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Περίληψη

Η παρούσα εργασία επικεντρώνεται στην µελέτη της πρόβλεψης της τιµής του Bitcoin,
και της εκτίµησης της κίνησης της τιµής, ενός κρυπτονοµίσµατος το οποίο έχει ϱαγδαία
αύξηση τα τελευταία χρόνια. Ο λόγος που έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον µία τέτοια µελέτη είναι
ότι η τιµή αυτού του κρυπτονοµίσµατος, και γενικότερα των κρυπτονοµισµάτων, έχει έντονες
αυξοµειώσεις.

Για την πρόβλεψη της τιµής του κρυπτονοµίσµατος γίνεται χρήση ενός συνδυασµού δεδο-
µένων, µε µεγαλύτερη ϐαρύτητα στην εξαγωγή συναισθήµατος από Tweets, δηλαδή δηµοσιε-
ύσεις στην πλατφόρµα του Twitter. Επίσης, από την συγκεκριµένη πλατφόρµα χρησιµοποιε-
ίται η πληροφορία του πλήθους των δηµοσιεύσεων, και ακόµα χρησιµοποιούνται τεχνικές
πληροφορίες της τιµής του κρυπτονοµίσµατος, όπως ιστορικό των τιµών. Ακόµα, για την
πρόβλεψη της τιµής µε τα παραπάνω δεδοµένα γίνεται χρήση κλασικών ϐαθιών νευρωνικών
δικτύων για πρόβλεψη χρονοσειρών όπως επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα.

Λέξεις Κλειδιά

Χρονοσειρές, Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας, Κρρυπτονοµίσµατα, Επαναληπτικά Νευ-
ϱωνικά ∆ίκτυα, ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης, Φραγµένα Επαναληπτικά ∆ίκτυα,
Τουίτερ, Πρόβληµα Παλινδρόµισης, Πρόβληµα Κατηγοριοποίησης
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Abstract

In this diploma thesis, we are trying to work on the prediction of a cryptocurrency’s
price, Bitcoin, and also the prediction of it’s trend, positive or negative. This task is
challenging due to the high volatility of cryptocurrencies’ prices in general.

In order to achieve our goal, we combined some sources of information, with most
important source the sentiment extraction from tweets. We also used other imformation
from Twitter, such as the number of tweets per hour, and also technical information about
the price of crypto as historical prices. For the prediction Recurrent Neural Networks were
used, specifically, LSTM’s and GRU’s.

Keywords

Time Series, Natural Language Processing, Cryptocurrencies, RNN, LSTM, GRU, Twit-
ter, Regression Task, Classification Task
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Πρόλογος

Η παρούσα διπλωµατική εργασία εκπονήθηκε στο εργαστήριο Τεχνητής Νοηµοσύνης και
Συστηµάτων Γνώσης της σχολής ΗΜΜΥ του ΕΜΠ και σαν ϐάση είχε το µάθηµα των Νευρω-
νικών ∆ικτύων του 9ου εξαµήνου. Το αντικείµενο της εργασίας προσπαθεί να προσεγγύσει
ένα ϱεαλιστικό πρόβληµα, την πρόβλεψη της τιµής ενός κρυπτονοµίσµατος, το οποίο µε την
ϱαγδαία εξέλιξη του κλάδου της ϐαθιάς µάθησης αποκτά νέες προοπτικές στην προσέγγυ-
ση του. Θεωρώ σηµαντικό πλεονέκτηµα της σχολής µας, ότι µας δίνεται η δυνατότητα στα
πλαίσια αυτής της εργασίας να ασχοληθούµε µε τόσο απτά πράγµατα από τον πραγµατικό
κόσµο.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η µελέτη της αγοράς και η πρόβλεψη της κίνησης της απασχολεί τους ανθρώπους από
την δηµιουργία του χρηµατιστηρίου και έπειτα, καθώς η εµπιστοσύνη για το µέλλον

ήταν σηµαντικό κοµµάτι για την ευηµερία. Λόγω της ανάγκης για εµπιστοσύνη και πίστη για
το µέλλον, η γενικότερη εντύπωση που επικρατεί γύρω από ένα προϊόν στην αγορά έχει άµεση
σχέση µε το πως ϑα εξελιχθεί η τιµή του, και η ποσοτικοποίηση αυτής της εντύπωσης µέσω
µοντέλων για εξαγωγή συναισθήµατος ϑα ήταν ένα σηµαντικό εργαλείο για την εκτίµηση της
µελοντικής του πορείας.

΄Οπως ακριβώς λοιπόν µε το χρηµατιστήριο και τα προϊόντα, έτσι και στην εκτίµηση της
τιµής των κρυπτονοµισµάτων, είναι πολύ χρήσιµο να έχουµε εικόνα, και αυτή η εικόνα να
µπορεί να ποσοτικοποιηθεί, σχετικά µε το γενικότερο αίσθηµα που επικρατεί στην κοινή
γνώµη γύρω από το κρυπτονόµισµα. Επίσης, τα κρυπτονοµίσµατα παρουσιάζουν ιδιαίτε-
ϱο ενδιαφέρον, καθώς η τιµή τους παρουσιάζει πολύ πιο έντονες και συχνές διακυµάνσεις
σε σχέση µε πιο παραδοσιακές µετοχές, λόγω και του ότι η εµπιστοσύνη του κόσµου προς
αυτά ακόµα δοκιµάζεται. ΄Ενα ακόµα στοιχείο των κρυπτονοµισµάτων που τα καθιστά ενδια-
ϕέροντα, είναι ότι ϕέρνουν την επανάσταση στον τρόπο που γίνονται οι συναλλαγές και έτσι
πιθανόν στο µέλλον να είναι το κυρίαρχο µέσο συναλλαγής στην αγορά.

΄Αλλοι παράγοντες που µπορούν να καθορίσουν την τιµή ενός κρυπτονοµίσµατος, πέρα
από την κοινή γνώµη που µεταφράζεται σε µεγαλύτερη ή µικρότερη Ϲήτηση, είναι και τε-
χνικά τους χαρακτηριστικά όπως η δυσκολία στην δηµιουργία τους, καθώς συγκεκριµένα
κρυπτονοµίσµατα όπως το Bitcoin έχουν γίνει εξαιρετικά περίπλοκα στην δηµιουργία τους.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Η παρούσα διπλωµατική εργασία πραγµατεύεται το πρόβληµα της εκτίµησης της κίνησης
της τιµής του κρυπτονοµίσµατος Bitcoin, αλλά και της πρόβλεψης ακριβούς τιµής, µέσω της
χρήσης διαφόρων πηγών πληροφορίας, µε κύρια πηγή το συναίσθηµα που επικρατεί στην
πλατφόρµα του Twitter .

Η πλατφόρµα του Twitter έχει συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, όπως το συγκεκριµένο
µέγιστο µήκος µιας δηµοσίευσης, που την κάνουν πιο συνοπτική, άµεση και πυκνή σε πλη-
ϱοφορία µε αποτέλεσµα ο κόσµος να στρέφεται σε αυτήν και να περιέχει αρκετή πληροφορία
σχετικά µε το συναίσθηµα που επικρατεί. Επιπλέον, για την εξαγωγή του συναισθήµατος
από αυτή την πλατφόρµα γίνεται δοκιµή και προηγµένων τεχνικών εξαγωγής συναισθήµα-
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τος, όπως το µοντέλο των µετασχηµατιστών (Transformers), τα οποία έχουν αναπτυχθεί τα
τελευταία χρόνια και αποτελούν αιχµή στον κλάδο της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας. Ε-
πίσης πέρα από αυτά τα µοντέλα γίνεται χρήση και πιο παραδοσιακών και ϑεµελιωµένων
τεχνικών εξαγωγής συναισθήµατος, και τελικά γίνεται σύγκριση αυτών των µεθόδων ως προς
την αποτελεσµατικότητά τους σε σχέση µε την πρόβλεψη της τιµής του Bitcoin.

΄Αλλες πηγές πληροφορίας που χρησιµοποιούνται είναι το ιστορικό των τιµών του κρυ-
πτονοµίσµατος, αλλά και άλλες τιµές όπως τιµή ανοίγµατος και όγκος συναλλαγών, ενώ κατά
την διάρκεια των πειραµάτων προέκυψε σαν χρήσιµη πληροφορία η χρήση του πλήθους των
δηµοσιεύσεων στο Twitter.

1.2 Σχετικές Εργασίες

Ασφαλώς, το Ϲήτηµα της πρόβλεψης της τιµής κάποιας µετοχής, αν και το Bitcoin δεν
είναι µετοχή αλλά η διακύµανση της τιµής του έχει αρκετά κοινά µε τις µετοχές, έχει απα-
σχολήσει στο παρελθόν και συνεχίζει να απασχολεί πολλούς ερευνητές.

΄Ερευνες που εξετάζουν διακύµανση τιµών ϐασισµένες σε διάφορα χαρακτηριστικά πα-
ϱουσιάζουν µεγάλο ενδιαφέρον καθώς και έρευνες που έχουν γίνει σχετικά µε την εξαγωγή
συναισθήµατος από πλατφόρµες κοινωνικής δικτύωσης. Αναλυτικότερα, οι Jianfeng Si, Ar-
jun Mukherjee στην εργασία τους [9], προσπαθούν να δηµιουργήσουν µία πρόβλεψη για
την τιµή του Bitcoin χρησιµοποιώντας ανάλυση συναισθήµατος µε µαθηµατικές µεθόδους
επάνω σε διαφορετικά ϑέµατα, δηλαδή την γνώµη του κοινού ως προς διάφορες εκδοχες ενός
προϊόντος όπως πχ την τιµή, την ποιότητα και άλλα. Μία επίσης σηµαντική εργασία είναι[10]
του Pratikkumar Prajapati ο οποίος εφάρµοσε και αυτός τεχνικές εξαγωγής συναισθήµα-
τος από κείµενο, αλλά αυτή την ϕορά επάνω σε νέα από ειδησεογραφικούς ιστότοπους, τα
οποία ϑεωρούνται και πιο έγκυρα, και έκανε και αυτός ανάλυση συναισθήµατος µε στατι-
κές µεθόδους ανάλυσης, µε σκοπό την πρόβλεψη της τιµής. ΄Αλλες προσεγγίσεις είχαν σαν
στοιχεία πιο τεχνικά δεδοµένα, δηλαδή δεν χρησιµοποίησαν συναίσθηµα, και ϕάνηκε ότι
και αυτό είχε αποτέλεσµα καθώς οι τιµές των προηγούµενων ηµερών περιέχουν σηµαντική
πληροφορία για µια µετοχή [11].

Σηµείο αναφοράς για την παρούσα εργασία αποτελεί η εργασία των Jacques Vella Cri-
tien, Albert Gatt , Joshua Ellul [12] οι οποίοι έκαναν ανάλυση συναισθήµατος µε την
µέθοδο Vader επάνω σε Tweets και στη συνέχεια, δηµιουργώντας κάποιο µέσο συναίσθη-
µα ανά ώρα, προσπάθησαν να προβλέψουν την τιµή του Bitcoin ως χρονοσειρά. Επίσης,
η εργασία τους ασχολήθηκε και µε την πρόβλεψη της τάσης της τιµής, δηλαδή για το αν
ϑα κινηθεί ϑετικά ή αρνητικά. Παρόλα αυτά δεν έγινε χρήση κάποιων ϐαθιών νευρωνικών
για εξαγωγή συναισθήµατος. Επίσης σηµαντικό ερέθισµα ήταν και η εργασία των Venkata
Sasank Pagolu, Kamal Nayan Reddy Challa, Ganapati Panda, Babita Majhi[13] οι οποίοι
εφάρµοσαν τεχνικές ανίχνευσης συναισθήµατος στο Twitter µε σκοπό την πρόβλεψη της τι-
µής µετοχών. Σηµαντική παρατήρηση σε αυτή την εργασία είναι η ισχυρή συσχέτιση που
υπάρχει µεταξύ του γενικού συναισθήµατος που επικρατεί στο Twitter και της κίνησης των
µετοχών, κυρίως των πιο γνωστών ενώ και εδώ η πληροφορία του συναισθήµατος ήταν σε
µορφή χρονοσειράς, έχοντας κάποια τιµή για κάθε δεδοµένη χρονική στιγµή, ενώ υπήρξαν
και άλλοι οι οποίοι ασχολήθηκαν µε την εξαγωγή συναισθήµατος από το Twitter για αυτό
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τον σκοπό[14].
Το κοµµάτι της ανάλυσης συναισθήµατος σε πλατφόρµες blogging όπως το Twitter έχει

ευρεία εφαρµογή πέραν της πρόβλεψης της τιµής µετοχών. ΄Ετσι είχαµε την δυνατότητα να
δούµε πως προσεγγίζουν το ϑέµα και τι πληροφορίες αντλούν από την πλατφόρµα ερευνητές
οι οποίοι έψαξαν σε ϐάθος το κοµµάτι της ανάλυσης συναισθήµατος και έχουν καταλήξει στο
ποιές µέθοδοι εξαγωγής συναισθήµατος ϕέρνουν καλύτερα αποτελέσµατα[15][16].

1.3 Οργάνωση του τόµου

Ο παρακάτω τόµος οργανώνεται ως εξής : Πρώτα, στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται ϑε-
ωρητικά ϑέµατα του ευρύτερου ενδιαφέροντος για την εργασία, όπως και λεπτοµέρειες για
το Bitcoin, το πρόβληµα επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας, αναγνώρισης συναισθήµατος και
κυλιώµενων παραθύρων σε χρονοσειρές. Στην συνέχεια, στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται
τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία χρησιµοποιούνται τόσο για την εξαγωγή του συναισθήµα-
τος όσο και για την πρόβλεψη της τιµής. Στο κεφάλαιο 4 γίνεται εκτενής αναφορά στα
επιµέρους σύνολα δεδοµένων (Datasets) που χρησιµοοπιήθηκαν και στον τρόπο που αυτά
επεξεργάστηκαν και συγχωνεύτηκαν για να προκύψει το τελικό Dataset. Στο κεφάλαιο 5
αναφέρονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων µε τους διάφορους συνδυασµούς δεδοµένων,
µοντέλων και γίνεται και αναλυτικός σχολιασµός. Τέλος στο κεφάλαιο 6 υπάρχει ο επίλογος
όπου αναφέρονται τα τελικά συµπεράσµατα από την εργασία και προτάσεις για επέκταση
στο µέλλον.
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Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο της εργασίας αυτής. Αναλυ-
τικότερα, επικεντρωνόµαστε στα κύρια τεχνικά στοιχεία καθώς και σε λοιπές πληρο-

ϕορίες για το Bitcoin, σε µεθόδους εξαγωγής συναισθήµατος από κείµενο, σε χρονοσειρές,
καθώς και τα µοντέλα νευρωνικών δικτύων που χρησιµοποιούνται για τα κοµµάτια αυτά.

2.1 Bitcoin: Ιστορική Αναδροµή - Τεχνικά Στοιχεία - Ιδιαιτε-

ϱότητες

Το Bitcoin είναι ένα κρυπτονόµισµα το οποίο δηµιουργήθηκε το 2008 από κάποιο άτοµο
ή οµάδα που αποκαλείται Shatoshi Nakamoto και το οποίο κρατάει κρυφή την πραγµατική
του ταυτότητα. Κύρια χαρακτηριστικά των κρυπτονοµισµάτων, άρα και του Bitcoin, είναι η
τεχνική του Blockchain στην οποία ϐασίζονται και η οποία τους επιτρέπει να µην υπόκει-
νται σε κεντρική διαχείρηση από τρίτους, αλλά κάθε συναλλαγή να πραγµατοποιείται άµεσα
µεταξύ δύο µερών, κάτι που δεν συµβαίνει στις τραπεζικές συναλλαγές. Αυτό οφείλεται στο
γεγονός ότι κάθε Bitcoin αποτελείται από ένα µπλοκ το οποίο είναι µοναδικό και το οποίο
ϐρίσκεται καταχωρυµένο στο δίκτυο για ϐεβαίωση εγκυρότητας[17]. Το λογισµικό υλοποίη-
σης του Bitcoin είναι σε µορφή ανοιχτού κώδικα, κάτι που σηµαίνει ότι καθένας µπορεί να
δει την υλοποίηση του και να την χρησιµοποιήσει για δικές του υλοποιήσεις.

Το πρώτο µπλοκ του Bitcoin δηµιουργήθηκε στις 3 Ιανουαρίου 2009 και µέσα σε επτά
µήνες ο δηµιουργός του, Shatoshi Nakamoto ανέφερε ότι είχε δηµιουργήσει 1.1 εκατοµ-
µύρια Bitcoin, κάτι που σε σηµερινά δεδοµένα ϑα ξεπερνούσε τα 22 δισεκατοµµύρια δο-
λάρια. Βέβαια στην αρχή της πορείας του το κρυπτονόµισµα δεν είχε κάποια τιµή, καθώς
δεν ήταν ανταλλάξιµο, ώσπου το 2010 στην πολιτεία της Φλόριντα, έγινε η πρώτη συναλ-
λαγή πίτσας αξίας 25 δολαρίων για περίπου 10000 Bitcoin[18], κάτι που όρισε την αρχική
τιµή του Bitcoin. Η καινοτοµία του Bitcoin ενέπνευσε και άλλα κρυπτονοµίσµατα και έτσι
το 2011 δηµιουργήθηκε το Litecoin (LTC)[19] και µερικά χρόνια αργότερα, το 2015, το
Etherium[20], κάτι που δηµιούργησε ανταγωνισµό στην αγορά των κρυπτονοµισµάτων.

