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Περίληψη

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία παρουσιάζεται ο σχεδιασµός και η υλοποίηση µιας
εφαρµογής για κινητές συσκευές Android. Πιο συγκεκριµένα, στην εφαρµογή αυτή γίνε-
ται ενσωµάτωση προεκπαιδευµένων αλγορίθµων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης που εκτελούν
εργασίες Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing). Ουσιαστικά, σχε-
διάζεται µια εφαρµογή µέσω της οποίας ο χρήστης έχει την δυνατότητα να συλλέγει κείµενο
από οποιαδήποτε σελίδα επιλέξει στο διαδίκτυο, προκειµένου στη συνέχεια να το τροφο-
δοτήσει ως είσοδο σε έναν αριθµό διαθέσιµων Νευρωνικών ∆ικτύων µέσα στην εφαρµογή.
Κάποια από τα Νευρωνικά ∆ίκτυα αυτά εκτελούν την συµπερασµατολογία τους πάνω στην
εργασία της Απάντησης Ερωτήσεων και κάποια στην εργασία της Ταξινόµησης Κειµένων,
ανάλογα µε την χροιά τους.

Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι τόσο η ανάπτυξη της εφαρµογής που
προαναφέρθηκε µε την ενσωµάτωση αλγορίθµων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, οι οποίοι ϑα
εκτελούνται τοπικά στη συσκευή, όσο και η αξιολόγηση των χρόνων εκτέλεσης των αλγορίθ-
µων αυτών. Στις µέρες µας, το να γίνεται τοπική εκτέλεση τέτοιων αλγορίθµων σε κινητές
συσκευές είναι κάτι που έχει αναπτύξει γύρω του µεγάλο ενδιαφέρον. Ωστόσο, υπάρχουν
πολλές δυσκολίες για την αποτελεσµατική εκτέλεση τέτοιων αλγορίθµων οι οποίες οφείλονται
στους περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους που µπορεί να έχει µια κινητή συσκευή. Προ-
κειµένου οι αλγόριθµοι να ενσωµατωθούν σωστά, καθώς και για να εκτελούνται σε λογικό
χρόνο, εκτελείται µια σειρά τεχνικών, που είναι διαθέσιµες τα τελευταία χρόνια, και κάνουν
πλέον δυνατό το παραπάνω εγχείρηµα.

Στη µελέτη αυτή αρχικά ϑα παρουσιαστεί το ϑεωρητικό υπόβαθρο, καθώς και οι τεχνολο-
γίες και τεχνικές που χρησιµοποιούνται προκειµένου να αναπτυχθεί η Ϲητούµενη εφαρµογή.
Τέλος, ϑα παρουσιαστεί η ανάπτυξη της εφαρµογής καθώς ϑα µετρηθεί και χρόνος λειτουργι-
ών που σχετίζονται τόσο µε την εύρεση του κειµένου εισόδου και την προεπεξεργασία του όσο
και µε την συµπερασµατολογία κάθε µοντέλου προκειµένου να αξιολογηθούν οι αποδόσεις
τους στη συσκευή.

Λέξεις Κλειδιά

Βαθιά Μάθηση, Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας, Εφαρµογή Android, Κινητές Συσκευές,
Νευρωνικά ∆ίκτυα, Συµπερασµατολογία, BERT, TensorFlow Lite
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Abstract

In this diploma thesis, an application for Android mobile devices is designed and
developed. More specifically, this application integrates the running of some pre-trained
Deep Machine Learning algorithms that perform Natural Language Processing tasks with
a mobile Application. Essentially, an application is designed through which users have
the ability to collect text from any page on the internet, in order to feed it as an input
to a number of available Neural Networks within the application. Some of these Neural
Networks perform their inference on the task of Question and Answering and others on
the task of Text Classification, depending on their tone.

The purpose of this analysis is both the development of the application mentioned
above with the integration of Deep Machine Learning algorithms, which will be executed
locally on the device, and the evaluation of the execution times of these algorithms.
Nowadays, running such algorithms locally on mobile devices has gathered great interest.
However, there are many difficulties in performing such algorithms efficiently due to the
limited computing resources that a mobile device may have. In order for the algorithms
to be properly integrated, as well as to run in a reasonable time, a number of optimisation
techniques are performed, which are available in recent years, and now make the above
task possible.

This study will present the theoretical background, as well as the technologies and
techniques used in order to develop the requested application. Finally, both of the de-
velopment of the application and a set of measurements will be presented. This mea-
surements are related with the procedure of finding the input text, the procedure of
pre-processing and the inference of each model in order to evaluate their performance on
the device.

Keywords

Android Application, Deep Learning, Natural Language Processing, Mobile Devices,
Neural Networks, Inference, BERT, TensorFlow Lite
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα δοθούν ϐασικές πληροφορίες σχετικά µε έννοιες που ϑα χρη-
σιµοποιηθούν στην συνέχεια, προκειµένου να δοθεί στον αναγνώστη η απαραίτητη

εξοικείωση µε το αντικείµενο της µελέτης που ϑα ακολουθήσει. Τελικώς ϑα παρουσιαστεί
συνοπτικά ο στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας.

1.1 Τα κινητά τηλέφωνα και οι εφαρµογές σήµερα

Τα έξυπνα τηλέφωνα (smartphones) σήµερα αποτελούν αναπόσπαστο κοµµάτι της κα-
ϑηµερινότητας µας. Το κινητό µέσω των εφαρµογών του µπορεί να προσφέρει µια πληθώρα
λειτουργιών. Στις µέρες µας το κινητό τηλέφωνο είναι απαραίτητο για πολλές ενέργειες µέσα
στην καθηµερινότητα µας για αυτό η πλειοψηφία των ανθρώπων του σύγχρονου κόσµου
διαθέτει τουλάχιστον µια τέτοια συσκευή, αφού πέρα από ένα προσωπικό τηλέφωνο πολλοί
κατέχουν και ένα επαγγελµατικό. Ουσιαστικά πλέον τα κινητά τηλέφωνα προσφέρουν δυ-
νατότητες ενός υπολογιστή δίνοντας την ευκαιρία σύνδεσης δικτύου και την εγκατάστασης
εφαρµογών λογισµικού, ενώ παράλληλα είναι µικρά σε µέγεθος, µετακινούνται εύκολα και
είναι πιο απλά και πιο κατανοητά για τον µέσο χρήστη.

΄Ετσι λοιπόν, λόγω της χωρίς όρια αγοράς που έχουν δηµιουργήσει τα κινητά τηλέφωνα
και λόγω της όλο και αυξανόµενης Ϲήτησης, ο όγκος των διαθέσιµων εφαρµογών συνεχώς
αυξάνεται. Μέχρι τώρα έχουν δηµιουργηθεί εφαρµογές που καλύπτουν από πολύ σηµαντι-
κές µέχρι λιγότερο σηµαντικές ανάγκες. Η δύναµη των τηλεφώνων και των εφαρµογών είναι
τόσο µεγάλη που πλέον αυτά είναι τα µέσα που, όχι µόνο καλύπτουν υπάρχουσες ανάγκες,
αλλά τελικά δηµιουργούν νέες. Στις µέρες µας, είναι αλήθεια ότι υπάρχουν εφαρµογές για
οτιδήποτε µπορείς να ϕανταστείς και πλέον χρησιµοποιούνται όλο και πιο εξελιγµένες τεχνι-
κές που εκµεταλλεύονται ένα πολύ µεγάλο ποσοστό των δυνατοτήτων των κινητών τηλεφώνων
τόσο σε επίπεδο λογισµικού όσο και σε επίπεδο υλικού.

Στον τοµέα της οικονοµίας, ένα µεγάλο ποσοστό επιχειρήσεων, εκτός από µια σελίδα στο
διαδίκτυο, έχουν και την προσωπική τους εφαρµογή µέσα από όπου γίνεται καλύτερα και
ευκολότερα η ανταλλαγή προϊόντων ή υπηρεσιών. Μελέτες δείχνουν ότι µέσω εφαρµογών
όλες οι επιχειρήσεις µπορούν να έχουν µεγαλύτερο ποσοστό κερδών. Αυτό οφείλεται στο
ποσοστό χρήσης των εφαρµογών σήµερα. Συγκεκριµένα, ο µέσος χρήστης ελέγχει το κινητό
του κάθε 18 λεπτά. ΄Ολα συµβαίνουν σε κάποια εφαρµογή και αυτός είναι και ο λόγος που
κάθε επιχείρηση ϑέλει να έχει τη δική της, αφού έτσι της δίνεται η δυνατότητα να συνδεθεί
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µε τον χρήστη και να τον ενηµερώνει σχετικά µε την εξέλιξη των προϊόντων ή των υπηρεσιών
της. ΄Ετσι λοιπόν πλέον υπάρχει πάνω από µια εφαρµογή για οτιδήποτε χρειαστείς.

Η πληθώρα εφαρµογών έχει οδηγήσει στην αύξηση του ανταγωνισµού. Ο αριθµός των
εφαρµογών που χρησιµοποιούνται από τους χρήστες αυξάνονται. Ο αριθµός των εφαρµογών
που σχεδιάζονται από τις επιχειρήσεις αυξάνονται. Στην πραγµατικότητα, υπάρχουν εφαρ-
µογές που διαχειρίζονται άλλες εφαρµογές στο κινητό. Το IoT (Internet of Things) µαζί µε
τις τελευταίες τεχνολογικές τάσεις στη δηµιουργία εφαρµογών για κινητά, όπως η Μηχανική
Μάθηση, προσφέρουν στους χρήστες έναν πιο έξυπνο και πιο απλό τρόπο να κάνουν πράγ-
µατα [16]. Για κάποιον εκτός του τοµέα της πληροφορικής δεν είναι κατανοητό το πόσο
καθοριστική συµβολή έχει η εφαρµογή της Μηχανικής Μάθησης σε διάφορες εφαρµογές για
αυτό και αξίζει να δοθούν ορισµένα παραδείγµατα. ΄Ενα απλό παράδειγµα είναι ότι η Βαθιά
Μηχανική Μάθηση συµβάλλει στη ϐελτίωση της εµπειρίας αυτόµατης µετάφρασης κειµένου
επιτρέποντας µεταφράσεις τόσο από κείµενο, όσο και από εικόνες σε πλήθος γλωσσών ε-
ύκολα, γρήγορα και µε ακρίβεια. Στη συνέχεια, η αναγνώριση γλώσσας σε εφαρµογές είναι
και αυτή µια εφαρµογή της Μηχανικής Μάθησης, όπως και εφαρµογές µε ηχητικές εντολές,
και εφαρµογές µετατροπής κειµένου από ήχο σε γραπτό κείµενο. Επίσης, στο τηλέφωνο
µας µπορούµε να παρατηρήσουµε κατηγοριοποίηση των ϕωτογραφιών στην συλλογή µας µε
ϐάση τα άτοµα, τις τοποθεσίες και τις καταστάσεις, κατηγοριοποίηση που γίνεται µέσω αλ-
γορίθµων αναγνώρισης εικόνας. Τέλος, πολύ σηµαντική συµβολή της µηχανικής Μάθησης
στις εφαρµογές είναι η δυνατότητα επεξεργασίας δεδοµένων. ΄Ενας αλγόριθµος Μηχανικής
Μάθησης µπορεί να επεξεργαστεί έναν µεγάλο όγκο πληροφοριών πιο γρήγορα και µε µεγα-
λύτερη ακρίβεια από τον άνθρωπο ενώ σε ορισµένες περιπτώσεις κάποια µοτίβα δεν ϑα ήταν
καν ορατά µε µια απλή ανάλυση.

΄Ολα αυτά τα παραπάνω παραδείγµατα και πολλά περισσότερα έχουν αλλάξει ϱιζικά την
εµπειρία του χρήστη µέσα στις εφαρµογές γεγονός που λειτουργεί ως κίνητρο για την συνεχή
ϐελτίωση τους. ∆εδοµένου λοιπόν του τόσο µεγάλου ενδιαφέροντος που έχει αναπτυχθεί γύρω
από τις εφαρµογές, καθώς και την ενσωµάτωση της Μηχανικής Μάθησης σε αυτές, στην
παρούσα ανάλυση ασχολούµαστε εκτενώς µε την ανάπτυξη µιας τέτοιας εφαρµογής στην
οποία αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης τρέχουν τοπικά στη συσκευή και εκτελούν εργασίες
που σχετίζονται µε την επεξεργασία κειµένου.

1.2 Αντικείµενο της διπλωµατικής εργασίας

΄Οπως προαναφέρθηκε τα τελευταία χρόνια τα Νευρωνικά ∆ίκτυα συµπεριλαµβάνονται
και σε εφαρµογές για κινητές συσκευές αυξάνοντας έτσι την αποτελεσµατικότητα τους. Στην
παρούσα διπλωµατική εργασία ϑα γίνει µια ανάλυση της λειτουργίας διαφόρων γνωστών
Νευρωνικών ∆ικτύων σε εργασίες Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας. Συγκεκριµένα, προεκ-
παιδευµένα Νευρωνικά ∆ίκτυα ϑα ενσωµατωθούν σε µια εφαρµογή για Android συσκευή,
όπου και ϑα εκτελούνται τοπικά. Με λίγα λόγια στόχος της παρούσας εργασίας είναι η
δηµιουργία µιας εφαρµογής η οποία ϑα δίνει την δυνατότητα εξαγωγής κειµένων από οποια-
δήποτε σελίδα του διαδικτύου δίνοντας έτσι τη δυνατότητα δοκιµής διαφόρων προεκπαιδευ-
µένων µοντέλων στις εργασίες της Απάντησης Ερωτήσεων και της Ταξινόµησης Κειµένων σε
κινητές συσκευές. Μετά την υλοποίηση της εφαρµογής ϑα πραγµατοποιηθεί υπολογισµός
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µετρήσεων σχετικά µε τον χρόνο εκτέλεσης των µοντέλων και σχετικά µε την προεπεξεργασία
του κειµένου. Ο χρόνος προεπεξεργασίας είναι ο χρόνος µέσα στον οποίο γίνεται η συλλογή
του κειµένου µέσω της εφαρµογής και στη συνέχεια ο χρόνος µέσα στον οποίο εφαρµόζονται
τεχνικές προεπεξεργασίας του κειµένου προκειµένου να δηµιουργηθεί η µορφή της εισόδου
όπως απαιτείται από το εκάστοτε µοντέλο.

1.3 ∆οµή και Οργάνωση της εργασίας

Η εργασία αυτή χωρίζεται σε 7 κεφάλαια. Στο Κεφάλαιο 1 αρχικά γίνεται µια παρουσίαση
των όσων ϑα ασχοληθούµε, του στόχου της διπλωµατικής καθώς και της δοµής της εργασίας.
Στη συνέχεια, στο Κεφάλαιο 2 γίνεται µια εκτενής παρουσίαση του ϑεωρητικού υπόβαθρου,
όπου αναλύονται γενικά γνωστές τεχνικές στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας και ειδικά οι
τεχνικές που χρησιµοποιούνται στην παρούσα µελέτη τόσο στο επίπεδο προεπεξεργασίας του
κειµένου προκειµένου να εισαχθεί στο εκάστοτε µοντέλο, όσο και σε επίπεδο εκτέλεσης του
µοντέλου. ΄Υστερα, στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται οι ϐασικές τεχνικές και εργαλεία που
χρησιµοποιήθηκαν κατά την ανάλυση αυτή. Αφού έχει γίνει η παραπάνω ανάλυση στο Κε-
ϕάλαιο 4, δίνονται περισσότερες πληροφορίες για τα µοντέλα της εφαρµογής καθώς και τις
τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν προκειµένου να γίνει η ενσωµάτωση και εκτέλεση τους στην
κινητή συσκευή. Αφού έχει γίνει η παρουσίαση του µέρους της Βαθιάς Μηχανικής Μάθη-
σης που εφαρµόζεται στην εφαρµογή στο Κεφάλαιο 5 αναλύεται η σχεδίαση και ανάπτυξη
της εφαρµογής. Τέλος, στο Κεφάλαια 6, παρουσιάζονται αποτελέσµατα µετρήσεων για την
καταγραφή του χρόνου εκτέλεσης διαφόρων λειτουργιών της εφαρµογής και στη συνέχεια
στο Κεφάλαιο 7 δίνεται ο επίλογος, λαµβάνονται συµπεράσµατα και δίνονται προτάσεις για
τυχόν επέκταση της παρούσας µελέτης.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται περισσότερες πληροφορίες σχετικά µε τις έννοιες που
ϑα µας απασχολήσουν στην παρούσα εργασία και αφορούν τον τοµέα της Μηχανικής

Μάθησης.

2.1 Μηχανική Μάθηση

Προκειµένου να ξεκινήσουµε την ανάλυση του αντικειµένου της παρούσας εργασίας,
ξεκινάµε από την ανάλυση ϐασικών όρων. Η εξέλιξη της τεχνολογίας ϕέρνει µαζί της ε-
παναστατικές ιδέες και τεχνικές. Εδώ και περισσότερο από πέντε δεκαετίες, ο τοµέας της
Μηχανικής Μάθησης αναπτύσσεται συνεχώς, µε όλο και περισσότερα µέλη της τεχνολογι-
κής κοινότητας να καταπιάνονται µε τις τεχνικές της. Σε ένα γενικό πλαίσιο, η Μηχανική
Μάθηση είναι το πεδίο µελέτης µέσα στο οποίο οι υπολογιστές έχουν πλέον την ικανότητα
να µαθαίνουν µια διαδικασία, χωρίς να έχουν ϱητά προγραµµατιστεί για αυτή και µάλιστα,
αφού την µάθουν, να αυτοβελτιώνονται συνεχώς, προκειµένου να αποκτήσουν ένα µεγάλο
ποσοστό ακρίβειας εκτέλεσης. Σήµερα, η Μηχανική Μάθηση χρησιµοποιείται ευρέως σε
πράγµατα που χρησιµοποιούµε στην καθηµερινή µας Ϲωή και κρύβεται πίσω από πολλές
ευκολίες που µας προσφέρονται πλέον µέσω εφαρµογών.

Πιο αναλυτικά, η Μηχανική Μάθηση είναι ένας κλάδος της Τεχνητής Νοηµοσύνης (AI:
Artificial Inteligence) και της Επιστήµης των Υπολογιστών που εστιάζει στη χρήση δεδο-
µένων και αλγορίθµων για τη µίµηση του τρόπου µε τον οποίο µαθαίνουν οι άνθρωποι µε
σταδιακά ϐελτιωνόµενη ακρίβεια. Η Μηχανική Μάθηση είναι ένα σηµαντικό συστατικό του
αναπτυσσόµενου τοµέα της επιστήµης δεδοµένων (data science). Σε αυτή, µέσω της χρήσης
στατιστικών µεθόδων, οι αλγόριθµοι εκπαιδεύονται να κάνουν ταξινοµήσεις, προβλέψεις ή
συσχετίσεις, αποκαλύπτοντας ϐασικές γνώσεις στα έργα εξόρυξης δεδοµένων (data mining
projects). Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης, αφού δηµιουργηθούν, τροφοδοτούνται συ-
νεχώς µε νέες εισόδους συνόλων δεδοµένων (data set). Στις µέρες µας, υπάρχει µια τεράστια
ϐιβλιοθήκη διαθέσιµων συνόλων δεδοµένων για διάφορες εργασίες, που σχετίζονται µε την
εικόνα, το κείµενο και τον ήχο. Ο όγκος των διαθέσιµων συνόλων δεδοµένων συνεχώς αυ-
ξάνεται και κάποιος που καταπιάνεται µε αλγορίθµους Μηχανικής Μάθησης µπορεί να ϐρει
εύκολα πλήθος δειγµάτων τόσο µε ετικέτες (labels), µε πληροφορίες δηλαδή για το είδος των
δεδοµένων, όσο και χωρίς. Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης µέσω της "επαφής" τους µε
ένα πλήθος διαφορετικών εισόδων παράγουν αποτελέσµατα και µε ϐάση αυτά, ανεξαρτήτως
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της ορθότητας ή µη των αποτελεσµάτων τους, αυτοβελτιώνονται, έως ότου παράγουν το όσο
το δυνατόν καλύτερο αποτέλεσµα πάνω στην εργασία για την οποία δουλεύουν. Προφανώς,
το πόσο καλά αποτελέσµατα µπορεί να παράγει ένα µοντέλο εξαρτάται τόσο από τον κώδικα
αυτόν καθ’ αυτόν όσο και από τον αριθµό των διαφορετικών εισόδων για τις οποίες εκτελείται.
Η διαδικασία αυτή τροφοδότησης εισόδων ονοµάζεται εκπαίδευση (training). Σύµφωνα µε το
πανεπιστήµιο του Berkeley το εκπαιδευτικό σύστηµα ενός αλγορίθµου Μηχανικής Μάθησης
χωρίζεται σε τρία κύρια στάδια :

1. Τη διαδικασία απόφασης: Γενικά, οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης χρησιµο-
ποιούνται για να κάνουν προβλέψεις ή ταξινόµηση δεδοµένων. Με ϐάση τα δεδοµένα
εισόδου, ένας αλγόριθµος Μηχανικής Μάθησης ϑα παράγει µια εκτίµηση σχετικά µε
ένα µοτίβο που µπορεί να υπάρχει στα δεδοµένα αυτά.

2. Τη συνάρτηση σφάλµατος: Μια συνάρτηση σφάλµατος χρησιµεύει για την αξιολόγη-
ση της πρόβλεψης του µοντέλου. Εάν υπάρχουν γνωστά παραδείγµατα, µια συνάρτηση
σφάλµατος µπορεί να κάνει σύγκριση, για να αξιολογήσει την ακρίβεια του µοντέλου.

3. Τη διαδικασία ϐελτιστοποίησης του µοντέλου: Εάν το µοντέλο µπορεί να "ταιριάζει"
καλύτερα στα σηµεία δεδοµένων του συνόλου εκπαίδευσης, τότε το µοντέλο αναπρο-
σαρµόζεται, για να µειωθεί η απόκλιση µεταξύ του γνωστού παραδείγµατος και της
εκτίµησης τους. Ο αλγόριθµος ϑα επαναλάβει αυτή τη διαδικασία αξιολόγησης και
ϐελτιστοποίησης, έως ότου επιτευχθεί ένα όριο ακρίβειας [17].

Η Μηχανική Μάθηση χωρίζεται σε τρεις ϐασικές κατηγορίες, στην Επιβλεπόµενη (Super-
vised), την µη Επιβλεπόµενη (Unsupervised) και την Ενισχυτική (Reinforcement) Μηχανική
Μάθηση, οι οποίες ϕαίνονται και στην Εικόνα 2.1 [17]. Περισσότερες πληροφορίες δίνονται
παρακάτω:

• Επιβλεποµένη Μάθηση. Στις περισσότερες περιπτώσεις, κατά την εφαρµογή της
Μηχανικής Μάθησης, χρησιµοποιείται η Επιβλεπόµενη Μάθηση. Η Επιβλεπόµενη
Μάθηση ορίζεται από τη χρήση επισηµασµένων συνόλων δεδοµένων για την εκπαίδευ-
ση αλγορίθµων που προβλέπουν αποτελέσµατα µε ακρίβεια [18]. Με λίγα λόγια, στην
Επιβλεπόµενη Μάθηση το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται έχει προεπισηµαν-
ϑεί και ταξινοµηθεί µε ανθρώπινη παρέµβαση, για να επιτρέψει στην συνέχεια στον
αλγόριθµο να δει πόσο ακριβής είναι η απόδοσή του [19]. Πρακτικά, χρησιµοποιείται
µια µεταβλητή εισόδου, µια εξόδου και µια συνάρτηση που τις συνδέει. Στόχος της
διαδικασίας είναι η συνάρτηση αυτή να προσεγγιστεί µε τέτοια ακρίβεια, έτσι ώστε, αν
υπάρξουν νέα δεδοµένα εισόδου, να µπορεί να προβλέψει σωστά τα αντίστοιχα δεδο-
µένα εξόδου [18].

• Μη Επιβλεποµένη Μάθηση. Από την άλλη, η µη Επιβλεπόµενη Μάθηση χρησι-
µοποιεί αλγόριθµους Μηχανικής Μάθησης για την ανάλυση και την οµαδοποίηση
συνόλων δεδοµένων χωρίς ετικέτες, δηλαδή το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται
είναι ακατέργαστο και ο αλγόριθµος προσδιορίζει µοτίβα και σχέσεις εντός των δεδο-
µένων χωρίς εξωτερική ϐοήθεια [19]. Η ικανότητα ενός αλγορίθµου Μη Επιβλεπόµενης
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Μάθησης να ανακαλύπτει οµοιότητες και διαφορές στις πληροφορίες το καθιστά την
ιδανική λύση για διερευνητική ανάλυση δεδοµένων και αναγνώριση εικόνας. Χρη-
σιµοποιείται επίσης για τη µείωση του αριθµού των χαρακτηριστικών σε ένα µοντέλο
µέσω της διαδικασίας µείωσης διαστάσεων [20].

• Ενισχυτική Μάθηση. Τέλος, η Ενισχυτική Μάθηση είναι η διαδικασία µάθησης κατά
την οποία γίνεται εκπαίδευση µοντέλων Μηχανικής Μάθησης για τη λήψη µιας σειράς
αποφάσεων. Το µοντέλο που εκπαιδεύεται µαθαίνει να επιτυγχάνει έναν στόχο σε ένα
αβέβαιο, δυνητικά περίπλοκο περιβάλλον. Στην Ενισχυτική µάθηση, το κάθε µοντέλο
αντιµετωπίζει µια κατάσταση που µοιάζει µε παιχνίδι. Ο υπολογιστής χρησιµοποιεί τη
δοκιµή και το σφάλµα για να ϐρει µια λύση στο πρόβληµα. Προκειµένου η Τεχνη-
τή Νοηµοσύνη να κάνει αυτό που ϑέλει ο προγραµµατιστής, λαµβάνει είτε ανταµοιβές,
είτε ποινές για τις ενέργειες που εκτελεί. Στόχος αυτής της διαδικασίας είναι η µεγιστο-
ποίηση της συνολικής ανταµοιβής. Ο σχεδιαστής του προβλήµατος ορίζει την πολιτική
ανταµοιβής, δηλαδή τους κανόνες του παιχνιδιού, ενώ δεν δίνει στο µοντέλο υποδείξεις
ή προτάσεις για το πώς να λύσει το πρόβληµα. Με το τέλος της διαδικασίας το µοντέλο
πρέπει να καταλάβει πώς να εκτελέσει την εργασία για να µεγιστοποιήσει την ανταµοι-
ϐή, ξεκινώντας από εντελώς τυχαίες δοκιµές και τελειώνοντας µε εξελιγµένες τακτικές
και υπεράνθρωπες δεξιότητες. Αξιοποιώντας τη δύναµη της αναζήτησης και πολλών
δοκιµών, η ενισχυτική µάθηση είναι επί του παρόντος ο πιο αποτελεσµατικός τρόπος
εκπαίδευσης µιας µηχανής. Σε αντίθεση µε τα ανθρώπινα όντα, η Τεχνητή Νοηµοσύνη
µπορεί να συγκεντρώσει εµπειρία από χιλιάδες παράλληλα παιχνίδια, εάν ένας αλ-
γόριθµος Ενισχυτικής µάθησης εκτελείται σε µια αρκετά ισχυρή υποδοµή υπολογιστή
[21].

Εικόνα 2.1: Κατηγορίες Μηχανικής Μάθησης και πεδία εφαρµογής [1]
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2.2 Βαθιά Μηχανική Μάθηση

Στη συνέχεια, δεδοµένου ότι η Βαθιά Μηχανική Μάθηση ή απλώς Βαθιά Μάθηση και
η Μηχανική Μάθηση τείνουν να χρησιµοποιούνται εναλλακτικά, αξίζει να σηµειωθούν οι
διαφορές µεταξύ των δύο [17]. Η προσέγγιση της Βαθιάς Μάθησης προσπαθεί να µοντελο-
ποιήσει τον τρόπο που ο ανθρώπινος εγκέφαλος επεξεργάζεται το ϕως και τον ήχο και τα
µετατρέπει σε όραση και ακοή. Για αυτόν ακριβώς τον λόγο ορισµένες επιτυχείς εφαρµογές
της Βαθιάς µάθησης είναι η µηχανική όραση και η αναγνώριση οµιλίας [22]. Πιο συγκε-
κριµένα, η Μηχανική Μάθηση, η Βαθιά Μάθηση καθώς και τα Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι όλα
υποπεδία της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Στην πραγµατικότητα, η Βαθιά Μάθηση είναι ένα υ-
ποπεδίο της Μηχανικής Μάθησης. Ο τρόπος µε τον οποίο η Βαθιά Μάθηση και η Μηχανική
Μάθηση διαφέρουν είναι στο πώς µαθαίνει κάθε αλγόριθµος.

Αναλυτικότερα, η Βαθιά Μάθηση αυτοµατοποιεί µεγάλο µέρος του τµήµατος εξαγωγής
χαρακτηριστικών της διαδικασίας, εξαλείφοντας µέρος της χειροκίνητης ανθρώπινης παρέµ-
ϐασης που απαιτείται επιτρέποντας τη χρήση µεγαλύτερων συνόλων δεδοµένων. Η κλασική
ή «µη ϐαθιά» Μηχανική Μάθηση εξαρτάται περισσότερο από την ανθρώπινη παρέµβαση για
µάθηση. Οι ειδικοί καθορίζουν το σύνολο των χαρακτηριστικών, για να κατανοήσουν τις
διαφορές µεταξύ των εισροών δεδοµένων, που συνήθως απαιτούν περισσότερα δοµηµένα δε-
δοµένα για την εκµάθηση. Κατ΄ αυτόν τον τρόπο η Βαθιά Μάθηση µπορεί να απορροφήσει
µη δοµηµένα δεδοµένα στην ακατέργαστη µορφή τους (πχ. κείµενο, εικόνες) και µπορε-
ί να προσδιορίσει αυτόµατα το σύνολο των χαρακτηριστικών που διακρίνουν διαφορετικές
κατηγορίες δεδοµένων µεταξύ τους επιτρέποντάς µας έτσι να κλιµακώνουµε τη Μηχανική
Μάθηση µε πιο ενδιαφέροντες τρόπους. Στην Εικόνα 2.2 γίνεται µια οπτική αναπαράσταση
των διαφορών Μηχανικής Μάθησης και Ναθιάς Μάθησης για περαιτέρω κατανόηση.

Το «ϐαθύ» στη Βαθιά Μάθηση αναφέρεται στο ϐάθος των στρωµάτων σε ένα Νευρωνικό
∆ίκτυο. ΄Ενα Νευρωνικό ∆ίκτυο που αποτελείται από περισσότερα από τρία επίπεδα - τα
οποία ϑα περιλαµβάνουν τις εισόδους και τις εξόδους - µπορεί να ϑεωρηθεί αλγόριθµος
Βαθιάς Μάθησης ή Βαθύ Νευρωνικό ∆ίκτυο. ΄Ενα Νευρωνικό ∆ίκτυο που έχει µόνο δύο ή
τρία επίπεδα είναι απλώς ένα ϐασικό Νευρωνικό ∆ίκτυο [17]. Περισσότερες πληροφορίες
σχετικά µε τα Νευρωνικά ∆ίκτυα ϑα δοθούν στο επόµενο κεφάλαιο.

Εικόνα 2.2: ∆ιαφορά µεταξύ Μηχανικής Μάθησης και Βαθιάς Μάθησης [2]
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2.2.1 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ANNs: Artificial Neural Networks), επίσης γνωστά ως
Νευρωνικά ∆ίκτυα ή αλλιώς υπολογιστικά µοντέλα είναι ουσιαστικά αλγόριθµοι που έχουν
µια µοναδική ικανότητα να εξάγουν νόηµα από ανακριβή ή σύνθετα δεδοµένα, για να ϐρουν
µοτίβα και να ανιχνεύσουν τάσεις που είναι πολύ περίπλοκες για τον ανθρώπινο εγκέφαλο
ή για άλλες τεχνικές υπολογιστών. Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα µας έχουν προσφέρει µεγαλύτε-
ϱη ευκολία µε πολλούς τρόπους. Εκπαιδεύονται είτε µε διαδικασία Επιβλεποµένης, είτε
µη Επιβλεποµένης ή άλλα είδη µάθησης, επιλογή που εξαρτάται από τις εφαρµογές για τις
οποίες προορίζονται. Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα, όπως ϕανερώνει και το όνοµα τους µιµούνται
τους ανθρώπινους εγκεφάλους, οι οποίοι αποτελούνται από νευρώνες, το ϑεµελιώδες δοµικό
στοιχείο της µετάδοσης πληροφοριών, τόσο του ανθρώπου όσο και του Νευρωνικού ∆ικτύου
[23]. Με απλά λόγια, ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο προσοµοιώνει τη λειτουργία του νευρικού συ-
στήµατος, είναι δηλαδή ένα απλοποιηµένο µοντέλο του τρόπου µε τον οποίο ο ανθρώπινος
εγκέφαλος επεξεργάζεται τις πληροφορίες. Ακολουθώντας αυτό το µοτίβο λοιπόν οι αλγόριθ-
µοι αυτοί εκπαιδεύονται, µαθαίνουν, ϐελτιώνονται και προσαρµόζονται όπως ακριβώς και ο
ανθρώπινος εγκέφαλος [24].

Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα όπως προαναφέρθηκε στηρίζονται στον τρόπο λειτουργίας του νευ-
ϱικού συστήµατος έτσι λοιπόν οι ϐασικές µονάδες τους είναι οι νευρώνες, οι οποίοι είναι
συνήθως οργανωµένοι σε στρώµατα [23]. Υπάρχουν συνήθως τρία µέρη σε ένα Νευρωνικό
∆ίκτυο: το επίπεδο εισόδου, µε µονάδες που αντιπροσωπεύουν τα πεδία εισόδου, ένα ή
περισσότερα κρυφά επίπεδα και το επίπεδο εξόδου, µε µια µονάδα ή µονάδες που αντι-
προσωπεύουν το πεδίο στόχο ή τα πεδία στόχους. Οι µονάδες συνδέονται µε διαφορετικές
αντοχές ή αλλιώς ϐάρη σύνδεσης. Τα δεδοµένα εισόδου εισάγονται στο πρώτο επίπεδο και
οι τιµές διαδίδονται από κάθε νευρώνα σε κάθε νευρώνα στο επόµενο επίπεδο [24]. Κατά
τη διάδοση των τιµών µέσα στο Νευρωνικό ∆ίκτυο σε κάθε επίπεδο ανάλογα µε την είσοδο
ενεργοποιείται κάθε ϕορά ένας νευρώνας από κάθε επίπεδο µέσω της Συνάρτησης Ενεργο-
ποίησης.

Προκειµένου να γίνουν περισσότερο κατανοητοί οι παραπάνω όροι ϑα αναλυθεί το Multi
Layer Perceptron (MLP) που αποτελεί το πιο απλό είδος Νευρωνικού ∆ικτύου και εκπαι-
δεύεται µε µεθόδους Επιβλεπόµενης Μηχανικής Μάθησης. Στην Εικόνα 2.3 ϕαίνεται ένα
MLP δίκτυο µε ένα κρυφό επίπεδο που είναι και η πιο απλή µορφή που µπορούµε να το
συναντήσουµε. ∆οσµένου ενός διανύσµατος χαρακτηριστικών X = x1, x2, ..., xn και έναν
στόχο y µπορεί να µάθει µια µη γραµµική προσέγγιση συνάρτησης είτε για ταξινόµηση
(classification) είτε για παλινδρόµηση (regression). Η παλινδρόµηση στη Μηχανική Μάθη-
ση αποτελείται από µαθηµατικές µεθόδους που επιτρέπουν στους επιστήµονες δεδοµένων να
προβλέψουν ένα αποτέλεσµα y µε ϐάση την τιµή µιας ή περισσότερων µεταβλητών πρόβλεψης
x. Η γραµµική παλινδρόµηση είναι ίσως η πιο δηµοφιλής µορφή ανάλυσης παλινδρόµησης
λόγω της ευκολίας χρήσης της στην πρόβλεψη. Το αριστερότερο επίπεδο, γνωστό ως επίπεδο
εισόδου, αποτελείται από νευρώνες χαρακτηριστικών {xi |x1, x2, ..., xm} που αντιπροσωπεύουν
τα χαρακτηριστικά εισόδου. Κάθε νευρώνας στο κρυφό στρώµα µετασχηµατίζει τις τιµές από
το προηγούµενο επίπεδο µε ένα σταθµισµένο γραµµικό άθροισµα w1x1 +w1x1 + ... +wmxm ,
όπου wi το ϐάρος του κάθε χαρακτηριστικού xi . Αυτό ακολουθείται από µια µη γραµµική
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συνάρτηση ενεργοποίησης και τέλος το επίπεδο εξόδου λαµβάνει τις τιµές από το τελευταίο
κρυφό στρώµα και τις µετατρέπει σε τιµές εξόδου. Η συνάρτηση ενεργοποίησης ουσιαστικά
προσθέτει στο γραµµικό άθροισµα έναν σταθερό όρο, που ορίζεται ως προκατάληψη µε τον
εξής τρόπο:

y = f (X ) =
m∑

n=1
wnxn + b

Εικόνα 2.3: MLP µε ένα κρυφό επίπεδο [3]

Στην περίπτωση σωστής πρόβλεψης από τον αλγόριθµο, αλλά και στην περίπτωση λανθα-
σµένης πρόβλεψης, οι νευρώνες προσαρµόζουν συνεχώς τον τρόπο που αντιδρούν µε ϐάση
τα ερεθίσµατα. Εάν κάτι γίνει σωστά, ϑα ληφθεί ϑετική ανατροφοδότηση από νευρώνες, οι
οποίοι στη συνέχεια ϑα είναι ακόµη πιο πιθανό να ενεργοποιηθούν σε µια παρόµοια, µελ-
λοντική περίπτωση. Αντίθετα, εάν οι νευρώνες λάβουν αρνητική ανάδραση, καθένας από
αυτούς ϑα µάθει να είναι λιγότερο πιθανό να ενεργοποιηθεί σε µια µελλοντική περίπτωση.
Στόχος της διαδικασίας αυτής είναι η όσο το δυνατόν καλύτερη πρόβλεψη του µοντέλου. Η
συνάρτηση σύµφωνα µε την οποία υπολογίζεται το πόσο διαφέρει η προβλεπόµενη τιµή από
την αναµενόµενη ονοµάζεται Συνάρτηση Απώλειας (Loss Function), εποµένως στόχος είναι η
ϐελτιστοποίηση της συνάρτησης αυτής. Μέθοδοι που χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση είναι
η Κατάβαση Κλίσης (Gradient Descent) και η Οπισθοδρόµηση (Backpropagation) [23, 3].

Για να ανακεφαλαιώσουµε και να µιλήσουµε µε όρους, ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο αρχικά
περνάει από το στάδιο της εκπαίδευσης (Training), όπου ένα σύνολο εισόδων εισάγεται στο
µοντέλο και αυτό παράγει µια πρόβλεψη για κάθε µια από αυτές. Ανάλογα µε το αν η
πρόβλεψη είναι σωστή ή λανθασµένη, γίνεται µια αναπροσαρµογή των ϐαρών του και στη
συνέχεια ακολουθεί το στάδιο της συµπερασµατολογίας (Inference), όπου το εκπαιδευµένο
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Νευρωνικό ∆ίκτυο εφαρµόζει τις δεξιότητές του σε νέα δεδοµένα προκειµένου να διαπιστωθεί
η ακρίβεια του σε άλλα σύνολα δεδοµένων µε τα οποία δεν έχει έρθει ξανά σε επαφή. Εδώ
αξίζει να αναφερθεί και ο όρος του Finetuning όπου σε ένα µοντέλο κατά την εκπαίδευση
επιταχύνεται η διαδικασία µε την αρχικοποίηση των ϐαρών του µοντέλου µε ϐάση ένα άλλο
εκπαιδευµένο µοντέλο στην ίδια εργασία [25].

