθό δους, οι 
μέθοδοι  επιβλεπό μενης  και  απομακρυσμένα  επιβλεπό μενης  μά θησης  χρησιμοποιού ν 
αλγό ριθμους μηχανική ς  μά θησης για την αυτό ματη εκμά θηση χαρακτηριστικώ ν από  
μεγά λα επισημασμένα  σύ νολα  δεδομένων  ή  αυτό ματα  επισημασμένα  σύ νολα 
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δεδομένων. Αυτό  τους επιτρέπει να συλλά βουν πιο σύ νθετα μοτίβα και σχέσεις μεταξύ  
οντοτή των και να επιτύ χουν μεγαλύ τερη ακρίβεια στην εξαγωγή  σχέσεων [16].

Στην  παρού σα  διπλωματική  εργασία  δημιουργείται  ένα  μοντέλο  RC  με  τη 
μέθοδο της  επιβλεπό μενης  μά θησης βασισμένη  σε  βαθιά  νευρωνικά  δίκτυα.  Αυτή  η 
προσέγγιση  περιλαμβά νει  την  εκπαίδευση  μοντέλων  σε  επισημασμένα  σύ νολα 
δεδομένων, ό που τα δεδομένα εισό δου αποτελού νται από  προτά σεις ή  αποσπά σματα 
κειμένου που περιέχουν ζεύ γη οντοτή των και η έξοδος είναι η ταξινό μηση της σχέσης 
μεταξύ  των οντοτή των. Πιο αναλυτικά  τα βή ματα που συνή θως ακολουθού νται για τη 
δημιουργία ενό ς τέτοιου μοντέλου είναι τα παρακά τω [15]:

1.  Επιλογή  επισημασμένων  δεδομένων  εκπαίδευσης:  Κά θε  παρά δειγμα  εκπαίδευσης 
περιέχει τις οντό τητες ενδιαφέροντος και την αντίστοιχη επισημασμένη σχέση τους. 
Αυτή  η  σχέση  ανή κει  σε  ένα  σύ νολο  προκαθορισμένων  ετικετώ ν  σχέσεων  που  το 
μοντέλο στοχεύ ει να ταξινομή σει.

2. Εξαγωγή  χαρακτηριστικώ ν: Χρησιμοποιού νται τεχνικές εξαγωγή ς χαρακτηριστικώ ν 
για  την  αναπαρά σταση  του  κειμένου  εισό δου.  Αυτές  οι  τεχνικές  μπορεί  να 
περιλαμβά νουν  ενσωματώ σεις  λέξεων,  ετικέτες  μέρους  του  λό γου  (Part  Of  Speech 
Tags),  συντακτικά  χαρακτηριστικά  και  ά λλες  γλωσσικές  αναπαραστά σεις  που 
καταγρά φουν τις σχετικές πληροφορίες για την ταξινό μηση σχέσεων.

3. Εκπαίδευση ταξινομητή : Μό λις εξαχθού ν τα χαρακτηριστικά , ένας ταξινομητή ς, ό πως 
μια  μηχανή  διανυσμά των  υποστή ριξης  (SVM),  η  λογιστική  παλινδρό μηση  ή  ένα 
νευρωνικό  δίκτυο,  εκπαιδεύ εται  στα  επισημασμένα  δεδομένα  για  να  μά θει  τη 
χαρτογρά φηση μεταξύ  των χαρακτηριστικώ ν  εισό δου και  των ετικετώ ν  σχέσης.  Το 
μοντέλο  στοχεύ ει  στη  γενίκευση  από  τα  δεδομένα  εκπαίδευσης  για  την  ακριβή  
ταξινό μηση των σχέσεων σε καινού ριες περιπτώ σεις.

4. Αξιολό γηση και δοκιμή : Μετά  την εκπαίδευση, το μοντέλο αξιολογείται σε ξεχωριστό  
σύ νολο  δοκιμώ ν  για  να  εκτιμηθεί  η  από δοσή  του  στην  ταξινό μηση  σχέσεων.  Οι 
συνή θεις μετρή σεις αξιολό γησης περιλαμβά νουν το precision, την ανά κληση (recall), τη 
βαθμολογία F1 και την ακρίβεια (accuracy), οι οποίες παρέχουν πληροφορίες σχετικά  
με την ικανό τητα του μοντέλου να προσδιορίζει σωστά  τους τύ πους σχέσεων.

2.2.3.2  Μετρικές αξιολόγησης συστημάτων RC

Οι μετρικές αξιολό γησης που χρησιμοποιού νται για την αξιολό γηση μοντέλων 
εξαγωγή ς  σχέσεων  ό ταν  αυτή  αντιμετωπίζεται  ως  εργασία  ταξινό μησης  σχέσεων 
περιλαμβά νει τη μέτρηση των precision, recall και F-score. 
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2.2.4   Συνδυαστική προσέγγιση

Στη  συνδυαστική  προσέγγιση  οι  διεργασίες  της  αναγνώ ρισης  ονοματικώ ν 
οντοτή των  και  η  εξαγωγή  σχέσεων  πραγματοποιού νται  ταυτό χρονα.  Σε  αυτή  την 
προσέγγιση,  το  μοντέλο  στοχεύ ει  να  βρει  τό σο  οντό τητες  ό σο  και  σχέσεις  σε  μια 
πρό ταση εξά γοντας έγκυρες σημασιολογικές τριπλέτες. Αυτή  η προσέγγιση βασίζεται 
στο  γεγονό ς  ό τι  οι  οντό τητες  και  οι  σχέσεις  συνδέονται  στενά  σε  πραγματικές 
εφαρμογές  και  στοχεύ ει  στην  καταγραφή  των  εξαρτή σεων  μεταξύ  οντοτή των  και 
σχέσεων.  Η  δημιουργία  αυτώ ν  των  μοντέλων  πραγματοποιείται  ακολουθώ ντας 
διαφορετικές  προσεγγίσεις,  ό πως  προσεγγίσεις  βά σει  εύ ρους  (span-based), 
προσεγγίσεις ακολουθίας προς ακολουθία (Seq2Seq), προσεγγίσεις question answering 
(QA) και προσεγγίσεις ταξινό μησης ακολουθίας.

2.2.5  Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα της κάθε προσέγγισης

Πλεονεκτή ματα σωληνωτή ς προσέγγισης: 

Αρθρωτό τητα(modularity):  Η  σωληνωτή  προσέγγιση  επιτρέπει  την  ευελιξία  στο 
σχεδιασμό  και την ενημέρωση των δύ ο ξεχωριστώ ν διεργασιώ ν.  Κά θε βή μα, ό πως η 
αναγνώ ριση  οντοτή των  και  η  ταξινό μηση  σχέσεων,  μπορεί  να  βελτιστοποιηθεί 
ανεξά ρτητα.

Ερμηνευσιμό τητα: Τα αποτελέσματα κά θε διεργασίας είναι ερμηνεύ σιμα και μπορού ν 
να αναλυθού ν ξεχωριστά . Αυτό  μπορεί να είναι χρή σιμο για τον εντοπισμό  σφαλμά των 
και την κατανό ηση της συμπεριφορά ς κά θε διεργασίας.

Μειονεκτή ματα σωληνωτή ς προσέγγισης:

Διά δοση σφαλμά των: Τα σφά λματα από  ένα αρχικό  στά διο μπορού ν να μεταδοθού ν σε 
επό μενα  στά δια,  οδηγώ ντας  σε  αρνητικό  αντίκτυπο  στη  συνολική  από δοση.  Για 
παρά δειγμα, εά ν οι οντό τητες που έχουν αναγνωριστεί στο πρώ το στά διο είναι λά θος, 
αυτό  θα επηρεά σει την ακρίβεια της εξαγωγή ς σχέσεων.

Έλλειψη γενική ς εικό νας: Οι εγγενείς σχέσεις μεταξύ  της αναγνώ ρισης οντοτή των και 
της εξαγωγή ς σχέσεων δεν μπορού ν να αποτυπωθού ν ικανοποιητικά  επειδή  κά θε βή μα 
λειτουργεί ανεξά ρτητα.

Πλεονεκτή ματα συνδυαστική ς προσέγγισης:

Από κτηση γενική ς εικό νας: Η αναγνώ ριση οντοτή των και η ταξινό μηση σχέσεων 
εκτελού νται ταυτό χρονα και με αυτό  τον τρό πο συλλαμβά νονται ικανοποιητικά  οι 
εξαρτή σεις μεταξύ  οντοτή των και σχέσεων.

Χειρισμό ς επικαλυπτό μενων οντοτή των: Σύ νθετες προτά σεις που μπορεί να περιέχουν 
επικαλυπτό μενες οντό τητες χειρίζονται αποτελεσματικά .
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Μειονεκτή ματα συνδυαστική ς προσέγγισης:

Πολυπλοκό τητα: Τα μοντέλα συνδυαστική ς προσέγγισης είναι πιο δύ σκολο να 
υλοποιηθού ν και απαιτού ν προσεκτικό  σχεδιασμό  και συντονισμό . Επίσης, 
απαιτού νται περισσό τερα δεδομένα εκπαίδευσης και υπολογιστικοί πό ροι.

Δυσκολία στην ερμηνεία σφαλμά των: Όταν εμφανίζονται σφά λματα είναι δύ σκολο να 
προσδιοριστεί εά ν προέρχονται από  την αναγνώ ριση οντοτή των, την ταξινό μηση 
σχέσεων ή  και τα δύ ο. Αυτό  μπορεί να κά νει την ανά λυση σφαλμά των και τη βελτίωση 
του μοντέλου πιο περίπλοκη [11].

2.3  Επίλυση συναναφορών (Coreference Resolution-CR)

Ένα  από  τα  ελαττώ ματα  της  σωληνωτή ς  προσέγγισης  είναι  η  διά δοση 
σφαλμά των από  την οποία μπορεί  να επηρεαστεί  το σύ στημα ταξινό μησης σχέσεων. 
Μία  τεχνική  που  μπορεί  να  βοηθή σει  σε  αυτό  το  πρό βλημα  είναι  η  επίλυση 
συναναφορώ ν. Η CR, είναι μια εργασία NLP που περιλαμβά νει τον προσδιορισμό  ό λων 
των  αναφορώ ν  σε  ένα  κείμενο  που  αναφέρονται  στην  ίδια  οντό τητα.  Αυτές  οι 
αναφορές μπορεί  να έχουν τη μορφή  ονοματικώ ν φρά σεων, ονοματικώ ν οντοτή των ή  
αντωνυμιώ ν.  Ο στό χος της επίλυσης συναναφορώ ν είναι να ομαδοποιή σει  αυτές  τις 
αναφορές μαζί και να τις αναθέσει σε μια ενιαία οντό τητα, η οποία μπορεί να είναι ένα 
πρό σωπο, μέρος, πρά γμα ή  έννοια. Η CR είναι σημαντική  για πολλές εφαρμογές NLP, 
επειδή  βοηθά  στη βελτίωση της ακρίβειας και της αποτελεσματικό τητας αυτώ ν των 
εφαρμογώ ν.  Η  CR  μπορεί  να  προστεθεί  ως  ένα  επιπλέον  στά διο  της  σωληνωτή ς 
προσέγγισης και να βελτιώ σει  τη συνολική  από δοση συστημά των ό πως η μηχανική  
μετά φραση, η ανά λυση συναισθή ματος και η εξαγωγή  σχέσεων [17], [18].

 

Σχή μα 2.6: Παρά δειγμα επίλυσης συναναφορώ ν

Η CR μπορεί να βοηθή σει στην εξαγωγή  σχέσεων προσδιορίζοντας τις οντό τητες 
που εμπλέκονται σε μια σχέση και συνδέοντά ς τις μεταξύ  τους. Σε πολλές περιπτώ σεις, 
οι  σχέσεις  μεταξύ  οντοτή των  εκφρά ζονται  χρησιμοποιώ ντας  αντωνυμίες  ή  ά λλες 
εκφρά σεις  αναφορά ς,  γεγονό ς  που  μπορεί  να  δυσκολέψει  τον  προσδιορισμό  των 
ακριβώ ν  οντοτή των  που  εμπλέκονται.  Για  παρά δειγμα,  εξετά στε  την  ακό λουθη 
πρό ταση: “John met Mary at the park. He gave her a gift”. Σε αυτή  την πρό ταση, δεν 
είναι σαφές σε ποιον αναφέρεται η αντωνυμία "he" και η αντωνυμία "her". Ωστό σο, 
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εκτελώ ντας CR μπορού με να αναγνωρίσουμε ό τι το «he» αναφέρεται στον John και το 
«her»  αναφέρεται  στη  Mary.  Αυτές  οι  πληροφορίες  μπορού ν  στη  συνέχεια  να 
χρησιμοποιηθού ν  για  να  εξαχθεί  η  σχέση  που  συνδέει  τους  John  και  Mary.  Με  τον 
ακριβή  προσδιορισμό  των  οντοτή των  που  εμπλέκονται  σε  μια  σχέση,  η  επίλυση 
συναναφορώ ν μπορεί να βοηθή σει στη βελτίωση της ακρίβειας της εξαγωγή ς σχέσεων. 
Αυτό  είναι ιδιαίτερα σημαντικό  σε εφαρμογές ό πως η εξαγωγή  πληροφοριώ ν, ό που ο 
στό χος είναι η αυτό ματη εξαγωγή  δομημένης πληροφορίας από  μη δομημένο κείμενο.

2.4  Παραγωγή κειμένου από δεδομένα

Μετά  από  την εξαγωγή  των σημασιολογικώ ν πληροφοριώ ν από  ένα κείμενο και 
τη  κωδικοποίηση  τους  στη  μορφή  των  σημασιολογικώ ν  τριπλετώ ν  μέσω  του 
σημασιολογικού  κωδικοποιητή ,  ο  πομπό ς  στέλνει  αυτή  την  πληροφορία  στο  δέκτη 
μέσω  ενό ς  φυσικού  καναλιού .  Ο  δέκτης  χρησιμοποιώ ντας  τον  σημασιολογικό  
αποκωδικοποιητή   είναι  υπεύ θυνος  για  την  ανακατασκευή  των  σημασιολογικώ ν 
τριπλετώ ν  σε  μορφή  κειμένου.  Ο  σημασιολογικό ς  αποκωδικοποιητή ς  πρέπει  να 
αποδώ σει ερμηνεία στις σημασιολογικές τριπλέτες που λαμβά νει και να δημιουργή σει 
ένα συνεκτικό  κείμενο συναφές με το αρχικό  κείμενο του πομπού . Αυτή  η διαδικασία 
επιτυγχά νεται μέσω της παραγωγή ς κειμένου από  δεδομένα (data-to-text generation) 
και ειδικά  ό ταν τα δεδομένα είναι σε μορφή  σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν η διαδικασία 
μπορεί να οριστεί ως: παραγωγή  κειμένου από  τριπλέτες rdf (rdf-to-text generation).

Η  παραγωγή  κειμένου  από  δεδομένα  (data-to-text  generation-D2T)  είναι  η 
εργασία  παραγωγή ς  φυσική ς  γλώ σσας  (natural  language  generation-NLG)  από  
δομημένα  δεδομένα  ό πως  γραφή ματα,  πίνακες  και  αναπαραστά σεις  νοή ματος 
(meaning  representations-MR).  Ο  στό χος  του  D2T  είναι  να  παρά γει  κείμενο  που 
περιγρά φει με ακρίβεια και ευχέρεια τα μη γλωσσικά  δομημένα δεδομένα. Τα δομημένα 
δεδομένα  αποθηκεύ ονται  συνή θως  σε  διαφορετικές  μορφές,  συμπεριλαμβανομένων 
γραφημά των, πινά κων και MR. Η εργασία του D2T περιλαμβά νει την ανά λυση και το 
φιλτρά ρισμα των δομημένων δεδομένων, την επιλογή  ό λων ή  μέρους των δεδομένων 
για  από δοση  νοή ματος  και  την  ακριβή  και  ά πταιστη  περιγραφή  των  επιλεγμένων 
δεδομένων μέσω φυσική ς γλώ σσας [19].

Η παραγωγή  κειμένου  από  τριπλέτες  RDF (RDF-to-text  generation)  είναι  μία 
υποεργασία  του  D2T  και  πρό κειται  για  το  έργο  της  δημιουργίας  κειμένου  φυσική ς 
γλώ σσας  από  μια  συλλογή  τριπλετώ ν  RDF  (Resource  Description  Framework).  Οι 
τριπλέτες  RDF  αποτελού νται  από  μια  οντό τητα  υποκειμένου,  μια  σχέση  και  μια 
οντό τητα αντικειμένου και μπορού ν να αναπαρασταθού ν ως κατευθυνό μενος γρά φος. 
Ο στό χος του RDF-to-text generation είναι να δημιουργή σει κείμενο που μεταφέρει με 
ακρίβεια και πληρό τητα τις πληροφορίες που περιέχονται στις τριπλέτες RDF [20].
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Σχή μα 2.7: απεικό νιση του D2T από  τρεις τύ πους δομημένων δεδομένων. Επά νω: 
Γρά φος. Μέση: Πίνακας.  Κά τω: MR [19].

2.4.1  Δημιουργία συστημάτων D2T

Οι τεχνικές που χρησιμοποιού νται για την υλοποίηση μοντέλων D2T βασίζονται 
κυρίως  στη  μηχανική  μά θηση.  Μερικές  από  τις  επικρατέστερες  τεχνικές  είναι  οι 
παρακά τω [20]:

1.  Μοντέλα  ακολουθίας  προς  ακολουθία  (Seq2seq):  Αυτά  τα  μοντέλα,  συχνά  
εξοπλισμένα  με  μηχανισμού ς  προσοχή ς  και  μηχανισμού ς  αντιγραφή ς,  έχουν  δείξει 
υποσχό μενες  επιδό σεις  σε  εργασίες  παραγωγή ς  φυσική ς  γλώ σσας, 
συμπεριλαμβανομένης  της  παραγωγή ς  κειμένου  από  RDF  triples.  Λειτουργού ν 
ισοπεδώ νοντας (flattening) μια συλλογή  τριπλετώ ν RDF σε μια ακολουθία κειμένου, 
επιτρέποντας τη δημιουργία συνεκτικώ ν και ενημερωτικώ ν περιγραφώ ν κειμένου.

