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Περίληψη

Στα πλαίσια αυτής της διατριβής, εξετάζουμε δύο σημαντικά ζητήματα αποσκοπώντας στη βελτίωση

της απόδοσης των συστημάτων διαλόγου στο γενικότερο πλαίσιο της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-

μηχανής. Το πρώτο ζήτημα, η ταξινόμηση των διαλογικών πράξεων, είναι συνήθως το πιο θεμελιώδες

στην επεξεργασία του διαλόγου. Επιτρέπει στα συστήματα διαλόγου να επιλέγουν την καταλληλό-

τερη απάντηση από ένα σύνολο πιθανών απαντήσεων βασιζόμενα στις επικοινωνιακές προθέσεις του

χρήστη εκείνη τη στιγμή. Το δεύτερο ζήτημα, η αναγνώριση της προσωπικότητας, στοχεύει στην

περαιτέρω βελτίωση των συστημάτων διαλόγου, προκειμένου να προσαρμόζονται με επιτυχία στη

συμπεριφορά ενός μεμονωμένου χρήστη. Αυτή η προσαρμογή συμβάλλει στην ανάπτυξη εξατομι-

κευμένων συστημάτων διαλόγου.

Οι διαλογικές πράξεις θεωρούνται ως οι ελάχιστες γλωσσικές μονάδες επικοινωνιακών προθέ-

σεων στο πλαίσιο του διαλόγου. Ωστόσο, τα χρησιμοποιούμενα σχήματα επισήμανσης για την ανα-

γνώριση διαλογικών πράξεων εξαρτώνται από το πρόβλημα και τον τομέα κάθε συνόλου δεδομέ-

νων. Σε αυτήν την εργασία, προτείνουμε μια μέθοδο για την επιτυχή αναγνώριση των προθέσεων

ενός ομιλητή ανεξάρτητα από το πρόβλημα του διαλόγου και τη λεπτομερειακότητα του συνόλου

των ετικετών των διαλογικών πράξεων που χρησιμοποιήθηκαν. Για το σκοπό αυτό, εφαρμόζουμε ένα

μοντέλο βαθιάς μάθησης για την αναγνώριση των διαλογικών πράξεων με βάση τη σημασιολογική

εκπροσώπηση της τρέχουσας φράσης καθώς και την ιστορία του διαλόγου μέχρι στιγμής. Σε αυτήν

την αρχιτεκτονική, προτείνουμε την επέκταση των γενικών διανυσμάτων λέξεων (word embeddings),

που χρησιμοποιούνται για την αρχικοποίηση του στρώματος ενσωμάτωσης (embedding layer) του αν-

τίστοιχου νευρικού δικτύου, με πληροφορίες σχετικά με τις διαλογικές πράξεις. Συγκεκριμένα, πρώτα

εξαγάγουμε αυτόματα ένα σύνολο λέξεων-κλειδιών που θεωρούνται αντιπροσωπευτικές για κάθε ετι-

κέτα διαλογικής πράξης, σχηματίζοντας ένα σημασιολογικό χώρο για κάθε ετικέτα. Στη συνέχεια,

υπολογίζουμε τη σημασιολογική ομοιότητα μεταξύ κάθε λέξης και κάθε ετικέτας διαλογικής πρά-

ξης, υπολογίζοντας την ομοιότητα μεταξύ κάθε λέξης και του αντίστοιχου συνόλου λέξεων-κλειδιών.

Τέλος, επεκτείνουμε τα γενικά διανύσματα λέξεων με τα διανύσματα λέξεων που δημιουργήσαμε

και τα οποία περιέχουν πληροφορία σχετική με τις διαλογικές πράξεις. Τα τελικά ενισχυμένα διανύ-

σματα λέξεων τροφοδοτούνται στο νευρωνικό μοντέλο μας.Αξιολογούμε την προσέγγισή μας σε ένα

σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιείται συνήθως για την ταξινόμηση των διαλογικών πράξεων και

επιτυγχάνουμε συγκρίσιμα αποτελέσματα με το state-of-the-art μοντέλο.

Στη συνέχεια, αντιμετωπίζουμε το πρόβλημα της αυτόματης αναγνώρισης της προσωπικότητας.

Τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας περιγράφονται με το Big Five μοντέλο, που προέρχεται από

ψυχολογικές μελέτες. Αυτό το μοντέλο θεωρείται επαρκές για να περιγράψει την ανθρώπινη προσω-

πικότητα σε διάφορες γλώσσες και πολιτισμούς. Σε αυτή την εργασία υιοθετούμε την υπόθεση ότι

τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας εξαρτώνται και από το πλαίσιο μιας δεδομένης κατάστασης

και επομένως σχετίζονται με τη συμπεριφορική και συναισθηματική κατάσταση καθώς και με τις

προθέσεις του ατόμου. Στην πραγματικότητα, συσχετίζουμε για πρώτη φορά το πρόβλημα της ανα-

γνώρισης προθέσεων των ομιλητών με το πρόβλημα της αναγνώρισης της προσωπικότητας. Στόχος

μας είναι να ενσωματώσουμε τη γνώση συναισθημάτων και προθέσεων στο πρόβλημα της αυτόματης

αναγνώρισης της προσωπικότητας. Προτείνουμε μια καινοφανή προσαρμογή δύο γνωστών μεθόδων
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μεταφοράς νευρωνικής μάθησης για την ενσωμάτωση πληροφοριών σχετικών με τα συναισθημάτα

και τις προθέσεις των ατόμων σε επίπεδο προτάσεων στην αναγνώριση της προσωπικότητας τους σε

επίπεδο εγγράφου. Τα μοντέλα μας βασίζονται σε δίκτυα ιεραρχικής προσοχής. Κατ ’αρχάς, εκπαι-

δεύουμε ένα μοντέλο σε ένα πρόβλημα πηγής (source task) (συγκεκριμένα, συναίσθημα, πρόθεση ή

και τα δύο μέσω της μάθησης πολλαπλών εργασιών). Στη συνέχεια, χρησιμοποιούμε τον κωδικοποι-

ητή του προεκπαιδευμένου μοντέλου για την τελειοποίηση του προβλήματος στόχου (target task) ή

ως εξολκέα χαρακτηριστικών επιπέδου προτάσεων. Η προτεινόμενη προσέγγιση επιτυγχάνει state-of-

the-art αποτελέσματα σε δύο σύνολα δεδομένων αναγνώρισης προσωπικότητας. Επίσης, αξιολογούμε

την ενσωμάτωση των ψυχογλωσσικών χαρακτηριστικών, εξαγώμενων από λεξικά, στο μοντέλο μας,

όπως έχει ήδη προταθεί στη βιβλιογραφία. Τέλος, διεξάγουμε μια ανάλυση σχετικά με τη συμβολή των

διαφόρων πηγών πληροφοριών στο πρόβλημα και επικυρώνουμε την αρχική μας υπόθεση σχετικά με

την συμβολή του προβλήματος της αναγνώρισης πρόθεσης στο πρόβλημα στόχο.

Λέξεις κλειδιά

διαλογική πράξη, βαθιά εκμάθηση, αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα, σημασιολογική ομοιότητα, ανα-

γνώριση προσωπικότητας, δίκτυο ιεραρχικής προσοχής, μεταφορά μάθησης, συστήματα διαλόγου
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Abstract

In this work, we address two important issues related to the improvement of the performance of di-

alogue systems in terms of human-machine interaction. The first issue, dialogue act classification, is

typically the most fundamental in dialogue processing. It allows the dialogue systems to select the

most appropriate response from a set of possible generated replies based on the communicative in-

tentions of the user at that moment. The second issue, personality recognition, aims at the further

improvement of the dialogue systems in order to successfully adapt to an individual user’s behavior.

This adaptation assists in developing personalized dialogue systems.

Dialogue acts are considered as the minimal linguistic units of communicative intentions in terms

of dialogues. However, the utilized annotation schemes for dialogue act recognition are dependent on

the task and domain of each dataset. In this work, we propose a method for successfully recognizing

the intentions of an interlocutor independently from the task of the dialogue and the granularity of the

dialogue act tag-set utilized. For this purpose, we implement a deep learning model for recognizing

the dialogue acts based on the semantic representation of the current utterance as well as the history

of the dialogue so far. In this architecture, we propose the expansion of generic word embeddings,

that are used for initializing the embedding layer of the respective neural network, with dialogue act-

specific information. Specifically, first we automatically extract a set of keywords that is considered

representative for each dialogue act tag, forming a semantical subspace for each tag. Next, we compute

the semantic similarity between each word and each dialogue act tag, by computing the similarity

between each word and the respective set of keywords. Finally, we concatenate the generic word

embeddings with the customword vectors and fed them to our neural model.We evaluate our approach

in a dataset commonly used for dialogue act classification and achieve results comparable with the

state-of-the-art.

Next, we address the problem of automatic personality recognition. Personality traits are described

with the Big Five model, derived from psychological studies. This model is considered sufficient for

outlining the human personality across different languages and cultures. In this work, we adopt the

hypothesis that the personality traits are nevertheless dependent on the context of a given situation

and hence, related to the behavioral and emotional state as well as the intention of the individual. In

fact, we first introduce the relevance of intent recognition to the personality recognition problem. We

aim at incorporating emotion and intent knowledge to the automatic personality recognition problem.

We propose a novel adaptation of two well-known neural transfer learning methods for incorporating

sentence-level emotion and intent information to document-level personality recognition. Our models

are based on hierarchical attention networks. First, we train amodel on a sentence-level source task (i.e.

emotion, intent or both viamulti-task learning). Next, we utilize the encoder of the pretrainedmodel for

fine-tuning on the target task or as a sentence-level feature extractor. The suggested approach achieves

state-of-the-art results in two personality datasets.We also evaluate the incorporation of lexicon-based

psycholinguistic features to our model, as already suggested in the literature. Finally, we conduct an

analysis on the contribution of different information sources to the problem and validate our initial

assumption.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η ανθρώπινη επικοινωνία συνήθως αποσκοπεί στη συμφωνία μεταξύ συνομιλητών σχετικά με

συγκεκριμένους ορισμούς μιας δεδομένης κατάστασης. Ωστόσο, συχνά η συμφωνία αυτή δεν είναι

άμεση και ως εκ τούτου χρειάζεται διάλογος για να μπορέσουν οι συνομιλητές να λάβουν μια από-

φαση. Κατά τη διάρκεια του διαλόγου, οι συνομιλητές δημιουργούν ένα κοινό εννοιολογικό έδαφος,

στο οποίο συμφωνούν για κοινές πεποιθήσεις, αμοιβαία γνώση, κοινούς στόχους και κοινές προθέσεις

και είναι σε θέση να αναγνωρίζουν τα επικοινωνιακά κίνητρα του άλλου. Προκειμένου να αναγνωρι-

στούν τα επικοινωνιακά κίνητρα ενός ομιλητή, οιΔιαλογικές Πράξεις (DialogueActs - DAs), οι οποίες

θεωρούνται ως η ελάχιστη μονάδα γλωσσικής επικοινωνίας και συνδέονται άμεσα με τις επικοινωνια-

κές προθέσεις του ομιλητή, πρέπει να παρακολουθούνται καθώς ο διάλογος εξελίσσεται. Επιπλέον, η

συμπεριφορά κάθε ατόμου κατά τη διάρκεια της αλληλεπίδρασης εξαρτάται από τη συμπεριφορά και

τα χαρακτηριστικά του συνομιλητή του. Ως εκ τούτου, η ικανότητα αναγνώρισης των προσωπικών

χαρακτηριστικών ενός ατόμου (π.χ. Εξωστρέφεια, Ευκολία, Ανοιχτότητας σύμφωνα με το Big Five

μοντέλο για την ανάλυση της ανθρώπινης προσωπικότητας) μπορεί να βοηθήσει στη δημιουργία ενός

κοινού εννοιολογικού εδάφους στην ανθρώπινη επικοινωνία. Οι κύριοι στόχοι της διατριβής είναι η

αναγνώριση των προθέσεων και της προσωπικότητας ομιλητών, καθώς είναι δύο από τα θεμελιώδη

στοιχεία σε κάθε είδους επικοινωνία, είτε στην αλληλεπίδραση μεταξύ ανθρώπου-ανθρώπου ή είτε

μεταξύ ανθρώπου-μηχανής.

Με βάση τους κανόνες που διέπουν την ανθρώπινη επικοινωνία, ένα σημαντικό βήμα επεξεργα-

σίας για τη βελτίωση της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-μηχανής στο πλαίσιο ΣυστημάτωνΟμιλούμενου

Διαλόγου (Spoken Dialogue Systems - SDS) είναι η ταξινόμηση DA. Η αναγνώριση των DA μπορεί

να βοηθήσει στην κατανόηση της εισόδου του χρήστη. Συνήθως, αυτό εφαρμόζεται με την εκχώ-

ρηση ετικετών στις δηλώσεις χρηστών που περιγράφουν (λεξικά) τις αντίστοιχες πράξεις. Επιπλέον,

η ικανότητα ενός SDS να εντοπίσει και να προσαρμοστεί στην προσωπικότητα του ατόμου μπορεί

να βελτιώσει τον βαθμό ενδιαφέροντος των ανθρώπων κατά την αλληλεπίδραση με μια μηχανή, κα-

θώς και τη δυνατότητα επίτευξης συμφωνίας στο τέλος του διαλόγου. Επιπλέον, τα SDS μπορούν να

υιοθετήσουν συγκεκριμένα χαρακτηριστικά προσωπικότητας προκειμένου να παράγουν απαντήσεις

που θα εξαρτώνται από αυτά τα χαρακτηριστικά.

Με βάση τον παραπάνω ορισμό και την ανάλυση της ανθρώπινης επικοινωνίας, ο κύριος στόχος

αυτής της εργασίας είναι να βελτιώσει την αλληλεπίδραση ανθρώπου-μηχανής (π.χ. SDS) εξοπλίζον-

τας την “μηχανή” με θεμελιώδεις ικανότητες στην επικοινωνία: αναγνώριση των ανθρωπίνων επι-

κοινωνιακών κινήτρων και των χαρακτηριστικών της προσωπικότητας. Συγκεκριμένα, εξετάζουμε

πρώτα το πρόβλημα της αυτόματης αναγνώρισης προθέσεων, καθώς θεωρείται το βασικό στοιχείο

κάθε ανθρώπινης επικοινωνίας. Στη συνέχεια, προχωρούμε στο πρόβλημα της αυτόματης αναγνώρι-

σης της προσωπικότητας. Σε αυτό το πρόβλημα υιοθετούμε την υπόθεση που υποστηρίζεται στη βι-

βλιογραφία ότι η αναγνώριση της προσωπικότητας εξαρτάται από το πλαίσιο της εξεταζόμενης κατά-

στασης, για παράδειγμα τη συμπεριφορά και την συναισθηματική κατάσταση καθώς και τις προθέσεις

του ατόμου. Στην πραγματικότητα, εξ όσων γνωρίζουμε, εισάγουμε για πρώτη φορά την αναγνώριση

προθέσεων ως ένα πρόβλημα το οποίο σχετίζεται με την αναγνώριση της προσωπικότητας.
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1.1 Αναγνώριση Προθέσεων

Το πρώτο ερευνητικό ερώτημα της διατριβής είναι η αναγνώριση των προθέσεων των συνομιλη-

τών καθώς προχωρά ο διάλογος, δεδομένου ότι η αναγνώριση DA είναι παραδοσιακά το πρώτο βήμα

στην επεξεργασία του διαλόγου.

Μια πρόκληση στον τομέα αυτό είναι ο ορισμός μιας ταξινόμησης των DAs που μπορούν να

γενικευτούν και να χρησιμοποιηθούν σε διαφορετικούς τομείς και διάλογους διαφορετικής φύσης.

Παρόλο που έχουν γίνει προσπάθειες για την καθιέρωση ενός γενικού σχεδίου επισήμανσης στην

ταξινόμηση DA, εξακολουθούν να υπάρχουν περιορισμένα δεδομένα επισημασμένα με ένα τέτοιο

σχήμα. Ως εκ τούτου, μια άλλη πρόκληση είναι η εφαρμογή ενός μοντέλου ταξινόμησης DA που

μπορεί να προβλέψει με επιτυχία τις DAs στο πλαίσιο ενός διαλόγου, ανεξάρτητα από το πρόβλημα

και τον τομέα του διαλόγου, καθώς και την ταξινόμηση DAπου χρησιμοποιείται για την επισήμανση

του συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων.

Οι προηγούμενες προσεγγίσεις βασίζονται στη μηχανική των χαρακτηριστικών (feature engineer-

ing) προκειμένου να εντοπιστούν σωστά οι DAs στο πλαίσιο του διαλόγου. Συνήθως εξάγουν λεξι-

κολογικά, συντακτικά και σημασιολογικά χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τα συναισθήματα των

ομιλητών, καθώς και χαρακτηριστικά που σχετίζονται με το ιστορικό του διαλόγου (π.χ., προηγούμε-

νες φράσεις). Οι πιο πρόσφατες προσεγγίσεις έχουν εκμεταλλευτεί τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα (Deep

Neural Networks - DNN) προκειμένου να καταγράψουν τις πληροφορίες που αποκρύπτονται τόσο σε

επίπεδο φράσης όσο και σε επίπεδο διαλόγου. Για το σκοπό αυτό, στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί

αρκετές αρχιτεκτονικές, συμπεριλαμβανομένης της μακροχρόνιας βραχυπρόθεσμης μνήμης (Long

Short-Term Memory - LSTM) και των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (Convolutional Neural

Networks - CNNs). Ωστόσο, αυτά τα μοντέλα χάνουν σημασιολογικές πληροφορίες που σχετίζον-

ται με το συγκεκριμένο πρόβλημα της αναγνώρισης DA, παρουσιάζοντας ως αποτέλεσμα μια διακύ-

μανση της απόδοσής τους, ανάλογα με τα διαφορετικά χρησιμοποιούμενα σύνολα δεδομένων και το

αντίστοιχο σύνολο των DA που χρησιμοποιούνται για την επισήμανση.

Σε αυτή την εργασία, προτείνουμε την επέκταση των γενικών ενσωματώσεων λέξεων (word em-

beddings) με διανύσματα λέξεων που υποδηλώνουν τη σημασιολογική ομοιότητα κάθε λέξης με κάθε

μία ετικέταDA.Αυτές οι ενσωματωμένες λέξεις υπολογίζονται βάσει σημασιολογικών υποχώρων που

αντιστοιχούν σε κάθε ετικέτα DA, που έχουν κατασκευαστεί με βάση την αυτόματη εξαγωγή λέξεων-

κλειδιών που θεωρούνται αντιπροσωπευτικές αυτών των ετικετών. Στη συνέχεια, η συνένωση των

γενικών ενσωματώσεων λέξεων με τα διανύσματα τα οποία υπολογίστηκαν βάσει της ομοιότητας των

λέξεων με τις ετικέτες DA τροφοδοτείται σε ένα DNN για την πρόβλεψη του DA για κάθε έκφραση

κάθε διαλόγου. Οι ενισχυμένες ενσωματωμένες λέξεις που προτείνουμε υπολογίζονται αυτόματα και

είναι σε θέση να προσαρμοστούν σε σύνολα δεδομένων διαφορετικών τομέων και σχημάτων επισή-

μανσης DA διαφορετικής λεπτομεριακότητας. Στα πειράματά μας, χρησιμοποιούμε μια πολύ γνωστή

βάση δεδομένων, που χρησιμοποιείται συνήθως για το σκοπό αυτό στη βιβλιογραφία, για την αξιο-

λόγηση της προσέγγισής μας και επιτυγχάνουμε αποτελέσματα συγκρίσιμα με τα αντίστοιχα state-of-

the-art.

1.2 Αναγνώριση Προσωπικότητας

Το δεύτερο ερευνητικό ερώτημα που εξετάζεται στη διατριβή και που στοχεύει στη βελτίωση της

απόδοσης των SDS είναι η αναγνώριση των χαρακτηριστικών της προσωπικότητας ενός ατόμου. Η

αυτόματη ανίχνευση των χαρακτηριστικών προσωπικότητας ενός ατόμου έχει πολλές εφαρμογές τόσο

στην πραγματική ζωή όσο και σε άλλα προβλήματα τεχνητής νοημοσύνης (Artificial Intelligence -

AI).
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Στα συστήματα συστάσεων, η ομαδοποίηση των χαρακτηριστικών της προσωπικότητας των χρη-

στών σε μεγάλες ομάδες μπορεί να βελτιστοποιήσει τις συστάσεις που απευθύνονται σε κάθε άτομο

και να επωφεληθεί από τις προτιμήσεις ατόμων με παρόμοια προσωπικότητα. Στη διάγνωση ψυχικών

ασθενειών, ορισμένες διαγνώσεις συσχετίζονται με ορισμένα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας.

Ωστόσο, οι εφαρμογές αναγνώρισης της προσωπικότητας δεν περιορίζονται σε τέτοια προβλήματα.

Η απόδοση των Συστημάτων Διαλόγου (Dialogue Systems - DS) μπορεί επίσης να ενισχυθεί εάν το

DS είναι σε θέση να εντοπίσει και να προσαρμοστεί στην προσωπικότητα του ατόμου. Επιπλέον, τα

χαρακτηριστικά γνωρίσματα της προσωπικότητας μπορούν να υιοθετηθούν από το DS προκειμένου

να παράγουν αποκρίσεις που εξαρτώνται από αυτά τα χαρακτηριστικά.

Το κυρίαρχο μοντέλο που προέρχεται από την ψυχολογία για την περιγραφή της ανθρώπινης προ-

σωπικότητας είναι το Big Five μοντέλο (βλ. Ενότητα). Το σύστημα αυτό θεωρείται επαρκές για την

περιγραφή της ανθρώπινης προσωπικότητας στη βιβλιογραφία. Συγκεκριμένα, όπως υποστηρίζεται

από το [1], “αν χρησιμοποιείται μεγάλος αριθμός κλιμάκων αξιολόγησης και εάν το εύρος των αριθ-

μών αυτών είναι πολύ ευρύ, η ανθρώπινη προσωπικότητα μπορεί να περιγραφεί πλήρως με βάση πέντε

ισχυρούς παράγοντες”. Τα βασικά συστατικά του συστήματος προσωπικότητας χαρακτηρίζονται ως

“basic tendencies”, “characteristic adaptations” και “self-concept” [2]. Οι χαρακτηριστικές προσαρ-

μογές, ωστόσο, επηρεάζονται από εξωτερικές επιρροές, όπως η κατάσταση ή το πλαίσιο μέσα στο

οποίο εξετάζεται η προσωπικότητα. Επομένως, αν και τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας θε-

ωρούνται σταθερά διαχρονικά σε κάποιο βαθμό, συνδέονται ωστόσο με τις συνθήκες υπό τις οποίες

εξετάζονται οι συμπεριφορές του ατόμου [3].Αυτή η θεωρητική παραδοχή αποτελεί την βάση για την

ενσωμάτωση διαφόρων πηγών πληροφόρησης που σχετίζονται με την αναγνώριση της προσωπικότη-

τας στο στόχο που επιδιώκεται. Επιπλέον, μια άλλη σημαντική πρόκληση στην αυτόματη αναγνώριση

της προσωπικότητας είναι ο περιορισμός που παρουσιάζεται στα επισημασμένα δεδομένα.Δεδομένου

ότι η επισήμανση των χαρακτηριστικών προσωπικότητας σε δεδομένα είναι χρονοβόρα διαδικασία,

όπου οι προαναφερθείσες επισημάνσεις γίνονται σε ατομικό επίπεδο, τα διαθέσιμα σύνολα δεδομέ-

νων για την εκπαίδευση και τον έλεγχο των αυτόματων μεθόδων αναγνώρισης της προσωπικότητας

περιέχουν περιορισμένο αριθμό δειγμάτων.

Προηγούμενες επιτυχημένες προσεγγίσεις σχετικά με την αναγνώριση της προσωπικότητας προσ-

δίδουν λεξιλογικές πληροφορίες χρησιμοποιώντας παραδοσιακές και βαθιές αρχιτεκτονικές μάθησης

[4, 5, 6]. Ειδικότερα, για το πρόβλημα της αναγνώρισης της προσωπικότητας σε επίπεδο εγγράφου

(δηλαδή όταν η πρόβλεψη των χαρακτηριστικών προσωπικότητας ενός ατόμου βασίζεται σε ένα εκτε-

ταμένο έγγραφο, όπως ένας διάλογος, ένας μονολόγος ή ένα δοκίμιο), τα state-of-the-art μοντέλα εν-

σωματώνουν επίσης ψυχογλωσσικά και συναισθηματικά χαρακτηριστικά, που τυπικά εξάγονται από

βάσεις γνώσεων ή λεξικά, σε επίπεδο εγγράφου.

Στο πλαίσιο της διατριβής, προτείνουμε μια προσέγγιση βαθιάς μάθησης χωρίς χειροποίητα χαρα-

κτηριστικά και λεξικά. Συγκεκριμένα, με βάση την υπόθεση ότι η αναγνώριση της προσωπικότητας

εξαρτάται από το πλαίσιο μιας δεδομένης κατάστασης, προτείνουμε μια νέα προσαρμογή δύο γνω-

στών μεθόδων μεταφοράς (Tansfer Learning - TL) για την ενσωμάτωση πληροφοριών σχετικών με την

αναγνώριση της προσωπικότητας (δηλαδή πρόθεση, συναίσθημα, ψυχογλωσσολογία) στο πρόβλημα-

στόχος (π.χ. αναγνώριση της προσωπικότητας). Μεταφέρουμε τις γνώσεις από πηγαία προβλήματα

επιπέδου πρότασης στο πρόβλημα-στόχο επιπέδου εγγράφου και διεξάγουμε μια ανάλυση σχετικά

με τη συμβολή των διαφόρων πηγών πληροφοριών στην αναγνώριση κάθε χαρακτηριστικού προ-

σωπικότητας συγγραφέων και ομιλητών. Επιτυγχάνουμε state-of-the-art αποτελέσματα κάτω από τα

περισσότερα πειραματικά αποτελέσματα και καταλήγουμε στο ποια πηγή πληροφόρησης κυριαρχεί

περισσότερο στην αναγνώριση κάθε χαρακτηριστικού προσωπικότητας για διαφορετικές βάσεις δε-

δομένων.
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1.3 Διάρθρωση Διπλωματικής Εργασίας

Η εργασία διαρθρώνεται ως εξής. Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται η θεωρία του υποβάθρου. Συγ-

κεκριμένα, παρουσιάζονται λεπτομερώς οι έννοιες της σκοπιμότητας, της πράξης ομιλίας και της DA

και παρουσιάζονται οι διάφορες ταξινομίες που έχουν κατασκευαστεί για την ανάλυσή τους. Στη συνέ-

χεια, εισάγονται οι θεωρίες για την ανάλυση του συστήματος προσωπικότητας. Μια επισκόπηση των

βασικών τεχνικών και τάσεων στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας (Natural Language Processing -

NLP) και τεχνιτής μάθησης (Machine Learning - ML) ακολουθεί. Το τελευταίο μέρος του Κεφαλαίου

2 είναι αφιερωμένο στην εισαγωγή στην βαθιά μάθηση (Deep Learning - DL) με ιδιαίτερη έμφαση

στα αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNNs), τα δίκτυα αμφίδρομης βρα-

χυπρόθεσμης μνήμης (Bidirectional Long Short-TermMemory - BiLSTM) και τη μάθηση μεταφοράς

(Transfer Learning - TL). Μετά την παρουσίαση του θεωρητικού υπόβαθρου, στα κεφάλαια 3 και 4

παρουσιάζονται οι προτεινόμενες προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται για την αντιμετώπιση των δύο

ερευνητικών ερωτημάτων: ταξινόμηση DAs και αναγνώριση προσωπικότητας. Συγκεκριμένα, στο

κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται η μεθοδολογία και τα μοντέλα που εφαρμόζονται για την αναπαράσταση

και την ταξινόμηση DA, παράλληλα με τα αντίστοιχα πειραματικά αποτελέσματα και συμπεράσματα.

Στη συνέχεια, στο Κεφάλαιο 4, προτείνεται μια προσέγγιση που εκμεταλλεύεται τις σημασιολογικές

πληροφορίες που προέρχονται από αναγνώριση προθέσεων και συναισθημάτων μέσω TL για ανα-

γνώριση προσωπικότητας. Παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των διεξαγόμενων πειραμάτων καθώς

και τα συμπεράσματα. Τέλος, το κεφάλαιο 5 ολοκληρώνει γενικά και προτείνει μερικές ιδέες ως μελ-

λοντικές εργασίες.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

2.1 Αναγνώριση Προθέσεων

2.1.1 Ψυχολογική Aνάλυση της Σκοπιμότητας (intentionality)

Το πρώτο μέρος της ανάλυσης της σκοπιμότητας (intentionality) είναι ο ορισμός της ανθρώπι-

νης επικοινωνίας. Η ανθρώπινη επικοινωνία είναι μια ουσιαστικά συνεργατική επιχείρηση, η οποία

λειτουργεί πιο φυσικά και ομαλά όταν υπάρχει

• κοινό εννοιλογικό έδαφος

• κοινά και συνεργατικά επικοινωνιακά κίνητρα

Η ανθρώπινη συνεργασία είναι δομημένη από αυτό που ορισμένοι σύγχρονοι φιλόσοφοι αποκαλούν

κοινά σκοπιμότητας ή «εμείς» πρόθεση [7]. Σε γενικές γραμμές, η κοινή προθεση είναι το απαραίτητο

στοιχείο για τις ανθρώπινες μορφές συνεργατικής δραστηριότητας στην οποία εμπλέκεται ένα πολυ-

πληθές θέμα «εμείς»: οι κοινές επιδιώξεις, οι κοινές προθέσεις, η αμοιβαία γνώση, οι κοινές πεποι-

θήσεις. Επομένως, η συνεταιριστική επικοινωνία προέκυψε ως ένας τρόπος για πιο αποτελεσματικό

συντονισμό αυτών των συνεργατικών δραστηριοτήτων, αρχικά κληρονόμησε και έπειτα συνέβαλε

στην οικοδόμηση μιας κοινής ψυχολογικής υποδομής κοινής σκοπιμότητας.

Στην ανθρώπινη επικοινωνία, σύμφωνα με τον Tomasello [8], υπάρχουν τρεις συγκεκριμένες υπο-

θέσεις:

• Η ανθρώπινη συνεργατική επικοινωνία εμφανίστηκε πρωταρχικά κατά την εξέλιξη στις φυσι-

κές, αυθόρμητες χειρονομίες παντομίμας.

• Η ανθρώπινη συνεργατική επικοινωνία επαφίεται σημαντικά σε μια ψυχολογική υποδομή που

συμπεριλαμβάνει την κοινή σκοπιμότητα, η οποία ξεκίνησε εξελικτικά για την υποστήριξη συ-

νεργατικών δραστηριοτήτων και η οποία περιλαμβάνει:

– κοινωνικογνωστικές δεξιότητες για τη δημιουργία μαζί με άλλους κοινών προθέσεων και

κοινής προσοχής (και άλλων μορφών κοινού εννοιολογικού εδάφους)

– προ-κοινωνικά κίνητρα (και ακόμη και κανόνες) για τη βοήθεια και την κοινή χρήση με

άλλους

• Η συμβατική επικοινωνία, όπως ενσωματώνεται σε μία ή άλλη ανθρώπινη γλώσσα, είναι δυ-

νατή μόνο όταν οι συμμετέχοντες έχουν ήδη:

– τις φυσικές χειρονομίες και την κοινή υποδομή σκοπιμότητας

– δεξιότητες πολιτιστικής μάθησης και απομίμησης για τη δημιουργία και τη μετάβαση σε

κοινά κατανοητές επικοινωνιακές συμβάσεις και κατασκευές
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Η έννοια της λέξης ’intentionality’, ή σκοπιμότητα, δεν πρέπει να συγχέεται με τη συνήθη έννοια

της λέξης «πρόθεση» (intention). Όπως αναφέρει η λατινική ετυμολογία του ’intentionality’, η σχε-

τική ιδέα της αμεσότητας ή της έντασης προκύπτει από την προσκόμιση ή την παραμονή σε κάποιο

στόχο. Στη μεσαιωνική λογική και τη φιλοσοφία, η λατινική λέξη intentio χρησιμοποιήθηκε για ό,τι

οι σύγχρονοι φιλοσόφοι και λογικοί σήμερα ονομάζουν μια «έννοια» ή μια «πρόθεση»: κάτι που μπο-

ρεί να ισχύει και για τα μη νοητικά πράγματα και τις ιδιότητες - τα πράγματα και τις ιδιότητες που

βρίσκονται έξω από μυαλό - και να παρουσιαστεί στο μυαλό. Με την παραδοχή ότι μια ιδέα είναι η

ίδια κάτι πνευματικό, ένα intentio μπορεί επίσης να είναι αλήθεια για τα ψυχικά πράγματα. Αν και

η έννοια του «intentionality» στη σύγχρονη φιλοσοφία σχετίζεται με τις έννοιες αυτών των λέξεων

όπως «πρόθεση» και «πρόθεση», παρ ’όλα αυτά δεν πρέπει να συγχέεται με κανένα από αυτά.

Στη σύγχρονη αγγλική γλώσσα, τα ’intensional’ και ’intensionality’ σημαίνουν ’non-extensional’

και ’non-extensionality’, όπου τόσο η επέκταση όσο και η ένταση είναι λογικά χαρακτηριστικά λέ-

ξεων και προτάσεων. Από την άλλη πλευρά, η πρόθεση είναι συγκεκριμένη αντίληψη ότι, αντίθετα

με τις πεποιθήσεις, τις κρίσεις, τις ελπίδες, τις επιθυμίες ή τους φόβους, διαδραματίζουν ξεχωριστό

ρόλο στην αιτιολογία των πράξεων. Αντίθετα, η σκοπιμότητα είναι ένα διαδεδομένο χαρακτηριστικό

πολλών διαφορετικών ψυχικών καταστάσεων: οι πεποιθήσεις, οι ελπίδες, οι κρίσεις, οι προθέσεις, η

αγάπη και το μίσος εκδηλώνουν κάθε σκοπιμότητα. Στην πραγματικότητα, ο Brentano έκρινε ότι η

σκοπιμότητα είναι το σήμα κατατεθέν του ψυχισμού [9].