Στις µέρες µας, τα Νευρωνικά ∆ίκτυα έχουν συνεχώς αυξανόµενες εφαρµογές. Για αυτό
το λόγο όλο και περισσότεροι προγραµµατιστές καταπιάνονται µε αυτά γεγονός που οδηγεί
τόσο στην εµφάνιση νέων µοντέλων όσο και στην εκπαίδευση και την ϐελτιστοποίηση ήδη
υπάρχοντων µοντέλων. Σήµερα, γίνεται εκπαίδευση πολλών Νευρωνικών ∆ικτύων για µια
µεγάλη ποικιλία από εργασίες (tasks). Κρίσιµες εργασίες που εκτελούν είναι :

• Η ταξινόµηση, όπου οργανώνουν µοτίβα ή σύνολα δεδοµένων σε προκαθορισµένες
κλάσεις.

• Η πρόβλεψη, όπου παράγουν την αναµενόµενη έξοδο από δεδοµένη είσοδο.

• Η οµαδοποίηση, όπου προσδιορίζουν ένα µοναδικό χαρακτηριστικό των δεδοµένων
και το ταξινοµούν χωρίς καµία γνώση προηγούµενων δεδοµένων.

• Η συσχέτιση, όπου εκπαιδεύονται να «ϑυµούνται» µοτίβα. ΄Οταν εµφανίζεται µια
άγνωστη έκδοση ενός µοτίβου, το δίκτυο τη συσχετίζει µε την πιο συγκρίσιµη έκδοση
στη µνήµη του και επιστρέφει στην τελευταία.

Τα Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι ϑεµελιώδη για τη Βαθιά Μάθηση, και µέσω αυτών προσφέρε-
ται υλικό για την επίλυση αφηρηµένων προβληµάτων, όπως προβλήµατα ϐιοπληροφορικής, ο
σχεδιασµός ϕαρµάκων, το ϕιλτράρισµα κοινωνικών δικτύων και η µετάφραση ϕυσικής γλώσ-
σας. Η Βαθιά Μάθηση ϑεωρείται το µέσο για να λύσουµε τα πιο περίπλοκα Ϲητήµατα στην
επιστήµη και τη µηχανική, συµπεριλαµβανοµένης της προηγµένης ϱοµποτικής. Καθώς τα
Νευρωνικά ∆ίκτυα γίνονται πιο έξυπνα και πιο γρήγορα, κάνουµε προόδους σε καθηµερινή
ϐάση [23].

2.2.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN: Convolutional Neural Networks) δεδοµένης
της υπεροχής τους στο πεδίο της ΄Ορασης Υπολογιστών, είναι ϕυσικό να δοκιµάζονται σε
διαφορετικά πεδία Μηχανικής Μάθηση µε πολλές προοπτικές στην επεξεργασία ϕυσικής
γλώσσας [26]. Συγκεκριµένα, τα CNN είναι οι πιο ευρέως χρησιµοποιούµενες αρχιτεκτονικές
Βαθιάς Μάθησης στην επεξεργασία και την αναγνώριση εικόνας. Το όνοµα τους προέρχεται
από το ότι ένα ή περισσότερα επίπεδα τους ϐασίζονται στην µαθηµατική πράξη της συνέλιξης.
Από µαθηµατικής απόψεως η συνέλιξη δυο συναρτήσεων x(t) και w(t) ορίζεται ως η συνάρτηση
s(t), όπου:

s(t) = (x ∗w)(t) =
∫

x(a)w(t − a) da

Στην περίπτωση δικτύων όπου εφαρµόζεται η συνέλιξη, συνήθως η συνάρτηση x ανα-
ϕέρεται στην είσοδος, και η συνάρτηση w αναφέρεται ως πυρήνας (kernel) ή ϕίλτρο (filter).
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Η έξοδος ορισµένες ϕορές αναφέρεται ως χάρτης χαρακτηριστικών (feature map) ή αλλιώς
χάρτης ενεργοποίησης (activation map) [27]. Σχετικά µε την γενική δοµή του ένα CNN
αποτελείται από:

• Το Επίπεδο Συνέλιξης (Convolutional Layer), το οποίο αποτελεί την ϐασική µονάδα
ενός CNN. Τα επίπεδα περιλαµβάνουν νευρώνες που σαρώνουν την είσοδο για µοτίβα.
Οι παράµετροι ενός τέτοιου επιπέδου αποτελούνται από ένα σύνολο ϕίλτρων, τα οποία
είναι µικρότερα σε µέγεθος από την είσοδο. Τα ϕίλτρα αυτά µαθαίνουν κατά την ϕάση
εκπαίδευσης του δικτύου. Κάθε ϕίλτρο εντοπίζει και ένα διαφορετικό χαρακτηριστικό.
Καθώς τα ϕίλτρα εφαρµόζονται στην εικόνα εισόδου, µέσω της συνέλιξης, παράγονται
οι λεγόµενοι χάρτες χαρακτηριστικών (feature maps).

• Το Επίπεδο Συγκέντρωσης (Pooling Layer), το οποίο είναι συχνά τοποθετηµένο
µετά από το Επίπεδο Συνέλιξης σε ένα CNN. Το επίπεδο αυτό κυρίως υπάρχει για
τη µείωση της διάστασης του χάρτη χαρακτηριστικών µε αποτέλεσµα την µεγαλύτερη
υπολογιστική απόδοση η οποία µπορεί µε τη σειρά της να ϐελτιώσει την πραγµατική
απόδοση. Η µείωση της διάστασης πρέπει να γίνει µε παράλληλη διατήρηση των χα-
ϱακτηριστικών του χάρτη. Αυτό γίνεται αντικαθιστώντας µικρές περιοχές νευρώνων µε
µια στατιστική τιµή που υπολογίζεται από τις τιµές των νευρώνων αυτής της περιοχής.
Υπάρχουν διάφορα είδη οµαδοποίησης όπως το Mean Pooling, όπου γίνεται η εξαγωγή
του µέσου όρου των στοιχείων από τον χάρτη χαρακτηριστικών, το Max Pooling, όπου
γίνεται η εξαγωγή του µεγαλύτερου στοιχείου από τον χάρτη και το Sum Pooling, όπου
γίνεται η εξαγωγή αθροίσµατος όλων των στοιχείων στον χάρτη.

• Το Επίπεδο Κανονικοποίησης (Normalization Layer), το οποίο ϑα εφαρµόσει
κάποια συνάρτηση κανονικοποίησης, όπως η συνάρτηση softmax έτσι ώστε να γίνει
ταξινόµηση ενός αντικειµένου µε πιθανολογικές τιµές µεταξύ 0 και 1 (κανονικοποίη-
ση).

• Το Πλήρως Συνδεδεµένο ∆ίκτυο, το οποίο είναι το τελικό στάδιο του δικτύου, όπου ο
πίνακας µετασχηµατίζεται σε διάνυσµα και τροφοδοτείται σε ένα πλήρως συνδεδεµένο
επίπεδο, όπως ένα MLP [27, 4].

Για περισσότερη κατανόηση, στην Εικόνα 2.4 παρουσιάζεται η δοµή ενός CNN, το οποίο
χρησιµοποιείται σε εργασία ανάγνωσης από εικόνα το οποίο πραγµατοποιεί αναγνώριση
ψηφίου από σειρά εικόνων µε χειρόγραφους χαρακτήρες για είσοδο, αφού όπως είπαµε η
εφαρµογή των CNNs είναι πολύ διευρυµένη σε τέτοιου τύπου εργασίες. Μια εικόνα για
να εισαχθεί στην είσοδο ενός Νευρωνικού ∆ικτύου, µετατρέπεται σε έναν δισδιάστατο πίνακα
αριθµών, οι οποίοι αντιστοιχούν σε τιµές εικονοστοιχείων (pixel values). Μέσω των παραπάνω
διαδικασιών εξάγονται χαρακτηριστικά µέσω αυτού του πίνακα τα οποία συνθέτουν τους
χάρτες χαρακτηριστικών και στη συνέχεια την απάντηση του δικτύου.

Τώρα που υπάρχει µια ϐασική κατανόηση του πώς λειτουργεί ένα CNN µε την παρου-
σίαση της εκτέλεσης του στην ΄Οραση Υπολογιστών, ϑα συζητήσουµε περαιτέρω για την ε-
ϕαρµογή του στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας. Ακριβώς όπως οι εικόνες µπορούν να
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Εικόνα 2.4: Γενική αρχιτεκτονική ενός CNN αναγνώρισης εικόνας [4]

αναπαρασταθούν ως µια σειρά από τιµές εικονοστοιχείων (τιµές τύπου float), οµοίως µπορο-
ύµε να αναπαραστήσουµε το κείµενο ως µια σειρά διανυσµάτων (κάθε λέξη αντιστοιχίζεται
σε ένα συγκεκριµένο διάνυσµα σε ένα διανυσµατικό χώρο που αποτελείται από ολόκληρο το
λεξιλόγιο) το οποίο µπορεί να υποβληθεί σε επεξεργασία µε τη ϐοήθεια ενός CNN. ΄Οταν ερ-
γαζόµαστε µε διαδοχικά δεδοµένα, όπως κείµενο, εργαζόµαστε µε µονοδιάστατες συνελίξεις,
αλλά η ιδέα και η εφαρµογή παραµένουν ίδια. Εξακολουθούµε να ϑέλουµε να συλλέξου-
µε µοτίβα στην ακολουθία που γίνονται πιο περίπλοκα µε κάθε προστιθέµενο συνελικτικό
στρώµα. Για περισσότερη κατανόηση στην Εικόνα 2.5 παρουσιάζεται η δοµή ενός CNN το
οποίο χρησιµοποιείται σε εργασία NLP [4].

Εικόνα 2.5: Γενική αρχιτεκτονική ενός CNN ταξινόµησης κειµένου σε δεδοµένες κλάσεις [4]
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2.2.3 Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα ή RNN (Recurrent and Recursive Net), είναι µια
οικογένεια Νευρωνικών ∆ικτύων για την επεξεργασία ακολουθιακών δεδοµένων. Τα RNNs
χρησιµοποιούν την ιδέα της επεξεργασίας διαδοχικών δεδοµένων. Ο όρος "recurrent" α-
ποδίδεται στο ότι εκτελούν την ίδια εργασία σε κάθε στιγµιότυπο της ακολουθίας έτσι ώστε
η έξοδος να εξαρτάται από τους προηγούµενους υπολογισµούς και αποτελέσµατα. Γενικά,
ένα διάνυσµα σταθερού µεγέθους παράγεται για να αναπαραστήσει µια ακολουθία τροφο-
δοτώντας ένα προς ένα tokens σε µια επαναλαµβανόµενη µονάδα. Κατά κάποιο τρόπο, τα
RNNs έχουν «µνήµη» σε σχέση µε προηγούµενους υπολογισµούς και χρησιµοποιούν αυτές
τις πληροφορίες στην τρέχουσα επεξεργασία. Αυτό το πρότυπο είναι ϕυσικά κατάλληλο για
πολλές εργασίες NLP, όπως η µοντελοποίηση γλώσσας, η αυτόµατη µετάφραση, αναγνώριση
οµιλίας και η δηµιουργία υποτίτλων εικόνων. Αυτό έκανε τα RNNs όλο και πιο δηµοφιλή
για εφαρµογές NLP τα τελευταία χρόνια [28].

∆εδοµένου ότι ένα RNN εκτελεί διαδοχική επεξεργασία µοντελοποίησης µονάδων, όπου
οι µονάδες είναι χαρακτήρες, λέξεις ή ακόµα και προτάσεις, µε τη σειρά, έχει την ικα-
νότητα να συλλαµβάνει την εγγενή διαδοχική ϕύση που υπάρχει στη γλώσσα. Οι λέξεις σε
µια γλώσσα αναπτύσσουν τη σηµασιολογική τους σηµασία µε ϐάση τις προηγούµενες λέξεις
της πρότασης. ΄Ενα απλό παράδειγµα που δηλώνει αυτό ϑα ήταν η διαφορά στη σηµασία
µεταξύ του «dog» και του «hot dog». Τα RNNs είναι ειδικά κατασκευασµένα για τη µοντελο-
ποίηση τέτοιων εξαρτήσεων πλαισίου στη γλώσσα και παρόµοιων εργασιών µοντελοποίησης
ακολουθίας. ΄Ενας άλλος παράγοντας που ϐοηθά την καταλληλότητα των RNNs για εργασίες
µοντελοποίησης ακολουθίας έγκειται στην ικανότητά του να µοντελοποιεί µεταβλητό µήκος
κειµένου, συµπεριλαµβανοµένων πολύ µεγάλων προτάσεων, παραγράφων και ακόµη και
εγγράφων. Σε αντίθεση µε τα CNNs, τα RNNs έχουν ευέλικτα υπολογιστικά ϐήµατα που πα-
ϱέχουν καλύτερη ικανότητα µοντελοποίησης και δηµιουργούν τη δυνατότητα αποτύπωσης
απεριόριστου περιβάλλοντος. Αυτή η ικανότητα χειρισµού εισροών αυθαίρετου µήκους έγινε
ένας από τους κύριους λόγους για να χρησιµοποιηθούν τα RNNs σε τέτοιες εργασίες.

Πολλές εργασίες NLP απαιτούν σηµασιολογική µοντελοποίηση σε ολόκληρη την πρότα-
ση. Αυτό περιλαµβάνει τη δηµιουργία µιας αναπαράστασης της πρότασης σε έναν υπερχώρο
σταθερών διαστάσεων. Η ικανότητα του RNN να συνοψίζει προτάσεις οδήγησε στην αυξηµένη
χρήση τους για εργασίες όπως η µηχανική µετάφραση, όπου ολόκληρη η πρόταση συνοψίζε-
ται σε ένα σταθερό διάνυσµα και στη συνέχεια χαρτογραφείται πίσω στην ακολουθία στόχο
µεταβλητού µήκους. Πιο συγκεκριµένες, περιπτώσεις χρήσης περιλαµβάνουν εφαρµογές
όπως η κατηγοριοποίηση κειµένου πολλαπλών ετικετών, η πολυτροπική ανάλυση συναι-
σθήµατος και η ανίχνευση υποκειµενικότητας.

Τα παραπάνω σηµεία επιστρατεύουν µερικούς από τους εστιακούς λόγους που παρα-
κίνησαν τους ερευνητές να επιλέξουν τα RNNs. Ωστόσο, ϑα ήταν πολύ λάθος να ϐγάλουµε
συµπεράσµατα σχετικά µε την ανωτερότητα των RNNs έναντι άλλων Βαθιών Νευρωνικών ∆ι-
κτύων. Ακόµη και σε εργασίες που ταιριάζουν µε RNNs, όπως η µοντελοποίηση γλώσσας, τα
CNNs πέτυχαν ανταγωνιστικές επιδόσεις έναντι των RNNs. Τόσο τα CNNs όσο και τα RNNs
έχουν διαφορετικούς στόχους κατά τη µοντελοποίηση µιας πρότασης. Ενώ τα RNNs προσπα-
ϑούν να δηµιουργήσουν µια σύνθεση µιας αυθαίρετα µεγάλης πρότασης µαζί µε απεριόριστο
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περιβάλλον, τα CNNs προσπαθούν να εξαγάγουν τα πιο σηµαντικά n-grams. Αν και αποδει-
κνύονται ένας αποτελεσµατικός τρόπος για την καταγραφή χαρακτηριστικών n-grams, που
είναι περίπου επαρκής σε ορισµένες εργασίες ταξινόµησης προτάσεων, η ευαισθησία τους
στη σειρά λέξεων περιορίζεται τοπικά και οι µακροπρόθεσµες εξαρτήσεις συνήθως αγνοούνται
[28].

Εικόνα 2.6: Απλή δοµή Αναδροµικού Νευρωνικού ∆ικτύου [4]

΄Οπως ένα CNN, ένα RNN είναι ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο που είναι εξειδικευµένο για την
επεξεργασία ενός πλέγµατος τιµών x, δηλαδή µιας ακολουθίας τιµών x(1), x(2)..., x(t). ΄Οπως
τα CNNs µπορούν εύκολα να κλιµακωθούν σε εικόνες µε µεγάλο πλάτος και ύψος, και
ορισµένα RNNs µάλιστα µπορούν να επεξεργάζονται εικόνες µεταβλητού µεγέθους. Τα RNNs
µπορούν να κλιµακωθούν σε πολύ µεγαλύτερες ακολουθίες από ό,τι ϑα ήταν πρακτικό για
δίκτυα χωρίς εξειδίκευση ϐάσει ακολουθίας. Τα περισσότερα RNNs µπορούν επίσης να
επεξεργαστούν ακολουθίες µεταβλητού µήκους. Στο πλαίσιο του NLP, τα RNNs ϐασίζονται
κυρίως στο δίκτυο Elman. ΄Ενα δίκτυο Elman είναι ένα δίκτυο τριών επιπέδων (οριζόντια
διατεταγµένο ως προς x, y και z), µε την προσθήκη ενός συνόλου ενοτήτων περιβάλλοντος.
Στην Εικόνα 2.6 µπορούµε να δούµε µια πιο γενική δοµή ενός RNN που ξεδιπλώνεται µε
την πάροδο του χρόνου για να ϕιλοξενήσει µια ολόκληρη ακολουθία. Στην εικόνα αυτή το xt

αναπαριστά την είσοδο στο δίκτυο τη χρονική στιγµή t και το ht αναπαριστά την κρυφή
κατάσταση (Hidden State) τη χρονική στιγµή t. Ο υπολογισµός του ht στηρίζεται στον
ακόλουθο τύπο:

ht = f (U × Xt + V × ht−1)

Με αυτόν τον τρόπο, το ht υπολογίζεται µε ϐάση την τρέχουσα είσοδο και την κρυφή
κατάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος. Η συνάρτηση f ϑεωρείται ότι είναι ένας
µη γραµµικός µετασχηµατισµός, όπως οι tanh και ReLU, ενώ τα U, V, W είναι τα ϐάρη
που µοιράζονται µε την πάροδο του χρόνου. Στο πλαίσιο του NLP, το xt τυπικά περιλαµ-
ϐάνει µονοδιάστατα διανύσµατα (one-hot), κωδικοποιήσεις (encodings) ή αναπαραστάσεις
(embeddings). Μερικές ϕορές, µπορεί επίσης να είναι αφηρηµένες αναπαραστάσεις περιε-
χοµένου ενός κειµένου. Το ot απεικονίζει την έξοδο του δικτύου, η οποία επίσης συχνά
υπόκειται σε µη γραµµικότητα, ειδικά όταν το δίκτυο περιέχει περαιτέρω επίπεδα. Η κρυ-
ϕή κατάσταση του RNN ϑεωρείται συνήθως το πιο κρίσιµο στοιχείο του. ΄Οπως αναφέρθηκε
προηγουµένως, µπορεί να ϑεωρηθεί ως το στοιχείο µνήµης του δικτύου που συγκεντρώνει
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πληροφορίες από άλλα χρονικά ϐήµατα. Στην πράξη, ωστόσο, τα απλά δίκτυα RNNs υπο-
ϕέρουν από το διαβόητο πρόβληµα εξαφάνισης των κλίσεων (vanishing gradient problem),
το οποίο καθιστά πραγµατικά δύσκολο να µάθουµε και να συντονίσουµε τις παραµέτρους
των προηγούµενων στρωµάτων στο δίκτυο. Αυτός ο περιορισµός ξεπεράστηκε από διάφορα
δίκτυα όπως τα ∆ίκτυα Βραχυπρόθεσµης Μνήµης (LSTM: Long Short-Term Memory), όπου
το δίκτυο επιτρέπει στο σφάλµα να επαναδιαδίδεται µέσω απεριόριστου αριθµού χρονικών
ϐηµάτων.

2.2.4 Tranformers

Τα τελευταία χρόνια συναντάµε συχνά τη χρήση της αρχιτεκτονικής των Transformers
σε εργασίες NLP. Η αρχιτεκτονική των Transformers χρησιµοποιεί τη λειτουργία του µηχα-
νισµού προσοχής (attention) για να ϐελτιώσει σηµαντικά την απόδοση των µοντέλων Βαθιάς
Μάθησης σε εργασίες NLP. Οι αρχιτεκτονική αυτή εισήχθη για πρώτη ϕορά στην εργασία
µε τίτλο "Attention Is All You Need", το 2017 και γρήγορα καθιερώθηκε ως η κορυφαία
αρχιτεκτονική για τις περισσότερες εφαρµογές δεδοµένων κειµένου [29]. ΄Εκτοτε, πολλά έρ-
γα, συµπεριλαµβανοµένων του µοντέλου BERT της Google και του GPT της OpenAI, έχουν
ϐασιστεί σε αυτό το ϑεµέλιο και έχουν αποτελέσµατα απόδοσης που ξεπερνούν εύκολα τα
υπάρχοντα σηµεία αναφοράς τελευταίας τεχνολογίας.

Πιο αναλυτικά, η αρχιτεκτονική των Transformers υπερέχει στο χειρισµό δεδοµένων κει-
µένου που δίνονται διαδοχικά. Με λίγα λόγια, είναι αλγόριθµοι που δέχονται µια ακολουθία
κειµένου ως είσοδο και παράγουν µια άλλη ακολουθία κειµένου ως έξοδο (πχ µετάφραση
από µια γλώσσα σε µια άλλη). Αρχικά, στη δοµή τους συναντάµε µια στοίβα κωδικοποιητών
(encoders) και µια στοίβα αποκωδικοποιητών (decoders) οι οποίες έχουν τις αντίστοιχες δια-
νυσµατικές αναπαραστάσεις για τις αντίστοιχες εισόδους τους. Τέλος, υπάρχει ένα επίπεδο
εξόδου για τη δηµιουργία της τελικής εξόδου, όπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 2.7. Ο κωδικο-
ποιητής περιέχει το πολύ σηµαντικό επίπεδο αυτοπροσοχής (self-attention) που υπολογίζει
τη σχέση µεταξύ διαφορετικών λέξεων στην ακολουθία, καθώς και ένα επίπεδο προώθησης
(feed-forward). Ο αποκωδικοποιητής εκτός από το ϐασικό αυτό επίπεδο, έχει ένα δεύτερο
επίπεδο προσοχής κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή. Κάθε κωδικοποιητής και αποκωδικο-
ποιητής έχει το δικό του σύνολο ϐαρών. Ο κωδικοποιητής είναι µια επαναχρησιµοποιούµενη
µονάδα που είναι το καθοριστικό στοιχείο όλων των αρχιτεκτονικών του Transformer. Υπάρ-
χουν πολλές παραλλαγές της αρχιτεκτονικής Transformer. Ορισµένες αρχιτεκτονικές δεν
έχουν καθόλου αποκωδικοποιητή και ϐασίζονται µόνο στον κωδικοποιητή. Το κλειδί για την
πρωτοποριακή απόδοση του Transformer είναι η χρήση του µηχανισµού προσοχής. Κατά
την επεξεργασία µιας λέξης, η λειτουργία του µηχανισµού προσοχής επιτρέπει στο µοντέλο
να εστιάζει σε άλλες λέξεις στην είσοδο που σχετίζονται στενά µε αυτήν τη λέξη. Για παράδειγ-
µα, στην πρόταση ’The boy is holding a blue ball’ η λέξη ‘ball’ είναι στενά συνδεδεµένη µε
τις λέξεις ‘blue’ και ‘holding’. Από την µεριά της, η λέξη ‘blue’ δεν σχετίζεται µε την λέξη
‘boy’ [5].
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Εικόνα 2.7: Βασική ∆οµή Transformer [5]

2.3 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας

Η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας, γνωστή ως NLP (Natural Language Processing) είναι
µια σειρά υπολογιστικών τεχνικών που ϐασίζεται στη ϑεωρία για την αυτόµατη ανάλυση και
αναπαράσταση της ανθρώπινης γλώσσας. Η αρχή του NLP ήταν τη δεκαετία του 1950 ως το
σηµείο τοµής της Τεχνητής Νοηµοσύνης και της γλωσσολογίας. Η ϑεωρητική ανάλυση των
γλωσσικών γραµµατικών παρείχε µια εκτίµηση της δυσκολίας του προβλήµατος ανάλυσης
ϕυσικής γλώσσας και επηρέασε τη δηµιουργία του BNF (Backus-Naur Form), το οποίο δη-
µιουργήθηκε (1963) για να καθορίσει µια «γραµµατική χωρίς πλαίσιο» (CFG: Context-Free
Grammar) και χρησιµοποιείται συνήθως για να αναπαραστήσει τη σύνταξη µιας γλώσσας
προγραµµατισµού. Η προδιαγραφή BNF µιας γλώσσας είναι ένα σύνολο κανόνων παραγω-
γής που επικυρώνουν συλλογικά τον κώδικα προγράµµατος συντακτικά.

Το πολύ µεγάλο µέγεθος, η απεριόριστη ϕύση και η ασάφεια της ϕυσικής γλώσσας
οδήγησαν σε δύο προβλήµατα κατά τη χρήση τυπικών προσεγγίσεων ανάλυσης που ϐασίζο-
νταν καθαρά σε συµβολικούς, χειροποίητους κανόνες. Το NLP πρέπει τελικά να εξάγει τη
σηµασιολογία του κειµένου και τυπικές γραµµατικές που καθορίζουν τη σχέση µεταξύ των
ενοτήτων του κειµένου και των µερών του λόγου όπως ουσιαστικά, ϱήµατα και επίθετα. Μπο-
ϱεί κανείς να επεκτείνει τις γραµµατικές για να αντιµετωπίσει τη σηµασιολογία της ϕυσικής
γλώσσας επεκτείνοντας σε µεγάλο ϐαθµό την υποκατηγοριοποίηση, µε πρόσθετους κανόνες
και περιορισµούς.

∆υστυχώς, οι κανόνες µπορεί τώρα να γίνουν αδιαχείριστα πολυάριθµοι, συχνά αλληλε-
πιδρώντας απρόβλεπτα, µε πιο συχνές διφορούµενες αναλύσεις. ΄Ετσι λοιπόν, η δεκαετία
του 1980 οδήγησε σε έναν ϑεµελιώδη αναπροσανατολισµό, ο οποίος είχε ως αποτέλεσµα
τη γέννηση του στατιστικού NLP. Η αξιολόγηση έγινε πιο αυστηρή ενώ οι µέθοδοι Μηχανι-
κής Μάθησης που χρησιµοποιούσαν πιθανότητες χρησιµοποιούνται ευρέως. ΄Ετσι, λιγότε-
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ϱοι, ευρύτεροι κανόνες αντικαθιστούν πολυάριθµους λεπτοµερείς κανόνες, µε πληροφορίες
στατιστικής συχνότητας που αναζητούνται για να αποσαφηνιστούν. ΄Αλλες προσεγγίσεις δη-
µιουργούν πιθανολογικούς «κανόνες» παρόµοιους µε αλγόριθµους Μηχανικής Μάθησης που
δηµιουργούν δέντρα απόφασης από δεδοµένα χαρακτηριστικών-διανυσµάτων. Σε κάθε πε-
ϱίπτωση, ένας στατιστικός αναλυτής καθορίζει την πιο πιθανή ανάλυση µιας πρότασης ή
ϕράσης. Οι στατιστικές προσεγγίσεις δίνουν καλά αποτελέσµατα στην πράξη απλώς και
µόνο επειδή, µαθαίνοντας µε άφθονα πραγµατικά δεδοµένα, χρησιµοποιούν τις πιο συ-
νηθισµένες περιπτώσεις : όσο πιο άφθονα και αντιπροσωπευτικά είναι τα δεδοµένα, τόσο
καλύτερα γίνονται.

Νευρωνικά ∆ίκτυα Βαθιάς Μάθησης έχουν χρησιµοποιηθεί µε µεγάλη επιτυχία στο NLP.
Προτού οι αλγόριθµοι αυτοί επικρατήσουν στο NLP χρησιµοποιούνταν άλλες τεχνικές Μη-
χανικής Μάθησης. Μερικές κοινές µέθοδοι Μηχανικής Μάθησης που χρησιµοποιούνται σε
εργασίες NLP συνοψίζονται παρακάτω:

Support Vector Machines (SVMs)

Το SVM είναι µια διακριτική προσέγγιση µάθησης για ταξινοµήσεις εισροών (π.χ. λέξεις)
σε κατηγορίες (π.χ. µέρη οµιλίας) µε ϐάση ένα σύνολο χαρακτηριστικών. Η είσοδος µπορεί
να µετασχηµατιστεί µαθηµατικά χρησιµοποιώντας µια «συνάρτηση πυρήνα» που επιτρέπει
τον γραµµικό διαχωρισµό των σηµείων δεδοµένων από διαφορετικές κατηγορίες. ∆ηλαδή,
στην απλούστερη περίπτωση δύο χαρακτηριστικών, µια ευθεία γραµµή ϑα τους χώριζε σε
µια γραφική παράσταση X–Y: στη γενική περίπτωση Ν-χαρακτηριστικών, ο διαχωριστής ϑα
είναι ένα (N − 1) υπερεπίπεδο. Η πιο κοινή συνάρτηση πυρήνα που χρησιµοποιείται είναι η
Gaussian (η ϐάση της κανονικής κατανοµής στη στατιστική). Στη διαδικασία διαχωρισµού
επιλέγεται ένα υποσύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης (τα διανύσµατα υποστήριξης—σηµεία
δεδοµένων πλησιέστερα στο υπερεπίπεδο) που διαφοροποιεί καλύτερα τις κατηγορίες. Το
διαχωριστικό υπερεπίπεδο µεγιστοποιεί την απόσταση για να υποστηρίξει διανύσµατα από
κάθε κατηγορία.

Hidden Markov Models (HMMs)

΄Ενα HMM είναι ένα σύστηµα όπου µια µεταβλητή µπορεί να εναλλάσσεται (µε ποικίλες
πιθανότητες) µεταξύ πολλών καταστάσεων, δηµιουργώντας ένα από τα πολλά πιθανά σύµ-
ϐολα εξόδου µε κάθε εναλλαγή. Τα σύνολα των πιθανών καταστάσεων και των µοναδικών
συµβόλων µπορεί να είναι µεγάλα, αλλά πεπερασµένα και γνωστά. Μπορούµε να παρατη-
ϱήσουµε τις εξόδους, αλλά τα εσωτερικά στοιχεία του συστήµατος (δηλαδή, οι πιθανότητες
µεταγωγής κατάστασης και οι πιθανότητες εξόδου) είναι κρυµµένα. Τα προβλήµατα που
πρέπει να επιλυθούν είναι το πως ϑα γίνει η συµπερασµατολογία (inference), η εκπαίδευ-
ση (training) καθώς και η αντιστοίχιση µοτίβων (pattern matching), που είναι η εύρεση
ακολουθιών εναλλαγής κατάστασης η οποία είναι πιο πιθανό να έχει δηµιουργήσει µια συ-
γκεκριµένη ακολουθία συµβόλων εξόδου.

Τα HMMs χρησιµοποιούν ένα παραγωγικό µοντέλο. Για την επίλυση αυτών των προβλη-
µάτων, ένα HMM χρησιµοποιεί δύο απλοποιητικές υποθέσεις (οι οποίες ισχύουν για πολλά
ϕαινόµενα της πραγµατικής Ϲωής):

30 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.3 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας

1. Η πιθανότητα µετάβασης σε µια νέα κατάσταση (ή πίσω στην ίδια κατάσταση) εξαρτάται
από τις προηγούµενες Ν καταστάσεις. Στην απλούστερη περίπτωση «πρώτης τάξης»
(Ν=1), αυτή η πιθανότητα καθορίζεται µόνο από την τρέχουσα κατάσταση.

2. Η πιθανότητα δηµιουργίας µιας συγκεκριµένης εξόδου σε µια συγκεκριµένη κατάστα-
ση εξαρτάται µόνο από αυτή την κατάσταση [28].

Αυτές οι παραδοχές επιτρέπουν τον υπολογισµό της πιθανότητας µιας δεδοµένης ακο-
λουθίας µεταγωγής καταστάσεων (και µιας αντίστοιχης ακολουθίας παρατήρησης εξόδου) µε
απλό πολλαπλασιασµό των επιµέρους πιθανοτήτων. Θεωρητικά, τα HMMs ϑα µπορούσαν να
επεκταθούν σε ένα πολυπαραγοντικό σενάριο, αλλά το πρόβληµα της εκπαίδευσης µπορεί
τώρα να γίνει δυσεπίλυτο. Στην πράξη, οι εφαρµογές πολλαπλών µεταβλητών των HMMs
χρησιµοποιούν µεµονωµένες, τεχνητές µεταβλητές που είναι µοναδικά καθορισµένες σύνθε-
τες συνθέσεις υπαρχουσών κατηγορικών µεταβλητών : τέτοιες προσεγγίσεις απαιτούν πολύ
περισσότερα δεδοµένα εκπαίδευσης.

Conditional Random Fields (CRFs)

Τα CRFs είναι µια οικογένεια διακριτικών µοντέλων. Τα συνηθέστερα CRFs, γραµµικής
αλυσίδας µοιάζουν µε HMMs καθώς κάθε επόµενη κατάσταση εξαρτάται από την τρέχουσα
κατάσταση (γραµµική αλυσίδα εξάρτησης). Συγκεκριµένα, τα CRFs χρησιµοποιούνται για
την πρόβλεψη των µεταβλητών κατάστασης (’Ys’) µε ϐάση τις παρατηρούµενες µεταβλητές
(’Xs’). Τα CRF ταιριάζουν καλύτερα σε διαδοχικά πολυµεταβλητά δεδοµένα από τα HMM,
ενώ παρότι απαιτεί περισσότερα παραδείγµατα δεδοµένων από ένα µονοµεταβλητό HMM,
εξακολουθεί να είναι επιλύσιµο.

n-grams

΄Ενα n-gram είναι µια ακολουθία από n στοιχεία όπως γράµµατα, λέξεις ή ϕωνήµατα.
Για παράδειγµα, το "San Frasinsco" είναι ένα n-gram µε το n να ισούται µε το 2. Γνωρίζουµε
ότι ορισµένα Ϲεύγη αντικειµένων (ή τριάδες, ή τετράδες, κ.λ.π.) είναι πιθανό να εµφανίζονται
πολύ πιο συχνά από άλλα. Για παράδειγµα, στις αγγλικές λέξεις, το U ακολουθεί πάντα
το Q και το αρχικό Τ δεν ακολουθείται ποτέ από το Κ. Με επαρκή δεδοµένα, µπορούµε
να υπολογίσουµε δεδοµένα κατανοµής συχνότητας για όλα τα n-grams που εµφανίζονται
σε αυτά τα δεδοµένα. Τα n-grams είναι ένα είδος µοντέλου Markov πολλαπλών τάξεων : η
πιθανότητα ενός συγκεκριµένου στοιχείου στη n-οστή ϑέση εξαρτάται από τα προηγούµενα
n − 1 στοιχεία και µπορεί να υπολογιστεί από δεδοµένα. Αφού υπολογιστούν, τα δεδοµένα
n-gram µπορούν να χρησιµοποιηθούν για διάφορους σκοπούς όπως προτεινόµενη αυτόµατη
συµπλήρωση λέξεων και ϕράσεων, διόρθωση ορθογραφίας ή και αναγνώριση οµιλίας.

Η Google έχει υπολογίσει δεδοµένα λέξης n-gram (n <= 5) από τα δεδοµένα ιστού της
και από το και τα έχει διαθέσει ελεύθερα. Τα δεδοµένα n-gram είναι ογκώδη, συγκεκριµένα
η ϐάση δεδοµένων n-gram της Google απαιτεί όλο και περισσότερο χώρο. Ειδικές δοµές
δεδοµένων, που ονοµάζονται ευρετήρια n-gram, επιταχύνουν την αναζήτηση τέτοιων δεδο-
µένων. Οι ταξινοµητές που ϐασίζονται σε n-gram αξιοποιούν το ακατέργαστο εκπαιδευτικό
κείµενο χωρίς ϱητές γλωσσικές γνώσεις, ενώ αποδίδουν καλές επιδόσεις, αφήνουν περιθώρια
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ϐελτίωσης και εποµένως συµπληρώνονται µε άλλες προσεγγίσεις [30].

΄Ολες αυτές οι παραπάνω τεχνικές ήταν η αρχή της εφαρµογής της Μηχανικής Μάθησης
σε εργασίες NLP. Για δεκαετίες, οι προσεγγίσεις αυτές ϐασίζονταν σε ϱηχά µοντέλα που εκ-
παιδεύονται σε πολύ υψηλές διαστάσεις και αραιά χαρακτηριστικά. Τα τελευταία χρόνια, τα
Νευρωνικά ∆ίκτυα που ϐασίζονται σε αναπαραστάσεις πυκνών διανυσµάτων έχουν παράγει
ανώτερα αποτελέσµατα σε διάφορες εργασίες NLP. Αυτή η τάση πυροδοτείται από την επιτυ-
χία της διανυσµατικής αναπαράστασης λέξεων (word embeddings) και των µεθόδων Βαθιάς
Μάθησης [28].

2.3.1 Τεχνικές αναπαράστασης λέξεων

Το NLP στηριζόµενο σε στατιστικές τεχνικές έχει αναδειχθεί ως η κύρια επιλογή για τη
µοντελοποίηση σύνθετων εργασιών ϕυσικής γλώσσας. Στην αρχή του, συχνά υπέφερε από
την περιβόητη κατάρα της διαστατικότητας κατά την µάθηση κοινών συναρτήσεων πιθα-
νότητας γλωσσικών µοντέλων. Αυτό οδήγησε στο κίνητρο της εκµάθησης κατανεµηµένων
αναπαραστάσεων λέξεων που υπάρχουν σε χώρο χαµηλών διαστάσεων.

∆ιανυσµατικές αναπαραστάσεις λέξεων

Τα ∆ιανύσµατα Κατανοµής (Distributional Vectors) ή διανύσµατα αναπαράστασης λέξε-
ων (word embeddings) είναι η αναπαράσταση λέξεων για ανάλυση κειµένου µε τη µορφή
ενός διανύσµατος πραγµατικής αξίας το οποίο κωδικοποιεί τη σηµασία της λέξης. Λέξεις
λοιπόν που ϐρίσκονται πιο κοντά µεταξύ τους στον διανυσµατικό χώρο αναµένεται να είναι
παρόµοιες σε έννοια ακολουθώντας ουσιαστικά την υπόθεση κατανοµής, σύµφωνα µε την
οποία λέξεις µε παρόµοια σηµασία τείνουν να εµφανίζονται σε παρόµοιο πλαίσιο κειµένου.
Τα διανύσµατα αυτά εποµένως προσπαθούν να συλλάβουν τα χαρακτηριστικά των γειτόνων
κάθε λέξης. Το κύριο πλεονέκτηµα των ∆ιανυσµάτων Κατανοµής είναι ότι καταγράφουν την
οµοιότητα µεταξύ των λέξεων. Η µέτρηση της οµοιότητας µεταξύ των διανυσµάτων είναι δυνα-
τή, χρησιµοποιώντας µέτρα όπως η οµοιότητα συνηµιτόνου. Τα διανύσµατα αναπαράστασης
λέξεων χρησιµοποιούνται συχνά ως το πρώτο επίπεδο επεξεργασίας δεδοµένων σε ένα µοντέλο
Βαθιάς Μάθησης. Αυτά, συνήθως προεκπαιδεύονται µε τη ϐελτιστοποίηση ενός ϐοηθητικού
στόχου σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων χωρίς ετικέτα. Για παράδειγµα, εκπαιδεύονται στη
πρόβλεψη µιας λέξης σε ένα κείµενο ή πρόταση, όπου τα διανύσµατα αναπαράστασης λέξεων
που µαθαίνονται µπορούν να συλλάβουν γενικά συντακτικές και σηµασιολογικές πληροφο-
ϱίες. ΄Ετσι, αυτές οι αναπαραστάσεις έχουν αποδειχθεί αποτελεσµατικές στην καταγραφή
της οµοιότητας περιβάλλοντος, των αναλογιών και λόγω της µικρότερης διάστασής τους, ε-
ίναι γρήγορες και αποτελεσµατικές στον υπολογισµό ϐασικών εργασιών NLP.

