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Περίληψη

Η Κατανοητή Τεχνητή Νοηµοσύνη (Explainable Artificial Intelligence - XAI) αποτελε-
ί έναν από τους πιο πρόσφατους και ταχέως αναπτυσσόµενους κλάδους του γενικότερου
πεδίου της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Ο κύριος στόχος της κατανοητής τεχνητής νοηµοσύνης
είναι η παροχή επεξηγήσεων και διαφάνειας σχετικά µε τον τρόπο λήψης αποφάσεων του
εκάστοτε µοντέλου µηχανικής µάθησης στον τελικό χρήστη. Οι επεξηγήσεις αυτές µπορούν
να προσφερθούν στον χρήστη µέσω διαλογικών πρακτόρων (conversational agents ή chat-
bots), οι οποίοι αποτελούν συστήµατα διαλόγου, µε σκοπό µια πιο ϕυσική και ανεµπόδιστη
επικοινωνία µεταξύ του τελικού χρήστη και των εργαλείων που παράγουν τις επεξηγήσεις.

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής είναι η ανάπτυξη ενός διαλογικού πράκτορα ο οποίος
χρησιµοποιεί τεχνικές και εργαλεία Κατανοητής Τεχνητής Νοηµοσύνης ώστε να παρέχει στον
χρήστη επεξηγήσεις και πληροφορίες σχετικά µε την λειτουργία και την λήψη αποφάσεων
ενός µοντέλου τύπου BERT. Το µοντέλο έχει ως στόχο την αναγνώριση σεξιστικών tweets και
η εκπαίδευσή του έγινε χρησιµοποιώντας το σύνολο δεδοµένων ¨Call me Sexist But¨. Το
framework που χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη του πράκτορα συζήτησης είναι το Rasa,
ενώ για τις επεξηγήσεις χρησιµοποιούνται τεχνικές όπως Layered Integrated Gradients,
Shapley Values κ.α. µέσω των εργαλέιων Transformers Interpret, SHAP και Anchors.

Λέξεις Κλειδιά

Κατανοητή Τεχνητή Νοηµοσύνη, Πράκτορες συζήτησης, Βαθιά µάθηση, Σεξισµός, Rasa
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Abstract

Explainable Artificial Intelligence - XAI - constitutes one of the most recent and fast
growing branches of the broader field of Artificial Intelligence. The main goal of XAI is
to provide explanations and transparency about a machine learning’s model’s decision
making to the end user. These explanations can be provided through conversational
agents, also known as chatbots, aiming to a more natural and limitless communication
between the end user and the XAI tools.

The object of this diploma thesis is the development of a chatbot which utilizes XAI
techniques and tools in order to provide the user with explanations and information about
the operations and decision making of a BERT type model. The model aims to recognize
sexist tweets and it was trained using the "Call me Sexist But" dataset. The framework
which is used to develop the chatbot is Rasa, and we use explanation techniques like Lay-
ered Integrated Gradients, Shapley Values and more, through the Transformers Interpret,
SHAP and Anchors libraries.

Keywords

eXplainable Artificial Intelligence, Conversational Agents, Chatbots, Deep Learning,
Sexism, Rasa
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 ∆ιαλογικοί Πράκτορες

Οι διαλογικοί πράκτορες, στους οποίους στην παρούσα διπλωµατική ϑα αναφερόµαστε
ως conversational agents ή chatbots, είναι αυτοµατοποιηµένα συστήµατα λογισµικού τα
οποία είναι ικανά να διεξάγουν συζητήσεις µε χρήστες σε πραγµατικό χρόνο. Η επικοινωνία
µεταξύ των χρηστών και των chatbots γίνεται µέσω µιας διεπαφής, χρησιµοποιώντας γραπτά
µηνύµατα ή ηχητικά µέσα. Σκοπός των chatbots είναι η παροχή πληροφοριών µε ϕυσικό
τρόπο, δίνοντας στον χρήστη την εντύπωση πως αλληλεπιδρά µε κάποιον άνθρωπο και όχι
µε κάποιο πρόγραµµα [1]. Χρησιµοποιούνται κυρίως για την υποστήριξη πελατών αλλά και
σε πεδία όπως η ιατρική για ιατρικές διαγνώσεις [2], η εκπαίδευση για υποβοήθηση στην
µάθηση [3] και οι πωλήσεις για αγορές και έλεγχο διαθεσιµότητας προϊόντων [4, 1]. Στις
περισσότερες περιπτώσεις, τα chatbots αναπτύσσονται για την επίλυση ενός συγκεκριµένου
προβλήµατος, όπως για παράδειγµα η πραγµατοποίηση µιας παραγγελίας σε ένα εστιατόριο.
Παρ΄ όλα αυτά, υπάρχουν chatbots γενικού σκοπού, όπως η Alexa της Amazon, η Siri της
Apple και η Cortana της Google, τα οποία µπορούν να υποστηρίξουν συζητήσεις που δεν
κατανέµονται σε ένα συγκεκριµένο πεδίο.

Το 1966 έγινε η ανάπτυξη του πρώτου chatbot, το οποίο ονοµάζεται Eliza, από τον Joseph
Weizenbaum στο Εργαστήριο Τεχνητής Νοηµοσύνης του MIT [5]. Πραγµατοποιεί συζητήσεις
οι οποίες µιµούνται έναν ψυχοθεραπευτή χρησιµοποιώντας τεχνικές αντιστοίχισης µοτίβων
πάνω στα µηνύµατα των χρηστών, δίνοντάς τους την ψευδαίσθηση πως τους καταλαβαίνει.

Τα chatbots µπορούν να χωριστούν σε 2 µεγάλες κατηγορίες [6]:

• Chatbots ϐασισµένα σε κανόνες: Τα chatbots αυτής της κατηγορίας επεξεργάζονται
τα µηνύµατα των χρηστών κάνοντας χρήση µεθόδων αντιστοίχισης µοτίβων και κανο-
νικών εκφράσεων και δίνουν απαντήσεις οι οποίες ακολουθούν αυστηρά ένα σύνολο
προκαθορισµένων κανόνων. ∆εν υπάρχει ϐαθιά κατανόηση της γλώσσας από το chat-
bot, αλλά αντίθετα λειτουργεί µε ϐάση λέξεων-κλειδιών που εµφανίζονται στα µηνύµατα
του χρήστη.

• AI Chatbots: Τα chatbots αυτής της κατηγορίας είναι πιο σύγχρονα και αναπτύσσο-
νται µε τη ϐοήθεια τεχνικών µηχανικής µάθησης και τεχνητής νοηµοσύνης, χρησιµο-
ποιούν αλγορίθµους Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας (NLP), ϐαθιάς µάθησης και χρει-
άζονται πλήθος δεδοµένων πάνω στα οποία εκπαιδεύονται. Οι συζητήσεις που µπορούν
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να υποστηρίξουν είναι πιο περίπλοκες, δεν είναι αναγκαίο να ακολουθούν πάντα µια
συγκεκριµένη δοµή και δεν ϐασίζονται σε λέξεις-κλειδιά, κάτι που καθίσταται δυνατό
από την κατανόηση της γλώσσας σε ϐαθύτερο επίπεδο. Αφού ο χρήστης πληκτρολο-
γήσει κάποιο µήνυµα, το chatbot το αναλύει ώστε να αναγνωρίσει την πρόθεση του
χρήστη και να εξάγει τις οντότητες που ϑα ϐοηθήσουν στην επιλογή της κατάλληλης
απάντησης, και επιστρέφει την απάντηση που ταιριάζει περισσότερο.

Το chatbot της παρούσας εργασίας ανήκει στην 2η κατηγορία, παράλληλα όµως, λόγω
της ϕύσης του προβλήµατος, χρησιµοποιούνται αρκετοί κανόνες και οι συζητήσεις που υπο-
στηρίζονται, αν και δεν ακολουθούν µια πλήρως αυστηρή δοµή, δεν είναι εντελώς αδόµητες.

1.2 Κατανοητή Τεχνητή Νοηµοσύνη

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη στις µέρες µας χρησιµοποιείται σε πληθώρα πεδίων όπως η υγεία,
η εκπαίδευση και οι µετακινήσεις, καθιστώντας την καθοριστικής σηµασίας [7]. Η επιρροή
της στην καθηµερινή Ϲωή των ανθρώπων έχει ως αποτέλεσµα την ανάγκη ϐαθύτερης κατα-
νόησης των µοντέλων µηχανικής µάθησης τα οποία παίρνουν αποφάσεις λειτουργώντας ως
µάυρα κουτιά (black-box models) [8]. Κάτι τέτοιο πολλές ϕορές εγείρει ηθικές αλλά και
νοµικές ανησυχίες σχετικά µε το ϐαθµό στον οποίο ϑα πρέπει να εµπιστευόµαστε ένα τέτοιο
µοντέλο [9]. Η Κατανοητή Τεχνητή Νοηµοσύνη (XAI) είναι ένας κλάδος της Τεχνητής Νοη-
µοσύνης, ο οποίος στοχεύει στην ανάπτυξη εργαλείων, µεθόδων και αλγορίθµων οι οποίοι
έχουν ως στόχο την παραγωγή επεξηγήσεων σχετικά µε την εσωτερική λειτουργία και τον
τρόπο λήψης αποφάσεων των µοντέλων, παρέχοντας έτσι την επιθυµητή διαφάνεια [10, 11].
Η Κατανοητή Τεχνητή Νοηµοσύνη είναι σηµαντική όχι µόνο για τους χρήστες των µοντέλων
που χρήζουν επεξήγησης, αλλά και για αυτούς που τα αναπτύσσουν, αφού παρέχει τα ερ-
γαλεία ώστε να αναδειχθούν πιθανώς ανεπιθύµητες συµπεριφορές και προκαταλήψεις στην
λήψη αποφάσεων [12, 13]. Η ανάγκη για την περαιτέρω ανάπτυξή της προκύπτει επίσης
και από τις νοµοθεσίες που ψηφίζονται από κυβερνήσεις οι οποίες απαιτούν την παροχή
επεξηγήσεων σχετικά µε τις αποφάσεις των αυτόνοµων συστηµάτων. Ο Γενικός Κανονισµός
για την Προστασία των ∆εδοµένων (GDPR) της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης για παράδειγµα, απαιτεί
την παραοχή εξηγήσεων για κάθε απόφαση που έχει να κάνει µε τα προσωπικά δεδοµένα
κάποιου ατόµου [14].

Οι τεχνικές και οι προσεγγίσεις που έχουν αναπτυχθεί στο πεδίο της Κατανοητής Τεχνη-
τής Νοηµοσύνης µπορούν να κατηγοριοποιηθούν µε τους ακόλουθους τρόπους [15, 16]:

• Εσωτερικές (Intrinsic) ή Εκ των υστέρων (Post Hoc): Στην πρώτη περίπτωση το
ίδιο το µοντέλο έχει µηχανισµούς που το καθιστούν αυτόµατα επεξηγήσιµο, όπως για
παράδειγµα τα δέντρα αποφάσεων, ενώ στη δεύτερη περίπτωση έχουµε να κάνουµε µε
black-box µοντέλα των οποίων η επεξήγηση δεν στοχεύει στην ακριβή επεξήγηση του
εσωτερικού µηχανισµού τους.

• Μοντελοειδικές (Model-Specific) ή Μοντελοαγνωστικιστικές (Model-Agnostic):

Στην πρώτη περίπτωση η τεχνική µπορεί να χρησιµοποιηθεί για συγκεκριµένου είδους
µοντέλα, οι τεχνικές που ανήκουν στην δεύτερη κατηγορία µπορούν να παρέχουν
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επεξηγήσεις για οποιοδήποτε (black-box) µοντέλο. Αυτές οι τεχνικές είναι οι πιο ευρέως
χρησιµοποιούµενες, αλλά πολλές ϕορές είναι λιγότερο ακριβείς λόγω του ότι παρέχουν
εξηγήσεις µόνο µε ϐάση την είσοδο και την έξοδο του µοντέλου.

• Global ή Local: Οι τεχνικές της πρώτης κατηγορίας παρέχουν επεξηγήσεις για την
συνολική συµπεριφορά του µοντέλου ενώ αυτές της δεύτερης κατηγορίας ϐοηθούν
στην κατανόηση της απόφασης για µια συγκεκριµένη πρόβλεψη του µοντέλου.