Επιπλέον, αξίζει να γίνει διάκριση μεταξύ επιπέδων σκοπιμότητας. Πολλές από τις ψυχολογικές

καταστάσεις ενός ατόμου με σκοπιμότητα (π.χ. πεποιθήσεις) αφορούν μη νοητικά πράγματα, ιδιό-

τητες και καταστάσεις υποθέσεων. Πολλές αφορούν επίσης τις ψυχολογικές καταστάσεις κάποιου

άλλου (π.χ. πεποιθήσεις άλλου). Οι πεποιθήσεις για τις πεποιθήσεις των άλλων δείχνουν αυτό που

είναι γνωστό ως ’higher-order intentionality’.

Είναι γεγονός, λοιπόν, ότι ορισμένες ψυχικές καταστάσεις παρουσιάζουν πρόθεση. Αυτό θα συ-

νέβαλε στην εξήγηση του γιατί η συμπεριφορά ενός ατόμου συνίσταται σε ένα ζεύγος του οποίου

οι συντεταγμένες είναι αντίστοιχα μια εσωτερική κατάσταση και μία σωματική κίνηση που το κάνει

το πρώτο. Ο Dretske [10] έχει υιοθετήσει μια συνθετική άποψη της συμπεριφοράς σύμφωνα με την

οποία η συμπεριφορά ενός ατόμου δεν πρέπει να προσδιοριστεί, όπως στη λειτουργιστική αντίληψη,

με την σωματική του κίνηση: η συμπεριφορά είναι η διαδικασία κατά την οποία κάποιο σωματικό

κίνημα του ατόμου προκαλείται από την εσωτερική του κατάσταση. Όταν η εσωτερική κατάσταση

έχει πρόθεση, η συμπεριφορά του ατόμου είναι σκόπιμη. Από τη συνθετική άποψη της συμπεριφο-

ράς, η σκοπιμότητα της ψυχικής κατάστασης ενός ατόμου δεν είναι σχετική με την αιτιώδη συνάφεια

μιας συγκεκριμένης κίνησης στο χρόνο t. Αντίθετα, είναι σχετικό με το γιατί τα είδη των κινήσεων

προκαλούνται τακτικά από τύπους εκ προθέσεως καταστάσεων.

2.1.2 Ορισμός των Επικοινωνιακών Πράξεων (Communicative Acts - CAs)

Η επικοινωνία είναι μια διαδικασία που στοχεύει στη συμφωνία σχετικά με προκαθορισμένα χα-

ρακτηριστικά μιας κατάστασης. Όταν η συμφωνία δεν είναι άμεση, απαιτείται συζήτηση για την επί-

λυση των σημείων διαφωνίας χρησιμοποιώντας επιχειρηματολογία. Με άλλα λόγια, η έννοια της λει-

τουργίας μιας επικοινωνιακής δράσης ορίζεται από την άποψη της ροής πληροφοριών μεταξύ του

ομιλητή και του παραλήπτη. Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο η θεωρία είναι σημαντική για να

κατανοήσουμε πώς η επικοινωνία πρόκειται να εξελιχθεί. Η θεωρία της επιχειρηματολογίας είναι η

διεπιστημονική μελέτη του τρόπου με τον οποίο μπορούν να επιτευχθούν συμπεράσματα μέσω της

λογικής. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω ισχυρισμών που βασίζονται σε υποθέσεις. Περιλαμβάνει την τέ-

χνη και τις επιστήμες της πολιτικής συζήτησης, του διαλόγου, της λογικής και των διαδικαστικών

κανόνων τόσο σε τεχνητό όσο και σε πραγματικό περιβάλλον. Τα αποτελέσματα αυτής της θεωρίας
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σε συνδυασμό με την προσέγγιση γλώσσας/δράσης (Language/Action Perspective -LAP) μας παρέ-

χουν ένα μοντέλο, το οποίο αναπτύσσεται περαιτέρω σε αντιπαράθεση με το γνωστό σύστημα Issue

Based Information System (IBIS) του Conklin [11], σύμφωνα με το οποίο δεν υπάρχει τέλεια λύση

για ένα κακό πρόβλημα. Με βάση την προσέγγιση LAP, η γλώσσα θεωρείται ως η πρωταρχική διά-

σταση της ανθρώπινης συνεταιριστικής δραστηριότητας. Το τελικό μοντέλο είναι ένα μοντέλο που

ονομάζεται 3-box και προτείνεται ως επέκταση του μοντέλου διαδικασίας συναλλαγών (Transaction

Process Model - TPM) του Reijswoud [12] και οι σημαντικότερες ενέργειές του είναι η προσθήκη

αξιώσεων, επιχειρημάτων, πλεονεκτημάτων και μειονεκτημάτων. Το μοντέλο του Reijswoud είναι το

ακόλουθο, όπου οι CA είναι επικοινωνιακές δράσεις. Για παράδειγμα, το CA1 είναι ένα αίτημα και

η CA2 την αποδοχή του αιτήματος. Η εναλλακτική λύση για το CA2 είναι η CA5 (αιτιολόγηση της

αίτησης), μέσω της οποίας ο Hearer μετακινείται στη στρώση ”Συζήτηση και αποτυχία”.

Σχήμα 2.1: Επισκόπηση του μοντέλου διεργασίας συναλλαγών

Έτσι, όπως παρατηρήθηκε στο Σχήμα 2.1, το TPM έχει τρία επίπεδα επικοινωνίας, το στρώμα

επιτυχίας, το στρώμα συζήτησης και αποτυχίας και το στρώμα λόγου, με το οποίο μπορούν να ανα-

ζωογονηθούν ή να προσαρμοστούν τα πρότυπα και οι κανόνες. Στο LAP, η σημασιολογία των συνο-

μιλιών συνήθως περιγράφεται με όρους πράξεων ομιλίας και των αποτελεσμάτων αυτών από άποψη

πεποιθήσεων, προθέσεων και υποχρεώσεων [13].

Ωστόσο, οι ενέργειες επικοινωνίας αλληλεπιδρούν με το κοινό έδαφος [14, 15]. Συγκεκριμένα,

η σημασιολογία των επικοινωνιακών ενεργειών δίνεται με όρους αξιώσεων και οι ισχυρισμοί αυτοί

υποστηρίζονται από το κοινό υπόβαθρο της κοινότητας. Οι επιπτώσεις των επικοινωνιακών ενεργειών

προσελκύουν και το κοινό έδαφος: μόλις γίνει δεκτή η αξίωση, το περιεχόμενό της γίνεται αμοιβαία

αποδεκτό. Ως αποτέλεσμα, η επιχειρηματολογία που λαμβάνει χώρα κατά τη διάρκεια της επικοι-

νωνίας μπορεί να θεωρηθεί ως η διαδικασία δημιουργίας μιας γέφυρας ανάμεσα σε αυτό που έχει

συμφωνηθεί στην κοινότητα (ή τη σχέση) με τη μορφή κοινής βάσης (κοινά πρότυπα, υπό την έννοια

του Stamper [16] ) και την κατάσταση στο χέρι (”γείωση”).

Η πρόκληση που σχετίζεται με τις πράξεις επικοινωνίας είναι η ανάγκη άμεσης διαδικασίας και

αντίδρασης του συστήματος σε αυτό που λέει ο ομιλητής. Η δυναμική λογική των κατηγορούμενων

από τους Jeroen Groenendijk και Martin Stokhof [17] είναι χρήσιμη για την online σημασιολογική

ερμηνεία. Το σύστημα αυτό έρχεται ως αποτέλεσμα της διατύπωσης και διερεύνησης μιας δυναμικής

σημασιολογικής ερμηνείας της γλώσσας της λογικής πρώτης τάξης και θεωρείται ως ένα πρώτο βήμα
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προς μια σύνθεση, μη αντιπροσωπευτική θεωρία της σημασιολογίας του λόγου.

2.1.3 Ορισμός των Πράξεων Ομιλίας (Speech Acts) & των Διαλογικών Πράξεων

(Dialogue Acts - DAs)

Η ιδέα ότι η ανθρώπινη συζήτηση περιέχει πράξεις ομιλίας προέρχεται από τους κοινωνικο-

γλωσσικούς θεωρητικούς [18, 19]. Η θεωρία των διαλογικών πράξεων (DAs) υποδεικνύει ότι οι άν-

θρωποι όχι μόνο γνωστοποιούν τις πραγματικές πληροφορίες μέσα από τις εκφράσεις της φυσικής

γλώσσας, αλλά επίσης εκφράζουν συχνά την υποκείμενη προβλεπόμενη δράση.

Το πρώτο βήμα της επεξεργασίας του διαλόγου είναι η επισήμανση των DAs, η ανάθεση μιας

λειτουργικής ετικέτας στην είσοδο του χρήστη με στόχο την αναπαράσταση των επικοινωνιακών

προθέσεων πίσω από κάθε έκφραση. Ωστόσο, σύμφωνα με την προσέγγιση που βασίζεται στην εξα-

τομίκευση, οι προθέσεις μπορούν επίσης να βασιστούν στην ανάλυση του πλήρους διαλόγου, παρά σε

μια ενιαία έκφραση, ώστε να βρεθεί μια συνεπής σημασιολογική εκπροσώπηση που να καταγράφει το

νόημα του διαλόγου. Είτε έτσι είτε αλλιώς αυτό το πρώτο βήμα είναι κρίσιμο για ένα αυτοματοποιη-

μένο σύστημα, ώστε να είναι σε θέση να παράγει μια κατάλληλη απάντηση. Υπάρχει ένα ευρύ φάσμα

χρήσεων των DAs, που περιλαμβάνουν παραστάσεις της πραγματικής σημασίας των ρημάτων στις

θεωρίες διαλόγου [20, 21, 22, 23], δομικές μονάδες διαλόγου [24, 25], ετικέτες για σχολιασμό κορ-

μού [26, 27], γλώσσες επικοινωνίας μεταξύ αυτόματων συστημάτων [28, 29], αντικείμενα ανάλυσης

σε συστήματα διαλόγου [30, 31] και στοιχεία της λογικής θεωρίας της ορθολογικής αλληλεπίδρα-

σης [32]. Ωστόσο, εξακολουθεί να υπάρχει δυσκολία στη δημιουργία μιας ταξινόμησης των DAs

που μπορούν να κατανοηθούν και να χρησιμοποιηθούν από άλλους ερευνητές εκτός από τους σχε-

διαστές της συγκεκριμένης ταξινόμησης των DAs. Αυτή η δυσκολία απορρέει από τις διαφορετικές

ερμηνείες που αναθέτουν οι ερευνητές στις διαφορετικές ταξινομήσεις των DAs. Αυτό το είδος σύγ-

χυσης έχει οδηγήσει ορισμένους (π.χ. [33, 29]) να προτείνουν πρότυπες θεωρίες που θα μπορούσαν να

προσδιοριστούν καλά, να κατανοηθούν και να χρησιμοποιηθούν σε ομάδες, ενώ άλλοι (π.χ. [34, 35])

προτιμούν να θεωρούν τον προσδιορισμό του διαλόγου ως δευτερεύουσας σημασίας, μέσα σε μια γε-

νικότερη θεωρία της ορθολογικής αλληλεπίδρασης, χρησιμοποιώντας τις έννοιες ως πρωτόγονα. Ένα

άλλο σημαντικό ζήτημα είναι η αναγνώριση των DAs σε ένα διάλογο μεταξύ ενός συστήματος και

ενός ατόμου. Η ακριβής αναγνώριση των DAs από ένα σύστημα διαλόγου απαιτεί ένα καλά σχεδια-

σμένο σύστημα κατανόησης γλωσσών. Προκειμένου να σχεδιαστεί ένα τέτοιο σύστημα, θα πρέπει να

ληφθούν υπόψη οι ακόλουθες παράμετροι: η σύνταξη, δηλαδή οι σχέσεις μεταξύ των ρημάτων και

της δομής των φράσεων, η σημασιολογία, δηλαδή η αναφορά και η ελλειψία, και οι πραγματισμοί,

δηλαδή η ανάλυση των διαλόγων ανταλλαγής πληροφοριών επικοινωνιακών δράσεων.

Το ερώτημα που τίθεται τώρα είναι πώς χρησιμοποιούνται οι πράξεις στην πράξη για την εφαρ-

μογή ενός συστήματος συνομιλίας. Οι πράξεις θεωρούνται μεταβάσεις από καταστάσεις σε κατα-

στάσεις, ενώ ο διάλογος λειτουργεί ως ειδικές περιπτώσεις ενεργειών. Οι θεωρίες της δράσης που

προτείνονται από έρευνες της τεχνητής νοημοσύνης (Artificial Intelligence - AI) γενικά συνδέουν

διάφορα σύνολα με δράσεις: ένα σύνολο επιδράσεων (περιορισμοί στην προκύπτουσα κατάσταση),

ένα σύνολο προκαταρκτικών συνθηκών (περιορισμοί στην αρχική κατάσταση) και αποσυνθέσεις (συ-

νιστούν τη δράση).

Με βάση τον παραπάνω ορισμό της δράσης, θα πρέπει να καθοριστούν οι πτυχές της κατάστασης

που σχετίζονται με τις πιθανές συνθήκες για τον καθορισμό των επιδόσεων των DAs και εκείνων που

επηρεάζονται άμεσα. Οι όροι και οι συνέπειες των DAs που χρησιμοποιούνται είναι οι εξής:

• η έννοια της κατάστασης διαλόγου, όπως κωδικοποιείται ως κατάσταση στη γραμματική του

διαλόγου [24, 36].
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• τις ψυχικές καταστάσεις (π.χ. πεποίθηση, πρόθεση) του ομιλητή και του παραλήπτη [37, 38],

που είναι η πιο δημοφιλής στην προσέγγιση σχεδιασμού

• τις κοινωνικές υποχρεώσεις και τις δεσμεύσεις που ανέλαβαν οι συμμετέχοντες στο διάλογο

[39, 23, 37]

2.1.4 Εφαρμογές & Ταξινόμηση των DAs

Οι εφαρμογές όπου απαιτούνται συστήματα διαλόγου κυμαίνονται από απλές εργασίες όπως η

λειτουργία μιας οικιακής συσκευής ή η κράτηση μιας πτήσης έως πιο πολύπλοκα καθήκοντα όπως ο

έλεγχος ενός έξυπνου δωματίου ή η διαχείριση της οδικής κυκλοφορίας. Λόγω της πολυπλοκότητας

της διαχείρισης των γλωσσικών διεπαφών και της ισχυρής τους εξάρτησης από το πλαίσιο αλληλεπί-

δρασης, κάθε εφαρμογή ή σύνολο εφαρμογών απαιτεί την ανάπτυξη ενός συγκεκριμένου μοντέλου.

Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο οι περισσότερες σύγχρονες μέθοδοι δημιουργίας πρωτοτύπων πε-

ριορίζονται στην ανάπτυξη συστημάτων διαλόγου που εργάζονται σε μια ενιαία εφαρμογή ή σε ένα μι-

κρό σύνολο εφαρμογών. Το πρωτότυπο του διαλόγου αντιπροσωπεύει επομένως ένα σημαντικό κομ-

μάτι στην αναπτυξιακή διαδικασία του διαδραστικού συστήματος, ειδικά για εκείνους με φωνητική

διεπαφή: υπάρχει μια ισχυρή ανάγκη για μια αποτελεσματική Rapid Dialogue Prototype Methology

(RPDM) [40]. Το RDPM περιλαμβάνει πέντε βασικά βήματα: 1. παραγωγή ενός μοντέλου εργασίας

για την στοχευμένη εφαρμογή 2. Απόκτηση ενός αρχικού μοντέλου διαλόγου από το μοντέλο εργα-

σίας που ελήφθη 3. πραγματοποίηση πειράματοςWizard-of-Oz για τη βελτίωση του αρχικού μοντέλου

διαλόγου 4. Διεξαγωγή εσωτερικού δοκιμαστικού πεδίου για περαιτέρω βελτίωση του μοντέλου δια-

λόγου (αναδιατύπωση των μηνυμάτων του συστήματος, βελτιωμένη ανάδραση κ.λπ.) και επικύρωση

της διαδικασίας αξιολόγησης (συνοχή, κατανόηση) 5. Διεξαγωγή εξωτερικού δοκιμαστικού πεδίου

για την αξιολόγηση του τελικού μοντέλου διαλόγου σύμφωνα με τη διαδικασία αξιολόγησης που

καθορίστηκε κατά τη διάρκεια της εσωτερικής δοκιμής πεδίου.

Υπάρχει ένα ευρύ φάσμα εφαρμογών των DAs που βασίζονται σε αυτόματη διαπίστωση διαλο-

γικών πράξεων. Ανάμεσά τους, τα σημαντικότερα είναι: συστήματα διαλόγου, μηχανική μετάφραση,

αυτόματη αναγνώριση ομιλίας (Automatic Speech Recognition - ASR), ταυτοποίηση θέματος και

κινούμενη εικόνα του κεφαλιού συνομιλίας. Σε συστήματα διαλόγου, οι DAs μπορούν να χρησιμο-

ποιηθούν για να αναγνωρίσουν την πρόθεση του χρήστη, για παράδειγμα όταν ο χρήστης ζητά κάποια

πληροφορία και τον περιμένει ή όταν το σύστημα προσπαθεί να ερμηνεύσει την ανατροφοδότηση από

το χρήστη. Ένα παράδειγμα συστήματος διαχείρισης διαλόγου που χρησιμοποιεί DA ταξινόμηση εί-

ναι το σύστημα VERBMOBIL.

Στη μηχανική μετάφραση, οι πράξεις διαλόγου μπορεί να είναι χρήσιμες για την επιλογή της βέλ-

τιστης λύσης όταν υπάρχουν αρκετές μεταφράσεις. Ειδικότερα, η γραμματική μορφή μιας έκφρασης

μπορεί να εξαρτάται από την πρόθεσή της. Η αυτόματη ανίχνευση των πράξεων διαλόγου μπορεί να

χρησιμοποιηθεί στηνASR για να αυξήσει την ακρίβεια αναγνώρισης λέξεων. Μια κεφαλή ομιλίας εί-

ναι ένα μοντέλο ανθρώπινης κεφαλής που αναπαράγει την ομιλία ενός ομιλητή σε πραγματικό χρόνο.

Μπορεί επίσης να κάνει εκφράσεις του προσώπου που σχετίζονται με την τρέχουσα κατάσταση του

λόγου. Η αξιοποίηση της αναγνώρισης DAσε αυτό το πλαίσιο μπορεί να κάνει την κίνηση πιο φυσική,

για παράδειγμα αυξάνοντας τα φρύδια όταν ζητηθεί μια ερώτηση. Μια άλλη πιο εύκολη επιλογή είναι

να δειχθούν αυτές οι συμπληρωματικές πληροφορίες με σύμβολα και χρώματα κοντά στο κεφάλι.

Λόγω των διαφορών στις απαιτήσεις αυτών των εφαρμογών όσον αφορά το απαραίτητο σύνολο

ετικετών DA, ο ορισμός του συνόλου των χρησιμοποιούμενων DAs είναι ένα σημαντικό, αλλά δύ-

σκολο βήμα.Αυτό συμβαίνει επειδή προκύπτει ως συμβιβασμός μεταξύ τριών αντικρουόμενων απαι-

τήσεων:
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• Οι ετικέτες DA πρέπει να είναι αρκετά γενικές ώστε να είναι χρήσιμες για διαφορετικές εργα-

σίες ή τουλάχιστον ανθεκτικές στην απρόβλεπτη μεταβλητότητα και εξέλιξη της εφαρμογής-

στόχου.

• Οι ετικέτες DA πρέπει να είναι αρκετά συγκεκριμένες ώστε να κωδικοποιούν λεπτομερή και

εκμεταλλεύσιμα χαρακτηριστικά της εφαρμογής-στόχου.

• Οι ετικέτες DA πρέπει να είναι σαφείς και εύκολα να διαχωρίζονται, προκειμένου να μεγιστο-

ποιηθεί η συμφωνία μεταξύ των ανθρωπίνων ετικετών.

Πολλά διαφορετικά σετ επισήμανσης των DAs μπορούν να βρεθούν στη βιβλιογραφία. Πρόσφατα,

μερικά τέτοια σετ φαίνεται να εμφανίζονται ως μια κοινή γραμμή βάσης, από την οποία προέρχον-

ται οι ετικέτες των DAs που σχετίζονται με την εκάστοτε εφαρμογή. Τα σετ αυτά είναι το Dialogue

Act Markup in Several Layers (DAMSL) [41], το Switchboard DAMSL (SWBD-DAMSL) [42], το

Meeting Recorder [43], το VERBMOBIL [44] και το Map-Task [45].

Το DAMSL σχεδιάστηκε αρχικά για να είναι καθολικό. Η επισήμανση αυτού του σετ αποτελεί-

ται από τέσσερα επίπεδα (ή διαστάσεις): επικοινωνιακή κατάσταση, επίπεδο πληροφόρησης, προσα-

νατολισμό προς τα εμπρός και λειτουργίες προς τα πίσω. Γενικά, αυτές οι διαστάσεις θεωρούνται

ορθογώνιες και πρέπει να είναι δυνατή η δημιουργία παραδειγμάτων για κάθε πιθανό συνδυασμό αυ-

τών. Η επικοινωνιακή κατάσταση δηλώνει εάν η έκφραση είναι ακατανόητη, έχει εγκαταλειφθεί ή

είναι αυτο-ομιλία. Αυτή η λειτουργία δεν χρησιμοποιείται για τις περισσότερες δηλώσεις. Το επίπεδο

πληροφοριών παρέχει έναν αφηρημένο χαρακτηρισμό του περιεχομένου της έκφρασης. Αποτελείται

από τέσσερις κατηγορίες: εργασία, διαχείριση εργασιών, επικοινωνία-διαχείριση και άλλο επίπεδο.

Οι προσανατολισμένες προς το μέλλον λειτουργίες οργανώνονται σε μια ταξινόμηση, με παρόμοιο

τρόπο με τις δράσεις στην παραδοσιακή θεωρία των ενεργειών ομιλίας (speech acts). Οι αναδρομι-

κές λειτουργίες δείχνουν τη σχέση μεταξύ της τρέχουσας έκφρασης και των προηγούμενων πράξεων

διαλόγου, όπως η αποδοχή μιας πρότασης ή η απάντηση στην ερώτηση. Το SWBD-DAMSL είναι η

προσαρμογή του DAMSL στον τομέα των τηλεφωνικών συνομιλιών. Οι περισσότερες από τις ετικέ-

τες SWBD-DAMSL αντιστοιχούν στις ετικέτες DAMSL.

Το σετMeeting Recorder (MRDA) βασίζεται στην ταξινόμηση SWBD-DAMSL.Το σώμαMRDA

περιέχει περίπου 72 ώρες φυσικά εξελισσόμενων πολυ-ατομικών συναντήσεων με χειροκίνητες επι-

σημάνσεις των DA ετικετών. Οι συναντήσεις περιλαμβάνουν περιοχές με υψηλή αλληλεπικάλυψη

ομιλητών, συναισθηματική παραλλαγή, σύνθετες δομές αλληλεπίδρασης, διακοπείσες φράσεις και

άλλα ενδιαφέροντα φαινόμενα στροφορμής και λόγου.

Η ιεραρχία DA στο VERBMOBIL οργανώνεται ως δέντρο απόφασης. Αυτή η δομή έχει επιλεγεί

για να διευκολύνει τη διαδικασία επισήμανσης και για να διευκρινίσει τις σχέσεις μεταξύ διαφορετι-

κών DAs.

Οι ετικέτες των DAs στη βάση δεδομένων του Map-Task είναι δομημένες σε τρία επίπεδα, τις

υψηλότερες συναλλαγές μοντελοποίησης, όπου κάθε συναλλαγή πραγματοποιεί ένα σημαντικό βήμα

στο σχέδιο ομιλητών. Οι συναλλαγές αποτελούνται στη συνέχεια από παιχνίδια συνομιλίας, τα οποία

υποδηλώνουν την κανονικότητα μεταξύ ερωτήσεων / απαντήσεων, δηλώσεων / αρνήσεων ή αποδοχής

κ.ο.κ. Τα παιχνίδια τελικά αποτελούνται από συνομιλητικές κινήσεις, οι οποίες ταξινομούν διαφορε-

τικά είδη παιχνιδιών σύμφωνα με τους σκοπούς τους.

2.1.5 Σύγχρονες Εφαρμογές Συστημάτων Διαλόγου

Διαλογικά συστήματα προσανατολισμένα σε συγκεκριμένο πρόβλημα. Αυτά είναι τα διαλο-

γικά συστήματα τα οποία είναι σχεδιασμένα για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα και προγραμματισμένα
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ώστε να έχουν σύντομες συνομιλίες για να λάβουν πληροφορίες από τον χρήστη με σκοπό την ολο-

κλήρωση της εργασίας. Σε αυτά τα συστήματα συμπεριλαμβάνονται οι ψηφιακοί βοηθοί που βρί-

σκονται τώρα σε κάθε κινητό τηλέφωνο ή στους ελεγκτές κατοικίας (Siri, Cortana, Alexa, Google

Now / Home κ.λπ.) των οποίων οι διαλογικοί βοηθοί μπορούν να προσφέρουν ταξιδιωτικές οδηγίες,

εγχώριες συσκευές ελέγχου, εύρεση εστιατορίων, βοήθεια στην πραγματοποίηση τηλεφωνικών κλή-

σεων ή αποστολή κειμένων. Οι εταιρείες αναπτύσσουν βοηθούς συνομιλίας με βάση τους στόχους

των εκάστοτε ιστοτόπων ώστε να βοηθήσουν τους πελάτες, να απαντούν σε ερωτήσεις ή να αντι-

μετωπίζουν προβλήματα. Οι συνομιλητές παίζουν ένα σημαντικό ρόλο ως διεπαφή στα ρομπότ. Και

έχουν ακόμη και αιτήσεις για το κοινωνικό καλό. Το DoNotPay είναι ένας “robot lawyer” που βοηθά

τους ανθρώπους να αμφισβητήσουν λανθασμένα πρόστιμα για παρκάρισμα, να υποβάλουν αίτηση

για στέγαση έκτακτης ανάγκης ή να ζητήσουν άσυλο εάν είναι πρόσφυγες.

Chatbots είναι συστήματα τα οποία είναι σχεδιασμένα για εκτεταμένες συζητήσεις και προγραμ-

ματισμένα να μιμούνται αδόμητες συζητήσεις ή «συνομιλίες» χαρακτηριστικές της αλληλεπίδρασης

ανθρώπου-ανθρώπου, αντί να επικεντρώνονται σε μια συγκεκριμένη εργασία όπως η κράτηση αερο-

πορικών πτήσεων. Αυτά τα συστήματα συχνά έχουν μια ψυχαγωγική αξία, όπως το σύστημα XioaIce

της Microsoft, το οποίο συνομιλεί με ανθρώπους σε πλατφόρμες ανταλλαγής μηνυμάτων κειμένου.

Τα chatbots συχνά επιχειρούν να περάσουν διάφορες μορφές του Turing test. Ακόμα ξεκινώντας από

το πρώτο σύστημα, το ELIZA[46], τα chatbots έχουν επίσης χρησιμοποιηθεί για πρακτικούς σκοπούς,

όπως η δοκιμή ψυχολογικής συμβουλευτική. Σημειώστε ότι η λέξη «chatbot» χρησιμοποιείται συχνά

στα μέσα μαζικής ενημέρωσης και στη βιομηχανία ως συνώνυμο του βοηθού συνομιλίας.

2.2 Αναγνώριση Προσωπικότητας

2.2.1 Θεωρίες της Προσωπικότητας

Υπάρχει μια διακύμανση μεταξύ των διαφορετικών ορισμών που έχουν δοθεί για την ανθρώπινη

προσωπικότητα. Σύμφωνα με τον Allport [47], «η προσωπικότητα είναι η δυναμική οργάνωση στο

άτομο εκείνων των ψυχοφυσικών συστημάτων που καθορίζουν τα χαρακτηριστικά της συμπεριφοράς

και της σκέψης», ενώ ο Weinbeirg και ο Gould υποστηρίζουν ότι η προσωπικότητα αποτελείται από

τα χαρακτηριστικά ή το μείγμα χαρακτηριστικών που κάνουν μοναδικό πρόσωπο. Και οι δύο αυτοί

ορισμοί υπογραμμίζουν τη μοναδικότητα του ατόμου και κατά συνέπεια υιοθετούν μια ιδεογραφική

άποψη. Η ιδεογραφική άποψη υποθέτει ότι κάθε άτομο έχει μια μοναδική ψυχολογική δομή, ότι ορι-

σμένα γνωρίσματα κατέχονται από ένα μόνο άτομο και ότι υπάρχουν φορές που είναι αδύνατο να

συγκρίνουμε ένα άτομο με άλλους. Η άποψη αυτή τείνει να χρησιμοποιεί μελέτες περιπτώσεων για

τη συλλογή πληροφοριών. Η νοοθετική άποψη [48], από την άλλη, τονίζει τη συγκρισιμότητα μεταξύ

των ατόμων. Αυτή η άποψη βλέπει τα χαρακτηριστικά να έχουν το ίδιο ψυχολογικό νόημα σε όλους.

Αυτή η προσέγγιση τείνει να χρησιμοποιεί ερωτήματα προσωπικής αναφοράς, ανάλυση παραγόντων

κλπ. Οι άνθρωποι διαφέρουν στις θέσεις τους κατά μήκος μιας συνεχούς κλίμακας στο ίδιο σύνολο

χαρακτηριστικών.

Ο [49], από την άλλη, τονίζει τη συγκρισιμότητα μεταξύ των ατόμων. Αυτή η άποψη βλέπει τα

χαρακτηριστικά να έχουν το ίδιο ψυχολογικό νόημα σε όλους. Αυτή η προσέγγιση τείνει να χρησι-

μοποιεί ερωτήματα προσωπικής αναφοράς, ανάλυση παραγόντων κλπ. Οι άνθρωποι διαφέρουν στις

θέσεις τους κατά μήκος ενός συνεχούς στο ίδιο σύνολο χαρακτηριστικών.

Οι θεωρίες της προσωπικότητας υποδηλώνουν η προσωπικότητα είναι βιολογικό χαρακτηριστικώ,

ενώ οι κρατικές θεωρίες, όπως το [50] της Bandura, τονίζουν το ρόλο της γαλουχίας και της περιβαλ-

λοντικής επιρροής. Η ψυχοδυναμική θεωρία της προσωπικότητας του Sigmund Freud υποθέτει ότι

υπάρχει αλληλεπίδραση μεταξύ της φύσης (έμφυτα ένστικτα) και της γαλουχίας (γονικές επιρροές).
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Θεωρία του Freud: Τριμερής Θεωρία της Προσωπικότητας

Σύμφωνα με τον Freud, η προσωπικότητα περιλαμβάνει πολλούς παράγοντες:

• Ενστικτώδεις δυνάμεις

• Υποσυνείδητες διεργασίες

• Επιρροές της πρώιμης παιδικής ηλικίας

Η ανάπτυξη της προσωπικότητας εξαρτάται από την αλληλεπίδραση του ενστίκτου και του περιβάλ-

λοντος κατά τα πρώτα πέντε χρόνια της ζωής. Η γονική συμπεριφορά είναι ζωτικής σημασίας για την

κανονική και την ανώμαλη ανάπτυξη.

Ο Freud [51] είδε την προσωπικότητα δομημένη σε τρία μέρη (δηλ., Τριμερή) που όλα αναπτύσ-

σονται σε διαφορετικά στάδια της ζωής μας και ξεχωριστά από τον εγκέφαλο:

• Tο id είναι το πρωτόγονο και ενστικτώδες στοιχείο της προσωπικότητας.Αποτελείται από όλες

τις κληρονομικές (δηλαδή βιολογικές) συνιστώσες της προσωπικότητας, όπως το ένστικτο φύ-

λου (ζωής) και το επιθετικό (θάνατο) ένστικτο.

• Tο ego αναπτύσσεται προκειμένου να μεσολαβήσει μεταξύ του μη ρεαλιστικού id και του εξω-

τερικού πραγματικού κόσμου (όπως ένας διαιτητής). Είναι η συνιστώσα της λήψης αποφάσεων

της προσωπικότητας.

• Το superego ενσωματώνει τις αξίες και τα ηθικά της κοινωνίας που μαθαίνονται από τους γονείς

και άλλους. Είναι παρόμοια με τη συνείδηση, η οποία μπορεί να τιμωρήσει το ego προκαλώντας

συναισθήματα ενοχής.

Προσέλκυση της Προσωπικότητας

Αυτή η προσέγγιση υποθέτει ότι η συμπεριφορά καθορίζεται από σχετικά σταθερά χαρακτηρι-

στικά τα οποία αποτελούν τις θεμελιώδεις μονάδες της προσωπικότητας κάποιου. Τα χαρακτηριστικά

προδιαθέτουν κάποιον να ενεργεί με κάποιο τρόπο, ανεξάρτητα από την κατάσταση. Αυτό σημαίνει

ότι τα γνωρίσματα πρέπει να παραμένουν συνεπή σε καταστάσεις και με την πάροδο του χρόνου, αλλά

μπορεί να διαφέρουν μεταξύ των ατόμων. Υποτίθεται ότι τα άτομα διαφέρουν ως προς τα χαρακτηρι-

στικά τους λόγω γενετικών διαφορών. Αυτές οι θεωρίες μερικές φορές αναφέρονται σε ψυχομετρικές

θεωρίες, λόγω της έμφασης που δίνουν στην μέτρηση της προσωπικότητας με τη χρήση ψυχομετρι-

κών εξετάσεων. Οι βαθμολογίες των χαρακτηριστικών είναι συνεχείς (ποσοτικές) μεταβλητές. Ένα

άτομο λαμβάνει αριθμητική βαθμολογία για να υποδείξει πόσο από ένα χαρακτηριστικό που κατέ-

χουν. Όλες οι άλλες θεωρίες που αναπτύχθηκαν (βλέπε παρακάτω υποενότητες) βασίζονται σε αυτή

την παραδοχή.

