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Περίληψη

Στα πλαίσια αυτής της διατριβής 1, εξετάζουμε το ζήτημα της μη ικανοποιητικής απόδοσης σε
προβλήματα ταξινόμησης λόγω της έλλειψης δεδομένων με ετικέτες. Για να επιτύχουμε σημαντικές
βελτιώσεις στα συγκεκριμένα προβλήματα ταξινόμησης, αξιοποιούμε προεκπαιδευμένες αναπαρα-
στάσεις και εξερευνούμε μεθόδους μεταφοράς μάθησης, τόσο στη μορφή προεκπαιδευμένων ταξινο-
μητών όσο και προεκπαιδευμένων γλωσσικών μοντέλων. Έπειτα, παρουσιάζουμε μια πιο αποτελε-
σματική και εξειδικευμένη μορφή μεταφοράς μάθησης, η οποία περιέχει μια βοηθητική συνάρτηση
κόστους για το γλωσσικό μοντέλο, ταυτόχρονα με την συνάρτηση κόστους του ταξινομητή. Το ζή-
τημα αυτό είναι καίριο στην βαθιά μάθηση (deep learning) και έχει ως ένα βαθμό αντιμετωπιστεί
πρόσφατα στο πεδίο της Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας, καθώς τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα συνή-
θως απαιτούν έναν εκτεταμένο αριθμό παραδειγμάτων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Ωστόσο,
το να αποκτήσει κανείς πληθώρα δεδομένων για να εκπαιδεύσει ένα τέτοιο νευρωνικό δίκτυο είναι
συχνά δαπανηρό και δύσκολο να επιτευχθεί.

Αρχικά παρουσιάζουμε μια μέθοδο, κατά την οποία χρησιμοποιούμε ένα προεκπαιδευμένο μο-
ντέλο σε ανάλυση συναισθήματος για να μειώσουμε το σφάλμα πάνω στο σύνολο δεδομένων σε ένα
σημασιολογικά παρεμφερές πρόβλημα ταξινόμησης. Η μεταφορά μάθησης από προεκπαιδευμένους
ταξινομητές αξιοποιεί την αναπαράσταση που έχει μάθει ένα μοντέλο υπό συνθήκες επιβλεπόμενης
μάθησης, σε ένα συγκεκριμένο πρόβλημα με πληθώρα δεδομένων για εκπαίδευση, για να επιτύχει
ανταγωνιστικά αποτελέσματα σε ένα παρόμοιο πρόβλημα, όπου μόνο λίγα δεδομένα είναι διαθέσιμα.

Έπειτα χρησιμοποιούμε προεκπαιδευμένες αναπαραστάσεις λέξεων από γλωσσικά μοντέλα, για
να αντιμετωπίσουμε ένα πρόβλημα κατηγοριοποίησης κειμένου στα βασικά συναισθήματα. Ένας αλ-
γόριθμος μάθησης μπορεί να χρησιμοποιήσει πληροφορίες που απέκτησε επιλύοντας ένα πρόβλημα
μη επιβλεπόμενης μάθησης για να έχει καλύτερη απόδοσης στο στάδιο επιβλεπόμενης μάθησης. Συ-
γκεκριμένα, οι προεκπαιδευμένες αναπαραστάσεις λέξεων που μας προσφέρουν τα γλωσσικά μοντέλα
είναι χρήσιμες, διότι κωδικοποιούν πληροφορίες σχετικές με το περιεχόμενο και μοντελοποιούν τη
σύνταξη αλλά και τη σημασιολογία. Προτείνουμε μια μέθοδο μεταφοράς μάθησης που αποτελείται
από τρία βήματα: αρχικά εκπαίδευση ενός γλωσσικού μοντέλου, έπειτα προσαρμογή του μοντέλου
στο πρόβλημα (task) που αντιμετωπίζουμε και τέλος μεταφορά του μοντέλου αυτού σε έναν ταξινο-
μητή για να αξιοποιήσουμε αυτές τις αναπαραστάσεις. Αναφέρουμε ότι η μέθοδος μας επιτυγχάνει
10% βελτίωση σχετικά με το βασικό μοντέλο του WASSA 2018. Επιτυγχάνουμε επίσης F1-score ίσο
με 70.3%, γεγονός που μας τοποθετεί στην πρώτη τριάδα της κατάταξης του σχετικού διαγωνισμού.

Τελικά παρουσιάζουμε ένα εννοιολογικά απλό και αποτελεσματικό μοντέλο μεταφοράς μάθη-
σης, το οποίο αντιμετωπίζει το πρόβλημα του catastrophic forgetting. Συγκεκριμένα, συνδυάζουμε
την συνάρτηση βελτιστοποίησης για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα με τη βοηθητική συνάρτηση βελ-
τιστοποίησης του γλωσσικού μοντέλου, η οποία προσαρμόζεται κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης.
Αυτό διαφυλάσσει τη μοντελοποίηση της γλώσσας που έχει μάθει το γλωσσικό μοντέλο, ενώ επιτρέ-
πει ταυτόχρονα αρκετές αλλαγές για να επιλυθεί το εκάστοτε πρόβλημα ταξινόμησης. Η εισαγωγή
της βοηθητικής συνάρτησης του γλωσσικού μοντέλου μας επιτρέπει να ελέγχουμε απολύτως τη συ-
νεισφορά του προεκπαιδευμένου μέρους του μοντέλου και να διασφαλίσουμε ότι η γνώση που έχει
κωδικοποιήσει θα διατηρηθεί. Η προσέγγισή μας παρουσιάζει εύρωστα αποτελέσματα σε 5 διαφο-
ρετικά προβλήματα ταξινόμησης, όπου αναφέρουμε σημαντικές βελτιώσεις σε σχέση με τα βασικά
μοντέλα (baselines). Η βελτίωση της απόδοσης είναι πιο φανερή όταν το σετ δεδομένων που έχει χρη-
σιμοποιηθεί στην προεκπαίδευση ανήκει σε διαφορετικό τομέα (domain) απ’ ότι το σετ δεδομένων

1 Οι δημοσιεύσεις [1], [2], [3] έγιναν κατά την διεξαγωγή αυτής της διπλωματικής.
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που έχει χρησιμοποιηθεί στην προσαρμογή (fine-tuning). Χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί το
Sarcasm corpus σετ δεδομένων, μεταξύ άλλων, όπου επιτυγχάνουμε F1-σκορ 75%, μόλις 1% κάτω
από το state of the art. Αξιολογούμε το μοντέλο μας σε πληθώρα διαφορετικών προβλημάτων και δεί-
χνουμε ότι η προσέγγισή μας μπορεί να επιτύχει εντυπωσιακά αποτελέσματα ακόμα και με ελάχιστα
δεδομένα εκπαίδευσης.

Λέξεις κλειδιά

μεταφορά μάθησης, γλωσσικά μοντέλα, αναγνώριση συναισθημάτων, ανάλυση συναισθήματος, μη
επιβλεπόμενη μάθηση, μάθηση πολλαπλών εργασιών, βαθιά μάθηση, αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα
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Abstract

In this work 2, we address the issue of poor performance in classification tasks due to scarcity of labeled
data. To yield substantial improvements in classification tasks, we leverage pretrained representations
and explore transfer learning methods, both in the form of pretrained classifiers and pretrained lan-
guage models. We then present a more effective and refined transfer learning approach, where we
introduce an auxiliary language model loss to the transferred model. The addressed issue is crucial in
deep learning and has only recently been tackled in the Natural Language Processing field, as deep
neural networks typically require an extended number of training annotated examples, yet large quan-
tities of data are often expensive and difficult to collect.

First, we propose a method for successfully utilizing a pretrained sentiment analysis classification
model to reduce the test error rate on an emotion recognition classification task. Transfer learning
from pretrained classifiers exploits the representation that a model has learned for one supervised
setting with plenty of data to obtain competitive results on a related task where only a small dataset is
available. We aim to leverage the more generic representation of the pretrained classifier to tackle the
target task, building upon the intuition that knowledge of positive, negative or neutral sentiment should
be beneficial for a classification in the 6 basic emotions, namely anger, joy, fear, disgust, suprise and
sadness.

Next, we utilize pretrained representations from language models to address an emotion recogni-
tion classification task. A learning algorithm can use information learned in the unsupervised phase to
perform better in the supervised learning stage. Specifically, pretrained word representations captured
by language models are useful as they encode contextual information and model syntax and seman-
tics. We propose a three-step transfer learning method that includes pretraining a language model,
fine-tuning it on the target task and transferring the model to a classifier to leverage these representa-
tions. We show an improvement of 10% on the WASSA 2018 emotion recognition dataset baseline.
We achieve a F1-score of 70.3%, ranking in the top-3 positions of the respective competition.

Finally, we present a conceptually simple and effective transfer learning approach that addresses
the problem of catastrophic forgetting. Specifically, we combine the task-specific optimization func-
tional with an auxiliary language model objective, which is adjusted during the training process. This
preserves language regularities captured by language models, while enabling sufficient adaptation for
solving the target task. The introduction of the auxiliary language model loss allows us to explicitly
control the weighting of the pretrained part of the model and ensure that the distilled knowledge it en-
codes is preserved. Our approach shows robust results on 5 different classification datasets, where we
report significant boosts over the baselines. The performance improvement is more pronounced when
there is a mismatch between the pretraining and target task domains, which is the case in the Sarcasm
Corpus dataset amongst others, where we achieve a F1-score of 75%, 1% below state-of-the-art. We
evaluate our model on a variety of classification tasks and demonstrate that our approach is able to
yield impressive results even on a handful of training examples.

Key words

transfer learning, language modeling, emotion recognition, sentiment analysis, unsupervised pretrain-
ing, multi-task learning, deep learning, recurrent neural networks

2 Papers: [1], [2], [3] have been conducted under the development of this thesis.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Μεταφορά Μάθησης (Transfer Learning)

Στο πεδίο της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (natural language processing - NLP), τα βαθιά
νευρωνικά δίκτυα έχουν βελτιώσει την απόδοση των μοντέλων σε πολλά διαφορετικά προβλήματα
(tasks). Ωστόσο, η εκμάθηση ενός καινούργιου μοντέλου για κάθε διαφορετικό πρόβλημα απαιτεί
πληθώρα δεδομένων με ετικέτες. Για να επιτύχουν ικανοποιητικά αποτελέσματα, τα μοντέλα αυτά
τυπικά χρειάζεται να εκπαιδευτούν σε εκατομμύρια δεδομένα, με ειδικές ετικέτες για κάθε υπο-
πρόβλημα, όπως συντακτική ανάλυση [9], αυτόματη ερωτηση - απάντηση (question answering) [10,
11] και μηχανική μετάφραση [12, 13].

Ωστόσο σε πολλές πρακτικές εφαρμογές υπάρχει μικρή διαθεσιμότητα δεδομένων με ετικέτες. Σε
αυτές τις περιπτώσεις η μεταφορά μάθησης προσφέρει εναλλακτική λύση, αξιοποιώντας τη γνώση
που έχει αποκτήσει ένα μοντέλο επιλύοντας ένα πρόβλημα, για να αντιμετωπίσει ένα διαφορετικό,
αλλά παρεμφερές, πρόβλημα. Η μεταφορά μάθησης έχει επιφέρει σημαντική πρόοδο στη βαθιά μά-
θηση (deep learning) [14, 8], καθώς επιτρέπει την εκπαίδευση δικτύων σε συνθήκες όπου περιορι-
σμένα δεδομένα είναι διαθέσιμα στο σύνολο εκπαίδευσης. Η μεταφορά μάθησης συνήθως οδηγεί σε
γρηγορότερη σύγκλιση και υψηλότερη απόδοση από αυτήν που θα είχε το μοντέλο, αν είχε εκπαιδευ-
τεί μόνο σε ένα μικρό σύνολο δεδομένων. Επιπλέον, βελτιώνει τη δυνατότητα γενίκευσης, καθώς προ-
εκπαιδευμένα μοντέλα έχουν ηθελημένα εκπαιδευτεί σε προβλήματα που επιβάλλουν στο μοντέλο να
εξάγει γενικά χαρακτηριστικά, τα οποία είναι χρήσιμα σε συναφή περιεχόμενα. Επομένως, όταν το
μοντέλο μεταφέρεται σε ένα νέο πρόβλημα, είναι λιγότερο πιθανό το πρόβλημα του “overfitting” στο
νέο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης. Αυτή η γενική προ-εκπαιδευμένη αναπαράσταση χαρακτηρι-
στικών είναι εξαιρετικά μεγάλης σημασίας στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας (ΕΦΓ). Η μεταφορά
μάθησης αντιμετωπίζει την ανάγκη για εκτενείς υπολογιστικούς πόρους και χρονοβόρα εκπαίδευση
του μοντέλου.

Μια σχετική κατεύθυνση είναι αυτή της μάθησης πολλαπλών εργασιών (multi-task learning).
Μέσω της ταυτόχρονης μάθησης πολλών προβλημάτων, το μοντέλο αξιοποιεί τις ομοιότητες διαφο-
ρετικών προβλημάτων, ούτως ώστε να έχει καλύτερη απόδοση σε όλα. Στη βαθιά μάθηση, συνήθως
θέλουμε να μάθουμε μια αναπαράσταση χαρακτηριστικών η οποία περιέχει πολλή πληροφορία και
να την χρησιμοποιήσουμε για να κάνουμε μια πρόβλεψη. Χρησιμοποιώντας το multi-task learning,
μπορούμε να βελτιώσουμε τα αποτελέσματα ενός μοντέλου κατά πολύ, επιβάλλοντας του να μάθει
γενικές αναπαραστάσεις. Με τον τρόπο αυτό, επιτυγχάνουμε μία τεχνητή αύξηση των δεδομένων εκ-
παίδευσης (implicit data augmentation), καθώς η αναπαράσταση των χαρακτηριστικών είναι προϊόν
ταυτόχρονης μάθησης πάνω σε πολλά διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Στην επεξεργασία φυσικής
γλώσσας, το multi-task learning χρησιμοποιείται σε πληθώρα εφαρμογών, που περιλαμβάνουν τη
μηχανική μετάφραση [15, 16, 17], τη σημασιολογική ανάλυση [18, 19, 20, 21], sequence labeling
[22] και την επισημείωση μερών του λόγου [23].

1.2 Γλωσσικά Μοντέλα (Language Models)

Ο στόχος κάθε μοντέλου μεταφοράς μάθησης είναι να δημιουργήσει γενικές αναπαραστάσεις χα-
ρακτηριστικών επιλύοντας ένα πρόβλημα και να χρησιμοποιήσει αυτή τη γνώση για να αντιμετωπίσει
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ένα σχετικό πρόβλημα. Ένα πρόβλημα που είναι κατάλληλο ως μοντέλο προ-εκπαίδευσης είναι η δη-
μιουργία ενός γλωσσικού μοντέλου.

Η δημιουργία γλωσσικών μοντέλων αποτελεί βασικό αντικείμενο της επεξεργασίας φυσικής γλώσ-
σας, το οποίο δημιουργεί μια πιθανοτική κατανομή σε μια ακολουθία λέξεων και προσφέρει μια μο-
ναδική αναπαράσταση κάθε εμφάνισης μιας λέξης, με βάση το περιεχόμενο στο οποίο βρίσκεται.
Ένα γλωσσικό μοντέλο είναι, επομένως, ικανό να κωδικοποιεί τις λεπτές αποχρώσεις της γλώσσας,
όπως και να μοντελοποιεί τη σύνταξη και τη σημασιολογία. Ένα γλωσσικό μοντέλο, επίσης, επιτρέ-
πει την απόκτηση αναπαραστάσεων υψηλού επιπέδου και αποτελεί ένα αρχικό μοντέλο με χρήσιμη
πληροφορία, το οποίο μπορεί να μεταφερθεί σε διάφορα άλλα προβλήματα της επεξεργασίας φυσικής
γλώσσας.

Ουσιαστικά, ένα γλωσσικό μοντέλο λαμβάνει μία-μία κάθε λέξη μιας ακολουθίας ως είσοδο και
προσπαθεί να προβλέψει την επόμενη λέξη. Ως αποτέλεσμα, δεν απαιτεί δεδομένα εκπαίδευσης με
ετικέτες, τα οποία είναι δυσεύρετα. Το απλό κείμενο, ωστόσο, είναι διαθέσιμο σε μεγάλες ποσότη-
τες για κάθε πιθανό τομέα (domain). Τα γλωσσικά μοντέλα μπορούν, επομένως, να εκπαιδευτούν σε
πληθώρα δεδομένων που είναι διαθέσιμα δωρεάν. Λόγω της ικανότητάς του γλωσσικού μοντέλου
να εξάγει γενικές αναπαραστάσεις λέξεων με βάση το περιεχόμενο και την μεγάλη διαθεσιμότητα
δεδομένων χωρίς ετικέτες, αποτελεί πλέον ένα μοντέλο που χρησιμοποιείται ευρέως και βελτιώνει
τα αποτελέσματα σε πολλά προβλήματα της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας [24, 25, 26, 27, 28].
Τα γλωσσικά μοντέλα έχουν βελτιώσει εμφανώς τα αποτελέσματα στην εξαγωγή συμπεράσματος
(natural language inference) [29], αναγνώριση οντοτήτων [30], SQuAD ερωταπόκριση [31] και ανά-
λυση συναισθήματος [32].

1.3 Αναγνώριση Συναισθημάτων & Ανάλυση Συναισθήματος

Η αναγνώριση συναισθήματος (emotion recognition) στο NLP είναι η διαδικασία αναγνώρισης
διακριτών συναισθημάτων που εκφράζονται στο γραπτό λόγο. Η ανάλυσή τους μπορεί να θεωρη-
θεί ως η φυσική εξέλιξη της ανάλυσης συναισθήματος (sentiment analysis) και ένα πιο λεπτομερές
μοντέλο. Χιλιάδες άρθρα έχουν γραφτεί για τις μεθόδους και εφαρμογές της αυτόματης ανάλυσης
συναισθήματος. Πρόκειται, λοιπόν, για ένα σημαντικό πεδίο του NLP. Έχει φανεί εξαιρετικά χρή-
σιμη σε διάφορες εφαρμογές στο χώρο του μάρκετινγκ, της διαφήμισης [33, 34], των συστημάτων
αυτόματης ερώτησης-απάντησης [35].

Η ανάγκη να καταλάβουμε τα συναισθήματα είναι εμφανής σε κάθε κοινωνία. Παραδείγματα
εφαρμογών της αναγνώρισης συναισθημάτων μπορούν να βρεθόυν στις πολιτικές επιστήμες [36], την
ψυχολογία, το μάρκετινγκ [37], την επαφή ανθρώπου-υπολογιστή [38] και σε πολλές ακόμη εφαρμο-
γές. Στο μάρκετινγκ, η αναγνώριση συναισθημάτων μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την ανάλυση των
αντιδράσεων των πελατών μιας εταιρείας σε αλλαγές προϊόντων και υπηρεσιών, για να βοηθήσει στην
επιλογή του προϊόντος που πρέπει να αλλαχθεί για να βελτιώσει την άποψη των πελατών, ούτως ώστε
να ενισχύσει το συναίσθημα ικανοποίησης των πελατών [39]. Η αναγνώριση συναισθήματος, επίσης,
μπορεί να χρησιμοποιηθεί στην αλληλεπίδραση ανθρώπου-υπολογιστή και στα συστήματα σύστασης
(recommender systems) για να παράξει αλληλεπιδράσεις ή συστάσεις βασισμένη στην συναισθημα-
τική κατάσταση του χρήστη [40]. Αντιλαμβανόμενοι το σημαντικό ρόλο των συναισθημάτων στη
διαδικασία λήψης αποφάσεων των ανθρώπων, μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε την αυτόματη ανα-
γνώριση συναισθημάτων προς όφελος οποιασδήποτε εταιρείας ή οργανισμού, για την αντιμετώπιση
για παράδειγμα φυσικών καταστροφών. Επίσης, είναι απαραίτητη για να δημιουργήσουμε καλύτερα
εργαλεία που βασίζονται στην τεχνητή νοημοσύνη, όπως chatbots.

Στο πλαίσιο της διατριβής, θα μελετήσουμε τεχνικές μεταφοράς μάθησης και multi-task learning
για την επεξεργασία φυσικής γλώσσας. Προτείνουμε μια καινοτόμα μέθοδο, η οποία συνδυάζει τη με-
ταφορά μάθησης και το multi-task learning. Συγκεκριμένα, βασισμένοι στο ότι οι προ-εκπαιδευμένες
αναπαραστάσεις από μη επιβλεπόμενα προβλήματα είναι χρησίμες για επιβλεπόμενα προβλήματα με
λίγα δεδομένα εκπαίδευσης, προτείνουμε μία μέθοδο που αξιοποιεί αυτές τις προ-εκπαιδευμένες ανα-
παραστάσεις χαρακτηριστικών για να αντιμετωπίσει διαφορετικά προβλήματα. Προ-εκπαιδεύουμε
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ένα γλωσσικό μοντέλο σε ένα γενικό σύνολο δεδομένων από το Twitter και το μεταφέρουμε σε διά-
φορα προβλήματα, που υπάγονται στις περιοχές της αναγνώρισης συναισθημάτων, ανάλυσης συναι-
σθήματος, αναγνώριση σαρκασμού και ειρωνείας κλπ. Επίσης, εισάγουμε μια βοηθητική συνάρτηση
κόστους από το γλωσσικό μοντέλο, για να επιτρέψουμε στο μοντέλο μας να δημιουργήσει πιο γενιές
αναπαραστάσεις και να αποφύγει το overfitting. Συνδυάζοντας τεχνικές μεταφοράς μάθησης με τη
συγκεκριμένη βοηθητική συνάρτηση του γλωσσικού μοντέλου, προτείνουμε ένα μοντέλο ικανό να
ανταποκριθεί σε πλήθος προβλημάτων με ανταγωνιστικά αποτελέσματα.

1.4 Διάρθρωση Διπλωματικής Εργασίας

Η εργασία διαρθρώνεται ως εξής. Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται το θεωρητικό υπόβαθρο της
μηχανικής μάθησης. Συγκεκριμένα, παρουσιάζονται οι βασικές έννοιες της μηχανικής μάθησης και
έπειτα κλασσικές μέθοδοι ταξινόμησης και παλινδρόμησης παρουσιάζονται, όπως και σύγχρονα μο-
ντέλα βασισμένα στα νευρωνικά δίκτυα, και ειδικά τα αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα (recurrent neural
networks - RNNs) και long short-term memory units (LSTMs). Στη συνέχεια, οι έννοιες της μεταφο-
ράς μάθησης και του multi-task learning παρουσιάζονται, όπως επίσης και το θεωρητικό κίνητρο για
τη χρήση τους. Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται το θεωρητικό υπόβαθρο της επεξεργασία φυσικής
γλώσσας που απαιτείται για την κατανόηση της εργασίας. Αφού παρουσιαστούν δημοφιλή προβλή-
ματα της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, παρουσιάζεται η έννοια του γλωσσικά μοντέλου, αρχικά
στη μορφή n-γραμμάτων βασισμένα στη Μαρκοβιανή υπόθεση και έπειτα στη μορφή ενός αναδρομι-
κού νευρωνικού δικτύου (RNN). Έπειτα, αναλύονται μέθοδοι μεταφοράς μάθησης που χρησιμοποιού-
νται σήμερα για να εκπαιδεύσουν μοντέλα στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας. Κατόπιν, στο κεφά-
λαιο 4, αντιμετωπίζουμε ένα πρόβλημα αναγνώρισης συναισθημάτων και εξηγούμε τη μεθοδολογία
και τα μοντέλα μεταφοράς μάθησης που υλοποιήθηκαν για να το επιλύσουμε. Αφού παρουσιαστεί η
αρχιτεκτονική του μοντέλου, παρουσιάζονται τα πειραματικά αποτελέσματα και οι μελλοντικές προ-
εκτάσεις του μοντέλου. Στη συνέχεια, στο κεφάλαιο 5, προτείνουμε μια προσέγγιση βαθιάς μάθησης
βασισμένη σε προ-εκπαιδευμένες αναπαραστάσεις που μοντελοποιούνται από ένα γλωσσικό μοντέλο,
το οποίο αντιμετωπίζει το πρόβλημα του catastrophic forgetting, προσθέτοντας μια βοηθητική συνάρ-
τηση κόστους του γλωσσικού μοντέλου στο τελικό μοντέλο ταξινόμησης. Αξιοποιούμε αφηρημένες
αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών από γλωσσικά μοντέλα και τα χρησιμοποιούμε για να επιτύχουμε
αξιόλογα αποτελέσματα σε προβλήματα ταξινόμησης. Έπειτα, τα αποτελέσματα των πειραμάτων μας
σε 5 διαφορετικά σύνολα δεδομένων παρουσιάζονται. Τελικά, στο κεφάλαιο 6, παρουσιάζονται τα συ-
μπεράσματα και προτείνονται μελλοντικές ιδέες ως προεκτάσεις αυτής της εργασίας.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο Μηχανικής Μάθησης

2.1 Ορισμός Μεθόδων Μηχανικής Μάθησης

ΗΜηχανικήΜάθηση (Machine learning -ML) είναι ένα πεδίο της ΤεχνητήςΝοημοσύνης (Artificial
Intelligence - AI) που δημιουργεί συστήματα με την ικανότητα να μαθαίνουν αυτόματα και να βελ-
τιώνονται χωρίς να είναι ρητά προγραμματισμένα για τον υπολογισμό ή την λύση προβλημάτων. Οι
αλγόριθμοι του ML επιτρέπουν στους υπολογιστές να εκπαιδεύονται πάνω στα δεδομένα εισόδου και
χρησιμοποιούν στατιστική ανάλυση για να εξάγουν τιμές οι οποίες εμπίπτουν σε ένα συγκεκριμένο
εύρος. Η διαδικασία της μάθησης ξεκινά με παρατηρήσεις, που αποτελούν παραδείγματα, ή εμπει-
ρικά αποτελέσματα ή οδηγίες, ούτως ώστε να αναγνωριστούν πρότυπα στα δεδομένα και να ληφθούν
καλύτερες αποφάσεις στο μέλλον, με βάση τα παραδείγματα που διαθέτουμε. Ο πρωταρχικός σκο-
πός είναι να επιτρέψουμε στους υπολογιστές να μαθαίνουν αυτόματα, χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση
ή βοήθεια, και να προσαρμόζουν τις πράξεις τους κατάλληλα.

Στο ML, τα καθήκοντα ταξινομούνται γενικά σε ευρείες κατηγορίες. Οι κατηγορίες αυτές βασί-
ζονται στον τρόπο με τον οποίο λαμβάνεται η μάθηση ή στον τρόπο με τον οποίο δίνεται ανάδραση
στην εκμάθηση στο ανεπτυγμένο σύστημα. Δύο από τις πιο ευρέως υιοθετημένες μεθόδους ML είναι
η επιβλεπόμενη μάθηση, η οποία εκπαιδεύει αλγορίθμους που βασίζονται στα δεδομένα εισόδου και
εξόδου τα οποία επισημαίνονται (αποκτούν ετικέτες-labels) από τον άνθρωπο και η μη επιβλεπόμενη
μάθηση, η οποία παρέχει τον αλγόριθμο χωρίς επισημασμένα δεδομένα, ούτως ώστε να του επιτρέψει
να βρει δομή στα δεδομένα εισόδου του.

2.2 Επιβλεπόμενη Μάθηση (Supervised Learning)

Στην επιβλεπόμενη μάθηση, υπάρχουν μεταβλητές εξόδου (x) και μεταβλητή εξόδου (Y ). Ο στό-
χος είναι η εκμάθηση μιας συνάρτησης απεικόνισης (mapping) από την είσοδο στην έξοδο μέσω ενός
αλγορίθμου.

Y = f(X) (2.1)

Ο στόχος είναι να προσεγγίσουμε τη συνάρτηση απεικόνισης τόσο καλά που όταν νέα δεδομένα εισό-
δου (x) εισάγονται στο μοντέλο, οι αντίστοιχες μεταβλητές εξόδου (Y ) να μπορούν να προβλεφθούν
με επιτυχία. Μπορούμε να σκεφτούμε τη διαδικασία με την οποία ένας αλγόριθμος μαθαίνει από τα
δεδομένα εισόδου, όπως τη διαδικασία κατά την οποία ένας δάσκαλος επιβλέπει τη διαδικασία μά-
θησης. Οι σωστές απαντήσεις είναι γνωστές (ονομάζονται ετικέτες - labels), ο αλγόριθμος κάνει κατ’
επανάληψη προβλέψεις στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης και διορθώνεται από τον δάσκαλο. Η
διαδικασία μάθησης σταματά όταν ο αλγόριθμος επιτύχει ένα αποδεκτό επίπεδο απόδοσης.

