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Περίληψη

Η συνεχής ψηφιοποίηση που λαµβάνει χώρα τα τελευταία χρόνια στον κόσµο των επι-
χειρήσεων, έχει ως αποτέλεσµα την ανάγκη για αυτοµατοποίηση των διαδικασιών που τις
αποτελούν. Αυτή η ανάγκη έχει οδηγήσει σε ένα αυξηµένο ενδιαφέρον για τα ψηφιακά ϱο-
µπότ - RPA ( Robotic Process Automation ). Πρόκειται για λογισµικό το οποίο αυτόµατα
εκτελεί επαναλαµβανόµενες εργασίες. Το RPA ϐοήθησε τις επιχειρήσεις να µειώσουν δραστι-
κά τα εργασιακά καθήκοντα των υπαλλήλων, ιδίως στη χειρονακτική εργασία, δίνοντας τους
την ευκαιρία να εργαστούν σε καλύτερες συνθήκες εν αντιθέσει µε το παρελθόν.

Τα οφέλη του RPA στην εξοικονόµηση του κόστους και σε άλλους σχετικούς δείκτες α-
πόδοσης έχουν παρουσιαστεί εκτενώς. Παρ’όλα αυτά µια από τις µεγαλύτερες προκλήσεις
που αφορούν το RPA είναι η αποτελεσµατική αναγνώριση διαδικασιών και εργασιών που
ϑεωρούνται κατάλληλες για αυτοµατοποίηση. Συνήθως οι περιγραφές των διαδικασιών που
ακολουθούνται σε έναν οργανισµό, όπως οι οδηγίες για µια αναφορά, υπάρχουν σε µορφή
κειµένου και εκεί παρέχεται σηµαντική γνώση για το ενδεχόµενο επίπεδο αυτοµατοποίη-
σης. Ωστόσο οι επιχειρήσεις συχνά διατηρούν εκατοντάδες ή ακόµα χιλιάδες από αυτές
τις περιγραφές, το οποίο ϐεβαίως καθιστά την χειρονακτική ανάλυση µη εφικτή, ειδικά για
µεγαλύτερου µεγέθους οργανισµούς.

Αναγνωρίζοντας την µεγάλη χειρονακτική προσπάθεια που απαιτείται για τον καθορι-
σµό του τρέχοντα ϐαθµού αυτοµατισµού σε µια επιχειρησιακή διαδικασία, προτείνουµε µια
µέθοδο η οποία µπορεί αυτόµατα να κάνει αυτήν την αναγνώριση.

Πιο συγκεκριµένα στην παρούσα διπλωµατική εργασία έχοντας ως είσοδο έγγραφα δια-
δικασιών, χρησιµοποιούµε εργαλεία για την επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας ( NLP - Natural
Language Process ) µε σκοπό την αναγνώριση του εκάστοτε κειµένου και αξιοποιούµε την
επιβλεπόµενη µάθηση ( supervised machine learning ) για να ταξινοµήσουµε µια εργασία
που περιγράφεται σε αυτά τα έγγραφα ως πλήρως χειρονακτική ( manual - 0 ), ως αλληλε-
πίδραση ανθρώπου µε κάποιο σύστηµα (interaction of human with information system - 1
) ή ως αυτόµατη ( automated - 2 ).

Η αξιολόγηση έγινε µε ένα σετ 507 δραστηριοτήτων από ένα σύνολο 47 κειµένων µε
περιγραφές διαδικασιών και επιδεικνύει πως η µέθοδος µας παράγει ικανοποιητικά αποτε-
λέσµατα.

Λέξεις Κλειδιά

Ροµπότ Λογισµικού, Επιχειρησιακές ∆ιαδικασίες, Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας, Αλ-
γόριθµοι Μηχανικής Μάθησης, Ταξινόµηση ∆εδοµένων, Επιβλεπόµενη Μάθηση, Υπερµο-
ντελοποίηση
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Abstract

The continuous digitization that takes place the last years in the world of business, re-
sulted in the need of organizations to improve the automation of their business processes.
This has led to an increased interest in digital robots - Robotic Process Automation ( RPA).
RPA solutions emerge in the form of software that automatically executes repetitive and
routine tasks. RPA has helped businesses to drastically reduce the working assignments
of the employees, mainly in the manual section, giving them the chance to work under
better conditions in contrast to the past.

The benefits of RPA on cost savings and other relevant performance indicators have
been demonstrated in different contexts a lot. Although one of the key challenges for
RPA endeavors is to effectively identify processes and tasks that are suitable for automa-
tion. Textual process descriptions, such as work instructions, provide rich and impor-
tant insights about this matter. However, organisations often maintain hundreds or even
thousands of them, which makes a manual analysis unfeasible for larger organizations.

Recognizing the large manual effort required to determine the current degree of auto-
mation in an organization’s business process, we use this paper to propose an approach
that is able to automatically do so.

More specifically, in this thesis having as input documents of processes, we use the
tools to process natural language ( NLP - Natural Language Process ) in order to identify
each text and we leverage supervised machine learning to automatically identify whether
a task described in a textual process description is manual ( manual - 0 ), an interaction
of a human with an information system (interaction of human with information system -
1 ) or automated ( automated - 2 ).

An evaluation with a set of 507 activities from a total of 47 textual process descriptions
demonstrates that our approach produces satisfactory results.

Keywords

Software Robot, Business Automation, Natural language Processing, Machine Lear-
ning Algorithms, Data Classification, Supervised Learning, Overfitting
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Πρόλογος

Στο πρώτο κεφάλαιο γίνεται µια εισαγωγή της διπλωµατικής εργασίας. Συζητείται το
κίνητρο και το πρόβληµα που εντοπίσαµε και ϐασίστηκε όλη η εργασία. Επιπλέον, πα-
ϱουσιάζεται ο στόχος και το περίγραµµα των διαφόρων κεφαλαίων του κειµένου αυτής της
διπλωµατικής εργασίας.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Κίνητρο

Πολλοί µεγάλοι οργανισµοί αυτή την στιγµη αντιµετωπίζουν την πρόκληση να συµβα-
δίσουν µε την αυξηµένη ψηφιοποίηση. Μεταξύ άλλων, απαιτείται να προσαρµόσουν

τα υπάρχοντα επιχειρησιακά µοντέλα τους και αντίστοιχα να ϐελτιώσουν την αυτοµατοποίη-
ση των επιχειρηµατικών διαδικασιών. Ενώ το πρώτο είναι κυρίως στρατηγικό καθήκον, το
δεύτερο απαιτεί συγκεκριµένες λειτουργικές λύσεις. Μία από αυτές τις λύσεις για την αύξη-
ση του αυτοµατισµού είναι η πρόσφατη εξέλιξη του λεγόµενου Robotic Process Automation
(RPA) - ή στα ελληνικά ψηφιακά ϱοµπότ. Συγκεκριµένα πρόκειται για λογισµικό που εκτελεί
αυτόµατα επαναλαµβανόµενες και συνήθεις εργασίες. Με αυτόν τον τρόπο οι εργαζόµενοι
µπορούν να αφιερώσουν χρόνο και προσπάθεια σε πιο περίπλοκες και µε µεγαλύτερη αξία
εργασίες.

Ενώ τα οφέλη του RPA έχουν αποδειχθεί και σε ϑεωρητικό και πρακτικό πλαίσιο, µια
από τις ϐασικότερες προκλήσεις είναι ο αποτελεσµατικός προσδιορισµός διαδικασιών και
εργασιών που είναι κατάλληλες για αυτοµατοποίηση. Μέχρι στιγµής οι έρευνες έχουν επικε-
ντρωθεί στην εδραίωση κριτηρίων και αναλυτικών οδηγιών για τον διαχωρισµό των κατάλλη-
λων αυτών διαδικασιών. Ωστόσο, όλες αυτές οι µέθοδοι απαιτούν χειροκίνητη ανάλυση από
κάποιον άνθρωπο, εξαρτώνται δηλαδή από την µη αυτόµατη αναγνώριση των εργασιών και
(υπό-)διεργασιών που αυτοµατοποιούνται ή υποστηρίζονται από ένα σύστηµα πληροφοριων.
Αυτή η εργασία αναγνώρισης απαιτεί διεξοδική ανάλυση των εγγράφων της εκάστοτε διαδι-
κασίας ή των µοντέλων, σχεδίων που µπορεί να υπάρχουν. Κυρίως τα έγγραφα, παρέχουν
συνήθως πλούσιες και λεπτοµερείς πληροφορίες σχετικά µε το πιθανό επίπεδο αυτοµατοπο-
ίησης. Οι οργανισµοί ωστόσο, τείνουν να διατηρούν εκατοντάδες ή ακόµα και χιλιάδες από
αυτά, το οποίο καθιστά την αναγνώριση αυτή πολύ δύσκολη.

Εµείς, ως νέοι ηλεκτρολόγοι µηχανικοί και µηχανικοί υπολογιστών, είµαστε υποχρε-
ωµένοι να παρακολουθούµε τις τεχνολογικές τάσεις που λαµβάνουν χώρα στον τοµέα µας
και να εκπαιδεύσουµε τους εαυτούς µας, ώστε να είµαστε σε ϑέση να συµβάλλουµε στην
ϐελτίωση και στην συνεχή ανάπτυξη υπερσύγχρονων λύσεων.

Οι προαναφερθέντες λόγοι παρακίνησαν την έρευνα και τη σύνταξη αυτής της διπλωµα-
τικής εργασίας. Αναγνωρίζοντας τη µεγάλη χειροκίνητη προσπάθεια που απαιτείται για τον
προσδιορισµό του ϐαθµού αυτοµατισµού στις επιχειρηµατικές διαδικασίες ενός οργανισµού,
χρησιµοποιούµε αυτό το έγγραφο για να προτείνουµε ένα µηχανισµό που µπορεί να το κάνει
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αυτόµατα.

1.2 Το πρόβληµα της Αναγνώρισης ∆ιαδικασιών

Ο προσδιορισµός του επιπέδου αυτοµατισµού µιας διαδικασίας αποτελεί µια αρκετά
δύσκολη δουλειά από την µεριά ενός αναλυτή. Ακόµα και αν καταφέρει να εντοπίσει δια-
δικασίες οι οποίες είναι κατάλληλες για αυτοµατοποίηση µε ϐάση τα κριτήρια που έχουν
ϑεσπιστεί, δεν είναι σίγουρο πως ϑα είναι η καταλληλότερη διαδικασία από όλες όσες υπάρ-
χουν στον εκάστοτε οργανισµό. Πέραν τούτου πρόκειται και για µια εξαιρετικά χρονοβόρα
διαδικασία. Αν αναλογιστεί κανείς πόσες διευθύνσεις, τµήµατα και υπό-οµάδες µπορεί να
υπάρχουν σε έναν οργανισµό από τις οποίες η καθεµία έχει τις δικές τους διαδικασίες, µπο-
ϱεί να καταλάβει ότι είναι πολύ δύσκολο να αναλυθεί όλος αυτός ο όγκος χειροκίνητα από
οποιονδήποτε αριθµό ατόµων ώστε να επιλεχθεί η σωστή ή οι σωστές διαδικασίες. Αυτή η
επιλογή η οποία δεν είναι η ϐέλτιστη έχει ως αποτέλεσµα να µην επιφέρει τα επιθυµητά
αποτελέσµατα όσον αφορά την εξοικονόµηση χρόνου και κόστους στις επιχειρήσεις.

1.3 Στόχος ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι να σας παρουσιάσει µια πρόταση,
που ϑα έλυνε το παραπάνω πρόβληµα. ∆ηλαδή έναν µηχανισµό ο οποίος ϑα µπορεί να
αναγνωρίσει την δυνατότητα αυτοµατοποίησης µιας εργασίας, χωρίς την εµπλοκή κάποιου
ανθρώπου - αναλυτή. Πιο συγκεκριµένα στην δική µας προσέγγιση προσπαθήσαµε να συν-
δυάσουµε την επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση (supervised machine learning) και τις τεχνι-
κές επεξεργασίας ϕυσικών γλωσσών (natural language processing) µε σκοπό τον διαχωρισµό
κάθε εργασίας σε (1) χειροκίνητη εργασία (manual task) , (2) σε εργασία χρήστη, δηλαδή
αυτή η οποία γίνεται µε αλληλεπίδραση ενός ανθρώπου µε ένα πληροφοριακό σύστηµα
(user task) ή (3) σε αυτοµατοποιηµένη εργασία (automated task). Στο Σχήµα 1 ϕαίνε-
ται µια περιγραφή µιας διαδικασίας και αναφέρονται οι επιµέρους εργασίες µε τον ϐαθµό
αυτοµατοποίησης της καθεµίας.

Το Σχήµα 1 δείχνει ότι αυτή η περιγραφή διαδικασίας περιλαµβάνει δύο χειροκίνητες
εργασίες, δύο εργασίες χρήστη και δύο αυτοµατοποιηµένες διαδικασίες. Οι χειροκίνητες
εργασίες περιλαµβάνουν την απόφαση του επόπτη σχετικά µε το αίτηµα άδειας ( task 3 )
και την ολοκλήρωση των διαδικασιών διαχείρισης από τον εκπρόσωπο του HR ( task 6 ). Οι
εργασίες χρήστη είναι οι δύο εργασίες της διαδικασίας που εκτελούνται µε τη ϐοήθεια ενός
πληροφοριακού συστήµατος. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα δηλαδή η υποβολή και η λήψη
του αιτήµατος άδειας. ( task 1 και task 2 ). Τέλος οι αυτοµατοποιηµένες εργασίες είναι
αυτές που εκτελούνται από το σύστηµα ERP. Αυτό περιλαµβάνει την επιστροφή της αίτησης
στον υπάλληλο ( task 4) καθώς και τη ειδοποίηση του εκπρόσωπου του HR ( task 5 ).

Στο παρακάτω παράδειγµα ϕαίνεται ακριβώς ο στόχος της παρούσας διπλωµατκής εργα-
σίας, ο οποίος επιγραµµατικά αποτελούταν από την εύρεση όλων των εργασιών µέσα από µια
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1.3 Στόχος ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Σχήµα 1.1: Περιγραφή επιχειρησιακής διαδικασίας µε υπογραµισµένες επιµέρους εργασίες
και αναφορά των ϐαθµών αυτοµατισµού τους

περιγραφή µιας διαδικασίας, και η κατηγοριοποίηση τους µε ϐάση τον ϐαθµό αυτοµατισµού
τους. Οι κύριες προκλήσεις για τα παραπάνω ήταν οι εξής :

• Προσδιορισµός των εργασιών: Πριν από την ταξινόµηση µιας εργασίας, µια αυτοµα-
τοποιηµένη προσέγγιση πρέπει να είναι σε ϑέση να εντοπίζει τις εργασίες που πε-
ϱιγράφονται σε ένα κείµενο. Για παράδειγµα τα ϱήµατα από το παραπάνω κείµενο
«ξεκινά» (starts), «απορρίφθηκε» (rejected) και «εγκρίθηκε» (approved) δεν σχετίζονται
µε εργασίες. ΄Οσον αφορά το «ξεκινά» δεν σχετίζεται µε την εργασία ταξινόµησης ε-
πειδή αντιπροσωπεύει ένα κοµµάτι µετα-πληροφοριών (meta-data) της διαδικασίας.
Τα δύο επόµενα ϱήµατα δεν είναι σχετικά καθώς σχετίζονται µε όρους παρά µε εργα-
σίες, δηλαδή «εάν το αίτηµα απορριφθεί» ή «εάν το αίτηµα εγκριθεί» περιγράφουν µια
κατάσταση και όχι µια δραστηριότητα που εκτελείται. Πέραν του προσδιορισµού του
ϱήµατος, η αναγνώριση των εργασιών απαιτεί επίσης να ϐρεθεί σωστά το αντικείµενο
στο οποίο αναφέρεται ένα ϱήµα και ο πόρος που εκτελεί την εργασία.

• Μελέτη των συµφραζόµενων: Για να προβλεφθεί αξιόπιστα εάν µια συγκεκριµένη δρα-
στηριότητα είναι εργασία χειροκίνητη, εργασία χρήστη ή αυτοµατοποιηµένη εργασία
πρέπει να ληφθούν υπόψιν και τα συµφραζόµενα. Ας πάρουµε για παράδειγµα την ερ-
γασία 2 από το παραπάνω κείµενο. Ενώ σε αυτήν την περιγραφή διαδικασίας το αίτηµα
άδειας υποβάλλεται σε ένα σύστηµα πλροφοριών, ϑα µπορούσε σε άλλες διαδικασίες
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να υποβάλλεται γραπτά ή προφορικά. Το γεγονός ότι ένα σύστηµα πληροφοριών ανα-
ϕέρεται στην πρώτη πρόταση πρέπει αντίστοιχα να ληφθεί υπόψιν κατά την ταξινόµηση
µιας εργασίας που περιγράφεται αργότερα στη διαδικασία.

Στις επόµενες ενότητες ϑα παρουσιαστούν εκτενώς οι λεπτοµέρειες της προτεινόµενης
λύσης µας.

1.4 Συνεισφορά ∆ιπλωµατικής Εργασίας

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, σκοπός της διπλωµατικής είναι η ανάπτυξη ενός συστήµα-
τος το οποίο είναι ικανό να ανανωρίσει επιχειρηµατικές διαδικασίες και να τις κατηγοριο-
ποιήσει µε ϐάση τον ϐαθµό αυτοµατοποίησης τους. Χρησιµοποιώντας την µεθοδό µας ένας
αναλυτής µπορεί να απαλλαχθεί από αυτό το χρονοβόρο έργο. Επιδιώκοντας αυτό το στόχο
µελετήσαµε και αξιολογήσαµε σχετικά έργα, αναπτύξαµε κα δηµιουργήσαµε µια δική µας
προσέγγιση και την αξιολογήσαµε.

Εποµένως αυτή η διπλωµατική παρέχει τις ακόλουθες συνεισφορές :

• Ανασκόπηση ϐιβλιογραφίας: Συλλέξαµε διάφορα έργα που ασχολούνται µε το πρόβλη-
µα αυτοµατοποιηµένων διαδικασιών RPA και µη, τις µελετήσαµε και αξιολογήσαµε τα
πλεονεκτήµατα κα τις αδυναµίες τους.

• Κατηγοριοποίηση Ϲητηµάτων: Αναπτύξαµε ενα ϑεωρητικό πλαισιο που κατηγοριο-
ποιεί σηµαντικά Ϲητήµατα που σχετίζονται µε το ϑέµα µας.

• Νέα µέθοδος αναγνώρισης και κατηγοριοποίησης: Μεταφέραµε το ϑεωρητικό µας
πλαίσιο σε πράξη και αναπτύξαµε µια νέα προσέγγιση. Η µέθοδος µας ϐασίζεται
σε συντακτική ανάλυση, γραµµατικές σχέσεις και εξαρτήσεις. Συνδυάζουµε γνωστά
εργαλεία NLP και στο τέλος συγκρίνουµε διάφορους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης
για να συγκρίνουµε αποτελέσµατα.

• Πλήρες σύνολο δεδοµένων: Για να αξιολογήσουµε την µέθοδό µας συλλέξαµε 47
περιγραφές διαδικασιών από διάφορους τοµείς. ΄Ολα τα κείµενα περιλαµβάνονται στο
τέλος της διπλωµατικής, το οποίο ϑα επιτρέψει και σε άλλους ερευνητές να κάνουν
δοκιµές, καθώς είναι ένας τοµέας που δεν είναι εύκολο να ϐρεθεί Data Set.

• Προσέγγιση αξιολόγησης: Για να εκτιµήσουµε την ακρίβεια του µοντέλου µας χρησι-
µοποιήσαµε ένα υποσηµειωµένο data set 507 συνολικά εργασιών µε ετικέτες ως προς
το επίπεδο αυτοµατοποίησης.

1.5 ∆οµή ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 5 κεφάλαια εκτός της εισαγωγής όπου τοποθετήθηκε
το πρόβληµα.

Στο Κεφάλαιο 2 καλύπτεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο όσων κρίθηκαν απαραίτητα για την
κατανόηση αυτής της διπλωµατικής εργασίας. Αρχικά γίνεται αναφορά στο πρόβληµα της
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αναγνώρισης επιχειρησιακών διαδικασιών αναλύοντας ϐασικές έννοιες, προβλήµατα και ο-
ϱολογίες. Παρουσιάζονται επίσης οι ϐασικές έννοιες του NLP και όλα τα εργαλεία που
χρησιµοποιήσαµε. Στη συνέχεια γίνεται µια παρουσίαση του related work, δηλαδή των ση-
µαντικότερων εργασιών που έχουν γίνει µέχρι σήµερα πάνω στο πρόβληµα που καλούµαστε
να λύσουµε.

Στο Κεφάλαιο 3 αναλύονται οι σχεδιαστικές επιλογές που κάναµε κατά την ανάπτυξη των
µοντέλων µας και τα ϐήµατα υλοποίησης που ακολουθήσαµε. Παρουσιάζονται οι τρόποι µε
τους οποίους αντιµετωπίσαµε τα όποια προβλήµατα συναντήσαµε και κάποιοι αλγόριθµοι
για την περιγραφή των λύσεων.

Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζονται τα δεδοµένα µε τα οποία εργαστήκαµε και τα χαρα-
κτηριστικά τους. Παρουσιάζονται επίσης τα αποτελέσµατα των πειραµάτων κι εξάγονται τα
συµπεράσµατα. Ξεκινάµε µε µια συγκριτική µελέτη των διαφορετικών µοντέλων που δη-
µιουργήσαµε, αναλύοντας ξεχωριστά τα διάφορα χαρακτηριστικά και τον τρόπο µε τον οποίο
αυτά επηρεάζουν την εκπαίδευση και τα αποτελέσµατα του µοντέλου.

Στο Κεφάλαιο 5 γίνεται µια σύνοψη της διπλωµατικής και στη συνέχεια εξάγονται και
συγκεντρώνονται τα τελικά συµπεράσµατα. Στη συνέχεια αναλύουµε προσωπικές παρατη-
ϱήσεις του συγγραφέα και κάνουµε µια ποιοτική αξιολόγηση των αποτελεσµάτων έχοντας
αποµακρυνθεί από τα αριθµητικά αποτελέσµατα και κοιτώντας τη γενικότερη εικόνα. Τέλος
αναφέρονται πιθανές µελλοντικές κατευθύνσεις της επιστηµονικής µελέτης, περισσότερες
από τις οποίες προκύπτουν ως λογική συνέχεια της δουλειάς που κάναµε για αυτή την
εργασία.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά οι τρεις ϐασικοί πυλώνες που έχουν σχέση
µε την εργασία αυτή, δηλαδή η τεχολογία RPA, η επεξεργασία ϕυσικης γλώσσας NLP,

και κάποιοι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης µε τους οποίους δουλέψαµε.

2.1 Robotic Process Automation

2.1.1 Η ανάγκη για ψηφιακά ϱοµπότ

Η ψηφιοποίηση δεν αποτελέι πλέον καινούργιο ϕαινόµενο. Ο τοµέας του IT εξελίσσεται
συνεχώς και δηµιουργεί νέα προϊόντα και ευκαιρίες. ΄Ετσι τα σηµερινά επιχειρηµατικά
περιβάλλοντα αντιµετωπίζουν τον συνεχή ψηφιακό µετασχηµατισµό, µέσα στον οποίο ούτε η
αυτοµατοποίηση, ούτε η ϱοµποτική είναι νέες εξελίξεις. Τα τελευταία χρόνια, το RPA έχει
τραβήξει µεγάλη εταιρική προσοχή σχετικά µε τις πρωτοβουλίες αυτοµατισµού. Σύµφωνα µε
τον ΄Οµιλο Υπηρεσιών Πληροφοριών (Information Services Group - ISG) (2021) οι πελάτες
του RPA συνειδητοποιούν µείωση κατά 75% ή περισσότερο στην επιχειρησιακή προσπάθεια
και αύξηση πάνω από 80% στην αποτελεσµατικότητα των διαδικασιών.

2.1.2 Τι είναι τα ψηφιακά ϱοµπότ

Για να χαρακτηρίσουµε το RPA µε δοµηµένο τρόπο, παρουσιάζουµε τα κύρια χαρα-
κτηριστικά του στο παρακάτω σχήµα δίνοντας έµφαση σε τέσσερα µεγάλα χαρακτηριστικά.
Οι IEEE Corporate Advisory Group ορίζουν το RPA ως τη χρήση µιας «προκαθορισµένης
παρουσίας λογισµικού που χρησιµοποιεί επιχειρηµατικούς κανόνες και προκαθορισµένη
δραστηριότητα για την ολοκλήρωση της αυτόνοµης εκτέλεσης ενός συνδυασµού διαδικασι-
ών, δραστηριοτήτων, συναλλαγών και εργασιών σε ένα ή περισσότερα συστήµατα λογισµικού
για να αποδώσουν ένα αποτέλεσµα ή υπηρεσία που ϑα γινόταν µε ανθρώπινη διαχείριση».

Το RPA λειτουργεί στη διεπαφή χρήστη των εργαλείων λογισµικού και αυτοµατοποιεί τις
αλληλεπιδράσεις µε το ποντίκι και το πληκτρολόγιο για την αφαίρεση επαναλαµβανόµενων
χειρονακτικών εργασιών. Αυτό ελαχιστοποιεί το ανθρώπινο λάθος που µπορεί να οφείλεται
σε πλήξη ή σε εξάντληση. Σύµφωνα µε ακαδηµαϊκά κείµενα του τοµέα διακρίνουµε τρεις
προσεγγίσεις για την οικοδόµηση των RPA.
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Σχήµα 2.1: Κύριοι Τοµείς του RPA

• Πρώτη προσέγγιση: Η πρώτη προσέγγιση µαθαίνει να αυτοµατοποιεί εργασίες από πα-
ϱαδείγµατα ή από επιδείξεις. Τα RPA είτε παρατηρούν όταν οι άνθρωποι εκτελούν τις
εργασίες, είτε επεξεργάζονται τα αρχεία καταγραφής συµπεριφοράς (process logs) του
λογισµικού. ΄Ενα παράδειγµα αποτελεί µια εργασία που περιέχει αρχεία εισόδου και
εξόδου από τα οποία το RPA µπορεί να εξαγάγει τον υποκείµενο κανόνα ή πρόγραµµα.
Αυτή είναι µια από τις δηµοφιλέστερες προσεγγίσεις για τα RPA. Ωστόσο δεν γενικε-
ύεται καλά σε νέες εφαρµογές λόγω του ιδιαίτερα συγκεκριµένου σχεδιασµού αρχείων
καταγραφής αλλά και των διαπεφών του χρήστη.

• ∆εύτερη προσέγγιση: Η δεύτερη προσέγγιση µαθαίνει εργασίες από κείµενα περιγρα-
ϕών διαδικασιών. Αυτή η µέθοδος έχει ϐασιστεί στους ανθρώπους κατά έµµεσο τρόπο
αφού τα έγγραφα που περιγράφουν τις διαδικασίες έχουν γραφτεί από ανθρώπους.
∆εδοµένου ότι δεν απαιτεί την ύπαρξη ενσωµατωµένης επιχειρηµατικής διαδικασίας,
είναι περισσότερο δύσκολο να µάθει τους κανόνες που πρέπει να αυτοµατοποιηθούν.
Στο κοµµάτι αυτό περιλαµβάνεται και η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας, µε την οποία
και ασχοληθήκαµε.

• Τρίτη προσέγγιση: Η τρίτη προσέγγιση µαθαίνει από την ίδια τη διαδικασία όπως ορίζε-
ται από ένα περιβάλλον µε ορισµένα παραδείγµατα εισόδου / εξόδου. Συχνά αναφέρε-
ται ως RPA 2.0,καθώς αυτή η προσέγγιση αποσκοπεί στην εξάλειψη της εξαρτώµενης
από τον άνθρωπο εκπαίδευσης. Βασίζεται στην υιοθέτηση αλγορίθµων εκµάθησης και
την εκπαίδευσή τους για επίτευξη καλύτερης απόδοσης. Αυτή η προσέγγιση είναι η
λιγότερο ώριµη µέχρι σήµερα, αλλά ϑα οδηγήσει σε γενικευµένες λύσεις RPA που
προσεγγίζουν τον έξυπνο αυτοµατισµό.