2. Νευρωνικά  Δίκτυα Γρά φων (GNN): Τα GNNs έχουν προσελκύ σει ενδιαφέρον στον 
τομέα  της  παραγωγή  κειμένου  από  δεδομένα,  ειδικά  ό ταν  τα  δεδομένα  εισό δου 
μπορού ν να αναπαρασταθού ν σε μορφή  γρά φου. Αυτά  τα μοντέλα μπορού ν να μά θουν 
ενσωματώ σεις κό μβων και ενσωματώ σεις γειτονικώ ν κό μβων χρησιμοποιώ ντας δομή  
γρά φου,  καθιστώ ντας  τα  κατά λληλα  για  εργασίες  ό που  οι  δομημένες  πληροφορίες 
είναι σημαντικές, ό πως η δημιουργία κειμένου από  τριπλέτες RDF.

3.  Προ-εκπαιδευμένα  γλωσσικά  μοντέλα  (PLMs)  μεγά λης  κλίμακας:  Οι  πρό σφατες 
εξελίξεις  στην  επεξεργασία  φυσική ς  γλώ σσας  έχουν  φέρει  στο  προσκή νιο  την 
εφαρμογή  προ-εκπαιδευμένων γλωσσικώ ν μοντέλων μεγά λης κλίμακας, ό πως το T5, 
για  εργασίες  παραγωγή ς  κειμένου  από  δεδομένα.  Αυτά  τα  μοντέλα  επιδεικνύ ουν 
βελτιωμένη από δοση αξιοποιώ ντας εξωτερικές πηγές γνώ σης, ό πως η Wikipedia, για τη 
βελτίωση της ποιό τητας παραγωγή ς  κειμένου.  Επίσης αυτά  τα μοντέλα μπορού ν να 
ρυθμιστού ν με ακρίβεια (fine-tuning) σε συγκεκριμένο σύ νολο δεδομένων. 
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4.  Μεγά λα γλωσσικά  μοντέλα  (LLMs):  Αυτά  τα μοντέλα,  ό πως τα GPT-3,  T5,  έχουν 
αποδείξει  την ικανό τητα δημιουργίας συνεκτικού  και σχετικού  με τα συμφραζό μενα 
κειμένου φυσική ς  γλώ σσας με  βά ση τις  προτροπές  εισό δου.  Όταν πρό κειται  για τη 
δημιουργία κειμένου από  δεδομένα, η προτροπή  ενό ς LLM περιλαμβά νει την παροχή  
δομημένων δεδομένων στο μοντέλο, ό πως τριπλέτες RDF, σε συγκεκριμένη μορφή  ή  
κωδικοποίηση και,  στη  συνέχεια,  την  προτροπή  του μοντέλου  να  δημιουργή σει  μια 
περιγραφή  φυσική ς γλώ σσας με βά ση αυτή ν την είσοδο.

2.4.2  Μετρικές αξιολόγησης συστημάτων D2T

Για  την  αξιολό γηση  της  από δοσης  των  μοντέλων  παραγωγή ς  κειμένου  από  
δεδομένα  χρησιμοποιείται  μία  πληθώ ρα  μετρικώ ν.  Αυτές  οι  μετρή σεις 
κατηγοριοποιού νται  σε  μετρικές  αυτό ματης  αξιολό γησης  και  μετρικές  ανθρώ πινης 
αξιολό γησης (human evaluation). Οι μετρικές αυτές ορίζονται παρακά τω: 

Μετρικές αυτό ματης αξιολό γησης: Χωρίζονται σε τρεις επιμέρους κατηγορίες:

1.Λεξικοκολογική  ομοιό τητα  (Lexical  Similarity):  Μετρικές  ό πως  οι  BLEU,  ROUGE, 
METEOR,  NIST,  CIDER CHRF,  TTR,  και  Dist-n χρησιμοποιού νται  για τη μέτρηση της 
λεξικολογική ς ομοιό τητας και ποικιλομορφίας στο παραγό μενο κείμενο. 

2.Σημασιολογική  ισοδυναμία  (Semantic  Equivalence):  Οι  πιο  πρό σφατες  μετρικές 
βασίζονται στην ομοιό τητα των ενσωματώ σεων προτά σεων και χρησιμοποιού νται για 
την αξιολό γηση της σημασιολογική ς  ισοδυναμίας  μεταξύ  παραγό μενου κειμένου και 
κειμένου αναφορά ς. Αυτές είναι οι BERTScore, BLEURT, MoverScore, FrugalScore, FINE 
και ROUGH.

3.Πιστό τητα (Faithfulness):  Μετρή σεις  ό πως η επικύ ρωση γεγονό των(fact  checking) 
και  τα  μοντέλα  που  βασίζονται  σε  παραγωγή  συμπερά σματος  φυσική ς  γλώ σσας 
(Natural  Language  Inference-NLI)  χρησιμοποιού νται  για  την  αξιολό γηση  της 
πιστό τητας μεταξύ  του παραγό μενου κειμένου και των δεδομένων εισό δου.

Μετρικές  ανθρώ πινης  αξιολό γησης:  Η  ανθρώ πινη  αξιολό γηση  εφαρμό ζεται  για  την 
αξιολό γηση μετρή σεων ό πως η ευφρά δεια, η πιστό τητα και η συνοχή  στο παραγό μενο 
κείμενο. Αυτές οι μετρή σεις είναι ζωτική ς σημασίας για την αξιολό γηση της ποιό τητας 
των περιγραφώ ν φυσική ς γλώ σσας που παρά γονται από  μοντέλα D2T.

2.5  Μοντέλα βασισμένα σε Transformer

Οι  εργασίες  NLP  που  είναι  απαραίτητες  στις  σημασιολογικές  επικοινωνίες 
γίνονται κυρίως μέσω μοντέλων βαθιά ς μά θησης. Τα τελευταία έτη, τα μοντέλα βαθιά ς 
μά θησης που χρησιμοποιού νται ευρέως και είναι τα πιο αποτελεσματικά  για εργασίες 
NLP είναι τα μοντέλα που βασίζονται στην αρχιτεκτονική  Transformer.
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2.5.1  Transformer

Ο transformer είναι μία αρχιτεκτονική  νευρωνικού  δικτύ ου σχεδιασμένη για το 
χειρισμό  ακολουθιώ ν  δεδομένων,  ό πως  προτά σεις,  παρά γραφοι  ή  χρονοσειρές. 
Παρουσιά στηκε στη δημοσίευση "Attention Is All You Need" από  τους Vaswani et al. 
[21] για την αντιμετώ πιση περιορισμώ ν προηγού μενων μοντέλων ακολουθίας, ό πως τα 
αναδρομικά  νευρωνικά  δίκτυα (RNNs) και τα συνελικτικά  νευρωνικά  δίκτυα (CNNs). Ο 
μηχανισμό ς αυτοπροσοχή ς (self-attention) του transformer του επιτρέπει να εξετά ζει 
τις  σχέσεις  μεταξύ  ό λων  των  στοιχείων  σε  μια  ακολουθία  ταυτό χρονα, 
συλλαμβά νοντας πολύ πλοκες εξαρτή σεις.

Το  μοντέλο  transformer  σχεδιά στηκε  κυρίως  για  εργασίες  Seq2seq,  ό πως  η 
μηχανική  μετά φραση, ό που ο στό χος είναι να μετατραπεί  μια ακολουθία λέξεων από  
μια  γλώ σσα  σε  μια  ά λλη  γλώ σσα.  Ωστό σο,  η  αρχιτεκτονική  του  έχει  αποδειχθεί  
ευέλικτη  και  αποτελεσματική  για  ένα  ευρύ  φά σμα  ά λλων  εργασιώ ν, 
συμπεριλαμβανομένης  της  δημιουργίας  κειμένου,  της  σύ νοψης  κειμένου,  της 
απά ντησης ερωτή σεων, της ανά λυσης συναισθή ματος και ά λλων.

Το  κυριό τερο  πλεονέκτημα  του  transformer  έναντι  των  υπολοίπων 
αρχιτεκτονικώ ν  είναι  η  δυνατό τητα του να μπορεί  να συλλά βει  εξαρτή σεις  μεγά λης 
εμβέλειας σε ακολουθιακά  δεδομένα πιο αποτελεσματικά .  Αυτό  επιτυγχά νεται μέσω 
του  μηχανισμού  self-attention  ο  οποίος  επιτρέπει  σε  κά θε  θέση  στην  ακολουθία 
εισό δου  να  παρακολουθεί  ό λες  τις  θέσεις,  επιτρέποντας  στο  μοντέλο  να 
αντιλαμβά νεται ευκολό τερα το γενικό  πλαίσιο.  Αυτό ς  είναι ο βασικό ς  λό γος για τον 
οποίο  οι  transformers  έχουν διακριθεί  στην επεξεργασία  φυσική ς  γλώ σσας,  ό που η 
κατανό ηση  της  σημασίας  μιας  λέξης  συχνά  απαιτεί  την  εξέταση  του  πλαισίου 
ολό κληρης της πρό τασης.
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Σχή μα 2.8: Η αρχιτεκτονική  transformer [21].

 Ο τρό πος λειτουργίας του transformer χωρίζεται στα ακό λουθα βή ματα:

1. Ενσωμά τωση εισό δου (input embedding): Η ακολουθία εισό δου (π.χ. μια πρό ταση) 
μετατρέπεται  σε  διανύ σματα χρησιμοποιώ ντας ενσωματώ σεις.  Αυτά  τα διανύ σματα 
αντιπροσωπεύ ουν τις λέξεις ή  τα tokens με ουσιαστικό  τρό πο.

2.  Μηχανισμό ς  αυτοπροσοχή ς  (self-attention):  Ο πυρή νας του transformer.  Για κά θε 
λέξη στην είσοδο, το μοντέλο υπολογίζει τη σημασία της σε σχέση με ό λες τις ά λλες 
λέξεις.  Αυτό  γίνεται  μέσω των εσωτερικώ ν  γινομένων των query,  key και  value  τα 
οποία  δημιουργού ν  βαθμολογίες  προσοχή ς  (attention  scores).  Οι  βαθμολογίες 
προσοχή ς  καθορίζουν πό ση προσοχή  πρέπει  να δοθεί  στις  πληροφορίες  κά θε  λέξης 
κατά  τη δημιουργία της αναπαρά στασης.

3.  Προσοχή  πολλαπλώ ν  κεφαλώ ν  (multi-head attention):  Αντί  να  βασίζεται  σε  έναν 
ενιαίο  μηχανισμό  αυτοπροσοχή ς,  ο  transformer  έχει  πολλαπλού ς  μηχανισμού ς 
προσοχή ς (heads) οι οποίοι λειτουργού ν παρά λληλα. Κά θε κεφαλή  επικεντρώ νεται σε 
διαφορετικές  πτυχές  των  δεδομένων,  επιτρέποντας  στο  μοντέλο  να  συλλά βει 
διαφορετικού ς τύ πους σχέσεων.

4.  Κωδικοποίηση  θέσης  (positional  encoding):  Δεδομένου  ό τι  ο  transformer  δεν 
κατανοεί  εγγενώ ς  τη  σειρά  των  λέξεων  σε  μια  ακολουθία,  προστίθενται 
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κωδικοποιή σεις θέσης στις ενσωματώ σεις. Αυτό  βοηθά  το μοντέλο να διαφοροποιή σει 
τις θέσεις διαφορετικώ ν λέξεων.

5.  Κωδικοποιητή ς  και  αποκωδικοποιητή ς:  Η  αρχιτεκτονική  του  transformer 
αποτελείται  από  δύ ο  μέρη:  τον  κωδικοποιητή  και  τον  αποκωδικοποιητή .  Ο 
κωδικοποιητή ς επεξεργά ζεται την ακολουθία εισό δου και καταγρά φει το νό ημά  της, 
ενώ  ο αποκωδικοποιητή ς δημιουργεί  την ακολουθία εξό δου με βά ση τις πληροφορίες 
του κωδικοποιητή  και τα tokens που δημιουργή θηκαν προηγουμένως.

6.  Αυτοπροσοχή  αποκωδικοποιητή  (decoder  self-attention)  και  προσοχή  
κωδικοποιητή -αποκωδικοποιητή  (encoder-decoder attention): Στον αποκωδικοποιητή , 
η αυτο-προσοχή  χρησιμοποιείται για να επικεντρωθεί στα δημιουργημένα tokens κατά  
τη  δημιουργία  της  ακολουθίας  εξό δου.  Επιπλέον,  η  προσοχή  κωδικοποιητή -
αποκωδικοποιητή  βοηθά  τον αποκωδικοποιητή  να ευθυγραμμιστεί  με  σχετικά  μέρη 
της ακολουθίας εισό δου.

7.  Νευρωνικό  δίκτυο  πρό σω  τροφοδό τησης  με  βά ση  τη  θέση  (  Position-wise  Feed   
forward  Network):  Μετά  τον  μηχανισμό  προσοχή ς,  κά θε  επίπεδο  περιλαμβά νει  ένα 
position-wise feedforward νευρωνικό  δίκτυο. Αυτό  το δίκτυο εφαρμό ζεται ανεξά ρτητα 
σε κά θε θέση της ακολουθίας, προσθέτοντας έναν μη γραμμικό  μετασχηματισμό  στις 
αναπαραστά σεις.

8.  Παραγωγή  εξό δου:  Ο  αποκωδικοποιητή ς  χρησιμοποιεί  την  έξοδο  του  τελικού  
στρώ ματος για να δημιουργή σει την ακολουθία εξό δου. Αυτή  η έξοδος μετατρέπεται σε 
κατανομή  πιθανό τητας  από  το  λεξιλό γιο  χρησιμοποιώ ντας  μια  συνά ρτηση  softmax. 
Κατά  τη  διά ρκεια  της  εκπαίδευσης,  το  μοντέλο  προσπαθεί  να  ελαχιστοποιή σει  τη 
διαφορά  μεταξύ  της προβλεπό μενης κατανομή ς και της πραγματική ς κατανομή ς της 
ακολουθίας στό χου [22].

Τα μοντέλα ό πως τα  BERT,  GPT,  T5,  BART,  XLNet βασίζονται  στον transformer και 
ανή κουν στην οικογένεια μοντέλων transformer. Τα μοντέλα αυτά  αξιοποιού ν είτε τον 
κωδικοποιητή  είτε  τον  αποκωδικοποιητή  είτε  και  τα  δύ ο  μέρη  του  transformer, 
αναλό γως την εργασία NLP που επιτελού ν. 

2.5.2  BERT

Το bidirectional  encoder representations from transformers (BERT),  αποτελεί 
ένα πλαίσιο μηχανική ς μά θησης ανοιχτού  κώ δικα σχεδιασμένο για τον κλά δο της NLP, 
το οποίο δημιουργή θηκε το 2018 από  τη Google [23]. Το BERT αξιοποιεί ένα νευρωνικό  
δίκτυο βασισμένο σε transformers για να κατανοή σει και να δημιουργή σει ανθρώ πινη 
γλώ σσα.  Το  BERT  χρησιμοποιεί  μό νο  τον  κωδικοποιητή  του  transformer  διό τι  το 
μοντέλο  εστιά ζει  στην  κατανό ηση  των  ακολουθιώ ν  εισό δου  παρά  στη  δημιουργία 
ακολουθιώ ν  εξό δου.  Τα παραδοσιακά  γλωσσικά  μοντέλα επεξεργά ζονται  το κείμενο 
διαδοχικά , είτε από  αριστερά  προς τα δεξιά  είτε από  δεξιά  προς τα αριστερά . Αυτή  η 
μέθοδος  περιορίζει  την  επίγνωση  του  μοντέλου  μό νο  στο  ά μεσο  πλαίσιο  που 
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προηγείται  της  λέξης-στό χου.  Το  BERT  χρησιμοποιεί  μία  αμφίδρομη  προσέγγιση 
λαμβά νοντας  υπό ψη τό σο  το  αριστερό  ό σο  και  το  δεξί  πλαίσιο  των λέξεων σε  μια 
πρό ταση. Έτσι, αντί να αναλύ ει το κείμενο διαδοχικά , το BERT εξετά ζει ό λες τις λέξεις 
σε μια πρό ταση ταυτό χρονα.

Το  BERT  είναι  ένα  προεκπαιδευμένο  γλωσσικό  μοντέλο.  Η  προ-εκπαίδευση 
σημαίνει ό τι το BERT εκπαιδεύ εται αρχικά  σε μεγά λο σώ μα μη επιβλεπό μενων ή  ημι-
επιβλεπό μενων  δεδομένων.  Συγκεκριμένα,  το  BERT  είναι  εκπαιδευμένο  σε  δύ ο 
διαφορετικές, αλλά  σχετικές, εργασίες NLP: το masked language modeling (MLM) και 
το next sentence prediction.  Το next sentence prediction είναι η διαδικασία κατά  την 
οποία το μοντέλο προσπαθεί  να προβλέψει το αν δύ ο δεδομένες προτά σεις έχουν μια 
λογική , διαδοχική  σύ νδεση ή  αν η σχέση τους είναι απλά  τυχαία [24].