Με τα χρόνια, τα µοντέλα που δηµιουργούσαν τέτοια διανύσµατα ήταν ϱηχά Νευρωνικά
∆ίκτυα έτσι, δεν υπήρξε ανάγκη από Βαθιά ∆ίκτυα για τη δηµιουργία καλών ∆ιανυσµάτων
Κατανοµής. Ωστόσο, τα µοντέλα NLP που ϐασίζονται σε Βαθιά Μάθηση αναπαριστούν πάντα
τις λέξεις, τις ϕράσεις και ακόµη και τις προτάσεις χρησιµοποιώντας αυτά τα διανύσµατα.
Αυτή είναι στην πραγµατικότητα µια σηµαντική διαφορά µεταξύ των παραδοσιακών µοντέλων
που ϐασίζονται στον αριθµό λέξεων και των µοντέλων που ϐασίζονται σε Βαθιά Μάθηση. Οι
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ενσωµατώσεις λέξεων είναι υπεύθυνες για αποτελέσµατα αιχµής σε ένα ευρύ ϕάσµα εργασιών
NLP.

Word2vec

Το Word2vec είναι µια µέθοδος για την κατασκευή ενός διανύσµατος αναπαράστασης
λέξης. Τα διανύσµατα αναπαράστασης λέξεων έφεραν επανάσταση και προτάθηκαν µαζί µε
αυτά δύο νέες τεχνικές για τη δηµιουργία τους, µε ϐάση µεγάλα σύνολα δεδοµένων. Και
οι δύο τεχνικές είναι παρόµοιες µεταξύ τους. Η τεχνική CBOW υπολογίζει την υπό όρους
πιθανότητα µιας λέξης-στόχου, δεδοµένων των λέξεων που την περιβάλλουν (context words)
σε ένα παράθυρο περιβάλλοντος (context window) µεγέθους k. Το παράθυρο περιβάλλοντος
είναι ο αριθµός των λέξεων που πρέπει να προβλεφθούν προκειµένου να οριστεί το πλαίσιο
της λέξης-στόχου. Το µοντέλο Skip-gram κάνει το ακριβώς αντίθετο από το µοντέλο CBOW,
έτσι δεδοµένης µια λέξης-στόχου προβλέπει τις λέξεις που την περιβάλουν. Οι λέξεις που
περιβάλλουν την λέξη-στόχο ή αλλιώς λέξεις πλαισίου ϑεωρείται ότι ϐρίσκονται συµµετρικά
µε τις λέξεις-στόχους σε απόσταση ίση µε το µέγεθος του παραθύρου και προς τις δύο κα-
τευθύνσεις. Σε διαδικασίες χωρίς επίβλεψη, η ιδιότητα διανύσµατος αναπαράστασης λέξεων
καθορίζεται από την ακρίβεια της πρόβλεψης. Καθώς η διάσταση του διανύσµατος αναπα-
ϱάστασης λέξεων αυξάνεται, η ακρίβεια της πρόβλεψης αυξάνεται επίσης, µέχρι να συγκλίνει
σε κάποιο σηµείο, το οποίο ϑεωρείται η ϐέλτιστη διάσταση του διανύσµατος και είναι το
µικρότερο χωρίς να επηρεάζεται η ακρίβεια.

∆ιανυσµατικές αναπαραστάσεις χαρακτήρων

Οι διανυσµατικές αναπαραστάσεις λέξεων είναι σε ϑέση να εξάγουν συντακτικές και ση-
µασιολογικές πληροφορίες, ωστόσο για εργασίες όπως η προσθήκη ετικετών, οι µορφολο-
γικές πληροφορίες και οι πληροφορίες σχήµατος εντός της λέξης µπορούν επίσης να είναι
πολύ χρήσιµες. Γενικά, η δηµιουργία συστηµάτων κατανόησης ϕυσικής γλώσσας σε επίπε-
δο χαρακτήρων έχει προσελκύσει ορισµένη ερευνητική προσοχή. Μάλιστα µε ανάλυση σε
αυτό το επίπεδο προκύπτουν καλύτερα αποτελέσµατα σε µορφολογικά πλούσιες γλώσσες σε
ορισµένες εργασίες NLP.

΄Ενα συνηθισµένο ϕαινόµενο για γλώσσες µε µεγάλο λεξιλόγιο είναι το Ϲήτηµα της άγνω-
στης λέξης ή το Ϲήτηµα της λέξης εκτός λεξιλογίου (out-of-vocabulary word issue). Οι
διανυσµατικές αναπαραστάσεις χαρακτήρων (character embeddings) ασχολούνται ϕυσικά
µε αυτό, καθώς κάθε λέξη δεν ϑεωρείται τίποτα περισσότερο από µια σύνθεση µεµονωµένων
γραµµάτων. Σε γλώσσες όπου το κείµενο δεν αποτελείται από χωριστές λέξεις αλλά µεµονω-
µένους χαρακτήρες και η σηµασιολογική σηµασία των λέξεων αντιστοιχεί στους συνθετικούς
χαρακτήρες του (όπως τα κινέζικα), η οικοδόµηση συστηµάτων σε επίπεδο χαρακτήρων είναι
µια ϕυσική επιλογή για την αποφυγή τµηµατοποίησης λέξεων (word segmentation). ΄Ετσι,
στις εργασίες που χρησιµοποιούνται εφαρµογές Βαθιάς Μάθησης σε τέτοιες γλώσσες η τάση
είναι να προτιµώνται διανυσµατικές αναπαραστάσεις χαρακτήρων από τις διανυσµατικές α-
ναπαραστάσεις λέξεων.
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∆ιανυσµατικές αναπαραστάσεις λέξεων µε ϐάση τα συµφραζόµενα

Η ποιότητα των διανυσµατικών αναπαραστάσεων λέξεων γενικά µετράται από την ικα-
νότητά τους να κωδικοποιούν συντακτικές πληροφορίες και να χειρίζονται πολυσηµασιακή
συµπεριφορά. Αυτές οι ιδιότητες έχουν ως αποτέλεσµα ϐελτιωµένες σηµασιολογικά αναπα-
ϱαστάσεις λέξεων. Πρόσφατες προσεγγίσεις σε αυτόν τον τοµέα κωδικοποιούν τέτοιες πλη-
ϱοφορίες στα διανύσµατα τους, αξιοποιώντας το γενικό πλαίσιο. Αυτές οι µέθοδοι παρέχουν
ϐαθύτερα δίκτυα που υπολογίζουν τις αναπαραστάσεις λέξεων ως συνάρτηση του πλαισίου
τους.

Οι παραδοσιακές µέθοδοι δηµιουργίας διανυσµατικών αναπαραστάσεων λέξεων, όπως το
Word2Vec λαµβάνουν υπόψη όλες τις προτάσεις στις οποίες υπάρχει µια λέξη, προκειµένου
να δηµιουργήσουν µια καθολική διανυσµατική αναπαράσταση αυτής της λέξης. Ωστόσο,
µια λέξη µπορεί να έχει εντελώς διαφορετικές έννοιες ή έννοιες στα συµφραζόµενα. Για πα-
ϱάδειγµα, ας εξετάσουµε αυτές τις δύο προτάσεις : 1) The bank will not be accepting cash
on Saturdays. 2) The river overflowed the bank. Οι έννοιες της λέξης "bank" είναι διαφορε-
τικές σε αυτές τις δύο προτάσεις ανάλογα µε το περιεχόµενό της αφού στην πρώτη πρόταση η
σηµασία της λέξης είναι τράπεζα ενώ στη δεύτερη πρόταση είναι όχθη. Για αυτόν ακριβώς τον
λόγο είναι χρήσιµο να υπάρχουν δύο διαφορετικές διανυσµατικές αναπαραστάσεις της λέξης
"bank" µε ϐάση τις δύο διαφορετικές έννοιες των λέξεων. Η νέα κατηγορία µοντέλων υιοθε-
τεί αυτό το σκεπτικό αποκλίνοντας από την έννοια των καθολικών αναπαραστάσεων λέξεων
και προτείνοντας αντ΄ αυτού Αναπαραστάσεις ∆ιανυσµάτων λέξεων µε ϐάση τα συµφραζόµενα
(contextualized word embeddings) [26].

2.3.2 Βασικές τεχνικές προεπεξεργασίας δεδοµένων εισόδου

΄Ολα όσα εκφράζουµε, είτε προφορικά είτε γραπτά, ϕέρουν τεράστιες ποσότητες πλη-
ϱοφοριών. Προκειµένου να ϐρεθεί ένας τρόπος ανάλυσης των πληροφοριών αυτών το NLP
δίνει στις µηχανές τη δυνατότητα να διαβάζουν, να κατανοούν και να αντλούν νόηµα από
ανθρώπινες γλώσσες µέσα από πολλές και διαφορετικές τεχνικές. Τα κύρια µειονεκτήµατα
που αντιµετωπίζουµε αυτές τις µέρες µε το NLP σχετίζονται µε το γεγονός ότι η γλώσσα είναι
πολύ δύσκολη. Η διαδικασία της κατανόησης και του χειρισµού της γλώσσας είναι εξαιρετι-
κά περίπλοκη και γι΄ αυτό το λόγο είναι σύνηθες να χρησιµοποιούνται διαφορετικές τεχνικές
για να χειρίζονται διαφορετικές προκλήσεις πριν να δέσουν τα πάντα µεταξύ τους. Ας συνο-
ψίσουµε και εξηγήσουµε µερικούς από τους πιο συχνά χρησιµοποιούµενους αλγόριθµους
στο NLP κατά τον ορισµό του λεξιλογίου των όρων:

Bag of Words

Το Bag of Words είναι ένα ευρέως χρησιµοποιούµενο µοντέλο που επιτρέπει την µέτρη-
ση όλων των λέξεων σε ένα κοµµάτι κειµένου. Βασικά δηµιουργεί µια µήτρα συχνότητας
εµφάνισης για µια πρόταση ή ένα κείµενο, αδιαφορώντας για τη γραµµατική και τη σειρά
των λέξεων. Αυτές οι συχνότητες ή εµφανίσεις λέξεων χρησιµοποιούνται στη συνέχεια ως
χαρακτηριστικά για την εκπαίδευση ενός ταξινοµητή. Σε αυτήν την τεχνική παράγεται ένας
πίνακας στον οποίο σηµειώνεται το πόσες ϕορές εµφανίζεται κάθε λέξη στο κείµενο το οποίο
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αναλύουµε. Η συχνότητα εµφάνισης κάθε λέξης ονοµάζεται αλλιώς ως ϐάρος της λέξης αυ-
τής. ΄Ενα παράδειγµα από την ϕράση "Words are flowing out like endless rain into a paper
cup, They slither while they pass, they slip away across the universe" στίχους των Beatles
αναλύεται στην Εικόνα 2.8.

Εικόνα 2.8: Αποτέλεσµα του Bag of Words για ϕράση σε στίχους των Beatles

Αυτή η προσέγγιση ωστόσο µπορεί να ενέχει πολλά µειονεκτήµατα, όπως η απουσία
σηµασιολογικού νοήµατος και πλαισίου, ή το γεγονός ότι λέξεις τερµατισµού (stop words),
όπως οι «το» ή «α» προσθέτουν ϑόρυβο στην ανάλυση και ορισµένες λέξεις δεν σταθµίζονται
ανάλογα. Για να λυθεί αυτό το πρόβληµα, µια προσέγγιση είναι να αναπροσαρµόσουµε τη
συχνότητα των λέξεων ανάλογα µε τη συχνότητα εµφάνισης τους σε όλα τα κείµενα (όχι µόνο
σε αυτό που αναλύουµε), έτσι ώστε οι ϐαθµολογίες για συχνές λέξεις όπως το "το", που είναι
επίσης συχνές σε άλλα κείµενα, τιµωρούνται όπως λέγεται δηλαδή σηµειώνονται σαν λέξεις
που δεν επηρεάζουν τόσο πολύ το νόηµα και το ύφος του κειµένου. Αυτή η προσέγγιση
ϐαθµολόγησης ονοµάζεται «Συχνότητα όρου — Αντίστροφη συχνότητα εγγράφων» (TFIDF:
Term Frequency — Inverse Document Frequency) και ϐελτιώνει το σύνολο των λέξεων κατά
ϐάρη. Μέσω του TFIDF οι συχνοί όροι στο κείµενο «ανταµείβονται» (όπως η λέξη «αυτοί» στο
παράδειγµά µας), αλλά επίσης «τιµωρούνται» εάν αυτοί οι όροι είναι συχνοί σε άλλα κείµενα
που συµπεριλαµβάνουµε και στον αλγόριθµο. Αντίθετα, αυτή η µέθοδος αναδεικνύει και
«ανταµείβει» µοναδικούς ή σπάνιους όρους λαµβάνοντας υπόψη όλα τα κείµενα. Ωστόσο,
αυτή η προσέγγιση δεν έχει ακόµη κανένα πλαίσιο ούτε σηµασιολογία.

Τµηµατοποίηση (Tokenization)

Η Τµηµατοποίηση είναι η διαδικασία διαχωρισµού του τρέχοντος κειµένου σε κοµµάτια
που ονοµάζονται tokens, ενώ ταυτόχρονα πραγµατοποιείται και η αφαίρεση ορισµένων χα-
ϱακτήρων από το τελικό κείµενο που ϑα αναλυθεί, όπως τα σηµεία στίξης. Ακολουθώντας το
παράδειγµά µας παραπάνω, το αποτέλεσµα της Τµηµατοποίησης ϕαίνεται στην Εικόνα 2.9 .

Εικόνα 2.9: Αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης για τους παραπάνω στίχους των Beatles

Μπορεί να ϕαίνεται πολύ ϐασικό σε µια γλώσσα το να διαχωρίζονται οι λέξεις µεταξύ τους
µε ένα κενό διάστηµα (τµηµατικές γλώσσες), ωστόσο δεν συµπεριφέρονται όλες οι γλώσσες
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το ίδιο όταν η µόνη προεπεξεργασία που πραγµατοποιείται είναι ο διαχωρισµός αυτός, αφού
είναι προφανές ότι τα κενά διαστήµατα από µόνα τους δεν επαρκούν στο να παραχθούν τα
κατάλληλα διακριτικά. Ο διαχωρισµός µέσω κενών διαστηµάτων, δηλαδή ο διαχωρισµός
που οδηγεί σε tokens που αποτελούν ένα σύνολο χαρακτήρων από ένα κενό και µέχρι
το επόµενο, µπορεί να διαλύσει αυτό που ϑα πρέπει να ϑεωρείται ως ένα ενιαίο token,
όπως στην περίπτωση ορισµένων ονοµάτων (π.χ. Σαν Φρανσίσκο ή Νέα Υόρκη) ή ξένων
ϕράσεων. Η τµηµατοποίηση µπορεί επίσης να αφαιρέσει τα σηµεία στίξης, διευκολύνοντας
τη διαδροµή προς µια σωστή κατάτµηση λέξεων αλλά και πυροδοτώντας πιθανές επιπλοκές.
Προκειµένου να αποφευχθούν πολλά προβλήµατα η τµηµατοποίηση αποκτά πιο περίπλοκες
τεχνικές και έτσι οι λέξεις ενός κειµένου µε τη σειρά τους διαχωρίζονται σε "υπολέξεις", οι
οποίες στη συνέχεια µετατρέπονται σε αναγνωριστικά (ids) µέσω ενός πίνακα αναζήτησης. Τα
αναγνωριστικά αυτά λοιπόν αποτελούν την είσοδο στο εκάστοτε µοντέλο και αναπαρίστανται
σε τύπους αριθµών όπως int και float.

Αφαίρεση λέξεων τερµατισµού (Stop words removal)

Αυτή η τεχνική περιλαµβάνει την απαλλαγή από άρθρα, αντωνυµίες και προθέσεις κοι-
νής γλώσσας όπως "and", "the" ή "to" στα αγγλικά. Σε αυτή τη διαδικασία ορισµένες πολύ
συνηθισµένες λέξεις που ϕαίνεται να παρέχουν µικρή ή και καθόλου αξία στον NLP στόχο
ϕιλτράρονται και αποκλείονται από το προς επεξεργασία κειµένου, καταργώντας, ως εκ το-
ύτου, ευρέως διαδεδοµένους και συχνούς όρους που δεν είναι χρήσιµοι για το εκάστοτε
κείµενο του οποίου η σηµασία µελετάται. Οι λέξεις τερµατισµού µπορούν να αγνοηθούν µε
ασφάλεια πραγµατοποιώντας µια αναζήτηση σε µια προκαθορισµένη λίστα λέξεων-κλειδιών,
ελευθερώνοντας χώρο στη ϐάση δεδοµένων και ϐελτιώνοντας κατά αυτόν τον τρόπο τον χρόνο
επεξεργασίας.

Αναχαίτιση (Stemming)

Η διαδικασία αυτή είναι ουσιαστικά η διαδικασία κοπής του τέλους ή της αρχής των
λέξεων µε σκοπό την αφαίρεση προσθηκών. Οι προσθήκες που επισυνάπτονται στην αρχή
της λέξης ονοµάζονται προθήµατα (π.χ. η λέξη «astro» στη λέξη «astrobiology») και αυτές που
επισυνάπτονται στο τέλος της λέξης ονοµάζονται επιθήµατα (π.χ. «ful» στη λέξη «helpful»).
Το πρόβληµα είναι ότι οι προσθήκες µπορούν να δηµιουργήσουν ή να επεκτείνουν νέους
τύπους της ίδιας λέξης, ή ακόµη και να δηµιουργήσουν από µόνα τους νέες λέξεις. Στα
αγγλικά, τα προθήµατα είναι πάντα παράγωγα (η προσθήκη δηµιουργεί µια νέα λέξη όπως
στο παράδειγµα του προθήµατος "eco" στη λέξη "ecosystem"), αλλά τα επιθήµατα µπορούν να
είναι παράγωγα (η προσθήκη δηµιουργεί µια νέα λέξη όπως στο παράδειγµα της προσθήκης
«ist» στη λέξη «guitarist») ή κλίση (η προσθήκη δηµιουργεί µια νέα µορφή λέξης όπως στο
παράδειγµα της προσθήκης «er» στη λέξη «faster»).

Μια πιθανή προσέγγιση είναι να εξετάσουµε µια λίστα κοινών προσθηκών και κανόνων
και να εκτελέσουµε αναχαίτιση ϐάσει αυτών, αλλά ϕυσικά αυτή η προσέγγιση παρουσιάζει
περιορισµούς. ∆εδοµένου ότι οι αλγόριθµοι που πραγµατοποιούν την διαδικασία αναχαίτι-
σης χρησιµοποιούν αλγοριθµικές προσεγγίσεις, το αποτέλεσµα της αναχαίτισης διαδικασίας
µπορεί να µην είναι µια πραγµατική λέξη ή ακόµη και να είναι µια λέξη µε άλλο νόηµα

36 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.3 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας

τελικά (γεγονός που οδηγεί σε πρόταση µε άλλο νόηµα). Για την αντιστάθµιση αυτού, γίνεται
επεξεργασία αυτών των προκαθορισµένων µεθόδων µε την προσθήκη ή την αφαίρεση προ-
σθηκών και κανόνων, ωστόσο πρέπει να ληφθεί υπόψη ότι ενδέχεται να γίνεται ϐελτίωση της
απόδοσης σε µια περιοχή ενώ γίνεται υποβάθµιση σε µια άλλη. Ωστόσο παρά τους σοβαρο-
ύς περιορισµούς της αναχαίτισης συνεχίζουµε να τη χρησιµοποιούµε αφού µας προσφέρει
άλλες ευκολίες.

Ληµµατοποίηση (Lemmatization)

Η διαδικασία αυτή έχει στόχο να ϕτάσει µια λέξη στη "ϐασική της µορφή" και να οµα-
δοποιήσει διαφορετικές µορφές της ίδιας λέξης. Για παράδειγµα, τα ϱήµατα σε παρελθόντα
χρόνο αλλάζουν σε παρόν (π.χ. το "went" αλλάζει σε "go") και τα συνώνυµα ενοποιούνται
(π.χ. το "best" αλλάζει σε "good"), εποµένως τυποποιούνται λέξεις µε παρόµοια σηµασία µε
τη ϱίζα τους. Παρόλο που ϕαίνεται στενά συνδεδεµένη µε τη διαδικασία της ϱίζας, η διαδικα-
σία της ληµµατοποίησης χρησιµοποιεί µια διαφορετική προσέγγιση για να ϕτάσει στις ϱίζες
των λέξεων. Η διαδικασία της ληµµατοποίησης επιστρέφει τις λέξεις στη µορφή του λεξικού
τους (γνωστή ως λήµµα) για την οποία απαιτεί λεπτοµερή λεξικό στα οποία ο αλγόριθµος
µπορεί να εξετάσει και να συνδέσει λέξεις µε τα αντίστοιχα λήµµατα τους. Για παράδειγµα,
οι λέξεις «running», «runs» και «ran» είναι όλες οι µορφές της λέξης «run», οπότε το «τρέξιµο»
είναι το λήµµα όλων των προηγούµενων λέξεων.

Η ληµµατοποίηση λαµβάνει επίσης υπόψη το πλαίσιο της λέξης για να λύσει άλλα προ-
ϐλήµατα όπως η αποσαφήνιση, που σηµαίνει ότι µπορεί να κάνει διάκριση µεταξύ πανοµοι-
ότυπων λέξεων που έχουν διαφορετική σηµασία ανάλογα µε το συγκεκριµένο πλαίσιο. Σκε-
ϕτείτε λέξεις όπως «bat» (που µπορεί να αντιστοιχεί στο Ϲώο ή στο µεταλλικό/ξύλινο ϱόπαλο
που χρησιµοποιείται στο µπέιζµπολ) ή «bank» (που αντιστοιχεί στο χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα
ή στη γη δίπλα σε ένα υδάτινο σώµα). Παρέχοντας µια παράµετρο τµήµατος του λόγου σε
µια λέξη (είτε είναι ουσιαστικό, ϱήµα κ.λ.π.) είναι δυνατό να οριστεί ένας ϱόλος για αυτήν
τη λέξη στην πρόταση και να αφαιρέσετε την αποσαφήνιση.

Η ληµµατοποίηση είναι µια εργασία που απαιτεί πολύ περισσότερους πόρους από την
εκτέλεση µιας διαδικασίας αναχαίτισης. Ταυτόχρονα, δεδοµένου ότι απαιτεί περισσότερη
γνώση σχετικά µε τη δοµή της γλώσσας από µια προσέγγιση ϐασικής προσέγγισης, απαιτεί
περισσότερη υπολογιστική ισχύ από τη δηµιουργία ή την προσαρµογή ενός ϐασικού αλγο-
ϱίθµου.

Μοντελοποίηση Θεµάτων (Topic Modeling)

Η συγκεκριµένη µέθοδος χρησιµοποιείται για την αποκάλυψη κρυφών δοµών σε σύνο-
λα κειµένων ή εγγράφων. Ουσιαστικά συγκεντρώνει κείµενα για να ανακαλύψει κρυµµένα
ϑέµατα µε ϐάση το περιεχόµενό τους, επεξεργάζεται µεµονωµένες λέξεις και τους αποδίδει
τιµές µε ϐάση την κατανοµή τους. Αυτή η τεχνική ϐασίζεται στην υπόθεση ότι κάθε έγ-
γραφο αποτελείται από ένα µείγµα ϑεµάτων και ότι κάθε ϑέµα αποτελείται από ένα σύνολο
λέξεων, πράγµα που σηµαίνει ότι αν µπορέσουµε να εντοπίσουµε αυτά τα κρυµµένα ϑέµα-
τα, µπορούµε να ξεκλειδώσουµε το νόηµα των κειµένων µας. Από το σύµπαν των τεχνικών
µοντελοποίησης ϑεµάτων, η Latent Dirichlet Allocation (LDA) είναι ίσως η πιο συχνά χρη-
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σιµοποιούµενη. Αυτός ο σχετικά νέος αλγόριθµος (που εφευρέθηκε πριν από λιγότερα από
20 χρόνια) λειτουργεί ως µέθοδος µάθησης χωρίς επίβλεψη που ανακαλύπτει διαφορετικά
ϑέµατα κάτω από µια συλλογή εγγράφων. Σε µεθόδους Μη Επιβλεπόµενης Μάθησης όπως
αυτή, δεν υπάρχει µεταβλητή εξόδου που να καθοδηγεί τη διαδικασία εκµάθησης και τα
δεδοµένα διερευνώνται από αλγόριθµους για την εύρεση προτύπων. Για να είµαστε πιο
συγκεκριµένοι, το LDA ϐρίσκει οµάδες σχετικών λέξεων από:

1. αντιστοίχιση κάθε λέξης σε ένα τυχαίο ϑέµα, όπου ο χρήστης ορίζει τον αριθµό των
ϑεµάτων που ϑέλει να αποκαλύψει. ∆εν ορίζονται τα ίδια τα ϑέµατα αυτά καθ’ αυτά
και ο αλγόριθµος ϑα αντιστοιχίσει όλα τα έγγραφα στα ϑέµατα µε τρόπο που οι λέξεις σε
κάθε έγγραφο καταγράφονται κυρίως από αυτά τα ϕανταστικά ϑέµατα. Ο αλγόριθµος
περνάει από κάθε λέξη επαναληπτικά και επαναπροσδιορίζει τη λέξη σε ένα ϑέµα
λαµβάνοντας υπόψη την πιθανότητα ότι η λέξη ανήκει σε ένα ϑέµα και την πιθανότητα
ότι το έγγραφο ϑα δηµιουργηθεί από ένα ϑέµα. Αυτές οι πιθανότητες υπολογίζονται
πολλές ϕορές µέχρι ο αλγόριθµος να συγκλίνει.

2. Ο αλγόριθµος περνάει από κάθε λέξη επαναληπτικά και επαναπροσδιορίζει τη λέξη
λαµβάνοντας υπόψη την πιθανότητα ότι η λέξη ανήκει σε ένα ϑέµα και την πιθανότητα
ότι το έγγραφο ϑα δηµιουργηθεί από ένα ϑέµα. Αυτές οι πιθανότητες υπολογίζονται
πολλές ϕορές, µέχρι τη σύγκλιση του αλγορίθµου.

Η διαδικασία Topic Modeling είναι εξαιρετικά χρήσιµη για την ταξινόµηση κειµένων, τη
δηµιουργία συστηµάτων συστάσεων (π.χ. για να σας προτείνουµε ϐιβλία µε ϐάση τις προηγο-
ύµενες αναγνώσεις σας) ή ακόµα και για τον εντοπισµό τάσεων σε διαδικτυακές εκδόσεις [31].

Η έρευνα του NLP έχει εξελιχθεί σε τεράστιο ϐαθµό αφού από εκεί που η ανάλυση
µιας πρότασης ϑα µπορούσε να διαρκέσει έως και κάποια λεπτά σήµερα στην εποχή της
Google και άλλων τεχνολογικών κολοσών, εκατοµµύρια ιστοσελίδες µπορούν να υποβληθούν
σε επεξεργασία σε λιγότερο από ένα δευτερόλεπτο. Το NLP επιτρέπει στους υπολογιστές
να εκτελούν ένα ευρύ ϕάσµα εργασιών που σχετίζονται µε τη ϕυσική γλώσσα σε όλα τα
επίπεδα, που κυµαίνονται από την ανάλυση και την επισήµανση µέρους του λόγου (POS),
έως τα συστήµατα αυτόµατης µετάφρασης και διαλόγου. Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης που
χρησιµοποιούνται στο NLP είναι µοντέλα, όπως τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (RNNs) και
τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs), που χρησιµοποιούνται για την επίλυση διαφόρων
εργασιών και εφαρµογών NLP, όπως η αυτόµατη µετάφραση, η απάντηση ερωτήσεων και τα
συστήµατα διαλόγου [28].

2.3.3 Περισσότερα για την Τµηµατοποίηση

Η τµηµατοποίηση είναι µία από τις πιο κοινές τεχνικές προεργασίας όταν πρόκειται για
εργασία µε δεδοµένα κειµένου. Αλγόριθµοι οι οποίοι εκτελούν τµηµατοποίηση ονοµάζονται
tokenizers. Υπάρχουν διάφοροι tokenizers και γενικά, ανάλογα µε το µοντέλο που πρόκει-
ται να εξυπηρετήσουν χρησιµοποιούν διαφορετικές τεχνικές. ΄Ενας ϐασικός tokenizer είναι
ο WordPiece tokenizer. Ο αλγόριθµος αυτός µοιάζει πολύ µε τον αλγόριθµο BPE (Byte-Pair
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Encoding) τον οποίο ϑα αναλύσουµε προκειµένου να γίνει καλύτερη κατανόηση του Word-
Piece αλγορίθµου. ΄Οσον αφορά τον BPE λοιπόν ήταν ένας αλγόριθµος που παρουσιάστηκε
στην εργασία µε τίτλο "Neural Machine Translation of Rare Words with Subword Units"
από τους Rico Sennrich, Barry Haddow και Alexandra Birch, το 2015 [32]. Αναλυτικά, ο
αλγόριθµος BPE στηρίζεται σε έναν pre-tokenizer αλγόριθµο ο οποίος χωρίζει τα δεδοµένα
εκπαίδευσης σε λέξεις. Μετά την εκ των προτέρων προσδιορισµό, έχει δηµιουργηθεί ένα
σύνολο µοναδικών λέξεων και έχει προσδιοριστεί η συχνότητα κάθε λέξης που εµφανίστηκε
στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Στη συνέχεια, το BPE δηµιουργεί ένα ϐασικό λεξιλόγιο που
αποτελείται από όλα τα σύµβολα που εµφανίζονται στο σύνολο των µοναδικών λέξεων και
µαθαίνει κανόνες συγχώνευσης για να σχηµατίσει ένα νέο σύµβολο από δύο σύµβολα του
ϐασικού λεξιλογίου. Το κάνει έως ότου το λεξιλόγιο αποκτήσει το επιθυµητό µέγεθος λεξι-
λογίου. Το επιθυµητό µέγεθος λεξιλογίου είναι µια υπερπαράµετρος που πρέπει να οριστεί
πριν από την εκπαίδευση του tokenizer. Για παράδειγµα, ας υποθέσουµε ότι µετά το pre-
tokenization έχει προκύψει το παρακάτω σύνολο από λέξεις :

("hug", 10), ("pug", 5), ("pun", 12), ("bun", 4), ("hugs", 5)

Κατά συνέπεια, το ϐασικό λεξιλόγιο είναι ["b", "g", "h", "n", "p", "s", "u"]. ∆ιαχωρίζοντας
όλες τις λέξεις σε σύµβολα του ϐασικού λεξιλογίου, παίρνουµε:

("h" "u" "g", 10 ), ("p" "u" "g", 5), ("p" "u" "n", 12), ("b" "u" "n", 4), ("h" "u" "g" "s" ,5)

Στη συνέχεια, το BPE µετράει τη συχνότητα κάθε πιθανού Ϲεύγους συµβόλων και επιλέγει
το Ϲεύγος συµβόλων που εµφανίζεται πιο συχνά. Στο παραπάνω παράδειγµα σηµεία όπου το
"h¨ ακολουθείται από το "u" υπάρχει 10 + 5 = 15 ϕορές (10 ϕορές στις 10 εµφανίσεις του
"hug", 5 ϕορές στις 5 εµφανίσεις του "hugs"). Ωστόσο, το πιο συχνό Ϲεύγος συµβόλων είναι
εκεί όπου "u" ακολουθείται από το "g", που εµφανίζεται 10 + 5 + 5 = 20 ϕορές συνολικά.
΄Ετσι, ο πρώτος κανόνας συγχώνευσης που µαθαίνει ο tokenizer είναι να οµαδοποιεί όλα τα
"u" σύµβολα που ακολουθούνται από ένα "g" σύµβολο µαζί. Στη συνέχεια, το Ϲεύγος "ug"
προστίθεται στο λεξιλόγιο. Το σύνολο των λέξεων γίνεται τότε :

("h" "ug", 10), ("p" "ug", 5), ("p" "u" "n", 12), ("b" "u" "n", 4), ("h" "ug" "s", 5)

Στη συνέχεια, το BPE προσδιορίζει το επόµενο πιο κοινό Ϲεύγος στο νέο σύνολο συµβόλων.
Αυτό είναι όταν το "u" ακολουθείται από το "n", το οποίο εµφανίζεται 16 ϕορές. Εποµένως
τα σύµβολα "u", "n" συγχωνεύονται στο Ϲεύγος "un" και αυτό προστίθεται στο λεξιλόγιο. Συ-
νεχίζοντας την ίδια διαδικασία, το επόµενο πιο συχνό Ϲεύγος συµβόλων είναι όταν το "h"
ακολουθείται από το "ug", το οποίο εµφανίζεται 15 ϕορές. Και πάλι το Ϲευγάρι συγχωνεύεται
και προκύπτει το "hug" το οποίο προστίθεται στο λεξιλόγιο. Σε αυτό το στάδιο, το λεξιλόγιο
είναι το : ["b", "g", "h", "n", "p", "s", "u", "ug", "un", "hug"] και το σύνολο των µοναδικών µας
λέξεων είναι το :

("hug", 10), ("p" "ug", 5), ("p" "un", 12), ("b" "un", 4), ("hug" "s", 5)
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Υποθέτοντας ότι η εκπαίδευση Κωδικοποίησης Byte-Pair ϑα σταµατήσει σε αυτό το ση-
µείο, οι κανόνες συγχώνευσης ϑα εφαρµόζονταν στη συνέχεια σε νέες λέξεις (εφόσον αυτές
οι νέες λέξεις δεν περιλαµβάνουν σύµβολα που δεν υπήρχαν στο ϐασικό λεξιλόγιο). Για πα-
ϱάδειγµα, η λέξη "bug" ϑα µεταφραστεί στο διακριτικό, ["b", "ug"] αλλά η λέξη "mug" µπορεί
να µεταφραστεί σε ["<unk>", "ug"], όπου το "<unk>" είναι αναγνωριστικό για µια άγνωστη
στο λεξιλόγιο λέξη αν για παράδειγµα το σύµβολο "m" δεν ϐρίσκεται στο ϐασικό λεξιλόγιο.
Γενικά, µεµονωµένα γράµµατα όπως "m" δεν αντικαθίστανται από το "<unk>" αναγνωριστι-
κό επειδή τα δεδοµένα εκπαίδευσης συνήθως περιλαµβάνουν τουλάχιστον µία εµφάνιση από
κάθε γράµµα, αλλά είναι πιθανό να συµβεί για πολύ ειδικούς χαρακτήρες όπως τα emoji.

Αφού αναλύθηκε η εφαρµογή του αλγορίθµου BPE µπορεί να γίνει η σύνδεση µε τον
WordPiece αλγόριθµο. Κατά την εκτέλεση του WordPiece αρχικά αρχικοποιείται το λεξι-
λόγιο για να συµπεριλάβει κάθε χαρακτήρα που υπάρχει στα δεδοµένα εκπαίδευσης και
σταδιακά µαθαίνει έναν δεδοµένο αριθµό κανόνων συγχώνευσης όπως προηγουµένως. Σε α-
ντίθεση µε το BPE, το WordPiece δεν επιλέγει το πιο συχνό Ϲεύγος συµβόλων, αλλά αυτό που
µεγιστοποιεί την πιθανότητα των δεδοµένων εκπαίδευσης µόλις προστεθούν στο λεξιλόγιο.
∆ιαισθητικά, το WordPiece είναι ελαφρώς διαφορετικό από το BPE στο ότι αξιολογεί τι χάνει
συγχωνεύοντας δύο σύµβολα για να διασφαλίσει ότι αξίζει τον κόπο [33].

2.3.4 Σύνολα δεδοµένων για εργασίες επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας

΄Ηδη έχει γίνει αναφορά στον µεγάλο αριθµό συνόλων δεδοµένων που είναι διαθέσιµος
σήµερα. Γενικά ένα σύνολο δεδοµένων χρησιµοποιείται τόσο στο στάδιο της εκπαίδευσης
όσο και στο στάδιο του ελέγχου ενός µοντέλου. Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται σε ένα
µοντέλο χωρίζονται σε τρεις κατηγορίες ανάλογα µε το στάδιο ανάπτυξης του µοντέλου που
χρησιµοποιούνται. Οι κατηγορίες αυτές είναι οι εξής :

1. Σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης (Training dataset): ΄Ενα σύνολο δεδοµένων εκ-
παίδευσης είναι ένα σύνολο δεδοµένων παραδειγµάτων που χρησιµοποιούνται κατά τη
διάρκεια της εκπαιδευτικής διαδικασίας και χρησιµοποιείται για την προσαρµογή των
παραµέτρων (π.χ. ϐάρη) του δικτύου.

2. Σύνολο δεδοµένων επικύρωσης (Validation dataset ή dev set): ΄Ενα σύνολο δεδο-
µένων επικύρωσης είναι ένα σύνολο δεδοµένων παραδειγµάτων που χρησιµοποιούνται
για τον συντονισµό των υπερπαραµέτρων του δικτύου. ΄Ενα παράδειγµα υπερπαρα-
µέτρου για τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα περιλαµβάνει τον αριθµό των κρυφών µονάδων
σε κάθε επίπεδο.

3. Σύνολο δεδοµένων ελέγχου (test set): ΄Ενα σύνολο δεδοµένων ελέγχου (test set)
είναι ένα σύνολο δεδοµένων που είναι ανεξάρτητο από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευ-
σης (train set), αλλά που ακολουθεί την ίδια κατανοµή πιθανοτήτων µε αυτό [34].

Προκειµένου να γίνει η παρουσίαση των επιδόσεων διαφόρων µοντέλων σε εργασίες NLP
γίνεται σύγκριση των επιδόσεων των µοντέλων σε συγκεκριµένα σύνολα δεδοµένων. Σύνολα
δεδοµένων είναι διαθέσιµα στο κοινό τόσο για την εκπαίδευση (training) του µοντέλου όσο και
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για τον έλεγχο (testing) του. Για αυτό το λόγο γίνεται σύντοµη αναφορά των χαρακτηριστικών
συνόλων δεδοµένων που ϑα αναφερθούν παρακάτω προκειµένου να γίνει σύγκριση τους.

Συλλογή GLUE

Μια ϐασική µονάδα µέτρησης των δυνατοτήτων διαφόρων Νευρωνικών ∆ικτύων σε εργα-
σίες NLP είναι η συλλογή συνόλων δεδοµένων General Language Understanding Evalua-
tion benchmark (GLUE) που χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση, αξιολόγηση και ανάλυση
µοντέλων NLP µεταξύ τους, µε στόχο την προώθηση της έρευνας στην ανάπτυξη γενικών
και ισχυρών συστηµάτων κατανόησης ϕυσικής γλώσσας. Η συλλογή αποτελείται από εννέα
δύσκολα και διαφορετικά σύνολα δεδοµένων εργασιών που έχουν σχεδιαστεί για να ελέγχουν
τη γλωσσική κατανόηση ενός µοντέλου και είναι Ϲωτικής σηµασίας για την κατανόηση του
τρόπου µε τον οποίο αξιολογούνται τα µοντέλα µεταφοράς µάθησης. Τα µοντέλα που ϑα
αναφερθούν λοιπόν συγκρίνονται σε αυτή την συλλογή δεδοµένων προκειµένου να ϕανεί η
διαφορά τους σε αυτή τη µαζική µονάδα [35].

