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Περίληψη 
 

Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας αποτελεί η μελέτη ενός ανερχόμενου κλάδου 

της τεχνητής νοημοσύνης, της επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης (Explainable Artificial 

Intelligence - XAI) καθώς και τον συνδυασμό της με έναν πράκτορα συζήτησης 

(conversational agent) ο οποίος  θα παρέχει υποβοήθηση για την επεξήγηση των 

αποτελεσμάτων της μηχανικής μάθησης στο χρήστη. Συγκεκριμένα εστιάζουμε στην 

εφαρμογή της  σε τεχνικές επεξεργασίας κειμένου για την ανίχνευση προσβλητικού λόγου 

και ρητορικής μίσους. Για την ανίχνευση του προσβλητικού λόγου χρησιμοποιήθηκε η 

τεχνολογία επεξεργασίας φυσικής γλώσσας αιχμής BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) με προεκπαιδευμένο μοντέλο ειδικά για ανίχνευση 

προσβλητικού κειμένου. Η ερμηνεία των αποτελεσμάτων που εξάγει το μοντέλο αυτό έγινε 

μέσω των τιμών Shapley  χρησιμοποιώντας την αντίστοιχη βιβλιοθήκη SHAP . Στη 

συνέχεια χρησιμοποιήθηκε το λογισμικό ανοιχτού κώδικα Rasa για τη δημιουργία ενός 

πράκτορα συζήτησης, ο οποίος θα επικοινωνεί με το μοντέλο που έχει δημιουργηθεί έτσι 

ώστε να ανιχνεύει προσβλητικό λόγο στην είσοδο που λαμβάνει και να επεξηγεί την 

απόφαση του παραθέτοντας τις λέξεις που επηρέασαν περισσότερο αυτή την απόφαση. 

 

Λέξεις κλειδιά: 
Κωδικοποιητές, BERT, RASA, SHAP, επεξηγήσιμη Τεχνητή Νοημοσύνη, Επεξεργασία 

Φυσικής Γλώσσας, πράκτορας συζήτησης, Μηχανική Μάθηση, Επιβλεπόμενη Μάθηση, 

Νευρωνικά Δίκτυα, Βαθιά μάθηση, Μετασχηματιστές, Σύνολα Δεδομένων, Μεταφερόμενη 

μάθηση 
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Abstract 
 

The aim of this diploma thesis is to research the cutting-edge sector of Explainable 

Artificial Intelligence (XAI) and combine it with a conversational agent in order to assist 

the end user to understand the results of machine learning processes. The focus of this 

project is to apply explainable AI on natural language processing (NLP) so as to detect 

offensive/abusive language and hate speech in written form. For offensive speech 

detection, BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)  was used 

from a pre-trained model specifically trained on abusive text detection. The interpretation 

of the results was achieved using shapley values through the respective python library 

SHAP. Afterwards, Rasa Open Source program was used to create a conversational agent 

(chatbot) which detects offensive language taken from the input the user provides to the 

chatbot and provides explanation of the decision taken by stating the words that 

contributed the most to categorize it as abusive. 

 

 

Keywords: 

Encoders, BERT, RASA, SHAP , explainable artificial intelligence (XAI), Natural Language 

Processing (NLP), conversational agent (chatbot), Machine Learning, Supervised Learning, 

Neural Networks, Deep Learning, Transformers, datasets, Transfer Learning 
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1. Εισαγωγή 
Τις τελευταίες δεκαετίες η ραγδαία ανάπτυξη της τεχνολογίας, η μείωση του κόστους και η 

δημιουργία φιλικών στον μέσο χρήστη συσκευών, βοήθησε στην ευρεία χρήση της από μεγάλο 

μέρος του πληθυσμού. Η παράλληλη φιλελευθεροποίηση των μέσων μαζικής ενημέρωσης, η 

αλματώδης διείσδυση και χρήση του διαδικτύου, των κοινωνικών δικτύων και των ψηφιακών 

βοηθών επέτρεψε την χωρίς όρια και κανόνες επικοινωνία και διάδοση της πληροφορίας. 

Η παραπληροφόρηση, η χρήση προσβλητικών χαρακτηρισμών και η ρητορική μίσους μπορούν 

σήμερα να διαχυθούν ταχύτατα σε εκατομμύρια ανθρώπους ακόμα και σε λιγότερο αναπτυγμένες 

χώρες με ενδεχόμενες αρνητικές συνέπειες για την κοινωνική, πολιτική και οικονομική 

σταθερότητα. Επομένως η αντιμετώπιση των αρνητικών αυτών επιπτώσεων είναι απαραίτητη και 

όπως πάντα η εν τη γενέσει αντιμετώπιση ενός προβλήματος είναι η καλύτερη. 

Παρόλα αυτά η μηχανική μάθηση που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την αντιμετώπιση ενός 

τέτοιου προβλήματος, όντας πλέον αυξανόμενα περίπλοκη με την πάροδο του χρόνου, απαιτεί 

περαιτέρω επεξήγηση ώστε να αποτελέσει ικανό πειστήριο για τον χρήστη να αποδεχθεί τα 

αποτελέσματα που θα εξάγει. Αυτό καθιστά αδήριτη λοιπόν την ανάγκη εκμετάλλευσης 

λογισμικών επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης για την ερμηνεία των αποφάσεων που θα 

λαμβάνει.  

Παράλληλα η μεγάλη ανάπτυξη και ευρεία χρήση των πρακτόρων συζήτησης (Chatbots) τα 

τελευταία χρόνια, κυρίως από μεγάλες δημοφιλείς εμπορικές εταιρείες (Apple, Google, Amazon, 

Microsoft κλπ.) μας δίνει τη δυνατότητα να τους χρησιμοποιήσουμε ως εργαλείο για το σκοπό 

αυτό. 

Η καταπολέμηση της ρητορικής μίσους μπορεί να υλοποιηθεί σε δύο στάδια. Κατ’ αρχήν με 

τεχνικές επεξεργασίας κειμένου γίνεται ανίχνευση του προσβλητικού λόγου με προεκπαιδευμένο 

μοντέλο και τεχνικές επεξεργασίας κειμένου που αναγνωρίζει τις λέξεις ή φράσεις που ελέγχονται. 

Στη συνέχεια ο πράκτορας συζήτησης, στον οποίο έγινε ενσωμάτωση των τεχνικών αναγνώρισης 

του προσβλητικού λόγου, αλληλεπιδρά με τον χρήστη ανιχνεύει τις λέξεις και επεξηγεί την 

απόφαση του παραθέτοντας αυτές που τον επηρέασαν περισσότερο στην κατηγοριοποίηση της 

εισόδου ως προσβλητικό λόγο. 

Σημείωση : Οι αναγνώστες  πρέπει να γνωρίζουν πως στην διπλωματική υπάρχουν 

εκφράσεις προσβλητικές και ρητορικής μίσους οι οποίες πιθανόν προωθούν στερεότυπα και 

μπορεί να ενοχλήσουν τον αναγνώστη, παρόλα αυτά είναι απαραίτητες για την επίτευξη του 

σκοπού της εργασίας.  

 

 

 

  



11 

 

1.1 Σκοπός Εργασίας 
 

Η παρούσα διπλωματική έχει ως σκοπό την μελέτη της επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης στον 

τομέα της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας και των πρακτόρων συζήτησης καθώς και τον τρόπο 

συνδυασμού των δύο αυτών εργαλείων ώστε να διευκολύνεται ο τελικός χρήστης. Καθώς οι δομές 

τεχνητής νοημοσύνης και μηχανικής μάθησης γίνονται αυξανόμενα περίπλοκες και ο χρήστης 

αδυνατεί να κατανοήσει με ευκολία τα αποτελέσματα που εξάγουν , η ανάγκη για ερμηνεία των 

δεδομένων που παρέχουν είναι σημαντική. Στην εργασία αυτή την επεξήγηση καλείται να παρέχει 

ο πράκτορας συζήτησης με τη μορφή λέξεων που επηρέασαν πιο έντονα την απόφαση που 

πάρθηκε μέσω μηχανικής μάθησης. 

Συγκεκριμένα ο στόχος της εργασίας αυτής είναι ο εντοπισμός προσβλητικού λόγου στα δεδομένα 

που εισάγονται σε έναν πράκτορα συζήτησης και η επεξήγηση τους μέσω τεχνικών explainable 

AI . Ο πράκτορας συζήτησης θα πρέπει να τον εντοπίζει στα λεγόμενα του χρήστη και να τον 

ενημερώνει για την παραβίαση του κώδικα συμπεριφοράς.   
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1.2 Δομή Εργασίας 
 

2.Θεωρητικό Μέρος 

Στο θεωρητικό μέρος θα αναλυθούν βασικές έννοιες απαιτούμενες για την κατανόηση της 

διπλωματικής αυτής.  

2.1 Μηχανική μάθηση: 

 Στο παρόν κεφάλαιο αναλύονται οι υποκατηγορίες της , βασικές έννοιες που 

χρησιμοποιούνται στην εκπαίδευση και αξιολόγηση μοντέλων, η μεταφορική  μάθηση 

(transfer learning), καθώς και οι transformers με ιδιαίτερη έμφαση στο BERT. 

2.2 Επεξεργασία φυσικής γλώσσας:  

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύονται οι βασικές έννοιες που χρησιμοποιούνται στην 

επεξεργασία κειμένου ως ακολουθία βημάτων που οδηγούν στην κατανόηση λέξεων από 

τον πράκτορα συζήτησης  

2.3 Επεξηγήσιμη Τεχνητή νοημοσύνη : 

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύεται η έννοια της επεξηγήσιμης και ερμηνεύσιμης τεχνητής 

νοημοσύνης, των πλεονεκτημάτων που προσφέρει , των χρήσεων της καθώς και των 

τεχνολογιών αιχμής που χρησιμοποιούνται. 

2.4  Πράκτορες Συζήτησης: 

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύονται βασικές έννοιες που χρησιμοποιούνται από τους 

πράκτορες συζήτησης, πλεονεκτήματα και χρήσεις τους καθώς και μια σύντομη ιστορική 

αναδρομή  

2.5 Υφιστάμενες εργασίες 

Στο παρόν κεφάλαιο παρατίθενται εργασίες σχετικές με την επεξηγήσιμη τεχνητή 

νοημοσύνη , την ανίχνευση ρητορικής μίσους και τους πράκτορες συζήτησης καθώς και 

συνδυασμών τους. 

 

3. Πρακτικό Μέρος 

Στο πρακτικό μέρος θα περιγραφεί ο τρόπος σχεδιασμού και υλοποίησης τόσο του μέρους της 

επεξεργασίας κειμένου και της επεξήγησης όσο και της ανάπτυξης του πράκτορα συζήτησης. 

3.1 Αρχιτεκτονική: 

 

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύεται η δομή της εργασίας , δίνεται αναλυτικό σχεδιάγραμμα 

και περίληψη της αρχιτεκτονικής και λειτουργίας του συστήματος. Επίσης αναλύεται ο 

σκοπός και ο λόγος που χρησιμοποιήθηκε το κάθε στοιχείο. 
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3.2 Υλοποίηση: 

 

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύονται τα εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν για κάθε στοιχείο 

του συστήματος , ο τρόπος υλοποίησης των λειτουργιών του και η διασύνδεση τους. 

 

3.3 Αποτελέσματα: 

 

Στο παρόν κεφάλαιο παρατίθενται τα αποτελέσματα που αποδεικνύουν την ορθή 

λειτουργία του συστήματος και ο σχολιασμός τους μέσω στιγμιότυπων χρήσης του 

πράκτορα συζήτησης και του υπόλοιπου συστήματος. 

   

3.4 Συμπεράσματα και επεκτάσεις: 

 

Στο παρόν κεφάλαιο παρατίθενται συμπεράσματα που εξήχθησαν από την ανάπτυξη του 

συστήματος και προτείνονται ενδεχόμενες επεκτάσεις για βελτιστοποίηση του 

συστήματος που σχεδιάστηκε. 
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2. Θεωρητικό Μέρος 

2.1 Μηχανική Μάθηση 
H Μηχανική μάθηση αποτελεί έναν κλάδο της Τεχνητής Νοημοσύνης (ΤΝ), ένα υποσύνολο της, 

το οποίο ασχολείται με την εκπαίδευση ενός υπολογιστικού συστήματος για την εκπλήρωση ενός 

συγκεκριμένου σκοπού. Ο σκοπός αυτός μπορεί να είναι πολύ συχνά η ταξινόμηση διαφορετικών 

στοιχείων σε σύνολα (classification), η ομαδοποίηση τους και συνεπώς η αναγνώριση 

συγκεκριμένων προτύπων (patter recognition). Ένα τέτοιο έργο καλείται το υπολογιστικό 

σύστημα να επιτελέσει σε διάφορους τομείς της επιστήμης των υπολογιστών όπως την όραση 

υπολογιστών (αναγνώριση εικόνας) , την επεξεργασία φωνής (αναγνώριση φωνητικών εντολών) 

καθώς και την επεξεργασία φυσικής γλώσσας με την οποία θα ασχοληθούμε στην παρούσα 

διπλωματική εργασία [1]. 

Οι κύριες κατηγορίες της μηχανικής μάθησης είναι οι εξής:  

1. Επιβλεπόμενη μηχανική μάθηση (Supervised Learning) : Χρησιμοποιείται ένα σύνολο 

δεδομένων βάσει των οποίων εκπαιδεύεται το υπολογιστικό σύστημα ώστε να μπορεί να 

χαρακτηρίσει/κατηγοριοποιήσει βάσει αυτών ένα νέο σύνολο άγνωστων δεδομένων [1]. 

2. Μη επιβλεπόμενη μάθηση (Unsupervised Learning): Δεν χρησιμοποιείται κάποιο 

σύνολο δεδομένων εισόδου αλλά το υπολογιστικό σύστημα καλείται να ανακαλύψει την 

δομή των δεδομένων, παραδείγματος χάριν ομαδοποιώντας τα βάσει συγκεκριμένων 

κριτηρίων (k-means) ή μειώνοντάς τον όγκο πληροφορίας μέσω των διαστάσεων τους 

(PCA). 

3. Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning): Στην ενισχυτική μάθηση η εκπαίδευση 

του μοντέλου γίνεται μέσω της επιβράβευσης των επιθυμητών συμπεριφορών και της 

«τιμώρησης» των ανεπιθύμητων. Χρησιμοποιείται ιδιαίτερα σε ρομποτικές εφαρμογές για 

την αντίληψη του χώρου και για την λήψη των σωστών ενεργειών [3]. 

 

Σημείωση : Στην παρούσα διπλωματική οι δομές που θα χρησιμοποιηθούν εντάσσονται 

αποκλειστικά στον τομέα της επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης. 

 

2.1.1 Χρήσιμες έννοιες  
Εποχή (epoch) στη μηχανική μάθηση ονομάζεται το πέρασμα ολόκληρου του συνόλου 

δεδομένων μας (dataset) από το μοντέλο μας (π.χ. εδώ από το νευρωνικό μας δίκτυο ) τόσο με 

ευθύ πέρασμα όσο και με αντίστροφo (forward – backward pass). O αριθμός των περασμάτων 

επηρεάζει την εκπαίδευση και τη μάθηση του δικτύου μας [1]. Για το BERT για παράδειγμα 

προτείνονται 2 με 4 εποχές [3]. Καθώς πολλές φορές το σύνολο δεδομένων μας είναι πολύ μεγάλο 

το χωρίζουμε σε μικρότερα μέρη τα οποία ονομάζονται batches. 

Παρτίδα (Batch) ονομάζουμε την υπερπαράμετρο η οποία καθορίζει τον αριθμό των δειγμάτων 

τα οποία θα «επεξεργαστεί» το νευρωνικό μας δίκτυο πριν ενημερώσει εκ νέου τις εσωτερικές 

παραμέτρους του μοντέλου[1]. Ένα training set μπορεί να χωριστεί σε πολλές ξεχωριστές 

παρτίδες. Ένα συνηθισμένο μέγεθος παρτίδας είναι 16 ως 64 δειγμάτων. 
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Training loss είναι μια μετρική η οποία χρησιμοποιείται για να αξιολογήσει την απόδοση του 

μοντέλου πάνω στο σύνολο δεδομένων για εκπαίδευση (training dataset). Υπολογίζει το σφάλμα 

του μοντέλου όταν εφαρμόζεται στο προαναφερθέν σύνολο. Υπολογίζεται αθροίζοντας τα 

σφάλματα για κάθε παράδειγμα του συνόλου αυτού μετά από κάθε παρτίδα (batch) [4]. 

Validation loss είναι μια μετρική η οποία χρησιμοποιείται για να αξιολογήσει την απόδοση του 

μοντέλου πάνω στο σύνολο δεδομένων για επαλήθευση (validation dataset). Υπολογίζει το 

σφάλμα του μοντέλου όταν εφαρμόζεται στο προαναφερθέν σύνολο αθροίζοντας πάλι τα 

σφάλματα για κάθε παράδειγμα του συνόλου αυτού [4]. 

Χρησιμοποιώντας αυτές τις δύο μετρικές σφαλμάτων και συγκεκριμένα αποτυπώνοντας  τα πάνω 

σε μια ενιαία γραφική παράσταση μπορούμε να διαπιστώσουμε αν υπάρχουν προβλήματα με τα 

μοντέλα μας όπως overfitting/underfitting. Για να επιβεβαιώσουμε πως έχουμε ένα ικανοποιητικό 

μοντέλο πρέπει οι γραφικές και των δύο μετρικών να μειώνονται ομοιοτρόπως με την πάροδο των 

εποχών και να σταθεροποιούνται σε κάποιες συγκεκριμένες τιμές[4]. 