2.5.2.1  MLM

Το MLM είναι η διαδικασία κατά  την οποία μία λέξη μίας πρό τασης κρύ βεται 
(καλύ πτεται)  και  στη συνέχεια το μοντέλο  προσπαθεί  να προβλέψει  ποια λέξη  έχει 
κρυφτεί  με  βά ση  τα  συμφραζό μενα  της  κρυφή ς  λέξης.  Αυτό  επιτυγχά νεται 
ακολουθώ ντας τα παρακά τω βή ματα:

1.  Κά λυψη λέξεων (words masking):  Πριν το BERT μά θει  από  τις προτά σεις,  κρύ βει 
μερικές λέξεις (περίπου το 15%) και τις αντικαθιστά  με ένα ειδικό  σύ μβολο [MASK]. 

2. Πρό βλεψη κρυμμένων λέξεων: Το BERT προσθέτει ένα στρώ μα ταξινό μησης πά νω 
από  την έξοδο του κωδικοποιητή . Τα διανύ σματα εξό δου από  το επίπεδο ταξινό μησης 
πολλαπλασιά ζονται  με  τον  πίνακα  ενσωμά τωσης,  μετατρέποντά ς  τα  στη  διά σταση 
λεξιλογίου.  Αυτό  το  βή μα  βοηθά  στην  ευθυγρά μμιση  των  προβλεπό μενων 
αναπαραστά σεων  με  τον  χώ ρο  λεξιλογίου.  Η  πιθανό τητα  κά θε  λέξης  στο  λεξιλό γιο 
υπολογίζεται χρησιμοποιώ ντας τη συνά ρτηση ενεργοποίησης softmax. Αυτό  το βή μα 
δημιουργεί μια κατανομή  πιθανό τητας σε ολό κληρο το λεξιλό γιο για κά θε θέση μά σκας.

3. Εκμά θηση του BERT στο MLM: Η συνά ρτηση απωλειώ ν που χρησιμοποιείται κατά  τη 
διά ρκεια  της  εκπαίδευσης  λαμβά νει  υπό ψη  μό νο  την  πρό βλεψη  των  καλυμμένων 
λέξεων. Το μοντέλο τιμωρείται για την από κλιση μεταξύ  των προβλέψεώ ν του και των 
πραγματικώ ν τιμώ ν των καλυμμένων λέξεων.

4. Δίνεται ιδιαίτερη προσοχή  στις καλυμμένες λέξεις: Ο κύ ριος στό χος του BERT κατά  
τη διά ρκεια της εκπαίδευσης είναι να προβλέψει αυτές τις καλυμμένες λέξεις σωστά . 
Αυτή  η στρατηγική  βοηθά  το BERT να κατανοή σει το νό ημα και το πλαίσιο των λέξεων.
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2.5.2.2  Next Sentence Prediction

Το  BERT  προβλέπει  εά ν  η  δεύ τερη  πρό ταση  συνδέεται  με  την  πρώ τη.  Αυτό  
γίνεται  μετατρέποντας  την  έξοδο  του  [CLS]  token  σε  ένα  διά νυσμα  σχή ματος  2×1, 
χρησιμοποιώ ντας ένα επίπεδο ταξινό μησης και υπολογίζοντας την πιθανό τητα εά ν η 
δεύ τερη πρό ταση ακολουθεί την πρώ τη χρησιμοποιώ ντας τη συνά ρτηση softmax.

Για  να  καταλά βει  το  μοντέλο  τη  σύ νδεση  μεταξύ  των  προτά σεων  γίνονται  τα 
παρακά τω:

 Εισά γεται ένα [CLS] token στην αρχή  της πρώ της πρό τασης και ένα [SEP] token 
στο τέλος κά θε πρό τασης.

 Σε κά θε token προστίθεται μία ενσωμά τωση πρό τασης που υποδεικνύ ει εά ν το 
token ανή κει στην πρώ τη ή  στη δεύ τερη πρό ταση.

 Σε κά θε token της ακολουθίας εισά γεται μία ενσωμά τωση θέσης.

Το BERT εκπαιδεύ εται ταυτό χρονα στο task του MLM και στο task του next 
sentence  prediction.  Το  μοντέλο  στοχεύ ει  στην  ελαχιστοποίηση  της  συνδυασμένης 
συνά ρτησης απωλειώ ν των δύ ο εργασιώ ν, οδηγώ ντας σε ένα ισχυρό  γλωσσικό  μοντέλο 
με βελτιωμένες δυνατό τητες κατανό ησης του πλαισίου εντό ς των προτά σεων και των 
σχέσεων μεταξύ  των προτά σεων. Το MLM βοηθά  το BERT να κατανοή σει το πλαίσιο 
μέσα σε μια πρό ταση και το next sentence prediction βοηθά  το BERT να κατανοή σει τη 
σύ νδεση ή  τη σχέση μεταξύ  ζευγώ ν προτά σεων.

2.5.2.2  Fine-tuning BERT

Μετά  τη  φά ση  της  προ-εκπαίδευσης,  το  μοντέλο  BERT,  οπλισμένο  με  τις 
ενσωματώ σεις του ως προς το πλαίσιο (contextual embeddings), μπορεί  στη συνέχεια 
να  ρυθμιστεί  μέσω  του  fine-tuning  για  συγκεκριμένες  εργασίες  NLP.  Αυτό  το  βή μα 
προσαρμό ζει το μοντέλο σε πιο στοχευμένες εφαρμογές, προσαρμό ζοντας στη γενική  
κατανό ηση της γλώ σσας στη συγκεκριμένη εργασία.

Το fine-tuning είναι μια διαδικασία στη μηχανική  μά θηση στην οποία ένα προ-
εκπαιδευμένο μοντέλο, το οποίο έχει ή δη εκπαιδευτεί σε ένα μεγά λο σύ νολο δεδομένων 
για  μια  συγκεκριμένη  εργασία,  εκπαιδεύ εται  περαιτέρω  σε  ένα  μικρό τερο  σύ νολο 
δεδομένων για μια σχετική  ή  πιο συγκεκριμένη εργασία(π.χ. αναγνώ ριση ονοματικώ ν 
οντοτή των, ταξινό μηση κειμένου). Ο στό χος του fine-tuning είναι να προσαρμό σει τα 
χαρακτηριστικά  και  τις  αναπαραστά σεις  του  προ-εκπαιδευμένου  μοντέλου  στις 
ανά γκες της εργασίας-στό χου,  επιτρέποντας στο μοντέλο να αποδίδει  καλά  σε έναν 
συγκεκριμένο τομέα ή  σε ένα σύ νολο εργασιώ ν.
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2.5.2.3  Ταξινόμηση ακολουθίας μέσω BERT

Το  BERT  μπορεί  να  χρησιμοποιηθεί  για  εργασίες  ταξινό μησης  ακολουθίας 
προσθέτοντας ένα επίπεδο ταξινό μησης στην κορυφή  της εξό δου του transformer για 
το token [CLS]. Το [CLS] token αντιπροσωπεύ ει τις συγκεντρωτικές πληροφορίες από  
ολό κληρη την ακολουθία εισό δου. Αυτή  η συγκεντρωτική  αναπαρά σταση μπορεί  στη 
συνέχεια  να  χρησιμοποιηθεί  ως  είσοδος  για  το  επίπεδο  ταξινό μησης  για  να  γίνει  η 
πρό βλεψη για τη συγκεκριμένη εργασία.

2.5.2.4  Αναγνώριση ονοματικών οντοτήτων μέσω BERT

Το BERT μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των. 
Ένα  μοντέλο  NER  που  βασίζεται  σε  BERT  εκπαιδεύ εται  λαμβά νοντας  το  διά νυσμα 
εξό δου  κά θε  token  από  τον  transformer  και  τροφοδοτώ ντας  το  σε  ένα  επίπεδο 
ταξινό μησης. Το επίπεδο προβλέπει την ετικέτα ονοματική ς οντό τητας για κά θε token, 
υποδεικνύ οντας τον τύ πο της οντό τητας που αντιπροσωπεύ ει.

2.5.2.5  Αρχιτεκτονική και μεγέθη μοντέλων BERT

Η αρχιτεκτονική  του BERT αποτελείται από  πολλαπλά  στρώ ματα αμφίδρομων 
κωδικοποιητώ ν transformer:

 Το BERTBASE έχει 12 στρώ ματα στη στοίβα κωδικοποιητώ ν ενώ  το BERTLARGE 

έχει 24 επίπεδα στη στοίβα κωδικοποιητώ ν. Αυτά  είναι περισσό τερα από  την 
αρχιτεκτονική  transformer που περιγρά φεται στην αρχική  εργασία (6 επίπεδα 
κωδικοποιητή ).

 Οι  αρχιτεκτονικές  BERT (BASE και  LARGE)  έχουν  επίσης  μεγαλύ τερα δίκτυα 
πρό σω  τροφοδό τησης  (768  και  1024  κρυφές  μονά δες  αντίστοιχα)  και 
περισσό τερες κεφαλές προσοχή ς (12 και 16 αντίστοιχα) από  την αρχιτεκτονική  
transformer.

 Το BERTBASE περιέχει 110 εκατομμύ ρια παραμέτρους  ενώ  το BERTLARGE έχει 
340 εκατομμύ ρια παραμέτρους.

 To BERTBASE  έχει εκπαιδευτεί  σε 16GB δεδομένων τα οποία αποτελού νται από  
το σώ μα κειμένου Toronto boks corpus και την αγγλική  μορφή  της Wikipedia.

 ΤοBERTBASE   έχει  εκπαιδευτεί  σε  χρό νο  12  GPU  ημερώ ν  χρησιμοποιώ ντας  8 
V100 κά ρτες γραφικώ ν.
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Σχή μα 2.9: Η αρχιτεκτονική  του BERTBASE [25].

Στο Σχή μα 2.9 απεικονίζεται η αρχιτεκτονική  του μοντέλου BERT. Ο συμβολισμό ς "12x" 
υποδεικνύ ει  ό τι  το  BERT  αποτελείται  από  δώ δεκα  πανομοιό τυπα  στρώ ματα 
κωδικοποιητή  στοιβαγμένα το ένα πά νω στο ά λλο.  Κά θε  ένα από  αυτά  τα επίπεδα 
περιλαμβά νει έναν μηχανισμό  αυτο-προσοχή ς, ο οποίος βοηθά  το μοντέλο να σταθμίσει 
τη σημασία διαφορετικώ ν λέξεων σε μια πρό ταση και ένα νευρωνικό  δίκτυο πρό σω 
τροφοδό τησης , το οποίο επεξεργά ζεται τα δεδομένα εισό δου.

Στο κά τω μέρος της εικό νας, απεικονίζεται η κωδικοποίηση θέσης η οποία προστίθεται 
στα token της ακολουθίας εισό δου (t1 έως t5). Η κωδικοποίηση θέσης χρησιμοποιείται 
για  να  δώ σει  στο  μοντέλο  πληροφορίες  σχετικά  με  τη  σειρά  των  λέξεων,  καθώ ς  ο 
μηχανισμό ς αυτο-προσοχή ς από  μό νος του δεν λαμβά νει υπό ψη τη σειρά  ακολουθίας. 
Οι έξοδοι του BERT στη συνέχεια περνού ν μέσα από  ένα επίπεδο ταξινό μησης το οποίο 
περιλαμβά νει  τη  συνά ρτησης  ενεργοποίησης  Gelu  και  την  κανονικοποίηση,  για  να 
παραχθού ν οι τελικές προβλέψεις για κά θε διακριτικό  (t1’ έως t5’).

2.5.2.6  Το μοντέλο DistilBERT

Το DistilBERT  [26]  είναι μια μικρό τερη, ταχύ τερη και ελαφρύ τερη έκδοση του 
μοντέλου BERT, σχεδιασμένο για εργασίες NLP. Αναπτύ σσεται μέσω μιας διαδικασίας 
που ονομά ζεται από σταξη γνώ σης, η οποία περιλαμβά νει τη μεταφορά  γνώ σης από  ένα 
μεγαλύ τερο  μοντέλο  (στην  περίπτωση  αυτή  το  BERT)  σε  ένα  μικρό τερο  μοντέλο 
(DistilBERT).  Αυτή  η  διαδικασία  επιτρέπει  στο  DistilBERT  να  επιτύ χει  μείωση  του 
μεγέθους κατά  40% και αύ ξηση της ταχύ τητας κατά  60%, διατηρώ ντας παρά λληλα το 
97% των δυνατοτή των κατανό ησης γλωσσώ ν των BERT.
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Οι  βασικές  διαφορές  στην  αρχιτεκτονική  του  DistilBERT  σε  σύ γκριση  με  τα 
προηγού μενα μοντέλα BERT είναι: 

1. Λιγό τερα  στρώ ματα:  Το  DistilBERT  έχει  λιγό τερα  στρώ ματα  από  το  BERT, 
γεγονό ς που συμβά λλει στο μικρό τερο μέγεθος και την αυξημένη ταχύ τητά  του. 
Συγκεκριμένα αποτελείται από  6 στρώ ματα κωδικοποιητώ ν σε αντίθεση με τα 
12 του BERTBASE.

2. Μειωμένος  αριθμό ς  μηχανισμώ ν  προσοχή ς:  Το  DistilBERT  έχει  λιγό τερους 
μηχανισμού ς προσοχή ς σε σύ γκριση με το BERT, γεγονό ς που συμβά λλει επίσης 
στο μικρό τερο μέγεθος και την αυξημένη ταχύ τητά  του.

3. To DistilBERT περιέχει 66 εκατομμύ ρια εκπαιδευό μενες παραμέτρους , αντί των 
110 εκατομμυρίων του BERTBASE.

4. Η εκπαίδευση του DistilBERT έγινε σε χρό νο 3.5 GPU ημερώ ν χρησιμοποιώ ντας 
8 V100 κά ρτες γραφικώ ν.

Σχή μα 2.10: Η αρχιτεκτονική  του DistilBERT [27].

2.5.3  T5

Το  Text-To-Text  Transfer  Transformer  (T5),  είναι  ένα  μοντέλο  NLP  που 
προτά θηκε από  ερευνητές της Google AI το 2019 [28]. Σε αντίθεση με τα παραδοσιακά  
μοντέλα NLP που έχουν σχεδιαστεί  για συγκεκριμένες εργασίες ό πως η μετά φραση, η 
σύ νοψη ή  η απά ντηση ερωτή σεων, το T5 είναι ένα ευέλικτο και ενοποιημένο πλαίσιο 
που διατυπώ νει ό λες τις εργασίες NLP ως ένα πρό βλημα text-to-text. Η βασική  ιδέα 
πίσω  από  το  T5  είναι  να  μετατρέψει  κά θε  εργασία  NLP  σε  εργασία  δημιουργίας 
κειμένου. Αυτό  σημαίνει ό τι τό σο η είσοδος ό σο και η έξοδος για οποιαδή ποτε εργασία 
αντιπροσωπεύ ονται  ως  ακολουθίες  κειμένου.  Για  παρά δειγμα,  για  μια  εργασία 
μετά φρασης, η είσοδος μπορεί να είναι: "Translate English to French: [sentence]" και η 
έξοδος  θα  είναι  η  μεταφρασμένη  πρό ταση  στα  Γαλλικά .  Ομοίως,  για  μια  εργασία 
σύ νοψης, η είσοδος μπορεί να είναι: "Summarize the following text: [text]" και η έξοδος 
θα είναι η σύ νοψη του κειμένου.
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Σχή μα 2.11: Το πλαίσιο του μοντέλου Τ5 ό που κά θε εργασία NLP διατυπώ νεται ως ένα πρό βλημα text-
to-text [28].

Το μοντέλο T5 βασίζεται στην αρχιτεκτονική  transformer. Αποτελείται από  μια 
δομή  κωδικοποιητή -αποκωδικοποιητή , ό πως και ά λλα μοντέλα Seq2seq. Χρησιμοποιεί 
μια  στοίβα  στρωμά των  transformer  τό σο  στον  κωδικοποιητή  ό σο  και  στον 
αποκωδικοποιητή , επιτρέποντά ς του να συλλά βει και να επεξεργαστεί  τις ιεραρχικές 
αναπαραστά σεις των ακολουθιώ ν εισό δου και εξό δου.

Ο κωδικοποιητή ς επεξεργά ζεται την ακολουθία εισό δου, η οποία μπορεί να είναι 
ένας συνδυασμό ς αποτελού μενος από  την περιγραφή  της εργασίας και των δεδομένων 
εισό δου. Εφαρμό ζει μηχανισμού ς αυτο-προσοχή ς για να συλλά βει τις σχέσεις μεταξύ  
λέξεων και του πλαισίου των πληροφοριώ ν.  Ο μηχανισμό ς αυτο-προσοχή ς επιτρέπει 
στο μοντέλο  να χειρίζεται  διαφορετικά  μέρη  της  ακολουθίας  εισό δου,  λαμβά νοντας 
υπό ψη τις εξαρτή σεις και τους συσχετισμού ς μεταξύ  των λέξεων.

Ο αποκωδικοποιητή ς, από  την ά λλη πλευρά , δημιουργεί  την ακολουθία εξό δου. 
Λαμβά νει την τελική  κρυφή  κατά σταση του κωδικοποιητή  ως είσοδο και χειρίζεται τα 
σχετικά  μέρη  της  ακολουθίας  εισό δου  κατά  τη  διά ρκεια  της  διαδικασίας 
αποκωδικοποίησης.  Ο  αποκωδικοποιητή ς  δημιουργεί  την  έξοδο  βή μα  προς  βή μα, 
χρησιμοποιώ ντας τον μηχανισμό  προσοχή ς για να εστιά σει σε διαφορετικά  μέρη της 
εισό δου ό σο προβλέπει το επό μενο token.