Τα επιβλεπόμενα προβλήματα μάθησης χωρίζονται περαιτέρω σε προβλήματα παλινδρόμησης (regression)
και ταξινόμησης (classification).

• Παλινδρόμηση: Το πρόβλημα εκτίμησης ή πρόβλεψης μιας συνεχούς ποσότητας. (το y είναι
συνεχές)
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• Ταξινόμηση: αφορά την ανάθεση παρατηρήσεων σε διακριτές κατηγορίες, αντί της πρόβλεψης
ποσοτήτων με συνεχείς τιμές. Στην πιο απλή περίπτωση, υπάρχουν δύο πιθανές κατηγορίες;
αυτή η περίπτωση είναι γνωστή ως δυαδική ταξινόμηση. (το y είναι διακριτό)

Επιβλεπόμενη Μάθηση με Νευρωνικά Δίκτυα
Στην περίπτωση των νευρωνικών δικτύων, περιοριζόμαστε στην αναζήτηση λύσεων σε συγκεκριμέ-
νες οικογένειες συναρτήσεων, π.χ. το χώρο όλων των γραμμικών συναρτήσεων με din εισόδους και
dout εξόδους, οι οποίες ονομάζονται κλάσεις υποθέσεων. Επιβάλουμε αυτόν τον περιορισμό, διότι
η αναζήτηση λύσεων πάνω στον χώρο όλων των πιθανών συναρτήσεων αποτελεί ένα πολύ δύσκολο
πρόβλημα. Περιορίζοντας το χώρο υποθέσεων σε μια συγκεκριμένη κλάση υποθέσεων, εισάγουμε στο
μοντέλο ένα inductive bias (επαγωγική μεροληψία) - ένα σύνολο υποθέσεων για την μορφή της επιθυ-
μητής λύσης. Ταυτόχρονα, διευκολύνουμε κάποιες αποδοτικές διαδικασίες στην αναζήτηση λύσεων.
Μία κοινή κλάση υποθέσεων είναι ότι η λύση θα είναι γραμμική συνάρτηση υψηλών διαστασεων,
π.χ. συναρτήσεις της μορφής:

f(x) = x ·W + b (2.2)

x ∈ Rdin ,W ∈ Rdin×dout , b ∈ Rdout

όπου το διάνυσμα x είναι η είσοδος της συνάρτησης, ενώ ο πίνακας W και το διάνυσμα b είναι οι
παράμετροι. Ο στόχος της εκμάθησης είναι να θέσει τις τιμές των παραμέτρων W και b έτσι ώστε
η συνάρτηση να συμπεριφέρεται όπως είναι επιθυμητό, όταν της δοθούν ως δεδομένα εισόδου τα
x1:k = x1, . . . ,xk και αντίστοιχα επιθυμητά δεδομένα εξόδου y1:k = y1, . . . ,yk. Αντί λοιπόν να
αναζητούμε λύσεις πάνω στο χώρο συναρτήσεων, τις αναζητούμε πάνω στο χώρο των παραμέτρων.
Συχνά αναφερόμαστε στις παραμέτρους της συνάρτησης ως Θ. Για τη γραμμική περίπτωση, Θ =
W,b.

2.3 Μη Επιβλεπόμενη Μάθηση (Unsupervised Learning)

Σε άλλα προβλήματα του ML, υπάρχει μια διαφορετική τάξη καθηκόντων που αναφέρεται ως
μη επιβλεπόμενη μάθηση. Στα προβλήματα αυτής της κατηγορίας, τα δεδομένα εκπαίδευσης είναι
διανύσματα x τα οποία δεν έχουν αντίστοιχες ετικέτες. Επομένως, ο στόχος τη μη επιβλεπόμενης μά-
θησης είναι να βρίσκει μοτίβα όταν δεν υπάρχουν “σωστές απαντήσεις”, ή όταν αυτές είναι αδύνατον
να υπολογιστούν. Μία μεγάλη υποκατηγορία μη επιβλεπόμενων καθηκόντων είναι το πρόβλημα της
ομαδοποίησης (clustering). Η ομαδοποίηση αναφέρεται στην ομαδοποίηση παρατηρήσεων με τέτοιο
τρόπο ούτως ώστε τα μέλη μιας κοινής ομάδας να είναι παρόμοια το ένα με το άλλο, και να διαφέρουν
σημαντικά από τα μέλη των άλλων ομάδων. Μια άλλη πολύ ενδιαφέρουσα κατηγορία μη επιβλεπό-
μενων καθηκόντων είναι οι τα γεννητικά μοντέλα (generative models). Τα μοντέλα αυτά μιμούνται τη
διαδικασία δημιουργίας των δεδομένων εκπαίδευσης. Ένα καλό γεννητικό μοντέλο θα πρέπει να μπο-
ρεί να δημιουργήσει νέα δεδομένα τα οποία, αν και είναι τεχνητά, μοιάζουν με τα αυθεντικά. Αυτός ο
τρόπος μάθησης είναι μη επιβλεπόμενος διότι η διαδικασία με την οποία δημιουργούνται (“γεννιού-
νται”) τα δεδομένα δεν είναι άμεσα παρατηρήσιμη - μόνο τα ίδια τα δεδομένα είναι παρατηρήσιμα.

2.4 Παραδοσιακά Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης

2.4.1 Συνάρτηση Κόστους (Loss Function)

Ο στόχος κάθε αλγορίθμου επιβλεπόμενης μάθησης είναι να επιστρέψει μια συνάρτηση f() η
οποία αντιστοιχίζει με ακρίβεια τα παραδείγματα εισόδου στις επιθυμητές ετικέτες, π.χ., μια συνάρ-
τηση f() τέτοια ώστε οι προβλέψεις ŷ = f(x) στα δεδομένα εκπαίδευσης να είναι ακριβείς. Για
να γίνουμε πιο συγκεκριμένοι, εισάγουμε εδώ την έννοια μιας συνάρτησης κόστους, η οποία ποσοτι-
κοποιεί την απώλεια (το σφάλμα) του μοντέλου που προβλέπει ŷ όταν η πραγματική ετικέτα είναι
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y. Τυπικά, η συνάρτηση κόστους L(ŷ,y) αναθέτει μαι αριθμητική τιμή (βαθμωτή) στην προβλεπό-
μενη έξοδο ŷ δεδομένης της πραγματικής προβλεπόμενης εξόδου y. Η συνάρτηση κόστους πρέπει
να είναι κάτω φραγμένη, με την ελάχιστη τιμή να επιτυγχάνεται στις περιπτώσεις όπου η πρόβλεψη
είναι σωστή. Οι παράμετροι της συνάρτησης που έχει μάθει το δίκτυο θέτονται μετά με τρόπο τέτοιο
ώστε να ελαχιστοποιούν την απώλεια L στα παραδείγματα εκπαίδευσης (συνήθως, ελαχιστοποιούμε
το άθροισμα των απωλειών όλων των διαφορετικών παραδειγμάτων εκπαίδευσης).

Δεδομένου ενός επισημασμένου συνόλου εκπαίδευσης (x1:n, y1:n), μία συνάρτηση κόστους ανά
δείγμα L και μια παραμετροποιημένη συνάρτηση f(x;Θ), ορίζουμε τη συνολική απώλεια πάνω το
σύνολο δεδομένων σε σχέση με τις παραμέτρους Θ ως τη μέση απώλεια πάνω σε όλα τα δεδομένα
εκπαίδευσης:

L(Θ) = − 1

N

N∑
i=1

L(f(xi; Θ),yi) (2.3)

Τα παραδείγματα εισόδου έχουν σταθερές τιμές, και οι τιμές των παραμέτρων καθορίζουν την απώ-
λεια. Ο στόχος του αλγόριθμου μάθησης είναι να δώσει τέτοιες τιμές στις παραμέτρους Θ‚ ούτως
ώστε η τιμή του L να ελαχιστοποιηθεί:

Θ̂ = argmin
Θ
L(Θ) = argmin

Θ

1

N

N∑
i=1

L(f(xi; Θ),yi). (2.4)

Τώρα θα ορίσουμε την έννοια της εντροπίας. Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε να επικοινωνήσουμε ένα
σύνολο n γεγονότων από μια συγκεκριμένη κατανομή πιθανότητας p. Η εντροπία πληροφορίας είναι
το μέσο ελάχιστο μέγεθος κωδικοποίησης της πληροφορίας ώστε να επικοινωνήσουμε τα γεγονότα
[41]:

H(p) =
∑
x

p(x)log
1

p(x)
(2.5)

Αν η τιμή της εντροπίας είναι υψηλή (το μέγεθος κωδικοποίησης είναι κατά μέσο όρο μεγάλο), σημαί-
νει πως έχουμε πολλά δεδομένα εισόδου με μικρή πιθανότητα. Η εντροπία μπορεί να θεωρηθεί ένας
τρόπος μέτρησης της αβεβαιότητας, εκτός από τρόπος μέτρησης της ποσότητας της πληροφορίας.

Η cross-εντροπία αποτελεί το μέσο ελάχιστο μέγεθος κωδικοποίησης της πληροφορίας του να
επικοινωνήσουμε ένα γεγονός από μία κατανομή πιθανότητας σε μία άλλη. Ορίζεται ως:

Hp(q) =
∑
x

q(x)log

(
1

p(x)

)
(2.6)

Στη δυαδική περίπτωση (δύο κατηγορίες), ορίζουμε τη δυαδική εντροπία. Πρόκειται για την εντρο-
πία μιας διαδικασίας Bernoulli με πιθανότητα p που μπορεί να πάρει δύο τιμές. Έστω X η τυχαία
μεταβλητή που που μπορεί να πάρει μόνο δύο τιμές, 0 και 1. Αν η probability(X = 1) = p, τότε η
probability(X = 0) = 1− p και η εντροπία ορίζεται ως:

H(X) = plog
1

p
+ (1− p)log

1

1− p
(2.7)

= −plogp− (1− p)log(1− p)

Η δυαδική συνάρτηση κόστους cross-εντροπίας χρησιμοποιείται στη δυαδική ταξινόμηση με δεσμευ-
μένες πιθανότητες εξόδου. Υποθέτουμε ότι έχουμε ένα σύνολο δεδομένων με δύο κλάσεις που έχουν
τις ετικέτες 0 και 1, με τη σωστή ετικέτα y ∈ {0, 1}. Η έξοδος του ταξινομητή ỹ μετασχηματίζεται
με χρήση της σιγμοειδούς (λέγεται και λογιστική) συνάρτηση σ(x) = 1

1+e−x στο διάστημα [0, 1], και
σχηματίζει την δεσμευμένη πιθανότητα ỹ = σ(ỹ) = P (y = 1|x). Ο κανόνας πρόβλεψης είναι:

πρόβλεψη =

{
0, εάν ŷ < 0.5

1, εάν ŷ ≥ 0.5.
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Το δίκτυο εκπαιδεύεται για να μεγιστοποιήσει το λογάριθμο της δεσμευμένης πιθανότητας logP (y =
1|x) για κάθε παράδειγμα του συνόλου εκπαίδευσης (x, y). Η λογιστική συνάρτηση κόστους ορίζεται
ως:

Llogistic(ŷ, y) = −ylogŷ − (1− y)log(1− ŷ). (2.8)

Όταν χρησιμοποιούμε λογιστική συνάρτηση κόστους, υποθέτουμε ότι το εξωτερικό επίπεδο μετασχη-
ματίζεται με χρήση τη σιγμοειδούς συνάρτησης.

Η διακριτή συνάρτηση κόστους cross-εντροπίας (αναφέρεται και ως η αρνητική λογιστική συνάρ-
τηση πιθανοφάνειας (negative log likelihood) χρησιμοποιείται όταν είναι επιθυμητή μια πιθανοτική
ερμηνεία των αποτελεσμάτων. Έστω y = y[1], . . . ,y[n] ένα διάνυσμα που αναπαριστά την πραγ-
ματική multinomial κατανομή στις ετικέτες 1, · · ·, n, και έστω ŷ = ŷ[1], . . . , ŷ[n] η έξοδος του
γραμμικού ταξινομητή, η οποία μετασχηματίζεται από τη συνάρτηση softmax και αναπαριστά την
δεσμευμένη κατανομή του να ανήκει στην κλάση ένα δείγμα στην κλάση i, ŷ[i] = P (y = 1|x). Τότε,
η διακριτή συνάρτηση κόστους cross-εντροπίας για το n-οστό δείγμα είναι:

Lcross-entropy(ŷi, yi) = −y[i]log(ŷ[i]) (2.9)

Για να βελτιστοποιήσουμε τις παραμέτρους του μοντέλου μας, θέλουμε να μεγιστοποιήσουμε
την πιθανοφάνειά του, ή αλλιώς να ελαχιστοποιήσουμε το μέσο όρο της αρνητικής λογιστικής πιθα-
νοφάνειας όλων των διαθέσιμωνN δειγμάτων εκπαίδευσης. Η αντικειμενική συνάρτηση (συνάρτηση
κόστους) παίρνει την εξής μορφή:

Lcross-entropy(ŷ, y) = −
1

N

N∑
i=1

y[i]log(ŷ[i]) (2.10)

όπου N ο αριθμός των δειγμάτων εκπαίδευσης.
Κατά την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων (neural networks - NN), η εξίσωση 2.10 είναι ιδιαίτερα

χρήσιμη. Η τιμή της συνάρτησης κόστους L(ŷ, y) επιτρέπει τον υπολογισμό του σφάλματος του NN
ως προς τις αποφάσεις ταξινόμησης που έλαβε για ταN δείγματα. Αντί να χρησιμοποιείται ολόκληρο
το σύνολο δεδομένων σε κάθε επανάληψη της διαδικασίας εκπαίδευσης, συνήθως υπολογίζουμε το
σφάλμα πάνω σε υποσύνολα του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης (που ονομάζονται batches). Για να
μάθει το ΝΝ τις βέλτιστες παραμέτρους, αξιοποιούμε έναν αλγόριθμο βελτιστοποίησης (optimizer)
των παραμέτρων, με βάση τον υπολογισμό του ανάδελτα (gradient) ∇θL(ŷ, y) για την εύρεση ενός
τοπικού ελάχιστου. Ο πιο δημοφιλής αλγόριθμος για τη βελτιστοποίηση των βαρών του δικτύου εί-
ναι αυτός της οπίσθιας διάδοσης (backpropagation [42]). Ο αλγόριθμος backpropagation στηρίζεται
στον επαναλαμβανόμενο υπολογισμό των μερικών παραγώγων (gradients) κάθε επιπέδου ενός NN
σε σχέση με τις παραμέτρους που χρειάζεται να ρυθμιστούν χρησιμοποιώντας τον κανόνα αλυσίδας,
για να ελαχιστοποιηθεί η απώλεια. Τα βάρη του δικτύου ενημερώνονται αντίστοιχα. Το σφάλμα που
υπολογίζεται από τις μερικές παραγώγους διαμορφώνει το κατά πόσο θα μεταβληθούν τα βάρη.

Στην πραγματικότητα, αυτό που προσπαθούμε να κάνουμε όταν χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο
backpropagation είναι να προσεγγίσουμε το τοπικό ελάχιστο ενός μη-γραμμικού προβλήματος ελα-
χιστοποίησης. Το πρόβλημα αυτό δε μπορεί να λυθεί σε πολυωνυμικό χρόνο από κανέναν αλγόριθμο
(ανήκει σε μια κατηγορία προβλημάτων που ονομάζονται NP-προβλήματα).

2.4.2 Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines - SVMs)

Ας υποθέσουμε ότι έχουμε ένα δυαδικό πρόβλημα ταξινόμησης με γραμμικά μοντέλα της μορφής:

f(x) = wT · ϕ(x)+ b (2.11)

όπου ϕ(x) είναι ένα μετασχηματισμός στο χώρο χαρακτηριστικών και η παράμετρος b (bias) έχει
οριστεί. Το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης αποτελείται από N διανύσματα εισόδου x1, . . . ,xN με
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αντίστοιχες τιμές εξόδου y1, . . . ,yN όπου yi ∈ {−1, 1}, και νέα δείγματα x ταξινομούνται ανάλογα
με το πρόσημο της f(x).

Υποθέτουμε ότι τα δεδομένα εκπαίδευσης είναι γραμμικά διαχωρίσιμα στο χώρο χαρακτηριστι-
κών, ούτως ώστε εξ ορισμού υπάρχει τουλάχιστον μία επιλογή παραμέτρων w και b τέτοια ώστε μία
συνάρτηση της μορφής 2.11 ικανοποιεί την ανισότητα f(xi) > 0 για δεδομένα που έχουν yi = +1
και f(xi) < 0 για δεδομένα που έχουν yi = −1, έτσι ώστε yif(xi) > 0 για όλα τα δεδομένα
εκπαίδευσης.

Ένα παράδειγμα δεδομένων εκπαίδευσης φαίνεται στο Σχήμα 2.1a, όπου τα δείγματα που ανήκουν
στην πρώτη κατηγορία είναι κόκκινα και τετράγωνα, ενώ τα δείγματα που ανήκουν στην δεύτερη
κατηγορία είναι μπλε και κυκλικά.

(a) Πιθανά υπερεπίπεδα διαχωρισμού. (b) Ένας γραμμικός ταξινομητής μέγιστου
περιθωρίου (maximum margin).

Σχήμα 2.1: Παράδειγμα δυαδικού διαχωρισμού δύο γραμμικά διαχωρίσιμων κλάσεων.

Υπάρχει άπειρο πλήθος πιθανών ευθειών που διαχωρίζουν τις δύο κλάσεις. Ο στόχος του αλγο-
ρίθμου SVM είναι να βρει τον πιο γενικό ταξινομητή. Με άλλα λόγια, ο αλγόριθμος SVM προσπαθεί
να βρει το υπερεπίπεδο για το οποίο η ελάχιστη απόσταση μεταξύ των δύο κλάσεων (περιθώριο -
margin) έχει την μέγιστη δυνατή τιμή. Το υπερεπίπεδο που ικανοποιεί την παραπάνω απαίτηση είναι
το βέλτιστο υπερεπίπεδο και μπορεί να παρατηρηθεί στο Σχήμα 2.1b.

Αν η f(x) διαχωρίζει τα δείγματα, η γεωμετρική απόσταση μεταξύ ενός σημείου xi και του
υπερεπιπέδου f(x) = 0 είναι ίση με |f(xi)|

||w|| . Επιπλέον, ενδιαφερόμαστε μόνο για λύσεις για τις οποίες
όλα τα δείγματα ταξινομούνται σωστά, ούτως ώστε yif(xi) > 0 για κάθε i. Έπειτα, η απόσταση
μεταξύ ενός σημείου xi και του βέλτιστου υπερεπιπέδου δίνεται από:

yif(xi)

||w||
=

yi(w
Tϕ(xi) + b)

||w||
(2.12)

Το περιθώριο δίνεται από την κάθετη απόσταση στο κοντινότερο σημείο xn από το σύνολο δεδομέ-
νων, και επιθυμούμε να βελτιστοποιήσουμε τις παραμέτρους w και b για να μεγιστοποιήσουμε αυτή
την απόσταση. Οπότε, το μέγιστο περιθώριο βρίσκεται λύνοντας την

L
(
w,b

)
= argmax

w,b

{
1

||w||
min
i

{
yi(w

Tϕ(xi) + b)
}}

(2.13)

Η μεγιστοποίηση 1
||w|| ισοδυναμεί με ελαχιστοποίηση της

1
2 ||w||

2. Το πρόβλημα τώρα μετασχη-
ματίζεται ως εξής:

L
(
w
)
= argmin

w,b

{
1

2
||w||2

}
(2.14a)

yi
(
wTϕ(xi) + b

)
≥ 1, i = 1, . . . , N. (2.14b)
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Η λύση της Εξίσωσης 2.14a δίνεται από τους πολλαπλασιαστές Lagrange [43].

2.4.3 Λογιστική Παλινδρόμηση (Logistic Regression - LR)

Σε προβλήματα ταξινόμησης, θέλουμε να καθορίσουμε την πιθανότητα μια παρατήρηση να ανή-
κει ή όχι σε μια συγκεκριμένη κλάση. Επομένως, επιθυμούμε να εκφράσουμε την πιθανότητα με μια
τιμή μεταξύ του 0 και του 1. Ένας απλός αλγόριθμος ταξινόμησης που δημιουργεί τιμές αυτής της
μορφης είναι ο ταξινομητής λογιστικής παλινδρόμησης.

Ας υποθέσουμε ότι έχουμε ένα απλό πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης, όπως αυτό που περι-
γράφηκε νωρίτερα στο ίδιο Κεφάλαιο. Έστω xi=1:N = x1, . . . ,xN τα διανύσματα εισόδου όπου
yi ∈ {0, 1}. Η συνάρτηση ενεργοποίησης του LR ταξινομητή καθορίζεται από την εφαρμογή μιας
σιγμοειδούς συνάρτησης πάνω στην γραμμική παλινδρόμηση ούτως έστε να λάβουμε την τελική από-
φαση ταξινόμησης. Όπως περιγράφηκε στα SVMs:

σ(z) =
1

1 + e−z
(2.15)

Η συνάρτηση ενεργοποίησης της LR για ένα δοσμένο διάνυσμα x ορίζεται ως εξής:

hw(x) = σ(wTx) =
1

1 + e−wTx
(2.16)

Η συνάρτηση κόστους που θέλουμε να ελαχιστοποιηθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης είναι
η εξής:

1

2
||w||+ C

N∑
i=1

log(exp(−yi(wTxi + b)) + 1) (2.17)

όπου C > 0 και b είναι οι συντελεστές που αναπαριστούν την τιμωρία (penalty) των λανθασμένων
αποτελεσμάτων ταξινόμησης και την τομή του υπερεπιπέδου αντίστοιχα.

Η LR είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική τεχνική, η οποία δεν απαιτεί εκτενείς υπολογιστικούς πό-
ρους ή κανονικοποίηση. Αποτελεί, επομένως, ένα αξιόπιστο σημείο αναφοράς (baseline) για τα περισ-
σότερα προβλήματα στο NLP. Ένα προφανές μειονέκτημα της μεθόδου είναι ότι δε μπορεί να λύσει
μη-γραμμικά προβλήματα, καθώς το επίπεδο αποφάσεων είναι γραμμικό. Ένα σύνηθες “κόλπο” που
χρησιμοποιείται για να εφαρμοστεί η LR σε ταξινόμηση με πολλές κλάσεις είναι το να θεωρούμε κάθε
ζεύγος κλάσεων ως δυαδικό πρόβλημα ταξινόμησης (παίρνοντας ένα-ένα κάθε ζευγάρι κλάσεων), και
να εφαρμόζουμε εκεί την λογιστική παλινδρόμηση.

2.5 Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα (Deep Neural Networks)

2.5.1 Εισαγωγή

Η βαθιά μάθηση (deep learning) είναι ένα σύνολο μεθόδων μάθησης που προσπαθούν να μο-
ντελοποιήσουν δεδομένα με περίπλοκες αρχιτεκτονικές συνδυάζοντας διαφορετικούς μη-γραμμικούς
μετασχηματισμούς. Τα θεμέλια της βαθιάς μάθησης είναι τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία συνδυά-
ζονται και δημιουργούν τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Οι τεχνικές αυτές έχουν επιτρέψει σημαντική
πρόοδο στα πεδία της αυτόματης επεξεργασίας ήχου και εικόνας, που περιλαμβάνουν την αναγνώ-
ριση χαρακτηριστικών προσώπου, την αναγνώριση φωνής, την όραση υπολογιστών, την αυτόματη
επεξεργασία φυσικής γλώσσας, την ταξινόμηση κειμένου. Υπάρχει πληθώρα πρακτικών εφαρμογών.
Ένα εντυπωσιακό παράδειγμα είναι το πρόγραμμα AlphaGo, το οποίο έμαθε να παίζει το παιχνίδι
“go” με μεθόδους βαθιάς μάθησης, κερδίζοντας τον παγκόσμιο πρωταθλητή το 2016.
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2.5.2 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα

Ένα Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο (Artificial Neural Network - ANN) είναι ένα υπολογιστικό μο-
ντέλο εμπνευσμένο από τη βιολογία, το οποίο δημιουργεί μοτίβα βασισμένο στη δομή και τη λει-
τουργία των νευρώνων που υπάρχουν στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Το πεδίο των ANNs είχε αρχικά
προσπαθήσει να μοντελοποιήσει βιολογικά νευρωνικά συστήματα, αλλά έχει παρεκκλίνει από τότε
και έχει γίνει ένα αντικείμενο έρευνας από μηχανικούς. Ο λόγος είναι ότι μέσω των ΑΝΝs επιτυγχά-
νονται καλά αποτελέσματα στα διάφορα προβλήματα μηχανικής μάθησης. Επομένως, θα αναφέρουμε
πρώτα εισαγωγικά μια σύντομη περιγραφή των βιολογικών συστημάτων που επηρέασαν κατά μεγάλο
βαθμό το ML (βαθιά μάθηση).

Σχήμα 2.2: Ένας βιολογικός νευρώνας (αριστερά) και ο μαθηματικός του συμβολισμός (δεξιά).
Σχήμα από [4].

Η βασική υπολογιστική μονάδα του μυαλού είναι ο νευρώνας. Υπάρχουν δισεκατομμύρια νευ-
ρώνες στο ανθρώπινο νευρικό σύστημα. Στο Σχήμα 2.2 φαίνεται η σύγκριση μεταξύ ενός βιολογικού
νευρώνα και του μαθηματικού του συμβολισμού. Κάθε νευρώνας λαμβάνει σήματα εισόδου από τους
δενδρίτες και παράγει σήματα εξόδου πάνω στον άξονά του. Ο άξονας συνδέει μέσω συνάψεων τους
δενδρίτες των νευρώνων. Στο υπολογιστικό μοντέλο του νευρώνα, τα σήματα που ταξιδεύουν κατά
μήκος των αξόνων (π.χ. x0) αλληλεπιδρούν πολλαπλασιαστικά (π.χ. w0x0) με τους δενδρίτες του άλ-
λου νευρώνα βάσει της δύναμης της σύναψης (π.χ.w0). Η ιδέα είναι ότι οι δυνάμεις των συνάψεων (ή
αλλιώς βάρηw) μαθαίνονται και ελέγχουν την δύναμη της επιρροής του ενός νευρώνα στον άλλο. Στο
βασικό μοντέλο, οι δενδρίτες μεταφέρουν το σήμα στο σώμα του κυττάρου, όπου όλα αθροίζονται.
Αν το τελικό άθροισμα έχει τιμή μεγαλύτερη από ένα συγκεκριμένο όριο, ο νευρώνας ενεργοποιείται,
στέλνοντας σήμα κατά μήκος του άξονα. Στο υπολογιστικό μοντέλο, υποθέτουμε ότι μας ενδιαφέρει
μόνο η συχνότητα που στέλνονται αυτά τα σήματα. Επομένως, μοντελοποιούμε το ρυθμό αποστολής
σημάτων του νευρώνα με μια συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function) f, η οποία αναπαριστά
τη συχνότητα αποστολής των σημάτων αυτών στον άξονα. Μία συνηθισμένη επιλογή συνάρτησης
ενεργοποίησης είναι η σιγμοειδής συνάρτηση σ, μιας και παίρνει εισόδους με πραγματικές τιμές και
τις περιορίζει στο διάστημα [0, 1].

Για να μάθουν πολύπλοκες μη-γραμμικές συναρτήσεις, αρχιτεκτονικές που συνδυάζουν διαφορε-
τικούς τεχνητούς νευρώνες μπορούν να σχεδιαστούν και υλοποιηθούν. Τέτοιες αρχιτεκτονικές ονο-
μάζονται πολυεπίπεδα αντίληπτρα (Multi-Layer Perceptrons - MLPs).

Κάθε νευρωνικό δίκτυο δημιουργείται από τα εξής επίπεδα, όπως φαίνεται και στο Σχήμα 2.3:

• Επίπεδο εισόδου (Input layer): Το επίπεδο αυτό λαμβάνει τα δεδομένα εισόδου. Παρέχει πληρο-
φορίες από τον έξω κόσμο στο δίκτυο χωρίς περαιτέρω υπολογισμούς. Οι κόμβοι απλά περνούν
την πληροφορία στο κρυφό επίπεδο.