Η συνήθης ϱοή για την κατασκευή µιας διαδικασίας µε RPA αποτελείται από αρκετά
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ϐήµατα. Πάντα ξεκινάει από την ϑέληση των εταιριών να εξελιχθούν και να κάνουν ένα
ϐήµα παραπάνω όσον αφορά την ψηφιοποίηση. Τότε καλούν κάποιον αναλυτή ο οποίος
ϑα αναγνωρίσει διαδικασίες οι οποίες ϑεωρούνται ως ευκαιρίες για αυτοµατοποίηση. Τότε
οι κατάλληλοι µηχανικοί ϑα ϕτιάξουν τα λεγόµενα RPA bots τα οποία είναι ουσιαστικά τα
ψηφιακά ϱοµπότ που ϑα επαναλαµβάνουν την παραπάνω διαδικασία. Εννοείται ότι δεν
πρόκειται για κάτι στατικό καθώς ανά πάσα στιγµή τα δεδοµένα µπορεί να αλλάξουν και να
πρέπει οι διαδικασίες να τροποποιηθούν ή να αλλάξουν εντελώς. Για αυτόν το λόγο γίνεται
συνέχεια παρακολουθηση των έτοιµων διαδικασιών.

Σχήµα 2.2: Κύκλος Ϲωής του RPA

΄Ενα κρίσιµο στοιχείο για την επιτυχία του RPA είναι ο προσδιορισµός των ευκαιριών (δη-
λαδή διαδικασιών) που χρήζουν για αυτοµατοποίηση. Τροποποιώντας τις σωστές διαδικασίες
µε RPA µπορεί να µεγιστοποιηθεί το κέρδος σε µια εταιρία, είτε είναι κέρδος χρόνου, χεριών
ή και οικονοµικό. Συνήθως αυτές οι διαδικασίες προσδιορίζονται από ειδικούς αναλυτές.
Παρ΄όλο που η έρευνα στο RPA δείχνει πολλά υποσχόµενες µεθόδους και οδηγίες για την
αξιολόγηση του αυτοµατισµού µια διαδικασίας, οι πληροφορίες που υπάρχουν για να γίνει
αυτόµατα όλη αυτή η αναζήτηση είναι ελάχιστες.

2.1.3 Οφέλη των ψηφιακών ϱοµπότ

Το RPA επέτρεψε την ενσωµάτωση συστηµάτων που διαφορετικά δεν ϑα είχαν ενσωµα-
τωθεί και διευκόλυνε τον ϕόρτο εργασίας των εργαζόµενων αυτοµατοποιώντας επεναλαµβα-
νόµενες και συνήθεις εργασίες. Εύκολα παραδείγµατα υπάρχουν πολλά. Κάποια απο αυτά
είναι η αντιγραφή δεδοµένων από το ένα σύστηµα σε ένα άλλο ανά συγκεκριµένο χρονικό
διάστηµα, η έκδοση κάποιας αναφοράςµε συγκεκριµένα ϐήµατα ανά συγκεκριµένο χρονικό
διάστηµα, η αποστολή αυτοµατοποιηµένων µηνυµάτων, κλήσεων ή email, κ.λπ. ΄Ολα τα
παραπάνω παραδείγµατα έχουν το κοινό ότι ήταν διαδικασίες στις οποίες τα ϐήµατα ήταν
δεδοµένα και δεν άλλαζαν πέρα από τους γενικούς κανόνες που µπορεί να υπηρχαν.

Το RPA συνηθίζεται κυρίως στα λογιστικά, οικονοµικά τµήµατα ή στα τµήµατα παραγ-
γελιών. Ο λόγος είναι πως εκεί συνήθως υπάρχουν εργασίες όπως κάποιες αναφορές ή η
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δηµιουργία πελάτη σε κάποιο σύστηµα που είναι όπως λέγεται κατάλληλες για αυτοµατοπο-
ίηση. Εννοείται υπάρχουν και περιπτώσεις όπως η εταιρία Telefónica Global της Ισπανίας
που έχει αυτοµατοποιήσει το µεγαλύτερο µέρος όλων των διαδικασιών γραφείου.

2.2 Natural Language Processing

Στόχος της επιστήµης της Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Process-
ing) και της Υπολογιστικής Γλωσσολογίας (Computatiotal Linguistics) είναι η εξαγωγή και
η ανάλυση χρήσιµων πληροφοριών από κείµενα ϕυσικής γλώσσας ή από οµιλίες. Η πιο
συνήθης εφαρµογή είναι η ανάλυση συναισθηµάτων (sentiment analysis), όπου ο στόχος
είναι να προσδιοριστεί αυτόµατα η στάση ή η γνώµη για π.χ. ένα προϊόν ή ένα πρόσωπο
ή ένα γεγονός, κ.λπ. Το πιο γνωστό παράδειγµα εφαρµογής της ανάλυσης συναισθηµάτων
είναι η ανάλυση των Tweets στο κοινωνικό µέσο δικτύωσης Twitter.

΄Οσον αφορά την εργασία µας, τρεις ήταν οι κύριοι τοµείς - πυλώνες που απασχολούν
για την Επεξεργασια Φυσικής Γλώσσας. Αυτοί οι τοµείς είναι Ϲωτικής σηµασίας και ϑα
περιγραφούν εκτενέστερα παρακάτω.

• Συντακτική Ανάλυση - Syntax Parsing: Ο προσδιορισµός του συντακτικού δέντρου και
των γραµµατικών σχέσεων µεταξύ των τµηµάτων της πρότασης.

• Αναφορική Ανάλυση - Anaphora Resolution: Ο προσδιορισµός των εννοιών που ανα-
ϕέρονται µε αντωνυµίες όπως προσωπικές («εµείς», «αυτός», «αυτό») ή δεικτικές («εκε-
ίνος», «αυτή»), κ.λπ.

• Σηµασιολογική Ανάλυση - Semantic Analysis: Ο προσδιορισµός της έννοιας των λέξεων
ή των ϕράσεων χρησιµοποιώντας τη λεξικολογική ϐάση δεδοµένων WordNet.

2.2.1 Συντακτική Ανάλυση

Στον τοµέα της επεξεργασίας κειµένου, ένας στόχος είναι ο αυτοµατοποιηµένος προσδιο-
ϱισµός τµηµάτων οµιλίας (POS - Part of Speech) και η αναγνώριση της συντακτικής δοµής,
δηλαδή ποιες λέξεις σχηµατίζουν µία ϕράση και οι γραµµατικές σχέσεις µεταξύ λέξεων µέσα
σε µια πρόταση. Παραδείγµατα τέτοιων συντακτικών αναλυτών είναι ο UC Berkley Parser, ο
Stanford Parser ή τα ελεύθερα διαθέσιµα NLP εργαλεία NLTK, OpenNLP, GATE και RASP.

Ο συνταντικός αναλυτής Stanford Parser είναι σε ϑέση να προσδιορίσει ένα συντακτικό
δέντρο στο οποίο περιλαµβάνονται και οι σχέσεις µεταξύ των λέξεων της πρότασης. Επιπλέον
κάθε λέξη και ϕράση ϕέρουν την κατάλληλη ετικέτα POS. Οι ετικέτες που χρησιµοποιεί ο
Stanford Parser είναι οι ίδιες που ορίζονται στο Penn Tree Bank.

Επίσης ο συνταντικός αναλυτής Stanford Parser παράγει και επιστρέφει εξαρτήσεις. Οι
εξαρτήσεις αυτές αντικατοπτρίζουν τις γραµµατικές σχέσεις µεταξύ των λέξεων.

Παρακάτω ϑα παρουσιάσουµε ένα παράδειγµα του συνταντικού αναλυτή Stanford Parser
µε την πρόταση «The vacation request process starts when an employee submits a vacation
request via the ERP system.» η οποία είναι από το Σχήµα 1.1 .
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Σχήµα 2.3: Stanford Parser Tagging

Στην παραπάνω εικόνα ϕαίνεται πως ο συνταντικός αναλυτής Stanford Parser µπορεί να
αναγνωρίσει τι µέρος του λόγου είναι κάθε λέξη.

Σχήµα 2.4: Stanford Parser Parser

Στην παραπάνω εικόνα ϕαίνεται πως ο συνταντικός αναλυτής Stanford Parser µπορεί να
αναγνωρίσει το συντακτικό δέντρο της πρότασης στο οποίο ϕαίνονται και οι ετικέτες των
λέξεων.
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Σχήµα 2.5: Stanford Parser Dependencies

Στην παραπάνω εικόνα ϕαίνεται πως ο συνταντικός αναλυτής Stanford Parser επιστρέφει
και τις εξαρτήσεις µεταξύ των λέξεων της πρότασης. Αυτός είναι και ο κυριότερος λόγος που
επιλέξαµε να δουλέψουµε µε το συγκεκριµένο εργαλείο.

Η εξάρτηση det δηλώνει ότι η πρώτη λέξη της πρότασης «The» ορίζει την τέταρτη λέξη
«process». Η σχέση nsubj µε τη σειρά της δείχνει ότι η λέξη «process» είναι το υποκείµενο
του ϱήµατος «starts» που είναι η πέµπτη λέξη. Συνολικά ο συνταντικός αναλυτής Stanford
Parser περιλαµβάνει 55 σχέσεις εξαρτήσεων οι οποίες υπάρχουν αναλυτικά στο εγχειρίδιο
του. Το πρώτο στοιχείο αυτών των εξαρτήσεων ονοµάζεται κυβερνήτης (governor) ενώ το
δεύτερο στοιχείο ονοµάζεται εξαρτώµενος (dependent).

Οι παραπάνω εικόνες είναι από την online πλατφόρµα του συνταντικού αναλυτή Stanford
Parser όπου µπορεί κανείς να κάνει δοκιµές µε διάφορες προτάσεις. Το link είναι το εξής
http://nlp.stanford.edu:8080/parser/index.jsp.

2.2.2 Αναφορική Ανάλυση

Το επόµενο που µας απασχόλησε για την παραγωγή εννοιολογικών µοντέλων από κε-
ίµενο ήταν η επίλυση αναφορικών πληροφοριών. Αναφορικές λέξες ϑεωρούνται οι κτητικές
αντνυµίες (π.χ. «µου», «της», «του»), προσωπικές αντωνυµίες (π.χ. «εγώ», «εσύ», «εκείνος»),
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δεικτικές αντωνυµίες («αυτό», «εκείνο»), σχετικές αντωνυµίες («ποιος», «οποίος») ή ϕράσεις
που περιγράφουν το αντικείµενο µε διαφορετικό τρόπο (π.χ. ο «Steve Jobs», «ο CEO της
Apple»).

΄Εχουν προταθεί πολλοί τρόποι για την επίλυση αυτού το ϑέµατος. Ο επικρατέστερος
πρόκειται για έναν αλγόριθµο ο οποίος εντοπίζοντας την αντωνυµία και αναλύοντας την,
σαρώνει το κείµενο για υποψήφιες λέξεις που ϑα µπορούσαν να είναι αυτές στις οποίες ανα-
ϕέρεται η αντωνυµία. Για κάθε υποψήφια λέξη υπολογίζεται ένα σκορ το οποίο αποτελείται
από:

• Την απόσταση µεταξύ της αναφορικής αντονυµίας και της υποψήφιας λέξης (οι κοντι-
νότερες λέξεις προτιµώνται).

• Το ϕύλο, τον αριθµό και το αν είναι πρόσωπο ή όχι η υποψήφια λέξη.

• Ο συντακτικός ϱόλος της υποψήφιας λέξης στην πρόταση που υπάγεται (τα υποκείµενα
προτιµώνται).

• Ο αριθµός των προηγούµενων εµφανίσεων του υποψηφίου (µεγαλύτερος αριθµός προ-
τιµάται).

Αυτή η τεχνική έχει ποσοστό επιτυχίας 84,2% ενώ σε επόµενες έρευνες η µέθοδος έχει
εξελιχθεί ακόµα παραπάνω. Παραδείγµατα υλοποίησης αναφορικών αλγορίθµων ανάλυσης
είναι το GuiTAR Framework7, το BART8 ή το Reconcile framework9.

2.2.3 Σηµασιολογική Ανάλυση

Το τρίτο και τελευταίο µέρος που µας απασχόλησε για τη δηµιουργία του συστήµατος
µας, είναι η σηµασιολογική ανάλυση. Εκτός από συντακτικό ϱόλο, κάθε λέξη σε µια πρότα-
ση έχει και µια συγκεκριµένη έννοια η οποία ονοµάζεται σηµασιολογία. Μια λέξη µπορεί
να έχει πολλαπλές ερµηνείες ανάλογα την πρόταση, το ύφος και την χρήση που της γίνε-
ται. Συνεπώς και ο τοµέας αυτός είναι εξίσου σηµαντικός µε τους προηγούµενους για την
καλύτερη ανάλυση ενός κειµένου. Υπάρχουν διάφορα συστήµατα που προσπαθούν να συλ-
λάβουν σηµασιολογικές σχέσεις. Εµείς χρησιµοποιήσαµε τη λεξικολογική ϐάση δεδοµενων
WordNet για την ανάπτυξη της µεθόδου µας.

Το WordNet είναι µια σηµασιολογική ϐάση δεδοµένων που αναπτύχθηκε το 1985 στο
Πανεπιστήµιο του Princeton. Από τότε, αυξάνεται σταθερά και σήµερα περιέχει περισσότε-
ϱες από 155.000 µοναδικές λέξεις και περισσότερα από 200.000 Ϲεύγη λέξεων. Αυτές οι
λέξεις οργανώνονται στα λεγόµενα SynSets (σύνολα συνωνύµων). ΄Ενα SynSet περιέχει πολ-
λές λέξεις που έχουν την ίδια έννοια. Επιπλέον, τα SynSets στο WordNet συνδέονται µεταξύ
τους µέσω δεικτών διαφόρων τύπων. Εποµένως, ένα πρόγραµµα είναι σε ϑέση να εξαγάγει
διαφορετικές σηµασιολογικές σχέσεις για µια δεδοµένη λέξη. Συγκεκριµένα, οι πιο συνηθι-
σµένες κατηγορίες συνόλων είναι οι παρακάτω:

• Συνώνυµα - Synonyms : Λέξεις οι οποίες έχουν το ίδιο νόηµα.

• Οµώνυµα - Homonyms : Λέξεις που γράφονται πανοµοιότυπα, αλλά έχουν διαφορετι-
κή σηµασία.
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• Υπερνύµια - Hypernyms : Ονόµατα που υπερισχύουν του δεδοµένου ουσιαστικού.

• Μερωνύµια - Meronyms : ∆οµές µε σχέση «µερών» (π.χ. αυτοκίνητο - τροχός).

• Αντώνυµα - Antonyms : Χρησιµοποιείται κυρίως για επίθετα και επιρρήµατα και
περιγράφει το αντίθετο (π.χ. υγρό - ξηρό, Ϲεστό - κρύο).

• Εµπλοκή - Entailment : Μια επίπτωση που µπορεί να εξαχθεί λογικά (π.χ. διαζύγιο -
γάµος).

• Ονοµασίες - Nominalizations : ΄Ενα ϱήµα, επίθετο ή επίρρηµα που χρησιµοποιείται
ως ουσιαστικό (π.χ. δηµιουργία - δηµιουργώ).

΄Ετσι µε το WordNet ϑα µπορούσαµε πολύ εύκολα για παράδειγµα να διακρίνουµε ένα
σύστηµα από ένα αντικείµενο ή από έναν ενεργό άνθρωπο. Παραπάνω λεπτοµέρειες σχετικά
µε αυτό υπάρχουν στην ενότητα της υλοποίησης. Από την έκδοση 3.0 το WordNet επίσης
ενσωµατώνει την τεχνική του word stemming. Ο σκοπός του word stemming είναι η µείωση
µιας λέξης στη ϐασική της µορφή χωρίς προθέµατα (prefixes) ή/και καταλήξεις (suffixes).
Εποµένως µπορούµε να το χρησιµοποιήσουµε για να οµαλοποιήσουµε διαφορετικές αναπα-
ϱαστάσεις των λέξεων του κειµένου κατά τη διαδικασία της µεθόδου µας.

2.3 Machine Learning

2.3.1 Ορισµός Μηχανικής Μάθησης

Η µηχανική εκµάθηση (ML) είναι το σύνολο των µεθόδων που µπορούν να ανιχνεύουν
αυτόµατα τα µοτίβα στα δεδοµένα, και στη συνέχεια χρησιµοποιούν αυτά τα µοτίβα για να
προβλέψουν µελλοντικά δεδοµένα, ή να εκτελέσουν άλλα είδη αποφάσεων υπό αβεβαιότητα.

Η µηχανική µάθηση αποτελεί µέρος του κλάδου της πληροφορικής που συνήθως ανα-
ϕέρεται µε τον όρο «Τεχνητή Νοηµοσύνη». Πολύ συχνά οι δύο όροι λανθασµένα συγχέονται.
Η τεχνητή νοηµοσύνη, είναι η επιστήµη και η τεχνολογία κατασκευής ευφυών µηχανών.
Πρόκειται λοιπόν για τον γενικότερο κλάδο της πληροφορικής που ασχολείται µε την ανάπτυ-
ξη ευφυών µηχανών, µιας προσπάθειας δηλαδή να κάνουµε τους υπολογιστές να µιµηθούν
την ευφυή συµπεριφορά του ανθρώπου ώστε να εκτελέσουµε εργασίες οι οποίες απαιτούν αν-
ϑρωπινή ευφυΐα όπως αναγνώριση λόγου, οπτική αντίληψη και λήψη αποφάσεων. Η ϐασική
διαφορά της µηχανικής µάθησης συγκριτικά µε τους γράφους γνώσης και άλλα πεδία της
τεχνητής νοηµοσύνης, είναι η ικανότητα της να τροποποιείται και να προσαρµόζεται στα νέα
δεδοµένα που δέχεται. Μέσω αυτής της ικανότητας της µηχανικής µάθησης, οι επιστήµονες
µπορούν πλέον τροφοδοτώντας µε δεδοµένα να οδηγήσουν τους υπολογιστές σε νέα γνώση
την οποία ούτε οι ίδιοι κατέχουν. Στις µέρες µας όπου πληθώρα δεδοµένων είναι διαθέσιµη
και υπάρχει ολοένα και µεγαλύτερη ψηφιοποίηση αυτών των δεδοµένων, η µηχανική µάθη-
ση αποτελεί ένα πολύ ισχυρό εργαλείο για την επεξεργασία και αξιοποίηση αυτού του όγκου
πληροφορίας, καθώς και για τη δηµιουργία νέας γνώσης στην οποία δεν είχαµε πρόσβαση
πρωτύτερα.
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Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης δηµιουργούν ένα µοντέλο ϐασισµένο σε δείγµατα
δεδοµένων, γνωστά ως «train data», προκειµένου να δηµιουργούν προβλέψεις ή να παίρνουν
αποφάσεις χωρίς να έχουν προγραµµατιστεί ϱητά να το κάνουν.

Οι προσεγγίσεις µηχανικής εκµάθησης χωρίζονται σε τρεις ευρείες κατηγορίες, ανάλογα
µε τη ϕύση του «σήµατος» ή «feedback» που είναι διαθέσιµο στο σύστηµα µάθησης:

• Supervised learning : Στην κατηγορία αυτή υπάρχουν παραδείγµατα εισόδων µαζί µε
τις επιθυµητές εξόδους τους, που δίνονται από έναν «δάσκαλο», και ο στόχος είναι ο
αλγόριθµος να µάθει έναν γενικό κανόνα που χαρτογραφεί τις εισόδους στις εξόδους.

• Unsupervised learning : Στην κατηγορία αυτή δεν δίνονται ετικέτες στον αλγόριθµο
εκµάθησης, αφήνοντάς τον από µόνος του να ϐρει δοµή ή µοτίβα στην είσοδό του.

• Reinforcement learning : Στην κατηγορία αυτή ένα πρόγραµµα υπολογιστή αλληλεπι-
δρά µε ένα δυναµικό περιβάλλον στο οποίο πρέπει να εκτελεί έναν συγκεκριµένο στόχο
(όπως οδήγηση οχήµατος ή παιχνίδι εναντίον αντιπάλου). Καθώς πλοηγεί στον προβλη-
µατικό του χώρο, το πρόγραµµα παρέχει ανατροφοδότηση ανάλογη µε τις ανταµοιβές,
την οποία προσπαθεί να µεγιστοποιήσει.

2.3.2 Ταξινόµηση

Ταξινόµηση (Classification) είναι η διαδικασία πρόβλεψης της κατηγορίας συγκεκρι-
µένων δεδοµένων. Κλάσεις ονοµάζονται οι στόχοι / ετικέτες ή κατηγορίες. Η ταξινόµηση της
προβλεπτικής µοντελοποίησης είναι η προσέγγιση της συνάρτησης χαρτογράφησης (f) από
τις µεταβλητές εισόδου (X) στις διακριτές µεταβλητές εξόδου (y).

Για παράδειγµα, η ανίχνευση ανεπιθύµητων µηνυµάτων (spam detection) σε παρόχους
υπηρεσιών email µπορεί να αναγνωριστεί ως πρόβληµα ταξινόµησης. Αυτή είναι η δυαδική
ταξινόµηση, καθώς υπάρχουν µόνο 2 τάξεις, τα ανεπιθύµητα και τα όχι ανεπιθύµητα email.
΄Ενας ταξινοµητής χρησιµοποιεί ορισµένα δεδοµένα εκπαίδευσης για να κατανοήσει πώς οι
δεδοµένες µεταβλητές εισόδου σχετίζονται µε την κλάση. Σε αυτήν την περίπτωση, τα γνωστά
ανεπιθύµητα µηνύµατα και τα µηνύµατα spam δεν πρέπει να χρησιµοποιούνται ως εκπαι-
δευτικά δεδοµένα. ΄Οταν ο ταξινοµητής εκπαιδευτεί µε ακρίβεια, µπορεί να χρησιµοποιηθεί
για τον εντοπισµό ενός άγνωστου email.

Η ταξινόµηση ανήκει στην κατηγορία της εποπτευόµενης - επιβλεπόµενης µάθησης (su-
pervised learning όπου τα δεδοµένα εισαγωγής παρείχαν επίσης τους στόχους. Υπάρχουν
πολλές εφαρµογές κατάταξης σε πολλούς τοµείς, όπως στην έγκριση πίστωσης, στην ιατρική
διάγνωση, στοχευόµενο µάρκετινγκ κ.λπ.

2.3.3 Αλγόριθµοι Ταξινόµησης

Υπάρχουν πολλοί αλγόριθµοι ταξινόµησης, αλλά δεν είναι δυνατόν να εξαχθεί το συ-
µπέρασµα ποιος είναι ανώτερος από άλλον. Εξαρτάται από την εφαρµογή και τη ϕύση
των διαθέσιµων συνόλων δεδοµένων. Παρακάτω ϑα παρουσιαστούν κάποιοι από τους πιο
γνωστούς, από τους οποίους κάποιους τους δοκιµάσαµε στο δικό µας σύστηµα.
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Decision Tree

Το δέντρο αποφάσεων δηµιουργεί µοντέλα ταξινόµησης ή παλινδρόµησης µε τη µορφή
µιας δοµής δέντρου. Χρησιµοποιεί ένα σύνολο κανόνων if-then το οποίο είναι αµοιβαία
αποκλειστικό και εξαντλητικό για ταξινόµηση. Οι κανόνες µαθαίνονται διαδοχικά χρησι-
µοποιώντας τα δεδοµένα εκπαίδευσης ένα ένα κάθε ϕορά. Κάθε ϕορά που µαθαίνεται ένας
κανόνας, οι πλειάδες που καλύπτονται από τους κανόνες αφαιρούνται. Αυτή η διαδικασία
συνεχίζεται στο σετ προπόνησης έως ότου ικανοποιηθεί ένας όρος τερµατισµού.

Το δέντρο είναι κατασκευασµένο από πάνω προς τα κάτω µε αναδροµικό διαίρει και
ϐασίλευε τρόπο. ΄Ολα τα χαρακτηριστικά πρέπει να είναι κατηγορηµατικά. ∆ιαφορετικά, ϑα
πρέπει να διακριθούν εκ των προτέρων. Τα χαρακτηριστικά στην κορυφή του δέντρου έχουν
µεγαλύτερη επίδραση στην ταξινόµηση και ταυτοποιούνται χρησιµοποιώντας την έννοια της
απόκτησης πληροφοριών.

΄Ενα δέντρο αποφάσεων µπορεί εύκολα να ϕτάσει στην υπερµοντελοποίηση (overfitting)
δηµιουργώντας πάρα πολλά κλαδιά και µπορεί να ϕέρει ανωµαλίες λόγω ϑορύβου ή ακραίων
τιµών. ΄Ενα τέτοιο µοντέλο έχει πολύ κακή απόδοση στα καινούργια δεδοµένα, παρόλο που
δίνει εντυπωσιακή απόδοση στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Αυτό µπορεί να αποφευχθεί µε
προ-κλάδεµα που σταµατά την κατασκευή δέντρων νωρίς ή µετά το κλάδεµα που αφαιρεί
κλαδιά από το πλήρως αναπτυγµένο δέντρο.

Σχήµα 2.6: Decision Tree Example

Random Forest

Ο αλγόριθµος τυχαίων δασών είναι µια επέκταση του δέντρου αποφάσεων, µε την έννοια
ότι, πρώτα δηµιουργεί δέντρα αποφάσεων σε πραγµατικό κόσµο µερικών αξόνων µε δεδοµένα
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εκπαίδευσης και, στη συνέχεια, ταιριάζει τα νέα δεδοµένα σε ένα από τα δέντρα ως «τυχαίο
δάσος».

Ουσιαστικά, ο µέσος όρος των δεδοµένων συνδέεται µε το πλησιέστερο δέντρο στην κλίµα-
κα δεδοµένων. Τα τυχαία δασικά µοντέλα είναι χρήσιµα καθώς διορθώνουν το πρόβληµα
του «εξαναγκασµού» σηµείων δεδοµένων των decision trees σε µια κατηγορία χωρίς λόγο.

Support Vector Machines

΄Ενα µηχάνηµα ϕορέα υποστήριξης (SVM) χρησιµοποιεί αλγόριθµους για να εκπαιδεύσει
και να ταξινοµήσει δεδοµένα εντός ϐαθµών πολικότητας, µεταφέροντάς τα σε ϐαθµό πέρα
από την πρόβλεψη X / Y.

Το Support Vector Machine δηµιουργεί ένα hyperplane που διαχωρίζει καλύτερα τις
ετικέτες. Σε δύο διαστάσεις αυτό είναι απλά µια γραµµή. Σε δυαδική ταξινόµηση, οτιδήποτε
από τη µία πλευρά της γραµµής είναι η µια κατηγορία και οτιδήποτε από την άλλη πλευρά
είναι η άλλη κατηγορία. Στην ανάλυση συναισθηµάτων, για παράδειγµα, η µία κατηγορία
ϑα ήταν το ϑετικό και η άλλη το αρνητικό. Χρησιµοποιώντας το SVM, όσο πιο περίπλοκα
είναι τα δεδοµένα, τόσο ακριβέστερη ϑα γίνει η πρόβλεψη.

Σχήµα 2.7: Support Vector Machine Example
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 3

Ανάλυση και υλοποίηση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η µελέτη που έγινε για την υλοποίηση του συστήµα-
τος. ΄Ετσι, αρχικά προηγήθηκε έρευνα σχετικά µε τα Ϲητήµατα που υπήρχαν για την

ανάλυση ϕυσικής γλώσσας (natural language processing) όσον αφορά ένα γραπτό κείµενο.
Με ϐάση τα ευρήµατα σχηµατίστηκαν κάποιες υποθέσεις στις οποίες ϐασίστηκε όλη η στρα-
τηγική µας η οποία και επεξηγείται παρακάτω. Τέλος, κάθε στάδιο της µεθόδου µας και η
λειτουργία του ϑα περιγράφονται λεπτοµερώς χρησιµοποιώντας και ψευδοκώδικα.

3.1 Κατηγοριοποίηση Ζητηµάτων

Το πιο σηµαντικό Ϲήτηµα που αντιµετωπίζουµε όταν προσπαθούµε να δηµιουργήσουµε
ένα σύστηµα για την κατανόηση της ϕυσικής γλώσσας, είναι η πολυπλοκότητά της. Η
ϕυσική γλώσσα ϑεωρείται πολύπλοκη υπό πολλές έννοιες, ειδικά όταν πρόκειται για την
κατανόηση της από έναν υπολογιστή. Σύµφωνα µε τη ϐιβλιογραφία για την επιτυχή ανάλυση
της ϕυσικής γλώσσας εντοπίζονται τρεις κύριες κατηγορίες Ϲητηµάτων προς επίλυση. Οι
κατηγορίες αυτές είναι οι εξής :

• Σηµασιολογία - Σύνταξη: Η αναντιστοιχία µεταξύ της σηµασιολογικής και της συντα-
κτικής ανάλυσης του κειµένου.

• Συνεκτικότητα: Ο τρόπος αναζήτησης κατάλληλων ϕράσεων από µια πρόταση.

• Συνάφεια: Τµήµατα του κειµένου ή της πρότασης που µπορεί να µην έχουν σχέση µε
το γενικό πλαίσιο του κειµένου.