SQUAD

Το σύνολο δεδοµένων Stanford Question Answering (SQuAD) είναι ένα σύνολο δεδο-
µένων κατανόησης ανάγνωσης, που αποτελείται από ερωτήσεις που τίθενται πάνω σε ένα
σύνολο άρθρων της Wikipedia, όπου η απάντηση σε κάθε ερώτηση είναι ένα τµήµα κειµένου
από το αντίστοιχο απόσπασµα ανάγνωσης. Η πρώτη έκδοση του συνόλου δεδοµένων SQUAD
είναι η SQUAD1.1 που περιέχει 100.000+ Ϲεύγη ερωτήσεων-απαντήσεων σε παραπάνω α-
πό 500 άρθρα. Στη συνέχεια, η επόµενη έκδοση του συνόλου δεδοµένων. Το SQuAD2.0,
συνδυάζει τις 100.000 ερωτήσεις του SQuAD1.1 µε περισσότερες από 50.000 αναπάντη-
τες ερωτήσεις που έχουν γραφτεί εναλλακτικά για να µοιάζουν µε αυτές που µπορούν να
απαντηθούν. Για να τα πάνε καλά στο SQuAD2.0, τα συστήµατα πρέπει όχι µόνο να απα-
ντούν σε ερωτήσεις όταν είναι δυνατόν, αλλά και να προσδιορίζουν πότε καµία απάντηση δεν
υποστηρίζεται από την παράγραφο και να απέχουν από την απάντηση [36].

IMDb

Το σύνολο δεδοµένων IMDB είναι ένα σύνολο δεδοµένων που περιλαµβάνει 50.000 κρι-
τικές ταινιών για επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας ή ανάλυση κειµένου. Το σύνολο δεδοµένων
αυτό είναι ένα σύνολο δεδοµένων για δυαδική ταξινόµηση συναισθηµάτων που περιέχει ση-
µαντικά περισσότερα δεδοµένα από τα προηγούµενα σύνολα δεδοµένων αναφοράς. Σε αυτό
παρέχεται ένα σύνολο από 25.000 κριτικές διαφόρων συναισθηµάτων για εκπαίδευση καθώς
και 25.000 για έλεγχο. [37].

Bookcorpus

Το σύνολο δεδοµένων Bookcorpus είναι µια µεγάλη συλλογή αδηµοσίευτων δωρεάν µυθι-
στορηµατικών ϐιβλίων, η οποία περιέχει 11.038 ϐιβλία (περίπου 74 εκατοµµύρια προτάσεις
και λέξεις) 16 διαφορετικών ειδών (π.χ. Ροµαντικό, Ιστορικό, Περιπέτεια, κ.λ.π.) [38].
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Κεφάλαιο 3

Μέθοδοι και Τεχνολογίες

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τεχνολογίες και µέσα που χρησιµοποιήθηκαν στην
παρούσα ανάλυση. Θα αναφερθούν τεχνολογίες και τεχνικές που σχετίζονται µε το

κοµµάτι της εργασίας που αφορά την ανάπτυξη της εφαρµογής καθώς, και τεχνικές για την
ενσωµάτωση αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης σε αυτή.

3.1 Java

Η Java είναι µια γλώσσα προγραµµατισµού και µια υπολογιστική πλατφόρµα που κυ-
κλοφόρησε για πρώτη ϕορά από τη Sun Microsystems, το 1995 [39]. Η Java ως αντικει-
µενοστραφής γλώσσα προγραµµατισµού ϐασίζεται σε κλάσεις και αντικείµενα. Μια κλάση
(class) είναι µια ϕόρµα για τη δηµιουργία αντικειµένων (objects ή instances). Αφού πρώτα
δηµιουργηθεί µια κλάση, στη συνέχεια µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την παραγωγή α-
ντικειµένων έτσι µε αυτόν τον τρόπο δίνει την δυνατότητα επαναχρησιµοποίησης κώδικα,
µειώνοντας έτσι το κόστος ανάπτυξης. Το προϊόν αυτό ανήκει στην Oracle και περισσότε-
ϱες από 3 δισεκατοµµύρια συσκευές τρέχουν Java. Επιπλέον η Java έχει µια τεράστια
κοινότητα µελών υποστήριξης που ξεπερνούν τους 10 εκατοµµύρια προγραµµατιστές [40].
Η Java έχει τροφοδοτήσει ένα µεγάλο µερίδιο του σηµερινού ψηφιακού κόσµου, παρέχο-
ντας µια αξιόπιστη πλατφόρµα πάνω στην οποία χτίζονται πολλές υπηρεσίες και εφαρµογές.
Νέα, καινοτόµα προϊόντα και ψηφιακές υπηρεσίες που έχουν σχεδιαστεί για το µέλλον συ-
νεχίζουν να ϐασίζονται µέχρι και σήµερα στην Java. Υπάρχουν πολλές εφαρµογές, ακόµη
και ορισµένες ιστοσελίδες που δεν ϑα λειτουργήσουν αν δεν έχει εγκατασταθεί η Java [39].

Η γλώσσα Java χρησιµοποιείται για εφαρµογές κινητών τηλεφώνων, ειδικά για το λει-
τουργικό σύστηµα Android, εφαρµογές υπολογιστών, διακοµιστές ιστού και εφαρµογών,
παιχνίδια, ϐάσεις δεδοµένων και πολλά άλλα. Η Java είναι µια από τις πιο ευρέως διαδε-
δοµένες γλώσσες ακριβώς επειδή λειτουργεί σε διαφορετικές πλατφόρµες όπως Linux, Mac,
Raspberry Pi κλπ. Είναι µια γλώσσα ανοιχτού κώδικα, ασφαλής, γρήγορη και ισχυρή. Η
Java είναι δωρεάν για λήψη και προσωπική χρήση. Η Java είναι κοντά στις C++ και C#, γε-
γονός που διευκολύνει προγραµµατιστές να µεταβούν από τη Java σε αυτές ή το αντίστροφο.
΄Ενα από τα ϐασικά πλεονεκτήµατα της Java έναντι των περισσότερων άλλων γλωσσών είναι η
ανεξαρτησία του λειτουργικού συστήµατος από την πλατφόρµα. Τα προγράµµατα που είναι
γραµµένα σε Java τρέχουνε ακριβώς το ίδιο σε Windows, Linux, Unix και Macintosh χωρίς
να χρειάζεται να ξαναγίνει µεταγλώττιση (compiling) ή να αλλάξει ο πηγαίος κώδικας για
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κάθε διαφορετικό λειτουργικό σύστηµα [40].
΄Οσον αφορά στη χρήση της Java σε Android συσκευές υπάρχουν πολύ σοβαροί λόγοι

που την καθιστούν κατάλληλη για αυτή τη πλατφόρµα. Συγκεκριµένα, δεδοµένου ότι κύριος
στόχος πίσω από την ανάπτυξη του Android ήταν να δηµιουργηθεί ένα περιβάλλον εφαρµο-
γών ανεξάρτητο από την εκάστοτε πλατφόρµα και έτσι το λογισµικό αυτό να µπορεί να τρέχει
σε πλήθος συσκευών, η Java ήταν µια προφανής επιλογή αφού όπως γνωρίζουµε σαν γλώσ-
σα έχει ήδη αυτή την ποιότητα. Επιπλέον πολύ σηµαντικό για την επιλογή της, είναι ότι οι
εφαρµογές Android τρέχουν σε µια ειδική εικονική µηχανή που ονοµάζεται Dalvik VM που
είναι άµεση έµπνευση από την εικονική µηχανή της Java που ονοµάζεται JVM. Η εφαρ-
µογή Android µπορεί να εκτελεστεί σε οποιαδήποτε συσκευή, όπου εφαρµόζεται το ειδικό
Dalvik VM. Με αυτόν τον τρόπο οι εφαρµογές Android µεταγλωττίζονται και εκτελούνται σε
περιβάλλον ϐέλτιστης απόδοσης µε το χαρακτηριστικό της ανεξαρτησίας από την πλατφόρµα
υλικού.

Εκτός όλων αυτών, η καλή προσέγγιση για την ανάπτυξη λογισµικού είναι η αντικειµε-
νοστραφής προσέγγιση. Η Java ϐασίζεται στην έννοια του OOPs (Object-Oriented Program-
ming System). Το Android ϐασίζεται σε µεγάλο ϐαθµό στις ϐασικές αρχές της Java, όπως οι
κλάσεις και τα αντικείµενα. Εκτός αυτών η Java έχει ένα εκτεταµένο σύνολο ϐιβλιοθηκών.
Το Android SDK περιλαµβάνει πολλές τυπικές ϐιβλιοθήκες Java. Οι ϐιβλιοθήκες αυτές πα-
ϱέχουν λειτουργίες για δοµές δεδοµένων, µαθηµατικές συναρτήσεις, γραφικά, λειτουργίες
δικτύωσης και πολλά άλλα. Με αυτόν τον τρόπο η Java ϐοηθά στην ανάπτυξη εφαρµογών
Android µε γρήγορο και αναποτελεσµατικό τρόπο και έτσι το Android αποτελεί λογισµικό
που έχει σχεδιαστεί µε αρχιτεκτονική ουδετερότητας υλικού. Τέλος, η Java όπως προανα-
ϕέρθηκε είναι µια πολύ δηµοφιλής γλώσσα µε µια τεράστια κοινότητα προγραµµατιστών.
΄Ετσι, είναι λογικό οι προγραµµατιστές Android να επιλέξουν την Java καθώς ήδη υπάρ-
χει µια καλή ϐάση προγραµµατιστών διαθέσιµοι και µπορούν να συµβάλλουν στη γρήγορη
ανάπτυξη πολλών εφαρµογών και την ϐελτιστοποίηση τους. Επιπλέον µε τη σειρά τους πολ-
λές ϐιβλιοθήκες και εργαλεία στη Java κάνουν τη Ϲωή των προγραµµατιστών πιο εύκολη ενώ
οι προγραµµατιστές που δεν χρησιµοποιούν Java πρέπει να αντιµετωπίσουν σοβαρά προ-
ϐλήµατα, όπως η διαρροή µνήµης και η δυσκολία στην χρήση των δεικτών (pointers) που
µπορούν να οδηγήσουν σε σφάλµα του προγράµµατος. Μερικές ϕορές αυτά τα προβλήµα-
τα ϐλάπτουν σε υψηλότερο επίπεδο και οδηγούν σε καταστάσεις όπως η κατάρρευση της
εφαρµογής ή χειρότερα την κατάρρευση του λειτουργικού συστήµατος [41].

3.2 Android OS

Το Android OS είναι ένα λειτουργικό σύστηµα για κινητές συσκευές το οποίο αναπτύχθη-
κε από την Google έτσι ώστε να χρησιµοποιείται κυρίως σε συσκευές µε οθόνη αφής, κινητά
τηλέφωνα και tablet. Η Google χρησιµοποιεί επίσης λογισµικό Android σε τηλεοράσεις, κον-
σόλες παιχνιδιών, ψηφιακές ϕωτογραφικές µηχανές, αυτοκίνητα και ϱολόγια χειρός, καθένα
από τα οποία είναι εξοπλισµένο µε µια µοναδική διεπαφή χρήστη [42, 43]. Το λειτουργικό
σύστηµα Android αναπτύχθηκε για πρώτη ϕορά από την Android, Inc., µια εταιρεία λογι-
σµικού που ϐρίσκεται στη Silicon Valley πριν την αποκτήσει η Google το 2005. Αµέσως
µετά, η Google ανακοίνωσε την επικείµενη κυκλοφορία της πρώτης εµπορικά διαθέσιµης
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συσκευής µε Android το 2007, αν και το προϊόν αυτό κυκλοφόρησε στην αγορά το 2008
[42].

Το Android OS είναι λειτουργικού σύστηµα ανοιχτού κώδικα και είναι ϐασισµένο στο
Linux [43, 44]. Το Android είναι ένα πλήρες λειτουργικό σύστηµα, µε προσαρµόσιµο πη-
γαίο κώδικα που µπορεί να µεταφερθεί σε σχεδόν οποιαδήποτε συσκευή. ∆ιαθέτει δηµόσια
τεκµηρίωση και κανόνες που είναι διαθέσιµα σε όλους [44]. Από την ανάπτυξη του λο-
γισµικού αυτού και έπειτα οι προγραµµατιστές λογισµικού και εφαρµογών µπόρεσαν να
χρησιµοποιούν την τεχνολογία Android για την ανάπτυξη εφαρµογών για κινητά τηλέφωνα,
οι οποίες πωλούνται µέσω καταστηµάτων εφαρµογών, όπως το Google Play. Επιπλέον, επει-
δή το λογισµικό αυτό έχει αναπτυχθεί ως προϊόν της Google, οι χρήστες Android έχουν την
ευκαιρία να συνδέσουν τις ϕορητές συσκευές τους µε άλλα προϊόντα Google, όπως προϊόντα
αποθήκευσης cloud, πλατφόρµες ηλεκτρονικού ταχυδροµείου και υπηρεσίες ϐίντεο [42].

Το λογισµικό Android έχει κάνει πολλές αναβαθµίσεις από το 2008 µε διορθώσεις σφαλ-
µάτων προηγούµενων εκδόσεων καθώς και συνεχείς προσθήκες νέων λειτουργιών. Κάθε µία
από τις πρώτες κύριες εκδόσεις Android ονοµάζεται, µε αλφαβητική σειρά, µε το όνοµα ενός
γλυκού. Την αρχή κάνει το Cupcake (έκδοση 1.5), το 2008, ενώ ακολουθείται από το Donut
(έκδοση 1.6) το 2009. Την ίδια χρονιά ακολουθεί το Eclair (έκδοση 2.0) και την επόµενη
ακολουθεί το Froyo (έκδοση 2.2). Το 2011, ακολουθούν τα Gingerbread (έκδοση 2.3), Hon-
eycomb (έκδοση 3.2) και Ice Cream Sandwich (έκδοση 4.0), ενώ το 2012 ακολουθεί το Jelly
Bean µε τρεις εκδόσεις µέσα στη διετία 2012-2013 (εκδόσεις 4.1 έως 4.3). Αργότερα την
ίδια χρονιά, κυκλοφορεί το Lollipop (έκδοση 5.0) και η ανανεωµένη έκδοση αυτού κάποιους
µήνες µετά (έκδοση 5.1). Επόµενα στη σειρά είναι το Marshmallow (έκδοση 6.0), το 2015,
στη συνέχεια το Nougat (εκδόσεις 7.0 και 7.1), το 2016 και το Oreo (εκδόσεις 8.0 και 8.1), το
2017. Η τελευταία έκδοση Android που τηρεί την παράδοση ονοµατολογίας από γλυκά είναι
το Pie (έκδοση 9), το 2018. Μια νέα εποχή στο Android ξεκινάει µε την έκδοση του Android
10, το 2019 και στη συνέχεια του Android 11, το 2020. Τέλος, η πιο πρόσφατη έκδοση µέχρι
και σήµερα είναι το Android 12 το οποίο δηµοσιεύτηκε τον Οκτώβρη του 2021. Το Android
είναι το πιο ευρέως διαδεδοµένο λογισµικό στον κόσµο, τρέχει σε συσκευές διαφόρων εται-
ϱιών ενώ και η ίδια η Google διαθέτει µια σειρά συσκευών µε το όνοµα Pixel από το 2013.
Οι συσκευές µε Android έχουν περισσότερες πωλήσεις από όλες τις συσκευές Windows, iOS
και Mac OS X µαζί [43].

3.2.1 Αρχιτεκτονική µιας εφαρµογής Android

Μια τυπική εφαρµογή Android περιέχει πολλά δοµικά στοιχεία, συµπεριλαµβανοµένων
των δραστηριοτήτων (activities), των τµηµάτων (fragments), των υπηρεσιών (services), των
παροχών περιεχοµένου (content providers) και των δεκτών εκποµπής (broadcast receivers).
Οι δραστηριότητες και τα τµήµατα είναι κλάσεις που πρακτικά µεταφράζονται στον χρήστη
ως οθόνες. Στις κλάσεις αυτές υλοποιούνται λειτουργίες που σχετίζονται µε την σύνδεση
λειτουργιών και διεπαφών χρήστη. Στη συνέχεια, υπάρχουν λειτουργίες που γίνονται στο
παρασκήνιο της εφαρµογής (services), τις οποίες ο χρήστης δεν αντιλαµβάνεται (πχ κλήσεις
σε αποµακρυσµένους διακοµιστές). Κάθε ένα από αυτά το δοµικά στοιχεία, όπως οι λειτουρ-
γίες, έχει έναν κύκλο Ϲωής κάθε στάδιο του οποίου καθορίζουν µια κατάσταση της δοµής
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αυτής (έναρξη λειτουργίας, λειτουργία στο προσκήνιο, τερµατισµός λειτουργία, προσωρινή
παύση λειτουργίας κ.α.) Η σωστή αρχιτεκτονική µιας εφαρµογής Android απαιτεί την ε-
ϕαρµογή του "separation of concerns" το οποίο απαιτεί τον διαχωρισµό της διεπαφής από
τις λειτουργίες και τα δεδοµένα της εφαρµογής. ΄Ετσι η προτεινόµενη οργάνωση µιας εφαρ-
µογής Android είναι ο διαχωρισµός της σε επίπεδα όπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 3.1, τα
οποία είναι :

1. Το Επίπεδο διεπαφής χρήστη (UI Layer), το οποίο όπως λέει και ο τίτλος του είναι
το επίπεδο που συνδέεται άµεσα µε τον χρήστη και την αλληλεπίδραση του µε την
οθόνη.

2. Το Επίπεδο τοµέα (Domain Layer), το οποίο είναι υπεύθυνο για την ενθυλάκωση
σύνθετης επιχειρηµατικής λογικής ή απλής επιχειρηµατικής λογικής που χρησιµο-
ποιείται µεταξύ των δεδοµένων και της διεπαφής. Αυτό το επίπεδο είναι προαιρετικό
επειδή δεν ϑα έχουν όλες οι εφαρµογές αυτές τις απαιτήσεις.

3. Το Επίπεδο δεδοµένων (Data Layer), το οποίο περιέχει την επιχειρηµατική λογική
της εφαρµογής και εξάγει τα δεδοµένα της εφαρµογής στο επίπεδο διεπαφής [6].

΄Ενα αρχιτεκτονικό µοτίβο λογισµικού που διευκολύνει τον διαχωρισµό της ανάπτυξης
της διεπαφής χρήστη από την ανάπτυξη της επιχειρηµατικής λογικής είναι το Model - View
- View Model (MVVM). Στο µοτίβο αυτό υπάρχει µια κλάση µε τίτλο View Model, η οποία
είναι ουσιαστικά ο συνδετικός κρίκος µεταξύ των κλάσεων για τον χειρισµό των δεδοµένων
της εφαρµογής (model) και της διεπαφής χρήστη (view). Με αυτόν τον τρόπο όταν κάποιο
µοντέλο της εφαρµογής ενηµερώνεται τότε ενηµερώνεται άµεσα εκείνη τη στιγµή και η διε-
παφή που ϐλέπει ο χρήστης. ΄Ενα View Model πρακτικά συνδέει τις δραστηριότητες και τα
της εφαρµογής τόσο µεταξύ τους, για την ανταλλαγή πληροφοριών όσο και µε τα µοντέλα
δεδοµένων [45].

Εικόνα 3.1: Τυπική αρχιτεκτονική µιας εφαρµογής Android [6]
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3.2.2 Παραλληλοποίηση στο Android

΄Οταν µια εφαρµογή ξεκινάει την εκτέλεση της στο Android, δηµιουργεί το πρώτο νήµα
εκτέλεσης, γνωστό ως το «κύριο» νήµα (main thread). Το κύριο νήµα είναι υπεύθυνο για
την αποστολή συµβάντων (events) στα κατάλληλα γραφικά στοιχεία διεπαφής χρήστη, καθώς
και για την επικοινωνία µε στοιχεία της διεπαφής χρήστη. Ως συµβάν ορίζεται κάποια
αλληλεπίδρασή του χρήστη µε την επαφή, όπως η πληκτρολόγηση ενός κειµένου ή το πάτηµα
ενός κουµπιού. Η σωστή πρακτική είναι το κύριο νήµα είναι να αποφεύγεται για την εκτέλεση
λειτουργιών µιας εφαρµογής, όπως οι κλήσεις προς ϐάσεις δεδοµένων ή προς διακοµιστές.
Για το λόγο αυτό, τέτοιες λειτουργίες εκτελούνται συνήθως σε ξεχωριστά νήµατα, δηλαδή,
εκτελούνται ασύγχρονα από το περιβάλλον χρήστη. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την προστασία
και την αποµόνωση των λειτουργιών της διεπαφής αποφεύγοντας έτσι τυχόν σφάλµα της
εφαρµογής. Το Android παρέχει πολλούς τρόπους δηµιουργίας και διαχείρισης νηµάτων
και υπάρχουν πολλές ϐιβλιοθήκες που κάνουν τη διαχείριση νηµάτων πολύ πιο ευχάριστη.
Γενικά, τα νήµατα που χρησιµοποιούνται πέρα από το κύριο χωρίζονται στις εξής κατηγορίες :

1. Νήµατα που συνδέονται µε τις λειτουργίες ή τα τµήµατα: τα οποία συνδέονται
µε τον κύκλο Ϲωής των δοµών αυτών και µε την καταστροφή αυτών καταστρέφονται και
εκείνα προκειµένου να µην καταναλώνουν περιττούς πόρους.

2. Νήµατα που δεν συνδέονται µε τις λειτουργίες ή τα τµήµατα: τα οποία συνε-
χίζουν να τρέχουν και µετά την καταστροφή των δοµών αυτών [46].

3.3 Android Studio

Το Android Studio είναι το επίσηµο Ολοκληρωµένο Περιβάλλον Ανάπτυξης (IDE: In-
tegrated Development Environment) για την ανάπτυξη εφαρµογών Android, µε ϐάση το
IntelliJ IDEA. Το Android Studio ήταν διαθέσιµο σε πρώιµο στάδιο για προεπισκόπηση ξε-
κινώντας από την έκδοση 0.1 τον Μάιο του 2013, έπειτα ξεκίνησε το δοκιµαστικό στάδιο από
την έκδοση 0.8 που ϐγήκε τον Ιούνιο του 2014. Η πρώτη σταθερή έκδοση ϐγήκε το ∆εκέµ-
ϐριο του 2014, µε την έκδοση 1.0. Βασισµένο στο λογισµικό JetBrains της ΙντελλιΘ Ι∆ΕΑ, το
Android Studio σχεδιάστηκε αποκλειστικά για προγραµµατισµό Android. Είναι διαθέσιµο
για Windows, Mac OS X και Linux, και αντικατέστησε το Eclipse Android Development
Tools (ADT) ως το κύριο IDE της Google για την ανάπτυξη εφαρµογών Android.

Το Android Studio περιέχει εργαλεία για ανάπτυξη, εντοπισµό σφαλµάτων, δοκιµές κ.α
που καθιστούν ταχύτερη και ευκολότερη την ανάπτυξη εφαρµογών. Τα ϐασικά στοιχεία της
διεπαφής και της λειτουργίας του Android Studio είναι τα εξής :

1. Layout Editor: ο Layout Editor είναι ένα εικονικό περιβάλλον για την σχεδίαση της
διεπαφής της εφαρµογής. Ο editor αυτός δίνει τη δυνατότητα γρήγορης δηµιουργίας
διατάξεων. Η δηµιουργία αυτή µπορεί να γίνει σέρνοντας στοιχεία διεπαφής χρήστη σε
ένα πρόγραµµα επεξεργασίας οπτικού σχεδιασµού αντί του γραψίµατος xml αρχείων
προγραµµατιστικά.
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2. Αναλυτής APK: ο Αναλυτής APK παρέχει άµεσες πληροφορίες σχετικά µε τη σύνθεση
του APK ή του πακέτου εφαρµογών Android µετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας
κατασκευής. Η χρήση του APK Analyzer µπορεί να µειώσει τον χρόνο για τον εντοπισµό
σφαλµάτων και να συµβάλει στη µείωση του µεγέθους του τελικού APK που παράγεται.

3. Προσοµοιωτές (Emulators): Υπάρχει µια µεγάλη γκάµα προδιαµορφωµένων προ-
σοµοιωτών όπου µπορεί να δοκιµαστεί η εκάστοτε εφαρµογή. Με αυτόν τον τρόπο ο
προγραµµατιστής έχει τη δυνατότητα να πραγµατοποιήσει δοκιµές σε συσκευές δια-
ϕορετικών προδιαγραφών. Επιπλέον, εκτός αυτού δίνεται η δυνατότητα δοκιµών σε
πραγµατικές συσκευές µε δυνατότητα σύνδεσης µε τον υπολογιστή τόσο µέσω Usb όσο
και µέσω Wifi.

4. Code Editor: ο Code Editor είναι ένας έξυπνος επεξεργαστής κώδικα που παρέχει
λειτουργία συµπλήρωσης κώδικα για γλώσσες Kotlin, Java και C/C++ αυξάνοντας
έτσι την παραγωγικότητα και την ταχύτητα της διαδικασίας γραψίµατος του κώδικα
της εφαρµογής.

5. Ευέλικτο build σύστηµα: το build σύστηµα που παρέχεται είναι στηριζόµενο στο
Gradle, ένα προηγµένο σύνολο εργαλείων, για την αυτοµατοποίηση και τη διαχείριση
της διαδικασίας κατασκευής της εφαρµογής.

6. Εργαλεία για δοκιµές: Εκτός όλων αυτών που προαναφέρθηκαν υπάρχουν εκτετα-
µένα εργαλεία για την διευκόλυνση των δοκιµών (Testing) των εφαρµογών Android
µε το JUnit 4 και λειτουργικά πλαίσια δοκιµής διεπαφής χρήστη. Με το Espresso
Test Recorder, µπορεί κανείς να δηµιουργήσει τον κώδικα δοκιµής διεπαφής χρήστη
καταγράφοντας τις αλληλεπιδράσεις χρήστη µε την εφαρµογή σε µια συσκευή ή προ-
σοµοιωτή.

7. Android Profiler: ο Android Profiler υπάρχει για εκδόσεις Android Studio 3.0. Ο
Android Profiler παρέχει δεδοµένα σε πραγµατικό χρόνο τα οποία διευκολύνουν την
κατανόηση του τρόπου λειτουργίας της εφαρµογής, σχετικά µε το πώς η εφαρµογή
χρησιµοποιεί πόρους επεξεργαστή, µνήµης, µπαταρίας και δικτύου [47].

3.4 Python

Η Python είναι µια διερµηνευόµενη (interpreted), διαδραστική (interactive), αντικειµε-
νοστραφής (object-oriented) γλώσσα προγραµµατισµού. Πιο αναλυτικά, η Python είναι µια
scripting γλώσσα, µια γλώσσα δηλαδή που επιτρέπει τον συνδυασµό στοιχειωδών εργασιών
ή κλήσεων διεπαφής προγραµµατισµού εφαρµογών (API) [14]. Σαν γλώσσα ενσωµατώνει
λειτουργικές µονάδες (modules), εξαιρέσεις (exceptions), δυναµική πληκτρολόγηση, πολύ
υψηλού επιπέδου δυναµικούς τύπους δεδοµένων (data types) και κλάσεις (classes), ενώ
υποστηρίζει πολλαπλά παραδείγµατα προγραµµατισµού πέρα από αντικειµενοστραφή προ-
γραµµατισµό, όπως διαδικαστικό (procedural) και λειτουργικό (functional) προγραµµατι-
σµό. Το χαρακτηριστικό της Python είναι ότι συνδυάζει προγραµµατιστική δύναµη µε πολύ
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σαφή σύνταξη. Επιπλέον σαν γλώσσα έχει δυνατότητα διασύνδεσης µε πολλές κλήσεις συ-
στήµατος και ϐιβλιοθήκες ενώ µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί ως γλώσσα επέκτασης για
εφαρµογές που χρειάζονται προγραµµατιζόµενη διεπαφή. Τέλος, η Python είναι "portable"
γλώσσα δηλαδή τρέχει σε πολλές παραλλαγές Unix, συµπεριλαµβανοµένων Linux και Ma-
cOS, αλλά και σε Windows [48].

Για όλους αυτούς τους λόγους η Python έχει πολλές εφαρµογές. Η µεγάλη τυπική ϐιβλιο-
ϑήκη της Python, που συνήθως αναφέρεται ως ένα από τα µεγαλύτερα δυνατά της σηµεία,
παρέχει εργαλεία κατάλληλα για πολλές εργασίες. Για εφαρµογές που έχουν πρόσβαση
στο ∆ιαδίκτυο, υποστηρίζονται πολλές τυπικές µορφές και πρωτόκολλα όπως το MIME και
το HTTP. Επιπλέον, περιλαµβάνει ενότητες για τη δηµιουργία γραφικών διεπαφών χρήστη,
σύνδεση µε σχεσιακές ϐάσεις δεδοµένων, δηµιουργία ψευδοτυχαίων αριθµών, αριθµητική
µε αυθαίρετα δεκαδικά ψηφία, χειρισµό κανονικών εκφράσεων και άλλα. Από τον Σεπτέµ-
ϐριο 2021, το Python Package Index (PyPI), το επίσηµο αποθετήριο για λογισµικό τρίτων
κατασκευαστών Python, περιέχει πάνω από 329.000 πακέτα µε ένα ευρύ ϕάσµα λειτουργι-
ών, όπως: Βάσεις ∆εδοµένων, Ανάλυση ∆εδοµένων, Μηχανική Μάθηση, Εφαρµογές κινητών,
∆ίκτυα Υπολογιστών κ.α [49].

΄Οσον αφορά στο πεδίο της Μηχανικής Μάθησης η Python παρέχει το Keras που είναι
ένα API Βαθιάς Μάθησης, που τρέχει πάνω από την πλατφόρµα Μηχανικής Μάθησης Ten-
sorFlow. Αναπτύχθηκε µε έµφαση στην παροχή δυνατότητας γρήγορου πειραµατισµού. Το
να µπορεί κάποιος να πηγαίνει από την ιδέα στο αποτέλεσµα όσο το δυνατόν γρηγορότερα
είναι το κλειδί για την καλή έρευνα. Το Keras µειώνει τον γνωστικό ϕόρτο του προγραµµα-
τιστή ενώ υιοθετεί την αρχή της προοδευτικής αποκάλυψης της πολυπλοκότητας : οι απλές
ϱοές εργασίας πρέπει να είναι γρήγορες και εύκολες, ενώ οι αυθαίρετα προηγµένες ϱοές
εργασίας ϑα πρέπει να είναι δυνατές µέσω µιας σαφούς διαδροµής που ϐασίζεται σε ήδη
υπάρχουσες γνώσεις. Τέλος, το Keras παρέχει απόδοση και επεκτασιµότητα στη ϐιοµηχανία
ενώ χρησιµοποιείται από οργανισµούς και εταιρείες όπως η NASA, το YouTube ή η Waymo
[50].

3.5 Jupyter Notebook

Το Project Jupyter είναι ένα µη κερδοσκοπικό έργο ανοιχτού κώδικα, που γεννήθηκε
από το IPython Project το 2014 και εξελίχθηκε για να υποστηρίξει τη διαδραστική επιστήµη
δεδοµένων και τον επιστηµονικό υπολογισµό σε όλες τις γλώσσες προγραµµατισµού.

Η Jupyter Notebook εφαρµογή είναι µια εφαρµογή διακοµιστή-πελάτη (web app) που
επιτρέπει την επεξεργασία και την εκτέλεση κώδικα µέσω ενός προγράµµατος περιήγησης
ιστού. Η εφαρµογή Notebook Jupyter µπορεί να εκτελεστεί σε υπολογιστή, τοπικά χωρίς να
απαιτεί πρόσβαση στο ∆ιαδίκτυο ή µπορεί να εγκατασταθεί σε έναν αποµακρυσµένο διακοµι-
στή και να έχει πρόσβαση σε αυτόν µέσω ∆ιαδικτύου. Εκτός από την εµφάνιση, επεξεργασία
και εκτέλεση κώδικα, η εφαρµογή Notebook Jupyter έχει έναν "Πίνακα εργαλείων" και έναν
"Πίνακα ελέγχου" που εµφανίζουν τοπικά αρχεία και επιτρέπει το άνοιγµα κελιών όπου
εκτελείται ο κώδικας.

Συγκεκριµένα, ο κώδικας που υπάρχει σε κάθε κελί εκτελείται µέσω του πυρήνα (ker-
nel). ΄Ενας πυρήνας είναι µια «υπολογιστική µηχανή». Ο πυρήνας ipython, εκτελεί κώδικα
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Python. Υπάρχουν πυρήνες για πολλές άλλες γλώσσες. ΄Οταν δηµιουργείται ένα νέο έγγρα-
ϕο Notebook, ο συσχετισµένος του µε τον πυρήνα εκκινείται αυτόµατα. ΄Οταν εκτελείται το
περιεχόµενο ενός κελιού ή όλα τα κελιά µαζί, ο πυρήνας εκτελεί τον υπολογισµό και παράγει
τα αποτελέσµατα. Ανάλογα µε τον τύπο των υπολογισµών, ο πυρήνας µπορεί να καταναλώνει
σηµαντικούς πόρους από τον επεξεργαστή (CPU) και τη µνήµη RAM ενώ συγκεκριµένα η
µνήµη RAM δεν αποδεσµεύεται µέχρι να κλείσει ο πυρήνας [51].

Το Jupyter Notebook εποµένως αποτελεί ένα εργαλείο όπου µπορεί να εκπαιδευτεί ή να
τρέξει ένα µοντέλο Μηχανικής Μάθησης γραµµένο σε Python χωρίς να χρειάζονται πολλές
εγκαταστάσεις άλλων ϐοηθητικών προγραµµάτων ή συσκευή ιδιαίτερων προδιαγραφών. Για
αυτόν ακριβώς το λόγο χρησιµοποιείται ευρέως για αυτό το σκοπό αφού ο προγραµµατιστής
αρκεί να γράψει τον κώδικα του και µε το πάτηµα ενός κουµπιού να δει απευθείας το
αποτέλεσµα αυτού σε λογικό χρόνο. ΄Ετσι, στην παρούσα διπλωµατική εργασία στο Jupyter
Notebook εκτελείται κώδικας που συνδέεται µε την µετατροπή του µοντέλου σε µορφή που
µπορεί να εισαχθεί στην Android συσκευή και να εκτελεστεί σε αυτή. Η µορφή είναι η
TensorFlow Lite µε χαρακτηριστικά που ϑα αναλυθούν στην συνέχεια.

3.6 TensorFlow και TensorFlow Lite

Γενικά το TensorFlow είναι µια από άκρο σε άκρο (end-to-end) πλατφόρµα ανοιχτού
κώδικα για Μηχανική Μάθηση. ∆ιαθέτει ένα ολοκληρωµένο, ευέλικτο σύστηµα εργαλείων,
ϐιβλιοθηκών και κοινοτικών πόρων που επιτρέπει στους ερευνητές να προωθήσουν την τε-
λευταία λέξη της τεχνολογίας στην Μηχανική Μάθηση. Οι προγραµµατιστές µπορούν µέσω
της πλατφόρµας αυτής να δηµιουργούν και να αναπτύξουν εύκολα εφαρµογές που υποστη-
ϱίζουν Μηχανική Μάθηση. Το TensorFlow προσφέρει πολλαπλά επίπεδα αφαίρεσης (levels
of abstraction), ώστε να µπορεί κανείς να επιλέξει το κατάλληλο επίπεδο για τις ανάγκες της
εκάστοτε εφαρµογής. Μέσω του TensorFlow µπορεί κανείς να δηµιουργήσει και να εκπαι-
δεύσει µοντέλα χρησιµοποιώντας το υψηλού επιπέδου Keras API, το οποίο καθιστά εύκολο
το ξεκίνηµα µε το TensorFlow και τη Μηχανική Μάθηση. Εκτός αυτού αν τυχόν κάπου
χρειάζεται περισσότερη ευελιξία, ο τρόπος εκτέλεσης επιτρέπει την άµεση επανάληψη και
τον διαισθητικό εντοπισµό σφαλµάτων. Για µεγάλες εργασίες εκπαίδευσης στη Μηχανική
Μάθηση, υπάρχει το Distribution Strategy API για κατανεµηµένη εκπαίδευση σε διαφο-
ϱετικές διαµορφώσεις υλικού χωρίς να χρειάζεται αλλαγή του ορισµού του µοντέλου. Το
TensorFlow µπορεί να παρουσιαστεί ως ένα επίπεδο υποδοµής για διαφοροποιήσιµο προ-
γραµµατισµό. Συνδυάζει τέσσερις ϐασικές ικανότητες :

1. Ικανότητα αποτελεσµατικής εκτέλεσης λειτουργιών τανυστή (tensor) χαµηλού επιπέδου
σε CPU, GPU ή TPU.

2. Ικανότητα υπολογισµού της κλίσης αυθαίρετων διαφοροποιήσιµων παραστάσεων.

3. Ικανότητα κλιµάκωσης υπολογισµού σε πολλές συσκευές, όπως συµπλέγµατα εκατο-
ντάδων GPU.

4. Ικανότητα εξαγωγής προγραµµάτων (γραφήµατα) σε εξωτερικούς χρόνους εκτέλεσης
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όπως διακοµιστές, προγράµµατα περιήγησης, κινητές συσκευές και ενσωµατωµένες
συσκευές.

Το Keras όπως προαναφέρθηκε είναι το API υψηλού επιπέδου του TensorFlow 2. Πα-
ϱέχει ϐασικά δοµικά στοιχεία για την αποδοτική ανάπτυξη τεχνικών Μηχανικής Μάθησης.
Το Keras δίνει τη δυνατότητα στους µηχανικούς και τους ερευνητές να επωφεληθούν πλήρως
από τις δυνατότητες επεκτασιµότητας και πολλαπλών πλατφορµών του TensorFlow 2. Μέσω
αυτής µπορεί κανείς να εξάγει τα µοντέλα του Keras για εκτέλεση στο πρόγραµµα περιήγη-
σης ή σε µια κινητή συσκευή [14].

Η πλατφόρµα του TensorFlow προσφέρει και τις εφαρµογές του TensorFlow Lite. Το
TensorFlow Lite είναι ένα σύνολο εργαλείων που επιτρέπει την εφαρµογή της Μηχανικής
Μάθησης σε συσκευές, ϐοηθώντας έτσι τους προγραµµατιστές να εκτελούν τα µοντέλα τους
σε κινητές συσκευές, ενσωµατωµένες συσκευές ακόµα και σε συσκευές IoT. ΄Ενα µοντέλο
TensorFlow Lite αναπαρίσταται σε µια ειδική αποτελεσµατική ϕορητή µορφή γνωστή ως
FlatBuffer (αναγνωρίζεται από την επέκταση αρχείου .tflite). Αυτό παρέχει πολλά πλεο-
νεκτήµατα σε σχέση µε τη µορφή µοντέλου προσωρινής αποθήκευσης πρωτοκόλλου του
TensorFlow, όπως µειωµένο µέγεθος και ταχύτερη εξαγωγή συµπερασµάτων. ΄Ετσι λοιπόν
κάθε προγραµµατιστής µπορεί είτε να δηµιουργήσει ένα µοντέλο απευθείας σε TensorFlow
Lite µορφή είτε να µετατρέψει ένα TensorFlow µοντέλο σε µορφή TensorFlow Lite µέσω του
TensorFlow Lite µετατροπέα (TensorFlow Lite Converter) [52].