• Κρυφά επίπεδα (Ηidden layer/s): Μέσω αυτού του επιπέδου, η είσοδος υπόκειται σε επεξεργα-
σία και εξάγονται τα χαρακτηριστικά της. Όσο κινούμαστε προς ανώτερα κρυμμένα επίπεδα,
εξάγονται χαρακτηριστικά ανώτερου σημασιολογικού περιεχομένου.

• Επίπεδο εξόδου (Output layer): Μετά την επεξεργασία των δεδομένων, λαμβάνεται η απόφαση
από το δίκτυο σε αυτό το επίπεδο.
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Σχήμα 2.3: Ένα Νευρωνικό Δίκτυο 3 επιπέδων. Σχήμα από [4].

Συνάρτηση Ενεργοποίησης (Activation function)
Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι κόμβοι που αποφασίζουν αν ένας νευρώνας πρέπει ή όχι να
ενεργοποιηθεί. Αυτό το υπολογίζουν χρησιμοποιώντας μη-γραμμικές συναρτήσεις. Ένα νευρωνικό
δίκτυο χρειάζεται να προσθέσει μη-γραμμικές συναρτήσεις για να έχει ακριβή αποτελέσματα. Οι
συναρτήσεις που χρησιμοποιούνται συνήθως ως συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι:

• Σιγμοειδής (Sigmoid).
Η σιγμοειδής μη-γραμμικότητα έχει τη μαθηματική μορφή:

σ(x) =
1

1 + e−x
(2.18)

παίρνει μια πραγματική τιμή και την περιορίζει στο διάστημα μεταξύ 0 και 1. Η γραφική πα-
ράσταση της συνάρτησης φαίνεται στο Σχήμα 2.4.

Σχήμα 2.4: Η σιγμοειδής συνάρτηση.

Ωστόσο, η σιγμοειδής συνάρτηση έχει δύο μεγάλα μειονεκτήματα: 1) όταν είναι πολύ κοντά
στο 0 ή στο 1, η τιμή του gradient πλησιάζει το 0.Με άλλα λόγια, το gradient “εξαφανίζεται” και
η διαδικασία εκπαίδευσης σταματά. 2) Η έξοδος της σιγμοειδούς δεν είναι κεντραρισμένη στο
0. Οπότε, καθώς τα δεδομένα που έρχονται στο νευρώνα έχουν πάντα θετικές τιμές, το gradient
των βαρών θα είναι είτε πάντα θετικό, ή πάντα αρνητικό και μια ανεπιθύμητη εναλλαγή τους
εισάγεται στο δίκτυο.

• Υπερβολική εφαπτομένη (Hyperbolic tangent - tanh).
Η συνάρτηση tanh περιορίζει την τιμή ενός πραγματικού αριθμού στο διάστημα [-1, 1], όπως
φαίνεται στο Σχήμα 2.5. Το πλεονέκτημα αυτής της συνάρτησης είναι ότι οι τιμές της tanh είναι
κεντραρισμένες στο 0, το οποίο βοηθά τον επόμενο νευρώνα στη διαδικασία της διάδοσης. Η
συνάρτηση ενεργοποίησης tanh είναι η εξής:

f(x) = tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(2.19)
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Σχήμα 2.5: Η συνάρτηση tanh.

Η συνάρτηση tanh είναι απλά μια κλιμακωμένη σιγμοειδής, όπου tanh(x) = 2σ(2x) − 1. Η
tanh προφανώς έχει κέντρο το 0. Παρόλα αυτά, το πρόβλημα απότομης μείωσης του gradient
εξακολουθεί να υπάρχει.

• Rectified Linear Unit (ReLU).
Η ReLU είναι μία από τις πιο ευρέως χρησιμοποιούμενες συναρτήσεις ενεργοποίησης. Έχει
την εξής μορφή:

f(x) = x+ = max(0, x) (2.20)

Με άλλα λόγια, η συνάρτηση ενεργοποίησης έχει όριο το 0.
Η ReLU δεν έχει υπολογιστικά ακριβές πράξεις (όπως εκθέτες) και επιπλέον συγκλίνει γρηγο-
ρότερα. Ταυτόχρονα, έχει χαμηλή πυκνότητα (sparsity), γεγονός που είναι επιθυμητό, καθώς για
κάθε αρνητική είσοδο, η συνάρτηση δεν ενεργοποιείται. Αυτό σημαίνει πως μόνο νευρώνες που
πιθανόν επεξεργάζονται ενδιαφέρουσες πτυχές του προβλήματος ενεργοποιούνται. Αποφεύγει
επίσης το πρόβλημα κορεσμού (απότομης μείωσης), λόγω της γραμμικής μορφής της. Ωστόσο,
η ReLU μπορεί εύκολα να κάνει τους νευρώνες να “κολλήσουν”. Αν τα gradients έχουν αρνη-
τικές τιμές, τότε η έξοδος είναι πάντα 0 και ο νευρώνας νεκρώνεται.

Σχήμα 2.6: Η συνάρτηση ReLU

• Leaky ReLU.
Αντί η συνάρτηση να μηδενίζεται όταν x < 0, η leaky ReLU ξεπερνάει το μειονέκτημα της
ReLU, καθώς επιτρέπει μια μικρή αρνητική τιμή ξατά τη διάρκεια της οπίσθιας διάδοσης. Αυτή
η λειτουργία περιγράφεται από την εξής σχέση:

f(x) =

{
x, αν x > 0

ax, διαφορετικά
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Όπου a μια σταθερά με μικρή τιμή (ενδεικτικά, a = 0.01). Οπότε, η ReLU αντιμετωπίζει το
πρόβλημα της “νεκρής ReLU” (dying ReLU).

Σχήμα 2.7: Η συνάρτηση leaky ReLU.

Κανονικοποίηση (Regularization)
Η Εξίσωση 2.4 προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει την απώλεια και μπορεί να οδηγήσει σε overfitting
στα δεδομένα εκπαίδευσης. Το οverfitting είναι πιθανό να συμβεί όταν έχουμε ένα τόσο πλούσιο
(περίπλοκο) μοντέλο, που δεν πλησιάζουμε απλώς την επιθυμητή συνάρτηση, αλλά μοντελοποιούμε
και τον θόρυβο. Αυτό οδηγεί, φυσικά, σε ένα μοντέλο που δε μπορεί να γενικεύσει στα δεδομένα
ελέγχου.

Η κανονικοποίηση αποτελεί ένα τρόπο αντιμετώπισης αυτής της ανεπιθύμητης συμπεριφοράς.
Για να αντιμετωπίσουμε πιθανή απώλεια της ικανότητας γενίκευσης, επιβάλλουμε περιορισμούς στην
επιτρεπτή μορφή της λύσης. Συγκεκριμένα, η συνάρτηση κόστους παίρνει την ακόλουθη μορφή:

Θ̂ = argmin
Θ
L(Θ) = argmin

Θ

1

N

N∑
i=1

L(f(xi; Θ),yi) + λR(Θ). (2.21)

Ο όρος κανονικοποίησης πρέπει να λαμβάνει υπόψη του τις τιμές των παραμέτρων και να αξιολο-
γεί την πολυπλοκότητά τους. Στόχος είναι να έχουμε παραμέτρους που αντιστοιχούν σε μικρή απώλεια
και μικρή πολυπλοκότητα. Αυτό που στην ουσία προσπαθεί να επιτύχει η κανονικοποίηση είναι να
μειώσει τη χωρητικότητα του μοντέλου, ή αλλιώς να τιμωρήσει τα περίπλοκα μοντέλα και να ευνοήσει
τα απλούστερα.

Το λ πρέπει να οριστεί εμπειρικά, με βάση την απόδοση ταξινόμησης πάνω στα δεδομένα επαλή-
θευσης (development set) και ονομάζεται υπερπαράμετρος (hyperparameter). Οι όροι κανονικοποίη-
σης R υπολογίζουν τις νόρμες των πινάκων των παραμέτρων και προτιμούν λύσεις με μικρές νόρμες.
Οι πιο κοινές νόρμες κανονικοποίησης είναι:

• L2 νόρμα:

RL2(W ) = ||W ||22 =
∑
i,j

(W[i,j])
2. (2.22)

Ο όρος R παίρνει τη μορφή μιας τυπικής Ευκλείδειας νόρμας (L2-νόρμα) των παραμέτρων,
προσπαθώντας να κρατήσει το άθροισμα των τετραγώνων των τιμών τους χαμηλό. Τα βάρη
του δικτύου που έχουν μεγάλες τιμέςW[i,j] θα τιμωρηθούν, καθώς θεωρούνται μη πιθανά. Για
την L2 νόρμα συχνά συναντάται στη βιβλιογραφία ο όρος weight decay. Όπως μπορούμε να
παρατηρήσουμε από την Εξίσωση 2.22, τα μεγάλα βάρη τιμωρούνται πολύ, ενώ τα μικρά βάρη
δεν επηρεάζονται σχεδόν καθόλου.

• L1 νόρμα:

RL1(W ) = ||W ||1 =
∑
i,j

|W[i,j]|. (2.23)
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Η L1 νόρμα τιμωρεί ομοιόμορφα χαμηλές και υψηλές τιμές και προσπαθεί να μειώσει όλες
τις μη-μηδενικές παραμέτρους, ούτως ώστε να τείνουν στο μηδέν. Επομένως, επιβάλει χαμηλή
πυκνότητα (sparsity) στο μοντέλο. Η L1 νόρμα συναντάται επίσης στη βιβλιογραφία ως lasso
[44].

• Dropout:

Μία αποτελεσματική τεχνική αποφυγής του overfitting στα δεδομένα εκπαίδευσης είναι το
dropout [45, 46]. Το dropout έχει σχεδιαστεί για να μην επιτρέπει στο δίκτυο να βασίζεται σε
συγκεκριμένα βάρη κατά τη μάθηση. Εισάγει τυχαιότητα στο μοντέλο, καθώς απενεργοποιεί
τυχαία κάποιους νευρώνες σε ένα δίκτυο (ή σε ένα συγκεκριμένο επίπεδο του δικτύου), κατά τη
διάρκεια της εκπαίδευσης. Το dropout αποτελεί πολύ σημαντικό παράγοντα που τα νευρωνικά
δίκτυα επιτυγχάνουν εξαιρετικά αποτελέσματα.

Βελτιστοποίηση (Optimization)
Για να εκπαιδεύσουμε το μοντέλο, πρέπει να λύσουμε το πρόβλημα βελτιστοποίησης της Εξίσωσης
2.21. Μία συνήθης λύση είναι να χρησιμοποιήσουμε κάποια μέθοδο βασισμένη στα gradients. Το
gradient ενός συγκεκριμένο σημείο είναι η κλίση της εφαπτομένης της συνάρτησης σε εκείνο το
σημείο. Έχει κατεύθυνση προς τη μεγαλύτερη αύξηση της συνάρτησης. Οι μέθοδοι που βασίζονται
στο gradient (κλίση) προσπαθούν να ελαχιστοποιήσουν την αντικειμενική συνάρτηση L(Θ) υπολο-
γίζοντας επανειλημμένα μια εκτίμηση της κόστους L στα δεδομένα εκπαίδευσης, υπολογίζοντας τα
gradients των παραμέτρων Θ του μοντέλου σε σχέση με την εκτίμηση κόστους και ενημερώνει τις
παραμέτρους στην αντίθετη κατεύθυνση της κλίσης της αντικειμενικής συνάρτησης.

Ο αλγόριθμος Απότομης Καθόδου (gradient descent - GD) είναι ένας από τους πιο δημοφιλείς
αλγορίθμους για βελτιστοποίηση στα νευρωνικά δίκτυα. Υπολογίζει την κλίση της συνάρτησης κό-
στους ως προς τις παραμέτρους θ για το σύνολο δεδομένων. Ο ρυθμός εκμάθησης (learning rate - η)
αποτελεί υπερπαράμετρο που ελέγχει το βαθμό που θα προσαρμοστούν οι παράμετροι του μοντέλου
σε σχέση με το gradient της συνάρτησης κόστους. Ο GD ορίζεται ως:

θ = θ − η∇θJ(θ) (2.24)

Ο Στοχαστικός αλγόριθμος Απότομης Καθόδου (Stochastic Gradient Descent - SGD) [47] αντιθέτως
ενημερώνει τις παραμέτρους για κάθε παράδειγμα εκπαίδευσης xi με ετικέτα yi:

θ = θ − η∇θJ(θ;xi; yi) (2.25)

Ο GD εκτελεί πλεονάζοντες υπολογισμούς για μεγάλα σύνολα δεδομένων, καθώς επανυπολογίζει
gradients για παρόμοια παραδείγματα πριν από κάθε ενημέρωση παραμέτρων. Ο SGD αποφεύγει
αυτούς τους πλεονάζοντες υπολογισμούς εκτελώντας μια ενημέρωση τη φορά. Επομένως, είναι συχνά
πολύ ταχύτερος και μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να μάθει online.

Ο απλός gradient descent, ωστόσο, δεν εγγυάται καλή σύγκλιση. Ο ρυθμός εκμάθησης πρέπει να
οριστεί κατάλληλα, διότι μια μικρή τιμή οδηγεί σε αργή σύγκλιση, ενώ μια πολύ μεγάλη τιμή μπο-
ρεί να αποτρέψει τη σύγκλιση και να οδηγήσει τη συνάρτηση κόστους να παρουσιάζει διακυμάνσεις
γύρω από το ελάχιστο, ή ακόμα και να αποκλίνει. Επιπλέον, ο ίδιος ρυθμός εκμάθησης εφαρμόζεται
σε όλες τις ενημερώσεις παραμέτρων. Αν τα δεδομένα μας έχουν χαμηλή πυκνότητα και τα χαρακτη-
ριστικά έχουν πολύ διαφορετικές συχνότητες, είναι πιθανό ότι δε θέλουμε να τα ενημερώνουμε όλα
στον ίδιο βαθμό. Αντιθέτως, μπορεί να θέλουμε να εκτελούμε μεγαλύτερες ενημερώσεις στα χαρα-
κτηριστικά που παρατηρούμε σπάνια. Τελικά, μια πρόκληση που παρουσιάζεται όταν προσπαθούμε
να ελαχιστοποιήσουμε μη-κυρτές συναρτήσεις κόστους (και η οποία είναι συνήθης στα νευρωνικά
δίκτυα) είναι να αποφύγουμε να παγιδευτούμε σε τοπικά ελάχιστα που δεν είναι βέλτιστα.

Υπάρχουν σήμερα πολλοί διαφορετικοί αλγόριθμοι βελτιστοποίησης που αποφεύγουν τα παρα-
πάνω προβλήματα. Υπάρχουν αλγόριθμοι με αυτόματη ρύθμιση του ρυθμού εκμάθησης, όπως ο
Adagrad [48], ο Adadelta [49] και ο Adam [50], ο οποίος χρησιμοποιείται ευρέως στο NLP με νευ-
ρωνικά δίκτυα.
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Οπίσθια διάδοση (Backpropagation)
Για να ελαχιστοποιήσουμε τη συνάρτηση κόστους J(θ) ενός νευρωνικού δικτύου χρησιμοποιώντας
βέλτιστο σύνολο τιμών για τις παραμέτρους θ (βάρη, συμβολίζονται επίσης με w), πρέπει να υπολο-
γίσουμε το gradient. Αν και τα μαθηματικά του υπολογισμού του gradient σε νευρωνικά ακολουθούν
απλώς τον κανόνα αλυσίδας της, μπορούν να γίνουν πολύπλοκα και να οδηγήσουν σε σφάλματα για
πολύπλοκα δίκτυα. Ευτυχώς, τα gradients μπορούν να υπολογιστούν αποδοτικά με τον αλγόριθμο
οπίσθιας διάδοσης backpropagation [51, 52]. Το backpropagation υπολογίζει συστηματικά της πα-
ραγώγους μιας περίπλοκης μαθηματικής έκφρασης χρησιμοποιώντας τον κανόνα αλυσίδας και απο-
θηκεύοντας τα ενδιάμεσα αποτελέσματα. Ένα νευρωνικό δίκτυο μπορεί να απεικονιστεί με ένα κα-
τευθυνόμενο γράφο, όπου κάθε κόμβος αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριμένο βάρος του δικτύου. Για να
ανανεώσουμε τα βάρη του δικτύου μετά από κάθε υπολογισμό της συνάρτησης κόστους, αποδει-
κνύεται βασική μια έκφραση για την μερική παράγωγο ∂J

∂w της συνάρτησης κόστους J σε σχέση με
οποιοδήποτε βάρος w του δικτύου. Παρατηρώντας τις τιμές των μερικών παραγώγων, αποκτούμε
διαίσθηση σχετικά με την ευαισθησία της συνάρτησης κόστους ως προς αυτές τις παραμέτρους. Τα
gradients αποτελούν μέτρο του πόσο καλά συμπεριφέρεται το δίκτυο και μας βοηθούν να προσαρμό-
σουμε (fine-tune) κατάλληλα τα βάρη, για να μοντελοποιήσουμε σωστά τα δεδομένα μας.

2.5.3 Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNNs)

Τα Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNNs) αποτελούν ένα ισχυρό
και εύρωστο τύπο νευρωνικών δικτύων, τα οποία είναι ιδιαιτέρως χρήσιμα λόγω της εσωτερικής τους
μνήμης. Οι συνδέσεις μεταξύ των μονάδων σε ένα RNN δημιουργούν ένα κατευθυνόμενο γράφω σε
μία ακολουθία. Αυτό επιτρέπει στο δίκτυο να παρουσιάζει δυναμική χρονική συμπεριφορά για μια
χρονική ακολουθία. Τα RNNs χρησιμοποιούν την εσωτερική τους κατάσταση (μνήμη) για να επεξερ-
γαστούν ακολουθιακές εισόδους στο δίκτυο. Διαισθητικά, τα RNNs έχουν την ικανότητα να θυμού-
νται σημαντικές πληροφορίες σχετικά με την είσοδο που έχουν δεχθεί, γεγονός που τους επιτρέπει να
κάνουν ακριβείς προβλέψεις για τα δεδομένα που θα ακολουθήσουν. Όπως μπορεί κανείς να παρα-

Σχήμα 2.8: Ένα βασικό αναδρομικό νευρωνικό δίκτυο. Πηγή: http://colah.github.io

τηρήσει στο Σχήμα 2.9, τα βασικά RNNs είναι κόμβοι οργανωμένα σε διαδοχικά επίπεδα. Το RNN
πρώτα παίρνει το x0 από την ακολουθία εισόδου και εξάγει h0 (κρυφή κατάσταση). Η κρυφή κατά-
σταση h0 μαζί με το x1 αποτελούν την είσοδο για το επόμενο βήμα. Αντίστοιχα, η h1 μαζί με το x2
αποτελούν την είσοδο για το επόμενο βήμα και ούτω καθεξής. Άρα, το RNN θυμάται το περιεχόμενο
της εισόδου που έχει ήδη δεχθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

Επομένως, για κάθε χρονική στιγμή t, οι εξισώσεις που περιγράφουν τη λειτουργία του RNN
είναι:

ht = fh(Whhht−1 +Whxxt + bh) (2.26)
yt = fy(Wyhht + by) (2.27)

όπου ht η κρυφή κατάσταση στη χρονική στιγμή t, xt το διάνυσμα εισόδου στη χρονική στιγμή t, yt
το διάνυσμα εξόδου στη χρονική στιγμή t, bh το bias (μεροληψία) για το h, by το bias για το y και
fx, fh οι συναρτήσεις ενεργοποίησης για x και h αντίστοιχα. Υπάρχουν τρεις διαφορετικοί πίνακες
βαρών: Whx (βάρη από την είσοδο προς το κρυφό επίπεδο), Whh (βάρη από το κρυφό στο κρυφό
επίπεδο), καιWyh (βάρη από το κρυφό επίπεδο προς το επίπεδο εξόδου).
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Αμφίδρομα RNNs (Bi-directional RNNs)
Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, τα RNNs συλλαμβάνουν πληροφορίες για τα ακολουθιακά δεδομένα
που έχουν δεχθεί μέχρι τη χρονική στιγμή t και τις κωδικοποιούν στην κρυφή τους κατάσταση.
Ωστόσο, είναι επίσης πιθανό να λαμβάνουν πιο πολλή πληροφορία διαβάζοντας μια δεδομένη ακολου-
θία ανάποδα, για να μπορούν να πραγματοποιήσουν ακριβέστερες προβλέψεις. Άρα, ένα αμφίδρομο
RNN δημιουργείται με τον εξής τρόπο:

Κωδικοποιούμε την ακολουθία εισόδου από την αρχή ως το τέλος (εμπρόσθιο - forward RNN)
αλλά και την ακολουθία από το τέλος ως την αρχή (οπίσθιο - backward RNN). Έπειτα, συνδυάζουμε
την κρυφή κατάσταση των δύο RNN για να βρούμε την κρυφή κατάσταση για κάθε χρονική στιγμή.
Συγκεκριμένα, υπολογίζουμε ξεχωριστά την κρυφή κατάσταση του εμπρόσθιου RNN

−→
ht τη χρονική

στιγμή t αλλά και την αντίστοιχη κρυφή κατάσταση του οπίσθιου RNN
←−
ht και τις συνενώνουμε για να

υπολογίσουμε την τελική κρυφή κατάσταση σε κάθε χρονική στιγμή. Επομένως, η κρυφή κατάσταση
στη χρονική στιγμή t είναι απλά η συνένωση των δύο διανυσμάτων: ht =

−→
ht ||
←−
h T−t. Το ίδιο ισχύει

και για όλες τις T + 1 χρονικές στιγμές της ακολουθίας εισόδου.

Δίκτυο μακράς βραχυπρόθεσμης μνήμης (Long Short-Term Memory - LSTM) unit
Θεωρητικά, τα RNNs μπορούν να διατηρήσουν πληροφορία από συνδέσεις μεγάλων αποστάσεων με-
ταξύ των ακολουθιών εισόδου. Το πρόβλημα των απλών RNNs είναι υπολογιστικό: κατά τη διάρκεια
εκπαίδευσης ενός RNN με τον αλγόριθμο οπίσθιας διάδοσης, τα gradients που διαδίδονται προς τα
πίσω είναι πιθανό να πάρουν πολύ μικρές τιμές (που τείνουν στο μηδέν) ή να “εκραγούν” (να τείνουν
στο άπειρο), επειδή οι υπολογισμοί που γίνονται κατά τη διαδικασία αυτή χρησιμοποιούν αριθμούς
πεπερασμένης ακρίβειας.
Τα δίκτυα LSTM networks (που προτάθηκαν από [53]) ξεπερνούν σε ένα βαθμό αυτά τα προβλήματα
προφυλάσσοντας τις συνδέσεις μεγάλων αποστάσεων ανάμεσα σε λέξεις και διαγράφουν πληροφο-
ρίες που δεν είναι σημαντικές από την πύλη του κυττάρου (cell gate) μέσω του επιπέδου της πύλης
λήθης (forget gate).

Σχήμα 2.9: Δομή ενός κυττάρου LSTM.

Δοσμένης μίας ακολουθίας x1, x2, ..., xt, ..., xn διανυσμάτων μιας ακολουθίας εισόδου μήκους
n, για το διάνυσμα xt, με εισόδους ht−1 και ct−1, τα ht και ct υπολογίζονται ως εξής:

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ) (2.28)
it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi) (2.29)
ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo) (2.30)

ut = tanh(Wuxt + Uuht−1 + bu) (2.31)
ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ ut (2.32)
ht = ot ⊙ tanh(ct) (2.33)

• Πύλη λήθης (Forget gate) (ft): Αυτή η πύλη αποφασίζει ποιες πληροφορίες πρέπει να δια-
γραφούν ή να διατηρηθούν. Πληροφορίες από την προηγούμενη κρυφή κατάσταση ht−1 και
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πληροφορίες από την τωρινή είσοδο xt περνούν από μία σιγμοειδή συνάρτηση ενεργοποίη-
σης. Οι τιμές βρίσκονται στο διάστημα [0, 1]. Όσο πιο κοντά είναι στο 0, είναι πιο πιθανό να
διαγραφούν, ενώ όσο πιο κοντά είναι στο 1, να διατηρηθούν.

• Πύλη εισόδου (Input gate) (it): Η προηγούμενη κρυφή κατάσταση και η τωρινή είσοδο περ-
νούν από τη σιγμοειδή συνάρτηση. Η κρυφή κατάσταση και η τωρινή είσοδος περνούν επίσης
στη συνάρτηση tanh για να λάβουν τιμές ανάμεσα στο -1 και το 1 (ut). Τελικά, η έξοδος της
tanh πολλαπλασιάζεται με την έξοδο της σιγμοειδούς (it ⊙ ut). Η σιγμοειδής φιλτράρει τις
σημαντικές πληροφορίες της tanh.

• Κατάσταση κυττάρου (Cell state) (ct): Η κατάσταση κυττάρου πολλαπλασιάζεται με το διά-
νυσμα λήθης. Η πράξη αυτή ενέχει την πιθανότητα να απορριφθούν τιμές αν πολλαπλασιαστούν
με τιμές που τείνουν στο 0. Έπειτα, παίρνουμε την έξοδο της πύλης εισόδου και τις αθροίζουμε,
οπότε λαμβάνουμε νέες τιμές για την κατάσταση κυττάρου, οι οποίες είναι πιο σχετικές με το
πρόβλημά μας.

• Πύλη εξόδου (Output gate) (ot): Η πύλη εξόδου αποφασίζει ποια θα είναι η επόμενη κρυφή
κατάσταση. Καθώς η κρυφή κατάσταση περιέχει πληροφορίες για τις προηγούμενες εισόδους,
χρησιμοποιείται επίσης για προβλέψεις. Αρχικά, η προηγούμενη κρυφή κατάσταση και η τω-
ρινή είσοδος περνούν στην σιγμοειδή. Έπειτα, η αλλαγμένη κατάσταση του κυττάρου περνάει
στην συνάρτηση tanh. Πολλαπλασιάζουμε την έξοδο της tanh με τη σιγμοειδή έξοδο (ot ⊙
tanh(ct)) για να αποφασίσουμε ποιες πληροφορίες θα πρέπει να διατηρήσει η κρυφή κατά-
σταση. Η έξοδος είναι η νέα κρυφή κατάσταση. Η νέα κατάσταση κυττάρου και η νέα κρυφή
κατάσταση προχωρούν και στην επόμενη χρονική στιγμή.

Μηχανισμός Προσοχής (Self-Attention mechanism)
Η βασική ιδέα πίσω από τον μηχανισμό προσοχής είναι ότι δεν συνεισφέρουν όλα τα διανύσματα μιας
ακολουθίας εξίσου στην έννοια που εκφράζεται από τη συνολική είσοδο. Οπότε, το μοντέλο δεν πρέ-
πει να χρησιμοποιεί όλα τα διανύσματα εξίσου για να κάνει μία πρόβλεψη, αλλά να εστιάζει στα τμή-
ματα της εισόδου που περιέχουν τις πιο σχετικές πληροφορίες για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα. Για να
υλοποιήσουμε αυτή τη προσέγγιση, χρησιμοποιούμε ένα μηχανισμό προσοχής (attention mechnaism)
[54, 13] για να βρούμε τη σχετική σημασία κάθε διανύσματος εισόδου μιας ακολουθίας. Προκειμέ-
νου να εστιάσουμε στα διανύσματα που περιέχουν την πιο σημαντική πληροφορία, θέτουμε ένα βάρος
ai στο κρυφό βήμα που αντιστοιχεί σε κάθε διάνυσμα hi. Υπολογίζουμε την πεπερασμένη αναπαρά-
σταση r όλης της ακολουθίας εισόδου, ως το σταθμισμένο άθροισμα όλων των κρυφών καταστάσεων.

ei = tanh(Whhi + bh), ei ∈ [−1, 1] (2.34)

ai =
exp(ei)∑T
t=1 exp(et)

,

T∑
i=1

ai = 1 (2.35)

r =
T∑
i=1

aihi (2.36)

όπουWh και bh είναι τα βάρη του επιπέδου προσοχής.