Τό σο  τα  επίπεδα  κωδικοποιητή  ό σο  και  αποκωδικοποιητή  στο  T5 
χρησιμοποιού ν αυτο-προσοχή  πολλαπλώ ν κεφαλώ ν, η οποία επιτρέπει στο μοντέλο να 
συλλά βει  διαφορετικές  εξαρτή σεις  εντό ς  των  ακολουθιώ ν  εισό δου  και  εξό δου.  Ο 
μηχανισμό ς προσοχή ς ενισχύ ει την ικανό τητα του μοντέλου να χειρίζεται εξαρτή σεις 
μεγά λης εμβέλειας και να καταγρά φει αποτελεσματικά  το πλαίσιο της πληροφορίας.

Το  T5  ενσωματώ νει  επίσης  κωδικοποίηση  θέσης  για  την  κωδικοποίηση  των 
πληροφοριώ ν θέσης της ακολουθίας εισό δου. Αυτή  η κωδικοποίηση θέσης βοηθά  το 
μοντέλο να κατανοή σει τη σειρά  και τη θέση των token στην ακολουθία, η οποία είναι 
ζωτική ς σημασίας για την καταγραφή  της διαδοχική ς φύ σης της γλώ σσας [29].
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2.5.3.1  Fine-tuning T5

Το  fine-tuning  του  μοντέλου  T5  περιλαμβά νει  την   προετοιμασία  συνό λων 
δεδομένων, αποτελού μενα από  ζεύ γη εισό δου-εξό δου που σχετίζονται με την εργασία-
στό χο.  Αυτά  τα  ζεύ γη  ακολουθού ν  τη  μορφή  text-to-text,  ό που  το  κείμενο  εισό δου 
αντιπροσωπεύ ει την περιγραφή  της εργασίας και τα δεδομένα εισό δου και το κείμενο 
εξό δου αντιπροσωπεύ ει την επιθυμητή  έξοδο-στό χο. Εκπαιδεύ οντας το T5 σε τέτοια 
δεδομένα,  το  μοντέλο  μαθαίνει  να  αντιστοιχίζει  το  κείμενο  εισό δου  στο  επιθυμητό  
κείμενο εξό δου και να προσαρμό ζεται αποτελεσματικά  στη συγκεκριμένη εργασία.

2.5.4  Prompt engineering

Το T5 δέχεται ως είσοδο μία προτροπή -οδηγία η οποία αποτελεί την περιγραφή  
της εργασίας που πρέπει το T5 να υλοποιή σει στα δεδομένα εισό δου. Η εύ ρεση της 
κατά λληλης  προτροπή ς  είναι  μια  σημαντική  πτυχή  του  fine-tuning  για  το  T5.  Η 
διαδικασία  της  εύ ρεσης  της  κατά λληλης  προτροπή ς  προς  ένα  μοντέλο  ό πως  το  T5 
ονομά ζεται  prompt  engineering.  Οι  προτροπές  είναι  οδηγίες  ή  ενδείξεις  για 
συγκεκριμένες εργασίες που παρέχονται για να καθοδηγή σουν τη συμπεριφορά  του 
μοντέλου  κατά  τη  διά ρκεια  της  εξαγωγή ς  συμπερασμά των.  Με  τον  προσεκτικό  
σχεδιασμό  προτροπώ ν,  η  έξοδος  του  μοντέλου  μπορεί  να  επηρεαστεί  και  να 
κατευθυνθεί προς πιο ακριβείς και σωστές ως προς το πλαίσιο απαντή σεις. Το prompt 
engineering  επιτρέπει  τον  καλύ τερο  έλεγχο  της  συμπεριφορά ς  του  μοντέλου  και 
διασφαλίζει  ό τι  το  μοντέλο  ευθυγραμμίζεται  με  τις  επιθυμητές  απαιτή σεις  της 
εργασίας.

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

Ένα μεγά λο γλωσσικό  μοντέλο (LLM) είναι ένα γλωσσικό  μοντέλο αξιοσημείωτο 
για την ικανό τητά  του να επιτυγχά νει παραγωγή  γλώ σσας γενικού  σκοπού .  Τα LLM 
αποκτού ν αυτή  την ικανό τητα μαθαίνοντας στατιστικές σχέσεις από  έγγραφα κειμένου 
κατά  τη  διά ρκεια  μιας  υπολογιστικά  δαπανηρή ς  αυτο-επιβλεπό μενης  και  ημι-
επιβλεπό μενης εκπαιδευτική ς διαδικασίας. Τα LLM είναι τεχνητά  νευρωνικά  δίκτυα και 
η  αρχιτεκτονική  με  την  οποία  κατασκευά ζονται  συνή θως  είναι  βασισμένη  σε 
transformers. 

Τα LLM μπορού ν να χρησιμοποιηθού ν για την παραγωγή  κειμένου, μια μορφή  
γεννητική ς  τεχνητή ς  νοημοσύ νης  (generative  AI-GenAI),  λαμβά νοντας  ένα  κείμενο 
εισαγωγή ς και προβλέποντας επανειλημμένα το επό μενο token ή  λέξη. Μέχρι το 2020, 
το  fine  tuning  ή ταν  ο  μό νος  τρό πος  με  τον  οποίο  ένα  μοντέλο  μπορού σε  να 
προσαρμοστεί  ώ στε  να  είναι  σε  θέση  να  ολοκληρώ σει  συγκεκριμένες  εργασίες. 
Μοντέλα μεγαλύ τερου μεγέθους, ό πως το GPT-3, ωστό σο, μπορού ν ά μεσα να επιτύ χουν 
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παρό μοια αποτελέσματα μέσω του prompt enginnering.  Τα LLM αποκτού ν  γνώ σεις 
σχετικά  με τη σύ νταξη, τη σημασιολογία και την «οντολογία» που είναι έμφυτη στα 
σώ ματα κειμένων της ανθρώ πινης γλώ σσας, αλλά  και σχετικά  με τις ανακρίβειες και 
τις μεροληψίες που υπά ρχουν στα σώ ματα κειμένων [4].
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Κεφάλαιο 3

Εργαλεία υλοποίησης

1. Google Colab: Η συγγραφή  και η εκτέλεση του κώ δικα Python για την υλοποίηση, την 
εκπαίδευση και την αξιολό γηση των μοντέλων της διπλωματική ς εργασίας έγινε στο 
περιβά λλον του Google Colab. Το Google Colab είναι μια cloud-based πλατφό ρμα που 
παρέχεται από  την Google και προσφέρει ένα δωρεά ν περιβά λλον Jupyter Notebook. 
Επιτρέπει  στους χρή στες  να γρά φουν και  να εκτελού ν  κώ δικα Python συνεργατικά  
μέσω του προγρά μματος περιή γησης χωρίς  να απαιτείται καμία ρύ θμιση. Το Google 
Colab παρέχει δωρεά ν πρό σβαση σε μια εικονική  μηχανή  με υποστή ριξη CPU και GPU. 
Οι χρή στες μπορού ν να εκτελέσουν κώ δικα Python, να εκτελέσουν μοντέλα μηχανική ς 
μά θησης  και  να  εκτελέσουν  ανά λυση  δεδομένων  χωρίς  να  χρειά ζεται  να 
εγκαταστή σουν λογισμικό  τοπικά .

Συγκεκριμένα,  για  την  εκπαίδευση  του  μοντέλου  REBERT,  η  οποία  ή ταν 
υπολογιστικά  απαιτητική ,  αποκτή θηκε  η  συνδρομητική  έκδοση  του  Google  Colab, 
Google Colab Pro. Το Google Colab Pro είναι μια premium έκδοση του Google Colab που 
προσφέρει πρό σθετες δυνατό τητες και πό ρους για χρή στες που απαιτού ν περισσό τερη 
υπολογιστική  ισχύ  και προηγμένες λειτουργίες. Το μοντέλο REBERT εκπαιδεύ τηκε με 
τη χρή ση της V100 GPU, ενώ  το μοντέλο NERBERT εκπαιδεύ τηκε με την A100 GPU του 
Google Colab Pro. 

2.  Tensorflow:  Το  TensorFlow  χρησιμοποιή θηκε  για  διά φορες  βασικές  εργασίες, 
συμπεριλαμβανομένης της φό ρτωσης μοντέλου, του tokenization, της προετοιμασίας 
συνό λου  δεδομένων,  της  μεταγλώ ττισης  και  της  εκπαίδευσης  των  μοντέλων.  Το 
TensorFlow  ενσωματώ νει  το  Keras  API  για  την  κατασκευή  και  την  εκπαίδευση 
μοντέλων. Το Keras παρέχει μια φιλική  προς το χρή στη διεπαφή  για την κατασκευή  
νευρωνικώ ν δικτύ ων και χρησιμοποιείται ευρέως για την απλό τητα και την ευελιξία 
του.  Η συμβατό τητα του TensorFlow με  τη βιβλιοθή κη  Hugging Face  Transformers 
διευκολύ νει  την  απρό σκοπτη  ενσωμά τωση  προ-εκπαιδευμένων  μοντέλων  και  την 
ανά πτυξη προσαρμοσμένων μοντέλων για τις επιθυμητές εργασίες του κά θε μοντέλου. 
Το  TensorFlow  είναι  μια  βιβλιοθή κη  μηχανική ς  εκμά θησης  ανοιχτού  κώ δικα  που 
αναπτύ χθηκε από  την Google. Παρέχει εργαλεία για την κατασκευή  και την εκπαίδευση 
μοντέλων μηχανική ς μά θησης, ιδιαίτερα νευρωνικώ ν δικτύ ων.

3. Hugging Face Transformers: Το Hugging Face Transformers δημιουργή θηκε από  την 
εταιρεία  Hugging  Face  και  είναι  μια  βιβλιοθή κη  ανοιχτού  κώ δικα  που  παρέχει  ένα 
ολοκληρωμένο σύ νολο προ-εκπαιδευμένων μοντέλων NLP. Η βιβλιοθή κη είναι χτισμένη 
πά νω από  το PyTorch και το TensorFlow, καθιστώ ντας την συμβατή  και με τα δύ ο 
πλαίσια βαθιά ς  μά θησης.  Η κύ ρια εστίασή  του είναι  σε  μοντέλα που βασίζονται  σε 
transformer.  Το  Hugging  Face  Transformers  προσφέρει  ένα  ευρύ  φά σμα  προ-
εκπαιδευμένων  μοντέλων  για  εργασίες  ό πως  ταξινό μηση  κειμένου,  αναγνώ ριση 
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ονοματικώ ν οντοτή των, απά ντηση ερωτή σεων, μετά φραση γλώ σσας και πολλά  ά λλα. 
Η  βιβλιοθή κη  περιλαμβά νει  δημοφιλή  μοντέλα  ό πως  τα  BERT,  GPT,  RoBERTa, 
DistilBERT  και  T5,  μεταξύ  ά λλων.  Επιπλέον  παρέχει  εύ χρηστους  tokenizers  για 
διά φορα  προ-εκπαιδευμένα  μοντέλα.  Αυτοί  οι  tokenizers  χειρίζονται  τη  μετατροπή  
ακατέργαστου κειμένου σε ακολουθίες  token συμβατές  με το εκά στοτε μοντέλο.  Το 
Hugging Face Transformers απλοποιεί  τη χρή ση προ-εκπαιδευμένων μοντέλων μέσω 
pipelines για συγκεκριμένες εργασίες. Αυτά  τα pipelines καλύ πτουν εργασίες ό πως η 
δημιουργία κειμένου, η ταξινό μηση κειμένου, η αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των, η 
μετά φραση και η σύ νοψη,  διευκολύ νοντας την εφαρμογή  μοντέλων σε πραγματικές 
περιπτώ σεις  χρή σης.  Επίσης,  στο Hugging Face Model  Hub  οι  χρή στες μπορού ν  να 
αποθηκεύ σουν,  να  μοιραστού ν,  να  ανακαλύ ψουν  και  να  διανείμουν  μοντέλα 
εκπαιδευμένα με Hugging Face Transformers. 

4. spaCy: Το spaCy αναπτύ χθηκε από  την Explosion AI και είναι μια βιβλιοθή κη NLP 
ανοιχτού  κώ δικα  που  έχει  σχεδιαστεί  για  την  αποτελεσματική  επεξεργασία  και 
ανά λυση  δεδομένων  ανθρώ πινης  γλώ σσας.  Το  spaCy  παρέχει  μια  ολοκληρωμένη 
σουίτα εργαλείων για εργασίες ό πως tokenization, προσθή κη ετικετώ ν μέρους ομιλίας, 
αναγνώ ριση ονοματικώ ν  οντοτή των και  συντακτική  ανά λυση.   Ένα από  τα  βασικά  
χαρακτηριστικά  του  spaCy  είναι  τα  προ-εκπαιδευμένα  στατιστικά  μοντέλα  του,  τα 
οποία αξιοποιού ν τεχνικές μηχανική ς μά θησης για την εκτέλεση διαφό ρων εργασιώ ν 
NLP.  Αυτά  τα  μοντέλα  εκπαιδεύ ονται  σε  μεγά λα  σώ ματα  κειμένων  και  καλύ πτουν 
πολλές  γλώ σσες,  επιτρέποντας  στους  χρή στες  να  εφαρμό ζουν  προηγμένες  τεχνικές 
NLP  χωρίς  την  ανά γκη  εκτεταμένων  δεδομένων  εκπαίδευσης.  Το  φιλικό  προς  το 
χρή στη API  του spaCy επιτρέπει  στους προγραμματιστές  και  τους  ερευνητές  να το 
ενσωματώ σουν  απρό σκοπτα  στις  εφαρμογές  τους,  καθιστώ ντας  το  ένα  πολύ τιμο 
εργαλείο για έργα που κυμαίνονται από  την εξαγωγή  πληροφοριώ ν και την ανά λυση 
συναισθή ματος  έως  την  ανά πτυξη  chatbot  και  την  κατηγοριοποίηση  εγγρά φων. 
Επιπλέον, το spaCy υποστηρίζει μοντέλα βαθιά ς μά θησης, παρέχοντας ευελιξία στους 
χρή στες που επιθυμού ν να ενσωματώ σουν τεχνικές αιχμή ς στις ροές εργασίας NLP.

5.  pandas:  Η  βιβλιοθή κη  pandas  είναι  μια  ισχυρή  βιβλιοθή κη  ανοιχτού  κώ δικα που 
χρησιμοποιείται για την ανά λυση και το χειρισμό  δεδομένων. Παρέχει δομές δεδομένων 
για  την  αποτελεσματική  αποθή κευση  και  χειρισμό  μεγά λων,  ετερογενώ ν  συνό λων 
δεδομένων και εργαλεία για την απρό σκοπτη εργασία με δομημένα δεδομένα. Οι κύ ριες 
δομές δεδομένων στην pandas είναι τα Series (μονοδιά στατοι επισημασμένοι πίνακες) 
και DataFrame (δισδιά στατες επισημασμένες δομές δεδομένων ό που οι στή λες μπορεί 
να είναι διαφορετικώ ν τύ πων). Το pandas χρησιμοποιείται ευρέως στην επιστή μη των 
δεδομένων,  τη  στατιστική  και  την  οικονομική  επιστή μη  για  εργασίες  ό πως  ο 
καθαρισμό ς, η εξερεύ νηση, ο μετασχηματισμό ς και η ανά λυση δεδομένων. Η βιβλιοθή κη 
απλοποιεί πολλές κοινές εργασίες χειρισμού  δεδομένων και προσφέρει μια ευέλικτη και 
εύ χρηστη διεπαφή  για εργασία με δεδομένα σε μορφή  πίνακα στην Python.

6.  NumPy:  Το  NumPy  είναι  μια  ισχυρή  αριθμητική  υπολογιστική  βιβλιοθή κη  στην 
Python που παρέχει  υποστή ριξη για μεγά λους,  πολυδιά στατους πίνακες μαζί  με  μια 
συλλογή  μαθηματικώ ν συναρτή σεων υψηλού  επιπέδου για λειτουργία σε αυτού ς τους 
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πίνακες. Είναι ένα θεμελιώ δες πακέτο για επιστημονικού ς υπολογισμού ς στην Python 
και χρησιμεύ ει ως βά ση για πολλές ά λλες επιστημονικές βιβλιοθή κες.

7.  Seqeval:  Η Seqeval  είναι  μια βιβλιοθή κη Python σχεδιασμένη για την αξιολό γηση 
συστημά των ταξινό μησης ακολουθίας. Είναι ιδιαίτερα χρή σιμη για την αξιολό γηση της 
από δοσης μοντέλων που ασχολού νται  με εργασίες  ό πως η αναγνώ ριση ονοματικώ ν 
οντοτή των, η προσθή κη ετικετώ ν μέρους του λό γου και ά λλα παρό μοια προβλή ματα 
ταξινό μησης  ακολουθίας.  Η  βιβλιοθή κη  επικεντρώ νεται  στην  αξιολό γηση  των 
precision,  recall  και  F1  score  συγκρίνοντας  τις  προβλέψεις  των  συστημά των 
επισή μανσης ακολουθίας με την εδαφική  αλή θεια. 