Για την παρούσα εργασία, χρησιµοποιούνται Εκ των υστέρων τεχνικές, λόγω του ότι
έχουµε να κάνουµε µε µοντέλο ϐαθιάς µάθησης. Οι τεχνικές αυτές είναι είναι Μοντελοειδικές
και Local, Μοντελοαγνωστικιστικές και Local ή Μοντελοαγνωστικιστικές και Global.

1.3 Στόχος

Στόχος της εργασίας είναι ο συνδυασµός των πεδίων της Κατανοητής Τεχνητής Νοηµο-
σύνης µε το πεδίο των ∆ιαλογικών Πρακτόρων για την ανάπτυξη ενός chatbot το οποίο ϑα
παρέχει επεξηγήσεις σχετικά µε την λειτουργία και την λήψη αποφάσεων ενός µοντέλου
τύπου BERT. Εκµεταλλευόµενοι τις δυνατότητες και τα χαρακτηριστικά των chatbots, ανα-
πτύσσουµε ένα σύστηµα το οποίο µπορεί να προσφέρει στους χρήστες τις επεξηγήσεις που
αναζητούν για το µοντέλο και να απαντήσει στις ερωτήσεις τους µε ϕυσικό τρόπο, χωρίς
να είναι απαραίτητο να έχουν γνώσες προγραµµατισµού, κάτι που πολλές ϕορές χρειάζεται
ώστε να γίνει χρήση των εργαλείων Κατανοητής Τεχνητής Νοηµοσύνης. Το πρόβληµα για το
οποίο εκπαιδεύεται το µοντέλο τύπου BERT είναι πρόβληµα Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσ-
σας, και συγκεκριµένα ταξινόµησης ακολουθιών (Sequence Classification). Οι ακολουθίες
είναι tweets τα οποία χωρίζονται σε 2 κατηγορίες, σεξιστικά και µη σεξιστικά. Το σύνολο
δεδοµένων που χρησιµοποιείται και λεπτοµερείς πληροφορίες γι αυτό παρουσιάζονται στην
επόµενη ενότητα. Οι επεξηγήσεις που προσφέρονται για τις αποφάσεις του µοντέλου έχουν
να κάνουν µε το ποιά χαρακτηριστικά της εκάστοτε ακολουθίας επηρεάζουν την πρόβλεψη.
Τα χαρακτηριστικά στην συγκεκριµένη περίπτωση δεν είναι τίποτα άλλο παρά οι λέξεις της
ακολουθίας. Τέλος, το chatbot που αναπτύσσεται απευθύνεται τόσο σε απλούς χρήστες οι ο-
ποίοι δεν έχουν ϐαθιά πρότερη τεχνική γνώση σχετικά µε τα εργαλεία που χρησιµοποιούνται,
αφού οι επεξηγήσεις που δίνονται είναι εύκολο να κατανοηθούν, όσο και σε επιστήµονες δε-
δοµένων ή προγραµµατιστές που ανέπτυξαν το µοντέλο προς επεξήγηση, οι οποίοι µέσω
των επεξηγήσεων προσπαθούν να κατανοήσουν τους λόγους για τους οποίους έγινε κάποια
πρόβλεψη, και να εντοπίσουν πιθανές προκαταλήψεις και προτιµήσεις του µοντέλου ώστε να
το τροποποιήσουν ανάλογα.

1.4 Σύνολο ∆εδοµένων

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται στην παρούσα εργασία είναι το "Call me sexist
but" [17] το οποίο έχει δηµιουργηθεί από ερευνητές του Ινστιτούτου Κοινωνικών Επιστηµών
GESIS - Leibniz και αποτελείται από tweets τα οποία χαρακτηρίζονται ως σεξιστικά ή όχι.
΄Ενα µέρος των δεδοµένων προέρχεται από ήδη υπάρχοντα σύνολα δεδοµένων, µε το πρώτο
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να είναι των Waseem και Hovy [18] και το δεύτερο των Jha και Mamidi [19]. Τα δεδο-
µένα επίσης περιέχουν tweets τα οποία συγκεντρώθηκαν ύστερα από αναζήτηση tweets τα
οποία περιείχαν την ϕράση "call me sexist but", καθώς και συνθετικά tweets τα οποία δη-
µιουργήθηκαν κάνοντας µικρές αλλαγές σε σεξιστικά tweets ώστε να γίνουν µη σεξιστικά.
Το σύνολο δεδοµένων, εκτός από τις 2 στήλες που περιέχουν το κείµενο του tweet και την
ένδειξη για την κατηγορία που ανήκει, περιέχει µια στήλη µε σύνολο δεδοµένων από το
οποίο προέρχεται το tweet, µια στήλη για το ϐαθµό τοξικότητάς του και µια στήλη µε το
id του tweet. Για την συγκεκριµένη εργασία χρειάζονται µόνο οι στήλες µε το κείµενο του
tweet και την κατηγορία του. Περισσότερες πληροφορίες για τον τρόπο δηµιουργίας του
συνόλου δεδοµένων και την αξιολόγησή του µπορούν να ϐρεθούν στη σχετική δηµοσίευση
των ερευνητών του Ινστιτούτου [20].

1.5 Related Work

Το chatbot της παρούσας εργασίας είναι εµπνευσµένο από διαλογικούς πράκτορες,
κάποιοι από τους οποίους έχουν παρόµοιους στόχους µε αυτούς του δικού µας, δηλαδή
την επεξήγηση αποτελεσµάτων προβλέψεων µοντέλων, ενώ άλλοι πραγµατοποιούν εργασίες
και λύνουν προβλήµατα σχετικά µε τη µηχανική µάθηση γενικότερα. Οι Ethan Fast et
al. αναπτύσσουν τον διαλογικό πράκτορα Iris ο οποίος εκτελεί εργασίες που σχετίζονται
µε την επιστήµη δεδοµένων, όπως λεκτική ανάλυση και προβλέψεις µε χρήση µοντέλων,
συνδυάζοντας οδηγίες που δέχονται από τον χρήστη µέσω εµφωλευµένων συζητήσεων [21].
Οι Brian Lim και Anind Dey αναπτύσσουν το LAKSA, µια εφαρµογή κινητού µέσω της
οποίας οι χρήστες µοιράζονται την κατάσταση διαθεσιµότητάς τους, η οποία µπορεί να πα-
ϱέχει εξηγήσεις οι οποίες ϐασίζονται στην αντίληψη του πλαισίου και των συµφραζοµένων
(context-aware) [22]. Ο Christian Werner προτείνει το ERIC, ένα σύστηµα που ϐασίζεται
σε συζητήσεις ϐασισµένες σε κανόνες για την επεξήγηση µοντέλων µηχανικής µάθησης [23],
ενώ το 2020 οι Michał Kuźba και Przemysław Biecek προτείνουν ένα διαλογικό σύστηµα,
το DrAnt, το οποίο εξηγεί τις αποφάσεις ενός Random Forest µοντέλου το οποίο προβλέπει
τις πιθανότητες επιβίωσης επιβατών του Τιτανικού [24]. Στην δηµοσίευσή τους γίνεται πα-
ϱάλληλα προσπάθεια ώστε να προσδιοριστούν ερωτήσεις που κάποιος χρήστης ϑα έκανε σε
ένα τέτοιο σύστηµα. Οι Pecune et al. σχεδιάζουν ένα σύστηµα, το οποίο µε τη ϐοήθεια
ενός διαλογικού πράκτορα, εξηγεί στους χρήστες τις αποφάσεις ενός συστήµατος προτάσεων
ταινιών µε τον ίδιο τρόπο που ϑα το έκανε ένας άνθρωπος [25]. Οι επεξηγήσεις είναι κοι-
νωνικού επιπέδου, και αφορούν χαρακτηριστικά της ταινίας, όπως η πλοκή και οι ηθοποιοί
που συµµετέχουν και προσωπικές απόψεις για την ταινία. Οι Sokol και Flach σχεδιάζουν
ένα σύστηµα το οποίο χρησιµοποιείται από χρήστες ώστε να κατανοήσουν τις αποφάσεις, τις
προκαταλήψεις και τα λάθη ενός µοντέλου µέσω αντιπραγµατικών (counterfactual) εξηγήσε-
ων [26]. Το µοντέλο στο οποίο εφαρµόζεται το σύστηµα παίρνει αποφάσεις σχετικά µε την
δυνατότητα λήψης δανείων από τον χρήστη. Τέλος, το 2021 οι Mingkun Gao et al. σχεδι-
άζουν ένα chatbot το οποίο παρέχει εξηγήσεις για τις αποφάσεις ενός µοντέλου εντοπισµού
ανωµαλιών που εµφανίζονται σε ένα σύστηµα αγοράς εισιτηρίων τρένων [27]. Το chatbot
υποστηρίζει συζητήσεις µέσω των οποίων οι επεξηγήσεις και η σιγουριά του µοντέλου για τις
προβλέψεις προσφέρονται στον χρήστη µε ενεργό (proactive) τρόπο.
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Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται οι τεχνολογίες και τα εργαλεία που χρησιµοποιο-
ύνται στην διπλωµατική εργασία. Τα εργαλεία αυτά έχουν να κάνουν µε το πρόβληµα

ταξινόµησης, µε την ανάπτυξη του chatbot, για την οποία χρησιµοποιείται το framework
Rasa [28] και µε την επεξήγηση του µοντέλου, για την οποία χρησιµοποιούνται 3 εργαλεία
Κατανοητής Τεχνητής Νοηµοσύνης : Transformers Interpret [29], SHAP [30] και Anchors
[31].

2.1 Transformers Interpret

Το Transformers Interpret είναι ένα πακέτο της Python το οποίο ϐοηθάει στην επεξήγη-
ση µοντέλων ϐαθιάς µάθησης, και συγκεκριµένα Transformers που έχουν ϕτιαχτεί χρησι-
µοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη Hugging Face Transformers [32] για προβλήµατα που αφορούν
Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας. Η ϐιβλιοθήκη πάνω στην οποία έχει κτιστεί είναι η Captum
[33], η οποία προσφέρει πλήθος συναρτήσεων και αλγορίθµων για επεξήγηση µοντέλων Py-
torch. Προς το παρόν, το πακέτο υποστηρίζει επεξηγήσεις για προβλήµατα ταξινόµησης και
απαντήσεων σε ερωτήσεις.

Σε ένα πρόβληµα ταξινόµησης, οι συναρτήσεις του πακέτου υπολογίζουν το attribution
score για κάθε χαρακτηριστικό της ακολουθίας προς ταξινόµηση δεδοµένης µιας συγκε-
κριµένης κλάσης. Η κλάση αυτή δεν έχει σηµασία αν είναι εκείνη στην οποία το µοντέλο
ταξινόµησε την ακολουθία. Τα attribution scores µας αποκαλύπτουν την µέση προσοχή την
οποία δίνει το µοντέλο σε κάθε χαρακτηριστικό της ακολουθίας, κάτι το οποίο προκύπτει
από όλα τα επίπεδα του µοντέλου. Θετικό attribution score σηµαίνει πως το χαρακτηριστικό
αυτό συµβάλλει ϑετικά προς την πρόβλεψη της κλάσης που εξετάζεται, ενώ αρνητικό σηµα-
ίνει πως συµβάλλει αρνητικά. ΄Οσο µεγαλύτερη είναι η απόλυτη τιµή του, τόσο περισσότερο
(ή λιγότερο) συµβάλλει στην πρόβλεψη.

Το πακέτο επίσης προσφέρει οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων κάτι που ϐοηθάει στις
περιπτώσεις που το κείµενο είναι µεγάλο και άρα έχουµε να κάνουµε µε πολλά χαρακτηρι-
στικά. Τα χαρακτηριστικά που συµβάλλουν ϑετικά στην κλάση που εξετάζεται εµφανίζονται
µε πράσινο χρώµα, το οποίο είναι εντονότερο όταν η προσφορά είναι µεγαλύτερη, ενώ τα
χαρακτηριστικά που συµβάλλουν αρνητικά χρωµατίζονται µε κόκκινο χρώµα.