3.6.1 Μετατροπέας TensorFlow Lite και µεταδεδοµένα

Ο µετατροπέας του TensorFlow Lite, όπως προαναφέρθηκε είναι εργαλείο που παρέχεται
από το TensorFlow Lite. Ο TensorFlow Lite µετατροπέας παίρνει ένα µοντέλο TensorFlow
και δηµιουργεί ένα µοντέλο TensorFlow Lite το οποίο αποτελεί την ϐελτιστοποιηµένη µορ-
ϕή FlatBuffer που προσδιορίζεται από την επέκταση αρχείου .tflite, όπως προαναφέρθηκε.
Υπάρχουν δυο επιλογές για τη χρήση αυτού του µετατροπέα:

1. Python API: επιλογή η οποία και συνιστάται. ∆ηλαδή, τα συσχετισµένα αρχεία µπο-
ϱούν να συνδυαστούν µε κάποιο µοντέλο µέσω της ϐιβλιοθήκης µεταδεδοµένων που
παρέχεται από την Python. Αυτό διευκολύνει τη µετατροπή µοντέλων αφού η δια-
δικασία αυτή πραγµατοποιείται ως µέρος της διαδικασίας ανάπτυξης µοντέλων, της
εφαρµογής ϐελτιστοποιήσεων καθώς και της προσθήκης µεταδεδοµένων (metadata).

2. Μέσω της γραµµής εντολών (command line): επιλογή η οποία υποστηρίζει µόνο
τη ϐασική µετατροπή µοντέλου.

Με την χρήση του Python API µπορείς να µετατρέψεις µοντέλα που ϐρίσκονται στη µορφή
SavedModel, ή µια συνάρτηση concrete, που είναι συναρτήσεις για δηµιουργία γράφων από
τα προγράµµατα Python. Στην συγκεκριµένη περίπτωση ασχολούµαστε µε την µετατροπή
µοντέλων της ϐιβλιοθήκης Keras.

Στη συνέχεια, τα µεταδεδοµένα TensorFlow Lite παρέχουν ένα πρότυπο για περιγρα-
ϕές µοντέλων. Τα µεταδεδοµένα του TensorFlow Lite είναι µια σηµαντική πηγή γνώσης
σχετικά µε τη λειτουργία ενός µοντέλου και τις πληροφορίες εισόδου και εξόδου του. Τα

∆ιπλωµατική Εργασία 51



Κεφάλαιο 3. Μέθοδοι και Τεχνολογίες

µεταδεδοµένα αποτελούνται τόσο από αναγνώσιµα από τον άνθρωπο µέρη, που µεταφέρουν
την καλύτερη πρακτική κατά τη χρήση του µοντέλου, αλλά και εξαρτήµατα αναγνώσιµα α-
πό µηχανή. ΄Ολα τα µοντέλα που ϕιλοξενούνται στο TensorFlow Lite και στο TensorFlow
Hub έχουν συµπληρωθεί µε µεταδεδοµένα. Ορισµένα µοντέλα σε TensorFlow Lite µορφή
ενδέχεται να συνοδεύονται από συσχετισµένα αρχεία, όπως αρχεία µε ετικέτες (labels) τα-
ξινόµησης που υποδεικνύουν κατηγορίες ή αρχεία λεξιλογίου που αντιστοιχίζουν κοµµάτια
λέξεων σε αναγνωριστικά λέξεων σε περιπτώσεις µοντέλων ανάλυσης της ϕυσικής γλώσσας.
Αυτά τα αρχεία συνδέονται στο τέλος στο αρχικό αρχείο µοντέλου ως συµπιεσµένο αρχείο
(zip). Χωρίς τα συσχετισµένα αρχεία (αν υπάρχουν), ένα µοντέλο δεν ϑα λειτουργήσει καλά.
Τα συσχετισµένα αρχεία µπορούν τώρα να συνδυαστούν µε το µοντέλο µέσω της ϐιβλιοθήκης
µεταδεδοµένων της Python. Το νέο µοντέλο µετατρέπεται ουσιαστικά σε ένα αρχείο tflite
που σαν ένα συµπιεσµένο αρχείο περιέχει τόσο το µοντέλο όσο και τα σχετικά αρχεία. Το
παραγόµενο αρχείο εποµένως µπορεί να αποσυµπιεστεί µε κοινά εργαλεία όπως ακριβώς
ένα συµπιεσµένο αρχείο [15].

3.6.2 Λειτουργίες TensorFlow Lite

Το TensorFlow Lite υποστηρίζει έναν αριθµό λειτουργιών (operations) που χρησιµοποιο-
ύνται πάνω σε κοινά µοντέλα συµπερασµατολογίας (inference models). Καθώς υποβάλλο-
νται σε επεξεργασία από τον µετατροπέα TensorFlow Lite, αυτές οι λειτουργίες ενδέχεται να
διαγραφούν ή να συγχωνευθούν, προτού οι υποστηριζόµενες λειτουργίες TensorFlow αντι-
στοιχιστούν µε τις αντίστοιχες λειτουργίες TensorFlow Lite. ∆εδοµένου ότι η ενσωµατωµένη
ϐιβλιοθήκη TensorFlow Lite operators υποστηρίζει µόνο περιορισµένο αριθµό TensorFlow
operators, δεν είναι όλα τα µοντέλα µετατρέψιµα από την µια µορφή στην άλλη. Ακόµη
και για υποστηριζόµενες λειτουργίες, µερικές ϕορές αναµένονται πολύ συγκεκριµένα µο-
τίβα χρήσης, για λόγους απόδοσης. Το σύνολο των υποστηριζόµενων operators αναµένεται
να επεκταθεί σε µελλοντικές εκδόσεις του TensorFlow Lite. Ο καλύτερος τρόπος για την
κατανόηση του πώς γίνεται η δηµιουργία ενός µοντέλου TensorFlow, το οποίο µπορεί να
χρησιµοποιηθεί µε το TensorFlow Lite, είναι η προσεκτική µελέτη του πώς µετατρέπονται
και ϐελτιστοποιούνται οι operatos, µαζί µε τους περιορισµούς που επιβάλλονται από αυτήν
τη διαδικασία.

Οι περισσότεροι TensorFlow Lite operators στοχεύουν τόσο σε κινητής υποδιαστολής
(float32) όσο και σε κβαντισµένη (uint8, int8) συµπερασµατολογία αλλά πολλοί operators
δεν κάνουν ακόµη για άλλους τύπους όπως tf.float16 και συµβολοσειρές (strings). Εκτός από
τη χρήση διαφορετικής έκδοσης των λειτουργιών, η άλλη διαφορά µεταξύ µοντέλων κινητής
υποδιαστολής και κβαντισµένων µοντέλων είναι ο τρόπος µετατροπής τους. ΄Ενας αριθµός
λειτουργιών TensorFlow µπορούν να υποβληθούν σε επεξεργασία από το TensorFlow Lite. Α-
κόµη και ορισµένες υποστηριζόµενες λειτουργίες µπορεί µερικές ϕορές να αφαιρεθούν µέσω
µιας από αυτές τις διαδικασίες. ΄Ετσι λοιπόν υπάρχει το TensorFlow Model Optimization
Toolkit το οποίο παρέχει εργαλεία για την ϐελτιστοποίηση µοντέλων Μηχανικής Μάθησης
σχετικά µε την ανάπτυξη και την εκτέλεση. Περισσότερες περισσότερες πληροφορίες για τα
εργαλεία αυτά ϑα δοθούν παρακάτω [53].

52 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.6 TensorFlow και TensorFlow Lite

3.6.3 Βελτιστοποιήσεις TensorFlow Lite

Οι συσκευές άκρων (edge devices) έχουν συχνά περιορισµένη µνήµη ή υπολογιστική
ισχύ. Μπορούν να εφαρµοστούν διάφορες ϐελτιστοποιήσεις σε µοντέλα, ώστε να µπορούν
να εκτελεστούν εντός αυτών των περιορισµών. Επιπλέον, ορισµένες ϐελτιστοποιήσεις επι-
τρέπουν τη χρήση εξειδικευµένου υλικού για επιταχυνόµενη εξαγωγή συµπερασµών. Το
TensorFlow Lite και το TensorFlow Model Optimization Toolkit παρέχουν εργαλεία για την
ελαχιστοποίηση της πολυπλοκότητας της ϐελτιστοποίησης της συµπαρασµατολογίας. Γενικά
συνιστάται η ϐελτιστοποίηση ενός µοντέλου κατά τη διαδικασία ανάπτυξης µιας εφαρµογής.
Το TensorFlow Lite υποστηρίζει επί του παρόντος τη ϐελτιστοποίηση µέσω κβαντοποίησης
(quantization), κλαδέµατος (pruning) και οµαδοποίησης (clustering). Αυτά αποτελούν µέρος
του TensorFlow Model Optimization Toolkit, το οποίο παρέχει πόρους για τεχνικές ϐελτι-
στοποίησης µοντέλων που είναι συµβατές µε το TensorFlow Lite. Βασικοί τρόποι µε τους
οποίους µπορεί να επιτευχθεί η ϐελτιστοποίηση του τελικού µοντέλου είναι :

• Η µείωση του µεγέθους του. Τα µικρότερα µοντέλα έχουν πολλά πλεονεκτήµατα.
Συγκεκριµένα, αρχικά έχουν µικρότερο µέγεθος αποθήκευσης στις συσκευές των χρη-
στών, µικρότερο χρόνο λήψης ενώ, τα µικρότερα µοντέλα χρησιµοποιούν λιγότερη RAM
όταν εκτελούνται, γεγονός που ελευθερώνει τη µνήµη για χρήση άλλων τµηµάτων της
εφαρµογής κάτι που µπορεί να µεταφραστεί σε καλύτερη απόδοση και σταθερότητα.Η
µείωση του µεγέθους ενός µοντέλου µπορεί να γίνει µέσω της διαδικασίας της κβαντο-
ποίησης. Επί του παρόντος, η κβαντοποίηση µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη µείωση
του χρόνου εκτέλεσης απλοποιώντας τους υπολογισµούς που πραγµατοποιούνται κατά
τη διάρκεια της εξαγωγής συµπερασµάτων.

• Η µείωση της καθυστέρησης του µοντέλου. Η καθυστέρηση είναι ο χρόνος που
χρειάζεται για να εκτελεστεί η συµπερασµατολογία (inference) µε ένα δεδοµένο µο-
ντέλο. Ορισµένες µορφές ϐελτιστοποίησης µπορούν να οδηγήσουν σε µείωση του
όγκου του υπολογισµού που απαιτείται για την εκτέλεση της συµπερασµατολογίας
χρησιµοποιώντας ένα µοντέλο και κατ΄ επέκταση στη µείωση του χρόνου εκτέλεσης. Η
καθυστέρηση µπορεί επίσης να έχει αντίκτυπο στην κατανάλωση ενέργειας.

• Οι επιταχυντές υλικού. Επιταχυντές, όπως το Edge TPU, που µπορούν να εκτε-
λέσουν εξαιρετικά γρήγορα συµπερασµούς µε µοντέλα που έχουν ϐελτιστοποιηθεί σω-
στά. Γενικά, αυτοί οι τύποι συσκευών απαιτούν την κβαντοποίηση των µοντέλων µε
συγκεκριµένο τρόπο.

Οι ϐελτιστοποιήσεις µπορούν ενδεχοµένως να οδηγήσουν σε αλλαγές στην ακρίβεια του
µοντέλου, οι οποίες πρέπει να ληφθούν υπόψη κατά τη διαδικασία ανάπτυξης της εφαρµο-
γής. Οι αλλαγές ακρίβειας εξαρτώνται από το µεµονωµένο µοντέλο που ϐελτιστοποιείται και
είναι δύσκολο να προβλεφθούν εκ των προτέρων. Γενικά, τα µοντέλα που είναι ϐελτιστοποι-
ηµένα για µέγεθος ή καθυστέρηση ϑα χάσουν ένα µικρό ποσοστό ακρίβειας. Ανάλογα µε
την εφαρµογή, αυτό µπορεί να επηρεάσει ή να µην επηρεάσει την εµπειρία των χρηστών
της. Σε σπάνιες περιπτώσεις, ορισµένα µοντέλα ενδέχεται να αποκτήσουν κάποια ακρίβεια
ως αποτέλεσµα της διαδικασίας ϐελτιστοποίησης.

∆ιπλωµατική Εργασία 53



Κεφάλαιο 3. Μέθοδοι και Τεχνολογίες

Η κβαντοποίηση είναι η πιο συνηθισµένη από τις παραπάνω τεχνικές. Συγκεκριµένα, µε
την κβαντοποίηση η ακρίβεια των αριθµών που χρησιµοποιούνται για την αναπαράσταση των
παραµέτρων ενός µοντέλου µειώνεται. Οι παράµετροι αυτοί από προεπιλογή είναι αριθµοί
κινητής υποδιαστολής των 32 bit. Η µείωση αυτή έχει ως αποτέλεσµα το µικρότερο µέγεθος
µοντέλου και κατ΄ επέκταση ταχύτερους υπολογισµούς από αυτό. Υπάρχουν διάφοροι τύπου
κβαντισµού. Στο TensorFlow Lite διαθέσιµες υπάρχουν οι εξής µέθοδοι :

Post-training float16 quantization

Το TensorFlow Lite υποστηρίζει τη µετατροπή ϐαρών σε τιµές κινητής υποδιαστολής
(float) 16-bit κατά τη µετατροπή του µοντέλου από το TensorFlow στη µορφή επίπεδης
προσωρινής µνήµης του TensorFlow Lite µέσω του µετατροπέα. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα
τη µείωση του µεγέθους του µοντέλου κατά δύο ϕορές. Σε ορισµένο υλικό, όπως στη GPU,
το κβαντισµένο µοντέλο µπορεί να εκτελεστεί σε αυτήν την αριθµητική µειωµένης ακρίβειας,
δίνοντας έτσι µια επιτάχυνση σε σχέση µε την παραδοσιακή εκτέλεση κινητής υποδιαστολής.

Post-training dynamic range quantization

Το TensorFlow Lite υποστηρίζει τη µετατροπή ϐαρών σε ακρίβεια των 8 bits ως µέρος της
µετατροπής µοντέλου από graphdefs TensorFlow στη µορφή επίπεδης προσωρινής µνήµης
του TensorFlow Lite. Η κβαντοποίηση δυναµικού εύρους επιτυγχάνει τέσσερις ϕορές µε-
ίωση στο µέγεθος του µοντέλου. Επιπλέον, το TFLite υποστηρίζει on the fly κβαντοποίηση
και αποκβάντωση των ενεργοποιήσεων για να επιτρέψει χρήση κβαντισµένων πυρήνων για
ταχύτερη υλοποίηση όταν είναι διαθέσιµος καθώς και ανάµειξη πυρήνων κινητής υποδιαστο-
λής µε κβαντισµένους πυρήνες για διαφορετικά µέρη του γραφήµατος. Οι ενεργοποιήσεις
αποθηκεύονται πάντα σε µορφή κινητής υποδιαστολής. Για τις λειτουργίες που υποστη-
ϱίζουν κβαντισµένους πυρήνες, οι ενεργοποιήσεις κβαντίζονται δυναµικά σε ακρίβεια των 8
bit πριν από την επεξεργασία και απο-κβαντοποιούνται µε ακρίβεια float µετά την επεξερ-
γασία. Ανάλογα µε το µοντέλο που µετατρέπεται, αυτό µπορεί να δώσει µια επιτάχυνση σε
σχέση µε τον καθαρό υπολογισµό κινητής υποδιαστολής. Επιπλέον, τα ϐάρη κβαντίζονται
µετά την εκπαίδευση και οι ενεργοποιήσεις κβαντίζονται δυναµικά στο συµπέρασµα σε αυτή
τη µέθοδο. Εποµένως, τα ϐάρη του µοντέλου δεν επανεκπαιδεύονται για να αντισταθµίσουν
τα σφάλµατα που προκαλούνται από την κβαντοποίηση έτσι λοιπόν σε αυτή τη περίπτωση
είναι σηµαντικό να ελεγχθεί η ακρίβεια του κβαντισµένου µοντέλου για να διασφαλιστεί ότι
η υποβάθµιση που προκύπτει είναι αποδεκτή.

Post-training integer quantization

Η κβαντοποίηση ακεραίων είναι µια στρατηγική ϐελτιστοποίησης που µετατρέπει αριθµο-
ύς κινητής υποδιαστολής 32 bit (όπως ϐάρη και έξοδοι ενεργοποίησης) στους πλησιέστερους
αριθµούς σταθερού σηµείου 8 bit. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα ένα µικρότερο µοντέλο µε αυξη-
µένη ταχύτητα συµπερασµάτων, κάτι που είναι πολύτιµο για συσκευές χαµηλής κατανάλω-
σης όπως οι µικροελεγκτές. Αυτή η µορφή δεδοµένων απαιτείται επίσης από επιταχυντές
µόνο ακέραιου αριθµού όπως το Edge TPU.
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Τεχνική Είσοδος Βάρη Ενεργοποιήσεις ΄Εξοδος Μέγεθος
Non-
quantized
model

fp32/int32/int64 fp32 fp32 fp32/int32/int64 -

Dynamic
Range (DR)

fp32/int32/int64 int8 fp32 fp32/int32/int64 4x µικρότερο

Integer (INT) fp32/int32/int64 int8 int8 fp32/int32/int64 4x µικρότερο
Full Integer
(FULL)

int8 int8 int8 int8 4x µικρότερο

Float16
(FP16)

fp32/int32/int64 fp16 fp32 fp32/int32/int64 2x µικρότερο

Πίνακας 3.1: Είδη κβαντοποίησης και χαρακτηριστά

Quantization-aware training

Αυτό το είδος κβαντισµού είναι συχνά καλύτερο για την ακρίβεια του µοντέλου. Η εκπα-
ίδευση µε επίγνωση κβαντισµού µιµείται την κβαντοποίηση σε χρόνο συµπερασµατολογίας,
δηµιουργώντας ένα µοντέλο που ϑα χρησιµοποιήσουν τα downstream tools για να παράγουν
πραγµατικά κβαντισµένα µοντέλα. Τα κβαντισµένα µοντέλα χρησιµοποιούν ϐάρη χαµηλότε-
ϱης ακρίβειας (π.χ. 8-bit αντί για float 32-bit), που οδηγεί σε οφέλη κατά την ανάπτυξη.
Η κβαντοποίηση ϕέρνει ϐελτιώσεις µέσω της συµπίεσης του µοντέλου και της µείωσης της
καθυστέρησης. Με τις προεπιλογές του API, το µέγεθος του µοντέλου µικραίνει κατά 4 ϕο-
ϱές και συνήθως ϐλέπουµε µεταξύ 1,5 έως 4 ϕορές ϐελτίωση στον χρόνο εκτέλεσης στη CPU.
Τελικά, ϐελτιώσεις χρόνου µπορούν να ϕανούν σε συµβατούς επιταχυντές, όπως το EdgeTPU
και το NNAPI. Η τεχνική χρησιµοποιείται στην παραγωγή σε περιπτώσεις χρήσης οµιλίας,
όρασης, κειµένου και µετάφρασης [54].

Τα διάφορα είδη κβαντοποίησης, όπως προαναφέρθηκε χρησιµοποιούνται ανάλογα µε το
είδος του µοντέλου, του υλικού και γενικά της εργασίας που πρέπει να ικανοποιηθεί. Στον
Πίνακα 3.1 ϕαίνονται συνολικά τα χαρακτηριστικά κάθε είδους κβαντοποίησης που είναι
διαθέσιµες στο TensorFlow Lite προκειµένου να υπάρχει µια πιο ολοκληρωµένη εικόνα.

3.7 Hugging Face και Transformers

Η Hugging Face είναι µια εταιρία που έχει δηµιουργήσει µια διαδικτυακή κοινότητα στην
οποία παρέχονται NLP τεχνολογίες ανοιχτού κώδικα. Η κοινότητα αυτή το 2019 συγκέντρωσε
15 εκατοµµύρια δολάρια για να δηµιουργήσει µια οριστική ϐιβλιοθήκη NLP. Μέχρι σήµερα,
η Hugging Face µπόρεσε να αναπτύξει γρήγορα τεχνογνωσία στην επεξεργασία ϕυσικής
γλώσσας. Στόχος της εταιρείας είναι να προωθήσει το NLP και να το κάνει πιο προσιτό
για χρήση από όλους. Σε µια προσπάθεια να διευκολυνθεί η επικοινωνία των ανθρώπων
µε τις µηχανές, τεχνολογίες όπως το NLP είναι Ϲωτικής σηµασίας. Για παράδειγµα, µε
το NLP, είναι δυνατό για τους υπολογιστές να διαβάζουν κείµενο, να ακούν οµιλία, να το
ερµηνεύουν, να µετρούν συναίσθηµα ακόµη και να προσδιορίζουν ποια µέρη του κειµένου ή
της οµιλίας είναι σηµαντικότερα σε σχέση µε άλλα, µε στόχο την δηµιουργία µιας περίληψης
για παράδειγµα. Καθώς όλο και περισσότερες εταιρείες προσθέτουν τεχνολογίες NLP για
ϐελτιωµένες αλληλεπιδράσεις µεταξύ ανθρώπου και µηχανής, καθίσταται επιτακτική ανάγκη
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να υπάρχουν έτοιµες ϐιβλιοθήκες στις οποίες µπορούν εύκολα να εκπαιδευτούν µοντέλα
επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας, εξοικονοµώντας χρόνο και κόστος. Αυτός ήταν και ο κύριος
στόχος της εταιρίας Hugging Face [55].

΄Ετσι λοιπόν, η Hugging Face δηµιούργησε τη ϐιβλιοθήκη Transformers η οποία πλέον
είναι µια εξαιρετικά δηµοφιλής ϐιβλιοθήκη Python που παρέχει χιλιάδες προεκπαιδευµένα
µοντέλα που είναι εξαιρετικά χρήσιµα για µια ποικιλία εργασιών NLP σε διαφορετικούς
τρόπους λειτουργίας, όπως κείµενο, όραση και ήχος. Η ϐιβλιοθήκη Transformers υπο-
στηρίζεται από τις τρεις πιο δηµοφιλείς ϐιβλιοθήκες Βαθιάς Μάθησης τις Jax, PyTorch και
TensorFlow, µε απρόσκοπτη ενσωµάτωση µεταξύ τους. Προηγουµένως η ϐιβλιοθήκη Tran-
sormers υποστήριζε µόνο το PyTorch αλλά, από τα τέλη του 2019, υποστηρίζεται και το
TensorFlow 2, το οποίο περιγράφηκε παραπάνω. Ενώ η ϐιβλιοθήκη Transformers µπορεί
να χρησιµοποιηθεί για πολλές εργασίες, από το Natural Language Inference (NLI) έως την
Question-Answering, η ταξινόµηση κειµένου παραµένει µια από τις πιο δηµοφιλείς και
πρακτικές περιπτώσεις χρήσης της.

Στη συνέχεια, η ϐιβλιοθήκη ktrain είναι ένα ελαφρύ “περιτύλιγµα” του tf.keras στο Ten-
sorFlow 2 η οποία έχει σχεδιαστεί για να κάνει τη Βαθιά Μάθηση και την Τεχνητή Νοηµοσύνη
πιο προσιτά και ευκολότερα τόσο για ειδικούς στο τοµέα όσο και για αρχάριους. Από την
έκδοση 0.8, και πάνω το ktrain περιλαµβάνει πλέον µια απλοποιηµένη διεπαφή µε τους
Transformers του Hugging Face για ταξινόµηση κειµένου. Με αυτόν τον τρόπο λοιπόν ο κα-
ϑένας έχει τη δυνατότητα να δηµιουργήσει, να εκπαιδεύσει και να αναπτύξει ένα µοντέλο µε
την χρήση της ϐιβλιοθήκης Transformers από Hugging Face σε λίγες µόνο γραµµές κώδικα,
ενώ µπορεί να παρουσιάσει την δουλειά του σε όλη την κοινότητα. ΄Ετσι λοιπόν η δουλειά
του καθενός µπορεί να χρησιµοποιηθεί ή να εµπλουτιστεί από άλλα µέλη της κοινότητας ή
να χρησιµοποιηθεί ως έχει σε άλλες εφαρµογές, όπως στο Android, γεγονός που έχει οδη-
γήσει στην τόσο µεγάλη ανάπτυξη της κοινότητας και της ίδιας της ϐιβλιοθήκης µε όλο και
περισσότερα µοντέλα να προστίθενται συνεχώς.

Τα µοντέλα Transformers µπορούν επίσης να εκτελούν εργασίες µε διάφορους τρόπους
συνδυασµένους µεταξύ τους, όπως απάντηση σε ερωτήσεις, οπτική αναγνώριση χαρακτήρων,
εξαγωγή πληροφοριών από σαρωµένα έγγραφα, ταξινόµηση ϐίντεο και οπτική απάντηση
ερωτήσεων. Επίσης παρέχεται API για τη γρήγορη λήψη και χρήση αυτών των προεκπαι-
δευµένων µοντέλων σε ένα δεδοµένο κείµενο, έτσι ώστε ο καθένας να µπορεί να τα ϱυθµίζει
µε ακρίβεια στα δικά του σύνολα δεδοµένων. Ταυτόχρονα, κάθε λειτουργική µονάδα Python
που ορίζει µια αρχιτεκτονική είναι πλήρως αυτόνοµη και µπορεί να τροποποιηθεί για να
επιτρέψει γρήγορα ερευνητικά πειράµατα [56, 57].
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Κεφάλαιο 4

∆ιεργασίες, µοντέλα και τεχνικές στην παρούσα

εφαρµογή

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα γίνει αρχικά παρουσίαση ϐασικών τεχνικών προεπεξεργασίας
κειµένου προκειµένου να προκύψει η είσοδος στη µορφή που µπορεί να δεχτεί το

εκάστοτε Νευρωνικό ∆ίκτυο. Μια από αυτές τις τεχνικές είναι η διαδικασία τµηµατοποίησης
που χρησιµοποιείται προκειµένου το κείµενο να µετατραπεί σε είσοδο αριθµητικών διανυ-
σµάτων, τα οποία είναι σε ϑέση να επεξεργαστεί το µοντέλο, έτσι ώστε να πραγµατοποιηθεί η
συµπερασµατολογία. Στην παρούσα εφαρµογή πραγµατοποιείται τµηµατοποίηση για κάθε
ένα από τα µοντέλα που χρησιµοποιούνται έτσι λοιπόν στο συγκεκριµένο κεφάλαιο γίνεται
παρουσίαση όλων των διαφορετικών τεχνικών τµηµατοποίησης που χρησιµοποιούνται. Επι-
πλέον, δίνονται γενικές πληροφορίες για τα µοντέλα που µελετώνται στην παρούσα εφαρµογή
καθώς και των εργασιών που µελετώνται.

4.1 Γνωστές αρχιτεκτονικές

4.1.1 BERT

Το BERT (Bidirectional Encoder Representations from transformers) είναι ένα µοντέλο
για NLP εργασίες, το οποίο δηµοσιεύτηκε σε µία εργασία µε τίτλο "BERT: Pre-training of
Deep Bidirectional transformers for Language Understanding", από ερευνητές του Google
AI Language, το 2019 [58]. Το συγκεκριµένο µοντέλο έχει προκαλέσει σάλο στην κοι-
νότητα της Μηχανικής Μάθησης παρουσιάζοντας αποτελέσµατα τελευταίας τεχνολογίας σε
µια µεγάλη ποικιλία εργασιών NLP, συµπεριλαµβανοµένων της εργασίας Απάντησης Ερω-
τήσεων (Question Answering) και του Συµπερασµού Φυσικής Γλώσσας (Natural Language
Inference). Η ϐασική τεχνική καινοτοµία του BERT είναι η εφαρµογή της αµφίδροµης εκ-
παίδευσης του transformer, ενός δηµοφιλούς µοντέλου προσοχής στη µοντελοποίηση γλώσ-
σας. Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε προηγούµενες προσπάθειες που εξέταζαν µια ακολουθία
κειµένου, είτε από αριστερά προς τα δεξιά είτε συνδύαζαν εκπαίδευση από αριστερά προς
τα δεξιά και από δεξιά προς τα αριστερά. Τα αποτελέσµατα της εργασίας δείχνουν ότι ένα
γλωσσικό µοντέλο που εκπαιδεύεται αµφίδροµα µπορεί να έχει µια ϐαθύτερη αίσθηση του
γλωσσικού πλαισίου και της ϱοής από τα γλωσσικά µοντέλα µιας κατεύθυνσης.

∆εδοµένου ότι ο στόχος του BERT είναι να δηµιουργήσει ένα µοντέλο γλώσσας, µόνο ο
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µηχανισµός κωδικοποιητή είναι απαραίτητος. Η δοµή transformer που χρησιµοποιείται στο
BERT ϑεωρείται αµφίδροµη, αν και ϑα ήταν πιο ακριβές να πούµε ότι είναι µη κατευθυντική.
Αυτό το χαρακτηριστικό επιτρέπει στο µοντέλο να µάθει το πλαίσιο µιας λέξης µε ϐάση όλο
το περιβάλλον της (αριστερά και δεξιά της λέξης). Η είσοδος ενός transformer είναι µια
ακολουθία από διακριτικά, τα οποία πρώτα ενσωµατώνονται σε διανύσµατα και στη συνέχεια
υποβάλλονται σε επεξεργασία από το Νευρωνικό ∆ίκτυο. Η έξοδος είναι µια ακολουθία
διανυσµάτων, στην οποία κάθε διάνυσµα αντιστοιχεί σε ένα διακριτικό εισόδου µε τον ίδιο
δείκτη. Κατά την εκπαίδευση µοντέλων γλώσσας, υπάρχει µια πρόκληση για τον καθορισµό
ενός στόχου πρόβλεψης.

Πολλά µοντέλα προβλέπουν την επόµενη λέξη µε µια σειρά, µια κατευθυντική προσέγ-
γιση που περιορίζει εγγενώς τη µάθηση µε ϐάση το πλαίσιο. Για να ξεπεράσει αυτή την
πρόκληση, το BERT χρησιµοποιεί δύο στρατηγικές εκπαίδευσης : το Masked Language
Holding (MLM) και το Next Sentence Prediction (NSP) τα οποία αναλύονται στη συνέχεια
[7].

Masked Language Holding (MLM)

Πριν από την τροφοδοσία ακολουθιών λέξεων στο BERT, το 15% των λέξεων σε κάθε ακο-
λουθία αντικαθίστανται µε ένα διακριτικό [MASK], µια διαδικασία που ορίζεται ως Masking.
Στη συνέχεια, το µοντέλο επιχειρεί να προβλέψει την αρχική τιµή των καλυµµένων λέξεων,
µε ϐάση το πλαίσιο που παρέχεται από τις άλλες, "µη καλυµµένες", λέξεις της ακολουθίας.
Σε τεχνικούς όρους, η πρόβλεψη των λέξεων εξόδου απαιτεί :

1. Προσθήκη στρώµατος ταξινόµησης πάνω από την έξοδο του κωδικοποιητή.

2. Πολλαπλασιασµός των διανυσµάτων εξόδου µε τον πίνακα ενσωµάτωσης, µετατρέπο-
ντάς τα στη διάσταση του λεξιλογίου.

3. Υπολογισµός της πιθανότητας κάθε λέξης στο λεξιλόγιο µε την συνάρτηση softmax.

Σε ένα γενικό πλαίσιο η συνάρτηση απώλειας του BERT λαµβάνει υπόψη µόνο την
πρόβλεψη των masked τιµών και αγνοεί την πρόβλεψη των µη masked λέξεων. Κατά συ-
νέπεια, το µοντέλο συγκλίνει πιο αργά από τα κατευθυντικά µοντέλα, ένα χαρακτηριστικό
που αντισταθµίζεται από την αυξηµένη επίγνωση του πλαισίου του κειµένου [59]. Στην
Εικόνα 4.1 ϕαίνεται η δοµή του MLM.

Next Sentence Prediction (NSP)

Στη διαδικασία εκπαίδευσης του BERT, το µοντέλο λαµβάνει Ϲεύγη προτάσεων ως είσοδο
και µαθαίνει να προβλέπει εάν η δεύτερη πρόταση στο Ϲεύγος είναι η επόµενη πρόταση στο
αρχικό κείµενο. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το 50% των εισροών είναι ένα Ϲευγάρι
προτάσεων στο οποίο η δεύτερη πρόταση είναι η επόµενη πρόταση στο αρχικό κείµενο,
ενώ στο άλλο 50% µια τυχαία πρόταση από το σώµα επιλέγεται ως δεύτερη πρόταση. Η
υπόθεση είναι ότι η τυχαία πρόταση ϑα αποσυνδεθεί από την πρώτη πρόταση. Προκειµένου
να ϐοηθηθεί το µοντέλο στο να διακρίνει µεταξύ των δύο προτάσεων στην εκπαίδευση, η
εισαγωγή υποβάλλεται σε επεξεργασία µε τον ακόλουθο τρόπο πριν εισέλθει στο µοντέλο.
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Εικόνα 4.1: ∆ιαδικασία MLM [7]

• ΄Ενα διακριτικό [CLS] εισάγεται στην αρχή της πρώτης πρότασης και ένα διακριτικό
[SEP] στο τέλος κάθε πρότασης.

• Οι προτάσεις διαχωρίζονται µεταξύ τους από αντίστοιχα διανύσµατα αναπαράστασης
προτάσεων (sentence embeddings) τα οποία προστίθενται για να υποδείξουν τις ϑέσεις
των διακριτικών κάθε πρότασης.

• Τέλος, προστίθεται ένα διάνυσµα αναπαράστασης ϑέσης (positional embedding) σε
κάθε διακριτικό για να υποδείξει τη ϑέση του στην ακολουθία.

Για να προβλεφθεί εάν η δεύτερη πρόταση είναι όντως συνδεδεµένη µε την πρώτη, εκτε-
λούνται τα ακόλουθα ϐήµατα:

• Ολόκληρη η ακολουθία εισόδου περνά από το µοντέλο του transformer.

• Η έξοδος του διακριτικού [CLS] µετατρέπεται σε ένα διάνυσµα σχήµατος 2×1, χρη-
σιµοποιώντας ένα απλό στρώµα ταξινόµησης (µαθηµένες µήτρες ϐαρών και προκατα-
λήψεων).

• Υπολογισµός της πιθανότητας IsNextSequence µε τη συνάρτηση softmax [7].

Κατά την εκπαίδευση του µοντέλου BERT, το Masked LM και το Next Sentence Pre-
diction εκπαιδεύονται µαζί, µε στόχο την ελαχιστοποίηση της συνδυασµένης συνάρτησης
απώλειας των δύο στρατηγικών [59].

Προκειµένου να γίνει µια οπτικοποίηση, παρουσιάζεται η ϐασική δοµή του BERT, η
οποία είναι η εξής (4.3):

• ΄Ενα επίπεδο εισόδου, όπου λαµβάνει τα διανύσµατα εισόδου (embeddings).

• Τα επίπεδα transformers, µε τα κεφάλια αυτοπροσοχής (self attention heads). Κάθε
transformer παίρνει µια λίστα µε διανύσµατικές αναπαραστάσεις από tokens και πα-
ϱάγει τον ίδιο αριθµό διανυσµάτων στην έξοδο, προφανώς µε αλλαγµένες τιµές των
χαρακτηριστικών.
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Εικόνα 4.2: Είσοδος στο BERT µοντέλο [7]

• Το επίπεδο εξόδου, παράγεται µια λίστα από διανύσµατα αναπαράστασης tokens
του ίδιου µέγεθος µε την είσοδο. Συγκεκριµένα, η έξοδος του BERT είναι το διάνυ-
σµα κρυφής κατάστασης προκαθορισµένου κρυφού µεγέθους (αυτό της εισόδου) [60].
Το πρώτο token κάθε ακολουθίας εισόδου είναι πάντα ένα ειδικό token ταξινόµησης
([CLS]). Η τελική κρυφή κατάσταση που αντιστοιχεί σε αυτό το token χρησιµοποιείται
ως η αθροιστική αναπαράσταση ακολουθίας για εργασίες ταξινόµησης [8].

Εικόνα 4.3: Βασική δοµή του BERT [8]

Με ϐάση το ϐάθος της αρχιτεκτονικής του µοντέλου, εισάγονται δύο τύποι µοντέλων
BERT, το BERTBASE και το BERTLARGE. Το µοντέλο BERTBASE χρησιµοποιεί 12 στρώµατα
από transformers µε κρυφό µέγεθος 768 και αριθµό κεφαλών αυτοπροσοχής (self-attention
heads) 12 και έχει περίπου 110 εκατοµµύρια παραµέτρους που µπορούν να εκπαιδευτούν.
Από την άλλη πλευρά, το BERTLARGE χρησιµοποιεί 24 στρώµατα από transformers µε κρυφό
µέγεθος 1024 και αριθµό κεφαλών αυτοπροσοχής 16 και έχει περίπου 340 εκατοµµύρια
παραµέτρους που µπορούν να εκπαιδευτούν. Το BERT χρησιµοποιεί την ίδια αρχιτεκτονική
µοντέλου για όλες τις εργασίες µε ελάχιστη αλλαγή, όπως η προσθήκη επιπέδου εξόδου
για ταξινόµηση όπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 4.3 [60]. Τα µοντέλα που περιγράφονται
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και χρησιµοποιούνται σε NLP εργασίες έχουν δυστυχώς πολύ µεγάλο µέγεθος, γεγονός που
τα καθιστά ακατάλληλα για χρήση σε κινητές συσκευές που έχουν περιορισµένους πόρους.
Για αυτό το λόγο στην περίπτωση του BERT δηµιουργήθηκε µια άλλη εκδοχή του η οποία
προτάθηκε για χρήση σε κινητές συσκευές, το MobileBERT, το οποίο αναλύεται στη συνέχεια
[61].

4.1.2 MobileBERT

Το MobileBERT παρουσιάστηκε στην εργασία µε τίτλο "MobileBERT: a Compact Task
− Agnostic BERT for Resource - Limited Devices", από τους Zhiqing Sun, Hongkun Yu,
Xiaodan Song, Renjie Liu, Yiming Yang, και Denny Zhou, το 2020 [9]. Συγκεκριµένα, το
MobileBERT είναι ένα αµφίδροµο µοντέλο από την ϐιβλιοθήκη transformers, που προφα-
νώς ϐασίζεται στο BERT αλλά είναι ελαφρύτερο και πιο γρήγορο µε την χρήση διαφόρων
τεχνικών και προσεγγίσεων [9]. Συγκεκριµένα, το MobileBERT είναι µια λεπτή εκδοχή του
BERTLARGE, ενώ είναι εξοπλισµένο µε bottleneck δοµές και µια προσεκτικά σχεδιασµένη
ισορροπία µεταξύ των δικτύων αυτοπροσοχής και τροφοδοσίας. Για να γίνει η εκπαίδευση
του MobileBERT, πρώτα εκπαιδεύεται ένα ειδικά σχεδιασµένο µοντέλο δασκάλου και συγκε-
κριµένα ένα µοντέλο BERTLARGE µε αντίστροφη συµφόρηση. Ο όρος "δάσκαλος" προέρχεται
από την διαδικασία της απόσταξης γνώσης. Συγκεκριµένα, απόσταξη γνώσης είναι µέθοδος
συµπίεσης ενός µοντέλου κατά την οποία ένα µικρό µοντέλο εκπαιδεύεται να µιµείται ένα
προεκπαιδευµένο, µεγαλύτερο µοντέλο (ή σύνολο µοντέλων). Αυτή η ϱύθµιση κατάρτισης α-
ναφέρεται µερικές ϕορές ως "δάσκαλος-µαθητής", όπου το µεγάλο µοντέλο είναι ο δάσκαλος
και το µικρό µοντέλο είναι ο µαθητής. Στην απόσταξη, η γνώση µεταφέρεται από το µοντέλο
του δασκάλου στον µαθητή ελαχιστοποιώντας µια συνάρτηση απώλειας στην οποία ο στόχος
είναι η κατανοµή των πιθανοτήτων τάξης που προβλέπεται από το µοντέλο δασκάλου [61].