Κάθε µία από τις παραπάνω κατηγορίες ϑα την απλοποιήσουµε σε επιµέρους κοµµάτια
- Ϲητήµατα και ϑα παραθέσουµε παραδείγµατα για την πλήρη κατανόηση τους. Τα παρα-
δείγµατα ϑα είναι από το dataset µε το οποίο δουλέψαµε για να δείξουµε τον τρόπο που
εµφανίζονται.
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3.1.1 Σηµασιολογία - Σύνταξη

Πίνακας 3.1: Πίνακας µε Ζητήµατα Σηµασιολογίας - Σύνταξης της Φυσικής Γλώσσας

Σηµασιολογία - Σύνταξη

1. Ενεργητική - Παθητική Φωνή
2. Αναδιατύπωση Φράσης
3. Υπονοούµενη Φράση

Η έκφραση µίας σηµασιολογικής έννοιας σε µια γλώσσα µπορεί να γίνει µε διαφορετικά
συντακτικά πρότυπα, άρα η συντακτική δοµή ενός όρου δεν συνδέεται απαραίτητα άµεσα µε
την σηµασιολογία του. ∆ηλαδή η σχέση σύνταξης και εννοιολογίας δεν είναι 1-1. Εποµένως
είναι σηµαντικό από κάθε πρόταση να µπορούν να καθοριστούν οι ϱόλοι των λέξεων, δηλαδή
ποιο είναι το Υποκείµενο - Ρήµα - Αντικείµενο.

Για παράδειγµα, ακολουθούν δύο προτάσεις από τις οποίες η πρώτη είναι σε ενεργητική
και η δεύτερη σε παθητική ϕωνή:

•Ο Γιώργος τραυµάτισε το χέρι του κάνοντας skateboard.
•Το χέρι του Γιώργου τραυµατίστηκε κάνοντας skateboard.

Στο πρώτο παράδειγµα «ο Γιώργος» είναι το κύριο ϑέµα της πρότασης και το υποκείµενο.
Στο δεύτερο παράδειγµα το υποκείµενο είναι «το χέρι» και «ο Γιώργος» αναφέρεται µόνο σε µια
εµπρόθετη ϕράση, η οποία ϑα µπορούσε επίσης να παραλειφθεί, µολονότι το σηµασιολογικό
µοτίβο των δύο προτάσεων είναι το ίδιο.

΄Ενα άλλο Ϲήτηµα είναι η δυνατότητα ανταλλαγής ορισµένων λέξεων ή ϕράσεων χωρίς
αλλαγή της έννοια µιας πρότασης, όπως σε αυτό το παράδειγµα:

•Ο Γιώργος πρέπει να πάει στο νοσοκοµείο αν το χέρι του είναι σπασµένο.
•Σε περίπωση που το χέρι του Γιώργου είναι σπασµένο, πρέπει να πάει στο νοσοκοµείο.

Τέλος, ένα ακόµη Ϲήτηµα είναι η αναγνώριση της ϱητορικής χροιάς του κειµένου και ο
διαχωρισµός των ϕράσεων αυτών. Προβλήµατα προκύπτουν όταν το κείµενο περιέχει έµµεσες
σχέσεις λόγου, όπως σε αυτήν την πρόταση:

•Για νέους ασθενείς, δηµιουργείται ένα αρχείο ασθενούς.

Προφανώς, υπάρχει ένας όρος εδώ. Το αρχείο ασθενούς πρέπει να δηµιουργηθεί µόνο
όταν ασχολούµαστε µε έναν νέο ασθενή. Σε περίπτωση γνωστού ασθενούς, µπορούµε να
παραλείψουµε αυτό το ϐήµα. ΄Οµως, για να αναγνωρίσουµε αυτήν την κατάσταση χρειάζεται
εκτενής ανάλυση. Με µια εµπεριστατωµένη σηµασιολογική ανάλυση δεν είµαστε σε ϑέση να
εντοπίσουµε αυτές τις συνθήκες χρησιµοποιώντας µόνο τα συντακτικά µέσα που παρέχονται
από τα εργαλεία που έχουν προαναφερθεί και που χρησιµοποιήσαµε.
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3.1.2 Συνεκτικότητα

Πίνακας 3.2: Πίνακας µε Ζητήµατα Συνεκτικότητας της Φυσικής Γλώσσας

Συνεκτικότητα

1. Σύνθετες Προτάσεις
2. Αναφορικές Προτάσεις

Η συνεκτικότητα ασχολείται µε το ερώτηµα του ποια µέρη της πρότασης αντιστοιχούν
σε δραστηριότητα - εργασία. Είναι πιθανό πως ορισµένες προτάσεις περιλαµβάνουν µια ξε-
κάθαρη και απλή περιγραφή δραστηριότητας. Ωστόσο στο σύνολο των δεδοµένων συναντάµε
κυρίως σύνθετες προτάσεις. Τα παρακάτω δύο παραδείγµατα είναι από το dataset µας και
ϑα ϐοηθήσουν στην κατανόηση των σύνθετων προτάσεων.

• Sometimes, we buy details for cold calls, sometimes, our marketing staff participates in
exhibitions and sometimes, you just happen to know somebody, who is interested in the
product.
• The GO (Grid operator) or the MPON (Metering point operator new) confirms the invoice
with payment advice to the MPOO (Metering point operator old) or the MSPO (Metering
service provider old), or the GO (Grid operator) or the MPON (Metering point operator
new) rejects the invoice of the MPOO (Metering point operator old) or the MSPO (Metering
service provider old).

Αναλύοντας τις προτάσεις προκείπτει πως η πρώτη αντιστοιχεί σε τρεις διαφορετικές δρα-
στηριότητες οι οποίες είναι η αγορά λεπτοµερειών (buy details for cold calls), η συµµετοχή
σε εκθέσεις (participates in exhibitions) και το να τύχει να γνωρίζουν κάποιον (happen to
know somebody), ενώ η δεύτερη πρόταση αντιστοιχεί σε τέσσερις δραστηριότητες οι οποίες
είναι η επιβεβαίωση τιµολογίου από τον GO και τον MPON (confirms the invoice) και η
απόρριψη τιµολογίου από τον GO και τον MPON (rejects the invoice).

Για να καταφέρουµε εµείς να αναγνωρίσουµε τις υποπροτάσεις χρησιµοποιήσαµε την
µέθοδο ClauseIE η οποία εξάγει υποπροτάσεις σε µορφή Υποκείµενο - Ρήµα - Αντικείµενο.
Παραπάνω πληροφορίες ϑα δωθούν πιο κάτω στην ενότητα αυτή.

΄Ενα άλλο Ϲήτηµα είναι ότι µια πρόταση µπορεί να περιλαµβάνει αρκετές υποπροτάσεις
οι οποίες όµως να µην αντιπροσωπεύουν δραστηριότητες ή ενέργειες, να µην παίζουν ϱόλο
δηλαδή στον ϐαθµό αυτοµατοποίησης όλης της διαδικασίας. Για παράδειγµα:

•If the treasurer accepts the expenses for processing, the report moves to an automatic
activity that links to a payment system.

Η πρώτη υποπρόταση («If the treasurer accepts the expenses for processing») αποτελεί
µια προυπόθεση για να γίνει µια ενέργεια ή να µην γίνει, δηλαδή εάν ο ταµίας αποδεκτεί τα
έξοδα τότε ϑα γίνει το επόµενο ϐήµα αλλιώς όχι. Αντίστοιχα η τελευταία υποπρόταση («that
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links to a payment system») αποτελεί µια περαιτέρω επεξήγηση της «αυτόµατης δραστηρι-
ότητας». Κάποιες από τις πληροφορίες λοιπόν µιας πρότασης µπορεί να είναι σηµαντικές
κάποιες άλλες όχι. Στην δική µας περίπτωση έχοντας χωρίσει ήδη κάθε πρόταση σε υπο-
προτάσεις µπορέσαµε να ϐρούµε ποιες ήταν απαραίτητες µε ϐάση το dataset που είχαµε.
Περισσότερες λεπτοµέρειες ϑα δωθούν παρακάτω.

3.1.3 Συνάφεια

Πίνακας 3.3: Πίνακας µε Ζητήµατα Συνάφειας της Φυσικής Γλώσσας

Συνάφεια

1. Σχετικότητα Πρότασης
2. Μετα-Προτάσεις

Παραπάνω ϑέσαµε το πρόβληµα για την εύρεση υποπροτάσεων που αποτελούν µέρος
κάποιας ενέργειας ή δραστηριότητας. Παρόµοιο και εξίσου σηµαντικό είναι το Ϲήτηµα αν
η σχετική πρόταση που αναλύεται είναι σχετική και συναφής µε το συνολικό ϑέµα. Για
παράδειγµα ϑα µπορούσε µια πρόταση να παρουσιάζει ένα παράδειγµα για παραπάνω κα-
τανόηση, και άρα οι δρασηριότητες αυτές που υπάρχουν µέσα στο παράδειγµα να µην απο-
τελούν µέρος της συνολικής διαδικασίας.

΄Ενα άλλο Ϲήτηµα συνάφειας που µπορεί να παρατηρηθεί είναι ότι µέσα στις περιγραφές
διαδικασιών υπάρχουν πληροφορίες σχετικά για το επίπεδο της περιγραφής. ∆ηλαδή εδώ
συµπεριλαµβάνονται τα ϐήµατα που πρέπει να διεξαχθούν, η αλλαγή σταδίου, η εκκίνηση ή
η τερµατισµός ενός ϐήµατος, κ.λπ. Παραθέτουµε κάποια παραδείγµατα από το dataset :

•Η διαδικασία ξεκινά όταν ένας πελάτης υποβάλλει [...].
•Εάν ο σχεδιασµός αποτύχει στη δοκιµή, τότε επιστρέφει στην πρώτη δραστηριότητα.
•Μετά την επιβεβαίωση της πληρωµής, η διαδικασία τελειώνει.

Από τις παραπάνω προτάσεις είναι ϕανερό πως υποπροτάσεις του τύπου «η διαδικασία
ξεκινά» ή «η διαδικασία τελειώνει» δεν αποτελούν επιθυµητό υλικό για επεξεργασία. Για
το ϕιλτράρισµα των υποπροτάσεων αυτών χρησιµοποιήσαµε το dataset για το οποίο είχα-
µε δεδοµένα σχετικά µε την αυτοµατοποίηση του. Περισσότερες λεπτοµέρειες ϑα δωθούν
παρακάτω.

3.1.4 Στρατηγική Λύσης

Είναι ϕανερό από όλα τα παραπάνω Ϲητήµατα που υπάρχουν, πως η αυτόµατη επεξερ-
γασία κειµένου µε στόχο την έυρεση ϐαθµού αυτοµατισµού δεν µπορεί να κατασκευαστεί
εύκολα. Αφού έχουµε ϑίξει τη σηµασία του προβλήµατος που υπάρχει όσον αφορά την χει-
ϱοκίνητη ανάλυση και έρευση επιχειρησιακών διαδικασιων για αυτοµατοποίηση, στόχος της
προτεινόµενης προσέγγισης είναι να δώσει µια αρχική ιδέα για το πως µπορεί να αντιµετω-
πιστεί αυτό το Ϲήτηµα. Σαφώς ότι ϐαθµό ακρίβειας και να έχει η λύση, σκοπός δεν είναι να
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αντικαταστήσουµε τον άνθρωπο αναλυτή, αλλά να γίνει µια αρχική προσέγγιση, και να απο-
κλειστεί ένας µεγάλος όγκος διαδικασιών, ώστε να µπορεί µετά να κάνει πιο αποτελεσµατικά
τη δουλειά του.

Η ανάλυση του κειµένου που προτείνουµε και έχουµε υλοποιήσει έχει ϐασιστεί σε κάποια
από τα Ϲητήµατα που έχουν αναφερθεί παραπάνω και στην δοµή του dataset που είχαµε στα
χέρια µας. Συγκεκριµένα στο dataset αναφέρονται µεµονοµένες δραστηριότητες από κάθε
κείµενο οι οποίες έχουν ταξινοµηθεί µε ϐάση τον ϐαθµό αυτοµατοποίησης τους σε τρεις
κατηγορίες, σε (1) χειροκίνητη εργασία (manual task) , (2) σε εργασία χρήστη, δηλαδή αυτή
η οποία γίνεται µε αλληλεπίδραση ενός ανθρώπου µε ένα πληροφοριακό σύστηµα(user task)
ή (3) σε αυτοµατοποιηµένη εργασία (automated task). ΄Επειτα από αυτόν τον διαχωρισµό
µπορεί να ϐγει και ένα συνολικό συµπέρασµα για κάθε κείµενο. Για τον λόγο αυτό στην
προσέγγιση µας οι προτάσεις έχουν αναλυθεί µεµονοµένα ώστε να ϐγει ένα συµπέρασµα
ανά δραστηριότητα που αναφέρεται.

Για να το επιτύχουµε αυτό έχουµε χρησιµοποιήσει εργαλεία όπως ο Stanford Syntax
Parser, το WordNet, το ClausIE και το Fuzzy. Η ανάλυση ϑα διεξαχθεί σε διαφορετικά
στάδια, που είναι ανεξάρτητα το ένα από το άλλο.

Είναι πολύ σηµαντικό να αναφέρουµε ότι η προσέγγιση µας ϐασίζεται σε τρεις ϐασικές
παραδοχές που κάναµε µε σκοπό να περιορίσουµε τις απαιτούµενες αναλύσεις. Αυτές είναι :

• Το κείµενο περιγράφει πραγµατικά µια διαδικασία και όχι κάτι άλλο.

• Το κείµενο δεν περιέχει ερωτήσεις.

• Οι µετα-πληροφορίες («η επόµενη εργασία είναι ...», «τότε η διαδικασία ...») αν υπάρ-
χουν ϑα αγνοούνται.

Ενώ η πρώτη υπόθεση είναι αυτονόητη, η δεύτερη χρησιµοποιείται για να περιορίσει
το πεδίο εφαρµογής εξαρτήσεων που πρέπει να ληφθούν υπόψη, καθώς υπάρχουν ειδικές
ετικέτες για ερωτήσεις. Επιπλέον, οι ερωτήσεις αναµένεται να είναι πολύ σπάνιες γενικά σε
επιχειρηµατικές διαδκασίες. Στο dataset µας δεν περιλαµβάνονται ερωτήσεις και, εποµένως,
αυτός ο περιορισµός ϕαίνεται να ήταν πρακτικός. Ενώ ϑα παρουσιάσουµε µηχανισµούς για
τον εντοπισµό και τη µείωση των µετα-πληροφοριών, γενικά προτιµάται ένα άµεσο στυλ
γραφής.

Ωστόσο, η παραβίαση µιας υπόθεσης δεν καθιστά την ανάλυση του κειµένου αδύνατη,
αλλά απλώς ϑα µειώσει την ποιότητα του αποτέλεσµατος. Ωστόσο ϑεωρούµε πως ικανοποιη-
τικά αποτελέσµατα µπορούν να επιτευχθούν παρά τους περιορισµούς.

3.2 Ανάλυση Προτάσεων

Σε αυτήν την ενότητα ϑα περιγράψουµε την ανάλυση που έγινε σε επίπεδο προτάσεων
χρησιµοποιώντας ψευδοκώδικα. Η διαδικασία εξαγωγής αποτελείται από διάφορα στάδια.

3.2.1 Αποσύνθεση προτάσεων από το κείµενο

Το πρώτο στάδιο επεξεργασίας κειµένου ξεκινά µε την αφαίρεση συµβόλων, πολλαπλών
κενών ή αλλαγές γραµµών και κοµµάτων. Ουσιαστικά κρατάµε όλους τους χαρακτήρες και
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τα νούµερα, τις τελείες και το µοναδικό σύµβολο που χρειάζεται, την πάυλα («-»). ΄Οπως
γνωρίζουµε, οι υπολογιστές δεν είναι τόσο καλοί στην κατανόηση της ϕυσικής γλώσσας.
Καθαρίζοντας το κείµενο καταφέρνουµε µια πιο αποτελεσµατική ανάλυση χωρίς να πρέπει
να λάβουµε υπόψιν όλες τις διαφορετικές περιπτώσεις συµβόλων που µπορεί να υπάρχουν,
καθώς µε κάθε σύµβολο µπορεί να αλλάζει και η ερµηνεία της πρότασης.

Το επόµενο στάδιο είναι η διάσπαση του κειµένου σε µεµονωµένες προτάσεις. Η πρόκλη-
ση εδώ είναι να διακρίνουµε µια τελεία που χρησιµοποιείται για µια συντοµογραφία (π.χ.
M.Sc.) από µια τελεία που σηµατοδοτεί το τέλος µιας πρότασης. Αυτή η δυσκολία µπορεί
να αντιµετωπιστεί από τον προεπεξεργαστή εγγράφων που περιλαµβάνεται στη Βιβλιοθήκη
NLTK. Αυτό το εργαλείο (tokeniser) διαιρεί ένα κείµενο σε µια λίστα προτάσεων χρησιµοποι-
ώντας έναν αλγόριθµο χωρίς επίβλεψη για να δηµιουργήσει ένα µοντέλο για λέξεις συντο-
µογραφίας, εκφράσεων και λέξεις που ξεκινούν προτάσεις. Κανονικά πρέπει να εκπαιδευτεί
σε µια µεγάλη συλλογή απλού κειµένου στη γλώσσα προορισµού πριν µπορέσει να χρησι-
µοποιηθεί. Το πακέτο δεδοµένων NLTK περιλαµβάνει όµως ένα προ-εκπαιδευµένο Punkt
tokenizer για τα Αγγλικά. ΄Ετσι µπορούµε για κάθε κείµενο να ϐρούµε τις προτάσεις από
τις οποίες αποτελείται. Προφανώς, σε περιπτώσεις που µπορεί να λείπει κάποια τελεία, ο
επεξεργαστής αυτός δεν ϑα καταφέρει να αναγνωρίσει κάποιο λάθος και ϑα επιστρέψει λάθος
εκτίµηση προτάσεων.

Μία ακόµη ενέργεια που έγινε πριν ακόµη και από την αφαίρεση συµβόλων αφορά τα
κείµενα από το set Federal Network Agency Enatcment. Σε αυτά τα κείµενα υπήρχαν πολλές
συντοµογραφίες ειδικα στα υποκείµενα που αναφέρονταν σε κάποιον ϱόλο εργαζοµένου, που
ϑα δυσκόλευαν την ανάλυση του κειµένου. Για αυτόν τον λόγο αντικαταστήθηκαν αυτές οι
συντοµογραφίες µε ολόκληρο τον τίτλο του εργαζοµένου. Η λίστα µε τις λέξεις αυτές ϐρίσκετα
στο παράρτηµα στο τέλος της διπλωµατικής.

Τέλος, έπειτα από τα παραπάνω ϐήµατα, έγινε µετατροπή κάθε κειµένου σε πεζούς χα-
ϱακτήρες και αφαιρέθηκαν όλοι ο κεφαλαίοι. Η µετατροπή όλων των γραµµάτων σε πεζά
ϐοηθάει την διαδικασία του preprocessing που χρειάζεται ειδικότερα σε µετέπειτα στάδιο
όταν ϑα γίνει το parsing των προτάσεων.

Αλγοριθµος 3.1: Αποσύνθεση προτάσεων

Require One or more texts
Result List of sentences

1: if NameofDocument is from Federal Network Agency Enatcment Dataset then
2: ReplaceActors(Abbriviations, CompleteNames)
3: end if
4: for all the texts do
5: Text = Remove [ˆA-Za-z0-9 ,-] and ReplaceWith " "
6: Text = SplitWords
7: Text = JoinAllWords . Για να µην υπάρχει παραπάνω από ένα κενό
8: Text.toLower
9: end for

10: return List of Sentences
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3.2.2 Απλοποίηση προτάσεων

΄Εχοντας χωρίσει το κείµενο σε προτάσεις, επόµενο ϐήµα είναι η διάσπαση των προτάσε-
ων σε υποπροτάσεις, εάν και εφόσον χειάζεται. Σκοπός µας είναι η εύρεση δραστηριοτήτων
και ενεργειών για τις οποίες ϑα ϐγάλουµε ένα συµπέρασµα σχετικά µε το επίπεδο αυτο-
µατοποίησης τους. ΄Οπως αναφέρθηκε και παραπάνω, είναι πολύ σύνηθες µια πρόταση να
είναι σύνθετη, δηλαδή να περιλαµβάνει παραπάνω από µία διαφορετικές δραστηριότητες.
Για την λύση του προβήµατος αυτού χρησιµοποιήσαµε το εργαλείο Stanford Parser και πιο
συγκεκριµένα το ClausIE το οποίο εκκµεταλλεύεται το Stanford Parser.

Το ClausIE είναι µία προσέγγιση που ϐασίζεται σε όρους (clauses) για την εξαγωγή
πληροφοριών. Ο λόγος που διαφέρει ουσιαστικά από τις υπόλοιπες προσεγγίσεις είναι ότι
διαχωρίζει την ανίχνευση «χρήσιµων» πληροφοριών που εκφράζονται σε µια πρόταση. Πιο α-
ναλυτικά, το ClausIE εκκµεταλλεύεται τις γραµµατικές σχέσεις που υπάρχουν σε µια πρότα-
ση και έπειτα τις συντακτικές για να προσδιορίσει τον τύπο κάθε λέξης σε συνδυασµό µε ένα
µικρό σετ λεξικολογικής ϐάσης. Με ϐάση τις πληροφορίες αυτές το ClausIE είναι σε ϑέση να
παράγει υποπροτάσεις υψηλής ακρίβειας. Οι υποπροτάσεις αυτές επιστρέφονται σε µορφή
Υποκείµενου - Ρήµα - Αντικειµένου (Subject - Verb - Object / SVO). Το ClausIE λειτουργεί
ανά πρόταση χωρίς καµία παραπάνω επεξεργασία και δεν απαιτεί δεδοµένα εκπαίδευσης.

Για παράδειγµα ας πάρουµε την πρόταση:

•A. Einstein, who was born in Ulm, has won the Nobel Prize.

Σκοπός του ClausIE είναι να εξάγει τριπλέτες (triples) από µια πρόταση, δηλαδή εδώ
ϑα επιστρέψει ("A. Einstein", "has won", "the Nobel Prize") και ("A. Einstein", "was born",
"in Ulm"). Καµία περαιτέρω ανάλυση σηµασιολογική δεν γίνεται. Κάθε τριπλέτα όπως
αναφέραµε παραπάνω ϑα αποτελείται από το κύριο ϑέµα ή υποκείµενο ("A. Einstein"), µια
σχεσιακή ϕράση ("has won") και κανένα, ένα ή παραπάνω επιχειρήµατα ("the Nobel Prize").

Ως αποτέλεσµα, έπειτα από την χρήση του επεξεργαστή αυτού, έχουµε για κάθε πρόταση
ένα σύνολο υποπροτάσεων. Αν µια πρόταση είναι απλή εξ αρχής τότε το ClausIE ϑα επι-
στρέψει µια µόνο τριπλέτα. Προφανώς οι υποπροτάσεις ϑα έχουν ότι πληροφορία υπάρχει
µέσα στην αρχική πρόταση ασχέτως άµα πρόκειται για δραστηριότητα ή όχι και γενικά για
επιθυµητή εννοιολογικά έκφραση ή όχι. Ο διαχωρισµός ϑα γίνει αργότερα.

Παρακάτω ϑα εστιάσουµε στον τρόπο λειτουργίας του ClausIE και έπειτα ϑα δώσουµε
κάποια παραδείγµατα αποτελεσµάτων του.

Το ClausIE πήρε το όνοµα του από τον αγγλικό όρο clause. Το clause είναι το µέρος
µιας πρότασης που εκφράζει κάποια συνεκτική πληροφορία. Αποτελειται συνήθως από ένα
υποκείµενο (Subject - S), ένα ϱήµα (Verb - V), ένα έµµεσο ή άµεσο αντικείµενο (Object - O),
ένα κατηγορούµενο (Complement - C) και έναν ή περισσότερους προσδιορισµούς (Adverbial).
Στην αγγλική γλώσσα δεν εµφανίζονται όλοι οι συνδυασµοί αυτών των συστατικών µερών
µιας πρότασης µαζί. Συγκεκριµένα όταν ταξινοµούµε clauses σύµφωνα µε τη γρµµατική
λειτουργία των µερών τους, ϐρίσκουµε εφτά διαφορετικά είδη, όπως παρουσιάζονται και
στον παρακάνω πίνακα.

Ο όρος clause ϐασίζεται στο ότι είναι η ελάχιστη µονάδα πληροφορίας η οποία όµως είναι
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συνεκτική. ∆ιαισθητικά αυτό σηµαίνει ότι αν αφαιρεθεί ένα συστατικό ενός clause που είναι
µέρος του, τότε αυτό που ϑα αποµείνει δεν ϑα έχει σηµασιολογικό νόηµα (ή αν έχει τότε έχει
αλλάξει η έννοια του ϱήµατος).

Οι εφτά τύποι clauses, που ουσιαστικά εξαρτώνται από το ϱήµα είναι οι εξής :

• Intransitive (Αµετάβατο): Εάν το ϱήµα δεν προσδιορίζεται από κάτι.

• Extended-copular (Εκτεταµένο κυκλικό): Το ϱήµα συνδέει το υποκείµενο µε κάποιο
προσδιορισµό.

• Copular (Κυκλικό): Το ϱήµα συνδέει το υποκείµενο µε κάποιο κατηγορούµενο.

• Monotransitive (Μονοµεταβατικό): ΄Αν το ϱήµα παίρνει άµεσο αντικείµενο.

• Ditransitive (∆ι-µεταβατικό): ΄Αν το ϱήµα έχει και άµεσο και έµµεσο αντικείµενο.

• Complex-transitive (Σύνθετο Μεταβατικό): ΄Αν το ϱήµα έχει άµεσο αντικείµενο και
κατηγορούµενο.

Πίνακας 3.4: Πίνακας µε είδη προτάσεων στο ClausIE

Sentence Pattern Verb Type Example Derived Clause

S1: SVi Intransitive AE died (AE, died)
S2: SVeA Extended-copular AE remained in Princeton (AE, remained, in Princeton)
S3: SVcC Copular AE is smart (AE, is, smart)
S4: SVmtO Monotransitive AE has won the Nobel Prize (AE, has won, the Nobel Prize)
S5: SVdtOiO Ditransitive RSAS gave AE the Nobel Prize (RSAS, gave, AE, the Nobel Prize)
S7: SVctOC Complex-transitive AE declared the meeting open (AE, declared, the meeting, open)

S: Υποκείµενο, V: Ρήµα, C: Κατηγορούµενο, O: Αντικείµενο, A: Προσδιορισµός
Intransitive: Αµετάβατο, Extended-copular: Εκτεταµένο κυκλικό, Copular: Κυκλικό, Monotransi-
tive: Μονοµεταβατικό, Ditransitive: ∆ι-µεταβατικό, Complex-transitive: Σύνθετο Μεταβατικό

•AE remained in Princeton. •AE died in Princeton.

Για παράδειγµα η παραπάνω πρώτη πρόταση αποτελείται από ένα υποκείµενο, ένα ϱήµα
και ένα προσδιορισµό. Αφαιρώντας τον προσδιορισµό η υπόλοιπη πληροφορία που µένει
AE remained.» δεν ϐγάζει σηµασιολογικό νοήµα. Αντίθετα στη δεύτερη πρόταση που απο-
τελείται επίσης από ένα υποκείµενο, ένα ϱήµα και ένα προσδιορισµό, αν αφαιρέσουµε τον
προσδιορισµό είναι και πάλι συνεκτική «AE died.» και έτσι επιλέγεται αυτή ως clause.

Dependency Parsing

Με το ClausIE χρησιµοποιούµε τον Stanford parser για να ανακαλύψουµε τη συντακτική
δοµή µιας πρότασης που δίνεται ως είσοδος. Το συντακτκό δέντρο (dependency parsing)
αποτελείται από ένα σύνολο κατευθυνόµενων συντακτικών σχέσεων µεταξύ των λέξεων της
πρότασης. Η ϱίζα είναι συνήθως ένα κύριο ϱήµα. Για παράδειγµα στη ϕράση « ο Γιώργος
παίζει ποδόσφαιρο», η λέξη «παίζει» αποτελεί ϱίζα του συντακτικού δέντρου. Πέρα από
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αυτό συνδέει το υποκείµενο που είναι «ο Γιώργος» µε το άµεσο αντικείµενο που είναι «το
ποδόσφαιρο». Μια πιο σύνθετη πρόταση αναλύεται παρακάτω.