8.  Scikit-learn:  Το  Scikit-learn,  ή  sklearn,  είναι  μια  ευρέως  χρησιμοποιού μενη 
βιβλιοθή κη μηχανική ς μά θησης ανοιχτού  κώ δικα στην Python που παρέχει απλά  και 
αποτελεσματικά  εργαλεία για ανά λυση και μοντελοποίηση δεδομένων. Είναι χτισμένο 
πά νω από  ά λλες δημοφιλείς βιβλιοθή κες ό πως το NumPy, το SciPy και το Matplotlib, 
καθιστώ ντας το ένα ισχυρό  και ευέλικτο εργαλείο για διά φορες εργασίες μηχανική ς 
μά θησης. Μια κρίσιμη πτυχή  της μηχανική ς μά θησης είναι η αξιολό γηση της από δοσης 
των μοντέλων για να διασφαλιστεί  η αποτελεσματικό τητά  τους και η γενίκευσή  τους 
σε  νέα,  αό ρατα  δεδομένα.  Το  Scikit-learn  προσφέρει  μια  ολοκληρωμένη  σειρά  
λειτουργιώ ν και κλά σεων για την αξιολό γηση μοντέλων, επιτρέποντας στους χρή στες 
να αξιολογή σουν την ποιό τητα των μοντέλων τους μέσω διαφό ρων μετρή σεων και 
τεχνικώ ν.
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Κεφάλαιο 4

Εξαγωγή πληροφοριών από κείμενο

4.1  Δημιουργία μοντέλου NER

Η  δημιουργία  του  μοντέλου  NER  το  οποίο  ονομά σαμε  ως  NERBERT, 
πραγματοποιείται  μέσω  του  fine-tuning  του  μοντέλου  DistilBERT  στο  σύ νολο 
δεδομένων OntoNotes. Αναλυτικά , τα βή ματα και οι διαδικασίες που εφαρμό στηκαν για 
τη δημιουργία αυτού  του μοντέλου είναι τα εξή ς:

4.1.1  Σύνολο δεδομένων

Το σύ νολο δεδομένων που επιλέχτηκε για τη δημιουργία του NER μοντέλου είναι το 
OntoNotes  [30]  και  συγκεκριμένα  η  ακό λουθη  υλοποίηση  [31]  από  τη  βιβλιοθή κη 
συνό λων  δεδομένων  του  Hugging  Face: 
https://huggingface.co/datasets/SpeedOfMagic/ontonotes_english

Το  OntoNotes  είναι  ένα  μεγά λο  πολύ γλωσσο  (Αγγλικά ,  Κινέζικα,  Αραβικά )  σώ μα 
κειμένων  που  περιλαμβά νει  διά φορα  είδη  κειμένου  (ειδή σεις,  τηλεφωνικές 
ομιλίες  ,εκπομπές).  Είναι  επισημασμένο  με  ονοματικές  οντό τητες,  συναναφορές, 
ετικέτες μέρους του λό γου και ά λλες γλωσσικές πληροφορίες. Χρησιμοποιείται για την 
εκπαίδευση και την αξιολό γηση συστημά των NLP. Η υλοποίηση που χρησιμοποιή θηκε 
περιέχει κείμενα με επισημά νσεις μό νο ως προς τις ονοματικές οντό τητες. 

Κά θε παρά δειγμα του συγκεκριμένου συνό λου δεδομένων αποτελείται από  2 στή λες. Η 
πρώ τη στή λη είναι η λίστα των tokens τα οποία αναπαριστού ν τις λέξεις και τα σημεία 
στίξης της πρό τασης κειμένου. Η δεύ τερη στή λη περιέχει τα ‘ner_tags’. Τα ner_tags είναι 
μια λίστα ετικετώ ν κλά σης, ό που κά θε στοιχείο της λίστας αντιστοιχεί  σε μία ετικέτα 
ονοματική ς οντό τητας για το αντίστοιχο token. Αυτή  η λίστα είναι μία λίστα ακεραίων, 
ό που κά θε ακέραιος αποτελεί  μία κωδικοποίηση της αντίστοιχης ετικέτας ονοματική ς 
οντό τητας. 

Το πεδίο των ner_tags χρησιμοποιεί  το σχή μα ετικετοποίησης BIO. Το ακρωνύ μιο BIO 
αντιστοιχεί στα Beggining, Inside, Outside και υποδεικνύ ει τη θέση μίας λέξης μέσα σε 
μία ονοματική  οντό τητα.

Το πρό θεμα 'B-'  χρησιμοποιείται  για την προσθή κη ετικέτας στην πρώ τη λέξη  μιας 
ονοματική ς  οντό τητας.  Παρά δειγμα:  Το  "B-PERSON"  υποδεικνύ ει  την  αρχή  του 
ονό ματος ενό ς ατό μου. 
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Το  πρό θεμα  'I-'  χρησιμοποιείται  για  την  προσθή κη  ετικετώ ν  σε  λέξεις  μέσα  σε  μια 
ονοματική  οντό τητα,  εξαιρουμένης  της  πρώ της  λέξης.  Παρά δειγμα:  Το  "I-PERSON" 
υποδεικνύ ει μια λέξη μέσα στο ό νομα ενό ς ατό μου. 

Η  ετικέτα  'O'  χρησιμοποιείται  για  να  υποδείξει  ό τι  μια  λέξη  βρίσκεται  εκτό ς 
οποιασδή ποτε ονοματική ς οντό τητας ή  δεν αποτελεί μέρος μιας ονοματική ς οντό τητας.

Παρά δειγμα 2:
Πρό ταση κειμένου: "John Smith works at ABC Corp in New York."
Πρό ταση μετά  το BIO tagging: ” B-PERSON I-PERSON O O B-ORG I-ORG O B-LOC I-
LOC"

Το  σύ νολο  των  ετικετώ ν  ορίζεται  ως  ένα  αντικείμενο  datasets.ClassLabel  που 
αποτελείται  από  37  κλά σεις.  Οι  37  κλά σεις  αναπαριστού ν  ό λες  τις  διαφορετικές 
κατηγορίες  των ονοματικώ ν  οντοτή των οι  οποίες  είναι  οι  παρακά τω με την ακριβή  
αντιστοίχιση τους σε έναν ακέραιο 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)

Κά θε κλά ση συσχετίζεται με έναν συγκεκριμένο τύ πο ονοματική ς οντό τητας και το BIO 
tagging  χρησιμοποιείται για την επισή μανση των οντοτή των μέσα στο κείμενο.

Παρά δειγμα του συνό λου δεδομένων OntoNotes:
{'tokens': ['Sunday', 'the', 'interview', 'with', 'Bob', 'Shapiro', '.'], 'ner_tags': [15, 0, 0, 0,  
1, 2, 0]}

Το σύ νολο δεδομένων είναι χωρισμένο σε τρία υποσύ νολα: εκπαίδευσης, αξιολό γησης 
και  δοκιμώ ν  τα  οποία  αποτελού νται  από  59924,  13900  και  8262  παραδείγματα 
αντίστοιχα.

4.1.2  Προεπεξεργασία δεδομένων

Το πρώ το βή μα για την προεπεξεργασία των δεδομένων είναι το tokenization. Αυτό  
γίνεται με τη χρή ση του tokenizer του μοντέλου DistilBERT. Ο tokenizer εκτελεί  τις 
παρακά τω ενέργειες στα δεδομένα εισό δου: 

1. WordPiece tokenization:  Ο tokenizer του DistilBERT εκτελεί  subword tokenization, 
δηλαδή  σπά ει  κά θε  λέξη  σε  μονά δες  υπολέξεων,  χρησιμοποιώ ντας  το  μοντέλο 
WordPiece.

2. Truncation:  Με την παρά μετρο truncation=True η ακολουθία εισό δου περικό πτεται 
εά ν υπερβαίνει το μέγιστο ό ριο tokens που μπορεί να δεχθεί το DistilBERT.

3. Special tokens:  Εισά γονται ειδικά  tokens ό πως: [CLS] (classification token), [SEP] 
(separator token) και [PAD] (padding token).

4. Token IDs:  Κά θε token αντιστοιχίζεται στο αντίστοιχο ακέραιο ID του στο λεξιλό γιο.

5. Attention mask:  Δημιουργείται μια μά σκα προσοχή ς για να υποδείξει ποια tokens 
είναι πραγματικές λέξεις και ποια είναι padding tokens.
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Στο παραπά νω παρά δειγμα φαίνεται ό τι οι λέξεις είναι ή δη διαχωρισμένες σε token. Τα 
δεδομένα ό μως πρέπει να περά σουν από  τα παραπά νω βή ματα που εκτελεί ο tokenizer 
για να είναι κατά λληλα για εισαγωγή  στο DistilBERT. Ωστό σο, επειδή  τα παραδείγματα 
είναι ή δη διαχωρισμένα σε token ορίζεται η παρά μετρος is_split_into_words=True.

Η διαδικασία του tokenization προσθέτει ειδικά  tokens ([CLS], [SEP]) στις ακολουθίες 
εισό δου.  Επίσης,  το  subword tokenization  δημιουργεί  μια  αναντιστοιχία  μεταξύ  της 
εισό δου και των ετικετώ ν αφού  μία λέξη που αντιστοιχεί  σε μία μό νο ετικέτα μπορεί  
τώ ρα  να  έχει  χωριστεί  σε  δύ ο  υπολέξεις.  Για  αυτό  το  λό γο,  τα  tokens  πρέπει  να 
ευθυγραμμιστού ν με τις ετικέτες. Αυτό  γίνεται ως εξή ς:

1. Αντιστοίχιση ό λων των token στην αντίστοιχη λέξη τους με τη μέθοδο word_ids: Για 
κά θε  παρά δειγμα,  χρησιμοποιείται  η  μέθοδος  word_ids  για  τη  λή ψη  των  δεικτώ ν 
λέξεων  που  αντιστοιχού ν  σε  κά θε  token.  Εά ν  ένα  token  είναι  μέρος  μιας  λέξης,  το 
word_id του δείχνει σε ποια λέξη της αρχική ς πρό τασης αναφέρεται.

2. Χειρισμό ς ειδικώ ν token: Τα ειδικά  token ([CLS], [SEP], [PAD]) που εισά γονται κατά  
τη  διά ρκεια  του  tokenization  έχουν  το  None  ως  word_id  τους.  Αυτά  τα  token  δεν 
αντιστοιχού ν σε κά ποια ετικέτα οπό τε τους αποδίδεται η ετικέτα -100. Με αυτό ν τον 
τρό πο αυτά  τα token αγνοού νται από  τη συνά ρτηση απωλειώ ν κατά  την εκπαίδευση.

3.  Μετατό πιση  ετικέτας  (λειτουργία  shift_label):  Για  κά θε  ετικέτα  οντό τητας  στις 
αρχικές  ετικέτες,  η  συνά ρτηση  ελέγχει  εά ν  η  ετικέτα  είναι  περιττό ς  αριθμό ς 
(υποδεικνύ οντας  την  αρχή  μιας  οντό τητας).  Εά ν  είναι  περιττό ς  αριθμό ς,  η  ετικέτα 
αυξά νεται κατά  1 για να γίνει ζυγό ς αριθμό ς. Ο σκοπό ς είναι να γίνει διά κριση μεταξύ  
των αρχικώ ν και ενδιά μεσων token της ίδιας οντό τητας.

4. Ευθυγρά μμιση ετικετώ ν (λειτουργία align_labels_with_tokens): Ορίζεται η μεταβλητή  
current_word σε None για να παρακολουθείται η τρέχουσα λέξη που υποβά λλεται σε 
επεξεργασία  και  η  λίστα  new_labels  για  να  αποθηκευτού ν  οι  καινού ριες 
ευθυγραμμισμένες  ετικέτες. Για  κά θε  λέξη  (token)  στην  tokenized  είσοδο:  Εά ν  το 
word_id  ισού ται  με  None,  υποδεικνύ οντας  ένα  token  που  δεν  αποτελεί  μέρος  των 
αρχικώ ν  λέξεων  (π.χ.  [CLS]  token),  η  αντίστοιχη  ετικέτα  ορίζεται  σε  -100  για  να 
αγνοηθεί κατά  τη διά ρκεια της εκπαίδευσης. Εά ν το word_id είναι διαφορετικό  από  το 
current_word, ξεκινά  μια νέα οντό τητα και η ετικέτα για το τρέχον word_id εκχωρείται 
απευθείας στη λίστα new_labels. Εά ν το word_id είναι ίδιο με την τρέχουσα λέξη, αυτό  
σημαίνει ό τι  η οντό τητα συνεχίζει  και η μετατοπισμένη ετικέτα (που λαμβά νεται με 
χρή ση shift_label) εκχωρείται στη λίστα new_labels.

5. Data Collation: Έπειτα, χρησιμοποιείται η κλά ση DataCollatorForTokenClassification 
από  τη βιβλιοθή κη Transformers για το batching, padding και collating  των tokenized 
εισό δων και ετικετώ ν. Αυτό  το βή μα είναι ζωτική ς σημασίας για την προετοιμασία των 
δεδομένων  σε  μορφή  κατά λληλη  για  εκπαίδευση  μοντέλου.  Με  το  padding 
διασφαλίζεται ό τι οι ακολουθίες εισό δου έχουν ομοιό μορφα μή κη πριν δημιουργηθού ν 
τα batches.
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4.1.3  Διαμόρφωση μοντέλου

1. Αντιστοίχιση ετικετώ ν ονοματικώ ν οντοτή των σε ακεραίους: Ορίζονται δύ ο λεξικά , 
id2label  και  label2id,  τα  οποία  χρησιμοποιού νται  για  την αντιστοίχιση  ακέραιων 
αριθμητικώ ν  δεικτώ ν  ετικετώ ν  στις  αντίστοιχες  ετικέτες  τους  και  αντίστροφα.  Ο 
σκοπό ς  της  δημιουργίας  αυτώ ν  των  λεξικώ ν  είναι  να  δημιουργηθεί  μια  βολική  
αντιστοίχιση  μεταξύ  των  αριθμητικώ ν  δεικτώ ν  ετικετώ ν  και  των  αντίστοιχων 
ονομά των  ετικετώ ν  τους.  Στις  εργασίες  ταξινό μησης  token,  τα  μοντέλα  συνή θως 
προβλέπουν  ακέραιους  δείκτες  ως  έξοδο  και  αυτά  τα  λεξικά  διευκολύ νουν  τη 
μετατροπή  μεταξύ  αυτώ ν  των  δεικτώ ν  και  των  αναγνώ σιμων  από  τον  ά νθρωπο 
ονομά των ετικετώ ν.

2.  Φό ρτωση  μοντέλου:  Πραγματοποιείται  η  φό ρτωση  και  η  αρχικοποίηση  ενό ς 
μοντέλου DistilBERT το οποίο είναι fine-tuned στην ταξινό μηση token. Αυτό  συμβαίνει 
αρχικοποιώ ντας  ένα  αντικείμενο  της  κλά σης  TFAutoModelForTokenClassification. 
Αυτή  η  κλά ση  είναι  μία  κλά ση  της  βιβλιοθή κης  Hugging  Face  Transformers 
σχεδιασμένη  στο  Tensorflow  και  ρυθμισμένη  για  εργασίες  ταξινό μησης  token. 
Κληρονομεί  την αρχιτεκτονική  του μοντέλου BERT που επιλέγεται και επιπλέον έχει 
μία κεφαλή  ταξινό μησης token πά νω από  τη βά ση του DistilBERT, υπεύ θυνη για την 
πρό βλεψη των ετικετώ ν  για  κά θε  token σε  μια  ακολουθία.  Επίσης  χρησιμοποιεί  τη 
συνά ρτηση  ενεργοποίησης  softmax  για  να  μετατρέψει  τα  logits  του  μοντέλου  σε 
βαθμολογίες πιθανό τητας για κά θε κλά ση.

Ως  παραμέτρους  δέχεται  το  ό νομα  ή  το  αναγνωριστικό  του  προ-εκπαιδευμένου 
μοντέλου BERT που θα φορτωθεί. Στην περίπτωση μας το μοντέλο είναι το distilbert-
base-cased. Επίσης,  δέχεται τον αριθμό  των ετικετώ ν που θα προβλέπει  το μοντέλο 
(στην περίπτωση μας 37) και τα λεξικά  τα οποία περιέχουν τις αντιστοιχίσεις μεταξύ  
δεικτώ ν ετικετώ ν και ονομά των ετικετώ ν.

3.  Υπερπαρά μετροι μοντέλου:  Ορίζονται οι υπερπαρά μετροι του μοντέλου, δηλαδή  ο 
αριθμό ς του batch_size (32) ο αριθμό ς των εποχώ ν (epoch) εκπαίδευσης (3), ο αριθμό ς 
των  βημά των  εκπαίδευσης  (len(tokenized_dataset["train"])  //  batch_size)  * 
num_train_epochs  και  το  πρό γραμμα  του  ρυθμού  εκπαίδευσης  (learning  rate).  Στο 
πρό γραμμα του ρυθμού  εκπαίδευσης ορίζεται ο ρυθμό ς εκπαίδευσης (3e-5) , ο αριθμό ς 
των βημά των εκπαίδευσης και το weight_decay_rate (0.01) το οποίο αποτελεί έναν ό ρο 
κανονικοποίησης που τιμωρεί τα μεγά λα βά ρη με σκοπό  να αποφευχθεί το overfitting. 
Χρησιμοποιείται  ο  προεπιλεγμένος  βελτιστοποιητή ς  του 
TFAutoModelForTokenClassification  ο  οποίος  είναι  ο  AdamW  και  η  προεπιλεγμένη 
συνά ρτηση απωλειώ ν η οποία είναι η SparseCategoricalCrossentropy.
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4.1.4  Εκπαίδευση μοντέλου

1. Προετοιμασία συνό λων δεδομένων εκπαίδευσης και επικύ ρωσης: Πραγματοποιείται 
προετοιμασία  των  συνό λων  δεδομένων  TensorFlow  για  εκπαίδευση  (train_set)  και 
επικύ ρωση (validation_set).  Τα σύ νολα αυτά  περιέχουν τα tokenized δεδομένα,  στα 
οποία  εφαρμό ζεται  ανακά τεμα  για  το  σύ νολο  εκπαίδευσης,  ορίζεται  το  μέγεθος 
παρτίδας  (batch_size)  και  χρησιμοποιείται  ένα  εργαλείο  συλλογή ς  δεδομένων 
(data_collator)  για  να  δημιουργηθού ν  παρτίδες  κατά λληλες  για  εκπαίδευση  και 
επικύ ρωση.
2. Callbacks: Ορίζονται 2 callbacks τα οποία χρησιμοποιού νται κατά  τη διά ρκεια της 
εκπαίδευσης  του  μοντέλου.  Το  πρώ το  είναι  το  PushToHubCallback  το  οποίο 
χρησιμοποιείται για την μεταφό ρτωση του εκπαιδευμένου μοντέλου και των σχετικώ ν 
αρχείων στο προσωπικό  Hugging Face Model Hub έτσι  ώ στε να είναι  ευκολό τερη η 
μετέπειτα  χρή ση  του  μοντέλου  για  καινού ρια  παραδείγματα.  Το  δεύ τερο  είναι  το 
KerasMetricCallback το οποίο χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό  και την καταγραφή  
μετρή σεων κατά  τη διά ρκεια της εκπαιδευτική ς διαδικασίας. Η μέτρηση γίνεται μέσω 
της  συνά ρτησης  compute_metrics  η  οποία  χρησιμοποιεί  το  πλαίσιο  seqeval  για  τον 
υπολογισμό  των precision, recall και F1 score.
3.  Μεταγλώ ττιση  και  εκπαίδευση  μοντέλου:  Αρχικά  γίνεται  μεταγλώ ττιση  του 
μοντέλου, κατά  την οποία ορίζονται ως παρά μετροι οι υπερπαρά μετροι του μοντέλου 
που ορίστηκαν νωρίτερα. Έπειτα, με τη μέθοδο .fit ξεκινά ει η εκπαίδευση του μοντέλου 
στα σύ νολα εκπαίδευσης και επικύ ρωσης και κατά  την εκπαίδευση εφαρμό ζονται τα 
callbacks που ορίστηκαν προηγουμένως.