Cross entropy: Η διασταυρούμενη εντροπία είναι ένα μέτρο από το πεδίο της θεωρίας 

πληροφοριών, που βασίζεται στην εντροπία και υπολογίζει τη διαφορά μεταξύ δύο κατανομών 

πιθανοτήτων. H ελαχιστοποίηση της διαφοράς μεταξύ της επιθυμητής εντροπίας και της εντροπίας 

της εξόδου του BERT μοντέλου συνεισφέρει στην σωστή προεκπαίδευση του [3]. 

 

2.1.2 Transfer Learning 
Μάθηση με μεταφορά (Transfer learning) στη μηχανική μάθηση καλείται η μέθοδος με την οποία 

χρησιμοποιείται πρότερη αποκτηθείσα γνώση η οποία έχει εξαχθεί και αποθηκευτεί κατά την 

επίλυση κάποιου προβλήματος ώστε να διευκολύνει και να επιταχύνει την επίλυση παρόμοιων 

προβλημάτων. Η μάθηση με μεταφορά δηλαδή στοχεύει στη βελτίωση της απόδοσης των 

μαθητευόμενων σε συγκεκριμένους τομείς με τη μεταφορά της γνώσης που έχει εξαχθεί από 

άλλους αλλά σχετικούς τομείς προέλευσης. [6] 

Βρίσκει ευρεία εφαρμογή στην βαθιά μηχανική μάθηση όπου μοντέλα μηχανικής μάθησης 

επαναχρησιμοποιούνται ως σημείο εκκίνησης για την κατασκευή ενός μοντέλου που ειδικεύεται 

σε έναν διαφορετικό στόχο. Με αυτό τον τρόπο εξοικονομείται χρόνος τόσο στην κατασκευή του 

μοντέλου όσο και στην εκπαίδευση του. Χρησιμοποιώντας ένα προεκπαιδευμένο μοντέλο δεν 

απαιτείται μεγάλος αριθμός εποχών. [6] Στη συνέχεια μπορεί να ακολουθηθεί η τεχνική fine-

tuning πάνω στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων της εκάστοτε εργασίας ώστε να 

βελτιστοποιηθούν οι παράμετροι πάνω στο σύνολο που μας ενδιαφέρει. Παραδείγματα 

προεκπαιδευμένων μοντέλων που χρησιμοποιούνται είναι: για την όραση υπολογιστών: VGG19, 

ResNet50, EfficientNet κλπ ενώ για την επεξεργασία κειμένου: OpenAI's GPT-3, GPT-2 BERT, 

RoBERTa κλπ. [7] 
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2.1.3 Transformers 
Οι μετασχηματιστές είναι η γενικότερη κατηγορία που εντάσσεται το BERT το οποίο και 

χρησιμοποιήσαμε εκτενώς στην υλοποίηση της εργασίας. Παρακάτω φαίνεται η δομή του 

μετασχηματιστή όπως προτείνεται από την εργασία που τους εισήγαγε  “Attention Is All You 

Need” [8] 

Εν συντομία αποτελούνται από έναν Κωδικοποιητή (Εncoder) ο οποίος φαίνεται στα αριστερά της 

εικόνας κι έναν αποκωδικοποιητή (Decoder) στα δεξιά της εικόνας. Ο κωδικοποιητής λαμβάνει 

ως είσοδο μια πρόταση και παράγει ως έξοδο τα word embeddings τα οποία είναι διανύσματα 

(vectors) τα οποία περιέχουν πληροφορία. Συγκεκριμένα κάθε λέξη αντιστοιχείται σε έναν αριθμό, 

με τις λέξεις με παρόμοιο νόημα να παρουσιάζουν κοντινούς σε τιμές αριθμούς μεταξύ τους. Στη 

συνέχεια ο κωδικοποιητής λαμβάνει αυτά τα embeddings και παράγει ανά λέξη την πρόταση που 

επιθυμούμε (π.χ. μετάφραση ). Στην πράξη υπάρχει διαχωρισμός εργασίας , ο κωδικοποιητής 

«κατανοεί» την γλώσσα , τη νοηματική συσχέτιση των λέξεων και ο αποκωδικοποιητής τις 

αντιστοιχεί με τις επιθυμητές εξόδους ( π.χ. στη μετάφραση με τις αντίστοιχες λέξεις της άλλης 

γλώσσας) [8].  

Καθώς και οι δύο δομές εμφανίζουν κάποια κατανόηση της γλώσσας στην οποία εκπαιδεύονται 

μπορούν να χρησιμοποιηθούν και ξεχωριστά για τη δημιουργία δομών επεξεργασίας φυσικής 

γλώσσας. Συνδυάζοντας κασκοδικά (σε σειρά) αποκωδικοποιητές έχουν κατασκευαστεί δομές 

 

Figure 1 Δομή ενός μετασχηματιστή (transformer) [8] 
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όπως οι GPT ενώ αν συνδυαστούν ομοίως κωδικοποιητές κατασκευάζεται η δομή που 

χρησιμοποιείται στην παρούσα διπλωματική, το BERT (Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers) [3] . 

2.1.3.1 Πλεονεκτήματα του μοντέλου BERT σε σχέση με προηγούμενες τεχνολογίες 
Μέχρι την ανάπτυξη των μετασχηματιστών επικρατούσαν τα νευρωνικά δίκτυα LSTM (long short 

term memory) τα οποία όμως παρουσίαζαν ορισμένα μειονεκτήματα σε σχέση με την δομή και 

λειτουργία των μετασχηματιστών και συνεπώς και του BERT [3],[9],[10],[11].  

 Είναι αισθητά πιο αργά στην εκπαίδευση και εξαγωγή αποτελεσμάτων καθώς λαμβάνουν 

την είσοδο και την επεξεργάζονται σειριακά δηλαδή κάθε λέξη μιας πρότασης εισέρχεται 

και διέρχεται απ’ όλα τα επίπεδα του νευρωνικού δικτύου η μία μετά την άλλη απαιτώντας 

αρκετά μεγάλο χρονικό για ολόκληρο το κείμενο υπό επεξεργασία να εκπαιδεύσει το 

νευρωνικό δίκτυο. Αντιθέτως στους μετασχηματιστές οι λέξεις επεξεργάζονται 

ταυτόχρονα καθιστώντας τη διαδικασία πολύ γρηγορότερη. 

 Καθώς επεξεργάζονται τις λέξεις σειριακά είτε προς μια κατεύθυνση (απλά LSTMs) είτε 

και από τις δύο κατευθύνσεις (Bidirectional LSTMs) δεν υπάρχει ουσιαστική μάθηση 

διπλής κατεύθυνσης, δηλαδή δεν λαμβάνονται υπόψη τα συμφραζόμενα και από τις δύο 

μεριές κάθε λέξης που επεξεργάζεται το νευρωνικό δίκτυο ταυτόχρονα. Ακόμα και τα 

LSTM διπλής κατεύθυνσης (Bidirectional ) εκπαιδεύονται στα συμφραζόμενα προς μια 

κατεύθυνση , έπειτα προς την άλλη και έπειτα γίνεται απλά ένας συνδυασμός 

(concatenation) των δύο κατευθύνσεων για την εξαγωγή του τελικού αποτελέσματος. 

Αντιθέτως στους μετασχηματιστές πραγματοποιείται εκμάθηση των συμφραζόμενων 

ταυτόχρονα κι από της δύο μεριές καθώς λαμβάνουν κατευθείαν ολόκληρες προτάσεις ως 

είσοδο κι όχι γραμμικά λέξη-λέξη. 

 

2.1.3.2 BΕRT 
Για την επεξεργασία φυσικής γλώσσας την τελευταία δεκαετία έχουν αναπτυχθεί πολλές 

διαφορετικές δομές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Μια από τις πιο διαδεδομένες δομές που 

επικρατούν  τα τελευταία χρόνια είναι το BERT ( Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers). Η αρχική του μορφή κατασκευάστηκε από την Google το 2018. Έκτοτε έχουν 

αναπτυχθεί διάφορες παραλλαγές του όπως το DistilBert και η RoBERTa. Αποτελείται  από μια 

σειρά κασκοδικών κωδικοποιητών δηλαδή κωδικοποιητών των οποίων η κάθε έξοδος λειτουργεί 

ως είσοδος στο επόμενο. Χρησιμοποιούνται εκτενώς για μετάφραση κειμένων, για απάντηση 

ερωτήσεων (question answering), ανάλυση συναισθήματος (sentiment analysis ) και περίληψη 

κειμένων (text summarization) [3],[10]. 

Η εκπαίδευση του BERT χωρίζεται σε δύο μέρη, την προεκπαίδευση (pre-training) του 

μοντέλου για κατανόηση της εκάστοτε γλώσσας και την ακριβή προσαρμογή (fine-tuning) για 

προσαρμογή του στο συγκεκριμένο σκοπό που καλείται να επιτελέσει. 
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Προεκπαίδευση :  

Η προεκπαίδευση του μοντέλου γίνεται μέσω δύο διαφορετικών εργασιών ταυτόχρονα: Της 

Μοντελοποίησης Καλυμμένων Λέξεων (Masked Language Modeling - MLM) και της Πρόβλεψης 

Επόμενης Πρότασης (Next Sentence Prediction - NSP). Στην πρώτη διεργασία το μοντέλο 

λαμβάνει προτάσεις όπου καλύπτονται (κρύβονται) ορισμένες λέξεις και το μοντέλο καλείται να 

τις μαντέψει κατανοώντας έτσι τα συμφραζόμενα προτάσεων και πριν και μετά από την 

«αγνοούμενη» λέξη (και προς τις δύο κατευθύνσεις , εξού και bidirectional). Στην δεύτερη 

διεργασία το BERT λαμβάνει δύο προτάσεις και καθορίζει αν ή δεύτερη ακολουθεί νοηματικά 

την πρώτη πρόταση σαν ένα πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης (binary classification). 

Χρησιμοποιώντας ταυτόχρονα τις δύο τεχνικές, το μοντέλο αποκτάει κατανόηση της γλώσσας και 

των συμφραζόμενων[3]. 

Πιο αναλυτικά παρακάτω παρατίθεται ο τρόπος που οι λέξεις αντιστοιχίζονται σε μέρη (tokens) 

ώστε να τροφοδοτήσουν το BERT: 

 

Figure 2 Αντιστοίχιση λέξεων σε tokens στη διαδικασία της προεκπαίδευσης[3] 

Τα Token Embeddings είναι προεκπαιδευμένα embeddings όπου στην αρχική εργασία πάνω στο 

BERT χρησιμοποιούνται τα «WordPieces» τα οποία αποτελούνται από ένα λεξικό 30000 περίπου 

λέξεων. Τα Segment και Position embeddings αντιστοιχούν στην πρόταση που ανήκει η κάθε λέξη 

και στην θέση της μέσα στην πρόταση. Tα tokens «cls», «sep» που φαίνονται και στο παράδειγμα 

της εικόνας αντιστοιχούν στην αρχή και στο τέλος μιας πρότασης [3]. 
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Figure 3 Προεκπαίδευση του BERT [3] 

 

Στο παραπάνω σχήμα η δομή του BERT όπου Ε τα embeddings που δημιουργούνται και 

αντιστοιχούν στην κάθε λέξη , C η δυαδική έξοδος που υποδεικνύει αν οι δύο προτάσεις 

ακολουθούν η μια την άλλη και Τ τα διανύσματα που αντιστοιχούν στην μοντελοποίηση των 

καλυμμένων λέξεων. Τα τελικά διανύσματα T παράγονται ταυτόχρονα και  πρέπει να έχουν όλα 

το ίδιο μέγεθος γι’ αυτό και ακολουθείται zero-padding (δηλαδή γέμισμα ενός σταθερού μήκους 

διανύσματος με μηδενικά) αν οι λέξεις είναι μικρότερες από το προκαθορισμένο μέγεθος καθώς 

και truncating (περικοπή του διανύσματος στο μέγιστο μέγεθος αν ξεπερνούν το προκαθορισμένο 

μέγεθος του διανύσματος). Tέλος τα διανύσματα Τ διέρχονται από ένα επίπεδο ενεργοποίησης 

όπως το Softmax ώστε να παραχθεί μια κατανομή των πιθανών λέξεων η οποία συγκρίνεται μέσω 

της απώλειας εντροπίας (cross entropy loss) με την κατανομή της λέξης που πρέπει να προβλεφθεί. 

Έτσι προεκπαιδεύεται το ΒERT στην κατανόηση της γλώσσας.[3],[9],[10] 

Ακριβής προσαρμογή:   

Γίνεται πάνω σε μια συγκεκριμένη εργασία που επιθυμούμε το Bert να επιτελέσει. Στην ουσία σε 

αυτό το στάδιο συνδέεται η έξοδος του μοντέλου που έχει δημιουργηθεί με τις επιθυμητές 

εξόδους. Για παράδειγμα για μια εργασία ερωτοαπαντήσεων μόνο το τελευταίο επίπεδο του Bert 

ρυθμίζεται προσαρμόζοντας το με το κατάλληλο σύνολο δεδομένων ερωτοαπαντήσεων, ενώ οι 

υπόλοιπες παράμετροι μεταβάλλονται ελάχιστα. 
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2.2 Eπεξεργασία φυσικής γλώσσας  
Καθώς η επεξεργασία φυσικής γλώσσας λαμβάνει χώρα εσωτερικά κατά την λειτουργία του 

πράκτορα συζήτησης καθώς και ελαφρώς κατά την εκμετάλλευση του BERT, θεωρήθηκε σκόπιμο 

να αναλύσουμε ορισμένες σχετικές έννοιες. Τα παρακάτω βήματα γίνονται αυτόματα στις 

εξελιγμένες εφαρμογές για πράκτορες συζήτησης παρόλα αυτά καλύτερη γνώση τους παρέχει 

μεγαλύτερη ευελιξία στην κατανόηση και τροποποίηση του πράκτορα συζήτησης [12].  

Σημείωση: Στο λογισμικό Rasa που θα χρησιμοποιηθεί παρακάτω οι συγκεκριμένες ενέργειες 

ορίζονται εντός του pipeline και του policy που ακολουθεί  

Η διαδικασία επεξεργασίας φυσικής γλώσσας που λαμβάνει χώρα σε έναν πράκτορα συζήτησης 

είναι η εξής [12]: 

1. Το πρώτο βήμα στη διαδικασία επεξεργασίας και κατανόησης της φυσικής γλώσσας είναι 

το tokenization δηλαδή ο διαχωρισμός του κειμένου που λαμβάνεται ως είσοδος σε 

διακριτά μέρη, κοινώς ξεχωριστές λέξεις. Μια τέτοια διαδικασία μπορεί να γίνει με πολύ 

απλούς τρόπους όπως διαχωρισμό βάσει των κενών είτε με πιο εξειδικευμένους τρόπους. 

Σημείωση : Στο λειτουργικό Rasa που θα χρησιμοποιηθεί και αναλυθεί αργότερα 

χρησιμοποιείται για διαχωρισμό βάσει των κενών ο WhiteSpaceTokenizer εντός του 

pipeline στο domain .  

2. Το δεύτερο βήμα στην επεξεργασία φυσικής γλώσσας ενός πράκτορα αποτελεί το POS 

Tagging δηλαδή ο «χαρακτηρισμός» των λέξεων ως μερών του λόγου. Για την κατανόηση 

του πράκτορα είναι σημαντική η γνώση του είδους της κάθε λέξης , δηλαδή αν αυτή είναι 

ουσιαστικό , ρήμα, επίθετο κλπ. Είναι ιδιαίτερα σημαντικό για την αναγνώριση οντοτήτων 

από τον πράκτορα συζήτησης (θα επεξηγηθεί αργότερα τι είναι μια οντότητα). Η γνώση 

του τι μέρος του λόγου είναι η κάθε λέξη μειώνει αισθητά την δυσκολία κατανόησης του 

κειμένου το οποίο δεν εκπαιδεύεται η εκπαιδεύεται με μικρή ακρίβεια. 

3. Το τρίτο βήμα αποτελείται από το Stemming και το Lemmatization. Oι δύο αυτοί όροι 

έχουν πολύ παραπλήσιες έννοιες και είναι ουσιαστικά η ανάλυση μιας λέξης στη ρίζα της 

ώστε να δημιουργηθεί το κατάλληλο λεξικό κατανόησης τους. Παραδείγματος χάριν οι 

λέξεις “talks” , “talked” , “talking” όλες θα αναλυθούν στη ρίζα  (lemma) τους η οποία θα 

είναι το “talk” . Lemmatization είναι ουσιαστικά η αλγοριθμική διαδικασία εύρεσης της 

ρίζας μιας λέξης βάσει του νοήματος που έχει. Η διαδικασία αυτή όπως είναι προφανώς 

διευκολύνει αισθητά τον εντοπισμό των οντοτήτων. 

 Stemming: αποτελεί την πιο «αδρή» διεργασία , όπου με έναν διερευνητικό τρόπο 

αφαιρείται η κατάληξη λέξεων θεωρώντας πως το υπόλοιπο είναι η επιθυμητή 

έννοια. Πολλές φορές αγνοούνται χρήσιμες καταλήξεις όπως π.χ. από σύνθετες 

λέξεις. 

 Lemmatization: αποτελεί την πιο «εκλεπτυσμένη» διαδικασία όπου με τη χρήση 

λεξικού και μορφολογικής ανάλυσης γίνεται πιο λεπτομερής αφαίρεση μόνο 

καταλήξεων διατηρώντας αρτιότερα την ρίζα (lemma) της εκάστοτε λέξης. 