Σχήµα 3.1: Dependency Parse σύνθετης πρότασης (Συντακτικό δέντρο)

From Dependency to Clauses

Για την αναγνώριση των clauses γίνεται χαρτογράφηση των σχέσεων εξάρτησης που δη-
µιουργήθηκαν από το Dependency Parsing. Πρώτα δηµιουργείται ένα clause για κάθε
εξάρτηση υποκειµένου (π.χ. nsubj). Ο εξαρτώµενος αποτελεί το υποκείµενο (S), και ο
κυβερνήτης το ϱήµα (V). Τα υπόλοιπα συστατικά ϑα εξαρτώνται από το ϱήµα, δηλαδή αντι-
κείµενα (O) και κατηγορούµενα (C) µέσω dobj, iobj, xcomp ή ccomp, και προσδιορισµοί (Α)
µέσω σχέσεων εξάρτησης όπως ως advmod, advcl ή prepin.

Για την ϐελτίωση των αποτελεσµάτων το ClausIE δηµιουργεί κάποια clauses τα οποία
δεν εµφανίζονται άµεσα µέσα στην πρόταση. Αυτό συµβαίνει όταν υπάρχει µια αναφορική
λέξη στο συντακτικό δέντρο. Συγκεκριµένα, αντικαθιστούµε την αναφορική αντωνυµία (π.χ.
ποιος ή που) ενός clause από το προηγούµενο, το οποίο λαµβάνεται µέσω της συντακτικής
εξάρτησης rcmod από τον κυβερνήτη της σχετικής λέξης. Η αντικατάσταση των αναφορικών
αντωνυµιών στοχεύει στην αύξηση της πληροφορίας από τα αποσπάσµατα.
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Αλγοριθµος 3.2: Απλοποίηση προτάσεων

Require One or more sentences
Result List of clauses for each sentence

1: ParsedSentence = parseSentence(Sentence)
2: dependencies = extractElements(ParsedSentence)
3: for ParsedSentence do
4: for dependencies = nsubj or dependencies = nsubjpass do
5: subject ← dependant
6: verb ← governor
7: if dobj or iobj or xcomp or ccomp that depends on verb then
8: object ← dependant
9: end if

10: CreateClause(subject, verb, object)
11: end for
12: end for
13: for each clause do
14: DefineTypeofClause(verb)
15: if TypeofClause not SV then
16: while Clause = coherent do
17: ReduseClause(clause)
18: end while
19: end if
20: end for
21: return List of Clauses

3.2.3 ∆ιαχωρισµός Επιθυµητών Προτάσεων

΄Εχοντας εντοπίσει όλες τις υποπροτάσεις των κειµένων, επόµενο ϐήµα είναι ο διαχω-
ϱισµός αυτών των οποίων µας ενδιαφέρουν και πρόκειται να αναλυθούν ώστε να ϐρεθεί ο
ϐαθµός αυτοµατοποίησης τους. ΄Οπως έχουµε αναφέρει παραπάνω, η διαδικασία εύρεσης
προτάσεων και υποπροτάσεων δεν περιλάµβανει καµία σηµασιολογική ανάλυση, έτσι µέσα
στο σύνολο υποπροτάσεων µπορεί να υπάρχουν δραστηριότητες που δεν µας ενδιαφέρουν
εννοιολογικά, που αφορούν π.χ. παραδείγµατα ή µετα-δεδοµένα.

Σκοπός είναι να ϐρεθούν υποπροτάσεις που υπάρχουν µέσα στο dataset ώστε να υπάρχει
και ο αναφορικός ϐαθµός αυτοµατοποίησης τους για να µπορέσουµε να κάνουµε σύγκριση
αποτελεσµάτων στο τέλος. Το dataset είναι της µορφής ενός .csv αρχείου όπου για κάθε
δραστηριότητα περιλαµβάνει πληροφορίες για το κείµενο και το σετ κειµένων από το οποίο
προέρχεται, αριθµό πρότασης µέσα στο κείµενο κα αριθµό δραστηριότητας µέσα στο κείµενο
και τέλος τον ϐαθµό - κατηγορία αυτοµατοποίησης που ανήκει.
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Σχήµα 3.2: Παράδειγµα Dataset για ένα κείµενο

Για την αντιστοίχιση των υποπροτάσεων που έχουµε ϐρει από την ανάλυση των κειµένων
µε τις δραστηριότητες από το dataset έχουµε χρησιµοποιήσει την ϐιβλιοθήκη Fuzzy.

Η ϐιβλιοθήκη Fuzzy χρησιµοποιείται σε περιπτώσεις οµοιότητας strings. Υπολογίζει την
απόσταση µεταξύ δύο ϕράσεων, όσο πολύπλοκων και αν είναι και επιστρέφει ένα ποσοστό
το οποίο έχει προκύψει από την συνάρτηση Levenshtein. Το ενδιαφέρον της ϐιβλιοθήκης
αυτής είναι ότι προσφέρει κάποιες συναρτήσεις µε επιπλέον δυνατότητες από αυτή της απλής
απόστασης που είνα χρήσιµες σε πολύπλοκες περιπτώσεις.

Σχήµα 3.3: Παράδειγµα 1 για Fuzzy

Στο παραπάνω παράδειγµα συγκρίνουµε δυο ϕράσεις το str1 (Los Angeles Lakers), και
το str2 (Lakers). Οι δυο αυτές ϕράσεις αναφέρονται στην ίδια ακριβώς οµάδα. Ωστόσο η
συνάρτηση fuzz.ratio που υπολογίζει την απόσταση Levenshtein επιστρέφει ποσοστό 50%
καθώς συγκρίνει απλώς λέξεις. Αντίθετα η συνάρτηση fuzz.partial_ratio είναι ικανή να εντο-
πίσει ότι και οι δύο ϕράσεις αναφέρονται στην οµάδα Lakers και έτσι επιστρέφει ποσοστό
100%. Ο τρόπος που λειτουργεί είναι χρησιµοποιώντας µια «ϐέλτιστη µερική» λογική. Με
άλλα λόγια, εάν η συντοµότερη συµβολοσειρά έχει µήκος k και η µεγαλύτερη συµβολοσειρά
έχει το µήκος m, τότε ο αλγόριθµος αναζητά τη ϐαθµολογία Levenshtein της καλύτερης
αντιστοίχισης υποφράσης µήκους-k.
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Σχήµα 3.4: Παράδειγµα 2 για Fuzzy

Στο παραπάνω παράδειγµα ϐλέπουµε την ίδια ϕράση µε διαφορετική σειρά. Οι παρα-
πάνω συναρτήσεις που έχουµε αναφέρει δεν καταφέρνουν να αναγνωρίσουν πως πρόκειται
για την ίδια πρόταση καθώς η fuzz.ratio επιστρέφει ποσοστό 59% ενώ η fuzz.partial_ratio
επιστρέφει ποσοστό 74%. Για τον λόγο αυτό υπάρχει ένα ακόµα σύνολο συναρτήσεων οι
οποίες µπορούν να προσπεράσουν το πρόβληµα αυτό. Οι συναρτήσεις fuzz.token χωρίζουν
τις ϕράσεις σε λέξεις και τις προεπεξεργάζονται µετατρέποντας τις σε πεζά και αφαιρώντας τα
σηµεία στίξης. Στην περίπτωση του fuzz.token_sort_ratio, οι συµβολοσειρές ταξινοµούνται
αλφαβητικά και στη συνέχεια ενώνονται. Μετά από αυτό, εφαρµόζεται ένα απλό fuzz.ratio για
να ληφθεί το ποσοστό οµοιότητας. ΄Ετσι στο συγκεκριµένο παράδειγµα επιστρέφει ποσοστό
100%. Αυτήν την συνάρτηση έχουµε αξιοποιήσει και εµείς στον αλγόριθµό µας. Ουσιαστι-
κά προσπαθούµε να εντοπίσουµε τις οµοιότερες προτάσεις µεταξύ dataset και clauses ώστε
για κάθε clause να υπάρχει µια ετικέτα (label) για τον ϐαθµό αυτοµατοποίησης του. Την
ετικέτα την χρειαζόµαστε για να µπορέσουµε αργότερα να εφαρµόσουµε τους αλγορίθµους
µηχανικής µάθησης.

Αλγοριθµος 3.3: ∆ιαχωρισµός επιθυµητών προτάσεων

Require Clauses and Input Dataset
Result List of desired clauses

1: for each phrase from Dataset do
2: for every clause of the same sentence as phrase do
3: ratio = fuzz.token_sort_ratio(clause, phrase)
4: Add.list(ratio)
5: end for
6: Max(listofratio)
7: Find index of clause with max ratio
8: if max ratio > 50% then
9: Add.list(ratio, index)

10: end if
11: end for
12: Sort.list(descending)
13: KeepUniqueIndexes(list) . Αφαιρούνται αυτά µε το µικρότερο ποσοστό ratio
14: return List of desired Clauses
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3.2.4 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών ανά Clause

Στο σηµείο αυτό για κάθε clause που έχουµε ϐρει, του έχουµε αντιστοιχίσει και ετικέτα
ως προς τον ϐαθµό αυτοµατοποίησης του. Σκοπός είναι από το clause αυτό σαν δεδοµένο,
να καταλήξουµε στο συµπέρασµα που ϑα είναι η ετικέτα. Για να γίνει αυτό ϑα πρέπει να
αντλήσουµε κάποια δεδοµένα από κάθε clause ώστε να δηµιουργηθεί ένας πίνακας ο οποίος
ϑα είναι η είσοδος στους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης όπως ϑα περιγράψουµε παρα-
κάτω. Η επιλογή και ο υπολογισµός των κατάλληλων χαρακτηριστικών είναι το ϐασικότερο
ϐήµα κατά την κατασκευή µιας λύσης που ϐασίζεται στη µηχανική µάθηση.

Εποµένως, αναλύσαµε χειροκίνητα ποια χαρακτηριστικά στο σύνολο δεδοµένων µας ε-
πηρεάζουν τον ϐαθµό αυτοµατοποίησης µιας εργασίας. Σαν αποτέλεσµα, επιλέξαµε και
εφαρµόσαµε τέσσερα χαρακτηριστικά:

•Κατηγορία Υποκειµένου
•Ρήµα
•Αντικείµενο
•Τοµέας Τεχνολογίας

Στις επόµενες παραγράφους εξηγούµε τον ορισµό και το σκεπτικό του κάθε χαρακτηρι-
στικού καθώς και τον υπολογισµό του.

Κατηγορία Υποκειµένου

Συνήθως ο διαχωρισµός των κατηγοριών ενός υποκειµένου γίνεται αναφορικά µε ένα
δυαδικό χαρακτηριστικό που χαρακτηρίζει τον πόρο που εκτελεί µια εργασία ως «ανθρώπινο»
είτε «µη ανθρώπινο». Ωστόσο στο δικό µας dataset ανάλογα µε τον τοµέα της εξεταζόµενης
διαδικασίας, οι πόροι κυµένονταν, µεταξύ άλλων, να σχετίζονται µε συγκεκριµένους ϱόλους
(π.χ. «διευθυντής» ή «λογιστής»), τµήµατα (π.χ. «τµήµα Ανθρώπινου ∆υναµικού» ή «λογιστικό
τµήµα») και επίσης συστήµατα («Σύστηµα ERP» ή «σύστηµα πληροφοριών»). Για αυτόν τον
λόγο αποφασίσαµε να χωρίσουµε τα υποκείµενα σε αυτές τις τρεις κατηγορίες.

Από το Clausie για κάθε clause έχουµε πληροφορίες σχετικά µε το Υποκείµενο - Ρήµα
- Αντικείµενο (αντικείµενο όχι πάντα). Αυτά µπορεί να είναι λέξεις ή ϕράσεις ανάλογα την
πρόταση.

Ξεκινάµε µε το Υποκείµενο. Με την ϐοήθεια της ϐιβλιοθήκης NLTK δηµιουργούµε ένα
συντακτικό δέντρο (Dependency Parse) για την ϕράση του υποκείµενου από το οποίο µπο-
ϱούµε να ϐρούµε ποια είναι η ϱίζα του. Στόχος είναι να καταλήξουµε σε µια λέξη για το
υποκείµενο.

•His son John won the game.

Για παράδειγµα στην παραπάνω πρόταση το Clausie ϑα επιστρέψει ως υποκείµενο την
ϕράση «His son John». Εµείς µε την συντακτική ανάλυση ϑα ϐρούµε ότι η ϱίζα της ϕράσης
είναι το όνοµα «John» άρα και το κύριο υποκείµενο µας. Η έυρεση της ϱίζας είναι εύκολη
καθώς απο το dependency parsing η λέξη αυτή ϑα έχει την ετικέτα «ROOT».
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΄Εχοντας ϐρει το κύριο υποκείµενο, µπορούµε να ϐρούµε και σε τι κατηγορία ανήκει. Για
να προσδιορίσουµε τον τύπο του υποκειµένου, χρησιµοποιούµε τη λεξική ϐάση δεδοµένων
WordNet. Το WordNet οµαδοποιεί τις αγγλικές λέξεις σε σύνολα, τα λεγόµενα synsets. Για
κάθε ένα από τα 117.000 σύνολα που περιέχει το WordNet, παρέχει σύντοµους ορισµούς,
παραδείγµατα και µια σειρά σηµασιολογικών σχέσεων µε άλλα σύνολα. Για να υπολογίσουµε
αυτήν τη δυνατότητα, αξιοποιούµε τη σχέση υπερνύµου hypernym από το WordNet. Σε
γενικές γραµµές, ένα hypernym είναι ένας πιο γενικός όρος για µια δεδοµένη λέξη. Για
παράδειγµα, η λέξη «όχηµα» είναι το hypernym του «αυτοκινήτου» και η λέξη «πουλί» είναι
το hypernym του «αετού». Βάσει αυτής της έννοιας της υπερνυµίας και της ιεραρχικής
οργάνωσης του WordNet, είµαστε σε ϑέση να συµπεράνουµε για έναν δεδοµένο πόρο, αν το
hypernym του είναι «person», «computer_system» ή «social_group». Με ϐάση το hypernym
µπορούµε τότε να κατηγοριοποιήσουµε αυτόµατα εάν ένας πόρος είναι άνθρωπος, τµήµα ή
σύστηµα.

Ρήµα

Η κύρια ιδέα πίσω από αυτό το χαρακτηριστικό είναι ότι ορισµένα ϱήµατα είναι πιθα-
νότερο να σχετίζονται µε αυτοµατοποιηµένες εργασίες από άλλα. Για παράδειγµα, τα ϱήµατα
«δηµιουργώ» ή «µεταδίδω», πιθανώς σχετίζονται µε αυτοµατοποιηµένες εργασίες. Τα ϱήµατα
«αναλύω» και «αποφασίζω», αντιθέτως, είναι πιο πιθανό να σχετίζονται µε χειροκίνητες ερ-
γασίες. Το πλεονέκτηµα της εισαγωγής ενός χαρακτηριστικού ϱήµατος έναντι της χρήσης
προκαθορισµένων κλάσεων ϱήµατος (όπως οι κλάσεις ϱήµατος Levin) είναι ότι ένα ϱήµα δεν
είναι προκαθορισµένο σε ποια κατηγορία ϑα ανήκει. Το ϱήµα «δηµιουργώ», για παράδειγ-
µα, µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί στο πλαίσιο «δηµιουργία ιδεών» και, εποµένως, να
αναφέρεται σε µια χειροκίνητη εργασία. Μια τέτοια χρήση που σχετίζεται µε το περιβάλλον
µπορεί να ληφθεί υπόψην όταν το ϱήµα ϑεωρείται µέρος ενός συνόλου χαρακτηριστικών.

Η εύρεση του ϱήµατος είναι εύκολη καθώς από το Clausie έχουµε το δεδοµένο αυτό.
΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω µπορεί να µην έχουµε µια λέξη ως ϱήµα αλλά µια ϕράση. Για
παράδειγµα στην παρακάτω πρόταση που υπάρχει ένα ϐοηθητικό ϱήµα (modal verb), σαν
ϱήµα έχει επιστραφεί όλη η ϕράση «have to do».

•I have to do the laundry.

Για αυτόν τον λόγο γίνεται πρώτα µια συντακτική ανάλυση όπως παραπάνω, αλλα ταυ-
τόχρονα και ένα έλεγχος σχετικά µε τα ϐοηθητικά ϱήµατα. Συγκεκριµένα για αυτά ελέγ-
χουµε την ύπαρξη της πρόθεσης «to» που τα συνοδεύει. ΄Εχοντας ϐρει το ϐασικό ϱήµα της
πρότασης το επόµενο ϐήµα είναι να ϐρούµε την ϱίζα του. Με αυτόν τον τρόπο ϑα ϐοηθήσου-
µε τους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης να ϐρουν παραπάνω οµοιότητες για να γίνει σωστά
η ταξινόµηση. Για την εύρεση της ϱίζας χρησιµοποιήσαµε το stemmer εργαλείο Snowball-
Stemmer("english") το οποίο ανήκει στην ϐιβλιοθήκη NLTK.

56 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.2 Ανάλυση Προτάσεων

Αντικείµενο

Το ϱήµα µιας δραστηριότητας συνήθως να αναφέρεται σε ένα αντικείµενο. Το σκεπτικό
πίσω από αυτό το χαρακτηριστικό είναι, παρόµοια µε το ϱήµα, ότι ορισµένα αντικείµενα
είναι πιο πιθανό να σχετίζονται µε αυτοµατοποιηµένες εργασίες από άλλα. Για παράδειγµα,
ας δούµε τους δύο συνδυασµούς ϱήµατος-αντικειµένου «στέλνω επιστολή» και «στέλνω e-
mail». Παρόλο που και τα δύο περιέχουν το ϱήµα «στέλνω», το αντικείµενο αποκαλύπτει ότι
το πρώτο σχετίζεται µε µια χειροκίνητη διαδικασία και το δεύτερο σχετίζεται µε µια εργασία
χρήστη (η αποστολή ενός e-mail απαιτεί σίγουρα την αλληλεπίδραση µε έναν υπολογιστή).
Για αυτόν τον λόγο το αντικειµένο ως χαρακτηριστικό µπορεί να ϐοηθήσει στην ταξινόµηση
διαφορετικών ϐαθµών αυτοµατοποίησης εργασιών.

Παρόµοια µε τη λειτουργία ϱήµατος, η εύρεση του αντικειµένου αποτελεί µέρος της
γλωσσικής προεπεξεργασίας, και συγκεκριµένα είναι αποτέλεσµα του Clausie. Το διαφο-
ϱετικό µε το αντικείµενο είνα πως δεν είναι υποχρεωτικό να υπάρχει πάντα. ΄Ετσι κάποιες
ϕορές µπορεί το πεδίο Αντικείµενο από το Clausie να είναι κενό. Σε αυτή την περίπτωση
κάνουµε έναν επιπλέον έλεγχο για να δούµε αν η πρόταση είναι σε παθητική ϕωνή. Αν είναι
τότε ως αντικείµενο χρησιµοποιούµε το Υποκείµενο για να µην χαθεί καθόλου πληροφορία.

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω µπορεί να µην έχουµε µια λέξη ως αντικείµενο αλλά µια
ϕράση ολόκληρη. Για αυτόν τον λόγο γίνεται πρώτα µια συντακτική ανάλυση για να ϐρούµε
ποιο είναι το ϐασικό αντικείµενο, ή αλλιώς η ϱίζα του συντακτικού δέντρου. ΄Εχοντας ϐρει
το ϐασικό αντικείµενο της πρότασης το επόµενο ϐήµα είναι να ϐρούµε την ϱίζα του. Με
αυτόν τον τρόπο ϑα ϐοηθήσουµε όπως αναφέραµε τους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης
να ϐρουν παραπάνω οµοιότητες για να γίνει σωστά η ταξινόµηση. Για την εύρεση της ϱίζας
χρησιµοποιήσαµε το stemmer εργαλείο SnowballStemmer("english") το οποίο ανήκει στην
ϐιβλιοθήκη NLTK.

Τοµέας Τεχνολογίας

Το χαρακτηριστικό του τοµέα τεχνολογίας (IT) είναι ένα δυαδικό χαρακτηριστικό που
αποκαλύπτει εάν µια εργασία σχετίζεται µε τον τοµέα IT ή όχι. Το σκεπτικό πίσω από αυτήν
τη δυνατότητα είναι ότι µια εργασία που σχετίζεται µε τον τοµέα IT είναι πιθανό να είναι µια
εργασία χρήστη ή ακόµη και µια αυτοµατοποιηµένη εργασία.

•Ο πελάτης υποβάλλει παράπονο µέσω του συστήµατος διαχείρισης παραπόνων.

Για παράδειγµα, ας δούµε την παραπάνω πρόταση. Περιλαµβάνει τον ανθρώπινο όρο
«πελάτη», το ϱήµα «υποβάλλει» και το αντικείµενο «παράπονο». Κανένα από αυτά τα στοιχεία
δεν δείχνει σαφώς έναν ϐαθµό αυτοµατοποίησης. Ωστόσο, η ϕράση αναφέρει επίσης ένα
«σύστηµα διαχείρισης παραπόνων». Ο στόχος του χαρακτηριστικού τοµέα τεχνολογίας είναι
να λαµβάνει υπόψην λέξεις ή ϕράσεις που έχουν σχέση µε την τεχνολογία.

Για να υπολογίσουµε αυτό το χαρακτηριστικό, αξιοποιούµε το γλωσσάριο των όρων υπο-
λογιστών που αναπτύχθηκε από το Πανεπιστήµιο της Utah. Εκτός από µια ολοκληρωµένη
κάλυψη τεχνικών όρων, αυτή η λίστα περιέχει επίσης ϱήµατα και επίθετα που χρησιµο-
ποιούνται σε ένα περιβάλλον πληροφορικής. Εάν µια εξεταζόµενη πρόταση, περιέχει έναν
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ή περισσότερους όρους από αυτήν τη λίστα, τότε το χαρακτηριστικο αυτό λαµβάνει την τιµή
«ναι» για οποιαδήποτε εργασία που αποτελεί µέρος αυτής της πρότασης. Αλλιώς έχε τιµή
«όχι». Τονίζουµε πως το χαρακτηριστικό αυτό αφορά ολόκληρη την πρόταση και όχι κάποια
υποπρόταση. ΄Ετσι αν µια πρόταση περιλαµβάνει µια λέξη που έχει σχέση µε την τεχνολογία,
τότε κάθε δραστηριότητα της πρότασης αυτής ϑα έχει ϑετική τιµή στο πεδίο αυτό. Η λίστα
µε τις λέξεις παρουσιάζεται στο τέλος της διπλωµατικής εργασίας.

Αλγοριθµος 3.4: Εξαγωγή Χαρακτηριστικών ανά Clause

Require Clauses, it_word_list
Result Data for ML algorithms

1: for each Clause do
2: it_word_flag ← Exists(it_word_list, clause)
3: subject ← DefineSubject(Triple[0])
4: ishuman ← is_human(subject)
5: issystem ← is_system(subject)
6: issocialgroup ← is_social_group(subject)
7: verb ← DefineVerb(Triple[1])
8: if verb = ModalVerb then
9: verb ← CorrectVerb

10: end if
11: verb ← Root(verb)
12: object ← DefineObject(Triple[2])
13: if object = " " then
14: if Clause in Passive voice then
15: object ← subject
16: object ← Root(object)
17: end if
18: else
19: object ← Root(object)
20: end if
21: end for
22: return [it_word_list, ishuman, issystem, issocialgroup, verb, object] for each Clause

3.3 Προετοιµασία για Μηχανική Μάθηση

΄Εχοντας ολοκληρώσει όλο το παραπάνω pre-processing των κειµένων καταλήγουµε σε
ένα σύνολο δεδοµένων - χαρακτηριστικών για κάθε δραστηριότητα που έχουµε εντοπίσει. Τα
δεδοµένα αυτά τα έχουµε οµαδοποιήσει στη µορφή ενός Dataframe, που είναι µια δοµή
δεδοµένων µε αριθµηµένες γραµµές και στήλες. ΄Ετσι έχουµε δηµιουργήσει ουσιαστικά ένα
dataset που για κάθε δραστηριότητα που έχει εντοπιστεί από τα κείµενα περιλαµβάνει τις
παρακάτω πληροφορίες :
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1. Ρήµα ϕράσης (σε µορφή ϱίζας)

2. Αντικείµενο ϕράσης (σε µορφή ϱίζας)

3. Αν το υποκείµενο είναι πρόσωπο

4. Αν το υποκείµενο είναι σύστηµα

5. Αν το υποκείµενο είναι τµήµα

6. Αν στη ϕράση υπάρχει λέξη σχετική µε την τεχνολογία

Σχήµα 3.5: Απόσπασµα δεδοµένων µετά το preprocesing

Από το τρίτο χαρακτηριστικό και µετά πρόκειται για δυαδικές πληροφορίες δηλαδή που
οι τιµές κυµαίνονται µεταξύ του TRUE και του FALSE. Ωστόσο στις κατηγορίες ένα και
δύο υπάρχουν κατηγορηµατικά δεδοµένα. Αυτό σηµαίνει ότι δεν είναι προκαθορισµένο το
σύνολο τιµών καθώς πρόκειται για τα ϱήµατα και τα αντικείµενα κάθε ϕράσης.

Στην επεξεργασία κειµένων είναι αναµενόµενο οι λέξεις του κειµένου να αντιπροσωπεύο-
νται µε διακριτά, κατηγορηµατικά χαρακτηριστικά. Αυτό αποτελεί πρόβληµα για κάποιους
αλγόριθµους µηχανικής µάθησης καθώς χρειάζονται σαν είσοδο δεδοµένα αριθµών ή λογικά
(boolean) που επίσης µεταφράζονται σε 0 και 1.

Ορισµένοι αλγόριθµοι µπορούν να λειτουργήσουν µε κατηγορηµατικά δεδοµένα απευ-
ϑείας. Για παράδειγµα, ένα δέντρο αποφάσεων (decision tree) µπορεί να µάθει απευθείας
από κατηγορηµατικά δεδοµένα χωρίς να απαιτείται µετασχηµατισµός δεδοµένων. Πολλο-
ί αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης δεν µπορούν να λειτουργήσουν απευθείας σε δεδοµένα
κατηγορηµατικά. Απαιτούν όλες οι µεταβλητές εισόδου και µεταβλητές εξόδου να είναι α-
ϱιθµητικές. Αυτό σηµαίνει ότι τα κατηγορηµατικά δεδοµένα πρέπει να µετατραπούν σε
αριθµητική µορφή.

Πώς κωδικοποιούµε τέτοια δεδοµένα µε τρόπο που να είναι αποδεκτός ώστε να χρησιµο-
ποιηθεί από τους αλγόριθµους· Η χαρτογράφηση από δεδοµένα κειµένου σε πραγµατικούς
αριθµούς ονοµάζεται εξαγωγή χαρακτηριστικών (Feature Extraction). Μία από τις απλο-
ύστερες τεχνικές για την αριθµητική αναπαράσταση κειµένου είναι το Bag of Words.

3.3.1 Bag of Words

Με τον όρο Bag of Words εννοούµε µια λίστα των µοναδικών λέξεων στο κείµενο που
ονοµάζεται λεξιλόγιο. Στη συνέχεια µπορούµε να αντιπροσωπεύσουµε κάθε λέξη µε τους
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αριθµούς 0 και 1 για το αν αντιστοιστιχούν σε µία λέξη από το λεξιλόγιο ή όχι. ΄Ενας ακόµη
τρόπος αναπαράστασης είναι η απαρίθµηση των ϕορών που επαναλαµβάνεται µια λέξη µέσα
στο κείµενο, αλλά δεν µπορούσε να εφαρµοστεί στην δική µας περίπτωση.

Σχήµα 3.6: Bag of Words

Στο παραπάνω παράδειγµα µπορούµε να δούµε πως έχει σχηµατιστεί ένα λεξιλόγιο µε
όλες τις λέξεις του κειµένου (movie, secenes, have, κ.λπ.) και αποτυπώνεται µε αριθµό
δίπλα η επανάληψη εµφανίσεων για κάθε δεδοµένο.

Στον αλγόριθµό µας έχουµε χρησιµοποιήσει την µέθοδο του One Hot Encoding. Είναι
της κατηγορίας µε την δυαδική αναπαρασταση δεδοµένων. ΄Ετσι έχουµε τιµές 0 και 1 α-
νάλογα για το αν η εκάστοτε λέξη αντιστοιχεί σε κάποια λέξη από το λεξιλόγιο ή αλλιώς bag
of words. ΄Εχουµε προτιµήσει την τεχνική αυτή καθώς η συχνότητα επανάληψης λέξεων,
δηµιουργεί µια ταξινόµηση ή µια προτεραιότητα που µπορεί να επηρεάσει τα αποτελέσµατα
των αλγορίθµων.