Η θεωρία της Προσωπικότητας του Eysenck

Ο Eysenck [52, 53, 54] πρότεινε μια θεωρία της προσωπικότητας που βασίζεται σε βιολογικούς

παράγοντες, υποστηρίζοντας ότι τα άτομα κληρονομούν έναν τύπο νευρικού συστήματος που επη-

ρεάζει την ικανότητά τους να μαθαίνουν και να προσαρμόζονται στο περιβάλλον. Κατά τη διάρκεια

της δεκαετίας του 1940 ο Eysenck εργάστηκε στο ψυχιατρικό νοσοκομείο Maudsley στο Λονδίνο. Η

δουλειά του ήταν να κάνει μια αρχική αξιολόγηση για κάθε ασθενή προτού διαγνωστεί από ψυχία-

τρο η ψυχική του διαταραχή. Μέσα από αυτή τη θέση, συνέταξε μια σειρά από ερωτήσεις σχετικά

με τη συμπεριφορά, την οποία ακολούθως εφάρμοσε σε 700 στρατιώτες οι οποίοι υποβάλλονταν σε
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θεραπεία για νευρωτικές διαταραχές στο νοσοκομείο και διαπίστωσε ότι οι απαντήσεις των στρατιω-

τών φαινόταν να συνδέονται φυσικά μεταξύ τους, υποδηλώνοντας ότι υπήρχαν διάφορα χαρακτη-

ριστικά γνωρίσματα προσωπικοτήτων τα οποία αποκαλύπτονταν από τις απαντήσεις του στρατιώτη

και ονόμασε αυτά τα χαρακτηριστικά προσωπικότητας πρώτης τάξης Χρησιμοποίησε μια τεχνική που

ονομάζεται ανάλυση παράγοντα. Αυτή η τεχνική μειώνει τη συμπεριφορά σε διάφορους παράγοντες

οι οποίοι μπορούν να ομαδοποιηθούν σε ξεχωριστές επικεφαλίδες, που ονομάζονται διαστάσεις. Ο

Eysenck [55] διαπίστωσε ότι η συμπεριφορά τους θα μπορούσε να εκπροσωπείται από δύο διαστά-

σεις: Εσωστρέφεια / Εξωστρέφεια (E); Νευροθεσία / Σταθερότητα (N). Ο Eysenck χαρακτήρισε αυτά

τα χαρακτηριστικά προσωπικότητας δεύτερης τάξης. Κάθε πτυχή της προσωπικότητας (εξωστρέφεια,

νευρωτισμός και ψυχωσισμός) μπορεί να ανιχνευθεί πίσω σε μια διαφορετική βιολογική αιτία. Η προ-

σωπικότητα εξαρτάται από την ισορροπία μεταξύ διεγέρσεως και αναστολής του αυτόνομου νευρικού

συστήματος (Autonomous Neural System - ANS).

• Εσωστρέφεια/Εξωστρέφεια (Extraversion/introversion): Οι εξωστρεφείς είναι κοινωνικοί

και επιθυμούν τον ενθουσιασμό και την αλλαγή, και έτσι μπορούν να βαρεθούν εύκολα. Τείνουν

να είναι ανέμελοι, αισιόδοξοι και παρορμητικοί. Είναι πιο πιθανό να βρεθούν σε κινδύνους

και να αναζητήσουν συγκίνηση. Ο Eysenck υποστηρίζει ότι αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι

κληρονομούν ένα υποβραχιζόμενο νευρικό σύστημα και έτσι επιδιώκουν τη διέγερση για να

αποκαταστήσει το επίπεδο της βέλτιστης διέγερσης. Οι εσωστρεφείς, από την άλλη πλευρά,

βρίσκονται στο άλλο άκρο αυτής της κλίμακας, είναι ήσυχοι και δεσμευμένοι. Αυτά είναι ήδη

υπερβολικά προκλητοί και αποπνέουν αίσθηση και διέγερση. Οι εσωστρεφείς επιφυλάσσονται,

σχεδιάζουν τις ενέργειές τους και ελέγχουν τα συναισθήματά τους. Τείνουν να είναι σοβαροί,

αξιόπιστοι και απαισιόδοξοι.

• Νευρωτισμός/Σταθερότητα (Neuroticism/stability): Το επίπεδο νευρωτισμού ενός ατόμου

καθορίζεται από την αντιδραστικότητα του συμπαθητικού νευρικού συστήματος. Το νευρικό

σύστημα ενός σταθερού ατόμου θα είναι γενικά λιγότερο αντιδραστικό στις αγχωτικές κατα-

στάσεις, παραμένοντας ήρεμο και σε έλεγχο. Ένας άνθρωπος με υψηλό επίπεδο νευρωτισμού,

από την άλλη πλευρά, θα είναι πολύ πιο ασταθής και επιρρεπής στην υπερβολική αντίδραση

στα εξωτερικά ερεθίσματα και μπορεί να εκφράζει έντονα ανησυχία, θυμό ή φόβο. Είναι υπερ-

βολικά συναισθηματικός και δυσκολεύεται να ηρεμήσει μόλις αναστατωθεί. Τα νευρολογικά

άτομα έχουν ένα ANS που ανταποκρίνεται γρήγορα στο άγχος.

• Ψυχωτισμός/Κανονικότητα (Psychoticism/normality): O Eysenck [56] προσέθεσε αργότερα

ένα τρίτο χαρακτηριστικό / διάσταση - Ψυχωτισμός - π.χ. έλλειψη ενσυναίσθησης, σκληρός, μο-

ναχικός, επιθετικός και ενοχλητικός.Αυτό έχει σχέση με τα υψηλά επίπεδα τεστοστερόνης. Όσο

υψηλότερη είναι η τεστοστερόνη, τόσο υψηλότερο είναι το επίπεδο ψυχωσισμού, με χαμηλά

επίπεδα που σχετίζονται με πιο φυσιολογική ισορροπημένη συμπεριφορά.

Σύμφωνα με τον Eysenck, οι δύο διαστάσεις του νευρωτισμού (σταθερόw έναντι ασταθούς) και της

εξωστρέφειας/εσωστρέφειας συνδυάζονται για να σχηματίσουν μια ποικιλία χαρακτηριστικών προ-

σωπικότητας.

Η θεωρία του Mαθήματος 16PF της Cattell

Ο Cattell [57] διαφώνησε με την άποψη του Eysenck ότι η προσωπικότητα μπορεί να γίνει κα-

τανοητή εξετάζοντας μόνο δύο ή τρεις διαστάσεις συμπεριφοράς. Αντ ’αυτού, υποστήριξε ότι είναι

απαραίτητο να εξετάσουμε ένα πολύ μεγαλύτερο αριθμό χαρακτηριστικών για να αποκτήσουμε μια

πλήρη εικόνα της προσωπικότητας κάποιου. Ενώ ο Eysenck θεμελίωσε τη θεωρία του με βάση τις
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Σχήμα 2.2: Η κατανομή των χαρακτηριστικών προσωπικότητας του Eysenck

απαντήσεις των νοσοκομειακών στρατιωτών, ο Cattell συγκέντρωσε δεδομένα από μια σειρά ανθρώ-

πων μέσω τριών διαφορετικών πηγών δεδομένων.

• L-data: αυτό είναι δεδομένα από τα αρχεία ζωής, όπως βαθμοί σχολείου, απουσία από την ερ-

γασία κ.λπ.

• Q-data: αυτό ήταν ένα ερωτηματολόγιο σχεδιασμένο να αξιολογεί την προσωπικότητα ενός

ατόμου (γνωστό ως 16PF).

• T-data: αυτά είναι δεδομένα από αντικειμενικές δοκιμές που έχουν σχεδιαστεί για να «χτυπάνε»

σε μια κατασκευή προσωπικότητας.

Ο Cattell ανέλυσε τα δεδομένα Τ και τα δεδομένα Q χρησιμοποιώντας μια μαθηματική τεχνική που

ονομάζεται ανάλυση παράγοντα για να εξετάσει ποιοι τύποι συμπεριφοράς τείνουν να ομαδοποιούν-

ται μεταξύ τους στους ίδιους ανθρώπους. Προσδιόρισε 16 χαρακτηριστικά γνωρίσματα / παράγον-

τες κοινά για όλους τους ανθρώπους. Ο Cattell προέβη σε διάκριση μεταξύ των χαρακτηριστικών

προέλευσης και επιφανείας. Τα επιφανειακά γνωρίσματα είναι πολύ προφανή και μπορούν εύκολα

να ταυτοποιηθούν από άλλους ανθρώπους, ενώ τα χαρακτηριστικά πηγής είναι λιγότερο ορατά σε

άλλους ανθρώπους και φαίνονται να αποτελούν τη βάση πολλών διαφορετικών παραμέτρων συμπε-

ριφοράς. Ο Cattell θεώρησε ότι τα χαρακτηριστικά πηγής είναι πιο σημαντικά στην περιγραφή της

προσωπικότητας από τα χαρακτηριστικά της επιφάνειας.

Θεωρία των Χαρακτηριστικών του Allport

Η θεωρία της προσωπικότητας τουAllport τονίζει τη μοναδικότητα του ατόμου και τις εσωτερικές

γνωστικές και κινητικές διαδικασίες που επηρεάζουν τη συμπεριφορά. Για παράδειγμα, νοημοσύνη,

ιδιοσυγκρασία, συνήθειες, δεξιότητες, συμπεριφορές και χαρακτηριστικά. ΟAllport [58] πιστεύει ότι

η προσωπικότητα είναι βιολογικά καθορισμένη κατά τη γέννηση και διαμορφώνεται από την περι-

βαλλοντική εμπειρία ενός ατόμου. Σύμφωνα με την Allport, τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας

μπορούν να ταξινομηθούν σε τρία γενικά επίπεδα:

• Πρωτεύοντα Χαρακτηριστικά (Cardinal Traits): κυριαρχούν στο σύνολο της ζωής ενός ατό-

μου.
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Σχήμα 2.3: Τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας του Cattell

• ΚεντρικάΧαρακτηριστικά (CentralTraits): είναι γενικά χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούν-

ται για να περιγράψουν ένα άλλο άτομο (π.χ. ευγενικός, ειλικρινής και ευτυχισμένος).

• ΔευτερεύονταΧαρακτηριστικά (SecondaryTraits):είναι εκείνα τα χαρακτηριστικά που εξέρ-

χονται μόνο κάτω από ορισμένες καταστάσεις.

Το Big Five: Μοντέλο Πέντε Παραγόντων

Ως αποτέλεσμα μιας διεξοδικής έρευνας σχετικά με τις θεωρίες της προσωπικότητας του Cattell

και του Eysenck, η θεωρία των Big Five διατυπώθηκε στο [59, 60, 61]. Σε αυτό το μοντέλο ανα-

φέρεται ότι υπάρχουν 5 βασικά χαρακτηριστικά που συνεργάζονται για να σχηματίσουν μια ενιαία

προσωπικότητα. Αυτά περιλαμβάνουν:

• Εξωστέφεια (Extraversion) (εξωστρεφής/ενεργητικός vs. μοναχικός/επιφυλακτικός): τάση να

είναι ενεργός, κοινωνικός, προσανατολισμένος στον άνθρωπο, ομιλητικός, αισιόδοξος, ενσυ-

ναισθητικός.

• Ανοιχτός σε Εμπειρίες (Openness to Experience) (εφευρετικός/περίεργος vs. συνεπής/προσε-

κτικός): τάση να είναι ευφάνταστος, περίεργος, δημιουργικός και μπορεί να έχει μη συμβατικές

πεποιθήσεις και αξίες.

• Τερπνότητα (Agreeableness) (φιλικός/συμπονετικός vs. προκλητικός/αποκομμένος): τάση να

είναι καλοπροαίρετος, ευγενικός, εξυπηρετικός, αλτρουιστικός και εμπιστευτικός.

• Ευσυνειδησία (Conscientiousness) (αποδοτικός/οργανωτικός vs. εύκολος/ανέμελος): τάση να

είναι εργατικός, αξιόπιστος, φιλόδοξος, ακριβής και αυτοκατευθυνόμενος.

• Νευρωτισμός (Neuroticism) (ευαίσθητος/νευρικός vs. ασφαλής/σίγουρος): τάση να γίνεται

συναισθηματικά ασταθής και μπορεί ακόμη και να αναπτύξει ψυχολογική δυσφορία. Αυτό το

χαρακτηριστικό προσωπικότητας αναφέρεται επίσης ως Ψυχολογική σταθερότητα (Emotional

Stability).
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Το μοντέλο Big Five (που ονομάζεται επίσης μοντέλο OCEAN) είναι το πιο ευρέως αποδεκτό

μοντέλο προσωπικότητας στην ψυχολογία σήμερα.

2.2.2 Καταλληλότητα του Big Five Μοντέλου

Σύμφωνα με τον Digman [60], πολλές ψυχολογικές μελέτες κατέληξαν ανεξάρτητα στο συμπέρα-

σμα ότι πέντε χαρακτηριστικά γνωρίσματα επαρκούν για την περιγραφή της ανθρώπινης προσωπικό-

τητας. “Εάν χρησιμοποιείται μεγάλος αριθμός κλιμάκων αξιολόγησης και εάν το εύρος των αριθμών

αυτών είναι πολύ ευρύ, η περιγραφή της προσωπικότητας αντιστοιχεί σχεδόν εξ ολοκλήρου σε πέντε

ισχυρούς παράγοντες”, όπως υποστηρίζεται από το [1]. Ωστόσο, δεν υπάρχει πλήρης συμφωνία για

την έννοια του κάθε χαρακτηριστικού, δεδομένου ότι θεωρούνται αόριστες. Για παράδειγμα υπάρχει

κάποια διαφωνία όσον αφορά το χαρακτηριστικό Open to experience. Κάποιοι προτιμούν τη συμβο-

λική λέξη intellect αντί να λένε Openness to experience.

Επιπλέον, το ίδιο μοντέλο χρησιμοποιείται σε διάφορες γλώσσες και πολιτισμούς, όπως τον κινε-

ζικό [62] και τον ινδικό [63]. Σύμφωνα με τους ερευνητές, όπως [64, 65], το Openness to experience

χαρακτηριστικό δεν υποστηρίζεται ιδιαίτερα στους ασιατικούς πολιτισμούς όπως στην Κίνα και την

Ιαπωνία. Σε αυτήν την περίπτωση ένας διαφορετικός πέμπτος παράγοντας προσδιορίζεται μερικές

φορές προκειμένου να υποκατασταθεί αυτός που χρησιμοποιείται από τον αγγλικό πολιτισμό. Επί-

σης, η σχέση μεταξύ της γλώσσας και της προσωπικότητας έχει μελετηθεί (βλ. [66] για μια έρευνα),

αν και οι περισσότερες έρευνες επικεντρώνονται στην αγγλική γλώσσα.

Παρά τα προβλήματα και τις επικρίσεις, το μοντέλο Big Five θεωρείται κατάλληλο για την πε-

ριγραφή της προσωπικότητας του ατόμου. Αυτό το μοντέλο έχει καθιερωθεί, δεδομένου ότι είναι

βολικό για υπολογιστικές και μαθησιακές προσεγγίσεις και, επιπρόσθετα, είναι αρκετά γενικό ώστε

να εφαρμόζεται σε πολλές γλώσσες και πολιτισμούς, με εξαίρεση το χαρακτηριστικό του Openness

to experience που δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί άμεσα στους ανατολικούς πολιτισμούς.

Αν και το Big Five μοντέλο περιγράφει επαρκώς τις επίμονες αντιδράσεις της ανθρώπινης συμπε-

ριφοράς σε ευρείες κατηγορίες περιβαλλοντικών ερεθισμάτων, χαρακτηρίζοντας με τον τρόπο αυτό

ένα μοναδικό άτομο [67], η προσωπικότητα αλλάζει με την πάροδο του χρόνου και προσαρμόζεται

στο περιβάλλον. Για παράδειγμα, όπως ο DeYoung [68] επεσήμανε, οι στόχοι, τα κίνητρα και το

πλαίσιο επηρεάζουν τον τρόπο που οι άνθρωποι εμφανίζουν την προσωπικότητά τους. Οι άνθρωποι

μπορεί επίσης να προσποιούνται ότι έχουν διαφορετικά χαρακτηριστικά προσωπικότητας ανάλογα με

τις προθέσεις τους στο πλαίσιο μιας συγκεκριμένης κατάστασης. Η γενική θέση των ψυχολόγων σχε-

τικά με αυτά τα προβλήματα (αυτό είναι επίσης στη βάση της εργασίας του Adelstein [69]) είναι ότι

τα άτομα έχουν κάποια μάλλον σταθερά χαρακτηριστικά προσωπικότητας πυρήνα και άλλα πιο με-

ταβλητά περιφερειακά χαρακτηριστικά. Ωστόσο, ένας τέτοιος διαχωρισμός δεν έχει εφαρμοστεί στο

Big Five μοντέλο και ως εκ τούτου, τα χαρακτηριστικά επηρεάζονται από εξωτερικούς παράγοντες,

όπως το πλαίσιο μιας δεδομένης κατάστασης.

2.3 Εκμάθηση Μηχανών για Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας

2.3.1 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας

Η επεξεργασία φυσικής γλώσσας (Natural Language Processing - NLP) είναι ένας τομέας της

επιστήμης των υπολογιστών, της τεχνητής νοημοσύνης (επίσης αποκαλούμενης μηχανικής μάθησης)

και της γλωσσολογίας που ασχολείται με τις αλληλεπιδράσεις μεταξύ ηλεκτρονικών υπολογιστών και

ανθρώπινων (φυσικών) γλωσσών. Είναι η διαδικασία ενός υπολογιστή που εξάγει σημαντικές πληρο-

φορίες από την εισαγωγή φυσικής γλώσσας ή / και παράγει έξοδο φυσικής γλώσσας. Είναι η ανάλυση
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της ανθρώπινης γλώσσας με βάση τη σημασιολογία και τις διάφορες τεχνικές ανάλυσης [70]. Ο στό-

χος του NLP είναι να προσδιορίσει τον υπολογιστικό μηχανισμό που απαιτείται για να παρουσιάζει

διάφορες μορφές γλωσσικής συμπεριφοράς (δηλ. Επιστημονικό στόχο). Επίσης, σχεδιάζει, εφαρμό-

ζει και δοκιμάζει συστήματα που επεξεργάζονται φυσικές γλώσσες για πρακτικές εφαρμογές (δηλ.

Μηχανικός Στόχος).

Το NLP είναι μια πειθαρχία μεταξύ της γλωσσολογίας και της επιστήμης των υπολογιστών που

ασχολείται με τις υπολογιστικές πτυχές της διδασκαλίας της ανθρώπινης γλώσσας. Το κύριο καθήκον

της είναι να κατασκευάσει προγράμματα για να επεξεργαστεί λέξεις και κείμενα σε φυσική γλώσσα.

Οι κύριες πτυχές των NLP είναι:

• Απόκτηση Πληροφορίας (Information Retrieval - IR): Αφορά την αποθήκευση, την αναζήτηση

και την ανάκτηση πληροφοριών από έγγραφα κειμένου. Είναι ένας τομέας της επιστήμης των

υπολογιστών πιο κοντά στις βάσεις δεδομένων και βασίζεται σε μερικές από τις μεθόδους NLP.

• Μηχανική Μετάφραση (Machine Translation - MT): Σχετίζεται με την αυτόματη μετάφραση

από τη μια ανθρώπινη γλώσσα στην άλλη [71].

• Γλωσσολογική Ανάλυση (Language Analysis): Αφορά την ανάλυση μιας πρότασης εισόδου

για την κατασκευή συντακτικού δένδρου και την περαιτέρω ανάλυση του συναισθήματος που

γίνεται για την εύρεση σημαντικών λέξεων σε μια πρόταση.

Γλωσσολογία είναι η επιστήμη της γλώσσας. Η μελέτη περιλαμβάνει τους ήχους (φωνολογία), τον

σχηματισμό του λόγου (μορφολογία), τη δομή της φράσης (σύνταξη), τη σημασία (σημασιολογία) και

την κατανόηση (πραγματισμός).

• Φωνολογική Ανάλυση (Phonological Analysis): συσχετίζει τους ήχους με τις λέξεις που ανα-

γνωρίζουμε. Το φωνή είναι η μικρότερη μονάδα ήχου και τα τηλέφωνα συγκεντρώνονται σε

ήχους λέξεων.

• Μορφολογική Ανάλυση (Morphological Analysis): Η μορφολογία είναι μια υπο-πειθαρχία της

γλωσσολογίας που μελετά τη δομή των λέξεων. Αφορά την απόκτηση νέων λέξεων από τις

υπάρχουσες. Στο NLP, οι λέξεις είναι γνωστές ως λεξικά και ένα σύνολο λέξεων αποτελεί ένα

λεξικό. Το λεξικό είναι μια ενότητα που λέει ποιες λέξεις υπάρχουν και ποιες ιδιότητες έχουν.

• ΣυντακτικήΑνάλυση (Syntactic Analysis): είναι η ανάλυση των λέξεων σε μια πρόταση για να

γνωρίζουμε τη γραμματική δομή μιας φράσης και αυτές οι λέξεις μετατρέπονται σε δομές που

δείχνουν πως οι λέξεις σχετίζονται μεταξύ τους.

• ΣημασιολογικήΑνάλυση (SemanticAnalysis):Αφορά την έννοια της γλώσσας. Το πρώτο βήμα

στο σύστημα σημασιολογικής επεξεργασίας είναι να αναζητήσουμε τις μεμονωμένες λέξεις σε

ένα λεξικό (ή λεξικό) και να εξαγάγουμε τις έννοιές τους [72].

• Πραγματολογική Ανάλυση (Pragmatic Analysis): Στόχος είναι να ερμηνεύσει αυτό που ειπώ-

θηκε σε αυτό που πραγματικά σήμαινε. Πρόκειται για το πώς χρησιμοποιούνται οι προτάσεις

σε διαφορετικές καταστάσεις και πώς η χρήση επηρεάζει την ερμηνεία της φράσης.

Οι περισσότερες εφαρμογές NLP, όπως η εξαγωγή πληροφοριών, η μηχανική μετάφραση, η ανά-

λυση συναισθημάτων και η απάντηση σε ερωτήσεις, απαιτούν τόσο συντακτική όσο και σημασιολο-

γική ανάλυση σε διάφορα επίπεδα.

• IR &Web Search: είναι η επιστήμη της αναζήτησης εγγράφων, πληροφοριών εντός εγγράφων

και μεταδεδομένων σχετικά με τα έγγραφα, καθώς και της αναζήτησης βάσεων δεδομένων και

του Παγκόσμιου Ιστού.
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• Εξαγωγή Πληροφοριών (Information Extraction - IE): είναι ένας τύπος ανάκτησης πληροφο-

ριών, ο στόχος του οποίου είναι η αυτόματη εξαγωγή δομημένων πληροφοριών, δηλαδή κατη-

γοριοποιημένων και συμφραζομένων και σημασιολογικά καλά καθορισμένων δεδομένων από

συγκεκριμένο τομέα, από μη δομημένα μηχανικά αναγνώσιμα έγγραφα.

• Ερώτηση-Απάντηση (Question Answering - QA): είναι η απάντηση από τα έγγραφα στην εξα-

χθείσα ή παραγόμενη απάντηση.

• Περίληψη Κειμένου (Text Summarization): Η περίληψη κειμένου είναι η διαδικασία απόστα-

ξης των σημαντικότερων πληροφοριών από μια πηγή, προκειμένου να παραχθεί μια συνοπτική

έκδοση.

• MT: είναι η χρήση λογισμικού ηλεκτρονικών υπολογιστών για τη μετάφραση κειμένου ή ομι-

λίας από τη μια φυσική γλώσσα στην άλλη.

• Αναγνώριση Φωνής και Σύνθεση (Speech Recognition & Synthesis): είναι η εξαγωγή της κει-

μενικής αναπαράστασης μιας προφορικής ομιλίας

• Κατανόηση καιΠαραγωγήΦυσικής Γλώσσας (Natural LanguageUnderstanding andGeneration

- NLU, NLG): ΤοNLGσύστημα είναι σαν ένας μεταφραστής που μετατρέπει μια εκπροσώπηση

μέσω υπολογιστή σε μια φυσική αντιπροσώπευση γλώσσας.

• Συζήτηση Ανθρώπου-Υπολογιστή (Human-Computer Conversation): είναι ο διάλογος μεταξύ

ανθρώπου και υπολογιστή που χρησιμοποιεί τη φυσική γλώσσα.

• ΠαραγωγήΚειμένου (Text Generation):Μια μέθοδος για τη δημιουργία προτάσεων από ”λέξεις-

κλειδιά” ή ”λέξεις-κλειδιά”.

• Αναγνώριση Χειρόγραφων Εγγράφων (Hand writing recognition): Δυνατότητα ενός υπολογι-

στή να λαμβάνει και να ερμηνεύει έξυπνες χειρόγραφες εισόδους από πηγές όπως έγγραφα,

φωτογραφίες, οθόνες αφής και άλλες συσκευές.

2.3.2 Ορισμός της Μάθησης Μηχανών

ΗΜηχανική Μάθηση (Machine Learning - ML) είναι υποπεδίο Τεχνητής Νοημοσύνης (Artificial

Intelligence - AI). Ο στόχος του ML είναι γενικά η κατανόηση της δομής των δεδομένων και η προ-

σαρμογή των δεδομένων σε μοντέλα που μπορούν να κατανοηθούν και να χρησιμοποιηθούν από

τους ανθρώπους. Παρόλο που το ML είναι ένα πεδίο στην επιστήμη των υπολογιστών, διαφέρει από

τις παραδοσιακές υπολογιστικές προσεγγίσεις. Στην παραδοσιακή υπολογιστική, οι αλγόριθμοι εί-

ναι σύνολα ρητά προγραμματισμένων οδηγιών που χρησιμοποιούνται από τους υπολογιστές για τον

υπολογισμό ή την επίλυση προβλημάτων. Οι αλγόριθμοι MLεπιτρέπουν στους υπολογιστές να εκπαι-

δεύονται στις εισόδους δεδομένων και να χρησιμοποιούν στατιστική ανάλυση για να εξάγουν τιμές

που εμπίπτουν σε ένα συγκεκριμένο εύρος. Εξαιτίας αυτού, το ML διευκολύνει τους υπολογιστές στη

δημιουργία μοντέλων από δείγματα δεδομένων, προκειμένου να αυτοματοποιήσει τις διαδικασίες λή-

ψης αποφάσεων με βάση τις εισροές δεδομένων.

Στο ML, τα καθήκοντα ταξινομούνται γενικά σε ευρείες κατηγορίες. Αυτές οι κατηγορίες βασί-

ζονται στον τρόπο με τον οποίο λαμβάνεται η μάθηση ή στον τρόπο με τον οποίο δίδεται ανάδραση

στην εκμάθηση στο αναπτυγμένο σύστημα. Δύο από τις πιο ευρέως υιοθετημένες μεθόδους ML είναι

η επιβλεπόμενη μάθηση (supervised learning) η οποία εκπαιδεύει τους αλγόριθμους που βασίζονται

σε δεδομένα εισόδου και εξόδου παραδείγματος που επισημαίνονται από τον άνθρωπο και η μάθηση

χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning) που παρέχει τον αλγόριθμο χωρίς επισημασμένα δεδομένα

προκειμένου να του επιτρέψει να βρει δομή μέσα στα δεδομένα εισόδου του.
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2.3.3 Ορισμός Διαφορετικών Μεθόδων ML

Επιβλεπόμενη Μάθηση (Supervised Learning)

Στην επιβλεπόμενη μάθηση, υπάρχουν μεταβλητές εισόδου (x) και μεταβλητή εξόδου (Y ) και

ο στόχος είναι η εκμάθηση της συνάρτησης χαρτογράφησης από την είσοδο στην έξοδο μέσω ενός

αλγορίθμου.

Y = f(X) (2.1)

Ο στόχος είναι να προσεγγίσουμε τη λειτουργία χαρτογράφησης τόσο καλά όσο όταν εισάγον-

ται στο μοντέλο νέα δεδομένα εισόδου (x), οι αντίστοιχες μεταβλητές εξόδου (Y ) θα μπορούσαν να

προβλεφθούν με επιτυχία.

Ονομάζεται επιβλεπόμενη μάθηση επειδή η διαδικασία ενός αλγορίθμου που μαθαίνει από το σύ-

νολο δεδομένων κατάρτισης μπορεί να θεωρηθεί ως δάσκαλος που επιβλέπει τη διαδικασία μάθησης.

Γνωρίζουμε τις σωστές απαντήσεις, ο αλγόριθμος κάνει επανειλημμένα προβλέψεις για τα δεδομένα

εκπαίδευσης και διορθώνεται από τον δάσκαλο. Η μάθηση σταματά όταν ο αλγόριθμος επιτυγχάνει

ένα αποδεκτό επίπεδο απόδοσης.

Τα επιβλεπόμενα προβλήματα μάθησης μπορούν να ομαδοποιηθούν περαιτέρω σε προβλήματα

παλινδρόμηση (regression) και ταξινόμηση (classification).

• Η παλινδρόμηση είναι το πρόβλημα της εκτίμησης ή της πρόβλεψης μιας συνεχούς ποσότητας.

Ποια θα είναι η αξία του S&P 500 ένα μήνα από σήμερα; Πόσο ψηλά θα είναι ένα παιδί ως

ενήλικας; Πόσοι από τους πελάτες μας θα φύγουν για έναν ανταγωνιστή φέτος; Αυτά είναι πα-

ραδείγματα ερωτήσεων που θα πέσουν κάτω από την οπισθοδρόμηση. Για την επίλυση αυτών

των προβλημάτων σε ένα εποπτευόμενο πλαίσιο μηχανικής μάθησης, θα συγκεντρώναμε προ-

ηγούμενα ζεύγη εισόδου / εξόδου ”σωστής απάντησης” που αντιμετωπίζουν το ίδιο πρόβλημα.

Για τις εισροές, θα εντοπίζαμε χαρακτηριστικά που πιστεύουμε ότι θα ήταν προβλέψιμα για τα

αποτελέσματα που θέλουμε να προβλέψουμε.

• Η ταξινόμηση αφορά την ανάθεση παρατηρήσεων σε διακριτές κατηγορίες, παρά την εκτί-

μηση των συνεχών ποσοτήτων. Στην απλούστερη περίπτωση, υπάρχουν δύο πιθανές κατηγο-

ρίες. αυτή η περίπτωση είναι γνωστή ως δυαδική ταξινόμηση. Πολλά σημαντικά ερωτήματα

μπορούν να πλαισιωθούν από την άποψη της δυαδικής ταξινόμησης. Θα μας αφήσει ένας συγ-

κεκριμένος πελάτης για έναν ανταγωνιστή; Ένας συγκεκριμένος ασθενής έχει καρκίνο; Μία

δεδομένη εικόνα περιέχει ένα hot dog; Οι αλγόριθμοι για την εκτέλεση της δυαδικής ταξινό-

μησης είναι ιδιαίτερα σημαντικοί επειδή πολλοί από τους αλγόριθμους για την εκτέλεση του

γενικότερου είδους ταξινόμησης όπου υπάρχουν αυθαίρετες ετικέτες είναι απλά μια δέσμη δυα-

δικών ταξινομητών που δουλεύουν μαζί.

Μάθηση Χωρίς Επίβλεψη (Unsupervised Learning)

Από την άλλη πλευρά, υπάρχει μια εντελώς διαφορετική τάξη καθηκόντων που αναφέρεται ως

μάθηση χωρίς επίβλεψη. Οι επιβλεπόμενες μαθησιακές εργασίες βρίσκουν μοτίβα όπου έχουμε ένα

σύνολο δεδομένων ”σωστών απαντήσεων” για να μάθουμε από. Οι μαθησιακές εργασίες χωρίς επί-

βλεψη βρίσκουν μοτίβα όπου δεν το κάνουμε. Αυτό μπορεί να οφείλεται στο γεγονός ότι οι ”σωστές

απαντήσεις” δεν είναι παρατηρήσιμες ή δεν μπορούν να ληφθούν, ή ίσως για ένα δεδομένο πρόβλημα,

δεν υπάρχει μία ”σωστή απάντηση”.

Μια μεγάλη υποκατηγορία εργασιών χωρίς επίβλεψη είναι το πρόβλημα της ομαδοποίησης. Η

ομαδοποίηση αναφέρεται στην ομαδοποίηση των παρατηρήσεων μαζί με τέτοιο τρόπο ώστε τα μέλη
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μιας κοινής ομάδας να είναι παρόμοια μεταξύ τους και διαφορετικά από τα μέλη άλλων ομάδων.

Μια κοινή εφαρμογή εδώ είναι στο μάρκετινγκ, όπου θέλουμε να εντοπίσουμε τμήματα πελατών

ή προοπτικές με παρόμοιες προτιμήσεις ή αγοραστικές συνήθειες. Μία σημαντική πρόκληση στη

συγκέντρωση είναι ότι συχνά είναι δύσκολο ή αδύνατο να γνωρίζουμε πόσα συμπλέγματα θα πρέπει

να υπάρχουν ή πώς πρέπει να φαίνονται τα σμήνη.

Μια πολύ ενδιαφέρουσα κατηγορία προβλημάτων χωρίς επίβλεψη είναι η γενετική μοντελοποί-

ηση. Τα γενετικά μοντέλα είναι μοντέλα που μιμούνται τη διαδικασία που παράγει τα δεδομένα εκ-

παίδευσης. Ένα καλό γενετικό μοντέλο θα ήταν σε θέση να παράγει νέα δεδομένα που μοιάζουν με

τα δεδομένα κατάρτισης με κάποια έννοια. Αυτός ο τύπος μάθησης δεν εποπτεύεται επειδή η δια-

δικασία που παράγει τα δεδομένα δεν είναι άμεσα παρατηρήσιμη - μόνο τα ίδια τα δεδομένα είναι

παρατηρήσιμα.

Ενισχυμένη Μάθηση (Reinforcement Learning)

Ένας νεότερος τύπος μαθησιακού προβλήματος που έχει αποκτήσει πρόσφατα μεγάλη έλξη ονο-

μάζεται ενισχυμένη μάθηση. Στην ενισχυμένη μάθηση, δεν παρέχουμε στο μηχάνημα παραδείγματα

σωστών ζευγών εισόδου / εξόδου, αλλά παρέχουμε μια μέθοδο για τη μηχανή να ποσοτικοποιήσει

την απόδοσή της με τη μορφή ενός σήματος ανταμοιβής. Οι μέθοδοι ενισχυμένης μάθησης μοιάζουν

με τον τρόπο με τον οποίο μαθαίνουν οι άνθρωποι και τα ζώα: το μηχάνημα δοκιμάζει ένα σωρό

διαφορετικά πράγματα και ανταμείβεται όταν κάνει κάτι καλά.

Η ενισχυμένη μάθηση είναι χρήσιμη σε περιπτώσεις όπου ο χώρος της λύσης είναι τεράστιος ή

άπειρος και ισχύει συνήθως σε περιπτώσεις όπου η μηχανή μπορεί να θεωρηθεί ως παράγοντας που

αλληλεπιδρά με το περιβάλλον της. Μια από τις πρώτες μεγάλες επιτυχίες αυτού του τύπου μοντέλου

ήταν από μια μικρή ομάδα που εκπαιδεύτηκε ένα μοντέλο μάθησης οπλισμού για να παίξει βιντεο-

παιχνίδια Atari χρησιμοποιώντας μόνο την έξοδο pixel από το παιχνίδι ως είσοδο [73]. Το μοντέλο

τελικά ήταν σε θέση να ξεπεράσει τους ανθρώπινους παίκτες σε τρία παιχνίδια.