Η προεπιλεγµένη µέθοδος που χρησιµοποιείται από το πακέτο για να υπολογιστούν τα
attribution scores είναι η Layer Integrated Gradients [34].
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2.1.1 Layer Integrated Gradients

Τα Integrated Gradients [35] αντιπροσωπεύουν το ολοκλήρωµα των παραγώγων της ε-
ξόδου ενός µοντέλου σε σχέση µε την είσοδο κατά µήκος ενός µονοπατιού από µια δεδοµένη
ϐάση προς µια είσοδο:

IntegratedGradsi(x) = (xi − x ′i ) ×
∫ 1

α=0

∂F (x ′ + α × (x − x ′))
∂xi

∂α

Η παραπάνω εξίσωση µας δίνει τα Integrated Gradients για την i-στη διάσταση της
εισόδου Χ. Η συνάρτηση F έχει ως έξοδο την πρόβλεψη του µοντέλου.

Η ϐάση x′i είναι µια είσοδος χωρίς πληροφορία που έχει ως αποτέλεσµα µια ουδέτερη
πρόβλεψη. Στην περίπτωση των NLP µοντέλων, η ϐάση µπορεί να είναι ένα κενό κείµενο ή
ένα διάνυσµα µηδενικών.

Τα Layer Integrated Gradients είναι µια παραλλαγή των integrated gradients στην οποία
υπολογίζεται το ολοκλήρωµα της παραγώγου της εξόδου ή της εισόδου ενός επιπέδου του
µοντέλου σε σχέση µε την αντίστοιχη είσοδο ή έξοδο του επιπέδου.

Στο πλαίσιο του Transformers Interpret, το attribution score για κάποιο χαρακτηρι-
στικό υπολογίζεται ως ο µέσος όρος των Layer Integrated Gradients που αντιστοιχούν στο
χαρακτηριστικό αυτό σε κάθε επίπεδο του µοντέλου.

2.2 SHAP

Το SHAP (SHapley Additive exPlanations) είναι ένα από τα πιο δηµοφιλή πακέτα της
Python για την επεξήγηση µοντέλων και αποτελεί την υλοποίηση της οµώνυµης µεθόδου
[36]. Οι επεξηγήσεις µπορούν να είναι είτε τοπικές είτε να αφορούν όλο το σύνολο των
δεδοµένων και η µέθοδος που ακολουθείται είναι µοντελοαγνωστικιστική.

2.2.1 Τιµές SHAP

Για την παραγωγή των επεξηγήσεων γίνεται χρήση των τιµών SHAP. Στην ϑεωρία παι-
γνίων, οι τιµές SHAP είναι ένας τρόπος ώστε να αποδοθεί σε κάθε παίκτη η προσφορά του στο
αποτέλεσµα του παιχνιδιού. Στο πλαίσιο της µηχανικής µάθησης, η πρόβλεψη του µοντέλου
αποτελεί το αποτέλεσµα του παιχνιδιού και τον ϱόλο των παικτών έχουν τα χαρακτηριστικά
των παρατηρήσεων, οπότε σκοπός της µεθόδου είναι να αποδοθεί σε κάθε χαρακτηριστικό
µια τιµή που αντιπροσωπεύει την σηµαντικότητά του προς την πρόβλεψη κάθε µιας από τις
κλάσεις του προβλήµατος. Οι τιµές αυτές µπορούν να είναι ϑετικές ή αρνητικές, ανάλογα µε
το αν το εκάστοτε χαρακτηριστικό συµβάλλει ϑετικά ή αρνητικά προς την πρόβλεψη για την
κλάση που εξετάζεται.

2.2.2 Υπολογισµός τιµών SHAP

∆εδοµένης µιας παρατήρησης, η τιµή SHAP για κάποιο χαρακτηριστικό της και για µια
συγκεκριµένη κλάση υπολογίζεται εξετάζοντας την επιρροή που έχει στο ποσοστό ϐεβαιότη-
τας της πρόβλεψης της κλάσης η αφαίρεση του χαρακτηριστικού. Ουσιαστικά, η τιµή SHAP
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ισούται µε την µέση οριακή προσφορά του χαρακτηριστικού σε κάθε πιθανή µετάθεση χαρα-
κτηριστικών της παρατήρησης. Η πιο κάτω ϕόρµουλα χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό
των τιµών :

φi(v) =
∑

S⊆N\{i}

|S|! (N − |S| − 1)!
N!

(v (S ∪ {i}) − v(S))

όπου Ν ο αριθµός των παικτών (χαρακτηριστικών), S ένα υποσύνολο των παικτών, v(S) η
τιµή του υποσυνόλου, δηλαδή στην περίπτωσή µας η ϐεβαιότητα της πρόβλεψης του µοντέλου
για την κλάση που εξετάζεται, και v (S ∪ {i})−v(S) η οριακή προσφορά του χαρακτηριστικού
i όταν συµµετέχει στο υποσύνολο S.

2.2.3 Συνολική προσφορά χαρακτηριστικών

Το πακέτο SHAP παρέχει συναρτήσεις οι οποίες χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό
των τιµών SHAP δεδοµένου ενός µοντέλου και µιας ή περισσότερων παρατηρήσεων. Οι συ-
ναρτήσεις αυτές επιστρέφουν τις τιµές SHAP για κάθε χαρακτηριστικό κάθε παρατήρησης,
για κάθε µια από τις διαθέσιµες κλάσεις του προβλήµατος. ΄Ετσι, αν ϑέλουµε να υπολο-
γίσουµε την συνολική προσφορά ενός χαρακτηριστικού για µια συγκεκριµένη κλάση, είναι
πολύ εύκολο να υπολογίσουµε την µέση τιµή των SHAP τιµών του που αντιστοιχούν στην
κλάση αυτή, λαµβάνοντας υπ΄ όψιν τις παρατηρήσεις στις οποίες εµφανίζεται.

2.2.4 Περιορισµοί της µεθόδου

Ο κύριος περιορισµός της µεθόδου είναι πως η υλοποίησή της είναι υπολογιστικά ακρι-
ϐή. Αυτό είναι εύκολο να εξηγηθεί αν κανείς σκεφτεί πως για τον υπολογισµό 1 τιµής SHAP
για ένα χαρακτηριστικό χρειάζεται να ελεγχθούν όλοι οι πιθανοί συνδυασµοί των χαρακτη-
ϱιστικών της παρατήρησης. Το πακέτο SHAP χρησιµοποιεί προσοµοιώσεις Monte Carlo για
τον έλεγχο αυτό, οι οποίες όµως είναι χρονοβόρες.

Εικόνα 2.1: ∆ιαδικασία ∆ηµιουργίας µιας Επεξήγησης SHAP.

2.3 Anchors

Το Anchors είναι ένα πακέτο της Python το οποίο υλοποιεί την µέθοδο Anchors, όπως
προτάθηκε στο Anchors: High-Precision Model-Agnostic Explanations [37], η οποία αποτελεί
µια µέθοδο επεξήγησης µοντέλων µηχανικής µάθησης. Οι επεξηγήσεις που προσφέρονται
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είναι τοπικές και δεν χρειάζεται ϐαθιά γνώση του µοντέλου που επεξηγείται καθώς η µεθοδος
είναι µοντελοαγνωστικιστική.

∆εδοµένης µιας παρατήρησης, µια επεξήγηση Anchor είναι ένας κανόνας αποτελούµενος
από ένα σύνολο χαρακτηριστικών της παρατήρησης, τέτοιος ώστε όταν τα χαρακτηριστικά εµ-
ϕανίζονται σε οποιαδήποτε παρατήρηση, είναι σχεδόν ϐέβαιο πως η πρόβλεψη του µοντέλου
ϑα είναι η ίδια, ανεξάρτητα από τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά της παρατήρησης.

2.3.1 Αλγόριθµος

Ο αλγόριθµος της µεθόδου ξεκινάει από ένα άδειο σύνολο/κανόνα. Σε κάθε επανάληψη
δηµιουργείται ένα πλήθος υποψηφίων συνόλων τα οποία επεκτείνουν το ήδη υπάρχον σύνο-
λο προσθέτοντας 1 επιπλέον χαρακτηριστικό. Επιλέγεται ο υποψήφιος µε την µεγαλύτερη
ακρίβεια, γίνεται αντικατάσταση του συνόλου µε τον υποψήφιο αυτό και η διαδικασία επανα-
λαµβάνεται. Αν ο κανόνας ικανοποιεί την επιθυµητή ακρίβεια, τότε ο αλγόριθµος τερµατίζει
και το παρόν σύνολο αποτελεί το Anchor. Ο πλήρης αλγόριθµος ϕαίνεται στο σχήµα 2.1.

Σχήµα 2.1: Ο απλός αλγόριθµος της µεθόδου Anchors.

2.3.2 Βελτίωση Αλγορίθµου

Η πιο πάνω άπληστη προσέγγιση µπορεί να ϐρεί µικρά Anchors, κάτι το οποίο είναι
επιθυµητό αφού συνήθως όσο λιγότερα χαρακτηριστικά περιέχονται στον κανόνα τόσο µε-
γαλύτερη κάλυψη (η δυνατότητα του κανόνα να εφαρµοστεί σε περισσότερες παρατηρήσεις)
έχουµε. Παρ΄ όλα αυτά, ο αλγόριθµος έχει 2 µειονεκτήµατα. Λόγω της άπληστης ϕύσης του,
σε κάθε επανάληψη µπορούµε να κρατήσουµε µόνο 1 κανόνα ο οποίος προκύπτει από την
προσθήκη 1 µόνο νέου χαρακτηριστικού, οπότε οποιαδήποτε µη ϐέλτιστη απόφαση που πι-
ϑανώς παρθεί σε κάποιο ϐήµα είναι µη αναστρέψιµη. Επίσης, ο αλγόριθµος δεν παίρνει υπ΄
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όψιν του άµεσα την κάλυψη των Anchors, αλλά αντίθετα, όπως αναφέρθηκε και πιο πάνω,
επιστρέφει το µικρότερο Anchor που ϐρίσκει. Με σκοπό να αντιµετωπιστούν τα προβλήµα-
τα αυτά, γίνεται χρήση του KL-LUCB αλγορίθµου για την επιλογή των υποψηφίων σε κάθε
ϐήµα, κάτι που έχει ως αποτέλεσµα να επιλέγονται τα Anchors µε την µεγαλύτερη κάλυψη.
Ο πλήρης ϐελτιωµένος αλγόριθµος για την εύρεση Anchors ϕαίνεται στο σχήµα 2.2.

Σχήµα 2.2: Ο ϐελτιωµένος αλγόριθµος της µεθόδου Anchors.

2.3.3 Ακρίβεια

Η ακρίβεια ενός κανόνα µπορεί να υπολογιστεί παίρνοντας υπ΄ όψιν της προβλέψεις του
µοντέλου για όλες τις παρατηρήσεις που περιέχουν τα χαρακτηριστικά του κανόνα. Στις
περιπτώσεις που ο χώρος εισόδου (input space) είναι πολύ µεγάλος και είναι αδύνατο να υ-
πολογιστεί µε αυτό τον τρόπο, προτείνεται µια πιθανοτική µέθοδος υπολογισµού: ∆εδοµένου
ενός µοντέλου f, µιας παρατήρησης x, κατανοµής D και το επιθυµητό επίπεδο ακρίβειας
τ, ενα Anchor Α είναι ένα σύνολο χαρακτηριστικών του x το οποίο επιτυγχάνει ακρίβεια
prec(A) ≥ r όπου:

prec(A) = EDx (z|A)[1f̂ (x)=f̂ (z)]

Χρησιµοποιώντας την πιθανοτική µέθοδο υπολογισµού, δεδοµένης µιας υπερπαραµέτρου
0 ≤ δ ≤ 1, τα Anchors πρέπει να ικανοποιούν τον παρακάτω περιορισµό ακρίβειας :

P(prec(A) ≥ τ) ≥ 1 − δ

2.3.4 Επιπλέον δυνατότητες του πακέτου

Το πακέτο επίσης δίνει τη δυνατότητα στον χρήστη να αναζητήσει παραδείγµατα πα-
ϱόµοια µε την παρατήρηση η οποία δόθηκε για επεξήγηση, τα οποία περιέχουν τα χαρα-
κτηριστικά του Anchor και για τα οποία η πρόβλεψη του µοντέλου είναι ίδια µε αυτή της
παρατήρησης. Αντίστοιχα, µπορούν να δοθούν παρόµοια παραδείγµατα στα οποία το An-
chor εφαρµόζεται αλλά η πρόβλεψη του µοντέλου είναι διαφορετική. Τα παραδείγµατα αυτά
περιέχουν όλα τα χαρακτηριστικά που αποτελούν το Anchor, µπορούν να περιέχουν κάποια
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από τα υπόλοιπα χαρακτηριστικα της παρατήρησης, ή την λέξη "UNK" η οποία χρησιµοποιε-
ίται ως αντικατάσταση των υπολοίπων χαρακτηριστικών.