Η τιµή του Bitcoin έκτοτε ξεκίνησε να ανεβαίνει ϕτάνοντας για πρώτη ϕορά την τιµή των
1000 δολαρίων τον Νοέµβριο του 2013. ΄Ενα πρώτο σηµείο σταθµός που συνέβαλε στην εκ-
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ϑετική αύξηση της τιµής, ήταν όταν το 2017 η εταιρεία CME ανακοίνωσε ότι ϑα υπογράφει
δευσµευτικά συµβόλαια µελοντικής αγοράς των Bitcoin σε συγκεκριµένη τιµή[21]. Αυτό
είχε ως αποτέλεσµα η τιµή να ϕτάσει το Νοέµβριο του ίδιου έτους τις 10000 δολάρια και έως
τον ∆εκέµβριο να αγγίξει τις 20000. Το bitcoin, όπως και ανάλογες τεχνολογικές καινοτο-
µίες στο παρελθόν, µετά από ένα διάστηµα δηµιούργησε πολύ µεγαλύτερες προσδοκίες στο
κοινό από αυτές που µπορούσε πραγµατικά να εκπληρώσει και έτσι η τιµή του ξεκίνησε να
παρουσιάζει διακυµάνσεις. Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι ότι την επόµενη χρονία, στα
τέλη του 2018, η τιµή ϐρέθηκε ξανά λίγο κάτω από τις 4000 δολάρια.

Η επόµενη µεγάλη έκρηξη για το Bitcoin έγινε εν µέσω της πανδηµίας του Κορονοϊού
καθώς ο κόσµος επικεντρώθηκε σε αυτό σαν ασχολία τις ελεύθερες ώρες του αφού δεν υπήρ-
χαν πολλές διαφορετικές δραστηριότητες. Αυτό οδήγησε σε νέα ιστορικά υψηλά της τιµής,
ϕτάνοντας τον Νοέµβριο του 2021 έως και τις 68000 δολάρια. ΄Οµως αυτή η τρελή άνοδος
προκάλεσε παρεµβάσεις και περιορισµούς στις επενδύσεις µεγάλων κεφαλαίων στην αγορά
κρυπτονοµισµάτων ώστε να µην υπάρξει µελλοντική αστάθεια στην αγορά, µε αποτέλεσµα
να έρθει νέα µείωση στην τιµή. Τον Αύγουστο του 2022 η τιµή είχε ϕτάσει ξανά κοντά στα
22000 δολάρια ανά νόµισµα.

2.1.1 Τεχνικά Στοιχεία

Για την δηµιουργία και επικύρωση των κρυπτονοµισµάτων του Bitcoin απαιτείται µία
διαδικασία που ονοµάζεται εξόρυξη Bitcoin (mining Bitcoin)[22]. ΄Οµως τι εννοούµε µε τον
όρο εξόρυξη· ΄Οταν λοιπόν αναφερόµαστε σε εξόρυξη Bitcoin, µιλάµε για µία υπολογιστι-
κή διαδικασία, εξαιρετικά πολύπλοκη για τις συνηθισµένες υπολογιστικές δυνατότητες, η
οποία δηµιουργεί ένα κώδικα κρυπτογραφίας ο οποίος επιβεβαιώνει µία λίστα από έγκυρες
συναλλαγές µέσω Bitcoin και επίσης εξασφαλίζει ότι κάποιο κρυπτονόµισµα ανήκει µόνο
σε έναν νόµιµο ιδιοκτήτη. Επίσης µε την διαδικασία του mining υποστηρίζεται και η ϐάση
δεδοµένων του Bitcoin η οποία ονοµάζεται Blockchain. Η διαδικασία αυτή είναι τροµερά
ενεργοβώρα, καθιστώντας οικονοµικά µη ϐιώσιµη την διαδικασία για πολλούς ενδιαφερόµε-
νους, αλλά και για το περιβάλλον.

Οι συναλλαγές µε Bitcoin οργανώνονται σε Blocks όπου κάθε Block περιέχει πληροφο-
ϱία για την προέλευση του κάθε Bitcoin αλλά και τον προορισµό του σε κάποια συναλλαγή.
Για αυτό τον λόγο είναι σηµαντική η επιβεβαίωση ενός µπλοκ τόσο πριν οσο και µετά από
µία συναλλαγή. Κάθε µπλοκ αποτελείται από κάποιους κρυπτογραφικούς κανόνες, οι ο-
ποίοι πρακτικά είναι υπολογιστικά σύνθετες µαθηµατικές συναρτήσεις, που κάθε εξορύκτης
ϑέλει να λύσει για να επιβεβαιώσει το Block. Ο πρώτος που ϑα το καταφέρει έχει µία αµοιβή
σε Bitcoin και έτσι προκύπτει το κέρδος από το mining. Η ανάγκη για την ύπαρξη των κρυ-
πτογραφικών κανόνων (hashes) είναι για να µην µπορεί να υπάρξει απάτη από κάποιον που
ϑα ϑέλει να αποκτήσει πρόσβαση στο µπλοκ και να περάσει στο όνοµά του κάποια συναλ-
λαγή που δεν προοριζόταν για αυτόν. Μετά την ενηµέρωση ενός block για την συναλλαγή,
αυτό αντιγράφεται και σε άλλα-µπλοκ κόµβους και έτσι όλοι είναι ενήµεροι για τις τελευ-
ταίες συναλλαγές. Με τον τρόπο αυτό είναι σχεδόν αδύνατο για κάποιον να εξαπατήσει το
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σύστηµα, καθώς οι κρυπτογράφηση είναι αρκετά ισχυρή για τους διαθέσιµους µέχρι σήµε-
ϱα πόρους για να σπάσει από κάποιον εξωτερικό παράγοντα, ενώ επίσης η πληροφορία δεν
συγκεντρώνεται σε ένα µπλοκ αλλά έχει διαµοιραστεί.

2.2 Ανάλυση συναισθήµατος

Το πρόβληµα της εξαγωγής συναισθήµατος είναι ένα πρόβληµα που απασχολεί την ε-
πιστηµονική κοινότητα για αρκετά χρόνια και έχει συναντήσει σηµαντική πρόοδο µε την
ϱαγδαία εξέλιξη των νευρωνικών δικτύων και της µηχανικής µάθησης γενικότερα.

Το πρόβληµα αυτό, αφορά την εξαγωγή συναισθήµατος από κάθε πηγή που µπορεί να
είναι διαθέσιµη, όπως ήχος, εικόνα, ϐίντεο, κείµενο, µουσική καθώς και συνδυασµός των
παραπάνω πηγών. Για παράδειγµα, στην εξαγωγή συναισθήµατος µε νευρωνικά δίκτυα
ϐασισµένα σε εικόνα, πολλές ϕορές γίνεται προσπάθεια να γίνει εστίαση σε ανθρώπινα χα-
ϱακητριστικά που εκφράζουν συναίσθηµα, όπως το πρόσωπο[23], καθώς και την µίξη διαφο-
ϱετικών πηγών πληροφορίας όπως εικόνες από πρόσωπο και χέρια[24].Αυτό επιτυγχάνεται
ϐρίσκοντας συγκεκριµένα σηµεία του προσώπου τα οποία εκφράζουν συναίσθηµα, όπως τα
µάτια και το στόµα, και ανάλογα την έκφραση που παίρνουν τους αποδίδεται και το αντίστοι-
χο συναίσθηµα, ενώ αντίστοιχα συµβαίνει και µε εικόνες από διαφορετικά µέρη του σώµατος.
Επίσης σηµαντική πρόοδος γίνεται και στο κοµµάτι της εξαγωγής συναισθήµατος από ϐίντεο
όπου εκεί δηµιουργούνται χαρακτηριστικά όχι σε µία στατική εικόνα, αλλά σε διαδοχικές,
οι οποίες έχουν χρονική συσχέτιση µεταξύ τους, δηλαδή συνήθως ϐρίσκονται σε διαδοχι-
κές χρονικές στιγµές. Τις περισσότερες ϕορές στα ϐίντεο, τα χαρακτηριστικά αυτά αφορούν
κινήσεις ή στάσεις σώµατος χαρακτηριστικές ή εκφράσεις χαρακτηριστικές κάποιας συναι-
σθηµατικής κατάστασης, οι οποίες πολλές ϕορές δεν είναι εµφανής σε κάποιον άνθρωπο
αλλά είναι ανιχνεύσιµες από κάποιο νευρωνικό δίκτυο.

Ενδιαφέρον επίσης παρουσιάζουν µέθοδοι εξαγωγής συναισθήµατος από πηγές όπως η
µουσική, όπου εκεί γίνεται ανάλυση σήµατος, και αντιστοιχούνται συγκεκριµένες νότες, δη-
λαδή συχνότητες, και συνδυασµοί τους, οι κλίµακες, σε συγκεκριµένα συναισθήµατα. Αυτό,
σε συνδυασµό µε την εξαγωγή συναισθήµατος από τους στίχους ενός τραγουδιού µπορεί να
µας δώσει το γενικό συναίσθηµα που εκφράζει ένα τραγούδι[25]. Επίσης, ανάλυση συνι-
σθήµατος γίνεται και σε κείµενο, και είναι το είδος ανάλυσης συναισθήµατος που ϑα µας
απασχολήσει στην παρούσα εργασία. Σε αυτό το πρόβληµα γίνεται εξαγωγή συναισθήµατος
µε ϐάση ϑετικές και αρνητικές λέξεις, αλλά και σε πιο προχωρηµένα µοντέλα, µε ϐάση των
συνδυασµό των λέξεων σε µία πρόταση.

2.3 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας - Κλασικά προβλήµατα

Στην εργασία αυτή, µία κύρια µέθοδος που χρησιµοποιήσαµε για την πρόβλεψη της τιµής
του Bitcoin ήταν η εξαγωγή συναισθήµατος από κείµενο, ένα πρόβληµα που κατατάσσεται
στα προβλήµατα επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας.

Ο τοµέας επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας ή Natural Language Processing (NLP) µαζί µε
τον κλάδο της υπολογιστικής όρασης είναι οι δύο κλάδοι οι οποίοι έχουν γνωρίσει την µε-
γαλύτερη και ταχύτερη πρόοδο λόγω της προόδου της µηχανικής µάθησης και των ϐαθιών
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νευρωνικών δικτύων. Κύρια προβλήµατα στα οποία αυτός ο κλάδος προσπαθεί να δώσει
λύση είναι προβλήµατα µετατροπής ϕωνής σε κείµενο ή κειµένου σε ϕωνή, δηµιουργία κει-
µένου σχετικό µε εικόνα µε είσοδο µόνο την εικόνα, εξαγωγή ϑέµατος µιας λέξης, δηλαδή
να διώχνουµε την κατάληξη µια λέξης (Lemmatization),µορφολογικός διαχωρισµός των λέξε-
ων, κάτι που χρησιµεύει σε γλώσσες όπως η ελληνική που υπάρχουν πολλές διαφορετικές
µορφές µιας λέξης πχ(ανοίγω, άνοιξα,ανοιχτά κτλ) και επίσης υπάρχει κα το stemming το
οποίο κρατάει το ϑέµα µιας λέξης όπως το Lemmatization αλλά όχι σε µορφή λεξικού αλλά
ϐασισµένο σε κανόνες. [26]

Στον τοµέα αυτό ανάγονται και προβλήµατα όπως η σηµασία µίας λέξης µέσα σε κείµενο,
η σηµασία µιας πρότασης ϐάση του συνδιασµού των λέξεων, το συναίσθηµα µιας πρότασης,
δηλαδή αν χαρακτηρίζεται ϑετική ή αρνητική (το πρόβληµα που µελετήσαµε), ο διαχωρισµός
της έννοιας λέξεων µε παραπάνω από µία σηµασία κα.

2.3.1 Το πρόβληµα της εξαγωγής συναισθήµατος από κείµενο

Το πρόβληµα της εξαγωγής συναισθήµατος από κείµενο έχει ως σκοπό να κατατάξει προ-
τάσεις ως ϑετικές, αρνητικές ή ουδέτερες ή να τους δώσει µία δεκαδική τιµή από -1 έως 1 µε
την τιµή -1 να συµβολίζει εντελώς αρνητική πρόταση και 1 εντελώς ϑετική. Υπάρχουν επίσης
και παραλλαγές αυτού του προβλήµατος όπου υπάρχει µία αντίστοιχη κλίµακα από -1 έως
1 για συγκεκριµένα συναισθήµατα όπως χαρά, λύπη και ϑυµός.

Το συγκεκριµένο πρόβληµα συναντάται σε πολλές περιπτώσεις στον σύγχρονο κόσµο.
Βέβαια, υπάρχουν διάφορες πιο συγκεκριµένες περιπτώσεις στις οποίες ϐρίσκει εφαρµογή
και οι οποίες χρειάζονται µία περαιτέρω εξειδίκευση πέραν της κλασικής ανάλυσης συναι-
σθήµατος ως προς την ένταση[27]. Μία τέτοια περίπτωση είναι η ανάλυση πρόθεσης (intent
analysis). Σε αυτή την περίπτωση, σκοπός είναι να γίνει κατανοητό από ένα κείµενο ποιός
είναι ο σκοπός του, όπως για παράδειγµα αν κάνει µία πρόταση, ένα παράπονο, αναφέρει
µια πληροφορία ή ασκεί κριτική. Αυτού του είδους η ανάλυση είναι χρήσιµη σε οποιον-
δήποτε απευθύνεται στην αγορά και ϑέλει να ξέρει τι συζητιέται γύρω από το όνοµα του και
για ποιον σκοπό, όπως µεγάλες εταιρείες.

΄Ενα ακόµα πιο εξειδικευµένο πρόβληµα της ανάλυσης συναισθήµατος σε κείµενο, είναι η
ανάλυση περιεχοµένου από τα συµφραζόµενα (contextual semantic search)[28]. Εδώ κύριος
σκοπός είναι η ανακάλυψη του ϑέµατος γύρω από το οποίο περιστρέφεται µία πρόταση, όπως
αν αφορά προϊόν, υπηρεσία, εξυπηρέτιση πελατών, τιµές και άλλα. Η εκπαίδευση για αυτό
το πρόβληµα γίνεται µε την µέθοδο της επιβεπόµενης µάθησης, καθώς δίνονται στο σύστηµα
δεδοµένα που έχουν χαρακτηριστεί ως σχετικά µε κάποιο συγκεκριµένο ϑέµα , πχ τιµή,
και έπειτα προσπαθεί να προβλέψει άλλες προτάσεις γύρω από ποιο ϑέµα κινούνται χωρίς
να γνωρίζει την πραγµατική τους κατάσταση. Η πολυπλοκότητα του προβλήµατος έγγυται
και στο γεγονός ότι κάποια πρόταση µπορεί να περιστρέφεται γύρω από παραπάνω από ένα
προβλήµατα, µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται σύγχηση γύρω από το πλήθος των ϑεµάτων
που υπάρχουν.

Αφού γίνει αυτή η κατηγοριοποίηση των προτάσεων, οι ενδιαφερόµενοι διεξάγουν ανάλυ-
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ση συναισθήµατος επάνω στις ίδιες προτάσεις και ανάλογα µε τα αποτελέσµατα εστιάζουν
εκεί που ϐλέπουν ότι το κοινό δεν έχει µείνει ικανοποιηµένο. Αυτά τα εργαλεία είναι πολύ
χρήσιµα σε εταιρείες κολοσσούς οι οποίοι λαµβάνουν χιλιάδες µηνύµατα µε πολλούς διαφο-
ϱετικούς τρόπους από τους χρήστες τους και δεν έχουν την δυνατότητα να τα επεξεργαστούν
όλα µε ϕυσικό τρόπο.

2.3.2 Κλασικές µέθοδοι εξαγωγής συναισθήµατος από κείµενο

Σε αυτή την ενότητα ϑα εξετάσουµε τις διαφορετικές τεχνικές µε τις οποίες µπορεί να γίνει
εξαγωγή συναισθήµατος από κάποιο κείµενο. Πριν την µεγάλη ανάπτυξη των ϐαθιών νευρω-
νικών δικτύων είχαν δηµιουργηθεί τεχνικές ϐασισµένες σε κανόνες (rule based) για εξαγωγή
συναισθήµατος από κείµενο[29]. Ενδιαφέρον έχουν οι περιπτώσεις µοντέλων εξαγωγής συ-
ναισθήµατος όπως τα LIWC, ANEW, the General Inquirer, SentiWordNet, τα οποία κατά
ϐάση χρησιµοποιούσαν λεξικά µε ϑετικές και αρνητικές λέξεις και στην συνέχεια µετρούσαν
πόσες από αυτές περιέχονταν σε κάθε πρόταση για να αποφανθούν αν µία πρόταση είναι
ϑετική ή ανρητική.