2.3.4 Χαρακτηριστικά

Η μηχανική των χαρακτηριστικών (feature engineering) είναι η διαδικασία μετατροπής των ακα-

τέργαστων δεδομένων σε χαρακτηριστικά που αντιπροσωπεύουν καλύτερα το υποκείμενο πρόβλημα

στα μοντέλα πρόβλεψης, με αποτέλεσμα τη βελτιωμένη ακρίβεια μοντέλων σε δεδομένα που δεν βλέ-

πουν. Η μηχανική των χαρακτηριστικών περιλαμβάνει διάφορα βήματα όπως παρουσιάζονται στη

συνέχεια.

Προεπεξεργασία

Η προεπεξεργασία αναλύει τις απόψεις από τη συντακτική άποψη και η αρχική σύνταξη της φρά-

σης δεν διαταράσσεται. Οι διάφορες τεχνικές, όπως η προσθήκη ετικετών με το μέρος των ομιλιών

(Part-Of-Speech (POS) tagging), η απομάκρυνση λέξεων και η διακοπή λέξεων, εφαρμόζονται σε ένα

σύνολο δεδομένων για τη μείωση του θορύβου και διευκολύνουν την εξαγωγή χαρακτηριστικών.

POS tagging. Το POS tagging είναι μια γλωσσική τεχνική που χρησιμοποιείται από το 1960

[74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81]. Το POS tagging [82] εκχωρεί μια ετικέτα σε κάθε λέξη σε ένα κεί-

μενο και ταξινομεί μια λέξη σε μια συγκεκριμένη μορφολογική κατηγορία όπως το ουσιαστικό, το

ρήμα, το επίθετο κτλ. Το POS tagging είναι αποτελεσματικό για την εξαγωγή ρητών χαρακτηριστι-

κών από την άποψη της ακρίβειας που επιτεύχθηκαν στο [74, 77, 79, 83]. Τα κρυμμένα μοντέλα

Markov (Hidden Markov Models) χρησιμοποιούνται ευρέως για την ανάπτυξη ετικετών POS λόγω

ακρίβειας σε σύγκριση με άλλες τεχνικές όπως η βασισμένη σε κανόνες, η στατιστική και η μηχανική
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μάθηση [84]. Διαφορετικά εργαλεία POS tagging της αγγλικής γλώσσας, όπως ο γλωσσικός αναλυ-

τής επεξεργαστών NL, το POS marker Stanford, το Gate ANNIE POS Tagger και το Markers POS

tagger χρησιμοποιούνται για το σκοπό αυτό. Το πακέτο εργαλείων NLTK [85] με βάση την γλώσσα

προγραμματισμού Python διαθέτει μια πλούσια συλλογή όλων των ενοτήτων, συμπεριλαμβανομένων

των POS, που χρειάζονται οι ερευνητές του NLP.

Stemming and Lemmatization. Τα Stemming και Lemmatization είναι δύο βασικές μορφολο-

γικές διεργασίες της διαδικασίας προεπεξεργασίας κατά τη διάρκεια της εξαγωγής χαρακτηριστικών

[74, 76, 77, 78, 79, 81, 86, 81]. Η διαδικασία που προέρχεται από το stemming μετατρέπει όλες τις

λέξεις που εμφανίζονται στο κείμενο στην αντίστοιχη ρίζα τους [82]. Για παράδειγμα, οι λέξεις ”αυτό-

ματη” και ”αυτοματοποίηση” μετατρέπονται και οι δύο σε ”αυτοματ”. Το stemming έχει καλύτερη και

ταχύτερη απόδοση σε εφαρμογές όπου η ακρίβεια δεν είναι σημαντικό ζήτημα. Ο πρώτος stemmer δη-

μοσιεύτηκε από τον Julie Beth Lovins το 1968. ΟMartin Porter σχεδίασε και δημοσίευσε τον stemmer

του τον Ιούλιο του 1980. Οι Porter και Lancaster είναι οι αλγόριθμοι που προέρχονται από την Python

NLTK. Το RSLP Stemmer1, το ISRI Stemmer2 και το SnowballStemmer3 είναι μη αγγλικά plugins.

Το λήμμα μιας λέξης περιλαμβάνει τη βασική του μορφή [87]. Για παράδειγμα, οι λέξεις ”παίζει”,

”έπαιξε” και ”παίζουν” έχουν ”παίξει” ως το λήμμα τους. To lemmatization συγκεντρώνει διάφορες

μορφές λέξεων σε μια μόνο. Το stemming αφαιρεί τις λεγόμενες λέξεις, ενώ το lemmatization αντι-

καθιστά λέξεις με τη μορφή βάσης τους. Σε σχέση με το stemming, το lemmatization θεωρείται πιο

ακριβής διαδικασία. Σε αντίθεση με την προέλευση, το lemmatization απαιτεί πρόσθετη υποστήριξη

λεξικών για αναζήτηση και ευρετηρίαση, γεγονός που αυξάνει την ακρίβειά του στις εφαρμογές εξα-

γωγής χαρακτηριστικών, αλλά υποβαθμίζει την ταχύτητα του lemmatizer. Το Word Net Lemmatizer

με τη βάση δεδομένων του Word Net χρησιμοποιείται για την αναζήτηση των λημμάτων.

StopWord Removal.Η έννοια των stop words εισήχθη για πρώτη φορά από τον Hans Luhn, H.P

[88]. Οι stop words είναι κοινές λέξεις υψηλής συχνότητας όπως ”το”, ”του”, ”και”, ”ένα”. Υπάρ-

χουν διαφορετικές διαθέσιμες μέθοδοι για την κατάργηση των stop words [82] ώστε να ενισχύσουν

τελικά την απόδοση του αλγόριθμου εξαγωγής χαρακτηριστικών [74, 82, 77]. Η αφαίρεση των stop

words μειώνει τη διαστασιολόγηση των συνόλων δεδομένων και έτσι οι λέξεισ-”κλειδιά” που απο-

μένουν στο κείμενο μπορούν να αναγνωριστούν ευκολότερα από τις τεχνικές αυτόματης εξαγωγής

χαρακτηριστικών. Οι λέξεις που πρέπει να αφαιρεθούν λαμβάνονται από μια ευρέως διαθέσιμη λίστα

από stop words. O Savoy [89] είχε δώσει μια τεράστια συλλογή από λίστες με stop words. Σε απλού-

στερο επίπεδο, οι stop words επαναλαμβάνονται στην επιλεγμένη λίστα λέξεων και αφαιρούνται από

το κείμενο.

Επιλογή Χαρακτηριστικών

Τα τελευταία τριάντα χρόνια, οι διαστάσεις των δεδομένων που εμπλέκονται στο ML και σε προ-

βλήματα datamining έχουν αυξηθεί σημαντικά. Τα δεδομένα με εξαιρετικά υψηλό αριθμό διαστάσεων

παρουσιάζουν σοβαρές προκλήσεις στις υπάρχουσες μεθόδους μάθησης [90], εισάγοντας το πρόλημα

του ”curse of dimensionality” [91]. Με την παρουσία ενός μεγάλου αριθμού χαρακτηριστικών, ένα

μαθησιακό μοντέλο τείνει να παρουσιάσει το πρόβλημα του ”overfitting”, με αποτέλεσμα να εκφυλί-

ζονται οι επιδόσεις τους. Για να αντιμετωπίσουμε το πρόβλημα του ”curse of dimensionality”, έχουν

μελετηθεί τεχνικές μείωσης των διαστάσεων, ένας σημαντικός υποκλάδος στον τομέα έρευνας ML

και data mining. Η επιλογή χαρακτηριστικών είναι ευρέως αποδεκτή τεχνική για τη μείωση των δια-

στάσεων. Επιδιώκει να επιλέξει ένα μικρό υποσύνολο των σχετικών χαρακτηριστικών από τα αρχικά,

σύμφωνα με κάποια σχετικά κριτήρια αξιολόγησης, οδηγώντας συνήθως σε καλύτερες μαθησιακές

επιδόσεις (π.χ. ανώτερη μάθηση ακρίβεια για την ταξινόμηση), χαμηλότερο υπολογιστικό κόστος και

καλύτερη ερμηνεία μοντέλου.
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Ανάλογα με το αν το σετ δεδομένων είναι ετικετοποιημένο ή όχι, οι αλγόριθμοι επιλογής χαρα-

κτηριστικών μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε επιβλεπόμενη [92, 93], χωρίς επίβλεψη [94, 95] και

ημι-επιβλεπόμενη επιλογή χαρακτηριστικών [96, 97]. Οι επιβλεπόμενες μέθοδοι επιλογής χαρακτη-

ριστικών μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ευρύτερα σε μοντέλα φίλτρων, μοντέλα περιτυλίγματος και

ενσωματωμένα μοντέλα. Το μοντέλο φίλτρου χωρίζει την επιλογή χαρακτηριστικών από την εκμά-

θηση ταξινομητή ώστε να μην αλληλεπιδράσει η προκατάληψη ενός αλγορίθμου μάθησης με την

προκατάληψη ενός αλγορίθμου επιλογής χαρακτηριστικών. Βασίζεται σε μέτρα γενικών χαρακτηρι-

στικών των δεδομένων εκπαίδευσης, όπως η απόσταση, η συνέπεια, η εξάρτηση, η πληροφορία και ο

συσχετισμός. Η ανακούφιση [98], η βαθμολογία Fisher [99] και οι μέθοδοι που βασίζονται στις πλη-

ροφορίες [100] είναι μεταξύ των πλέον αντιπροσωπευτικών αλγορίθμων του μοντέλου φίλτρου. Το

μοντέλο περιτυλίγματος χρησιμοποιεί την προβλεπτική ακρίβεια ενός προκαθορισμένου αλγορίθμου

μάθησης για τον προσδιορισμό της ποιότητας των επιλεγμένων χαρακτηριστικών. Αυτές οι μέθοδοι

είναι απαγορευτικά δαπανηρές για την εκτέλεση δεδομένων με μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών.

Λόγω αυτών των αδυναμιών σε κάθε μοντέλο, το ενσωματωμένο μοντέλο, προτάθηκε ώστε να

γεφυρωθεί η διαφορά μεταξύ του φίλτρου και των μοντέλων περιτυλίγματος. Πρώτον, ενσωματώνει

τα στατιστικά κριτήρια, όπως το μοντέλο φίλτρου, για να επιλέξει διάφορα υποψήφια χαρακτηριστικά

υποψηφίων με δεδομένη καρδιανότητα.Δεύτερον, επιλέγει το υποσύνολο με την υψηλότερη ακρίβεια

ταξινόμησης [101]. Έτσι, το ενσωματωμένο μοντέλο συνήθως επιτυγχάνει τόσο συγκρίσιμη ακρίβεια

με το μοντέλο περιτυλίγματος όσο και συγκρίσιμη απόδοση στο μοντέλο φίλτρου. Το ενσωματωμένο

μοντέλο εκτελεί επιλογή χαρακτηριστικών στο χρόνο εκμάθησης. Με άλλα λόγια, επιτυγχάνει την

τοποθέτηση μοντέλου και την επιλογή χαρακτηριστικών ταυτόχρονα [102, 103].

Πολλοί ερευνητές έδωσαν επίσης προσοχή στην ανάπτυξη επιλογής χωρίς επίβλεψη. Η επιλογή

χαρακτηριστικών χωρίς επίβλεψη είναι ένα λιγότερο περιορισμένο πρόβλημα αναζήτησης χωρίς τις

ετικέτες κλάσης και μπορεί να προκαλέσει πολλά εξίσου έγκυρα υποσύνολα χαρακτηριστικών. Με

δεδομένα μεγάλης διαστάσεως, είναι απίθανο να ανακτήσει τα σχετικά χαρακτηριστικά χωρίς να λάβει

υπόψη πρόσθετους περιορισμούς. Μια άλλη βασική δυσκολία είναι η αντικειμενική μέτρηση των

αποτελεσμάτων της επιλογής χαρακτηριστικών [104]. Μια περιεκτική επισκόπηση σχετικά με την

επιλογή χαρακτηριστικών χωρίς επίβλεψη μπορεί να βρεθεί στο [105].

Η επιβλεπόμενη επιλογή χαρακτηριστικών αξιολογεί τη συνάφεια των χαρακτηριστικών που επι-

λέχθησαν καθοδηγούμενη από τις ετικέτες επισήμανσης. Ωστόστο ένας καλός επιλογέας χρειάζεται

επαρκώς επισημασμένα δεδομένα, των οποίων η διαδικασία επισήμανσης είναι χρονοβόρα. Αν και η

επιλογή χωρίς επιβλεψη λειτουργεί με μη επισημασμένα δεδομένα, είναι δύσκολο να αξιολογηθεί η

συνάφεια των χαρακτηριστικών. Είναι κοινό να έχουμε ένα σύνολο δεδομένων με τεράστιο αρισθμό

διαστάσεων αλλά μικρό μέγεθος δειγμάτων. Τα δεδομένα μεγάλης διαστάσεως με μικρό πλήθος επι-

σημασμένων δειγμάτων επιτρέπουν επίσης ένα μεγάλο χώρο υποθέσεων, αλλά με πολύ λίγους περιο-

ρισμούς (ετικέτες). Ο συνδυασμός των δύο χαρακτηριστικών δεδομένων δηλώνει μια νέα ερευνητική

πρόκληση. Σύμφωνα με την παραδοχή ότι τα επισημασμένα και μη επισημασμένα δεδομένα λαμβά-

νονται από τον ίδιο πληθυσμό που παράγεται από την έννοια του στόχου, η ημι-επιβλεπόμενη επιλογή

χαρακτηριστικών χρησιμοποιεί τόσο τα επισημασμένα όσο και τα μη επισημασμένα δεδομένα για να

εκτιμήσει την συνάφεια των επιλεγόμενων χαρακτηριστικών [97].

Η στάθμιση χαρακτηριστικών θεωρείται ως γενίκευση της επιλογής χαρακτηριστικών. Στην επι-

λογή χαρακτηριστικών, σε κάθε ένα χαρακτηριστικό έχει εκχωρηθεί ένα δυαδικό βάρος, όπου 1 ση-

μαίνει ότι το χαρακτηριστικό έχει επιλεγεί και 0 σε διαφορετική περίπτωση. Ωστόσο, η στάθμιση

χαρακτηριστικών αποδίδει μια τιμή, συνήθως στο διάστημα [0, 1] ή [−1, 1], σε κάθε λειτουργία. Όσο
μεγαλύτερη είναι αυτή η τιμή, τόσο πιο σημαντικό θα είναι το χαρακτηριστικό. Στα περισσότερα από

αυτά οι αλγόριθμοι βάρους χαρακτηριστικών αντιστοιχούν σε ένα ενιαίο (παγκόσμιο) βάρος για κάθε

χαρακτηριστικό σε όλες τις περιπτώσεις. Ωστόσο, η σχετική σημασία, η συνάφεια και ο θόρυβος στις
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διάφορες διαστάσεις μπορεί να διαφέρουν σημαντικά ανάλογα με την τοποθεσία δεδομένων. Υπάρ-

χουν τοπικοί αλγόριθμοι επιλογής χαρακτηριστικών όπου η επιλογή των χαρακτηριστικών γίνεται

ειδικά για μια δοκιμαστική περίπτωση (τοπική), η οποία είναι συνηθισμένη σε απλούς αλγορίθμους

όπως ο k-Nearest Neighbor (kNN) [106, 107]. Η ιδέα είναι ότι η επιλογή χαρακτηριστικών ή η στάθ-

μιση γίνεται στο χρόνο ταξινόμησης (και όχι σε χρόνο εκπαίδευσης), διότι η γνώση ενός δοκιμαστικού

δεδομένου οξύνει τη δυνατότητα επιλογής χαρακτηριστικών.

Τυπικά, μια μέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών αποτελείται από τέσσερα βασικά βήματα, δηλαδή

από την παραγωγή υποσυνόλων, την αξιολόγηση των υποσυνόλων, το κριτήριο τερματισμού και την

επικύρωση των αποτελεσμάτων. Στο πρώτο βήμα, ένα υποσύνολο υποψήφιων χαρακτηριστικών θα

επιλεγεί με βάση μια δεδομένη στρατηγική αναζήτησης, η οποία αποστέλλεται, στο δεύτερο στάδιο,

να αξιολογηθεί σύμφωνα με κάποιο κριτήριο αξιολόγησης. Το υποσύνολο που ταιριάζει καλύτερα

με το κριτήριο αξιολόγησης, θα επιλεγεί από όλους τους υποψηφίους που έχουν αξιολογηθεί μετά

την εκπλήρωση του κριτηρίου τερματισμού. Στο τελικό βήμα, το επιλεγμένο υποσύνολο θα είναι

επικυρωμένο χρησιμοποιώντας γνώση τομέα ή ένα σύνολο επικύρωσης.

2.3.5 Παραδοσιακές Προσεγγίσεις ML

Naive Bayes

Ο Naive Bayes είναι ένας δημοφιλής και απλός αλγόριθμος για δυαδικές και πολυτάξιες εργασίες

ταξινόμησης.Αρχικά εφαρμόστηκε για το φιλτράρισμα ανεπιθύμητων ηλεκτρονικών μηνυμάτων στο

Διαδίκτυο [108]. Ονομάζεται Naive Bayes επειδή ο υπολογισμός των πιθανοτήτων για κάθε υπόθεση

είναι απλοποιημένος για να καταστήσει τον υπολογισμό τους εφικτό. Επίσης, όπως προκύπτει από το

όνομα, βασίζεται στο Θεώρημα Bayes, σύμφωνα με το οποίο:

P (h|d) = P (d|h)P (h)

P (d)
(2.2)

• P (h|d): πιθανότητα της υπόθεσης h δεδομένης της πληροφορίας d. Αυτή είναι η posterior πι-

θανότητα.

• P (d|h): πιθανότητα της πληροφορίας d δεδομένου ότι η υπόθεση h είναι αληθής.

• P (h): πιθανότητα να είναι η υπόθεση h αληθής (ανεξαρτήτως των δεδομένων). Αυτή είναι η

prior πιθανότητα της υπόθεσης h.

• P (d): πιθανότητα της πληροφορίας d (ανεξαρτήτως της υπόθεσης).

Όταν χρησιμοποιούμε τον ταξινομητή Naive Bayes μας ενδιαφέρει να υπολογίσουμε την οπίσθια

πιθανότητα P (h|d) από την προηγούμενη πιθανότητα P (h) με P (D) και P (d|h). Μετά τον υπολογι-

σμό της οπίσθιας πιθανότητας για μια σειρά διαφορετικών υποθέσεων, μπορούμε να επιλέξουμε την

υπόθεση με την υψηλότερη πιθανότητα.Αυτή είναι η μέγιστη πιθανή υπόθεση και τυπικά ονομάζεται

MaximumA Posteriori (MAP). Αυτό μπορεί να γραφτεί ως εξής:

MAP (h) = max(P (h|d)) = max(
P (d|h)P (h)

P (d)
) = max(P (d|h)P (h)) (2.3)

ΤοP (d) είναι ένας όρος ομαλοποίησης που μας επιτρέπει να υπολογίσουμε την πιθανότητα.Μπο-

ρούμε να το απαλείψουμε όταν μας ενδιαφέρει η πιο πιθανή υπόθεση, καθώς είναι σταθερός και χρη-

σιμοποιείται μόνο για την ομαλοποίηση. Εστιάζοντας στην εργασία ταξινόμησης, αν έχουμε αθροιστή

αριθμό παρουσιών σε κάθε κατηγορία στα δεδομένα εκπαίδευσης, τότε η πιθανότητα κάθε κατηγο-

ρίας (π.χ. P (h)) θα είναι ίση.
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Support Vector Machine

Οι Support Vector Machines (SVM) είναι ίσως ένας από τους πιο δημοφιλείς αλγόριθμους μηχα-

νικής μάθησης. Ήταν εξαιρετικά δημοφιλής όταν αναπτύχθηκε κατά τη δεκαετία του 1990 και εξα-

κολουθεί να είναι η μέθοδος go-to για έναν αλγόριθμο υψηλής απόδοσης με ελάχιστο συντονισμό.

Τα SVMβασίζονται στην έννοια των επιπέδων απόφασης που καθορίζουν τα όρια απόφασης. Μια

επιφάνεια απόφασης είναι εκείνο που χωρίζει μεταξύ ενός συνόλου αντικειμένων που έχουν διαφορε-

τικές ταξικές ιδιότητες. Ένα σχηματικό παράδειγμα φαίνεται στο σχήμα 2.4. Σε αυτό το παράδειγμα,

τα αντικείμενα ανήκουν είτε στην κλάση ” μπλε ” είτε ” κόκκινο ”. Η διαχωριστική γραμμή ορίζει

ένα όριο στη δεξιά πλευρά του οποίου όλα τα αντικείμενα είναι ” μπλε ” και στα αριστερά της οποίας

όλα τα αντικείμενα είναι ” κόκκινα ”. Κάθε νέο αντικείμενο (λευκός κύκλος) που εμπίπτει στα δεξιά

φέρει ετικέτα, δηλ. ταξινομείται ως ”μπλε” (ή ταξινομείται ως ”κόκκινο” αν πέσει στα αριστερά της

διαχωριστικής γραμμής).

Σχήμα 2.4: Γραμμική ταξινόμηση χρησιμοποιώντας SVM

Τα παραπάνω είναι ένα κλασικό παράδειγμα ενός γραμμικού ταξινομητή, δηλ. ενός ταξινομητή

που χωρίζει ένα σύνολο αντικειμένων στις αντίστοιχες ομάδες τους («μπλε» και «κόκκινο» σε αυτή

την περίπτωση) με μια γραμμή. Ωστόσο, οι περισσότερες εργασίες ταξινόμησης δεν είναι τόσο απλές

και απαιτούνται συχνά πιο σύνθετες δομές προκειμένου να γίνει ο βέλτιστος διαχωρισμός, δηλαδή να

ταξινομηθούν σωστά τα νέα αντικείμενα (περιπτώσεις δοκιμών) βάσει των διαθέσιμων παραδειγμά-

των (περιπτώσεις τρένων). Τα προβλήματα ταξινόμησης που απαιτούν διαχωρισμό γραμμών διαχω-

ρισμού για τη διάκριση μεταξύ αντικειμένων διαφορετικών κατηγοριών είναι γνωστά ως ταξινομητές

υπερ-επιπέδου. Τα SVM είναι ιδιαίτερα κατάλληλα για την αντιμετώπιση τέτοιων εργασιών. Ένα

μοντέλο SVM χαρτογραφεί τα αρχικά αντικείμενα σε μια αναδιάταξη χρησιμοποιώντας ένα σύνολο

μαθηματικών λειτουργιών, γνωστών ως πυρήνες. Η διαδικασία της αναδιάταξης των αντικειμένων

είναι γνωστή ως μετασχηματισμός. Σημειώστε ότι σε αυτή τη νέα ρύθμιση, τα αντικείμενα που έχουν

αντιστοιχιστεί είναι γραμμικά διαχωρίσιμα και έτσι, αντί να κατασκευάσουμε την αρχική περίπλοκη

καμπύλη, το μόνο που πρέπει να κάνουμε είναι να βρούμε μια βέλτιστη γραμμή που μπορεί να δια-

χωρίσει τα «μπλε» και τα «κόκκινα» αντικείμενα.

Random Forest

Ο Random Forest είναι μια μέθοδος μάθησης για τα προβλήματα ταξινόμησης, παλινδρόμησης

και άλλα αντίστοιχα που λειτουργούν κατασκευάζοντας ένα πλήθος δέντρων αποφάσεων στο χρόνο

εκπαίδευσης και εξάγοντας την κλάση που είναι η λειτουργία των τάξεων (ταξινόμηση) ή η μέση

πρόβλεψη (παλινδρόμηση) τα μεμονωμένα δέντρα. Τα Ramdom Forest δεν παρουσίαζουν την τάση

για overfitting σε σύγκριση με τα δέντρα αποφάσεων.
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Η έννοια του δέντρου αποφάσεων είναι στενότερα συνδεδεμένο με το σύστημα βασισμένο σε

κανόνες (rule-based). Δεδομένου του συνόλου επισημασμένων δεδομένων εκπαίδευσης και τα εξα-

γώμενα χαρακτηριστικά, ο random forest θα παρουσιάσει ορισμένους κανόνες ρύθμισης. Οι ίδιοι

κανόνες ρύθμισης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εκτέλεση της πρόβλεψης στο σύνολο δεδο-

μένων δοκιμής. Ο ψευδοκώδικας που χρησιμοποιείται στα δέντρα απόφασης μπορεί να συνοψιστεί

ως εξής:

1. Τοποθετήστε το καλύτερο χαρακτηριστικό του συνόλου δεδομένων στη ρίζα του δέντρου.

2. Διαχωρίστε το σύνολο εκπαίδευσης σε υποσύνολα. Τα υποσύνολα πρέπει να δημιουργούνται

με τέτοιο τρόπο ώστε κάθε υποσύνολο να περιέχει δεδομένα με την ίδια τιμή για ένα χαρακτη-

ριστικό.

3. Επαναλάβετε το βήμα 1 και το βήμα 2 σε κάθε υποσύνολο μέχρι να βρείτε κόμβους φύλλων σε

όλους τους κλάδους του δέντρου.

Στα δέντρα απόφασης, για την πρόβλεψη μιας ετικέτας κλάσης για ένα δεδομένο ξεκινάμε από τη

ρίζα του δέντρου. Συγκρίνουμε τις τιμές της ιδιότητας ρίζας με το χαρακτηριστικό της εγγραφής. Με

βάση τη σύγκριση, ακολουθούμε τον κλάδο που αντιστοιχεί στην τιμή και μεταβαίνουμε στον επόμενο

κόμβο. Συνεχίζουμε να συγκρίνουμε τις τιμές χαρακτηριστικών μας με άλλους εσωτερικούς κόμβους

του δέντρου μέχρι να φτάσουμε σε έναν κόμβο φύλλων με την προβλεπόμενη ετικέτα κλάσης.

Ένας Random Forest αλγόριθμος έχει όλα τα υπερπαραμετρικά στοιχεία ενός decision-tree τα-

ξινομητή και επίσης όλα τα υπερπαραμετρικά στοιχεία ενός bagging ταξινομητή για τον έλεγχο του

ensembling. Ο Random Forest επιφέρει επιπλέον τυχαιότητα στο μοντέλο, κατά την ανάπτυξη των

δέντρων. Αντί να ψάχνει για τον καλύτερο δυνατό διαχωρισμό ενός κόμβου, αναζητά την καλύτερη

δυνατή δημιουργία ενός τυχαίου υποσυνόλου χαρακτηριστικών. Αυτή η διαδικασία δημιουργεί μια

μεγάλη ποικιλία, η οποία γενικά οδηγεί σε ένα καλύτερο μοντέλο. Επομένως, όταν αναπτύσσεται ένα

δέντρο στον Random Forest, μόνο ένα τυχαίο υποσύνολο των χαρακτηριστικών εξετάζεται για τον

διαχωρισμό ενός κόμβου. Τα δέντρα μπορούν να γίνουν ακόμα πιο τυχαία, χρησιμοποιώντας τυχαία

κατώτατα όρια πάνω από αυτά, για κάθε χαρακτηριστικό, αντί να γίνεται αναζήτηση για τα καλύτερα

δυνατά όρια (όπως συμβαίνει σε ένα κανονικό δέντρο αποφάσεων). Ο ψευδοκώδικας για τον Random

Forest παρουσιάζεται παρακάτω:

1. Τυχαία επίλεξε k χαρακτηριστικά από ταm συνολικά χαρακτηριστικά, όπου k << m.

2. Ανάμεσα στα k χαρακτηριστικά, υπολόγισε τον κόμβο d χρησιμοποιώντας το καλύτερο σημείο

διαχωρισμού.

3. Χώρισε τον κόμβο σε κόμβους-παιδιά χρησιμοποιώντας τον βέλτιστο διαχωρισμό.

4. Επανέλαβε τα βήματα 1 μέχρι 3 μέχρι l αριθμός από κόμβους να έχουν δημιουργηθεί.

5. Κατασκεύασε το ”δάσος” επαναλαμβάνοντας τα βήματα 1 έως 4 γιαn φορές για την δημιουργία

n δέντρων.

Η διαδικασία εκπαίδευσης του ταξινομητή Random Forest απεικονίζεται επίσης στο σχήμα 2.51.

Μετά την εκπαίδευση του ταξινομητή όπως περιγράφεται παραπάνω, ακολουθεί η διαδικασία

πρόβλεψης:

1. Πάρε τα χαρακτηριστικά των δεδομένων δοκιμής και χρησιμοποίησε τους κανόνες του κάθε

τυχαία κατασκευασμένου decision-tree για την πρόβλεψη του αποτελέσματος και αποθήκευσε

την πρόβλεψη αυτή (target).

1
http://dataaspirant.com
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Σχήμα 2.5: Διαδικασία εκπαίδευσης του τυχαίου δασικού ταξινομητή

2. Υπολόγισε τις ψήφους για τις προβλέψεις του κάθε target.

3. Λάβε το target που έχει προβλεφθεί με τις περισσότερες ψήφους ως την τελική πρόβλεψη του

ταξινομητή random forest.

2.3.6 Διανύσματα Λέξεων (Word Embeddings)

Τα διανύσματα λέξεων (word embeddings) χρησιμοποιούνται συνήθως σε πολλές εργασίες NLP

επειδή είναι χρήσιμες αναπαραστάσεις λέξεων και συχνά οδηγούν σε καλύτερη απόδοση στις διάφο-

ρες εργασίες που εκτελούνται. Οι ενσωματώσεις λέξεων επιτρέπουν την αναπαράσταση λέξεων από

μια σειρά αριθμών.

Word2vec

Το Word2vec [109] είναι ένα νευρωνικό δίκτυο δύο επιπέδων που επεξεργάζεται το κείμενο. Η

είσοδός του είναι ένα corpus κειμένου και η έξοδος του είναι ένα σύνολο διανυσμάτων: διανύσματα

χαρακτηριστικών για λέξεις σε αυτό το corpus. Ενώ τοWord2vec δεν είναι ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο

(βλ. Ενότητα 2.4), μετατρέπει το κείμενο σε αριθμητική μορφή που μπορούν να καταλάβουν τα βαθιά

dίκτυα.

Ο σκοπός και η χρησιμότητα τουWord2vec είναι η ομαδοποίηση των φορέων παρόμοιων λέξεων

μαζί στο διανυσματικό χώρο.Δηλαδή ανιχνεύει μαθηματικά ομοιότητες μεταξύ λέξεων. ΤοWord2vec

δημιουργεί διανύσματα που είναι κατανεμημένες αριθμητικές αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών λέ-

ξεων, χαρακτηριστικά όπως το πλαίσιο μεμονωμένων λέξεων. Το κάνει χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση.

Λαμβάνοντας υπόψη αρκετά δεδομένα, τη χρήση και τα συμφραζόμενα, το Word2vec μπορεί

να κάνει πολύ ακριβείς εικασίες για το νόημα μιας λέξης με βάση προηγούμενες εμφανίσεις. Αυτές

οι εικασίες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να εδραιωθεί η συσχέτιση μιας λέξης με άλλες λέξεις

(π.χ. ”άνθρωπος” είναι ένα ”αγόρι”, μια ”γυναίκα” και ένα ”κορίτσι”) ή έγγραφα συμπλέγματος και
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να τα ταξινομήσει κατά θέμα. Αυτά τα συμπλέγματα μπορούν να αποτελέσουν τη βάση αναζήτησης,

ανάλυσης συναισθημάτων και συστάσεων σε διάφορους τομείς όπως η επιστημονική έρευνα, η νομική

ανακάλυψη, το ηλεκτρονικό εμπόριο και η διαχείριση πελατειακών σχέσεων.

Η έξοδος του νευρωνικού δικτύου Word2vec είναι ένα λεξιλόγιο στο οποίο κάθε στοιχείο έχει

ένα διάνυσμα συνδεδεμένο με αυτό, το οποίο μπορεί να τροφοδοτηθεί σε ένα βαθύ δίκτυο μάθησης

ή απλά να χρησιμοποιηθεί για να ανιχνεύσει τις σχέσεις μεταξύ των λέξεων.

Με τη μέτρηση της ομοιότητας του συνημίτονου, καμία ομοιότητα δεν εκφράζεται ως γωνία 90

μοιρών, ενώ η συνολική ομοιότητα του 1 είναι μια γωνία 0 μοιρών, η πλήρης επικάλυψη.

Οι φορείς που χρησιμοποιούμε για να αναπαριστούμε λέξεις ονομάζονται neural word embeddings.

ΤοWord2vec είναι παρόμοιο με έναν αυτόματο κωδικοποιητή, που κωδικοποιεί κάθε λέξη σε ένα διά-

νυσμα, αλλά αντί να εκπαιδεύει σε σχέση με τις λέξεις εισόδου μέσω της ανασυγκρότησης, όπως κάνει

μια περιορισμένη μηχανή Boltzmann, το word2vec εκπαιδεύει λέξεις σε σχέση με άλλες λέξεις που

τις γειτονεύουν στο σώμα εισόδου.Αυτό γίνεται με έναν από τους δύο τρόπους, είτε χρησιμοποιώντας

το πλαίσιο για να προβλεφθεί μια λέξη στόχου (μια μέθοδος γνωστή ως Continuous Bag-Of-Words,

ή CBOW), είτε χρησιμοποιώντας μια λέξη για να προβλεφθεί ένα πλαίσιο στόχου, το οποίο καλείται

skip-gram. Αυτές οι δύο μέθοδοι παρουσιάζονται στο σχήμα 2.6.

Σχήμα 2.6:Μέθοδοι CBOW και skip-gram για την κατάρτιση word2vec embeddings

Όντας πιθανολογικοί στη φύση τους, αυτές υποτίθεται ότι επιτελούν ανώτερες από τις προσδιο-

ριστικές μεθόδους (γενικά). Παρόλο που το CBOW (πρόβλεψη της λέξης-στόχου από το πλαίσιο)

και το skip-gram (πρόβλεψη των λέξεων-πλαισίων από την λέξη-στόχο) είναι απλώς ανεστραμμένες

μέθοδοι, η καθεμιά έχει τα πλεονεκτήματα / μειονεκτήματα της. Δεδομένου ότι το CBOW μπορεί

να χρησιμοποιήσει πολλές λέξεις-πλαίσια για να προβλέψει τη λέξη-στόχο, μπορεί ουσιαστικά να

εξομαλύνει την κατανομή. Αυτό είναι ουσιαστικά σαν νομιμοποίηση και προσφέρει πολύ καλές επι-

δόσεις όταν τα δεδομένα εισόδου μας δεν είναι τόσο μεγάλα. Ωστόσο, το μοντέλο skip-gram είναι πιο

fine-grained, ώστε να μπορούμε να εξάγουμε περισσότερες πληροφορίες και ουσιαστικά να έχουμε

ακριβέστερες αναπαραστάσεις των λέξεων όταν έχουμε ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων (τα μεγάλα δε-

δομένα είναι πάντα ο καλύτερος ρυθμιστής). Το Skip-gram με αρνητική υπο-δειγματοληψία ξεπερνά

κάθε άλλη μέθοδο γενικά.