2.4 Rasa

Το Rasa είναι ένα εργαλείο ανοικτού κώδικα το οποίο ϐασίζεται σε τεχνικές µηχανικής
µάθησης µε σκοπό την ανάπτυξη chatbots. ∆ίνει στους χρήστες τη δυνατότητα να εκπαιδε-
ύουν τα chatbots µε δικά τους δεδοµένα αλλά και να προσθέσουν ενέργειες που ϑα εκτελο-
ύνται κατά τη διάρκεια της συζήτησης µε το chatbot, οι οποίες είναι πλήρως προσαρµοσµένες
στις ανάγκες του χρήστη. Το Rasa αποτελείται από 2 κύρια κοµµάτια, το Rasa NLU και το
Rasa Core.

Εικόνα 2.2: ∆ιάγραµµα επικοινωνίας των κοµµατιών του Rasa.

2.4.1 Rasa NLU

Το κοµµάτι Rasa NLU είναι το εργαλείο µέσω του οποίου το Rasa προσπαθεί να κα-
ταλάβει τι ακριβώς Ϲητάει ο χρήστης µε κάθε του µήνυµα και να κατανοήσει τον σκοπό
του µηνύµατος. Οι ενέργειες που παίρνουν µέρος σε αυτό το κοµµάτι είναι η ταξινόµηση
πρόθεσης (Intent Classification) και εξαγωγή οντοτήτων (Entity Extraction).

Η ταξινόµηση πρόθεσης µοντελοποιείται ως πρόβληµα ταξινόµησης πολλών κλάσεων, µε
το µήνυµα του χρήστη να είναι η παρατήρηση προς ταξινόµηση και ένα προκαθορισµένο
σύνολο προθέσεων να είναι οι κλάσεις. Το σύνολο δεδοµένων για την διαδικασία της εκ-
παίδευσης δίνεται από τον χρήστη, ο οποίος ορίζει το σύνολο των προθέσεων και παρέχει
παραδείγµατα για κάθε µια από αυτές.

Η εξαγωγή οντοτήτων έχει να κάνει µε την αναγνώριση προκαθορισµένης πληροφορίας
που µπορεί να είναι µέρος των µηνυµάτων. Παραδείγµατα τέτοιες οντοτήτων, όπως η διε-
ύθυνση κατοικίας, περιλαµβάνονται στο σύνολο δεδοµένων για την εκπαίδευση, µέσω της
δυνατότητας που έχει ο χρήστης να επισηµειώσει τις λέξεις που επιθυµεί, γνωστοποιώντας
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2.4.2 Rasa Core

την οντότητα την οποία περιγράφουν.

2.4.2 Rasa Core

Το Rasa Core είναι το εργαλείο το οποίο παίρνει υπ΄ όψιν του τα αποτελέσµατα του
Rasa NLU που αφορούν την πρόθεση του χρήστη και τις οντότητες του µηνύµατος, και
συνδυάζοντάς τα µε το παρόν πλαίσιο διαλόγου και τις Πολιτικές που έχουν δοθεί αποφασίζει
την επόµενη ενέργεια του chatbot. Τα ϐασικότερα συστατικά του Rasa Core είναι οι Ιστορίες
(Stories), οι Κανόνες (Rules), οι Απαντήσεις (Responses) οι Ενέργειες (Actions).

Οι Ιστορίες είναι παραδείγµατα πιθανών ϱοών συζήτησης που παρέχει ο χρήστης, και
αντιπροσωπεύουν διάφορους τρόπους µε τους οποίους µπορεί να εξελιχθεί µια συζήτηση.
Αποτελούνται από µια ακολουθία Προθέσεων, Ενεργειών και Απαντήσεων του chatbot και
χρησιµοποιούνται στην εκπαίδευση των µοντέλων διαχείρισης διαλόγου του Rasa.

Οι Κανόνες είναι περιπτώσεις οι οποίες µπορεί να προκύψουν κατά τη συζήτηση κατά
τις οποίες η ϱοή της συζήτησης είναι πολύ συγκεκριµένη και προκαθορισµένη. ΄Εχουν να
κάνουν κυρίως µε τον ορισµό συγκεκριµένων Ενεργειών ή Απαντήσεων του chatbot ύστερα
από την ανίχνευση συγκεκριµένων Προθέσεων. Οι Κανόνες µπορούν να σχετίζονται µε την
έναρξη µιας συζήτησης, µε το τέλος της ή µε οποιοδήποτε σηµείο της και είναι σηµαντικό να
µην έρχονται σε αντίθεση µε καµία από τις Ιστορίες.

Οι Απαντήσεις είναι καθορισµένοι τρόποι µε τους οποίους µπορεί να απαντήσει το chat-
bot. Συνήθως είναι συµβολοσειρές ή εικόνες.

Οι Ενέργειες χρησιµοποιούνται για τον ορισµό πιο περίπλοκων ενεργειών τις οποίες
πρέπει να εκτελέσει το chatbot ύστερα από κάποια πρόθεση. Για κάθε µια Ενέργεια ορίζεται
µια συνάρτηση Python, και συνήθως παράγουν µεταβλητές απαντήσεις προς τον χρήστη οι
οποίες εξαρτώνται από την εκτέλεση µιας ενέργειας σε µορφή κώδικα, ή την κλήση κάποιου
API.

2.4.3 Σηµαντικότερα αρχεία ενός πρότζεκτ Rasa

Σε ένα πρότζεκτ το οποίο έχει δηµιουργηθεί χρησιµοποιώντας το Rasa, τα σηµαντικότερα
αρχεία τα οποία χρειάζονται επεξεργασία από τον χρήστη µε σκοπό την ανάπτυξη του chatbot
είναι τα εξής :

• nlu.yml: Σε αυτό το αρχείο περιλαµβάνονται τα δεδοµένα τα οποία χρησιµοποιούνται
για την εκπαίδευση του NLU µοντέλου. Ορίζονται όλες οι πιθανές Προθέσεις και
παρέχονται παραδείγµατα για κάθε µια από αυτές. Επίσης, ορίζονται οι οντότητες και
χρησιµοποιούνται οι κατάλληλες σηµάνσεις στα παραδείγµατα για τον χαρακτηρισµό
λέξεων ως συγκεκριµένες περιπτώσεις οντοτήτων.

• actions.py: Το αρχείο Python στο οποίο ϐρίσκονται οι Ενέργειες. Με σκοπό τη δη-
µιουργία µιας καινούργιας Ενέργειας, δηµιουργείται µια υποκλάση της κλάσης Ac-

tion η οποία περιέχει τις συναρτήσεις name, που επιστρέφει το όνοµα της Ενέργειας,
και run, που παρέχει όλη τη λειτουργικότητα της Ενέργειας.
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• domain.yml: Περιέχει τα ονόµατα όλων των Προθέσεων και Ενεργειών που ορίζονται
στα προηγούµενα 2 αρχεία καθώς και τις προκαθορισµένες απαντήσεις που µπορεί να
δώσει το chatbot µαζί µε µια ετικέτα για κάθε µια από αυτές.

• stories.yml: Στο αρχείο αυτό αναγράφονται όλες οι Ιστορίες που ο χρήστης ϑεωρεί
πως πρέπει να παρέχει, οι οποίες όπως προαναφέρθηκε είναι ακολουθίες Προθέσεων,
Απαντήσεων και Ενεργειών.

• rules.yml: Παρέχονται όλοι οι κανόνες που πρέπει να ακολουθούνται κατά τη συ-
Ϲήτηση. ΄Οµοια µε τις ιστορίες, είναι µικρές ακολουθίες προθέσεων και απαντήσεων ή
ενεργειών.

• config.yml: Σε αυτό το αρχείο ορίζονται από τον χρήστη τα ϐήµατα προεπεξεργασίας
και τα µοντέλα µηχανικής µάθησης που ϑα χρησιµοποιηθούν από τη Rasa στο NLU
κοµµάτι, καθώς και οι πολιτικές που ϑα ακολουθηθούν για την επιλογή των επόµενων
Ενεργειών. Λόγω του ότι τα παραπάνω χρειάζονται γνώσεις µηχανικής µάθησης, ο
χρήστης µπορεί να αφήσει κενό το αρχείο, στην οποία περίπτωση γίνεται αυτόµατη
επιλογή µιας προτεινόµενης διαµόρφωσης από το Rasa.

2.5 BERT

Το BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) είναι ένα µοντέλο
µηχανικής µάθησης που ϐασίζεται στους Transformers και χρησιµοποιείται σε προβλήµατα
επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας [38]. Προτάθηκε από το Google το 2018 σε µια προσπάθεια
να δηµιουργηθεί ένα µοντέλο αναπαράστασης ϕυσικής γλώσσας γενικού σκοπού το οποίο
επεξεργάζεται τα δεδοµένα εισόδου αµφίδροµα, κάτι που έχει ως αποτέλεσµα την ϐαθύτερη
κατανόηση του γλωσσικού πλαισίου από το µοντέλο. Η ϐιβλιοθήκη της Python Hugging Face
Transformers [32], η οποία χρησιµοποιείται στην παρούσα εργασία, περιέχει προεκπαιδευ-
µένες υλοποιήσεις του BERT και παραλαγών του, όπως και πλήθος υλοποιήσεων µοντέλων
Transformers.

2.5.1 Αρχιτεκτονικές

Στην αρχική δηµοσίευση προτάθηκαν 2 αρχιτεκτονικές για το BERT, το οποίο σε αντίθεση
µε άλλα µοντέλα Transformers αποτελείται µόνο από Encoders και από κανένα Decoder:

• BERTbase : Αποτελείται από 12 επίπεδα Encoders, 12 κεφαλές προσοχής (attention
heads) και 110 εκατοµµύρια παραµέτρους.

• BERTlarge : Αποτελείται από 24 επίπεδα Encoders, 16 κεφαλές προσοχής (attention
heads) και 340 εκατοµµύρια παραµέτρους.

2.5.2 Εκπαίδευση

Λόγω του ότι η πλήρης εκπαίδευση του BERT είναι πολύ χρονοβόρα, συνήθως χρησι-
µοποιποιούνται προεκπαιδευµένες υλοποιήσεις. Η ϐασική και πιο διαδεδοµένη υλοποίηση
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2.5.3 Fine-Tuning

Εικόνα 2.3: Οι διαφορετικές αρχιτεκτονικές του BERT.

του BERT, η οποία προσφέρθηκε από τους ερευνητές που το δηµιούργησαν, περιλαµβάνει
εκπαίδευση σε δεδοµένα της Wikipedia και του Book Corpus µε τεχνικές µη επιβλεπόµενης
µάθησης. Η είσοδος που δέχεται ένα BERT µοντέλο είναι µια ακολουθία από tokens. Αυτό
σηµαίνει πως τα αρχικά δεδοµένα περνάνε από µια ϕάση προεπεξεργασίας από την οποία
παράγονται τα tokens µε ϐάση τον αλγόριθµο Word Piece.

Τα προβλήµατα πάνω στα οποία εκπαιδεύεται είναι τα εξής :

• MLM (Masked Language Modelling): Μερικές τυχαίες λέξεις της ακολουθίας εισόδου
αντικαθιστάται από το token "[MASK]" και το µοντέλο προσπαθεί να προβλέψει τις
κρυµµένες λέξεις χρησιµοποιώντας την πληροφορία που παρέχεται από τις υπόλοιπες.