Σχήµα 3.7: One Hot Encoding
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Στο παραπάνω παράδειγµα µπορούµε να δούµε πως έχει σχηµατιστεί ένα λεξιλόγιο µε
τις λέξεις (Apple, Chicken, Broccoli, κ.λπ.) και αποτυπώνεται µε 0 ή 1 η εµφάνιση της λέξης
για κάθε διακριτή λέξη (ανά σειρά).

΄Ενα από τα κύρια µειονεκτήµατα της χρήσης του Bag of Words είναι ότι απορρίπτει τη
σειρά εµφάνισης των λέξεων αγνοώντας και την έννοια τους. Για την επεξεργασία ϕυσικής
γλώσσας (NLP) είναι εξαιρετικά σηµαντική η διατήρηση του πλαισίου των λέξεων. Για να
λύσουµε αυτό το πρόβληµα χρησιµοποιήσαµε και µια άλλη προσέγγιση που ονοµάζεται
Word Embedding.

3.3.2 Word Embeddings

Το word embedding είναι η αναπαράσταση του κειµένου όπου λέξεις που έχουν την
ίδια έννοια έχουν και παρόµοια αναπαράσταση. Αυτή η προσέγγιση για την αναπαράσταση
λέξεων και εγγράφων µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένα από τα πιο ϐασικά επιτεύγµατα της ϐα-
ϑιάς µάθησης (deep learning) σχετικά µε τα δύσκολα προβλήµατα επεξεργασίας ϕυσικών
γλωσσών.

Τα word embeddings λέξεων είναι στην πραγµατικότητα µια κατηγορία τεχνικών όπου
µεµονωµένες λέξεις αντιπροσωπεύονται ως διανύσµατα πραγµατικών τιµών σε έναν προκα-
ϑορισµένο διανυσµατικό χώρο. Κάθε λέξη χαρτογραφείται σε έναν ϕορέα και οι τιµές του
διανύσµατος µαθαίνονται µε τρόπο που µοιάζει µε ένα νευρωνικό δίκτυο

Κάθε λέξη αντιπροσωπεύεται από ένα πραγµατικό διάνυσµα, συχνά δεκάδων ή εκατο-
ντάδων διαστάσεων. Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε τις χιλιάδες ή εκατοµµύρια διαστάσεις που
απαιτούνται για αναπαράσταση αραίων λέξεων, όπως µε το One Hot Encoding. ΄Ενα από
τα πιο γνωστά µοντέλα των word embeddings και αυτό το οποίο χρησιµοποιήσαµε έιναι το
Word2Vec.

Το Word2vec παίρνει ως είσοδο του ένα µεγάλο σώµα κειµένου και παράγει ένα διανυ-
σµατικό χώρο µε κάθε µοναδική λέξη να αντιστοιχεί σε ένα αντίστοιχο διάνυσµα στο χώρο. Τα
διανύσµατα λέξεων τοποθετούνται στο χώρο του διανύσµατος έτσι ώστε οι λέξεις που µοιάζουν
νοηµατικά να ϐρίσκονται σε κοντινή απόσταση µεταξύ τους στο χώρο.

Σχήµα 3.8: ∆ιανυσµατικός Χώρος µε το Word2Vec
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Στο παραπάνω παράδειγµα ϐλέπουµε µια αναπαράσταση κάποιων λέξεων στον χώρο.
Αυτό το είδος διανυσµατικής αναπαράσταση µας επιτρέπει επίσης να απαντήσουµε στο ε-
ϱώτηµα «King - Man + Woman =;» και να ϕτάσουµε στο αποτέλεσµα «Queen»! ΄Ολα αυτά είναι
πραγµατικά αξιοσηµείωτα αφού όλες αυτές οι γνώσεις προέρχονται απλώς από την εξέταση
πολλών λέξεων στο κείµενο χωρίς άλλες πληροφορίες σχετικά µε τη σηµασιολογία τους.

΄Οσον αφορά την περίπτωσή µας κωδικοποιήσαµε τα δύο χαρακτηριστικά (ϱήµα και
αντικείµενο) µε τις παραπάνω µεθόδους και χρησιµοποιήσαµε τους αλγορίθµους µηχανικής
µάθησης. Η σύγκριση των αποτελεσµάτων ϑα γίνει στο επόµενο κεφάλαιο.
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Κεφάλαιο 4

Αξιολόγηση Μοντέλων

Για την αξιολόγηση της διαδικασίας που περιγράψαµε στην προηγούµενη ενότητα, συλ-
λέχθηκε ένα σύνολο δεδοµένων δοκιµής (test data). Στις επόµενες ενότητες ϑα πε-

ϱιγράψουµε λεπτοµερέστερα τη σύνθεση και το περιεχόµενο αυτού του συνόλου δεδοµένων
δοκιµής. Στη συνέχεια, ϑα συγκρίνουµε τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν από το πρόγραµ-
µά µας µε τα δεδοµένα και ϑα αναλύσουµε τα αποτελέσµατα.

4.1 Σύνολο ∆εδοµένων - Data Set

Η επιλογή των κατάλληλων δεδοµένων είναι από τους σηµαντικότερους παράγοντες, αν
όχι ο πιο σηµαντικός, που καθορίζουν την επιτυχία ενός προγράµµατος επεξεργασίας ϕυσι-
κής γλώσσας και µηχανικής µάθησης. Η εύρεση όµως των κατάλληλων δεδοµένων αποτελεί
ένα πολύ µεγάλο πρόβληµα στο χώρο αυτό και ειδικότερα όταν πρόκειται για επιχειρησια-
κά δεδοµένα. Για ένα πρόγραµµα επιτηρούµενης µάθησης, όπως αυτό που αναπτύξαµε,
τα δεδοµένα µας ϑέλουµε να είναι πρωτίστως έγκυρα και ορθά κατηγοριοποιηµένα. ΄Ενα
αποτέλεσµα δεν έχει καµία αξία εάν έχει ϐασιστεί σε ψευδή ή λάθος δεδοµένα. Σηµαντικό
για το πρόγραµµά µας είναι και το πλήθος των δεδοµένων, µιας και όσο µεγαλύτερο είναι
αυτό, τόσο πιο έµπιστο και στιβαρό γίνεται το µοντέλο µας, και τόσο καλύτερα µπορούµε
να γενικεύσουµε τα αποτελέσµατά µας σε νέα δεδοµένα, χωρίς ϐέβαια αυτό να αποτελεί το
µόνο παράγοντα. Είναι χρήσιµο ένα σύνολο δεδοµένων να είναι ισορροπηµένο, να υπάρχει
δηλαδή ισοκατανοµή των στοιχείων στις κλάσεις του.

΄Ενα στοιχείο αυτού του συνόλου δεδοµένων δοκιµής αποτελείται από µια περιγραφή
διαδικασίας κειµένου. Συνολικά καταφέραµε να συλλέξουµε 44 από αυτά τα περιργραφικά
κείµενα. ∆εν περιορίσαµε τη συλλογή σε συγκεκριµένο τοµέα ή τύπο λόγω της έλλειψης
δεδοµένων. ΄Ετσι, διαφορετικές πηγές ενσωµατώθηκαν στο σύνολο δεδοµένων δοκιµών µας.
Ταξινοµήσαµε το καθένα στοιχείο σε µία από τις τέσσερις κατηγορίες :

• Ακαδηµαϊκά: Στοιχεία που παρέχονται από πανεπιστήµια ή υπαλλήλους πανεπιστη-
µίου.

• Βιοµηχανία: Στοιχεία που παρέχονται από εταιρείες ή υπαλλήλους τους.

• Κείµενο ϐιβλίου: Στοιχεία που λαµβάνονται από ϐιβλία.
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• ∆ηµόσιος τοµέας: Στοιχεία που λαµβάνονται από εθνικούς ϕορείς του δηµόσιου
τοµέα.

Η κατανοµή των δεδοµένων δοκιµής σύµφωνα µε αυτές τις κατηγορίες ϕαίνεται στο
παρακάτω πινακάκι. Ενώ τα ακαδηµαϊκά µοντέλα και τα µοντέλα του δηµόσιου τοµέα
αντιπροσωπεύουν το µεγαλύτερο µερίδιο, όλες οι άλλες κατηγορίες είναι επίσης επαρκώς
εκπροσωπηµένες.

Πίνακας 4.1: Πηγές για Test Data

Type Amount Frequency

Academic 14 31,81%
Industry 8 18,18%
Textbook 8 18,18%

Public Sector 14 31,81%
Total 44 100%

Τα ακαδηµαϊκά κείµενα του συνόλου δεδοµένων δοκιµών προέρχονται από το Humboldt
Universit at zu Berlin, το Technische Universit at Berlin, το Queensland University of
Technology και το Technische Universiteit Eindhoven. Στο σύνολο αυτό τα κείµενα είναι
πιο µεγάλα και πιο πολύπλοκα από ότι τα υπόλοιπα. Περιλαµβάνουν δηλαδή µεγαλύτερο
αριθµό προτάσεων και λέξεων σε σχέση µε τον µέσο αριθµό των υπόλοιπων κειµένων.

Τα ϐιοµηχανικά µοντέλα προέρχονται από δύο κύριες πηγές. Αρχικά τα µισά προέρ-
χονται από τρεις προµηθευτές εργαλείων BPM, συγκεκριµένα τους Active VOS, Oracle και
BizAgi. Τα υπόλοιπα είναι από την inubit AG, στην οποία τα χρησιµοποιούν για την εκπα-
ίδευση πελατών και εργαζοµένων.

Επιπλέον ένα µικρό ποσοστό κειµένων προέρχεται από δύο εγχειρίδια για µοντελοποίηση
BPMN, το BPMN Modeling and Reference Guide και το Praxishandbuch BPMN.

Τέλος, υπάρχει ένα σύνολο κειµένων από την Οµοσπονδιακής Υπηρεσίας ∆ικτύου της
Γερµανίας σχετικά µε κάποιες διαδικασίες. Εκεί οι περιγραφές κειµένου δεν ήταν ξεκάθαρες,
αλλά ηµι-δοµηµένες σε µορφή πίνακα και για αυτό έγινε η προεπεξεργασία που έχουµε
αναφέρει στο προηγούµενο κεφάλαιο.

Είναι πολύ σηµαντικό εδώ να αναφέρουµε πως τα κείµενα αυτά µας τα παρείχε ο Fabian
Friedrich από το paper του Automated Generation of Business Process Models from Nat-
ural Language Input.
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Σχήµα 4.1: ∆ιακύµανση πηγών data set

Οι διαφορετικές περιγραφές καλύπτουν διάφορους τοµείς, όπως π.χ. ασφάλιση, ιατρική,
τραπεζική, µάρκετινγκ, πωλήσεις και παροχή ηλεκτρικού ϱεύµατος. Το γεγονός ότι είµαστε
σε ϑέση να ανλύσουµε κείµενα όλων αυτών των τοµέων επισηµαίνει την ανεξαρτησία της
προτεινόµενης λύσης από τον τοµέα.

Παρακάτω ϑα δούµε κάποια χαρακτηριστικά των κειµένων.

Πίνακας 4.2: Χαρακτηριστικά του Test Data ανά πηγή

Source Type Texts Sents Words MT UT AT

HU Berlin Academic 4 10.0 18.1 32 21 0
TU Berlin Academic 2 34.0 21.2 20 39 25
QUT Academic 7 6.1 18.3 37 20 5
TU Eindhoven Academic 1 40.0 18.5 23 15 4
Vendor Tutorials Industry 4 9.0 18.2 4 34 16
inubit AG Industry 4 11.5 18.4 37 21 2
BPM Practisioners Industry 1 7 9.7 6 1 0
BPMN practical handbook Textbook 3 4.7 17.0 8 14 0
BPMN guide Textbook 4 7.0 20.8 26 7 9
FNA Public Sector 14 6.43 13.95 33 48 0
Total 44 8.06 15.37 226 220 61

Sents: Μέσος αριθµός προτάσεων ανά κείµενο, Words: Μέσος αριθµός λέξεων ανά
πρόταση, MT: Χειρονακτικές δραστηριότητες, UT: ∆ραστηριότητες χρήστη,

AT: Αυτοµατοποιηµένες δραστηριότητες

Βλέπουµε πως οι περιγραφές διαδικασιών µε τις οποίες δουλέψαµε διαφέρουν αρκετά
στις διαστάσεις. Μεγαλύτερη απόκλιση παρουσιάζουν στο µέγεθος καθώς οι µέσες τιµές κυ-
µαίνονται από 4.7 µέχρι 40.0. ∆ιαφορές υπάρχουν όµως και στο µήκος των προτάσεων αφού
και εκεί υπάρχει διακύµανση από 9.7 σε 21.2 λέξεις ανά πρόταση. Ακόµη µία σηµαντική
διαφορά η οποία δεν ϕαίνεται στον παραπάνω πίνακα αλλά γίνεται αντιληπτή µέσα από τα
κείµενα, είναι στον τρόπο γραφής τους. ∆ηλαδή στο πόσο κατανοητά και ξεκάθαρα περι-
γράφονται οι διαδικασίες. ΄Ολες αυτές οι διαφορές εννοείται ϑα επηρεάσουν τα αποτελέσµατα
της προτεινόµενης λύσης.

Είναι ϕανερό από το παραπάνω πινακάκι πως τα δεδοµένα για τις αυτοµατοποιηµένες
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διαδικασίες ήταν σαφώς λιγότερα σε σχέση µε τις άλλες δύο κατηγορίες. Αυτό είναι ένα
µειονέκτηµα του dataset που είχαµε αλλά δυστυχώς όπως περιγράψαµε κΙ παραπάνω ήταν
αρκετά δύσκολο να ϐρεθούν επιχειρησιακά δεδοµένα. Για αυτόν τον λόγο δουλέψαµε µε τα
συγκεκριµένα τα οποία παρουσιάζονται στο Παράρτηµα.

4.2 Μέθοδος

Πριν από την ανάλυση των αποτελεσµάτων ϑα εµβαθύνουµε στις µεθόδους που ακολου-
ϑήσαµε για να παραχθούν τα αποτελέσµατα. Ο στόχος των πειραµάτων αξιολόγησης είναι να
δειχθεί ότι η προσέγγιση µας σε αυτό το έγγραφο µπορεί να καθορίσει αξιόπιστα τον ϐαθµό
αυτοµατοποίησης των κειµένων διαδικασιών. Για να το πετύχουµε αυτό, έπειτα από όλη την
επεξεργασία κειµένου που ακολουθήσαµε όπως έχει περιγραφεί παραπάνω για την συλλογή
χαρακτηριστικών, εφαρµόσαµε κάποιους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης.

Τα δεδοµένα χωρίστηκαν τυχαία σε train και test set ώστε τα αποτελέσµατα να είναι
έγκυρα. ΄Οσον αφορά τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων τα οποία ήταν 6 διαφορετικά, δη-
µιουργήσαµε διαφορετικούς συνδυασµούς µεταξύ τους, για να δούµε ποιοι µας επιστρέφουν
τα καλύτερα αποτελέσµατα. ΄Ετσι ϑα δούµε αποτελέσµατα για κάθε διαφορετικό σύνολο χα-
ϱακτηριστικών, ανά αλγόριθµο που χρησιµοποιήθηκε και ανά κωδικοποίηση των δεδοµένων.
Κάθε τρόπος ϑα συνοδεύεται µε ποσοτικά αποτελέσµατα και γραφικές παραστάσεις.

Για να απεικονίσουµε την απόδοση κάθε µεθόδου χρησιµοποιούµε τις µετρικές ακρίβειας
precision, recall, και F1-measure. Οι παραπάνω µετρικές υπολογίζονται για κάθε τάξη
ξεχωριστά.

Με την µετρική precision υπολογίζουµε για µια συγκεκριµένη τάξη τον αριθµό των ερ-
γασιών που έχουν ανατεθεί σωστά σε αυτήν, διαιρούµενο µε τον συνολικό αριθµό εργασιών
που έχουν ανατεθεί σε αυτήν την τάξη.

Precision = TP/TP+FP

Με το recall τον αριθµό των εργασιών που έχουν ανατεθεί σωστά σε αυτήν την τάξη διαι-
ϱούµενο µε τον συνολικό αριθµό εργασιών που ανήκουν σε αυτήν την τάξη.

Recall = TP/TP+FN

Το F1-measure είναι ο αρµονικός µέσος όρος των δύο προηγούµενων.

F1 Score = 2*(Recall * Precision) / (Recall + Precision)

Στις παραπάνω σχέσεις που αφορούν 3 τάξεις έχουµε:

• True Positives (TP): Οι σωστά προβλεπόµενες τιµές που σηµαίνει ότι η τιµή της πραγ-
µατικής τάξης είναι ίδια µε την τιµή της προβλεπόµενης τάξης.

• True Negatives (TN): Πρόκειται για τις πραγµατικές τιµές που δεν ανήκουν στην τάξη
που µελετάµε, και σωστά προβλέφθηκε ότι δεν ανήκουν σε αυτή την κλάση, ασχέτως
αν ταξινοµήθηκαν σωστά ή όχι.
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• False Positives (FP): ΄Οταν η πραγµατική τάξη είναι διαφορετική από την προβλεπόµενη
τάξη που είναι η τάξη που µελετάµε.

• False Negatives (FN): ΄Οταν η πραγµατική τάξη είναι η τάξη που µελετάµε αλλά η
πρόβλεψη είναι λάθος.

4.3 Αποτελέµατα

Στα παρακάτω αποτελέσµατα που ϑα παρουσιάσουµε ϕαίνεται ότι υπάρχουν 8 διαφορε-
τικά data sets. Αυτά τα 8 διαφορετικά σύνολα είναι οι διαφορετικοί συνδυασµοί χαρακτηρι-
στικών των κειµένων. Παρακάτω ϕαίνεται τι περιλαµβάνει κάθε σύνολο.

Πίνακας 4.3: Σύνολα Χαρακτηριστικών

Set Characteristics

X1 [Ρήµα]
X2 [Ρήµα, Αντικείµενο]
X3 [Ρήµα, Αντικείµενο, Είναι_Πρόσωπο]
X4 [Ρήµα, Αντικείµενο, Είναι_Πρόσωπο, Είναι_Σύστηµα]
X5 [Ρήµα, Αντικείµενο, Είναι_Πρόσωπο, Είναι_Σύστηµα, Είναι_Τµήµα]
X6 [Ρήµα, Αντικείµενο, Είναι_Πρόσωπο, Λέξη_ΙΤ]
X7 [Ρήµα, Αντικείµενο, Είναι_Πρόσωπο, Είναι_Σύστηµα, Λέξη_ΙΤ]
X8 [Ρήµα, Αντικείµενο, Είναι_Πρόσωπο, Είναι_Σύστηµα, Είναι_Τµήµα, Λέξη_ΙΤ]
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4.3.1 Decision Tree Results

Ο πρώτος αλγόριθµος µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιήσαµε είνα το ∆έντρο Απο-
ϕάσεων - Decision Tree.

Πρώτα ϑα δούµε τα αποτελέσµατα για την κωδικοποίηση δεδοµένων µε One Hot Encoder.

Σχήµα 4.2: Decision Tree - One Hot Encoder

Από το παραπάνω διάγραµµα ϐλέπουµε πως ενώ στο train set έχουµε πολύ καλά α-
ποτελέσµατα της τάξεως του 90% και πάνω, η ακρίβεια στο test set µειώνεται κατά 25%
περίπου ανάλογα το σύνολο δεδοµένων. Τα αποτελέσµατα αυτά παρατηρούνται έπειτα από
την προσπάθεια για µείωση του overfitting.

Το overfitting είναι ένα σφάλµα µοντελοποίησης που παρουσιάζεται όταν µια συνάρ-
τηση είναι πολύ ακριβής για ένα περιορισµένο σύνολο δεδοµένων (στη περιπτωσή µας το
train set). Το µοντέλο λαµβάνει γενικά τη µορφή δηµιουργίας ενός υπερβολικά περίπλοκου
µοντέλου για την εξήγηση των ιδιοσυγκρασιών στα δεδοµένα που µελετώνται, χάνοντας όµως
την ακρίβεια στη γενική περίπτωση των δεδοµένων.

Για να µειώσουµε το ϕαινόµενο αυτό στη συγκεκριµένη περίπτωση µε τα ∆έντρα Απο-
ϕάσεων, µείωσαµε το ϐάθος του δέντρου κατά 25% περίπου του αρχικού. Στο παρακάτω
πινακάκι ϕαίνονται οι τιµές για τα ϐάθη των δέντρων:
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Πίνακας 4.4: Depth of Decision Trees

Set Initial Depth Reduced Depth

X1 76 57
X2 73 55
X3 73 55
X4 74 56
X5 73 55
X6 73 55
X7 74 56
X8 74 56

΄Ετσι καταφέραµε να έχουµε τα παραπάνω ϐαλτιωµένα αποτελεσµατα στο test set.
Παρακάτω ϑα δούµε τα αποτελέσµατα των ∆έντρων Αποφάσεων έχοντας χρησιµοποιήσει

τα Word Embeddings για κωδικοποίηση.

Σχήµα 4.3: Decision Tree - Word Embeddings

Παραδόξως παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα είναι χειρότερα µε την χρήση των Word
Embeddings σε σχέση µε την χρήση του One Hot Encoder. Και στην συγκεκριµένη περίπτω-
ση έχουµε χρησιµοποιήσει την µέθοδο µείωσης του ϐάθους των δέντρων για την αποφυγή
του overfitting, καθώς η ακρίβεια στο test set ήταν ακόµη µικρότερη.
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Ωστόσο, αυτό που είναι κοινό και στις δύο περίπτωσεις είναι πως το σύνολο X1 που
αποτελείται µόνο από το ϱήµα σαν χαρακτηριστικό, λειτουργεί ως ϐάση των αποτελεσµάτων,
καθώς η προσθήκη κι άλλων χαρακτηριστικών µεταβάλλει ελάχιστα τα αποτελέσµατα. Από
αυτό προκύπτει πως το ϱήµα ·ίσως να αποτελεί το πιο σηµαντικο χαρακτηριστικό για την
ταξινόµηση των εργασιών.

4.3.2 Random Forest Results

Επόµενος αλγόριθµος που δοκιµάσαµε ήταν το Τυχαίο ∆άσος - Random Forest. ΄Οπως
έχουµε αναφέρει παραπάνω είναι µια επέκταση του δέντρου αποφάσεων, µε την έννοια ότι,
πρώτα δηµιουργεί δέντρα αποφάσεων σε πραγµατικό κόσµο µερικών αξόνων µε δεδοµένα
εκπαίδευσης και, στη συνέχεια, ταιριάζει τα νέα δεδοµένα σε ένα από τα δέντρα ως «τυχαίο
δάσος».

Θα δούµε πρώτα τα αποτελέσµατα για κωδικοποίηση µε One Hot Encoder.

Σχήµα 4.4: Random Forest - One Hot Encoder

Και στη συγκεκριµένη περίπτωση για να µειώσουµε το ϕαινόµενο του overfitting µείωσα-
µε το ϐάθος τών δέντρων κατά 25% περίπου του αρχικού. Είναι ϕανερό πως τα αποτελέσµατα
είναι κατά ένα µικρό ποσοστό χειρότερα από τα ∆έντρα αποφάσεων επίσης µε την χρήση του
One Hot Encoder.
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Παρακάτω ϑα δούµε τα αποτελέσµατα των Τυχαίων ∆ασών έχοντας χρησιµοποιήσει τα
Word Embeddings για κωδικοποίηση.

Σχήµα 4.5: Random Forest - Word Embeddings

Στη συγκεκριµένη περίπτωση ϐλέπουµε µια ελάχιστη µείωση της ακρίβειας σε σχέση µε
τη χρήση του One Hot Encoder µόνο στο σύνολο X3. Στα υπόλοιπα σύνολα το ποσοστό
ακρίβειας διατηρείται σταθερό ή και αυξάνεται ελάχιστα. Συνολικά έως τώρα παρατηρούµε
πως η καλύτερη απόδοση ακρίβειας ϐρίσκεται σε αυτήν την περίπτωση µε ποσοστό 70% στο
σύνολο X7.

4.3.3 Support Vector Machine Results

Επόµενη κατηγορία αλγόριθµου µηχανικής µάθησης που υλοποιήσαµε είναι ο Support
Vector Machine - SVM ή στα ελληνικά µηχάνηµα ϕορέα υποστήριξης.

Η ϐασική στρατηγική ενός SVM είναι να ϐρει το λεγόµενο hyperplane που διαιρεί κα-
λύτερα ένα σύνολο δεδοµένων. Ενώ σε δισδιάστατο χώρο, µια απλή γραµµή ϑα ήταν αρκετή,
ένα SVM χαρτογραφεί τα δεδοµένα σε υψηλότερες και υψηλότερες διαστάσεις µέχρι ένα hy-
perplane να µπορεί να σχηµατιστεί που διαχωρίζει σαφώς τα δεδοµένα. ∆εδοµένου ότι ένα
SVM είναι αλγόριθµος εποπτευόµενης µηχανικής µάθησης, πρέπει να εκπαιδευτεί σε ένα
σύνολο δεδοµένων µε ετικέτα µε µη αυτόµατο τρόπο.
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Στον αλγόριθµο αυτό πρέπει να οριστούν διάφορες παράµετροι οι οποίες είναι οι kernel,
c, gamma, cv.

• kernel: Καθορίζει τον τύπο του πυρήνα που ϑα χρησιµοποιηθεί στον αλγόριθµο.
Πρέπει να είναι ένα από τα «linear», «poly», «rbf», «sigmoid», «precomputed». Εάν δεν
δοθεί κανένα, ϑα χρησιµοποιηθεί το «rbf». Στην δική µας περίπτωση έγιναν δοκιµές
µε τα «poly», «rbf», «sigmoid».

• c: Πρόκειται για παράµετρο κανονικοποίησης. Η ισχύς της κανονικοποίησης είναι
αντιστρόφως ανάλογη µε το c. Πρέπει να είναι αυστηρά ϑετικό. Εµείς κάναµε δοκιµές
για τιµές log2C ε {-5,...,15}.

• gamma: Συντελεστής πυρήνα για «poly», «rbf», «sigmoid». Εµείς κάναµε δοκιµές για
τιµές log2γ ε {-15,...,3}.

• cv: Καθορίζει τη στρατηγική του cross validation. Η ιδέα πίσω από αυτήν την προ-
σέγγιση επικύρωσης είναι να χωριστεί τυχαία το σύνολο δεδοµένων σε Χ αµοιβαία
αποκλειστικά υποσύνολα (τα λεγόµενα folds) ίσου µεγέθους. Εµείς κάναµε δοκιµές
µε τιµές cv=5 και cv=10.

CV = 5 ‖OneHotEncoding

Θα παρουσιάσουµε πρώτα τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα RBF.
Στο παρακάτω διάγραµµα ϐλέπουµε τα ποσοστά ακρίβειας για κάθε σύνολο δεδοµένων.

Σαν πρώτη παρατήρηση ϐλέπουµε παρόµοια ποσοστά ακρίβειας µε τους προηγούµενους
αλγορίθµους. Φαίνεται ωστόσο πως έχει εξαληφθεί το ϕαινόµενο του overfitting καθώς τα
νούµερα των train και test set είναι πολύ κοντινά.
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Σχήµα 4.6: SVM RBF - CV 5 - One Hot Encoder

Για κάθε σύνολο δεδοµένων αναφερόµαστε σε διαφορετικές παραµέτρους c και gamma
ανάλογα τα καλύτερα αποτελέσµατα που έχουν επιστρέψει. Για την εύρεση του καλύτερου
Ϲεύγους παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει την µέθοδο του Grid Search.

Πίνακας 4.5: Best Parameters from Grid Search - RBF kernel - CV 5 - One Hot Encoding

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 0.6803950000871886 2.0
X2 7022.542707532377 0.0001220703125
X3 14.81399539659665 0.125
X4 14.81399539659665 0.125
X5 69.12382328910758 0.0078125
X6 14.81399539659665 0.125
X7 14.81399539659665 0.125
X8 14.81399539659665 0.03125
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Σχήµα 4.7: Grid Search for RBF kernel - CV 5 - One Hot Encoder
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Συνεχίζουµε µε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα POLY. Το ϕαινόµενο του overfitting
είναι ελάχιστο και εδώ καθώς τα νούµερα των train και test set είναι πολύ κοντνά. Γενικά
ϐλέπουµε µια πολύ µικρή µείωση στην ακρίβεια σε σχέση µε τον πυρήνα RBF.