Η τεχνική της γλωσσικής εξερεύνσησης και µετρήµατος λέξεων (linguistic inquiry and
word count )(LIWC)[30][31] προσπαθεί να εξάγει συµπεράσµατα σχετικά µε το συναίσθηµα
σε κάποιο κείµενο ϐασιζόµενη σε έρευνες πολλών ετών πάνω στον κλάδο της ψυχολογίας. Η
τεχνική έχει σαν κύριο χαρακτηριστικό πάνω από 100 λεξικά που το κάθε ένα έχει χαρακτη-
ϱιστεί ως ϑετικό ή αρνητικό, µε λέξεις που περιέχουν ή όχι συναίσθηµα, ενώ υπάρχουν και
κατηγορίες όπως ϑυµός, χαρά και άλλα. ΄Ετσι, για κάθε κείµενο που δίνεται στο σύστηµα, το
µοντέλο µετράει πόσες από τις λέξεις που περιέχονται στο κείµενο ϐρίσκονται σε κάποιο από
αυτά τα λεξικά, και έτσι προκύπτει ένα ποσοστό συµµετοχής του κειµένου σε κάθε λεξικό
(πόσες από τις συνολικές λέξεις του κειµένου ανήκουν σε κάποιο λεξικό). Επειδή τα λεξικά
έχουν χαρακτηριστεί το καθένα ως προς µία κατηγορία, στο τέλος προκύπτει ένα ποσοστό για
κάθε κατηγορία που χαρακτηρίζει το κείµενο, πχ χαρά 5%, ϑετικό συναίσθηµα 25% κοκ.

Μία άλλη µέθοδος που ϐασίζεται και αυτή σε µέτρηµα λέξεων είναι η Affective Norms for
English Words (ANEW)[32], η οποία ϐασίζεται σε λεξικά τα οποία περιέχουν σκορ σχετικά
µε 3 συναισθηµατικές κατηγορίες. Αυτές οι κατηγορίες είναι η ένταση του συναισθήµατος
(valence), το πόσο επιδραστικό είναι το συναίσθηµα (arousal) και πόσο κυρίαρχο είναι (dom-
inance). Αντίστοιχα λοιπόν, και αυτή η τεχνική µετράει τι ποσοστό των λέξεων του κειµένου
ανήκουν σε κάθε µία από τις τρεις κατηγορίες και έτσι προκύπτει ένα ποσοστό συµµετοχής
για κάθε κατηγορία. Στην ίδια λογική κινούνται και το General Inquier και το SentiWordNet
τα οποία είναι συναισθηµατικά λεξικά ϐασισµένα σε έρευνες από το κλάδο της ψυχολογίας.

Vader

Ανάµεσα σε όλες αυτές τις στατικές τεχνικές εξαγωγής συναισθήµατος, στατικές αφού το
σκορ κάθε λέξης είναι ήδη καθορισµένο από το λεξικό, έχει ξεχωρίσει η τεχνική Vader καθώς
έχει πετύχει καλύτερα σκορ σε σηµαντικά προβλήµατα[29].

Σηµαντικές επιτυχίες του παραπάνω µοντέλου είναι ότι έχει καταφέρει να συνδυάσει
συναισθηµατικά λεξικά από διάφορες πηγές, ϐασισµένα και σε συναίσθηµα στα µέσα κοινω-
νικής δικτύωσης, ενώ επίσης εφάρµοσε ϐασικούς κανόνες γραµµατικής οι οποίοι δείχνουν
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την διάθεση που υπάρχει στο κείµενο και συνδυαστικά, τα αποτελέσµατα είναι είναι καλύτε-
ϱα συγκριτικά µε τα προαναφερθέντα µοντέλα. Σηµαντικό και για την παρούσα εργασία
είναι ότι το εργαλείο Vader έχει δηµιουργηθεί κατάλληλα για να αναγνωρίζει το συναίσθηµα
σε κείµενα που συναντόνται σε social media[33], τα οποία ϕέρουν ιδιαίτερα χαρακτηριστικά
όπως ιδιοµατισµούς αργκό, λανθασµένη γραµµατική και λέξεις, ενώ γενικεύει καλά και σε
άλλες περιπτώσεις.

Ο τρόπος λειτουργίας του χαρακτηρίζεται από τα εξής ϐήµατα.

• ∆ηµιουργία λεξικού όπου κάθε λέξη έχει αποκτήσει ένα σκορ ϑετικότητας ή αρνη-
τικότητας, ανάλογο του νοήµατός της. Το λεξικό προκύπτει δίνοντας στο σύστηµα
κατηγοριοποιηµένες προτάσεις οι οποίες περιέχουν λέξεις, και αυτές οι λέξεις χαρα-
κτηρίζονται ϑετικές ή αρνητικές µε κάποιο σκορ, ανάλογα µε την συχνότητα που είναι
σε ϑετικές και αρνητικές προτάσεις.

• ∆ηµιουργία γραµµατικών και συντακτικών κανόνων έτσι ώστε η τιµή του σκορ να λαµ-
ϐάνει υπόψιν και την γραµµατική και συντακτική µορφή της λέξης.

• ∆ηµιουργία του τελικού λεξικού µε το συναίσθηµα για κάθε λέξη.

Μετά από αυτό το ϐήµα, κάθε πρόταση χαρακτηρίζεται ως ϑετική ή αρνητική ανάλογα µε το
πλήθος των ϑετικών και των αρνητικών όρων που περιέχει. ΄Ενα επίσης χαρακτηριστικό του
Vader είναι ότι έχει σχεδιαστεί για τον χαρακτηρισµό προτάσεων από το Twitter.

Η επανάσταση στο πρόβληµα του sentiment analysis ήρθε µε την χρήση των transform-
ers, και του attention mechanism, τα οποία ϐασίζονται σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα και τα
οποία έχουν καταφέρει να έχουν πολλή υψηλή επίδοση σε διάφορους τύπους προβληµάτων
στο NLP, και πέρα από το πρόβληµα του sentiment analysis. ΄Ενα χαρακτηριστικό παράδειγ-
µα είναι το BERT [34] το οποίο αναπτύχθηκε από την google και έχει πολλές ενδιαφέρουσες
παραλλαγές. Περισσότερες πληροφορίες για τους transformers αλλά και το BERT δίνονται
στο αντίστοιχο υποκεφάλαιο.

2.4 Κυλιώµενα Παράθυρα σε Χρονοσειρές

Το πρόβληµα που πραγµατεύεται η παρούσα διπλωµατική αφορά την επεξεργασία χρο-
νοσειρών, καθώς όλα τα δεδοµένα δίνονται σε αυτή την µορφή. Στο επόµενο κεφάλαιο γίνεται
ανάλυση των νευρωνικών δικτύων που ϑα χρησιµοποιηθούν για την επεξεργασία αυτών τον
χρονοσειρών, όµως σε αυτό το υποκεφάλαιο ϑα γίνει αναφορά σε µία τεχνική που εφαρµόζε-
ται στις χρονοσειρές και έχει να κάνει µε την παραθύρωση (windowing).

΄Οταν αναφερόµαστε σε χρονοσειρές, εννούµε διακριτές συναρτήσεις οι οποίες αλλάζουν
µε την πάροδο του χρόνου, και ξέρουµε τις τιµές τους για συγκεκριµένες χρονικές στιγµές,
που συνήθως ισαπέχουν χρονικά.

Xt = [Xt(0), Xt(1), ..., Xt(n)], n ∈ Z

Το ϑέµα της παραθύρωσης[1] αφορά σε ποιο παράθυρο χρόνου πριν την χρονική στιγµή
ενδιαφέροντος ϑα ψάξουµε για να δώσουµε απάντηση στο πρόβληµά µας. ΄Οταν µιλαµε για
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παράθυρο εννοούµε τις K χρονικές στιγµές των οποίων την τιµή ϑα συµπεριλάβουµε στην
εκτίµηση της επόµενης χρονικής στιγµής, δηλαδή για την Xt(n) ϑα εξετάσουµε τις χρονικές
στιγµές από Xt(n − k) έως Xt(n − 1).

Σχήµα 2.1: Χρονικό παράθυρο σε χρονοσειρά[1]

΄Οπως παρατηρείται και στο σχήµα 2.1 το µπλε πλαίσιο δείχνει το χρονικό παράθυρο
της χρονοσειράς το οποίο λαµβάνεται υπόψιν για να γίνει η πρόβλεψη για το κοµµάτι που
καλύπτει το ανοιχτόχρωµο πλαίσιο. Αυτό το κοµµάτι είναι σηµαντικό, καθώς πρέπει να
πειραµατιστούµε µε τα δεδοµένα που ϑα δίνουµε στο µοντέλο για να εξάγει την πρόβλεψη,
καθώς δεν γίνεται κάθε είσοδος να λαµβάνει σαν πληροφορία οτιδήποτε υπάρχει σε µία χρο-
νοσειρά πριν την Ϲητούµενη χρονική στιγµή. Η τεχνική αυτή, ονοµάζεται τεχνική κυλιόµενου
παραθύρου (sliding window) και έχει την έννοια ότι το µέγεθος του παραθύρου παραµένει
σταθερό και ακολουθεί την χρονοσειρά.

΄Εχει αποτελέσει αντικείµενο έρευνας, το απαιτούµενο µέγεθος που πρέπει να έχει το
παράθυρο ώστε να επιτυγχάνονται τα µέγιστα αποτελέσµατα στην εκτίµηση των µελλοντικών
τιµών της χρονοσειράς. ΄Ενα σύνηθες πρόβληµα που ϐρίσκει εφαρµογή αυτή η µέθοδος, είναι
η πρόβλεψη του ϕόρτου εργασίας κάποιου συστήµατος, όπως για παράδειγµα κάποιο δίκτυο
ενέργειας ή κάποιο Data center[35]. Ενδιαφέρον έχουν και νέες προσεγγύσεις ϐασισµένες σε
µοντέλα ϐαθιάς µάθησης, όπου προσπαθούν να προσαρµόσουν το µέγεθος του παραθύρου
ανάλογα µε την εκάστοτε περίσταση, ώστε να µην είναι αχρείαστα µεγάλα τα παράθυρα, αλλά
και σε ορισµένες περιπτώσεις να περιέχουν όλη την απαραίτητη πληροφορία. Στην παρούσα
εργασία ο πειραµατισµός ϑα περιοριστεί στο σταθερό µέγεθος ενός παραθύρου.
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Κεφάλαιο 3

Νευρωνικά ∆ίκτυα

Με τον όρο νευρωνικά δίκτυα, αναφερόµαστε σε µαθηµατικά µοντέλα τα οποία προ-
σπαθούν να µιµηθούν την λειτουργία µάθησης του νευρικού συστήµατος του ανθρώπινου
εγκεφάλου, µέσω νευρικών συνάψεων µεταξύ νευρώνων. Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν
µία από τις τεχνικές µηχανικής µάθησης.

3.1 Εισαγωγή στη Μηχανική Μάθηση - Είδη µάθησης

Αν έπρεπε να δώσουµε έναν ορισµό για την µηχανική µάθηση τότε ο πιο σαφώς ορισµένος
είναι εκείνος του Tom M. Mitchell στο ϐιβλίο του Machine Learning[36] όπου ουσιαστικά
αναφέρει το εξής :
΄Ενα πρόγραµµα µαθαίνει όταν η επίδοση του σε µία εργασία µε ϐάση κάποιο σκορ, ϐελτι-
ώνεται όταν λαµβάνει υπόψιν µια προηγούµενη εµπειρία πάνω σε αυτή την εργασία. Αυτό
υλοποιείται µοντελοποιώντας µαθηµατικά το πρόβληµα και αντιστιχίζοντας την εµπειρία σε
αριθµούς.

Κατά κανόνα τα είδη της µηχανικής µάθησης χωρίζονται σε τρεις κατηγορίες

• Επιβλεπόµενη Μάθηση:
Εδώ το πρόγραµµα προσπαθεί µε ϐάση µία είσοδο να προβλέψει µία άγνωστη για
αυτό, αλλά γνωστή σε εµάς έξοδο και προσπαθεί να την προσεγγίσει όσο καλύτερα
γίνεται. ΄Εδώ υπάρχουν και δύο υποκατηγορίες. Το πρόβληµα αυτό το χωρίζουµε σε
classification όπου ο τελικός στόχος είναι µία ή περισσότερες κατηγορίες και η έξοδος
του δικτύου είναι µία δακριτή τιµή, και σε regression, ΄΄οπου εδώ και ο στόχος αλλά
και η έξοδος του δικτύου είναι δεκαδική τιµή.

• Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση:
Σε αυτή την κατηγορία προβληµάτων, έχουµε δεδοµένα τα οποία δεν ανήκουν σαφώς
σε κάποια κατηγορία και σκοπός της µάθησης είναι να ϐρει συσχετίσεις µεταξύ των
διαφόρων εισόδων και να τις κατατάξει σε οµάδες ανάλογα µε την εγγύτητά τους. Αυτό
το πρόβληµα λέγεται clustering.

• Ενισχυτική Μάθηση:
Σε αυτό το είδος µάθησης, επίσης δεν υπάρχουν κατηγορίες για τα δεδοµένα, όµως
διαφέρει και από την µη επιβλεπόµενη µάθηση. Σε αυτή την περίπτωση ο αλγόριθµος
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προσπαθεί να µάθει µέσω ενός συστήµατος επιβράβευσης και τιµωρίας µέσα από κι-
νήσεις σε κάποιο περιβάλλον. Πιο συγκεκριµένα, προσπαθεί σε κάθε ϐήµα να επιλέξει
την κίνηση η οποία ϑα του µεγιστοποιήσει την επιβράβευση και ϑα ελαχιστοποιήσει
την τιµωρία.

3.2 Είδη Νευρωνικών ∆ικτύων για χρονοσειρές

3.2.1 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks-ANN)

Πριν µπούµε σε πιο λεπτοµερή δίκτυα που αφορούν την πρόβλεψη χρονοσειρών, ϑα
περιγράψουµε την ϐασική δοµή ενός απλού νευρωνικού δικτύου, του Multilayer perceptron
(MLP).

Βασικό στοιχείο του MLP αποτελεί ο νευρώνας(perceptron), ο οποίος χαρακτηρίζεται από
κάποια ϐάρη για το διάνυσµα εισόδου και µία συνάρτηση ενεργοποίησης για την έξοδο, όπως
ϐλέπουµε στην παρακάτω εικόνα:

Σχήµα 3.1: Απλός Νευρώνας[2]

όπου η έξοδος y δίνεται από τον τύπο :

y =

1 for w ∗ x > 0

0 for x <= 0
(3.1)

Η παραπάνω σχέση ισχύει όταν έχουµε σαν συνάρτηση ενεργοποίησης [37] την ϐηµατική συ-
νάρτηση και χρησιµοποιείται σε περιπτώσεις δυαδικής ταξινόµισης [38]. ΄Εχοντας σαν ϐάση
την αρχή λειτουργίας του perceptron, ορίζονται και τα πολυστρωµατικά perceptron[39],
όπου η είσοδος δίνεται σε ένα στρώµα από νευρώνες και η έξοδός τους αποτελεί είσοδο για
επόµενο στρώµα όπως την εικόνα που ακολουθεί :

Το perceptron έχει την δυνατότητα επίλυσης γραµµικά διαχωρίσιµων προβληµάτων, η
τάξη των οποίων αυξάνεται όσο αυξάνεται το πλήθος των νευρώνων. Το MLP ϑεωρητικά προ-
σεγγίζει την συµπεριφορά οποιασδήποτε συνάρτησης µε σφάλµα µικρότερο από κάποιο ε,
στην πράξη όµως δεν είναι ϐέβαιο ότι αυτό ϑα επιτευχθεί, και εξαρτάται από άλλα χαρακτη-
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3.2.2 Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σχήµα 3.2: Απλός Νευρώνας[3]

ϱιστικά του προβλήµατος. Χαρακτηριστικό των πολυστρωµατικών δικτύων είναι το επίπεδο
εισόδου, στο οποίο δίνεται η είσοδος για το δίκτυο, το επίπεδο εξόδου το οποίο είναι το τε-
λευταίο επίπεδο και δίνεται η έξοδος του δικτύου και τέλος τα ενδιάµεσα επίπεδα τα οποία
αποτελούν τα κρυφά στρώµατα (hidden layers).

Την ίδια δοµή έχουν και τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα(RNN,CNN) µε την διαφορά ότι
χρησιµοποιούν διαφορετικές δοµικές µονάδες αντί του perceptron. Πρακτικά, ϑα λέγαµε
ότι σε κάθε κρυφό επίπεδο γίνεται και µια εξαγωγή χαρακτηριστικών από το προηγούµενο
επίπεδο και έτσι τελικά το δίκτυο καταφέρνει να δώσει µία έξοδο έχοντας λάβει υπ΄ όψιν
πολλά κρυφά χαρακτηριστικά της εισόδου.