Στην παρούσα περίπτωση πραγµατοποιείται µεταφορά γνώσης από τον δάσκαλο, δηλαδή
το BERT, στον µαθητή, δηλαδή το MobileBERT. Εµπειρικές µελέτες δείχνουν ότι το Mobile-
BERT είναι 4,3 ϕορές µικρότερο και 5,5 ϕορές ταχύτερο από το BERTBASE επιτυγχάνοντας
ανταγωνιστικά αποτελέσµατα σε γνωστά σηµεία αναφοράς. Τόσο το BERT όσο και το Mo-
bileBERT είναι "task-agnostic" µοντέλα, το οποίο σηµαίνει ότι µε µικρές αλλαγές µπορούν
να εφαρµοστούν σε οποιοδήποτε NLP εργασία.

Σχετικά µε τις εργασίες συµπερασµάτων ϕυσικής γλώσσας του GLUE, το MobileBERT
επιτυγχάνει συνολικά σε αυτές µια GLUE ϐαθµολογία ίση µε 77.7 (0,6 χαµηλότερη από το
BERTBASE ) [9]. Προκειµένου να υπολογιστεί η GLUE ϐαθµολογία το µοντέλο εκπαιδεύεται
και στις 9 εργασίες που απαρτίζουν το GLUE και στην συνέχεια υπολογίζεται ο µέσος όρος
των ϐαθµολογιών του σε κάθε µια από αυτές [62]. Στο SquAD v1.1/v2.0 σύνολο δεδοµένων
για την εργασία της Απάντησης Ερώτησης το MobileBERT επιτυγχάνει, ϐαθµολογία F1 score
90,0/79,2 (1,5/2,1 υψηλότερο από το BERTBASE ) στο dev σύνολο δεδοµένων. Το F1-score,
είναι ένα µέτρο της ακρίβειας ενός µοντέλου σε ένα κάποιο δεδοµένων. Συγκεκριµένα, είναι
ένας τρόπος συνδυασµού της ακρίβειας και της ανάκλησης του µοντέλου και ορίζεται ως ο
αρµονικός µέσος όρος της ακρίβειας και της ανάκλησης του µοντέλου. Από εδώ και πέρα
ϑα το δούµε να χρησιµοποιείται στη παρούσα µελέτη ως µέσο σύγκρισης των µοντέλων [63].
Τα αποτελέσµατα του MobileBERT σε σχέση µε άλλα µοντέλα στο GLUE ϕαίνονται στην 4.4.
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Τα αποτελέσµατα αυτά δίνονται στην εργασίας παρουσίασης του µοντέλου. Ο αριθµός κάτω
από κάθε εργασία υποδηλώνει τον αριθµό εισόδων κατά την εκπαίδευση. Το σύµβολο ¨†¨
υποδηλώνει ότι µπορεί να είναι άδικο να συγκρίνουµε απευθείας το MobileBERT µε αυτά τα
µοντέλα αφού το MobileBERT είναι task-agnostic συµπιεσµένο µοντέλο ενώ αυτά τα µοντέλα
χρησιµοποιούν το µοντέλο του δασκάλου στο στάδιο του fine-tuning [9].

Εικόνα 4.4: Το MobileBERT στο σηµείο αναφοράς GLUE [9]

4.1.3 RoBERTa

Στη συνέχεια, ϑα παρουσιαστεί το µοντέλο RoBERTa. Το συγκεκριµένο µοντέλο, προ-
τάθηκε στην εργασία µε τίτλο "RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Ap-
proach", από τους Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar Joshi, Danqi
Chen, Omer Levy, Mike Lewis, Luke Zettlemoyer και Veselin Stoyanov, το 2019 [10]. Η
συγκεκριµένη εργασία απέδειξε ότι το µοντέλο BERT είναι υποεκπαιδευµένο. ΄Εως τότε
ϑεωρούνταν ότι τα σύνολα δεδοµένων των BooksCorpus και της Αγγλικής Wikipedia (συνο-
λικά 16 GB) για την προεκπαίδευση του µοντέλου ήταν αρκετά για ένα γλωσσικό µοντέλο
προκειµένου να αποκτήσει τη ϐασική κατανόηση της γλώσσας, αλλά δεν ήταν έτσι [64]. Η
ϐελτιστοποιηµένη µέθοδος στο RoBERTa, παράγει αποτελέσµατα τελευταίας τεχνολογίας στο
ευρέως χρησιµοποιούµενο σηµείο αναφοράς NLP, το GLUE. Συγκεκριµένα, αποτελέσµατα
του RoBERTa στο GLUE σε σχέση µε το BERT καθώς και άλλα µοντέλα που όπως δίνονται
στην εργασία παρουσίασγς του µοντέλου δίνονται στην Εικόνα 4.5. ΄Ολα τα αποτελέσµατα
ϐασίζονται σε µια αρχιτεκτονική 24 επιπέδων (large). Τα αποτελέσµατα του RoBERTa στο
dev set είναι ο (Median) µεταξύ πέντε εκτελέσεων και στο test set είναι σύνολα µοντέλων
µίας εργασίας [10].

Πιο συγκεκριµένα, το RoBERTa µοντέλο είναι επίσης πανοµοιότυπο µε το BERTBASE

µοντέλο όσον αφορά την µορφή του, έχει δηλαδή 12 επίπεδα µετασχηµατιστών µε κρυφό
µέγεθος 768 και αριθµό κεφαλών αυτοπροσοχής 12 και έχει περίπου 110 εκατοµµύρια εκ-
παιδεύσιµες παραµέτρους [10]. Η ουσιαστική διαφορά αυτού του µοντέλου λοιπόν είναι η
εκπαίδευση του. Σχετικά µε την εκπαίδευση του ερευνητές του Facebook και του Πανεπιστη-
µίου της Ουάσιγκτον, συγγραφείς της εργασίας, εκπαίδευσαν τον RoBERTa σε ένα σύνολο
160 GB µη συµπιεσµένων αγγλικών δεδοµένων [64]. Το RoBERTa, το οποίο υλοποιήθηκε
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Εικόνα 4.5: Το RoBERTa στο σηµείο αναφοράς GLUE [10]

στο PyTorch, τροποποιεί ϐασικές υπερπαραµέτρους στο BERT, συµπεριλαµβανοµένης της
κατάργησης του NSP, ενώ γίνεται εκπαίδευση µε πολύ µεγαλύτερο mini-batch και µεγα-
λύτερους ϱυθµούς εκµάθησης (learning rates). Αυτό επιτρέπει στο RoBERTa να ϐελτιώσει
το µοντέλο µάσκας (Masking). Επιπλέον η εκπαίδευση του RoBERTa γίνεται µε µια τάξη
µεγέθους περισσότερα δεδοµένα από το BERT, και σε µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα. Επίσης
για την εκπαίδευση χρησιµοποιήθηκε υπάρχοντα σύνολα δεδοµένων χωρίς ετικέτες για NLP
καθώς και CC-News, ένα νέο σύνολο δεδοµένων που προέρχεται από δηµόσια άρθρα ειδήσε-
ων.

Μετά την εφαρµογή αυτών των αλλαγών σχεδιασµού, το µοντέλο αυτό παρείχε κορυφαίες
επιδόσεις στα σύνολα δεδοµένων MNLI, QNLI, RTE, STS-B και RACE και σηµαντική ϐελ-
τίωση της απόδοσης στο σηµείο αναφοράς GLUE. Με GLUE ϐαθµολογία 88,5 το RoBERTa
έφτασε στην πρώτη ϑέση στον πίνακα κορυφαίων µοντέλων στο GLUE, ταιριάζοντας µε την
απόδοση του προηγούµενου ηγέτη, XLNet-Large. Αυτά τα αποτελέσµατα υπογραµµίζουν
τη σηµασία των ανεξερεύνητων επιλογών σχεδίασης στην εκπαίδευση του BERT και ϐοηθο-
ύν στην αποσύνδεση των σχετικών συνεισφορών του µεγέθους των δεδοµένων, του χρόνου
εκπαίδευσης και των στόχων προεκπαίδευσης.

Τα αποτελέσµατα της συγκεκριµένης εργασίας µας δείχνουν ότι ο συντονισµός της εκπαι-
δευτικής διαδικασίας BERT µπορεί να ϐελτιώσει σηµαντικά την απόδοσή της σε µια ποικιλία
εργασιών NLP, ενώ υποδεικνύει επίσης ότι αυτή η συνολική προσέγγιση παραµένει ανταγω-
νιστική µε εναλλακτικές προσεγγίσεις. Ευρύτερα, αυτή η έρευνα καταδεικνύει περαιτέρω
τη δυνατότητα τεχνικών αυτο-επίβλεψης εκπαίδευσης να ταιριάζουν ή να υπερβαίνουν την
απόδοση πιο παραδοσιακών, εποπτευόµενων προσεγγίσεων. Το RoBERTa αποτελεί µέρος
της συνεχούς δέσµευσης του Facebook για την προώθηση της τελευταίας τεχνολογίας σε
αυτοεποπτευόµενα συστήµατα που µπορούν να αναπτυχθούν µε λιγότερη εξάρτηση από την
επισήµανση δεδοµένων µε ένταση χρόνου και πόρων [65]. Τεχνικές του RoBERTa χρησιµο-
ποιήθηκαν σε πολλά επόµενα µοντέλα όπως το DistilBERT.

4.1.4 DistilBERT

Το DistilBERT είναι ένα µοντέλο που δηµοσιεύτηκε στην εργασία µε τίτλο "DistilBERT,
a distilled version of BERT: smaller, faster, cheaper and lighter", από τους Victor Sanh,
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Lysandre Debut, Julien Chaumond και Thomas Wolf, το 2019 [11]. Σε εργασία αυτή
προτείνεται µια µέθοδος για την προεκπαίδευση ενός µικρότερου µοντέλου αναπαράστα-
σης γλώσσας γενικής χρήσης, που ονοµάζεται DistilBERT, το οποίο µπορεί στη συνέχεια να
ϐελτιωθεί µε καλές επιδόσεις σε ένα ευρύ ϕάσµα εργασιών, όπως τα µεγαλύτερα µοντέλα α-
ντίστοιχα. Ενώ οι περισσότερες προηγούµενες εργασίες διερεύνησαν τη χρήση της απόσταξης
(distillation) για την κατασκευή µοντέλων ειδικών εργασιών, στην συγκεκριµένη περίπτωση
γίνεται αξιοποίηση της απόσταξη γνώσης κατά τη ϕάση προεκπαίδευσης και ϕαίνεται έτσι α-
πό αυτή ότι είναι δυνατό να µειωθεί το µέγεθος ενός µοντέλου BERT κατά 40%, διατηρώντας
το 97% της ικανότητες κατανόησης γλώσσας ενώ είναι 60% ταχύτερο. Στην συγκεκριµένη
εργασία λοιπόν, ϕαίνεται ότι είναι δυνατό να επιτευχθούν παρόµοιες επιδόσεις σε πολλές
downstream εργασίες, δηλαδή εργασίες επιβλεπόµενης µάθησης που χρησιµοποιούν ένα
προεκπαιδευµένο µοντέλο ή έτοιµα components. Αυτό γίνεται µέσω πολύ µικρότερων µο-
ντέλων µε την χρήση της απόσταξης γνώσης µε αποτέλεσµα µοντέλα που είναι ελαφρύτερα
και πιο γρήγορα στο χρόνο συµπερασµατολογίας, ενώ απαιτούν επίσης µικρότερο υπολογι-
στικό εκπαιδευτικό προϋπολογισµό [11].

΄Ετσι λοιπόν στο DistilBERT πραγµατοποιείται η διαδικασία της απόσταξης γνώσης και
έτσι παράγεται ένα µικρότερο και γρηγορότερο µοντέλο µαθητής µε δάσκαλο το BERT µο-
ντέλο [61]. Συγκεκριµένα, προκειµένου να αξιοποιηθούν οι επαγωγικές προκαταλήψεις που
µαθαίνουν τα µεγαλύτερα µοντέλα κατά τη διάρκεια της προεκπαίδευσης, γίνεται εισαγω-
γή µιας τριπλής απώλειας που συνδυάζει τη µοντελοποίηση γλώσσας, την απόσταξη και τις
απώλειες συνηµιτονικής απόστασης [66]. Ο µαθητής που προκύπτει στην συγκεκριµένη
περίπτωση λοιπόν είναι µια µικρή έκδοση του BERT στην οποία έχουν αφαιρεθεί τα δια-
νύσµατα αναπαράστασης γνώσης στηριζόµενα σε tokens, καθώς και το στάδιο εφαρµογής
της γραµµικής συνάρτησης (στάδιο NSP), ενώ η υπόλοιπη αρχιτεκτονική είναι πανοµοιότυ-
πη µε ϐασικές διαφορές ότι µειώθηκε ο αριθµός των παραµέτρων κατά δύο ϕορές από το
BERTBASE καθώς και ότι διατηρεί το 95% των επιδόσεων του BERT στο σηµείο αναφοράς
(benchmark) για την κατανόηση γλώσσας στο GLUE [66].

Μερικά από τα αποτελέσµατα στα οποία ϕαίνονται οι διαφορές στην επίδοση του Distil-
BERT σε σχέση µε το BERT, στη συλλογή συνόλων δεδοµένων GLUE ϕαίνονται στην Εικόνα
4.6. Τα αποτελέσµατα του ELMo δίνονται όπως αναφέρθηκαν από τους συγγραφείς. Το
ELMo είναι ένας νέος τρόπος αναπαράστασης λέξεων σε διανύσµατα ELMo(vectors) ή em-
beddings [67]. Αυτές οι ενσωµατώσεις λέξεων είναι χρήσιµες για την επίτευξη αποτελεσµάτων
τελευταίας τεχνολογίας σε διάφορες εργασίες NLP. Τα αποτελέσµατα των BERT και Distil-
BERT είναι ο Median 5 εκτελέσεων των µοντέλων µε 5 διαφορετικές εισόδους [11, 67].

Εικόνα 4.6: Το DistilBERT στο dev set του σηµείου αναφοράς GLUE [11]

Η εκπαίδευση ενός υποδικτύου δεν αφορά µόνο την αρχιτεκτονική, αφορά επίσης στη
εύρεση της σωστής αρχικοποίησης για τη σύγκλιση του υποδικτύου. Προκειµένου να επι-
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τευχθεί σύγκλιση, ο µαθητή µας, DistilBERT, αρχικοποιήθηκε από τον δάσκαλό του, BERT,
παίρνοντας ένα στρώµα από τα δύο του, αξιοποιώντας το κοινό κρυφό µέγεθος µεταξύ µαθητή
και δασκάλου. Επιπλέον κατά την διαδικασία εκπαίδευσης του DistilBERT χρησιµοποιήθη-
καν επίσης τεχνικές που παρουσιάστηκαν στο µοντέλο RoBERTa που έδειξαν ότι ο τρόπος
που εκπαιδεύεται το BERT είναι καθοριστικός για την τελική του απόδοση. Συγκεκριµένα,
ακολουθώντας το RoBERTa, έγινε εκπαίδευση του DistilBERT µε µεγάλο αριθµό δειγµάτων
που µπορούν να διαδοθούν µέσω του δικτύου (batch size), που αξιοποιούν τη συσσώρευση
διαβάθµισης (gradient accumulation), µε δυναµικό Masking και αφαίρεση του NSP [66].

4.1.5 ELECTRA

Το τελευταίο µοντέλο που ϑα ασχοληθούµε στη παρούσα διπλωµατική εργασία είναι το
ELECTRA. Το µοντέλο ELECTRA προτάθηκε στην εργασία µε τίτλο "ELECTRA: Pre-training
Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators", από τους Kevin Clark, Minh-
Thang Luong, Quoc V. L και τον Christopher D. Manning, το 2020 [12]. Η προσέγγιση
του ELECTRA είναι ουσιαστικά µια νέα προσέγγιση προεκπαίδευσης στην οποία το εκπαι-
δεύονται δύο µοντέλα transformers: η γεννήτρια και ο διαχωριστής. Ο ϱόλος της γεννήτριας
είναι να αντικαθιστά τα διακριτικά σε µια ακολουθία µε τα διακριτικά τύπου [MASK], ότι
γίνεται δηλαδή στην εκπαίδευση µε Masking. Ο διαχωριστής, που είναι το µοντέλο για το
οποίο ενδιαφερόµαστε, και για αυτό πραγµατοποιούµε την εκπαιδευτική διαδικασία, στη
συνέχεια προσπαθεί να προσδιορίσει ποια διακριτικά αντικαταστάθηκαν από τη γεννήτρια
στην ακολουθία. Με λίγα λόγια δεν είναι το µοντέλο που µας ενδιαφέρει αυτό που εκτελεί
το Masking αλλά η γεννήτρια.

Πιο αναλυτικά, και στην περίπτωση του ELECTRA χρησιµοποιείται το ίδιο µέγεθος µο-
ντέλου καθώς και το ίδιο µέγεθος δεδοµένων, όπως και το BERT [12]. Ωστόσο, µέθοδοι
προεκπαίδευσης όπως το MLM, το οποίο ,όπως αναφέρθηκε, εφαρµόζεται στο BERT, δεν
χρησιµοποιούνται αφού παρατηρήθηκε ότι καταστρέφουν την είσοδο αντικαθιστώντας ορι-
σµένα διακριτικά µε το διακριτικό [MASK], γεγονός που στη συνέχεια οδηγεί στην εκπαίδευ-
ση ενός µοντέλου για την ανακατασκευή των αρχικών διακριτικών. Ενώ το Masking οδηγεί σε
καλά αποτελέσµατα όταν µεταφέρεται σε downstream εργασίες NLP, γενικά απαιτεί µεγάλες
ποσότητες υπολογισµού για να είναι αποτελεσµατικό. Ως εναλλακτική, στην συγκεκριµένη
εργασία προτείνεται µια πιο αποδοτική ως προς το δείγµα εργασία προεκπαίδευσης που
ονοµάζεται ανίχνευση αντικατασταθέντος διακριτικού.

Συγκεκριµένα, αντί να γίνεται Masking στην είσοδο, η προσέγγισή γίνεται αντικαθι-
στώντας ορισµένα διακριτικά µε εύλογες εναλλακτικές λύσεις που έχουν ληφθεί από ένα
µικρό δίκτυο παραγωγής. Στη συνέχεια, αντί να γίνεται εκπαίδευση ενός µοντέλου που
προβλέπει τις αρχικές ταυτότητες των κατεστραµµένων διακριτικών, γίνεται εκπαίδευση ενός
διακριτικού µοντέλου που προβλέπει εάν κάθε διακριτικό στην κατεστραµµένη είσοδο αντι-
καταστάθηκε από ένα δείγµα γεννήτριας ή όχι. Ενδελεχή πειράµατα αποδεικνύουν ότι αυτή
η νέα εργασία προεκπαίδευσης είναι πιο αποτελεσµατική από το MLM επειδή η εργασία ο-
ϱίζεται σε όλα τα διακριτικά εισόδου και όχι µόνο στο µικρό υποσύνολο που καλύφθηκε. Ως
αποτέλεσµα, οι αναπαραστάσεις µε ϐάση τα συµφραζόµενα που µαθαίνουµε από την προσέγ-
γισή µας ξεπερνούν σηµαντικά αυτές που µαθαίνει ο BERT, δεδοµένου του ίδιου µεγέθους

∆ιπλωµατική Εργασία 65



Κεφάλαιο 4. ∆ιεργασίες, µοντέλα και τεχνικές στην παρούσα εφαρµογή

µοντέλου, δεδοµένων και υπολογισµού. Τέλος, το µοντέλο αυτό έχει συγκρίσιµες επιδόσεις
µε το RoBERTa και το XLNet, ενώ χρησιµοποιεί λιγότερο από το 1/4 του υπολογισµού τους
και τα ξεπερνά όταν χρησιµοποιούν τον ίδιο όγκο υπολογισµού [12]. Στην Εικόνα 4.7 ϕαίνο-
νται µετρήσεις του ELECTRA σε σχέση µε των άλλων µοντέλων που προαναφέρθηκαν όπως
παρουσιάστηκαν στην εργασία παρουσίασης του µοντέλου [12].

Εικόνα 4.7: Σύγκριση ELECTRA στο GLUE dev set [12]

4.2 ∆ιεργασίες στην παρούσα εφαρµογή

4.2.1 Απάντηση Ερωτήσεων

Η απάντηση ερωτήσεων είναι η εργασία κατά την οποία ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο Επεξερ-
γασίας Φυσικής Γλώσσας απαντά σε ερωτήσεις (συνήθως ερωτήσεις κατανόησης ανάγνωσης)
µε ϐάση κάποιο πλαίσιο που µπορεί να είναι µια πρόταση ή κάποιο κείµενο, ενώ απέχει
όταν παρουσιάζεται µια ερώτηση που δεν µπορεί να απαντηθεί µε ϐάση το παρεχόµενο του
πλαισίου αυτού. Τα δηµοφιλή σύνολα δεδοµένων αναφοράς για την εργασία απάντησης ερω-
τήσεων είναι τα SQuAD, HotPotQA, bAbI, TriviaQA, WikiQA και πολλά άλλα. Τα µοντέλα
για απάντηση ερωτήσεων συνήθως αξιολογούνται µε µετρικές όπως το ΕΜ και το F1. Μερικά
πρόσφατα µοντέλα µε κορυφαίες επιδόσεις είναι τα T5 και XLNet [68].

4.2.2 Ταξινόµηση Κειµένου

Η ταξινόµηση κειµένου είναι η εργασία κατά την οποία ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο Επεξερ-
γασίας Φυσικής Γλώσσας αναθέτει σε µία πρόταση ή ένα κείµενο µια κατάλληλη κατηγορία
(class). Οι κατηγορίες εξαρτώνται από το επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων και µπορεί να ποι-
κίλλουν από ϑέµατα. Τα προβλήµατα Ταξινόµηση Κειµένου περιλαµβάνουν, µεταξύ άλλων
ταξινόµηση συναισθηµάτων, ταξινόµηση ειδήσεων, ταξινόµηση πρόθεσης παραποµπών. Τα
σύνολα δεδοµένων αναφοράς για την αξιολόγηση των δυνατοτήτων Ταξινόµηση Κείµενου
περιλαµβάνουν, µεταξύ άλλων τα GLUE και AGNews. Τα τελευταία χρόνια, µοντέλα Βα-
ϑιάς Μάθησης, όπως το XLNet και το RoBERTa έχουν επιτύχει µερικά από τα καλύτερα
αποτελέσµατα απόδοσης για προβλήµατα Ταξινόµηση Κειµένου [69].
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4.3 Μοντέλα Εφαρµογής

4.3.1 Μοντέλα για την Απάντηση Ερωτήσεων

1. MobileBERT

Στην παρούσα εφαρµογή, αρχικά γίνεται δοκιµή διαφόρων µοντέλων στην εργασία της
Απάντησης Ερωτήσεων ή αλλιώς "Question and Answering". Στην συγκεκριµένη εφαρµογή,
η όλη ανάπτυξη στηρίζεται σε εφαρµογή που δηµοσιεύτηκε το 2019 από συγγραφείς της
πλατφόρµας του TensorFlow, η οποία, όπως αναφέρθηκε, υποστηρίζει εργαλεία και τεχνικές
προκειµένου µοντέλα Μηχανικής Μάθησης να εκτελούνται τοπικά στη συσκευή και να είναι
µέρος αυτής. Στην εφαρµογή ϕαίνεται η λειτουργία ενός MobileBERT µοντέλου πάνω στην
εργασία Απάντησης Ερώτησης [70].

Σχετικά µε την λειτουργία της εφαρµογής, αρχικά δίνεται µια λίστα από δεδοµένα κε-
ίµενα από τα οποία ο χρήστης µπορεί να επιλέξει ένα. Στη συνέχεια, ο χρήστης µπορεί
να επιλέξει είτε κάποια από τις προτεινόµενες ερωτήσεις είτε να πληκτρολογήσει µια δική
του ερώτηση σχετικά µε το κείµενο. Μετά την εκτέλεση του αλγορίθµου η απάντηση υπο-
γραµµίζεται πάνω στο κείµενο σε πολύ µικρό χρόνο. Το MobileBERT µοντέλο αυτό έχει
εκπαιδευτεί πάνω στο σύνολο δεδοµένων SQuAD 1.1. Το µοντέλο παίρνει ένα απόσπασµα
του κειµένου και µια ερώτηση ως είσοδο και, στη συνέχεια, επιστρέφει ένα τµήµα του απο-
σπάσµατος που πιθανότατα απαντά στην ερώτηση που έχει δοθεί. Το συγκεκριµένο µοντέλο
απαιτεί ηµισύνθετη προεπεξεργασία, συµπεριλαµβανοµένων των ϐηµάτων δηµιουργίας δια-
κριτικών και µεταεπεξεργασίας.

Πιο αναλυτικά αυτό το MobileBERT µοντέλο τρέχει τέσσερις ϕορές πιο γρήγορα ενώ ταυ-
τόχρονα έχει τέσσερις ϕορές πιο µικρό µέγεθος από το BERT. Στην εφαρµογή το µοντέλο
αυτό εισάγεται µε την µορφή ενός tflite αρχείου το οποίο περιέχει στα µεταδεδοµένα του
στοιχεία για την είσοδο, την έξοδο καθώς και το αρχείο λεξικού το οποίο έχει δηµιουργηθεί
κατά την εκπαίδευση του. Πιο συγκεκριµένα, όπως αναφέρθηκε προηγουµένως ένα tflite
µοντέλο είναι σαν ένα συµπιεσµένο αρχείο (zip file). Εκτελώντας απλά µια εντολή αποσυ-
µπίεσης αρχείου ή κάνοντας εξαγωγή των metadata αρχείων µέσω της Python ϐλέπουµε ότι
στο tflite αρχείο περιέχεται ένα αρχείο vocab.txt το οποίο και είναι το λεξικό του µοντέλου.

Στη συνέχεια, το µοντέλο αυτό δέχεται ως είσοδο πίνακες (arrays) τύπου int32[1,384],
δηλαδή πίνακες από ακέραιους, µη προσηµασµένους αριθµούς που αναπαρίστανται µε
32bits, των 384 ϑέσεων. Πιο συγκεκριµένα, παρατηρούµε ότι ως είσοδο στο µοντέλο δίνονται
τρεις πίνακες οι οποίοι είναι οι εξής :

1. ΄Ενας πίνακας input_ids, στον οποίο εµπεριέχονται τα ids των tokens όπως παράγο-
νται από τον tokenizer.

2. ΄Ενας πίνακας input_mask, στον οποίο εµπεριέχονται τιµές 1 ή 0 σε κάθε ϑέση που
αντιστοιχούν σε πραγµατικά ή padding tokens αντίστοιχα.

3. ΄Ενας πίνακας segment_ids, στον οποίο εµπεριέχονται τιµές 0 ή 1 που αντιστοιχούν
σε ϑέσεις της πρώτης πρότασης (ερώτησης) και της δεύτερης (κείµενο) αντίστοιχα.
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Σχετικά µε την έξοδο του µοντέλου είναι πίνακες τύπου float32[1,384], δηλαδή πίνακες,
των 384 ϑέσεων, που αποτελούνται από µη προσηµασµένους αριθµούς κινητής υποδιαστολής
και απλής ακρίβειας που αναπαρίστανται µε 32bits. Οι πίνακες εισόδου και εξόδου είναι οι
εξής :

1. ΄Ενας πίνακας end_logits, στον οποίο περιέχονται τα logits της ακολουθίας τα οποία
υποδεικνύουν την τελική ϑέση της απάντησης.

2. ΄Ενας πίνακας start_logits, στον οποίο περιέχονται τα logits της ακολουθίας τα οποία
υποδεικνύουν την αρχική ϑέση της απάντησης [70].

Τέλος, το παραπάνω προκειµένου να εισαχθεί στο κινητό τηλέφωνο έχει υποστεί την
διαδικασία του κβαντισµού προκειµένου να περιοριστεί το αρχικό µέγεθός του. Για αυτόν
τον λόγο το µοντέλο έχει υποστεί κβαντισµό Post-training dynamic range quantization. ΄Ετσι
το αρχείο που προκύπτει έχει τελικό µέγεθος ίσο µε 96ΜΒ.

2. DistilBERT

Με ϐάση την παραπάνω εφαρµογή λοιπόν προστέθηκε στην εφαρµογή άλλο ένα µοντέλο
για την εργασία Απάντησης Ερωτήσεων, το οποίο είναι προεκπαιδευµένο και προέρχεται από
την κοινότητα Hugging Face [71]. Συγκεκριµένα, το µοντέλο είναι ένα DistilBERT µοντέλο
για το οποίο ισχύει :

1. Είναι uncased, όρος που αναφέρεται στο ότι το µοντέλο ϐλέπει τους κεφαλαίους και
τους πεζούς χαρακτήρες ως ίδιους.

2. Είναι η BASE εκδοχή του, όσον αφορά το µέγεθος του.

3. Είναι εκπαιδευµένο στο SQuAD v1.1 σύνολο δεδοµένων.

4. Επιτυγχάνει ακρίβεια F1 87,1 στο dev σύνολο δεδοµένων, ενώ ταυτόχρονα η έκδοση
BERT_BASE cased ϕτάνει σε ϐαθµολογία F1 88,7. Σηµειώνεται ότι, στην cased εκδο-
χή, το µοντέλο ϐλέπει τους κεφαλαίους και τους πεζούς χαρακτήρες ως διαφορετικούς.

Εύκολα συµπεραίνουµε ότι το ότι το µοντέλο ϐλέπει τα κεφαλαία και τα πεζά γράµµατα
ως διαφορετικά είναι κάτι που ένα πλεονέκτηµα αφού µε αυτό τον τρόπο αν για παράδειγµα
εµπεριέχεται στο λεξικό του µοντέλου το token “this" και στο µοντέλο δοθεί η λέξη "THIS"
µέσα στην είσοδο τότε το µοντέλο ϑα κάνει την αντιστοίχιση στο id του token “this" που έχει
ξανά συναντήσει κατά την εκπαίδευση του και το token δεν ϑα καταγραφεί ως άγνωστο σε
αυτό.

Στην περίπτωση αυτού του µοντέλου η είσοδος είναι ένας πίνακας τύπου int32[1,384]
ενώ η έξοδος είναι δυο πίνακες τύπου float32[1,384]. Πιο συγκεκριµένα, παρατηρούµε ότι
η είσοδος και οι έξοδος του µοντέλο είναι οι εξής :

1. ΄Ενας πίνακας εισόδου, ο οποίος αντιστοιχεί στον πίνακα input_ids του MobileBERT.

2. ΄Ενας πίνακας εξόδου, ο οποίος αντιστοιχεί στο πίνακα "end_logits" του MobileBERT.
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3. ΄Ενας πίνακας εξόδου, ο οποίος αντιστοιχεί στο πίνακα "start_logits" του Mobile-
BERT.

΄Ετσι λοιπόν µε αυτόν τον τρόπο δίνεται η δυνατότητα σύγκρισης της εκτέλεσης των δυο
µοντέλων σε άγνωστες για αυτά εισόδους. Στο Κεφάλαιο 6 τα µοντέλα αυτά ϑα συγκριθούν
ανάλογα µε συγκεκριµένες µετρικές. Περισσότερες λεπτοµέρειες ϑα δοθούν στο κεφάλαιο
της ανάπτυξης της εφαρµογής και των αποτελεσµάτων.

4.3.2 Μοντέλα για την Ταξινόµηση Κειµένου

1. TensorFlow Model

Στη συνέχεια, στην παρούσα εφαρµογή, γίνεται δοκιµή διαφόρων µοντέλων στην εργασία
της Ταξινόµηση Κειµένου ή αλλιώς "Text Classification". Στην συγκεκριµένη εφαρµογή, οι
ετικέτες της ταξινόµησης είναι το "Positive” και "Negative”, έτσι δηλαδή το µοντέλο παράγει
ένα ποσοστό για την “Θετικότητα“ ή την “Αρνητικότητα“ του δοθέντος κειµένου όσον αφο-
ϱά την χροιά του. ΄Ενα από τα µοντέλα που έχουν εισαχθεί για αυτή την εργασία µάλιστα
έχει και ετικέτα "Neutral" που αντιστοιχεί στο ποσοστό “Ουδετερότητας“ ενός κειµένου. Για
καλύτερη κατανόηση αυτού, µια ϑετική κρητική προφανώς έχει κατά µεγαλύτερο ποσοστό
ϑετική χροιά, όπως αντίστοιχα µια αρνητική έχει κατά µεγαλύτερο ποσοστό αρνητική χροιά,
σχετικά µε την ουδέτερη χροιά µπορούµε να πούµε ότι ένα κείµενο, όπως µια περιγραφή
χωρίς σχόλια, έχει κατά µεγαλύτερο ποσοστό ουδέτερη χροιά. Και σε αυτή την περίπτωση
η όλη ανάπτυξη στηρίζεται σε εφαρµογή που δηµοσιεύτηκε επίσης το 2019 από τους συγ-
γραφείς της πλατφόρµας του TensorFlow [72]. Στην εφαρµογή ϕαίνεται η λειτουργία ενός
µοντέλου πάνω στην εργασία Ταξινόµησης Κειµένου.

Το µοντέλο που δίνεται στην εφαρµογή αυτή δεν είναι κάποιας γνωστής αρχιτεκτονικής
αλλά είναι ένα µοντέλο πέντε επιπέδων. Το µοντέλο αυτό δέχεται ως είσοδο ένα πίνακα τύπου
int32[1,256] ενώ ως έξοδος προκύπτει ένας πίνακα τύπου float32[1,2]. Οι πληροφορίες των
εισόδων και εξόδων ϕαίνονται παρακάτω:

1. ΄Ενας πίνακας εισόδου, που περιέχει το σύνολο των ids όλων των tokens του κει-
µένου.

2. ΄Ενας πίνακας εξόδου, που περιέχει δύο δείκτες, έναν για κάθε κλάση που µπορεί
να ταξινοµήσει το µοντέλο (positive και negative).

Τέλος, το µοντέλο αυτό δεν είναι κβαντισµένο αφού δεδοµένου του ότι έχει µόνο τέσσερα
επίπεδα δεν χρειάζεται, αφού το µέγεθος του είναι ήδη πολύ µικρό. Στην περίπτωση των
άλλων δυο µοντέλων η συνάρτηση αυτή εκτελείται στο τελικό επίπεδο του µοντέλου για αυτό
και το αποτέλεσµα είναι κανονικοποιηµένο

3. ELECTRA

Τέλος, το επόµενο µοντέλο που προστίθεται είναι ένα προεκπαιδευµένο µοντέλο ELEC-
TRA το οποίο επίσης προέρχεται από την κοινότητα Hugging Face Το µοντέλο αυτό ϐρέθηκε
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έτοιµο σε tlite µορφή και έχει µέγεθος ίσο µε 13.3 ΜΒ [73]. Συγκεκριµένα, εισάγεται το αρχε-
ίο µε όνοµα µε το µοντέλο κβαντισµένο µε Post-training dynamic ("imdb_small_8bits.tflite).
Η είσοδος που δέχεται το συγκεκριµένο µοντέλο είναι ένας πίνακας τύπου int32[1,40] ενώ η
έξοδος που προκύπτει είναι ένας πίνακας τύπου float32[1,2]. Οι πληροφορίες των εισόδων
και εξόδων ϕαίνεται παρακάτω:

1. ΄Ενας πίνακας εισόδου, που περιέχει το σύνολο των ids όλων των tokens του κει-
µένου.

2. ΄Ενας πίνακας εξόδου, που περιέχει δύο δείκτες, έναν για κάθε κλάση που µπορεί
να ταξινοµήσει το µοντέλο (positive και negative).

2. RoBERTa

Με ϐάση αυτή την εφαρµογή λοιπόν και σε αυτήν την περίπτωση προστίθενται στην κινητή
συσκευή και άλλα µοντέλα τα οποία εκτελούν την αντίστοιχη εργασία. Το επόµενο µοντέλο
που προστίθεται είναι ένα προεκπαιδευµένο µοντέλο RoBERTa το οποίο επίσης προέρχεται
από την κοινότητα Hugging Face [74]. Συγκεκριµένα, το µοντέλο είναι ένα RoBERTa µοντέλο
για το οποίο ισχύει ότι :

1. Είναι η BASE εκδοχή του, όσον αφορά το µέγεθος του.

2. Είναι εκπαιδευµένο εκπαιδευµένο σε περίπου 58 εκατοµµύρια tweets, ενώ ϐελτιστο-
ποιήθηκε (finetuned) για ανάλυση συναισθήµατος στο σηµείο αναφοράς TweetEval.

΄Οσον αφορά τις εισόδους και εξόδους του µοντέλου είναι ίδιες µε του προηγούµενο
µοντέλου µε µια διαφοροποίηση στην έξοδο. Συγκεκριµένα, η είσοδος είναι ένας πίνακας
τύπου int32[1,256] ενώ η έξοδος που προκύπτει είναι ένας πίνακας τύπου float32[1,3]. Οι
πληροφορίες των εισόδων και εξόδων ϕαίνονται παρακάτω:

1. ΄Ενας πίνακας εισόδου, που περιέχει το σύνολο των ids όλων των tokens του κει-
µένου.

2. ΄Ενας πίνακας εξόδου, που περιέχει τρεις δείκτες, έναν για κάθε κλάση που µπορεί
να ταξινοµήσει το µοντέλο (positive, negative και netrual).

Στην περίπτωση του RoBERTa παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα της εξόδου δεν έχουν
λογική αφού αν τα προσθέσω δεν έχουν άθροισµα ίσο µε 1 και δεν µπορούν να αναπα-
ϱασταθούν µε ποσοστά. Για αυτό το λόγο η συνάρτηση softmax εκτελείται απευθείας στην
έξοδο του µοντέλου προκειµένου να κανονικοποιηθεί. Πιο αναλυτικά, η συνάρτηση softmax
εκχωρεί δεκαδικές πιθανότητες σε κάθε τάξη σε ένα πρόβληµα πολλαπλών κλάσεων. Αυτές
οι δεκαδικές πιθανότητες πρέπει να αθροίζονται και να ισούται µε το 1,0. Αυτή η πρα-
κτική χρησιµοποιείται ευρέως στα Νευρωνικά ∆ίκτυα αφού ο περιορισµός αυτός ϐοηθά την
εκπαίδευση να συγκλίνει πιο γρήγορα από ό,τι ϑα συνέβαινε διαφορετικά [75].
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4.4 Προεπεξεργασία εισόδου

Στην παρούσα εφαρµογή χρησιµοποιούνται διάφορα είδη τµηµατοποίησης. Στην ερ-
γασία Απάντησης Ερώτησης ο BERT tokenizer που χρησιµοποιείται στην περίπτωση του
MobileBERT χρησιµοποιείται και στον DistilBERT, αφού το µοντέλο αυτό αποτελεί µαθητή
του BERT. Στη συνέχεια, στην εφαρµογή του Tensorflow για το Text Classification εφαρ-
µόζεται ένας απλός tokenizer. Στην περίπτωση, του ELECTRA εφαρµόζεται και πάλι ο BERT
tokenizer, αφού η τµηµατοποίηση που εφαρµόζεται στο ELECTRA είναι πανοµοιότυπη µε
αυτή που εφαρµόζεται στο BERT. Τέλος, στο RoBERTa εφαρµόζεται ο ROBERTA tokenizer
ο οποίος έχει κάποιες διαφορές από τους υπόλοιπους. Χάριν κατανόησης όλοι οι tokenizers
αναφέρονται παρακάτω.

4.4.1 BERT Tokenizer

Στην περίπτωση του BERT χρησιµοποιήθηκε η έξυπνη ιδέα της χρήσης της έννοιας του
WordPiece tokenizer που παρουσιάστηκε στο Υποκεφάλαιο 2.3.3 [7]. Με ϐάση τα παραπάνω
ο WordPiece αλγόριθµος λειτουργεί χωρίζοντας τις λέξεις είτε σε πλήρεις µορφές (π.χ., µια
λέξη γίνεται ένα διακριτικό) είτε σε κοµµάτια λέξεων, όπου µια λέξη µπορεί να χωριστεί
σε πολλαπλά tokens. ΄Ενα παράδειγµα όπου αυτό µπορεί να είναι χρήσιµο, είναι στην
περίπτωση που έχουµε πολλαπλές µορφές λέξεων όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 4.8.