4. Το επόμενο βήμα αποτελείται από το Dependancy Parsing  δηλαδή η αντιστοίχιση των 

λέξεων τους με σκοπό την εύρεση των συσχετίσεων  μεταξύ τους. Ένα τέτοιο βήμα 

συνεισφέρει στην ερμηνεία των λέξεων , τον διαχωρισμό εννοιών και προτάσεων καθώς 
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και την οριοθέτηση των διαφόρων θεμάτων που μπορεί να θίξει ο χρήστης κατά την 

συνομιλία του με τον πράκτορα συζήτησης.  

5. Τέλος η δημιουργία Noun Chunks («κομμάτια ουσιαστικών») ή αλλιώς NP-chunking 

έχει ως στόχο να σχηματίσει συστάδες από λέξεις στα οποία περιέχονται ουσιαστικά και 

οι λέξεις που τα προσδιορίζουν . Παραθέτουμε ένα παράδειγμα για την κατανόηση της 

διαδικασίας. Για την πρόταση “Boston Dynamics is gearing up to produce thousands of 

robot dogs”  θα δημιουργηθεί το Νoun Chunk : [Boston Dynamics, thousands, robot dogs]. 

Απ’ αυτά τα σύνολα θα γίνει πολύ πιο εύκολα η εξαγωγή της πληροφορίας.  
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2.3 Επεξηγήσιμη Τεχνητή Νοημοσύνη (explainable Artificial 

Intelligence) 
Τα τελευταία χρόνια η εξέλιξη της τεχνητής νοημοσύνης και της μηχανικής μάθησης τις έχει 

εισάγει σε πληθώρα τομέων της σύγχρονης ζωής. Οι δομές που χρησιμοποιούνται, όπως τα βαθιά 

νευρωνικά δίκτυα, τείνουν να γίνονται όλο και πιο πολύπλοκες ώστε να επιτυγχάνουν συνεχώς 

καλύτερα αποτελέσματα στους τομείς που εφαρμόζονται . Παραδείγματος χάριν σε εργασίες 

ταξινόμησης (classification tasks) τα νευρωνικά δίκτυα που κατασκευάζονται είναι ιδιαίτερα 

εξελιγμένα και περίπλοκα με αποτέλεσμα να καθιστούν πολύ δύσκολη την αξιολόγηση των 

αποτελεσμάτων και να αντιμετωπίζονται όλες αυτές οι δομές ως «black boxes» .  Ως εκ τούτου 

δυσχεραίνεται η αποδοχή των αποτελεσμάτων από τον χρήστη ή από τον ερευνητή που μελετάει 

τη συμπεριφορά ενός συστήματος τεχνητής νοημοσύνης καθώς λαμβάνει δεδομένα τα οποία είτε 

πρέπει να τα αποδεχτεί άκριτα χωρίς να γνωρίζει το λόγο που τα έλαβε, είτε να πρέπει να 

διασταυρώσει με διαφορετικές τεχνικές τα αποτελέσματα αυτά ώστε να συμπεράνει τον τρόπο με 

τον οποίο ο υπολογιστής του έδωσε τη συγκεκριμένη έξοδο. Για το λόγο αυτό με την πρόοδο της 

τεχνητής νοημοσύνης άρχισε να αναπτύσσονται ορισμένοι μηχανισμοί επεξηγησιμότητας και 

ερμηνευσιμότητας των δεδομένων που εξάγει[13].  

Oι όροι επεξηγησιμότητα (explainability) ή ερμηνευσιμότητα (interpretability) χρησιμοποιούνται 

πολλές φορές η μια στη θέση της άλλης καθώς είναι στενά συνυφασμένες. Ορισμένοι επιστήμονες 

τις θεωρούν ταυτόσημες έννοιες ενώ άλλοι εντοπίζουν ορισμένες διαφορές μεταξύ τους. Καθώς 

όμως δεν υπάρχει αυστηρός μαθηματικός ορισμός η διάκριση τους δεν είναι εύκολη.[13] Στη 

συγκεκριμένη διπλωματική θα χρησιμοποιηθεί ο όρος επεξηγησιμότητα/επεξηγήσιμος και για τις 

δύο έννοιες καθόλη την έκταση της αλλά για λόγους πληρότητας παραθέτουμε δύο ορισμούς : 

Ερμηνευσιμότητα : Από τους πιο γνωστούς ορισμούς του Doshi-Velez και Kim είναι : « η 

ικανότητα να επεξηγείς ή να παρουσιάζεις με κατανοητούς όρους ένα αποτέλεσμα/ μια έννοια σε 

έναν άνθρωπο» [14] καθώς και : « ο βαθμός στον οποίο ένας άνθρωπος μπορεί να κατανοήσει την 

αιτία μιας απόφασης» από τον Miller [15]. Βάσει των παραπάνω ο όρος αυτός συνδέεται με την 

«διαίσθηση» πίσω από τις εξόδους των μοντέλων και δεν υποστηρίζεται από μαθηματικούς 

ορισμούς 

Επεξηγησιμότητα : Συνδέεται με την εσωτερική λογική και τους μηχανισμούς εντός του 

συστήματος μηχανικής μάθησης. Περιλαμβάνει την κατανόηση των εσωτερικών διεργασιών που 

λαμβάνουν χώρα ώστε να καταλήξει το σύστημα στην λήψη μιας απόφασης [16]. 

2.3.1 Πλεονεκτήματα χρήσης επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης  
Χρησιμοποιώντας διάφορες μεθόδους επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης αποκτάμε τα εξής 

πλεονεκτήματα : 

1. Μπορούμε να διαπιστώσουμε και εν συνεχεία να αποφύγουμε τη «διαρροή δεδομένων» 

(data leakage) η οποία μπορεί να επηρεάσει τεχνητά την ακρίβεια. Είναι η διαρροή 

(ακούσια) δεδομένων προς το training (και validation) σετ τα οποία δεν φαίνονται όταν τα 

χρησιμοποιούμε. Π.χ. το ID ενός ασθενούς θα μπορούσε να επηρεάζει τις προβλέψεις 

(prediction) του μοντέλου μας κάτι το οποίο προφανώς δεν είναι επιθυμητό. Ένα τέτοιο 

φαινόμενο είναι πολύ δύσκολο να το αναγνωρίσουμε με το μάτι κοιτώντας τα καθαρά 
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(raw) δεδομένα αλλά διευκολύνεται αισθητά αν παρατηρήσουμε μέσω της 

επεξηγησιμότητας ποιοι παράγοντας έχουν παίξει ρόλο στην απόφαση που πάρθηκε από 

το υπολογιστικό σύστημα. 

2. Mπορούμε να εντοπίσουμε και να μειώσουμε αισθητά τη μεροληψία μοντέλων. Τα 

μοντέλα τεχνητής νοημοσύνης έχουν εμφανίσει επανειλημμένα μεροληψία απέναντι σε 

συγκεκριμένες κοινωνικές ομάδες όπως μεροληψία απέναντι σε φύλα (gender bias) και 

μεροληψία απέναντι σε φυλές (racial bias). Χρησιμοποιώντας ένα σύστημα επεξηγήσιμης 

τεχνητής νοημοσύνης μπορούμε να ανακαλύψουμε το πρόβλημα, που οφείλονται οι 

αποφάσεις που παίρνει το σύστημα και τις παραμέτρους που το επηρεάζουν και συνεπώς  

να βελτιώσουμε το μοντέλο[17]. 

3. Μπορούμε να συγκρίνουμε δύο μοντέλα με πιο αντικειμενικά κριτήρια σε μεγαλύτερο 

βάθος ώστε να διαπιστώσουμε ποιο εκ των δύο είναι καλύτερο. Υπάρχει η πιθανότητα ένα 

μοντέλο να πετυχαίνει μεγαλύτερη ακρίβεια από κάποιο άλλο αλλά το γεγονός αυτό  να 

οφείλεται στους λάθος παράγοντες. 

4. Κατανοώντας τα αποτελέσματα μπορούμε να μειώσουμε τα κόστη ενδεχόμενων λαθών σε 

τομείς όπου η απόφαση επηρεάζει αισθητά η λάθος απόφαση και μπορεί να αποβεί 

ιδιαίτερα κοστοβόρα ή επικίνδυνη όπως στην Ιατρική και στα Οικονομικά[17] 

 

2.3.2 Χρήσεις επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης 
Η μηχανική μάθηση και η τεχνολογία AI χρησιμοποιούνται ήδη και εφαρμόζονται στον τομέα της 

υγειονομικής περίθαλψης. Οι γιατροί δεν είναι σε θέση να εξηγήσουν γιατί λαμβάνονται 

ορισμένες αποφάσεις ή προβλέψεις. Αυτό επιβάλλει περιορισμούς στο πώς και πού μπορεί να 

εφαρμοστεί η τεχνολογία AI.[17] 

Με τη χρήση επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης, οι γιατροί καθίστανται ικανοί να κατανοήσουν 

και να αξιολογήσουν τα αποτελέσματα δίνοντας τους τη δυνατότητα να ενεργήσουν με βάση 

καλύτερες πληροφορίες.[17] 

Στον κλάδο των οικονομικών έχει επίσης ιδιαίτερη εφαρμογή. Στον κλάδο της ασφάλισης οι 

ασφαλιστές πρέπει να εμπιστεύονται, να κατανοούν και να ελέγχουν τα συστήματα τεχνητής 

νοημοσύνης τους για να βελτιστοποιήσουν πλήρως τις δυνατότητές τους. Τα οικονομικά ιδρύματα 

μέσω επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης μπορούν να παρέχουν υπηρεσίες δίκαια, χωρίς 

μεροληψία και να βελτιώσουν τις προβλέψεις της αγοράς. [18] 

Τέλος στον τομέα του Marketing, οι εταιρίες μπορούν να εντοπίσουν τυχόν αδύναμα σημεία στα 

μοντέλα τεχνητής νοημοσύνης τους και να τα μετριάσουν, λαμβάνοντας έτσι πιο ακριβή 

αποτελέσματα και πληροφορίες που μπορούν να εμπιστευτούν. Αυτό είναι δυνατό καθώς τους 

παρέχεται καλύτερη κατανόηση των αναμενόμενων αποτελεσμάτων μάρκετινγκ, των λόγων πίσω 

από τις προτεινόμενες ενέργειες μάρκετινγκ και των κυριότερων σημείων για τη βελτίωση της 

αποτελεσματικότητας με ταχύτερες και ακριβέστερες αποφάσεις και την αύξηση της απόδοσης 

επένδυσης (return of investment - ROI) με παράλληλη μείωση του πιθανού κόστους. [17],[18] 
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2.3.3 Βασικά Frameworks για Explainable AI : 
Για την επεξήγηση ενός μοντέλου η καλύτερη επιλογή είναι η διερεύνηση του μοντέλου αυτού. 

Καθώς οι δομές γίνονται πιο περίπλοκες αναγκαζόμαστε να χρησιμοποιήσουμε απλούστερα 

μοντέλα επεξήγησης τα οποία είναι ερμηνεύσιμες προσεγγίσεις του αρχικού. Το μοντέλο που 

χρησιμοποιούν οι παρακάτω επεξηγήσεις είναι το εξής:  

Έστω f το αρχικό μοντέλο και g το μοντέλο επεξήγησης. Τα framework που διερευνήθηκαν 

χρησιμοποιούν την τοπική μέθοδο η οποία έχει ως σκοπό να επεξηγήσει την πρόβλεψη f(x) 

δεδομένου μίας εισόδου x . Τα επεξηγήσιμα μοντέλα χρησιμοποιούν την απλουστευμένη είσοδο 

x΄ η οποία αντιστοιχεί στην αρχική μέσω μια συνάρτησης x = h(x΄). Οι τοπικοί μέθοδοι 

προσπαθούν να εξασφαλίσουν g(z΄) ≈ f(h(z΄) όταν z΄ ≈ x΄. 

To γραμμικό μοντέλο που χρησιμοποιείται στις μεθόδους που θα αναλυθούν, οι οποίες 

ονομάζονται Μέθοδοι απόδοσης προσθετικών χαρακτηριστικών (Additive feature attribution 

methods) είναι η μια γραμμική συνάρτηση δυαδικών μεταβλητών:  

𝑔(𝑧′) = 𝜑0 +  𝑓(𝑥) = 𝑎0 + ∑ 𝜑𝑖𝑧𝑖′
𝑀
𝑖=1      (1) 

όπου 𝑧 ∈  {0,1}𝛭 , 𝜑𝑖 ∈ R και Μ ο αριθμός των απλοποιημένων χαρακτηριστικών εισόδου 

Oι μέθοδοι αυτοί αποδίδουν μια επίδραση 𝜑𝑖 σε κάθε χαρακτηριστικό και αθροίζοντας την 

επίδραση όλων των χαρακτηριστικών προσεγγίζεται η έξοδος f(x) του αρχικού μοντέλου. [19] 

 

2.3.3.1 SHAP (SHapley Additive exPlanations): 

Το μοντέλο  SHAP (SHapley Additive exPlanations) είναι μια προσέγγιση της επεξηγήσιμης 

τεχνητής νοημοσύνης μέσω της  θεωρίας παιγνίων (game theory) ώστε να προσφέρει ερμηνεία 

στα αποτελέσματα/ εξόδους που λαμβάνουμε από μοντέλα μηχανικής μάθησης. Η κύρια ιδέα πίσω 

από τη χρήση των τιμών αυτών για την εξαγωγή επεξηγήσεων είναι να χρησιμοποιηθούν τα 

αποτελέσματα από τη συνεργατική θεωρία παιγνίων (cooperative game theory)  για να αποδοθούν 

credit  για την έξοδο f(x) ενός μοντέλου μεταξύ των χαρακτηριστικών εισόδου του. Προκειμένου 

να συνδεθεί η θεωρία παιγνίων με τα μοντέλα μηχανικής μάθησης, είναι απαραίτητο τόσο να 

ταιριάζουν τα χαρακτηριστικά εισόδου ενός μοντέλου με τους παίκτες σε ένα παιχνίδι, όσο και να 

ταιριάζει η λειτουργία του μοντέλου με τους κανόνες του παιχνιδιού. Δεδομένου ότι στη θεωρία 

παιγνίων ένας παίκτης μπορεί να συμμετάσχει ή να μην συμμετάσχει σε ένα παιχνίδι, 

χρειαζόμαστε έναν τρόπο ώστε ένα χαρακτηριστικό να "συμμετέχει" ή "να μην συμμετέχει" σε 

ένα μοντέλο. Ο πιο συνηθισμένος τρόπος για να ορίσουμε τι σημαίνει για ένα χαρακτηριστικό να 

"συμμετάσχει" σε ένα μοντέλο είναι να πούμε ότι το χαρακτηριστικό έχει "συμμετάσχει σε ένα 

μοντέλο" όταν γνωρίζουμε την τιμή αυτού του χαρακτηριστικού ενώ δεν έχει ενταχθεί σε ένα 

μοντέλο όταν δεν γνωρίζουμε την αξία αυτού του χαρακτηριστικού. [20]Για να αξιολογήσουμε 

ένα υπάρχον μοντέλο όταν μόνο ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών είναι μέρος του μοντέλου, 

ενσωματώνουμε τα άλλα χαρακτηριστικά χρησιμοποιώντας μια υπό όρους διατύπωση 

αναμενόμενης τιμής:  

𝐸[𝑓(𝑧)|𝑧𝑠] 
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όπου S το σύνολο των μη μηδενικών δεικτών των z′. 