Για να καταφέρουν τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα να µάθουν από τα δεδοµένα εισόδου,
χρησιµοποιούν την τεχνική backpropagation [40]. Με αυτή τη µέθοδο επί της ουσίας υπολο-
γίζονται οι µερικές παράγωγοι σε κάθε επίπεδο του δικτύου και µε ϐάση αυτές ο αλγόριθµος
gradient decent [41] ανανεώνει τα ϐάρη του δικτύου. Η ενηµέρωση αυτή των ϐαρών εξαρ-
τάται και από άλλα χαρακτηριστικά των δικτύων που ορίζονται κατά την εκπαίδευση όπως ο
ϱυθµός µάθησης (learning rate).

3.2.2 Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα [42] αποτελούν και αυτά ένα είδος τεχνητών νευρωνι-
κών δικτύων και είναι είδος ϐαθιών νευρωνικών. ∆ηµιουργήθηκαν από την ανάγκη εξαγωγής
πληροφορίας από ακολουθιακά δεδοµένα όπως χρονοσειρές. Για να το επιτύχουν αυτό, κάθε
δοµικό στοιχείο τους λαµβάνει υπόψιν εκτός από την είσοδό του και ένα εσωτερικό διάνυσµα
κρυφής κατάστασης το οποίο περιέχει πληροφορία από παρελθούσες καταστάσεις. Η δοµή
του ϕαίνεται στο σχήµα 3.3:

΄Οπως ϕαίνεται στο σχήµα 3.3, η έξοδος Ot προκύπτει από την ht η οποία έχει λάβει
υπόψιν την προηγούµενη κρυφή κατάσταση ht−1. Το πρόβληµα που αντιµετοπίζουν τα
επαναληπτικά δίκτυα είναι ότι επειρεάζονται το ίδιο από όλες τις παρελθοντικές τιµές καθώς
και ότι οι µικρές τιµές χάνονται σε επόµενες κρυφές καταστάσεις λόγω της παραγώγισης που
γίνεται σε κάθε στάδιο κρυφής κατάστσης (vanishing gradient). Για αυτό τον λόγο υπήρξε η
ανάγκη δηµιουργίας δικτύων που ϑα αντιµετοπίζουν τέτοιου είδους προβλήµατα.
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Σχήµα 3.3: δίκτυο RNN[4]

3.2.3 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης - LSTM

΄Ενα από τα δίκτυα που αντιµετωπίζουν το πρόβληµα που περιγράψαµε παραπάνω είναι
τα δίκτυα µακράς ϐραχυπρόθεσµης µνήµης (long short-term memory (LSTM))[43]. Η δια-
ϕορά τους από τα απλά αναδροµικά δίκτυα έγγυται στο memory cell που έχουν στην δοµή
τους πέρα από τις πύλες εισόδου και εξόδου. ΄Ετσι καταφέρνει ένα lstm δίκτυο να αντιµετο-
πίζει τα προβλήµατα του vanishing και explosing gradient.
Πιο συγκεκριµένα, µπορούµε να δούµε την δοµή του lstm παρακάτω:

Σχήµα 3.4: LSTM CELL[5]

΄Οπως παρατηρούµε, το hidden memory cell του lstm έχει τρεις διαφορετικές πύλες από
τις οποίες περνάει η είσοδος xt , ενώ εκτός από την είσοδο έχει και µία κρυφή κατάσταση ht

η οποία και αυτή ενηµερώνεται κατάλληλα σε κάθε επόµενο κελί.
Ας µελετήσουµε λιγάκι πιο αναλυτικά την λειτουργία του παραπάνω κελιού.

Η πρώτη πύλη από τα αριστερά, η οποία ονοµάζεται forget gate, έχει ως είσοδο την είσοδο
xt συν την κρυφή κατάσταση ht−1 του προηγούµενου κελιού. Η εξίσωση που την περιγράφει
είναι η εξής :

Ft = σ(XtWxf + Ht−1Whf + bf )

Η συνάρτηση σ είναι η σιγµοµειδής συνάρτηση και κάθε µία από τις τρεις πύλες που ανα-
ϕέρθηκαν παραπάνω έχει µία τέτοια συνάρτηση µε τα κατάλληλα κάθε ϕορά ορίσµατα. Τα
Wxf , Whf είναι διανύσµατα ϐαρών µε τα οποία πολλαπλασιάζονται η είσοδος και η κρυφή
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3.2.4 Φραγµένα Επαναληπτικά ∆ίκτυα -GRU

κατάσταση του προηγούµενου κελιού αντίστοιχα, ενώ το bi είναι διάνυσµα σταθερών όρων.

Αντίστοιχα και για τις άλλες δύο πύλες έχουµε τις εξής συναρτήσεις ενεργοποίησης :
Πρώτα για την δεύτερη πύλη η οποία είναι η πύλη εισόδου (input gate):

It = σ(XtWxi + Ht−1Whi + bi)

όπου ξανά τα W αποτελούν ϐάρη µε τα οποία πολλαπλασιάζονται η προηγούµενη κρυφή
κατάσταση και η τρέχουσα είσοδος, ενώ το bi αποτελεί σταθερά. Τέλος και για την τρίτη
πύλη ισχύουν αντίστοιχα :

Ot = σ(XtWxo + Ht−1Who + bo)

Αυτό που παρατηρούµε και από το σχήµα είναι ότι η έξοδος της πύλης εισόδου(input
gate) πολλαπλασιάζεται στον επόµενο κόµβο µε την tanh και αυτό δίνει ως έξοδο το εξής :

C
′

t = tanh(XtWxc + Ht−1Whc + bc)

Αυτός ο κόµβος ονοµάζεται κόµβος εισόδου (input node).

Γνωρίζοντας τις σχέσεις που χαρακτηρίζουν τις πύλες ενός δοµικού κελιού του LSTM
µπορούµε να εξηγήσουµε τον τρόπο λειτουργίας του κελιού. Η πύλη forget gate καθορίζει
την ϐαρύτητα που ϑα έχει στην τρέχουσα κατάσταση η κρυφή κατάσταση του προηγούµενου
κελιού και έτσι καθορίζει τι ϱόλο ϑα έχει η παρελθούσα γνώση ενώ αντίστοιχα το input gate
καθορίζει το πόσο σηµαντική είναι η τρέχουσα είσοδος αφού η έξοδος της σιγµοειδούς είναι
µεταξύ 0 και 1. Τέλος η πύλη εξόδου output gate διαµορφώνει την τελική κρυφή κατάσταση
του τρέχοντος κελιού, δηλαδή τί ϑα κρατηθεί από το παρελθόν και τι από το παρόν σαν
πληροφορία για το επόµενο κελί. Με αυτό τον τρόπο και εκπαιδεύοντας τα ϐάρη των τριών
πυλών, το LSTM καταφέρνει να κρατάει ϐαθύτερες χρονικές συσχετίσεις χωρίς να αλλοιώνεται
πλήρως η πληροφορία και να σταµατάει να είναι πια χρήσιµη.[44]

3.2.4 Φραγµένα Επαναληπτικά ∆ίκτυα -GRU

Σε παρόµοια λογική µε το LSTM έχουν διαµορφωθεί και τα ϕραγµένα επαναληπτικά
δίκτυα (Gated Recurrent Units ή GRU) το οποίο κινείται στην λογική της εσωτερικής κα-
τάστασης όµως προσπαθώντας να κάνει λίγο πιο απλή την δοµή.

Σε αντίθεση µε το LSTM εδώ οι τρεις πύλες δίνουν την ϑέση τους σε 2, στην πύλη
επαναφοράς (Reset Gate) και την πύλη ενηµέρωσης (Update Gate), όπως ϐλέπουµε στο
σχήµα 2.5.

Αρχικά, για το reset gate ϐλέπουµε ότι συνδυάζονται το ht−1 και το xt δηλαδή η κρυφή
προηγούµενη κατάσταση και η τωρινή είσοδος και περνάνε µέσα από αυτή την πύλη. Πιο
συγκεκριµένα, αφού η σιγµοειδής συνάρτηση δίνει έξοδο µεταξύ του 0 και 1, στο πρώτο
ϐήµα του reset gate ανατίθεται τιµή στο ποιές τιµές πρέπει να πεταχτούν (έξοδος 0) ποιες
πρέπει να ϑυµάται το µοντέλο(έξοδος 1) και ποιες πρέπει να κρατηθούν εν µέρει (έξοδος
µεταξύ 0 και 1). Στο ϐήµα δύο ανανεώνεται η προηγούµενη κρυφή κατάσταση µε ϐάση το
αποτέλεσµα του ϐήµατος 1.
Στο Update gate περνάει ξανά ένας συνδυασµός της προηγούµενης κρυφής κατάστασης και
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Σχήµα 3.5: GRU CELL[6]

της τρέχουσας εισόδου από µία σιγµοειδή συνάρτηση όµως τώρα τα ϐάρη για αυτό το συν-
δυασµένο διάνυσµα είναι διαφορετικά οπότε αυτό το ϐήµα είναι διαφορετικό από το ϐήµα
ένα του reset gate. ΄Επειτα το αποτέλεσµα αυτής της πράξεις αφαιρείται από την µονάδα
αφού η τιµή της σιγµοειδούς είναι µεταξύ 0 και 1, και το αποτέλεσµα αυτό πολλαπλασιάζε-
ται επίσης µε το διάνυσµα της προηγούµενης κατάστασης. Η τελική κρυφή κατάσταση του
GRU διαµορφώνεται αθροίζοντας την ανανεωµένη κατάσταση ht−1 µε τον συνδυασµό προη-
γούµενης κατάστασης και τρέχουσας εισόδου πολλαπλασιασµένης µε τα αντίστοιχα ϐάρη
και περνώντας από την συνάρτηση ενεργοποίησης tanh και πολλαπλασιασµού αυτού του
διανύσµατος µε το διάνυσµα του ϐήµατος 3 της Update gate [6].

3.2.5 Αρχιτεκτονικές Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων

Αρχιτεκτονικές ϐαθιών νευρωνικών δικτύων έχουν υλοποιηθεί και χρησιµοποιηθεί σε
διάφορες εφαρµογές από µέλη του Εργαστηρίου Συστηµάτων Τεχνητής Νοηµοσύνης και
Μάθησης του ΕΜΠ. Ειδικότερα έχουν αναπτυχθεί τεχνικές CNN και CNN-RNN [45][46][47],
ενώ έµφαση έχει δοθεί στην διαφάνεια και στην προσαρµογή των µοντέλων [48][49][50] αλλά
και στην ανάπτυξη πλέον σύνθετων αρχιτεκτονικών, µπαϋεσιανών, µε κάψουλες και αβεβαι-
ότητα [51][52][53]. Βαθιές 3-∆ νευρωνικές αρχιτεκτονικές έχουν εφαρµοστεί στην αναγνώρι-
ση και σύνθεση συναισθήµατος [54][55][56][57], ενώ άλλες εφαρµόζονται σε προβλήµατα
ανάλυσης σηµάτων και εικόνων και αλληλεπίδρασης ανθρώπου-υπολογιστή [58][59][60][61].
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3.3 Είδη Νευρωνικών ∆ικτύων για επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας

3.3 Είδη Νευρωνικών ∆ικτύων για επεξεργασία ϕυσικής γλώσ-

σας

3.3.1 Η µέθοδος των transformers στην εξαγωγή συναισθήµατος

Η µέθοδος των transformers[62] [63] έχει προκύψει τα τελευταία χρόνια από την ανάγκη
για ακόµα καλύτερη αντιµετώπιση των προβληµάτων που έχουν χρονική συσχέτιση µεταξύ
τους, όπως το πρόβληµα της αναγνώρισης ϕυσικής γλώσσας και η επεξεργασία κειµένου, ενώ
έχει ϐοηθήσει στην ανάπτυξη και ο µεγάλος όγκος δεδοµένων που υπάρχει. Συγκεκριµένα,
τα κλασικά µοντέλα για χρονοσειρές που συναντήσαµε παραπάνω, όπως το RNN και το
LSTM αντιµετωπίζουν κάποια προβλήµατα, όπως ότι ο υπολογισµός τους δεν µπορεί να
παραλληλοποιηθεί, ότι δεν υπάρχει συγκεκριµένο µοντέλο για πιο µακροπρόθεσµες και πιο
ϐραχυπρόθεσµες εξαρτήσεις µεταξύ των εισόδων καθώς και ότι το µοντέλο ¨ξεχνάει¨ µακρινά
δεδοµένα σε µια σειρά, δηλαδή δεν µπορεί να κρατήσει την πληροφορία ικανοποιητικά.

Για να αντιµετωπίσουν τα προβλήµατα των κλασσικών αυτών δικτύων, οι ερευνητές δη-
µιούργησαν τους transformers, η δοµή των οποίων ϐασίζεται στους µηχανισµούς προσοχής
ή attention mechanisms[7], αλλά και σε συνελικτικά δίκτυα. Πιο συγκεκριµένα, ο µηχανι-
σµός attention ϐασίζεται στο σύστηµα κωδικοποιητή - αποκωδικοποιητή (encoder-decoder)
και δηµιουργεί µία ¨κρυφή¨ ,ανάλογη των επαναληπτικών νευρωνικών, κατάσταση για κάθε
σηµείο προσοχής της εισόδου, όπως µία λέξη, ή και όχι συγκεκριµένα λέξη όπως ϑα δούµε
στην συνέχεια, στο επίπεδο του κωδικοποιητή (encoder), και στην συνέχεια από αυτό το σύνο-
λο των κρυφών καταστάσεων ο αποκωδικοποιητής (decoder) µπορεί να εστιάσει καλύτερα στα
κυριότερα σηµεία της εισόδου και όχι απλώς να ϐλέπει µια µονοδιάσταση προηγούµενη κα-
τάσταση. Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα της παράλληλης επεξεργασίας της εισόδου, το
µοντέλο χρησιµοποιεί συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, τα οποία έχουν την δυνατότητα παράλ-
ληλου υπολογισµού.

Η ακριβής δοµή ενός transformer αποτελείται από έξι επίπεδα encoders και έξι επίπεδα
decoders όπως ϐλέπουµε στο σχήµα.

Το κάθε επίπεδο των encoders αποτελείται από ένα self attention layer και ένα απλό
fully connected layer. Το self attention layer έχει την δοµή του µηχανισµού προσοχής
που περιγράψαµε, και στην ουσία αυτό που πετυχαίνει είναι να δηµιουργεί συσχετίσεις
κάθε στοιχείου της εισόδου µε κάθε άλλο στοιχείο, σε επίπεδο κρυφών καταστάσεων, όπως
ϐλέπουµε παρακάτω. ΄Ετσι από επίπεδο σε επίπεδο γίνεται κωδικοποίηση σε διαφορετικές
τέτοιες καταστάσεις και έτσι το µοντέλο καταφέρνει να µαθαίνει πολλές περισσότερες συσχε-
τίσεις. Αντίστοιχα, σε κάθε επίπεδο decoder ανιχνεύονται αυτές οι συσχετίσεις από τις πιο
ειδικές στις πιο γενικές.

΄Ενα επίσης σηµαντικό στοιχείο των transformers, είναι ότι καταφέρνουν και κωδικοποιο-
ύν την ϑέση της κάθε λέξης σε ένα πρόβληµα επεξεργασίας κειµένου, και έτσι καταφέρνουν
να αποκτούν πληροφορία όχι µόνο από το ποιές λεξεις χρησιµοποιούνται, αλλά και από τον
τρόπο µε τον οποίο συνδυάζονται.
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Σχήµα 3.6: ∆οµή Transformers[7]

Σχήµα 3.7: Ο µηχανισµός του Self-Attention[7]

3.3.2 Word Embeddings

Τα Word Embeddings[64] είναι µία εκπαιδευόµενη αναπαράσταση λέξεων όπου πα-
ϱόµοιες λέξεις έχουν παρόµοιες αναπαραστάσεις. Χαρακτηρίζουµε ώς εκπαιδευόµενη την
αναπαράσταση καθώς, δεν είναι στατική για κάθε λέξη, αλλά αλλάζει µέσω εκπαίδευσης
πάνω σε σύνολο προτάσεων και ετσι καταφέρνει να έχει την κατάλληλη αναπαράσταση η
κάθε λέξη. Αυτή η αναπαράσταση είναι ουσιαστικά ένας µονοδιάστατος πίνακας αποτελο-
ύµενος από πραγµατικές τιµές, η διάσταση του οποίου µπορεί να ϕτάνει τις δεκάδες ή και
εκατοντάδες ψηφία. Με αυτό τον τρόπο µειώνεται αισθητά το µήκος αυτού του πίνακα-
διάνυσµα, καθώς σε σύγκριση µε την κωδικοποίηση one-hot encoding χρησιµοποιεί τον
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λογάριθµο του πλήθους που ϑα χρησιµοποιούσε αλλιώς.
Υπάρχουν τρεις κύριοι τρόποι µάθησης για ένα word embedding.