Σχήµα 4.8: SVM POLY - CV 5 - One Hot Encoder

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.6: Best Parameters from Grid Search - POLY kernel - CV 5 - One Hot Encoding

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 322.53978877308765 0.125
X2 69.12382328910758 0.125
X3 14.81399539659665 0.125
X4 0.03125 0.125
X5 0.03125 2.0
X6 1505.0081200902148 0.03125
X7 0.03125 2.0
X8 322.53978877308765 0.03125
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Σχήµα 4.9: Grid Search for POLY kernel - CV 5 - One Hot Encoder
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4.3 Αποτελέµατα

Τέλος παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα SIGMOID. Το ϕαινόµενο του
overfitting είναι ελάχιστο και εδώ καθώς τα νούµερα των train και test set είναι πολύ κοντινά.
Παρατηρούµε µια µικρή άνοδο ακρίβειας σε σχέση µε τον πυρήνα POLY.

Σχήµα 4.10: SVM SIGMOID - CV 5 - One Hot Encoder

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.7: Best Parameters from Grid Search - SIGMOID kernel - CV 5 - One Hot Encoding

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 0.6803950000871886 2.0
X2 322.53978877308765 0.0078125
X3 7022.542707532377 0.00048828125
X4 69.12382328910758 0.125
X5 7022.542707532377 0.0001220703125
X6 1505.0081200902148 0.03125
X7 1505.0081200902148 0.03125
X8 32768.0 3.0517578125ε-05
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4.3 Αποτελέµατα

Σχήµα 4.11: Grid Search for SIGMOID kernel - CV 5 - One Hot Encoder
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CV = 10 ‖OneHotEncoding

Συνεχίζουµε µε τις δοκιµές για cv=10. Παρουσιάζουµε πρώτα τα αποτελέσµατα για
τον πυρήνα RBF. Σαν πρώτη παρατήρηση ϐλέπουµε παρόµοια ποσοστά ακρίβειας µε την
προηγούµεη τιµή του cv.

Σχήµα 4.12: SVM RBF - CV 10 - One Hot Encoder

Για κάθε σύνολο δεδοµένων αναφερόµαστε σε διαφορετικές παραµέτρους c και gamma
ανάλογα τα καλύτερα αποτελέσµατα που έχουν επιστρέψει. Για την εύρεση των καλύτερων
παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει την µέθοδο του Grid Search.

Πίνακας 4.8: Best Parameters from Grid Search - RBF kernel - CV 10 - One Hot Encoding

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 0.6803950000871886 2.0
X2 3.1748021039363996 0.5
X3 7022.542707532377 0.0001220703125
X4 1505.0081200902148 0.00048828125
X5 14.81399539659665 0.125
X6 3.1748021039363996 0.125
X7 3.1748021039363996 0.125
X8 3.1748021039363996 0.125
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Σχήµα 4.13: Grid Search for RBF kernel - CV 10 - One Hot Encoder
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4.3 Αποτελέµατα

Συνεχίζουµε µε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα POLY. Στο παρακάτω διάγραµµα ϐλέπου-
µε τα ποσοστά ακρίβειας για κάθε σύνολο δεδοµένων. Το ϕαινόµενο του overfitting είναι
ελάχιστο και εδώ καθώς τα νούµερα των train και test set είναι πολύ κοντινά.

Σχήµα 4.14: SVM POLY - CV 10 - One Hot Encoder

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.9: Best Parameters from Grid Search - POLY kernel - CV 10 - One Hot Encoding

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 322.53978877308765 0.125
X2 69.12382328910758 0.125
X3 14.81399539659665 0.125
X4 0.03125 2.0
X5 0.03125 2.0
X6 0.03125 2.0
X7 0.03125 2.0
X8 322.53978877308765 0.03125
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4.3 Αποτελέµατα

Σχήµα 4.15: Grid Search for POLY kernel - CV 10 - One Hot Encoder
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Κεφάλαιο 4. Αξιολόγηση Μοντέλων

Τέλος παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα SIGMOID.

Σχήµα 4.16: SVM SIGMOID - CV 10 - One Hot Encoder

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.10: Best Parameters from Grid Search - SIGMOID kernel - CV 10 - One Hot
Encoding

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 0.6803950000871886 2.0
X2 69.12382328910758 0.03125
X3 69.12382328910758 0.03125
X4 69.12382328910758 0.03125
X5 7022.542707532377 0.0001220703125
X6 322.53978877308765 0.0078125
X7 322.53978877308765 0.0078125
X8 1505.0081200902148 0.00048828125

88 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.3 Αποτελέµατα

∆ιπλωµατική Εργασία 89



Κεφάλαιο 4. Αξιολόγηση Μοντέλων

Σχήµα 4.17: Grid Search for SIGMOID kernel - CV 10 - One Hot Encoder
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4.3 Αποτελέµατα

CV = 5 ‖WordEmbeddings

Παρακάτω ϑα δούµε τα αποτελέσµατα για κωδικοποίηση δεδοµένων µε Word Embed-
dings. Θα ξεκινήσουµε πρώτα για τον πυρήνα RBF. ΄Οπως και στους δυο πρώτους αλγορίθ-
µους παρατηρούµε µείωση σε σχέση µε το One Hot Encoding.

Σχήµα 4.18: SVM RBF - CV 5 - Word Embeddings

Για κάθε σύνολο δεδοµένων αναφερόµαστε σε διαφορετικές παραµέτρους c και gamma
ανάλογα τα καλύτερα αποτελέσµατα που έχουν επιστρέψει. Για την εύρεση των καλύτερων
παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει την µέθοδο του Grid Search.

Πίνακας 4.11: Best Parameters from Grid Search - RBF kernel - CV 5 - Word Embeddings

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 7022.542707532377 8.0
X2 32768.0 0.0078125
X3 322.53978877308765 0.5
X4 322.53978877308765 0.5
X5 1505.0081200902148 0.125
X6 1505.0081200902148 0.125
X7 322.53978877308765 0.5
X8 32768.0 0.03125
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4.3 Αποτελέµατα

Σχήµα 4.19: Grid Search for RBF kernel - CV 5 - Word Embeddings
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Συνεχίζουµε µε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα POLY. Στο παρακάτω διάγραµµα ϐλέπου-
µε αρκετά χαµηλά ποσοστά ακρίβειας για κάθε σύνολο δεδοµένων.

Σχήµα 4.20: SVM POLY - CV 5 - Word Embeddings

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.12: Best Parameters from Grid Search - POLY kernel - CV 5 - Word Embeddings

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 1505.0081200902148 0.00048828125
X2 32768.0 8.0
X3 32768.0 8.0
X4 32768.0 8.0
X5 32768.0 0.125
X6 14.81399539659665 2.0
X7 14.81399539659665 2.0
X8 3.1748021039363996 2.0
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Σχήµα 4.21: Grid Search for POLY kernel - CV 5 - Word Embeddings

96 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.3 Αποτελέµατα

Τέλος παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα SIGMOID. Παρατηρούµε καλύτε-
ϱα αποτελέσµατα απο τον πυρήνα POLY.

Σχήµα 4.22: SVM SIGMOID - CV 5 - Word Embeddings

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.13: Best Parameters from Grid Search - SIGMOID kernel - CV 5 - Word Embed-
dings

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 32768.0 8.0
X2 69.12382328910758 0.5
X3 7022.542707532377 0.03125
X4 7022.542707532377 0.03125
X5 32768.0 0.0078125
X6 32768.0 0.0078125
X7 32768.0 0.0078125
X8 32768.0 0.0078125
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4.3 Αποτελέµατα

Σχήµα 4.23: Grid Search for SIGMOID kernel - CV 5 - Word Embeddings
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CV = 10 ‖WordEmbeddings

Συνεχίζουµε για cv=10

Σχήµα 4.24: SVM RBF - CV 10 - Word Embeddings

Για κάθε σύνολο δεδοµένων αναφερόµαστε σε διαφορετικές παραµέτρους c και gamma
ανάλογα τα καλύτερα αποτελέσµατα που έχουν επιστρέψει. Για την εύρεση των καλύτερων
παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει την µέθοδο του Grid Search.

Πίνακας 4.14: Best Parameters from Grid Search - RBF kernel - CV 10 - Word Embeddings

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 7022.542707532377 8.0
X2 14.81399539659665 8.0
X3 14.81399539659665 8.0
X4 7022.542707532377 0.5
X5 322.53978877308765 2.0
X6 7022.542707532377 0.5
X7 1505.0081200902148 0.125
X8 32768.0 0.125
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Σχήµα 4.25: Grid Search for RBF kernel - CV 10 - Word Embeddings
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4.3 Αποτελέµατα

Συνεχίζουµε µε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα POLY. Στο παρακάτω διάγραµµα πα-
ϱατηρούµε εν αντιθέση µε πριν µια µικρή αύξηση σε σχέση µε τα ποσοστά του RBF πυρήνα.

Σχήµα 4.26: SVM POLY - CV 10 - Word Embeddings

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.15: Best Parameters from Grid Search - POLY kernel - CV 10 - Word Embeddings

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 0.03125 3.0517578125ε-05
X2 32768.0 8.0
X3 32768.0 8.0
X4 32768.0 8.0
X5 0.6803950000871886 8.0
X6 32768.0 8.0
X7 3.1748021039363996 8.0
X8 1505.0081200902148 0.5
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4.3 Αποτελέµατα

Σχήµα 4.27: Grid Search for POLY kernel - CV 10 - Word Embeddings
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Τέλος παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα για τον πυρήνα SIGMOID.

Σχήµα 4.28: SVM SIGMOID - CV 10 - Word Embeddings

Για την εύρεση των καλύτερων παραµέτρων έχουµε χρησιµοποιήσει επίσης την µέθοδο
του Grid Search.

Πίνακας 4.16: Best Parameters from Grid Search - SIGMOID kernel - CV 10 - Word Embed-
dings

Set Parameter C Parameter Gamma

X1 7022.542707532377 8.0
X2 69.12382328910758 2.0
X3 32768.0 0.0078125
X4 7022.542707532377 0.03125
X5 32768.0 0.0078125
X6 32768.0 0.0078125
X7 32768.0 0.0078125
X8 32768.0 0.0078125
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Σχήµα 4.29: Grid Search for SIGMOID kernel - CV 10 - Word Embeddings
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Κεφάλαιο 5

Επίλογος

Στο τελευταίο κεφάλαιο περιγράφεται εν συντοµία η προτεινόµενη µέθοδος. Συζητείται
η µεθοδολογία και τα κυριότερα χαρακτηριστικά της και υπογραµίζονται τα πλεονεκτήµατα
και οι αδυναµίες της. Στη συνέχεια, τα αποτελέσµατα από τις περιπτώσεις που µελετήσαµε
(case studies) συζητούνται µαζί µε τον ϐαθµό στον οποίο η εφαρµογή της µεθόδου ϑεωρείται
επιτυχής. Τέλος, αναφέρονται οι περιορισµοί που υπήρχαν αλλά και οι πιθανές µελλοντικές
εργασίες επέκτασης της διπλωµατικής εργασίας.

5.1 Σύνοψη

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία πραγµατευθήκαµε το πρόβληµα της αναγνώρισης
διαδικασιών που είναι κατάλληλες προς αυτοµατοποίηση. Πρόκειται για ένα δύσκολο κι
απαιτητικό πρόβληµα ακόµη και για τον άνθρωπο. Προς το παρόν αυτή η διαδικασία γίνε-
ται από κάποιον αναλυτή χειρονακτικά, και πέρα από το γεγονός ότι είναι χρονοβόρα δεν
υπάρχει τρόπος επιβεβαίωσης ότι επίλέχτηκαν οι σωστές διαδικασίες. ϑεωρήθηκε ως δεδο-
µένο πως οι αναλύσεις διαδικαδιών είναι σε έγγραφη µορφή. Σκοπός µας ήταν η µελέτη
κι ανάλυση των έγγραφων κειµένων περιγραφής διαδικασιών, και του τρόπου µε το οποίο
µπορεί αυτόµατα να γίνει η ταξινόµηση τους ως προς την δυνατότητα αυτοµατοποίση τους.

Αναλυτικότερα χρησιµοποιήσαµε µια πληθώρα ϐιβλιοθηκών επεξεργασίας ϕυσικής γλώσ-
σας (NLP) για την ανάλυση των κειµένων και την εξαγωγή δραστηριοτήτων που ϑα έπρεπε να
κατηγοριοποιηθούν. Συνθέσαµε ένα λεπτοµερές dataset µε τα χαρακτηριστικά που κατα-
έραµε να εξάγουµε από την ανάλυση των κειµένων και των προτάσεων, και κάναµε δοκιµές
µε διάφορους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης όσον αφορά την ταξνόµηση τους.

Εργαστήκαµε µε ένα σύνολο κειµένων µε αρκετές διαφορές µεταξύ τους. Χωρίς απαρα-
ίτητα να είναι όλα από τον επιχειρισιακό τοµέα όπως στην υπόθεση µας, αναλύσαµε όλα τα
κείµενα και ϐγάλαµε αποτελέσµατα για όλα. Εντοπίσαµε ένα ποσοστό επιτυχίας που µας
επιτρέπει να ϑεωρούµε ότι η µέθοδος µας κινείται προς την σωστή κατεύθυνση.

Συνοπτικά τα ϐήµατα που ακολουθήσαµε ήταν τα παρακάτω:

• Συλλέξαµε ένα σύνολο κειµένων που περιγράφουν διαδικασίες.

• Αναλύσαµε τα κείµενα και τις προτάσεις αυτών.

• Εντοπίσαµε τις δραστηριότητες µέσα από στα κείµενα.
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• Ερευνήσαµε και καταλήξαµε σε τέσσερα χαρακτηριστικά των ϕράσεων δραστηριοτήτων
που ϑα µας ϕαινόντουσαν χρήσιµα.

• Εξάγαµε τα χαρακτηριστικά αυτά από κάθε δραστηριότητα.

• Χρησιµοποιήσαµε αλγορίθµους µηχανικής µάθησης για να ταξινοµήσουµε τις δρα-
στηριότητες αυτές.

5.2 Σχολιασµός Αποτελεσµάτων

Τα ακριβή ποσοστά επιτυχίας για κάθε αλγόριθµο που χρησιµοποιήσαµε και δοκιµάσαµε
παρουσιάζονται εκτενώς στο Κεφάλαιο 4. Στην παρούσα εννότητα ϑα γίνει σχλιασµός αυτών
και ϑα ϐγουν κάποια γενικά συµπεράσµατα.

Τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων κινούνται κατά µέσο όρο σε ποσοστά από 60 έως 70
τοις εκατό. Υπάρχουν και κάποιες περιπτώσεις της τάξεως του 45 έως 60 τοις εκατό τις οποίες
και ϑα σχολιάσουµε παρακάτω.

Το γεγονός ότι τα ποσοστά κειµένονται σε αυτά τα πλαίσια είναι ϑετικό καθώς δείχνει
µια συσχέτιση των δεδοµένων µε τις ετικέτες. Ενώ στη αρχή είχαµε κάποια κείµενα χωρίς
οποιαδήποτε ταξινόµηση, ή κάποιο διαχωρισµό χαρακτηριστικών, καταφέραµε να ϐρούµε
έναν τρόπο να τα ταξινοµήσουµε επιλέγοντας µε ϐάση την έρευνα µας κάποια συγκεκρι-
µένα χαρακτηριστικά. Σε γενικές γραµµές ϕαίνεται πως η µέθοδος µας λειτουργεί καλά από
πλευράς λογικής καθώς προσεγγίζουµε επιτυχία σχεδόν 70%.

Σχετικά µε την συνεισφορά των χαρακτηριστικών όπως παρατηρήσαµε και στο προηγο-
ύµενο στάδιο, ϐλέπουµε πως το ϱήµα είναι ίσως το πιο σηµαντικό χαρακτηριστικό. Στους
περισσότερους αλγορίθµους παρατηρούµε πως το σύνολο X1 του test set που αποτελείται
µόνο από το ϱήµα σαν χαρακτηριστικό, έχει ένα ενδεικτικό ποσοστό ακρίβειας το οποίο µε-
ταβάλλεται ελάχιστα µε την προσθήκη των υπολοίπων χαρακτηριστικών. Ακόµα και όταν
υπάρχει αύξηση του ποσοστού ακρίβειας ϐλέπουµε πως τα νούµερα δεν µεταβάλλονται πο-
λύ, αλλά παραµένουν γύρω από το ποσοστό του X1 συνόλου. ΄Αρα συµπεραίνουµε πως ήδη
από την αναγνώριση του ϱήµατος, µπορούµε κατά ένα πολύ µεγάλο ποσοστο να κατηγο-
ϱιοποιήσουµε την δραστηριότητα πο έχουµε εντοπίσει χωρίς να λάβουµε υπόψιν µας άλλο
χαρακτηριστικό.

Παρατηρούµε ακόµα πως τόσο το χαρακτηριστικό του αντικειµένου όσο και το χαρακτη-
ϱιστικό της κατηγορίας του υποκειµένου, προσθέτει κάποιες ϕορές περισσότερη ακρίβεια
στα αποτελέσµατα µας, χωρίς όµως να αποκλείνουν πολύ από τα αρχικά. Για παράδεγµα
µπορούµε να δούµε ενδεικτικά τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου Decision Tree µε χρήση
One Hot Encoder. Εκεί το σύνολο X1 µε χαρακτηριστικό µόνο το ϱήµα είχε ποσοστό α-
κρίβειας 61% ενώ η προσθήκη των χαρακτηριστικών του αντικειµένου και της κατηγορίας
του υποκειµένου το ανέβασαν σε ποσοστό απο 64% έως 66%.

Το χαρακτηριστικό που αποδείχθηκε ότι παίζει τον µικρότερο ϱόλο είναι το αν η πρόταση
περιλαµβάνει κάποια λέξη του τοµέα του IT. Σε όλους τους αλγορίθµους παρατηρήσαµε
µηδενική µεταβολή των αποτελεσµάτων προσθέτοντας αυτό το χαρακτηριστικό στο σύνολο
δεδοµένων, και ακόµα σε συγκεκριµένες περιπτώσεις στους αλγορίθµους Random Forest
και SVM είδαµε και µείωση της ακρίβειας σε σχέση µε το ποσοστό που είχε το σύνολο X1.
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5.3 Περιορισµοί

Αναφορικά µε τους τρόπους κωδικοποίησης των δεδοµένων παρατηρήσαµε και εκε-
ί κάποιες αποκλισεις στα αποτελέσµατα. Επιγραµµατικά χρησιµοποιήσαµε δύο τρόπους
για την κωδικοποίηση των string δεδοµένων οι οποίοι ήταν το One Hot Encoding που ανήκει
στην κατηγορορία του Bag of Words και το Word2Vec που ανήκει στην κατηγορία του Word
Embeddings. Προς εκκπληξή µας τα αποτελέσµατα ήταν καλύτερα µε την χρήση του One
Hot Encoding παρά µε το Word2Vec. Συγκεκριµένα ϕάνηκε µε την χρήση όλων των αλ-
γορίθµων µια µείωση της ακρίβειας αλλάζοντας τον τρόπο κωδικοποίησης. Η µείωση αυτή
ήταν πιο έντονη στον αλγόριθµο SVM.

Αξίζει να τονίσουµε ωστόσο πως για την χρήση των embeddings απαιτούνται µεγάλες
ποσότητες τόσο στα συνολικά δεδοµένων όσο και σε επαναλαµβανόµενες εµφανίσεις µεµο-
νωµένων παραδειγµάτων, καθώς και µακράς διάρκειας εκπαίδευση. Στη δική µας περίπτωση
το Data Set ήταν µικρού µεγέθους χωρίς πολλά επαναλαµβανόµενα δεδοµένα και για αυτό
ίσως να µην µας απέδωσε καλά αποτελέσµατα αυτή η µέθοδος.

Τέλος ϑα κάνουµε κάποια σχόλια για τους αλγόριθµους που χρησιµοποιήσαµε. Βλέπου-
µε πως οι αλγόριθµοι Decision Tree και Random Forest επιστρέφουν κοντινά αποτελέσµατα
γεγονός που είναι λογικό καθώς πρόκειται για δύο παρόµοιες µεθόδους όπως αναφέραµε
και παραπάνω, αφού το Random Forest χρησιµοποιεί Decision Trees. ∆οκιµάζοντας την
µέθοδο SVM είδαµε και εκεί παρόµοια ποσοστά ακρίβειας µε µια απειρο-ελάχιστη µείωση
της τάξης 1 έως 3 %, έχοντας εξαφανίσει όµως το ϕαινόµενο του overfitting που παρατηρήσα-
µε στις προηγούµενες δύο µεθόδους. Ο αλγόριθµος SVM παρόλο που είναι πιο περίπλοκος
δεν εγγυάται καλύτερα αποτελέσµατα από κάποιον άλλον. Αυτό εξαρτάται από το πρόβλη-
µα και τα δεδοµένα και συνήθως χρειάζεται µεγάλο όγκο δεδοµένων για να επιστρέψει πιο
έγκυρα αποτελέσµατα. Στην δική µας περίπτωση και µε τα δεδοµένα που καταφέραµε να
συλλέξουµε πρατηρούµε πως όλοι οι αλγόριθµοι επιστρέφουν παρεµφερή αποτελέσµατα µε
µια µικρή προτεραιότητα στον αλγόριθµο Decision Tree που ϕαίνεται συνολικά να ϕέρει τα
καλύτερα αποτελέσµατα για το test set.

5.3 Περιορισµοί

Πραγµατοποιήσαµε ανάλυση σφαλµάτων για να λάβουµε πληροφορίες σχετικά µε τα
όρια που είχε η προσέγγιση µας και για ποιον λόγο δεν καταφέραµε να λάβουµε υψηλότερα
ποσοστά ακριβείας.

Πιο συγκεκριµένα, διερευνήσαµε ποιες περιπτώσεις εργασιών ταξινοµήθηκαν λανθα-
σµένα και γιατί. Στην ουσία, παρατηρήσαµε τρεις ϐασικούς τύπους εσφαλµένων ταξινοµήσε-
ων : εσφαλµένες ταξινοµήσεις λόγω λάθους αναγνώρισης δραστηριότητας ή λόγω λάθους
εξαγωγής χαρακτηριστικών, εσφαλµένες ταξινοµήσεις λόγω παρεκκλίνουσας χρήσης χαρα-
κτηριστικών και εσφαλµένες ταξινοµήσεις λόγω ανεπαρκών δεδοµένων εκπαίδευσης.

Η πρώτη κατηγορία σχετίζεται µε έλλειψη ακρίβειας στον τρόπο αναγνώρισης προτάσεων,
δραστηριοτήτων ή και εξαγωγής χαρακτηριστικών. Σε αυτό µπορεί να οφείλεται κάποια
αδυναµία των ϐιβλιοθηκών που χρησιµοποιήθηκαν ή και του τρόπου ανάλυσης.

Η επόµενη κατηγορία σχετίζεται µε δραστηριότητες που ταξινοµήθηκαν λανθασµένα ε-
πειδή τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα συνήθως σχετίζονταν µε άλλη τάξη. Για παράδειγµα,
ας δούµε την χειροκίνητη εργασία «επισυνάψαν το νέο έγγραφο sct». Για αυτήν την εργασία,
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Κεφάλαιο 5. Επίλογος

η προσέγγισή µας δεν γνωρίζει το γεγονός ότι το «έγγραφο sct» είναι στην πραγµατικότητα ένα
ϕυσικό έγγραφο. Το ταξινοµεί ως εργασία χρήστη επειδή το ϱήµα «επισυνάπτω» συσχετίζεται
συχνά µε εργασίες χρήστη στο σύνολο δεδοµένων µας (π.χ. «επισύναψη e-mail»).

Η τρίτη κατηγορία εσφαλµένων ταξινοµήσεων αφορά περιπτώσεις στις οποίες η προ-
σέγγισή µας ταξινόµησε εσφαλµένα µια εργασία επειδή δεν έχει δει αρκετά εκπαιδευτικά
δεδοµένα. Για παράδειγµα, στην εργασία χρήστη «µεταδώστε ένα σχόλιο απάντησης», η
προσέγγισή µας την ταξινόµησε ως µη αυτόµατη εργασία. Εδώ το πρόβληµα είναι ότι η
προσέγγισή µας δεν έχει παρατηρήσει επαρκή αριθµό δεδοµένων χρησιµοποιώντας το ϱήµα
«µεταδίδω», το οποίο σχετίζεται σαφώς µε τη χρήση ενός συστήµατος πληροφοριών.

Παρά αυτές τις εσφαλµένες ταξινοµήσεις, µπορούµε να δηλώσουµε ότι η παρουσιαζόµενη
προσέγγιση αντιπροσωπεύει µια πολλά υποσχόµενη λύση για τον αυτόµατο προσδιορισµό
του ϐαθµού αυτοµατοποίησης εργασιών.

5.4 Συµπεράσµατα

Από όλα τα παραπάνω που παρουσιάστηκαν στην παρούσα διπλωµατική µπορούµε να
ϐγάλουµε τα εξής συµπεράσµατα. Η µέθοδος που δηµιουργήσαµε και ακολουθήσαµε είναι
µια καλή ϐάση για το ξεκίνηµα της αυτόµατης αναγνώρισης διαδικασιών προς αυτοµατοπο-
ίηση. Φαίνεται πως υπάρχει συσχέτιση των χαρακτηριστκών που διαλέξαµε και του ϐαθµού
αυτοµατοποιήσης τους και αυτό αποδεικνύεται από τα ποσοστά ακρίβειας που για µια πρώτη
προσέγγιση είναι πολύ ενθαρυντικά. Ο ϐασικός σκοπός πίσω από την ιδέα που αναπτύχθηκε
ήταν η µείωση του ϕόρτου εργασίας του εργαζόµενου ως αναλυτή και ακόµα και µε επιτυχία
70% ϑα µπορούσε να γίνει µια αρχική ταξινόµηση των δραστηριοτήτων πριν ξεκινήσει ο άν-
ϑρωπος την χειρονακτική ανάλυση. Εννοείται πρέπει να ληφθούν υπόψιν όλοι οι περιορισµοί
που αναφέραµε παραπάνω καθώς και ότι το data set δεν είναι ούτε ενδεικτικό ούτε ιδανικό
για τις περιγραφές των διαδικασιών. Στην πραγµατικότητα, οι περιγραφές των διαδικασι-
ών κειµένου ενδέχεται να αποκλίνουν από αυτές στο σύνολο δεδοµένων µας µε διάφορους
τρόπους. Ωστόσο, προσπαθήσαµε να µεγιστοποιήσουµε την εγκυρότητα της αξιολόγησής
µας επιλέγοντας ένα σύνολο δεδοµένων που συνδυάζει διαφορετικές πηγές. Επιπλέον, η
προσέγγισή µας ϑα µπορούσε εύκολα να επανεκπαιδευτεί σε άλλα σύνολα δεδοµένων για να
αυξήσει περαιτέρω την απόδοσή της.

5.5 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Ενώ η αξιολόγηση που πραγµατοποιήθηκε σε αυτή τη διπλωµατική απέδειξε ενθαρρυ-
ντικά αποτελέσµατα, διάφορες ϐελτιώσες ϑα µπορούσαν να ακολουθηθούν προκειµένου να
ενισχυθεί η ποιότητα της διαδικασίας αναγνώρισης διαδικασιών προς αυτοµατοποίηση.

Το πιο σηµαντικό κοµµάτι που ήταν και το κύριο µειονέκτηµα αυτής της λύσης που πα-
ϱουσιάζουµε στη διπλωµατική είναι το data set. ϑα µπορούσε να γίνει µια καλύτερη έρευνα
για εύρεση ενός πιο αντιπροσωπευτικού δείγµατος κειµένων ή ίσως κάποια παραχώρηση
από κάποια επιχείρηση, ώστε τα αποτελέσµατα τα οποία ϑα έβγαιναν να έδειχναν καλύτερα
την επιτυχία ή αποτυχία της διαδικασίας. Με αυτόν τον τρόπο ϑα ϐελτιώνονταν τα αποτε-
λέσµατα σε ένα πολύ µεγάλο ποσοστό. Πέρα από τη σηµασιολογική πτυχή, ϑα ϐοηθούσε
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5.5 Μελλοντικές Επεκτάσεις

να υπήρχαν κείµενα και σε µεγαλύτερη ποσότητα αλλά και σε καλύτερη ποιότητα. ΄Οπως
είδαµε παραπάνω ένα ποσοστό αποτυχίας οφειλόταν στην αδυναµία της µεθόδου να αναγνω-
ϱίσει προτάσεις και δραστηριότητες. Σε αυτό µπορεί να οφείλεται όχι µόνο η αδυναµία της
µεθόδου και της ϐιβλιοθήκης αλλά και του αδύναµου συντακτικού που υπήρχε σε κάποια
κείµενα.