 

Figure 4 Παράδειγμα κατανόησης των τιμών SHAP [19] 

Το παραπάνω παράδειγμα δείχνει πως κάθε τιμή SHAP συνεισφέρει στη μεταβολή του 

αναμενόμενου μοντέλου δεδομένης κάθε διαφορετικής μεταβλητής. Εξηγούν πως από την τιμή 

βάσης E[f(z)] που θα προβλεπόταν εάν δεν γνωρίζαμε κανένα χαρακτηριστικό πηγαίνουμε στην 

τρέχουσα έξοδο f(x).[19] 

Αθροιστική ιδιότητα των τιμών Shapley: 

Μία από τις θεμελιώδεις ιδιότητες των τιμών Shapley είναι ότι αθροίζονται πάντα στη διαφορά 

μεταξύ του αποτελέσματος του παιχνιδιού όταν είναι παρόντες όλοι οι παίκτες και του 

αποτελέσματος του παιχνιδιού όταν δεν είναι παρόντες παίκτες. Για μοντέλα μηχανικής 

εκμάθησης, αυτό σημαίνει ότι οι τιμές SHAP όλων των χαρακτηριστικών εισόδου θα αθροίζονται 

πάντα στη διαφορά μεταξύ της εξόδου του μοντέλου βάσης (αναμενόμενο) και της εξόδου του 

τρέχοντος μοντέλου για την πρόβλεψη που εξηγείται[20] 

 

2.3.3.2 Lime (Local interpretable model-agnostic explanations): 

Αποτελεί μια από τις πρώτες και πιο δημοφιλείς μορφές επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης που 

προτάθηκαν για επεξήγηση μοντέλων με μορφή μαύρου κουτιού (Black-box models) στην οποία 

στηρίχθηκε και η μέθοδος SHAP. Η μέθοδος LIME ερμηνεύει εξατομικευμένες προβλέψεις 

μοντέλων που βασίζονται στην τοπική προσέγγιση του μοντέλου γύρω από μια συγκεκριμένη 

πρόβλεψη. Ο όρος model-agnostic που περιέχεται στον τίτλο υποδηλώνει πως εφαρμόζεται 

ανεξαρτήτως του μοντέλου που επεξηγεί χωρίς να χρειάζεται να γνωρίζει εσωτερικές λειτουργίες 

του. Το γραμμικό μοντέλο που χρησιμοποιεί εντάσσεται κι αυτό στην εξίσωση (1) αποτελώντας 

μια μέθοδο απόδοσης προσθετικών χαρακτηριστικών.[19],[21] 

Το LIME αναφέρεται στα απλοποιημένα δεδομένα εισόδου «ως ερμηνεύσιμες είσοδοι» και η 

αντιστοίχιση x = h(x΄) μετατρέπει ένα δυαδικό διάνυσμα ερμηνεύσιμων εισόδων στον αρχικό 

χώρο των εισόδων. Η συνάρτηση η h ποικίλει ανάλογα τις εισόδους . Για να βρεθεί το φ το LIME 

ελαχιστοποιεί την παρακάτω συνάρτηση:  

ξ = arg min
g ∈ 𝐺

𝐿(𝑓, 𝑔, 𝜋𝑥′) + 𝛺(𝑔) 

 

H πιστότητα του μοντέλου επεξήγησης g σε σχέση με το αρχικό μοντέλο f (h(z′) μέσω της 

απώλειας (loss) L πάνω στα δείγματα στον απλοποιημένο πυρήνα 𝜋𝑥′ . Το Ω «τιμωρεί» την 
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πολυπλοκότητα του g. H συνάρτηση ξ επιλύεται χρησιμοποιώντας την μέθοδο penalized linear 

regression. [19],[21] 

Ακολουθώντας μια απλή αλλά ισχυρή προσέγγιση, το LIME μπορεί να δημιουργήσει ερμηνείες 

για βαθμολογίες πρόβλεψης που παράγονται από οποιονδήποτε ταξινομητή. Για κάθε δεδομένη 

περίπτωση και την αντίστοιχη πρόβλεψη της, δημιουργούνται προσομοιωμένα από τυχαία 

δειγματοληψία . Στη συνέχεια, κατά τη χρήση του στο υπό εξέταση μοντέλο, γίνονται νέες 

προβλέψεις για παραγόμενες περιπτώσεις και σταθμίζονται με αυτές βάσει της εγγύτητας τους 

από το στιγμιότυπο εισόδου. Τέλος, ένα απλό, ερμηνεύσιμο μοντέλο, όπως ένα δέντρο απόφασης, 

εκπαιδεύεται σε αυτό το πρόσφατα δημιουργημένο σύνολο δεδομένων. Ερμηνεύοντας αυτό το 

τοπικό μοντέλο, ερμηνεύεται κατά συνέπεια το αρχικό μοντέλο του μαύρου κουτιού. [19],[21] 
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2.4 Πράκτορας Συζήτησης 

Ένας πράκτορας συζήτησης είναι οποιοδήποτε σύστημα διαλόγου το οποίο όχι μόνο 

επεξεργάζεται τη φυσική γλώσσα αλλά επίσης ανταποκρίνεται αυτόματα χρησιμοποιώντας 

ανθρώπινη γλώσσα. Αυτοί οι πράκτορες αντιπροσωπεύουν την πρακτική εφαρμογή της 

υπολογιστικής γλωσσολογίας, που συνήθως χρησιμοποιούνται ως chatbots μέσω του Διαδικτύου 

ή ως βοηθοί φορητών συσκευών. Αυτή η αλληλεπίδραση ερμηνείας/απόκρισης δεν χρειάζεται να 

διεξάγεται μόνο με κείμενο. Το σύστημα διαλόγου μπορεί επίσης να διαβάζει ή να «ακούει» και 

να ανταποκρίνεται με ομιλία, γραφικά, εικονικές ή φυσικές κινήσεις με υποβοήθηση 

απτικής(haptic gestures) [22] 

Οι πράκτορες συζήτησης (conversational agents/chatbot) είναι ένα τρομερά διαδεδομένο εργαλείο 

που έχει ευρεία χρήση με πολλές εφαρμογές είτε ενσωματωμένο σε ιστοσελίδες ως web 

applications είτε αυτούσιο και συμβάλει στην εξυπηρέτηση και διευκόλυνση των χρηστών. Απλό 

παράδειγμα αποτελεί ότι όλες οι μεγάλες εταιρίες διαθέτουν έναν ξεχωριστό πράκτορα συζήτησης 

για παράδειγμα η Apple διαθέτει την Siri , η Αmazon την Alexa , η Google την google assistant 

και η Microsoft την Cortana. Αβίαστα προκύπτει το συμπέρασμα πως η χρησιμότητα τους είναι 

αισθητή.  

Τα πλεονεκτήματα που προσφέρουν στις επιχειρήσεις είναι ιδιαίτερα σημαντικά[12].  

 Αποτελεσματικότητα (Efficiency) : Ο χρήστης μπορεί να λάβει ενημερώσεις για τα 

στοιχεία του τραπεζικού του λογαριασμού , να παραγγείλει καθώς και να λάβει σε 

πραγματικό χρόνο στοιχεία της παραγγελίας του (e-food chatbot) καθώς και να υποβάλει 

κάποια ένσταση και διαμαρτυρία άμεσα και αποτελεσματικά χωρίς να στηρίζεται στον 

ανθρώπινο παράγοντα . 

 Προσβασιμότητα (Accessibility) : Ο χρήστης από οποιοδήποτε μέρος (π.χ. από την άνεση 

της οικίας του ) έχει τη δυνατότητα μέσω του διαδικτύου και της αντίστοιχης ιστοσελίδας 

να ολοκληρώσει τις δουλείες του χωρίς να αναμένει σε τηλεφωνικά κέντρα 

πληκτρολογώντας μια σειρά από ψηφία ώστε να καταλήξει στην εξυπηρέτηση που 

επιθυμεί και αναμένοντας τον κατάλληλο υπάλληλο για να τον εξυπηρετήσει. 

 Διαθεσιμότητα (Availability): Οι πράκτορες συζήτησής είναι συνεχώς διαθέσιμοι καθ’ όλη 

τη διάρκεια της ημέρας και της νύχτας , ανεξαρτήτως εργάσιμων ή μη ημερών καθώς και 

διαθέτουν την ίδια αποτελεσματικότητα ανεξαρτήτως ώρα της ημέρας . Ο παράγοντας της 

ανθρώπινης κούρασης και του ανθρώπινου λάθους εξαλείφονται. 

 Κλιμακωσιμότητα (Scalability) : Ο πράκτορας συζήτησης μπορεί να ταυτόχρονα να 

εξυπηρετεί εκατοντάδες ή και χιλιάδες χρήστες και τα αιτήματα τους χωρίς να 

παρεμποδίζεται η αποτελεσματικότητα και η προσβασιμότητα στις υπηρεσίες που 

διαθέτουν. 

 Εποικοδομητική ανάδραση (Insight/Feedback) : Ο πράκτορας συζήτησης δύναται να 

αποθηκεύσει και να εξάγει πληροφορίες και μοτίβα καταναλωτικών συμπεριφορών 

χρησιμοποιώντας τεχνικές μηχανικής μάθησης και επιστήμης δεδομένων μέσω των 

αλληλεπιδράσεων με το χρήστη καθώς και να βελτιωθεί αυξάνοντας την 

αποτελεσματικότητα σε πλήθος διαφορετικών αποκρίσεων. 
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 Κόστος (Cost): Το κόστος για τη χρήση ενός πράκτορα συζήτησης περιορίζεται κυρίως 

στην ανάπτυξη του καθώς και στην επέκταση/επιδιόρθωση του συνεπώς αποδεικνύεται 

αισθητά πιο οικονομικό για μια επιχείρηση από την μηνιαία απασχόληση πλήθους 

υπαλλήλων για την εξυπηρέτηση των πελατών στη θέση του πράκτορα συζήτησης. 

 

2.4.1 Σύντομη ιστορική αναδρομή 
Πίσω από την πολύ πρόσφατη δημοφιλία των chatbots υπάρχει δουλειά δεκαετιών που αρχίζει 

από την δεκαετία του 1950 με το ‘Turing test’ του Alan Turing.[12] 

Το πρώτο chatbot, η ‘Eliza’ δημιουργήθηκε από τον Joseph Weizenbaum στο MIT με σκοπό να 

παριστάνει τον ψυχοθεραπευτή κάνοντας τους χρήστες να πιστεύουν ότι συνομιλούν με ένα 

αληθινό άνθρωπο. Στις δεκαετίες που ακολούθησαν αναπτύχθηκαν διάφορα chatbots, από τον 

‘Parry’ το 1972 που προσπαθούσε να μιμηθεί ένα παρανοϊκό σχιζοφρενή, και τον ‘Dr Sbaitso’ το 

1992 που συνομιλούσε με τους χρήστες παριστάνοντας τον ψυχολόγο, μέχρι το 2000 που ο 

‘Smarter Child’ της ActiveBuddy ήταν ο πρώτος chatbot που σχεδιάστηκε για ευρεία εμπορική 

χρήση δίνοντας στους χρήστες άμεση πρόσβαση σε πληροφορίες και ειδήσεις μέσω μηνυμάτων. 

Το 2010 η Apple παρουσίασε την ‘Siri’ και το 2014 η Amazon την ‘Alexa’, όπου ο χρήστης μπορεί 

να συνομιλήσει μαζί τους και να τις χρησιμοποιήσει σαν ψηφιακούς βοηθούς. 

Η ιστορία των Chatbots συνεχίζεται ακάθεκτη μέχρι σήμερα και περιμένουμε να δούμε τι μας 

επιφυλάσσει. 

 

2.4.2 Βασικές έννοιες  
Στο κεφάλαιο αυτό θα συζητηθούν ορισμένες βασικές έννοιες και μηχανισμοί των πρακτόρων 

συζήτησης. Ως παράδειγμα για καλύτερη κατανόηση των εννοιών θα χρησιμοποιήσουμε το 

μήνυμα του χρήστη «κράτησε μου ένα εισιτήριο ταινίας » . Τα βασικά συστατικά ενός πράκτορα 

συζήτησης είναι τα εξής[12],[23]:  

 Προθέσεις (intents): είναι η πρώτη βασική ιδέα των πρακτόρων συζήτησης . Αποτελούν 

τις προθέσεις του χρήστη του chatbot κατά την επικοινωνία του με τον υπολογιστή και ο 

πράκτορας συζήτησης καλείται να τις αναγνωρίζει κατά την επικοινωνία του με τον 

χρήστη ώστε να επιστρέφει τις κατάλληλες απαντήσεις ή ενέργειες. Στο παράδειγμα που 

χρησιμοποιούμε η πρόθεση που θα πρέπει να εξάγει είναι η «κράτηση εισιτηρίου ταινίας» 

 Οντότητες (entities): είναι τα μεταδεδομένα που συνοδεύουν μια πρόθεση τα οποία 

μπορούν να λαμβάνουν διαφορετικές τιμές και να περιέχουν τα δικά του μεταδοδεμένα. 

Στο παράδειγμα μια οντότητα αποτελεί η ταινία καθώς όπως καταλαβαίνουμε το εισιτήριο 

που θέλει να κρατήσει ο χρήστης μπορεί να ποικίλει ως προς το είδος π.χ. αεροπορικό, 

ταινίας, συναυλίας κ.ο.κ. και να περιέχει τα δικά του μεταδεδομένα (π.χ. τιμή). 

 Εκφορές (Utterances): είναι οι διαφορετικές μορφές που μπορούν να χρησιμοποιηθούν 

για την διατύπωση της ίδια ερώτησης που αντιπροσωπεύει για το chatbox την ίδια 

πρόθεση. Στο παράδειγμα μπορεί μια εκφορά να είναι «θα ήθελα να κλείσω μια θέση για 

ταινία» 
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Ο τρόπος λειτουργίας των πρακτόρων συζήτησης γίνεται με τη χρήση δέντρων απόφασης 

(decision trees) . Τα δέντρα απόφασης είναι ένας ταξινομητής που εκφράζεται ως ένας 

αναδρομικός διαχωρισμός του χώρου δεδομένων . Αποτελείται, όπως οι γνωστές δομές δένδρων 

στην επιστήμη υπολογιστών, από κόμβους οι οποίοι δημιουργούν έναν κατευθυνόμενο γράφο. Ο 

κόμβος εκκίνησης είναι η «ρίζα» του δέντρου (root) στην οποία δεν εισέρχονται ακμές , μόνο 

εξέρχονται. Οι «εσωτερικοί» κόμβοι λαμβάνουν και αποστέλλουν ακμές και οι «κόμβοι φύλλα» 

όπου μόνο εισέρχονται ακμές και αποτελούν τις τελικές αποφάσεις του μοντέλου. [24] 

 

Ένα παράδειγμα παρατίθεται παρακάτω :  

 

Figure 5 Δένδρο απόφασης από το βιβλίο Building Chatbots with Python using Natural Language Processing [12] 

  



30 

 

2.5 Υφιστάμενες εργασίες: 
 

HateXplain: A Benchmark Dataset for Explainable Hate Speech Detection 

H παρούσα εργασία των Binny Mathew1, Punyajoy Saha1, Seid Muhie Yimam, Chris Biemann,, 

Pawan Goyal και Animesh Mukherjee παρουσιάστηκε στο συνέδριο AAAI 2021 (Association of 

Advanced Artificial Intelligence [25] και αποτέλεσε σημαντική βοήθεια για την διπλωματική 

εργασία καθώς χρησιμοποιήθηκε προεκπαιδευμένο και προσαρμοσμένο (fine-tuned) μοντέλο 

BERT για την ανίχνευση του προσβλητικού λόγου που υλοποιήθηκε από τους συγγραφείς πάνω 

στο σύνολο δεδομένων που πρότειναν [26]. 

Στην παρούσα εργασία προτείνεται ένα σύνολο δεδομένων που λειτουργεί ως σημείο αναφοράς 

(benchmark) για την μελέτη της επεξηγησιμότητας και της μεροληψίας των τεχνικών μηχανικής 

μάθησης πάνω στην ανίχνευση ρητορικής μίσους. To συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων 

ονομάζεται HateXplain και αποτελείται από δημοσιεύσεις (posts) που έχουν ληφθεί από το Twitter 

και το Gab και συγκεκριμένα 9055 και 11093 δημοσιεύσεις αντίστοιχα. Το σύνολο αυτό 

συντέθηκε εκμεταλλευόμενος και ήδη υπάρχοντα σύνολα δεδομένων τα οποία συνδυάστηκαν, 

αφαιρέθηκαν διπλότυπα και φιλτραρίστηκαν[25].  

Στη συνέχεια αξιολογήθηκαν τα δεδομένα από εργαζόμενους του Amazon Mechanical Turk 

(MTurk) και κατηγοριοποιήθηκαν σε τρεις κατηγορίες: ρητορική μίσους, προσβλητικό κείμενο 

και κανονικό, οι οποίοι ως κριτές κλήθηκαν να παραθέσουν και σε ποιες ομάδες ανθρώπων 

κατευθύνονται οι δημοσιεύσεις (Ασιάτες , Εβραίους , Ομοφυλόφιλους κλπ)  αυτές καθώς και να  

επιδείξουν τα σημεία του κάθε κειμένου που τους οδήγησαν στη συγκεκριμένη κατηγοριοποίηση 

της δημοσίευσης σε περίπτωση κατηγοριοποίησης σε προσβλητικό λόγο ή ρητορική μίσους. Τα 

τελικά αποτελέσματα της τεχνικής αυτής για την κατηγοριοποίηση και επεξήγηση προέκυψαν 

κρατώντας την απόφαση της πλειοψηφίας των κριτών. Τα κομμάτια του κειμένου που υπέδειξαν 

παραθέτονται μαζί με το κάθε post εντός του συνόλου ως ξεχωριστό τομέα μεταδεδομένων τους 

και ονομάζονται rationales. Αυτά βοηθούν στην αξιολόγηση τεχνικών επεξεργασίας κειμένων και 

επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης[25].  

Στη συνέχεια χρησιμοποιούν μοντέλα μηχανικής μάθησης αιχμής όπως τα CNN-GRU , BiRNN 

και BERT ώστε να παρατηρήσουν τη συμπεριφορά τους σχετικά με την επεξηγησιμότητα των 

αποτελεσμάτων τους. Για την επεξηγησιμότητα χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος LIME και μετρικές 

για την αληθοφάνεια (plausibility) και την πιστότητα (faithfulness) και για την καταμέτρηση της 

μεροληψίας (bias) μετρικές βασισμένες στην AUC (Area Under the ROC Curve)[25] . 