• Ο πρώτος τρόπος είναι η εκπαίδευση ενός embedding layer µαζί µε κάποιο νευρωνικό
δίκτυο όπου στην ουσία εκπαιδεύουµε ένα δίκτυο, και µέσω ενός dense layer να δίνει
κάθε ϕορά µία αναπαράσταση. Η εκπαίδευση αυτή γίνεται είτε σε προβλήµατα super-
vised όπως η κατηγοριοποίηση κειµένου, είτε σε unsupervised όπου εκεί εξετάζονται
συσχετίσεις µεταξύ κειµένων.

• ΄Ενας δεύτερος, στατικός τρόπος µάθησης για Word Embeddings, είναι η αναπαράστα-
ση Word2Vec[65]. Αυτή η µέθοδος παράγει embeddings τα οποία µπορούν να είναι
ανεξάρτητα για κάθε λέξη. Η µάθηση επιτυγχάνεται µέσω πρόβλεψης της αναπα-
ϱάστασης της λέξης για την οποία ενδιαφερόµαστε, από τις γειτονικές τις λέξεις στην
ίδια πρόταση.

• ΄Ενας τρίτος τρόπος για εκµάθηση των Word embeddings είναι οι GloVe ή Global Vec-
tors for Word Representation [66] , µία µέθοδος που έχει προκύψει από επέκταση
της Word2Vec αναπαράστασης. Η µέθοδος αυτή είναι µία µίξη κλασσικών τεχνικών
αναπαράστασης λέξεων οι οποίες χρησιµοποιούσαν µεθόδους γραµµικής άλγεβρας
όπως παραγοντοποίηση πινάκων Latent Semantic Analysis (LSA) και της τεχνικής
Word2Vec η οποία εξετάζει τις συσχετίσεις µε τις γειτονικές λέξεις και έτσι επιτυγχάνει
την τελική αναπαράσταση των λέξεων. Συγκεκριµένα αντί να εξετάζει συσχετίσεις λέξε-
ων µόνο σε συγκεκριµένη γειτονία, εκείνο κρατάει πίνακα συσχετίσεων για το σύνολο
των λέξεων του κειµένου και αυτό έχει αποδειχθεί ότι µπορεί να οδηγήσει σε καλύτερα
και πιο ισχυρά Embeddings.

3.3.3 BERT

Το Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)[34] είναι ένα µο-
ντέλο που αναπτύχθηκε από ερευνητές της Google AI Language το 2018 το οποίο έφερε
επανάσταση σε προβλήµατα επεξεργασίας ϕυσικής ϕωνής και γλώσσας. Η κύρια καινοτο-
µία του BERT είναι η αµφίδροµη εκπαίδευση των transformer η οποία όπως ϕάνηκε είχε
εντυπωσιακά αποτελέσµατα. Το µοντέλο χρησιµοποιείται κυρίως σε προβλήµατα επεξερ-
γασίας κειµένου και ϕυσικής γλώσσας, µε τις διάφορες παραλλαγές του να εστιάζουν σε
συγκεκριµένες πηγές κειµένου όπως για παράδειγµα από µέσα κοινωνικής δικτύωσης, ενώ
ενδιαφέρον έχει η εφαρµογή του και σε αυτόµατα διαλογικά συστήµατα(chatbots).

Τρόπος Λειτουργίας

Το BERT χρησιµοποιεί προεκπαιδευµένα word embeddings τα οποία µετατρέπουν την
λέξη σε αναπαράσταση πινάκων και αυτοί οι πίνακες δίνονται ως είσοδος σε ένα σύστη-
µα transformers οι οποίοι χρησιµοποιούν τους µηχανισµούς προσοχής. Συγκεκριµένα, το
BERT χρησιµοποιεί µόνο τον µηχανισµό encoder των tranformers αφού σκοπεύει στην δη-
µιουργία ενός γλωσσικού µοντέλου. ΄Επειτα, αφού δηµιουργήσει την πρόβλεψη που ϑέλουµε
για το πρόβληµα (task) που έχουµε επιλέξει, επιλέγει σε ποιο embedding αντιστοιχεί η έξοδος
του δικτύου µε ϐάση µία softmax συνάρτηση, και αυτό είναι η έξοδος του δικτύου.
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Η καινοτοµία έγγυται στην αµφίδροµη εκπαίδευση ή καλύτερα στην µη κατευθυνόµενη
εκπαίδευση, καθώς το µοντέλο προβλέπει την λέξη που λείπει ή την επόµενη πρόταση µε
ϐάση τι ϐλέπει τόσο πρίν όσο και µετά το κενό που πρέπει να συµπληρωθεί. Αντίθετα, στα
µοντέλα που προυπήρχαν του BERT γινόταν είτε σειριακή επεξεργασία από τα αριστερά προς
τα δεξιά ή το ανάστροφο, είτε πρώτα αριστερά προς δεξιά και µετά δεξιά προς αριστερά, χωρίς
να λαµβάνει σε καµία χρονική στιγµή ταυτόχρονα και τις δύο πληροφορίες υπόψιν[67]. Αυτό
οδήγησε στην καλύτερη εκµετάλευση των προεκπαιδευµένων embeddings καθώς τα µέχρι
τώρα µοντέλα δεν µπορούσαν να εκπαιδευτούν περαιτέρω το ίδιο καλά µε το BERT σε ειδικές
κατηγορίες κειµένων µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά.

Τρόπος Εκπαίδευσης

Το BERT εκπαιδεύεται επάνω σε δύο ϐασικά task. Το πρώτο είναι ότι, µε ϐάση µία
είσοδο κειµένου, κρύβονται από το µοντέλο τυχαία το 15% των λέξεων του dataset και εκείνο
προσπαθεί να µαντέψει τις κρυµµένες λέξεις. Ο αλγόριθµος µάθησης Gradient Decent χρη-
σιµοποιεί τα αποτελέσµατα πρόβλεψης µόνο των κρυµµένων λέξεων και έτσι η διαδικασία
εκπαίδευσης είναι χρονοβώρα και απαιτεί µεγάλο όγκο πληροφορίας. Στο σχήµα 3.8 ϕαίνε-
ται η δοµή του BERT και η διαδικασία εκπαίδευσης µε κρυµένο mask το 15% των λέξεων.

Σχήµα 3.8: Η δοµή του BERT[8]

Μία δεύτερη µέθοδος εκπαίδευσης είναι η πρόβλεψη σε ένα κείµενο της επόµενης πρότα-
σης που ακολουθεί. ΄Ετσι αυτή την ϕορά το µοντέλο έχει σαν στόχο ολόκληρη πρόταση και όχι
λέξη εποµένως µαθαίνει συσχετίσεις τόσο σε επίπεδο λέξεων όσο και προτάσεων, αποκτώντας
έτσι καλύτερη εικόνα για το νόηµα των κειµένων,

38 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.3.4 RoBERTa

Τρόπος Χρήσης του BERT

Το BERT κατά κύριο λόγο χρησιµοποιείται σαν ένα προεκπαιδευµένο δίκτυο στο οποίο
εφαρµόζουµε λεπτό συντονισµό (fine tuning). Με την µέθοδο fine tuning παίρνουµε τα ϐάρη
ενός ήδη εκπαιδευµένου δικτύου και συνεχίζουµε την εκπαίδευση µε κάποιο άλλο Dataset
αλλάζοντας αυτή την ϕορά τα ϐάρη µόνο στα τελευταία στρώµατα του δικτύου. Με αυτόν τον
τρόπο κρατάµε τις γενικές συσχετίσεις που µπορεί να ϐρει το µοντέλο µέσα σε προτάσεις και
του δείχνουµε εµείς τον τρόπο που ϑα τις χρησιµοποιεί σε πιο συγκεκριµένα προβλήµατα
(tasks) όπως για παράδειγµα σε ένα πρόβληµα αναγνώρισης συναισθήµατος σε ένα κείµε-
νο. Λόγω αυτής της ευελιξίας του δικτύου έχει πολλές εφαρµογές και σε µέσα κοινωνικής
δικτύωσης, όπως για ανίχνευση αρνητικών συναισθηµάτων στην κοινή γνώµη, προβλήµατα
υγείας που συζητιούνται, ακραία αισθήµατα και άλλα[68][69][70][71][72]. Ενδιαφέρον πα-
ϱουσιάζουν και οι διάφοροι συνδυασµοί που γίνονται στην αρχιτεκτονική του µοντέλου για
να προαρµοστεί στα διάφορα προβλήµατα, όπως η χρήση διαφορετικών word embeddings
σε σχέση µε τα προεκπαιδευµένα του κλασσικού µοντέλου, αλλά και αλλαγές στην δοµή των
τελευταίων στρωµάτων, καθώς επίσης και διαφορετικά δεδοµένα για εκπαίδευση.

3.3.4 RoBERTa

Το RoBERTa αφορά µία προσέγγιση στην προεκπαίδευση και εκπαίδευση του BERT η
οποία είναι πιο αποδοτική σε διάφορες ξεχωριστές περιπτώσεις[73].

Συγκεκριµένα, οι αλλαγές που δοκιµάστηκαν για καλύτερα αποτελέσµατα είναι οι εξής :

• Για την εκπαίδευση µε µάσκα σε τυχαίες λέξεις, το κλασσικό BERT εφαρµόζει µόνο στο
κοµµάτι του pretraining αυτή την διαδικασία και έτσι για κάθε εποχή της εκπαίδευ-
σης το µοντέλο µαθαίνει επάνω στις ίδιες κρυµµένες λέξεις. Αντίθετα στο RoBERTa
δηµιουργούνται 10 διαφορετικά τυχαία datasets που σε κάθε ένα από αυτά υπάρχουν
διαφορετικές κρυµµένες λέξεις.

• Μία δεύτερη ϐελτίωση που παρατηρήθηκε σε τεχνικό επίπεδο ήταν ότι ϐελτιωνόταν ε-
λαφρώς η επίδοση του µοντέλου σε συγκεκριµένα dataset όταν δεν λαµβανόταν υπόψιν
το loss από την πρόβλεψη της επόµενης πρότασης (αλλά µόνο των κρυµµένων λέξεων).

• Μία ακόµα ϐελτίωση ήρθε στην επίδοση µε την αύξηση του batch size στην εκπαίδευ-
ση ενώ επίσης έτσι ϐελτιώθηκε και η δυνατότητα παραλληλοποίησης της διαδικασίας
εκπαίδευσης και µείωσης του χρόνου που απαιτείται.

Το µοντέλο RoBERTa έχει εφαρµογές και σε πρόβλεψη συναισθήµατος επάνω σε κείµενα
που αφορούν οικονοµικά νέα[74] .
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Πειραµατικό Μέρος

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα µελετήσουµε τόσο τα δεδοµένα (datasets) που χρησιµοποιήσαµε
για την εκπαίδευση των δικτύων όσο και τις αρχιτεκτονικές αυτών.

4.1 Dataset

Τα dataset είναι ένα πολύ σηµαντικό κοµµάτι του προβλήµατος καθώς πάνω σε αυτά
προσαρµόζονται τα µοντέλα και όχι το αντίστροφο. Εποµένως πρέπει να ϐρούµε τον κα-
τάλληλο τρόπο να τα χρησιµοποιήσουµε, κρατώντας τα σηµαντικά στοιχεία από αυτά και
διώχνοντας τα περιττά, ενώ ϑα πρέπει και να γίνουν κατάλληλες αλλαγές για να είναι πιο
εύκολη η επεξεργασία τους.

4.1.1 Twitter - Χαρακτηριστικά

Το Twitter είναι ένα µέσο κοινωνικής δικτύωσης, όπου κάθε χρήστης µπορεί να ακο-
λουθεί άλλους χρήστες και να ϐλέπει τα tweets που δηµοσιεύουν. Τα tweets είναι µικρά
κείµενα, το µέγιστο 140 χαρακτήρων, µέσα στα οποία υπάρχουν συντοµογραφίες, λέξεις
αργκό αλλά και διάφορα emoticons (εικονίδια µε γκριµάτσες). Σε κάθε Tweet κάθε χρήστης
µπορεί να κάνει κάποιο σχόλιο το οποίο είναι εµφανές σε κάθε άλλο χρήστη ενώ µπορεί να
δηλώσει και ότι του αρέσει η δηµοσίευση, κάτι το οποίο είναι επίσης ϕανερό. ΄Ολο αυτό κα-
ϑιστά τον κόσµο του Twitter πολύ Ϲωντανό, άµεσο και γεµάτο πληροφορία καθώς οι χρήστες
πρέπει να είναι λιτοί και περιεκτικοί στις δηµοσιεύσεις τους.

Χαρακτηριστικό του Twitter είναι ότι το επιλέγουν τα πλέον επίσηµα πρόσωπα, όπως
πρόεδροι χωρών, επιφανείς δηµοσιογράφοι αλλά και επιχειρηµατίες, για να εκφράσουν τις
απόψεις τους και να συµµετέχουν στον δηµόσιο διάλογο, µε αποτέλεσµα να αποκτά η πλατ-
ϕόρµα κάποιο κύρος. ∆εν είναι λίγες οι περιπτώσεις όπου tweets έχουν αποτελέσει σηµείο
διαµάχης σε κεντρικές πολιτικές σκηνές ενώ είναι εµφανής η επιρροή του στον κόσµο των
επιχειρήσεων, µε πρόσφατο παράδειγµα τα tweets του Elon Musk τα οποία έχουν άµεσο
αντίκτυπο σε µετοχές κρυπτονοµισµάτων όπως του Bitcoin[75].

Τα παραπάνω αναφέρονται για να γίνει κατανοητό ότι το Twitter µπορεί να έχει επιρροή
και στην τιµή του Bitcoin, καθώς η γνώµη των επενδυτών επηρεάζεται από τα ποσταρίσµατα
των πιο γνωστών επιχειρηµατιών[13].
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4.1.2 Dataset µε Tweets

Για να εκπαιδεύσουµε τα µοντέλα στην αναγνώριση συναισθήµατος πάνω σε Tweets σχε-
τικά µε το Bitcoin,χρησιµοποιήσαµε ένα Dataset από το kaggle (https://www.kaggle.com/
datasets/kaushiksuresh147/bitcoin-tweets) το οποίο περιείχε 16 εκατοµµύρια tweets που
περιείχαν τον όρο "Bitcoin" ή "BTC". Το dataset αυτό δηµιουργήθηκε µέσω του Twitter
API το οποίο δίνει την δυνατότητα για ανάκτηση Tweets τα οποία περιέχουν συγκεκριµένες
λέξεις-κλειδιά.

Το dataset αυτό περιείχε tweets σχετικά µε το bitcoin από 1.1.2009 έως και 22.11.2019
αλλά µε αυξηµένη συχνότητα µετά την 1.1.2018, και για τον λόγο αυτό απορίψαµε όσα
tweets ήταν προηγούµενων ετών. Για να χρησιµοποιήσουµε τα tweets για το δικό µας πε-
ίραµα χρειάστηκε να γίνει κάποιο καθάρισµα σε αυτά. ΄Ετσι για αρχή επιλέχθηκαν µόνο τα
tweets που είναι γραµµένα στην αγγλική γλώσσα, κάνοντας χρήση του εργαλείου whatthe-
lang. Στην συνέχεια στα εναποµείναντα 1.600.000 περίπου τιτιβίσµατα, εφαρµόσαµε κάποιες
άλλες τεχνικές επεξεργασίας κειµένου και συγκεριµένα αφαιρέσαµε ονόµατα χρηστών από
αυτά, σηµεία στίξης, µετατρέψαµε όλα τα γράµµατα σε πεζά και αφαιρέσαµε τα emoticons.
Σε αυτό πλέον το επεξεργασµένο σύνολο δεδοµένων εφαρµόσαµε τα µοντέλα εξαγωγής συ-
ναισθήµατος και πήραµε µία τιµή -1, 0 ή 1 για κάθε tweet µε -1 αρνητικό, 0 ουδέτερο και
1 ϑετικό.

Επίσης αξίζει να αναφερθούµε και στις υπόλοιπες πληροφορίες που περιείχε το dataset
από το Twitter. ΄Ετσι λοιπόν, για κάθε tweet ξέραµε την ακριβή ώρα και ηµεροµηνία για το
πότε έγινε η δηµοσίευση, το πλήθος των likes,replies,retweets για κάθε δηµοσίευση καθώς
και όνοµα χρήστη. Με ϐάση αυτές τις πληροφορίες το κάθε tweet έπαιρνε ένα ιδιαίτερο
ϐάρος καθώς άλλη ϐαρύτητα έχει κάποιο tweet µε πολλά likes σε σχέση µε κάποιο που δεν
είχε καµία τέτοια αντίδραση.