• NSP(Next Sentence Prediction): Μέσω αυτού του προβλήµατος, το µοντέλο στοχεύει
στο να µάθει την σχέση µεταξύ 2 ακολοθιών, παίρνοντάς τις ως είσοδο και προσπα-
ϑώντας να προβλέψει αν η 2η ακολουθία αποτελεί συνέχεια της 1ης. Τα δεδοµένα
εκπαίδευσης αποτελούνται στο 50% από ακολουθίες για τις οποίες ισχύει το Ϲητούµε-
νο, και στο 50% από ακολοθίες οι οποίες δεν σχετίζονται µεταξύ τους.

2.5.3 Fine-Tuning

Το µοντέλο BERT µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε πληθώρα προβληµάτων επεξεργασίας
ϕυσικής γλώσσας. Το µόνο που χρειάζεται είναι να προστεθεί ένα επιπλέον επίπεδο στο
µοντέλο, το οποίο σχετίζεται άµεσα µε το εκάστοτε πρόβληµα και να εκπαιδευτούν για λίγες
εποχές οι παράµετροι του νέου επιπέδου. Τέτοια προβλήµατα είναι :

• Ταξινόµηση

• Περίληψη κειµένου

• Αναγνώριση Ονοµατικών Οντοτήτων (Named Entity Recognition

• Απάντηση Ερωτήσεων

• Μετάφραση κειµένου
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2.5.4 DistilBERT

Το DistilBERT [39] είναι η παραλλαγή του BERT που χρησιµοποιείται στο πρόβληµα
ταξινόµησης της παρούσας εργασίας. Πρόκειται για µια πιο ελαφριά και γρήγορη έκδοση
του BERT, από την οποία έχουν αφαιρεθεί κάποια κοµµάτια της ϐασικής αρχιτεκτονικής µε
στόχο την αύξηση της αποδοτικότητας. Το µοντέλο είναι 40% µικρότερο από το BERTbase,
έχοντας 66 εκατοµµύρια παραµέτρους, είναι 60% γρηγορότερο και διατηρεί το 95% της
απόδοσης του αρχικού µοντέλου, χρησιµοποιώντας ως µέτρο σύγκρισης την επίδοσή τους
στο GLUE benchmark [40].
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Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 3

Αρχιτεκτονική και Ερωτήσεις Χρηστών

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του συνολικού συστήµατος καθώς
και οι πιθανές ερωτήσεις των χρηστών για τις οποίες το chatbot προσπαθεί να δώσει

απαντήσεις.

3.1 Αρχιτεκτονική

Στο σχήµα 3.1 απεικονίζεται η αρχιτεκτονική του συστήµατος και τα διαφορετικά κοµ-
µάτια που το αποτελούν. Μπορούµε να δούµε πως στο πάνω επίπεδο γίνεται η προεπε-
ξεργασία των δεδοµένων και η εκπαίδευση του µοντέλου DistilBERT. Στο µεσαίο επίπεδο
παράγονται 2 ενδιάµεσα αρχεία χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα ελέγχου, το εκπαιδευµένο
µοντέλο και τις συναρτήσεις του SHAP. Τα αρχεία αυτά είναι τα δεδοµένα ελέγχου τα οπο-
ία έχουν επαυξηθεί µε τις αντίστοιχες προβλέψεις από το µοντέλο και οι τιµές SHAP των
χαρακτηριστικών των δεδοµένων εκπαίδευσης. Στο τελευταίο επίπεδο ϐρίσκεται το Rasa
chatbot, το οποίο κάνοντας χρήση των αποτελεσµάτων των προηγούµενων επιπέδων αλλά
και των εργαλείων Transformers Interpret και Anchors µπορεί να υποστηρίξει συζητήσεις
µε τον τελικό χρήστη οι οποίες έχουν σκοπό την επεξήγηση του εκπαιδευµένου µοντέλου
και των προβλέψεών του στον χρήστη. Στο κεφάλαιο 5 γίνεται λεπτοµερής περιγραφή της
υλοποίησης των κοµµατιών κάθε επιπέδου του συστήµατος και του τρόπου µε τον οποίο αυτά
επικοινωνούν µεταξύ τους.

3.2 Ερωτήσεις χρηστών

Το chatbot της παρούσας εργασίας έχει ως στόχο την επίλυση αποριών των χρηστών
σχετικά µε τις προβλέψεις και τη λειτουργία του µοντέλου. Ο ορισµός όλων των πιθανών
ερωτήσεων και απαιτήσεων σε αυτή την ενότητα είναι µείζονος σηµασίας για τον καθορισµό
των Προθέσεων κατά την ανάπτυξη του chatbot, αλλά και των Ενεργειών που τις ακολουθούν.
Οι ερωτήσεις που που υποστηρίζονται εµπνεύστηκαν σε µεγάλο ϐαθµό από την έρευνα των
Michal Kuzba και Przemyslaw Biecek [24] στην οποία προσπαθούν να προδιορίσουν τι ϑα
ϱωτούσαν οι χρήστες ένα παρόµοιο σύστηµα. Πιο συγκεκριµένα, το chatbot ϑα πρέπει να
είναι σε ϑέση να ικανοποιήσει τις παρακάτω απαιτήσεις :

• Ταξινόµηση µιας νέας παρατήρησης που δίνεται από τον χρήστη.

∆ιπλωµατική Εργασία 35



Κεφάλαιο 3. Αρχιτεκτονική και Ερωτήσεις Χρηστών

Σχήµα 3.1: Η αρχιτεκτονική του συστήµατος.

• Επεξήγηση σχετικά µε την πρόβλεψη της ταξινοµηµένης παρατήρησης.

• Επεξήγηση σχετικά µε το λόγο που δεν επιλέχθηκε η άλλη κλάση.

• Βεβαιότητα σχετικά µε την πρόβλεψη.

• Παροχή όµοιων παραδειγµάτων που ταξινοµούνται στην ίδια ή στην αντίθετη κλάση.

• Παρουσίαση των σηµαντικότερων χαρακτηριστικών κάθε κατηγορίας.

• Παραδείγµατα παρατηρήσεων που το µοντέλο ταξινόµησε στη λάθος κλάση.

• Παροχή µετρικών για την αξιολόγηση του µοντέλου.
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Υλοποίηση

Στο παρόν κεφάλαιο γίνεται η περιγραφή της υλοποίησης του συστήµατος. Η υλοποίηση
γίνεται µε ϐάση την αρχιτεκτονική και χρησιµοποιώντας τα εργαλεία και τις τεχνολο-

γίες που παρουσιάστηκαν στα προηγούµενα κεφάλαια. Η διαδικασία αποτελείται από 3
ϐασικά µέρη: Την εκπαίδευση του µοντέλου για ταξινόµηση µηνυµάτων ως σεξιστικά ή µη-
σεξιστικά, την εύρεση των σηµαντικότερων χαρακτηριστικών για κάθε µια από τις κλάσεις
χρησιµοποιώντας την µέθοδο SHAP και την ανάπτυξη του chatbot το οποίο κάνει χρήση των
προηγούµενων αποτελεσµάτων καθώς και των υπολοίπων τεχνικών επεξήγησης.

4.1 Εκπαίδευση Μοντέλου

Αρχικά γίνεται η προεπεξεργασία του συνόλου δεδοµένων, κατά την οποία κρατούνται
µόνο οι 2 στήλες που µας ενδιαφέρουν, δηλαδή αυτή µε το κείµενο του tweet και αυτή που
δηλώνει την κατηγορία στην οποία ανήκει. Αφαιρείται από κάθε tweet η λέξη "MENTION",
η οποία έχει αντικαταστήσει όλες τις αναφορές που εµφανίζονται στα tweets. Επίσης, αφαι-
ϱούνται τα δεδοµένα που περιέχουν τιµές NULL στο πεδίο µε το κείµενο των tweets. Στο
τέλος αυτού του ϐήµατος, το πλήθος όλων των δεδοµένων είναι 13,631, από τα οποία τα
1,809 αποτελούν σεξιστικά tweets ενω τα υπολοιπα 11,822 είναι µη σεξιστικά. ΄Υστερα, το
σύνολο δεδοµένων χωρίζεται σε δεδοµένα εκπαίδευσης, δεδοµένα ελέγχου και δεδοµένα επι-
κύρωσης,τα οποία συµµετέχουν στην εκπαίδευση, κάνοντας χρήση stratified διαχωρισµού.
Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αποτελούν το 70% του αρχικού συνόλου, τα δεδοµένα ελέγχου το
20% ενώ τα δεδοµένα επικύρωσης το 10%. Τέλος, κάνοντας χρήση του DistilBertTokenizer
[41] γίνεται το tokenization των δεδοµένων παράγοντας τα tokenized ids και τα tokenized
attention masks για κάθε tweet. Αυτά χρησιµοποιούνται ως είσοδος στο µοντέλο µέσω των
Data Loaders [42].

Ως αλγόριθµος ανανέωσης ϐαρών (Optimizer) για την εκπαίδευση ορίζεται ο AdamW [43],
ο οποίος χρησιµοποιείται στην συντριπτική πλειοψηφία των περιπτώσεων στις οποίες έχουµε
να κάνουµε µε BERT µοντέλα λόγω των καλών αποτελεσµάτων που δίνει. Ο συγκεκριµένος
αλγόριθµος ϐασίζεται στο Weight Decay Regularization, µια τεχνική κατά την οποία τα ϐάρη
του µοντέλου πολλαπλασιάζονται µε έναν µικρό αριθµό ώστε να αποφευχθεί η µεγάλη πολυ-
πλοκότητα των παραµέτρων του µοντέλου, κάτι που οδηγεί σε ϕαινόµενα υπερεκπαίδευσης.
Είναι πολύ σύνηθες, στις περιπτώσεις εκπαίδευσης BERT µοντέλων, οι παράµετροι bias,
gamma και beta κάθε επιπέδου να µην επηρεάζονται από κάποιο weight decay, δηλαδή η
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τιµή του να είναι 0, ενώ για τις υπόλοιπες παράµετροι του µοντέλου η τιµή του weight decay
να είναι 0.01. Αυτές ακριβώς οι τιµές χρησιµοποιούνται στις παρούσα περίπτωση, ενώ το
Learning Rate τίθεται ίσο µε 0.00002.

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, χρησιµοποιείται η Distil BERT παραλλαγή του
BERT, και συγκεκριµένα το προεκπαιδευµένο µοντέλο DistilBertForSequenceClassification
[44] της ϐιβλιοθήκης Hugging Face Transformers, το οποίο χρησιµοποιείται για προβλήµατα
ταξινόµησης. Το µοντέλο αυτό απαρτίζεται από τον κλασσικό DistilBERT Transformer [45]
στον οποίο προστίθεται ένα γραµµικό επίπεδο (Linear Layer) µε τόσες εξόδους όσες και οι
κλάσεις του προβλήµατος, στην συγκεκριµένη περίπτωση 2.

Ο αριθµός των εποχών που ορίζονται για την εκπαίδευση είναι 6. Στο τέλος κάθε εποχής,
η επίδοση του µοντέλου δοκιµάζεται χρησιµοποιώντας το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης. Αν
η Ορθότητα (Accuracy) του µοντέλου είναι µεγαλύτερη σε σχέση µε την µέχρι τώρα καλύτε-
ϱη Ορθότητα, αποθηκεύονται οι παράµετροι του µοντέλου. Με αυτό τον τρόπο, στο τέλος
της εκπαίδευσης έχουµε στη διάθεσή µας το µοντέλο το οποίο παρουσίασε την µεγαλύτερη
Ορθότητα στο σύνολο δεδοµένων επικύρωσης, ανεξάρτητα από την εποχή στην οποία αυτό
συνέβη.

Αφού ολοκληρωθεί η εκπαίδευση, χρησιµοποιούµε το τελικό µοντέλο για την ταξινόµη-
ση των παρατηρήσεων του συνόλου δεδοµένων ελέγχου. Οι προβλέψεις προστίθενται στο
Dataframe [46] του συνόλου ελέγχου ως καινούργια στήλη, και γίνεται εξαγωγή του στο αρ-
χείο test_set.csv, το οποίο χρησιµοποιείται αργότερα στο chatbot µαζί µε το τελικό µοντέλο.