GloVe

Σε αντίθεση με το word2vec, το GloVe [110] επιδιώκει να καταστήσει σαφές αυτό που δηλώνει

το word2vec εμμέσως: Η κωδικοποίηση της έννοιας ως μετατόπισης διανυσμάτων σε ένα χώρο εν-

σωμάτωσης - φαινομενικά μόνο ένα δευτερεύον προϊόν του word2vec - είναι ο καθορισμένος στόχος
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του GloVe.

Συγκεκριμένα, το GloVe απεικονίζει ότι ο λόγος των πιθανών συν-εμφανίσεων δύο λέξεων (και

όχι οι ίδιες οι πιθανότητες συνυπάρχουσας εμφάνισης) είναι αυτό που περιέχει πληροφορίες και έτσι

κοιτάζει να κωδικοποιήσει αυτές τις πληροφορίες ως διανυσματικές διαφορές.

Για να επιτευχθεί αυτό, η μέθοδος GloVe αποσκοπεί άμεσα στη μείωση της διαφοράς μεταξύ

του εσωτερικού γινομένου των διανυσμάτων δύο λέξεων και του λογαρίθμου του αριθμού των συν-

εμφανίσεών τους. Καθώς οι μετρήσεις συν-εμφάνισης μπορούν να κωδικοποιηθούν άμεσα σε μια

μήτρα συν-εμφάνισης λέξεων-πλαισίων, το GloVe παίρνει ένα τέτοιο πλέγμα παρά ολόκληρο το σώμα

ως είσοδο.

2.4 Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα (Deep Neural Networks)

2.4.1 Εισαγωγή

Τα τελευταία 10 χρόνια, τα καλύτερα συστήματα τεχνητής νοημοσύνης - όπως τα αναγνωριστικά

ομιλίας σε smartphones ή ο τελευταίος αυτόματος μεταφραστής της Google - προέκυψαν από μια τε-

χνική που ονομάζεται ”βαθιά μάθηση”. Η βαθιά εκμάθηση είναι στην πραγματικότητα ένα νέο όνομα

για μια προσέγγιση της τεχνητής νοημοσύνης που ονομάζεται νευρωνικά δίκτυα, τα οποία εισέρχον-

ται και εξέρχονται από τη μόδα για περισσότερα από 70 χρόνια. Τα νευρωνικά δίκτυα προτάθηκαν για

πρώτη φορά το 1944 από τουςWarrenMcCullough καιWalter Pitts, δυο ερευνητές τουΠανεπιστημίου

του Σικάγο που μετακόμισαν στο MIT το 1952 ως ιδρυτικά μέλη αυτού που καλείται μερικές φορές

το πρώτο γνωστικό τμήμα της επιστήμης. Τα νευρωνικά δίκτυα ήταν ένας σημαντικός τομέας έρευ-

νας τόσο στην επιστήμη των νευροεπιστημών όσο και στην επιστήμη των υπολογιστών έως το 1969,

όταν, σύμφωνα με την επιστήμη των υπολογιστών, σκοτώθηκαν από τους μαθητές του MIT Marvin

Minsky και Seymour Papert, οι οποίοι αργότερα θα γίνονταν συν-διευθυντές στο νέο εργαστήριο τε-

χνητής νοημοσύνης του MIT. Η τεχνική παρουσίασε μια αναζωπύρωση στη δεκαετία του ’80, έπεσε

ξανά στην έκλειψη κατά την πρώτη δεκαετία του νέου αιώνα και επέστρεψε σαν gangbusters στη δεύ-

τερη, τροφοδοτούμενη σε μεγάλο βαθμό από την αυξημένη ικανότητα επεξεργασίας των γραφικών

chip.

2.4.2 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα

ΈναΔίκτυο Τεχνητών Νευρώνων (Artificial Neural Network - ANN), ευρέως γνωστό ως Νευρω-

νικόΔίκτυο, είναι ένα υπολογιστικό μοντέλο βασισμένο στη δομή και τις λειτουργίες των βιολογικών

νευρωνικών δικτύων. Είναι εμπνευσμένο από τον ανθρώπινο εγκέφαλο και στοχεύει στη λήψη, επε-

ξεργασία και μετάδοση πληροφοριών από την άποψη της Πληροφορικής.

Η ακριβής λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου είναι ακόμα ένα μυστήριο. Ωστόσο, ορισμένες

πτυχές αυτού του καταπληκτικού επεξεργαστή είναι γνωστές. Συγκεκριμένα, το πιο βασικό στοιχείο

του ανθρώπινου εγκεφάλου είναι ένας συγκεκριμένος τύπος κυττάρου ο οποίος, σε αντίθεση με το

υπόλοιπο σώμα, δεν φαίνεται να αναγεννάται. Επειδή αυτός ο τύπος κυττάρου είναι το μόνο μέρος

του σώματος που δεν αντικαθίσταται αργά, θεωρείται ότι αυτά τα κύτταρα μας παρέχουν τις ικανό-

τητές μας να θυμόμαστε, να σκεφτόμαστε και να εφαρμόζουμε προηγούμενες εμπειρίες στην κάθε

δράση μας. Αυτά τα κύτταρα, και τα 100 δισεκατομμύρια από αυτά, είναι γνωστά ως νευρώνες. Κάθε

ένας από αυτούς τους νευρώνες μπορεί να συνδεθεί με έως και 200.000 άλλους νευρώνες, αν και τυ-

πικά είναι 1.000 έως 10.000. Η δύναμη του ανθρώπινου νου προέρχεται από τους απλούς αριθμούς

αυτών των βασικών συνιστωσών και τις πολλαπλές συνδέσεις μεταξύ τους. Προέρχεται επίσης από

τον γενετικό προγραμματισμό και τη μάθηση.
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Οι μεμονωμένοι νευρώνες είναι περίπλοκοι. Ένα παράδειγμα της δομής ενός βιολογικού νευρώνα

απεικονίζεται στο σχήμα 2.7 2 Έχουν μια μυριάδα από μέρη, υποσυστήματα και μηχανισμούς ελέγχου.

Μεταφέρουν πληροφορίες μέσω πλήθους ηλεκτροχημικών οδών. Υπάρχουν πάνω από εκατό διαφο-

ρετικές κατηγορίες νευρώνων, ανάλογα με τη μέθοδο ταξινόμησης που χρησιμοποιείται. Μαζί αυτοί

οι νευρώνες και οι συνδέσεις τους σχηματίζουν μια διαδικασία η οποία δεν είναι δυαδική, ούτε στα-

θερή και ούτε σύγχρονη. Εν ολίγοις, δεν είναι τίποτα όπως οι ηλεκτρονικοί ηλεκτρονικοί υπολογιστές

που διατίθενται σήμερα, ή ακόμα και τα ANNs.

Σχήμα 2.7: Επισκόπηση ενός βιολογικού νευρώνα

Αυτά ταANN προσπαθούν να αναπαράγουν μόνο τα πιο βασικά στοιχεία αυτού του περίπλοκου,

ευπροσάρμοστου και ισχυρού οργανισμού. Συγκεκριμένα, ο στόχος τωνANNs δεν είναι η μεγαλοπρε-

πής ανακατασκευή του εγκεφάλου. Αντίθετα, οι ερευνητές που ασχολούνται με τα ANNs επιζητούν

την κατανόηση των δυνατοτήτων της φύσης για την οποία οι άνθρωποι μπορούν να σχεδιάσουν λύ-

σεις σε προβλήματα που δεν έχουν επιλυθεί από την παραδοσιακή υπολογιστική. Για να γίνει αυτό, η

βασική μονάδα των νευρωνικών δικτύων, οι τεχνητοί νευρώνες, προσομοιάζουν τις τέσσερις βασικές

λειτουργίες φυσικών νευρώνων. Το σχήμα 2.8 δείχνει μια θεμελιώδη αναπαράσταση ενός τεχνητού

νευρώνα.

Σχήμα 2.8: Επισκόπηση των λειτουργιών ενός τεχνητού νευρώνα

Όπως παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.8, οι διάφορες είσοδοι στο δίκτυο αντιπροσωπεύονται από το

μαθηματικό σύμβολο, xn. Κάθε μία από αυτές τις εισόδους πολλαπλασιάζεται με ένα βάρος σύν-

δεσης. Αυτά τα βάρη αντιπροσωπεύονται από wn. Στην απλούστερη περίπτωση, τα προϊόντα αυτά

αθροίζονται απλά, τροφοδοτούνται μέσω μίας συνάρτησης μεταφοράς f για να παράγουν ένα απο-

2
http://www.neuropsychologysketches.com/Neurons.html
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τέλεσμα και στη συνέχεια παράγουν την έξοδο y. Στην πιο γενική περίπτωση, υπάρχουν διάφορες

λειτουργίες μεταφοράς (ενεργοποίησης) από την άποψη ενός τεχνητού νευρώνα.

Για να μάθουν πολύπλοκες μη γραμμικές λειτουργίες, μπορούν να σχεδιαστούν και να υλοποι-

ηθούν αρχιτεκτονικές που συνδυάζουν διάφορους τεχνητούς νευρώνες. Τέτοιες αρχιτεκτονικές ονο-

μάζονται πολυεπίπεδα αντίληπτρα (Multi-Layer Perceptrons - MLPs). Αντί για MLPs, μπορούν να

υλοποιηθούν και τα FFNNs, όπου κάθε νευρώνας συνδέεται με όλους τους νευρώνες του προηγού-

μενου στρώματος και δεν υπάρχουν συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων του ίδιου στρώματος.

Σχήμα 2.9: Επισκόπηση της αρχιτεκτονικής ενός ANN

Η δομή ενός ANN απεικονίζεται στο σχήμα 2.93. Όπως παρατηρήθηκε, το δίκτυο αποτελείται

από τα ακόλουθα στρώματα:

• Στρώμα Εσόδου (Input layer): Όλες οι είσοδοι δίνονται στο δίκτυο μέσω αυτού του στρώματος.

• Κρυφά Επίπεδα (Hidden layer(s)): Μέσω αυτού του στρώματος, η είσοδος υπόκειται σε επεξερ-

γασία και εξάγονται τα χαρακτηριστικά από το δίκτυο. Όσο κινούμαστε προς ανώτερα κρυμ-

μένα στρώματα, εξάγονται χαρακτηριστικά ανώτερου σημασιολογικού περιεχομένου.

• Στρώμα Εξόδου (Output layer): Μετά την επεξεργασία των δεδομένων, η απόφαση λαμβάνεται

από το δίκτυο σε αυτό το στρώμα.

Εάν ένα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από περισσότερα από ένα κρυμμένα στρώματα τότε ανα-

φέρεται ως ”Βαθύ Νευρωνικό Δίκτυο” (”Deep Neural Network” (DNN)). Όταν αυξάνεται το βάθος

ενός νευρικού δικτύου και καταργούνται οι μη γραμμικές λειτουργίες μεταφοράς, τότε το δίκτυο μπο-

ρεί να μάθει πιο σύνθετες λειτουργίες.

Εκπαίδευση

Ένα βασικό χαρακτηριστικό της διαδικασίας εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων είναι μια επα-

ναληπτική μαθησιακή διαδικασία στην οποία οι περιπτώσεις δεδομένων παρουσιάζονται στο δίκτυο

μία φορά και τα βάρη που σχετίζονται με τις τιμές εισόδου ρυθμίζονται κάθε φορά. Αφού παρου-

σιαστούν όλες οι περιπτώσεις, η διαδικασία ξεκινά ξανά από την αρχή. Κατά τη διάρκεια αυτής της

φάσης μάθησης, το δίκτυο μαθαίνει προσαρμόζοντας τα βάρη έτσι ώστε να είναι σε θέση να προβλέ-

ψει τη σωστή ετικέτα κλάσης των δειγμάτων εισόδου. Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιαστούν και θα

περιγραφούν οι βασικές διαδικασίες που απαιτούνται για την εκπαίδευση.

Συνάρτηση ενεργοποίησης (Activation function). Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι σημαν-

τικές για ένα ANN ώστε να μάθει και να κατανοήσει τα περίπλοκα πρότυπα. Η κύρια λειτουργία

3
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της είναι η εισαγωγή μη γραμμικών ιδιοτήτων στο δίκτυο. Αυτό που κάνει είναι ότι υπολογίζει το

”σταθμισμένο άθροισμα”, προσθέτει κατεύθυνση και αποφασίζει εάν θα ”ενεργοποιήσει” ένα συγκε-

κριμένο νευρώνα ή όχι. Η λειτουργία μη γραμμικής ενεργοποίησης βοηθάει το μοντέλο να κατανοεί

την πολυπλοκότητα και να δίνει ακριβή αποτελέσματα.

Οι συναρτήσεις που χρησιμοποιούνται συνήθως ως συναρτήσεις ενεργοποίησης σε ένα ANN εί-

ναι:

• Σιγμοειδής συνάρτηση (Sigmoid function): Η σιγμοειδής συνάρτηση είναι μια λειτουργία ενερ-

γοποίησης όπου ζυγίζει τις τιμές μεταξύ 0 και 1 εφαρμόζοντας ένα κατώφλι και μπορεί να

περιγραφεί από την ακόλουθη εξίσωση:

f(x) =
1

1 + e−x
(2.4)

Tη απεικόνιση αυτής της λειτουργίας παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.10. Όταν το σταθμισμένο

ποσό εφαρμόζεται στη θέση x, οι τιμές κλιμακώνονται μεταξύ 0 και 1. Η τιμή δεν φθάνει ποτέ

στο μηδέν ούτε υπερβαίνει το 1 στην παραπάνω εξίσωση. Οι μεγάλοι αρνητικοί αριθμοί κλι-

μακώνονται προς το 0 και οι μεγάλοι θετικοί αριθμοί κλιμακώνονται προς 1.

Σχήμα 2.10: Sigmoid λειτουργία

• Υπερβολική εφαπτομένη (Hyperbolic tangent): Η συνάρτηση tanh είναι μια συνάρτηση ενερ-

γοποίησης που επανακαθορίζει τις τιμές μεταξύ -1 και 1 εφαρμόζοντας ένα κατώφλι ακριβώς

όπως μια λειτουργία sigmoid. Το πλεονέκτημα αυτής της συνάρτησης είναι ότι οι τιμές της

tanh είναι κεντραρισμένες στο μηδέν που βοηθούν τον επόμενο νευρώνα κατά τη διάρκεια της

διάδοσης. Αυτή η λειτουργία περιγράφεται ως εξής:

f(x) = tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(2.5)

Η απεικόνιση αυτής της λειτουργίας παρουσιάζεται στο σχήμα 2.11. Όταν το σταθμισμένο

άθροισμα των εισροών εφαρμόζεται στο tanh (x), αναδιπλούμε τις τιμές μεταξύ -1 και 1. Οι

μεγάλοι αρνητικοί αριθμοί κλιμακώνονται προς -1 και οι μεγάλοι θετικοί αριθμοί κλιμακώνον-

ται προς το 1.

• Rectified Linear Unit (ReLU): Αυτή είναι μια από τις πιο ευρέως χρησιμοποιούμενες συναρτή-

σεις ενεργοποίησης. Τα οφέλη της ReLU είναι η χαμηλή πυκνότητα (sparsity) και το γεγονός

ότι επιτρέπει μόνο τιμές που είναι θετικές, ενώ οι αρνητικές τιμές που δεν θα περάσουν που θα

επιταχύνουν τη διαδικασία και θα αναιρούν ή θα μειώνουν την πιθανότητα εμφάνισης νεκρού

νευρώνα. Η μαθηματική περιγραφή αυτής της λειτουργίας παρουσιάζεται παρακάτω:

f(x) = (0,max) (2.6)
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Σχήμα 2.11: Υπερβολική λειτουργία εφαπτομένης

Αυτή η λειτουργία θα επιτρέψει μόνο τις μέγιστες τιμές που θα περάσουν κατά τη διάρκεια της

εμπρόσθιας διάδοσης, όπως φαίνεται στην εικόνα 2.12. Τα μειονεκτήματα της ReLU είναι ότι

όταν η κλίση τείνει στο μηδέν για τις αρνητικές τιμές, δεν υπάρχει σύγκλιση προς το τοπικό

ελάχιστο οδηγώντας έτσι σε ένα νεκρό νευρώνα κατά την οπίσθια διάδοση (back propagation).

Σχήμα 2.12: Λειτουργία ReLU

• Leaky ReLU : Αυτή η συνάρτηση ξεπερνά το μειονέκτημα της ReLU επιτρέποντας μια μικρή

αρνητική τιμή κατά τη διάρκεια της οπίσθιας διάδοσης σε περίπτωση ενός νεκρού προβλήματος

ReLU (dead ReLU problem). Αυτό τελικά θα ενεργοποιήσει τον νευρώνα και θα το μειώσει.

Αυτή η λειτουργία περιγράφεται από:

f(x) = 1(x < 0)(αx) + 1(x >= 0)(x) (2.7)

όπου α είναι μια μικρή σταθερά

Ηαπεικόνιση αυτής της συνάρτησης παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.13.Αυτή η συνάρτηση ενεργο-

ποίησης έχει επίσης μειονεκτήματα, κατά την εμπρόσθια διάδοση αν ο ρυθμός εκμάθησης είναι

πολύ ψηλός, θα υπερβεί ένα όριο με συνέπεια τη θανάτωση του νευρώνα.Αυτό θα συμβεί όταν

ο ρυθμός εκμάθησης δεν έχει ρυθμιστεί στο βέλτιστο επίπεδο.

Συνάρτηση κόστους (Cost function). Η συνάρτηση κόστους αξιολογεί την απόδοση του μο-

ντέλου. Συγκεκριμένα, υπολογίζει πόσο καλά ένα σύνολο παραμέτρων W μπορεί να υπολογίσει τις

πραγματικές τιμές σε ένα σύνολο δεδομένων. Το είδος της χρησιμοποιούμενης συνάρτησης κόστους

εξαρτάται από τη φύση του προβλήματος που πρέπει να επιλυθεί.
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Σχήμα 2.13: Λειτουργία ReLU διαρροής

Στα ANNs, η συνάρτηση ενεργοποίησης softmax εφαρμόζεται συνήθως στην έξοδο του τελευ-

ταίου στρώματος. Η συνάρτηση softmax περιγράφεται από την ακόλουθη εξίσωση:

σ(z)j =
ezj∑K
k=1 e

zk
(2.8)

Αυτή η συνάρτηση συμπιέζει τις τιμές ενόςK-διάστατου διανύσματος z στο διάστημα μεταξύ 0 και

1 που στοχεύει στο άθροισμα όλων των τιμών στο 1. Εφαρμόζοντας αυτή τη συνάρτηση στις τιμές

ενός διανύσματος, οι τιμές όλων των κατηγοριών ενός προβλήματος κανονικοποιούνται προκειμένου

για να ανταποκριθούν στις αντίστοιχες πιθανότητες.

Η πιο συχνά χρησιμοποιούμενη συνάρτηση κόστους είναι η απώλεια διατροπικής εντροπίας (cross

entropy loss), που παρουσιάζεται στην Εξίσωση 2.9.Αυτή η συνάρτηση χρησιμοποιείται σε έναANN

όπως περιγράφεται στην Εξίσωση 2.10

Li = −log(
eyi∑
j e

fj
) (2.9)

L(W ) = − 1

n

N∑
i=1

K∑
j=1

yijlog(pij) (2.10)

όπουW είναι τα βάρη του δικτύου που χρειάζονται εκτίμηση, i είναι οι παρατηρήσεις που τροφοδο-

τούνται στο δίκτυο,N είναι ο συνολικός αριθμός παρατηρήσεων που περιέχονται στο σύνολο δεδομέ-

νων, j είναι οι κλάσεις του προβλήματος ταξινόμησης,K είναι ο συνολικός αριθμός των κατηγοριών

και y είναι η εκτιμώμενη τιμή για την παρατήρηση ith.

Αυτή η λειτουργία υπολογίζει την απόσταση μεταξύ δύο κατανομών πιθανοτήτων. Όταν χρη-

σιμοποιούμε ένα ANN για να λύσουμε ένα πρόβλημα ταξινόμησης, η έξοδος του δικτύου για μια

ενιαία παρατήρηση είναι μια κατανομή πιθανότητας σε όλες τις κατηγορίες του προβλήματος. Αυτή

η κατανομή στη συνέχεια συγκρίνεται με το one-hot διάνυσμα που αντιπροσωπεύει την πραγματική

κατηγορία της παρατήρησης.

Κανονικοποίηση (Regularization). Η κανονικοποίηση αποτελεί βασικό στοιχείο για την απο-

τροπή του overfitting. Επίσης, ορισμένες τεχνικές ρύθμισης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τη

μείωση της χωρητικότητας του μοντέλου (model capacity) διατηρώντας παράλληλα την ακρίβεια,

για παράδειγμα, για να οδηγήσουν μερικές από τις παραμέτρους στο μηδέν. Αυτό μπορεί να είναι

επιθυμητό για να μειωθεί το μέγεθος του μοντέλου ή να μειωθεί το κόστος αξιολόγησης σε κινητό

περιβάλλον όπου η ισχύς του επεξεργαστή περιορίζεται.

Οι συνήθεις μέθοδοι κανονικοποίησης που χρησιμοποιούνται είναι:
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• Έγκαιρη διακοπή (Early-stopping): Αντιμετωπίζει το πρόβλημα του overfitting το οποίο δια-

κόπτει την διαδικασία εκπαίδευσης, όταν χειροτερέψει η απόδοση του μοντέλου σε ένα σετ

επικύρωσης (validation set). Ένα σετ επικύρωσης είναι ένα σύνολο παραδειγμάτων που δεν

χρησιμοποιούμε ποτέ για οπίσθια διάδοση, αλλά δεν είναι επίσης μέρος του δοκιμαστικού συ-

νόλου (test set). Τα παραδείγματα επικύρωσης θεωρούνται αντιπροσωπευτικά των μελλοντικών

παραδειγμάτων δοκιμών. Η έγκαιρη διακοπή ρυθμίζει αποτελεσματικά τον αριθμό υπερπαρα-

μέτρων εποχών / βημάτων. Διαισθητικά, καθώς το μοντέλο βλέπει περισσότερα δεδομένα και

μαθαίνει πρότυπα και συσχετίσεις, τόσο η εκπαίδευση όσο και το σφάλμα δοκιμής μειώνον-

ται. Μετά από αρκετά πέρασματα πάνω από τα δεδομένα εκπαίδευσης, το μοντέλο μπορεί να

ξεκινήσει να παρουσιάζει overfitting και να μαθαίνει τον θόρυβο των δεδομένων του σετ εκ-

παίδευσης. Σε αυτή την περίπτωση, το σφάλμα της εκπαίδευσης θα συνεχίσει να μειώνεται ενώ

το σφάλμα δοκιμής (πόσο καλά γενικεύουμε) θα επιδεινωθεί. Η έγκαιρη διακοπή αφορά την

εύρεση της σωστής στιγμής με το ελάχιστο σφάλμα δοκιμής.

• Dropout [111]: Σε κάθε επανάληψη εκπαίδευσης ένα στρώμα dropout αφαιρεί τυχαία ορισμέ-

νους κόμβους στο δίκτυο μαζί με όλες τις εισερχόμενες και εξερχόμενες συνδέσεις. Η απόρ-

ριψη νευρώνων μπορεί να εφαρμοστεί σε κρυφό ή σε στρώμα εισόδου. Το dropout θεωρείται

ως καλή μέθοδος κανονικοποίησης για τους ακόλουθους λόγους. Οι κόμβοι γίνονται πιο ευαί-

σθητοι στα βάρη των άλλων κόμβων (συν-προσαρμοστικό) και επομένως το μοντέλο είναι πιο

ανθεκτικό. Εάν μια κρυφή μονάδα πρέπει να λειτουργεί καλά με διαφορετικούς συνδυασμούς

άλλων κρυφών μονάδων, είναι πιο πιθανό να κάνει κάτι μεμονωμένα χρήσιμο. Επιπλέον, το

dropout μπορεί να θεωρηθεί ως μια μορφή ensembling πολλαπλών μοντέλων (”σύνολο”), η

οποία δείχνει καλύτερη απόδοση στις περισσότερες εργασίες εκμάθησης μηχανών (π.χ. κατάρ-

τιση σε σύνολα είναι η διαίσθηση πίσω από τυχαία δάση ή δέντρα απόφασης κλίσης αύξησης

κλίσης).

• Ποινές βάρους (Weight penalty): Είναι συνήθης τρόπος για την κανονικοποίηση. Βασίζεται έν-

τονα στην έμμεση υπόθεση ότι ένα μοντέλο με μικρά βάρη είναι κατά κάποιο τρόπο απλούστερο

από ένα δίκτυο με μεγάλα βάρη. Οι ποινές προσπαθούν να κρατήσουν τα βάρη μικρά ή ανύ-

παρκτα (μηδέν) εκτός αν υπάρχουν μεγάλες κλίσεις για να το εξουδετερώσουν, γεγονός που

καθιστά τα μοντέλα επίσης πιο ερμηνευτικά. Μια εναλλακτική ονομασία στη βιβλιογραφία για

τις ποινές βάρους είναι η ”weight decay” καθώς αναγκάζει τα βάρη να αποσυντεθούν προς το

μηδέν.

– L2 norm: Η L2 νόρμα τιμωρεί την τετραγωνική τιμή του βάρους. Αυτή η τεχνική κανονι-

κοποίησης τείνει να οδηγεί όλα τα βάρη σε μικρότερες τιμές.

L2 =

N∑
i=0

w2
i (2.11)

– L1 norm: τιμωρεί την απόλυτη τιμή του βάρους (είναι μια λειτουργία σχήματος V). Αυτή

η τεχνική τείνει να οδηγήσει μερικά βάρη ακριβώς στο μηδέν (εισάγοντας χαμηλή πυκνό-

τητα (sparsity) στο μοντέλο), επιτρέποντας παράλληλα κάποια βάρη να είναι μεγάλα.

L1 =
N∑
i=0

|wi| (2.12)

Βελτιστοποίηση (Optimization). Οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης μας βοηθούν να ελαχιστοποιή-

σουμε (ή να μεγιστοποιήσουμε) μια συνάρτηση κόστους. Ο Gradient Descent (GD) είναι ένας από
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τους πιο δημοφιλείς αλγόριθμους για την εκτέλεση βελτιστοποίησης και μακράν ο πιο συνηθισμένος

τρόπος βελτιστοποίησης των νευρωνικών δικτύων. Ο GD είναι ένας τρόπος ελαχιστοποίησης μιας

αντικειμενικής συνάρτησης J(θ). Το J(θ) παραμετροποιείται από τις παραμέτρους του μοντέλου με

την ενημέρωση των παραμέτρων προς την αντίθετη κατεύθυνση της κλίσης της αντικειμενικής συ-

νάρτησης∇thetaJ(θ) σε σχέση με τις παραμέτρους. Ο ρυθμός εκμάθησης η καθορίζει το μέγεθος των

βημάτων που παίρνουμε για να φθάσουμε σε ένα (τοπικό) ελάχιστο. Με άλλα λόγια, ακολουθούμε

την κατεύθυνση της κλίσης της επιφάνειας που δημιουργείται από την αντικειμενική συνάρτηση προς

τα κάτω μέχρι να φτάσουμε στην κοιλάδα. Ο απλός αλγόριθμος GD υπολογίζει την κλίση της συνάρ-

τησης κόστους σε σχέση με τις παραμέτρους θ για ολόκληρο το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης:

θ = θ −∇θJ(θ) (2.13)

Αντίθετα, ο Stochastic Gradient Descent (SGD) εκτελεί μια ενημέρωση παραμέτρων για κάθε

παράδειγμα εκπαίδευσης xi και ετικέτα yi:

θ = θ −∇θJ(θ;xi; yi) (2.14)

Ο GD εκτελεί πλεονάζοντες υπολογισμούς για μεγάλα σύνολα δεδομένων, καθώς επαναπροσδιορί-

ζει κλίσεις για παρόμοια παραδείγματα πριν από κάθε ενημέρωση παραμέτρων. Ο SGD απομακρύνει

αυτή την πλεοναστικότητα εκτελώντας μια ενημέρωση τη φορά. Είναι επομένως συνήθως πολύ ταχύ-

τερος και μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί για να μάθει online. Εκτός από τον SGD υπάρχουν και άλ-

λοι αλγόριθμου για βελτιστοποίηση όπως η μέθοδος NesterovMomentum [112].Αυτή τη στιγμή χρη-

σιμοποιούνται μέθοδοι βελτιστοποίησης με αυτόματη ρύθμιση του ρυθμού εκμάθησης, όπωςAdagrad

[113], Adadelta [114] και Adam [115], η οποία είναι η ευρέως χρησιμοποιούμενη τεχνική βελτιστο-

ποίησης.

Οπίσθια διάδοση (Backpropagation). Ένα ANN μπορεί να εκπροσωπείται από έναν κατευθυ-

νόμενο γράφο, όπου κάθε κόμβος αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριμένο βάρος του δικτύου. Για να ενη-

μερωθούν τα βάρη του δικτύου μετά από κάθε υπολογισμό της συνάρτησης κόστους χρησιμοποιείται

ο αλγόριθμος οπίσθιας διάδοσης (backpropagation) [116]. Το βασικό στοιχείο του backpropagation

είναι μια έκφραση για την μερικό παράγωγο ∂C
∂w της συνάρτησης κόστους C σε σχέση με οποιοδή-

ποτε βάρος w (ή μεροληψία b) στο δίκτυο. Η έκφραση υποδεικνύει πόσο γρήγορα αλλάζει το κόστος

όταν αλλάζουν τα βάρη και τα biases. Τα πλεονεκτήματα του backpropagation δεν περιορίζονται στον

γρήγορο υπολογισμό, αλλά ο αλγόριθμος αυτός παρέχει επίσης μια διαισθητική ερμηνεία για το πώς

η αλλαγή των βαρών και των biases μεταβάλλει τη συνολική συμπεριφορά του δικτύου.

2.4.3 Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNNs)

Ένα RNN είναι μια ειδική περίπτωση τωνANNs όπου οι συνδέσεις μεταξύ των μονάδων σχημα-

τίζουν ένα κατευθυνόμενο γράφo κατά μήκος μιας ακολουθίας. Αυτό του επιτρέπει να παρουσιάζει

δυναμική χρονική συμπεριφορά για μια χρονική ακολουθία. Σε αντίθεση με τα FFNNs, τα RNNs μπο-

ρούν να χρησιμοποιήσουν την εσωτερική τους κατάσταση (μνήμη) για να επεξεργαστούν ακολουθίες

εισόδων. Για να το επιτύχει αυτό, το RNN δημιουργεί βρόχους στο δίκτυο, γεγονός που του επιτρέ-

πει να διατηρεί τις πληροφορίες. Αυτή η δομή βρόχου επιτρέπει στο νευρωνικό δίκτυο να πάρει την

ακολουθία εισόδου, όπως παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.144.

Η λειτουργία ενός RNN μπορεί να γίνει καλύτερα κατανοητή στο Σχήμα 2.15. Πρώτον, παίρνει

το x0 από την ακολουθία εισόδου και στη συνέχεια εξάγει h0 (κρυφή κατάσταση του RNN) που μαζί

4
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Σχήμα 2.14: Βρόχοι σε RNNs

με το x1 είναι η είσοδος για το επόμενο βήμα. Έτσι, τα h0 και x1 είναι η είσοδος για το επόμενο βήμα.

Ομοίως, το h1 από το επόμενο είναι η είσοδος μαζί με το x2 για το επόμενο βήμα και ούτω καθεξής.

Με αυτό τον τρόπο, θυμάται τα συμφραζόμενα κατά την εκπαίδευση.

Σχήμα 2.15: Ξετυλιγμένη έκδοση ενός RNN

Επομένως, για κάθε βήμα χρόνου t οι εξισώσεις που περιγράφουν τη λειτουργία του RNN είναι:

ht = fh(Whxt + Uhht−1 + bh) (2.15)

yt = fy(Wyht + by) (2.16)

όπου

• ht: η κρυφή κατάσταση την χρονική στιγμή t

• xt: το διάνυσμα της ακολουθίας εισόδου την χρονική στιγμή t

• yt: η έξοδος του RNN την χρονική στιγμή t

• Wx, Uh,Wy: τα βάρη του δικτύου για h, x, y, αντίστοιχα

• bh: bias για το h

• fx, fh: συναρτήσεις ενεργοποίησης για τα x και h, αντίστοιχα

Αμφίδρομο RNN

Ένα αμφίδρομο RNN (Bidirectional RNN - BiRNN) αποτελείται από το συνδυασμό δύο διαφο-

ρετικών RNNs, όπου κάθε ένα επεξεργάζεται την ακολουθία εισόδου με διαφορετική κατεύθυνση. Το

κίνητρο για τη χρήση των BiRNNs είναι να παραχθεί μια πιο ακριβής αναπαράσταση της ακολουθίας

εισόδου. Για το σκοπό αυτό, υπάρχει ένα δεξιά κατευθυνόμενο RNN το οποίο επεξεργάζεται προο-

δευτικά την ακολουθία ξεκινώντας από το διάνυσμα x0 της εισόδου και ένα αριστερά κατευθυνόμενο

RNN το οποίο ξεκινά την επεξεργασία της ακολουθίας από το διάνυσμα xT , όπου T είναι το μήκος

της ακολουθίας εισόδου. Επομένως, σε κάθε βήμα t, οι εξισώσεις που περιγράφουν ένα BiRNN είναι:

hi = ~hi|| ~hi, hi ∈ <2N (2.17)

όπου || αντιπροσωπεύει τη συνένωση των δύο διανυσμάτων και N είναι ο αριθμός των διαστάσεων

κάθε RNN.
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Μηχανισμός προσοχής (Attention mechanism)

Όλοι οι φορείς που συνιστούν την ακολουθία εισόδου συμβάλλουν εξίσου στην έννοια που εκ-

φράζεται στη συνολική είσοδο. Για το λόγο αυτό, μπορεί να χρησιμοποιηθεί ένας μηχανισμός προσο-

χής (attention mechanism) [117, 118] για να βρεθεί η σχετική συμβολή (σημασία) κάθε διανύσματος

εισόδου μιας ακολουθίας. Ο μηχανισμός προσοχής αποδίδει ένα βάρος ai σε κάθε επισημασμένο διά-

νυσμα hi. Στην συνέχεια, υπολογίζεται η σταθερή αναπαράσταση r ολόκληρης της εισόδου ως το

σταθμισμένο άθροισμα όλων των επισημασμένων λέξεων.

ei = tanh(Whhi + bh), ei ∈ [−1, 1] (2.18)

ai =
exp(ei)∑T
t=1 exp(et)

,
T∑
i=1

ai = 1 (2.19)

r =
T∑
i=1

aihi, r ∈ R2L (2.20)

όπου ταWh και bh είναι τα βάρη του στρώματος προσοχής.