2.6 Μεταφορά Μάθησης (Transfer Learning - TL)

Κίνητρο
Στη μηχανική μάθηση (και ειδικά στη βαθιά μάθηση - deep learning), αντιμετωπίζουμε ένα πολύ
σημαντικό πρόβλημα. Αυτό είναι το γεγονός ότι τα δίκτυα που επιλύουν περίπλοκα προβλήματα

38



απαιτούν τεράστιες ποσότητες δεδομένων. Ωστόσο, η απόκτηση αυτών των δεδομένων για τα επι-
βλεπόμενα μοντέλα είναι συχνά ανέφικτη λόγω χρονικών ή υπολογιστικών περιορισμών. Επιπλέον,
τα μοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί σε μικρά, ειδικά σύνολα δεδομένων έχουν χειρότερη απόδοση
όταν χρησιμοποιούνται για να αντιμετωπίσουν ένα διαφορετικό πρόβλημα, το οποίο μπορεί να είναι
σχετικά παρεμφερές με το πρόβλημα στο οποίο έχουν εκπαιδευτεί.

Σχήμα 2.10:Μέθοδος μεταφοράς μάθησης (transfer learning).

Ο στόχος της μεταφοράς μάθησης είναι να βελτιώσει την εκμάθηση του προβλήματος-στόχου
(target task) αξιοποιώντας γνώση από το πρόβλημα-πηγή (source task), όπως φαίνεται στο Σχήμα
2.11.

Ορισμός
Στη μεταφορά μάθησης χρησιμοποιούνται οι έννοιες του τομέα (domain) και i (task). Ένας τομέας
D αποτελείται από ένα χώρο χαρακτηριστικών X και μια περιθώρια (marginal) κατανομή πιθα-
νότητας P (X) στο χώρο χαρακτηριστικών όπου X = x1, . . . , xn ∈ X . Δεδομένου ενός τομέα
D = {X,P (X)}, ένα πρόβλημα T αποτελείται από το χώρο ετικετών Y και μια δεσμευμένη κα-
τανομή πιθανότητας P (Y |X), η οποία συνήθως είναι αποτέλεσμα μάθησης από τα δεδομένα εκπαί-
δευσης {xi, yi}, με xi ∈ X και yi ∈ Y .

Δεδομένου ενός τομέα-πηγής (source domain) DS , ένα αντίστοιχο πρόβλημα-πηγή (source task)
TS , αλλά και ένα τομέα-στόχο (target domain)DT και ένα πρόβλημα-στόχο TT , η μεταφορά μάθησης
αποσκοπεί στο να μας επιτρέψει να μάθουμε την δεσμευμένη κατανομή πιθανότητας του στόχου
P (YT |XT ) στον DT με τις πληροφορίες που έχουν συλλεχθεί από τους DS και TS , όπου DS ̸= DT

ή TS ̸= TT .

Ποιοτική ανάλυση
Υπάρχουν τρεις τρόποι με τους οποίους συνήθως η μεταφορά μάθησης βελτιώνει τη διαδικασία εκ-
παίδευσης, οι οποίοι φαίνονται στο Σχήμα 2.11. Πρώτον, η αρχική απόδοση που επιτυγχάνεται στο
target task χρησιμοποιώντας μόνο τη γνώση που έχει μεταφερθεί από το source task, προτού εκπαιδευ-
τεί παραπάνω, σε σχέση με την αρχική απόδοση ενός τυχαία αρχικοποιημένου μοντέλου. Δεύτερον, ο
χρόνος που χρειάζεται για να εκπαιδευτεί πλήρως το μοντέλο στο target tasks δεδομένης της γνώσης
που έχει μεταφερθεί, σε σχέση με το χρόνο που χρειάζεται για να το μάθει εξαρχής. Τρίτον, το τελικό
επίπεδο απόδοσης που επιτυγχάνεται στο target task σε σχέση με το τελικό επίπεδο χωρίς μεταφορά
μάθησης. [5]

Η περίπτωση της μη-επιβλεπόμενης προεκπαίδευσης (unsupervised pretraining)
Μία συγκεκριμένη περίπτωση μεταφοράς μάθησης είναι όταν το source task είναι μη επιβλεπόμενο
και το target task είναι επιβλεπόμενο. Αυτή η περίπτωση έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον, καθώς πολύ συ-
χνά έχουμε διαθέσιμες μεγάλες ποσότητες μη επιβλεπόμενων δεδομένων εκπαίδευσης, αλλά πολύ
λίγα δεδομένα εκπαίδευσης με ετικέτες. Η εκπαίδευση με επιβλεπόμενες τεχνικές στο επισημασμένο
υποσύνολο πολλές φορές οδηγεί σε overfitting. Αποκτώντας ποιοτικές αναπαραστάσεις από τα μη
επιβλεπόμενα δεδομένα, το μοντέλο μας μπορεί να έχει καλύτερη απόδοση στο πρόβλημα επιβλεπό-
μενης μάθησης που αντιμετωπίζουμε [55].
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Σχήμα 2.11: Οι 3 τρόποι με τους οποίους η μεταφορά μάθησης βελτιώνει την μάθηση, σύμφωνα με
τους Torrey et al. [5].

Αυτή η περίπτωση μεταφοράς μάθησης ονομάζεται μη-επιβλεπόμενη προεκπαίδευση (unsupervised
pretraining). Αυτή η διαδικασία αποτελεί παράδειγμα του πώς μια αναπαράσταση που έχει δημιουρ-
γηθεί από το μοντέλο, όταν αυτό αντιμετωπίζει ένα συγκεκριμένο πρόβλημα (μη επιβλεπόμενο) μπο-
ρεί κάποιες φορές να είναι χρήσιμη για ένα άλλο πρόβλημα (επιβλεπόμενο). Ονομάζεται προεκπαί-
δευση (pretraining), επειδή αποτελεί μόνο το πρώτο βήμα προτού ένας αλγόριθμος εκπαίδευσης εφαρ-
μοστεί για να προσαρμόσει (fine-tune) όλα τα επίπεδα μαζί. Ως προς το πρόβλημα επιβλεπόμενης
μάθησης, μπορεί να θεωρηθεί ένας όρος κανονικοποίησης και αρχικοποίησης των παραμέτρων.

• Κανονικοποίηση: Είναι πιθανό ότι η προεκπαίδευση αρχικοποιεί ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο
σε μία περιοχή που θα ήταν αλλιώς απροσπέλαστη - για παράδειγμα, μια περιοχή που περι-
τριγυρίζεται από περιοχές όπου η συνάρτηση κόστους εναλλάσσεται τόσο πολύ από το ένα
παράδειγμα στο άλλο που μπορεί να υπολογιστεί μόνο μια εκτίμηση του gradient που περιέχει
πολύ θόρυβο.

• Αρχικοποίηση παραμέτρων (Parameter initialization): Η προεκπαίδευση, στις περισσότερες
περιπτώσεις, βελτιώνει την απόδοση στο επιβλεπόμενο πρόβλημα. Η βασική ιδέα είναι πως
κάποια χαρακτηριστικά που είναι χρήσιμα για την επίλυση του μη επιβλεπόμενου προβλήματος
είναι επίσης χρήσιμα και για τη ν επίλυση του επιβλεπόμενου προβλήματος.

2.7 Μάθηση Πολλαπλών Εργασιών (Multi-task Learning)

Στη μάθηση πολλαπλών εργασιών (multi-task learning - MTL)[56], έχουμε πολλά συσχετιζόμενα
προβλήματα στα οποία θέλουμε να κάνουμε ταυτόχρονα προβλέψεις. Θα θέλαμε να αξιοποιήσουμε
την πληροφορία σε ένα από τα προβλήματα ούτως ώστε να βελτιώσουμε την ακρίβεια (accuracy)
στα υπόλοιπα προβλήματα. Στη βαθιά μάθηση, η ιδέα είναι να έχουμε διαφορετικά δίκτυα που μοι-
ράζονται μέρος της δομής τους και έχουν κάποιες κοινές παραμέτρους. Έτσι, ένας κοινός πυρήνας
πρόβλεψης (η κοινή δομή) επηρεάζεται από όλα τα προβλήματα, και δεδομένα εκπαίδευσης για ένα
από τα προβλήματα μπορεί να αξιοποιηθούν για τη βελτίωση των προβλέψεων των υπολοίπων.

Στη βαθιά μάθηση με νευρωνικά δίκτυα, το MTL γίνεται τυπικά είτε με παραμέτρους που είναι
αυστηρά κοινές (hard parameter sharing) ή είναι εν μέρει κοινές (soft parameter sharing).

Αυστηρά κοινές παράμετροι (hard parameter sharing)
Γενικά υλοποιείται με το να είναι κοινά όλα τα κρυμμένα επίπεδα για όλα τα διαφορετικά προβλήματα
που ο αλγόριθμος προσπαθεί να μάθει ταυτόχρονα, ενώ υπάρχουν ξεχωριστά επίπεδα εξόδου (ένα
διαφορετικό για κάθε πρόβλημα).

Το hard parameter sharing μειώνει τον κίνδυνο του overfitting. Η λογική πίσω από αυτό είναι ότι
όσα περισσότερα προβλήματα προσπαθεί το μοντέλο να μάθει να λύνει ταυτόχρονα, τόσο πιο πολύ
αναγκάζεται να βρει μια κοινή αναπαράσταση που είναι αποτελεσματική για όλα τα προβλήματα.
Οπότε, τόσο μειώνεται η πιθανότητα να κάνει το μοντέλο overfit πάνω στο αρχικό πρόβλημα.
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Σχήμα 2.12: Αυστηρά κοινές παράμετροι (hard parameter sharing) για MTL σε βαθιά νευρωνικά
δίκτυα.[6].

Σχήμα 2.13: Εν μέρει κοινές παράμετροι (soft parameter sharing) για MTL σε βαθιά νευρωνικά δί-
κτυα. [6].

Εν μέρει κοινές παράμετροι (soft parameter sharing)
Από την άλλη πλευρά, στο soft parameter sharing, κάθε πρόβλημα έχει το δικό του μοντέλο και τις
δικές του παραμέτρους. Η απόσταση ανάμεσα στις παραμέτρους του μοντέλου κανονικοποιείται για
να ωθήσει τις παραμέτρους να είναι παρόμοιες μεταξύ τους [57].
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Κεφάλαιο 3

Θεωρητικό Υπόβαθρο Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας

3.1 Ορισμός Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας (Natural Language
Processing)

Η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing - NLP) αποτελεί ένα τομέα της
επιστήμης υπολογιστών, της τεχνητής νοημοσύνης (που αποκαλείται επίσης μηχανική μάθηση) και
της γλωσσολογίας που ασχολείται με τις αλληλεπιδράσεις μεταξύ ηλεκτρονικών υπολογιστών και
ανθρώπινων (φυσικών) γλωσσών. Είναι η διαδικασία του υπολογιστή κατά τη οποία εξάγει σημαντι-
κές πληροφορίες από την φυσική γλώσσα που δέχεται ως είσοδο και/ή παράγει φυσική γλώσσα ως
έξοδο. Είναι η ανάλυση της ανθρώπινης γλώσσας βάσει της σημασιολογίας και διάφορων τεχνικών
ανάλυσης [58]. Το NLP αποσκοπεί στο να προσδιορίσει τον υπολογιστικό μηχανισμό που απαιτείται
ώστε να παρουσιάζει διάφορες μορφές γλωσσικής συμπεριφοράς. Αποσκοπεί επίσης στο σχεδιασμό,
την υλοποίηση και την αξιολόγηση συστημάτων που επεξεργάζονται τις φυσικές γλώσσες για πρα-
κτικές εφαρμογές. Το NLP βρίσκεται στην τομή της γλωσσολογίας και της επιστήμης υπολογιστών
και ασχολείται με τις υπολογιστικές πλευρές της ανθρώπινης γλώσσας. Κύριος σκοπός του είναι να
δημιουργήσει προγράμματα που επεξεργάζονται τις λέξεις και τα κείμενα της φυσικής γλώσσας. Οι
κύριες πτυχές του NLP είναι:

• Απόκτηση Πληροφορίας (Information Retrieval - IR): Αφορά την αποθήκευση, αναζήτηση και
ανάκτηση πληροφοριών σε έγγραφα κειμένου. Είναι ένας τομέας της επιστήμης υπολογιστών
που σχετίζεται αρκετά με τις βάσεις δεδομένων και βασίζεται σε κάποιες NLP μεθόδους.

• Μηχανική Μετάφραση (Machine Translation - MT): Σχετίζεται με την αυτόματη μετάφραση
από μία φυσική γλώσσα σε μία άλλη [59].

• Γλωσσολογική Ανάλυση (Language Analysis): Αφορά την ανάλυση μιας πρότασης εισόδου για
την κατασκευή ενός συντακτικού δένδρου και την περαιτέρω ανάλυση του συναισθήματος που
γίνεται για να προσδιοριστούν οι σημαντικές λέξεις σε μία πρόταση.

Τα επίπεδα της γλώσσας στα οποία επικεντρώνεται το NLP είναι:

• Φωνολογία (Phonology): Σχετίζεται με την ερμηνεία των φωνητικών ήχων και την αντιστοιχία
τους σε λέξεις.

• Μορφολογία (Morphology): Σχετίζεται με την συνθετική φύση των λέξεων, που δημιουργού-
νται από μορφήματα - τις μικρότερες μονάδες που εμπεριέχουν νόημα για το NLP.

• Λεξιλογικό (Lexical): Σε αυτό το επίπεδο οι άνθρωποι, όπως και τα NLP συστήματα, ερμη-
νεύουν το νόημα κάθε λέξης. Διάφοροι τύποι επεξεργασίας συμβάλλουν στην κατανόηση του
φυσικού λόγου σε επίπεδο λέξεων - ο πρώτος είναι το να γίνει επισήμανση μερών του λόγου για
κάθε λέξη. Κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας, οι λέξεις που έχουν πάνω από μία αντιστοιχία
σε μέρη του λόγου λαμβάνουν ως ετικέτα την πιο πιθανή αντιστοιχία με βάση το περιεχόμενο
στο οποίο βρίσκονται.

• Συντακτικό (Syntactic): Επικεντρώνεται στην ανάλυση μιας πρότασης ως προς τη γραμματική
της δομή.
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• Σημασιολογικό (Semantic): Καθορίζει τις πιθανές έννοιες μιας πρότασης. Επικεντρώνεται στις
αλληλεπιδράσεις μεταξύ των διαφόρων εννοιών των λέξεων που δομούν μία πρόταση. Μπορεί
να περιλαμβάνει σημασιολογική αποσαφήνιση των λέξεων που κατά τη διάρκεια της επισή-
μανσης μερών του λουο έλαβαν πολλαπλές ετικέτες.

• Πραγματολογικό (Pragmatic): Στοχεύει στην κατανόηση και εξήγηση του πώς εμπεριέχεται το
νόημα σε πολλά έγγραφα, χωρίς στην πραγματικότητα να αναφέρεται ρητά σε αυτά. Απαιτεί
την κατανόηση των προθέσεων των ομιλητών.

3.2 Εφαρμογές του NLP

Το NLP περιέχει θεωρητικά εργαλεία και πρακτικές υλοποιήσεις για πληθώρα εφαρμογών. Στην
πραγματικότητα, κάθε εφαρμογή που χρησιμοποιεί κείμενο μπορεί δυνητικά να χρησιμοποιηθεί από
το NLP. Οι πιο δημοφιλείς εφαρμογές του NLP είναι οι ακόλουθες:

• Απόκτηση πληροφορίας και Αναζήτηση στο ίντερνετ IR &Web Search): η επιστήμη της αναζή-
τησης σε έγγραφα για ανάκτηση μεταδεδομένων, αλλά και η αναζήτηση σε βάσεις δεδομένων
και τον Παγκόσμιο Ιστό.

• Εξαγωγή Πληροφοριών (Information Extraction - IE): επικεντρώνεται στην αναγνώριση, επι-
σήμανση, και εξαγωγή δομημένων πληροφοριών από μεγάλες συλλογές εγγράφων.

• Περίληψη Κειμένου (Summarization): η διαδικασία αξιολόγησης των πιο σημαντικών πληρο-
φοριών από μία πηγή, για να παραχθεί μια συνοπτική έκδοση.

• Ερωταπόκριση (Question Answering - QA): Η απάντηση από τα έγγραφα στην εξαχθείσα ή
παραγόμενη απάντηση.

• Μηχανική Μετάφραση (Machine Translation - MT): η χρήση λογισμικού υπολογιστών για να
μεταφραστεί κείμενο ή ομιλία από τη μία φυσική γλώσσα στην άλλη αυτόματα.

• Αναγνώριση Φωνής & Σύνθεση (Speech Recognition & Synthesis): η εξαγωγή της γραπτής
αναπαράστασης μιας προφορικής ομιλίας.

• Παραγωγή Κειμένου (Text Generation): Μία μέθοδος για τη δημιουργία φυσικών προτάσεων
από “λέξεις-κλειδιά”.

• Κατανόηση καιΠαραγωγήΦυσικής Γλώσσας (Natural LanguageUnderstanding andGeneration
- NLU, NLG): Ένα NLG σύστημα λειτουργεί σαν μεταφραστής που μετατρέπει μία αναπαρά-
σταση για γλώσσα υπολογιστών σε μία αναπαράσταση για φυσική γλώσσα.

3.2.1 Ανάλυση Συναισθήματος (Sentiment Analysis)

Η ανάλυση συναισθήματος, που αναφέρεται επίσης ως εξόρυξη απόψεων, είναι ο τομέας έρευ-
νας που αναλύει τις απόψεις, τα συναισθήματα, τις αξιολογήσεις, τις συμπεριφορές των ανθρώπων
για διάφορα προϊόντα, υπηρεσίες, οργανισμούς, άλλα άτομα, ζητήματα, και γεγονότα. Αντιπροσω-
πεύει ένα μεγάλο χώρο προβλημάτων [60]. Η ανάλυση συναισθήματος, στην απλούστερή της μορφή,
στοχεύει στην αναγνώριση θετικού, ουδέτερου ή αρνητικού συναισθήματος από κείμενο.

Οι απόψεις παίζουν σημαντικό ρόλο σε όλες σχεδόν τις ανθρώπινες δραστηριότητες, καθώς επη-
ρεάζουν τις συμπεριφορές μας. Οποτεδήποτε καλούμαστε να πάρουμε μία απόφαση, θέλουμε να γνω-
ρίζουμε τις απόψεις των άλλων. Στην πραγματικότητα, οι επιχειρήσεις και οι οργανισμοί πάντα θέλουν
να γνωρίζουν τις απόψεις των καταναλωτών και του κοινού σχετικά με τα προϊόντα και τις υπηρεσίες
τους. Οι καταναλωτές όμως επίσης θέλουν να γνωρίζουν τις απόψεις των χρηστών ενός προϊόντος
πριν το αγοράσουν, αλλά και τις απόψεις των άλλων για διάφορους υποψήφιους πολιτικούς, προτού
αποφασίσουν την ψήφο τους στις βουλευτικές εκλογές. Στο παρελθόν, όταν ένας οργανισμός ή μία
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επιχείρηση χρειαζόταν την άποψη του κοινού ή των καταναλωτών της, αναγκαζόταν να διενεργήσει
έρευνες. Η εξόρυξη των απόψεων του κοινού και των καταναλωτών, πλέον, αποτελεί αντικείμενο
έρευνας και προϊόν, καθώς είναι σημαντικό για το μάρκετινγκ, τις δημόσιες σχέσεις και τις προεκλο-
γικές εκστρατείες.

Με την εκρηκτική αύξηση χρηστών των μέσων μαζικής ενημέρωσης (social media), που περι-
λαμβάνουν αξιολογήσεις προϊόντων, συζητήσεις σε φόρουμ, μπλογκ, σχόλια και δημοσιεύσεις σε
Twitter, Facebook κ.λ.π. στο ίντερνετ, τόσο οι άνθρωποι ατομικά όσο και οι οργανισμοί τα χρησιμο-
ποιούν όλο και περισσότερο για τη λήψη αποφάσεων. Για ένα οργανισμό, δεν είναι πια απαραίτητο
να διεξάγει έρευνες για να συλλέξει απόψεις χρηστών, διότι αυτές οι πληροφορίες βρίσκονται πια στο
ίντερνετ και είναι δημόσιες. Ωστόσο, η εύρεση και παρακολούθηση απόψεων στο ίντερνετ, καθώς
και η αξιολόγηση των πληροφοριών που περιέχουν συνεχίζει να είναι ένα δύσκολο πρόβλημα, λόγω
της πληθώρας ιστοσελίδων και χρηστών. Κάθε ιστοσελίδα συνήθως περιέχει τεράστιο όγκο κειμένου,
οπό τον οποίο δεν είναι πάντα εύκολο να εξαχθούν συμπεράσματα. Ο μέσος αναγνώστης δυσκολεύε-
ται να αναγνωρίσει σχετικές μεταξύ τους ιστοσελίδες και να εξάγει περιληπτική έκδοση των απόψεων
που εμπεριέχουν. Είναι χρήσιμα, τότε, τα συστήματα αυτόματης ανάλυσης συναισθήματος.

Τα επίπεδα ανάλυσης συναισθήματος σε έγγραφα είναι:

• Επίπεδο εγγράφου (document level): Ο στόχος είναι να ταξινομηθεί η άποψη που εκφράζει
ολόκληρο το έγγραφο ως θετική, αρνητική, ή ουδέτερη [61, 62]. Για παράδειγμα, δεδομένης
μιας κριτικής προϊόντος, το σύστημα καθορίζει κατά πόσο η κριτική αντικατοπτρίζει θετική ή
αρνητική άποψη για το προϊόν. Το πρόβλημα αυτό είναι ευρέως γνωστό ως ταξινόμηση συναι-
σθήματος σε επίπεδο εγγράφου (document-level sentiment classification). Σε αυτό το επίπεδο
ανάλυσης, υποθέτουμε ότι κάθε έγγραφο εκφράζει άποψη πάνω σε μία συγκεκριμένη οντότητα
(π.χ. ένα συγκεκριμένο προϊόν). Οπότε, δεν μπορεί να εφαρμοστεί σε έγγραφα που αξιολογούν
ή συγκρίνουν πολλαπλές οντότητες.

• Επίπεδο πρότασης (sentence level): Ο στόχος εδώ είναι να ταξινομηθεί κάθε πρόταση ως έκ-
φραση θετικής, αρνητικής, ή ουδέτερης άποψης. Ουδέτερη άποψη συνήθως σημαίνει ότι δεν
εκφέρεται καμία άποψη. Αυτό το επίπεδο ανάλυσης είναι στενά συνδεδεμένο με την ταξινό-
μηση υποκειμενικότητας (subjectivity classification) [63], η οποία διαχωρίζει τις αντικειμενικές
προτάσεις (που εκφράζουν πραγματική πληροφορία) από τις υποκειμενικές προτάσεις (που εκ-
φράζουν υποκειμενικές απόψεις).

• Επίπεδο οντότητας και απόψης (entity and aspect level): Τόσο το επίπεδο εγγράφου όσο και
το επίπεδο πρότασης δεν ανακαλύπτουν ακριβώς τι άρεσε και δεν άρεσε στους ανθρώπους.
Το επίπεδο άποψης διενεργεί πιο λεπτομερή ανάλυση. Αντί να ασχολείται με τις δομές της
γλώσσας (έγγραφα, παράγραφοι, προτάσεις, φράσεις), ασχολείται με την ίδια την άποψη. Βα-
σίζεται στην ιδέα ότι μία άποψη σχηματίζεται από ένα συναίσθημα (θετικό ή αρνητικό) και ένα
στόχο-αντικείμενο (της άποψης). Το να αναγνωριστεί η άποψη χωρίς το αντικείμενο στο οποίο
αναφέρεται δεν είναι χρήσιμο.

3.2.2 Αναγνώριση Συναισθημάτων (Emotion Recognition)

Η αναγνώριση συναισθημάτων από έγγραφα είναι ένα πρόσφατο πεδίο έρευνας που συνδέεται
στενά με την ανάλυση συναισθήματος. Η αναγνώριση συναισθημάτων προσπαθεί να αναγνωρίσει
συναισθήματα από την γραπτή τους έκφραση. Τα κύρια συναισθήματα που αποσκοπεί να αναγνωρίσει
είναι θυμός, αηδία, φόβος, χαρά, λύπη και έκπληξη.

Το ίντερνετ περιέχει τεράστια συλλογή εγγράφων που με τη σειρά τους περιέχουν μεγάλες ποσό-
τητες κειμένου. Οι πηγές κειμένου που είναι χρήσιμες για την αναγνώριση συναισθημάτων είναι οι
κριτικές προϊόντων, άρθρα εφημερίδων, ανάλυση χρηματιστηρίου, προσωπικά blog, περιοδικά, ιστο-
σελίδες κοινωνικής δικτύωσης, φόρουμ, κριτικές, πολιτικά debate; στην πραγματικότητα, οπουδήποτε
οι άνθρωποι εκφράζουν και μοιράζονται τις απόψεις τους ελεύθερα. Ανάμεσα στα πολλά προβλήματα
με τα οποία ασχολείται η αυτόματη αναγνώριση κειμένου, η αυτόματη αναγνώριση συναισθημάτων
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είναι ένα από τα πιο ταχέως αναπτυσσόμενα και ενδιαφέροντα. Μιας και το συναίσθημα είναι σημα-
ντικό για να κατανοήσουμε την ανθρώπινη εμπειρία και επικοινωνία, τα συναισθήματα έχουν μελε-
τηθεί από τις επιστήμες της ψυχολογίας και της συμπεριφορικής ανάλυσης. Μέσω της αναγνώρισης
κειμένου, μπορούμε πλέον αυτόματα να αναγνωρίζουμε και ταξινομούμε τα συναισθήματα στο γρα-
πτό λόγο; ωστόσο, οι μεοδοι δεν είναι πάντα συνεπείς και υπάρχουν πολλές προκλήσεις ακόμα στη
σύγκριση διάφορων προσεγγίσεων.

3.3 Γλωσσικό Μοντέλο (Language Modeling)

Τα γλωσσικά μοντέλα (language models - LMs) υπολογίζουν την πιθανότητα της εμφάνισης
ενός αριθμού λέξεων σε μια συγκεκριμένη ακολουθία. Η πιθανότητα μίας ακολουθίας T λέξεων
{w1, w2, . . . , wT } ορίζεται ως P (w1, w2, . . . , wT ). Ο κύριος στόχος ενός γλωσσικού μοντέλου εί-
ναι να δημιουργήσει ικανοποιητική πιθανοτική πληροφορία ούτως ώστε οι πιο πιθανές ακολουθίες
λέξεων να έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα εμφάνισης.

P (w1, w2, . . . , wT ) =

i=T∏
i=1

P (wi|w1, w2, . . . , wi−1) (3.1)

3.3.1 Γλωσσικά Mοντέλα n-λέξεων

Το πιο απλό μοντέλο που αναθέτει πιθανότητες σε προτάσεις και ακολουθίες λέξεων είναι το
γλωσσικό μοντέλο n-λέξεων. Στο LM n-λέξεων (n-gram LM), σπάμε τη διαδικασία πρόβλεψης μίας
ακολουθίας λέξεων w1, w2, . . . , wT στην πρόβλεψη μίας λέξης κάθε φορά. Για να το υπολογίσουμε,
σπάμε την πιθανότητα της ακολουθίας με χρήση του κανόνα αλυσίδας:

P (w1, w2, . . . , wT ) = P (w1)P (w2|w1) . . . P (wT |w1, w2, . . . , wT−1) (3.2)

Αλυσίδα Markov
Η πιθανότητα του LMP (w1, w2, . . . , wT ) είναι το γινόμενο των πιθανοτήτων των λέξεων, δεδομένου
του ιστορικού των προηγούμενων λέξεων. Η ιδέα του LM n-λέξεων είναι ότι αντί να υπολογίζουμε
την πιθανότητα μία λέξης, δεδομένου όλου του ιστορικού των προηγούμενων λέξεων, μπορούμε να
προσεγγίσουμε το ιστορικό αυτό χρησιμοποιώντας μόνο ένα συγκεκριμένο μικρό αριθμό από τις πιο
πρόσφατες λέξεις. Οπότε, για να μπορούμε να εκτιμήσουμε την κατανομή πιθανότητας των λέξεων,
περιορίζουμε το ιστορικό σε n λέξεις:

P (wT |w1, w2, . . . , wT−1) ≈ P (wT |wT−n, . . . , wT−2, wT−1) (3.3)

Το μοντέλο που περιγράφεται από την Εξίσωση 3.3, όπου υπολογίζουμε τη πιθανότητας της ακο-
λουθίας βάσει μόνο ενός περιορισμένου ιστορικού λέξεων ονομάζεται αλυσίδα Markov και το πλήθος
των προηγούμενων καταστάσεων (στην περίπτωσή μας, λέξεων) αποτελεί την τάξη του μοντέλου.