4.2 Εύρεση σηµαντικότερων χαρακτηριστικών κάθε κλάσης

Με σκοπό να ϐρεθούν τα χαρακτηριστικά τα οποία έχουν τη µεγαλύτερη προσφορά προς
την πρόβλεψη κάθε µιας από τις κλάσεις χρησιµοποιείται η ϐιβλιοθήκη SHAP. Η συνάρ-
τηση Explainer [47] παίρνει ως είσοδο το εκπαιδευµένο µοντέλο, τον tokenizer και µια ή
περισσότερες παρατηρήσεις, και υπολογίζει τις τιµές SHAP για κάθε χαρακτηριστικό κάθε
παρατήρησης, στο πλαίσιο της παρατήρησης αυτής. Σε κάθε χαρακτηριστικό ανά παρα-
τήρηση αντιστοιχούν 2 τιµές SHAP, όσες και οι κλάσεις του προβλήµατος. Για να ϐρεθούν τα
σηµαντικότερα χαρακτηριστικά, υπολογίζουµε τον µέσο όρο της τιµής SHAP κάθε µοναδικού
χαρακτηριστικού για κάθε κλάση. ΄Υστερα, δηµιουργούµε ένα Dataframe του οποίου κάθε
γραµµή αποτελείται από ένα µοναδικό χαρακτηριστικό και τους 2 µέσους όρους των τιµών
SHAP του. Αφού ταξινοµήσουµε τις γραµµές σύµφωνα µε τις SHAP τιµές της 2ης κλάσης
(σεξιστικά tweets) σε ϕθίνουσα σειρά, εξάγουµε το Dataframe στο αρχείο shap.csv το οποίο
χρησιµοποιείται αργότερα.

Ιδανικά, στην διαδικασία αυτή ϑα πρέπει να χρησιµοποιηθεί ολόκληρο το σύνολο δε-
δοµένων. Παρ΄ όλα αυτά, η εύρεση των τιµών SHAP ακόµα και για 1 παρατήρηση είναι
χρονοβόρα διαδικασία, οπότε είναι σύνηθες να γίνεται χρήση ενός σχετικά µικρού υποσυ-
νόλου των δεδοµένων. Στην περίπτωσή µας, κάνουµε δειγµατοληψία 200 παρατηρήσεων,
διατηρώντας σταθερή την αναλογία του αριθµού των παρατηρήσεων των κλάσεων, και µε
ϐάση αυτές γίνεται ο υπολογισµός των σηµαντικότερων χαρακτηριστικών.
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4.3 Ανάπτυξη του chatbot

Το chatbot ϑα πρέπει να είναι σε ϑέση να ικανοποιεί τις απαιτήσεις που ορίστηκαν
στην ενότητα 3.2. Παρακάτω παρουσιάζεται η υλοποίηση των απαιτήσεων αυτών µέσω των
Προθέσεων και των Ενεργειών του Rasa, οι οποίες καθορίζονται άµεσα από αυτές, όπως και
το περιεχόµενο των αρχείων που τροποποιήθηκαν για την ανάπτυξη του chatbot στο Rasa
Project.

4.3.1 nlu.yml

Σε αυτό το αρχείο περιέχονται οι Προθέσεις των χρηστών και παραδείγµατα για κάθε µια
από αυτές τα οποία αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης για τα µοντέλα του Rasa NLU. Πιο
συγκεκριµένα, οι Προθέσεις αυτές είνα :

• greet: Ο αρχικός χαιρετισµός του χρήστη προς το chatbot.

• goodbye: Ο χαιρετισµός του χρήστη στο τέλος της συζήτησης.

• classify_request: Εκφράζει την πρόθεση του χρήστη να γίνει ταξινόµηση µιας παρα-
τήρησης η οποία παρέχεται στο chatbot µετά την κατάλληλη προτροπή.

• classify_sentence: Ο χρήστης παρέχει στο chatbot την παρατήρηση για την οποία
ϑέλει να µάθει την πρόβλεψη. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, ο χρήστης ϑα πρέπει
να πληκτρολογήσει την ϕράση ¨Classify this:¨ πριν από την παρατήρηση ώστε να
ϐοηθήσει το Rasa να καταλάβει πως πρόκειται για την συγκεκριµένη πρόθεση.

• explanation_predicted: Ο χρήστης Ϲητάει εξήγηση σχετικά µε την πρόβλεψη του
µοντέλου για την παρατήρηση που παρείχε προηγουµένως.

• explanation_negative_class: Ο χρήστης Ϲητάει το λόγο που η παρατήρηση δεν ταξι-
νοµήθηκε στην άλλη κλάση.

• prediction_certainty: Ο χρήστης Ϲητάει την ϐεβαιότητα του µοντέλου για την πρόβλε-
ψη.

• important_feats_per_cat: Η πρόθεση του χρήστη να µάθει τα σηµαντικότερα χαρα-
κτηριστικά κάθε κατηγορίας.

• important_feats_scores: Η πρόθεση του χρήστη να µάθει τα scores των σηµαντι-
κότερων χαρακτηριστικών κάθε κατηγορίας.

• misclassified_instances: Ο χρήστης Ϲητάει να του δοθούν παραδείγµατα τα οποία
ταξινοµήθηκαν στη λάθος κλάση από το µοντέλο.

• similar_sentences: Ο χρήστης Ϲητάει να του δοθούν παρατηρήσεις όµοιες µε αυτήν
που παρείχε για ταξινόµηση οι οποίες ταξινοµούνται στην ίδια κλάση.

• opposite_sentences: Ο χρήστης Ϲητάει να του δοθούν παρατηρήσεις όµοιες µε αυτήν
που παρείχε για ταξινόµηση οι οποίες ταξινοµούνται στην αντίθετη κλάση.
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• show_accuracy: Ζητείται η παροχή της Ορθότητας (Accuracy) του µοντέλου.

• show_precision: Ζητείται η παροχή της Ακρίβειας (Precision) του µοντέλου.

• show_recall: Ζητείται η παροχή της Ανάκλησης (Recall) του µοντέλου.

• show_f1_score: Ζητείται η παροχή του F1 Score του µοντέλου.

Στο σχήµα 4.1 ϕαίνονται τα παραδείγµατα που αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης για
τις Προθέσεις prediction_certainty και important_feats_per_cat αντίστοιχα.

Σχήµα 4.1: ∆εδοµένα Εκπαίδευσης των Προθέσεων prediction_certainty και important_-
feats_per_cat.

4.3.2 actions.py

Το αρχείο αυτό περιέχει τον κώδικα σε Python των Ενεργειών που έχουν οριστεί για
το chatbot, κάθε µια από τις οποίες αντιστοιχίζεται σε µια Python κλάση. Οι Ενέργειες
εκτελούνται σε έναν Action Server. ΄Οταν το Rasa αποφασίσει πως πρέπει να εκτελεστεί µια
Ενέργεια, στέλνει στον Action Server ένα POST Request µε το όνοµα της Ενέργειας, ο Server
εκτελεί τον αντίστοιχο κώδικα και επιστρέφει την απάντηση σε ένα JSON αρχείο. Παρακάτω
παρουσιάζονται οι Ενέργειες και η λειτουργία της κάθε µιας :

• action_classify: Η Ενέργεια αυτή είναι υπεύθυνη για την ταξινόµηση µιας νέας πα-
ϱατήρησης και ακολουθεί την Πρόθεση classify_sentence. Αφού γίνει η πρόβλεψη,
γίνεται χρήση της συνάρτησης SequenceClassificationExplainer του Transformers In-
terpret για τον υπολογισµό των attibution scores των χαρακτηριστικών της παρατήρη-
σης και την αποθήκευσή τους σε περίπτωση που Ϲητηθούν από τον χρήστη. Επίσης,
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αποθηκεύεται ένα html αρχείο µε την οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων. Τέλος, ε-
πιστρέφεται στον χρήστη µήνυµα το οποίο τον πληροφορεί για το αποτέλεσµα της
πρόβλεψης.

• action_explanation: Η Ενέργεια αυτή ακολουθεί την Πρόθεση explanation_pre-

dicted, κατά την οποία ο χρήστης έχει Ϲητήσει µια επεξήγηση των αποτελεσµάτων
της ταξινόµησης. Επιστρέφεται ένα µήνυµα µε τα attribution scores των χαρακτηρι-
στικών που είχαν ϑετική προσφορά για την πρόβλεψη της συγκεκριµένης κλάσης, σε
ϕθίνουσα σειρά, ώστε να ϕανεί ποιά από αυτά ήταν πιο σηµαντικά. Επίσης, ο χρήστης
πληροφορείται για την ϑέση του αρχείου html το οποίο περιέχει την οπτικοποίηση των
αποτελεσµάτων.

• action_explanation_negative_class: Η Ενέργεια αυτή ακολουθεί την Πρόθεση ex-

planation_negative_class. Επιστρέφεται µήνυµα στον χρήστη µε τα attribution
scores των χαρακτηριστικών που είχαν αρνητική προσφορά για την πρόβλεψη της
κλάσης, δηλαδή ϑετική προσφορά για την πρόβλεψη της αντίθετης. Σε συνδυασµό µε
την προηγούµενη ενέργεια και µε την οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων, ο χρήστης
έχει πλήρη εικόνα της σηµαντικότητας κάθε χαρακτηριστικού, κάτι που αποτελεί µια
επεξήγηση για το αποτέλεσµα της πρόβλεψης.

• action_prob: Η Ενέργεια αυτή επιστρέφει µήνυµα στον χρήστη µε την ϐεβαιότητα του
µοντέλου για την πρόβλεψη. Η ϐεβαιότητα είναι το prediction score που επιστρέφεται
από το µοντέλο κατά την πρόβλεψη.

• action_important_feats_per_cat: Η Ενέργεια αυτή ακολουθεί την Πρόθεση impor-

tant_feats_per_cat, και χρησιµοποιώντας το αρχείο shap.csv (ϐλ. 4.2) επιστρέφει
στον χρήστη τα 10 σηµαντικότερα χαρακτηριστικά κάθε κατηγορίας για όλο το σύνολο
των δεδοµένων σε ϕθίνουσα σειρά σηµαντικότητας.

• action_important_feats_scores: Η Ενέργεια αυτή ακολουθεί την Πρόθεση impor-

tant_feats_scores, και χρησιµοποιώντας και πάλι το αρχείο shap.csv επιστρέφει στον
χρήστη τις τιµές SHAP των πιο σηµαντικών χαρακτηριστικών ανά κατηγορία της προη-
γούµενης Ενέργειας.

• action_show_misclassified: Η Ενέργεια αυτή επιλέγει 3 τυχαίες παρατηρήσεις από
το αρχείο test_set.csv οι οποίες ταξινοµήθηκαν στην λάθος κλάση και τις επιστρέφει
στον χρήστη. Στο µήνυµα περιλαµβάνεται η κλάση πρόβλεψης και η πραγµατική
κλάση κάθε παρατήρησης.

• action_similar_examples: Η Ενέργεια αυτή κάνει χρήση της µεθόδου Anchor στην
παρατήρηση που δόθηκε προηγουµένως από τον χρήστη για πρόβλεψη. Βρίσκει το
Anchor της παρατήρησης και το επιστρέφει σαν µήνυµα µαζί µε συνθετικά παραδε-
ίγµατα τα οποία έχουν το ίδιο Anchor και ταξινοµούνται στην ίδια κλάση. Θυµίζουµε
πως τα παραδείγµατα αυτά µπορεί να περιέχουν λέξεις της αρχικής παρατήρησης ή το
token "UNK" το οποίο λειτουργεί ως placeholder.
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• action_opposite_examples: ΄Οµοια µε την προηογούµενη Ενέργεια, επιστρέφει συν-
ϑετικά παραδείγµατα τα οποία έχουν το ίδια Anchor µε την αρχική παρατήρηση αλλά
ταξινοµούνται στην αντίθετη κλάση. Πολλές ϕορές δεν µπορούν να ϐρεθούν τέτοια πα-
ϱαδείγµατα, ειδικά σε περιπτώσεις όπου το Anchor αποτελείται από περισσότερα από
1 χαρακτηριστικά.

• action_model_accuracy: Επιστρέφει την Ορθότητα του µοντέλου στο σύνολο δεδο-
µένων ελέγχου.

• action_model_precision: Επιστρέφει την Ακρίβεια του µοντέλου στο σύνολο δεδο-
µένων ελέγχου.