Για να αποφύγουµε να χρησιµοποιήσουµε tweets τα οποία δεν ϑα είχαν επίδραση στην
τελική πρόβλεψη, κρατήσαµε µόνο όσα tweets είχαν µη µηδενικό πλήθος σε δύο από τα
τρία εξής χαρακτηριστικά: likes, user followers και user favourites,δηλαδή δίνεται ϐαρύτητα
στην επιρροή του χρήστη που δηµοσιεύει και στην απήχηση του εκάστωτε tweet. Η τρέχουσα
µορφή του dataset είναι αυτή που ϕαίνεται στο σχήµα 4.1.

Σχήµα 4.1: Τελική µορφή του Dataset µε συναίσθηµα

Στη συνέχεια, µε ϐάση τα tweets που υπήρχαν ανά ώρα, έγινε εξαγωγή συναισθήµατος
ανά ώρα. Για να εξάγουµε το µέσο συναίσθηµα, για κάθε tweet εξαγώταν ένα ϐάρος που
πολλαπλασιαζόταν µε την τιµή του συναισθήµατος. Το ϐάρος για κάθε tweet i ήταν :

Wi =
likesi + retweetsi + commentsi

3
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και το τελικό σταθµισµένο συναίσθηµα για κάθε tweet

sentimenti = WiSi

όπου Si είναι το αρχικό συναίσθηµα χωρίς ϐάρος που είχε προκύψει από το µοντέλο εξαγωγής
συναισθήµατος. Το τελικό συναίσθηµα ανά ώρα προέκυπτε µε το άθροισµα των tweet µίας
ώρας δια το πλήθος τους.

Sent i
hour =

∑n
i∈hour sentimenti

n

Επειδή δεν είχαµε tweets για κάθε ώρα κάθε ηµέρας όσες τιµές έλειπαν συµπληρώθηκαν
µε τον µέσο όρο των τιµών της υπόλοιπης µέρας. Η µορφή αυτή ϕαίνεται στο σχήµα 4.2.
Αφού συγκεντρώσαµε το συναίσθηµα σε ώρες, µοιράσαµε το dataset σε 24 στήλες µία για
κάθε ώρα της ηµέρας.

Σχήµα 4.2: Εξαγωγή µέσου συναισθήµατος ανά ώρα µαζί µε πλήθος tweets

4.1.3 Dataset για fine tuning του BERT

΄Ενα άλλο dataset που χρειάστηκε για την ολοκλήρωση της εργασίας, ήταν το dataset
για το fine tuning του µοντέλου RoBERTa το οποίο χρησιµοποιήθηκε για την εξαγωγή συ-
ναισθήµατος στα Tweets. ΄Οπως αναφέραµε στο αντίστοιχο κεφάλαιο για το BERT, το συγκε-
κριµένο µοντέλο είναι προεκπαιδευµένο πάνω σε µεγάλα dataset σχετικά µε την αγγλική
γλώσσα, και επάνω στα δύο συγκεκριµένα tasks που περιγράψαµε, εποµένως είναι χρήσιµη
και κάποια περαιτέρω εκπαίδευση για να προσαρµοστεί το µοντέλο στα Ϲητούµενα του κάθε
task.
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΄Ετσι, ϐρήκαµε ένα dataset[76] το οποίο περιέχει προτάσεις από άρθρα σχετικά µε οικο-
νοµικές ειδήσεις, και κάθε πρόταση έχει επισηµανθεί ως ϑετική, αρνητική ή ουδέτερη από
ειδικούς πάνω στον οικονοµικό κλάδο. Το dataset ονοµάζεται financial phrase bank. Το
dataset συνολικά περιέχει 4846 προτάσεις, αριθµός ικανοποιητικός για το fine tuning του
RoBERTa. Μετά την προσαρµογή των στρωµάτων ταξινόµησης του RoBERTa πάνω σε αυτό
το dataset η ακρίβεια του µοντέλου RoBERTa ήταν 86.7% στο test set.Το dataset ονοµάζε-
ται financial phrase bank και ϐρίσκεται στην διεύθυνση https://www.kaggle.com/datasets/

ankurzing/sentiment-analysis-for-financial-news. Παρακάτω παραθέτουµε µία ενδεικτική
γραµµή του συγκεκριµένου dataset:
neutral,"According to Gran , the company has no plans to move all production to Russia
, although that is where the company is growing .¨

4.1.4 Historical prices dataset

΄Ενα ακόµα dataset που χρησιµοποιήσαµε ήταν αυτό µε ιστορικές τιµές του bitcoin.
Οι συγκεκριµένες πληροφορίες ανακτήθηκαν από το yahoo finance[77] και περιείχαν όλες
τις τιµές ανοίγµατος και κλεισίµατος της µετοχής του bitcoin, τον όγκο των µετοχών που
συναλλάχθηκαν, την υψηλότερη και χαµηλότερη τιµή της µέρας και τον σταθµισµένο µέσο
της τιµής κλεισίµατος µίας µέρας.

Σχήµα 4.3: Dataset µε τεχνικούς δείκτες της µετοχής

4.1.5 Εξαγωγή τελικού Dataset

Για το τελικό πείραµα έγιναν διάφορες δοκιµές σε πολλούς διαφορετικούς συνδυασµούς
των πληροφοριών των dataset, µε σκοπό να ϐρούµε ποιες πληροφορίες είναι πιο χρήσιµες
στην πρόβλεψη της τιµής του Bitcoin.

Αρχικά προσπαθήσαµε να κάνουµε πρόβλεψη της τιµής για την επόµενη µέρα, για τρεις
µέρες µπροστά και επτά µέρες µπροστά. ΄Ετσι κυλίσαµε (shift) τόσες ϑέσεις προς τα πάνω
την στήλη µε την τιµή κλεισίµατος, όσες µέρες µπροστά ϑέλαµε να προβλέψουµε την τιµή
κλεισίµατος, και αυτό ήταν ο στόχος y των πειραµάτων µας.

΄Ενα άλλο χαρακτηριστικό που χρησιµοποιήσαµε για την πρόβλεψη της τιµής πέρα από
το συναίσθηµα ανά ώρα ήταν το πλήθος των tweet ανά ώρα. Αυτό το χαρακτηριστικό το α-
ντλήσαµε µαζί µε το µέσο συναίσθηµα κάθε ώρας. Επίσης στο τελικό dataset έπρεπε να γίνει
αντιστοίχηση των τεχνικών δεικτών σε κάθε µέρα για να έχουµε τις τιµές ανοίγµατος, κλει-
σίµατος κτλ. Ασφαλώς πειραµατιστήκαµε σε πολλές διαφορετικές εκδοχές του dataset πάνω
σε ίδια κάθε ϕορά µοντέλα νευρωνικών δικτύων για να καταλήξουµε στο ποιές πληροφορίες

46 ∆ιπλωµατική Εργασία

https://www.kaggle.com/datasets/ankurzing/sentiment-analysis-for-financial-news
https://www.kaggle.com/datasets/ankurzing/sentiment-analysis-for-financial-news


4.2 Ροή Εργασιών

έχουν µεγαλύτερη συσχέτιση µε την µελοντική τιµή του Bitcoin. ΄Ενα παράδειγµα dataset
µε τιµή συναισθήµατος και πλήθους tweets για κάθε ώρα της µέρας είναι στα σχήµατα 4.4
και 4.5, όπου οι στήλες 01, 02, ...,22 είναι οι στήλες µε το µέσο συναίσθηµα για κάθε ώρα,
υπολογισµένο όπως αναφέρθηκε παραπάνω, οι στήλες n1, n2, ...,n21,n22 είναι οι στήλες µε
το πλήθος των tweet ανά ώρα, και τέλος υπάρχει η στήλη prices η οποία έχει τις τιµές που
ϑέλουµε να προβλέψουµε, καθώς και οι στήλες open, low, high, volume, close, οι οποίες
περιέχουν τεχνικούς δείκτες.

Σχήµα 4.4: Dataset µε συναίσθηµα και πλήθος tweets για κάθε ώρα της µέρας

Σχήµα 4.5: Dataset µε συναίσθηµα και πλήθος tweets για κάθε ώρα της µέρας (µέρος 2)

Τέλος, επειδή το dataset µε το συναίσθηµα περιείχε τιµές σε διαφορετικές κλίµακες,
χρειάστηκε να γίνει robust scaling όλων των δεδοµένων ώστε να ϐρίσκονται στην κλίµακα
µεταξύ 0 και 1, κάτι που όπως αποδείχθηκε ϐοηθάει καλύτερα τα µοντέλα να αντιλαµβάνο-
νται τις συσχετίσεις µεταξύ των διάφορων τιµών. Με τον όρο Robust scaling αναφερόµαστε
σε κανονικοποίηση των τιµών των δεδοµένων σε µία κλίµακα που ορίζουµε εµείς, συνήθως
από 0 έως 1, έτσι ώστε το µοντέλο να µπορεί πιο εύκολα να εκπαιδευτεί. Η κανονικοποίηση
γίνεται µε τέτοιο τρόπο ώστε να διατηρούνται οι αναλογίες µεταξύ των τιµών.

4.2 Ροή Εργασιών

Για να καταλήξουµε στην πρόβλεψη της τιµής του Bitcoin τις επόµενες ηµέρες κατά
ϐάση ακολουθήσαµε τα ϐήµατα που ϕαίνονται στο διάγραµµα 4.6. Από εκεί παρατηρούµε
ότι χρειαστήκαµε τρία ξεχωριστά datasets. Το ένα, εκείνο µε τις κατηγοριοποιηµένες προ-
τάσεις σχετικά µε το συναίσθηµα που αφορούσαν οικονοµικά άρθρα(financial phrase bank),
το χρησιµοποιήσαµε µε σκοπό να µας ϐοηθήσει στην καλύτερη εξαγωγή συναισθήµατος από
τα tweets, και συγκεκριµένα εξειδικεύοντας το µοντέλο RoBERTa επάνω στο πρόβληµα εξα-
γωγής συναισθήµατος σε tweets µε συγκεκριµένο περιεχόµενο. Το δεύτερο ήταν το κύριο
dataset το οποίο περιείχε tweets µε λέξεις κλειδιά σχετικά µε το bitcoin και από το οποίο
πήραµε τον µεγαλύτερο όγκο πληροφοριών για το γενικό συναίσθηµα που επικρατεί ανά ώρα
στο Twitter σχετικά µε το bitcoin, καθώς και το πλήθος των δηµοσιεύσεων. Το τρίτο dataset
που χρησιµοποιήσαµε αφορούσε τεχνικούς δείκτες όπως η τιµή κλεισίµατος της µετοχής και
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Σχήµα 4.6: ∆ιάγραµµα ϱοής ενεργειών µέχρι την τελική πρόβλεψη µε χρήση RoBERTa για
εξαγωγή συναισθήµατος και χρήση πλήθους των tweets

µας χρειάστηκε τόσο ως τιµή στόχος για το µοντέλο, όσο και για καλύτερη πρόβλεψη του
µοντέλου χρησιµοποιώντας ως πληροφορία προηγούµενες τέτοιες τεχνικές τιµές.

΄Επειτα, επόµενο σηµείο ενδιαφέροντος αποτελεί το µοντέλο ϐαθιάς µάθησης που χρησι-
µοποιήθηκε για την πρόβλεψη της τιµής του bitcoin µε ϐάση τις εισόδους που του δίναµε.
΄Ετσι, ϐασιστήκαµε κυρίως σε 2 κλασσικά µοντέλα, το LSTM και το GRU. ΄Οπως ϑα δούµε στο
επόµενο κεφάλαιο, για το συγκεκριµένο πρόβληµα ϕαίνεται να µην έχουν µεγάλη διαφορά
στην απόδοσή τους. Τα χαρακτηριστικά τους είναι 2 επίπεδα από αυτά τα δίκτυα (LSTM ή
GRU) µε συγκεκριµένο πλήθος µονάδων (από 32 έως 256 µονάδες ϐλ σχήµα 5.12) και ένα
τελικό fully connected επίπεδο για την τελική κατηγοριοποίηση.

Ακόµα, αξίζουν προσοχής τα ενδιάµεσα ϐήµατα εξαγωγής συναισθήµατος ανά ώρα και
κατηγοριοποίηση ανά µέρα, εκεί όπου γίνεται σύµπτυξη πληροφορίας, για να µπορεί να
δωθεί πιο εύκολα σαν είσοδος στα δίκτυα που αναφέραµε στην προηγούµενη παράγραφο.
Συγκεκριµένα, µετά την εξαγωγή συναισθήµατος από το κάθε tweet ξεχωριστά, είτε µε την
µέθοδο Vader είτε µε το RoBERTa, εξάγαµε το µέσο συναίσθηµα ανά ώρα καθώς και το
πλήθος των Tweets ανά ώρα. Στην συνέχεια σε κάθε γραµµή του Dataset προσθέσαµε και
τους τενικούς δείκτες και αυτό αποτέλεσε το τελικό dataset που δινόταν σαν είσοδος στο
δίκτυο, και µία εκδοχή του ϕαίνεται στα σχήµατα 4.4 και 4.5.
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Κεφάλαιο 5

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα ασχοληθούµε µε τα πειράµατα που διεξήχθησαν για την ε-
κτίµηση της κίνησης της τιµής του bitcoin και ϑα σχολιάσουµε τα αποτελέσµατα µε

ϐάση κάποιες µετρικές. Επειδή τα αποτελέσµατα αξιολογήθηκαν µε ϐάση δύο συγκεκρι-
µένες λειτουργίες, την πρόβλεψη της ακριβούς τιµής του bitcoin για κάποια επόµενη µέρα,
ή αλλιώς πρόβληµα παλλινδρόµησης (regression task), καθώς και την πρόβλεψη της τάσης
για κάποια επόµενη µέρα, ή πρόβληµα κατηγοριοποίησης (classification task), δηλαδή αν
κινηθεί ϑετικά ή αρνητικά η τιµή, πρώτα ϑα εξηγήσουµε τις µετρικές µε τις οποίες έγινε η
αξιολόγηση και στην συνέχεια ϑα σχολιάσουµε τα ίδια τα αποτελέσµατα.

5.1 Μετρικές Αξιολόγησης

Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων των µοντέλων χρησιµοποιήσαµε διάφορες µε-
τρικές. Συγκεκριµένα για το πρόβληµα εύρεσης της τιµής του Bitcoin χρησιµοποιήσαµε τις
µετρικές του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (MSE), της τετραγωνικής ϱίζας του µέσου τετρα-
γωνικού σφάλµατος (RMSE), καθώς επίσης και του µέσου απόλυτου ποσοστιαίου σφάλµατος
(MAPE) και του µέσου απόλυτου σφάλµατος (MAE). Επίσης, για το πρόβληµα εκτίµησης της
κίνησης του κρυπτονοµίσµατος, χρησιµοποιήσαµε το ποσοστό ακρίβειας των προβλέψεων.

5.1.1 Μέσο τετραγωνικό σφάλµα MSE

Το µέσο τετραγωνικό σφάλµα αποτελεί το άθροισµα των διαφορών των επιθυµητών τιµών
που πρέπει να προβλέψει το µοντέλο σε σχέση µε την πραγµατική τιµή που πρόέβλεψε και
όλο αυτό διαιρεµένο µε το πλήθος όλων των παρατηρήσεων. Ο τύπος που το χαρακτηρίζει
είναι

MSE =

∑n
i=1(Yi − Ŷi)2

n

΄Οπου Ŷi η τιµή που προέβλεψε το µοντέλο, Yi η πραγµατική τιµή και n το πλήθος των
παρατηρήσεων.
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5.1.2 Ρίζα µέσου τετραγωνικού σφάλµατος RMSE

Αντίστοιχα, η ϱίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος, είναι η τετραγωνική ϱίζα της
παραπάνω µετρικής και χαρακτηρίζεται από τον τύπο:

RMSE =

√∑n
i=1(Yi − Ŷi)2

n

5.1.3 Μέσο Απόλυτο Σφάλµα MAE

Το µέσο απόλυτο σφάλµα είναι µία µετρική που χρησιµοποιείται σε προβλήµατα παλιν-
δρόµησης και αποτυπώνει τον µέσο όρο των πραγµατικών αποστάσεων των προβλέψεων σε
σχέση µε τις πραγµατικές τιµές. Ο τύπος είναι ο εξής :

MAE =

∑n
i=1 |Yi − Ŷi |

n

όπου Yi είναι η πραγµατική τιµή και Ŷi η τιµή που έδωσε το µοντέλο.