Σύμφωνα με την εικασία Markov, ένας περιορισμένος αριθμός προηγούμενων λέξεων είναι υπεύ-
θυνος για την πιθανότητα της επόμενης λέξης. Ενώ η εικασία Markov για την k-οστή τάξη είναι
προφανώς λανθασμένη για οποιοδήποτε k (οι προτάσεις μπορούν να έχουν πάρα πολύ μακρινές εξαρ-
τήσεις μεταξύ τους), παρόλα αυτά παράγει ικανοποιητικά αποτελέσματα στη δημιουργία γλωσσικού
μοντέλου, ακόμα και για μικρές τιμές του k. Υπήρξε η κυρίαρχη προσέγγιση στη δημιουργία γλωσ-
σικού μοντέλου για δεκαετίες.

Συνήθως, ο πραγματικός αριθμός λέξεων του ιστορικού βασίζεται στο πόσα δεδομένα εκπαίδευ-
σης είναι διαθέσιμα. Στις περισσότερες περιπτώσεις χρησιμοποιούνται γλωσσικά μοντέλα 3-λέξεων
(trigrams), τα οποία χρησιμοποιούν ιστορικό των δύο προηγούμενων λέξεων για να προβλέψουν
την επόμενη. Απαντώνται επίσης στη βιβλιογραφία γλωσσικά μοντέλα 2-λέξεων (bigrams), μίας λέ-
ξης(unigrams), και πολλών άλλων τάξεων.

Εκτίμηση (Estimation)
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Για την πιο συνηθισμένη περίπτωση του LM 3-λέξεων, η εκτίμηση των πιθανοτήτων πρόβλεψης λέ-
ξεων που είναι της μορφής P (w3|w1, w2) είναι απλή. Μετράμε πόσο συχνά, στο σύνολο δεδομέ-
νων εκπαίδευσης, η ακολουθία w1, w2 ακολουθείται από την λέξη w3, σε σχέση με το πόσο συχνά
ακολουθείται από οποιαδήποτε άλλη λέξη. Μέσω της εκτίμησης μέγιστης πιθανοφάνειας (maximum
likelihood estimation - MLE), υπολογίζουμε:

P (w3|w1, w2) =
count(w1, w2, w3)∑
w count(w1, w2, w)

(3.4)

Σύγχυση (Perplexity)

Υπάρχουν πολλές μετρικές για να αξιολογήσουμε ένα LM. Πολλές φορές ένα LM αξιολογείται από
την απόδοσή του σε ένα πρόβλημα, όπως το κατά πόσο βελτιώνει την ποιότητα μετάφρασης σε ένα
αυτόματο σύστημα μετάφρασης [64].

Μία πιο διαισθητική αξιολόγηση ενός LMείναι χρησιμοποιώντας την έννοια της σύγχυσης (perplexity)
σε προτάσεις που δεν έχει ήδη μοντελοποιήσει. Το perplexity είναι μια έννοια της θεωρίας πληρο-
φορίας που μετράει πόσο καλά ένα πιθανοτικό μοντέλο προβλέπει ένα δείγμα. Μικρές τιμές του
perplexity δείχνουν καλύτερο LM. Δεδομένου ενός εγγράφου από n λέξεις w1, w2, . . . , wn και τη
συνάρτηση ενός LM που αναθέτει πιθανότητα εμφάνισης κάθε λέξης βάσει του ιστορικού της, το
perplexity ενός LM σε σχέση με το έγγραφο είναι:

2−
1
n

∑n
i=1 log2LM(wi|w1:i−1) (3.5)

Τα γλωσσικά μοντέλα (LMs) που μοντελοποιούν καλά τη γλώσσα θα αναθέσουν ψηλές τιμές στις
πιθανότητες των γεγονότων του εγγράφου, οδηγώντας σε μικρές τιμές του perplexity. Η μετρική
perplexity αποτελεί ένα καλό δείκτη της ποιότητας του γλωσσικού μοντέλου. Προκύπτει από ένα
συγκεκριμένο έγγραφο, οπότε έχει νόημα να συγκρίνουμε perplexities που έχουν εκπαιδευτεί και
αξιολογηθεί πάνω στο ίδιο έγγραφο.

3.3.2 Νευρωνικά Γλωσσικά Μοντέλα (Neural Language Models)

Για να ξεπεράσουμε τα προβλήματα των παραδοσιακών γλωσσικών μοντέλων, προτάθηκε η χρήση
μη-γραμμικών νευρωνικών δικτύων. Αυτά επιτρέπουν τον υπολογισμό δεσμευμένης πιθανότητας
πάνω σε ένα έγγραφο οποιουδήποτε μεγέθους, με μόνο γραμμική αύξηση του πλήθους των παρα-
μέτρων.

Το νευρωνικό πιθανοτικό γλωσσικό μοντέλο προτάθηκε από [7]. Το μοντέλο αυτό λαμβάνει ως
είσοδο τις διανυσματικές αναπαραστάσεις που εμπεριέχονται σε ένα “παράθυρο” λέξεων που περιέχει
τις n προηγούμενες λέξεις, που αναζητούνται σε έναν πίνακα C. Αυτά τα διανύσματα είναι πλέον
γνωστά ως διανύσματα λέξεων (word embeddings). Αυτά τα διανύσματα λέξεων (C(w) ∈ Rdw )
συνενώνονται και δίνονται ως είσοδος σε ένα κρυφό επίπεδο, η έξοδος του οποίου περνά στο επίπεδο
ταξινόμησης softmax. Επομένως:

x = [C(w1);C(w2); . . . ;C(wn)] (3.6)
ŷ = P (wi|w1:k) = LM(w1:k) = softmax(hW 2 + b2)

h = g(xW 1 + b1)

x = [C(w1);C(w2); . . . ;C(wn)]

C(w) = E[w]

όπου wi ∈ V,E ∈ R|V |×dw ,W 1 ∈ Rn·dw×dhid , b1 ∈ Rdhid ,W 2 ∈ Rdhid×|V |, b2 ∈ R|V |.
Το V είναι ένα πεπερασμένο λεξιλόγιο. Το μέγεθος του λεξιλογίου |V|, κυμαίνεται ανάμεσα σε

1,000 και 1,000,000 λέξεις, με το πιο συνηθισμένο μέγεθος να είναι περίπου 70,000 μοναδικές λέξεις.

Πρόσφατα, τα εμπρόσθια νευρωνικά δίκτυα αντικαταστάθηκαν από αναδρομικά νευρωνικά δί-
κτυα (RNNs) [65] και LSTMs [54] για τη δημιουργία γλωσσικών μοντέλων.
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Σχήμα 3.1: Ένα εμπρόσθιο νευρωνικό γλωσσικό μοντέλο (a feed-forward neural network language
model). [7]

3.4 Μεταφορά Μάθησης (Transfer Learning - TL)

Τα περισσότερα NLP μοντέλα, σήμερα, βασίζονται σε κατενημημένες προεκπαιδευμένες ανα-
παραστάσεις λέξεων, όπως το word2vec [8] και το GloVe [66] για να αρχικοποιήσουν το επίπεδο
εισόδου (embedding layer). Ενώ τέτοια προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων είναι ικανά να μοντε-
λοποιήσουν τις σημασιολογικές ομοιότητες των λέξεων, έχουν περιορισμούς που δεν τους επιτρέπουν
να μοντελοποιήσουν φαινόμενα πολυσημίας, ή εναλλαγής κειμένου, μεταφορική χρήση της γλώσσας
κλπ. Επομένως, δεν είναι ικανά να μοντελοποιήσουν όλες τις λεπτές πτυχές και έννοιες της φυσικής
γλώσσας. Για να αντιμετωπίσουν αυτό το πρόβλημα, έχουν προταθεί προεκπαιδευμένες αναπαραστά-
σεις από γλωσσικά μοντέλα, οι οποίες δίνουν μια καλή αναπαράσταση του περιεχομένου (context)
[25, 32], και αναθέτουν σε κάθε λέξη ένα διάνυσμα το οποίο είναι διαφορετικό κάθε φορά (ακόμα και
για την ίδια λέξη) και εξαρτάται από το “περιβάλλον” στο οποίο τη βρίσκουν.

3.4.1 Διανύσματα Λέξεων (Word Embeddings)

Η ιδέα πίσω από τα διανύσματα λέξεων που έχουν δημιουργηθεί με μη επιβλεπόμενη μάθηση
είναι ότι θα θέλαμε τα διανύσματα παρόμοιων λέξεων να έχουν κοντινές μεταξύ τους τιμές. Ενώ η
ομοιότητα λέξεων είναι δύσκολο να προσδιοριστεί και εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβλημα, οι σύγ-
χρονες προσεγγίσεις αντλούν έμπνευση από την κατανεμημένη υπόθεση (distributional hypothesis)
[67], υποστηρίζοντας ότι οι λέξεις έχουν παρόμοιο νόημα όταν εμφανίζονται σε παρόμοιο περιεχό-
μενο. Δηλαδή, το word2vec επιχειρεί να παράγει κατανεμημένες αριθμητικές αναπαραστάσεις λέ-
ξεων, οι οποίες κωδικοποιούν την ομοιότητα των λέξεων. Πολλές διαφορετικές μέθοδοι δημιουργούν
επιβλεπόμενα παραδείγματα εκπαίδευσης, στόχος των οποίων είναι είτε να προβλέψουν τη λέξη βά-
σει του περιεχομένου, ή να προβλέψουν το περιεχόμενο βάσει της λέξης. Το πιο σημαντικό σύνολο
προεκπαιδευμένων διανυσμάτων λέξεων είναι το word2vec. Τo word2vec αποτελεί μια προσέγγιση
του γλωσσικού μοντέλου, εφαρμοσμένη σε ένα πεπερασμένο παράθυρο από λέξεις.

Word2vec [8]
To word2vec είναι ένα νευρωνικό δίκτυο 2 επιπέδων που επεξεργάζεται το κείμενο. Στόχος του είναι
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να ανακατασκευάζει το γλωσσολογικό περιεχόμενο των λέξεων. Ενώ το word2vec δεν είναι βαθύ νευ-
ρωνικό δίκτυο, λαμβάνει ως είσοδο ένα μεγάλο έγγραφο και παράγει ένα χώρο διανυσμάτων υψηλών
διαστάσεων (τυπικά στην τάξη των εκατοντάδων), όπου κάθε μοναδική λέξη του εγγράφου αντιστοι-
χίζεται σε ένα διάνυσμα στο χώρο αυτό. Τα διανύσματα λέξεων μπορούν έπειτα να χρησιμοποιηθούν
από βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Είναι τοποθετημένα έτσι σε αυτό το διανυσματικό χώρο ούτως ώστε τα
διανύσματα λέξεων με παρόμοιες έννοιες να βρίσκονται κοντά μεταξύ τους. Το word2vec είναι ένα
ιδιαίτερα φτηνό υπολογιστικά μοντέλο πρόβλεψης για την εκμάθηση διανυσμάτων λέξεων από απλό
κείμενο.

Σχήμα 3.2:Μοντέλα εκπαίδευσης του word2vec. Πηγή: [8].

Αν τροφοδοτηθεί με αρκετά δεδομένα και περιεχόμενο, το word2vec μπορεί να κάνει εξαιρετικά
ακριβείς προβλέψεις σχετικά με το νόημα μίας λέξης, με βάση τις εμφανίσεις της στο παρελθόν.
Αυτές οι προβλέψεις μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να κωδικοποιήσουν τη σχέση αυτής της λέξης
με τις υπόλοιπες λέξεις, ή για να ομαδοποιηθούν διάφορα έγγραφα και να ταξινομηθούν ανάλογα
με το θέμα τους. Αυτές οι ομαδοποιήσεις χρησιμοποιούνται για έρευνα, ανάλυση συναισθήματος
και συστήματα σύστασης (recommender systems) σε πολλούς τομείς, όπως η ακαδημαϊκή έρευνα, η
νομική αναζήτηση, το ηλεκτρονικό εμπόριο και η διαχείριση πελατειακών σχέσεων.

Το word2vec μπορεί να δημιουργηθεί με δύο διαφορετικές προσεγγίσεις, το Continuous Bag-of-
Words (CBOW) και το Skip-Gram, όπως φαίνεται στο Σχήμα 3.3. Όταν το διάνυσμα χαρακτηριστικών
που έχει ανατεθεί σε μία λέξη δε μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να προβλέψει έγκυρα το περιεχόμενο
αυτής της λέξης, οι συνιστώσες του διανύσματος προσαρμόζονται. Το περιεχόμενο κάθε λέξης στο
κείμενο λειτουργεί όπως ένας “δάσκαλος” που στέλνει σήματα λάθους, ούτως ώστε να προσαρμο-
στεί εκ νέου το διάνυσμα χαρακτηριστικών. Τα διανύσματα λέξεων που έχουν παρόμοιο περιεχόμενο
τοποθετούνται κοντά μεταξύ τους, με αντίστοιχη προσαρμογή των τιμών των διανυσμάτων τους.

• Continuous Bag of Words (CBOW)
Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε να προβλέψουμε τη λέξη wi, τότε η είσοδος του μοντέλου μας
είναι wi−2, wi−1, wi+1, wi+2 (οι προηγούμενες και επόμενες λέξεις από τη λέξη που θέλουμε
να προβλέψουμε). Η έξοδος του νευρωνικού δικτύου τότε θα είναι wi. Άρα, μπορεί να σκεφτεί
κανείς το CBOW μοντέλο ως εκμάθηση διανυσμάτων λέξεων με εκπαίδευση ενός μοντέλου να
προβλέπει μία λέξη βάσει του περιεχομένου.

• Skip-Gram
Αυτό το μοντέλο είναι ουσιαστικά αντίθετο από το CBOW, μιας και σε αυτή τη περίπτωση
η είσοδος του μοντέλου είναι η λέξη wi και η έξοδος πρέπει να είναι wi−2, wi−1, wi+1, wi+2.
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Στόχος είναι, επομένως, η εκμάθηση διανυσμάτων λέξεων με εκπαίδευση ενός μοντέλου να
προβλέπει το περιεχόμενο βάσει μίας λέξης.

Αν και η κατανεμημένη υπόθεση προσφέρει μία ελκυστική πλατφόρμα για να βρίσκουμε τις
ομοιότητες μεταξύ λέξεων, αναπαριστώντας τις σύμφωνα με το περιεχόμενο στο οποίο τις βρίσκουμε,
έχει κάποιους εγγενείς περιορισμούς, οι οποίοι πρέπει να λαμβάνονται υπόψη όταν χρησιμοποιούμε
τις συγκεκριμένες αναπαραστάσεις. Ο πιο σημαντικός, που έχει εξεταστεί διεξοδικά σε αυτή τη δια-
τριβή, είναι η απουσία περιεχομένου.

Απουσία περιεχομένου (Lack of context)
Οι κατανεμημένες προσεγγίσεις ουσιαστικά προσθέτουν τις διανυσματικές αναπαραστάσεις μιας λέ-
ξης, που μπορεί να προέρχονται από διαφορετικά περιεχόμενα, και υπολογίζουν έτσι το διάνυσμα
αυτής της λέξης. Το αποτέλεσμα δεν έχει συγκεκριμένο περιεχόμενο (context-free), ή αλλιώς είναι
ανεξάρτητο του περιεχομένου. Ένα προφανές πρόβλημα που παρατηρείται είναι ότι οι πολύσημες
(που έχουν πολλές έννοιες) λέξεις δε μπορούν να αναπαρασταθούν σωστά.

Παράθυρο γειτονικών λέξεων (Window of surrounding words)
Ένας άλλος περιορισμός που προκύπτει όταν μαθαίνουμε διανύσματα λέξεων βάσει ενός μικρού πα-
ράθυρου από γειτονικές λέξεις είναι ότι κάποιες φορές καταλήγουμε να δίνουμε το ίδιο σχεδόν διά-
νυσμα σε αντίθετες λέξεις (π.χ. “καλός” και “κακός”) [68]. Αυτό προφανώς δημιουργεί προβλήματα
στην ανάλυση συναισθήματος [69]. Κάποιες φορές, αυτά τα διανύσματα ομαδοποιούν σημασιολο-
γικά παρόμοιες λέξεις που έχουν αντίθετο συναισθηματικό περιεχόμενο. Αυτό οδηγεί το μοντέλο
ταξινόμησης για ανάλυση συναισθήματος να είναι ανίκανο να αναγνωρίσει τις αντίθετες έννοιες, άρα
περιορίζεται η απόδοσή του.

3.4.2 Προεκπαιδευμένες Αναπαραστάσεις Λέξεων από Γλωσσικά Μοντέλα

Τα γλωσσικά μοντέλα προτάθηκαν πρόσφατα για τη δημιουργία αναπαραστάσεων λέξεων αξιο-
ποιώντας το περιεχόμενο. Οι παραδοσιακές μέθοδοι δημιουργίας διανυσμάτων λέξεων, όπως τοword2vec,
παίρνουν υπόψη όλες τις προτάσεις στις οποίες βρίσκεται μία συγκεκριμένη λέξη για να δημιουργή-
σουν μια ενιαία διανυσματική αναπαράσταση της εν λόγω λέξης. Ωστόσο, μία λέξη μπορεί να έχει
τελείως διαφορετική έννοια σε διαφορετικά περιεχόμενα. Μιας και η δημιουργία γλωσσικού μοντέ-
λου επιτρέπει τον υπολογισμό των από κοινού πιθανοτήτων σε μία ακολουθία λέξεων, αποτελεί ένα
διαισθητικά λογικό τρόπο αναπαράστασης του περιεχομένου μιας συγκεκριμένης λέξης. Τα προεκ-
παιδευμένα γλωσσικά μοντέλα κωδικοποιούν πληροφορία για το περιεχόμενο και χαρακτηριστικά
υψηλού επιπέδου της γλώσσας, μοντελοποιώντας τη σύνταξη και τη σημασιολογία. Επομένως, επι-
τρέπουν στα NLP μοντέλα να διασαφηνίζουν το νόημα και να καταλαβαίνουν τη σωστή έννοια κάθε
λέξης. Η αναπαράσταση χαρακτηριστικών που δημιουργείται έτσι περιέχει ποιοτική γνώση μιας συ-
γκεκριμένης γλώσσας .

Επιπλέον, το LM (γλωσσικό μοντέλο) δημιουργείται από μη επισημασμένα δεδομένα, τα οποία
μπορούν να βρεθούν εύκολα και δεν απαιτούν υπολογιστικό κόπο. Αποτελεί, επομένως, ένα ελκυστικό
πρόβλημα, καθώς μπορεί να αξιοποιήσει μεγάλα έγγραφα κειμένου που είναι διαθέσιμα στο ίντερνετ.
Για παράδειγμα, το μοντέλο Universal Language Model Fine-Tuning (ULMFiT) [25], που είναι πολύ
δημοφιλής τρόπος δημιουργίας αναπαραστάσεων λέξεων από LMs, προεκπαιδεύτηκε στην αγγλική
Wikipedia.

Οι προεκπαιδευμένες αναπαραστάσεις από LMs μπορούν να χρησιμοποιηθούν είτε σαν πρόσθετα
χαρακτηριστικά ([32] ή μπορούν να προσαρμοστούν (fine-tune) κατευθείαν στο πρόβλημα-στόχο
(target-task) [25, 24]. Στην πρώτη περίπτωση, είναι απαραίτητο να δημιουργηθούν αρχιτεκτονικές
συγκεκριμένες για το εν λόγω πρόβλημα, στις οποίες να προστεθούν οι προεκπαιδευμένες αναπρα-
στάσεις ως επιπλέον χαρακτηριστικά. Στη δεύτερη περίπτωση, που χρησιμοποιείται για παράδειγμα
στο μοντέλο Generative Pre-trained Transformer (OpenAI GPT) [26], πολύ λιγότερες παράμετροι
απαιτούνται και το μοντέλο μπορεί να εκπαιδευτεί στα προβλήματα-στόχους απλά με το να προσαρ-
μόζει τις ήδη εκμαθημένες παραμέτρους. Επιπλέον, στην περίπτωση του OpenAI Transformer, τα
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LMs που χρησιμοποιούνται είναι μονής κατεύθυνσης (uni-directional). Τα διανύσματα ELMo [32]
και BERT [24], ωστόσο, βασίζονται σε αμφίδρομα LMs, για να ενισχύσουν τις αναπαραστάσεις χα-
ρακτηριστικών που έχουν μάθει, ώστε να επιλύσουν με μεγαλύτερη ακρίβεια διάφορα προβλήματα.

Τώρα θα παρουσιάσουμε με συντομία δύο μεθόδους αξιοποίησης γλωσσικών αναπαραστάσεων
από τα γλωσσικά μοντέλα για να επιλύσουμε προβλήματα ταξινόμησης, οι οποίες ονομάζονται ULMFiT
και ELMo.

1) Universal Language Model Fine-Tuning [25]
Σε αυτή την προσέγγιση, εισάγεται μία αποτελεσματική μέθοδος μεταφοράς μάθησης που μπορεί

να εφαρμοστεί σε κάθε πρόβλημα στο NLP. Η προτεινόμενη προσέγγιση βασίζεται στην προεκπαί-
δευση ενός γενικού LM σε ένα μη επισημασμένο σύνολο δεδομένων (π.χ. Wikipedia), την προσαρ-
μογή του στο σύνολο δεδομένων-στόχο και την μεταφορά του σε ένα μοντέλο ταξινόμησης και την
περαιτέρω εκπαίδευση του ως τη σύγκλιση.

Σχήμα 3.3: Τα τρία βήματα του ULMFiT.

Αρχικά, οι συγγραφείς εκπαιδεύουν ένα state-of-the-art LM (AWD-LSTM [70]) στο Wiki-103
με λεξιλόγιο περίπου 300,000 λέξεων. Η ιδέα είναι ότι ένα σύνολο δεδομένων σαν του ImageNet
θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί και στη φυσική γλώσσα, ούτως ώστε να μοντελοποιήσει τις γενικές
ιδιότητές της.

Έπειτα, συνεχίζουν να το εκπαιδεύουν (fine-tune) πάνω στο μικρό σύνολο δεδομένων ταξινόμη-
σης που έχουν (target task). Προτείνουν ένα εξεζητημένο τρόπο προσαρμογής των βαρών του δικτύου
στο target task που στηρίζεται στη μεροληπτική προσαρμογή (discriminative fine-tuning) και τον κε-
κλιμένα τριγωνικό ρυθμό εκμάθησης (slanted triangular learning rate).

Μεροληπτική προσαρμογή (discriminative fine-tuning)
Προτείνεται μία καινοτόμα μέθοδος προσαρμογής που ονομάζεται discriminative fine-tuning, η

οποία βασίζεται στην υπόθεση ότι διαφορετικά επίπεδα ενός νευρωνικού δικτύου μοντελοποιούν δια-
φορετικά είδη πληροφορίας [71], άρα δεν θα πρέπει να εκπαιδεύονται στον ίδιο βαθμό. Οπότε, αντί
να χρησιμοποιούν SGD (2.25), χωρίζουν τις παραμέτρους θ σε {θ1, . . . , θL}, όπου το θl περιέχει τις
παραμέτρους του μοντέλου στο l-οστό επίπεδο και L είναι ο αριθμός των επιπέδων του μοντέλου.
Αντίστοιχα, ο ρυθμός εκμάθησης κάθε επιπέδου δίνεται από τα {η1, . . . , ηL}, όπου ηl είναι ο ρυθμός
εκμάθησης του l-οστού επιπέδου. Άρα, η ανανέωση SGD με μεροληπτική προσαρμογή έχει την εξής
μορφή:

θlt = θlt−1 − ηl∇θlJ(θ) (3.7)

Κεκλιμένα τριγωνικός ρυθμός εκμάθησης (slanted triangular learning rate)
Προτείνεται επίσης ο κεκλιμένα τριγωνικός ρυθμός εκμάθησης (slanted triangular learning rate

- STLR). Πρόκειται για μια μέθοδο που πρώτα αυξάνει γραμμικά το ρυθμό εκμάθησης και μετά το
μειώνει γραμμικά. Η ιδέα είναι ότι για να προσαρμοστούν οι παράμετροι του LM στα χαρακτηριστικά
ενός συγκεκριμένου συνόλου χαρακτηριστικών, είναι επιθυμητό το μοντέλο να συγκλίνει γρήγορα σε
μία κατάλληλη περιοχή του χώρου παραμέτρων στην αρχή και μετά να βελτιώνει τις παραμέτρους.
Το STLR έχει την ακόλουθη μορφή:

51



cut = [T · cut_frac] (3.8)

p =


t

cut , εάν t < cut

1− t−cut
cut·( 1

cut_frac−1)
, αλλιώς (3.9)

ηt = ηmax ·
1 + p · (ratio− 1)

ratio
(3.10)

όπου T ο αριθμός των εποχών εκπαίδευσης, cut_frac είναι το κλάσμα της συνάρτησης των εποχών
κατά τις οποίες αυξάνεται ο ρυθμός εκμάθησης, cut είναι η εποχή στην οποία ο ρυθμός εκμάθησης
ξεκινά να μειώνεται, p το κλάσμα του αριθμού εποχών όπου ο ρυθμός αυξανόταν και μειωνόταν
αντίστοιχα. Το ratio καθορίζει πόσο μικρότερος είναι ο ελάχιστος ρυθμός εκμάθησης από τον μέγιστο
ρυθμό εκμάθησης ηmax, και ηt είναι ο ρυθμός εκμάθησης στην εποχή t. Το STLR αποτελεί παραλλαγή
του τριγωνικού ρυθμού μάθησης [72].

Τελικά, μεταφέρεται το προεκπαιδευμένο LM σε ένα μοντέλο ταξινόμησης, και αυξάνεται με δύο
πρόσθετα γραμμικά blocks. Επίσης χρησιμοποιείται η τεχνική του gradual unfreezing για να αποφευ-
χθεί το overfitting, το οποίο βασίζεται στο να εκπαιδεύεται αρχικά μόνο το επίπεδο ταξινόμησης για
μία εποχή, και έπειτα στη δεύτερη εποχή να εκπαιδεύεται επίσης το κρυφό επίπεδο, και ούτω καθεξής,
μέχρι όλα τα επίπεδα να εκπαιδεύονται.

Η προτεινόμενη μέθοδος επιτυγχάνει ανταγωνιστική απόδοση, μειώνοντας το σφάλμα στα δεδο-
μένα ελέγχου σε πληθώρα προβλημάτων ταξινόμησης, Απαιτεί, όμως, προσεκτική προσαρμογή στην
εκπαίδευση (fine-tuning) και χρησιμοποιεί περίπλοκες τεχνικές για να προσαρμόσει ικανοποιητικά
την κατανομή πιθανότητας των λέξεων του source task στο target task.

2) Embeddings from Language Models (ELMo) [32]
Τα διανύσματα ELMo είναι βαθιές αναπαραστάσεις λέξεων που μοντελοποιούν το περιεχόμενο

και προσφέρουν αναπαραστάσεις υψηλού επιπέδου για τη γλώσσα, μοντελοποιώντας περίπλοκα χα-
ρακτηριστικά της χρήσης λέξεων και προσαρμόζοντας τα σε διαφορετικά λεξιλογικά περιεχόμενα.
Τα διανύσματα εξάγονται από ένα αμφίδρομο LSTM που εκπαιδεύεται με συνάρτηση κόστους γλωσ-
σικού μοντέλου σε ένα τεράστιο σύνολο δεδομένων. Οι αναπαραστάσεις του ELMo αποτελούν συ-
νάρτηση όλων των εσωτερικών επιπέδου του αμφίδρομου γλωσσικού μοντέλου. Χρησιμοποιούνται
συνενωμένες με προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων (όπως τα word2vec, GloVe) για να αυξήσουν
την πληροφορία που μοντελοποείται και οδηγούν σε state-of-the-art αποτελέσματα σε διάφορα προ-
βλήματα ταξινόμησης.