4.1.5  Αξιολόγηση μοντέλου

Η  αξιολό γηση  έγινε  για  τις  μετρικές  των  precision,  recall  και  F1  score  και  τα 
αποτελέσματα είναι τα εξή ς: 

Μετρική Τιμή
Precision 0,8161
Recall 0,9027
F1 score 0,8572
Πίνακας 4.1: Μετρικές αξιολό γησης του μοντέλου NERBERT
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Σχή μα 4.1: Μετρικές αξιολό γησης του μοντέλου NERBERT

 
4.2  Δημιουργία μοντέλου RC

Η δημιουργία του μοντέλου RC, το οποίο ονομά σαμε ως REBERT, επιτυγχά νεται μέσω 
του fine-tuning του μοντέλου DistilBERT στο σύ νολο δεδομένων T-Rex.  Μία τεχνική  
που αποδείχθηκε χρή σιμη για την βελτίωση της από δοσης του μοντέλου, ως προς την 
ταξινό μηση σχέσεων μεταξύ  οντοτή των, είναι η επισή μανση της θέσης των οντοτή των 
που εμπλέκονται σε μία σχέση μέσα στο κείμενο, χρησιμοποιώ ντας ειδικά  markers [32], 
[33]. Αναλυτικά , τα βή ματα που εφαρμό στηκαν για τη δημιουργία αυτού  του μοντέλου 
είναι τα εξή ς:

4.2.1  Σύνολο δεδομένων

Το σύ νολο δεδομένων που επιλέχτηκε για τη δημιουργία του RC μοντέλου είναι το T-
Rex  [34]  και συγκεκριμένα η  ακό λουθη υλοποίηση  [35]  από  τη βιβλιοθή κη συνό λων 
δεδομένων του Hugging Face: https://huggingface.co/datasets/relbert/t_rex . Το T-Rex 
είναι  ένα  σύ νολο  δεδομένων  μεγά λης  κλίμακας  το  οποίο  αποτελείται  από  
αντιστοιχίσεις  μεταξύ  τριπλετώ ν  Γνωσιακή ς  Βά σης  (KB)  και  κειμένων  φυσική ς 
γλώ σσας.  Αποτελείται  από  11  εκατομμύ ρια  τριπλέτες  ευθυγραμμισμένες  με  3,09 
εκατομμύ ρια περιλή ψεις του Wikipedia, καλύ πτοντας περισσό τερα από  600 μοναδικά  
κατηγορή ματα της γνωσιακή ς βά σης δεδομένων Wikidata. Το T-REx είναι δύ ο τά ξεις 
μεγέθους μεγαλύ τερο από  το μεγαλύ τερο διαθέσιμο σύ νολο δεδομένων αντιστοιχίσεων 
και καλύ πτει 2,5 φορές περισσό τερα κατηγορή ματα. 

57

https://huggingface.co/datasets/relbert/t_rex


Η υλοποίηση που χρησιμοποιή θηκε αποτελεί  μία φιλτραρισμένη έκδοση του T-
Rex  και  περίεχει  1,5  εκατομμύ ρια  περιλή ψεις  Wikipedia  και  769  μοναδικά  
κατηγορή ματα.  Αυτό  το  σύ νολο  δεδομένων  μπορεί  να  χρησιμοποιηθεί  για  την 
εκπαίδευση  ενό ς  μοντέλου  μηχανική ς  μά θησης  για  την  ταξινό μηση  σχέσεων, 
επιτρέποντας στο μοντέλο να προβλέψει τις σχέσεις μεταξύ  οντοτή των σε νέα κείμενα.

 Κά θε παρά δειγμα του συγκεκριμένου συνό λου δεδομένων αποτελείται από  5 
στή λες:

1. Relation: Αυτή  η στή λη περιέχει  την ετικέτα σχέσης μεταξύ  δύ ο οντοτή των. Η 
πλειοψηφία των σχέσεων στο σύ νολο δεδομένων είναι στη μορφή  PID. Αυτό  το 
ID αντιστοιχεί  σε μία μοναδική  σχέση στη γνωσιακή  βά ση Wikidata (π.χ. P27 = 
country of citizenship). Σε μια εργασία ταξινό μησης σχέσεων, αυτές οι ετικέτες 
αντιπροσωπεύ ουν  συνή θως  διαφορετικού ς  τύ πους  σχέσεων  που  το  μοντέλο 
στοχεύ ει να ταξινομή σει. 

2. Head: Αυτή  η στή λη περιέχει την πρώ τη οντό τητα που εμπλέκεται στη σχέση. 
Αυτή  η  οντό τητα  είναι  συνή θως  το  υποκείμενο  ή  η  κύ ρια  οντό τητα 
ενδιαφέροντος στη σχέση.

3. Tail: Αυτή  η στή λη περιέχει τη δεύ τερη οντό τητα που εμπλέκεται στη σχέση. Η 
οντό τητα  ουρά  είναι  συνή θως  το  αντικείμενο  ή  η  οντό τητα  που  έχει 
συγκεκριμένη σχέση με την επικεφαλή ς οντό τητα.

4. Title:  Ο  τίτλος  του  εγγρά φου  ή  της  πηγή ς  από  την  οποία  εξά γεται  το 
παρά δειγμα.

5. Text: Το πραγματικό  περιεχό μενο του εγγρά φου ή  του αποσπά σματος κειμένου 
που περιέχει πληροφορίες σχετικά  με τη σχέση μεταξύ  των οντοτή των κεφαλή ς 
και ουρά ς.

Παρά δειγμα του συνό λου δεδομένων 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 Kö ln, Sheffield United, Tottenham Hotspur and Grazer AK. He has 
later worked as assistant coach at Viking.'}

4.2.2  Προεπεξεργασία συνόλου δεδομένων

Το  σύ νολο  δεδομένων  που  χρησιμοποιή θηκε  έχει  το  πλεονέκτημα  ό τι  παρέχει  μια 
μεγά λη  πληθώ ρα  παραδειγμά των  κειμένου  και  ένα  μεγά λο  αριθμό  ξεχωριστώ ν 
σχέσεων. Παρ'ό λα αυτά ,  λό γω του μεγά λου αριθμού  των μοναδικώ ν σχέσεων (769), 
συναντή θηκε  το  πρό βλημα  της  ανισορροπίας  κλά σεων  (class  imbalance).  Η 
ανισορροπία  κλά σεων,  αναφέρεται  σε  μια  κατά σταση  στην  οποία  η  κατανομή  των 
κλά σεων στο σύ νολο δεδομένων εκπαίδευσης δεν είναι ομοιό μορφη. Με ά λλα λό για, 
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ορισμένες κλά σεις έχουν σημαντικά  περισσό τερα ή  λιγό τερα παραδείγματα από  ά λλες. 
Αυτή  η  κατά σταση δημιουργεί  αρκετά  προβλή ματα κατά  την  εκπαίδευση αλλά  και 
κατά  την μετέπειτα χρή ση του μοντέλου. Επίσης, λό γω έλλειψης επαρκού ς ποσό τητας 
πό ρων μνή μης,  η εκπαίδευση ενό ς  μοντέλου για ό λα τα παραδείγματα του συνό λου 
δεδομένων και για ό λες τις μοναδικές σχέσεις δεν ή ταν εφικτή . Για αυτού ς τους λό γους, 
έγιναν κά ποια βή ματα για την κατά λληλη προεπεξεργασία του συνό λου δεδομένων: 

1. Φιλτρά ρισμα παραδειγμά των με πά ρα πολλά  tokens: Με τη χρή ση της μεθό δου filter, 
αφαιρού νται παραδείγματα ό που ο αριθμό ς των token στη στή λη "text", υπερβαίνει το 
καθορισμένο  μέγιστο  των  200  tokens.  Σκοπό ς  αυτού  του  βή ματος,  είναι  να 
διασφαλιστεί  ό τι  τα  παραδείγματα  στο  σύ νολο  δεδομένων  δεν  έχουν  υπερβολικό  
αριθμό  token. Το DistilBERT, ό πως και ά λλα μοντέλα transformer, έχει ένα μέγιστο ό ριο 
token για ακολουθίες εισό δου. Εά ν μια ακολουθία υπερβαίνει αυτό  το ό ριο, πρέπει να 
περικοπεί ή  να παραλειφθεί.
2. Φιλτρά ρισμα συνό λου δεδομένων με βά ση τις 250 κορυφαίες σχέσεις: Πρώ τα γίνεται 
καταμέτρηση σχετικά  με το πό σα παραδείγματα αντιστοιχίζονται σε κά θε σχέση, μέσω 
της  στή λης  ‘relation’.  Έπειτα,  γίνεται  μία  κατανομή  των  σχέσεων  με  βά ση  την 
ποσό τητα  των  παραδειγμά των  που  αντιστοιχίζονται  σε  αυτή ,  σε  φθίνουσα  σειρά . 
Τέλος,  γίνεται ένα φιλτρά ρισμα στο σύ νολο δεδομένων ό που διατηρού νται μό νο τα 
παραδείγματα  τα  οποία  αντιστοιχίζονται  σε  μία  σχέση  η  οποία  ανή κει  στις  250 
κορυφαίες  σχέσεις.  Επιλέγοντας τις  κορυφαίες  250 σχέσεις  με  βά ση τη συχνό τητα, 
διασφαλίζεται ό τι το μοντέλο εκτίθεται σε μια αντιπροσωπευτική  κατανομή  σχέσεων, 
βελτιώ νοντας τη γενίκευση του μοντέλου. Το φιλτρά ρισμα του συνό λου δεδομένων με 
αυτό ν τον τρό πο μπορεί  να βοηθή σει στην αντιμετώ πιση ζητημά των που σχετίζονται 
με  την  ανισορροπία  κλά σεων,  ωθώ ντας  το  μοντέλο  στο  να  επικεντρωθεί  στις  πιο 
σχετικές σχέσεις και να μειώ σει τη συνολική  πολυπλοκό τητα του έργου αποκλείοντας 
λιγό τερο συχνές σχέσεις.
3. Αφαίρεση παραδειγμά των ό που και οι 2 οντό τητες (head, tail) δεν περιέχονται στο 
κείμενο  της  στή λης  text: Σκοπό ς  αυτού  του  βή ματος  είναι  να  διασφαλιστεί  ό τι  οι 
οντό τητες  head  και  tail  που  αναφέρονται  σε  κά θε  παρά δειγμα  είναι  πρά γματι 
παρού σες στο κείμενο αυτού  του παραδείγματος.
4.  Διαχωρισμό ς  σε  σύ νολα  εκπαίδευσης  και  επικύ ρωσης  με  στρωματοποιημένη 
δειγματοληψία:  Πραγματοποιείται  διαχωρισμό ς  του  συνό λου  δεδομένων  σε  σύ νολα 
εκπαίδευσης  και  επικύ ρωσης  με  αναλογία  80-20.  Ο  διαχωρισμό ς  γίνεται  με 
στρωματοποιημένη δειγματοληψία με βά ση τη στή λη ‘relation’.  Αυτό  σημαίνει  ό τι  η 
κατανομή  των παραδειγμά των που αντιστοιχίζονται σε κά θε σχέση, θα είναι παρό μοια 
με το αρχικό  σύ νολο δεδομένων, τό σο στο σύ νολο εκπαίδευσης, ό σο και στο σύ νολο 
επικύ ρωσης, συμβά λλοντας στη διατή ρηση μιας ισορροπημένης αναπαρά στασης των 
σχέσεων σε κά θε σύ νολο.
5.  Δημιουργία  υποσυνό λων  εκπαίδευσης  και  επικύ ρωσης  με  στρωματοποιημένη 
δειγματοληψία:  Το  σύ νολο  εκπαίδευσης  μειώ νεται  στο  μέγεθος  των  300.000 
παραδειγμά των,  ενώ  το  μέγεθος  του  συνό λου  επικύ ρωσης  μειώ νεται  στα  60.000 
παραδείγματα. Η μείωση γίνεται με στρωματοποιημένη δειγματοληψία βασισμένη στη 
στή λη ‘relation’. Με αυτό  τον τρό πο  διατηρείται μια αναλογική  αναπαρά σταση των 
σχέσεων στα μικρό τερο σύ νολα δεδομένων εκπαίδευσης και επικύ ρωσης.
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Σε  αυτό  το  σημείο  τα  δεδομένα  του  συνό λου  δεδομένων  είναι  έτοιμα  για  την 
απαραίτητη προεπεξεργασία και προετοιμασία προτού  την εκπαίδευση του μοντέλου.

4.2.3  Προεπεξεργασία δεδομένων

1. Προσθή κη entity markers στη στή λη ‘text’:  Η στή λη ‘head’ και η στή λη ‘tail’  κά θε 
παραδείγματος αντιπροσωπεύ ει τις οντό τητες που περιέχονται στο κείμενο της στή λης 
‘text’,  ανά μεσα στις οποίες  υπά ρχει  η σχέση της στή λης ‘relation’.  Αφού  βρεθού ν  οι 
οντό τητες head και tail μέσα στο text, γίνεται η αντικατά σταση τους με τις οντό τητες 
head  και  tail  επικαλυμμένες  με  ειδικά  markers  ([HEAD]’head’[/HEAD], 
[TAIL]’tail’[/TAIL]) που επιδεικνύ ουν τη θέση τους μέσα στο κείμενο.

Παρά δειγμα πριν την προσθή 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.'}

Παρά δειγμα μετά  την προσθή 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.  Κωδικοποίηση ετικετώ ν  (label  encoding):  Με τη χρή ση του LabelEncoder από  τη 
βιβλιοθή κη scikit-learn γίνεται  η μετατροπή  ό λων των ετικετώ ν  σχέσης της στή λης 
‘relation’  σε  αριθμητικές  αναπαραστά σεις  ού τως  ώ στε  να  μπορού ν  να 
χρησιμοποιηθού ν  ως  μεταβλητές-στό χοι  κατά  τη  διά ρκεια  της  εκπαίδευσης  του 
μοντέλου.  Ο LabelEncoder εκχωρεί  έναν μοναδικό  ακέραιο αριθμό  σε κά θε ξεχωριστή  
ετικέτα.  Αυτό  είναι  απαραίτητο  κατά  την  εκπαίδευση  ενό ς  μοντέλου  μηχανική ς 
μά θησης,  επειδή  οι  περισσό τεροι  αλγό ριθμοι  απαιτού ν  αριθμητικές  εισό δους  για 
μεταβλητές-στό χους.
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3. Tokenization: Για το tokenization χρησιμοποιείται ο AutoTokenizer του DistilBERT. 
Για κά θε παρά δειγμα των συνό λων εκπαίδευσης και επικύ ρωσης εξά γεται το κείμενο 
της στή λης ‘text’ και η ετικέτα της στή λης ‘relation’. Ο tokenizer εκτελεί  tokenization 
για  το  κείμενο  της  στή λης  ‘text’  και  χρησιμοποιείται  truncation  και  padding  με  το 
μέγιστο  μέγεθος  token  να  είναι  το  220.  Δημιουργού νται  τα  input_ids  και  το 
attention_mask  για  κά θε  παρά δειγμα.  Η  ετικέτα  του  κά θε  παραδείγματος 
κωδικοποιείται  χρησιμοποιώ ντας  τον  LabelEncoder  και  η  αριθμητική  τιμή  της 
εκχωρείται στο πεδίο ‘labels’ του κά θε παραδείγματος.