Δίκτυα μακράς βραχυπρόθεσμης μνήμης (Long Short-Term Memory (LSTM))

Υπάρχουν δύο μεγάλα εμπόδια που τα RNN έχουν ή πρέπει να αντιμετωπίσουν:

• Exploding Gradients: Το πρόβλημα όταν ο αλγόριθμος εκχωρεί πολύ μεγάλα βάρη στο δίκτυο.

• Vanishing Gradients: Το πρόβλημα όταν οι τιμές μιας κλίσης είναι πολύ μικρές και το μοντέλο

σταματά να μαθαίνει ή αργεί πάρα πολύ η διαδικασία εκπαίδευσης εξαιτίας αυτού.

Τα LSTMs που προτάθηκαν από [119] μπορούν να ξεπεράσουν αυτά τα προβλήματα. Το LSTM είναι

μια παραλλαγή του RNN που έχει το πλεονέκτημα της διατήρησης των συνδέσεων μεγάλων αποστά-

σεων μεταξύ των λέξεων και την απόσταξη ασήμαντων λέξεων από την πύλη του κυττάρου (cell gate)

μέσω του στρώματος της πύλης λήθης (forget fate layer).

Συγκεκριμένα, σε ένα RNN υπάρχουν τρεις πύλες: είσοδος (input gate) i, λήθη (forget gate) f

και έξοδος (output gate) o. Αυτές οι πύλες καθορίζουν αν πρέπει να αφήσουν ή όχι νέα είσοδο (input

gate), να διαγράψουν τις πληροφορίες επειδή δεν είναι σημαντικές (forget gate) ή να την αφήσουν να

επηρεάσει την έξοδο στο τρέχον βήμα (output gate). Οι πύλες σε ένα LSTM είναι αναλογικές, με τη

μορφή sigmoids, που σημαίνει ότι κυμαίνονται από 0 έως 1. Το γεγονός ότι είναι αναλογικές, τους

επιτρέπει να κάνουν backpropagation με αυτό. Τα προβληματικά ζητήματα των vanishing gradients

λύνονται μέσω του LSTM επειδή διατηρεί τις κλίσεις αρκετά απότομες και συνεπώς η εκπαίδευση

είναι σχετικά μικρή και η ακρίβεια υψηλή. Η δομή ενός κυττάρου LSTM απεικονίζεται στο σχήμα

2.16.

Σχήμα 2.16: Δομή ενός κυττάρου LSTM
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Συγκεκριμένα, δεδομένης μιας ακολουθίας x1, x2, ..., xt, ..., xl των διανυσμάτων για μια ακολου-

θία εισόδου μήκους l, για το tth διάνυσμα xt, με τις εισόδους ht−1 και ct−1, ht και ct υπολογίζονται

ως εξής:

it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi), (2.21)

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ), (2.22)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo), (2.23)

ut = tanh(Wuxt + Uuht−1 + bu), (2.24)

ct = ft � ct−1 + it � ut, (2.25)

ht = ot � tanh(ct), (2.26)

που

• Wj ∈ <d×d, Uj ∈ <d×m for j ∈ {i, f, o, u} είναι οι μήτρες βαρών

• bj ∈ <d είναι τα bias διανύσματτα

• σ(·) είναι η σιγμοειδής συνάρτηση

• tanh(·) είναι η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης

• � είναι το εσωτερικό γινόμενο

2.4.4 Μεταφορά Μάθησης (Transfer Learning - TL)

To TL έχει φέρει επανάσταση στο Computer Vision (CV), αλλά οι υπάρχουσες προσεγγίσεις στο

NLPαπαιτούν ακόμη αλλαγές και εκπαίδευση από την αρχή. Το TLπαίζει καθοριστικό ρόλο όταν ένα

συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων έχει ανεπαρκή επισημασμένα παραδείγματα για την εκπαίδευση

ενός ακριβούς μοντέλου. Σε τέτοια σενάρια, οι γνώσεις που συσσωρεύονται στο πλαίσιο ενός προ-

εκπαιδευμένου μοντέλου σε ένα σύνολο δεδομένων πηγής (source task) μπορούν να μεταφερθούν σε

ένα σύνολο δεδομένων στόχων (target tasks), με αποτέλεσμα τη βελτίωση του μοντέλου στόχου.

Συγκεκριμένα, υπάρχουν δύο διαφορετικά σενάρια όπου το TL μπορεί να εφαρμοστεί επιτυχώς:

• Μεταφορά γνώσης σε ένα σημασιολογικά παρόμοιο / ίδιο πρόβλημα αλλά με διαφορετικό σύ-

νολο δεδομένων.

– Source task (S) - Ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα

– Target task (T) - Ένα μικρό σύνολο δεδομένων για το ίδιο πρόβλημα

• Η μεταφορά γνώσης σε ένα πρόβλημα που είναι σημασιολογικά διαφορετικό αλλά μοιράζεται

την ίδια αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου έτσι ώστε να μπορούν να μεταφερθούν οι νευρω-

νικές παράμετροι.

– Source task (S) - Ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα
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– Target task (T) - Ένα μικρό σύνολο δεδομένων για ένα σημασιολογικά διαφορετικό πρό-

βλημα

Παραδοσιακά, μόνο το πρώτο στρώμα οποιουδήποτε βαθιού νευρωνικού δικτύου είναι προ-εκπαι-

δευμένο (βλ. Ενότητα 2.3.6). H λεπτομερή ρύθμιση (fine-tuning) των προ-εκπαιδευμένωνword embed-

dings [120], μια απλή τεχνική TL που στοχεύει μόνο το πρώτο στρώμα ενός νευρωνικού δικτύου, έχει

μεγάλη επίδραση στην πράξη.

Πρόσφατα προτάθηκαν μέθοδοι που υπερβαίνουν τη μεταφορά λέξεων. Υπάρχουν τρεις διαφο-

ρετικές προσεγγίσεις που χρησιμοποιούνται από την άποψη του TL:

• Προεκπαιδευμένα χαρακτηριστικά (Pre-trained features): Τα τελικά πλήρως συνδεδεμένα

στρώματα των βαθιών νευρωνικών δικτύων γενικά υποτίθεται ότι συλλαμβάνουν πληροφορίες

σχετικές με την επίλυση του προβλήματος (εδώ στο source task). Για ένα νέο πρόβλημα, μπο-

ρούμε έτσι να χρησιμοποιήσουμε απλώς τα έτοιμα χαρακτηριστικά που εξάγονται από το source

task και να τα συνενώσουμε με τα χαρακτηριστικά του τελικού πλήρως συνδεδεμένου στρώμα-

τος για το target task. Σε αυτήν την περίπτωση, τόσο τα χαρακτηριστικά από την πηγή όσο και

το σύνολο δεδομένων στόχου θα συμβάλλουν στην τελική πρόβλεψη στο σύνολο δεδομένων

στόχων.

• Αρχικοποίηση παραμέτρων (Parameter Initilization): Η προσέγγιση INIT (Initialization of

Parameter Initialization) αρχίζει να εκπαιδεύει το δίκτυο στο source task και στη συνέχεια χρη-

σιμοποιεί απευθείας τις συντονισμένες παραμέτρους για την προετοιμασία του δικτύου για το

target task. Μετά τη μεταφορά, μπορούμε να διορθώσουμε τις παραμέτρους στον τομέα-στόχο,

δηλαδή να ρυθμίσουμε με ακρίβεια τις παραμέτρους του target task.

• Μάθησηπολλαπλών εργασιών (Multi-task learning): Η μάθηση πολλαπλών εργασιών (MUlti-

Task (MULT)), από την άλλη πλευρά, ταυτόχρονα εκπαιδεύει δείγματα και στους δύο τομείς.
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Κεφάλαιο 3

Αναπαράσταση και Ταξινόμηση Διαλογικών Πράξεων

Χρησιμοποιώντας Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα

3.1 Εισαγωγή

Η αναγνώριση της πρόθεσης ενός ομιλητή στο πλαίσιο του διαλόγου είναι σχετικά κοντά στην

έννοια της αναγνώρισης της διαλογικής πράξης (DA). Οι DAs μπορούν να ερμηνευτούν ως συγκε-

κριμένες πράξεις ομιλίας με μια συγκεκριμένη επικοινωνιακή λειτουργία και σημασιολογικό περιεχό-

μενο [121]. Το σημασιολογικό περιεχόμενο προσδιορίζει τα αντικείμενα, τις προτάσεις, τα γεγονότα

κ.λπ. που αφορούν την DA. H επικοινωνιακή λειτουργία προσδιορίζει τον τρόπο με τον οποίο ο παρα-

λήπτης πρέπει να χρησιμοποιήσει το σημασιολογικό περιεχόμενο για να ενημερώσει την κατάσταση

πληροφοριών του.

Η έννοια της “πρόθεσης (intent)” θεωρείται ως μια διάσταση των DAs. Με άλλα λόγια, μια πρό-

θεση (διάσταση) είναι μια τάξη διαλογικών πράξεων που ασχολούνται με μια συγκεκριμένη πτυχή

της επικοινωνίας που μια DA μπορεί να αντιμετωπίσει ανεξάρτητα από άλλες διαστάσεις [122].

Η ταξινόμηση των DAs αποτελεί ένα σημαντικό βήμα επεξεργασίας στα Συστήματα Ομιλού-

μενου Διαλόγου (Spoken Dialogue Systems - SDS) που βοηθούν στην κατανόηση της εισόδου του

χρήστη. Συνήθως, αυτό εφαρμόζεται μέσω της εκχώρησης ετικετών στις φράσεις των χρηστών που

περιγράφουν (λεξικολογικά) τις αντίστοιχες πράξεις. Οι DAs μπορούν να θεωρηθούν ως οι ελάχιστες

μονάδες γλωσσικής επικοινωνίας που συνδέονται άμεσα με τις επικοινωνιακές προθέσεις του ομιλητή

[123]. Η έξοδος της ταξινόμησης DAμπορεί να αξιοποιηθεί από άλλα συστήματα SDS, συμπεριλαμ-

βανομένων των συστημάτων κατανόησης της φυσικής γλώσσας και διαχείρισης του διαλόγου.

Διάφορες προσεγγίσεις έχουν χρησιμοποιηθεί για ταξινόμηση DA συμπεριλαμβανομένων των

Bayesian Networks (BN), HMMs [124], Feed-Forward Neural Networks (FFNN) [125], Δένδρων

Απόφασης (decision trees) [43] και SVMs [126]. Η πλειοψηφία αυτών των προσεγγίσεων εξέτασε

τόσο την σημασία της φράσης του ομιλητή όσο και την σειρά των διαδοχικών φράσεων στο πλαίσιο

του διαλόγου. Πρόσφατα, τα Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα (Deep Neural Networks - DNNs) έχουν χρη-

σιμοποιηθεί για την ταξινόμηση DA [127, 128, 129, 125] παρέχοντας μια σημαντική αύξηση στην

ακρίβεια ταξινόμησης του προβλήματος ανεξαρτήτως της φύσεως των συνομιλιών.

Μια πρόκληση στον τομέα της ταξινόμησης DA είναι η κατασκευή μοντέλων που να είναι ανε-

ξάρτητα του εξεταζόμενου τομέα και να παρουσιάζουν καλή απόδοση σε διαφορετικές ταξινομίες

(coarse- vs. fine-grained) ετικετών DA. Στις πρόσφατες προσεγγίσεις βαθιάς μάθησης (π.χ. [127, 129,

128]) Τα DNNs βασίζονται σε word embeddings που είναι γενικά ή τυχαία ορίσμένα, αγνοώντας τη

συγκεκριμένη τοπολογία στο εξεταζόμενο πρόβλημα. Στο [128], διερευνήθηκε η απόδοση των συ-

στημάτων DA χρησιμοποιώντας διαφορετικά συστήματα γενικών word embeddings και αποδείχθηκε

ότι η απόδοση εξαρτάται από την ευκρίνεια των ετικετών DA.

Στο πλαίσιο αυτής της διατριβής, εξετάζουμε την ενσωμάτωση της σημασιολογίας των DAs στο

πλαίσιο των RNNs. Συγκεκριμένα, προτείνουμε ένα νέο σχήμα για την αυτόματη κωδικοποίηση της

σημασιολογίας των DAs μέσω της εξαγωγής ενός συνόλου σημασιολογικά χαρακτηριστικών λέξεων-
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κλειδιών. Αυτές οι λέξεις-κλειδιά μπορούν να θεωρηθούν ως μέλη των σημασιολογικών υπο-χώρων

που αντιστοιχούν στην αντίστοιχη ετικέτα DA. Η σημασία αυτών των λέξεων-κλειδιών είναι σχετική

με κάθε DA και υπολογίζεται από ένα μοντέλο παλινδρόμησης που εκμεταλλεύεται τα γενικά word

embeddings. Η ταξινόμηση μιας άγνωστης φράσης βασίζεται στον υπολογισμό της σημασιολογικής

ομοιότητας μεταξύ των επιμέρους λέξεων και των προαναφερθέντων υποπεριοχών DA, τα οποία δί-

δονται ως χαρακτηριστικά στο χρησιμοποιούμενο DNN εκτός από τα τυπικά word embeddings.

3.2 Επισκόπηση Βιβλιογραφίας

Οι πρώιμες προσεγγίσεις της ταξινόμησης DAεκμεταλλεύτηκαν τις λεξικές πληροφορίες, τη σύν-

ταξη, τη σημασιολογία, την προσοδία και το ιστορικό του διαλόγου με χειροκίνητη εξαγωγή των χα-

ρακτηριστικών [130, 124, 131, 132, 133, 134]. Οι [130] κατασκεύασαν ταξινομητές DAσε δεδομένα

μηνυμάτων με χρήση λεξικών, συντακτικών και σημασιολογικών χαρακτηριστικών, δημιουργώντας

σταθερά λεξικά με συγκεκριμένες θεματικές ενότητες με λέξεις-κλειδιά. Οι [124] εκμεταλλεύτηκαν

λεξικολογικά και προσοδικά χαρακτηριστικά, εξαγόμενα από τους διαλόγους, σε συνδυασμό με πλη-

ροφορίες σχετικές με την ακολουθία των DAs. Το μοντέλο που προτάθηκε είναι ένα Hidden Markov

Model (HMM), όπου κάθε κατάσταση του αντιστοιχεί σε μια διαδοχική DA, επιτυγχάνοντας ακρίβεια

ταξινόμησης 71.0% όταν εφαρμόζεται στο corpus του Switchboard-DAMSL [42]. Oi [134] εξέτασαν

το ρόλο της συναισθηματικής ανάλυσης μέσω των συναισθηματικών λεξικών στην αναγνώριση των

DA. Όσον αφορά την ανάλυση συναισθηματικών κειμένων, τα σημασιολογικά χαρακτηριστικά εξά-

γονται με βάση τα κατανεμημένα σημασιολογικά μοντέλα που κατασκευάστηκαν από τους [135].

Πρόσφατα, η εξέλιξη της βαθιάς μάθησης επέτρεψε την εφαρμογή διαφορετικών μοντέλων DNN

στα προβλήματαNLP, συμπεριλαμβανομένης της ταξινόμησηςDA.Ο [127] χρησιμοποίησε ένα μείγμα

από Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNNs) ως προτεινόμενο μο-

ντέλο για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από κάθε φράση και Αναδρομικών Νευρωνικών Δικτύων

(Recurrent Neural Networks - RNNs) ως προτεινόμενο μοντέλο για την εξαγωγή πληροφοριών σχε-

τικά με την ακολουθία των DAs. Το μοντέλο αυτό βελτίωσε την απόδοση στην ταξινόμηση DA στην

βάση δεδομένων Switchboard-DAMSL, φτάνοντας σε ακρίβεια 73.9%. Ο [128] δημιούργησε ένα μο-

ντέλο βασισμένο στα RNN και CNN το οποίο ενσωματώνει τις προηγούμενες δηλώσεις μέσω ενός

ANN με δύο κρυμμένα στρώματα για την εξαγωγή πληροφοριών σχετικών με την ιστορία του δια-

λόγου. Ο [125] πρότεινε μια υβριδική αρχιτεκτονική που συνδυάζει ένα μοντέλο RNN για την εξα-

γωγή πληροφοριών σχετικών με μια συγκεκριμένη φράση με πληροφορίες για τη σχέση μεταξύ δύο

διαδοχικών φράσεων υπό τη μορφή λανθάνουσας μεταβλητής. Όταν μεγιστοποιείται η πιθανότητα

των σχέσεων της διάρθρωσης του διαλόγου, που προέρχονται από το μοντέλο, αντιμετωπίζοντας το

μοντέλο το σχετικό με την συγκεκριμένη φράση ως παράπλευρο παράγοντα στην ταξινόμηση DA,

επιτυγχάνεται ακρίβεια 77.0%. Ο [129] χρησιμοποίησε μια δομή LSTM [119] με προεκπαιδευμένα

word embeddings και ανέφερε ακρίβεια ταξινόμησης 80.1% που υπερβαίνει το state-of-the-art.

Για τη δοκιμή των διαφόρων μοντέλων που προτείνονται για την ταξινόμηση DA, χρησιμοποιή-

θηκαν διάφορα σχήματα επισήμανσης καθώς και σύνολα δεδομένων [42, 43, 136, 137]. Οι [42] πα-

ρείχαν ένα σύνολο δεδομένων επισημασμένο με 42 ετικέτες DA, σύμφωνα με το σχήμα επισήμανσης

του DialogAct Markup in Several Layers (DAMSL) [41]. Οι [43] πρότειναν ένα σχήμα επισήμανσης

πέντε κατηγοριών με βάση την βάση δεδομένων MRDA. Ωστόσο, καταβάλλονται προσπάθειες για

την ανάπτυξη ενός σχήματος επισήμανσης DA που να είναι ανεξάρτητο από τα επιμέρους προβλή-

ματα και να μπορεί να χρησιμοποιηθεί με μεθόδους αυτόματης επισήμανσης [138, 139, 140]. Παρ

’όλα αυτά, υπάρχουν ακόμα περιορισμένα δεδομένα επισημασμένα με βάση τις αρχές αυτών των

σχημάτων, όπως το πρότυπο ISO 24617-2 και το DIT ++ [138, 139].
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Σχήμα 3.1: Επισκόπηση του προτεινόμενου μοντέλου.

3.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Τα δύο μέρη που αποτελούν το προτεινόμενο μοντέλο απεικονίζονται στο Σχήμα 3.1. Το πρώτο

μέρος (μοντέλο πρότασης) δημιουργεί ένα διάνυσμα αναπαράστασης της φράσης με βάση τη δομή

LSTM που προτείνεται από το [141] και χρησιμοποιείται επίσης από το [129]. Το μοντέλο της πρότα-

σης χρησιμοποιεί word embeddings για τον υπολογισμό ομοιότητας μεταξύ των συστατικών λέξεων

των εκφράσεων και των ετικετών DA. Αυτό το μοντέλο περιγράφεται λεπτομερώς στην Ενότητα

3.3.1. Το δεύτερο μέρος είναι ένα μοντέλο διάρθρωσης του διαλόγου που ταξινομεί την τρέχουσα

φράση με βάση το διάνυσμα αναπαράσταση του καθώς και των διανυσμάτων αναπαράστασης των

προηγούμενων φράσεων όπως προτείνεται από το [128]. Το μοντέλο διάρθρωσης του διαλόγου πε-

ριγράφεται λεπτομερώς στην Ενότητα 3.3.2. Στο baseline μοντέλο προσθέτουμε τη σημασιολογική

αναπαράσταση των ετικετών DA.

3.3.1 Μοντέλο Πρότασης

Το προτεινόμενο μοντέλο πρότασης είναι μια επέκταση του baseline μοντέλου πρότασης με σημα-

σιολογικά χαρακτηριστικά σχετικά με τις ετικέτες DAόπως απεικονίζεται στο Σχήμα 3.1. Το baseline

μοντέλο και η προτεινόμενη προσέγγιση της εξαγωγής σημασιολογικών χαρακτηριστικών περιγρά-

φονται στη συνέχεια.

Baseline Μοντέλο Πρότασης

Το baseline μοντέλο απεικονίζεται στο Σχήμα 3.2. Δεδομένης μιας έκφρασης που περιέχει λέξεις l, το

μοντέλο τη μετατρέπει σε ακολουθία l διανυσμάτων d διαστάσεωνX1, X2, ..., Xl. Αυτή η ακολουθία

δίνεται ως είσοδος στο δίκτυο LSTM που παράγει μια αναπαράσταση s διανύσματοςm διαστάσεων

της έκφρασης. Το LSTM είναι μια παραλλαγή του RNN που έχει το πλεονέκτημα της διατήρησης

μνήμης μέσω συνδέσεων μεταξύ των λέξεων και την απόσταξη ασήμαντων λέξεων από την πύλη

κυττάρου (cell gate) μέσω του στρώματος της πύλης λήθης (forget gate layer). Συγκεκριμένα, δεδο-

μένης της ακολουθίας X1, X2, ..., Xt, ..., Xl λέξεων, το διάνυσμα αναπαράστασης της t
th λέξης Xt,

με τις εισόδους ht−1 και ct−1, ht και ct υπολογίζεται ως εξής [119]:

it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi), (3.1)
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Σχήμα 3.2: Επισκόπηση του baseline μοντέλου για την δημιουργία του διανύσματος αναπαράστασης

της φρασης s.

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ), (3.2)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo), (3.3)

ut = tanh(Wuxt + Uuht−1 + bu), (3.4)

ct = ft � ct−1 + it � ut, (3.5)

ht = ot � tanh(ct), (3.6)

όπου Wj ∈ <d×d, Uj ∈ <d×m για τα j ∈ {i, f, o, u} είναι οι μήτρες βάρους, bj ∈ <d είναι δια-

νύσματα πόλωσης και σ(·) είναι η σιγμοειδής συνάρτηση, tanh(·) είναι η συνάρτηση υπερβολικής
εφαπτομένης και � είναι το εσωτερικό γινόμενο.

Στο στρώμα συγκέντρωσης (pooling layer), όλα τα διανύσματα h1, h2, ..., ht που έχουν υπολο-

γιστεί συνδυάζονται για τη δημιουργία ενός μόνο διανύσματος που αντιπροσωπεύει τη φράση. Ο

συνδυασμός των διανυσμάτων h μπορεί να παραχθεί εφαρμόζοντας οποιοδήποτε από τα ακόλουθα

σχήματα: max-pooling, mean-pooling και last-pooling. Το max-pooling διατηρεί το μέγιστο των δια-

νυσμάτων h, το mean-pooling το μέσο των διανυσμάτων h και το last-pooling διατηρεί το τελευταίο

διάνυσμα του h, δηλαδή το διάνυσμα ht. Προκειμένου να αποκτηθούν μεγαλύτερες εξαρτήσεις με-

ταξύ των λέξεων της φρασης, δύο LSTM κύτταρα στοιβάζονται όπως προτείνεται από τους [142] και

[143]. Επομένως, το προτεινόμενο μοντέλο έχει δύο κρυμμένα στρώματα.


1 1 · · · 1

1 d(k1, w1)s̄(k1, ti) · · · d(kN , w1)s̄(kN , ti)
...

...
. . .

...

1 d(k1, wK)s̄(k1, ti) · · · d(kN , wK)s̄(kN , ti)

 ·

ai0
ai1
...

aiN

 =


1

s̄(w1, ti)
...

s̄(wK , ti)

 (3.7)

Αναπαράσταση των DAs (DARepresentation)

Τα τυπικά word embeddings που συνθέτουν την είσοδο του μοντέλου πρότασης, δεν μοντελοποιούν

άμεσα τις σημασιολογικές πληροφορίες σχετικά με τη σχέση μεταξύ κάθε λέξης w και κάθε ετικέτας
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DA. Εδώ παρουσιάζουμε ένα σημασιολογικό μοντέλο που εξάγει αυτόματα τη σημασιολογία του w.

Συγκεκριμένα, το σημασιολογικό μοντέλο υπολογίζει τη σημασιολογική ομοιότητα μεταξύ της w και

κάθε DA. Το πρώτο βήμα προς τον υπολογισμό της σημασιολογικής ομοιότητας μεταξύ w και κάθε

μιας από τις ετικέτες DA είναι η επιλογή λέξεων-κλειδιών που είναι αντιπροσωπευτικές του πλαισίου

των ετικετών DA όπως περιγράφεται στην επόμενη παράγραφο.

ΕπιλογήΛέξεων-Κλειδιών ια να προσδιορίσουμε αυτόματα τις λέξεις-κλειδιά που είναι αντιπροσω-

πευτικές των DA, χρησιμοποιούμε τις παρακάτω μετρήσεις:

1. Το saliency της λέξης w, που μετρά το περιεχόμενο πληροφοριών της w σε σχέση με ένα συγ-

κεκριμένο πρόβλημα (ταξινόμηση DA στην περίπτωση αυτή), όπως προτείνεται από το [144]:

L(w) =

T∑
i=1

p(ti|w)log
p(ti|w)
p(ti)

, (3.8)

όπου L(w) είναι το saliency της w, T είναι ο αριθμός των ετικετών DA, p(ti|w) είναι η πιθα-
νότητα της ith ετικέτας DA ti δεδομένης της w, και p(ti) είναι η πιθανότητα της i

th ετικέτας

DA ti,

2. Η συχνότητα της λέξης w, επισημασμένη ως f(w),

3. Η μέγιστη πιθανότητα μιας ετικέτας DAδεδομένης της λέξηςw (maxTi=1 p(ti|w)), όπου ti είναι
η ith ετικέτα DA.

Η εξαγωγή λέξεων-κλειδιών στη συνέχεια βασίζεται σε κατώτατα όρια (βλέπε Ενότητα 3.5.1) που

εφαρμόζονται στο αποτέλεσμα του saliency της w και της συχνότητας (S(w)f(w)) και στη μέγιστη

πιθανότητα των DAs δεδομένης της w (maxTi=1 p(ti|w)).
Σημασιολογικό Μοντέλο (Semantic Model). Μετά τον προσδιορισμό των λέξεων-κλειδιών, η ση-

μασιολογική ομοιότητα μεταξύ της λέξης w και κάθε ετικέτας DA υπολογίζεται ως εξής:

s(w, ti) =

N∑
j=1

aij
p(ti|kj)p(kj)

p(ti)
d(kj , w) , (3.9)

όπου s(w, ti) είναι η σημασιολογική ομοιότητα μεταξύw και της ith ετικέτας DA ti κανονικοποι-

ημένη στην περιοχή 0 έως 1,N είναι ο συνολικός αριθμός λέξεων-κλειδιών και aij είναι τα βάρη που

αντιστοιχούν σε κάθε λέξη-κλειδί kj για κάθε DA ti που υπολογίζονται στο (3.7) για κάθε i ∈ [1, T ].

p(ti|kj) είναι η πιθανότητα της ith ετικέτας DA ti δεδομένης της λέξης-κλειδιού kj , p(ti) είναι η πιθα-

νότητα της ith ετικέτας DA ti, p(kj) είναι η πιθανότητα της λέξης-κλειδιού kj ,
p(ti|kj)p(kj)

p(ti)
= p(kj |ti)

είναι η πιθανότητα να είναι η λέξη-κλειδί kj αντιπροσωπευτική της i
th ετικέτας DA ti, κανονικοποι-

ημένη στην περιοχή 0 έως 1 και d(kj , w) είναι η ομοιότητα μεταξύ των διανυσμάτων του w και της

λέξης-κλειδιού kj .

Στην (3.7) όπου υπολογίζονται τα βάρη a, τοK είναι το μέγεθος του λεξιλογίου διαλόγου και s̄(wk, ti)

είναι η εκτιμώμενη σημασιολογική ομοιότητα μεταξύ της wk και της i
th ετικέτας DA ti. Το s̄(wk, ti)

υπολογίζεται εφαρμόζοντας την Εξίσωση 3.9 και θέτοντας τα βάρη a ίσα με 1.

3.3.2 Μοντέλο Διάρθρωσης του Διαλόγου (Discourse Model)

Το μοντέλο διάρθρωσης του διαλόγου απεικονίζεται στο Σχήμα 3.3. Έστω ότι το si είναι η δια-

νυσματική αναπαράσταση της ith φράσης του διαλόγου που υπολογίζεται από το μοντέλο πρότασης.

Η ακολουθία si−2, si−1, si χρησιμοποιείται ως είσοδος σε ένα ANN με δύο στρώματα. Ο στόχος του
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Σχήμα 3.3: Επισκόπηση του μοντέλου διάρθρωσης του διαλόγου που προβλέπει την ετικέτα DA zi
της φρασης si.

μοντέλου διάρθρωσης του διαλόγου είναι να προβλέψουμε τη DAτης ith φράσης (zi ∈ <T ). Η έξοδος

του πρώτου στρώματος του ANN υπολογίζεται ως εξής:

yi = tanh(

2∑
d=0

W−dsi−d + b1), (3.10)

όπου W0,W−1,W−2 ∈ <T×m είναι οι μήτρες βάρους, b1 ∈ <T είναι η διανυσματική πόλωση,

yi ∈ <T είναι η αναπαράσταση DA της έκφρασης si και T είναι ο αριθμός των DA.

Στη συνέχεια, η είσοδος του δεύτερου στρώματος του ANN είναι η αναπαράσταση του φορέα yi
που παρέχεται από το πρώτο στρώμα. Η τελική έξοδος του δικτύου είναι η πρόβλεψη της DA για τη

φράση si που υπολογίζεται ως εξής:

zi = softmax(U0yi + b2), (3.11)

όπου U0 ∈ <T×T και b2 ∈ <T είναι οι πίνακες βάρους και διανύσματος πόλωσης, αντίστοιχα. Για το

μοντέλο διάρθρωσης του διαλόγου χρησιμοποιείται για το πρώτο στρώμα το μέγεθος του ιστορικού

δύο προηγούμενων δηλώσεων και δεν λαμβάνεται υπόψη το ιστορικό για το δεύτερο στρώμα, όπως

συνιστάται από τους [128].

3.4 Πειραματικό Σύνολο Δεδομένων

Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιείται είναι το σύνολο δεδομένων Switchboard-DAMSL

[42], το οποίο επισημαίνεται με τις 42 DAMSLετικέτες. Το σύνολο δεδομένων Switchboard χρησιμο-

ποιήθηκε αρχικά για την εκπαίδευση και τη δοκιμή διάφορων αλγορίθμων επεξεργασίας ομιλίας. Επί-

σης, έχει χρησιμοποιηθεί για άλλα προβλήματα όπως η Αυτόματη Αναγνώριση Ομιλίας (Automatic

Speech Recognition - ASR) [145] και η προσαρμογή ακουστικού μοντέλου [146], συμπεριλαμβα-

νομένης της μοντελοποίησης των DAs [131]. Αυτό το σύνολο δεδομένων χωρίζεται σε υποσύνολα

εκπαίδευσης και δοκιμής όπως προτείνεται από τον [124]. Το σετ εκπαίδευσης (train set) περιλαμβά-

νει 1.155 διαλόγους (199.050 δηλώσεις) και το σετ δοκιμής (test set) 19 διαλόγoyw (3.927 διαλέξεις)

που συγκεντρώθηκαν μέσω τηλεφώνου από 500 διαφορετικούς ομιλητές. Οι γραπτοί διάλογοι παρέ-

χονται επίσης. Το θέμα της συζήτησης μεταξύ δύο ηχείων εισάγεται από έναν ηλεκτρονικό ρομπότ με

γνώμονα τον υπολογιστή και καταγράφεται η συνομιλία που ακολουθεί. Περίπου 70 περιστασιακά

θέματα παρουσιάστηκαν. Στον Πίνακα 3.1 παρουσιάζεται η διάρκεια των διαλόγων (από την άποψη

του αριθμού των διατυπώσεων) που περιλαμβάνονται στο σύνολο δεδομένων. Ένα σύνολο επικύρω-

σης (validation set) δημιουργήθηκε με τυχαία επιλογή 115 διαλόγων (13.192 προφορικές δηλώσεις)

από το σετ εκπαίδευσης.
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# of Utterances

per dialogue
Train set Test set

min value 92 187

max value 954 679

mean value 334.6 410.0

Πίνακας 3.1: Σύνολο δεδομένων Switchboard-DAMSL.

Στον Πίνακα 3.2 παρουσιάζονται αντιπροσωπευτικά παραδείγματα των οκτώ πιο συχνών DAs.

Επιπλέον, η κατανομή των DAs πάνω στο σύνολο δεδομένων αναφέρεται στον Πίνακα 3.3. Όπως

φαίνεται σε αυτόν τον πίνακα, η πιο συχνή DA είναι η “Statement-non-opinion”.

Καμία προεπεξεργασία, συμπεριλαμβανομένων εργαλείων για την απογύμνωση των σημείων στί-

ξης και την αλλαγή της κεφαλαιοποίησης, δεν εφαρμόζεται στο σύνολο δεδομένων. Για τα πειράματα

που ακολουθούν η ακρίβεια (accuracy) ταξινόμησης χρησιμοποιείται ως μέτρηση αξιολόγησης.

DA tag Example

Statement-non-

opinion

There’s no one else

that works there.

Acknowledge

(Backchannel)
Sure.

Statement-opinion

but I think its

relevance is pretty

limited.

Agree/Accept That’s right.

Abandoned or

Turn-Exit
Do you,-

Appreciation Well good.

Yes-No-Question
So do you have a

family too?

Non-verbal <Laughter>.

Πίνακας 3.2: Παραδείγματα των πιο συχνών DAs.

3.5 Ρύθμιση Παραμέτρων

Σε αυτό το σημείο, περιγράφουμε τη διαδικασία επιλογής των λέξεων-κλειδιών του σημασιολογι-

κού μοντέλου (βλέπε Ενότητα 3.5.1) και τη ρύθμιση των υπερπαραμέτρων του μοντέλου βάσης LSTM

(βλ. Ενότητα 3.5.2). Για τον συντονισμό χρησιμοποιήσαμε το σύνολο ανάπτυξης που αναφέρεται στο

τμήμα 4.5.