Δεδομένου ότι για κάθε λεκτική μονάδα (token) tk,xLM
k είναι μία αναπαράσταση ανεξάρτητη του

περιεχομένου (δημιουργείται είτε με διανύσματα λεκτικών μονάδων είτε με συνελικτικά νευρωνικά
δίκτυα (convolutional neural networks - CNN) πάνω στους χαρακτήρες), ένα αμφίδρομο LSTM L
επιπέδων (2.5.3) υπολογίζει 2L+ 1 αναπαραστάσεις της μορφής:

Rk = {xLM
k ,
−→
h LM

k,j ,
←−
h LM

k,j | j = 1, . . . , L} (3.11)

= hLM
k,j | j = 0, . . . , L}

Τα διανύσματα ELMo είναι ένα σταθμισμένο άθροισμα των ενδιάμεσων επιπέδων του προεκπαι-
δευμένου γλωσσικού μοντέλου, ανάλογα με το πρόβλημα για το οποίο χρησιμοποιούνται:

ELMotaskk = E(Rk; Θ
task) = γtask

L∑
j=0

staskj hLM
k,j (3.12)

όπου stask είναι τα βάρη κανονικοποιημένα με softmax και η βαθμωτή παράμετρος γtask επιτρέπει
στο μοντέλο να κλιμακώνει όλο το διάνυσμα ELMo.
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Τα διανύσματα ELMoπροστίθενται σε 6 σύνολα δεδομένων που περιλαμβάνουν ερώτηση-απόκριση
(question answering), γλωσσική συνεπαγωγή (textual entailment), σημασιολογική επισημείωση (semantic
role labeling), αναγνώριση οντοτήτων (named entity extraction) και ανάλυση συναισθήματος και επι-
τυγχάνουν state-of-the-art αποτελέσματα σε όλα. Ωστόσο, το πώς θα σταθμιστεί το άθροισμα των
ELMo διανυσμάτων απαιτεί πολλή προσοχή για κάθε διαφορετικό πρόβλημα. Επομένως, η προτει-
νόμενη μέθοδος, αν και είναι πάρα πολύ αποτελεσματική, έχει κάποιους περιορισμούς και απαιτεί
συγκεκριμένη αρχιτεκτονική για κάθε πρόβλημα (task).
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Κεφάλαιο 4

Ensemble Νευρωνικών Μεθόδων Μεταφοράς Μάθησης για
Ταξινόμηση Συναισθημάτων

4.1 Εισαγωγή

Η αναγνώριση συναισθημάτων (emotion recognition) αποτελεί ένα ιδιαίτερα ενδιαφέρον αντικεί-
μενο μελέτης της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (NLP), καθώς η γλώσσα συνήθως αντικατοπτρίζει
την συναισθηματική κατάσταση του ατόμου. Επομένως, είναι φυσικό να μελετούμε τα ανθρώπινα συ-
ναισθήματα για να καταλάβουμε πώς αντικατοπτρίζονται στο γραπτό λόγο. Το πρόβλημα της αυτόμα-
της αναγνώρισης συναισθημάτων από κείμενο είναι πολύ σημαντικό για την ακαδημαϊκή κοινότητα.
Ορίζεται συνήθως ως η ταξινόμηση λέξεων, φράσεων ή εγγράφων σε έναν αριθμό από προεπιλεγμέ-
νες συναισθηματικές κατηγορίες ή διαστάσεις. Σε κάποιες περιπτώσεις, προβλήματα παλινδρόμησης
μπορούν επίσης να οριστούν, όπως για παράδειγμα το πρόβλημα της πρόβλεψης του βαθμού στον
οποίο ένα συναίσθημα εκφράζεται στο κείμενο [73].

Τα μέσα κοινωνικής δικτύωσης (social media) και ειδικά υπηρεσίες micro-blogging όπως το
Twitter, έχουν γίνει αντικείμενο εκτενούς έρευνας από την κοινότητα του NLP. Η γλώσσα που χρη-
σιμοποιείται στα social media αλλάζει συνεχώς και αναπτύσσεται ενσωματώνοντας νέες συντακτικές
και σημασιολογικές δομές, όπως η χρήση των emoji και των hashtag, αλλά και αρκτικόλεξων. Επί-
σης ενσωματώνει την καθομιλουμένη (“slang”), μετατρέποντας την αυτόματη επεξεργασία φυσικής
γλώσσας σε ακόμα πιο απαιτητικό πρόβλημα. Επιπλέον, η ανάλυση τέτοιου περιεχομένου αξιοποιεί
τη μεγάλη διαθεσιμότητα συνόλων δεδομένων που προσφέρονται στο Twitter, ικανοποιώντας την
ανάγκη της βαθιάς μάθησης για τεράστιο όγκο δεδομένων για εκπαίδευση των βαθιών νευρωνικών
δικτύων. Η αναγνώριση συναισθημάτων είναι εξαιρετικά ενδιαφέρουσα στα social media, διότι έχει
πλήθος πρακτικών εφαρμογών, όπως η ανίχνευση της κοινής γνώμης για πολιτικές τάσεις [74, 75, 76],
παρακολούθηση του χρηματιστηρίου [77, 78], παρακολούθηση της γνώμη για προϊόντα [79], ακόμα
και αναγνώριση επικοινωνίας που σχετίζεται με αυτοκτονίες [80].

Παλιότερα, η αναγνώριση συναισθημάτων, όπως τα περισσότερα προβλήματα στο NLP, αντιμε-
τωπιζόταν με παραδοσιακές μεθόδους που περιλάμβαναν την μη αυτόματη εξαγωγή χαρακτηριστι-
κών από λεξικά συναισθημάτων [81, 82, 83] που μετά δίνονται ως είσοδοι σε ταξινομητές, όπως ο
Naive Bayes και τα SVMs [84, 85, 86]. Ωστόσο, τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα επιτυγχάνουν βελτιω-
μένη απόδοση σε σχέση με τις παραδοσιακές μεθόδους, χάρη στην ικανότητά τους να μαθαίνουν πιο
γενικά χαρακτηριστικά από μεγάλα σύνολα δεδομένων, παράγοντας state-of-the-art αποτελέσματα
στην αναγνώριση συναισθημάτων και τη ανάλυσή τους (emotion recognition and sentiment analysis)
[87, 88, 89].

Σε αυτό το κεφάλαιο, παρουσιάζουμε τη δουλειά μας, στην οποία προσεγγίζουμε ένα πρόβλημα
ταξινόμησης σε πολλές κλάσεις. Το πρόβλημα έγκειται στην πρόβλεψη του συναισθήματος μίας πρό-
τασης που έχει δημοσιευτεί στο Twitter (tweet), όταν η συναισθηματικά φορτισμένη λέξη έχει αφαι-
ρεθεί από το tweet. Οι λέξεις που έχουν αφαιρεθεί (trigger-words) περιλαμβάνουν όρους όπως “sad”,
“happy”, “disgusted”, “surprised”, “angry”, “afraid” και τα συνώνυμά τους. Δεδομένου ενός tweet,
καλούμαστε να προβλέψουμε το συναίσθημα που εμπεριέχει, ανάμεσα στις ακόλουθες κατηγορίες:
θυμός, αηδία, φόβος, χαρά, λύπη, έκπληξη.
Προσεγγίζουμε αυτό το πρόβλημα (Implicit Emotion recognition Shared Task - IEST [90]) χρησιμο-
ποιώντας προεκπαιδευμένες αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών από μοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί
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Σχήμα 4.1: Επισκόπηση των μεθόδων μεταφοράς μάθησης του μοντέλου μας.

σε διαφορετικά προβλήματα. Η μεταφορά μάθησης (transfer learning - TL) αποτελεί ένα τρόπο να
αρχικοποιούμε τα μοντέλα μας σε μία περιοχή που τα βοηθά να έχουν καλύτερη απόδοση στο συ-
γκεκριμένο πρόβλημα που αντιμετωπίζουμε. Το προτεινόμενο μοντέλο μας αξιοποιεί 3 διαφορετικές
μεθόδους TL από προεκπαιδευμένα μοντέλα: διανύσματα λέξεων, ένα νευρωνικό μοντέλο ταξινόμη-
σης για ανάλυση συναισθήματος, γλωσσικά μοντέλα.

4.2 Σχετική Βιβλιογραφία

Η μεταφορά μάθησης (transfer learning - TL) χρησιμοποιεί γνώση από το πρόβλημα στο οποίο
έχει ήδη εκπαιδευτεί για να βελτιώσει την απόδοση σε ένα σχετικό πρόβλημα μειώνοντας τα απαιτού-
μενα δεδομένα εκπαίδευσης [5, 91]. Στην όραση υπολογιστών (computer vision), το TL χρησιμοποιεί-
ται για να αντιμετωπίσει το γεγονός ότι συχνά περιορισμένα επισημασμένα δεδομένα εκπαίδευσης
είναι διαθέσιμα για μερικές κατηγορίες προβλημάτων. Το επιτυγχάνει αυτό προσαρμόζοντας τους τα-
ξινομητές που έχουν εκπαιδευτεί σε άλλες κατηγορίες προβλημάτων [92]. Παραδείγματα εφαρμογής
του TL υπάρχουν στην αναγνώριση προσώπων [93], την οπτική ερώτηση-απόκριση (visual question-
answering) [94], όπου χαρακτηριστικά της εικόνας εκπαιδευμένα στο ImageNet [14] και διανύσματα
λέξεων που έχουν εκπαιδευτεί σε τεράστιο όγκο δεδομένων συνδυάζονται.

Με την ίδια λογική, οι μέθοδοι του TL έχουν επίσης εφαρμοστεί στο NLP. Τα προεκπαιδευμένα
διανύσματα λέξεων [95, 66] έχουν γίνει κύριες συνιστώσες των περισσότερων αρχιτεκτονικών. Οι
προεκπαιδευμένες αναπαραστάσεις λέξεων έχουν βελτιώσει την απόδοση των μοντέλων για συνεπα-
γωγή (entailment) [96], ανάλυση συναισθήματος [97], σύνοψη κειμένου [98], και ερώτηση-απόκριση
[99].

Ωστόσο, για να αποκτήσουμε διανύσματα λέξεων υψηλής ποιότητας, πρέπει να εισάγουμε βαθιές
αναπαραστάσεις λέξεων με βάση του περιεχόμενο. Αυτές οι αναπαραστάσεις πρέπει να αντιμετωπί-
ζουν την πρόκληση της μοντελοποίησης περίπλοκων χαρακτηριστικών της χρήσης λέξεων, όπως η
σύνταξη και η σημασιολογία, και να τα χρησιμοποιούν κατάλληλα για διαφορετικά γλωσσολογικά
περιεχόμενα. Τέτοια διανύσματα μπορούν να διαχειριστούν την πολυσημία και να κωδικοποιήσουν
τις λεπτές αποχρώσεις της γλώσσας.

Πρόσφατα, προσεγγίσεις που αξιοποιούν προεκπαιδευμένα γλωσσικά μοντέλα έχουν έρθει στο
προσκήνιο, καθώς μπορούν να μάθουν την σύνθεση της γλώσσας, να κωδικοποιήσουν τις αλληλε-
ξαρτήσεις των λέξεων που βρίσκονται σε μεγάλη απόσταση και τα χαρακτηριστικά που εξαρτώνται
από το περιεχόμενο. Για παράδειγμα, τα διανύσματα λέξεων ELMo [32] και ULMFiT [100] πετυχαί-
νουν state-of-the-art αποτελέσματα σε πληθώρα NLP προβλημάτων. Η δουλειά μας εμπνέεται κυρίως
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από το ULMFiT, το οποίο επεκτείνουμε στο Twitter.

4.3 Προτεινόμενο Μοντέλο
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Σχήμα 4.2: Το προτεινόμενο μοντέλο αποτελείται από ένα αμφίδρομο LSTM 2 επιπέδων (bi-LSTM)
με ένα μηχανισμό προσοχής. Όταν το μοντέλο αρχικοποιείται με προεκπαιδευμένα γλωσ-
σικά μοντέλα, χρησιμοποιούμε LSTM μονής κατεύθυνσης (uni-directional) αντί για αμ-
φίδρομα.

Όλα τα μοντέλα μας που βασίζονται στο TL μοιράζονται την ίδια αρχιτεκτονική: Ένα LSTM 2 επι-
πέδων με ένα μηχανισμό προσοχής. Φαίνεται στο Σχήμα 4.2.

Επίπεδο εισόδου (Embedding Layer)
Η είσοδος του δικτύου είναι ένα μήνυμα από Twitter, το οποίο χειριζόμαστε σαν μία ακολουθία
από λέξεις. Χρησιμοποιούμε ένα επίπεδο εισόδου (embedding layer) για να προβάλουμε τις λέξεις
w1, w2, ..., wN σε ένα διανυσματικό χώρο χαμηλών διαστάσεωνRW , όπουW το μέγεθος του embedding
layer και N το πλήθος των λέξεων σε ένα tweet.

Επίπεδο LSTM
Ένα LSTM παίρνει ως είσοδο μία ακολουθία από διανύσματα λέξεων και παράγει επισημάνσεις των
λέξεων (word annotations) h1, h2, ..., hN , όπου hi η κρυφή κατάσταση τη χρονική στιγμή i, συνοψί-
ζοντας όλες τις πληροφορίες της πρότασης μέχρι το wi. Χρησιμοποιούμε ένα αμφίδρομο LSTM για
να πάρουμε επισημάνσεις λέξεων που συνοψίζουν τις πληροφορίες και στις δύο κατευθύνσεις. Ένα
αμφίδρομο LSTM αποτελείται από ένα εμπρόσθιο (forward)

−→
f , το οποίο αναλύει την πρόταση από

την λέξη w1 ως την wN και ένα οπίσθιο (backward)
←−
f που την αναλύει από την λέξη wN ως την w1.

Αποκτούμε την τελική επισήμανση για κάθε λέξη hi, συνενώνοντας (concatenating) τις επισημάνσεις
και στις δύο κατευθύνσεις, hi =

−→
hi ∥

←−
hi , hi ∈ R2L, όπου ∥ σηματοδοτεί την πράξη συνένωσης

και L το μέγεθος του κάθε LSTM. Όταν το μοντέλο αρχικοποιείται με προεκπαιδευμένα γλωσσικά
μοντέλα, χρησιμοποιούμε LSTM μονής κατεύθυνσης (uni-directional) αντί για αμφίδρομα.

Επίπεδο προσοχής (Attention Layer)
Για να υπογραμμίσουμε τη συνεισφορά των λέξεων που εμπεριέχουν την περισσότερη πληροφορία,
ενισχύουμε το LSTM μας με ένα μηχανισμό προσοχής, που αναθέτει ένα βάρος ai σε κάθε επισή-
μανση λέξης hi. Υπολογίζουμε την αναπαράσταση r όλου του μηνύματος εισόδου, ως το σταθμισμένο
άθροισμα όλων των επισημάνσεων 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)
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r =

T∑
i=1

aihi, r ∈ R2L (4.3)

όπουWh και bh τα βάρη του δικτύου προσοχής.

Επίπεδο εξόδου (output Layer)
Χρησιμοποιούμε την αναπαράσταση r ως ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών για ταξινόμηση και το δί-
νουμε ως είσοδο σε ένα softmax επίπεδο ταξινόμησης με L νευρώνες, το οποίο δίνει ως έξοδο μια
κατανομή πιθανότητας σε όλες τις κλάσεις pc, όπως περιγράφεται στην Εξίσωση 4.4:

pc =
eWr+b∑

i∈[1,L](e
Wir+bi)

(4.4)

όπουW και b τα βάρη και το bias του δικτύου αντίστοιχα.

4.3.1 Διανύσματα Λέξεων (Word Embeddings)

Στην πρώτη προσέγγιση, χρησιμοποιούμε word2vec διανύσματα λέξεων για να αρχικοποιήσουμε
το embedding layer του δικτύου μας. Τα βάρη του embedding layer παραμένουν παγωμένα κατά τη
διάρκεια της εκπαίδευσης. Τα word2vec έχουν εκπαιδευτεί σε 550,000,000 προτάσεις από το Twitter,
με αρνητική δειγματοληψία (negative sampling) ίση με 5 και ελάχιστο πλήθος λέξεων 20, χρησιμο-
ποιώντας την υλοποίηση του Gensim [101]. Το λεξιλόγιο που προκύπτει περιέχει 800, 000 λέξεις.

4.3.2 Προεκπαιδευμένος Ταξινομητής

Στη δεύτερη προσέγγιση, εκπαιδεύουμε αρχικά ένα μοντέλο ανάλυσης συναισθημάτων στο Sent
17 σύνολο δεδομένων, χρησιμοποιώντας την αρχιτεκτονική που περιγράφεται στην ενότητα 4.3. Το
embedding layer του δικτύου αρχικοποιείται με τα προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων. Έπειτα,
προσαρμόζουμε (fine-tune) το δίκτυο στο IEST σύνολο δεδομένων, αντικαθιστώντας το τελευταίο
επίπεδο (επίπεδο ταξινόμησης) του προηγούμενου δικτύου με ένα νέο επίπεδο ταξινόμησης για το
συγκεκριμένο πρόβλημα.

4.3.3 Προεκπαιδευμένο Γλωσσικό Μοντέλο

Στην τρίτη προσέγγιση, ακολουθούμε τα εξής βήματα: (1) εκπαιδεύουμε ένα γλωσσικό μοντέλο
(LM) σε ένα σύνολο δεδομένων από το Twitter, (2) προσαρμόζουμε το LM στο πρόβλημα που έχουμε
και τελικά, (3) μεταφέρουμε το embedding και το LSTM επίπεδο του LM, προσθέτουμε ένα μηχα-
νισμό προσοχής και ένα επίπεδο ταξινόμησης (επίπεδο εξόδου) και εκπαιδεύουμε το μοντέλο στο
πρόβλημα που έχουμε.

Προεκπαίδευση του LM (LM Pretraining)
Συλλέγουμε τρία σύνολα δεδομένων από το Twitter, όπως περιγράφεται στην Ενότητα 4.4.1 και για
κάθε σύνολο, εκπαιδεύουμε ένα LM. Σε κάθε σύνολο δεδομένων χρησιμοποιούμε τις 50,000 πιο συ-
χνές λέξεις σαν λεξιλόγιο. Καθώς η βιβλιογραφία σχετικά με τη μεταφορά LM είναι περιορισμένη,
ιδιαίτερα στον τομέα του Twitter, στοχεύουμε να προσεγγίσουμε τα επιθυμητά χαρακτηριστικά του
προεκπαιδευμένου LM. Για να το κάνουμε αυτό, η συνεισφορά μας σε αυτό το ερευνητικό πεδίο εί-
ναι η διεξαγωγή πειραμάτων με ένα corpus σχετικό με το task μας (EmoCorpus), ένα γενικό corpus
(GenCorpus) και μία μίξη και των δύο (EmoCorpus+).

Προσαρμογή του LM (LM Fine-tuning)
Αυτό το βήμα είναι σημαντικό επειδή, παρά την ποικιλία των δεδομένων γενικού περιεχομένου που
χρησιμοποιούμε στην προεκπαίδευση, τα δεδομένα του target task πιθανότατα θα έχουν πολύ διαφο-
ρετική κατανομή.
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Επομένως, προσαρμόζουμε τα τρία προεκπαιδευμένα LMs στο IEST σύνολο δεδομένων, ακο-
λουθώντας δύο προσεγγίσεις. Η πρώτη είναι από fine-tuning, σύμφωνα με το οποίο όλα τα επίπεδα
του νευρωνικού δικτύου εκπαιδεύονται ταυτόχρονα. Η δεύτερη είναι μια απλοποιημένη αλλά παρό-
μοια προσέγγιση με αυτή του gradual unfreezing, που προτάθηκε από [100], την οποία θα συμβο-
λίσουμε ως Sequential Unfreezing (SU). Σύμφωνα με αυτή τη μέθοδο, αφού μεταφέρουμε τα βάρη
των embedding και LSTM επιπέδων, επιτρέπουμε μόνο στο τελικό επίπεδο να εκπαιδεύεται για n−1
εποχές. Στην n-οστή εποχή, αφήνουμε και τα δύο LSTM επίπεδα να εκπαιδευτούν. Επιτρέπουμε στο
μοντέλο να κάνει fine-tune, ως την εποχή k − 1. Τελικά, στην εποχή k, επιτρέπουμε επίσης στο
embedding layer να εκπαιδευτεί ως τη σύγκλιση. Με άλλα λόγια, διεξάγουμε πειράματα με ζεύγη
αριθμών {n, k}, όπου n υποδεικνύει την εποχή που θα επιτρέψουμε στα LSTM επίπεδα να εκπαι-
δευτούν και k η εποχή που θα αφήσουμε και το embedding layer να εκπαιδευτεί. Το να εκτελέσουμε
απλό fine-tuning, στην περίπτωση μας, ενέχει τον κίνδυνο του catastrophic forgetting, ή αλλιώς την
απότομη απώλεια της γνώσης επίλυσης ενός προηγούμενου προβλήματος, μιας και οι πληροφορίες
που είναι σχετικές στο εν λόγω πρόβλημα ενσωματώνονται. Οπότε, για να αποφύγουμε μία τέτοια
κατάσταση, αφήνουμε το μοντέλο να εκπαιδευτεί σταδιακά, ξεκινώντας από το τελικό επίπεδο, που
είναι το πιο ειδικό, και καταλήγοντας μετά από κάποιες εποχές να εκπαιδεύουμε και τα πιο γενικά
επίπεδα (LSTM layer, embedding layer), μέχρι που όλα τα επίπεδα εκπαιδεύονται. Η μέθοδός μας
φαίνεται στο Σχήμα 4.3.

classification layer

LM hidden layers

LM embedding 
layer 

classification layer

LM hidden layers

LM embedding 
layer 

classification layer

LM hidden layers

LM embedding 
layer 

epoch 1                              epoch n                             epoch k 

fine-tune

frozen

Σχήμα 4.3: Sequential unfreezing. Αφήνουμε τα κρυφά επίπεδα του LM να εκπαιδευτούν στην εποχή
n, και αφήνουμε το επίπεδο εισόδου (embedding layer) του LM να εκπαιδευτεί στην
εποχή k.

Μεταφορά του LM (LM Transfer)
Αυτό είναι το τελευταίο βήμα της TL προσέγγισής μας. Έχουμε τώρα αρκετά LMs από το δεύτερο
βήμα της διαδικασίας. Μεταφέρουμε τα βάρη των embedding και LSTM layers σε ένα τελικό τα-
ξινομητή. Πειραματιζόμαστε και πάλι τόσο με απλές όσο και με περίπλοκες τεχνικές προσαρμογής
(fine-tuning), για να προσδιορίσουμε ποια είναι πιο χρήσιμη για το δικό μας πρόβλημα.

Επιπλέον, εισάγουμε μία μέθοδο συνένωσης ( concatenation method), η οποία προσπαθεί να αξιο-
ποιήσει τη συσχέτιση του γλωσσικού μοντέλου με το εν λόγω task. Χρησιμοποιούμε προεκπαιδευ-
μένα LMs για να αξιοποιήσουμε το γεγονός ότι το task μας είναι στην ουσία άσκηση συμπλήρωσης
(cloze test). Σε ένα LM, η δεσμευμένη πιθανότητα εμφάνισης κάθε λέξης εξαρτάται από τις λέξεις που
έχουν προηγηθεί, P (wt|w1, . . . , wt−1). Σε LMs που υλοποιούνται με RNNs, η πιθανότητα αυτή κω-
δικοποιείται στην κρυφή κατάσταση του RNN, P (wt|ht−1). Επομένως, συνενώνουμε (concatenate)
την κρυφή κατάσταση του LSTM, ακριβώς πριν την λέξη που έχει αφαιρεθεί, himplicit, με την έξοδο
του μηχανισμού προσοχής, r:

r′ = r ∥ himplicit, hi ∈ R2L (4.5)

όπου L είναι απλά το μέγεθος κάθε LSTM, και το δίνουμε έπειτα ως είσοδο στο επίπεδο ταξινόμησης
(output layer). Με τον τρόπο αυτό, προφυλάσσουμε τις πληροφορίες που έχουν κωδικοποιηθεί για
την λέξη που έχει αφαιρεθεί.
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4.3.4 Ensembling

Συνδυάζουμε τις προβλέψεις των 3 TL μοντέλων μας με σκοπό να αυξήσουμε την ικανότητα γε-
νίκευσης του τελικού ταξινομητή. Για αυτό το λόγο, χρησιμοποιούμε μια προσέγγιση με διανύσματα
λέξεων, μια προσέγγιση με ένα προεκπαιδευμένο μοντέλο ανάλυσης συναισθήματος, και μια προσέγ-
γιση με ένα προεκπαιδευμένο LM. Χρησιμοποιούμε δύο τρόπους για ensembling, τον αστάθμιστο
μέσο όρο (unweighted average) και την ψήφο της πλειοψηφίας (majority voting).

Αστάθμιστος Μέσος Όρος (Unweighted Average - UA)
Σε αυτή την προσέγγιση, η τελική πρόβλεψη εκτιμάται από τον αστάθμιστο μέσο όρο των posterior
πιθανοτήτων για όλα τα διαφορετικά μοντέλα. Η τελική πρόβλεψη p για ένα παράδειγμα εκπαίδευσης
εκτιμάται από:

p = argmax
c

1

C

M∑
i=1

p⃗i, pi ∈ IRC (4.6)

όπου C ο αριθμός των κλάσεων, M ο αριθμός των διαφορετικών μοντέλων, c ∈ {1, ..., C} υποδη-
λώνει μία κλάση και p⃗i το πιθανοτικό διάνυσμα που υπολογίζεται από το μοντέλο i ∈ {1, ...,M}
χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση softmax.

Ψήφος Πλειοψηφίας (Majority Voting - MV)
Η προσέγγιση αυτή (majority voting - MV) μετράει τις ψήφους - επιλογές όλων των διαφορετικών
μοντέλων και επιλέγει την κλάση που παίρνει τις περισσότερες ψήφους. Σε σύγκριση με την UA, η
MV επηρεάζεται λιγότερο από τις αποφάσεις ενός δικτύου. Ωστόσο, αυτή η προσέγγιση δεν λαμβάνει
υπόψη της καθόλου τις πληροφορίες που έχουν εξαχθεί από τα μοντέλα μειοψηφίας. Για ένα task με
C κλάσεις καιM διαφορετικά μοντέλα, η πρόβλεψη για ένα συγκεκριμένο παράδειγμα υπολογίζεται
με τον εξής τρόπο:

vc =
M∑
i=1

Fi(c)

p = argmax
c∈{1,...,C}

vc

(4.7)

όπου το vc συμβολίζει τις ψήφους για την κλάση c από όλα τα μοντέλα, Fi είναι η απόφαση του i-
οστού μοντέλου, η οποία είναι είτε 1 ή 0 σε σχέση με το αν ένα μοντέλο ταξινομήθηκε στην κλάση c
ή όχι και p είναι η τελική πρόβλεψη.

4.4 Πειράματα & Αποτελέσματα

4.4.1 Πειραματικό Σύνολο Δεδομένων

Εκτός από το IEST σύνολο δεδομένων, χρησιμοποιούμε ένα σύνολο δεδομένων από τον SemEval
για ταξινόμηση συναισθήματος (Sent 17) καθώς και άλλα μη επισημασμένα σύνολα δεδομένων για
τα γλωσσικά μοντέλα.

Σύνολο δεδομένων από Twitter χωρίς ετικέτες (labels)
Μαζέψαμε ένα σύνολο δεδομένων που αποτελείται από 550 εκατομμύρια αγγλικά tweet από το 2014
ως το 2017. Αυτό το σύνολο δεδομένων χρησιμοποιήθηκε για τον υπολογισμό στατιστικών μεταξύ
λέξεων και προεπεξεργασία του κειμένου μας, όπως και για την εκπαίδευση των word2vec διανυσμά-
των λέξεων που περιγράφονται στην ενότητα 4.3.1.
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Για την εκπαίδευση των LMs, που περιγράφεται στην ενότητα 4.3.3, χρησιμοποιήσαμε τρία υπο-
σύνολα του corpus αυτού. Το πρώτο περιέχει 2 εκατομμύρια (2M) tweets που περιέχουν όλα συναι-
σθηματικά φορτισμένες λέξεις. Για να δημιουργήσουμε αυτό το σύνολο δεδομένων, επιλέξαμε tweets
που περιλάμβαναν μία από τις 6 κατηγορίες συναισθημάτων του προβλήματος που θέλουμε να επιλύ-
σουμε (θυμός, αηδία, φόβος, χαρά, λύπη και έκπληξη) ή συνώνυμα. Διασφαλίσαμε ότι το σύνολο δεδο-
μένο περιέχει ίδιο αριθμό προτάσεων σε κάθε κατηγορία (balanced) συνδυάζοντας περίπου 350,000
tweets από κάθε κατηγορία. Το δεύτερο κομμάτι έχει 5,000,000 tweets, τυχαία επιλεγμένα από το
αρχικό corpus. Στοχεύσαμε στη δημιουργία ενός γενικού υποσυνόλου δεδομένων, για να εστιάσουμε
στις δομικές σχέσεις των λέξεων, αντί για το συναισθηματικό τους περιεχόμενο. Το τρίτο κομμάτι
δημιουργήθηκε από τα δύο προηγούμενα. Συνδυάσαμε το 2Μ corpus με το 2,000,000 tweets από το
γενικό corpus, δημιουργώντας ένα τελικό σύνολο δεδομένων 4,000,000 tweets (4M). Συμβολίζουμε
τα τρία σύνολα δεδομένων (corpora) ως EmoCorpus (2M), EmoCorpus+ (4M) και GenCorpus (5M).