5.1.4 Μέσο Απόλυτο Ποσοστιαίο Σφάλµα MAPE

Η συγκεκριµένη µετρική στην ουσία µετατρέπει το παραπάνω σφάλµα σε ποσοστό επί
τοις εκατό, ώστε να γνωρίζουµε σε τι ϐαθµό σφάλει το σύστηµα και να έχουµε µια πιο
ολοκληρωµένη εικόνα. Ο τύπος είναι ο εξής :

MAPE =
1
n

n∑
i=1
|
Yi − Ŷi

Yi
|100%

5.2 Αποτελέσµατα και αξιολόγηση Μοντέλων και επιλογών δε-

δοµένων

Στην παρούσα ενότητα ϑα παρουσιάσουµε τα αποτελέσµατα των πειραµάτων µας επάνω
σε διαφορετικούς συνδυασµούς µοντέλων εξαγωγής συναισθήµατος, µοντέλων πρόβλεψης
της τιµής, αλλά και διαφορετικών πληροφοριών στην είσοδο των µοντέλων. Με ϐάση αυτά
τα πειράµατα εξάγονται χρήσιµα συµπεράσµατα για την επιλογή µοντέλων στην εξαγωγή
συναισθήµατος, στην πρόβλεψη της τιµής αλλά και στην εξαγωγή χρήσιµης πληροφορίας
από το Twitter για την επίλυση του προβλήµατος πρόβλεψης της τιµής του Bitcoin.

5.2.1 Συσχέτιση των δεδοµένων µε την τιµή κλεισίµατος

Πριν ξεκινήσουµε την ανάλυση των αποτελεσµάτων των πειραµάτων επάνω στην πρόβλε-
ψη της τιµής, κρίνεται σκόπιµο να µελετήσουµε την συσχέτιση διάφορων στηλών του dataset
µε την τιµή που ϑέλουµε να προβλέψουµε, δηλαδή την τιµή κλεισίµατος κάποιας µελλοντι-
κής µέρας.
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Αρχικά, ϑα εξετάσουµε την περίπτωση συσχέτισης της 19ης ώρας της µέρας µε την τιµή
κλεισίµατος της επόµενης ηµέρας. Ο δείκτης συσχέστισης correlation είναι 0.315, κάτι που
δείχνει µία χαλαρή συσχέτιση. Να υπενθυµίσουµε εδώ ότι η τιµή της συσχέτισης κυµαίνεται
µεταξύ -1 και 1, µε 1 να σηµαίνει ισχυρή συσχέτιση δηλαδή οι τιµές των δύο µεγεθών αυ-
ξάνονται και µειώνονται µε τον ίδιο τρόπο στο πέρασµα του χρόνου, ενώ -1 σηµαίνει ότι όταν
η µία τιµή αυξάνεται µε κάποιο ϱυθµό, η άλλη µειώνεται µε τον ίδιο ϱυθµό. Στο σχήµα 5.1
ϕαίνεται η γραφική της τιµής κλεισίµατος και του συναισθήµατος στις 7µµ σαν συνάρτηση
της ηµεροµηνίας. ΄Οπως παρατηρούµε από την γραφική, µετά την περίοδο του 2018 αρχίζει

Σχήµα 5.1: Γραφική παράσταση τιµής κλεισίµατος και συναισθήµατος

να ϕαίνεται µία διακύµανση στην τιµή του συναισθήµατος ανάλογη µε την διακύµανση της
τιµής του κρυπτονοµίσµατος. Μία ερµηνεία για τον λόγο που συµβαίνει αυτό µόνο την συ-
γκεκριµένη περίοδο και όχι από την αρχή των ηµεροµηνιών του dataset είναι ότι σε εκείνο το
σηµείο η πληροφορία είναι περισσότερη καθώς παρατηρείται αισθητά µεγαλύτερος αριθµός
tweets σε σχέση µε προηγούµενες περιόδους. Αυτό µας κάνει αισιόδοξους να πιστέψουµε
ότι µε dataset µε περισσότερα tweets η πληροφορία ϑα έχει αρκετά µεγαλύτερη συσχέτιση
µε την τελική τιµή-στόχο.

Μία ακόµα παράµετρος της οποίας η συσχέτιση µε την τιµή-στόχο έχει αξία, είναι το
πλήθος των tweets ανά ώρα της ηµέρας. ΄Ετσι λοιπόν παρατηρούµε ότι το πλήθος των
tweets στις 7µµ έχει µία συσχέτιση 0.35 µε την τιµή κλεισίµατος της επόµενης ηµέρας και
η γραφική της σε σχέση µε την τιµή ϕαίνεται στα σχήµατα 5.2 και 5.3.

Από αυτές τις γραφικές επιβεβαιώνεται και η υπόθεση που κάναµε, ότι για την µεγαλύτε-
ϱη συσχέτιση µετά από µία συγκεκριµένη ηµεροµηνία ευθύνεται και το πλήθος των ποστα-
ϱισµάτων στο Twitter καθώς ϕαίνεται να αυξάνονται και µάλιστα να έχουν κοινά στοιχεία οι
διακυµάνσεις του πλήθους των tweets και της τιµής κλεισίµατος. Αυτές οι παρατηρήσεις ε-
ίναι πολύ σηµαντικές καθώς ϕαίνεται ότι υπάρχει πληροφορία µέσα από την πλατφόρµα του
Twitter γενικότερα, την οποία µπορούµε να εκµεταλλευτούµε για την πρόβλεψη της τιµής
του Bitcoin.
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Σχήµα 5.2: Γραφική παράσταση πλήθους tweets συναρτήση του χρόνου

Σχήµα 5.3: Γραφική παράσταση τιµής κλεισίµατος συναρτήση του χρόνου

5.2.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Για την εξαγωγή των αποτελεσµάτων δοκιµάστηκαν 2 κλασσικά µοντέλα πρόβλεψης χρο-
νοσειρών. Το πρώτο αποτελείται από δύο επίπεδα LSTM µε 32 µονάδες το κάθε ένα και ένα
πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο µε µία έξοδο για την τελική πρόβλεψη. Στο δεύτερο µοντέλο
χρησιµοποιήθηκαν 2 επίπεδα GRU µε 256 µονάδες και ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο
το οποίο είχε µία έξοδο (ϐλ σχήµα 5.12).

Επίσης, για την εξαγωγή συναισθήµατος χρησιµοποιήθηκαν δύο µοντέλα. Το πρώτο
ήταν µε την στατική µέθοδο του Vader και το δεύτερο µε χρήση της ϐελτιωµένης εκδοχής
του BERT το RoBERTa.
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Πίνακας 5.1: Πίνακας µε ποσοστά ακριβείας µε χρήση RoBERTa σε GRU

∆εδοµένα/accuracy 1 ηµέρα 3 ηµέρες 7 ηµέρες

µόνο technical 0.615 0.558 0.6346
µόνο συναίσθηµα 1ης µέρας 0.59 0.586 0.548

Συναίσθηµα + πλήθος 1ης µέρας 0.577 0.596 0.548
Συναίσθηµα 3 ηµερών + πλήθος 0.587 0.606 0.572

Συναίσθηµα + Πλήθος 3 ηµερών + technical 0.587 0.577 0.644

Πίνακας 5.2: Πίνακας µε την µετρική MAPE µε χρήση RoBERTa σε GRU

∆εδοµένα/MAPE 1 ηµέρα 3 ηµέρες 7 ηµέρες

µόνο technical 2.71 4.881 7.48
µόνο συναίσθηµα 1ης µέρας 26.28 26.45 26.29

Συναίσθηµα + πλήθος 1ης µέρας 25.55 26.567 26.36
Συναίσθηµα 3 ηµερών + πλήθος 25.47 25.78 25.00

Συναίσθηµα + Πλήθος 3 ηµερών + technical 2.78 6.67 7.39

Στον πίνακα 5.1 ϐλέπουµε την ακρίβεια που επιτυγχάνουν τα µοντέλα πρόβλεψης για
1,3 και 7 µέρες µετά, για το πρόβληµα της κατηγοριοποίησης σε ϑετική ή αρνητική κίνηση,
και σε όποιες περιπτώσεις γίνεται χρήση συναισθήµατος, η εξαγωγή από τα tweets γίνεται µε
χρήση του µοντέλου RoBERTa. Στις περιπτώσεις που αναφέρουµε ¨µόνο technical¨ σηµαίνει
ότι χρησιµοποιήθηκαν µόνο οι τεχνικοί δείκτες της τιµής κλεισίµατος, τιµή ανοίγµατος, του
όγκου συναλλαγών και όλων των άλλων στηλών του historical prices data. Στα σηµεία που
αναφέρεται συναίσθηµα 1ης µέρας, έχουµε 24 στήλες µε το µέσο συναίσθηµα για κάθε ώρα
της ηµέρας, συνολικά 24 στήλες, ενώ στο συναίσθηµα 3 ηµερών έχουµε τις ίδιες 24 στήλες
και επιπλέον το συναίσθηµα για τις ώρες 11, 13, 15, 17,18 των προηγούµενων δύο ηµερών.
Επιλέξαµε µόνο τις συγκεκριµένες ώρες από τις προηγούµενες ηµέρες καθώς ήταν οι ώρες
µε την µεγαλύτερη συσχέτιση µε την τιµή κλεισίµατος. Αντίστοιχα το ίδιο ισχύει και για τα
σηµεία που έχουµε σηµειώσει πλήθος, δηλαδή 24 στήλες µε το πλήθος των tweets ανά ώρα
για την πρώτη ηµέρα, και επιλογή συγκεκριµένων ωρών για τις προηγούµενες ηµέρες.
Ο πίνακας 5.2 περιέχει τον δείκτη MAPE για το πρόβληµα της παλινδρόµησης για προσέγ-
γυση της τιµής του Bitcoin για τα ίδια πειράµατα µε τον πίνακα 5.1. Τα πειράµατα έγιναν
µε νευρωνικό που είχε δύο στρώµατα GRU και ένα τελικό στρώµα πλήρως συνδεδεµένο µε
µία έξοδο. Επίσης να αναφέρουµε ότι η πρόβλεψη έγινε σε δύο ϐήµατα. Αρχικά το µοντέλο
είχε ως στόχο την πρόβλεψη της ακριβούς τιµής της µετοχής για την ηµέρα στόχο και αυτό
ήταν το πρόβληµα της παλινδρόµησης, και στην συνέχεια ανάλογα µε το αν η διαφορά της
προβλεπόµενης τιµής σε σχέση µε την τρέχουσα τιµή κλεισίµατος ήταν ϑετική ή αρνητική,
γινόταν και η αντίστοιχη πρόβλεψη για το αν η τάση ϑα είναι ϑετική ή αρνητική. Αντίστοιχα
η πραγµατική τιµή της τάσης της τιµής εξαγόταν από την πραγµατική διαφορά της µέρας
στόχου και της τρέχουσας ηµέρας.

Παρατηρήσεις

Αρχικά, από τον πίνακα 5.1 παρατηρούµε τα εξής :
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• Αρχικά, παρατηρούµε ότι παρόλο που ϑα περιµέναµε πως τα καλύτερα αποτελέσµα-
τα στις προβλέψεις ϑα ερχόντουσαν στην πρόβλεψη της επόµενης µέρας, αντίθετα η
ακρίβεια παρουσιάζει διακυµάνσεις σε σχέση µε το χρονικό διάστηµα πρόβλεψης, και
παρατηρούµε µείωση στην ακρίβεια από την πρώτη στην τρίτη µέρα και έπειτα αύξηση
στην 7η. Η διακύµανση αυτή ϕαίνεται στο σχήµα 5.4. Αυτό πιθανόν οφείλεται στο
γεγονός ότι η αίσθηση που επικρατεί στο ευρύ κοινό χρειάζεται κάποιο χρόνο για να
αποτυπωθεί σε νούµερα στην αγορά των κρυπτονοµισµάτων και των µετοχών, όµως
υπάρχει σίγουρα κάποια συσχέτιση.

Σχήµα 5.4: Ακρίβεια µοντέλων πίνακα 5.1 συναρτήσει ηµερών

• Επίσης παρατηρείται ότι για διαφορετικά χρονικά διαστήµατα πχ για 3 και για 7
ηµέρες ο συνδυασµός πληροφορίας που δίνει το καλύτερο αποτέλεσµα αλλάζει. Αυτό
πιθανόν οφείλεται στο γεγονός ότι τα χαρακτηριστικά έχουν διαφορετική πληροφορία
µέσα τους σε σχέση µε την µελλοντική τιµή, και δεν είναι όλα συσχετισµένα το ίδιο σε
σχέση µε το µέλλον.

• Σηµαντική παρατήρηση είναι ότι οι τεχνικοί δείκτες περιέχουν πολύ κρίσιµη πληρο-
ϕορία για την κίνηση της τιµής, ειδικά για πιο ϐραχυχρόνιες προβλέψεις, όµως αφού
σκοπός της διλπωµατικής είναι η χρήση πληροφορίας από το Twitter και ιδιαίτερα η
εξαγωγή συναισθήµατος, επικεντρωνόµσατε περισσότερο σε αυτό. ΄Ετσι, παρατηρούµε
ότι µε χρήση των στηλών του συναισθήµατος συµπληρωµατικά µε τους τεχνικούς δε-
ίκτες, η επίδοση του µοντέλου ϐελτιώνεται, όπως ϕαίνεται σε όλα τα µοντέλα µε χρήση
συναισθήµατος σε πρόβλεψη για τρεις και δεκατέσσερεις µέρες.

• ΄Ενα ακόµα σηµαντικό συµπέρασµα που εξάγεται από αυτά τα αποτελέσµατα είναι
ότι πέρα από το µέσο συναίσθηµα των tweets, σχετίζεται και το ίδιο το πλήθος των
δηµοσιεύσεων µε την πρόβλεψη της τιµής και ϐλέπουµε ότι µε την χρήση αυτής της
πληροφορίας αυξάνεται και η επίδοση στην ακρίβεια (η ϐέλτιστη τιµή ακριβείας 0.75,
επιτυγχάνεται µε χρήση τόσο συναισθήµατος όσο και πλήθους των tweets αλλά και
τεχνικών δεικτών).

Στην συνέχεια, για τον πίνακα 5.2 παρατηρούµε:
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• Σε ό,τι αφορά την µετρική MAPE που αφορά το πρόβληµα της παλλινδρόµησης, πα-
ϱατηρούµε ότι σηµειώνει σταθερή άνοδο µε την αύξηση του χρονικού διαστήµατος της
πρόβλεψης, ιδιαίτερα όταν περιέχονται οι τεχνικοί δείκτες στο σύνολο των δεδοµένων.
Αυτό µας δείχνει ότι παρόλο που το µοντέλο µπορεί να ϐρίσκει σωστά την τάση, δηλαδή
αν κινηθεί ϑετικά ή αρνητικά η τιµή του κρυπτονοµίσµατος, όσο µεγαλώνει το διάστη-
µα τόσο αδυνατεί να προσεγγύσει την τιµή που ϑα έχει το Bitcoin. Μία ερµηνεία είναι
ότι στο συναίσθηµα µπορεί να υπάρξει πληροφορία για την γενικότερη τάση, αλλά το
µοντέλο δεν είναι σε ϑέση να ποσοτικοποιήσει πλήρως αυτές τις µεταβολές.

• Μια ακόµα παρατήρηση, είναι ότι σαφώς όταν περιέχεται σαν µόνη πληροφορία το
συναίσθηµα το σκορ του MAPE είναι πολύ χειρότερο, καθώς δεν υπάρχουν οι προη-
γούµενες τιµές κλεισίµατος, οι οποίες είχαν συσχέτιση µε την µελλοντική τιµή έως
και 0.99%. Παρόλα αυτά, παρατηρείται οριακή ϐελτίωση σε αυτή την µετρική µε την
χρήση του πλήθους των tweets αυτής της συγκεκριµένης ώρας, κάτι που δείχνει ξανά
την χρησιµότητα αυτής της πληροφορίας (ϐλ. καµπύλες 2,3,4 στο σχήµα 5.5).

Η διακύµανση των τιµών της µετρικής MAPE ϕαίνεται στο σχήµα 5.5.

Σχήµα 5.5: MAPE µοντέλων πίνακα 5.2 συναρτήσει ηµερών

Στα σχήµατα 5.6 και 5.7 ϕαίνονται οι γραφικές παραστάσεις για τις πραγµατικές και
τις προβλεπόµενες τιµές του µοντέλου για τις περιπτώσεις των συνδυασµών συναίσθηµα 3
ηµερών και συναίσθηµα µαζί µε πλήθος και τεχνικούς δείκτες για διάστηµα 28 µέρες µετά.

Vader

Μία άλλη παράµετρος που εξετάσαµε στο αν επηρεάζει ή όχι την επίδοση των µοντέλων
είναι ο τρόπος εξαγωγής του συναισθήµατος από τα Tweets. ΄Ετσι, εκτός από τα ϐαθιά
νευρωνικά δίκτυα που ϐασίζονται στο σύστηµα των transformers, πειραµατιστήκαµε και µε
εξαγωγή συναισθήµατος µε κλασσικές µεθόδους όπως το Vader, που είναι ένα στατικό µέσο
εξαγωγής συναισθήµατος. Στους πίνακες 5.3 και 5.4 παραθέτονται τα αποτελέσµατα αυτών
των πειραµάτων.