Καταλήγουν στο συμπέρασμα πως ακόμα και μοντέλα τα οποία εμφανίζουν πολύ καλή επίδοση 

(δηλαδή πολύ καλή ακρίβεια στις προβλέψεις τους) δεν πετυχαίνουν υψηλές επιδόσεις στις 

μετρικές επεξηγησιμότητας. Τα μοντέλα που χρησιμοποιούν όμως αυτά τα κομμάτια κειμένου 

που υπέδειξαν άνθρωποι, ως πιο καθοριστικά για την κατηγοριοποίηση τους, πέτυχαν τις 

καλύτερες αποδόσεις στον τομέα της επεξηγησιμότητας. Συγκεκριμένα από άποψη απόδοσης τα 

BERT , BiRNN ήταν καλύτερα και από άποψη επεξηγησιμότητας το BERT με τη χρήση του 

LIME στην πιστότητα ενώ  BiRNN-HateXplain με τους μηχανισμούς προσοχής από άποψη 

αληθοφάνειας.   Παράλληλα εμφάνισαν μειωμένη μεροληψία (bias) με καλύτερο το μοντέλο 

BERT εκπαιδευμένο πάνω στο HateXplain dataset[25].  
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“Let me explain!”: exploring the potential of virtual agents in explainable AI interaction design 

Η παρούσα εργασία των Katharina Weitz, Dominik Schiller, Ruben Schlagowski1, Tobias Huber, 

Elisabeth André στοχεύει στην επίδραση που επιφέρει η ενσωμάτωση ορισμένων εικονικών 

πρακτόρων σε αρχιτεκτονικές επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης. Η μελέτη έγινε πάνω σε ένα 

σύστημα αναγνώρισης φωνής για κατηγοριοποίηση λέξεων κλειδιά. Τα αποτελέσματά της έδειξαν 

πως η χρήση εικονικών πρακτόρων ενισχύουν την εμπιστοσύνη των χρηστών και εξαρτώνται 

σημαντικά από τις ρυθμίσεις/ υπηρεσίες της σχεδίασης της διεπαφής μεταξύ χρήστη και 

πράκτορα. [27] 

Eιδικότερα μελετήθηκε η επεξήγηση με εικονικούς πράκτορες των αποφάσεων μιας ταξινόμησης 

που βασίζεται σε μοντέλο τεχνητού νευρωνικού δικτύου στους τελικούς χρήστες. Η μια ομάδα 

έλαβε μόνο τις απεικονίσεις XAI, ενώ οι άλλες τρεις ομάδες προμηθεύτηκαν με επιπλέον 

υπηρεσίες εικονικού πράκτορα (κείμενο, φωνή ή εικονική παρουσία). Η μελέτη δείχνει μια 

γραμμική τάση της εμπιστοσύνης του χρήστη αυξανόμενη από το κείμενο μέχρι τη χρήση 

εικονικού πράκτορα. Από την ανάλυση και τα σχόλια ελεύθερης μορφής των συμμετεχόντων, 

βρέθηκε ότι[27]: 

-Οι τελικοί χρήστες θέλουν πρόσθετες γλωσσικές εξηγήσεις. 

-Οι τελικοί χρήστες θέλουν οι επεξηγήσεις να είναι κατάλληλες για διαισθητικές 

συγκρίσεις. 

-Οι τελικοί χρήστες θέλουν να αλληλεπιδράσουν με τον πράκτορα, π.χ., ρωτώντας 

ερωτήσεις. 

 

Levels of explainable artificial intelligence for human-aligned conversational explanations 

Η παρούσα εργασία των Richard Dazeleya , Peter Vamplewb , Cameron Foaleb , Charlotte 

Youngb , Sunil Aryala and Francisco Cruz στοχεύει να καθορίσει τα επίπεδα εξήγησης και να 

περιγράψει πώς μπορούν να ενσωματωθούν για να δημιουργήσουν ένα σύστημα συνομιλίας 

ευθυγραμμισμένο με τον άνθρωπο. Με αυτόν τον τρόπο, αυτή η εργασία εξετάζει τις τρέχουσες 

προσεγγίσεις και θίγει την ενσωμάτωση διαφορετικών τεχνολογιών για την επίτευξη αυτών των 

επιπέδων με την ευρεία επεξηγήσιμη τεχνητή νοημοσύνη (Broad-XAI) ώστε να επιτύχει υψηλού 

επιπέδου «ισχυρές» εξηγήσεις. [28] 

Χωρίζει την επεξηγησιμότητα σετ 5 τάξεις : Zero-order (Reactive); Firstorder (Disposition); 

Second-order (Social); Nth-order (Cultural), Meta (Reflective) βάσει μελέτης της ηθολογίας. Κάθε 

μια απ’ αυτές την εστιάζει στην επεξήγηση διαφορετικού τομέα . Με αυτό τον τρόπο στοχεύει 

στην διερεύνηση νέων οδών έρευνας πάνω στην επεξηγήσιμη τεχνητή νοημοσύνη.[28] 
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Explainable AI through Rule-based Interactive Conversation 

Η παρούσα εργασία του Christian Werner αποσκοπεί στην πρόταση ενός νέου πράκτορα 

συζήτησης βασισμένο σε κανόνες (rule-based) για επεξηγήσιμη τεχνητή νοημοσύνη ονόματι 

ERIC.[29] Η συγκεκριμένη εργασία βρίσκεται υπό ανάπτυξη. Το πρωτότυπο έχει δημιουργηθεί 

μέσω μιας βασισμένη σε κανόνες (rule-based)  γλώσσας προγραμματισμού που ονομάζεται CLIPS 

και χρησιμοποιεί μια διεπαφή γραμμένη σε Python. Σκοπός του είναι να εμπνεύσει εμπιστοσύνη 

στον χρήστη μέσω της διαφάνειας κατά τη λήψη αποφάσεων. Χρησιμοποιεί ορισμένους τύπους 

(Intelligibility types) τους οποίους θα υλοποιεί ο πράκτορας συζήτησης οι οποίοι θα απαντάνε σε 

ερωτήματα όπως : «Γιατί» , «Γιατί όχι», «Τι θα γινόταν αν», «Πως» και παρέχει εξατομικευμένες 

επεξηγήσεις και μάλιστα διαδραστικές . Aπαιτεί ακόμα ανάπτυξη ώστε να εξακριβωθούν οι 

δυνατότητες του ERIC καθώς και να γίνει το απαραίτητο testing ώστε να επαληθευτεί η 

αποτελεσματικότητά του.[29] 
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3. Πρακτικό Μέρος 
 

Στο μέρος αυτό θα περιγράφει αναλυτικά η υλοποίηση και η δομή και οι λειτουργίες που 

αναπτύχθηκαν κατά την δημιουργία της ζητούμενης εφαρμογής. 

 

3.1 Αρχιτεκτονική 
Η βασική δομή της παρούσας διπλωματικής εργασίας παρατίθεται με ξεκάθαρο τρόπο παρακάτω 

μέσω της εφαρμογής draw.io [30]: 

 

Figure 6 Αρχιτεκτονική της Υλοποίησης της εργασίας 

Σκοπός της αρχιτεκτονικής αυτή είναι ο χρήστης να αλληλεπιδρά άμεσα με έναν πράκτορα 

συζήτησης γράφοντας του μηνύματα στη γραμμή εντολών που διαθέτει. Έπειτα ο πράκτορας 

συζήτησης πρέπει να ελέγχει κάθε μήνυμα που λαμβάνει για την παρουσία προσβλητικού λόγου. 

Αυτό γίνεται μέσω της αλληλεπίδρασης με ένα μοντέλο επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Καθώς 

επιθυμούμε τα αποτελέσματα να είναι κατανοητά και εύκολα στην αποδοχή τους από το χρήστη 

ένα μοντέλο επεξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης επιστρέφει στον χρήστη  τις λέξεις με τη 

μεγαλύτερη επιρροή.  

Θα μπορούσε να επιλεχθεί οποιοδήποτε λογισμικό επιθυμεί ο προγραμματιστής για την ανάπτυξη 

του πράκτορα συζήτησης  αλλά καθώς το Rasa είναι από τις πιο σύγχρονες πλατφόρμες με τις 

περισσότερες δυνατότητες και την πιο ευρεία χρήση στην βιομηχανία επιλέχθηκε αυτό. Επίσης 

λόγω της ανάπτυξης και απόδοσης του BERT καθώς και της ύπαρξης του αντίστοιχου 

προεκπαιδευμένου μοντέλου με σύνολο δεδομένων εξειδικευμένο στην ανίχνευση προσβλητικού 

λόγου θεωρήθηκε πολύ καλή επιλογή η χρήση της τεχνολογίας BERT.  Τέλος για την επεξηγήσιμη 

τεχνητή νοημοσύνη επιλέχθηκε η βιβλιοθήκη SHAP καθώς είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική για 

ερμηνεία κειμένου και παρέχει  επεξηγηματική απεικόνιση των αποτελεσμάτων . Για τη σύνδεση 

της επεξεργασίας φυσική γλώσσας και επεξήγησης με τον πράκτορα συζήτησης στήθηκε Flask 

Server στο Google Colab και μέσω της cross-platform εφαρμογής Ngrok δημοσιοποιήθηκε στο 

διαδίκτυο ώστε να μπορέσει να επικοινωνήσει με τον πράκτορα συζήτησης χρησιμοποιώντας 

HTTP requests. 
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To αναλυτικό σχήμα αρχιτεκτονικής παρατίθεται παρακάτω:  

 

 

Figure 7 Αναλυτική περιγραφή της Αρχιτεκτονικής 

  



35 

 

3.2 Υλοποίηση 

3.2.1 Εργαλεία 
Για την υλοποίηση χρησιμοποιήσαμε τα παρακάτω εργαλεία : 

Google Colab: 

To Google Colab [31] αποτέλεσε το βασικό περιβάλλον που χρησιμοποιήθηκε για την ανάπτυξη 

του κώδικα της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, της επεξήγησης των αποτελεσμάτων της καθώς 

και της σύνδεσης του νευρωνικού δικτύου με τον πράκτορα συζήτησης. Αποτελεί ένα διαδραστικό 

περιβάλλον το οποίο αναπτύχθηκε από την Google και επιτρέπει τη συγγραφή και εκτέλεση 

κώδικα Python στον φυλλομετρητή (browser) σε servers (διακομιστές) της Google έχοντας 

παράλληλα δυνατότητα συγγραφής και bash code (π.χ. για την εγκατάσταση βιβλιοθηκών και 

προγραμμάτων στο περιβάλλον του) αλλά και άμεσης σύνδεσης με το Google Drive του 

λογαριασμού που χρησιμοποιείται . Βασικά πλεονεκτήματα του αποτελούν η μηδενική ανάγκη 

για ρύθμιση του περιβάλλοντος , η εύκολη χρήση απομακρυσμένα χωρίς να απαιτείται η 

εγκατάσταση οποιουδήποτε λογισμικού στον τοπικό υπολογιστή του προγραμματιστή , καθώς και 

η δυνατότητα να χρησιμοποιηθούν δωρεάν GPUs (Graphical Processing Unit)  της Google. Λόγω 

των παραπάνω όχι μόνο δεν επιβαρύνεται ο υπολογιστής του προγραμματιστή αλλά επιτυγχάνεται 

αισθητή επιτάχυνση των πράξεων μηχανικής μάθησης καθώς έχουν τη δυνατότητα να εκτελούν 

ταυτόχρονα πολλαπλούς υπολογισμούς κατανέμοντας τις εργασίες ενός νευρωνικού δικτύου (π.χ. 

την εκπαίδευση) Συγκεκριμένα εμείς χρησιμοποιήσαμε την GPU Tesla T4 

 

Figure 8 Kώδικας που ελέγχει την ύπαρξη και χρηση GPU [32] 
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Rasa 

Η πλατφόρμα που χρησιμοποιήθηκε για την υλοποίηση του πράκτορα συζήτησης δημιουργήθηκε 

από τη Rasa Enterprise [33] και αποτελείται από δύο βασικά μέρη :  

Rasa Open Source 

 To Rasa Open Source [34] είναι ένα λογισμικό ανοιχτού κώδικα (open-source framework) το 

οποίο χρησιμοποιεί τεχνικές μηχανικής μάθησης ώστε να στηρίξει την ανάπτυξη ενός πράκτορα 

συζήτησης. Απαρτίζεται από δύο βασικές οντότητες :  

 Rasa NLU 

Το Rasa NLU θα μπορούσε να παρομοιαστεί με το «αυτί» του πράκτορα συζήτησης καθώς 

βοηθάει τον πράκτορα συζήτησης να κατανοήσει τα μηνύματα που λαμβάνει από τον χρήστη. Τα 

μηνύματα αυτά τα λαμβάνει με τη μορφή μη δομημένης ανθρώπινης γλώσσας και ο στόχος του 

NLU (Natural Language Understanding) είναι η εξαγωγή δομημένων πληροφοριών από τα 

μηνύματα των χρηστών. Αυτό συνήθως περιλαμβάνει τις προθέσεις (intents) του χρήστη και τυχόν 

οντότητες (intents) που περιέχει το μήνυμά του τα οποία επεξηγήσαμε στη θεωρία. Υποστηρίζει 

επιπλέον πληροφορίες, όπως κανονικές εκφράσεις (regular expressions) και πίνακες αναζήτησης 

στα δεδομένα εκπαίδευσης (look up tables) για να βοηθηθεί το μοντέλο να ταξινομήσει και να 

αναγνωρίσει σωστά τις προθέσεις του χρήστη ώστε να απαντήσει κατάλληλα.[34] 

 Rasa Conversational Management (“Rasa Core” η παλαιότερη ονομασία του) 

Το Rasa Conversational Management αποτελεί τον πυρήνα του πράκτορα συζήτησης εξού και η 

παλαιότερη ονομασία του “Rasa Core”. Αποφασίζει πώς πρέπει ένας βοηθός να απαντήσει με 

βάση 1) την κατάσταση της συνομιλίας και 2) το πλαίσιο της συζήτησης. Επιπλέον μαθαίνει 

παρατηρώντας μοτίβα στα δεδομένα συνομιλίας μεταξύ των χρηστών και του πράκτορα[34]. 

Rasa Actions Server 

O Rasa Action Server [35](«διακομιστής ενεργειών») είναι ο διακομιστής (server) που 

χρησιμοποιείται για να δώσει τη δυνατότητα στον πράκτορα συζήτησης του Rasa να εκτελέσει 

«ειδικές ενέργειες» (custom actions) όπως να συνδεθεί με κάποιο API για να ανακτήσει 

πληροφορίες από εξωτερικές πηγές. Στη συγκεκριμένη διπλωματική χρησιμοποιήθηκε για την 

επικοινωνία του νευρωνικού δικτύου με τον πράκτορα συζήτησης.  

Όταν ο πράκτορας προβλέπει μια «ειδική ενέργεια» , ο διακομιστής Rasa στέλνει ένα αίτημα 

POST στον διακομιστή ενεργειών με ένα json που περιλαμβάνει το όνομα της προβλεπόμενης 

ενέργειας, το αναγνωριστικό συνομιλίας (ID) , τα περιεχόμενα του προγράμματος 

παρακολούθησης (tracker) και τα περιεχόμενα του domain. 

Όταν ο διακομιστής ενεργειών ολοκληρώσει την εκτέλεση μιας «ειδικής» ενέργειας, επιστρέφει 

ένα αρχείο json αποκρίσεων (responses) και συμβάντων (events). 

Στη συνέχεια, ο διακομιστής Rasa επιστρέφει τις απαντήσεις στον χρήστη και προσθέτει τα 

συμβάντα (events) στην “παρακολούθηση συνομιλιών” (tracker). 
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PyTorch & Tensorflow 

Tα PyTorch [36] και Tensorflow [37] αποτελούν τα δύο πιο διαδεδομένα framework ανοιχτού 

κώδικα για την δημιουργία και εκπαίδευση δομών μηχανικής μάθησης. Μέσω των συγκεκριμένων 

μπορεί να γίνει η προεπεξεργασία κειμένου, ο ορισμός αναλυτικά του νευρωνικού δικτύου (κρυφά 

επίπεδα, dropout layers, συναρτήσεις ενεργοποίησης κλπ) και οι διαδικασίες της εκπαίδευσης και 

αξιολόγησης. Στην παρούσα διπλωματική κυρίως χρησιμοποιήθηκε το PyTorch όπου χρειάστηκε. 

Ngrok 

To Ngrok [38] αποτελεί μια cross- platform εφαρμογή που επιτρέπει στους προγραμματιστές να 

εκθέσουν έναν τοπικό διακομιστή στο Διαδίκτυο με ιδιαίτερη ευκολία. Το λογισμικό κάνει τον 

τοπικά φιλοξενούμενο web server να φαίνεται ότι φιλοξενείται σε έναν υποτομέα του ngrok.com, 

πράγμα που σημαίνει ότι δεν απαιτείται δημόσια IP ή όνομα τομέα στον τοπικό υπολογιστή. 

Συγκεκριμένα εκθέτει στο διαδίκτυο μια τοπική θύρα του τοπικού υπολογιστή ώστε να 

καταστήσει δυνατή την επικοινωνία μαζί του. Στην περίπτωση της παρούσας διπλωματικής,  -

καθώς ο διακομιστής flask ο οποίος τρέχει στο Google Colab με τον κώδικα ταξινόμησης 

προσβλητικού λόγου και επεξήγησης αυτού- το λογισμικό ngrok χρησιμοποιείται για να 

καταστήσει δυνατή την επικοινωνία του BERT και των βιβλιοθηκών SHAP με τον πράκτορα 

συζήτησης Rasa και συγκεκριμένα με τον διακομιστή Rasa Action Server.    

Flask 

To Flask [39] αποτελεί ένα micro-web framework γραμμένο σε Python το οποίο δεν χρειάζεται 

επιπλέον εργαλεία και βιβλιοθήκες για να τρέξει παρ’ όλα αυτά υποστηρίζει επιπλέον επεκτάσεις 

για την δημιουργία εφαρμογών διαδικτύου. Στην παρούσα διπλωματική χρησιμοποιήθηκε για τη 

δημιουργία ενός flask διακομιστή (server) όπου θα εκτελείται ο κώδικας ταξινόμησης και 

επεξήγησης των δεδομένων που λαμβάνονται από τον πράκτορα συζήτησης. 