3.5.1 Επιλογή Λέξεων-κλειδιών

Για την επιλογή των λέξεων-κλειδιών, η ακρίβεια ταξινόμησης υπολογίζεται όταν εφαρμόζονται

διαφορετικά όρια στις μετρήσεις που περιγράφονται στην Ενότητα 3.3.1. Η καλύτερη απόδοση επι-

τυγχάνεται όταν έχουν επιλεγεί 323 λέξεις-κλειδιά (για S(w)f(w) = 200 και maxTi=1 p(ti|w) = 0.5).
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DA tag
Train set Test set

(%) (%)

Statement-non-

opinion
36.9 31.5

Acknowledge

(Backchannel)
18.8 18.2

Statement-

opinion
12.7 17.1

Agree/Accept 7.6 8.6

Abandoned or

Turn-Exit
5.5 5.0

Appreciation 2.3 2.2

Yes-No-

Question
2.3 2.0

Non-verbal 1.7 1.9

Remaining DAs 12.2 13.5

Πίνακας 3.3: Σχετική συχνότητα (%) των DAs.

Ενδεικτικά παραδείγματα των επιλεγμένων λέξεων-κλειδιών για τις πιο συχνές DAs παρουσιάζονται

στον Πίνακα 3.4.

3.5.2 Παράμετροι του LSTM

Για την εφαρμογή του baseline μοντέλου (βλέπε Ενότητα 3.3.1) χρησιμοποιήθηκαν τα πακέτα

NN που παρείχαν τα [141] και [147]. Μία υπερπαράμετρος κάθε φορά ρυθμίζεται διατηρώντας τις

υπόλοιπες σταθερές για να προσδιοριστεί η καλύτερη διαμόρφωση. Με βάση τα ευρήματα που ελή-

φθησαν από τη βιβλιογραφία [129], αρχικοποιούμε τις παραμέτρους με τις ακόλουθες τιμές: word

embeddings = 200 διαστάσεων διανύσματα με GloVe [110], ποσοστό απόσβεσης = 0.7, dropout =

0.3, pooling-mechanism = mean-pooling.

Word Embeddings. Διατηρώντας σταθερά τα υπερπαραμετρικά στοιχεία του δικτύου LSTM,

δοκιμάζονται διαφορετικές τεχνικές από λέξη σε διάνυσμα και αριθμοί διαστάσεων των διανυσμάτων

λέξεων, που αποτελούν μέρος της εισόδου στο δίκτυο. Τα διανύσματα λέξεων εκπαιδεύονται είτε με

τη μέθοδο word2vec [120, 109] στο σύνολο δεδομένων του GoogleNews ή με τη μέθοδο GloVe [110]

στο σύνολο δεδομένων του CommonCrawl. Όσον αφορά τις διαστάσεις των ενσωματωμένων λέξεων,

χρησιμοποιούμε τα αναφερόμενα στο [128]1. Τα word embeddings συνδέονται στη συνέχεια με τα

χαρακτηριστικά που εξάγονται από το σημασιολογικό μοντέλο. Η απόδοση για διάφορες διαστάσεις

παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.5. Όπως φαίνεται σε αυτόν τον πίνακα, η καλύτερη απόδοση (75.6%)

επιτυγχάνεται όταν χρησιμοποιούνται word embeddings 200 διαστάσεων. Επομένως, τα πειράματα

που ακολουθούν χρησιμοποιούν αυτή τη ρύθμιση.

Ρυθμός πτώσης (Decay Rate). Ο ρυθμός πτώσης είναι ένας παράγοντας κανονικοποίησης της

ενημέρωσης των βαρών σύνδεσης δικτύου, προκειμένου να αποφευχθεί το πρόβλημα του overfitting.

Τυπικά, η τιμή ρυθμού πτώσης βρίσκεται μεταξύ 0 και 1. Εδώ εξετάζονται οι ρυθμοί πτώσης που

συνιστώνται στη βιβλιογραφία [128, 129], όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.5. Η καλύτερη απόδοση

1 Η μέθοδος word2vec αποδίδει χαμηλότερη ακρίβεια ταξινόμησης (κατά 0.2%) σε σύγκριση με το GloVe και δεν ανα-

φέρεται στον Πίνακα 3.5.
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DA tag Selected keywords

Statement-non-

opinion

want, can’t, work, mine,

decided, always,

remember

Acknowledge

(Backchannel)

huh-uh, huh, yeah, yep,

what?, huh?

Statement-

opinion

seem, think, scary, ought,

worse, difficult

Agree/Accept true, agree, yes

Abandoned or

Turn-Exit
–, -/, -

Appreciation gosh, dear, wow, kidding

Yes-No-

Question
mean?, there?, then?, all?

Non-verbal
<Laughter>, <Noise>,

<Clicking>., <sniffing>

Πίνακας 3.4: Παραδείγματα αυτόματα επιλεγμένων λέξεων-κλειδιών (εμφανίζονται για τις πιο συ-

χνές DAs).

(ακρίβεια 75.6 %) επιτυγχάνεται με ρυθμό πτώσης ίσο με 0.7 και αυτή η ρύθμιση χρησιμοποιείται για

τα υπόλοιπα πειράματα.

Απόρριψη (Dropout). Για τα περισσότερα DNNs, το dropout [148] χρησιμοποιείται ως τεχνική

κανονικοποίησης ενάντια στο πρόβλημα του overfitting. Στον Πίνακα 3.5, η επίδραση της τιμής του

dropout στην ακρίβεια ταξινόμησης παρουσιάζεται για τιμές που κυμαίνονται μεταξύ 0.0 και 0.5 όπως

προτείνεται στη βιβλιογραφία [128, 129]. Η καλύτερη απόδοση (ακρίβεια 75.6%) επιτυγχάνεται όταν

ο ρυθμός εγκατάλειψης είναι ίσος με 0.3 και αυτή η ρύθμιση χρησιμοποιείται για τα πειράματα που

ακολουθούν.

Μηχανισμός Συγκέντρωσης (Pooling mechanism). Οι διάφοροι μηχανισμοί που μπορούν να

χρησιμοποιηθούν στο στρώμα pooling (max-, mean-, and last-pooling) όπως περιγράφεται στην ενό-

τητα 3.3.1, δοκιμάζονται. Η απόδοση (ακρίβεια ταξινόμησης) για τα διάφορα σχήματα pooling ανα-

φέρεται στον Πίνακα 3.5. Η υψηλότερη ακρίβεια ταξινόμησης (75,6%) προκύπτει από το μέσο όρο,

όπου και υιοθετείται.

ΆλλεςΥπερπαράμετροι. Εδώ, αναφέρουμε εν συντομία τις ρυθμίσεις για μια σειρά άλλων παρα-

μέτρων σύμφωνα με τα ευρήματα της βιβλιογραφίας [129]. Η τιμή του l2-regularization ορίζεται σε

1e − 5 και η λειτουργία tanh χρησιμοποιείται ως συνάρτηση ενεργοποίησης στο LSTM. Επιπλέον,

όπως αναφέρθηκε από [129], οι αλλαγές στον ρυθμό εκμάθησης δεν επηρεάζουν την απόδοση του

μοντέλου. Ως εκ τούτου, ο ρυθμός εκμάθησης ορίζεται σε 1e− 3.

3.5.3 Αποτελέσματα και Αξιολόγηση

Στον Πίνακα 3.6 αναφέρεται η ακρίβεια ταξινόμησης τόσο για το baseline όσο και για το προ-

τεινόμενο μοντέλο. Η υψηλότερη ακρίβεια (75.6%) επιτυγχάνεται με το προτεινόμενο μοντέλο να

ξεπερνά τo baseline κατά 3.8% όταν χρησιμοποιείται τόσο η φράση όσο και η διάρθρωση του διαλό-

γου. Όσον αφορά την ανάλυση σε επίπεδο προτάσεων, η διαφορά μεταξύ του προτεινόμενου μοντέλου

και του baseline είναι ακόμη μεγαλύτερη (4.3%). Στον Πίνακα 3.6 παρουσιάζεται επίσης η απόδοση

του baseline μοντέλου, κατά την εφαρμογή της προεπεξεργασίας του συνόλου δεδομένων. Σε αυτή
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Word embeddings Decay rate Dropout Pooling mechanism
Classification

Accuracy(%)

50

0.7 0.3 mean

74.7

150 75.4

200 75.6

300 75.2

200

0.3

0.3 mean

74.3

0.5 75.1

0.9 74.1

200 0.7

0.0

mean

75.4

0.1 75.4

0.2 75.5

0.4 75.4

0.5 75.2

200 0.7 0.3
max 75.3

last 75.2

Πίνακας 3.5: Απόδοση υπερπαραμέτρων LSTM με βάση πειραματισμούς.

Model Analysis Level Preprocessing
Classification

Accuracy(%)

Baseline
sentence

7 69.5

3 72.8

Proposed 7 73.8

Baseline Sentence &
7 71.8

discourse
3 73.9

Proposed 7 75.6

Πίνακας 3.6: Απόδοση του baseline και του προτεινόμενου μοντέλου.

την περίπτωση, το προτεινόμενο μοντέλο εξακολουθεί να υπερβαίνει τη baseline με ακρίβεια 1,7%.

Με βάση τα αποτελέσματα τουΠίνακα 3.6, το προτεινόμενο μοντέλο ωφελείται από τις πρόσθετες

σημασιολογικές πληροφορίες. Επιπλέον, αποδεικνύεται ότι το προτεινόμενο μοντέλο αποφεύγει την

ανάγκη για προεπεξεργασία του συνόλου δεδομένων 2.

Η απόδοση του προτεινόμενου μοντέλου είναι συγκρίσιμη με το state-of-the-art 3 ακρίβεια ταξι-

νόμησης που ισούται με 77.0% [125]. Ένα πλεονέκτημα της προτεινόμενης μεθόδου είναι η χρήση

ενός απλού μοντέλου σε σύγκριση με το [125] που απαιτεί την εξαγωγή χαρακτηριστικών επιπέδου

διαρθρώσεως διαλόγου σε λανθάνουσα μορφή.

2 Αυτό δικαιολογείται πειραματικά, επομένως δεν αναφέρεται η απόδοση του προτεινόμενου μοντέλου κατά την εφαρ-

μογή της προεπεξεργασίας δεδομένων
3 Επίσης, επαναλήφθηκαν (χρησιμοποιώντας την ίδια υλοποίηση μοντέλου και δεδομένα) τα πειράματα που προτείνον-

ται στο [129] χωρίς να επιτευχθούν τα ίδια αποτελέσματα.
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Model
Classification

Accuracy(%)

Majority classification

baseline
31.6

Proposed 75.6

HMM [124] 71.0

LSTM [128] 69.6

CNN [128] 73.1

RCNN [127] 73.9

DRLM-joint training

[125]
74.0

DRLM-conditional

training [125]
77.0

Tf-idf (baseline) 47.3

Inter-annotator

agreement
84.0

Πίνακας 3.7: Απόδοση του προτεινόμενου μοντέλου και άλλων μεθόδων από την βιβλιογραφία.

3.5.4 Συμπεράσματα

Σε αυτήν την εργασία, αποδείξαμε την αποτελεσματικότητα της ενσωμάτωσης των σημασιο-

λογικών χαρακτηριστικών που σχετίζονται με τις ετικέτες DA για την ταξινόμηση DA με χρήση

των RNNs. Αυτά τα χαρακτηριστικά υπολογίστηκαν σε σχέση με ένα σύνολο σημαντικών λέξεων-

κλειδιών που αντιπροσωπεύουν σημασιολογικά τις ετικέτες DA. Τα προτεινόμενα χαρακτηριστικά

βρέθηκαν να δίνουν 1.7% (απόλυτη) ακρίβεια ταξινόμησης σε σχέση με την baseline μέθοδο. Επί-

σης, πειραματικά δείξαμε ότι η πληροφορία σχετική με την διάρθρωση του διαλόγου (δηλαδή η σχε-

τική με τις προηγούμενες φράσεις που δηλώνουν την ιστορία του διαλόγου) βελτιώνει περεταίρω την

απόδοση του baseline μοντέλου. Σε αντίθεση με παρόμοιες προσεγγίσεις που παρουσιάζονται στη

βιβλιογραφία, το προτεινόμενο μοντέλο δεν απαιτεί πρόσθετα εργαλεία για την προεπεξεργασία των

γραπτών διαλόγων.

Όσον αφορά τις μελλοντικές εργασίες, σχεδιάζουμε να ερευνήσουμε την ενσωμάτωση περισ-

σότερων χαρακτηριστικών που προέρχονται από βαθύτερη ανάλυση της διάρθρωσης του διαλόγου.

Επιπλέον, στοχεύουμε στην περαιτέρω επικύρωση των πειραματικών ευρημάτων αυτού του έργου

χρησιμοποιώντας σύνολα δεδομένων σε άλλες γλώσσες εκτός από την αγγλική.
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Κεφάλαιο 4

Μεταφορά Μάθησης από τα Προβλήματα Αναγνώρισης

Πρόθεσης και Συναισθήματος στο Πρόβλημα Αναγνώρισης

Προσωπικότητας σε Επίπεδο Εγγράφου

4.1 Εισαγωγή

Σύμφωνα με τη θεωρία των χαρακτηριστικών (trait theory), τα άτομα μπορούν να χαρακτηριστούν

βάσει σκέψεων, συναισθημάτων και ενεργειών που παρουσιάζουν σχετική συνέπεια σε βάθος χρό-

νου. Το πρόβλημα της αναγνώρισης προσωπικότητας έχει ως στόχο να κατηγοριοποιήσει τα άτομα

μεταξύ ενός συνόλου ποσοτικά εκτιμημένων χαρακτηριστικών. Η αυτόματη αναγνώριση της προσω-

πικότητας έχει πολλές εφαρμογές στην καθημερινή ζωή. Στα συστήματα συστάσεων, προτάσεις για

ένα άτομο μπορούν να αντληθούν από τις προτιμήσεις άλλων με παρόμοια προσωπικότητα [149, 150].

Στην αλληλεπίδραση ανθρώπου-μηχανής, η απόδοση των συστημάτων διαλόγου μπορεί να βελτιωθεί

εξοπλίζοντας τα με την ικανότητα ανάγνωσης της προσωπικότητας των χρηστών [151, 152].

Προηγούμενες επιτυχημένες προσεγγίσεις για την αναγνώριση της προσωπικότητας από έγγραφα,

αξιοποιούν τις λεξικολογικές πληροφορίες χρησιμοποιώντας παραδοσιακές και βαθιές αρχιτεκτονικές

μάθησης [4, 5, 6]. Τα state-of-the-art μοντέλα αναγνώρισης προσωπικότητας ενσωματώνουν επίσης

ψυχογλωσσικά και συναισθηματικά χαρακτηριστικά, τα οποία τυπικά εξάγονται από σχετικές βάσεις

γνώσεων ή λεξικά, σε επίπεδο εγγράφου. Ωστόσο, η χρήση τέτοιων σχημάτων late-fusion παρέχει

μόνο coarse-grained πληροφορίες στο μοντέλο. Επιπλέον, υπάρχουν και άλλες πηγές πληροφοριών

που, παρότι θεωρούνται ενδεικτικές της προσωπικότητας ενός ατόμου, δεν έχουν ακόμη αξιοποιηθεί.

Συγκεκριμένα, οι προηγούμενες μελέτες υποδεικνύουν τη συσχέτιση της προσωπικότητας των ατό-

μων με το γενικό πλαίσιο μιας δεδομένης κατάστασης, συμπεριλαμβανομένων και των προθέσεων

τους την συγκεκριμένη στιγμή [3, 2, 153, 154].

Η μεταφορά μάθησης (Transfer Learning - TL) στοχεύει στη χρήση γνώσεων από συναφή προβλή-

ματα-πηγές (source tasks), προκειμένου να βελτιωθεί η απόδοση σε ένα πρόβλημα-στόχο (target

task). H νευρωνική μεταφορά μάθησης (Neural TL), που είναι μια κοινή πρακτική στο Computer

Vision (CV) [155, 156], έχει δείξει πρόσφατα πολλά υποσχόμενα αποτελέσματα και σε NLP προ-

βλήματα [157, 158]. Το TL προσφέρει έναν εναλλακτικό τρόπο για την ενσωμάτωση πληροφοριών

σχετικών με τα συναισθήματα και της προθέσεις του ατόμου στην αυτόματη αναγνώριση προσωπι-

κότητας. Συγκεκριμένα, οι fine-grained πληροφορίες χαμηλού επιπέδου που εξάγονται από τα βαθιά

νευρικά δίκτυα μπορούν να μεταφερθούν σε μοντέλα αναγνώρισης προσωπικότητας με αυτόματο και

κλιμακωτό τρόπο.

Σε αυτή την εργασία, προτείνουμε δύο μεθόδους TL για την αξιοποίηση πληροφοριών από προεκ-

παιδευμένα μοντέλα επιπέδου προτάσεων για αναγνώριση προσωπικότητας σε επίπεδο εγγράφου. Τα

μοντέλα μας βασίζονται σε δίκτυα ιεραρχικής προσοχής (HierarchicalAttentionNetwork -HAN) [159].

Πρώτον, εκπαιδεύουμε ένα μοντέλο στα προβλήματα που σχετίζονται με τον τομέα-πηγή (source

task), δηλαδή την αναγνώριση συναισθημάτων και προθέσεων. Στη συνέχεια, χρησιμοποιούμε τον
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κωδικοποιητή του προεκπαιδευμένου δικτύου για την αρχικοποίηση του κωδικοποιητή προτάσεων

του HAN και την επαναπροσαρμογή (fine-tuning) του μοντέλου στην εργασία-στόχο (target task).

Χρησιμοποιούμε επίσης τον ίδιο προεκπαιδευμένο κωδικοποιητή ως εξολκέα χαρακτηριστικών προ-

κειμένου να εμπλουτίσουμε τις παραστάσεις σε επίπεδο προτάσεων του δικτύου. Περαιτέρω, όπως

προτείνεται στη βιβλιογραφία [5, 160], ερευνούμε και την ενσωμάτωση των λεξικο-βασισμένων ψυ-

χογλωσσικών χαρακτηριστικά στο μοντέλο. Οι προτεινόμενες προσεγγίσεις TL αξιολογούνται στα

σύνολα δεδομένων [161] του YouTube [162] και του stream-of-consciousness essay και επιτυγχά-

νουν state-of-the-art αποτελέσματα.

Οι κύριε συνεισφορές της εργασίας αυτής είναι:

• Προτείνουμε καινοτόμες προσαρμογές δύο μεθόδων TL για τη μεταφορά γνώσεων από source

tasks σε επίπεδο πρότασης σε ένα target task σε επίπεδο εγγράφου, επιτυγχάνοντας state-of-

the-art αποτελέσματα.

• Διεξάγουμε ανάλυση της συνεισφοράς διαφόρων τύπων πληροφοριών (δηλαδή προθέσεων, συ-

ναισθημάτων, ψυχογλωσσολογίας) στο πρόβλημα αναγνώρισης της προσωπικότητας. Αυτή εί-

ναι η πρώτη φορά, από όσο γνωρίζουμε, που το πρόβλημα αναγνώρισης πρόθεσης συσχετί-

στηκε μετο πρόβλημα της αυτόματης αναγνώρισης της προσωπικότητας.

4.2 Επισκόπηση της Βιβλιογραφίας

Αναγνώριση Προσωπικότητας. Το πιο δημοφιλές ψυχολογικό μοντέλο για την περιγραφή της προ-

σωπικότητας ενός ατόμου είναι το μοντέλο Big Five (ή Μοντέλο Πέντε Παράγοντων - Five Factor

Model (FFM)), όπως περιγράφεται στον Πίνακα 4.1. Προηγούμενες προσεγγίσεις στην αναγνώριση

της προσωπικότητας επικεντρώνονται στη χρήση ψυχογλωσσικών και συναισθηματικών λεξικών για

την πρόβλεψη των χαρακτηριστικών της προσωπικότητας των χρηστών στα κοινωνικά μέσα [163,

164, 160]. Συγκεκριμένα, οι [67] χρησιμοποίησαν το λεξικό Linguistic Inquiry Word Count (LIWC)

[165], το οποίο περιέχει ψυχογλωσσικές πληροφορίες. Οι [166] εξέτασαν διαφορετικά υποσύνολα

αυτών των χαρακτηριστικών προκειμένου να ενισχύσουν περαιτέρω την απόδοση των αντίστοιχων

μοντέλων και οι [167] προσέθεσαν στο χώρο χαρακτηριστικών άλλα συναφή χαρακτηριστικά, όπως

η φαντασία, προκειμένου να προβλέψουν τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας συγγραφέων. Οι

[168, 4] εκμεταλλεύτηκαν πρόσθετους λεξιλογικούς πόρους, όπως τα NRC [169], MRC [170], Senti-

Strength 1 και SPLICE 2. Οι [5] εξέτασαν την απόδοση τέτοιων χαρακτηριστικών χρησιμοποιώντας

διαφορετικούς αλγόριθμους σε σύνολα δεδομένων κοινωνικής δικτύωσης (twitter, facebook, youtube).

Επίσης, διερεύνησαν και επωφελήθηκαν από τη συσχέτιση μεταξύ των διαστάσεων της προσωπικό-

τητας, αναφέροντας state-of-the-art αποτελέσματα στα σύνολα δεδομένων των κοινωνικών μέσων.

Πρόσφατα, εφαρμόστηκαν επιτυχώς προσεγγίσεις βαθιάς μάθησης για την πρόβλεψη της προσω-

πικότητας σε μεγάλα σύνολα δεδομένων σύντομων κειμένων (π.χ. tweets, facebook statuses) [167,

171]. Οι [6] εισήγαγαν μια προσέγγιση βαθιάς μάθησης στην αναγνώριση προσωπικότητας των εγ-

γράφων σε επίπεδο εγγράφου από συγγραφείς που βασίζονται σε ιεραρχικά συνελλικτικά νευρωνικά

δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNNs). Ωστόσο, λόγω περιορισμένων επισημασμένων δε-

δομένων, η απόδοση του ιεραρχικού CNN δεν υπερέβαινε τις επιδόσεις προηγούμενων προσεγγίσεων.

Για το λόγο αυτό, οι [6] φίλτραραν το σύνολο δεδομένων βάσει του συναισθηματικου λεξικό NRC

και χρησιμοποίησε το λεξικό LIWC για να κατασκευάσει επιπρόσθετα χαρακτηριστικά (Mairesse

features [67]) τα οποία δίνονται στο δίκτυο στο επίπεδο του διανύσματος εγγράφου. Επιπλέον, σε

1
http://sentistrength.wlv.ac.uk

2
http://splice.cmi.arizona.edu
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Big Five Trait Description

Extraversion (Extr)
outgoing/energetic vs.

solitary/reserved

Agreeableness (Agr)
friendly/compassionate vs.

challenging/detached

Conscientiousness

(Cons)

efficient/organized vs.

easy-going/careless

Neuroticism (Neu)
sensitive/nervous vs.

secure/confident

Openness (Open)
inventive/curious vs.

consistent/cautious

Πίνακας 4.1: Περιγραφή μοντέλου Big Five

παρόμοια προβλήματα που σχετίζονται με τα καθήκοντα ταξινόμησης εγγράφων, όπως η εκτίμηση

συναισθημάτων και η ταξινόμηση θέματος, τα HAN [159] έχουν χρησιμοποιηθεί με επιτυχία.
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Σχήμα 4.1: Επισκόπηση των προτεινόμενων μοντέλων

Transfer Learning (TL). Το TL στοχεύει στη χρήση των γνώσεων από έναν source task, για τη βελ-

τίωση της απόδοσης ενός μοντέλου σε έναν διαφορετικό, αλλά σχετικό target task. Το Neural TL έχει

εφαρμοστεί με μεγάλη επιτυχία στο Computer Vision (CV) [155, 156]. Τα βαθιά νευρικά δίκτυα στην

βιβλιογραφία σπάνια εκπαιδεύονται από το μηδέν και αντ ’αυτού αρχικοποιούνται με προεκπαιδευ-

μένα μοντέλα.Αξιοσημείωτα παραδείγματα περιλαμβάνουν την αναγνώριση προσώπου [172] και την

οπτική απάντηση ερωτήσεων (Question Answering - QA) [173], όπου συνδυάζονται τα χαρακτηρι-

στικά εικόνας που έχουν εκπαιδευτεί στο ImageNet [174] και τα word embeddings μέσω εκπαίδευσης

χωρίς επίβλεψη. Παρόλο που η μεταφορά μάθησης έχει δει εκτεταμένη επιτυχία στην βιβλιογραφία, το

neural TL πέρα από τα προεκπαιδευμένα word embeddings είναι λιγότερο διαδεδομένο στην Επεξερ-

γασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing - NLP). Ορισμένες πρόσφατες προσπάθειες

έχουν καταδείξει την επιτυχή χρήση των νευρωνικών γλωσσικών μοντέλων (Language Models - LM)

ως γενικών εξολκέων χαρακτηριστικών [158]. Το TL έχει επίσης υιοθετηθεί σε εργασίες ταξινόμησης

σε επίπεδο προτάσεων, όπως η αναγνώριση συναισθημάτων [175], η ανάλυση συναισθημάτων και

η ανίχνευση σαρκασμού [157], προτρέποντας τα αντίστοιχα μοντέλα σε σημασιολογικά παρόμοια
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προβλήματα. Ωστόσο, τέτοιες μέθοδοι δεν έχουν ακόμη δοκιμαστεί στον τομέα της αναγνώρισης

προσωπικότητας.

4.3 Baseline Μοντέλο

Το baseline μοντέλο είναι ένα HAN, όπως απεικονίζεται στο Σχήμα 4.1a. Εκπαιδεύουμε ένα ξε-

χωριστό μοντέλο για κάθε διάσταση προσωπικότητας. Η είσοδος στο δίκτυο είναι ένα έγγραφο που

αποτελείται από L φράσεις, όπου κάθε πρόταση περιέχει T λέξεις.

ΚωδικοποιητήςΠρότασης (SentenceEncoder - SE). Χρησιμοποιούμε έναword embedding στρώμα

για να προβάλλουμε τις λέξεις w1, w2, ..., wT σε ένα συνεχές χώρο διανυσμάτων RE , όπου το E έχει

το μέγεθος του embedding στρώματος. Στη συνέχεια, κωδικοποιούμε τις πληροφορίες σε κάθε πρό-

ταση χρησιμοποιώντας δίκτυα Long Short-Term Memory (LSTM) [176]. Ένα LSTM παίρνει ως εί-

σοδο τo διάνυσμα μιας λέξης σε μια πρόταση και παράγει λέξεις h1, h2, ..., hT , όπου hi είναι η κρυφή

κατάσταση του LSTM στο χρονικό βήμα i, που συνοψίζει όλες τις πληροφορίες της φράσης μέχρι την

ith λέξη. Χρησιμοποιούμε αμφίδρομο LSTM (Bidirectional LSTM - BiLSTM) για να λάβουμε επι-

σημάνσεις λέξεων που συνοψίζουν τις πληροφορίες και από τις δύο κατευθύνσεις. Ένα BiLSTM απο-

τελείται από ένα forward LSTM
−→
f που διαβάζει την πρόταση από w1 σε wT και ένα LSTM προς τα

πίσω
←−
f που διαβάζει την πρόταση απόwT σεw1. Παίρνουμε την τελική επισήμανση για μια δεδομένη

λέξη wi, συνενώνοντας τις επισημάνσεις και από τις δύο κατευθύνσεις, hi =
−→
hi ‖

←−
hi , hi ∈ R2S

όπου ‖ υποδηλώνει τη λειτουργία συνένωησς και S το μέγεθος κάθε LSTM σε επίπεδο προτάσεων.

Πάνω από το δίκτυο LSTM, προστίθεται ένας μηχανισμός προσοχής (attention mechanism) προ-

κειμένου να εντοπιστούν οι πιο σημαντικές και αντιπροσωπευτικές λέξεις σε κάθε πρόταση. Ο μη-

χανισμός προσοχής αποδίδει ένα βάρος ai σε κάθε επισήμανση λέξης hi. Υπολογίζουμε την σταθερή

αναπαράσταση s κάθε προτάσεως ως το σταθμισμένο άθροισμα όλων των σχολιασμών λέξεων.

ei = tanh(Whhi + bh), ei ∈ [−1, 1] (4.1)

ai =
exp(ei)∑T
t=1 exp(et)

,

T∑
i=1

ai = 1 (4.2)

s =

T∑
i=1

aihi, s ∈ R2S (4.3)

όπου ταWh και bh είναι τα βάρη του στρώματος προσοχής.

Κωδικοποιητής Εγγράφου (Document encoder). Ο κωδικοποιητής εγγράφου χρησιμοποιεί την ίδια

αρχιτεκτονική με τον κωδικοποιητή προτάσεων, εξαιρουμένου του embedding στρώματος. Διαβάζει

την παραγόμενη ακολουθία αναπαραστάσεων των προτάσεων s1, s2, ..., sL και παράγει μια τελική

σταθερή αναπαράσταση χαρακτηριστικών d για κάθε έγγραφο.

ΣτρώμαΕξόδου (Output Layer). Τροφοδοτούμε το d σε ένα τελικό στρώμα συγκεκριμένης εργασίας

με έναν νευρώνα για την εκτέλεση ταξινόμησης ή παλινδρόμησης, ανά διάσταση προσωπικότητας.

Κατά την προσθήκη προσαρμοσμένων χαρακτηριστικών σε επίπεδο εγγράφου, όπως απεικονίζεται

στο Σχήμα 4.1a, το τελικό διάνυσμα χαρακτηριστικών υπολογίζεται ως d ‖ c, όπου ‖ δηλώνει τη
λειτουργία συνένωσης και το c είναι το διάνυσμα προσαρμοσμένων χαρακτηριστικών.

4.4 Μεταφορά Μάθησης

Χρησιμοποιούμε τη γνώση από τα source tasks που σχετίζονται με την αναγνώριση της προσωπι-

κότητας, προκειμένου να βελτιώσουμε τις επιδόσεις στο target task. Είναι πιθανότερο ότι τα δεδομένα
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των source και target tasks προέρχονται από την ίδια κατανομή. Πιθανώς, τα χαρακτηριστικά γνωρί-

σματα από τo source task θα είναι χρήσιμα για τη μοντελοποίηση των δειγμάτων στo target task.

Εμείς προσαρμόζουμε δύο πολύ γνωστές μεθόδουςTLγια τη μεταφορά γνώσεων από προβλήματα

σε επίπεδο προτάσεων στο πρόβλημα σε επίπεδο εγγράφων, το οποίο διαμορφώνεται με RNN ιεραρ-

χικής προσοχής. Συγκεκριμένα, εκπαιδεύουμε ένα SE ξεχωριστά για την αναγνώριση προθέσεων και

συναισθημάτων καθώς και για τα δύο προβλήματα μέσω της μάθησης πολλαπλών εργασιών (multi-

task learning). Προτείνουμε δύο διαφορετικές μεθόδους TL για την αξιοποίηση των γνώσεων που

περιέχονται στo προεκπαιδευμένο SE.

4.4.1 Προεκπαίδευση του SE

Προκειμένου να προεκπαιδευτεί το SE, χρησιμοποιούμε τα προβλήματα αναγνώρισης προθέσεων

και συναισθημάτων. Όπως προτείνεται στη βιβλιογραφία, οι έννοιες της δράσης (act) και συναισθη-

μάτων συσχετίζονται σε μεγάλο βαθμό με την προσωπικότητα και ειδικότερα με συγκεκριμένα χα-

ρακτηριστικά [153, 154]. Προσπαθούμε επίσης να συνδυάσουμε και τα δύο είδη πληροφοριών μέσω

της μάθησης πολλαπλών εργασιών.

Στην περίπτωση της μάθησης πολλαπλών εργασιών, η συνάρτηση απώλειας (loss function) υπο-

λογίζεται ως το σταθμισμένο άθροισμα των δύο μεμονωμένων απωλειών, ως εξής:

L = La + αLb (4.4)

όπου La είναι η απώλεια προθέσεων, Lb είναι η απώλεια συναισθημάτων και α είναι ο πολλαπλασια-

στής που χρησιμοποιείται για την άμβλυνση των ανισορροπιών απώλειας.

4.4.2 Αρχικοποίηση (INIT-TL) του SE

Ο πιο συνηθισμένος τρόπος μεταφοράς της γνώσης είναι η επαναπροσαρμογή ενός προεκπαιδευ-

μένου μοντέλου στο target task. Δεδομένου ότι στοχεύουμε στη μεταφορά γνώσεων από ένα πρό-

βλημα επιπέδου προτάσεων σε ένα πρόβλημα σε επίπεδο εγγράφου, αρχικοποιούμε τα βάρη του SE

με το προεκπαιδευμένο μοντέλο μας, ενώ ο κωδικοποιητής εγγράφων αρχικοποιείται τυχαία. Έπειτα,

συντονίζουμε και τους δύο κωδικοποιητές για το target task3. Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική παρου-

σιάζεται στο Σχήμα 4.1b.

4.4.3 Hypercolumns-TL (HTL) του SE

Ένας εναλλακτικός τρόπος μεταφοράς της γνώσης από ένα source task σε ένα target task είναι

η εξαγωγή χαρακτηριστικών από ένα προεκπαιδευμένο νευρωνικό δίκτυο, γνωστό ως hypercolumns

στο CV [177]. Συγκεκριμένα, χρησιμοποιούμε δύο ξεχωριστούς κωδικοποιητές προτάσεων. Ένας από

αυτούς τυχαία αρχικοποιείται και προσαρμόζεται με ακρίβεια στο target task. Τα βάρη του άλλου SE

αρχικοποιούνται από τον κωδικοποιητή του προεκπαιδευμένου μοντέλου και παραμένουν παγωμένα

κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, προκειμένου να διατηρηθεί η γνώση από το source task. Αυτό

λειτουργεί επίσης ως πρόσθετο μέτρο ασφάλειας κατά του προβλήματος του catastrophic forgetting.

Παίρνουμε τις εμπλουτισμένες αναπαραστάσεις προτάσεων si, οι οποίες τροφοδοτούνται στον κωδι-

κοποιητή εγγράφων ως εξής:

si = ui ‖ vi (4.5)

3 Πειραματικά διαπιστώσαμε ότι το προτεινόμενο μοντέλο επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσματα όταν οι κωδικοποιητές

είναι καλά ρυθμισμένοι αντί να διατηρήσουμε το SE παγωμένο.
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όπου ui και vi είναι οι αναπαραστάσεις των προτάσεων όπως προκύπτουν από την μοντελοποίηση

συγκεκριμένων προβλημάτων και των προεκπαιδευμένων SE, αντίστοιχα. Η παραπάνω προσέγγιση

παρουσιάζεται στο Σχήμα 4.1c.