• action_model_recall: Επιστρέφει την Ανάκληση του µοντέλου στο σύνολο δεδοµένων
ελέγχου.

• action_model_f1_score: Επιστρέφει το F1 Score του µοντέλου στο σύνολο δεδοµένων
ελέγχου.

Στο αρχείο επιπλέον περιέχονται οι συναρτήσεις preprocessing και predictor οι οποίες
χρησιµοποιούνται στην Ενέργεια action_classify για την προεπεξεργασία (όπως περιγράφη-
κε στην ενότητα 4.1) και την πρόβλεψη των παρατηρήσεων που παρέχει ο χρήστης.

4.3.3 domain.yml

Στο αρχείο αυτό ϐρίσκονται τα ονόµατα των Προθέσεων και των Ενεργειών των προη-
γούµενων αρχείων όπως και οι µη µεταβλητές απαντήσεις που µπορεί να δώσει το chatbot
κατά τη διάρκεια της συζήτησης. Οι απαντήσεις αυτές αφορούν τον αρχικό χαιρετισµό και
την προτροπή στον χρήστη να δώσει µια παρατήρηση για πρόβλεψη.

4.3.4 stories.yml

Σε αυτό το αρχείο ϐρίσκονται οι Ιστορίες. Αν και αποτελούν παραδείγµατα πιθανών ϱοών
της συζήτησης, αυτό δεν σηµαίνει πως µια συζήτηση ϑα ακολουθεί πάντα µια από αυτές τις
ϱοές. Οι Ιστορίες που ορίζονται αρχίζουν και τελειώνουν µε τον κατάλληλο χαιρετισµό, και
περιέχουν συνδυασµούς των Προθέσεων και Ενεργειών που έχουν οριστεί. Στο σχήµα 4.2
ϕαίνονται 2 παραδείγµατα Ιστοριών.

4.3.5 rules.yml

Αυτό το αρχείο περιέχει Κανόνες οι οποίοι πρέπει να τηρούνται σε όλες τις συζητήσεις.
Οι Κανόνες που καταγράφονται αφορούν τους συνδυασµούς Προθέσεων και Ενεργειών οι
οποίοι πρέπει πάντα να εµφανίζονται µε τον ίδιο τρόπο σε κάθε συζήτηση (για παράδειγµα
µετά από την Πρόθεση misclassifi_instances ϑα πρέπει πάντα να εκτελείται η Ενέργεια
action_show_misclassified).
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4.3.6 config.yml

Σχήµα 4.2: Παραδείγµατα Ιστοριών.

4.3.6 config.yml

Στο αρχείο αυτό ϐρίσκονται οι επιλογές µοντέλων και ϐηµάτων που παίρνουν µέρος
στο Rasa NLU καθώς και οι πολιτικές για το Rasa Core. Στη συγκεκριµένη περίπτωση
χρησιµοποιείται η προτεινόµενη από το Rasa διαµόρφωση η οποία ϕαίνεται στο σχήµα 4.3.
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Σχήµα 4.3: Η διαµόρφωση για το Rasa NLU και το Rasa Core.
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Κεφάλαιο 5

Αποτελέσµατα και ΄Ελεγχος

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται η παρουσίαση των αποτελεσµάτων και ο έλεγχος λειτουργίας
του συστήµατος µέσα από παραδείγµατα πιθανών συζητήσεων που µπορούν να γίνουν

µεταξύ ενός χρήστη και του chatbot.

5.1 Αποτελέσµατα Εκπαίδευσης DistilBERT

΄Οπως µπορούµε να δούµε στο σχήµα 5.1 , το µοντέλο µε την µεγαλύτερη Ορθότητα στο
σύνολο δεδοµένων επικύρωσης είναι αυτό που προκύπτει στην 5η εποχή, οπότε σύµφωνα µε
τον περιορισµό που έχουµε ϑέσει είναι το µοντέλο το οποίο τελικά αποθηκεύεται για χρήση
στο σύστηµα. Συγκεκριµένα, όπως ϕαίνεται και στο σχήµα, η Ορθότητα στην 5η εποχή είναι
ίση µε 0.925.

Σχήµα 5.1: Ορθότητα του µοντέλου για το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης σε κάθε εποχή.

Στο σχήµα 5.2 ϐλέπουµε την πορεία της Απώλειας Εκπαίδευσης (Training Loss) κατά
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τη διάρκεια της εκπαίδευσης. ΄Οπως ϑα περίµενε κανείς, οι µεταβολές στις πρώτες εποχές
είναι µεγαλύτερες σε σχέση µε τις µεταβολές στις τελευταίες εποχές, ενώ η Απώλεια έχει
συνεχώς πτωτική πορεία. Η διαφορά της Απώλειας ανάµεσα στις 2 τελευταίες εποχές είναι
πολύ µικρή, κάτι που δείχνει πως η επιλογή 6 εποχών για την εκπαίδευση ήταν σωστή.

Σχήµα 5.2: Απώλεια Εκπαίδευσης του µοντέλου σε κάθε εποχή.

Το τελικό µοντέλο δοκιµάζεται στο σύνολο δεδοµένων ελέγχου, στο οποίο η Ορθότητα
που επιτυγχάνεται είναι ίση µε 0.94. Αυτή είναι µια πολύ καλή ένδειξη για την δυνατότη-
τα γενίκευσης του µοντέλου, αλλά για να έχουµε µια συνολικότερη εικόνα ϑα πρέπει να
λάβουµε υπ΄ όψιν µας και τις µετρικές Ακρίβειας, Ανάκλησης και F1 Score των οποίων τα
αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 5.1 .

Σύνολο ∆εδοµένων Ελέγχου

Ορθότητα Ακρίβεια Ανάκληση F1 Score

0.94 0.77 0.82 0.79

Πίνακας 5.1: Μετρικές για το σύνολο δεδοµένων ελέγχου

Το µοντέλο, έχοντας Ανάκληση ίση µε 0.82, ϕαίνεται πως µπορεί να αναγνωρίσει σε
πολύ ικανοποιητικό ϐαθµό τα tweets τα οποία είναι σεξιστικά. Επίσης, η Ακρίβεια ίση µε
0.77 δείχνει πως το µεγαλύτερο µέρος των tweets που ταξινοµούνται ως σεξιστικά είναι
πράγµατι σεξιστικά. Η τιµή του F1 Score όπως είναι αναµενόµενο είναι πολύ κοντά στις
προηγούµενες, αφού η µετρική αποτελεί έναν αρµονικό τους µέσο. ΄Εχοντας στη διάθεσή
µας τα αποτελέσµατα των 4 αυτών µετρικών, µπορούµε να πούµε πως το εκπαιδευµένο
µοντέλο έχει πολύ ικανοποιητική ικανότητα γενίκευσης, και µπορεί να προσφέρει ποιοτικές
προβλέψεις.
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5.2 ΄Ελεγχος Λειτουργίας του Συστήµατος

Σε αυτή την ενότητα γίνεται ο έλεγχος της σωστής λειτουργίας του συστήµατος. Στην
περίπτωση των chatbots δεν µπορούµε να ϐασιστούµε σε ποσοτικές µετρικές για να απο-
ϕανθούµε για την ορθή του λειτουργία. Για να ελέγξουµε πως το chatbot που αναπτύξαµε
παρουσιάζει την συµπεριφορά που περιµένουµε, πραγµατοποιούµε συζητήσεις µέσω των ο-
ποίων προσπαθούµε να αναδείξουµε όλες τις δυνατότητές του. Παρακάτω παρουσιάζονται 2
πιθανά δείγµατα συζητήσεων µε το chatbot στα οποία ο χρήστης κάνει ερωτήσεις οι οποίες
καλύπτουν όλο το ϕάσµα των απαιτήσεων που παρουσιάστηκαν στην ενότητα 3.2.

5.2.1 ∆είγµα Συζήτησης 1

Στην παρούσα περίπτωση συνοµιλίας µεταξύ του χρήστη και του chatbot, ο χρήστης
επιθυµεί την ταξινόµηση µιας πρότασης ως σεξιστική ή όχι. ΄Οταν παίρνει την απάντηση
από το chatbot, επιθυµεί να µάθει γιατί έγινε η συγκεκριµένη πρόβλεψη, για ποιό λόγο δεν
επιλέχθηκε η άλλη κλάση και πόσο σίγουρο είναι για την πρόβλεψη.

Χρήστης: Hello!

Chatbot: Hey! You can ask me to classify a sequence as sexist or not, request
explanations and information about the prediction, get the most impor-
tant features for each class, see misclassified examples and get similar
examples to the one you gave me!

Χρήστης: I want you to classify something for me please

Chatbot: Sure, what do you want me to classify? Type ’Classify this: ’ and then
your desired sentence!

Χρήστης: Classify this: I really dislike working with women.

Chatbot: This is a sexist sentence.

Χρήστης: Why is that sexist?

Chatbot: Here you can see the Layer Integrated Gradients score for each of the
sentence’s tokens that contributed the most towards the predicted class
in descending order of importance:
women - 0.8189663312822042
working - 0.3277983707620475
dislike - 0.30928092045674316
really - 0.029478847212869478
You can also see a visualization of the token’s attributions for the pre-
dicted class here : ./info/visualizations/20220627215107.html

Χρήστης: What about the other class?
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Chatbot: Here you can see the Layer Integrated Gradients score for each of the
sentence’s tokens that contributed the most towards the non-predicted
class in descending order of importance:
i - 0.34612113201900013
with - 0.06024101199335626
. - 0.04347261901756854

Χρήστης: How certain are you about the prediction?

Chatbot: I am 77.61% sure that the prediction is right!

Το chatbot απαντάει πως η πρόταση "I really dislike working with women" είναι σεξι-
στική και ως εξήγηση εµφανίζει την σηµαντικότητα των χαρακτηριστικών της πρότασης η
οποία υπολογίζεται µέσω του Transformers Interpret. Βλέπουµε πως οι λέξεις "women",
"working" και "dislike" έχουν την µεγαλύτερη ϐαρύτητα σύµφωνα µε τη µέθοδο Layer In-
tegrated Gradients ώστε να χαρακτηριστεί αυτή η πρόταση σεξιστική. Λόγω της ϕύσης του
συγκεκριµένου προβλήµατος, όπως ϑα περίµενε κανείς, τα χαρακτηριστικά "i", "with" και
"." τα οποία σύµφωνα µε την ίδια µέθοδο συµβάλλουν στο να µην χαρακτηριστεί η πρόταση
σεξιστική, είναι ουδέτερα (neutral) και αποτελούν λέξεις των οποίων η ύπαρξη σε µια πρότα-
ση δεν είναι ένδειξη για να χαρακτηριστεί µια πρόταση σεξιστική. Στο σχήµα 5.3 ϕαίνεται η
οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων του Transformers Interpret, η οποία, όπως ϕαίνεται και
από την σχετική απάντηση του chatbot, παρέχεται ως html αρχείο στον χρήστη.

Σχήµα 5.3: Οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων του Transformers Interpret.

Συνεχίζοντας, ο χρήστης Ϲητάει να δει παρόµοια παραδείγµατα µε αυτό που Ϲήτησε να
ταξινοµηθεί τα οποία ϑα ταξινοµούνταν στην ίδια κλάση, και παρόµοια παραδείγµατα τα
οποία ϑα ταξινοµούνταν στην αντίθετη κλάση.

Χρήστης: Show me some similar examples

Chatbot: The anchors for this sentence are: women AND dislike AND with Here
you can see similar examples where the anchors apply and the model
still predicts sexist:

I really dislike UNK with women UNK
UNK UNK dislike UNK with women .
I UNK dislike working with women UNK
UNK UNK dislike working with women UNK
I UNK dislike UNK with women UNK
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UNK UNK dislike UNK with women .
I UNK dislike UNK with women UNK
UNK really dislike working with women UNK
I really dislike UNK with women .
I really dislike UNK with women UNK

Χρήστης: Show me some opposite examples

Chatbot: The anchors for this sentence are: women AND dislike AND with Here
you can see similar examples where the anchors apply and the model
does not predict sexist:

I really UNK UNK UNK women .
I really UNK working UNK women UNK
I UNK UNK working UNK women UNK
I really UNK UNK UNK women UNK
I really UNK working with women .
UNK UNK UNK working with women UNK
UNK UNK UNK working with women .
UNK UNK dislike UNK UNK women .
UNK really UNK working with women .
UNK really UNK working UNK women UNK

Χρήστης: Thanks, bye

Chatbot: Bye!