Transformers 

Η βιβλιοθήκη των transformers [40] της Ηugging Face παρέχει εργαλεία μηχανικής μάθησης 

αιχμής  (state-of-the-art)  συμβατά με βιβλιοθήκες μηχανικής μάθησης όπως τις PyTorch και 

TensorFlow  που χρησιμοποιήθηκαν. H σημαντική ιδιότητα που προσφέρει η βιβλιοθήκη 

Transformers είναι η ικανότητα να χρησιμοποιήσουμε datasets, προεκπαιδευμένα μοντέλα Bert 

και τους αντίστοιχους tokenizers τα οποία έχουν ήδη βελτιστοποιηθεί πάνω σε συγκεκριμένα 

datasets. Στην παρούσα διπλωματική χρησιμοποιήσαμε το κατάλληλο μοντέλο και τον κατάλληλο 

tokenizer τα οποία είναι εκπαιδευμένα πάνω στο hateXplain dataset και βασισμένα στο bert-base-

uncased μοντέλο. 

SHAP  

Το SHAP [20] είναι μια βιβλιοθήκη Python που χρησιμοποιεί τιμές Shapley μέσω της μεθόδου 

SHAP για να επεξηγήσει την έξοδο μοντέλων μηχανικής μάθησης. Είναι ιδιαίτερα χρήσιμες για 

την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων τόσο επεξεργασίας κειμένου όσο και εικόνας . Στην 

παρούσα διπλωματική τις χρησιμοποιήσαμε τόσο για να εμφανίσουμε γραφικά στην αρχή τα 

αποτελέσματα της επεξήγησης της ταξινόμησης με το μοντέλο BERT όσο και για να 

ιεραρχήσουμε σε φθίνουσα «σειρά προσβλητικότητας» τις λέξεις που οδήγησαν το μοντέλο στην 

ταξινόμηση μίας εισόδου σε προσβλητική. Η ταξινόμηση αυτή έγινε βάσει των τιμών που 

εξάγουμε από την συνάρτηση επεξήγησης (explainer) που παρέχεται από τη συγκεκριμένη 

βιβλιοθήκη. 
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3.2.2 Επεξεργασία Φυσικού Κειμένου με Bert  
Για την Επεξεργασία Φυσικού κειμένου και την ταξινόμηση του σε προσβλητικό λόγο επιλέχθηκε 

η τεχνολογία Bert λόγω του ότι αποτελεί μια από τις πιο προηγμένες τεχνολογίες επεξεργασίας 

φυσικής γλώσσας .  

Συγκεκριμένα επιλέχθηκε ένα μοντέλο Bert που προτάθηκε από τους συγγραφείς της εργασίας 

hateXplain η οποία δημοσιεύτηκε στο συνέδριο ΑΑΑΙ 2021 [26]. Το συγκεκριμένο μοντέλο Bert 

έχει την δομή που φαίνεται στο παρακάτω στιγμιότυπο οθόνης όπου ορίζεται αρχικά ο Bert Pooler 

και έπειτα η ακριβής δομή του νευρωνικού δικτύου :  

 

Figure 9. Bert Pooler 

 

Figure 10 Bert Class 

Για διευκόλυνση λόγω χρήσης του Google Colab , επιλέχθηκε να παρθεί αυτούσιος ο κώδικας και 

να ενσωματωθεί στον κώδικα της διπλωματικής αντί να γίνει import γεγονός που θα απαιτούσε 

κάθε φορά την εκ νέου φόρτωση του αρχείου πριν τρέξει το notebook. 
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Χρησιμοποιώντας την μέθοδο from_pretrained της κλάσης  του νευρωνικού δικτύου η οποία 

χρησιμοποιείται για να φορτώσει ένα προεκπαιδευμένο μοντέλο του PyTorch , φορτώνουμε τη 

συγκεκριμένη παραμετροποίηση : « Hate-speech-CNERG/bert-base-uncased-hatexplain-

rationale-two» η οποία έχει ρυθμιστεί πάνω στο μοντέλο Model_Rational_Label που παρατέθηκε 

παραπάνω. Το συγκεκριμένο μοντέλο έχει εκπαιδευτεί ειδικά πάνω στο dataset hateXplain από 

τους συγγραφείς της εργασίας αυτού του συνόλου δεδομένων[26]. Η λειτουργία του είναι να 

κατηγοριοποιεί τα δεδομένα εισόδου που δέχεται σε Normal ή Abusive . Στην κατηγορία Abusive 

ταξινομούνται τόσο καθαρά  παραδείγματα ρητορικής μίσους (hatespeech) όσο και παραδείγματα 

απλά προσβλητικά (offensive). 

Μαζί με το μοντέλο χρησιμοποιούμε την κλάση AutoTokenizer. H κλάση αυτή αποτελεί μέρος 

των Auto Classes, της βιβλιοθήκης transformers, οι οποίες χρησιμοποιούνται για να εξάγουν 

αυτόματα τον κατάλληλο tokenizer βάσει του ονόματος ή του μονοπατιού (path) -αν βρίσκεται 

τοπικά το επιθυμητό μοντέλο- που εισάγεται ως παράμετρο στη μέθοδο from_pretrained().  

Καλούμε από τα προεκπαιδευμένα μοντέλα όπως φαίνεται παρακάτω και μάλιστα 

εκμεταλλευόμενοι τη διαθεσιμότητα GPU του Google Colab, ορίζουμε πως το μοντέλο θα τρέχει 

πάνω στην GPU με την προσθήκη “.cuda” : 

 

Figure 11 Ta ακριβή μοντέλα και tokenizer 

Παρακάτω διακρίνεται η φόρτωση των στιγμιότυπων των κλάσεων και των δεδομένων που θα 

χρησιμοποιηθούν :  

 

Figure 12 Φόρτωση του προεκπαιδευμένου μοντέλου 

Παρότι δεν είναι αναγκαίος ο ορισμός κάποιας συνάρτησης για την διαδικασία κατηγοριοποίησης 

των εισόδων στην παρούσα εργασία προτιμήθηκε καθώς χρειάζεται αργότερα για την 

συμβατότητα με την συνάρτηση explainer της βιβλιοθήκης shap.  

Στην παρακάτω συνάρτηση παρατηρούμε τη διαδικασία που ακολουθείται όταν λαμβάνεται μια 

πρόταση ως είσοδος: 

 

Figure 13 Συνάρτηση outputscores 
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Η λειτουργία της είναι να λαμβάνει ως είσοδο ένα string το οποίο είναι η πρόταση που χρειάζεται 

να κατηγοριοποιηθεί και να παρέχει στην έξοδο τις τιμές που εξάγει το νευρωνικό δίκτυο αφου 

περάσουν από ένα επίπεδο Softmax και αντιστοιχηθούν στις κανονικοποιημένες πιθανότητες 

τους. 

Αρχικά η είσοδος περνάει μέσα από τον tokenizer που έχει επιλεχθεί ο οποίος χωρίζει τις 

προτάσεις σε μια λίστα από strings τα οποία έπειτα αντιστοιχούνται σε συγκεκριμένα input ids. 

Οι συγκεκριμένες ρυθμίσεις που χρησιμοποιούνται όπως φαίνονται και στο σχήμα είναι πως το 

μέγιστο πλήθος tokens θα είναι 128 . Αν τα tokens που εξάγονται από τις λέξεις είναι λιγότερα 

από 128 (περίπου κάθε λέξη είναι 1 token αλλά προστίθενται και διαχωριστικά tokens στην αρχή 

και στο τέλος της κάθε πρότασης) τότε θα γίνει padding ( padding=’max_length’ ) δηλαδή θα 

δημιουργηθεί μια λίστα από 128 θέσεις με τις θέσεις που δεν αντιστοιχούν σε κάποιο token να 

γεμίζουν με μηδενικά.  Αν τα tokens που εξάγονται είναι περισσότερα από 128 , γεγονός αρκετά 

σπάνιο καθώς τα tweets και μηνύματα που περιέχει το dataset είναι στη συντριπτική τους 

πλειοψηφία μικρά σε μέγεθος , τότε δεν θα συμπεριληφθούν στη λίστα που δημιουργείται 

(truncation = True). Καθώς το μοντέλο λαμβάνει ως είσοδο ένα διάνυσμα (tensor) μετατρέπεται 

η λίστα αυτή σε tensor μόλις ολοκληρωθεί το tokenization . 

Στη συνέχεια δημιουργείται μια «μάσκα προσοχής» (attention mask) για τις θέσεις του 

διανύσματος αυτού που δεν είναι κενές . H μάσκα αυτή δείχνει στο μοντέλο σε ποιες θέσεις 

υπάρχει περιεχόμενο και ποιες είναι προϊόν του padding. Έτσι δίνεται η δυνατότητα στον 

transformer να λαμβάνει δεδομένα ποικίλων μεγεθών με ομοιόμορφο τρόπο.  

Μόλις γίνουν οι παραπάνω διαδικασίες δίνονται η «μάσκα προσοχής» και το διάνυσμα ως 

παράμετροι στο μοντέλο το οποίο επιστρέφει τα logits του νευρωνικού δικτύου τα οποία με την 

προσθήκη της εντολής .detach().cpu() «αφαιρούνται» από την GPU και επιστρέφονται στον 

επεξεργαστή για περαιτέρω εκμετάλλευση τους.  

Tα logits περνούν έπειτα από ένα softmax επίπεδο (κανονικοποιημένη εκθετική συνάρτηση) της 

οποίας ο τύπος είναι ο εξής:  

 

και αντιστοιχίζονται σε τιμές μεταξύ 0 και 1 που αντιπροσωπεύουν την πιθανότητα να ανήκει η 

συγκεκριμένη πρόταση στην κάθε κατηγορία. Αν το στοιχείο με τιμή > 0.5 είναι στην πρώτη θέση 

της λίστας scores με τα αποτελέσματα τότε ανήκει σ αυτή την κατηγορία (normal) αλλιώς  ανήκει 

στην (abusive). Τέλος με την special logit συνάρτηση διέρχονται από μια κανονικοποιημένη 

λογαριθμική συνάρτηση με τύπο: logit(p) = log(p/(1-p)) η οποία αντιστοιχεί θετικό νούμερο για 

το στοιχείο με τιμή > 0.5 και αρνητική για το άλλο. 

Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται η κατηγοριοποίηση της εισόδου σε μία εκ των δύο κατηγοριών:  

 ABUSIVE: η οποία περιέχει τόσο hatespeech όσο και γενικότερα προσβλητικό λόγo 

(offensive)  

 NORMAL: η οποία περιέχει τις αποδεκτές εισόδους που δεν εμπίπτουν στην παραπάνω 

κατηγορία 
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3.2.3 Εισαγωγή επεξηγησιμότητας στα αποτελέσματα 
Για της επεξήγηση των αποτελεσμάτων του νευρωνικού δικτύου Bert επιλέχθηκε η χρήση της 

βιβλιοθήκης SHAP η οποία όπως προαναφέρθηκε επεξηγεί οποιοδήποτε μοντέλο μηχανικής 

μάθησης (ή συνάρτηση python) χρησιμοποιώντας τις τιμές Shapley . 

Κύριο εργαλείο της βιβλιοθήκης SHAP είναι η συνάρτηση explainer. Αυτή είναι η κύρια διεπαφή 

επεξήγησης για τη βιβλιοθήκη SHAP. Παίρνει οποιονδήποτε συνδυασμό μοντέλου και μάσκας 

και επιστρέφει ένα αντικείμενο υποκλάσης με δυνατότητα κλήσης που υλοποιεί τον συγκεκριμένο 

αλγόριθμο εκτίμησης που επιλέχθηκε. Στην παρούσα περίπτωση επιλέχθηκε η χρήση του 

explainer αυτούσιου όπου λαμβάνει κατευθείαν ως παραμέτρους τη συνάρτηση που τρέχει το 

μοντέλο καθώς και τον αντίστοιχο tokenizer που ορίστηκε νωρίτερα.  

 

Figure 14 Explainer με χρήση απλού tokenizer 

Παρέχεται η δυνατότητα από το μοντέλο να δημιουργηθεί ξεχωριστά masker αναλυτικά όπως και 

πλήρως παραμετροποιήσιμος tokenizer αλλά καθώς δεν παρατηρήθηκαν αισθητές διαφορές στα 

αποτελέσματα προτιμήθηκε η απλούστερη μέθοδος. Παρακάτω φαίνονται πιο αναλυτικές μέθοδοι 

ορισμού του explainer από την ιστοσελίδα του SHAP [20] : 

 

Figure 15 Shap explainer με custom masker 

 

Figure 16 Πλήρως custom explainer με αναλυτικό ορισμό του tokenizer 
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Ο explainer λαμβάνει ως είσοδο ένα DataFrame της βιβλιοθήκης Pandas συνεπώς δεδομένα που 

αλληλεπιδρούν με το μοντέλο μορφοποιούνται στον κώδικα σε αντίστοιχη μορφή . Ως έξοδο 

επιστρέφεται ένα αντικείμενο με τα εξής πεδία : 

 shap_values.values: το οποίο μας επιστρέφει τις τιμές που υπαγορεύουν το ποσό που 

επηρέαζει η κάθε λέξη την τελική απόφαση 

 shap_values.base_values: τις τιμές αναφορές για την απόφαση του κάθε string 

 data: Τα δεδομένα που έλαβε ως είσοδο το μοντέλο διαχωρισμένα σε ξεχωριστές λέξεις.  

Σημείωση : Παρατηρούμε πως λαμβάνονται δύο έξτρα «λέξεις» κάθε φορά μια κενή στην 

αρχή και μια κενή στο τέλος. Αυτά είναι τα tokens που δηλώνουν την εκκίνηση και λήξη μιας 

πρότασης και ως εκ τούτου παρατηρούμε οι τιμές που αντιστοιχούν σε αυτές τις λέξεις ( 

shap_values.values) και επηρεάζουν το τελικό αποτέλεσμα είναι εξαιρετικά μικρότερες από 

τις τιμές των υπόλοιπων λέξεων (εως 6 τάξεις μικρότερες) οπότε στην πράξη δεν έχουν 

επίδραση στην επεξήγηση των αποτελεσμάτων. 

 

Figure 17 Αποτελέσματα Shapley τιμών για τις εισόδους "fuck asian people" , "i love everyone" , "black people are criminals" 

Οι τιμές αναφοράς και shapley που αποτελούν τα πρώτα δύο πεδία του αντικειμένου που 

επιστρέφει. Για κάθε στοιχείο (κάθε tokenized string δηλαδή που λήφθηκε) περιέχονται δύο τιμές 

αντίθετες μεταξύ τους. Η ιδιότητα αυτή έγκειται στην δυνατότητα που παρέχεται από το SHAP 

να επιλεχθεί αν θέλουμε να δούμε τη συνεισφορά των λέξεων ως προς την κατηγοριοποίηση στην 

πρώτη ή στη δεύτερη κλάση. Καθώς οι δύο κλάσεις είναι μεταξύ τους αντίθετες και 

συμπληρωματικές (όποιο δεν κατηγοριοποιείται στην κλάση NORMAL θα κατηγοριοποιηθεί 

στην κλάση ABUSIVE). Πιο αναλυτικά θα επεξηγήσουμε την σημασία του κάθε πεδίου με ένα 

παράδειγμα από αυτά του παραπάνω screenshot: 

Παράδειγμα 1:  

Είσοδος : black people are criminals 

.base_values :  [ 1.0942955 , -1.09429562] 

.values:    [[ 2.27242708e-07, -2.32830644e-07], 

                   [-1.42124773e+00, 1.42124764e+00], 
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                   [ 1.66668305e-01, -1.66668249e-01], 

                   [ 2.99683841e-01, -2.99683629e-01], 

                   [-1.22256695e+00, 1.22256711e+00], 

                   [ 3.20374966e-07, -3.09199095e-07]] 

.data: ['', 'black ', 'people ', 'are ', 'criminals', ''] 

Οι τιμές βάσης για την κατηγοριοποίηση της εισόδου: 

-Η πρώτη για την κατηγορία NORMAL : 1.09 

-H δεύτερη για την κατηγορία ABUSIVE : -1.09 

Oι πρώτες και τελευταίες λίστες με τα 2 στοιχεία αντιστοιχούν στα κενά και όπως αναφέραμε 

συνεπώς δεν τις λαμβάνουμε υπόψη μας στην επίδραση που έχουν στην λήψη της απόφασης του 

μοντέλου μας και δεν εμφανίζονται καν στις γραφικές αναπαραστάσεις των τιμών. 

Συνεπώς για την κατηγοριοποίηση της πρότασης στην κλάση νόρμαλ έχουμε  

1.09 (base value) - 1.42(επίδραση του black) + 0.17 (επίδραση του people) + 0.30 (επίδραση του 

are) - 1.22 (επίδραση του criminals) = -1.08 

Καθώς η τιμή είναι μικρότερη από το base value καταλήγουμε πως την μεγαλύτερη επίδραση στην 

λήψη της απόφασης έχουν επιφέρει οι λέξεις με τις μεγαλύτερες αρνητικές τιμές . Στο προκείμενο 

παράδειγμα αυτές είναι οι black, criminal με φθίνουσα σειρά. Αυτή η λογική θα χρησιμοποιηθεί 

ώστε να εντοπιστούν οι κατάλληλες λέξεις που θα αναφέρει ο πράκτορας συζήτησης ως τεκμήρια 

για το λόγο που κατατάχθηκε ως abusive η συγκεκριμένη είσοδος. 

Κατοπτρικά θα ήταν τα αποτελέσματα αν επιλέγαμε να επεξηγήσουμε με βάση την κλάση 

κακοποιητικού λόγου γι’ αυτό και οι τιμές στις λίστες των 2 στοιχείων περιλαμβάνουν 2 αντίθετες 

τιμές. Συγκεκριμένα θα είχαμε αντίθετα πρόσημα στην παραπάνω σχέση, αρνητική τιμή βάσης 

και θετικό εν τέλει αποτέλεσμα και θα κρατούσαμε τις λέξεις με τη μεγαλύτερη θετική τιμή 

συνεπώς τις ίδιες ακριβώς λέξεις .  