Επίσης ϑα µπορούσε να γίνει παραιτέρω έρευνα σχετικά µε τα χαρακτηριστικά που
πιθανότατα να σχετίζονται µε την ταξινόµηση ως προς την αυτοµατοποίηση µιας διαδικασίας.
Εµείς ορίσαµε 4 κατηγορίες και εξάγαµε και δουλέψαµε µε αυτά τα χαρακτηριστικά. ϑα
µπορούσε να γίνει µια προσθήκη σε αυτό το σύνολο των χαρακτηριστικών και να γίνει ξανά
εκπαίδευση των αλγορίθµων ώστε να αυθηθούν τα ποσοστά εγκυρότητας.

Προαιρετικά ϑα µπορούσε να γίνει κάποια εναλλαγή στην επιλογή ϐιβλιοθηκών που
επιλέχθηκαν και χρησιµοποήθηκαν προκειµένου να υπάρχει µεγαλύτερο ποσοστό ακρίβειας
στην αναγνώριση των δρστηριοτήτων µέσα από τα κείµενα.

Τέλος, η µεταφορά του συστήµατος σε άλλες γλώσσες είναι ένα σηµαντικό έργο. Μια
ενσωµάτωση ϑα πρέπει να είναι εύκολα εφικτή καθώς κάποια συστατικά που χρησιµοποι-
ήθηκαν έχουν ήδη εκπαιδευτεί σε διαφορετικές γλώσσες. ∆υστυχώς, η εκπροσώπηση του
Stanford Dependency είναι προς το παρόν διαθέσιµη µόνο για Αγγλικά και Κινέζικα. Κα-
ϑώς η ανάλυση των Κινέζικων ϑέτει διαφορετικές προκλήσεις, π.χ. δεδοµένου ότι οι λέξεις
συνήθως δεν χωρίζονται χρησιµοποιώντας κενό διάστηµα, δεν εµπίπτει στο πεδίο αυτής της
διατριβής, αλλά παρουσιάζει µια ενδιαφέρουσα κατεύθυνση για περαιτέρω έρευνα. Εννοε-
ίται ϑα ήταν πολύ ενδιαφέρον να γίνει και µια υλοποίηση για τν ελληνική γλώσσα, ώστε να
µπορέσει η µέθοδος να εφαρµοστεί σε ελληνικές επιχειρήσεις.
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Παράρτηµα Αʹ

Παραδείγµατα Βιβλιογραφικών Αναφορών
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Παράρτηµα Αʹ. Παραδείγµατα Βιβλιογραφικών Αναφορών

Τύπος ϐιβλιογραφικής πηγής Αριθµός αναφοράς

Βιβλίο ξενόγλωσσο [1]
[2]
[3]
[4]
[5]
[6]

΄Αρθρο σε επιστηµονικό περιοδικό [7] , [8]
[9] , [10]
[11] , [12]
[13] , [14]
[15] , [16]
[17] , [18]
[19] ,[20]
[21] , [22]
[23] , [24]
[25] , [26]
[27] , [28]
[29] , [30]
[31] , [32]
[33] , [34]
[35] , [36]

Ιστοσελίδα [37]
[38]
[39]
[40]
[41]
[42]
[43]
[44]
[45]
[46]
[47]
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Παράρτηµα Βʹ

Person Corrector List

Αυτή η ενότητα παραθέτει την λίστα λέξεων προσώπων που χρησιµοποιήθηκε κατά τη δια-
δικασία ως περιγράφεται στην ενότητα 3. Οι λέξεις λήφθηκαν ϐάσει διερευνητικής ανάλυσης
και σύµφωνα µε το ϐιβλίο «Practical English Usage».

1. resource provisioning

2. customer service

3. support

4. support office

5. support officer

6. client service back office

7. master

8. masters

9. assembler ag

10. acme ag

11. acme financial accounting

12. secretarial office

13. office

14. registry

15. head

16. storehouse

17. atm

18. crs

19. company

20. garage

21. kitchen

22. department

23. ec

24. sp

25. mpo

26. mpoo

27. mpon

28. msp

29. mspo

30. mspn

31. go

32. pu

33. ip

34. inq

35. sp/pu/go

36. fault detector
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Παράρτηµα Γʹ

IT Word List of Utah University

Αυτή η ενότητα παραθέτει την λίστα λέξεων τεχνολογίας του πανεπιστηµίου Υταη που
χρησιµοποιήθηκε κατά τη διαδικασία ως περιγράφεται στην ενότητα 3.

1. system

2. send email

3. automate

4. access

5. Access Control List

6. access time

7. account

8. account name

9. address

10. aggregate

11. aggregate data

12. algorithm

13. alias

14. analog

15. Application Layer

16. application

17. application pro-
gram

18. application soft-
ware

19. archive,

20. argument

21. ASCII

22. assembler

23. ATM

24. ATM Forum

25. audit

26. authentication

27. authorization

28. autonomous sys-
tem

29. backbone

30. background pro-
cessing

31. backspace

32. backup

33. bandwidth

34. baseband

35. BASIC

36. batch processing

37. batch query

38. binary

39. binary number

40. bit

41. bitmapped terminal

42. BITNET

43. bits per second
(bps)

44. block

45. bold

46. booting

47. break

48. bridge

49. broadband

50. broadcast

51. browser

52. buffer

53. bug

54. bulletin board
(BBS)

55. BUS topology

56. byte

57. cable

58. carriage return

59. CD-ROM

60. cell relay

61. channel

62. character

63. character set

64. chip

65. client

66. client/server
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67. Client-Server Inter-
face

68. COBOL

69. code

70. collision

71. column

72. command,

73. communications
line

74. communications
program

75. compiler

76. computer

77. concentrator

78. conference

79. configuration

80. connect time

81. control character

82. control key

83. copy

84. CPU

85. crash

86. cursor

87. cursor control

88. Cyberspace

89. Data Link Layer

90. data

91. data communica-
tions

92. data entry

93. data processing

94. Dataset

95. database

96. database manage-
ment system

97. DBMS

98. debug

99. default

100. delete key

101. DHCP

102. dial-up

103. dictionary file

104. digital

105. direct access

106. directory

107. disk

108. diskette

109. display

110. distributed

111. distributed applica-
tion

112. distributed
database

113. distributed file sys-
tem

114. document

115. documentation

116. DOS

117. dot-matrix printer

118. down

119. download

120. downtime

121. drag and drop

122. drive

123. dump

124. edit

125. editor,email

126. e-mail

127. e-mail address

128. e-mail server

129. e-mail service

130. e-mail system

131. encapsulation

132. enter key

133. environment

134. erase

135. error message

136. error checking

137. Ethernet

138. execute

139. fiber optics

140. field

141. file

142. file format

143. file server

144. folder

145. font

146. foreground

147. form

148. form feed

149. format

150. FORTRAN

151. fragment

152. frame

153. freeware

154. frequency

155. FAQ

156. FTP

157. FUD

158. function key

159. garbage

160. gateway

161. GIF
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162. gopher

163. graphic

164. Groupware

165. GUI

166. handshaking

167. hang

168. hard copy

169. hard disk

170. hardware

171. hardwired

172. header

173. help

174. hierarchical file

175. hierarchical file
structure

176. host

177. host computer

178. HTML

179. HTTP

180. hub

181. hyperlink

182. hypermedia

183. hypertext

184. icons

185. I/O

186. IEEE

187. inbox

188. index

189. information hiding

190. information server

191. information super-
highway

192. inheritance

193. input

194. instance

195. instantiation

196. instruction

197. interactive

198. INTERNET

199. IP

200. IP Address

201. interrupt

202. IRC

203. ISDN

204. ISO

205. job

206. JPEG

207. justify

208. Kermit

209. keykeyboard

210. kilobyte(K)

211. LAN

212. LAN e-mail system

213. laserdisc

214. laser printer

215. Layer

216. line

217. line editor

218. line printer

219. link

220. LISTSERV

221. load

222. logical record

223. login or logon

224. login ID

225. logoff

226. Longitudinal Study

227. LPR

228. lynx

229. machine language

230. macro

231. magnetic disk

232. magnetic tape

233. MAIL

234. mailbox

235. MAILER

236. main memory

237. mainframe

238. mainframe

239. minicomputer

240. micro-computer

241. MB

242. medium

243. memory

244. menu

245. message

246. method

247. methodology

248. microcomputer

249. microprocessor

250. Microwave

251. mission

252. modem

253. modem setup

254. module

255. monitor

256. Mosaic

257. mouse

258. multimedia

259. multimedia mail

260. multiplexer

261. multiuser
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262. nesting

263. NetScape

264. Network Layer

265. network

266. nickname

267. node

268. noise

269. object

270. object-based

271. object code

272. object-oriented

273. object-oriented
technology

274. OLE

275. off-line

276. on-line

277. Online Service

278. open

279. open platform

280. open system

281. OSI

282. OpenWindows

283. operating system

284. output

285. packet

286. parameter

287. parity

288. password

289. peripheral

290. PC

291. Physical Layer

292. ping

293. pixel

294. platform

295. plotter

296. polymorphism

297. port

298. portable

299. post

300. PostScript

301. Power PC

302. Presentation layer

303. printer

304. printout

305. procedure

306. process

307. program

308. programmer

309. programming

310. prompt

311. protocol

312. public domain

313. quality

314. query

315. queue

316. quit

317. RAID

318. RAM

319. random access

320. Re-engineering

321. read

322. read/write

323. realtime

324. record

325. record length

326. record type

327. recovery

328. rectangular file

329. reel tape

330. relational database

331. relational structure

332. remote

333. remote access

334. resource

335. response

336. retiming

337. return key

338. reuse and reuse-
ability

339. reverse engineering

340. ROM

341. root directory

342. router

343. routine

344. routing

345. run

346. scanner

347. scheduling

348. screen

349. screen editor

350. scroll

351. segment

352. sequential

353. server

354. service

355. service provider

356. session

357. Session Layer

358. shareware

359. shell

360. simulation

361. smiley
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362. soft copy

363. software

364. software tool

365. sort

366. source code

367. SPARC

368. SPARCstation

369. sponge

370. spool

371. spreadsheet

372. SQL

373. storage

374. strategy

375. string

376. striping

377. Sun Microsystems

378. SunOS

379. surfing

380. tape density

381. task

382. TCP/IP

383. TEAM

384. telecommunication

385. telecomputing

386. TELNET

387. terminal

388. terminal emulation

389. terminal server

390. terabyte

391. text

392. time out

393. time series

394. TN3270

395. toggle

396. token ring

397. topic

398. transfer

399. Transport Layer

400. tree

401. UNIX

402. upload

403. URL

404. Usenet

405. user

406. user-friendly

407. userid

408. username

409. utility

410. variable

411. vision

412. virtual

413. virtual terminal

414. VMS

415. virus

416. volume

417. wavelength

418. whois

419. window

420. Windows

421. word processor

422. wordwrap

423. work space

424. workstation

425. write

426. WWW

427. X window system

428. X-term
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Αναλυτικό Data Set

∆ʹ.1 Humboldt-Universit at zu Berlin

A small company manufactures customized bicycles. Whenever the sales department
receives an order, a new process instance is created. A member of the sales department
an then reject or accept the order for a customized bike. In the former case, the process
instance is finished. In the latter case, the storehouse and the engineering department
are informed. The storehouse immediately processes the part list of the order and checks
the required quantity of each part. If the part is available in-house, it is reserved. If it
is not available, it is back-ordered. This procedure is repeated for each item on the part
list. In the meantime, the engineering department prepares everything for the assembling
of the ordered bicycle. If the storehouse has successfully reserved or back-ordered every
item of the part list and the preparation activity has finished, the engineering department
assembles the bicycle. Afterwards, the sales department ships the bicycle to the customer
and finishes the process instance.

Text 1: Process Description 1-1: Bicycle manufacturing.

A customer brings in a defective computer and the CRS checks the defect and hands
out a repair cost calculation back. If the customer decides that the costs are acceptable,
the process continues, otherwise she takes her computer home unrepaired. The ongoing
repair consists of two activities, which are executed, in an arbitrary order. The first
activity is to check and repair the hardware, whereas the second activity checks and
configures the software. After each of these activities, the proper system functionality is
tested. If an error is detected another arbitrary repair activity is executed, otherwise the
repair is finished.

Text 2: Process Description 1-2: Computer repair.

The Evanstonian is an upscale independent hotel. When a guest calls room service
at The Evanstonian, the room-service manager takes down the order. She then submits
an order ticket to the kitchen to begin preparing the food. She also gives an order to the
sommelier (i.e., the wine waiter) to fetch wine from the cellar and to prepare any other
alcoholic beverages. Eighty percent of room-service orders include wine or some other
alcoholic beverage. Finally, she assigns the order to the waiter. While the kitchen and
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the sommelier are doing their tasks, the waiter readies a cart (i.e., puts a tablecloth on
the cart and gathers silverware). The waiter is also responsible for nonalcoholic drinks.
Once the food, wine, and cart are ready, the waiter delivers it to the guests room. After
returning to the room-service station, the waiter debits the guests account. The waiter
may wait to do the billing if he has another order to prepare or deliver.

Text 3: Process Description 1-3: Hotel Service.

Whenever a company makes the decision to go public, its first task is to select the
underwriters. Underwriters act as financial midwives to a new issue. Usually they play
a triple role: First they provide the company with procedural and financial advice, then
they buy the issue, and finally they resell it to the public. Established underwriters are
careful of their reputation and will not handle a new issue unless they believe the facts
have been presented fairly. Thus, in addition to handling the sale of a company’s issue,
the underwriters in effect give their seal of approval to it. They prepare a registration
statement for the approval of the Securities and Exchange Commission (SEC). In addition
to registering the issue with the SEC, they need to check that the issue complies with
the so-called blue-sky laws of each state that regulate sales of securities within the state.
While the registration statement is awaiting approval, underwriters begin to firm up the
issue price. They arrange a road show to talk to potential investors. Immediately after
they receive clearance from the SEC, underwriters fix the issue price. After that they
enter into a firm commitment to buy the stock and then offer it to the public, when they
haven’t still found any reason not to do it.

Text 4: Process Description 1-4: Underwriters.

∆ʹ.2 Technische Universit at Berlin

At the beginning the customer perceives that her subscribed service has degraded.
A list with all the problem parameters is then sent to the Customer Service department
of TELECO. At the customer service an employee enters (based on the received data) a
problem report into system T.. Then the problem report is compared to the customer
SLA to identify what the extent and the details of the service degradation are. Based
on this, the necessary counter measures are determined including their respective pri-
orities. An electronic service then determines the significance of the customer based on
information that has been collected during the history of the contractual relationship.
In case the customer is premium, the process will link to an extra problem fix process
(this process will not be detailed here). In case the customer is of certain significance
which would affect the counter measures previously decided upon, the process goes back
to re-prioritize these measures otherwise the process continues. Taking together the in-
formation (i.e. contract commitment data + prioritized actions) a detailed problem report
is created. The detailed problem report is then sent to Service Management. Service
Management deals on a first level with violations of quality in services that are provided
to customers. After receiving the detailed problem report, Service management investi-
gates whether the problem is analyzable at the level of their department or whether the
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problem may be located at Resource Provisioning. In case Service Management assesses
the problem to be not analyzable by themselves, the detailed problem report is sent out
to Resource Provisioning. If Service Management is sure they can analyze it, they per-
form the analysis and based on the outcome they create a trouble report that indicates
the type of problem. After Resource Provisioning receives the detailed problem report,
it is checked whether there are any possible problems. If no problems are detected, a
notification about the normal service execution is created. If a problem is detected this
will be analyzed by Resource Provisioning and a trouble report is created. Either trouble
report or the normal execution notification will be included in a status report and sent
back to Service Management. Service Management then prepares the final status report
based on the received information. Subsequently it has to be determined what counter
measures should be taken depending on the information in the final status report. Three
alternative process paths may be taken. For the case that no problem was detected at
all, the actual service performance is sent back to the Customer Service. For the case
that minor corrective actions are required, Service Management will undertake corrective
actions by themselves. Subsequently, the problem resolution report is created and then
sent out to Customer Service. After sending, this process path of Service Management
ends. For the case that automatic resource restoration from Resource Provisioning is
required, Service Management must create a request for automatic resource restoration.
This message is then sent to Resource Provisioning. Resource Provisioning has been on-
hold and waiting for a restoration request but this must happen within 2 days after the
status report was sent out, otherwise Resource Provisioning terminates the process. After
the restoration request is received, all possible errors are tracked. Based on the tracked
errors, all necessary corrective actions are undertaken by Resource Provisioning. Then a
trouble-shooting report is created. This report is sent out to Service Management; then
the process ends. The trouble-shooting report is received by Service Management and this
information goes then into the creation of the problem resolution report just as described
for ii). Customer Service either receives the actual service performance (if there was no
problem) or the problem resolution report. Then, two concurrent activities are triggered,
i.e. i) a report is created for the customer which details the current service performance
and the resolution of the problem, and ii) an SLA violation rebate is reported to Billing
Collections who will adjust the billing. The report for the customer is sent out to her.
After all three activities are completed the process ends within Customer Service. After
the customer then receives the report about service performance and problem resolution
from Customer Service, the process flow at the customer also ends.

Text 5: Process Description 2-1: SLA Violation.

The process is initiated by a switch-over request. In doing so, the customer transmits
his data to the customer service department of the company. Customer service is a
shared service center between the departments Sales and Distribution. The customer
data is received by customer service and based on this data a customer data object is
entered into the CRM system. After customer data has been entered it should then
be compared with the internal customer data base and checked for completeness and
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plausibility. In case of any errors these should be corrected on the basis of a simple error
list. The comparison of data is done to prevent individual customer data being stored
multiple times. In case the customer does not exist in the customer data base, a new
customer object is being created which will remain the data object of interest during the
rest of the process flow. This object consists of data elements such as the customers
name and address and the assigned power gauge. The generated customer object is then
used, in combination with other customer data to prepare the contract documents for
the power supplier switch (including data such as bank connection, information on the
selected rate, requested date of switch-over). In the following an automated check of the
contract documents is carried out within the CIS (customer information system) in order
to confirm their successful generation. In case of a negative response, i.e. the contract
documents are not (or incorrectly) generated, the causing issues are being analyzed and
resolved. Subsequently the contract documents are generated once again. In case of
a positive response a confirmation document is sent out to the customer stating that
the switch-over to the new supplier can be executed. A request to the grid operator is
automatically sent out by the CIS. It puts the question whether the customer may be
supplied by the selected supplier in the future. The switch-over request is checked by
the grid operator for supplier concurrence, and the grid operator transmits a response
comment. In the case of supplier concurrence the grid operator would inform all involved
suppliers and demand the resolution of the conflict. The grid operator communicates
with the old supplier and carries out the termination of the sales agreement between
the customer and the old supplier (i.e. the customer service (of the new supplier) does
not have to interact with the old supplier regarding termination). If there are not any
objections by the grid operator (i.e. no supplier concurrence), customer service creates
a CIS contract. The customer then has the chance to check the contract details and
based on this check may decide to either withdraw from the switch contract or confirm it.
Depending on the customers acceptance/rejection the process flow at customer service
either ends (in case of withdrawal) or continues (in case of a confirmation). An additional
constraint is that the customer can only withdraw from the offered contract within 7 days
after the 7th day the contract will be regarded as accepted and the process continues.
The confirmation message by the customer is therefore not absolutely necessary (as it will
count as accepted after 7 days in any way) but it can speed up the switch process. On the
switch-date, but no later than 10 days after power supply has begun, the grid operator
transmits the power meter data to the customer service and the old supplier via messages
containing a services consumption report. At the same time, the grid operator computes
the final billing based on the meter data and sends it to the old supplier. Likewise the old
supplier creates and sends the final billing to the customer. For the customer as well as
the grid operator the process ends then. After receiving the meter data customer service
imports the meter data to systems that require the information. The process of winning
a new customer ends here.

Text 6: Process Description 2-2: Supplier Switch.
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∆ʹ.3 Queensland University of Technology

The party sends a warrant possession request asking a warrant to be released. The
Client Service Back Office as part of the Small Claims Registry Operations receives the
request and retrieves the SCT file. Then, the SCT Warrant Possession is forwarded to
Queensland Police. The SCT physical file is stored by the Back Office awaiting a report
to be sent by the Police. When the report is received, the respective SCT file is retrieved.
Then, Back Office attaches the new SCT document, and stores the expanded SCT physical
file. After that, some other MC internal staff receives the physical SCT file (out of scope).

Text 7: Process Description 3-1: 2009-1 MC Finalise SCT Warrant Posession.

Each morning, the files which have yet to be processed need to be checked, to make
sure they are in order for the court hearing that day. If some files are missing, a search is
initiated, otherwise the files can be physically tracked to the intended location. Once all
the files are ready, these are handed to the Associate, and meantime the Judges Lawlist
is distributed to the relevant people. Afterwards, the directions hearings are conducted.

Text 8: Process Description 3-2: 2009-2 Conduct Directions Hearing.

After a claim is registered, it is examined by a claims officer. The claims officer then
writes a ”settlement recommendation”. This recommendation is then checked by a senior
claims officer who may mark the claim as ”OK” or ”Not OK”. If the claim is marked as
”Not OK”, it is sent back to the claims officer and the recommendation is repeated. If the
claim is OK, the claim handling process proceeds.

Text 9: Process Description 3-3: 2009-3 Repetition - Cycles.

In the context of a claim handling process, it is sometimes necessary to send a ques-
tionnaire to the claimant to gather additional information. The claimant is expected to
return the questionnaire within five days. If no response is received after five days, a
reminder is sent to the claimant. If after another five days there is still no response,
another reminder is sent and so on until the completed questionnaire is received.

Text 10: Process Description 3-4: 2009-4 Event-based Gateways.

Mail from the party is collected on a daily basis by the Mail Processing Unit. Within
this unit, the Mail Clerk sorts the unopened mail into the various business areas. The mail
is then distributed. When the mail is received by the Registry, it is opened and sorted
into groups for distribution, and thus registered in a manual incoming Mail Register.
Afterwards, the Assistant Registry Manager within the Registry performs a quality check.
If the mail is not compliant, a list of requisition explaining the reason for rejection is
compiled and sent back to the party. Otherwise, the matter details (types of action) are
captured and provided to the Cashier, who takes the applicable fees attached to the mail.
At this point, the Assistant Registry Manager puts the receipt and copied documents into
an envelope and posts it to the party. Meantime, the Cashier captures the Party Details
and prints the Physical Court File.
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Text 11: Process Description 3-5: 2009-5 PE - Lodge Originating Document by Post.

When a claim is received, it is first checked whether the claimant is insured by the
organization. If not, the claimant is informed that the claim must be rejected. Otherwise,
the severity of the claim is evaluated. Based on the outcome (simple or complex claims),
relevant forms are sent to the claimant. Once the forms are returned, they are checked
for completeness. If the forms provide all relevant details, the claim is registered in the
Claims Management system, which ends the Claims Notification process. Otherwise, the
claimant is informed to update the forms. Upon reception of the updated forms, they are
checked again.

Text 12: Process Description 3-6: 2010-1 Claims Notification.

The Police Report related to the car accident is searched within the Police Report
database and put in a file together with the Claim Documentation. This file serves as input
to a claims handler who calculates an initial claim estimate. Then, the claims handler
creates an Action Plan based on an Action Plan Checklist available in the Document
Management system. Based on the Action Plan, a claims manager tries to negotiate a
settlement on the claim estimate. The claimant is informed of the outcome, which ends
the process.

Text 13: Process Description 3-7: 2010-2 Claims Creation.

∆ʹ.4 Technische Universiteit Eindhoven

The intake workflow starts with a notice by telephone at the secretarial office of the
mental health care institute. This notice is done by the family doctor of somebody who is
in need of mental treatment. The secretarial worker inquires after the name and residence
of the patient. On the basis of this information, the doctor is put through to the nursing
officer responsible for the part of the region that the patient lives in. The nursing officer
makes a full inquiry into the mental, health, and social state of the patient in question.
This information is recorded on a registration form. At the end of the conversation, this
form is handed in at the secretarial office of the institute. Here, the information on the
form is stored in the information system and subsequently printed. For new patients,
a patient file is created. The registration form as well as the print from the information
system are stored in the patient file. Patient files are kept at the secretarial office and
may not leave the building. At the secretarial office, two registration cards are produced
for respectively the future first and second intaker of the patient. The registration card
contains a set of basic patient data. The new patient is added on the list of new notices.
Halfway the week, at Wednesday, a staff meeting of the entire medical team takes place.
The medical team consists of social-medical workers, physicians, and a psychiatrist.
At this meeting, the team-leader assigns all new patients on the list of new notices to
members of the team. Each patient will be assigned to a social-medical worker, who
will act as the first intaker of the patient. One of the physicians will act as the second
intaker. In assigning intakers, the team-leader takes into account their expertise, the
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region they are responsible for, earlier contacts they might have had with the patient, and
their case load. The assignments are recorded on an assignment list which is handed
to the secretarial office. For each new assignment, it is also determined whether the
medical file of the patient is required. This information is added to the assignment list.
The secretarial office stores the assignment of each patient of the assignment list in the
information system. It passes the produced registration cards to the first and second
intaker of each newly assigned patient. An intaker keeps this registration with him at
times when visiting the patient and in his close proximity when he is at the office. For each
patient for which the medical file is required, the secretarial office prepares and sends a
letter to the family doctor of the patient, requesting for a copy of the medical file. As soon
as this copy is received, the secretarial office will inform the second intaker and add the
copy to the patient file. The first intaker plans a meeting with the patient as soon as this
is possible. During the first meeting, the patient is examined using a standard checklist
which is filled out. Additional observations are registered in a personal notebook. After
a visit, the first intaker puts a copy of these notes in the file of a patient. The standard
checklist is also added to the patient’s file. The second intaker plans the first meeting only
after the medical information of the physician if required has been received. Physicians
use dictaphones to record their observations made during meetings with patients. The
secretarial office types out these tapes, after which the information is added to the patient
file. As soon as the meetings of the first and second intaker with the patient have taken
place, the secretarial office puts the patient on the list of patients that reach this status.
For the staff meeting on Wednesday, they provide the team-leader with a list of these
patients. For each of these patients, the first and second intaker together with the team-
leader and the attending psychiatrist formulate a treatment plan. This treatment plan
formally ends the intake procedure.

Text 14: Process Description 4-1: Intaker Workflow.

∆ʹ.5 BPM Vendor Tutorials

The loan approval process starts by receiving a customer request for a loan amount.
The risk assessment Web service is invoked to assess the request. If the loan is small and
the customer is low risk, the loan is approved. If the customer is high risk, the loan is
denied. If the customer needs further review or the loan amount is for $10,000 or more,
the request is sent to the approver Web service. The customer receives feedback from the
assessor or approver.

Text 15: Process Description 5-1: Active VOS Tutorial.

The process of Vacations Request starts when any employee of the organization sub-
mits a vacation request. Once the requirement is registered, the request is received by
the immediate supervisor of the employee requesting the vacation. The supervisor must
approve or reject the request. If the request is rejected, the application is returned to the
applicant/employee who can review the rejection reasons. If the request is approved a
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notification is generated to the Human Resources Representative, who must complete the
respective management procedures.

Text 16: Process Description 5-2: BizAgi Tutorial 1.

The process of an Office Supply Request starts when any employee of the organization
submits an office supply request. Once the requirement is registered, the request is
received by the immediate supervisor of the employee requesting the office supplies. The
supervisor must approve or ask for a change, or reject the request. If the request is
rejected the process will end. If the request is asked to make a change then it is returned
to the petitioner/employee who can review the comments for the change request. If the
request is approved it will go to the purchase department that will be in charge of making
quotations (using a sub-process) and select a vendor. If the vendor is not valid in the
system the purchase department will have to choose a different vendor. After a vendor
is selected and confirmed, the system will generate and send a purchase order and wait
for the product to be delivered and the invoice received. In any case the system will send
a notification to let the user know what the result was. In any of the cases, approval,
rejection or change required the system will send the user a notification.

Text 17: Process Description 5-3: BizAgi Tutorial 2.

An employee purchases a product or service he requires. For instance, a sales person
on a trip rents a car. The employee submits an expense report with a list of items, along
with the receipts for each item. A supervisor reviews the expense report and approves or
rejects the report. Since the company has expense rules, there are circumstances where
the supervisor can accept or reject the report upon first inspection. These rules could
be automated, to reduce the workload on the supervisor. If the supervisor rejects the
report, the employee, who submitted it, is given a chance to edit it, for example to correct
errors or better describe an expense. If the supervisor approves the report, it goes to the
treasurer. The treasurer checks that all the receipts have been submitted and match
the items on the list. If all is in order, the treasurer accepts the expenses for processing
(including, e.g. , payment or refund, and accounting). If receipts are missing or do not
match the report, he sends it back to the employee. If a report returns to the employee for
corrections, it must again go to a supervisor, even if the supervisor previously approved
the report. If the treasurer accepts the expenses for processing, the report moves to an
automatic activity that links to a payment system. The process waits for the payment
confirmation. After the payment is confirmed, the process ends.