Βλέπουµε πως το Anchor της πρότασης του χρήστη αποτελέιται από τα χαρακτηριστικά
"women", "dislike" και "with". Τα παραδείγµατα που δίνει το chatbot στον χρήστη περιέχουν
όλα ή κάποια από αυτά τα χαρακτηριστικά, ενώ όπως έχει ήδη αναφερθεί, ως placeholder
χρησιµοποιείται η λέξη "UNK". ΄Υστερα από αυτές τις 2 ερωτήσεις, ο χρήστης δίνει τέλος στην
συζήτηση.

5.2.2 ∆είγµα Συζήτησης 2

΄Οµοια µε την προηγούµενη συζήτηση, ο χρήστης επιθυµεί την ταξινόµηση µιας πρότασης
και επεξήγηση σχετικά µε την πρόβλεψη.

Χρήστης: Hello!

Chatbot: Hey! You can ask me to classify a sequence as sexist or not, request
explanations and information about the prediction, get the most impor-
tant features for each class, see misclassified examples and get similar
examples to the one you gave me!

Χρήστης: I need you to make a classification
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Chatbot: Sure, what do you want me to classify? Type ’Classify this: ’ and then
your desired sentence!

Χρήστης: Classify this: Act like a lady, think like a man!

Chatbot: This is not a sexist sentence.

Χρήστης: Explain this prediction

Chatbot: Here you can see the Layer Integrated Gradients score for each of the
sentence’s tokens that contributed the most towards the predicted class
in descending order of importance:
like - 0.33243001179348436
like - 0.3123829975960669
, - 0.2168853102380254
act - 0.21040836864717544
think - 0.02296166739711734
You can also see a visualization of the token’s attributions for the pre-
dicted class here : ./info/visualizations/20220627222121.html

Χρήστης: What about the other class?

Chatbot: Here you can see the Layer Integrated Gradients score for each of the
sentence’s tokens that contributed the most towards the non-predicted
class in descending order of importance:
lady - 0.7282059363062069
man - 0.362125241710672
a - 0.16210432569954347
a - 0.11097890453465452
! - 0.007502432311317274

Το chatbot απαντάει πως η πρόταση "Act like a lady, think like a man!" δεν είναι σεξιστι-
κή, ενώ στην πραγµατικότητα είναι, δηλαδή είµαστε στην περίπτωση µιας λάθος ταξινόµησης
από το µοντέλο. Βλέπουµε πως οι 2 εµφανίσεις της λέξης "like" έχουν την µεγαλύτερη ϐα-
ϱύτητα σύµφωνα µε τη µέθοδο Layer Integrated Gradients ώστε να χαρακτηριστεί αυτή η
πρόταση µη σεξιστική. Παρ΄ όλα αυτά, ϐλέπουµε πως τα χαρακτηριστικά "lady" και "man"
τα οποία συµβάλουν στο να χαρακτηριστεί η πρόταση σεξιστική, έχουν µεγαλύτερα scores
από τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά της κατηγορίας στην οποία ταξινοµήθηκε η πρόταση.
Στο σχήµα 5.4 ϕαίνεται η οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων.

Σχήµα 5.4: Οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων του Transformers Interpret.
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Συνεχίζοντας, ο χρήστης επιθυµεί να µάθει ποια είναι τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά
για κάθε κλάση σε συνολικό επίπεδο και ποιές είναι οι τιµές SHAP τους. ΄Υστερα, Ϲητάει να
του δοθούν παραδείγµατα τα οποία το µοντέλο ταξινόµησε λάθος, και τέλος Ϲητάει πληροφο-
ϱίες σχετικά µε τις 4 ϐασικές µετρικές του µοντέλου.

Χρήστης: Which are the most important features for each class?

Chatbot: Based on the SHAP values, the most important features for the ’sexism’
category are the following:
female
sister
ladies
women
girl
fe
woman
wife
men
man
and for the ’non-sexism’ category:
equal
wow
loved
awesome
writers
upcoming
+
elder
destroy
kid

Χρήστης: Which are their shap values?

Chatbot: The SHAP values for each of those features are the following:
female - 0.4841849222980922
sister - 0.439264532760717
ladies - 0.3850855189375579
women - 0.3354378772677531
girl - 0.3291245682930417
fe - 0.3041946384691982
woman - 0.2782769661817919
wife - 0.2558494447735237
men - 0.2141614389377935
man - 0.2139496572523275
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and for the ’non-sexism’ category:
equal - 0.2756016221828758
wow - 0.2402406614273786
loved - 0.1751539409160614
awesome - 0.1537532883601009
writers - 0.1525952082592994
upcoming - 0.1493124598637223
+ - 0.1402324975502711
elder - 0.1329816961660981
destroy - 0.1279907288650671
kid - 0.1162076380103826

Χρήστης: Show me some misclassified instances

Chatbot: The sentence ’I think female chefs belong in the kitchen.’ was misclas-
sified as sexist while being non-sexist.

The sentence ’In today’s world the idea of ‘women’s work’ and ‘men’s
work’ makes no sense’ was misclassified as sexist while being non-sexist.

The sentence ’no white woman knows how to floss! There! I said it!’ was
misclassified as non-sexist while being sexist.

Χρήστης: What is the model’s accuracy?

Chatbot: The model’s accuracy on the test set was 0.94.

Χρήστης: I am interested in the model’s precision

Chatbot: The model’s precision on the test set was 0.77.

Χρήστης: Model’s Recall?

Chatbot: The model’s recall on the test set was 0.82.

Χρήστης: What is the f1 score of the model?

Chatbot: The model’s f1 score on the test set was 0.79.

Χρήστης: Ok thank you, bye!

Chatbot: Bye!

΄Οπως ϑα περίµενε κανείς, τα χαρακτηριστικά που έχουν τη µεγαλύτερη ϐαρύτητα για
την ταξινόµηση στην κλάση του σεξισµού σύµφωνα µε την µέθοδο SHAP έχουν να κάνουν
µε το ϕύλο, όπως για παράδειγµα οι λέξεις "female", "sister", "ladies", "women" και "men".
Κάποιες από αυτές τις λέξεις περιλαµβάνονται στα παραδείγµατα τα οποία ταξινοµήθηκαν ως
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σεξιστικά ενώ στην πραγµατικότητα είναι µη σεξιστικά, οπότε ο συνδυασµός των παραπάνω
ϑα µπορούσαν να δώσουν σε κάποιον πληροφορίες σχετικά µε προκαταλήψεις και προδια-
ϑέσεις που πιθανώς έχει το εκπαιδευµένο µοντέλο. Τέλος, οι µετρικές Ορθότητα, Ακρίβεια,
Ανάκληση και F1 Score είναι αυτές που παρουσιάστηκαν και στην ενότητα 5.1.
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Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συµπεράσµατα

Στην παρούσα εργασία δείξαµε πως τα chatbots µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως δια-
δρασικά εργαλεία τα οποία µπορούν να προσφέρουν επεξηγήσεις σχετικά µε τις αποφάσεις
µοντέλων µηχανικής µάθησης µέσω ϕυσικής γλώσσας, αλλά και να λειτουργήσουν ως µέσα
για την πραγµατοποίηση πιο περίπλοκων εργασιών µηχανικής µάθησης χωρίς να χρειάζο-
νται γνώσεις προγραµµατισµού. Το chatbot που αναπτύχθηκε, κάνοντας χρήση τεχνικών και
εργαλείων Κατανοητής Τεχνητής Νοηµοσύνης είναι σε ϑέση να παρέχει επεξηγήσεις για ένα
εκπαιδευµένο µοντέλο τύπου BERT στο πλαίσιο ενός προβλήµατος Επεξεργασίας Φυσικής
Γλώσσας, το οποίο έχει ως στόχο την ταξινόµηση ακολουθιών σε σεξιστικές και µή-σεξιστικές.
Οι επεξηγήσεις που δίνονται απευθύνονται τόσο σε απλούς χρήστες που ϑέλουν να µάθουν
γιατί το µοντέλο κάνει τις εκάστοτε προβλέψεις όσο και σε χρήστες µε ϐαθύτερες τεχνικές
γνώσεις που ενδιαφέρονται για πιθανές προκαταλήψεις και λάθη του µοντέλου µε σκοπό
να το ϐελτιώσουν. Το σύστηµα επίσης υποστηρίζει ταξινόµηση ακολουθίας που δίνεται α-
πό τον χρήστη, προσφέρει παρόµοιες ακολουθίες µε αυτήν, γνωστοποιεί τα χαρακτηριστικά
που συµβάλλουν περισσότερο στην πρόβλεψη µιας κατηγορίας σε συνολικό επίπεδο, δίνει
παραδείγµατα ακολουθιών οι οποίες ταξινοµήθηκαν λάθος από το µοντέλο και δίνει πληρο-
ϕορίες σχετικά µε 4 µετρικές του µοντέλου. Επίσης, µέσω των παραδειγµάτων συζητήσεων
που παρουσιάστηκαν, είδαµε πως υπάρχουν περιπτώσεις στις οποίες τα συµπεράσµατα που
κάποιος πιθανώς ϑα έβγαζε σχετικά µε το ποιά είναι η προβλεπόµενη κλάση από την ερµηνε-
ία των αποτελεσµάτων της επεξήγησης, δεν ανταποκρίνονται µε την κλάση που προβλέφθηκε
στην πραγµατικότητα. Αυτό κάνει εµφανές πως όταν έχουµε να κάνουµε µε εκ των υστέρων
(post-hoc) επεξηγήσεις µοντέλων, υπάρχουν περιθώρια λάθους αφού δεν παρέχεται ακριβής
περιγραφή του εσωτερικού µηχανισµού των µοντέλων.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Πιθανές επεκτάσεις και ϐελτιώσεις του συστήµατος περιλαµβάνουν την υποστήριξη περισ-
σότερων ερωτήσεων σχετικά µε το µοντέλο και τις αποφάσεις του όπως ¨Είναι η συµπεριφορά

του µοντέλου συνεπής ;¨, ¨Σε τι είδους παραδείγµατα το µοντέλο δεν έχει καλή απόδοση ;¨,
υποστήριξη ερωτήσεων σχετικά µε την οπτικοποίηση των δεδοµένων, επέκταση των επεξη-
γήσεων που παρέχονται χρησιµοποιώντας επιπλέον τεχνικές Κατανοητής Τεχνητής Νοηµο-
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σύνης, ενσωµάτωση διαφορετικών µοντέλων µηχανικής µάθησης ώστε ο χρήστης να επιλέγει
κάθε ϕορά ποιο ϑέλει να χρησιµοποιήσει, δυνατότητα σύγκρισης 2 διαφορετικών µοντέλων
και προσθήκη δυνατότητας επιπλέον εργασιών επιστήµης δεδοµένων όπως διερευνητική και
λεκτική ανάλυση.

58 ∆ιπλωµατική Εργασία



Παραρτήµατα

∆ιπλωµατική Εργασία 59





Παράρτηµα Αʹ

Κώδικας

Ο κώδικας που γράφτηκε για την ανάπτυξη του συστήµατος της διπλωµατικής είναι δια-
ϑέσιµος στο gitlab repository https://gitlab.com/netmode/xai-chatbot. Στο repository
περιλαµβάνεται ο κώδικας για την εκπαίδευση του µοντέλου DistilBERT, τα δεδοµένα για την
εκπαίδευσή του, όπως και το πλήρες Rasa Project για την ανάπτυξη του chatbot. Επίσης,
περιλαµβάνονται τα ενδιάµεσα αρχεία που παράγονται µετά την εκπαίδευση του µοντέλου
και χρησιµοποιούνται από το chatbot, δηλαδή το τελικό εκπαιδευµένο µοντέλο, το σύνολο
δεδοµένων ελέγχου µε τις προβλέψεις γι αυτό και το αρχείο µε τους µέσους όρους των τιµών
SHAP των µοναδικών χαρακτηριστικών, όπως και οδηγίες για την εγκατάσταση και χρήση
του chatbot.
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