Οπτικοποίηση αποτελεσμάτων: 

Τα αποτελέσματα της διεργασίας μπορούν να οπτικοποιηθούν με αρκετούς διαφορετικούς 

τρόπους  δύο από τους τρόπους που επιλέχθηκαν και κρίθηκαν πιο βολικοί για την συγκεκριμένη 

περίπτωση αποτελούν τα text plot ( shap.plots.text ) και συμπληρωματικά και τα bar plots. Oι δύο 

τρόποι απεικόνισης για τις τρεις προτάσεις της παραπάνω εικόνας παρατίθενται παρακάτω πάντα 

ως προς την κατηγορία NORMAL:  
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Figure 18 Text plot τιμών για τις εισόδους "fuck asian people" , "i love everyone" , "black people are criminals" 

 

 

Figure 19 Bar plot τιμών για τις εισόδους "fuck asian people" , "i love everyone" , "black people are criminals" 

κανονικοποιημένο στο 0. 

Για να γίνει πιο κατανοητή η ιδιότητα εκμετάλλευσης των 2 διαφορετικών αντίθετων τιμών για 

κάθε λέξη παρατίθεται η γραφική αναπαράσταση Bar plot για το παράδειγμα 1 και με τις δύο 

οπτικές:  

 

Figure 20 Bar Pot ως προς την κατηγορία ABUSIVE 
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Figure 21 Bar Pot ως προς την κατηγορία NORMAL 

Παρατηρούμε ότι η έξοδος fNORMAL είναι ίση και αντίθετη από την fABUSIVE επαληθεύοντας τα 

παραπάνω. 

Ένα συνολικό σχεδιάγραμμα πριν την ενσωμάτωση του Bert μαζί με του λογισμικού επεξήγησης 

σε μορφή βολική για τον πράκτορα συζήτησης παρατίθεται παρακάτω : 

 

 

Figure 22 Διάγραμμα ροής Bert + SHAP 

Όπου στο διάγραμμα “το πλαίσιο με τo dataset” ουσιαστικά είναι η εκάστοτε είσοδος που θέλουμε 

να κατηγοριοποιηθεί. Στη συνέχεια θα χρησιμοποιηθεί η ακριβής παραπάνω ροή μόνο που αντί 

για text/bar plot θα κρατάμε μόνο τις τιμές shapley ώστε να τις επεξεργαστούμε. 

3.2.4 Ενιαία υλοποίηση 
Για την αλληλεπίδραση με τον πράκτορα συζήτησης επιθυμούμε τη δημιουργία μιας ενιαίας 

συνάρτησης η οποία θα λαμβάνει ως είσοδο ένα μήνυμα από τον πράκτορα, θα εντοπίζει αν είναι 

ή όχι προσβλητικό και θα επιστρέφει τις προσβλητικές λέξεις με φθίνουσα σειρά.  

Η συνάρτηση αυτή παρουσιάζεται στο παρακάτω στιγμιότυπο :  
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Figure 23 Συνάρτηση is_abusive 

Χρησιμοποιεί ακριβώς την ίδια λογική που αναφέρθηκε πρωτύτερα. Χρησιμοποιεί τον tokenizer 

και το μοντέλο τα οποία είναι προεκπαιδευμένα πάνω στο σύνολο δεδομένων hateXplain και 

εξάγει αν είναι ή όχι προσβλητικά. Στη συνέχεια δημιουργεί ένα DataFrame με τα δεδομένα αυτά 

και εξάγει τις τιμές shapley μέσω της συνάρτησης explainer. Eκ των τιμών που εξάγονται 

διατηρούνται η base value και μια λίστα από τις τιμές shapley ως προς την NORMAL κατηγορία 

(η πρώτη στήλη των τιμών στο πεδίο .values ). Η διατήρηση μόνο αυτών γίνεται με την παρακάτω 

συνάρτηση που καλείται εντός της is_abusive(): 

 

Figure 24 Συνάρτηση get_first_shap_column 

Στη συνέχεια μέσω της συνάρτησης get_most_abusive_words διατηρούνται μόνο οι λέξεις 

μεγαλύτερης θετικής/αρνητικής επιρροής αν είναι κατηγοριοποιημένο θετικά (στην κατηγορία 

NORMAL) / αρνητικά (στην κατηγορία ABUSIVE) αντίστοιχα. Αυτό συμβαίνει αθροίζοντας 

όλες τις τιμές shapley για την είσοδο και αν η τελική τιμή που προκύπτει είναι μεγαλύτερη από 

την base value τότε διατηρούμε τις θετικές τιμές των λέξεων μαζί με τις αντίστοιχες λέξεις αλλιώς 

το αντίθετο.  

Σημείωση : Θα εκμεταλλευτούμε ουσιαστικά μόνο τις αρνητικές τιμές και λέξεις καθώς αυτές 

είναι που αιτιολογούν προσβλητικό λόγο αλλά παρ’ όλα αυτά για λόγους πληρότητας η 

συνάρτηση επιστρέφει τις λέξεις με τη μεγαλύτερη επιρροή και στις 2 περιπτώσεις. 
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Figure 25 Συνάρτηση get_most_abusive_words 

Τέλος χρησιμοποιώντας μια συνάρτηση lamda γίνεται κατάταξη των λέξεων σε αύξουσα σειρά 

βάσει των τιμών shapley σε μια λίστα και επιστρέφεται η λίστα αυτή με την τιμή που 

καταδεικνύει αν είναι προσβλητικό ή όχι το μήνυμα της εισόδου. 

 

3.2.5 Rasa πράκτορας συζήτησης  
Για την κατασκευή πράκτορα συζήτησης αρχικά θα χρειαστεί η δημιουργία ενός περιβάλλοντος 

αποκλειστικά για τη συγκεκριμένη εργασία. Επιλέχθηκε η χρήση του Anaconda[41] ώστε να 

δημιουργηθεί το κατάλληλο περιβάλλον όπως προτεινόταν από τα Rasa Docs[34]. 

Το λογισμικό Rasa κατά τη δημιουργία ενός πράκτορα συζήτησης περιέχει τα εξής αρχεία:  

 

Figure 26 Τα αρχεία του πράκτορα συζήτησης 

Σημείωση : Για την αποθήκευση των δεδομένων του πράκτορα συζήτησης χρησιμοποιείται η 

μορφή Yaml (.yml) . 

Αναλυτικά το κάθε αρχείο .yml περιέχει: 

 domain.yml: Αποτελεί το «σύμπαν» του πράκτορα συζήτησης καθώς περιέχει όλες τις 

καίριες πληροφορίες για τη λειτουργία του. Οι πληροφορίες του μπορούν είτε να 

περιέχονται σε ένα ενιαίο αρχείο όπως παραπάνω είτε σε ξεχωριστά αρχεία. Εντός του 

συγκεκριμένου αρχείου δηλώνονται η έκδοση του λογισμικού (version) , οι ειδικές 

ενέργειες (custom actions) που θα χρησιμοποιηθούν, οντότητες (entities) και προθέσεις 
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(intents), πιθανές απαντήσεις του πράκτορα (responses) καθώς και επιπλέον εργαλεία 

(π.χ. slots , look-up tables) τα οποία δεν θα χρησιμοποιηθούν στην παρούσα διπλωματική. 

Τέλος περιέχεται πεδίο με τις ρυθμίσεις του συστήματος όπως το χρόνο λήξης της 

συνεδρίας.  

 endpoints.yml: Το αρχείο αυτό περιέχει τα διαφορετικά endpoints που μπορεί να 

χρησιμοποιήσει ο πράκτορας συζήτησης (bot) ώστε να επικοινωνήσει με κάποιο τρίτο 

διακομιστή. Παρακάτω παρατίθεται το μέρος του αρχείου όπου ορίζεται το endpoint το 

οποίο προσφέρει ο διακομιστής rasa actions (rasa actions server) ώστε να μπορεί να του 

στέλνει HTTP requests το Rasa shell.  

 

Figure 27 Aπόκομμα από το αρχείο endpoints.yml 

Παρατηρούμε πως το συγκεκριμένο endpoint τρέχει τοπικά στη θύρα 5055 του 

υπολογιστή. 

 config.yml : Το αρχείο αυτό περιέχει επιπλέον ρυθμίσεις για τη λειτουργία του πράκτορα 

συζήτησης όπως το pipeline το οποίο περιέχει αναλυτικά τα συστατικά επεξεργασίας 

φυσικής γλώσσας όπως τον Tokenizer καθώς και τους Featurizer του κειμένου, τον 

ταξινομητή που χρησιμοποιείται καθώς και στοιχεία όπως οι εποχές εκπαίδευσης, τα όρια 

ενεργοποίησης κλπ. 

 credentials.yml: Το αρχείο αυτό περιέχει πιστοποιητικά για πλατφόρμες που θα 

μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν για να αλληλοεπιδράσουν μαζί με τον πράκτορα 

συζήτησης όπως το facebook ή το slack. 

Eντός των φακέλων βρίσκονται: 

Στον φάκελο data : 

 stories: Το αρχείο αυτό περιέχει ιστορίες οι οποίες είναι ένας τύπος δεδομένων 

εκπαίδευσης που χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του μοντέλου διαχείρισης 

διαλόγου του πράκτορα συζήτησης. Οι ιστορίες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την 

εκπαίδευση μοντέλων που είναι σε θέση να γενικεύουν σε σενάρια συνομιλίας τα οποία 

δεν έχει ξανά αντιμετωπίσει ο πράκτορας συζήτησης. 

 nlu: To αρχείο αυτό περιέχει τα συστατικά της κατανόησης του κειμένου όπως μαρτυράει 

και το όνομά του. Περιέχει κυρίως τα παραδείγματα που αντιστοιχούν σε κάθε πρόθεση 

που μπορεί να ανιχνευθεί του χρήστη τα οποία θα χρειαστούν στην εκπαίδευση του 

πράκτορα συζήτησης ώστε να αντιστοιχίζει σωστά τα μηνύματα που λαμβάνει με τις 

αντίστοιχες προθέσεις. 

 rules: Το αρχείο αυτό περιέχει κανόνες οι οποίοι είναι ένας τύπος δεδομένων εκπαίδευσης 

που χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του μοντέλου διαχείρισης διαλόγου του 

πράκτορα συζήτησης. Οι κανόνες περιγράφουν σύντομα κομμάτια συνομιλιών που πρέπει 

πάντα να ακολουθούν την ίδια διαδρομή. 
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Στο φάκελο models : 

 Tα μοντέλα που αποθηκεύονται κατά την εκπαίδευση του πράκτορα συζήτησης. Κάθε 

φορά που εκπαιδεύεται εκ νέου αποθηκεύεται ένα καινούριο συμπιεσμένο αρχείο .tar το 

οποίο χρησιμοποιείται κατά την εκκίνηση αν δεν εκπαιδευτεί καινούριο. 

Στο φάκελο actions: 

 Το αρχείο python τα οποία καλούνται να υλοποιήσουν εξειδικευμένες ενέργειες όπως 

σύνδεση με κάποιο API . Στην παρούσα διπλωματική περιέχεται το αρχείο python με την 

υλοποίηση της κλάση η οποία αλληλεπιδρά με το ngrok και συνεπώς με το Google Colab 

και το BERT. 

Στο φάκελο  tests : 

 Περιέχονται επιπλέον test stories για την αρτιότερη εκπαίδευση του πράκτορα συζήτησης 

Εκπαίδευση πράκτορα συζήτησης 

To Θέμα συνομιλίας του πράκτορα συζήτησης επιλέχθηκε να είναι πληροφορίες για τον ιό του 

Covid 19. Για το λόγο αυτό χρησιμοποιήθηκε ένα σύνολο δεδομένων εκφορών (utterances) από 

την ιστοσελίδα της DataForce [42] η οποία παρέχει δεδομένα εκπαίδευσης για πράκτορες 

συζήτησης. Για τις απαντήσεις συμβουλευτήκαμε την επίσημη ιστοσελίδα του παγκόσμιου 

οργανισμού υγείας (world health organization – WHO) [43] 

Χρησιμοποιήσαμε συνολικά 6 προθέσεις (intents) για την εκπαίδευση του πράκτορα συζήτησης 

τις οποίες περιλαμβάνουμε στο αρχείο domain.yml :  

 greet: Αναγνωρίζει τον χαιρετισμό του χρήστη  

 goodbye: Αναγνωρίζει τον αποχαιρετισμό του χρήστη  

 covid_intro: Aναγνωρίζει την πρόθεση του χρήστη να μάθει γενικές πληροφορίες για τον 

Covid. 

 covid_origin: Aναγνωρίζει την πρόθεση του χρήστη να μάθει για την προέλευση του 

Covid , τόσο χρονικά όσο και χωρικά. 

 symptoms: Aναγνωρίζει την πρόθεση του χρήστη να μάθει για τα συμπτώματα της νόσου. 

 precautions: Aναγνωρίζει την πρόθεση του χρήστη να μάθει για τα προληπτικά μέτρα 

που μπορεί να λάβει. 

 

Σε αυτές τις προθέσεις ο πράκτορας συζήτησης απαντάει μέσω των “responses” οι οποίες είναι 

ορισμένες εντός του αρχείου domain.yml. Ο πράκτορας σε κάθε πρόθεση απαντάει τα εξής : 

 greet: Επιστρέφει πίσω χαιρετισμό καθώς και μερικές πληροφορίες για τη χρήση του 

πράκτορα συζήτησης. 

 goodbye: Επιστρέφει πίσω αποχαιρετισμό μαζί με την ηλεκτρονική διεύθυνση του WHO. 

 covid_intro: Επιστρέφει γενικές πληροφορίες για τον Covid. 

 covid_origin: Επιστρέφει πληροφορίες τόσο για την προέλευση του ιού τόσο χωρικά όσο 

και χρονικά. 

 symptoms: Αναλύει τα συμπτώματα της νόσου βάσει πληροφοριών που πάρθηκαν από 

την επίσημη ιστοσελίδα του WHO. 
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 precautions: Παραθέτει μέτρα πρόληψης της νόσου βάσει πληροφοριών που πάρθηκαν 

από την επίσημη ιστοσελίδα του WHO. 

 

Παρακάτω παρατίθεται ένα στιγμιότυπο με τις συγκεκριμένες απαντήσεις με το ακριβές τους 

περιεχόμενο τους (σε ορισμένα σημεία αδυνατούσε να φανεί ολόκληρη η απάντηση λόγω χώρου, 

παρόλα αυτά φαίνονται πλήρεις οι απαντήσεις στα αποτελέσματα):  

 

 
Figure 28 Οι προκαθορισμένες απαντήσεις του πράκτορα συζήτησης 

Για την αναγνώριση των διαφορετικών τρόπων που μπορεί να εκφράσει την πρόθεση του ο 

χρήστης εκπαιδεύσαμε τον πράκτορα συζήτησης να αναγνωρίζει πληθώρα εκφορών (utterances) 

που αντιστοιχούν στην εκάστοτε πρόθεση (intent) χρησιμοποιώντας ως δεδομένα μέρος του 

συνόλου δεδομένων που παρείχε η DataForce. Παραθέτουμε ένα μικρό μέρος των εκφορών αυτών 

καθώς για την αρτιότερη εκπαίδευση, κάθε πρόθεση αντιστοιχίζεται με πάνω από 100 

διαφορετικές εκφορές (εκτός των χαιρετισμών) . 

 
Figure 29 Παραδείγματα εκφορών για κάθε πρόθεση 
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Figure 30 Παραδείγματα εκφορών για κάθε πρόθεση 

Στην παρούσα υλοποίηση για να γίνεται ο έλεγχος προσβλητικού λόγου κατά την εισαγωγή 

κάποιου μηνύματος από το χρήστη χρησιμοποιούμε μια ειδική ενέργεια (custom action) της 

οποίας ο ρόλος είναι να επικοινωνήσει με ένα API στην προκειμένη περίπτωση το Google Colab. 

Η «ειδική ενέργεια» (custom action) τρέχει το αρχείο python με την κλάση 

ActionHateSpeechDetection:  

 

Figure 31 Kλάση ActionHateSpeechDetection 

Στην παρούσα κλάση λαμβάνεται το μήνυμα που εισάγει ο χρήστης στο Rasa shell από τον tracker. 

Κάθε φορά συμπληρώνεται από τον προγραμματιστή εκ νέου το url στο οποίο θα γίνει το Post 

Request  καθώς το ngrok κάθε φορά που ενεργοποιείται προσδίδει διαφορετικό url λόγω της 

δωρεάν έκδοσης του. Στην συνέχεια μετά την αλληλεπίδραση με το Google Colab όπου γίνεται η 

επεξεργασία του μηνύματος , ο καθορισμός αν είναι προσβλητικό ή όχι και η επεξήγηση (η 

σύνδεση αυτή περιγράφεται παρακάτω), επιστρέφεται ένα αρχείο json το οποίο μετατρέπεται σε 

dictionary και περιέχει τις λέξεις που επηρέασαν περισσότερο την απόφαση με αύξουσα (κατά 

αλγεβρική τιμή) σειρά καθώς και τις αντίστοιχες τιμές που τους έχουν προσδοθεί με τη μέθοδο 

SHAP.  
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Συγκεκριμένα το json περιέχει ένα dict με δύο keys: το “answer” και το “values”. Η τιμή answer 

είναι δυαδική ενώ η values περιέχει τις λέξεις που επηρέασαν παραπάνω στην απόφαση μαζί με 

τις τιμές που τους προσδόθηκαν.   