Σύνολο Δεδομένων Ανάλυσης Συναισθήματος
Χρησιμοποιούμε το σύνολο δεδομένων του SemEval17 Task4A (Sent17) [102] για να εκπαιδεύσουμε
το μοντέλο ταξινόμησης συναισθήματος, όπως περιγράφεται στην ενότητα 4.3.2. Το σύνολο δεδομέ-
νων δημιουργήθηκε από μηνύματα από Twitter επισημασμένα με το είδος του συναισθήματος που
εκφράζουν (θετικό, αρνητικό, ουδέτερο). Το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης (training set) περιέχει
56,000 tweets και το σύνολο δεδομένων επαλήθευσης (validation set) περιέχει 6,000 tweets.

4.4.2 Πειραματική Διάταξη

Εκπαίδευση
Χρησιμοποιούμε τον Adam [103] για να βελτιστοποιήσουμε τα δίκτυά μας με mini-batches μεγέθους
64 και “ψαλιδίζουμε” τη νόρμα των gradients (norm clipping) [104] στο 0.5, ως ένα επιπλέον μέτρο
ασφάλειας για το πρόβλημα της απότομης αύξησης των gradients (exploding gradients). Χρησιμο-
ποιήσαμε επίσης PyTorch [105] και Scikit-learn [106].

Υπερπαράμετροι
Για όλα τα μοντέλα μας, χρησιμοποιούμε την ίδια αρχιτεκτονική με LSTM 2 επιπέδων και μηχανισμό
προσοχής. (Ενότητα 4.3). Όλες οι υπερπαράμετροι που χρησιμοποιήθηκαν φαίνονται στον Πίνακα
4.1.

Layer P-Emb P-Sent P-LM
Embedding 300 300 400
Embedding noise 0.1 0.1 0.1
Embedding dropout 0.2 0.2 0.2
LSTM size 400 400 600/800
LSTM dropout 0.4 0.4 0.4

Πίνακας 4.1: Υπερπαράμετροι των μοντέλων μας.

4.4.3 Αποτελέσματα

Baselines
Στον Πίνακα 4.3 συγκρίνουμε την προτεινόμενη TL προσέγγιση με δύο ισχυρά baselines: (1) ένα μο-
ντέλο Bag-of-Words (BoW) με TF-IDF βάρη και (2) ένα Bag-of-Embeddings (BoE) μοντέλο, όπου
αντλούμε τις word2vec αναπαραστάσεις των λέξεων σε ένα tweet και υπολογίζουμε την αναπαρά-
στασή του tweet ως το κεντροειδές των word2vec ανπαραστάσεων των λέξεων από τις οποίες αποτε-
λείται. Τόσο τα χαρακτηριστικά από το BoW όσο και τα χαρακτηριστικά από το BoE δίνονται έπειτα
ως είσοδος σε ένα γραμμικό SVM ταξινομητή, με ρυθμισμένη την παράμετρο C = 0.6.
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Μοντέλα P-Emb και P-Sent (4.3.1, 4.3.2)
Αξιολογούμε τα μοντέλα P-Emb και P-Sent χρησιμοποιώντας τόσο αμφίδρομα όσο και LSTM απλής
κατεύθυνσης. Το F1 score των ensembling μοντέλων μας φαίνεται στον Πίνακα 4.3. Όπως ήταν ανα-
μενόμενο, τα αμφίδρομα LSTM μοντέλα έχουν καλύτερη απόδοση.

LM Fine-tuning LM Transfer
Simple fine-tuning Sequential Unfreezing Concat. F1

Simple fine-tuning

3 67.2
3 3 66.7

3 67.6
3 3 67.3

Sequential Unfreezing

3 67.3
3 3 66.7

3 67.8
3 3 68.2

Πίνακας 4.2: Αποτελέσματα του γλωσσικού μοντέλου (P-LM), εκπαιδευμένου στο EmoCorpus. Η
πρώτη στήλη αναφέρεται στην διαδικασία προσαρμογής που ακολουθείται στο βήμα
(LM Fine-tuning), ενώ η δεύτερη στήλη περιγράφει τον τρόπο εκπαίδευσης στο βήμα
της μεταφοράς του LM (LMTransfer).ΜεConcat. συμβολίζουμε τη μέθοδο συνένωσης
(concatenation method).

P-LM (4.3.3)
Για τα πειράματα που διεξάγουμε με προεκπαιδευμένα LMs, αποσκοπούμε στο να μεταφέρουμε όχι
απλά το πρώτο επίπεδο του δικτύου μας, αλλά ολόκληρο το μοντέλο, για να μοντελοποιήσουμε υψη-
λού επιπέδου χαρακτηριστικά της γλώσσας. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, υπάρχουν τρία διακριτά
βήματα σχετικά με τη διαδικασία εκπαίδευσης αυτή της TL προσέγγισης: (1) Προεκπαίδευση του LM
- LM pretraining: εκπαιδεύουμε 3 LMs στα EmoCorpus, EmoCorpus+ και GenCorpus σύνολα δεδο-
μένων αντίστοιχα, (2) Προσαρμογή του LM - LM fine-tuning: προσαρμόζουμε (fine-tune) τα LMs στο
σύνολο δεδομένων IEST με 2 διαφορετικούς τρόπους. Ο πρώτος είναι να εκπαιδεύουμε ταυτόχρονα
όλα τα επίπεδα (simple fine-tuning), ενώ ο δεύτερος είναι η τεχνική sequential unfreezing (SU) που
προτείνουμε. (3) LM transfer: Έχουμε τώρα 6 LMs, προσαρμοσμένα στο σύνολο δεδομένων IEST.
Μεταφέρουμε τα βάρη τους στον τελικό ταξινομητή μας στα 6 βασικά συναισθήματα, προσθέτοντας
ένα μηχανισμό προσοχής στα LSTM επίπεδα και διεξάγουμε ξανά πειράματα με τις μεθόδους fine-
tuning και concatenation, που προτάθηκαν στην ενότητα 4.3.3.

Όταν εκπαιδεύεται στο EmoCorpus, το P-LM μοντέλο έχει F1-score 68.2%. Όταν εκπαιδεύεται
στο EmoCorpus+, το F1-score αποκτά τιμή ίση με 68.0%. Τελικά, όταν εκπαιδεύεται στο GenCorpus,
αποκτά F1-score ίσο με 67.5%. Αν και το EmoCorpus περιέχει λιγότερα παραδείγματα εκπαίδευσης,
τα P-LMs που εκπαιδεύτηκαν σε αυτό μαθαίνουν να κωδικοποιούν πιο χρήσιμες πληροφορίες για το
πρόβλημα που αντιμετωπίζουμε.

Στον Πίνακα 4.2 παρουσιάζουμε όλους τους πιθανούς συνδυασμούς όταν μεταφέρουμε το P-LM
στο σύνολο δεδομένων του IEST. Παρατηρούμε ότι η τεχνική του sequential unfreezing δίνει συνεχώς
καλύτερα αποτελέσματα από την τεχνική του simple fine-tuning. Επίσης συγκρίνουμε την προσέγγιση
που μας δίνει γενικά τα καλύτερα αποτελέσματα, δηλαδή την SU + Concat., με P-LMs εκπαιδευμένα
σε τρία διαφορετικά σύνολα δεδομένων από Twitter.

Το μοντέλο μας είναι ensemble των μοντέλων με την καλύτερη απόδοση. Συγκεκριμένα, αξιοποιούμε
τα εξής μοντέλα: (1) μεταφορά μάθησης (TL) από προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων, (2) TL από
προεκπαιδευμένο ταξινομητή ανάλυσης συναισθήματος, (3) TL από 3 διαφορετικά LMs, που εκ-
παιδεύτηκαν σε 2M, 4M and 5M tweets αντίστοιχα. Χρησιμοποιούμε αστάθμιστο μέσο όρο για το
ensembling των καλύτερων μοντέλων μας από όλες τις προαναφερθείσες προσεγγίσεις. Τα τελικά
αποτελέσματά μας φαίνονται στον Πίνακα 4.3.
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Model F1
Bag of Words (BoW) 60.1
Bag of Embeddings (BoE) 60.5
Ensembling (UA) P-Emb + P-Sent 68.4
Ensembling (UA) P-Sent + P-LM 69.5
Ensembling (UA) P-Emb + P-LM 70.1
Ensembling (MV) All 70.0
Ensembling (UA) All 70.2

Πίνακας 4.3: Αποτελέσματα των πειραμάτων. Τα BoW και BoE είναι τα baseline μοντέλα μας, ενώ
P-Emb, P-Sent και P-LM είναι οι τρεις προσεγγίσεις TL που προτείνουμε. Το UA συμ-
βολίζει τον αστάθμιστο μέσο όρο (Unweighted Average) και το MV την ψήφο πλειο-
ψηφίας (Majority Voting).

4.4.4 Συζήτηση

Όπως φαίνεται στον Πίνακα 4.3, παρατηρούμε ότι όλα τα προτεινόμενα μοντέλα πετυχαίνουν
πολύ καλύτερη απόδοση από τα baselines με μεγάλη διαφορά. Σε ό,τι αφορά το ensembling, και οι
δύο προσεγγίσεις, MV and UA, απέφεραν παρόμοια βελτίωση της απόδοσης σε σχέση με τα μεμο-
νωμένα μοντέλα. Παρατηρούμε ότι προσθέτοντας την πρόβλεψη του P-LM μοντέλου στο ensemble
μοντέλο έχουμε τη μεγαλύτερη βελτίωση. Αυτό μπορεί να ερμηνευτεί ως ότι τα P-LMs κωδικοποιούν
περισσότερες πτυχές της πληροφορίας από ότι οι υπόλοιπες προσεγγίσεις.

Επιλέον διενεργούμε μια ανάλυση των αποτελεσμάτων μας, για να βρούμε τι βοήθησε περισ-
σότερο στην τελική απόδοση του μοντέλου. Τα αποτελέσματα φαίνονται στον Πίνακα 4.4. Παρατη-
ρούμε ότι όταν και τα 3 μοντέλα εκπαιδεύονται με ένα LSTM μονής κατεύθυνσης και το ίδιο πλήθος
παραμέτρων, το P-LM έχει καλύτερη απόδοση τόσο από το P-Emb όσο και από τοP-Sent μοντέλο.
Όπως ήταν αναμενόμενο, όταν χρησιμοποιούμε αμφίδρομο LSTM, τα αποτελέσματα βελτιώνονται
για τα μοντέλα P-Emb και P-Sent. Είναι πιθανό ότι η ενισχυμένη αναπαράσταση χαρακτηριστικών
που κωδικοποιεί το αμφίδρομο επίπεδο επιτρέπει στο μοντέλο να κάνει καλύτερες προβλέψεις για
το συναίσθημα μίας πρότασης. Υποθέτουμε ότι το P-LM με αμφίδρομα προεκπαιδευμένα γλωσσικά
μοντέλα θα είχε καλύτερη απόδοση και από τα δύο. Επιπλέον, καταλήγουμε ότι τόσο το sequential
unfreezing όσο και η μέθοδος συνένωσης (concatenation method) ενισχύουν την απόδοση της P-LM
προσέγγισης. Σε ό,τι αφορά το sequential unfreezing, επιτρέπει σταδιακή προσαρμογή των επιπέδων
του μοντέλου στο πρόβλημα που θέλουμε να επιλύσουμε. Έτσι, διατηρεί τη γνώση που είναι κωδι-
κοποιημένη στο source task και προσαρμόζει σταδιακά τα βάρη των επιπέδων, ξεκινώντας από το
επίπεδο εξόδου (task-specific) και προχωρώντας στα κρυφά επίπεδα και τελικά στο embedding layer
(που είναι το πιο γενικό).

TL Model F1 TL Model F1 TL Model F1
P-Emb 66.8 P-Sent 67.1 P-LM 67.5
P-Emb + bidir. 68.4 P-Sent + bidir. 67.4 P-LM + SU 67.9
P-Emb + SU 65.4 P-Sent + SU 66.5 P-LM + SU + Concat. 68.2
P-Emb + SU + Concat. 66.4 P-Sent + SU + Concat. 66.8

Πίνακας 4.4: Ανάλυση συνεισφοράς των προτεινόμενων προσεγγίσεων μεταφοράς μάθησης, δηλαδή
των P-Emb, P-Sent και P-LM. Με SU συμβολίζεται το Sequential Unfreezing, bidir. το
αμφίδρομο LSTM, Concat. η μέθοδος συνένωσης.
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4.5 Συμπεράσματα

Σε αυτό το paper, περιγράφουμε τις μεθόδους βαθιάς μάθησης για την ταξινόμηση tweets ανά-
λογα με το συναίσθημα που εκφράζουν, έχοντας αφαιρέσει την συναισθηματικά φορτισμένη λέξη από
κάθε tweet. Η προτεινόμενη μέθοδος βασίζεται σε ένα ensemble από διαφορετικές τεχνικές μεταφο-
ράς μάθησης (transfer learning). Παρέχουμε εμπειρικά αποτελέσματα όπου φαίνεται πως η χρήση
χαρακτηριστικών υψηλού επιπέδου από κείμενο, όπως αυτά που κωδικοποιούν τα γλωσσικά μοντέλα
(language models), οδηγούν σε καλύτερη απόδοση. Στο μέλλον, σχεδιάζουμε να διεξάγουμε πειρά-
ματα με μοντέλα σε επίπεδο φωνημάτων (subword-level), καθώς έχουν δείξει ότι είναι ικανά να προ-
σπεράσουν το πρόβλημα των λέξεων που βρίσκονται στα δεδομένα ελέγχου, ενώ δε βρίσκονται στα
δεδομένα εισόδου (out-of-vocabulary) [107, 108], το οποίο είναι πολύ εμφανές στο Twitter. Επιπλέον,
θα θέλαμε να εξερευνήσουμε άλλες προσεγγίσεις μεταφοράς μάθησης.

Τέλος, μοιραζόμαστε τον κώδικα που χρησιμοποιήθηκε για την εκπαίδευση των μοντέλων μας 1,
για να επιτρέψουμε και ενθαρρύνουμε την αναπαραγωγή των αποτελεσμάτων μας και την διεξαγωγή
σχετικών πειραμάτων σε αυτόν τον τομέα.

1 /github.com/alexandra-chron/wassa-2018
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Κεφάλαιο 5

Μεταφορά Μάθησης από Γλωσσικά Μοντέλα με χρήση
Βοηθητικής Συνάρτησης Κόστους

5.1 Εισαγωγή

Στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (NLP), οι κατανεμημένες αναπαραστάσεις από προεκπαι-
δευμένα διανύσματα λέξεων όπως το word2vec [8] και το GloVe [66] αποτελούν πλέον συνήθη τρόπο
αρχικοποίησης των μοντέλων βαθιάς μάθησης. Τα προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων μπορούν να
μοντελοποιήσουν τις ομοιότητες μεταξύ λέξεων και είναι χρήσιμες για τη σημασιολογική κατανόηση
του κειμένου. Η μεταφορά πληροφοριών από μη επιβλεπόμενα δεδομένα εκπαίδευσης έχει δειχθεί ότι
βελτιώνει την απόδοση σε σχέση με την τυχαία αρχικοποίηση σε πλήθος προβλημάτων του NLP, όπως
η κατάτμηση σε μέρη του λόγου, αναγνώριση οντοτήτων στα ελληνικά [66] και ερώτηση - απόκριση
[109]. Ωστόσο, το περιεχόμενο δε μπορεί να μοντελοποιηθεί κατάλληλα από τα προεκπαιδευμένα
διανύσματα λέξεων, καθώς συνήθως αναθέτουν ένα διάνυσμα σε κάθε λέξη. Οι πολύσημες λέξεις,
επομένως, δεν αναπαρίστανται σωστά και το νόημα μιας λέξης μπορεί πολλές φορές να διαφεύγει,
δεδομένου ότι λαμβάνει ένα μοναδικό διάνυσμα σε όλες τις εμφανίσεις της για αναπαράσταση.

Οι προεκπαιδευμένες αναπαραστάσεις λέξεων από γλωσσικά μοντέλα (language μοντέλα - LMs)
έχουν γίνει πρόσφατα δημοφιλείς στο NLP. Τα προεκπαιδευμένα LMs κωδικοποιούν πληροφορίες
για το περιεχόμενο και μοντελοποιούν τα υψηλού επιπέδου χαρακτηριστικά της γλώσσας, μοντελο-
ποιώντας τη σύνταξη και τη σημασιολογία, παράγοντας state-of-the-art αποτελέσματα σε ένα μεγάλο
εύρος προβλημάτων, όπως named entity recognition [27], αυτόματη μηχανική μετάφραση [110] και
ταξινόμηση κειμένου [25]. Αναθέτουν διαφορετικό διάνυσμα σε κάθε εμφάνιση μιας συγκεκριμένης
λέξης, βάσει των γειτονικών της λέξεων. Άρα, προσαρμόζονται στην αλλαγή τομέα (domain) και
παρέχουν πλούσιες αναπαραστάσεις ως προς το περιεχόμενο (contextual embeddings).

Ωστόσο, όταν τα contextual embeddings από LMs χρησιμοποιούνται ως πρόσθετα χαρακτηρι-
στικά (π.χ ELMo [32]), για να πάρουμε καλά αποτελέσματα απαιτούνται ειδικές αρχιτεκτονικές για
κάθε υπο-πρόβλημα (task). Ταυτόχρονα, οι προσεγγίσεις που βασίζονται στην προσαρμογή (fine-
tuning) ενός LM σε ένα task (π.χ. ULMFiT [25]) εξαρτώνται από την προεκπαίδευση ενός μοντέλου
σε εκτενές λεξιλόγιο και από τη χρήση πολύπλοκων τεχνικών προσαρμογής του ρυθμού εκμάθησης.
Προτείνουμε μία απλή και αποτελεσματική προσέγγιση για μεταφορά μάθησης, η οποία αξιοποιεί
contextual embeddings από LMs και δεν απαιτεί περίπλοκο σχεδιασμό της προσαρμογής του ρυθ-
μού εκμάθησης. Αρχικά εκπαιδεύουμε το LM σε ένα σύνολο δεδομένων από το Twitter και έπειτα
μεταφέρουμε τα βάρη του. Προσθέτουμε ένα αναδρομικό επίπεδο (RNN layer) και ένα επίπεδο ταξι-
νόμησης. Το μοντέλο αυτό εκπαιδεύεται για ταξινόμηση με μια βοηθητική συνάρτηση κόστους του
LM, η οποία μας επιτρέπει να ελέγχουμε ευθέως τη συνεισφορά του προεκπαιδευμένου μέρος του
μοντέλου και να διασφαλίζουμε ότι η γνώση που έχει αποκτήσει διατηρείται.

Οι συνεισφορές αυτού του paper συνοψίζονται στα παρακάτω σημεία:

• Δείχνουμε ότι η μεταφορά μάθησης (transfer learning) από LMs επιτυγχάνει ανταγωνιστικά
αποτελέσματα, ενώ είναι διαισθητικά απλή και υπολογιστικά εφικτή.

• Αντιμετωπίζουμε το πρόβλημα του catastrophic forgetting, προσθέτοντας μια βοηθητική συ-
νάρτηση κόστους του LM και χρησιμοποιώντας μια μέθοδο unfreezing.
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• Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η προσέγγισή μας φέρνει αποτελέσματα αντίστοιχα με πιο πο-
λύπλοκες μεθόδους μεταφοράς μάθησης.

5.2 Σχετική Βιβλιογραφία

Η μη επιβλεπόμενη προεκπαίδευση έχει παίξει σημαντικό ρόλο στα βαθιά νευρωνικά δίκτυα, κα-
θώς αναπαραστάσεις που έχουν δημιουργηθεί με εκπαίδευση σε ένα task μπορούν να είναι χρήσιμες
για ένα άλλο task. Στο NLP, τα προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων [95, 66] χρησιμοποιούνται ευ-
ρέως, βελτιώνοντας την απόδοση σε διάφορα tasks, όπως κατάτμηση σε συντακτικά μέρη του λόγου
[111] και ερώτηση - απόκριση [109].

Στοχεύοντας στο να οδηγήσουν τα μοντέλα να μάθουν από δεδομένα χωρίς ετικέτες (unlabeled
data) οι Dai et al. [28] χρησιμοποιούν μη επιβλεπόμενες αντικειμενικές συναρτήσεις όπως το autoencoding
μιας ακολουθίας και το γλωσσικό μοντέλο για να λάβουν ποιοτικές προεκπαιδευμένες αναπαραστά-
σεις. Οι Ramachandran et al. [110] επίσης προεκπαιδεύουν ζεύγη encoder-decoder χρησιμοποιώντας
LMs και προσαρμόζοντάς τα σε ένα συγκεκριμένο task. Τα διανύσματα ELMo [32] δημιουργούνται
από αμφίδρομα νευρωνικά LMs επιπέδου χαρακτήρων, βελτιώνοντας τα αποτελέσματα σε πληθώρα
προβλημάτων ως πρόσθετες αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών.

Στην ίδια κατεύθυνση το μοντέλοULMFiT [25] επιδεικνύει εντυπωσιακά αποτελέσματα σε πολλά
προβλήματα χρησιμοποιώντας προεκπαιδευμένα LMs. Το προτεινόμενο μοντέλο απαιτεί τρία δια-
κριτά βήματα, που περιλαμβάνουν προεκπαίδευση ενός LM, προσαρμογή του στο σύνολο δεδομέ-
νων του task ταξινόμησης με μια περίπλοκη διαδικασία προσαρμογής του ρυθμού εκμάθηση, και
μεταφορά του σε ένα μοντέλο ταξινόμησης.

Το Η Μάθηση Πολλαπλών Εργασιών (Multi-Task Learning) με αυστηρά κοινές παραμέτρους
(hard parameter sharing) [112] στα νευρωνικά δίκτυα έχει αποδειχθεί αποτελεσματικό σε πλήθος
tasks [113]. Πρόσφατα, εναλλακτικές προσεγγίσεις προτάθηκαν, σύμφωνα με τις οποίες τα μοντέλα
μοιράζονται παραμέτρους μόνο στα κατώτερα (πιο γενικά) δίκτυα [114]. Εισάγοντας επισημειωμένα
μέρη του λόγου (part of speech tags) στα κατώτερα επίπεδα του δικτύου, το προτεινόμενο μοντέλο
πετυχαίνει εύρωστα αποτελέσματα σε προβλήματα chunking και Combinatory Category Grammar
(CCG) super tagging. Η βοηθητική συνάρτηση κόστους του LM που προτείνουμε ακολουθεί αυτή τη
προσέγγιση και προσπαθεί να βελτιώσει την απόδοση του υψηλότερου επιπέδου ταξινόμησης.

5.3 Προτεινόμενο Μοντέλο

Προτείνουμε το SiATL, που συμβολίζει τη Single-step Auxiliary loss Transfer Learning (με-
ταφορά μάθησης με βοηθητική συνάρτηση σε ένα βήμα). Αρχικά εκπαιδεύουμε ένα LM. Έπειτα,
μεταφέρουμε τα βάρη του σε ένα μοντέλο ταξινόμησης και προσθέτουμε σε αυτό και ένα αναδρο-
μικό επίπεδο (recurrent layer). Επίσης χρησιμοποιούμε μια βοηθητική LM συνάρτηση κόστους για
να αποφύγουμε το catastrophic forgetting.

5.3.1 Μη Επιβλεπόμενη Προεκπαίδευση (Unsupervised Pretraining)

Εκπαιδεύουμε ένα γλωσσικό μοντέλο (LM) σε επίπεδο λέξεων, που αποτελείται από ένα embedding
LSTM επίπεδο [53], 2 κρυφά LSTM επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου. Θέλουμε να ελαχιστοποιήσουμε
την αρνητική συνάρτηση λογαριθμικής πιθανοφάνειας του LM:

L(p̂) = − 1

N

N∑
n=1

Tn∑
t=1

logp̂(xnt |xn1 , ..., xnt−1) (5.1)

όπου p̂(xnt |xn1 , ..., xnt−1) η κατανομή της t−οστής λέξης στην n-οστή πρόταση, δεδομένου ότι t − 1
λέξεις βρίσκονται πριν από αυτήν στην ακολουθία και με N τον τελικό αριθμό προτάσεων.
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Σχήμα 5.1: Εποπτική αναπαράσταση του προτεινόμενου μοντέλου. Μεταφέρουμε το προεκπαιδευ-
μένο LM και προσθέτουμε ένα πρόσθετο αναδρομικό επίπεδο και μια βοηθητική αντικει-
μενική συνάρτηση του LM.

5.3.2 Μεταφορά & Βοηθητική Συνάρτηση Κόστους

Μεταφέρουμε τα δίκτυα από το προεκπαιδευμένο μοντέλο και προσθέτουμε ένα LSTM με μηχα-
νισμό προσοχής [115, 13].
Για να προσαρμόσουμε τη συνεισφορά του προεκπαιδευμένου μοντέλου στο νέο task, εισάγουμε
μία βοηθητική συνάρτηση κόστους του LM κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Η κοινή συνάρτηση
κόστους είναι το σταθμισμένο άθροισμα του κόστους ταξινόμησης Ltask και του κόστους του βοη-
θητικού LM LLM , όπου γ η παράμετρος στάθμισης που επιτρέπει προσαρμογή στο target task και
ταυτόχρονα διατηρεί τις χρήσιμες πληροφορίες από το αρχικό task. Συγκεκριμένα:

L = Ltask + γLLM (5.2)

5.3.3 Εκθετική Μείωση της Παραμέτρου Στάθμισης της Κοινής Συνάρτησης
Κόστους

Ένα πλεονέκτημα του προτεινόμενου μοντέλου είναι ότι η συνεισφορά του LM μπορεί να ελεγ-
χθεί σε κάθε εποχή εκπαίδευσης. Στις πρώτες λίγες εποχές, το LM πρέπει να συνεισφέρει περισσότερο
στην κοινή συνάρτηση κόστους του SiATL ούτως ώστε το καινούργιο αναδρομικό επίπεδο (RNN
layer) να προσαρμοστεί στην κατανομή των λέξεων. Αφού η γνώση του προεκπαιδευμένου LM με-
ταφερθεί σε ένα νέο τομέα, η συνάρτηση κόστους ταξινόμησης είναι πιο σημαντική και η παράμετρος
στάθμισης(γ) θα πρέπει να πάρει μικρότερες τιμές. Σε αυτό το paper, χρησιμοποιούμε εκθετική μεί-
ωση για το γ όσο περνούν οι εποχές εκπαίδευσης.
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5.3.4 Σταδιακή Προσαρμογή (Sequential Unfreezing)

Αντί να εκπαιδεύουμε όλα τα επίπεδα ταυτόχρονα στο τελικό μοντέλο, προτείνουμε τη σταδιακή
εκπαίδευσή τους με την τεχνική sequential unfreezing, που προτάθηκε από Chronopoulou et al. [2].
Αρχικά προσαρμόζουμε (fine-tune) μόνο το καινούργιο, τυχαία αρχικοποιημένο LSTMκαι το επίπεδο
εξόδου για n − 1 εποχές. Στην n-στή εποχή, επιτρέπουμε και στο προεκπαιδευμένο κρυφό επίπεδο
να εκπαιδευτεί. Αφήνουμε το μοντέλο να εκπαιδεύεται έτσι μέχρι την εποχή k − 1. Τελικά, στην
εποχή k, επιτρέπουμε επίσης στο embedding επίπεδο να εκπαιδευτεί (και άρα σε όλο το δίκτυο). Το
δίκτυο εκπαιδεύεται ως τη σύγκλιση. Οι τιμές των n και k υπολογίζονται με προσαρμογή υπερπαρα-
μέτρων (hyperparameter tuning). Θεωρούμε το sequential unfreezing σημαντικό, διότι ελαχιστοποιεί
τον κίνδυνο του overfitting σε μικρά σύνολα δεδομένων.