4.2.4  Διαμόρφωση μοντέλου

1.  Φό ρτωση  μοντέλου:  Πραγματοποιείται  η  φό ρτωση  και  η  αρχικοποίηση  ενό ς 
μοντέλου DistilBERT το  οποίο  είναι  fine-tuned στην ταξινό μηση ακολουθιώ ν  token. 
Αυτό  συμβαίνει  αρχικοποιώ ντας  ένα  αντικείμενο  της  κλά σης 
TFAutoModelForSequenceClassification. Αυτή  η κλά ση είναι μία κλά ση της βιβλιοθή κης 
Hugging Face Transformers σχεδιασμένη στο Tensorflow και ρυθμισμένη για εργασίες 
ταξινό μησης  ακολουθιώ ν  token.  Κληρονομεί  την  αρχιτεκτονική  του  μοντέλου  BERT 
που επιλέγεται και επιπλέον έχει ένα στρώ μα το οποίο είναι μια κεφαλή  ταξινό μησης 
που αντιστοιχίζει τις ενσωματώ σεις εξό δου του transformer στον καθορισμένο αριθμό  
ετικετώ ν εξό δου. Για την παραγωγή  πιθανοτή των για κά θε κλά ση χρησιμοποιείται η 
συνά ρτηση  ενεργοποίησης  softmax.  Ως  παραμέτρους  δέχεται  το  ό νομα  ή  το 
αναγνωριστικό  του  προ-εκπαιδευμένου  μοντέλου  BERT  που  θα  φορτωθεί.  Στην 
περίπτωση μας το μοντέλο είναι το distilbert-base-cased. Επίσης, δέχεται τον αριθμό  
των ετικετώ ν που θα προβλέπει το μοντέλο (στην περίπτωση μας 250).
2. Προετοιμασία συνό λων δεδομένων εκπαίδευσης και επικύ ρωσης:
Πραγματοποιείται προετοιμασία των συνό λων δεδομένων TensorFlow για εκπαίδευση 
(train_set)  και  επικύ ρωση (validation_set).  Τα  σύ νολα αυτά  περιέχουν  τα  tokenized 
δεδομένα, στα οποία εφαρμό ζεται ανακά τεμα για το σύ νολο εκπαίδευσης, ορίζεται το 
μέγεθος παρτίδας (batch_size) και χρησιμοποιείται ένα εργαλείο συλλογή ς δεδομένων 
(data_collator)  για  να  δημιουργηθού ν  παρτίδες  κατά λληλες  για  εκπαίδευση  και 
επικύ ρωση.

4.2.5  Μεταγλώττιση και εκπαίδευση μοντέλου

1. Callbacks: Δημιουργείται το PushToHubCallback το οποίο χρησιμοποιείται για την 
μεταφό ρτωση του εκπαιδευμένου μοντέλου και των σχετικώ ν αρχείων στο προσωπικό  
Hugging  Face  Model  Hub  έτσι  ώ στε  να  είναι  ευκολό τερη  η  μετέπειτα  χρή ση  του 
μοντέλου για καινού ρια παραδείγματα.
2.  Μεταγλώ ττιση  και  εκπαίδευση:  Κατά  τη  μεταγλώ ττιση  ορίζεται  ο  Adam  ως 
βελτιστοποιητή ς  και  η  τιμή  3e-5  για  το  ρυθμό  εκμά θησης.  Στη συνέχεια  ξεκινά ει  η 
εκπαίδευση του μοντέλου, αφού  οριστού ν τα σύ νολα εκπαίδευσης και επικύ ρωσης, ο 
αριθμό ς  των  εποχώ ν(5),  to  batch_size(128)  και  η  συνά ρτηση  callback  που 
δημιουργή θηκε προηγουμένως.
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4.2.6  Αξιολόγηση μοντέλου

Η αξιολό γηση του μοντέλου REBERT γίνεται με τη χρή ση της βιβλιοθή κης scikit-learn 
για  τις  μετρικές  precision,  recall  και  F1  score.  Η  αξιολό γηση  γίνεται  για  weighted 
average και για macro average. 
Η αξιολό γηση weighted average λαμβά νει υπό ψη τη συμβολή  κά θε κλά σης με βά ση τη 
συχνό τητά  της στο σύ νολο δεδομένων. Οι κλά σεις που έχουν μεγαλύ τερη συχνό τητα 
έχουν μεγαλύ τερο αντίκτυπο στο μέσο ό ρο. Στο μοντέλο μας οι κλά σεις είναι οι σχέσεις 
της στή λης ‘relation’ .

Η αξιολό γηση macro average αντιμετωπίζει ό λες τις κλά σεις ισό τιμα, ανεξά ρτητα από  
τη συχνό τητά  τους στο σύ νολο δεδομένων.  Η μετρική  υπολογίζεται ανεξά ρτητα για 
κά θε κλά ση και στη συνέχεια, λαμβά νεται ο μέσος ό ρος. Η αξιολό γηση macro average 
παρέχει μια ισορροπημένη ά ποψη, καθώ ς κά θε τά ξη συμβά λλει εξίσου στον μέσο ό ρο. 
Οι τύ ποι για τον υπολογισμό  των F1weighted και F1macro είναι:

𝐹 1 h𝑤𝑒𝑖𝑔 𝑡𝑒𝑑=∑
𝑖=1

𝑁

𝑤𝑖⋅𝐹 1𝑖

ό που Ν είναι ο αριθμό ς των κλά σεων, wi είναι ο αριθμό ς των σωστώ ν προβλέψεων για 
κά θε κλά ση και F1 i είναι το F1 score για κά θε ξεχωριστή  κλά ση.

𝐹 1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜= 1
𝑁∑

𝑖=1

𝑁

⋅𝐹 1𝑖        

ό που Ν είναι ο αριθμό ς των κλά σεων και  F1 i  είναι το F1-score για κά θε ξεχωριστή  
κλά ση.

Τα αποτελέσματα που υπολογίστηκαν για την κά θε περίπτωση είναι τα εξή ς:

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

Πίνακας 4.2: Μετρικές αξιολό γησης του μοντέλου REBERT για weighted average

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

Πίνακας 4.3: Μετρικές αξιολό γησης του μοντέλου REBERT για macro average
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Σχή μα 4.2: Μετρικές αξιολό γησης του μοντέλου REBERT για weighted average

Σχή μα 4.3: Μετρικές αξιολό γησης του μοντέλου REBERT για macro average
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Η μετρική  στην οποία πρέπει να δοθεί μεγαλύ τερη έμφαση είναι το F1 score σε macro 
average λό γω της ανισορροπίας κλά σεων που παρατηρείται στο σύ νολο δεδομένων.

4.3  Εξαγωγή πληροφοριών με σωληνωτή προσέγγιση

Τα  μοντέλα  που  δημιουργή θηκαν,  χρησιμοποιού νται  διαδοχικά ,  ακολουθώ ντας  την 
σωληνωτή  προσέγγιση, για την επιτυχή  εξαγωγή  πληροφοριώ ν από  ένα κείμενο και 
την  μετατροπή  του  κειμένου  σε  ένα  σύ νολο  από  σημασιολογικές  τριπλέτες.  Για  τη 
βελτίωση της ακρίβειας και της αξιοπιστίας της εξαγωγή ς πληροφοριώ ν, προστίθεται η 
επίλυση  συναναφορώ ν,  ως  ένα  επιπλέον  στά διο  του  pipeline  της  σωληνωτή ς 
προσέγγισης.  Η  εξαγωγή  πληροφοριώ ν  πραγματοποιείται  σε  επίπεδο  πρό τασης 
κειμένου, αφού  μετά  από  εξαγωγή  πληροφοριώ ν σε επίπεδο πρό τασης, παραγρά φου 
και  ολό κληρου  κειμένου,  παρατηρή θηκε  μετά  από  ανθρώ πινη  αξιολό γηση,  πως  τα 
καλύ τερα αποτελέσματα επιτυγχά νονται ό ταν η εξαγωγή  πληροφοριώ ν υλοποιείται σε 
επίπεδο πρό τασης.

4.3.1  Επίλυση συναναφορών

Το  κείμενο  προς  εξαγωγή  πληροφοριώ ν  υποβά λλεται  στη  διαδικασία  της  επίλυσης 
συναναφορώ ν. Αυτή  επιτυγχά νεται χρησιμοποιώ ντας το API του πακέτου fastcoref σε 
συνδυασμό  με  τη  βιβλιοθή κη  spaCy.  Το  fastcoref  [36]  είναι  ένα  πακέτο  python για 
γρή γορη, ακριβή  και εύ χρηστη επίλυση συναναφορώ ν για αγγλικά  κείμενα. Το πακέτο 
παρέχει ένα απλό  API που καθιστά  την πρό βλεψη οντοτή των συναναφορώ ν απλή  και 
εύ κολη στη χρή ση. Το πακέτο υποστηρίζει οποιοδή ποτε μή κος κειμένου ως είσοδο και 
εκτελεί  αποτελεσματική  ομαδοποίηση.Το πακέτο fastcoref παρέχεται  ως στοιχείο της 
βιβλιοθή κης spaCy. 

Για  να  εκτελεστεί  η  επίλυση  συναναφορώ ν  αρχικά  φορτώ νεται  ένα  αγγλικό  
μοντέλο  spaCy  .  Στη  συνέχεια  το  στοιχείο  fastcoref  προστίθεται  στο  pipeline  του 
μοντέλου spaCy. Το φορτωμένο μοντέλο spaCy εφαρμό ζεται στο κείμενο εισαγωγή ς για 
τη  δημιουργία  ενό ς  spaCy  document  (doc).  Η  παρά μετρος  component_cfg 
χρησιμοποιείται για τη διαμό ρφωση του στοιχείου fastcoref. Σε αυτή ν την περίπτωση, 
έχει  οριστεί  σε {'resolve_text':  True},  πρά γμα που σημαίνει  ό τι  πρέπει  να ληφθεί  το 
επιλυμένο κείμενο. Με τον ορισμό  της παραμέτρου {'resolve_text': True} επιτυγχά νεται 
η αποσαφή νιση και ενοποίηση των συναναφορώ ν στο κείμενο αντικαθιστώ ντας τις 
αντωνυμίες  και  ά λλες  αναφορές  με  τις  πραγματικές  οντό τητες  στις  οποίες 
αναφέρονται. Το κείμενο είναι πλέον επιλυμένο ως προς τις συναναφορές.

4.3.2  Εξαγωγή πληροφοριών σε επίπεδο πρότασης

1. Φό ρτωση των μοντέλων NERBERT και REBERT: Φορτώ νονται και αρχικοποιού νται 
τα εκπαιδευμένα μοντέλα NERBERT και REBERT, καθώ ς και ο tokenizer του REBERT, 
για να εκτελέσουν την αναγνώ ριση ονοματικώ ν οντοτή των και την ταξινό μηση των 
σχέσεων μεταξύ  των οντοτή των του κειμένου. 
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2.  Διαχωρισμό ς  κειμένου  σε  προτά σεις:  Το  επιλυμένο  κείμενο  διαχωρίζεται  σε 
προτά σεις  μέσω  του  spaCy  document  έτσι  ώ στε  να  γίνει  η  επεξεργασία  της  κά θε 
πρό τασης του κειμένου. 
3.  Αναγνώ ριση ονοματικώ ν  οντοτή των και  δημιουργία  ζευγώ ν  οντοτή των για κά θε 
πρό ταση:  Για  κά θε  πρό ταση  εκτελείται  η  εύ ρεση  και  αναγνώ ριση  των  ονοματικώ ν 
οντοτή των μέσω του μοντέλου  NERBERT.  Για  μεγαλύ τερη αξιοπιστία  διατηρού νται 
μό νο οι οντό τητες που έχουν προβλεφθεί  από  το μοντέλο με confidence score >=0,8. 
Στη συνέχεια, μέσω ενό ς συνό λου γίνεται έλεγχος του κειμένου της κά θε οντό τητας και 
αποθηκεύ ονται  μό νο  οι  μοναδικές  οντό τητες  κά θε  πρό τασης  ού τως  ώ στε  να 
αποφευχθού ν  οι  διπλό τυπες εμφανίσεις οντοτή των.  Έπειτα,  δημιουργού νται ό λα τα 
πιθανά  ζεύ γη οντοτή των για κά θε πρό ταση.
4. Εξαγωγή  σχέσεων και δημιουργία τριπλετώ ν: Για κά θε μοναδικό  ζεύ γος οντοτή των, 
η  πρό ταση  κειμένου  τροποποιείται  μέσω  της  προσθή κης  entity  markers  για  τις 
οντό τητες του ζεύ γους. Η πρώ τη οντό τητα του ζεύ γους οντοτή των επικαλύ πτεται με 
head markers και η δεύ τερη οντό τητα του ζεύ γους επικαλύ πτεται με tail markers. Η 
τροποποιημένη  πρό ταση  υποβά λλεται  σε  tokenization  μέσω  του  tokenizer  του 
REBERT.  Στη  συνέχεια  το  φορτωμένο  μοντέλο  REBERT  χρησιμοποιείται  για  την 
πρό βλεψη  πιθανή ς  ετικέτας  σχέσης  για  την  τροποποιημένη  πρό ταση.  Εά ν  το 
confidence score για την πρό βλεψη της ετικέτας σχέσης είναι μεγαλύ τερο ή  ίσο του 0,5, 
τό τε  η  πρό βλεψη  του  μοντέλου  θεωρείται  αξιό πιστη  και  η  ετικέτα  σχέσης  γίνεται 
δεκτή .  Σε  αυτή  την  περίπτωση,  δημιουργείται  η  σημασιολογική  τριπλέτα  η  οποία 
περιέχει τις οντό τητες και τη μεταξύ  τους σχέση και αποθηκεύ εται σε μορφή  tuple. 
Αυτή  η  τριπλέτα  έχει  τη  μορφή :  (head  entity,  relation,  tail  entity).  Το  tuple, 
αποτελού μενο από  τα τρία στοιχεία, προστίθεται  εντό ς μίας λίστας που περιέχει ό λες 
τις  τριπλέτες.  Το  τελικό  βή μα  είναι  το  φιλτρά ρισμα  των  πιθανώ ν  διπλό τυπων 
εμφανίσεων τριπλετώ ν εντό ς της  λίστας των τριπλετώ ν. Αφού  ολοκληρωθεί και αυτό  
το βή μα, οι τριπλέτες αποθηκεύ ονται και αποστέλλονται στο δέκτη. 
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Κεφάλαιο 5

Παραγωγή κειμένου από σημασιολογικές τριπλέτες

Μετά  την αποστολή  των σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν από  τον πομπό  στο δέκτη, 
σκοπό ς  του δέκτη είναι η ανακατασκευή  των σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν σε μορφή  
κειμένου. Ο δέκτης πρέπει να αποδώ σει ερμηνεία στις σημασιολογικές τριπλέτες που 
έχει λά βει και να δημιουργή σει ένα συνεκτικό  κείμενο συναφές με το αρχικό  κείμενο 
του πομπού . 

Η  δημιουργία  ενό ς  μοντέλου  παραγωγή ς  κειμένου  από  σημασιολογικές 
τριπλέτες  μέσω  της  εκπαίδευσης  του  μοντέλου  σε  ένα  επισημασμένο  σύ νολο 
δεδομένων  δεν  ή ταν  εφικτή ,  καθώ ς  δε  βρέθηκε  κά ποιο  σύ νολο  δεδομένων  που  να 
μπορεί να καλύ ψει ό λες τις πιθανές σχέσεις που μπορεί να προκύ ψουν από  το μοντέλο 
ταξινό μησης  σχέσεων.  Επίσης,  σε  μερικά  σύ νολα  δεδομένων  που  εξετά στηκαν  και 
περιείχαν αρκετές από  τις σχέσεις που εμφανίζονται και στο σύ νολο δεδομένων της 
ταξινό μησης  σχέσεων,  παρατηρή θηκε  ό τι  οι  αντιστοιχίσεις  μεταξύ  τριπλετώ ν  και 
κειμένων  δεν  ή ταν  ακριβείς,  υπό  την  έννοια  ό τι  το  αντιστοιχισμένο  κείμενο  δεν 
κά λυπτε με ικανοποιητικό  τρό πο το περιεχό μενο των τριπλετώ ν.

  Το  τελευταίο  διά στημα,  αρκετές  δημοσιεύ σεις  εξετά ζουν  τη  δυνατό τητα 
χρή σης  μεγά λων  γλωσσικώ ν  μοντέλων  για  την  παραγωγή  κειμένου  από  δεδομένα, 
μέσω του prompt enginneering αντί του fine-tuning σε προεκπαιδευμένα μοντέλα [37], 
[38],  [39]. Τα ικανοποιητικά  αποτελέσματα αυτώ ν των δημοσιεύ σεων μας οδή γησαν 
στη  χρή ση  ενό ς  μεγά λου  γλωσσικού  μοντέλου  για  την  παραγωγή  κειμένου  από  
σημασιολογικές τριπλέτες. Συγκεκριμένα, το μοντέλο που χρησιμοποιείται είναι το flan-
t5  [40] και μέσω της καθοδή γησης του  χρησιμοποιώ ντας την κατά λληλη προτροπή , 
επιτυγχά νεται η εργασία της μετατροπή ς των σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν σε κείμενο. 