∆ιπλωµατική Εργασία 55



Κεφάλαιο 5. Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σχήµα 5.6: ∆ιάγραµµα πραγµατικών και προβλευµένων τιµών για 7 µέρες µετά µε συναίσθηµα
3 ηµερών RoBERTa σε GRU

Σχήµα 5.7: ∆ιάγραµµα πραγµατικών και προβλευµένων τιµών για 7 µέρες µετά µε συνδυασµό
συναισθήµατος, πλήθους και τεχνικών δεικτών RoBERTa σε GRU

Πίνακας 5.3: Πίνακας µε την µετρική Accuracy µε χρήση Vader σε GRU

∆εδοµένα/Accuracy 1 ηµέρα 3 ηµέρες 7 ηµέρες

µόνο συναίσθηµα 1ης µέρας 0.49 0.567 0.592
Συναίσθηµα + πλήθος 1ης µέρας 0.569 0.55 0.611
Συναίσθηµα 3 ηµερών + πλήθος 0.586 0.596 0.611

Συναίσθηµα + Πλήθος 3 ηµερών + technical 0.549 0.538 0.543
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Πίνακας 5.4: Πίνακας µε την µετρική MAPE µε χρήση Vader σε GRU

∆εδοµένα/MAPE 1 ηµέρα 3 ηµέρες 7 ηµέρες

µόνο συναίσθηµα 1ης µέρας 29.89 30.502 27.18
Συναίσθηµα + πλήθος 1ης µέρας 25.04 27.38 26.30
Συναίσθηµα 3 ηµερών + πλήθος 27.17 27.00 25.39

Συναίσθηµα + Πλήθος 3 ηµερών + technical 2.63 5.31 8.50

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα µεταξύ Vader και RoBERTa δεν µπορούµε να αποφαν-
ϑούµε ξεκάθαρα υπέρ της υπερίσχυσης κάπου σε κανένα από τα δύο προβλήµατα που εξε-
τάζουµε. Εξετάζοντας επί µέρους τα αποτελέσµατα, µπορούµε να πούµε ότι σε ϐραχυχρόνιες
περιόδους το Vader έχει πιο µικρή επίδοση και στις δύο µετρικές, ενώ το ίδιο ισχύει στον
συνδυασµό µε τους τεχνικούς δείκτες.

Αντίθετα, όταν χρησιµοποιείται µόνο συναίσθηµα σαν πληροφορία για πρόβλεψη της
τιµής, το Vader ϕαίνεται να επιτυγχάνει αρκετά υψηλά σκορ στο κοµµάτι της ακρίβειας αν
και υστερεί στην ακριβή πρόβλεψη της τιµής (ϐλ. πρόβλεψη για 7 µέρες µε συναίσθηµα +
πλήθος).

Εποµένως, δεν ϑα µπορούσαµε να αποφανθούµε γενικά ότι για το πρόβληµα πρόβλεψης
της τιµής του Bitcoin η χρήση των transformers εξασφαλίζει καλύτερα αποτελέσµατα, πα-
ϱόλο που σε συγκεκριµένα πειράµατα κατάφερε µεγαλύτερο σκορ σε σχέση µε το Vader, δεν
υπερέχει σε όλες τις περιπτώσεις.

Στα σχήµατα 5.8 και 5.9 ϕαίνονται οι γραφικές παραστάσεις για τις πραγµατικές και τις
προβλευµένες τιµές για 28 µέρες µπροστά µε χρήση του συναισθήµατος 3 ηµέρων στη µία
και συνδυασµού συναισθήµατος, πλήθους και τεχνικών δεικτών στην άλλη.

Σχήµα 5.8: ∆ιάγραµµα πραγµατικών και προβλευµένων τιµών για 7 µέρες µετά µε συναίσθηµα
3 ηµερών Vader σε GRU
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Σχήµα 5.9: ∆ιάγραµµα πραγµατικών και προβλευµένων τιµών για 7 µέρες µετά µε συνδυασµό
συναισθήµατος µε Vader, πλήθους και τεχνικών δεικτών σε GRU

Σχήµα 5.10: Accuracy µοντέλων πίνακα 5.3 συναρτήσει ηµερών

Σύγκριση LSTM µε GRU

΄Οπως αναφέραµε στην αρχή του κεφαλαίου, πειραµατισµός έγινε και επάνω στο µοντέλο
πρόβλεψης το οποίο χρησιµοποιείται για την εξαγωγή της τελικής τιµής. ΄Ετσι, εκτός από
τα δίκτυα µε 2 επίπεδα GRU αποτελούµενα από 256 µονάδες το κάθε επίπεδο, κάναµε
και κάποιες δοκιµές µε δίκτυα αποτελούµενα από LSTM επίπεδα, και 32 µονάδες το κάθε
επίπεδο. Ο λόγος που δοκιµάσαµε λιγότερες µονάδες σε αυτά τα επίπεδα ήταν ότι πιθανόν
τα µεγαλύτερα δίκτυα να µην µπορούσαν να εκπαιδευτούν επαρκώς λόγο του µικρού όγκου
των δεδοµένων και της µεγάλης χωρητικότητάς τους. Η δοµή του δικτύου ϕαίνεται στο σχηµα
5.12, µε είσοδο δεδοµένων µε 48 στήλες.

Με ϐάση την παραπάνω δοµή προσαρµοσµένη στο δίκτυο LSTM που περιγράψαµε, πα-
ϱαθέτουµε τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα στους πίνακες 5.5 και 5.6:
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Σχήµα 5.11: MAPE µοντέλων πίνακα 5.4 συναρτήσει ηµερών

Σχήµα 5.12: ∆οµή δικτύου πρόβλεψης µε µονάδες GRU

΄Οπως και στο GRU, παρατηρούµε ότι το MAPE score αυξάνεται όσο αυξάνεται το διάστη-
µα στο οποίο κάνουµε πρόβλεψη, ενώ και πάλι είναι αισθητά µικρότερο όταν χρησιµοποιούµε
τεχνικούς δείκτες. Οι τιµές του ϕαίνεται να κυµαίνονται στο ίδιο επίπεδο µε τα GRU

Στο κοµµάτι του Accuracy, και συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα µε τα πειράµατα του
GRU που είχαν ίδιες στήλες δεδοµένων, ϕαίνεται ότι το GRU έχει ελαφρώς καλύτερη ε-
πίδοση, όµως υπάρχουν ερωτηµατικά για το αν είναι χρήσιµη η έξτρα χωρητικότητα που
έχει. Ενδιαφέρουσα παρατήρηση ωστόσο είναι ότι η καλύτερη επίδοση στην ακρίβεια επι-
τυγχάνεται µε το δίκτυο LSTM όταν σαν είσοδο έχει το συναίσθηµα και το πλήθος των τριών
τελευταίων ηµέρών µαζί µε τους τεχνικούς δείκτες. ΄Αρα, ακόµα και ένα αρκετά µικρότερο
δίκτυο καταφέρνει να έχει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα.

Στα σχήµατα 5.13 και 5.14 ϕαίνονται ξανά τα διαγράµµατα των πραγµατικών και προ-
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Πίνακας 5.5: Πίνακας µε την µετρική Accuracy µε χρήση Vader σε LSTM

∆εδοµένα/Accuracy 1 ηµέρα 3 ηµέρες 7 ηµέρες

µόνο συναίσθηµα 1ης µέρας 0.62 0.538 0.537
Συναίσθηµα 3 ηµερών + πλήθος 0.61 0.60 0.586

Συναίσθηµα + Πλήθος 3 ηµερών + technical 0.55 0.586 0.577

Πίνακας 5.6: Πίνακας µε την µετρική MAPE µε χρήση Vader σε LSTM

∆εδοµένα/Accuracy 1 ηµέρα 3 ηµέρες 7 ηµέρες

µόνο συναίσθηµα 1ης µέρας 28.66 27.61 27.26
Συναίσθηµα 3 ηµερών + πλήθος 26.71 27.07 26.99

Συναίσθηµα + Πλήθος 3 ηµερών + technical 2.76 6.35 7.69

ϐλευµένων τιµών, ενώ στα σχήµατα 5.15 και 5.16 οι γραφικές της ακρίβειας και του MAPE
score αντίστοιχα σε συνάρτηση των ηµερών.

Σχήµα 5.13: ∆ιάραµµα πραγµατικών και προβλευµένων τιµών 7 ηµερών µε χρήση συναι-
σθήµατος µε Vader 3 ηµερών σε LSTM

Γενικά Συµπεράσµατα

Σε γενικές γραµµές µπορούµε να πούµε ότι σε ό,τι αφορά το πρόβληµα της πρόβλεψης
της τάσης (trend) της τιµής, το συναίσθηµα σε συνδυασµό µε άλλα δεδοµένα όπως οι τεχνι-
κοί δείκτες και ο όγκος των αναρτήσεων, έχει ϑετική επίδραση και µπορεί να αυξήσει την
ακρίβεια. Επίσης σηµαντικό είναι ότι επιτυγχάνεται ακρίβεια σε χρονικό ορίζοντα πιο µε-
γάλο απ΄ ότι στο πρόβληµα της παλινδρόµησης (7 µέρες), και έτσι µπορούµε να έχουµε µία
εικόνα της κίνησης της τιµής πιο µεσοπρόθεσµη. Το γεγονός ότι η ακρίβεια δεν µειώνεται
πάντα καθώς αυξάνονται οι ηµέρες πρόβλεψης οφείλεται στο γεγονός ότι το συναίσθηµα που
κυριαρχεί στον κόσµο χρειάζεται κάποιες µέρες να αποτυπωθεί, όπως παρατηρούν και στην
έρευνά τους οι Jacques Vella Critien, Albert Gatt , Joshua Ellul [12].
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5.2.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σχήµα 5.14: ∆ιάγραµµα πραγµατικών και προβλευµένων τιµών 7 ηµερών µε χρήση συνδυα-
σµού συναισθήµατος 3 ηµερών µε Vader, πλήθους δηµοσιεύσεων και τεχινκών δεικτών σε
LSTM

Σχήµα 5.15: ∆ιάγραµµα του accuracy σε συνάρτηση των ηµερών πρόβλεψης µε Vader σε
LSTM

Επίσης, µπορεί στο πρόβληµα της παλινδρόµησης οι τεχνικοί δείκτες να έχουν πολύ
µεγάλη επίδραση δεν παύει όµως να παρατηρείται και εκεί µικρή ϐελτίωση στο MAPE score
µε χρήση του συναισθήµατος.

Ακόµα, µπορεί το υψηλότερο ποσοστό ακρίβειας να είναι λίγο παραπάνω από το 64%,
το οποίο δεν είναι ευκαταφρόνητο αλλά µπορεί να µην ξεπερνάει και σε επιτυχία κάποιον
έµπειρο άθρωπο επάνω στον κλάδο, όµως συνδυαστικά, ίσως το δίκτυο να µπορεί να προ-
ϐλέπει καταστάσεις που η ανθρώπινη εµπειρία να µην µπορεί, καθώς και το αντίστροφο.
΄Ετσι, καταλήγουµε ότι είναι χρήσιµη η ανάπτυξη και ϐελτίωση αυτών των µοντέλων.

Τέλος πειράµατα έγιναν και για 14 και 28 ηµέρες όπου παρατηρήθηκαν ακανόνιστες
µεταβολές ως προς το κοµµάτι της πρόβλεψης της κίνησης, ενώ στο κοµµάτι της πρόβλεψης
της τιµής παρατηρήθηκε συνεχιζόµενη αύξηση του MAPE score.
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Κεφάλαιο 5. Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σχήµα 5.16: ∆ιάγραµµα του MAPE score σε συνάρτηση των ηµερών πρόβλεψης µε Vader σε
LSTM
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Μέρος III

Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

Η πραπάνω εργασία σαν σκοπό είχε την µελέτη του συνδυασµού της πληροφορίας που
µπορεί να αντληθεί από την πλατφόρµα του Twitter µαζί µε τεχνικές πληροφορίες γύρω
από το Bitcoin µε τελικό σκοπό την πρόβλεψη της τιµής και της κίνησης της τιµής του
κρυπτονοµίσµατος.

Μερικά χρήσιµα συµπεράσµατα που προκύπτουν είναι ότι το συναίσθηµα σε συνδυασµό
µε τους τεχνικούς δείκτες µπορεί να δώσει αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσµατα τόσο στο
πρόβληµα της εκτίµησης της τάσης όσο και στο πρόβληµα της πρόβλεψης της τιµής. Ιδιαίτερα
για το δεύτερο πρόβληµα, η ϐελτίωση παρατηρείται σε πιο ϐραχυπρόθεσµες προβλέψεις,
ενώ για το πρώτο σε πιο µεσοπρόθεσµες. Επίσης, συµπεράναµε ότι και η χρήση άλλων
πληροφοριών από την πλατφόρµα του Twitter, όπως το πλήθος των δηµοοσιεύσεων ανά
ώρα, µπορεί να ϕανεί χρήσιµη στα προβλήµατα που ϑέλαµε να επιλύσουµε. Οι επιπλέον
πληροφορίες του συνόλου των δεδοµένων από το Twitter όπως ο αριθµός των likes κάθε
δηµοσίευσης, είχαν και αυτές την χρησιµότητά τους, καθώς οδήγησαν στο να ξεχωρίσουµε
τα δεδοµένα σε πιο σηµαντικά και λιγότερο σηµντικά.

Σε γενικές γραµµές µέσα από αυτή την εργασία, αναδυκνείεται η δύναµη που έχει η
πληροφορία στην µηχανική µάθηση και ότι σηµασία δεν έχουν µόνο τα µοντέλα που ϑα
χρησιµοποιηθούν για την πρόβλεψη, αλλά και η µορφή της πληροφορίας και µε ποιον
τρόπο ϑα την αξιοποιήσουµε στο έπακρο. Πρόκειται εποµένως για µία µελέτη µε επίκεντρο
περσσότερο τα δεδοµένα και λιγότερο τα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης που χρησιµοποιήθηκαν,
χωρίς να υποτιµάται η χρησιµότητά τους.

΄Ενα δεύτερο σκέλος στο οποίο εστίασε η εργασία ήταν το κοµµάτι της εξαγωγής συναι-
σθήµατος, το οποίο παρόλο που τελικά δεν είχε την δραστική αλλαγή που ϑα ϑέλαµε στην
πρόβλεψη της τιµής, δεν παύει να αποτελεί σηµείο ενδιαφέροντος και καινοτοµίας, καθώς
αυτή την στιγµή µέθοδοι όπως οι Transformers είναι στην αιχµή του δόρατος της προόδου
στον κλάδο της τεχνητής νοηµοσύνης.

6.0.1 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Σαφώς, η παραπάνω εργασία δεν καλύπτει όλους τους τρόπους προβλεψης της τιµής ενός
κρυπτονοµίσµατος ή µετοχής, και αντίθετα ϑα λέγαµε ότι δηµιουργεί περισσότερα αντικείµε-
να για µελέτη. ΄Ετσι µερικές από τις προτάσεις που ϑα αφορούσαν σε µελλοντική επέκταση
της εργασίας ϑα ήταν η χρήση και άλλων πληροφοριών στην πρόβλεψη της τιµής του κρυ-
πτονοµίσµατος πέρα από το ιστορικό των τιµών και το συναίσθηµα, όπως ϑα ήταν στοιχεία
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Κεφάλαιο 6. Επίλογος

για την ϕύση του κρυπτονοµίσµατος, ο καθηµερινός ϱυθµός δηµιουργίας νέων κρυπτονοµι-
σµάτων και παρεµφερή στοιχεία, ενώ επίσης ϑα είχε ενδιαφέρον και η επιροή που έχει στην
τιµή άλλων κρυπτονοµισµάτων το αίσθηµα γύρω από το Bitcoin καθώς είναι το κυρίαρχο
κρυπτονόµισµα και όλα τα υπόλοιπα ϕαίνεται να ακολουθούν την πορεία του. Ακόµα, σε
ότι αφορά στο κοµµάτι της εξαγωγής συναισθήµατος, το Twitter αποτελεί µία από τις πολλές
πλατφόρµες στις οποίες ϑα µπορούσε κάποιος να ψάξει για να ϐρει το γενικό συναίσθηµα
που επικρατεί, ενώ ενδιαφέρουσα ϑα ήταν και η µελέτη επάνω σε πιο έγκυρα µέσα, όπως
πρακτορρεία ειδήσεων, για να µην υπάρχει σύγχηση µεταξύ έγκυρων ή όχι χρηστών. Τέλος,
σε ό,τι αφορά το κοµµάτι πρόβλεψης µετοχών, ϑα είχε ενδιαφέρον µία µελέτη για την εκτίµη-
ση πιο άγνωστων µετοχών, οι οποίες δεν σχολιάζονται τόσο πολύ σε έγκυρα µέσα και έτσι ϑα
ήταν δύσκολη η απόκτηση εικόνας για την τάση τους από αυτά, για να δούµε αν µπορεί το
Twitter να δώσει µία λύση σε αυτά. Η ιδέα πίσω από αυτό είναι ότι στο Twitter υπάρχουν
πολύ περισσότεροι χρήστες που δηµοσιευουν απ΄ ότι ειδησεογραφικά µέσα, και έτσι αποτελεί
µία πολυποίκιλη πηγή πληροφοριών.
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