5.3.5 Βελτιστοποιητές (Optimizers)

Χρησιμοποιούμε SGD για το προεκπαιδευμένο LM με μικρό ρυθμό εκμάθησης, για να διατηρή-
σουμε τις πληροφορίες για το περιεχόμενο και να αποφύγουμε το catastrophic forgetting. Ωστόσο,
θέλουμε το επιπλέον LSTM και το επίπεδο ταξινόμησης να εκπαιδεύονται γρήγορα για να προσαρ-
μοστούν στο target task, άρα σε αυτή την περίπτωση χρησιμοποιούμε τον βελτιστοποιητή Adam [50].

5.4 Πειράματα & Αποτελέσματα

5.4.1 Πειραματικό Σύνολο Δεδομένων

Για να εκπαιδεύσουμε το LM, μαζεύουμε ένα σύνολο δεδομένων με 20 εκατομμύρια μηνύματα
στο Twitter στα αγγλικά, αποκτώντας προσεγγιστικά 2 εκατομμύρια μοναδικές λέξεις. Χρησιμο-
ποιούμε τις 70,000 πιο συχνά εμφανιζόμενες λέξεις ως λεξιλόγιο. Αξιολογούμε το μοντέλο μας σε 5
σύνολα δεδομένων: Sent17 για ανάλυση συναισθήματος [102], PsychExp για αναγνώριση συναισθη-
μάτων [116], Irony18 για αναγνώριση ειρωνείας [117], SCv1 και SCv2 για αναγνώριση σαρκασμού
[118, 119]. Περισσότερες λεπτομέρειες για τα σύνολα δεδομένων μπορούν να βρεθούν στον Πίνακα
5.1.

Σύνολο Δεδομένων Τομέας # κλάσεων # δεδομένων εκπαίδευσης # δεδομένων ελέγχου
Irony18 Tweets 4 3834 784
Sent17 Tweets 3 49570 12284
SCv2 Debate Forums 2 1000 2260
SCv1 Debate Forums 2 1000 995
PsychExp Experiences 7 1000 6480

Πίνακας 5.1: Σύνολα δεδομένων για τα προβλήματα ταξινόμησης.

5.4.2 Πειραματική Διάταξη

Για να προεπεξεργαστούμε τα μηνύματα στο Twitter (tweets), χρησιμοποιούμε τη βιβλιοθήκη
Ekphrasis [89]. Για τα γενικά σύνολα δεδομένων, χρησιμοποιούμε τη βιβλιοθήκη NLTK [120]. Για
το Neural Bag-of-Words (NBoW) βασικό μοντέλο (baseline), χρησιμοποιούμε word2vec [95] δια-
νύσματα λέξεων 300 διαστάσεων. Για τα νευρωνικά μοντέλα, χρησιμοποιούμε ένα LM με μέγεθος
embedding επιπέδου ίσο με 400, 2 κρυφά επίπεδα, 1000 νευρώνες ανά επίπεδο, dropout 0.2 και μέ-
γεθος batch 32. Προσθέτουμε γκαουσιανό θόρυβο μεγέθους 0.01 στο επίπεδο embedding. “Ψαλιδί-
ζουμε” τα gradients το 5, ως πρόσθετο μέτρο ασφάλειας για το πρόβλημα των “exploding” gradients.
Για κάθε νευρωνικό δίκτυο ταξινόμησης, προσθέτουμε στο προεκπαιδευμένο LM ένα επίπεδο LSTM
μεγέθους 100 με μηχανισμό προσοχής και επίπεδο ταξινόμησης Softmax. Για την ανάπτυξη του μο-
ντέλου μας χρησιμοποιούμε PyTorch [105] και Scikit-learn [121].
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Irony18 Sent17 SCv2 SCv1 PsychExp
BoW 43.7 61.0 65.1 60.9 25.8
NBoW 45.2 63.0 61.1 51.9 20.3
P-LM 42.7 ± 0.6 61.2 ± 0.7 69.4 ± 0.4 48.5 ± 1.5 38.3 ± 0.3
P-LM + su 41.8 ± 1.2 62.1 ± 0.8 69.9 ± 1.0 48.4 ± 1.7 38.7 ± 1.0
P-LM + aux 45.5 ± 0.9 65.1 ± 0.6 72.6 ± 0.7 55.8 ± 1.0 40.9 ± 0.5
SiATL (P-LM + aux + su) 47.0 ± 1.1 66.5 ± 0.2 75.0 ± 0.7 56.8 ± 2.0 45.8 ± 1.6
ULMFiT (Wiki-103) 23.6± 1.6 60.5± 0.5 68.7 ± 0.6 56.6 ± 0.5 21.8 ± 0.3
ULMFiT (Twitter) 41.6 ± 0.7 65.6 ± 0.4 67.2 ± 0.9 44.0 ± 0.7 40.2 ± 1.1

State of the art 53.6 68.5 76.0 69.0 57.0
[122] [123] [124] [125]

Πίνακας 5.2: Ανάλυση πάνω στα σύνολα δεδομένων ταξινόμησης. Παρουσιάζεται η μέση τιμή μετά
από 5 εκτελέσεις του πειράματος με τυπική απόκλιση. Με BoW συμβολίζουμε το Bag
of Words, NBoW το Neural Bag of Words. Το P-LM είναι ένα μοντέλο ταξινόμησης
αρχικοποιημένο με το προεκπαιδευμένο LM, su για τη μέθοδο sequential unfreezing και
aux για τη βοηθητική συνάρτηση κόστους του LM. Σε όλες τις περιπτώσεις, η μετρική
που χρησιμοποιούμε είναι το F1.

5.5 Αποτελέσματα & Συζήτηση

Baselines και Σύγκριση
Ο Πίνακας 5.2 συνοψίζει τα αποτελέσματά μας. Οι πρώτες δύο γραμμές δείχνουν με λεπτομέρεια
την απόδοση των Bag-of-Words (BoW) and Neural Bag-of-Words (NBoW) μοντέλων. Παρατηρούμε
ότι όταν αρκετά δεδομένα είναι διαθέσιμα (π.χ. Sent17), τα baselines δίνουν αξιοπρεπή αποτελέ-
σματα. Έπειτα, τα αποτελέσματα για το γενικό ταξινομητή που αρχικοποιείται με ένα προεκπαιδευ-
μένο LM (P-LM) φαίνονται με και χωρίς sequential unfreezing, ακολουθούμενα από τα αποτελέσματα
του προτεινόμενου μοντέλου SiATL. Το SiATL επίσης συγκρίνεται με το αρκετά σχετικό μοντέλο
ULMFiT (εκπαιδευμένο στο Wiki-103 ή στο Twitter) και το state-of-the-art αποτέλεσμα σε κάθε
task. Το ULMFiT επίσης προσαρμόζει ένα LM για tasks ταξινόμησης. Το προτεινόμενο SiATL επι-
τυγχάνει σταθερά καλύτερη απόδοση από τα baselines, τη μέθοδο P-LM και το ULMFiT σε όλα τα
σύνολα δεδομένων. Αν και δεν εφαρμόζουμε κάποιο περίπλοκο μηχανισμό προσαρμογής του ρυθμού
εκμάθησης και περιοριζόμαστε σε προεκπαίδευση στο Twitter (και όχι σε κάποιο πιο γενικό σύνολο
δεδομένων όπως η Wikipedia), σημειώνουμε καλύτερα αποτελέσματα τόσο στα 2 Twitter σύνολα
δεδομένων όσο και στα 3 γενικά.

Βοηθητική Συνάρτηση Κόστους του LM
Η επίδραση της βοηθητικής αντικειμενικής συνάρτησης υπογραμμίζεται σε πολύ μικρά σύνολα δεδο-
μένων, όπως το SCv1, όπου οδηγεί σε μια εντυπωσιακή βελτίωση της απόδοσης (κατά 7%). Υποθέ-
τουμε ότι όταν ο ταξινομητής απλά αρχικοποιείται με το προεκπαιδευμένο LM, σύντομα αντιμεωπίζει
πρόβλημα overfitting, καθώς το λεξιλόγιο του target task είναι πολύ περιορισμένο. Η βοηθητική LM
συνάρτηση κόστους, ωστόσο, επιτρέπει λεπτές προσαρμογές του μοντέλου στο πρόβλημα ταξινόμη-
σης που δίνεται.
Εκθετική Μείωση του γ
Για την εύρεση του βέλτιστου διαστήματος γ, παρατηρούμε εμπειρικά ότι η εκθετική μείωση του γ
στο μισό της αρχικής του τιμής κατά τη διάρκεια των εποχών εκπαίδευσης παρέχει βέλτιστα αποτελέ-
σματα στα προβλήματα ταξινόμησης. Ένα heatmap του γ φαίνεται στο Σχήμα 5.2. Παρατηρούμε το
γ πρέπει να λαμβάνει μικρές τιμές, για να κλιμακώσει τη συνεισφορά της συνάρτησης κόστους του
LM στην ίδια τάξη μεγέθους με τη συνάρτηση κόστους του προβλήματος ταξινόμησης.

Σταδιακή Προσαρμογή (Sequential Unfreezing)
Τα αποτελέσματα δείχνουν πως η τεχνική του sequential unfreezing είναι καίρια για την προτεινόμενη

69



Σχήμα 5.2: Heatmap της επίδοσης του γ στην μετρική F1 στα δεδομένα ελέγχου SCv2. Ο οριζόντιος
άξονας παρουσιάζει την αρχική τιμή του γ και ο οριζόντιος την τελική του τιμή.

μέθοδο, καθώς επιτρέπει στο LM να προσαρμοστεί στην κατανομή των λέξεων του target task. Η
βελτίωση της επίδοσης μπορεί να φανεί πιο έντονα όταν υπάρχει αναντιστοιχία μεταξύ του τομέα
στον οποίο εκπαιδεύεται το LMκαι σε αυτόν του προβλήματος ταξινόμησης, πχ, στα tasks των οποίων
τα δεδομένα εκπαίδευσης δεν ανήκουν στον τομέα του Twitter. Ειδικά για το PsychExp και SCv2, η
τεχνική sequentially unfreezing προσφέρει σημαντική αύξηση του F1.

Αριθμός Δεδομένων Εκπαίδευσης
Η μεταφορά μάθησης είναι ιδιαίτερα χρήσιμη όταν περιορισμένα δεδομένα εκπαίδευσης είναι διαθέ-
σιμα. Παρατηρούμε ότι στο μεγαλύτερο σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιούμε Sent17, το SiATL
έχει καλύτερη απόδοση από το ULMFi, αλλά μόνο κατά ένα πολύ μικρό περιθώριο (όπως μπορεί να
φανεί στον Πίνακα 5.2), ενώ στο μικρό σύνολο δεδομένων του SCv2, η απόδοση του SiATL είναι
κατά πολύ καλύτερη, με τιμή κοντά σε αυτήν του state-of-the-art μοντέλου [124]. Καθώς το Sent17
είναι μακράν το μεγαλύτερο σύνολο δεδομένων μας (με προσεγγιστικά 60,000 παραδείγματα), δεν
βελτιώνεται σημαντικά από τη μεταφορά μάθησης. Η επίδραση της προτεινόμενης μεθόδους SiATL
υπογραμμίζεται, ωστόσο, στο SCv2, το οποίο αποτελείται από μόλις 3,000 παραδείγματα. Άρα, η
προσέγγισή μας είναι κατάλληλη για tasks με πολύ μικρό αριθμό δειγμάτων.

Επίσης, η απόδοση του SiATL σε σχέση με το ULMFiT ως προς το μέγεθος του συνόλου εκπαί-
δευσης μπορεί να παρατηρηθεί στο Σχήμα 5.3. Αξίζει να σημειωθεί ότι το προτεινόμενο μοντέλο επι-
τυγχάνει ανταγωνιστικά αποτελέσματα με λιγότερα από 1000 δείγματα εκπαίδευσης για τα Irony18,
SCv2, SCv1 και PsychExp σύνολα δεδομένων, δείχνοντας την ευρωστία του SiATL ακόμα και όταν
εκπαιδεύεται σε ελάχιστα δεδομένα. Υποθέτουμε ότι το προεκπαιδευμένο μέρος του μοντέλου παρέ-
χει μία αναπαράσταση λέξεων με πολλή πληροφορία. Είναι σημαντικό να σημειωθεί πως αν και τα
SCv2, SCv1 σύνολα δεδομένων δεν ανήκουν στον τομέα του Twitter, το μοντέλο μας προσαρμόζεται
στη διαφορετική κατανομή λέξεων εύκολα και επιδεικνύει πολύ καλή απόδοση με μόλις 500 δείγματα
εκπαίδευσης.

Τελικά, η απόδοση του SiATL στο Sen17 είναι ενθαρρυντική. Το μοντέλο επιτυγχάνει 61% F1

με 3000 δείγματα εκπαίδευσης, που συνιστούν μετά βίας το 10% του πλήρους συνόλου εκπαίδευσης
(49,000 δείγματα).

5.6 Συμπεράσματα & Μελλοντικές Προεκτάσεις

Εισάγουμε το SiATL, ένα απλό και αποτελεσματικό μοντέλο μεταφοράς μάθησης για προβλήματα
ταξινόμησης σε κείμενο. Η προσέγγισή μας βασίζεται σε προεκπαίδευση ενός LM και μεταφορά των
βαρών του σε έναν ταξινομητή με ένα επιπρόσθετο αναδρομικό επίπεδο. Το μοντέλο εκπαιδεύεται με
χρήση μίας συνάρτησης κόστους ταξινόμησης σε συνδυασμό με μία βοηθητική συνάρτηση κόστους
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Σχήμα 5.3: Αποτελέσματα της προτεινόμενης μεθόδου (SiATL) (o) και του ULMFiT (+) για διαφο-
ρετικά σύνολα δεδομένων ως συνάρτηση του αριθμού των παραδειγμάτων εκπαίδευσης.

του LM. Το SiATL αποφεύγει το catastrophic forgetting. Τα πειράματα σε διάφορα tasks ταξινόμησης
οδηγούν σε αποτελέσματα πολλές φορές συγκρίσιμα με το state-of-the-art, επιδεικνύοντας την απο-
τελεσματικότητα της προσέγγισής μας. Η μέθοδός μας συνεχώς επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσματα
από πιο περίπλοκες τεχνικές μεταφοράς μάθησης, όπως το ULMFiT.

Στο μέλλον, σχεδιάζουμε να εξερευνήσουμε περαιτέρω αναπαραστάσεις του περιεχομένου από
γλωσσικά μοντέλα (LMs). Ένα πρώτο βήμα σε αυτή τη διεύθυνση θα ήταν να επεκτείνουμε τη προ-
σέγγισή μας χρησιμοποιώντας αμφίδρομο μοντέλο, μιας και τα αμφίδρομα γλωσσικά μοντέλα έχουν
δείξει ότι κωδικοποιούν πιο βαθιά πληροφορία για δεδομένη είσοδο. Επίσης, θα θέλαμε να διεξά-
γουμε πειράματα σε διαφορετικούς τομείς και να πειραματιστούμε με ένα μοντέλο που δρα σε επί-
πεδο subword (μορφημάτων). Έτσι, το πρόβλημα που προκύπτει με τις λέξεις εκτός λεξιλογίου (out-
of-vocabulary) μπορεί να αποφευχθεί, το οποίο είναι ιδιαίτερα εμφανές στο Twitter.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα και Μελλοντικές Προεκτάσεις της Εργασίας

Σε αυτή την εργασία, ερευνούμε νευρωνικές μεθόδους μεταφοράς μάθησης σε συνθήκες βαθιάς
μάθησης για την βελτίωση των αποτελεσμάτων σε πληθώρας πεδίων, όπως η αναγνώριση συναι-
σθημάτων, η ανάλυση συναισθήματος και συναφή προβλήματα ταξινόμησης. Τα μοντέλα που προ-
τείνουμε επιτρέπουν την εκπαίδευση βαθιών νευρωνικών δικτύων με περιορισμένα δεδομένα εκπαί-
δευσης και την επίτευξη ανταγωνιστικής απόδοσης. Στην αναγνώριση συναισθημάτων, η μεταφορά
ενός ταξινομητή ανάλυσης συναισθήματος σε ένα μοντέλο αναγνώρισης των 6 βασικών συναισθη-
μάτων μπορεί να συνεισφέρει στη δημιουργία συστημάτων τα οποία είναι ικανά να αντιλαμβάνονται
και να αναλύουν τα ανθρώπινα συναισθήματα καθώς και τις ανθρώπινες συμπεριφορές. Επιπλέον,
οι γλωσσικές αναπαραστάσεις που μπορούν να προκύψουν με την εκπαίδευση γλωσσικών μοντέ-
λων αποτελούν διανύσματα ικανά να μοντελοποιήσουν το περιεχόμενο. Κωδικοποιούν τα υψηλού
(αφηρημένου) επιπέδου χαρακτηριστικά της γλώσσας και μπορούν να αναπαραστήσουν τη σύνταξη
αλλά και τη σημασιολογία. Στα πλαίσια αυτής της εργασίας, προτείνουμε ένα νέο τρόπο προσαρμο-
γής προεκπαιδευμένων αναπαραστάσεων από γλωσσικά μοντέλα σε ένα μοντέλο ταξινόμησης, με την
ταυτόχρονη εισαγωγή μιας βοηθητικής συνάρτησης κόστους από το γλωσσικό μοντέλο. Προτείνουμε
λοιπόν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις, η μία εκ των οποίων βασίζεται σε προεκπαιδευμένο ταξινο-
μητή και η άλλη σε προεκπαιδευμένο γλωσσικό μοντέλο και αξιοποιούμε την αφηρημένη αναπαρά-
σταση χαρακτηριστικών που έχουν, μεταφέροντας την σε προβλήματα (tasks) όπου υπάρχει έλλειψη
επισημασμένων (labeled) δεδομένων.

Αρχικά, υλοποιούμε ένα μοντέλο βαθιάς μάθησης για την ταξινόμηση προτάσεων στα βασικά συ-
ναισθήματα, σε περιπτώσεις όπου η συναισθηματικά φορτισμένη λέξη δεν είναι παρούσα στο κείμενο.
Διεξάγουμε πειράματα με χρήση διαφορετικών προσεγγίσεων μεταφοράς μάθησης. Συγκεκριμένα,
χρησιμοποιούμε προεκπαιδευμένα διανύσματα λέξεων, ένα προεκπαιδευμένο μοντέλο ανάλυσης συ-
ναισθήματος, αλλά και προεκπαιδευμένα γλωσσικά μοντέλα. Οι πρώτες δύο προσεγγίσεις βασίζονται
σε αμφίδρομα LSTM μοντέλα πολλαπλών επιπέδων με ένα μηχανισμό προσοχής, ενώ η τρίτη χρη-
σιμοποιεί ένα LSTM μοντέλο πολλαπλών επιπέδων μονής κατεύθυνσης (uni-directional). Χρησιμο-
ποιούμε ένα μοντέλο ensembling για να καθορίσουμε ποιες προσεγγίσεις συνεισφέρουν περισσότερο
στην απόδοση του μοντέλου. Αξιοποιώντας την αναπαράσταση χαρακτηριστικών ενός μοντέλου ανά-
λυσης συναισθήματος για το πρόβλημα της ταξινόμησης στα βασικά συναισθήματα, εξετάζουμε εάν
μία αναπαράσταση που προέκυψε με επιβλεπόμενη μέθοδο μπορεί να μεταφερθεί σε ένα συναφές
σύνολο δεδομένων ικανοποιητικά χωρίς overfitting. Η ιδέα είναι ότι, θεωρώντας ότι το αρχικό task
(sentiment analysis - ανάλυση συναισθήματος) είναι πιο γενικό από το τελικό (emotion recognition -
αναγνώριση συναισθημάτων), η αναπαράστασή του μπορεί να περιέχει σημαντικές πληροφορίες που
να είναι χρήσιμες για το μοντέλο του τελικού task, οδηγώντας έτσι σε απόδοση κοντά στο state-of-
the-art.

Έπειτα, προτείνουμε ένα καινούργιο, διαισθητικά απλό μοντέλο μεταφοράς μάθησης, το οποίο
αξιοποιεί αναπαραστάσεις από γλωσσικά μοντέλα, τις μεταφέρει σε ένα μοντέλο ταξινόμησης και
προσθέτει σε αυτό μία βοηθητική αντικειμενική συνάρτηση του γλωσσικού μοντέλου. Καθώς το πρό-
βλημα που αντιμετωπίζουμε συχνά όταν προσαρμόζουμε ένα γλωσσικό μοντέλο σε ένα μικρό σύνολο
δεδομένων με ετικέτες είναι το overfitting, το οποίο προκαλείται από το catastrophic forgetting, προ-
τείνουμε μια σαφή προσέγγιση που το αντιμετωπίζει ευθέως. Το κίνητρο που οδήγησε στην προσθήκη
μιας βοηθητικής συνάρτησης κόστους σχετίζεται κατά μεγάλο βαθμό με τη μάθηση πολλαπλών ερ-
γασιών (multi-task learning). Επειδή το μοντέλο μας έχει εκπαιδευτεί σε γλωσσική μοντελοποίηση,
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έχει κωδικοποιήσει μία αναπαράσταση χαρακτηριστικών που είναι γενική και αντιπροσωπεύει την
κατανομή των λέξεων σε ένα συγκεκριμένο τομέα. Για να διατηρηθεί αυτή η γνώση, εκπαιδεύουμε
σταδιακά τα επίπεδα του γλωσσικού μοντέλου στο πρόβλημα ταξινόμησης που αντιμετωπίζουμε. Με
αντίστοιχη συλλογιστική, χρησιμοποιούμε επίσης δύο διαφορετικούς βελτιστοποιητές. Ο πρώτος χρη-
σιμοποιείται για το προεκπαιδευμένο μέρος του μοντέλου και δεν επιτρέπει γρήγορη προσαρμογή στο
τελικό task, ενώ ο δεύτερος χρησιμοποιείται στο καινούργιο LSTM επίπεδο που προσθέτουμε για την
ταξινόμηση και οδηγεί σε ταχεία μεταβολή των βαρών αυτού του επιπέδου με τρόπο που να προσαρ-
μόζεται στο τελικό task. Προκειμένου να δείξουμε την επίδραση της προσέγγισής μας με μεταφορά
μάθησης, ελέγχουμε το σύστημά μας σε 5 διαφορετικά σύνολα δεδομένων, 3 εκ των οποίων ανή-
κουν σε διαφορετικό τομέα από ότι το corpus του γλωσσικού μοντέλου (Sarcasm Corpus 1, Sarcasm
Corpus 2 και PsychExp).

Στο μέλλον, μπορούμε να βελτιώσουμε το προτεινόμενο μοντέλο μεταφοράς μάθησης με την προ-
σθήκη άλλων βοηθητικών συναρτήσεων κόστους, εκτός αυτής του γλωσσικού μοντέλου. Είναι πιθανό
να συνεισέφερε ένα task το οποίο να κωδικοποιεί τη σημασιολογία, όπως η ερώτηση-απόκριση αλλά
και η πρόβλεψη της επόμενης πρότασης. Με αυτό τον τρόπο, θα πετυχαίναμε την εκπαίδευση ακριβέ-
στερων γλωσσικών αναπαραστάσεων, που θα εφαρμόζονταν σε διάφορα απαιτητικά NLP tasks, όπως
η εξαγωγή συμπεράσματος (natural language inference) και η επισημείωση ακολουθιών (sequence
tagging).

Ένας περιορισμός της προτεινόμενης προσέγγισης είναι ότι το sequential unfreezing απαιτεί προ-
σεκτική επιλογή υπερπαραμέτρων. Για να αποφύγουμε την λεπτομερή προσαρμογή των υπερπαρα-
μέτρων, σχεδιάζουμε να μοντελοποιήσουμε τόσο την αντικειμενική συνάρτηση του γλωσσικού μο-
ντέλου όσο και του μοντέλου ταξινόμησης σαν δύο παίκτες που εμπλέκονται σε ένα min-max πρό-
βλημα. Εμπνεόμενοι από τη θεωρία παιγνίων, θα μπορούσαμε τότε να διατυπώσουμε το πρόβλημα
ως ανταγωνιστικό (adversarial), σε μία μικρή περιοχή γύρω από το τοπικό ελάχιστο του κόστους του
προεκπαιδευμένου γλωσσικού μοντέλου. Τότε, θα ήταν εφικτή η εύρεση ανταγωνιστικών μεθόδων
εκπαίδευσης. Για παράδειγμα, θα μπορούσαμε να χρησιμοποιήσουμε τον βελτιστοποιητή optimistic
Adam [126], ο οποίος προσφέρει τη δυνατότητα μείωσης των ταλαντώσεων εκπαίδευσης που προκα-
λεί ο Adam γύρω από το τοπικό ελάχιστο.

Μία ακόμα μελλοντική κατεύθυνση θα ήταν ο πειραματισμός με εκπαίδευση ανταγωνιστικού το-
μέα [127]. Ένα σημαντικό πρόβλημα στη μεταφορά μάθησης είναι ότι όταν η αρχική και η τελική
κατανομή πιθανότητας των δύο μοντέλων διαφέρουν σημαντικά, γεγονός που συμβαίνει συχνά, το
προεκπαιδευμένο μοντέλο δεν είναι ικανό να προσαρμοστεί στο τελικό πρόβλημα (target task). Επο-
μένως, μια ιδέα θα ήταν να δημιουργήσουμε μια κοινή αναπαράσταση χαρακτηριστικών για διαφορε-
τικούς τομείς (domains), αντικαθιστώντας τη βοηθητική συνάρτηση κόστους του γλωσσικού μοντέ-
λου με μία συνάρτηση κόστους ταξινόμησης τομέα. Στόχος της συγκεκριμένης θα ήταν να προβλέψει
τον τομέα μιας δοσμένης πρότασης (είτε source είτε target). Αντί να ελαχιστοποιούμε το συγκεκρι-
μένο κόστος, σχεδιάζουμε να το μεγιστοποιήσουμε, ενώ ταυτόχρονα θα ελαχιστοποιούμε το κόστος
ταξινόμησης στο δοσμένο task. Αυτό στηρίζεται στην ιδέα ότι αν ένα μοντέλο δεν είναι ικανό να
διαχωρίσει αν μία πρόταση ανήκει στο source ή στο target task, τότε είναι πιθανό να έχει μάθει μια
γενική και εύρωστη αναπαράσταση χαρακτηριστικών που μπορεί να χρησιμοποιηθεί και στους δύο
τομείς, αποφεύγοντας το catastrophic forgetting.

Εν κατακλείδι, σχεδιάζουμε να εισάγουμε πληροφορία σε επίπεδο subword (μορφημάτων) στα
γλωσσικά μοντέλα και να διεξάγουμε πειράματα με αμφίδρομες αναδρομικές αρχιτεκτονικές. Επίσης
σχεδιάζουμε να εκπαιδεύσουμε γλωσσικά μοντέλα σε γενικά σύνολα δεδομένων και να εξετάσουμε
τεχνικές προσαρμογής της μείωσης της παραμέτρου γ κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.
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Παράρτημα A

Συντομογραφίες

(AI): Artificial Intelligence
(ANN): Artificial Neural Network
(Bi-LSTM): Bi-directional LSTM
(BoW): Bag-of-Words
(CBOW): Continuous Bag-Of-Words
(CNN): Convolutional Neural Network
(CV): Computer Vision
(DL): Deep Learning
(DNNs): Deep Neural Networks
(GPU): Graphical Processor Unit
(GD): Gradient Descent
(IE): Information Extraction
(LM): Language Model
(LR): Logistic Regression classifier
(LSTM): Long Short-Term Memory unit
(ML): Machine Learning
(MT): Machine Translation
(MTL): Multi-Task learning
NBoW: Neural Bag-of-Words
(NLP): Natural Language Processing
(POS): Part-Of-Speech
(QA): Question Answering
(RNNs): Recurrent Neural Networks
(SGD): Stochastic Gradient Descent
(SVM): Support Vector Machine classifier
(TL): Transfer Learning
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