Εφόσον η τιμή του answer είναι 0, η πρόταση που έχει δοθεί δεν είναι hate speech και μπορεί να 

αγνοηθεί το περιεχόμενο του πεδίου “values” . Παράλληλα μια Boolean μεταβλητή “value” 

λαμβάνει την τιμή false . Εάν η τιμή του answer είναι 1, τότε η πρόταση που έχει δοθεί είναι hate 

speech και η τιμή του values περιέχει μια λίστα από λίστες (που στην πραγματικότητα έχει 

δημιουργηθεί ως λίστα από tuples, αλλά μέσω της μετατροπής σε json έχει αλλάξει), οι οποίες 

είναι οι λέξεις που θεωρούνται προσβλητικές, με φθίνουσα σειρά σημασίας. Αυτές πάλι μέσω του 

tracker θα τυπωθούν με φθίνουσα σειρά μαζί με το μήνυμα πως είναι προσβλητικός λόγος και ο 

χρήστης παρακαλείται να σταματήσει. Παράλληλα η μεταβλητή “value” γίνεται True. Στο τέλος 

κατά την επιστροφή της συνάρτησης πραγματοποιείται έλεγχος στην βοηθητική μεταβλητή 

“value” . Αν είναι 0 τότε συνεχίζει κανονικά η συζήτηση με το χρήστη. Αν είναι 1 που σημαίνει 

ότι ανιχνεύτηκε προσβλητικός λόγος τότε τυπώνει το μήνυμα που προαναφέραμε αλλά δεν 

απαντάει στον χρήστη . Αντίθετα καλεί τη συνάρτηση Restart() η οποία επανεκκινεί τη ροή της 

συζήτησης. 

Για να βεβαιωθούμε πως ο έλεγχος αυτός θα γίνεται μετά από κάθε μήνυμα του χρήστη , 

δημιουργούμε κατάλληλα το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης μέσω τον οποίων ο πράκτορας 

συζήτησης αποφασίζει ποια είναι η σωστή ενέργεια που πρέπει να λάβει μετά από κάθε 

εισερχόμενο μήνυμα. Τα δεδομένα που δημιουργούμε είναι ιστορίες/ σενάρια (stories) και 

κανόνες (rules). Οι πρώτες παρέχουν διάφορα σενάρια που θα μπορούσε να ακολουθηθούν σε μια 

αλληλεπίδραση με τον χρήστη και γενικεύονται μέσω της εκπαίδευσης ώστε να μπορεί το chatbot 

να αναγνωρίσει και διαφορετικές ροές συζήτησης . Οι κανόνες είναι μικρότερα σενάρια τα οποία 

δεν γενικεύονται αλλά υπαγορεύουν στο chatbot την απάντηση ακριβώς που θα επιστρέφει όταν 

αντιλαμβάνεται ένα συγκεκριμένο intent (πρόθεση). Κυρίως στους κανόνες ταιριάζουμε τις 

προθέσεις (intents) με τις απαντήσεις (responses) και τις ενέργειες (actions) που θέλουμε το 

chatbot να κάνει. Και στις δύο περιπτώσεις προσθέτουμε πριν από κάθε απάντηση τον έλεγχο για 

προσβλητικό λόγο ώστε να βεβαιωθούμε ότι λαμβάνει χώρα. 

Παρακάτω παρατίθενται στιγμιότυπα οθόνης από τα δύο αρχεία για καλύτερη κατανόηση της 

μορφής των προαναφερθέντων δομών : 
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Figure 32 Στιγμιότυπο από το αρχείο stories.yml 

 

Figure 33 Στιγμιότυπο από το αρχείο rules.yml  
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3.2.6 Σύνδεση πράκτορα συζήτησης με το notebook  
Για τη σύνδεση του Rasa με το Google Colab χρησιμοποιήθηκε η εξής δομή:  

 

Figure 34 Σύνδεση Google Colab με Rasa 

Αρχικά προηγήθηκε η εγκατάσταση του ngrok εγκαθιστώντας το πακέτο flask-ngrok στο 

notebook. Παρακάτω παρατίθεται στιγμιότυπο με τον κώδικα εγκατάστασης του ngrok στο 

Google Colab χρησιμοποιώντας το authentication token που λήφθηκε κάνοντας εγγραφή στο site 

του εργαλείου αυτού:  

 

Figure 35 Εγκατάσταση ngrok 

Στη συνέχεια στο notebook δημιουργείται ένας Flask server, ο οποίος τρέχει τοπικά στο παρόν 

notebook . Προκειμένου το endpoint που δημιουργεί ο server αυτός να είναι διαθέσιμο στο 

διαδίκτυο, χρησιμοποιείται το ngrok όπως προαναφέρθηκε. Έτσι, μπορεί να γίνει χρήση του REST 

API που έχει δημιουργηθεί από το notebook στο Google Colab.  
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Με τη συνάρτηση route δημιουργείται ένα endpoint όπου η κλάση app (δηλαδή ο flask server) θα 

δέχεται POST requests οπότε και τρέχει η συνάρτηση home(). Εσωτερικά στη συνάρτηση καλείται 

η συνάρτηση is_abusive που περιεγράφηκε στην ενότητα «Ενιαία Υλοποίηση» . 

 

Figure 36 Κώδικας αλληλεπίδρασης Rasa με Google Colab 

O Rasa Actions Server στέλνει ένα HTTP POST request στο endpoint αυτό, το οποίο περιέχει ένα 

string που αποτελεί την πρόταση που έχει πληκτρολογήσει ο χρήστης στο chatbot. 

Αφού τρέξει ο κώδικας κατηγοριοποίησης και επεξήγησης της εισόδου, το endpoint επιστρέφει 

ένα json το οποίο περιέχει ένα dict με δύο keys: το “answer” και το “values” το οποίο και 

περιγράψαμε πως αξιοποιείται. 
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3.2.7 Λειτουργία 
Για την λειτουργία του συστήματος που δημιουργήθηκε τρέχουμε τον κώδικα του Google Colab 

ώστε να δημιουργηθεί ο flask server καθώς και να ενεργοποιηθεί και να παραμείνει σε λειτουργία 

χρήσης ο ngrok (μέχρι να λήξει η συνεδρία του Google Colab) ο οποίος και μας δίνει το url που 

πρέπει να αντικαταστήσουμε στην ειδική ενέργεια που προαναφέραμε. Στη συνέχει 

ενεργοποιούμε με την εντολή rasa shell αν είναι ήδη εκπαιδευμένο στην τελευταία έκδοση το 

chatbot αλλιώς την rasa train για να ληφθεί υπόψη ό,τι αλλαγή έγινε στα αρχεία του rasa από την 

τελευταία φορά. Παρακάτω παρατίθεται στιγμιότυπο οθόνης της ενεργοποίησης της γραμμής 

εντολών του Rasa shell : 

 

Figure 37 Εκκίνηση του Rasa shell 

Ανοίγοντας καινούριο παράθυρο και εισερχόμενοι στο ίδιο περιβάλλον και αρχείο που τρέχει το 

rasa shell εκκινούμε τον διακομιστή για τις ειδικές ενέργειες (custom actions) τον Rasa Action 

Server μέσω της εντολής rasa run actions ο οποίος παραμένει ενεργός στο προσκήνιο. Παρακάτω 

παρατίθεται στιγμιότυπο οθόνης της ενεργοποίησης της γραμμής εντολών του Rasa Action Server:  

 

Figure 38Εκκίνηση του Rasa Action Server 

Αυτή τη στιγμή είναι όλα ρυθμισμένα και έτοιμα. 
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3.3 Αποτελέσματα 
 

Εισάγουμε ορισμένα μηνύματα και λαμβάνουμε τα εξής αποτελέσματα:  

 

Figure 25 Αποτελέσματα θεμιτής λειτουργίας του συστήματος  

 

Figure 39 Αποτελέσματα υβριστικής λειτουργίας του συστήματος 

 

Figure 40 Αποτελέσματα υβριστικής λειτουργίας του συστήματος 

Παρατηρούμε πως κατά την θεμιτή , χωρίς υβριστικό λόγο, λειτουργία του πράκτορα συζήτησης, 

ανιχνεύει επιτυχώς  τις προθέσεις του χρήστη και απαντάει αντιστοίχως στις ερωτήσεις που 

δέχεται. Προτάσεις παρόμοιας σημασίας (utterances) όπως “what are some precautions I have to 

take” και “what can I do to protect myself” ανιχνεύονται ως συνώνυμα και αποδίδεται η ίδια 

πρόθεση και στα δύο. Έτσι επιστρέφεται η ίδια απάντηση ανεξαρτήτως του τρόπου έκφρασης της 

ερώτησης. 

Παρατηρούμε πως κατά την υβριστική τοποθέτηση του χρήστη και στα δύο παραπάνω 

παραδείγματα, ο πράκτορας συζήτησης δεν συνεχίζει τη συζήτηση όπως θα έκανε υπό άλλες 

περιπτώσεις παρά τυπώνει την προκαθορισμένη μορφή μηνύματος με τις πιο προσβλητικές λέξεις 

που έκρινε και στη συνέχεια αναμένει εκ νέου τοποθέτηση του χρήστη. Στην περίπτωση που 

τοποθετηθεί εκ νέου ο χρήστης, ο πράκτορας συνεχίζει κανονικά να ερμηνεύει την πρόθεση τους 

και να δίνει την κατάλληλη απάντηση ελέγχοντας πάντα αν είναι υβριστικός ο λόγος.   
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Παράλληλα παραθέτουμε άλλο ένα παράδειγμα ρητορικής μίσους για να δείξουμε πως ο Rasa 

Action Server λαμβάνει κανονικά τα μηνύματα που του αποστέλλονται ως ένα dictionary: 

 

Figure 41 Υβριστικό Παράδειγμα 

 

Figure 42 Rasa Action Server σε λειτουργία 

Oμοίως λειτουργεί άψογα και η πλευρά του Google Colab η οποία κι αυτή για λόγους debugging 

τυπώνει τις τιμές και τα μηνύματα που επεξεργάζεται. Στο παρόν στιγμιότυπο ως είσοδο ο χρήστης 

εισάγει το άκρως υβριστικό μήνυμα «jewish steal our money» :  
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3.4 Συμπεράσματα και επεκτάσεις 

3.4.1 Συμπεράσματα 
Αρχικά το μοντέλο BERT που εκπαιδεύτηκε και προσαρμόστηκε πάνω στο σύνολο δεδομένων 

HateXplain ανιχνεύει με μεγάλη ακρίβεια, όπως φαίνεται κι από τα αποτελέσματα, τα περιστατικά 

προσβλητικού λόγου. Ακόμα και όταν δεν υπάρχει ξεκάθαρη προσβολή με υβριστικές λέξεις, σε 

παραδείγματα όπως είναι «black people are criminals» είναι ικανό να ανιχνεύσει τη ρατσιστική 

χροιά του μηνύματος και να το κατατάξει επιτυχώς στη ρητορική μίσους. Παρόλα αυτά ο tokenizer 

που αναλαμβάνει τον διαχωρισμό των λέξεων στο μοντέλο BERT  ενώ στην πλειοψηφία των 

περιπτώσεων διαχωρίζει σωστά τα μηνύματα των χρηστών, σε σπάνιες περιπτώσεις ενδέχεται να 

χωρίσει ορισμένες καταλήξεις λέξεων. Πιθανώς το πρόβλημα αυτό οφείλεται στην αυτόματη 

επιλογή του που προτεινόταν από το μοντέλο της εργασίας του HateXplain. H διερεύνηση κάποιου 

custom tokenizer θα μπορούσε ίσως να επιλύσει το συγκεκριμένο πρόβλημα. 

Παράλληλα η βιβλιοθήκη SHAP αποδίδει ιδιαίτερα αξιόπιστα επεξηγήσεις ως προς την επήρεια 

της κάθε λέξης στο τελικό αποτέλεσμα κατατάσσοντας τις αποδοτικά με φθίνουσα σειρά από την 

περισσότερο στην λιγότερο επιδραστική. Επίσης η γραφική αναπαράσταση τους είναι ιδιαίτερα 

βοηθητική στην κατανόηση των επεξηγήσεων που δίνουν. 

Όσον αφορά τις πλατφόρμες που χρησιμοποιήθηκαν, η χρήση του Google Colab παρότι είναι μια 

καλή επιλογή για την ταχεία εκτέλεση του κώδικα λόγω της GPU δυσχεραίνει τη διασύνδεση με 

άλλα λογισμικά μέσω του διαδικτύου καθώς τρέχει τοπικά σε υπολογιστική μονάδα και πρέπει να 

δημοσιοποιηθεί  με εξωτερική εφαρμογή , συνεπώς στηρίζεται δεν είναι επαρκές για την ανάπτυξη 

επαγγελματικών εφαρμογών μεγαλύτερης κλίμακας. 

Η χρήση του Ngrok όντας δωρεάν εφαρμογή απαιτούσε την ανανέωση του URL στον πηγαίο 

κώδικα της εφαρμογής με το url που παρείχε καθιστώντας το μη ιδανική  επιλογή για εφαρμογή 

ευρείας χρήσης. 

 

Τα συμπεράσματα που εξάγονται για το To Rasa Open Source είναι πως παρέχει πληθώρα 

λειτουργιών για την υλοποίηση τόσο απλών όσο και περίπλοκων πρακτόρων συζήτησης οπότε 

καθίσταται ικανό για την υλοποίηση οποιουδήποτε συστήματος διαλόγου επιθυμεί ο 

προγραμματιστής. Παρ’ όλα  αυτά ίσως για κάποια απλή εφαρμογή πράκτορα συζήτησης να ήταν 

προτιμητέο κάποιο απλούστερο λογισμικό όπως το Dialogue Flow της Google καθώς η εκμάθηση 

των περίπλοκων δομών που διαθέτει είναι χρονοβόρα και πιθανόν να μην χρειάζεται στην 

υλοποίηση μόνο βασικών λειτουργιών.  

Η χρήση του ελέγχου κάθε πρότασης εισαγωγής του χρήστη μέσω συμπερίληψης του σε κάθε 

σενάριο (story) και σε κάθε κανόνα (rule) εκπαίδευσης του πράκτορα συζήτησης ναι μεν αποφέρει 

τα επιθυμητά αποτελέσματα αλλά δεν λειτουργεί βέλτιστα καθώς εκπαιδεύεται να ελέγχει κάθε 

φορά για προσβλητικό λόγο με επιτυχία αλλά δεν υποχρεούται απαραίτητα να το κάνει. Συνεπώς 

στην προσθήκη περισσοτέρων σεναρίων αν δεν συμπεριληφθεί χειροκίνητα ο έλεγχος αυτός 

πιθανόν να μην γίνει κάθε φορά. 
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3.4.2 Επεκτάσεις 
Στην παρούσα ενότητα θα αναφερθούν ενδεχόμενες βελτιώσεις και επιπλέον βήματα που μπορούν 

να ακολουθηθούν για την περαιτέρω ανάπτυξη της εργασίας  

Η βελτίωση του ελέγχου για προσβλητικό λόγο θα μπορούσε να πραγματοποιηθεί 

χρησιμοποιώντας είτε τα pipelines και τα policies που παρέχει το Rasa Open Source είτε 

δημιουργώντας ένα custom component. Έτσι μπορεί να οριστεί για κάθε συζήτηση στην οποία 

εκπαιδεύεται ο πράκτορας συζήτησης , σε κάθε μήνυμα που στέλνει ο χρήστης,  να καλείται η 

ειδική ενέργεια ανίχνευσης προσβλητικού λόγου η οποία να τερματίζει την συζήτηση σε 

περίπτωση ανίχνευσης του, αλλιώς να συνεχίζει τη συζήτηση ανεξαρτήτως θέματος. Με αυτόν 

τρόπο ο έλεγχο θα υλοποιείται με πιο απόλυτο και αυστηρό τρόπο.  

Όσον αφορά τη διασύνδεση των στοιχείων της εργασίας, θα μπορούσε να καταργηθεί το ngrok 

καθώς χρησιμοποιείται ως μια δωρεάν πλατφόρμα, είτε δημιουργώντας έναν τοπικό διακομιστή 

όπως ένα raspberry pi στο οποίο θα τρέχει και ο κώδικας του νευρωνικού (θα μεταβληθεί ώστε να 

μην απαιτεί τη χρήση GPU), είτε ανεβάζοντας τον κώδικα σε μια υπολογιστική μονάδα νέφους  

(cloud computing) η οποία θα λειτουργεί αδιάλειπτα , οποιαδήποτε στιγμή ενεργοποιηθεί ο 

πράκτορας συζήτησης.  

Για πληρέστερη κατανόηση των επεξηγήσεων εκτός από τις τιμές και το αποτέλεσμα που 

επιστρέφονται από το BERT και το SHAP μέσω των βοηθητικών διακομιστών να επιστρέφεται 

και ένα διάγραμμα οπτικοποίησης των τιμών SHAP όπως αυτά τα οποία παρατέθηκαν στην 

υλοποίηση. Αυτό θα μπορούσε να υλοποιηθεί ανεβάζοντας τα σε έναν διακομιστή και 

παραθέτοντας ένα url από τον πράκτορα συζήτησης το οποίο θα οδηγεί στο ανεβασμένο 

διάγραμμα. 

Τέλος για διευκόλυνση του χρήστη μπορεί να δημιουργηθεί μια διεπαφή σε ιστοσελίδα ώστε να 

μην χρειάζεται να αλληλεπιδρά με το όχι τόσο όμορφο και εύχρηστο Rasa shell και τη γραμμή 

εντολών του απευθείας. Με αυτό τον τρόπο θα ήταν πιθανόν εφικτό να λαμβάνει εκεί κατευθείαν 

και τα διαγράμματα οπτικοποίησης των επεξηγήσεων χωρίς να ανακατευθύνεται σε νέο 

διακομιστή. 
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