Εικόνα 4.8: Αποτέλεσµα του WordPiece tokenizer σε διάφορα παράγωγα λέξεων [13]

∆ιαχωρίζοντας τις λέξεις σε κοµµάτια λέξεων, έχουµε ήδη προσδιορίσει ότι οι λέξεις "surf-
board" και "snowboard" µοιράζονται νόηµα µέσω του λεκτικού κοµµατιού "##board". Αυτό
γίνεται χωρίς καν να κωδικοποιήσουµε τα διακριτικά µας ή να τα επεξεργαστούµε µε ο-
ποιονδήποτε τρόπο µέσω του BERT. Η χρήση κοµµατιών λέξεων επιτρέπει στον BERT να
αναγνωρίζει εύκολα σχετικές λέξεις, καθώς συνήθως µοιράζονται µερικά από τα ίδια δια-
κριτικά εισόδου, τα οποία στη συνέχεια τροφοδοτούνται στα πρώτα στρώµατα του BERT.
Εποµένως το λεξιλόγιο που προκύπτει από την εκπαίδευση ενός BERT µοντέλου περιέχει
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τόσο λέξεις όσο και κοµµάτια λέξεων [13].

Στον BERT tokenizer πέρα από όλα τα tokens που προκύπτουν από την διαδικασία
προστίθενται στα συνολικά tokens άλλα δύο ειδικά, τα [CLS] και [SEP]. Πιο συγκεκριµένα,
το µοντέλο BERT έχει σχεδιαστεί µε τέτοιο τρόπο ώστε η πρόταση να ξεκινά µε το διακριτικό
[CLS] και να τελειώνει µε το διακριτικό [SEP]. Εάν εργαζόµαστε σε εργασίες όπως απάντηση
ερωτήσεων ή µετάφραση γλώσσας, τότε πρέπει να χρησιµοποιήσουµε το διακριτικό [SEP]
ανάµεσα στις δύο προτάσεις για τις διαχωρίσουµε. Στη περίπτωση της απάντησης ερωτήσεων,
η είσοδος κατά την τµηµατοποίηση µετατρέπεται σε ένα σύνολο tokens µε τα tokens της
ερώτησης και του κειµένου να χωρίζονται µεταξύ τους µε ένα token τύπου [SEP]. Αυτά
τα παραγόµενα tokens λοιπόν αντιστοιχίζονται σε ids µέσω του αρχείου λεξιλογίου µε τη
διαδικασία που έχει αναφερθεί παραπάνω. ΄Ετσι λοιπόν προκύπτει το πρώτο κοµµάτι της
εξόδου της τµηµατοποίησης που είναι τα input_ids. Επιπλέον προκύπτει το δεύτερο, τα
segment_ids τα οποία έχουν τις τιµές 0 και 1 ανάλογα µε το αν αντιστοιχούν στην ερώτηση
ή στο κείµενο αντίστοιχα. Από αυτό είναι προφανές ότι αν η είσοδος είναι για άλλη εργασία
όπως Text Classification τότε τα segment_ids δεν χρειάζονται αφού η είσοδος είναι ένα
µόνο κείµενο και αυτά ϑα είναι όλα 0. Τέλος, προκύπτει το τρίτο κοµµάτι της εξόδου το
attention_mask ή αλλιώς τα input_mask. Για να κατανοήσουµε το input_mask πρέπει
να επεξεργαστούµε δεδοµένα σε παρτίδες (batches). Σε µια παρτίδα, µπορεί να έχουµε
διαφορετικά µήκη εισόδων. Το µοντέλο απαιτούσε πάντα δεδοµένα εισαγωγής σε ορθογώνια
µορφή όταν εισάγουµε δεδοµένα σε παρτίδες.

΄Ετσι λοιπόν προκειµένου τα δεδοµένα να έχουν ορθογώνια µορφή κατά τη διάρκεια της
διαδικασίας γίνεται συµπλήρωση τιµών στη δεξιά πλευρά των διακριτικών σε περιπτώσεις
µικρότερων προτάσεων έτσι ώστε να διασφαλιστεί ότι το µοντέλο δεν ϑα εξετάσει αυτές τις τιµές
µε επένδυση χρησιµοποιείται το input_mask. ΄Εστω ότι έχουµε ένα πραγµατικό πρόβληµα
δεδοµένων για εργασία απάντησης µιας ερώτησης. ΄Ετσι λοιπόν ϕτιάχνονται δύο λίστες,
η πρώτη λίστα περιέχει όλα τα tokens της ερώτησης και η δεύτερη λίστα περιέχει όλα τα
tokens του κειµένου. Σε περίπτωση εισόδου µικρότερου µεγέθους από το απαιτούµενο για το
εκάστοτε µοντέλο στα ids της εξόδου του tokenizer προστίθενται ids ως padding προκειµένου
να συµπληρωθεί το απαιτούµενο µέγεθος. Σε αυτό το σηµείο ϕαίνεται η σηµασία του input_-
mask, αφού το µοντέλο ϑα εστιάζει µόνο στα ids που αντιστοιχούν σε input_mask ίση µε 1
[7].

Προκειµένου να γίνει καλύτερη κατανόηση του BERT Tokenizer στην Εικόνα 4.9 δίνεται
ένα παράδειγµα εισόδου και η παραγόµενη από αυτή έξοδος. Συγκεκριµένα, στην εικόνα
αυτή ϕαίνεται το πως λειτουργεί ο Tokenizer στην περίπτωση Ερώτησης Απάντησης όπου
γίνεται τόσο η τµηµατοποίηση του κειµένου και της ερώτησης αλλά και η σύνδεση τους.
Σε αυτό το παράδειγµα προκειµένου να απλοποιηθεί η διαδικασία δεν ϑα ληφθεί υπόψιν η
διαδικασία του padding. ΄Οπως καταλαβαίνουµε αφού δεν αναφερόµαστε στην διαδικασία
του padding δεν ϑα αναφερθούµε στην τιµή του πίνακα input_mask.

4.4.2 RoBERTa Tokenizer

Στην περίπτωση του µοντέλου RoBERTa εφαρµόζονται διαφορετικές τεχνικές τµηµατο-
ποίησης. Πιο συγκεκριµένα, αυτός ο tokenizer έχει εκπαιδευτεί να χειρίζεται τα κενά σαν
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Εικόνα 4.9: Αποτέλεσµα του BERT tokenizer

µέρη των διακριτικών, εποµένως µια λέξη ϑα κωδικοποιείται διαφορετικά ανάλογα µε το
αν ϐρίσκεται στην αρχή της πρότασης (χωρίς διάστηµα) ή όχι. Συγκεκριµένα, κάθε κενό
αντιστοιχίζεται στο παραγόµενο token µε τον χαρακτήρα "Ġ". Επιπλέον, όπως και στην πε-
ϱίπτωση του BERT tokenizer έτσι και στην περίπτωση του RoBERTa tokenizer εκτός από
όλα τα tokens που προκύπτουν από την διαδικασία τµηµατοποίησης στο δοσµένο κείµενο
έχουµε και τα ειδικά tokens τα οποία σηµατοδοτούν την αρχή και την λήξη του κειµένου.
Αυτά τα tokens είναι τα “< s >” και “< /s >” για τα tokens έναρξης και την λήξη αντίστοιχα.
Στα tokens αυτά αποδίδονται τα ids 0 και 2 αντίστοιχα, κάτι που έχει προσυµφωνηθεί λόγω
του αρχείου του λεξιλογίου. Στην περίπτωση που το µέγεθος του κειµένου εισόδου δεν αντι-
στοιχεί στο µήκος εισόδου που δέχεται το µοντέλο τότε ο tokenizer προσθέτει ειδικά tokens
“pad” που είναι τα padding tokens.

Για περισσότερη κατανόηση στην Εικόνα 4.10 ϕαίνεται η έξοδος του RoBERTa Tokenizer
για δύο διαφορετικές εισόδους. Σε αυτό το παράδειγµα προκειµένου να απλοποιηθεί η
διαδικασία δεν ϑα ληφθεί υπόψιν η διαδικασία του padding.

Αρχικά παρατηρούµε ότι στα παραγόµενα ids έχουν προστεθεί τα ειδικά ids αρχής και
λήξης. Στη συνέχεια, παρατηρούµε ότι η έξοδος του tokenizer είναι ίδια και στις δύο περι-
πτώσεις όσον αφορά την λέξη World, αλλά όχι την λέξη Hello. Αυτό συµβαίνει επειδή στην
πρώτη περίπτωση η λέξη Hello υπολογίζεται µόνη της, ενώ στη δεύτερη περίπτωση εφόσον
υπάρχει κενό συµπεριλαµβάνεται στο token για αυτό και του αποδίδεται διαφορετικό id.
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Εικόνα 4.10: Αποτέλεσµα του RoBERTa tokenizer

4.4.3 TensorFlow Tokenizer

Στο µοντέλο του TensorFlow εφαρµόζεται µια απλή διαδικασία τµηµατοποίησης. Συ-
γκεκριµένα, στο µοντέλο αυτό η είσοδος προκύπτει διαχωρισµό των λέξεων του κειµένου σε
tokens, όπου κάθελέξη αποτελεί ένα token, ενώ αγνοεί τα σηµεία στίξης. Στη συνέχεια,
εισάγονται τα ειδικά tokens όπως το "START" που σηµαίνει την αρχή, το "UNKNOWN" για
τα άγνωστα tokens και τέλος το "PAD" που είναι τα padding tokens, δηλαδή τα tokens που
προστίθενται σε περίπτωση που η είσοδος είναι µικρότερη από την είσοδο που χρειάζεται
το µοντέλο. Στην Εικόνα 4.11 ϕαίνεται ένα παράδειγµα εξόδου του TensorFlow tokenizer.
Σε αυτό το παράδειγµα προκειµένου να απλοποιηθεί η διαδικασία δεν ϑα ληφθεί υπόψιν η
διαδικασία του padding.

Εικόνα 4.11: Αποτέλεσµα του TensorFlow tokenizer

4.5 Μετατροπή Μοντέλων

Μετατροπή του DistilBERT

Προκειµένου το DistilBERT µοντέλο που αναλύσαµε να µετατραπεί σε tflite µορφή χρησι-
µοποιείται ο µετατροπέας TensorFlow Lite. Στην Εικόνα Αʹ.1 του Παραρτήµατος Α, ϐλέπουµε
τις εντολές που εκτελέστηκαν στην Python προκειµένου να γίνει η µετατροπή του µοντέλου
στην µορφή που µας εξυπηρετεί στην συγκεκριµένη περίπτωση. Τα ϐήµατα είναι τα εξής :
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4.5 Μετατροπή Μοντέλων

• Βήµα 1: το µοντέλο εξάγεται από την ϐιβλιοθήκη των transformers για την εργασία
που µας ενδιαφέρει.

• Βήµα 2 :γίνεται αλλαγή του µεγέθους της εισόδου έτσι ώστε να είναι ίδια µε του BERT
,το οποίο υπάρχει ήδη, χάριν οµοιοµορφίας ([1,384]).

• Βήµα 3: γίνεται ϐελτιστοποίηση του µοντέλου µέσω των λειτουργιών ops και γίνεται
Post-training dynamic range κβαντοποίηση δυναµικού εύρους.

• Βήµα 4: γίνεται η µετατροπή του µοντέλου και η αποθήκευση του σε αρχείο µορφής
tflite.

• Βήµα 5: γίνεται εισαγωγή του λεξιλογίου στα metadata του µοντέλου.

Το τελικό µέγεθος του tflite αρχείου που προκύπτει µετά την εισαγωγή του λεξιλογίου
και τη κβαντοποίηση είναι 80.145 ΚΒ, ενώ στην αρχή είχε µέγεθος 314.457 ΚΒ, κάτι που
ϑα χαρακτηρίζαµε ως µεγάλη σε σχέση µε το αρχικό µείωση, πολύτιµη για τον σκοπό µας.

Μετατροπή του RoBERTa

Και σε αυτήν την περίπτωση προκειµένου το RoBERTa µοντέλο που αναλύσαµε να µε-
τατραπεί σε tflite µορφή χρησιµοποιείται ο µετατροπέας TensorFlow Lite. Η διαδικασία
µετατροπής είναι αντίστοιχη µε την διαδικασία που εφαρµόστηκε προηγουµένως στο Distil-
BERT µε τι ανάλογες διαφορές όπως ϐλέπουµε στην Εικόνα Αʹ.2 του Παραρτήµατος Α. Για
την µετατροπή του µοντέλου αυτού σε TensorFlow lite µορφή εκτελέστηκαν οι εξής εντολές,
αντίστοιχα µε πριν :

• Βήµα 1: το µοντέλο εξάγεται από την ϐιβλιοθήκη των transformers για την εργασία
που µας ενδιαφέρει.

• Βήµα 2: γίνεται αλλαγή του µεγέθους της εισόδου έτσι ώστε να είναι ίδια µε το µοντέλο
του TensorFlow ,το οποίο υπάρχει ήδη, χάριν οµοιοµορφίας ([1,256]).

• Βήµα 3: γίνεται ϐελτιστοποίηση του µοντέλου µέσω των λειτουργιών ops και γίνεται
Post-training dynamic range κβαντοποίηση δυναµικού εύρους.

• Βήµα 4: γίνεται η µετατροπή του µοντέλου και η αποθήκευση του σε αρχείο µορφής
tflite.

• Βήµα 5: γίνεται εισαγωγή των αρχείων λεξιλογίου στα metadata του µοντέλου.

• Βήµα 6: γίνεται εισαγωγή των αρχείων των ετικετών στα metadata του µοντέλου.

Κατ’ αυτό τον τρόπο µετά το κβαντισµό το tflite αρχείο που παράγεται προκύπτει να έχει
µέγεθος ίσο µε 147 ΜΒ από 586.114 ΚΒ που έχει προηγουµένως. Για καλύτερη κατανόηση
όλων των παραπάνω παρατίθεται ο Πίνακας 4.1 µε τις πληροφορίες όλων των µοντέλων που
αναλύθηκαν παραπάνω ενώ πληροφορίες για την ακρίβεια των εισόδων, των ϐαρών, των
ενεργοποιήσεων και εξόδων δίνονται στον Πίνακα 3.1.
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Κεφάλαιο 4. ∆ιεργασίες, µοντέλα και τεχνικές στην παρούσα εφαρµογή

Μοντέλο Εργασία Tokenizer Κβαντισµός Μέγεθος
MobileBERT Question & Answering BERT tokenizer Post-training dynamic

range
4x µικρότερο

DistilBERT Question & Answering BERT tokenizer Post-training dynamic
range

4x µικρότερο

TensorFlow Text Classification TensorFlow tokenizer Non-quantized -
RoBERTa Text Classification RoBERTa tokenizer Post-training dynamic

range
4x µικρότερο

ELECTRA Text Classification BERT tokenizer Post-training dynamic
range

4x µικρότερο

Πίνακας 4.1: Σύνοψη στοιχείων µοντέλων
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Κεφάλαιο 5

Η εφαρµογή

Σ το κεφάλαιο αυτό γίνεται η παρουσίαση της εφαρµογής. Πιο συγκεκριµένα, ϑα αναλυ-
ϑούν οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν προκειµένου να ικανοποιηθούν οι ανάγκες

και έτσι να οδηγηθούµε στο επιθυµητό αποτέλεσµα. Εκτός αυτού, δίνονται στιγµιότυπα ο-
ϑόνης έτσι ώστε να παρουσιαστεί η διεπαφή του χρήστη (user interace), το σύνολο δηλαδή των
συστατικών ενός συστήµατος το οποίο επιτρέπει αµφίδροµη επικοινωνία µεταξύ συστήµατος
και χρήστη.

5.1 Ροή Εργασιών

Η εφαρµογή αυτή δηµιουργήθηκε ουσιαστικά ως ένα εργαλείο µε σκοπό την µελέτη των
αποδόσεων αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης µε εφαρµογή σε εργασίες NLP που εκτελούνται
σε κινητές συσκευές. Οι εργασίες αυτές προαναφέρθηκαν σε προηγούµενα κεφάλαια και
είναι η απάντηση ερωτήσεων και η ταξινόµηση κειµένου. Βασικός στόχος της εφαρµογής
είναι, κείµενα από όλο το διαδίκτυο να µπορούν να δοθούν ως είσοδοι στα µοντέλα που
µελετώνται. Κατά την ανάπτυξη µιας εφαρµογής τα πρώτα ϐασικά ϐήµατα για την σωστή
δηµιουργία της είναι αρχικά η κατανόηση των αναγκών που επιθυµούµε να καλύψουµε
µέσω της εφαρµογής αυτής και στη συνέχεια ο σωστός σχεδιασµός τόσο της διεπαφής του
χρήστη όσο και των εσωτερικών ϱοών της. Στην Εικόνα 5.1 λοιπόν παρατίθεται το διάγραµµα
ϱοής των οθονών της παρούσας εφαρµογή.

΄Οπως ϕαίνεται και στο διάγραµµα ϱοής αρχικά ο χρήστης ανοίγοντας την εφαρµογή
ϐρίσκεται στην αρχική οθόνη, όπου µπορεί να κάνει επικόλληση ένα Url (Uniform Resource
Locator) ή να το πληκτρολογήσει εκεί απευθείας. Αµέσως µετά, ο χρήστης ϐλέπει τη σελίδα
να ϕορτώνεται µπροστά του, όπως σε έναν διακοµιστή ιστού (browser). Στη συνέχεια, µε την
επιλογή "Capture" που ϕαίνεται µπροστά του ύστερα από την εµφάνιση της διαδικτυακής
σελίδας, µπορεί να να γίνει καταγραφή του περιεχοµένου της. Σε αυτό το σηµείο η εικόνα
που έχει παραχθεί ϕαίνεται στον χρήστη σε µια νέα οθόνη µαζί µε κάποιες επιλογές επεξερ-
γασίας. Εκεί, ο χρήστης µπορεί είτε να κόψει την εικόνα, είτε να σβήσει µέρη από την εικόνα
που δεν χρειάζεται, είτε να πατήσει την επεξεργασία της εικόνας ξεκινώντας µια ενέργεια,
όπου από την εικόνα που έχει δηµιουργηθεί τελικά εξάγεται το κείµενο. Στη συνέχεια, ο
χρήστης µπορεί να επιλέξει ένα από τα µοντέλα που έχουν εισαχθεί στην εφαρµογή και να
δει τα αποτελέσµατα του καθενός από αυτά ανάλογα µε την είσοδο που έχει εισάγει σε αυτά.
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Κεφάλαιο 5. Η εφαρµογή

Εικόνα 5.1: ∆ιάγραµµα ϱοής της εφαρµογής [14]

5.2 Ανάπτυξη εφαρµογής

Στη προηγούµενη Ενότητα έγινε µια οπτική αναπαράσταση των λειτουργιών της εφαρµο-
γής µέσω του διαγράµµατος ϱοής. Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα αναλυθούν περαιτέρω οι οθόνες
της εφαρµογής και οι λειτουργικότητες τους. ΄Οταν ο χρήστης εισέλθει στην εφαρµογή ε-
κτελεί τέσσερα ϐασικά ϐήµατα προκειµένου να ϕτάσει στο σηµείο εκτέλεσης του µοντέλου
Βαθιάς Μάθησης µε την είσοδο που έχει επιλέξει. Τα ϐήµατα αυτά είναι ουσιαστικά η ϱοή
της πληροφορίας µέσω των διαφόρων δραστηριοτήτων (activities) που απαρτίζουν την εφαρ-
µογή. Οι δραστηριότητες αυτές είναι κλάσεις µέσα στις οποίες εκτελείται ο κώδικας που
συνδέει την διεπαφή χρήστη µε τις εσωτερικές λειτουργίες της εφαρµογής. Πρακτικά µια
δραστηριότητα αποτελεί µια σελίδα της εφαρµογής. Οι δραστηριότητες της εφαρµογής είναι
οι εξής :

Βήµα 1: MainActivity

Η πρώτη και αρχική δραστηριότητα της εφαρµογής είναι η MainActivity. Στη Εικόνα 5.2
ϕαίνεται η διεπαφή αυτής. Αυτή είναι ουσιαστικά η πρώτη ϐασική οθόνη που εµφανίζεται
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5.2 Ανάπτυξη εφαρµογής

Εικόνα 5.2: Σύνολο καταστάσεων της MainActivity

στον χρήστη κατά την έναρξη της εφαρµογής (Εικόνα 5.2, Α). Αρχικά κατά την έναρξη της
εφαρµογής ο χρήστης ϐλέπει εκτός από ένα κείµενο χαιρετισµού, ένα εικονίδιο µέσω του
οποίου µπορεί να δει πληροφορίες για την εφαρµογή και ένα πλαίσιο πληκτρολόγησης. Στη
συγκεκριµένη περίπτωση, όπως αναγράφεται και στο ϐοηθητικό µήνυµα, µπορεί να εισάγει
το Url της σελίδας όπου εµπεριέχεται το κείµενο που ϑέλει να επεξεργαστεί (Εικόνα 5.2, Β).
Αφού πληκτρολογήσει το Url και πατώντας το “Enter” η σελίδα ϕορτώνεται µπροστά του, ενώ
πλέον είναι ορατό στην οθόνη ένα κουµπί µε τίτλο “Capture”, το οποίο πατάει ο χρήστης
εφόσον έχει εντοπίσει το κείµενο που ϑέλει και είναι έτοιµος να συνεχίσει µε την καταγραφή
της οθόνης (Screenshot). Με το πάτηµα του "Enter" η σελίδα που εµφανίζεται στον χρήστη
είναι η δεύτερη σελίδα της ϱοής της εφαρµογής και είναι ουσιαστικά µια άλλη κατάσταση
της MainActivity (Εικόνα 5.2, Γ). Στην περίπτωση που ο χρήστης πατήσει το εικονίδιο για τις
πληροφορίες τότε ϐρίσκεται σε µία σελίδα όπου περιγράφεται η λειτουργία της εφαρµογής
και εξηγούνται όλες οι επιλογές αυτής. Τέλος υπάρχει ένα εικονίδιο ϐέλους προς τα αριστερά
µε το οποίο ο χρήστης µπορεί να επιστρέψει στην προηγούµενη σελίδα δηλαδή, ουσιαστικά
στην προηγούµενη µορφή της MainActivity.

Σχετικά µε την ανάπτυξη της λειτουργίας του περιηγητή έχει ϕτιαχτεί µια κλάση στηρι-
Ϲόµενη στην κλάση WebViewClient η οποία εκτελεί την ϐασική λειτουργία ενός περιηγητή
[76]. ΄Οσον αφορά στην καταγραφή της οθόνης στην περίπτωση αυτή δεν γίνεται όπως στην
προκαθορισµένη του κινητού. Ουσιαστικά στην περίπτωση µας δεν γίνεται καταγραφή της
οθόνης όπως την ϐλέπει ο χρήστης, αλλά ουσιαστικά γίνεται καταγραφή όλης της σελίδας,
δηλαδή του µέρους που ϐλέπει ήδη ο χρήστης αλλά και του µέρους που ϑα δει αν µετακι-
νήσει το δάκτυλο του προς τα πάνω (scrolling) κατά την περιήγηση. Πιο αναλυτικά, η εικόνα
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που παράγεται έχει ύψος και µήκος ανάλογα µε αυτά της σελίδας και είναι ένα αρχείο ει-
κόνας τύπου Bitmap, όπου ουσιαστικά σε αυτό σχεδιάζεται η διαδικτυακή σελίδα µε την
ϐοήθεια της κλάσης Canvas [77].

Η µορφή της εικόνας που παράγεται ϕαίνεται στην Εικόνα 5.3, όπου παρατίθενται δι-
άφορα παραδείγµατα κειµένου στις οθόνες Α και Γ. Προφανώς, εύκολα καταλαβαίνουµε
ότι η προσπάθεια καταγραφής µιας µεγάλης σελίδας στο διαδίκτυο µπορεί να οδηγήσει σε
σφάλµα της εφαρµογής αν δεν ληφθεί υπόψιν κάποιος περιορισµός. ΄Ετσι λοιπόν, προ-
κειµένου να αποφευχθεί αυτό, κατά τη διάρκεια της καταγραφής οθόνης πραγµατοποιείται
ένας έλεγχος σχετικά µε το µέγεθος της εικόνας και µάλιστα ένας έλεγχος για την τιµή του
ύψους της οθόνης που είναι και αυτό που µας περιορίζει. Συγκεκριµένα, αν αυτό είναι
πάνω από έναν συγκεκριµένο αριθµό τότε η καταγραφή οθόνης πραγµατοποιείται από την
αρχή µέχρι το µέγιστο αυτό σηµείο. Το σηµείο αυτό υπολογίστηκε ανάλογα, τόσο µε το ποιο
είναι το µέγιστο ύψος ενός Bitmap αρχείου, όσο και το µέγιστο ύψος εικόνας που µπορεί
να αποθηκευτεί προσωρινά στη RAM της συσκευής, ώστε να µπορεί ο χρήστης να την δει
στην οθόνη και στη συνέχεια να την επεξεργαστεί. Τέλος, επίσης σηµαντικό κριτήριο για την
επιλογή του µέγιστου ύψους της παραγόµενης εικόνας είναι το µέγιστο ύψος που µπορεί
να διαχειριστεί η λειτουργία κοψίµατος (Cropper) που χρησιµοποιείται για το κόψιµο της
εικόνας, στη συνέχεια. Εκτός όλων αυτών, λαµβάνεται υπόψιν και το οπτικό κοµµάτι αφού
ϑα πρέπει η εικόνα να είναι ορατή στον χρήστη και να µην είναι απλά µια λεπτή γραµµή,
αφού δεδοµένου του µεγάλου ύψους η εικόνα ϑα ϕαίνεται τόσο µικρή που το περιεχόµενο
της δεν ϑα διακρίνεται σε πρώτη όψη έτσι ώστε να γίνει η επεξεργασία της. Αυτό είναι κάτι
που µπορούµε να δούµε και στην Εικόνα 5.3. όπου στα Α και Γ ϐλέπουµε ότι στην περίπτω-
ση Α που το ύψος της εικόνας είναι πιο µεγάλο το µήκος της γίνεται πιο µικρό όσον αφορά
την παρουσίαση της.

Τέλος, σχετικά µε το εικονίδιο για τις πληροφορίες, µε το πάτηµα αυτού ο χρήστης
ϐρίσκεται σε µια νέα οθόνη όπου µπορεί να πληροφορηθεί για τον στόχο της παρούσας
εφαρµογής καθώς και για το ποια µοντέλα µπορεί να δοκιµάσει µέσω αυτής. Στη συνέχεια,
δίνονται πληροφορίες για την ϱοή της εφαρµογής έτσι ώστε ο χρήστης να µπορεί να κινηθεί
µέσα σε αυτή, καθώς δίνεται και η επεξήγηση όλων των εικονιδίων και λειτουργιών που
υπάρχουν µέσα σε αυτή.

Βήµα 2: ImageEditActivity

Η δραστηριότητα ImageEditActivity είναι ουσιαστικά η τρίτη ϐασική οθόνη που συναντάει
ο χρήστη κατά την περιήγηση του στην εφαρµογή και η διεπαφή της ϕαίνεται στην Εικόνα
5.3. Φτάνοντας ο χρήστης σε αυτή την σελίδα µπορεί πλέον να δει την εικόνα που παράχθηκε
από την καταγραφή του περιεχοµένου της διαδικτυακής σελίδας. Εκεί αρχικά ο χρήστης
µπορεί να κάνει µεγέθυνση στην εικόνα που παρουσιάζεται προκειµένου να τη µελετήσει
περαιτέρω και να εντοπίσει το κοµµάτι κειµένου που τον ενδιαφέρει. Στην Εικόνα 5.3, Β
παρουσιάζεται η λειτουργία της µεγέθυνσης της εικόνας που ϕαίνεται στην Εικόνας 5.3 ,Α.
΄Εκτος αυτού ϐλέπουµε ότι υπάρχει µια µπάρα η οποία περιέχει, όπως και πριν, ένα ϐέλος
για την επιστροφή στη προηγούµενη σελίδα της εφαρµογής, δηλαδή στη MainActivity καθώς
και τρία εικονίδια στα δεξιά της µπάρας. Τα εικονίδια αυτά όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 5.3
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είναι µε σειρά εµφάνισης από αριστερά προς τα δεξιά ένα εικονίδιο για το κόψιµο της εικόνας
(Cropper), ένα εικονίδιο για σβήσιµο πληροφοριών (Eraser) και ένα εικονίδιο για την εξαγωγή
κειµένου απ΄π την εικόνα (Text). ΄Ετσι ο χρήστης µπορεί να εκτελέσει όσες ϕορές ϑέλει τις
ενέργειες κοψίµατος και σβησίµατος, ενώ κάθε ϕορά µετά από κάποια αλλαγή επιστρέφει
στην οθόνη της ImageEditActivity µε τη νέα εικόνα να παρουσιάζεται σε αυτή. Το αποτέλεσµα
που ϑα προκύψει είναι το κείµενο που στη συνέχεια ϑα είναι η εισόδους στους αλγορίθµους
που δοκιµάζουµε για αυτό και πρέπει να γίνει προσεκτικά η επιλογή του. Περισσότερες
πληροφορίες για τα εικονίδια αυτά δίνονται παρακάτω.

Εικόνα 5.3: ∆ιεπαφή της ImageEditActivity

1. Εικονίδιο κοψίµατος: το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί από τον χρήστη στην πε-
ϱίπτωση που ϑέλει να αλλάξει το µέγεθος της εικόνας που παράγεται και να την κόψει
στο σηµείο που εκείνος επιθυµεί. Για το κόψιµο της εικόνας χρησιµοποιείται η ϐιβλιο-
ϑήκη ανοιχτού κώδικα ImageCropper, του Arthur Hub η οποία είναι διαθέσιµη στη
σελίδα του Github [78]. ΄Ετσι µε το πάτηµα του εικονιδίου αυτού ξεκινάει δραστηρι-
ότητα που είναι διαθέσιµη από τον ImageCropper, όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 5.4, Α.
Συγκεκριµένα, ο χρήστης µπορεί να κόψει την σελίδα στο µέγεθος που αυτός επιθυµεί
και στην συνέχεια πατώντας το εικονίδιο µε τίτλο “CROP” της οθόνης να επιστρέψει
στην ImageEditActivity µε την νέα εικόνα.

2. Εικονίδιο σβησίµατος: το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί από τον χρήστη στην
περίπτωση που ϑέλει να σβήσει περιττές πληροφορίες από το κείµενο, λεζάντες από ει-
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Εικόνα 5.4: ∆ιεπαφές των Cropper και Eraser

κόνες ή κείµενο µέσα σε εικόνες που τυχόν υπάρχουν στην ιστοσελίδα. Συγκεκριµένα,
εκεί ο χρήστης χρησιµοποιώντας το δάκτυλο του µπορεί να σβήσει ότι πληροφορία
ϑέλει σαν να γράφει µε τη χρήση του δάκτυλου του, και το αποτέλεσµα µοιάζει όπως
ϕαίνεται στην Εικόνα 5.4, Β. Ο λόγος που χρειαζόµασταν την ενέργεια σβησίµατος ε-
ίναι το ότι πολλές ϕορές όταν υπάρχει κείµενο σε σηµεία όπου δεν µπορούν να κοπούν
µε τον ImageCropper η συνάρτηση που κάνει την εξαγωγή κειµένου λάµβανε υπόψιν
και αυτά τα σηµεία εκτός του ϐασικού κειµένου, γεγονός που οδηγούσε σε λανθα-
σµένο κείµενο χωρίς συνοχή. Πρακτικά µε το πάτηµα του εικονιδίου για το σβήσιµο
ο χρήστης οδηγείται σε µια νέα οθόνη που ουσιαστικά είναι η δραστηριότητα Eraser-
activity, όπου η εικόνα εµφανίζεται σε µια νέα οθόνη που έχει δηµιουργηθεί, όπου
δίνεται δυνατότητα στο χρήστη να αλληλεπιδράσει µε την οθόνη και έτσι να πραγµατο-
ποιήσει ενέργειες Ϲωγραφικής. Η δραστηριότητα της Ϲωγραφικής πραγµατοποιούνται
µέσω των ϐιβλιοθηκών Canvas και Paint [77, 79]. Ο χρήστης µπορεί µέσα στη δραστη-
ϱιότητα Eraseractivity να κάνει τις αλλαγές που επιθυµεί και στη συνέχεια πατώντας
το εικονίδιο µε τίτλο “ERASE” της οθόνης να επιστρέψει στην ImageEditActivity µε τη
νέα εικόνα (Εικόνα 5.4 Γ).

3. Εικονίδιο εξαγωγής κειµένου: το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί από τον χρήστη
στην περίπτωση που ϑέλει να προχωρήσει µε την εξαγωγή κειµένου από την εικόνα
προκειµένου το παραγόµενο κείµενο το οποίο στη συνέχεια ϑα δοθεί σαν είσοδος σε
κάποιο από τα διαθέσιµα µοντέλα. Η εξαγωγή του κειµένου γίνεται µε το χώρισµα της
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εικόνας σε κοµµάτια (frames). Από το καθένα από αυτά τα κοµµάτια εξάγεται κείµενο
χαρακτήρας προς χαρακτήρα µέσω αναγνώρισης συµβόλων από εικόνα και έτσι στη συ-
νέχεια εξάγεται το κείµενο διαδοχικά σε µορφή συµβολοσειράς (string). Με το πάτηµα
του εικονιδίου αυτού λοιπόν αφού γίνει η εξαγωγή κειµένου και πρακτικά ο χρήστης
µεταφέρεται στην επόµενη δραστηριότητα της εφαρµογής, την ChooseModelActivity.

Βήµα 3: ChooseModelActivity

Η δραστηριότητα ChooseModelActivity εµφανίζεται µετά τις οθόνες επεξεργασίας της
εικόνας. Η διεπαφή της δραστηριότητας αυτής ϕαίνεται στην Εικόνα 5.5. Σε αυτή τη δρα-
στηριότητα ο χρήστης είναι σε ϑέση να επιλέξει ποιο µοντέλο ϑα εκτελεστεί για την εργασία
που επιθυµεί, µε είσοδο το κείµενο που έχει εξαχθεί προηγουµένως. Οι εργασίες από τις
οποίες µπορεί να επιλέξει είναι η Απάντηση Ερωτήσεων (Question and Answering) ή η Ταξι-
νόµηση Κειµένου (Text Classification). Πρακτικά στην οθόνη ο χρήστης αρχικά ϐλέπει δύο
επιλογές, τις “Question and Answering” και “Text Classification” (Εικόνα 5.5, Α). Ανάλογα
µε το ποια επιλογή ϑα πατήσει ξεκινάει ένα µενού µε ϕορά προς τα κάτω, όπου στην συνέχεια
ο χρήστης µπορεί να επιλέξει το ποιο µοντέλο ϑέλει να δει να εκτελείται στην εργασία που
επέλεξε (Εικόνες 5.5, Β και Γ). Ο χρήστης πατώντας ένα από τα µοντέλα στη λίστα µετακινε-
ίται σε αντίστοιχη δραστηριότητα. Ανάλογα µε το τι επιλέγει ο χρήστης µπορεί να ϐρεθεί στη
MobileBertActivity, στη DistilBertActivity, στην TensorFlowActivity, στη RobertaActivity ή
στην ElectraActivity αντίστοιχα όπου µπορεί να δει το εκάστοτε µοντέλο να εκτελείται.

Εικόνα 5.5: ∆ιεπαφή της ChooseModelActivity
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Βήµα 4: ∆ραστηριότητες σχετικές µε τα µοντέλα

Αρχικά οι δραστηριότητες MobileBertActivity και DistilBertActivity παρουσιάζονται µαζί
καθώς η διεπαφές τους είναι ίδιες και ϕαίνονται στην Εικόνα 5.6, Α (περίπτωση του µο-
ντέλου MobileBERT). Οι διαφορές όσον αφορά τη λειτουργία των δύο οθονών υπάγονται στις
διαφορές εκτέλεσης και προεπεξεργασίας των δυο µοντέλων και στην διεπαφή αφορά τα στοι-
χεία κάθε µοντέλου. ∆εδοµένου ότι αυτά τα µοντέλα είναι εκπαιδευµένα στην εργασία της
Απάντησης Ερωτήσεων, σε κάθε µια από αυτές τις διεπαφές ϐλέπουµε το κείµενο που έχει
παραχθεί από τα προηγούµενα στάδια, καθώς και ένα πλαίσιο, όπου ο χρήστης µπορεί να
εισάγει την ερώτηση του, ένα κουµπί µε τίτλο “ANSWER", ένα κείµενο µε πληροφορίες για
το µέγεθος της εισόδου του µοντέλου, καθώς και ένα κείµενο µε πληροφορίες για το πως
εκτελείται το µοντέλο και σε πόσο χρόνο. ΄Οσον αφορά το κείµενο που εµφανίζεται, σε αυτό
ϕαίνονται οι n πρώτες λέξεις από το κείµενο που έχει προκύψει από την εικόνα και όχι όλο
το κείµενο της εικόνας. Συγκεκριµένα, n είναι ο αριθµός των λέξεων που µπορεί να δεχτεί
κάθε µοντέλο, αν λάβουµε προφανώς υπόψιν και τα ειδικά tokens. Με λίγα λόγια ο χρήστης
µπορεί να δει ακριβώς ποιες λέξεις µπορεί να επεξεργαστεί το µοντέλο από την είσοδο που
ϑέλει και να κάνει την ερώτηση του ανάλογα µε αυτό. Με το πάτηµα του κουµπιού µε τίτλο
“ANSWER" η απάντηση του µοντέλου υπογραµµίζεται πάνω στο κείµενο. Ο χρήστης µπορεί
να πληκτρολογήσει όσες ερωτήσεις ϑέλει σχετικά µε το κείµενο και να ϐλέπει κάθε ϕορά την
απάντηση να εµφανίζεται µπροστά του.

Στη συνέχεια, οι δραστηριότητες TensorFlowActivity, RobertaActivity και ElectraActiv-
ity παρουσιάζονται µαζί καθώς η διεπαφές τους είναι αντίστοιχες και ϕαίνονται στις Εικόνες
5.6 Β και Γ. Οι τρεις αυτές δραστηριότητες, ξεκινούν εάν ο χρήστης επιλέξει από τα µο-
ντέλα το TensorFlow, το RoBERTa ή τέλος το ELECTRA, τα οποία εκτελούν την εργασία
της Ταξινόµησης Κειµένου. Σε κάθε µια από αυτές τις διεπαφές ϐλέπουµε το κείµενο το
οποίο ϑα εισαχθεί ως είσοδος στο µοντέλο, ένα κουµπί µε τίτλο “CLASSIFY”, ένα κείµενο µε
πληροφορίες για το µέγεθος της εισόδου που µπορεί να δεχθεί το µοντέλο, καθώς και ένα
κείµενο µε πληροφορίες για το που τρέχει το µοντέλο και σε πόσο χρόνο. Με το πάτηµα του
κουµπιού µε τίτλο “CLASSIFY” η απάντηση του µοντέλου εµφανίζεται µεταξύ του κειµένου
µε τις πληροφορίες εισόδου. Η απάντηση του µοντέλου είναι η αντίστοιχη πιθανότητα ϑε-
τικότητας, αρνητικότητας ή και ουδετερότητας της χροιάς του δοθέντος κειµένου, όπως έχει
ήδη περιγραφεί προηγουµένως. Στην περίπτωση των TensorFlow και ELECTRA το µοντέλο
αξιολογεί το κείµενο ως προς την ϑετικότητα και την αρνητικότητα του (Εικόνα 5.6, Β), ενώ
στο RoBERTa και ως προς την ουδετερότητα του (Εικόνα 5.6, Γ).