4.5 Πειράματα &Αποτελέσματα

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουμε το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιείται για την προεκ-

παίδευση του SE, καθώς και τα δύο σύνολα δεδομένων, στα οποία αξιολογούμε τις προτεινόμενες

προσεγγίσεις μας για την αναγνώριση της προσωπικότητας. Περιγράφουμε επίσης την πειραματική

μας ρύθμιση και επιδεικνύουμε τα αποτελέσματά μας, παράλληλα με την ανάλυση της συνεισφοράς

κάθε πηγής πληροφοριών, δηλαδή του συναισθήματος, της πρόθεσης και της ψυχογλωσσολογίας.

4.5.1 Πειραματικά Σύνολα Δεδομένων

Προκειμένου να αξιολογήσουμε τα προτεινόμενα μοντέλα αναγνώρισης της προσωπικότητας,

χρησιμοποιούμε δύο σύνολα δεδομένων διαφορετικής φύσης. Το ένα προέρχεται από τα κοινωνικά

μέσα ενημέρωσης και επισημένεται σε συνεχή κλίμακα και το άλλο αποτελείται από γραπτά δοκίμια

και επισημένεται σε δυαδική κλίμακα. Τέλος, για προεκπαίδευση (βλ. Ενότητα 4.4.1) χρησιμοποιούμε

ένα πολύ μεγαλύτερο σύνολο δεδομένων επισημασμένο με ετικέτες πρόθεσης και συναισθήματος.

Σύνολο Δεδομένων για Προεκπαίδευση: DailyDialog

Το σύνολο δεδομένων DailyDialog [178] αποτελείται από διαλόγους 13,118 για διάφορα θέματα,

όπως η καθημερινή ζωή, η σχολική ζωή, ο πολιτισμός και η εκπαίδευση και η πολιτική. Κάθε διάλο-

γος του συνόλου δεδομένων αποτελείται από περίπου 8 στροφές ομιλητών με 14.6 λέξεις ανά πρό-

ταση, κατά μέσο όρο. Το σύνολο δεδομένων επισημένεται με βάση τις προθέσεις (Inform, Question,

Directives, Commissive) και τα διακριτά συναισθήματα (No emotion,Anger, Disgust, Fear, Happiness,

Sadness, Surprise). Στους Πίνακες 4.2 και 4.3 παρουσιάζουμε τη διανομή των ετικετών για πρόθεση

και συναίσθημα στο σύνολο δεδομένων, αντίστοιχα.

Intent

dimension

Absolute

Value

Percentage

(%)

Inform 46,532 45.2

Question 29,428 28.6

Directives 17,295 16.8

Commissive 9,724 9.4

Πίνακας 4.2: Στατιστικά ετικετών πρόθεσης στο DailyDialog
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Emotion

dimension

Absolute

Value

Percentage

(%)

Anger 1,022 0.99

Disgust 353 0.34

Fear 74 0.17

Happiness 12,885 12.51

Sadness 1,150 1.12

Surprise 1,823 1.77

No emotion 85572 83.10

Πίνακας 4.3: Στατιστικά ετικετών συναισθημάτων στο DailyDialog

Σύνολο Δεδομένων YouTube

Το σύνολο δεδομένων τουYouTube [161] αποτελείται από 404 vlogs, το καθένα από διαφορετικό

vlogger. Τα αποτελέσματα που αντιστοιχούν σε κάθε vlogger για κάθε ένα από τα πέντε χαρακτη-

ριστικά της προσωπικότητας είναι αποτελέσματα που έχουν οριστεί από τους θεατές. Μετά από τον

μέσο όρο των βαθμολογιών που αντιστοιχούν σε κάθε vlog, οι σχολιασμοί για κάθε χαρακτηριστικό

προσωπικότητας βρίσκονται στο διάστημα [1, 7] με πραγματικές τιμές. Επιπλέον, το σύνολο δεδομέ-

νων YouTube προσφέρει ένα σύνολο εξωγενών οπτικοακουστικών χαρακτηριστικών. Στους Πίνακες

?? παρουσιάζονται οι κατανομές του αριθμού των λέξεων ανά πρόταση και ο αριθμός των προτάσεων

ανά vlog αντίστοιχα.

min max avg

words per sentence 1.00 137.00 14.72

sentences per vlog 2.00 141.00 37.65

Πίνακας 4.4: Στατιστικά στοιχεία για το σύνολο δεδομένων YouTube

label sentences

Σύνολο Δεδομένων Stream-of-consciousness essay

Το σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay που παρέχεται από το [162] περιέχει 2,468

ανώνυμα δοκίμια επισημασμένα με τα χαρακτηριστικά προσωπικότητας των συγγραφέων. Τα stream-

of-consciousness essays γράφτηκαν από τους εθελοντές σε ένα ελεγχόμενο περιβάλλον και οι συγγρα-

φείς τους κλήθηκαν να καθορίσουν τα δικά τους χαρακτηριστικά σύμφωνα με το Big Five μοντέλο.

Τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας για κάθε συγγραφέα επισημένονται με μια ετικέτα ”ναι” ή

”όχι”. Στον Πίνακα 4.5 παρουσιάζονται οι κατανομές του αριθμού των λέξεων ανά πρόταση και ο

αριθμός των προτάσεων ανά δοκίμιο, αντίστοιχα.

min max avg

words per sentence 1.00 892.00 13.35

sentences per essay 1.00 336.00 28.60

Πίνακας 4.5: Στατιστικά στοιχεία για το σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay
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Model
Extr

(%)

Agr

(%)

Cons

(%)

Neu

(%)

Open

(%)

Majority 51.72 50.02 53.10 50.79 51.52

State-of-the-art (CNN, NRC & Mairesse

features) [6]
58.09 59.38 56.71 57.30 62.68

HAN baseline 55.73 56.50 55.21 55.33 61.68

HAN baseline & LIWC 58.71 59.76 58.47 58.71 64.14

INIT-TL (intent) (FT) 57.21 57.54 57.94 58.19 62.84

INIT-TL (emotion) (FT) 57.70 60.05 58.47 56.36 61.91

INIT-TL (intent & emotion) (FT) 58.31 60.00 59.56 58.18 63.37

HTL (intent) 58.80 58.87 58.21 58.70 63.49

HTL (emotion) 57.54 60.58 58.54 58.14 64.14

HTL (intent & emotion) 57.90 60.13 58.75 58.51 62.15

Πίνακας 4.6: Αποτελέσματα στο σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay. Οι βαθμολογίες

υπολογίζονται με τη χρήση της μέτρησης ακρίβεια ταξινόμησης (accuracy) χρησιμο-

ποιώντας 10-fold cross-validation.
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57 %

59 %

61 %
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intent
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multitask

LIWC

(b) HTL

Σχήμα 4.2: Συμβολή των πηγών πληροφόρησης για κάθε μέθοδο TL στο σύνολο δεδομένων stream-

of-consciousness essay. Η μέτρηση αξιολόγησης είναι ακρίβεια ταξινόμησης (accuracy),

πράγμα που σημαίνει ότι οι μεγαλύτερες επιφάνειες υποδηλώνουν καλύτερη απόδοση.

Οι προτεινόμενες προσεγγίσεις είναι ανταγωνιστικές με το μοντέλο HAN ενισσχυμένο

με τα χαρακτηριστικά, που έχουν εξαχθεί βάσει του λεξικού LIWC.

4.5.2 Πειραματική Ρύθμιση των Μοντέλων

Αρχικοποιούμε το στρώμα ενσωμάτωσης των μοντέλων μας με προεκπαιδευμένα GloVe word

embeddings διάστασης 300 [110] 4. Προσθέτουμε επίσης Gaussian θόρυβο με σ = 0.1 στο embedding

4 Χρησιμοποιήσαμε τα word embeddings 6B GloVe λόγω περιορισμών σχετικών με την απαιτούμενη μνήμη για την

εκπαίδευση των μοντέλων.

80



Model
Extr

(RMSE)

Agr

(RMSE)

Cons

(RMSE)

Neu

(RMSE)

Open

(RMSE)

State-of-the-art (MTSC) [5] 0.85 0.72 0.69 0.70 0.69

HAN baseline 0.80 0.87 0.74 0.78 0.74

HAN baseline & LIWC 0.77 0.76 0.71 0.73 0.68

INIT-TL (intent) (FT) 0.78 0.77 0.72 0.75 0.68

INIT-TL (emotion) (FT) 0.79 0.72 0.68 0.71 0.68

INIT-TL (intent & emotion) (FT) 0.78 0.73 0.70 0.72 0.67

HTL (intent) 0.77 0.76 0.71 0.74 0.69

HTL (emotion) 0.77 0.74 0.72 0.71 0.65

HTL (intent & emotion) 0.78 0.73 0.69 0.70 0.67

Πίνακας 4.7: Αποτελέσματα για το σύνολο δεδομένωνYouTube. Οι βαθμολογίες υπολογίζονται χρη-

σιμοποιώντας τη μέτρηση RMSE, με 10-fold cross-validation. Τα προσαρμοσμένα οπτι-

κοακουστικά χαρακτηριστικά περιλαμβάνονται σε όλα τα μοντέλα (δείτε το Σχήμα

4.1a).
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Agr
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ExtrNeu

Open

0.65
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0.77
0.79

intent

emotion

multitask

LIWC

(b) HTL

Σχήμα 4.3: Συμβολή των πηγών πληροφοριών για κάθε μέθοδο TL στο σύνολο δεδομένων του

YouTube. Η μέτρηση αξιολόγησης είναι RMSE, πράγμα που σημαίνει ότι οι μικρότερες

επιφάνειες υποδηλώνουν καλύτερη απόδοση. Και οι δύο προσεγγίσεις υπερβαίνουν το

μοντέλο HAN ενισσχυμένο με τα χαρακτηριστικά, που έχουν εξαχθεί βάσει του λεξικού

LIWC για τις περισσότερες ρυθμίσεις.

στρώμα, το οποίο μπορεί να ερμηνευτεί ως μια τεχνική τυχαίας αύξησης των δεδομένων, που κάνει τα

μοντέλα μας πιο ανθεκτικά στο πρόβλημα του overfitting. Επιπλέον, εφαρμόζουμε dropout [179] ίσο

με 0.2 στο embedding στρώμα και χρησιμοποιούμε early stopping. Επιπλέον, ρυθμίσαμε περαιτέρω

(fine-tuning) τα βάρη του embedding στρώματος κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης σε όλες τα προ-

βλήματα και χρησιμοποιήσαμε τον βελτιστοποιητήAdam [115]. Τέλος, χρησιμοποιούμε ένα στρώμα

BiLSTM με 150 νευρώνες (ανά κατεύθυνση), τόσο για τον κωδικοποιητή προτάσεων όσο και για τον

κωδικοποιητή εγγράφων.
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Χρησιμοποιούμε διαφορετική λειτουργία απώλειας για την εκπαίδευση καθενός από τα μοντέλα

που περιγράφηκαν προηγουμένως. Για τα προεκπαιδευμένα μοντέλα για αναγνώριση προθέσεων

και συναισθημάτων, χρησιμοποιούμε τη συνάρτηση cross-entropy loss. Στην περίπτωση της μάθη-

σης πολλαπλών εργασιών, ορίσαμε εμπειρικά την τιμή του πολλαπλασιαστή a στην Eξίσωση 4.4 με

1.5. Για την εκπαίδευση του HAN για την αναγνώριση της προσωπικότητας στο σύνολο δεδομένων

stream-of-consciousness essay χρησιμοποιούμε την συνάρτηση binary cross-entropy loss και στο σύ-

νολο δεδομένων του YouTube τη συνάρτηση απώλειας Mean Square Error (MSE).

Προκειμένου να εκπαιδευτεί το SE στο σύνολο δεδομένων DailyDialog, υιοθετούμε την τυπική

διαίρεση δεδομένων σε εκπαίδευσης-επικύρωσης, όπως παρέχεται από το [178]. Η αξιολόγηση των

μοντέλων μας για την αναγνώριση της προσωπικότητας βασίζεται σε 10-fold cross-validation, όπως

ήδη προτάθηκε στη βιβλιογραφία [5, 6] για αυτά τα σύνολα δεδομένων. Συγκεκριμένα, για το σύνολο

δεδομένων YouTube, χρησιμοποιούμε τη μέτρηση αξιολόγησης Μέσο τετραγωνικό σφάλμα (Root

Mean Squared Error) (RMSE), αφού αντιμετωπίζουμε ένα πρόβλημα παλινδρόμησης πολλαπλών ετι-

κετών. Για το σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay, το οποίο είναι ένα πρόβλημα δυαδι-

κής ταξινόμησης πολλαπλών ετικετών, χρησιμοποιούμε τη μέτρησηΑκρίβεια ταξινόμησης (Accuracy)

σύμφωνα με τη βιβλιογραφία.

Τέλος, σε ένα υποσύνολο των διεξαγόμενων πειραμάτων, χρησιμοποιούμε τα χαρακτηριστικά

LIWC βασισμένα σε λεξικό, τα οποία χρησιμοποιούνται συνήθως στη βιβλιογραφία [5, 166, 6]. Συγ-

κεκριμένα, εξάγουμε για κάθε έγγραφο (vlog ή δοκίμιο ανάλογα με το χρησιμοποιούμενο σύνολο

δεδομένων) 81 ψυχογλωσσικά χαρακτηριστικά σε επίπεδο εγγράφου. Αυτά τα χαρακτηριστικά σχε-

τίζονται με διαστάσεις όπως οι κοινωνικές διαδικασίες (π.χ. “talk”, “mate”, “child”), συναισθημα-

τικές διαδικασίες (π.χ. “happy”, “cryed” (π.χ. “worried”, “nervous”) και γνωστικές διεργασίες (π.χ.

“cause”, “know”). Μια πλήρης επισκόπηση όλων των ψυχογλωσσικών διαστάσεων που περιλαμβά-

νονται στο λεξικό LIWC παρέχεται από το [180]. Στην περίπτωση του συνόλου δεδομένωνYouTube,

χρησιμοποιούμε επίσης σε όλα τα πειράματα 26 προσαρμοσμένα οπτικοακουστικά χαρακτηριστικά

που παρέχονται από το [161]. Αυτές οι προσαρμοσμένες λειτουργίες προστίθενται στα μοντέλα όπως

απεικονίζονται στο Σχήμα 4.1a (υποσύνολο του προσαρμοσμένου διανύσματος χαρακτηριστικών c).

4.5.3 Αποτελέσματα

Μέθοδοι TL. Στους πίνακες 4.6 και 4.7, παρουσιάζουμε την απόδοση των δύο προτεινόμενων μεθό-

δων TL, δηλαδή του INIT-TL και του HTL, στα σύνολα δεδομένων stream-of-consciousness essay

και YouTube αντίστοιχα. Παρέχουμε επίσης τα κορυφαία αποτελέσματα καθώς και την απόδοση του

baselina μοντέλου κατά την προσθήκη των χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί από το λεξικό LIWC.

Για κάθε μέθοδο TL αναφέρουμε τα πειραματικά αποτελέσματα μετά την προεκπαίδευση του SE για

την αναγνώριση πρόθεσης, συναισθήματος και των δύο προβλημάτων μέσω της μάθησης πολλαπλών

εργασιών.

Όπως παρατηρήθηκε, και οι δύο μέθοδοι TL βελτιώνουν την απόδοση σε σχέση με το βασικό

μοντέλο. Συγκεκριμένα, για το σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay, η βελτίωση των

αποτελεσμάτων μπορεί να φτάσει έως και 4% σε (απόλυτη) ακρίβεια (Agr), ανάλογα με το χρησι-

μοποιούμενο προεκπαιδευμένο μοντέλο. Στο σύνολο δεδομένων του YouTube, τα καλύτερα αποτε-

λέσματα επιτυγχάνονται επίσης στο χαρακτηριστικό Agr, όπου η μέθοδος HTL με SE που έχει προ-

εκπαιδευτεί από συναισθήματα μπορεί να προσφέρει βελτίωση κατά 0.15 (RMSE metric). Συνολικά,

τόσο το INIT-TL όσο και το HTL παρουσιάζουν συγκρίσιμες επιδόσεις σε όλα τα γνωρίσματα και τα

σύνολα δεδομένων. Ωστόσο, στις περισσότερες πειραματικές ρυθμίσεις η μέθοδος HTL επιτυγχάνει

καλύτερα αποτελέσματα σε σύγκριση με το INIT-TL. Στην πραγματικότητα, για τα ειδικά χαρακτηρι-

στικά της προσωπικότητας και τα προρυθμισμένα SE, η μέθοδος HTL ξεπερνά το INIT-TL κατά 1%
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σε (απόλυτη) ακρίβεια για το σύνολο δεδομένων των δοκιμίων (Πίνακας 4.6, INIT-TL έναντι HTL

με πρόθεση για χαρακτηριστικό Agr) . Για το σύνολο δεδομένων YouTube (Πίνακας 4.7), η διαφορά

απόδοσης μεταξύ των δύο μεθόδων TL είναι μικρότερη.

Και οι δύο προσεγγίσεις TL παρέχουν αποτελέσματα συγκρίσιμα με εκείνα του baseline HAN

κατά την προσθήκη προσαρμοσμένων χαρακτηριστικών LIWC (state-of-the-art προσέγγιση). Συγκε-

κριμένα, για τις διαστάσεις προσωπικοτήτων των Extr, Agr και Cons, η μέθοδος HTL παρουσιάζει

καλύτερη επίδοση από το baseline HAN ενισχυμένο με τα χαρακτηριστικά LIWC, επιτυγχάνοντας

ακρίβεια ίση με 58.80%, 60.58% και 59.56% (Πίνακας 4.6) αντίστοιχα. Στις υπόλοιπες διαστάσεις

της προσωπικότητας, δηλαδή Neu και Open, η απόδοση των δύο προσεγγίσεων είναι συγκρίσιμη

(58.70% και 64.14%, αντίστοιχα όταν χρησιμοποιείται διαφορετικό προεκπαιδευμένο SE στην πε-

ρίπτωση της μεθόδου HTL). Για το σύνολο δεδομένων YouTube (Πίνακας 4.7), η προσέγγισή μας

ξεπερνά το baseline HAN με τα χαρακτηριστικά LIWC για όλες τις διαστάσεις, εκτός από το Extr

όπου η απόδοση των δύο προσεγγίσεων είναι συγκρίσιμη (0.77 RMSE).

Πηγές Πληροφοριών. Ως περαιτέρω βήμα έρευνας, απεικονίζουμε την απόδοση των προτεινόμενων

μεθόδων και αναλύουμε τη συμβολή κάθε πηγής πληροφοριών σε όλες τις μεθόδους TLκαι τα σύνολα

δεδομένων. Συγκρίνουμε επίσης τα προτεινόμενα μοντέλα με τo baseline HAN με την προσθήκη των

χαρακτηριστικών LIWC (HAN-LIWC). Στο Σχήμα 4.2, παρουσιάζουμε τα αποτελέσματα του συνό-

λου δεδομένων stream-of-consciousness essay. Η μέτρηση αξιολόγησης είναι η ακρίβεια ταξινόμησης

(accuracy), πράγμα που σημαίνει ότι οι μεγαλύτερες επιφάνειες είναι καλύτερες. Παρατηρούμε ότι

και οι δύο μέθοδοι TL είναι συγκρίσιμες με τo HAN-LIWC. Το Σχήμα 4.3 απεικονίζει τα αποτελέ-

σματα στο σύνολο δεδομένων τουYouTube. Δεδομένου ότι η μέτρηση αξιολόγησης είναι RMSE, μια

μικρότερη επιφάνεια υποδηλώνει καλύτερη απόδοση. Σε αυτή την περίπτωση, παρατηρούμε ότι και

οι δύο προσεγγίσεις είναι καλύτερες από την state-of-the-art προσέγγιση HAN-LIWC.

Μπορούμε οπτικά να επαληθεύσουμε ότι η μέθοδος HTL υπερβαίνει τη μέθοδο INIT-TL στις πε-

ρισσότερες ρυθμίσεις, παρέχοντας επίσης πιο ισχυρά αποτελέσματα. Εκτός από την επικύρωση ότι τα

ψυχογλωσσικά χαρακτηριστικά (LIWC) βελτιώνουν τη δύναμη πρόβλεψης του μοντέλου μας, τεκμη-

ριώνουμε την υπόθεση ότι τόσο οι πληροφορίες προθέσεων όσο και οι συναισθηματικές συνεισφορές

συμβάλλουν στην πρόβλεψη των χαρακτηριστικών προσωπικότητας του συγγραφέα / vlogger. Όταν

συγκρίνουμε την απόδοση των μοντέλων μας στα δύο σύνολα δεδομένων, παρατηρούμε ότι οι πλη-

ροφορίες πρόθεσης συμβάλλουν σημαντικά στην πρόβλεψη της προσωπικότητας των συγγραφέων

(σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay), ενώ για το σύνολο δεδομένων του YouTube η

συναισθηματική πηγή είναι η κυρίαρχη πηγή πληροφοριών.

Επιπλέον, παρατηρούμε ότι η ενσωμάτωση τόσο των συναισθημάτων όσο και των πληροφοριών

πρόθεσης μέσω της προεκαίδευσης πολλαπλών εργασιών, επιτυγχάνει τα πιο συνεπή αποτελέσματα.

Για το σύνολο δεδομένων stream-of-consciousness essay, οι δύο τύποι πληροφοριών φαίνονται να

αλληλοσυμπληρώνονται μεταξύ τους. Αυτό γίνεται περισσότερο εμφανές για τη μέθοδο INIT-TL

(Σχήμα 4.2a). Ωστόσο, για τη μέθοδο HTL τα κέρδη απόδοσης μειώνονται και σε ορισμένες πε-

ριπτώσεις η προσθήκη μεμονωμένων πηγών πληροφόρησης ξεπερνά τον συνδυασμό και των δύο.

Αυτό μπορεί να αποδοθεί στο γεγονός ότι διατηρώντας τον κωδικοποιητή παγωμένο, ξεπερνάμε τις

επιπτώσεις του προβλήματος του catastrophic forgetting, διαφυλάσσοντας τη γνώση από τo source

task. Αυτό το φαινόμενο είναι πιο εμφανές σε περιπτώσεις όπου υπάρχει ισχυρή συσχέτιση μεταξύ

ενός χαρακτηριστικού προσωπικότητας και μιας συγκεκριμένης πηγής πληροφοριών. Ενώ οι σχετικές

πληροφορίες αραιώνονται στη διαδικασία πολλαπλών εργασιών προπαρασκευής.

83



4.6 Συμπεράσματα

Σε αυτή την εργασία διερευνάμε την αναγνώριση προσωπικότητας σε επίπεδο εγγράφου στο

πλαίσιο μεταφοράς γνώσης (Transfer Learning - TL). Προτείνουμε δύο μεθόδους TL για να χρη-

σιμοποιήσουμε πληροφορίες σχετικές με τα συναισθήματα και τις προθέσεις του ατόμου σε επίπεδο

προτάσεων, βελτιώνοντας την απόδοση του μοντέλου. Τα μοντέλα αξιολογούνται στα σύνολα δεδο-

μένων του YouTube και stream-of-consciousness essay, αποδίδοντας state-of-the-art αποτελέσματα.

Η ανάλυση των αποτελεσμάτων μας δείχνει ότι οι συναισθηματικές, προθετικές και ψυχογλωσσικές

πληροφορίες συμβάλλουν στην αναγνώριση της προσωπικότητας. Διαφορετικοί τύποι πληροφοριών

κυριαρχούν περισσότερο για συγκεκριμένα χαρακτηριστικά και σύνολα δεδομένων. Ο συνδυασμός

των πληροφοριών συναισθήματος και πρόθεσης στο πλαίσιο μάθησης πολλαπλών εργασιών προ-

σφέρει περαιτέρω αύξηση της απόδοσης, ειδικά στην περίπτωση του συνόλου δεδομένων stream-of-

consciousness essay.

Σε μελλοντικές εργασίες, σχεδιάζουμε να διερευνήσουμε πιο εξελιγμένες προσεγγίσεις TL για τη

μεταφορά γνώσεων από προβλήματα επιπέδου πρότασης σε προβλήματα σε επίπεδο εγγράφου. Θα

διερευνήσουμε περαιτέρω τον συνδυασμό των προτεινόμενων μεθόδων TL με χαρακτηριστικά που

βασίζονται σε λεξικά για την αναγνώριση της προσωπικότητας και θα ενσωματώσουμε πρόσθετες

πηγές πληροφοριών.
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Κεφάλαιο 5

Συμπεράσματα

Σε αυτό το έργο, ερευνούμε μεθόδους βαθιάς μάθησης για την πρόβλεψη της αναγνώρισης πρό-

θεσης και προσωπικότητας των ομιλητών. Και τα δύο μοντέλα μπορούν να ενσωματωθούν σε ένα

σύστημα διαλόγου (Dialogue System - DS) για τη βελτίωση της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-μηχανής.

Συγκεκριμένα, η αναγνώριση των διαλογικών πράξεων (Dialogue Acts - DAs) κάθε φράσης του ομι-

λητή συμβάλλει στη δημιουργία κατάλληλης απάντησης από το DS. Καταλαβαίνοντας τις προθέσεις

του ομιλητή (π.χ. ενημέρωση, ερώτηση, ανατροφοδότηση, backchannel κλπ.) κάθε στιγμή, τα DSs

μπορούν να περιορίσουν τον αριθμό των επιλογών που παράγονται ως πιθανές απαντήσεις. Ενώ η

αναγνώριση προθέσεων μπορεί να βελτιώσει την αλληλεπίδραση ανθρώπου-μηχανής, η αναγνώριση

της προσωπικότητας ενός ατόμου μπορεί να συμβάλει σε πιο εξατομικευμένα DSs.Αν ένα DS είναι σε

θέση να αναγνωρίσει με επιτυχία τα χαρακτηριστικά της προσωπικότητας κάθε χρήστη, θα προσαρ-

μόσει ανάλογα τη συμπεριφορά του. Επιπλέον, τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά προσωπικότητας

μπορούν να υιοθετηθούν από το DS προκειμένου να αποδοθεί μια συγκεκριμένη «προσωπικότητα»

στο σύστημα. Στο πλαίσιο αυτής της διατριβής, προτείνουμε δύο διαφορετικά μοντέλα για την πρό-

βλεψη των προθέσεων και των χαρακτηριστικών προσωπικότητας των ομιλητών, αντίστοιχα.

Πρώτον, εφαρμόζουμε ένα μοντέλο βαθιάς μάθησης για την ταξινόμηση των διαλογικών πράξεων

για κάθε φράση στο πλαίσιο των διαλόγων. Το μοντέλο μας αποτελείται από ένα δίκτυο LSTM για

την παράσταση της κάθε φράσης και, στη συνέχεια, ένα απλό Feed-forward Neural Network (FFNN)

για την ταξινόμηση της τρέχουσας φράσης με βάση την αναπαράστασή της καθώς και εκείνες των

δύο προηγούμενων φράσεων στα πλαίσια του διαλόγου. Το FFNN στοχεύει στην εκμετάλλευση της

ιστορίας του διαλόγου προτού προβλέψει την DA της τρέχουσας φράσης. Η συμβολή μας σε αυτό το

μοντέλο είναι η επέκταση των γενικών διανυσμάτων λέξεων (word embeddings) που τροφοδοτούνται

στο δίκτυο. Συγκεκριμένα, ενσωματώνουμε ειδικές πληροφορίες DA στα γενικά word embeddings.

Δοκιμάζουμε την προτεινόμενη μέθοδο χρησιμοποιώντας το corpus Switchboard-DAMSL, το οποίο

επισημαίνεται με 42 ετικέτες DAκαι επιτυγχάνουμε αποτελέσματα συγκρίσιμα με τα αντίστοιχα state-

of-the-art.

Δεύτερον, προτείνουμε δύο μεθόδους μεταφοράς μάθησης (Transfer Learning - TL) για την ανα-

γνώριση προσωπικότητας σε επίπεδο εγγράφου. Το κίνητρό μας για τη χρήση του TL είναι ότι τα

χαρακτηριστικά της προσωπικότητας συσχετίζονται με άλλες πληροφορίες, όπως το συναίσθημα, η

πρόθεση και η ψυχογλωσσολογία. Στην πραγματικότητα, εξ όσων γνωρίζουμε, εισάγουμε για πρώτη

φορά την πρόθεση ως σχετική πηγή πληροφοριών στο πρόβλημα της αναγνώρισης της προσωπικότη-

τας. Προηγούμενες προσεγγίσεις στην αναγνώριση της προσωπικότητας έχουν χρησιμοποιήσει αυτές

τις σχετικές πληροφορίες για τη βελτίωση της απόδοσης των μοντέλων τους με τη μορφή χειροποίη-

των χαρακτηριστικών και λεξικών. Σε αυτήν την εργασία, προτείνουμε μια καινοφανή προσαρμογή

δύο πολύ γνωστών μεθόδων TL για τη μεταφορά γνώσεων από εργασίες πηγής σε επίπεδο πρότασης

στην εργασία στόχου σε επίπεδο εγγράφου. Το μοντέλο μας βασίζεται σε δίκτυα ιεραρχικής προσο-

χής. Εκπαιδεύουμε ένα μοντέλο σε ένα πρόβλημα αναγνώρισης πρόθεσης, συναισθήματος ή και στα

δύο με τη μάθηση πολλαπλών εργασιών. Στη συνέχεια, χρησιμοποιούμε τον κωδικοποιητή του προ-

εκπαιδευμένου μοντέλου για την αρχικοποίηση του κωδικοποιητή προτάσεων του μοντέλου μας κα-
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θώς και ως εξολκέα χαρακτηριστικών επιπέδου προτάσεων.Αξιολογούμε την προσέγγισή μας σε δύο

σύνολα δεδομένων προσωπικότητας, συγκεκριμένα στα stream-of-consciousness essay και YouTube

και επιτυγχάνουμε state-of-the-art αποτελέσματα. Επιπλέον, διεξάγουμε μια ανάλυση σχετικά με τη

συμβολή των διαφόρων πηγών πληροφοριών (δηλαδή, συναίσθημα, πρόθεση, ψυχογλωσσολογία) και

αποδεικνύουμε ότι όλες οι πληροφορίες μπορούν να βελτιώσουν την πρόβλεψη της προσωπικότητας

του ατόμου. Ένας διαφορετικός τύπος πληροφορίας είναι ο πιο κυρίαρχος για κάθε χαρακτηριστικό

προσωπικότητας και σύνολο δεδομένων.

Στο μέλλον, μπορούμε να βελτιώσουμε το μοντέλο ταξινόμησης DA, αντικαθιστώντας το FFNN,

το οποίο χρησιμοποιείται για την αξιοποίηση πληροφοριών σχετικών με το ιστορικό του διαλόγου, με

ένα μοντέλο LSTMγια τη διατήρηση μακράς βραχυπρόθεσμης ενημέρωσης των διαδοχικών πράξεων.

Επίσης, θα αξιολογήσουμε την προτεινόμενη προσέγγιση σε άλλα σύνολα δεδομένων που χρησιμο-

ποιούνται συνήθως για ταξινόμηση DA. Επιπλέον, για το πρόβλημα αναγνώρισης της προσωπικότη-

τας, μπορούμε να πειραματιστούμε με περισσότερες πηγές πληροφοριών, εκτός από το συναίσθημα,

την πρόθεση και την ψυχογλωσσολογία, για την προεκπαίδευση του κωδικοποιητή προτάσεων του

δικτύου μας. Επιπλέον, μπορούμε να δοκιμάσουμε την ενσωμάτωση των ψυχογλωσσικών χαρακτη-

ριστικών εξαγόμενων από λεξικά στην TL προσέγγισή μας.

Τέλος, τα μεμονωμένα προτεινόμενα μοντέλα μπορούν να συνδυαστούν στα πλαίσια ενός DS μαζί

με άλλα πιθανά χαρακτηριστικά (π.χ., ενσυναίσθηση ή αναγνώριση δέσμευσης). Μπορούμε επίσης

να υλοποιήσουμε ένα μοντέλο παραγωγής λόγου που να εξαρτάται από αυτά τα χαρακτηριστικά για

την παραγωγή κατάλληλων απαντήσεων.Αυτό θα βοηθήσει στην εξατομίκευση και προσαρμογή των

DSs σε μεμονωμένους χρήστες. Η συμβολή τέτοιων χαρακτηριστικών στην απόδοση ενός DS μπορεί

να αξιολογηθεί με τη σύγκρισή του με το αντίστοιχο baseline σύστημα.
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Παράρτημα A

Συντομογραφίες

(DA): Dialogue Act

(SDS): Spoken Dialogue System

(DNN): Deep Neural Network

(LSTM): Long Short-Term Memory

(CNN): Convolutional Neural Network

(AI): Artificial Intelligence

(DS): Dialogue System

(NLP): Natural Language Processing

(ML): Machine Learning

(DL): Deep Learning

(BiLSTM): Bidirectional LSTM

(TL): Transfer Learning

(LAP): Language/Action Perspective

(TPM): Transaction Process Model

(CA): Communicative Act

(RPDM): Rapid Dialogue Prototype Methodology

(ASR): Automatic Speech Recognition

(DAMSL): Dialogue Act Markup in Several Layers

(MRDA): Meeting Recorder DA

(ANS): Automatic Nervous System

(IR): Information Retrieval

(MT): Machine Translation

(IE): Information Extraction

(QA): Question Answering

(POS): Part-Of-Speech

(kNN): k-Nearest Neighbor

(MAP): MaximumA Posteriori

(SVM): Support Vector Machine

(CBOW): Continuous Bag-Of-Words

(ANN): Artificial Neural Network

(MLP): Multi-Layer Perceptron

(FFNN): Feed-Forward Neural Network

(ReLU): Rectified Linear Unit

(GD): Gradient Descent

(SGD): Stochastic Gradient Descent

(RNN): Recurrent Neural Network

(BiRNN): Bidirectional Recurrent Neural Network

(CV): Computer Vision

101



(INIT): Parameter Initialization

(MULT): MUlti-Task learning

(HMM): Hidden Markov Models

(HAN): Hierarchical Attention Network

(FFM): Five Factor Model

(LIWC): Linguistic Inquiry Word Count

(LM): Language Model

(SE): Sentence Encoder

(INIT-TL): Initialization of sentence encoder

(HTL): Hypercolumns transfer learning of sentence encoder

(MSE): Mean Square Error

(RMSE): Root Mean Square Error
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