Το  Flan-T5  είναι  ένα  εμπορικά  διαθέσιμο  LLM  ανοιχτού  κώ δικα  που 
δημιουργή θηκε από  ερευνητές της Google και παρουσιά στηκε στη δημοσίευση ”Scaling 
Instruction-Finetuned Language Models”  από  τους  Chung et  al.  [41].  Το  flan-t5  έχει 
τελειοποιηθεί χρησιμοποιώ ντας τεχνικές fine-tuning που βασίζονται σε οδηγίες, για να 
βελτιώ σει  την  από δοσή  του  σε  διά φορες  εργασίες  NLP.  Το  flan-t5  βασίζεται  στην 
αρχιτεκτονική  T5 και έχει σχεδιαστεί για να υπερέχει σε σενά ρια zero-shot ή  few-shot. 
Σε ένα σενά ριο zero-shot, το μοντέλο καλείται να εκτελέσει μία διαδικασία χωρίς να του 
παρέχονται επισημασμένα παραδείγματα ή  συγκεκριμένα δεδομένα εκπαίδευσης κατά  
την εκπαίδευση. Στο σενά ριο few-shot, το μοντέλο παρέχεται μό νο με ένα μικρό  αριθμό  
επισημασμένων παραδειγμά των για μια συγκεκριμένη εργασία κατά  τη διά ρκεια της 
εκπαίδευσης. Το  μοντέλο flan-t5 διατίθεται σε διαφορετικά  μεγέθη, που κυμαίνονται 
από  small  έως  xxl,  το  καθένα  με  διαφορετικό  αριθμό  παραμέτρων  για  να  καλύ ψει 
διαφορετικές υπολογιστικές απαιτή σεις και ανά γκες από δοσης.
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5.1  Χρήση του μοντέλου flan-t5

Για  να  χρησιμοποιηθεί  το  flan-t5  για  την  εργασία  της  παραγωγή ς  κειμένου  από  
σημασιολογικές τριπλέτες, ακολουθού νται τα παρακά τω βή ματα: 

1. Φό ρτωση μοντέλου:  Πραγματοποιείται η φό ρτωση και αρχικοποίηση του μοντέλου 
flan-t5-base  και  του  tokenizer  του  μοντέλου.  Αυτό  συμβαίνει  αρχικοποιώ ντας  ένα 
αντικείμενο της κλά σης T5ForConditionalGeneration. Αυτή  η κλά ση είναι μία κλά ση της 
βιβλιοθή κης  Hugging  Face  Transformers,  προσαρμοσμένη  για  μοντέλα  T5.  Η  κλά ση 
T5ForConditionalGeneration χρησιμοποιείται συνή θως με προ-εκπαιδευμένα βά ρη, που 
ορίζονται μέσω του προ-εκπαιδευμένου μοντέλου T5 που θα φορτωθεί.
2. Ενημέρωση τριπλετώ ν: Οι σημασιολογικές τριπλέτες βρίσκονται στη μορφή : (head, 
relation,  tail),  ό που στην πλειοψηφία των περιπτώ σεων,  η σχέση relation βρίσκεται 
στην κωδικοποιημένη μορφή  pid.

Παρά δειγμα τριπλέτας:
(Nikolaos Lefkos, P69, University of Western Macedonia)

Στο παραπά νω παρά δειγμα το “P69” αντιστοιχεί στη σχέση “educated at”. Η ενημέρωση 
τριπλετώ ν αφορά  την αντικατά σταση των τιμώ ν pid με τα αντίστοιχα ονό ματά  τους. 
Αυτό  επιτυγχά νεται  μέσω  ενό ς  json  αρχείου  (pid2name.json),  το  οποίο  περιέχει  τις 
αντιστοιχίσεις ό λων των τιμώ ν pid με τα αντίστοιχα ονό ματα σχέσεων. 
3. Prompt engineering: Η μεθοδολογία του prompt enginnering αναφέρεται στο στά διο 
της  δοκιμή ς  διά φορων  προτροπώ ν  ως  είσοδο  στο  μοντέλο.  Ανά μεσα  σε  πολλές 
προτροπές  που  ελέγχθηκαν,  επιλέγεται  αυτή  που  θεωρείται  πιο  κατά λληλη  και 
παρουσιά ζει  τα  καλύ τερα  αποτελέσματα  στη  διαδικασία  παραγωγή ς  κειμένου  από  
σημασιολογικές τριπλέτες. Συγκεκριμένα, η προτροπή  που χρησιμοποιείται είναι η εξή ς:

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

Με αυτή ν την οδηγία, το μοντέλο ερμηνεύ ει το πρό βλημα ως μία εργασία μετά φρασης. 
Η  μεταβλητή  updated_triples  περιλαμβά νει  τη  λίστα  των  ενημερωμένων 
σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν που πρέπει να μεταφραστού ν σε κείμενο.
4.  Εφαρμογή  του μοντέλου:  Το τελικό  βή μα είναι  η  χρή ση του μοντέλου T5 για τη 
δημιουργία  κειμένου  με  βά ση  την  παρεχό μενη  προτροπή .  Αρχικά ,  το  κείμενο  της 
μεταβλητή ς prompt μαζί  με τις ενημερωμένες τριπλέτες υποβά λλεται σε tokenization 
μέσω του T5Tokenizer και μετατρέπεται στη μορφή  input_ids, η οποία είναι η μορφή  
που μπορεί να κατανοή σει το μοντέλο. Στη συνέχεια, το μοντέλο χρησιμοποιείται για τη 
δημιουργία  κειμένου  με  βά ση  τα  tokenized  input_ids.  Στο  επό μενο  βή μα,  μέσω  του 
T5Tokenizer,  η  παραγό μενη  έξοδος  του  μοντέλου  αποκωδικοποιείται  σε  ένα 
αναγνώ σιμο  κείμενο.  Τέλος,  το  δημιουργημένο  κείμενο  εκτυπώ νεται,  δίνοντας  τη 
δυνατό τητα για ανά γνωση και αξιολό γηση.
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5.2  Αξιολόγηση πλαισίου σημασιολογικών επικοινωνιών

Η αξιολό γηση του πλαισίου πραγματοποιή θηκε χρησιμοποιώ ντας τις μετρικές: 
BLEU, METEOR, ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L και BERTScore. Σε αυτή  τη διαδικασία 
αξιολογείται η ποιό τητα του κειμένου που έχει δημιουργή σει ο παραλή πτης με βά ση τις 
σημασιολογικές τριπλέτες που έχει λά βει από  τον αποστολέα. Η αξιολό γηση έγινε για 
500  παραδείγματα  κειμένου  που  αφορού ν  την  πρώ τη  παρά γραφο  ά ρθρων  της 
Wikipedia. Κατά  την αξιολό γηση έγινε η σύ γκριση του πρωταρχικού  κειμένου, πριν ο 
αποστολέας  το  μετατρέψει  σε  σημασιολογικές  τριπλέτες,  με  το  τελικό  κείμενο  που 
δημιουργή θηκε από  την ανακατασκευή  των τριπλετώ ν  σε κείμενο.  Συγκρίνοντας τα 
δύ ο  κείμενα  μεταξύ  τους  για  το  σύ νολο  των  μετρικώ ν,  μπορού με  να  εξά γουμε 
συμπερά σματα σχετικά  με την ποιό τητα του τελικού  κειμένου και να συγκρίνουμε την 
ομοιό τητά  του με το αρχικό  κείμενο. Τα αποτελέσματα της αξιολό γησης έπειτα από  τον 
υπολογισμό  του μέσου ό ρου για τα 500 παραδείγματα που εξετά στηκαν είναι τα εξή ς:

Μετρική Τιμή

BLEU 0,14

METEOR 0,40

ROUGE-1 0,46

ROUGE-2 0,24

ROUGE-L 0,38

BERTScore 0,64

Πίνακας 5.1: Μετρικές αξιολό γησης πλαισίου σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν
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Σχή μα 5.1: Μετρικές αξιολό γησης πλαισίου σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1   Συμπεράσματα

Στην  παρού σα  διπλωματική  εργασία  υλοποιή θηκε  ένα  διατερματικό  πλαίσιο 
σημασιολογικώ ν  επικοινωνιώ ν  για  δεδομένα  κειμένου.  Στο  εν  λό γω  σύ στημα,  ο 
αποστολέας καταφέρνει να απομονώ σει τη σημασιολογική  πληροφορία ενό ς κειμένου 
και να μεταδώ σει το νό ημα του κειμένου αντί  του ολό κληρου αρχικού  μηνύ ματος. Η 
σημασιολογική  πληροφορία του κειμένου κωδικοποιείται ως μία λίστα αποτελού μενη 
από  σημασιολογικές  τριπλέτες  σε  μορφή  tuple.  Ο  παραλή πτης  αναλαμβά νει  την 
επαναφορά  της  σημασιολογική ς  πληροφορίας  σε  κανονικό  κείμενο.  Προκειμένου να 
επιτευχθεί  η εξαγωγή  της σημασιολογική ς πληροφορίας, ο αποστολέας χρησιμοποιεί, 
ακολουθώ ντας  τη  σωληνωτή  προσέγγιση,  ένα  μοντέλο  αναγνώ ρισης  ονοματικώ ν 
οντοτή των  και  στη  συνέχεια,  για  τις  αναγνωρισμένες  οντό τητες,  χρησιμοποιεί  ένα 
μοντέλο ταξινό μησης σχέσεων. Για το σκοπό  αυτό ,  πραγματοποιή θηκε η δημιουργία 
αυτώ ν των μοντέλων μέσω του fine-tuning προεκπαιδευμένων μοντέλων, βασισμένων 
στην αρχιτεκτονική  transformer, σε επισημασμένα σύ νολα δεδομένων. 

Το  μοντέλο  αναγνώ ρισης  ονοματικώ ν  οντοτή των  εκπαιδεύ τηκε  σε  ένα 
επισημασμένο  σύ νολο  δεδομένων  που  καλύ πτει  ένα  ευρύ  φά σμα  κατηγοριώ ν 
οντοτή των,  επιτρέποντας  τη  χρή ση  του  για  ποικίλα  είδη  κειμένου.  Το  μοντέλο 
ταξινό μησης  σχέσεων  εκπαιδεύ τηκε  σε  ένα  επισημασμένο  σύ νολο  δεδομένων  που 
καλύ πτει σχέσεις μεταξύ  οντοτή των σε κείμενα, τα οποία είναι ά ρθρα της Wikipedia, 
επιτρέποντας  τη  χρή ση  του  για  κείμενα  με  αντίστοιχη  δομή .  Συνεπώ ς,  μετά  από  
αξιολό γηση του συνολικού  πλαισίου,  συμπεραίνεται  ό τι  η  εξαγωγή  σημασιολογικώ ν 
πληροφοριώ ν  είναι  πιο  αποτελεσματική  ό ταν  πραγματοποιείται  σε  κείμενα  που 
αποτελού ν ά ρθρα του Wikipedia ή  έχουν παρό μοια δομή . 

Όσον αφορά  τον παραλή πτη, η μετατροπή  της σημασιολογική ς πληροφορίας σε 
κανονικό  κείμενο  γίνεται  καθοδηγώ ντας  το  μεγά λο  γλωσσικό  μοντέλο  Flan-T5. 
Αξιοποιώ ντας  το  γνωσιακό  υπό βαθρο  του  μοντέλου  σε  εργασίες  μετά φρασης,  το 
μοντέλο  παροτρύ νεται  να  αντιμετωπίσει  αυτή ν  την  εργασία  ως  μια  εργασία 
μετά φρασης της λίστας σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν σε κείμενο. Μετά  από  αξιολό γηση 
και χρή ση του πλαισίου, διαπιστώ νεται ό τι το πλαίσιο μπορεί  να χρησιμοποιηθεί  με 
αποτελεσματικό τητα για την εξαγωγή  της σημαντική ς πληροφορίας ενό ς κειμένου, τη 
μεταφορά  της από  τον πομπό  στο δέκτη σε συμπυκνωμένη μορφή  και την ανά κτηση 
της σε μορφή  κειμένου που διατηρεί παρό μοιο νό ημα με το αρχικό  κείμενο. 

Η  διαδικασία  του  fine-tuning  σε  προεκπαιδευμένα  μοντέλα  transformer 
επιτρέπει τον αποτελεσματικό  συνδυασμό  της γενική ς γνώ σης των μοντέλων αυτώ ν με 
την προσαρμογή  σε ειδικά  πεδία, ό πως στην περίπτωση των ά ρθρων του wikipedia. 
Επιπλέον  η  χρή ση  του  μεγά λου  γλωσσικού  μοντέλου  flan-t5  για  τη  δημιουργία 
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συνεκτικού  κειμένου από  σημασιολογικές τριπλέτες αξιοποιεί  το γνωσιακό  υπό βαθρο 
του συγκεκριμένου μοντέλου και την ικανό τητα του να κατανοή σει τη σημασιολογία 
της πληροφορίας των σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν, χωρίς την ανά γκη εκπαίδευσης ενό ς 
μοντέλου σε ένα ειδικό  σύ νολο δεδομένων.

6.2   Μελλοντικές επεκτάσεις

Λό γω του περιορισμένου αριθμού  των token εισό δου που μπορεί να δεχθεί σαν 
προτροπή  το  flan-t5,  η  χρή ση  του  πλαισίου  είναι  εφικτή  μό νο  για  μικρά  τμή ματα 
κειμένου,  π.χ.  μία  παρά γραφος,  αφού  ό σο  αυξά νεται  το  μέγεθος  ενό ς  κειμένου 
αυξά νεται και ο αριθμό ς των σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν που πρέπει να υποδειχθού ν 
στο μοντέλο εντό ς της προτροπή ς. Οπό τε, μία πιθανή  επέκταση του πλαισίου, είναι η 
χρή ση ενό ς διαφορετικού  μεγά λου γλωσσικού  μοντέλου από  τον αποστολέα για την 
παραγωγή  κειμένου  από  σημασιολογικές  τριπλέτες,  το  οποίο  θα  μπορεί  να  δεχθεί 
μεγαλύ τερο αριθμό  tokens στην ακολουθία εισό δου. Αυτό  θα επιτρέψει την αποστολή  
και λή ψη μεγαλύ τερων κειμένων.

Το  τελευταίο  διά στημα,  αρκετές  δημοσιεύ σεις  εξετά ζουν  το  ενδεχό μενο  της 
χρή σης μεγά λων γλωσσικώ ν μοντέλων για το σκοπό  της εξαγωγή ς πληροφοριώ ν από  
δεδομένα κειμένου και το σχηματισμό  σημασιολογικώ ν τριπλετώ ν,  μέσω της χρή σης 
των κατά λληλων προτροπώ ν-οδηγιώ ν  [42],  [43],  [44],  [45]. Ως εκ τού του, μία πιθανή  
επέκταση είναι η χρή ση μεγά λων γλωσσικώ ν μοντέλων για την εξαγωγή  πληροφοριώ ν 
από  τον  αποστολέα.  Αυτή  η  προσέγγιση  φαίνεται  ελκυστική  για  χρή ση  σε  κείμενα 
γενικού  σκοπού , σε περιπτώ σεις που ένα πλαίσιο σημασιολογικώ ν επικοινωνιώ ν θέλει 
να  επιτύ χει  εξαγωγή  πληροφοριώ ν  ενώ  δεν  υπά ρχει  η  δυνατό τητα  εκπαίδευσης 
μοντέλων  σε  συγκεκριμένα  σύ νολα  δεδομένων  και  χωρίς  την  απαίτηση  υψηλή ς 
από δοσης σε συγκεκριμένα είδη κειμένου (π.χ. επιστημονικά  ά ρθρα).

Το  προεκπαιδευμένο  μοντέλο  στο  οποίο  εφαρμό στηκε  fine-tuning  σε 
συγκεκριμένα  σύ νολα  δεδομένων  για  τις  εργασίες  της  αναγνώ ρισης  ονοματικώ ν 
οντοτή των  και  της  ταξινό μησης  σχέσεων  είναι  το  DistilBERT.  Αυτό  το  μοντέλο 
αποτελεί  την  αποσταγμένη  έκδοση  του  BERT.  Μία  επέκταση  είναι  η  χρή ση 
μεγαλύ τερων  προεκπαιδευμένων  μοντέλων  BERT  ό πως  τα  BERTBASE,  BERTLARGE, 
RoBERTa  για  to  fine-tuning  και  την  εκπαίδευση  τους  στα  σύ νολα  δεδομένων.  Το 
μέγεθος  των  παραμέτρων  αυτώ ν  των  μοντέλων  δύ ναται  να  οδηγή σει  σε  καλύ τερα 
αποτελέσματα ως προς την από δοση της εξαγωγή ς πληροφοριώ ν.

Λό γω  έλλειψης  πό ρων,  η  εκπαίδευση  του  μοντέλου  ταξινό μησης  σχέσεων 
περιορίστηκε  σε  ένα  μικρό τερο  τμή μα  του  συνό λου  δεδομένων,  για  μικρό τερα 
επισημασμένα κείμενα και  λιγό τερες κατηγορίες  σχέσεων.  Μια πιθανή  επέκταση θα 
ή ταν η εκπαίδευση του μοντέλου σε ολό κληρο το σύ νολο δεδομένων, πρά γμα που θα 
οδηγού σε σε καλύ τερη από δοση ό σον αφορά  την εξαγωγή  πληροφοριώ ν,  καθώ ς  το 
μοντέλο  θα αποκτού σε  περισσό τερες  αναπαραστά σεις  των δεδομένων κειμένου και 
των  κατηγοριώ ν  σχέσεων.  Επιπλέον,  οι  τεχνικές  που  χρησιμοποιή θηκαν  για  τη 
δημιουργία  του  μοντέλου  ταξινό μησης  σχέσεων  μπορού ν  να  εφαρμοστού ν  για  τη 

71



δημιουργία  μοντέλων  σε  ά λλα  επισημασμένα  σύ νολα  δεδομένων,  προκειμένου  να 
καλύ ψουν την εξαγωγή  πληροφοριώ ν για ποικίλα είδη κειμένου.

Στο πλαίσιο που δημιουργή θηκε, η εξαγωγή  πληροφοριώ ν πραγματοποιείται σε 
επίπεδο  πρό τασης  για  ό λα  τα  ζεύ γη  οντοτή των.  Μία  πιθανή  επέκταση  είναι  η 
παρά λληλη επεξεργασία και εξαγωγή  πληροφοριώ ν των κειμένων, χρησιμοποιώ ντας 
τεχνικές  παρά λληλου προγραμματισμού ,  κά τι  που θα οδηγή σει  σε ταχύ τερη και πιο 
αποδοτική  ανά λυση των δεδομένων. Ο παρά λληλος προγραμματισμό ς  επιτρέπει  στο 
σύ στημα  να  διαχειρίζεται  παρά λληλα  διά φορα  ζεύ γη  οντοτή των.  Αυτό  οδηγεί  σε 
μείωση  του  χρό νου  επεξεργασίας  και  αυξημένη  αποτελεσματικό τητα  στην  εξαγωγή  
πληροφοριώ ν.
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