Σε κάθε µια από τις προαναφερθείσες δραστηριότητες υπάρχει πάνω δεξιά στην µπάρα
της εφαρµογής, όπως ϕαίνεται και στις διεπαφές τους, ένα εικονίδιο µενού. Πατώντας το ο
χρήστης προκαλεί την εµφάνιση ενός µενού που εµφανίζεται από το κάτω µέρος της οθόνης
στο οποίο µπορεί να επιλέξει την παράµετρο εκτέλεσης του µοντέλου. Στην συγκεκριµένη ε-
ϕαρµογή, ασχολούµαστε µε πέντε διαφορετικές παραµέτρους εκτέλεσης (configurations) για
την εκτέλεση του µοντέλου οι οποίες ϕαίνονται στην Εικόνα 5.7, όπου ϕαίνεται η διεπαφή
χρήστη που σχετίζεται µε το µενού που προαναφέρθηκε. Στη συνέχεια αφού ο χρήστης επι-
λέξει την παράµετρο εκτέλεσης που επιθυµεί, πατάει το κουµπί µε τίτλο "ΟΚ" προκειµένου
να επιστρέψει στην σελίδα εκτέλεσης του µοντέλου. Ο χρήστης µέσω αυτής της επιλογής
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Εικόνα 5.6: ∆ιεπαφές των δραστηριοτήτων που αφορούν τα µοντέλα

έχει την δυνατότητα να δει το µοντέλο να εκτελείται, όσες ϕορές ϑέλει, µε όποια παράµετρο
εκτέλεσης επιλέγει κάθε ϕορά. Αυτή η επιλογή είναι σηµαντική καθώς µπορούµε να µελε-
τήσουµε ταυτόχρονα όλες τις διαθέσιµες παραµέτρους και να δούµε τυχόν διαφορές τους
στον χρόνο εκτέλεσης.

5.2.1 Εκτέλεση των µοντέλων στην εφαρµογή

Αφού έγινε η ανάλυση των διεπαφών του χρήστη ήρθε η ώρα να γίνει η ανάλυση των λει-
τουργιών των δραστηριοτήτων των µοντέλων. Τα µοντέλα εκτελούνται σε µια κλάση (client)
και µάλιστα η εκτέλεση τους γίνεται σε νήµατα, τα handler threads, στο παρασκήνιο της
εφαρµογής [46]. Μετά τη δηµιουργία του νήµατος, το µοντέλο το οποίο ϐρίσκεται στη µορ-
ϕή ενός TensorFlow Lite αρχείου σε ένα ϕάκελο της εφαρµογής ϕορτώνεται στη προσωρινή
µνήµη της εφαρµογής, ενώ τα επιπλέον αρχεία που µπορεί να συνοδεύουν το εκάστοτε µο-
ντέλο και ϐρίσκονται στα Metadata του αρχείου ϕορτώνονται επίσης σε τοπικές µεταβλητές.
Στη συνέχεια, αρχικοποιείται ένας TensorFlow Lite Interpreter µέσω του οποίου τρέχει το µο-
ντέλο. Ο Interpreter χρησιµοποιεί µια στατική σειρά γραφηµάτων και έναν προσαρµοσµένο
(λιγότερο δυναµικό) εκχωρητή µνήµης για να εξασφαλίσει ελάχιστο ϕόρτο, αρχικοποίηση
και καθυστέρηση εκτέλεσης. Μέσω του Interpreter ορίζουµε την επιλογή υλικού όπου ϑα
τρέξει το µοντέλο [80]. Οι επιλογές που δίνονται µέσω αυτού και δοκιµάζονται στην παρούσα
εφαρµογή είναι οι εξής :

1. Το µοντέλο να τρέχει στην µονάδα CPU µε εφαρµογή παράλληλης εκτέλεσης µέσω των
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Εικόνα 5.7: Μενού για την επιλογή παραµέτρου εκτέλεσης για το µοντέλο

νηµάτων (Threads).

2. Το µοντέλο να τρέχει στην µονάδα GPU. Η επιλογή αυτή απαιτεί τα ϐάρη των µο-
ντέλων να είναι κινητής που χρησιµοποιούνται να αναπαρίστανται ως αριθµοί κινητής
υποδιαστολής floating point numbers.

3. Το µοντέλο µπορεί να εκτελείται µέσω του NNAPI (Neural Network API) της Google.
Το NNAPI είναι ένα API που υποστηρίζεται από συσκευές που τρέχουν από Android
8.1 και παρέχει επιτάχυνση για µοντέλα TensorFlow Lite σε συσκευές Android µε
υποστηριζόµενους επιταχυντές υλικού, όπως οι GPU, DSP και NPU. Η απόδοση του
NNAPI ποικίλλει ανάλογα µε το συγκεκριµένο υλικό που είναι διαθέσιµο στη συσκευή
[80, 81].

Στη συγκεκριµένη περίπτωση, οι συσκευές που χρησιµοποιούνται για τις µετρήσεις και
τη δοκιµή της εφαρµογής έχουν και οι δύο οκταπύρηνο επεξεργαστή για αυτό το λόγο πραγ-
µατοποιούνται εκτελέσεις στη CPU µε 1,2,4 και 8 νήµατα. Στη συνέχεια, πραγµατοποιούνται
και εκτελέσεις στο NNAPI.

΄Ετσι λοιπόν αφού γίνει η αρχικοποίηση όλων των παραπάνω ξεκινάει η διαδικασία της
προεπεξεργασίας εισόδου. Συγκεκριµένα, για κάθε µοντέλο πραγµατοποιείται η διαδικα-
σία τµηµατοποίησης η οποία αναπτύχθηκε στην Java. Στην περίπτωση των µοντέλων που
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χρησιµοποιούν τον BERT Tokenizer, αυτός αναπτύσσεται µέσω µια κλάσης Full Tokenizer,
όπου εκτελούνται διαδοχικά ένας Basic Tokenizer ο οποίος κάνει τον διαχωρισµό των λέξεων
και την αφαίρεση ϐοηθητικών χαρακτήρων και σηµείων στίξης και στη συνέχεια εκτελείται
ένας Wordpiece Tokenizer. Σε άλλες περιπτώσεις όπου γίνεται η εφαρµογή απλού Basic
Tokenizer, στον οποίο γίνεται διαχωρισµός των λέξεων µιας πρότασης και απόδοση ids σε
κάθε µια από αυτές, ή του RoBERTa Tokenizer εκτελούνται οι αντίστοιχες συναρτήσεις για
την δηµιουργία της απαιτούµενης εξόδου για κάθε µια από τις περιπτώσεις.

5.2.2 Μεταφορά δεδοµένων

Προηγουµένως παρουσιάστηκαν οι δραστηριότητες της εφαρµογής καθώς και η σειρά µε
την οποία ο χρήστης περιηγείται µέσα σε αυτές. Σε αυτό το σηµείο ήρθε η ώρα να αναφερθεί
το πως γίνεται η µεταφορά πληροφοριών µεταξύ των δραστηριοτήτων. Πιο συγκεκριµένα,
αρχικά στην MainActivity γίνεται η καταγραφή του κειµένου του διαδικασία από την οποία
προκύπτει ένα Bitmap, όπως έχει παρουσιαστεί παραπάνω. Το Bitmap αυτό προκειµένου να
παρουσιαστεί και να γίνει η επεξεργασία του στην ImageEditActivity πρέπει να µεταφερθεί
από την πρώτη στη δεύτερη. ΄Ενας κοινός τρόπος µεταφοράς στοιχείων, όπως συµβολοσειρών
(strings) και bitmaps από µια δραστηριότητα σε µία άλλη είναι το Intent. Πιο αναλυτικά,
το Intent είναι µια παθητική δοµή δεδοµένων που περιέχει µια αφηρηµένη περιγραφή µιας
ενέργειας που πρέπει να εκτελεστεί. Η πιο σηµαντική χρήση του είναι στην έναρξη Activities,
όπου µπορεί να ϑεωρηθεί ως ο συνδετικός µεταξύ των δραστηριοτήτων τόσο διότι µέσω αυτού
γίνεται η µεταφορά από µια activity σε µια άλλη όσο και επειδή µέσα σε ένα Intent µπορεί
να αποθηκευτεί πληροφορία διαφόρων τύπων δεδοµένων [82].

Στην συγκεκριµένη περίπτωση ωστόσο, τα πράγµατα δεν ήταν τόσο απλά. Οι πληρο-
ϕορίες που µπορούν να αποθηκευτούν σε ένα Bitmap αρχείο έχουν όριο όσον αφορά το
µέγεθος τους. ΄Ετσι λοιπόν το Bitmap δεν µπορεί να µεταφερθεί αυτούσιο µέσω ενός In-
tent. Στη συνέχεια, δοκιµάστηκε µια άλλη κοινή πρακτική για την µεταφορά του Bitmap
που είναι η µετατροπή του σε πίνακα από Bytes δεδοµένων (ByteArray). ∆υστυχώς και σε
αυτή την περίπτωση το µέγεθος των Bytes που µπορούµε να µεταφέρουµε δεν είναι αρκετό
έτσι ώστε να µεταφερθεί η εικόνα µας αφού αυτή στις περισσότερες περιπτώσεις έχει µεγάλο
ύψος. Προκειµένου λοιπόν να ξεπεραστεί αυτό το πρόβληµα και δεδοµένου ότι δεν ϑέλουµε
να αποθηκεύουµε τίποτα στο κινητό έτσι ώστε να µην γεµίζουµε την εσωτερική (Internal)
ή την εξωτερική (External) µνήµη του, χρησιµοποιήθηκε µια κλάση η οποία αναπτύσσεται
στηριζόµενη στην έννοια του View Model, στοιχείο της αρχιτεκτονικής του MVVM, το οποίο
αναφέρεται στο Κεφάλαιο 3. ΄Ετσι, λοιπόν εκµεταλλευόµενοι την ικανότητα σύνδεσης του
View Model δηµιουργούµε µια δοµή η οποία ϑα µεταφέρει πληροφορίες µεταξύ των δραστη-
ϱιοτήτων της παρούσας εφαρµογής. Συγκεκριµένα, µέσω της κλάσης NewInstanceFactory
της ViewModelProvider δηµιουργούµε σε κάθε µια δραστηριότητα µια εκδοχή (instance)
του View Model. Μέσα στο View Model λοιπόν αποθηκεύεται η εικόνα που ϑέλουµε να
κοινοποιήσουµε µεταξύ των δραστηριοτήτων και έτσι µεταφέρεται από την µια στην άλλη
[45].
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Κεφάλαιο 6

Μετρήσεις και Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα γίνουν µετρήσεις σχετικά µε τον χρόνο εκτέλεσης συγκεκριµένων
λειτουργιών της εφαρµογής. Οι ενέργειες αυτές σχετίζονται τόσο µε την εφαρµογή

αυτή καθ΄ αυτή όσο και µε τους αλγορίθµους Βαθιάς Μάθησης που έχουν εισαχθεί και
εκτελούνται σε αυτή. Στη συνέχεια, ϑα γίνει αξιολόγηση των αποτελεσµάτων που προέκυψαν
από τις µετρήσεις, σε δύο συσκευές µέσω συγκεκριµένων µετρικών.

6.1 Μετρήσεις

Στην παρούσα µελέτη, προκειµένου να ληφθεί ένα συµπέρασµα για την απόδοση του
κάθε µοντέλου στην κινητή συσκευή, λαµβάνεται µια σειρά µετρήσεων χρόνου. Οι µετρήσεις
αυτές πάρθηκαν µε την χρήση της συνάρτησης System.currentTimeMillis() η οποία υπο-
λογίζει την χρονική στιγµή που εκτελείται η εντολή σε Milliseconds. Με αυτόν τον τρόπο
προκειµένου να µετρήσουµε το χρόνο που διαρκεί µια συγκεκριµένη λειτουργία µετράµε
την χρονική στιγµή που ξεκινάει το κοµµάτι του κώδικα της λειτουργίας αυτής, καθώς και το
σηµείου όπου τελειώνει. Τελικώς, αφαιρώντας τις δυο αυτές τιµές µπορούµε να ϐρούµε τον
συνολικό χρόνο που διήρκεσε η λειτουργία αυτή. Συγκεκριµένα, οι µετρήσεις που έγιναν
αφορούν:

• Τον χρόνο που απαιτείται για την καταγραφή της οθόνης και την δηµιουργία της
εικόνας (Screenshot Time).

• Τον χρόνο που απαιτείται για την εξαγωγή του κειµένου από την εικόνα που έχει
δηµιουργηθεί (Detect Time).

• Τον χρόνο που απαιτείται για την προεπεξεργασία των εισόδων των µοντέλων, δηλαδή
τις διαδικασίες τµηµατοποίησης (Tokenization Time).

• Τον χρόνο που απαιτείται για το στάδιο συµπερασµατολογίας κάθε µοντέλου σε κάθε
παράµετρο εκτέλεσης (Inference Time).

Στις τρεις πρώτες περιπτώσεις, η κάθε µέτρηση απαιτούσε την διαδικασία επιλογής και
επεξεργασίας της εικόνας από τον χρήστη. Με λίγα λόγια, σε κάθε µέτρηση ο χρήστης έπρε-
πε να πληκτρολογήσει την ηλεκτρονική διεύθυνση της σελίδας, όπου εµπεριέχεται κείµενο
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που ϑέλει να χρησιµοποιήσει ως είσοδο στα µοντέλα, στη συνέχεια να επεξεργαστεί την ει-
κόνα που έχει προκύψει και τέλος να ξεκινήσει την διαδικασία εξαγωγής κειµένου από την
τελική µορφή της εικόνας. Προκειµένου να ληφθούν οι απαραίτητες πληροφορίες χρόνου,
η διαδικασία εύρεσης και εξαγωγής κειµένου πραγµατοποιήθηκε 20 ϕορές για διαφορετικά
µεγέθη σελίδων και κειµένων. Οι χρόνοι αυτοί ουσιαστικά αφορούν την αρχιτεκτονική της
εφαρµογής και δεν συνδέονται µε τα µοντέλα.

Στην περίπτωση του χρόνου συµπερασµατολογίας ϑέλαµε οι µετρήσεις να είναι πιο α-
κριβείς σχετικά µε την πραγµατικότητα και δεδοµένου ότι καταφέραµε να µην απαιτούσαν
µεγάλη διεργασία από τον χρήστη, πάρθηκαν 100 µετρήσεις για κάθε παράµετρο εκτέλε-
σης, σε καθένα από τα 5 µοντέλα που υπάρχουν στην εφαρµογή. Προκειµένου να κάνουµε
πιο εύκολη την διαδικασία συλλογής των µετρήσεων, έγιναν κάποιες ενέργειες, έτσι ώστε να
πραγµατοποιηθεί ένα είδος αυτοµατισµού της διαδικασίας. Πιο αναλυτικά, δηµιουργήθηκε
µια συνάρτηση όπου γίνεται υπολογισµός τυχαίων εισόδων για το κάθε µοντέλο. ∆εδοµένου
ότι οι είσοδοι των µοντέλων είναι διανύσµατα αριθµών, αυτό καθιστά ευκολότερη τη διαδι-
κασία, αφού κάθε ϕορά µέσω της συνάρτησης Random παράγονται τυχαίοι αριθµοί που
αντιστοιχούν σε καθένα από τα ids των παραγόµενων tokens από το υποτιθέµενο κείµενο
εισόδου. ΄Ετσι λοιπόν, µε την εισαγωγή αυτών, καθώς και την εισαγωγή των ids που αντι-
στοιχούν στα ειδικά tokens, δηµιουργείται η είσοδος στη µορφή που την χρειάζεται κάθε
µοντέλο. Πρακτικά κάθε ϕορά που πατιέται το κουµπί εκτέλεσης ενός µοντέλου, εκτελείται
η συµπερασµατολογία µε διαφορετική είσοδο. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για όλες
τις παραµέτρους εκτέλεσης και για κάθε µοντέλο. Οι µετρήσεις συλλέγονται προκειµένου να
υπολογιστούν συγκεκριµένες µετρικές.

6.2 Μετρικές

Η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων των µετρήσεων χρόνου έγιναν µε ϐάση τις παρακάτω
µετρικές :

1. Average: Η τιµή που αναπαριστά τον µέσο όρο όλων των µετρήσεων.

2. Median: Η τιµή που χωρίζει το ταξινοµηµένο σύνολο των µετρήσεων στην µέση.

3. Minimum: Η ελάχιστη τιµή όλων των µετρήσεων.

4. Maximum: Η µέγιστη τιµή όλων των µετρήσεων.

5. 90th Percentile: Η τιµή κάτω από την οποία ϐρίσκεται το 90% των µετρήσεων.

Αφού γίνει ο υπολογισµός των µετρικών για κάθε οµάδα τιµών για τα διάφορα στάδια
προεπεξεργασίας και για τις διάφορες παραµέτρους εκτέλεσης, είµαστε σε ϑέση να έχουµε
µια εικόνα για την χρονική απόδοση, τόσο της εφαρµογής όσο και των µοντέλων που τρέχουν
σε αυτή. Συνολικά, από τις τιµές αυτές ϑα έχουµε µια εικόνα σχετικά µε το που κυµαίνονται
οι µετρήσεις σε κάθε περίπτωση. Με αυτόν τον τρόπο, ϑα είµαστε σε ϑέση να συγκρίνουµε
τις αποδόσεις της εφαρµογής συνολικά στις δύο συσκευές, καθώς και τις αποδόσεις των
µοντέλων στις εργασίες και να αποφανθούµε για το ποια µοντέλα λειτουργούν καλύτερα για
την ίδια εργασία στις κινητές συσκευές που χρησιµοποιούµε.
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6.3 Αποτελέσµατα

Samsung Galaxy S20
FE

Samsung Galaxy A10

΄Ετος Κυκλοφορίας 2020 2019
CPU Octa-core (2x2.50 GHz

Cortex-A76 & 4x2.00
GHz Cortex-A55 &
2x2.73 Exynos M5

Octa-core (2x1.6 GHz
Cortex-A73 & 6x1.35
GHz Cortex-A53)

GPU Mali-G77 MP11 Mali-G71 MP2
Συνολική RAM 6 GB 2 GB
΄Εκδοση λογισµικού Android 11 Android 11

Πίνακας 6.1: Χαρακτηριστικά συσκευών που χρησιµοποιήθηκαν για τις µετρήσεις

6.3 Αποτελέσµατα

Τα αποτελέσµατα έχουν ληφθεί ύστερα από δοκιµές σε δύο διαφορετικές συσκευές. Οι
συσκευές αυτές είναι ένα Samsung Galaxy S20 FE και ένα Samsung Galaxy A10 µε τα
χαρακτηριστικά τους να ϕαίνονται στον Πίνακα 6.1. Με µια γρήγορη µατιά, περιµένει κανείς
οι χρόνοι εκτέλεσης των διαφόρων σταδίων να είναι πιο µικροί στην περίπτωση του Samsung
Galaxy S20 FE, καθώς είναι πιο καινούριο τηλέφωνο και µε καλύτερα χαρακτηριστικά.
Συγκεκριµένα, το Samsung Galaxy S20 FE έχει πιο σύγχρονες CPU και GPU, ενώ έχει και
µεγαλύτερη µνήµη RAM. Λόγω της καλύτερης CPU στην περίπτωση του Samsung Galaxy
S20 FE περιµένουµε να δούµε αισθητά καλύτερα αποτελέσµατα. Επιπλέον το Samsung
Galaxy A10 είναι ένα τηλέφωνο µε κάποια χρόνια έντονης χρήσης στο ιστορικό του, για
αυτό και µπορούµε να παρατηρήσουµε ξεκάθαρα µια καθυστέρηση τόσο στο µενού όσο και
στις υπόλοιπες εφαρµογές, ειδικά σε σχέση µε το Samsung Galaxy S20 FE που είναι πιο
καινούριο τηλέφωνο.

Πρακτικά, σε πρώτη ϕάση λαµβάνονται µετρήσεις χρόνου για όλα τα στάδια που προα-
ναφέρθηκαν για τη συσκευή Samsung Galaxy S20 FE και στη συνέχεια για το Samsung
Galaxy A10. Αρχικά στον Πίνακα 6.2 παρουσιάζονται οι µετρικές των µετρήσεων για κάθε
στάδιο της συλλογής και επεξεργασίας της εικόνας, ενώ στην συνέχεια, στους Πίνακες 6.3,
6.4, 6.5 και 6.6 ϐλέπουµε τις µετρικές των µετρήσεων για τα στάδια της συµπερασµατολο-
γίας των µοντέλων και για τις δυο συσκευές. Σε αυτούς µε κίτρινο χρώµα σηµειώνεται το σε
ποια παράµετρο εκτέλεσης τρέχει καλύτερα το κάθε µοντέλο. Με γαλάζιο σηµειώνεται το σε
ποια παράµετρο εκτέλεσης τρέχει καλύτερα κάποιο µοντέλο στο Α10, αν αυτή είναι διαφο-
ϱετική από του S20. Στα αποτελέσµατα δεν συµπεριλαµβάνονται οι µετρικές του µοντέλου
TensorFlow αφού οι τιµές ϐγαίνουν κάτω του ενός ms και άρα δεν αξίζει να γίνει περαιτέρω
διερεύνηση, αφού ο χρόνος είναι πολύ µικρός.

6.4 Αξιολόγηση µετρήσεων

Αν παρατηρήσουµε τους πίνακες των µετρικών, ϑα διαπιστώσουµε ότι οι προβλέψεις µας
υπέρ της συσκευής Samsung Galaxy S20 FE έχουν επιβεβαιωθεί. Αρχικά, ξεκινώντας από
τον Πίνακα 6.2 πρέπει να αποσαφηνίσουµε ότι οι µετρήσεις έγιναν µε διαφορετικές, τυχαίες
εισόδους για την κάθε συσκευή. Οι είσοδοι αυτές είναι διαφόρων µεγεθών προκείµενου
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Average Median Min Max 90P
S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10

Screenshot 206.7 327.1 186.5 329 134 9 313 740 263.2 501.3
Detect 184.3 2601 164.5 2642 95 5 539 5401 222.6 5079
Tokenization
MobileBert

7.5 23.85 4 17.5 2 1 38 65 11.3 50

Tokenization
DistilBert

3.95 13.9 3.5 8.5 1 1 8 36 7 33.1

Tokenization
TensorFlow

1.8 6.5 1 3 0 0 6 50 3.1 10.7

Tokenization
ELECTRA

3.9 7.9 4 4.5 2 1 8 29 6.1 17.6

Tokenization
RoBERTa

2.05 4 1.5 3.5 1 1 6 10 5 7.2

Πίνακας 6.2: Αποτελέσµατα µετρικών των µετρήσεων κατά την επεξεργασία εισόδου (msec)

Average Median Min Max 90P
S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10

CPU(1) 458.59 3223 458 3221 442 3188 478 3315 469 3239
CPU(2) 364.8 1894 376.5 1891 288 1815 460 2024 394 1914
CPU(4) 355.7 1764 353 1754 318 1651 434 1957 374.2 1823
CPU(8) 670.7 1815 601.5 1775 412 1506 1612 5407 1002 1974
NNAPI 451.9 3219 451 3214 447 3182 471 3311 457 3248

Πίνακας 6.3: Αποτελέσµατα µετρικών κατά την συµπερασµατολογία του MobileBERT (msec)

Average Median Min Max 90P
S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10

CPU(1) 382.38 4526 379 4521 376 4463 403 4483 396 4563
CPU(2) 270.77 2920 269 2910 260 2866 296 3392 277.1 2944
CPU(4) 286.9 2435 288 2436 256 2366 313 2503 307 2476
CPU(8) 553 2093 543.5 2083 419 1919 759 2431 665.1 2192
NNAPI 418.1 4610 418 4612 412 4549 424 4680 421 4648

Πίνακας 6.4: Αποτελέσµατα µετρικών στη συµπερασµατολογία του DistilBERT (msec)

Average Median Min Max 90P
S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10

CPU(1) 467.2 2918 470 2910 458 2866 479 3392 474.1 2944
CPU(2) 335 3670 333 3664 322 3563 399 3960 342 3707
CPU(4) 327.6 3204 325 3211 297 3059 398 3338 342.1 3266
CPU(8) 568.8 3135 569.5 3032 343 2816 959 7999 738.8 3297
NNAPI 509.5 5748 508 5736 488 5647 571 6383 516 5783

Πίνακας 6.5: Αποτελέσµατα µετρικών στη συµπερασµατολογία του RoBERTa (msec)

να υπάρχει ποικιλοµορφία στις µετρήσεις. Παρακάτω παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα
ανάλογα µε το στάδιο που µελετάται :

1. Στάδιο του Screenshot. Προφανώς, όσο πιο µεγάλο περιεχόµενο έχει η σελίδα τόσο
µεγαλύτερος είναι ο χρόνος που απαιτείται για την καταγραφή του. Παρατηρούµε
ότι ο µέσος χρόνος για την καταγραφή στην περίπτωση της συσκευής S20 FE είναι
µικρότερος από αυτόν στο Α10 και µάλιστα είναι περίπου ίσος µε 0.2s, χρόνος πολύ
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6.4 Αξιολόγηση µετρήσεων

Average Median Min Max 90P
S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10 S20 Α10

CPU(1) 23.22 115.5 24 116 20 110 38 125 25 117
CPU(2) 28.26 102.1 28 102 24 93 33 113 30 107
CPU(4) 28.35 171.4 28 168 22 114 43 247 33 199.1
CPU(8) 175.94 588.3 155.5 573 26 395 374 835 284.8 669.4
NNAPI 28.38 117.4 28 117 25 111 36 129 30 121

Πίνακας 6.6: Αποτελέσµατα µετρικών στη συµπερασµατολογία του ELECTRA (msec)

µικρός σαν µέγεθος. Γενικά και στις δυο συσκευές ο χρόνος είναι τόσο µικρός που δεν
επηρεάζει την εµπειρία του χρήστη στην εφαρµογή.

2. Στάδιο του Detect. Στην περίπτωση του χρόνου για την εξαγωγή του κειµένου από
την εικόνα δεν µπορούµε να πούµε το ίδιο µε το προηγούµενο στάδιο. Σε αυτή την πε-
ϱίπτωση παρατηρούµε µέγιστο χρόνο ίσο µε 5 δευτερόλεπτα στην περίπτωση του Α10.
Ο χρόνος αυτός είναι αρκετός οπότε ϑα µπορούσε να γίνει διερεύνηση άλλων τεχνι-
κών όπως, διαφορετικοί αλγόριθµοι οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων (OCR: Optical
Character Recognition).

3. Στάδιο του Tokenization. Στην περίπτωση του χρόνου για τη τµηµατοποίηση και
αυτός είναι αρκετά µικρός σε όλες τις περιπτώσεις έτσι ώστε να είναι αποδεκτός και να
µην καταστρέφει την εµπειρία του χρήστη.

Στη συνέχεια, παραδίδονται τα αποτελέσµατα για τη συµπερασµατολογία κάθε µοντέλου
στους Πίνακες 6.3, 6.4, 6.5 και 6.6. Και σε αυτό το κοµµάτι οι επιδόσεις του S20 είναι
πολύ καλύτερες από του Α10. Αυτό είναι απόλυτα λογικό, αφού, όπως είπαµε, το πρώτο
έχει καλύτερα χαρακτηριστικά και µάλιστα καλύτερη CPU κάτι πολύ σηµαντικό για τις συ-
γκεκριµένες εκτελέσεις. Στην περίπτωση της εργασίας Απάντησης Ερωτήσεων το DistilBERT
ϕαίνεται να έχει καλύτερα αποτελέσµατα χρονικά για αυτές τις µετρήσεις. Σε αυτό µπορεί
να οφείλεται η εκπαίδευση του συγκεκριµένου µοντέλου DistilBERT. Ωστόσο, επειδή εκτε-
λείται σε κινητή συσκευή πολύ σηµαντικό είναι ότι το DistilBERT (78.2 ΜΒ) έχει µικρότερο
µέγεθος από το MobileBERT (96.0 ΜΒ) και µάλιστα για περίπου 20 ΜΒ. Στη συνέχεια,
στην περίπτωση της εργασίας της Ταξινόµησης Κειµένων, σε αυτές τις µετρήσεις ϕαίνεται
καλύτερα αποτελέσµατα χρονικά να έχει το µοντέλο της εφαρµογής TensorFlow και µετά το
µοντέλο ELECTRA. Αυτό είναι λογικό καθώς το µοντέλο TensorFlow (751 ΚΒ) είναι πολύ
µικρό σε µέγεθος σε σχέση µε τα υπόλοιπα, αφού όπως αναφέραµε έχει µόνο 4 επίπεδα.
Στη συνέχεια, της κατάταξης είναι το ELECTRA (13.5 ΜΒ) και τέλος το RoBERTa (147 ΜΒ)
που είναι το πιο µεγάλο και πιο αργό µοντέλο που δοκιµάζεται στην εφαρµογή.
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

Στο κεφάλαιο αναλύονται τα συµπεράσµατα της παρούσας διπλωµατικής εργασίας και
η συνεισφορά της στο τοµέα. Στο τέλος δίνεται και µια πρόταση για µελλοντικές

επεκτάσεις της µελέτης.

7.1 Συµπεράσµατα

Στο προηγούµενο Κεφάλαιο παρουσιάστηκαν τα αποτελέσµατα των µετρήσεων της εφαρ-
µογής που αναπτύχθηκε καθώς και µια σύντοµη ανάλυση. Συνοψίζοντας, η εφαρµογή αυτή
αποτελεί ουσιαστικά ένα εργαλείο ανάπτυξης (developer tool) και όχι µια εφαρµογή την ο-
ποία µπορεί να χρησιµοποιήσει κάποιος χρήστης και να την έχει για κάποιο λόγο στο κινητό
του. Με τέτοιου τύπου δοκιµές καταλαβαίνει κανείς ότι η δηµιουργία εφαρµογών µε ενσωµα-
τωµένους αλγορίθµους Βαθιάς Μάθησης σε τοπικό επίπεδο είναι κάτι παραπάνω από εφικτό.
Τα µέσα πλέον είναι πολλά ενώ αυξάνονται καθηµερινά. Στα πλαίσια της µελέτης αυτής έγι-
νε σε πρώτη ϕάση αναζήτηση προεκπαιδευµένων αλγορίθµων που µπορούν να προστεθούν
στην εφαρµογή και είναι µοντέλα keras. Η αναζήτηση στο Hugging Face ήταν χρονοβόρα,
αφού έπρεπε να ϐρεθούν µοντέλα στην µορφή TensorFlow προκειµένου να µετατραπούν σε
TensorFlow Lite. Πολλά από τα µοντέλα που ϐρέθηκαν δεν µπορούσαν να µετατραπούν, ενώ
άλλα µετατράπηκαν και ή δεν λειτουργούσαν σωστά ή είχαν µεγάλο µέγεθος για την κινητή
συσκευή. Επιπλέον πραγµατοποιήθηκε και αναζήτηση για µοντέλα έτοιµα σε TensorFlow
Lite µορφή αλλά δεν ϐρέθηκαν πολλά που να είναι κατάλληλα και προεκπαιδευµένα στις
εργασίες που µελετώνται. Αυτή η προσπάθεια δείχνει ότι το συγκεκριµένο πεδίο, όπου NLP
αλγόριθµοι εκτελούνται σε κινητές συσκευές ϐρίσκεται ακόµη υπό ανάπτυξη (σε σύγκριση
και µε την ΄Οραση Υπολογιστών, όπου υπάρχουν δεκάδες προεκπαιδευµένα µοντέλα δια-
ϑέσιµα) και χρειάζεται έρευνα.

Επιπλέον, µε την ϐοήθεια της παραπάνω ανάπτυξης οδηγούµαστε σε κάποια συµπε-
ϱάσµατα σχετικά µε τα µέσα και τις τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν. Ξεκινώντας από την
προεπεξεργασία κειµένου, ο χρόνος αυτός κατά την εκτέλεση ενός αλγορίθµου NLP είναι
αρκετά µικρός, αφού τα περισσότερα από τα µοντέλα που χρησιµοποιούνται έχουν είσοδο
περιορισµένων λέξεων. Για παράδειγµα, στην παρούσα εφαρµογή τα µοντέλα που δέχονται
την µεγαλύτερη είσοδο είναι τα MobileBERT και DistilBERT µε είσοδο µεγέθους 384 to-
kens. Αυτό πρακτικά σηµαίνει ότι δεν έχουµε να κάνουµε µε τεράστιες εισόδους που ϑα
απαιτούσαν µεγάλο χρόνο προεπεξεργασίας.
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Στη συνέχεια, σχετικά µε την συµπερασµατολογία των µοντέλων παρατηρούµε µια εξάρ-
τηση της εκτέλεσης των µοντέλων από το εκάστοτε υλικό συσκευής και τα χαρακτηριστικά
της, κάτι που παρατηρείται µέσω της σύγκρισης µετρήσεων µεταξύ µιας παλιάς και µίας πιο
καινούριας συσκευής. Πέρα από την σύγκριση των δύο συσκευών που τα αποτελέσµατα είναι
τα αναµενόµενα, παρατηρούµε κάτι που δεν ϕαίνεται λογικό σε πρώτη ανάγνωση. Συγκε-
κριµένα, αν κρίνουµε από τον ϐασικό ορισµό της παραλληλοποίησης ϑα περιµέναµε, όταν
το µοντέλο εκτελείται στην CPU µε περισσότερα νήµατα, να δούµε καλύτερα αποτελέσµα-
τα, αφού περισσότερες εργασίες ϑα γίνονταν ταυτόχρονα. Αυτό ωστόσο δεν επιβεβαιώνεται
από τις µετρήσεις. Το γεγονός αυτό οφείλεται αρχικά στο ότι σε έναν πολυπύρηνο επεξερ-
γαστή, αν τα περισσότερα νήµατα χρησιµοποιούνται από µια συγκεκριµένα εργασία, τότε
κάποιες λειτουργίες της εφαρµογής ϑα επηρεάζονται από τυχόν λειτουργίες που τρέχουν στο
υπόβαθρο και συνδέονται είτε µε άλλες εφαρµογές, είτε µε το λειτουργικό σύστηµα. Για
παράδειγµα, στις συγκεκριµένες περιπτώσεις συσκευών, επειδή 8 είναι όλοι οι πυρήνες του
επεξεργαστή, όταν τους χρησιµοποιούµε όλους, ο επεξεργαστής µπορεί να υπερφορτώνεται
και να µην καταφέρνει να έχει τελικώς καλύτερη απόδοση. Τέλος, ένας άλλος λόγος για
αυτό το γεγονός είναι ότι, εκτελώντας λειτουργίες του ίδιου του µοντέλου παράλληλα η µια
µε την άλλη, ουσιαστικά αυτό σπάει σε πολλά κοµµάτια τα οποία πρέπει να επικοινωνούν
µεταξύ τους, πράγµα που µπορεί να προσθέτει καθυστέρηση, αν τα κοµµάτια είναι πολλά.
΄Ολα αυτά µας οδηγούν στο συµπέρασµα ότι δεν είναι σταθερό το ποια παράµετρος εκτέλεσης
ϕέρνει καλύτερες επιδόσεις, αλλά η επιλογή της εξαρτάται κάθε ϕορά από το µοντέλο και
από την συσκευή. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, το µοντέλο έτρεχε γρηγορότερα στην CPU,
και µάλιστα όχι µε τον µέγιστο αριθµό νηµάτων και όχι στο NNAPI.

΄Οσον αφορά τα µοντέλα, µε µια πρώτη µατιά η διαδικασία του κβαντισµού δεν ϕάνηκε να
επηρέασε πολύ τις επιδόσεις τους, γεγονός που µπορεί να ενθαρρύνει την µετατροπή όλο και
περισσότερων µοντέλων. Στο προηγούµενο κεφάλαιο των µετρήσεων, είδαµε µια ξεκάθαρη
εξάρτηση του χρόνου εκτέλεσης ενός µοντέλου και του µεγέθους του εποµένως, όσο πιο
µικρό µπορούµε να κάνουµε ένα µοντέλο, τόσο καλύτερα για το ποσοστό επιβάρυνσης του
στη συσκευή.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στην συγκεκριµένη περίπτωση, έγινε η µελέτη της εκτέλεσης των αλγορίθµων από την
άποψη του χρόνου, ωστόσο δεν είναι σηµαντικό το να τρέχει γρήγορα ένα µοντέλο, αν δε
ϐγάζει τα σωστά αποτελέσµατα. Στην παρούσα ανάλυση δηµιουργήθηκε ουσιαστικά ένα
µέσο δοκιµής διαφόρων µοντέλων Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας. ΄Ετσι σε µια πιθανή ε-
πέκταση µπορούν να ενσωµατωθούν και άλλοι αλγόριθµοι προκειµένου να δοκιµαστούν ως
προς τον χρόνο εκτέλεσης τους, αλλά και ως προς την απόδοση τους. Συγκεκριµένα, µπο-
ϱούν να γίνουν µετρήσεις και για το ποσοστό εγκυρότητας των αποτελεσµάτων προκειµένου
να αποκτηθεί µια εικόνα σχετικά µε τις αποδόσεις των µοντέλων σε νέες εισόδους. Επιπλέον,
µπορεί κάποιος να εκπαιδεύσει το δικό του Νευρωνικό ∆ίκτυο και στη συνέχεια να το εν-
σωµατώσει στην παρούσα εφαρµογή, προκειµένου να ϐγάλει συµπεράσµατα σχετικά µε την
απόδοση του σε επίπεδο χρόνου εκτέλεσης και ακρίβειας. Εκτός αυτών, µπορούν να ενσω-
µατωθούν στην εφαρµογή και αλγόριθµοι επεξεργασίας εικόνας, έτσι ώστε η λειτουργία των
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7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

δυο ειδών αλγορίθµων να γίνεται συνδυαστικά µιας και ήδη υπάρχει υλοποιηµένη η διαδι-
κασία καταγραφής της εικόνας µιας σελίδας. Για παράδειγµα, ϑα µπορούσε από διάφορες
εικόνες Νευρωνικά ∆ίκτυα Επεξεργασίας Εικόνας να παράγουν κείµενο, λεζάντες σχετικά µε
το κείµενο και στη συνέχεια Νευρωνικά ∆ίκτυα επεξεργασίας κειµένου να κάνουν ανάλυση
και επεξεργασία των κειµένων αυτών.

Τέλος, η εφαρµογή αυτή µπορεί να ενσωµατωθεί σε εφαρµογή που προορίζεται για
κάποια χρήση µε τους ίδιους ή διαφορετικούς αλγορίθµους, προκειµένου η εφαρµογή αυ-
τή να αποκτήσει πιο έξυπνες λειτουργίες. Για παράδειγµα µε ϐάση την κατηγοριοποίηση
κειµένων µπορεί να δηµιουργηθεί µια εφαρµογή όπου χρειάζεται η λειτουργία αυτή προ-
κειµένου να λειτουργήσει καλύτερα. ΄Ολα αυτά και πολλά άλλα µπορούν να µελετηθούν
µελλοντικά. Σίγουρα όλες οι τεχνικές που αναλύθηκαν σε αυτή τη µελέτη έχουν ανοίξει
νέους δρόµους στον τοµέα των εφαρµογών και στο µέλλον πρόκειται να δούµε εφαρµογές µε
όλο και καλύτερες επιδόσεις και "έξυπνη" λειτουργία.
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Παράρτηµα Αʹ

Εντολές µετατροπής µοντέλων

Εικόνα Αʹ.1: Μετατροπή του µοντέλου DistilBERT [15]
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Παράρτηµα Αʹ. Εντολές µετατροπής µοντέλων

Εικόνα Αʹ.2: Μετατροπή του µοντέλου RoBERTa [15]
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