Text 18: Process Description 5-4: Oracle Tutorial.

∆ʹ.6 inubit AG

As a basic principle, ACME AG receives invoices on paper or fax. These are received
by the Secretariat in the central inbox and forwarded after a short visual inspection to an
accounting employee. In ”ACME Financial Accounting”, a software specially developed for
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the ACME AG, she identifies the charging suppliers and creates a new instance (invoice).
She then checks the invoice items and notes the corresponding cost center at the ACME AG
and the related cost center managers for each position on a separate form (”docket”).The
docket and the copy of the invoice go to the internal mail together and are sent to the first
cost center manager to the list. He reviews the content for accuracy after receiving the
copy of the invoice. Should everything be in order, he notes his code one on the docket
(”accurate position - AP”) and returns the copy of the invoice to the internal mail. From
it, the copy of the invoice is passed on to the next cost center manager, based on the
docket, or if all items are marked correct, sent back to accounting. Therefore, the copy
of invoice and the docket gradually move through the hands of all cost center managers
until all positions are marked as completely accurate. However, if inconsistencies exist,
e.g. because the ordered product is not of the expected quantity or quality, the cost
center manager rejects the AP with a note and explanatory statement on the docket, and
the copy of the invoice is sent back to accounting directly. Based on the statements
of the cost center managers, she will proceed with the clarification with the vendor,
but, if necessary, she consults the cost center managers by telephone or e-mail again.
When all inconsistencies are resolved, the copy of the invoice is sent to the cost center
managers again, and the process continues. After all invoice items are AP, the accounting
employee forwards the copy of the invoice to the commercial manager. He makes the
commercial audit and issues the approval for payment. If the bill amount exceeds EUR
20,000, the Board wants to check it again (4-eyes-principle). The copy of the invoice
including the docket moves back to the accounting employee in the appropriate signature
file. Should there be a complaint during the commercial audit, it will be resolved by
the accounting employee with the supplier. After the commercial audit is successfully
completed, the accounting employee gives payment instructions and closes the instance
in ”ACME financial accounting”.

Text 19: Process Description 6-1: ACME.

The process starts periodically on the first of each month, when Assembler AG places
an order with the supplier in order to request more product parts. a) Assembler AG sends
the order to the supplier. b) The supplier processes the order. c) The supplier sends an
invoice to Assembler AG. d) Assembler AG receives the invoice.

Text 20: Process Description 6-2: inubit AG Tutorial.

Every time we get a new order from the sales department, first, one of my masters
determines the necessary parts and quantities as well as the delivery date. Once that
information is present, it has to be entered into our production planning system (PPS).
It optimizes our production processes and creates possibly uniform work packages so
that the setup times are minimized. Besides, it creates a list of parts to be procured.
Unfortunately it is not coupled correctly to our Enterprise Resource Planning system
(ERP), so the data must be transferred manually. By the way, that is the second step.
Once all the data is present, we need to decide whether any parts are missing and must
be procured or if this is not necessary. Once production is scheduled to start, we receive

∆ιπλωµατική Εργασία 137



Παράρτηµα ∆ʹ. Αναλυτικό Data Set

a notice from the system and an employee takes care of the implementation.Finally, the
order will be checked again for its quality.

Text 21: Process Description 6-3: New Order.

The first step is to determine contact details of potential customers. This can be
achieved in several ways. Sometimes, we buy details for cold calls, sometimes, our mar-
keting staff participates in exhibitions and sometimes, you just happen to know some-
body, who is interested in the product. Then we start calling the customer. That is done
by the call center staff. They are determining the contact person and the budget which
would be available for the project. Of course, asking the customer whether he is gen-
erally interested is also important. If this is not the case, we leave him alone, except if
the potential project budget is huge. Then the head of development personally tries to
acquire the customer. If the customer is interested in the end, the next step is a detailed
online presentation. It is given either by a sales representative or by a pre-sales employee
in case of a more technical presentation. Afterwards we are waiting for the customer to
come back to us. If we are not contacted within 2 weeks, a sales representative is calling
the customer. The last phase is the creation of a quotation.

Text 22: Process Description 6-4: Turbopixel.

∆ʹ.7 BPM Practitioners

First, the Manager checks the open leads. Afterwards, he selects the top five ones. He
then tells his Sales Assistant to call the contact person of the leads. The Sales Assistant
calls each customer. If someone is interested, he sends a note to the Manager. The
Manager then processes the lead. Otherwise, he calls the next customer.

Text 23: Process Description 7-1: Calling Leads.

∆ʹ.8 BPMN Practical Handbook

The process is triggered by the demand of a functional department to fill a post.
The post is advertised, applicants apply, the applications are checked and the post is
filled. The process finishes when the post was filled, precisely through the conclusion of
a contract of employment.

Text 24: Process Description 8-1: HR Process - Simple.

When a vacancy is reported to me, I create a job description from the information.
Sometimes there is still confusion in the message, then I must ask the Department again.
I am submitting the job description for consideration and waiting for the approval. But,
it can also happen that the department does not approve it, but rejects it, and requests
a correction. Then I correct the description and submit it again for consideration. If the
description is finally approved, I post the job.
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Text 25: Process Description 8-2: HR Process - HR Department.

When I have detected a number of personnel requirements, I report the vacancy to
the Personnel Department. Then I wait to get the job description for review before it is
advertised. Under certain circumstances, I must ask for corrections again, otherwise I
approve the job description. Sometimes it also happens that the colleague from the HR
department still has questions about the tasks and requirements before he can describe
the job. Then I am available for clarifications, of course.

Text 26: Process Description 8-3: HR Process - Functional Department.

∆ʹ.9 BPMN Modeling an Reference Guide

The Customer Service Representative sends a Mortgage offer to the customer and
waits for a reply. If the customer calls or writes back declining the mortgage, the case
details are updated and the work is then archived prior to cancellation. If the customer
sends back the completed offer documents and attaches all prerequisite documents then
the case is moved to administration for completion. If all pre-requisite documents are
not provided a message is generated to the customer requesting outstanding documents.
If no answer is received after 2 weeks, the case details are updated prior to archive and
cancellation.

Text 27: Process Description 9-1: Exercise 2.

In November of each year, the Coordination Unit at the Town Planning Authority drafts
a schedule of meetings for the next calendar year and adds draft dates to all calendars.
The Support Officer then checks the dates and suggests modifications. The Coordination
Unit then rechecks all dates and looks for potential conflicts. The final schedule of meeting
dates is sent to all the independent Committee Members by email, who then check their
diaries and advise the Coordination Unit of any conflicts.

Text 28: Process Description 9-2: Exercise 3a.

Once the dates are finalized (by the Coordination Unit), the Support Officer updates all
group calendars and creates meeting folders for each meeting and ensures all appropriate
documents are uploaded to system. Committee Members are advised a week before each
meeting to read all related documents. The Committee Members hold their meeting, and
the Support Office then produces minutes including any Action Points for each Committee
Member. Within 5 working days, the Coordination Unit must conduct a QA check on
the minutes, which are then sent to all Committee Members. The Support Officer then
updates all departmental records.

Text 29: Process Description 9-3: Exercise 3b.

After the Process starts, a Task is performed to locate and distribute any relevant
existing designs, both electrical and physical. Next, the design of the electrical and
physical systems starts in parallel. Any existing or previous Electrical and Physical
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Designs are inputs to both Activities. Development of either design is interrupted by
a successful update of the other design. If interrupted, then all current work is stopped
and that design must restart. In each department (Electrical Design and Physical Design),
any existing designs are reviewed, resulting in an Update Plan for their respective designs
(i.e. one in Electrical and another in Physical). Using the Update Plan and the existing
Draft of the Electrical/Physical Design, a revised design is created. Once completed the
revised design is tested. If the design fails the test, then it is sent back to the first Activity
(in the department) to review and create a new Update Plan. If the design passes the
test, then it tells the other department that they need to restart their work. When both
of the designs have been revised, they are combined and tested. If the combined design
fails the test, then they are both sent back to the beginning to initiate another design
cycle. If the designs pass the test, then they are deemed complete and are then sent to
the manufacturing Process [a separate Process].

Text 30: Process Description 9-4: Exercise 4.

∆ʹ.10 Federal Network Agency Enactment

Σχήµα ∆ʹ.1: List of abbreviations and translations used in the Test Data Set.

The MPON sents the dismissal to the MPOO. The MPOO reviews the dismissal. The
MPOO opposes the dismissal of MPON or the MPOO confirmes the dismissal of the MPON.

Text 31: Process Description 10-1: Process B2.

The MPON reports the meter operation to the GO. The GO examines the application of
the MPON. The GO rejects the application of the MPON or the GO confirmes the application
of the MPON. The GO informs the MPOO about the registration confirmation of the MPON.
The GO informs the MSPO about the registration confirmation of the MPON. The MPON
and the MPOO perform the equipment acquisition and/or equipment changes. The MPON
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informs the GO about the failure of the entire process or the MPON informs the GO about
the successful completion of the entire process. The GO informs the MPON about the
failure of the overall transaction by deadline if after a maximum time limit no message
of the MPON is present at the GO. If the MPON informs the GO about the failure of the
entire process, the GO confirms the failure of the assignment to the MPON. If the MPON
informs the GO about the successful completion of the overall process, the GO assigns
the MPON. The GO confirms the assignment to the MPON. The GO informs the MPOO
about the failure of the assignment of the MPON or the GO informs the MPOO about the
assignment of the MPON. The GO informs the MSPO about the failure of the assignment
of the MPON or the GO informs the MSPO about the assignment of the MPON. The GO
informs the SP about the assignment of the MPON.

Text 32: Process Description 10-2: Process B3.

The MPOO deregisters at the GO. The GO verifies the deregistration. The GO rejects
the deregistration of the MPOO or the GO preliminarily confirms the deregistration of the
MPOO. The GO prepares the readmission of the measuring point. Optionally, the GO
may oblige the MPOO to continue the operations. If the GO binds the MPOO to continue
the operation, the MPOO confirms the continuation to the MPOO. The GO performs the
equipment acquisition and/or equipment changes. The GO assigns the GO as MPO. The
GO informs the MPOO about the end of the assignment of the MPOO and the beginning
of the assignment of the GO. The GO informs the MSPO about the assignment of the GO.
The GO informs the SP about the assignment of the GO.

Text 33: Process Description 10-3: Process B4.

The MPON notifies the MPOO about equipment change intentions. The MPOO an-
nounces self dismounting to the MPON or the MPOO shall notify the MPON about no
self-dismounting of the MPOO. The MPON or the MPOO perform the final reading. The
MPON or the MPOO dismount the old equipment. The MPON mounts the new device.
The MPON reads the meter count from the installed meter. The MPON sents the values
of the final reading to the GO. The MPON tells the GO about the device changes, the
master data and the meter count at installation. The GO shall notify the MSP about the
device changes, the master data, the meter count at dismounting, and the meter count
at installation.

Text 34: Process Description 10-4: Process B5.1.

The MPON requests a device takeover bid of the MPOO. The MPOO sends a tender
for the equipment takeover to the MPON. The MPON places an order at the MPOO. The
MPOO confirms the order of the MPON and sends the master data.

Text 35: Process Description 10-5: Process B5.2.

The MSPN sends a dismissal to the MSPO. The MSPO reviews the dismissal. The
MSPO rejects the dismissal of the MSPN or The MSPO confirms the dismissal of the
MSPN.
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Text 36: Process Description 10-6: Process B6.

The MSPN registers the measurement at the GO. The GO examines the application of
the MSPN. The GO rejects the application of the MSPN or the GO confirms the application
of the MSPN. The GO assigns the MSPN. The GO informs the MSPO about the assignment
of MSPN. The GO informs the MPO about the assignment of the MSPN. The GO informs
the SP about the assignment of MSPN.

Text 37: Process Description 10-7: Process B7.

The MSPO deregisters at the GO. The GO verifies the deregistration. The GO rejects
the deregistration of the MSPO or the GO preliminarily confirms the deregistration of the
MSPO. The GO assigns himself as MSP. The GO informs the MSPO about the end of the
assignment and the beginning of the assignment of the GO. The GO informs the MPO
about the assignment of the GO. The GO informs the SP about the assignment of the GO.

Text 38: Process Description 10-8: Process B8.

The SP/PU/GO request changes of the MPO or the MPO himself causes a change. The
MPO reviews the change request. The MPO rejects the change of the measuring point by
the SP/PU/GO or the MPO confirms the request of the SP/PU/GO. The MPO performs
the measuring point change. The MPO reports the implementation to the SP/PU/GO or
notifies the SP/PU/GO about the failure of the changes.

Text 39: Process Description 10-9: Process C1.

The fault detector reports a failure to the MPO or MPO has a suspicion of their own
fault. The MPO shall examine the failure. The MPO rejects the failure of the fault detector
or the MPO confirms the failure of the fault detector. If the MPO confirms the failure of the
fault detector, he informs the GO and the MSP. The MPO fixes the fault at the measuring
device. The MPO shares the results of the repairs carried out with the fault detector. The
MPO will inform the GO about the resolution of the interference. The MPO will inform the
MSP about the resolution of the interference.

Text 40: Process Description 10-10: Process C2.

The GO requests the measurements of the MSP. The MSP checks the received request.
The MSP denies the request of the GO or the MSP performs the measurement. The MSP
informs the GO about the failure of the reading or the MSP transmits the measured values
to the GO. The GO processes the measured values. The GO sents the changed values to
the MSP. The GO transmit the readings to the SP.

Text 41: Process Description 10-11: Process C3.

The EC tells the INQ about the change of his master data. The INQ notifies the IP of
the change. The IP checks whether the master data can be changed at the desired time.
The IP confirms the changes of the INQ or the IP rejects the changes of the INQ.

Text 42: Process Description 10-12: Process D1.
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The INQ transmits the transaction data request to the IP. The IP checks the request
of the INQ. The IP answers the question of the INQ depending on the outcome of the
examination, i.e. Transmission of data or rejection.

Text 43: Process Description 10-13: Process D2.

If the MPOO sends the bill for the temporary continuation of the metering point oper-
ations to the GO, the GO examines the bill. If the MSPO sends the bill for the temporary
continuation of the measurement to the GO, the GO examines the bill. If the MSPO sends
the bill for additional readings to the GO, the GO examines the bill. If the MPOO sends the
bill for the equipment acquisition to the MPON or the GO, the MPON or the GO examines
the bill. The GO or the MPON confirms the invoice with payment advice to the MPOO or
the MSPO, or the GO or the MPON rejects the invoice of the MPOO or the MSPO.

Text 44: Process Description 10-14: Process D3.

∆ιπλωµατική Εργασία 143





Βιβλιογραφία

[1] Kevin P. Murphy. Machine Learning: A Probabilistic Perspective. The MIT Press,
2012. ISBN 0262018020, 9780262018029.

[2] John McCarthy. What is artificial intelligence? 01, 2004.

[3] Domingos P. A few useful things to know about machine learning. Commun. ACM
55(10), 78–87, 2012.

[4] Levin B. English Verb Classes and Alternations: A Preliminary Investigation. Univer-
sity of Chicago Press, 1993.

[5] Oliver Holschke. Impact of granularity on adjustment behavior in adaptive reuse of

business process models. Springer,, 2010. In Richard Hull, Jan Mendling, and
Stefan Tai, editors, Business Process Management, volume 6336 of Lecture Notes in
Computer Science, pages 112–127.

[6] Jakob Freund, Bernd Rcker και Thomas Henninger. Practical Handbook BPMN.
Hanser, 2010.

[7] Friedrich F., Mendling J. και F. Puhlmann. Automated Generation

of Business Process Models from Natural Language Input. School of

Business and Economics of the Humboldt-Universität zu Berli, 2010.
http://dx.doi.org/10.1002/andp.19053221004.

[8] Leopold H., van der Aa H. και Reĳers H.A. Identifying Candidate Tasks for Robotic Pro-

cess Automation in Textual Process Descriptions. Gulden J., Reinhartz-Berger I., Sch-

midt R., Guerreiro S., Guédria W., Bera P. (eds) Enterprise, Business-Process and Infor-

mation Systems Modeling. BPMDS 2018, EMMSAD 2018. Lecture Notes in Business In-

formation Processing, vol 318. Springer, Cham., 2018. https://doi.org/10.1007/978-
3-319-91704-75.

[9] Dr Nishad Nawaz. Robotic Process Automation For Recruitment Process. International

Journal of Advanced Research in Engineering and Technology, 10(2) pp. 608-611,
2019. https://ssrn.com/abstract=3536295.

[10] Tathagata Chakraborti, Vatche Isahagian, Rania Khalaf, Yasaman Khazaeni, Vi-
nod Muthusamy, Yara Rizk και Merve Unuvar. From Robotic Process Automa-

tion to Intelligent Process Automation. Asatiani A. et al. (eds) Business Process

∆ιπλωµατική Εργασία 145



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

Management: Blockchain and Robotic Process Automation Forum. BPM 2020. Le-

cture Notes in Business Information Processing, vol 393. Springer, Cham., 2020.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-58779-615.

[11] Luciano Del Corro και Rainer Gemulla. ClausIE: clause-based open information extra-

ction Share on. WWW ’13: Proceedings of the 22nd international conference on World

Wide Web Pages 355–366, 2013. https://doi.org/10.1145/2488388.2488420.

[12] I.A. Melcuk. Dependency syntax: theory and practice. State University of New York

Press, 1988.

[13] M.P. Marcus, M.A. Marcinkiewicz και B. Santorini. Building a Large Annotated

Corpus of English: The Penn Treebank. University of Pennsylvania Department

of Computer and Information Science Technical Report No. MS-CIS-93-87., 1993.
https://repository.upenn.edu/cisreports/237/.

[14] M.C. De Marneffe, B. MacCartney και C.D. Manning. Generating typed dependency

parses from phrase structure parses. LREC, 2006.

[15] M.C. De Marneffe, B. MacCartney και C.D. Manning. Stanford typed dependencies

manual. Technical report. Stanford University, 2008.

[16] M.C. De Marneffe, B. MacCartney και C.D. Manning. The Stanford typed depende-

ncies representation. Coling 2008: Proceedings of the workshop on Cross-Framework

and CrossDomain Parser Evaluation, pages 1–8. Association for Computational Lin-

guistics, 2008.

[17] N. Ge, J. Hale και E. Charniak. A statistical approach to anaphora resolution. Proce-

edings of the Sixth Workshop on Very Large Corpora, pages 161–170, 1998.

[18] Miller G. και Fellbaum C. WordNet: An Electronic Lexical Database. MIT Press,

Cambridge, 1998.

[19] H.A. Reĳers. Design and control of workflow processes: business process management

for the service industry. Eindhoven University Press,, 2003.

[20] S.A. White και D. Miers. BPMN Modeling and Reference Guide: Understanding and

Using BPMN. Future Strategies Inc., 2008.

[21] Robert Blumberg και Shaku Atre. The Problem with Unstructured Data. Dm Review,
2003.

[22] Somayya Madakam, Rajesh M. Holmukhe και Durgesh Kumar Jaiswal. THE FUTURE

DIGITAL WORK FORCE: ROBOTIC PROCESS AUTOMATION (RPA). Journal of Informa-

tion Systems and Technology Management – Jistem USP, 2018. DOI: 10.4301/S1807-
1775201916001.

[23] Fabian Friedrich1, Jan Mendling2 και Frank Puhlmann1. Process Model Genera-

tion from Natural Language Text. International Conference on Advanced Information

Systems Engineering. Springer, Berlin, Heidelberg, 2011.

146 ∆ιπλωµατική Εργασία



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

[24] Aditya K. Ghose, George Koliadis και Arthur Cheung. Process discovery from model

and text ar om model and text artefacts. University of Wollongong, 2007.

[25] Fabian Friedrich1, Jan Mendling2 και Frank Puhlmann1. Generating Natural Lan-

guage Texts from Business Process Models. International Conference on Advanced

Information Systems Engineering. Springer, Berlin, Heidelberg, 2012.

[26] Tathagata Chakraborti, Vatche Isahagian, Rania Khalaf, Yasaman Khazaeni, Vi-
nod Muthusamy, Yara Rizk και Merve Unuvar. From Robotic Process Automation

to Intelligent Process Automation. IBM Research AI, Cambridge, MA, USA, 2020.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-58779-615.

[27] Martin Devillers. Business process modeling as a means to bridge the business-IT

divide. Radbourd University Nĳmegen, 2011.

[28] Koliadis G., Vranesevic A., Bhuiyan M., Krishna A. και Ghose A. Combining i* and

BPMN for business process model lifecycle management. International Conference on

Business Process Management. Springer, Berlin, Heidelberg, 2006.

[29] Vander Aa H., Carmona Vargas J, Leopold H., Mendling J. και Padró L. Challen-

ges and Opportunities of Applying Natural Language Processing in Business Process

Management. The 27th International Conference on Computational Linguistics: Proce-

edings of the Conference: August 20-26, 2018 Santa Fe, New Mexico, USA, 2018.

[30] Stanley M, Sutton Jr., Avik Sinha και Amit Paradkar. Text2Test: Automated Inspe-

ction of Natural Language Use Cases. Third International Conference on Software

Testing, Verification and Validation. IEEE, 2010.

[31] Avik Sinha, Amit Paradkar, Palani Kumanan και Branimir Boguraev. A Linguistic

Analysis Engine for Natural Language Use Case Description and Its Application to

Dependability Analysis in Industrial Use Cases. 2009 IEEE/IFIP International Confe-

rence on Dependable Systems Networks. IEEE, 2009.

[32] Willcocks L. και Lacity M.C. Service Automation: Robots and the Future of Work.

Steve Brookes Publishing, Warwickshire, 2016.

[33] Tong S. και Koller D. Support vector machine active learning with applications to text

classification. J. Mach. Learn. Res. 2, 2001.

[34] Riefer M., Ternis S.F. και Thaler T. Mining process models from natural language text:

A state-of-the-art analysis. Multikonferenz Wirtschaftsinformatik (MKWI-16). Universit

at Illmenau , Illmenau, Germany, 9–11 March 2016, 2016.

[35] B. Levin. English Verb Classes and Alternations: A Preliminary Investigation. Univer-

sity of Chicago Press, Chicago6, 1993.

[36] A.K. Ghose, G. Koliadis και A. Chueng. Process discovery from model and text ar-

tefacts. Proceedings of the IEEE Congress on Services, pp. 167–174. IEEE Computer

Society, 2007.

∆ιπλωµατική Εργασία 147



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

[37] Stanford NLP. https://nlp.stanford.edu/. Stanford University.

[38] Stanford Parser online editor. http://nlp.stanford.edu:8080/parser/index.jsp. Stan-
ford University.

[39] Machine Learning. https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning. Ηµεροµηνία δη-
µοσίευσης : 21-3-2021.

[40] Machine Learning Classification – 8 Algorithms for Data Science Aspirants. https:

//data-flair.training/blogs/machine-learning-classification-algorithms/.

[41] Machine Learning Classifiers. https://towardsdatascience.com/machine-learning-

classifiers-a5cc4e1b0623. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης : 11-7-2018.

[42] Classification Algorithms in Machine Learning: How They Work. https://monkeylearn.
com/blog/classification-algorithms/. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης: 26-8-2020.

[43] Fuzzy String Matching in Python. https://www.datacamp.com/community/

tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=

898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_

matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_

targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_

physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--

MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης : 6-2-2019.

[44] Glossary of Computer Related Terms. https://web.archive.org/web/20200304041552/

www.math.utah.edu/~wisnia/glossary.html. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης: 6-7-1997.

[45] Machine Learning — Text Processing. https://towardsdatascience.com/machine-

learning-text-processing-1d5a2d638958. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης : 13-9-2018.

[46] Why One-Hot Encode Data in Machine Learning? https://machinelearningmastery.

com/why-one-hot-encode-data-in-machine-learning/. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης: 28-7-
2017.

[47] What Are Word Embeddings for Text? https://machinelearningmastery.com/what-are-

word-embeddings/. Ηµεροµηνία δηµοσίευσης: 11-10-2017.

148 ∆ιπλωµατική Εργασία

https://nlp.stanford.edu/
http://nlp.stanford.edu:8080/parser/index.jsp
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://data-flair.training/blogs/machine-learning-classification-algorithms/
https://data-flair.training/blogs/machine-learning-classification-algorithms/
https://towardsdatascience.com/machine-learning-classifiers-a5cc4e1b0623
https://towardsdatascience.com/machine-learning-classifiers-a5cc4e1b0623
https://monkeylearn.com/blog/classification-algorithms/
https://monkeylearn.com/blog/classification-algorithms/
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://www.datacamp.com/community/tutorials/fuzzy-string-python?utm_source=adwords_ppc&utm_campaignid=898687156&utm_adgroupid=48947256715&utm_device=c&utm_keyword=&utm_matchtype=b&utm_network=g&utm_adpostion=&utm_creative=229765585183&utm_targetid=aud-299261629574:dsa-429603003980&utm_loc_interest_ms=&utm_loc_physical_ms=9061574&gclid=CjwKCAjwjbCDBhAwEiwAiudBy1qjY0ukhmw1PJ1ONVjDQN--MqHFlkUfoJnt3zD5t6JRKUoXH3OVeRoC7UMQAvD_BwE
https://web.archive.org/web/20200304041552/www.math.utah.edu/~wisnia/glossary.html
https://web.archive.org/web/20200304041552/www.math.utah.edu/~wisnia/glossary.html
https://towardsdatascience.com/machine-learning-text-processing-1d5a2d638958
https://towardsdatascience.com/machine-learning-text-processing-1d5a2d638958
https://machinelearningmastery.com/why-one-hot-encode-data-in-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/why-one-hot-encode-data-in-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/what-are-word-embeddings/
https://machinelearningmastery.com/what-are-word-embeddings/


Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

ϐλπ ϐλέπε
π.χ. παραδείγµατος χάρην
κ.λπ. και λοιπά
κ.ο.κ και ούτω καθεξής
ΕΜΠ Εθνιό Μετσόβειο Πολυτεχνείο
RPA Robotic Process Automation
ML Machine Learning
NLP Natural Language Processing
BPMN Business Process Modeling Notation
BPM Business Process Modeling

∆ιπλωµατική Εργασία 149


	Περίληψη
	Abstract
	Ευχαριστίες
	Πρόλογος
	Εισαγωγή
	Κίνητρο
	Το πρόβλημα της Αναγνώρισης Διαδικασιών
	Στόχος Διπλωματικής Εργασίας
	Συνεισφορά Διπλωματικής Εργασίας
	Δομή Διπλωματικής Εργασίας

	I Θεωρητικό Μέρος
	Θεωρητικό υπόβαθρο
	Robotic Process Automation
	Η ανάγκη για ψηφιακά ρομπότ
	Τι είναι τα ψηφιακά ρομπότ
	Οφέλη των ψηφιακών ρομπότ

	Natural Language Processing
	Συντακτική Ανάλυση
	Αναφορική Ανάλυση
	Σημασιολογική Ανάλυση

	Machine Learning
	Ορισμός Μηχανικής Μάθησης
	Ταξινόμηση
	Αλγόριθμοι Ταξινόμησης



	II Πρακτικό Μέρος
	Ανάλυση και υλοποίηση
	Κατηγοριοποίηση Ζητημάτων
	Σημασιολογία - Σύνταξη
	Συνεκτικότητα
	Συνάφεια
	Στρατηγική Λύσης

	Ανάλυση Προτάσεων
	Αποσύνθεση προτάσεων από το κείμενο
	Απλοποίηση προτάσεων
	Διαχωρισμός Επιθυμητών Προτάσεων
	Εξαγωγή Χαρακτηριστικών ανά Clause

	Προετοιμασία για Μηχανική Μάθηση
	Bag of Words
	Word Embeddings


	Αξιολόγηση Μοντέλων
	Σύνολο Δεδομένων - Data Set
	Μέθοδος
	Αποτελέματα
	Decision Tree Results
	Random Forest Results
	Support Vector Machine Results



	III Επίλογος
	Επίλογος
	Σύνοψη
	Σχολιασμός Αποτελεσμάτων
	Περιορισμοί
	Συμπεράσματα
	Μελλοντικές Επεκτάσεις


	Παραρτήματα
	Παραδείγματα Βιβλιογραφικών Αναφορών
	Person Corrector List
	IT Word List of Utah University
	Αναλυτικό Data Set
	Humboldt-Universit ̈at zu Berlin
	Technische Universit ̈at Berlin
	Queensland University of Technology
	Technische Universiteit Eindhoven
	BPM Vendor Tutorials
	inubit AG
	BPM Practitioners
	BPMN Practical Handbook
	BPMN Modeling an Reference Guide
	Federal Network Agency Enactment


	Βιβλιογραφία
	Συντομογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύμια

