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Περίληψη

Η τρίτη ϐιοµηχανική επανάσταση σηµατοδότησε τη µετάβαση της ανθρωπότητας στην
εποχή της πληροφορίας που χαρακτηρίζεται από την αφθονία των δεδοµένων. Τα τελευταία
χρόνια, η πρόοδος των υπολογιστικών συστηµάτων οδηγεί στην ευδοκίµηση της τεχνητής
νοηµοσύνης και µία νέα εποχή η οποία χαρακτηρίζεται ως τέταρτη ϐιοµηχανική επανάσταση.
Στον τοµέα της πρόβλεψης χρονοσειρών, η µηχανική µάθηση κέρδισε έδαφος έναντι των
παραδοσιακών κλασικών στατιστικών µεθόδων. Στους διαγωνισµούς πρόβλεψης Μ4 και Μ5,
ηγούνται µοντέλα που χρησιµοποιούν τεχνικές µηχανικής µάθησης. Στον πρώτο, πρόκειται
για συνδυασµούς µοντέλων µηχανικής µάθησης µε κλασικές στατιστικές µεθόδους, ενώ στο
δεύτερο, οι προσεγγίσεις µε κορυφαίες επιδόσεις αποτελούνταν αποκλειστικά από τεχνικές
µηχανικής µάθησης, ξεχωρίζοντας κάποια µοντέλα ϐασισµένα στα δέντρα αποφάσεων. Στη
συνέχεια, ο διαγωνισµός πρόβλεψης Μ6 που ολοκληρώθηκε το 2023, ανέδειξε επίσης την
αποτελεσµατικότητα των γενικευµένων νευρωνικών δικτύων στην πρόβλεψη χρονοσειρών.
΄Ενα από τα ϐέλτιστα µοντέλα του διαγωνισµού, εκπαιδεύτηκε σε περισσότερες από τις Ϲητού-
µενες χρονοσειρές, χρησιµοποιώντας κάποιες επιπλέον µε παρόµοιες συµπεριφορές, που
συνεισέφεραν στη ϐελτίωση της πρόβλεψης. Παρατηρώντας την τάση αυτή, και δεδοµένου
του αυξανόµενου όγκου µε τον οποίο εκπαιδεύονται τα µοντέλα πρόβλεψης, δηµιουργείται
µία ανάγκη µετάβασης σε γενικευµένα ϑεµελιώδη µοντέλα (foundation models), τα οποία
προεκπαιδεύονται µε µεγάλο όγκο δεδοµένων και στη συνέχεια µπορούν να µετεκπαιδευτούν
µε σκοπό τη γρήγορη εξειδίκευσή τους σε κάποιο ειδικό τοµέα.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία εξετάζεται η συνεισφορά των συµµεταβλητών όπως οι
λεκτικές περιγραφές και τα ποιοτικά χαρακτηριστικά των χρονοσειρών, στην αποτελεσµατι-
κότητα ενός γενικευµένου µοντέλου πρόβλεψης. Αναπτύσσεται µία πειραµατική διαδικασία
η οποία περιλαµβάνει την ερµηνεία των λεκτικών περιγραφών που συνοδεύουν ένα µεγάλο
όγκο χρονοσειρών µε τεχνικές επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας. Συγκεκριµένα, υλοποιο-
ύνται µοντέλα παραγωγής διανυσµάτων προτάσεων µε χρήση προεκπαιδευµένων ϑεµελιω-
δών γλωσσικών µοντέλων όπως τα µοντέλα BERT και GPT-2, καθώς και προγενέστερων µο-
ντέλων ερµηνείας της ϕυσικής γλώσσας όπως τα Word2Vec και Doc2Vec. Στη συνέχεια, τα
διανύσµατα αυτά χρησιµοποιούνται για την ταξινόµηση των χρονοσειρών µε τους αλγόριθ-
µους k-NN και Random Forest. Επιπλέον εξετάζονται τεχνικές συσταδοποίησης όπως οι
αλγόριθµοι k-Means, Agglomerative Hierarchical και DBSCAN, για την αντιστοίχιση κάθε
χρονοσειράς σε µε µία συστάδα, µε ϐάση την περιγραφή της. Για την πρόβλεψη, σχεδι-
άζονται κάποια ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα παράλληλης εισόδου. Τα αποτελέσµατα δείχνουν
πως παράγονται αντιπροσωπευτικά διανύσµατα και συστάδες προτάσεων για τις περιγραφές.
Επιπλέον, χρησιµοποιώντας πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα παράλληλης εισόδου των χρο-
νοσειρών και των περιγραφών, το γενικευµένο µοντέλο παράγει πιο ακριβείς προβλέψεις από
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το µοντέλο αναφοράς.

Λέξεις Κλειδιά

Χρονοσειρές, Πρόβλεψη, Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας, Multimodal Learning, Foun-
dation Models, LLMs, Ταξινόµηση, Συσταδοποίηση, Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα
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Abstract

The third industrial revolution marked humanity’s transition to the information age,
characterized by the abundance of data. In recent years, advances in computing systems
led to the flourishing of artificial intelligence and the emergence of a new era, the fourth
industrial revolution. In the field of time series forecasting, machine learning has gained
ground over traditional classical statistical methods. In the M4 and M5 forecasting com-
petitions, models that utilize machine learning techniques have led the way. In the first
competition, these models involved combinations of machine learning and classical stati-
stical methods, whereas in the second, the top-performing approaches consisted solely of
machine learning techniques, with some decision tree-based models standing out. Sub-
sequently, the M6 forecasting competition, which concluded in 2023, also highlighted the
effectiveness of generalized neural networks in time series forecasting. One of the optimal
models from the competition was trained on more than the required time series, using so-
me additional ones with similar behaviors, which contributed to improving the forecasts.
Observing this trend and given the increasing volume with which forecasting models are
being trained, there arises a need to transition to generalized foundation models, which
are pre-trained with a large amount of data and can then be fine-tuned to quickly adapt
to a specific domain.

This thesis examines the contribution of covariates such as verbal descriptions and
qualitative characteristics of time series to the performance of a generalized forecasting
model. An experimental process is developed, which includes interpreting the verbal
descriptions accompanying a large volume of time series using natural language process-
ing techniques. Models are implemented to generate sentence vectors using pre-trained
foundational language models such as BERT and GPT-2, as well as earlier models like
Word2Vec and Doc2Vec. These vectors are then used for classifying time series with
algorithms like k-NN and Random Forest. Additionally, clustering techniques such as the
k-Means, Agglomerative Hierarchical, and DBSCAN algorithms using the sentence vectors
produced, are explored to group time series into clusters. For time series forecasting, some
parallel input deep neural networks are designed to evaluate the impact of covariates. The
results indicate that representative vectors and clusters of sentences for the descriptions
are produced. Moreover, by using multi-level parallel input neural networks for both the
time series and the descriptions, the generalized model generates more accurate forecasts
than the baseline model, as evidenced by a reduction in error.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο Εργασίας

Η τρίτη ϐιοµηχανική επανάσταση, αποτέλεσε τη µετάβαση της ανθρωπότητας στην ε-
ποχή της πληροφορίας (Castells, 1996). Τα δεδοµένα πέρασαν από τη αναλογική µορφή
στην ψηφιακή. Η τεχνολογία πλέον επιτρέπει τη συλλογή πληροφοριών από διάφορες πη-
γές, δηµιουργώντας έτσι ένα εκτεταµένο απόθεµα που παραµένει όµως σε µεγάλο ϐαθµό
αναξιοποίητο.

Στις αρχές του 21oυ αιώνα, µε την πρόοδο των υπολογιστικών συστηµάτων, αναπτύσσεται
περαιτέρω η ιδέα της «τεχνητής» νοηµοσύνης µου είχε πρωτοεµφανιστεί στα µέσα του προηγο-
ύµενου αιώνα. Πρόκειται για µία νέα εποχή η οποία χαρακτηρίζεται ως τέταρτη ϐιοµηχανική
επανάσταση (Schwab, 2017). Σε αυτό το πλαίσιο, η µηχανική µάθηση παίζει καθοριστικό
ϱόλο, επιτρέποντας τον εντοπισµό περίπλοκων σχέσεων στα δεδοµένα µε τα οποία εκπαι-
δεύεται, µε σκοπό την πρόβλεψη ή τη λήψη κάποιας απόφασης. Ωστόσο, οι τεχνικές της
µηχανικής µάθησης, απαιτούν τόσο η τεχνογνωσία για τον σχεδιασµό και την εκπαίδευσή
τους, όσο και σηµαντικούς υπολογιστικούς πόρους για να εκπαιδευτούν αποτελώντας µία
σηµαντική πρόκληση.

Στον τοµέα της ανάλυσης και των προβλέψεων των χρονοσειρών, παραδοσιακά οι προ-
ϐλέψεις στηρίζονται σε κλασικές στατιστικές µεθόδους, ενώ η µηχανική µάθηση εφαρµόζεται
σταδιακά. Για πρώτη ϕορά στο διαγωνισµό προβλέψεων Μ4 (Makridakis et al., 2020), ένας
συνδυασµός µοντέλων µηχανικής µάθησης και στατιστικής επιτυγχάνει τη ϐέλτιστη επίδο-
ση. Στο διαγωνισµό Μ5 (Makridakis et al., 2022), τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα επιτυγχάνουν
µοντέλα µηχανικής µάθησης. Ειδικότερα, πρόκειται για µοντέλα εκµάθησης συνόλου (en-
semble learning), τα οποία συνδυάζουν πολλά ανεξάρτητα µοντέλα µηχανικής µάθησης για
την παραγωγή της τελικής πρόβλεψης. Από το Φεβρουάριο του 2022 και για τους επόµενους
12 µήνες, διεξήχθη ο διαγωνισµός Μ6 (Makridakis et al., 2023). Οι διαγωνιζόµενοι παρήγα-
γαν εβδοµαδιαίες προβλέψεις σχετικά µε την τιµή 100 περιουσιακών στοιχείων (50 µετοχές
εισηγµένες στο χρηµατιστήριο που ανήκουν στο δείκτη S&P 500 και 50 διαπραγµατεύσιµα
αµοιβαία κεφάλαια). Στη διάθεση των συµµετεχόντων ήταν οποιαδήποτε υποστηρικτική πλη-
ϱοφορία µπορούσε να ενισχύσει τις προβλέψεις τους, όπως ειδήσεις, οικονοµικές καταστάσεις
ή και τιµές άλλων παρόµοιων µετοχών. Κορυφαία επίδοση παρουσίασε ένα νευρωνικό δίκτυο
το οποίο εκπαιδεύεται µε περισσότερα από τα αρχικά 100 περιουσιακά στοιχεία, µε σκοπό
να «µάθει» παρεµφερείς συµπεριφορές µετοχών και αµοιβαίων κεφαλαίων. ΄Υστερα µέσω
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µίας παράλληλης εισόδου, παράγει προβλέψεις συνδυάζοντας τις πληροφορίες της εκάστοτε
χρονοσειράς, µε την ταυτότητά της.

Ο συνδυασµός της πληροφορίας για την παραγωγή µιας πρόβλεψης, µπορεί να επεκταθεί
και στο συνδυασµό των µορφών της πληροφορίας που δέχεται ένα µοντέλο. Προσπάθειες για
την αξιοποίηση των διαφορετικών µορφών δεδοµένων από ένα µοναδικό µοντέλο έχουν γίνει
και σε άλλους τοµείς όπως αυτός της υγείας. Για παράδειγµα το µοντέλο HAIM (Soenksen
et al., 2022) έχει ως σκοπό την αξιοποίηση εικόνων (ακτίνες Χ, µαγνητικές εξετάσεις), κει-
µένου (ιατρικές σηµειώσεις από γιατρούς) και χρονοσειρών (οξυγονοµέτρηση, ηλεκτροκαρ-
διογραφήµατα) από ένα ποικιλότροπο (multimodal) µοντέλο δεδοµένων, για την πρόβλεψη
µιας επικείµενης νόσησης.

Την τελευταία δεκαετία, εµφανίζονται στο χώρο της τεχνητής νοηµοσύνης τα «ϑεµελιώδη
µοντέλα» (foundation models) (Bommasani et al., 2021). Πρόκειται για µοντέλα µηχανικής
µάθησης που προ-εκπαιδεύονται µε έναν µεγάλο όγκο δεδοµένων από παράγοντες που κα-
τέχουν υπολογιστικούς πόρους και τεχνογνωσία. Στη συνέχεια, τα µοντέλα αυτά µπορούν
να προσαρµοστούν και να εξειδικευτούν σε συγκεκριµένες εφαρµογές παρόλο που αρχικά
δε σχεδιάστηκαν για αυτές, διατηρώντας υψηλές επιδόσεις. Η µετεκπαίδευση αυτών των
µοντέλων µπορεί να γίνει µε σηµαντικά λιγότερους πόρους, καθώς και µε µικρότερο όγκο
δεδοµένων. Η ικανότητα του µοντέλου να λάβει αποφάσεις ή να παράγει προβλέψεις µε
µειωµένο δείγµα εκπαίδευσης (few-shot generalization) είναι αξιοσηµείωτη, καθώς υπάρ-
χουν περιπτώσεις όπου δεν υπάρχει διαθεσιµότητα αρκετών δεδοµένων και αξιοποιούνται
παρεµφερή στοιχεία µε τα οποία έχει εκπαιδευτεί το ϑεµελιώδες µοντέλο.

Σηµαντικό παράδειγµα των foundation models είναι τα µεγάλα γλωσσικά µοντέλα (Large
Language Models), τα οποία είναι µοντέλα νευρωνικών δικτύων (δισεκατοµµυρίων παρα-
µέτρων) που έχουν προεκπαιδευτεί µε µεγάλο όγκο κειµένων ϕυσικής γλώσσας, και χρησι-
µοποιούνται µεταξύ άλλων για την παραγωγή κειµένου, τη µετάφραση, και τη διαδραστική
συνοµιλία µε χρήστες. Οι δυνατότητες αυτές, ϕαίνεται πως αυξάνονται µε το µέγεθος του
προεκπαιδευµένου µοντέλου καθώς δυνατότητες γλωσσικών µοντέλων για τις οποίες παρατη-
ϱήθηκε σηµαντική επίδοση, επιτυγχάνονται µόνο σε συγκεκριµένες υπολογιστικές κλίµακες
(Wei et al., 2022).

Στο χώρο των χρονοσειρών, γίνονται προσπάθειες για το σχεδιασµό και την εκπαίδευση
ϑεµελιωδών γενικευµένων µοντέλων, µε σκοπό την προεκπαίδευση τους σε µεγάλα σύνολα
δεδοµένων χρονοσειρών, και τη χρήση τους για ειδικότερους σκοπούς. ΄Ενα τέτοιο µοντέλο,
σε περίπτωση που µπορούσε να παράγει συστηµατικά ακριβείς προβλέψεις, ϑα µπορούσε
να οδηγήσει στην εξοικονόµηση των υπολογιστικών πόρων, καθώς και τον εκδηµοκρατισµό
των µοντέλων µηχανικής µάθησης, και την είσοδο νέων παραγόντων στο χώρο, όπως παρατη-
ϱήθηκε µε την άνοδο των γλωσσικών µοντέλων τα τελευταία χρόνια. Παράδειγµα αυτής της
προσπάθειας, είναι το µοντέλο Lag-Llama (Rasul et al., 2023), το οποίο παράγει προβλέψεις
µε ϐάση τις παρελθοντικές τιµές των χρονοσειρών, και λαµβάνει ως συµµεταβλητές κάποιες
χρονικές υστερήσεις τους (lags). Η υλοποίησή του, αποτελείται από νευρωνικά δίκτυα, και
πιο συγκεκριµένα µετασχηµατιστές (όπως τα γλωσσικά µοντέλα) ενώ εκπαιδεύεται µε έναν
µεγάλο όγκο χρονοσειρών από διάφορες πηγές που αφορούν τοµείς όπως την ενέργεια, τις
µεταφορές, την οικονοµία, τη ϕύση.

Ωστόσο, στα σύνολα δεδοµένων χρονοσειρών που είναι διαθέσιµα στο διαδίκτυο, πέρα
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από τις ίδιες ακολουθίες τιµών που παρέχονται, συχνά αυτές συνοδεύονται από µία λεκτική
περιγραφή που περιγράφουν το περιεχόµενό τους. Στη ϐιβλιογραφία οι περιγραφές αυτές
δε χρησιµοποιούνται κατά την εκπαίδευση των µοντέλων. Φυσικά µία πρόκληση για ένα
ενδεχόµενο µοντέλο που αξιοποιεί αυτήν την παράµετρο, είναι η κατάλληλη µετατροπή των
διαφόρων µορφών δεδοµένων, όπως χρονοσειρές και περιγραφές, σε ένα είδος πληροφορίας
που µπορεί να επεξεργαστεί και να αφοµοιωθεί από το υπολογιστικό σύστηµα. Η διαδικασία
της µετατροπής του κειµένου σε µία µορφή που µπορεί να ερµηνευθεί από τον υπολογιστή,
ονοµάζεται επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας.

1.2 Σκοπός Εργασίας

∆εδοµένης της προόδου των γενικευµένων µοντέλων πρόβλεψης, ο σκοπός της παρούσας
διπλωµατικής εργασίας είναι να εξετάσει την αποτελεσµατικότητα του συνδυασµού χρονοσει-
ϱών και συµµεταβλητών όπως οι λεκτικές περιγραφές και τα ποιοτικά χαρακτηριστικά τους
στην παραγωγή προβλέψεων. Πιο συγκεκριµένα, γίνεται η υπόθεση πως οι χρονοσειρές των
οποίων οι λεκτικές περιγραφές είναι νοηµατικά παρεµφερείς ή τα ποιοτικά χαρακτηριστικά
τους µοιάζουν, ενδέχεται να µεταβάλλονται µε παρεµφερή τρόπο και η συµπερίληψη των
συµµεταβλητών αυτών να συµβάλλει στην καλύτερη εκπαίδευση του µοντέλου. Στην παρο-
ύσα εργασία, αναπτύσσεται µία πειραµατική διαδικασία για την ερµηνεία περιγραφών των
χρονοσειρών µε τεχνικές επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας, τον υπολογισµό ποιοτικών χαρα-
κτηριστικών και το σχεδιασµό ϐαθιών νευρωνικών δικτύων µε παράλληλες εισόδους µε σκοπό
να µελετηθεί η συνεισφορά των συµµεταβλητών αυτών στην πρόβλεψη.

Σε έναν πρώτο χρόνο, ϑέλουµε να διερευνήσουµε ποια τεχνική ερµηνείας των περιγρα-
ϕών παράγει τις πιο αντιπροσωπευτικές αναπαραστάσεις για τις περιγραφές. Για το σκοπό
αυτό, οι αναπαραστάσεις που δηµιουργούνται χρησιµοποιούνται για την ταξινόµηση των
χρονοσειρών και ελέγχεται η επίδοσή τους σε σχέση µε ένα γνωστό επιθυµητό αποτέλεσµα.
Στη συνέχεια, αναλύεται η επίδοση των αλγορίθµων συσταδοποίησης προκειµένου να ϐρεθεί
η ϐέλτιστη µέθοδος συσταδοποίησης των χρονοσειρών ϐάσει της αναπαράστασης των περι-
γραφών. Τέλος, σχεδιάζονται τρία ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα για το σκοπό της πρόβλεψης.
Συγκεκριµένα πρόκειται για ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο αναφοράς που λαµβάνει ως είσοδο
µόνο τις χρονοσειρές (µοντέλο MLP-Baseline). Στη συνέχεια, σχεδιάζεται ένα ϐαθύ νευρωνι-
κό δίκτυο παράλληλης εισόδου (µοντέλο MLP-Parallel) που επιτρέπει την παράλληλη είσοδο
των αναπαραστάσεων των περιγραφών και των ποιοτικών χαρακτηριστικών παράλληλα µε τις
χρονοσειρές. Ακόµα, εξετάζεται ένα µοντέλο εκπαίδευσης σε δύο χρόνους, που ϐασίζεται
στο MLP-Baseline το οποίο εκπαιδεύεται αρχικά χωρίς παράλληλες εισόδους, και στη συ-
νέχεια µία δεύτερη ϕορά, µε χρήση παράλληλης εισόδου για τις περιγραφές των χρονοσειρών
(µοντέλο MtMs-NLP). Ο στόχος αυτών των τριών αρχιτεκτονικών είναι να αξιολογηθεί ποια
παρέχει το ϐέλτιστο αποτέλεσµα όσον αφορά το σφάλµα πρόβλεψης και να διαπιστωθεί αν οι
αρχιτεκτονικές που χρησιµοποιούν τις συµµµεταβλητές παράγουν καλύτερα αποτελέσµατα.
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1.3 ∆οµή Εργασίας

Στο Κεφάλαιο 2 µελετώνται οι ϐασικές αρχές της µηχανικής µάθησης και των νευρωνι-
κών δικτύων. Εξετάζονται τα είδη της µηχανικής µάθησης και στη συνέχεια αναλύονται οι
ϐασικές αρχές των νευρωνικών δικτύων, οι διαφορετικές αρχιτεκτονικές, η εκπαίδευση και
η ϐελτιστοποίηση τους. Τέλος, αναφέρονται τεχνικές µεταεπεξεργασίας, όσον αφορά την κα-
ταπολέµηση της υπερπροσαρµογής και της υποπροσαρµογής, και τις τεχνικές συνδυασµού
των µοντέλων.

Το Κεφάλαιο 3 επικεντρώνεται στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας. Σε ένα πρώτο χρόνο
παρουσιάζονται οι κύριες τεχνικές προεπεξεργασίας του κειµένου, όπως η τεχνική tokeniza-
tion, η αφαίρεση των τετριµµένων λέξεων και οι µέθοδοι αποκατάληξης και ληµµατοποίησης.
Στη συνέχεια, αναλύονται οι µέθοδοι αναπαράστασης κειµένου µέσω της παραγωγής διανυ-
σµάτων λέξεων. Μελετώνται προσεγγίσεις όπως η απλή τεχνική Bag of Words, ο αλγόριθµος
Word2Vec και η χρήση µετασχηµατιστών όπως το BERT και GPT-2. Τέλος, αναφέρονται
τρόποι µετασχηµατισµού των διανυσµάτων λέξεων σε διανύσµατα προτάσεων, για την κωδι-
κοποίηση των περιγραφών των χρονοσειρών σε µία µορφή επεξεργάσιµη από τον υπολογιστή.

Στο Κεφάλαιο 4 εξετάζονται τεχνικές ταξινόµησης και συσταδοποίησης διανυσµάτων προ-
τάσεων καθώς και µετρικές αξιολόγησης αυτών. Περιλαµβάνονται µέθοδοι ταξινόµησης όπως
οι αλγόριθµοι k-Κοντινότερων Γειτόνων και τα ∆έντρα Αποφάσεων, και τεχνικές συσταδοπο-
ίησης όπως η µέθοδος k-Μeans, η Ιεραρχική Συσταδοποίηση και η µέθοδος DBSCAN.

Στο Κεφάλαιο 5 γίνεται µια ανάλυση των ποιοτικών χαρακτηριστικών των χρονοσειρών και
των µεθόδων πρόβλεψης. Αρχικά παρουσιάζεται η µέθοδος αποσύνθεσης, ενώ στη συνέχεια
εξετάζονται ποιοτικά στατιστικά που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την πρόβλεψη και
η παρουσίασή τους στον Ν-διάστατο χώρο. ΄Υστερα, αναφέρονται οι κλασικές στατιστικές
µέθοδοι πρόβλεψης και οι µέθοδος µε χρήση νευρωνικών δικτύων.

Στο Κεφάλαιο 6 αναλύεται η πειραµατική διαδικασία που ακολουθήθηκε. Σε ένα πρώτο
χρόνο, επεξηγείται η συνολική διαδικασία, και στη συνέχεια αναφέρονται τα δεδοµένα που
συλλέχθηκαν, η διαδικασία της παραγωγής διανυσµάτων προτάσεων, της ταξινόµησης και
της συσταδοποίησης των χρονοσειρών καθώς και τα αποτελέσµατα των πειραµάτων αυτών. Σε
ένα δεύτερο χρόνο, παρουσιάζονται τα νευρωνικά µοντέλα που σχεδιάστηκαν για το σκοπό
της πρόβλεψης, και αναλύονται οι επιδόσεις τους.

Τέλος, στο Κεφάλαιο 7 παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα της εργασίας όσον αφορά την
παραγωγή διανυσµάτων προτάσεων και τη χρήση των συµµεταβλητών για την παραγωγή
προβλέψεων, καθώς και προτάσεις για µελλοντικές προεκτάσεις και ϐελτιώσεις.
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Κεφάλαιο 2

Μηχανική Μάθηση και Νευρωνικά ∆ίκτυα

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, χρησιµοποιήθηκαν τεχνικές µηχανικής µάθησης
τόσο για την επεξεργασία της ϕυσικής γλώσσας όσο και για τη δηµιουργία προβλέψεων. Σε
αυτή την ενότητα, ϑα γίνει µία εισαγωγή στη µηχανική µάθηση και τα νευρωνικά δίκτυα,
πάνω στην οποία ϑα ϐασιστούν τα επόµενα κεφάλαια.

2.1 Μηχανική Μάθηση (Machine Learning)

Η µηχανική µάθηση, ορίζεται ως ένα σύνολο µεθόδων ανίχνευσης προτύπων σε δεδο-
µένα µε σκοπό την πρόβλεψη ή τη λήψη απόφασης (Murphy, 2012). Ενώ πρόκειται για
έναν τοµέα που εφευρέθηκε τον περασµένο αιώνα, η έλλειψη υπολογιστικών πόρων δεν ε-
πέτρεψε µεγάλες πρακτικές εφαρµογές και περαιτέρω έρευνα. Τα τελευταία χρόνια ωστόσο,
η πρόοδος στον τοµέα των ηλεκτρονικών υπολογιστών, τις επεξεργαστικές µονάδες και τις
κάρτες γραφικών (GPU) συνέβαλλαν στην άνθιση της Μηχανικής Μάθησης, µε εφαρµογές
σε πολλές επιστήµες. Οι τεχνικές Μηχανικής Μάθησης µπορούν να διαχωριστούν σε τρεις
κύριες κατηγορίες οι οποίες µελετώνται αναλυτικά παρακάτω καθώς αναφέρονται και κάποια
παραδείγµατα.

2.1.1 Είδη Μηχανικής Μάθησης

Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning)

Ο στόχος της επιβλεπόµενης µάθησης είναι η εκµάθηση µίας αντιστοίχισης από εισόδους
x σε εξόδους y. Στη διάθεση ενός µοντέλου επιβλεπόµενης µάθησης, είναι ένα σύνολο Ϲευ-
γαριών εισόδου-εξόδου D = {(xi , yi)}Ni=1. Το D ονοµάζεται σύνολο εκπαίδευσης και περιέχει
N δείγµατα. Η είσοδος x⃗ είναι ένα διάνυσµα όπου σε κάθε ϑέση περιέχει την τιµή για κάθε
χαρακτηριστικό (feature) το οποίο παρέχει πληροφορίες για τον χαρακτηρισµό του δείγµα-
τος. Η έξοδος y⃗ ή ετικέτα (label) είναι γνωστή και υποδεικνύει τι πραγµατικά είναι το δείγµα.
Η έξοδος µπορεί να έχει τη µορφή µίας πραγµατικής τιµής yi ∈ R η οποία µας παραπέµπει σε
ένα πρόβληµα παλινδρόµησης (regression) αλλά µπορεί να έχει τη µορφή µίας κατηγορίας,
για παράδειγµα yi ∈ {΄Αντρας, Γυναίκα} δηλώνοντας ένα πρόβληµα ταξινόµησης (classifica-
tion). Το χαρακτηριστικό της επιβλεπόµενης µάθησης είναι πως τα µοντέλα εκπαιδεύονται
µε γνωστές εξόδους. Παραδείγµατα προβληµάτων στα οποία εφαρµόζεται η Επιβλεπόµενη
Μηχανική Μάθηση είναι η πρόβλεψη µίας αρρώστιας µε τη ϐοήθεια ιατρικών δεικτών (πα-
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ϱάδειγµα ταξινόµησης) ή η πρόβλεψη της τιµής ενός ακινήτου µε ϐάση την τοποθεσία του,
το µέγεθος του και την κατάσταση στην οποία ϐρίσκεται.

Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning)

Στη µη επιβλεπόµενη µάθηση, το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται µόνο από εισόδους
D = {xj}

N
j=1, και ο στόχος είναι να ϐρεθούν πρότυπα, «ανακαλύπτοντας» κάποια δοµή και

εξάγοντας γνώση από τα δεδοµένα. Το πρόβληµα λοιπόν δεν είναι ϱητά ορισµένο, αφού δεν
υπάρχει κάποια ετικέτα. Επιπλέον, σε αντίθεση µε την επιβλεπόµενη µάθηση κατά την οποία
ϐρίσκεται στη διάθεση του µοντέλου η πραγµατική έξοδος που παρατηρήθηκε, η µέτρηση
του σφάλµατος στα µοντέλα µη επιβλεπόµενης µάθησης δεν είναι τετριµµένη. Προβλήµατα
µη επιβλεπόµενης µάθησης είναι η συσταδοποίηση (clustering), η µείωση διαστάσεων (di-
mensionality reduction) και η ανίχνευση ανωµαλιών (anomaly detection). Παραδείγµατα
προβληµάτων στα οποία εφαρµόζονται τεχνικές µη επιβλεπόµενης µάθησης είναι η συσταδο-
ποίηση πελατών ϐάσει των αγοραστικών τους συνηθειών για τη δηµιουργία εξατοµικευµένων
προωθητικών διαφηµίσεων, η ανίχνευση ανωµαλιών σε τραπεζικές συναλλαγές για τον εντο-
πισµό πιθανής απάτης και η µείωση των διαστάσεων των δεδοµένων εικόνας για τη ϐελτίωση
της απόδοσης των αλγορίθµων αναγνώρισης προσώπου.

Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning)

Στην ενισχυτική µάθηση, υπάρχει ένας αυτόνοµος πράκτορας (agent) ο οποίος µαθα-
ίνει να λαµβάνει αποφάσεις αλληλεπιδρώντας µε ένα περιβάλλον. Ο στόχος του πράκτορα
είναι να µεγιστοποιήσει τη συνολική ανταµοιβή του (reward) κατά τη διάρκεια µίας ακολου-
ϑίας ενεργειών και συνεπώς ταυτόχρονα να ελαχιστοποιήσει τις ποινές (punishments) που
δέχεται όταν κάνει κάτι λάθος. Ο πράκτορας παρατηρεί την κατάσταση του περιβάλλοντος
(state), λαµβάνει µία ενέργεια (action), και λαµβάνει µία ανταµοιβή ϐασισµένη στην ενέργεια
που πραγµατοποίησε. Στη συνέχεια, το περιβάλλον µεταβαίνει σε µία νέα κατάσταση και ο
πράκτορας καλείται να ανταποκριθεί. Η ενισχυτική µάθηση χρησιµοποιείται, µεταξύ άλλων
για την πλοήγηση των αυτόνοµων οχηµάτων τα οποία καλούνται να προχωρούν αυτόνοµα
στο χώρο και παράλληλα να µαθαίνουν από τις αλληλεπιδράσεις τους µε το περιβάλλον.

2.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Η σχεδίαση του πρώτου τεχνητού νευρωνικού δικτύου ονόµατι Perceptron έγινε από
τους McCulloch και Pitts (McCulloch and Pitts, 1943) ενώ η πρώτη υλοποίηση του (Mark I
Perceptron) και περαιτέρω έρευνα έγινε από τον Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1958).

Η ιδέα ϐασίζεται στους νευρώνες του εγκεφάλου, οι οποίοι αποτελούνται από δενδρίτες
που λαµβάνουν σήµατα µέσω των συνάψεων, έναν πυρήνα που επεξεργάζεται τα σήµατα, και
έναν νευράξονα που µεταδίδει τα σήµατα σε άλλους νευρώνες. Στο perceptron αντίστοιχα,
υπάρχουν οι είσοδοι που έχουν συντελεστές (πίνακες ϐαρών), ένας κόµβος επεξεργασίας και
η έξοδος όπως ϕαίνεται στην εικόνα 2.1.

Πλέον τα Νευρωνικά δίκτυα αποτελούν το πιο σηµαντικό εργαλείο της µηχανικής µάθη-
σης και παρακάτω ϑα µελετηθούν κάποιες κατηγορίες τους.
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2.2.1 Perceptron

Σχήµα 2.1: ΄Εµπνευση των τεχνητών νευρώνων από τους ϐιολογικούς νευρώνες (Akgün and
Demir, 2018).

2.2.1 Perceptron

Στην αρχική µορφή των ΝΝ, η κατεύθυνση της πληροφορίας, όπως και στον ανθρώπινο
εγκέφαλο, είναι από την είσοδο προς την έξοδο, εξού και ο χαρακτηρισµός εµπροσθιοτρο-
ϕοδοτούµενα νευρωνικά δίκτυα. Αυτή η κατηγορία δικτύων, έχει εφαρµογές σε προβλήµατα
ταξινόµησης, παλινδρόµησης και συστηµάτων ανίχνευσης ανωµαλιών καθώς σε σχέση µε
άλλα πιο περίπλοκα µοντέλα, παρέχουν µία λύση χαµηλότερου υπολογιστικού κόστους και
υψηλής ταχύτητας. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η µελέτη του Perceptron (McCulloch
and Pitts, 1943) καθώς αποτελεί τη ϐάση πάνω στην οποία αναπτύχθηκαν τα µεταγενέστερα
πιο σύνθετα µοντέλα.

Υπολογισµός Εξόδου Perceptron

΄Οπως µπορεί να παρατηρηθεί στην εικόνα 2.1 ϐ), για τον υπολογισµό της εξόδου ενός
απλού τεχνητού νευρώνα, πραγµατοποιούνται τα παρακάτω ϐήµατα. Το διάνυσµα της ει-
σόδου x⃗, πολλαπλασιάζεται µε τον πίνακα συναπτικών ϐαρών w⃗ (εσωτερικό γινόµενο) και στη
συνέχεια αθροίζονται. Στο άθροισµα αυτό, προστίθεται ο συντελεστής προκατάληψης (bias).
Στη συνέχεια, το αποτέλεσµα µετασχηµατίζεται από τη συνάρτηση ενεργοποίησης (activa-
tion function) και υπολογίζεται η έξοδος του κόµβου. Ο σκοπός του µετασχηµατισµού µε
τη συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η κανονικοποίηση της τιµής του αποτελέσµατος σε ένα
συγκεκριµένο εύρος.

΄Οσον αφορά τις συναρτήσεις ενεργοποίησης, για παράδειγµα οι McCulloch και Pitts
(McCulloch and Pitts, 1943) χρησιµοποιούν τη ϐηµατική συνάρτηση Heaviside που ορίζεται
ως :

φ(x) =

0, x < 0

1, x ≥ 0
(2.1)
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Κοινές συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι η σιγµοειδής και η υπερβολική εφαπτοµένη :

Sigmoid : φ(x) =
1

1 + e−x
, tanh : φ(x) =

ex − e−x

ex + e−x
, (2.2)

Καθώς και η Identity και ReLU (Glorot et al., 2011):

Identity : φ(x) = x, ReLU: φ(x) =

0, x ≤ 0

x, x > 0
(2.3)

Η έξοδος ενός νευρώνα, τελικά υπολογίζεται ως :

y = φ

 N∑
i=0

xiwi + b

 (2.4)

όπου:

� N είναι ο συνολικός αριθµός των εισόδων,

� x οι τιµές των εισόδων,

� w ο πίνακας των συνοπτικών ϐαρών,

� µε b συµβολίζεται η προκατάληψη.

Εκπαίδευση Perceptron

Η εκπαίδευση ενός απλού εµπροσθιοτροφοδοτούµενου νευρωνικού δικτύου γίνεται υ-
πολογίζοντας και ελαχιστοποιώντας τη συνάρτηση απώλειας (loss function). Η συνάρτηση
αυτή είναι µια µετρική για την αξιολόγηση του σφάλµατος µεταξύ µιας πρόβλεψης και της
πραγµατικής τιµής που παρέχεται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

Η πιο κοινή συνάρτηση απώλειας είναι αυτή του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (Mean
Squared Error - MSE), η οποία υπολογίζει το µέσο όρο του τετραγώνου των διαφορών µεταξύ
της εξόδου και της πραγµατικής τιµής. ΄Εστω λοιπόν η συνάρτηση απώλειας MSE:

E =
1
N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2. (2.5)

Για να ελαχιστοποιηθεί η τιµή της συνάρτησης απώλειας, πρέπει να προσαρµοστούν τα
συναπτικά ϐάρη των νευρώνων, δίνοντας λιγότερο ή περισσότερο σηµασία στην είσοδο ενός
νευρώνα µε σκοπό να προσαρµοστεί η προβλεπόµενη έξοδος όσο πιο κοντά γίνεται στην
πραγµατική.

Η διαδικασία ελαχιστοποίησης της συνάρτησης απώλειας γίνεται µε ϐάση την κλίσης της,
µε τη χρήση της µεθόδου Gradient Descent. Ο στόχος είναι να υπολογίζεται η κατεύθυνση
της µέγιστης κλίσης της συνάρτησης απώλειας και στη συνέχεια να προσαρµόζονται τα ϐάρη
προς την αντίθετη κατεύθυνση αυτής της κλίσης (προς το ελάχιστο).

Για να ϐρεθεί το ελάχιστο της συνάρτησης απώλειας µεταβάλλοντας τα ϐάρη του νευρω-
νικού δικτύου, υπολογίζεται η µερική παράγωγος της συνάρτησης απώλειας E ως προς τα
ϐάρη wij ως:
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∆wij = −η
∂E

∂wij
⇒ wt+1

ij = wt
ij − η

∂E

∂wij
(2.6)

όπου η είναι ο συντελεστής µάθησης (learning rate), µια σταθερά που καθορίζει το µέγε-
ϑος του ϐήµατος (step) κατά την ενηµέρωση των ϐαρών.

Τα ϐάρη προσαρµόζονται συνεχώς µέχρι η συνάρτηση απώλειας να ϕτάσει σε ένα τοπικό
ή ολικό ελάχιστο, επιτυγχάνοντας έτσι την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου.

2.2.2 Βαθιά Μηχανική Μάθηση (Deep Learning)

Η ειδοποιός διαφορά µεταξύ ενός απλού νευρωνικού δικτύου και ενός Deep Learning
πολυεπίπεδου µοντέλου, είναι ο αριθµός των κρυφών επιπέδων. Η είσοδος ενός νευρώνα
ενδέχεται να είναι η είσοδος του επιπέδου εισόδου, δύναται να είναι όµως η έξοδος ενός
άλλου νευρώνα ο οποίος µε τη σειρά του µπορεί να επικοινωνεί µε ακόµα περισσότερους.

Επίπεδο Εισόδου Κρυφά Επίπεδα Επίπεδο Εξόδου

Είσοδος x1

Είσοδος x2

Είσοδος x3

Είσοδος x4

Έξοδος y1

Έξοδος y2

Έξοδος y3

Σχήµα 2.2: Μοντελοποίηση ενός πλήρως συνδεδεµένου Νευρωνικού ∆ικτύου µε τέσσερεις
εισόδους, τρεις εξόδους και τρία κρυφά επίπεδα έξι νευρώνων.

Τα πολλαπλά κρυφά επίπεδα, επιτρέπουν την εξαγωγή σύνθετων, µη γραµµικών εξαρ-
τήσεων από τα δεδοµένα (Brownlee, 2018) επιφέροντας όµως τον κίνδυνο της υπερπροσαρ-
µογής σε αυτά ο οποίος ϑα µελετηθεί αναλυτικότερα στη συνέχεια.

Σε σχέση µε τα απλά ΝΝ, χρησιµοποιούνται παρόµοιες συναρτήσεις ενεργοποίησης και
απώλειας, αλλά η διαδικασία εκπαίδευσης διαφέρει εφόσον πρέπει να ενηµερώνει πολλα-
πλούς πίνακες ϐαρών.

Οι αρχιτεκτονικές των νευρωνικών δικτύων ποικίλλουν ανάλογα µε την εφαρµογή τους.
Για τους σκοπούς αυτής της διπλωµατικής εργασίας, ϑα µελετηθούν αναλυτικά τα Εµπρο-
σθιοτροφοδοτούµενα Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα, οι Αυτοκωδικοποιητές και οι Μετασχηµα-
τιστές, ενώ ϑα γίνει αναφορά και στα Συνελικτικά καθώς και τα Αναδροµικά Νευρωνικά
∆ίκτυα.
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Εµπροσθιοτροφοδοτούµενα Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Για την εκπαίδευση ενός εµπροσθιοτροφοδοτούµενου πολυεπίπεδου νευρωνικού δικτύου,
όπως αυτό της εικόνας 2.2, δεδοµένου πως το σφάλµα και τα ϐάρη εξαρτώνται από πολλά
επίπεδα νευρώνων, η τεχνική εκπαίδευσης του µοντέλου διαφέρει από την σχέση 2.6 των
απλών νευρωνικών δικτύων.

Επιπλέον, επειδή συχνά πρόκειται για δίκτυα µε πολλές µονάδες εξόδου, η συνάρτηση
απώλειας επαναπροσδιορίζεται για N συνολικά δείγµατα εκπαίδευσης και Z αριθµούς εξόδου
ως εξής :

E(w⃗) =
1

N · Z

N∑
i=1

Z∑
k=1

(yki − ŷki)2 (2.7)

Ο αλγόριθµος Backpropagation (Linnainmaa, 1970), χρησιµοποιεί και αυτός τον gra-
dient descent για να ελαχιστοποιήσει το τετραγωνικό σφάλµα µεταξύ των τιµών εξόδου του
δικτύου και των τιµών-στόχων για αυτές τις εξόδους. Το πρόβληµα µάθησης που αντιµε-
τωπίζει ο αλγόριθµος Backpropagation είναι να ϐρεθεί ανάµεσα σε όλες τις πιθανές τιµές
ϐαρών για όλους τους κόµβους του δικτύου, η ϐέλτιστη λύση που ϑα ελαχιστοποιήσει τη
συνάρτηση απώλειας.

Για την εκπαίδευση ενός τέτοιου µοντέλου, αρχικά υπολογίζεται µία πρόβλεψη haty για
ένα δείγµα από το σύνολο δεδοµένων από την είσοδο προς την έξοδο. Αυτό περιλαµβάνει τον
υπολογισµό της εξόδου κάθε επιπέδου και την εισαγωγή της ως είσοδο στο επόµενο επίπεδο,
µέχρι το τελικό επίπεδο της εξόδου που παράγει την πρόβλεψη όπως ϐλέπουµε στο σχήµα
2.2.

Στη συνέχεια, χρησιµοποιείται η συνάρτηση απώλειας για να αξιολογήσουµε τα σφάλµατα
της πρόβλεψης σε σύγκριση µε την ετικέτα για κάθε έξοδο όπως εξηγήθηκε στη σχέση 2.7.

Για την ενηµέρωση των ϐαρών, υπολογίζεται την κλίση της εξόδου σε σχέση µε την ετι-
κέτα και χρησιµοποιώντας τον κανόνα της αλυσίδας, υπολογίζουµε την κλίση του ακριβώς
προηγούµενου επιπέδου πριν από την έξοδο. ΄Εστω η συνάρτηση απώλειας E, η έξοδος του
δικτύου ŷ, και η έξοδος του i-οστού κρυµµένου επιπέδου η hi , τότε ο κανόνας της αλυσίδας
χρησιµοποιείται για να ϐρούµε την κλίση της απώλειας ως προς τα ϐάρη Wi του i-οστού
στρώµατος ως εξής :

∂E

∂Wi
=

∂E

∂ŷ
·

∂ŷ

∂hi
·

∂hi

∂Wi
(2.8)

Τέλος, χρησιµοποιούµε την κλίση ∂E
∂Wi

για να ενηµερώσουµε τα ϐάρη Wi του i-οστού
κρυµµένου επιπέδου µε την µέθοδο gradient descent:

Wi ← Wi − η
∂E

∂Wi
(2.9)

όπου η είναι ο ϱυθµός µάθησης.
Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για όλα τα κρυµµένα επίπεδα του δικτύου, προω-

ϑώντας τις κλίσεις προς το επίπεδο εισόδου, εξ ου και το όνοµα backpropagation.
Η εκπαίδευση επαναλαµβάνεται σε όλα τα δείγµατα του συνόλου δεδοµένων µέχρι να

επιτευχθεί η σύγκλιση του µοντέλου.
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Βελτιστοποίηση Εκπαίδευσης - Στοχαστικό Gradient Descent

Το µειονέκτηµα του απλού Gradient Descent που χρησιµοποιείται κατά την εκπαίδευ-
ση ενός νευρωνικού δικτύου γίνεται ολοένα και πιο εµφανές για µεγάλα σύνολα δεδοµένων
εκπαίδευσης. Η ανάγκη υπολογισµού της επιρροής κάθε δείγµατος για κάθε ϐήµα της εκπα-
ίδευσης, έχει ως αποτέλεσµα οι υπολογιστικοί πόροι που απαιτούνται για την εκπαίδευση να
είναι ιδιαίτερα σηµαντικοί. Η ϐελτιστοποίηση που προτείνεται από τον Στοχαστικού Gradient
Descent ο οποίος χρησιµοποιήθηκε για πρώτη ϕορά στην εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων
από τον Amari (Amari, 1967), είναι πως τα δείγµατα του συνόλου εκπαίδευσης ανακατεύο-
νται, και ύστερα οµαδοποιούνται τυχαία σε παρτίδες (batches). Στη συνέχεια οι παρτίδες
χρησιµοποιούνται για κάθε ϐήµα υπολογισµού, παρουσιάζοντας ουσιαστικά στο µοντέλο ως
είσοδο µόνο τα δείγµατα που εµπεριέχονται σε αυτές, αποκρύπτοντας τα υπόλοιπα δείγµατα
και εξοικονοµώντας χρόνο και πόρους. Σε αντίθεση µε τον απλό Gradient Descent ο οπο-
ίος υπολογίζει τις κλίσεις για όλα τα δείγµατα και στη συνέχεια λαµβάνει το µέσο όρο των
κλίσεων, ο Στοχαστικός GD αγνοεί πολλά δείγµατα και δηµιουργεί ένα µικρότερο υποσύνολο
δεδοµένων εκπαίδευσης µε τα οποία υπολογίζονται οι κλίσεις. ΄Ετσι, αντιµετωπίζει µε πιο
αποδοτικό τρόπο µεγάλα σύνολα δεδοµένων, ενώ ταυτόχρονα ϐοηθά το µοντέλο να γενικε-
ύει καλύτερα, καθώς η στοχαστική ϕύση του συχνά τον ϐοηθάει να ξεφεύγει από τοπικά
ελάχιστα.

Αυτοκωδικοποιητές (Autoencoders)

Ο αυτοκωδικοποιητής είναι ένα νευρωνικό δίκτυο που εκπαιδεύεται µε σκοπό να α-
ναπαράγει την είσοδο που λαµβάνει στην έξοδο του. Στο εσωτερικό του περιέχει ένα ή
περισσότερα κρυφά επίπεδα µικρότερης διάστασης από την είσοδο, (και την έξοδο αφού
∆ιάστασηεισόδου = ∆ιάστασηεξόδου) των οποίων ο στόχος είναι να συµπυκνώσουν την πληροφο-
ϱία του επίπεδου εισόδου µε τέτοιο τρόπο, ώστε να καθίσταται εφικτή η ανάκτηση της στο
επίπεδο εξόδου. Συγκεκριµένα, για µία είσοδο X⃗ ∈ Rn, ο στόχος είναι ένας µετασχηµατι-
σµός κωδικοποίησης K : X⃗ → Z⃗ και ύστερα η ανακατασκευή της αρχικής πληροφορίας µε
έναν αποκωδικοποιητή A : Z⃗ → X⃗ , όπου dim(Z⃗ ) < dim(X⃗ ). Η υλοποίηση τους, πρόκειται
ουσιαστικά για µία παραλλαγή των εµπροσθιοτροφοδοτούµενων νευρωνικών δικτύων που
αναλύθηκαν προηγουµένως, µε την ιδιαιτερότητα πως πρόκειται για ένα συµµετρικό δίκτυο
µε τουλάχιστον ένα κρυφό επίπεδο, όπως ϐλέπουµε στην εικόνα 2.3. Η εκπαίδευσή τους
πραγµατοποιείται όπως µελετήθηκε στην υποενότητα 2.2.2.

Η αρχιτεκτονική των αυτοκωδικοποιητών χρησιµοποιείται ευρέως για την µείωση δια-
στάσεων µεγάλων συνόλων δεδοµένων την εξαγωγή χρήσιµων χαρακτηριστικών αλλά και για
την ανίχνευση ανωµαλιών.
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Επίπεδο Εισόδου Κρυφά Επίπεδα Επίπεδο Εξόδου

Είσοδος x1

Είσοδος x2

Είσοδος x3

Είσοδος x4

Έξοδος y1

Έξοδος y2

Έξοδος y3

Έξοδος y4

Έξοδος y5Είσοδος x5

Κωδικοποιητής Αποκωδικοποιητής

Σχήµα 2.3: Μοντελοποίηση ενός αυτοκωδικοποιητή που σκοπό έχει να εκφράσει πληροφορία
πέντε διαστάσεων σε τρεις (µέσω του κεντρικού κρυφού επιπέδου).

Μετασχηµατιστές (Transformers)

Οι µετασχηµατιστές (transformers), δηµοσιεύτηκαν από την οµάδα της Google, (Vaswani
et al., 2017), και είναι ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα που γρήγορα γίνονται τα νέα state-of-the-
art µοντέλα για την επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας τοµέας που ϑα αναλυθεί σε ϐάθος στο
κεφάλαιο 3 της εργασίας. Οι µετασχηµατιστές αντιστοιχούν ακολουθίες από διανύσµατα
εισόδου (x1, . . . , xn) σε ακολουθίες εξόδου (y1, . . . , yn) του ίδιου µήκους. Η αρχιτεκτονική
τους απαρτίζεται από πολλά «µπλοκ» µετασχηµατιστών, καθένα από τα οποία είναι ένα πολυ-
επίπεδο νευρωνικό δίκτυο που αποτελείται είτε από απλά γραµµικά επίπεδα (linear layers),
είτε από δίκτυα µε προώθηση εισόδου (feedforward layers) είτε από επίπεδα αυτο-προσοχής
(self-attention layers).

Επίπεδο Αυτο-προσοχής

x1 x5x2 x3 x4

y1 y5y2 y3 y4

Σχήµα 2.4: Το επίπεδο αυτο-προσοχής (Self Attention) των µετασχηµατιστών.

Στο σχήµα 2.4 απεικονίζεται η ϱοή πληροφοριών σε ένα επίπεδο αυτο-προσοχής. ΄Οπως
και µε τον συνολικό µετασχηµατιστή, ένα επίπεδο αυτο-προσοχής αντιστοιχεί ακολουθίες
εισόδου (x1, . . . , xn) σε ακολουθίες εξόδου του ίδιου µήκους (y1, . . . , yn). Κατά την επεξερ-
γασία κάθε στοιχείου στην είσοδο, το µοντέλο έχει πρόσβαση σε όλες τις εισόδους έως την
i-οστή είσοδο που εξετάζεται χωρίς όµως να έχει πρόσβαση σε πληροφορίες για τις εισόδους
πέρα από την τρέχουσα. Παρατηρείται λοιπόν πως η ανάλυση γίνεται «από αριστερά προς τα
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2.2.2 Βαθιά Μηχανική Μάθηση (Deep Learning)

δεξιά» και όχι από τις δύο κατευθύνσεις.

Ο υπολογισµός που εκτελείται για κάθε στοιχείο είναι ανεξάρτητος από όλους τους άλ-
λους υπολογισµούς συνεπώς µπορεί εύκολα να παραλληλοποιηθεί τόσο η προώθηση προς
τα εµπρός όσο και η εκπαίδευση τέτοιων µοντέλων.

Με τα επίπεδα αυτο-προσοχής, οι µετασχηµατιστές καταφέρνουν να ερµηνεύσουν το
κείµενο ϕυσικής γλώσσας µε ϐάση τα συµφραζόµενα των λέξεων, δηµιουργώντας ένα νέο
εργαλείο για την επεξεργασία και την παραγωγή της ϕυσικής γλώσσας, που χρησιµοποιούν
η πλειοψηφία των Μεγάλων Γλωσσικών Μοντέλων (Large Language Models - LLMs). Περισ-
σότερα για την εφαρµογή των µετασχηµατιστών στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας ϐρίσκο-
νται στην υποενότητα 3.3.2.

΄Αλλες αρχιτεκτονικές Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων

Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα: Τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Recurrent Neural
Networks - RNN) είναι µια κατηγορία τεχνητών νευρωνικών δικτύων στην οποία οι συνδέσεις
µεταξύ των κόµβων σχηµατίζουν έναν κατευθυνόµενο γράφο. Σε αντίθεση µε τα εµπροσθιο-
τροφοδοτούµενα δίκτυα όπου η κατεύθυνση της πληροφορίας είναι πάντα από την είσοδο
προς την έξοδο, στα αναδροµικά δίκτυα παρουσιάζονται κύκλοι, όπως στην εικόνα 2.5. Η

Επίπεδο Εισόδου Κρυφό Επίπεδο

Είσοδος x1

Είσοδος x2

Είσοδος x3

Επίπεδο Εισόδου Κρυφό Επίπεδο

Είσοδος x1

Είσοδος x2

Είσοδος x3

α) Εμπροσθιοτροφοδοτούμενο
Νευρωνικό Δίκτυο β) Αναδρομικό Νευρωνικό Δίκτυο

Σχήµα 2.5: Σύγκριση Εµπροσθιοτροφοδοτούµενων Νευρωνικών ∆ικτύων µε τα Αναδροµικά
Νευρωνικά ∆ίκτυα.

αρχιτεκτονική αυτή, επιτρέπει να ληφθεί η έξοδος ενός κόµβου ως είσοδος την επόµενη
χρονική στιγµή, λαµβάνοντας υπόψη τη χρονική διάσταση. Με τον τρόπο αυτό, τα δίκτυα
«ϑυµούνται» προηγούµενες πληροφορίες τις οποίες χρησιµοποιούν για να επηρεάσουν τις
τρέχουσες και µελλοντικές εισόδους, κάτι που τα καθιστά ιδιαίτερα χρήσιµα για εφαρµογές
όπου η σειρά και η σχέση των δεδοµένων είναι σηµαντική. ΄Ενα παράδειγµα αυτών των
δικτύων είναι τα Long Short-Term Memory (LSTMs) νευρωνικά δίκτυα. Τα LSTMs (Hochre-
iter and Schmidhuber, 1997) δηµοσιεύτηκαν για την αντιµετώπιση του υπολογισµού της
κλίσης της συνάρτησης απώλειας για µεγάλες ακολουθίες δεδοµένων εισόδου (όπως για πα-
ϱάδειγµα µεγάλες χρονοσειρές). Με τα «κύτταρα µνήµης» (memory cells), επιτυγχάνουν
τη διατήρηση της πληροφορίας για παρατεταµένο χρονικό διάστηµα, µαθαίνοντας µακρο-
χρόνιες εξαρτήσεις για διαδοχικά δεδοµένα όπου ο χρόνος είναι σηµαντικός. Για το σκοπό
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αυτό, τα «κύτταρα µνήµης» απαρτίζονται από την πύλη εισόδου, την πύλη εξόδου και την
πύλη διαγραφής, οι οποίες ελέγχουν τη ϱοή των πληροφοριών επιτρέποντας στο µοντέλο να
διατηρεί µία πληροφορία για να χρησιµοποιείται στο µέλλον ή να την απορρίπτει όταν κρίνει
ότι δεν είναι πλέον χρήσιµη.

Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα: Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neu-
ral Networks -CNNs) είναι ένας τύπος εµπροσθιοτροφοδοτούµενων νευρωνικών δικτύων που
έχουν σχεδιαστεί µε αρχικό στόχο την επεξεργασία δεδοµένων όπως εικόνες και χρησιµο-
ποιούνται ιδιαίτερα στον τοµέα της όρασης των υπολογιστών. Χρησιµοποιούνται ευρέως στην
επεξεργασία εικόνας και ϐίντεο, καθώς και σε άλλες εφαρµογές όπου τα δεδοµένα µπορούν
να αναπαρασταθούν ως πολυδιάστατα πλέγµατα και δηµοσιεύτηκαν για πρώτη ϕορά από την
οµάδα του Lecun (LeCun et al., 1989).

Η αρχιτεκτονική τους αποτελείται από τρία είδη επιπέδων:

� Συνελικτικά Επίπεδα (Convolutional Layers):
Τα συνελικτικά επίπεδα χρησιµοποιούν ϕίλτρα (kernels) για την εξαγωγή χαρακτηρι-
στικών από τα δεδοµένα εισόδου. Κάθε ϕίλτρο µετακινείται πάνω από την είσοδο και
υπολογίζει το συνελικτικό γινόµενο s(t) =

∫
x(a)w(t − a)da το οποίο συµβολίζεται ως

s(t) = (x ∗w)(t).

� Επίπεδα Υποδειγµατοληψίας (Pooling Layers):
Τα επίπεδα υποδειγµατοληψίας µειώνουν τις διαστάσεις, διατηρώντας σηµαντικές πλη-
ϱοφορίες και µειώνοντας την πολυπλοκότητα του µοντέλου.

� Πλήρως Συνδεδεµένα Επίπεδα (Fully Connected Layers): Τα πλήρως συνδεδεµένα
επίπεδα λειτουργούν όπως στα παραδοσιακά νευρωνικά δίκτυα και χρησιµοποιούνται
συνήθως στο τέλος του δικτύου για την ταξινόµηση ή την παραγωγή της πρόβλεψης,
συνδυάζοντας τα χαρακτηριστικά που εξάχθηκαν από τα δύο προηγούµενα επίπεδα.

2.3 Τεχνικές Μεταεπεξεργασίας - Βελτιώσεις

2.3.1 Αντιµετώπιση Υπερπροσαρµογής/Υποπροσαρµογής

Ο σκοπός της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου είναι αυτό να «µάθει» από τα δεδο-
µένα εκπαίδευσης και στη συνέχεια να γενικεύσει (generalization) τις γνώσεις του σε άγνωστα
δεδοµένα µε τα οποία δεν έχει έρθει αντιµέτωπο στο παρελθόν. Ωστόσο, κάτι τέτοιο δεν ε-
πιτυγχάνεται πάντα, λόγω της υποπροσαρµογής ή της υπερπροσαρµογής του µοντέλου στα
δεδοµένα εκπαίδευσης.
Το ϕαινόµενο της υποπροσαρµογής (underfitting), παρατηρείται όταν το επίπεδο της συνάρ-
τησης απώλειας που επιτυγχάνεται παραµένει υψηλό κατά την εκπαίδευση, κάτι που στη
συνέχεια επιβεβαιώνεται από το σφάλµα κατά τη διάρκεια της αξιολόγησης µε τα άγνωστα
δεδοµένα. Το µοντέλο αποτυγχάνει στην εκµάθηση των υποκείµενων σχέσεων στα δεδο-
µένα εκπαίδευσης ενώ τρόποι αντιµετώπισης αποτελούν η αύξηση της πολυπλοκότητας του
µοντέλου (προσθέτοντας περισσότερα επίπεδα και νευρώνες στο δίκτυο) και χρήση περισ-
σότερων χαρακτηριστικών (features).
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Αντιθέτως, η υπερπροσαρµογή overfitting συµβαίνει όταν το µοντέλο εκπαιδεύεται υπερβολι-
κά καλά µε δεδοµένα εκπαίδευσης, συµπεριλαµβανοµένου του ϑορύβου και των ανωµαλιών
τους µε αποτέλεσµα να µην επιτυγχάνει καλές προβλέψεις για τα άγνωστα δεδοµένα. Οι
τρόποι αντιµετώπισης της υπερπροσαρµογής αποτελούνται από το Dropout, τεχνική κατά
την οποία διαγράφονται τυχαία ορισµένοι νευρώνες (τους επιβάλλεται µηδενικό ϐάρος), την
πρόωρη διακοπή (Early Stopping) όπου η εκπαίδευση διακόπτεται σε περίπτωση που ύστερα
από κάποιες επαναλήψεις εκπαίδευσης το σφάλµα ανεβαίνει αντί να πέφτει, και η αύξηση
του µεγέθους των δεδοµένων εκπαίδευσης είτε συµπεριλαµβάνοντας περισσότερα δεδοµένα
είτε παράγοντας συνθετικά δεδοµένα.

Σχήµα 2.6: Παράδειγµα Overfitting και Underfitting (URL, a)

2.3.2 Τεχνικές Εκµάθησης Συνόλου (Ensemble Learning)

Η τεχνική bagging (Breiman, 1996), είναι µία µέθοδος εκµάθησης συνόλου η οποία έχει
ως στόχο την ελάττωση του σφάλµατος λόγω υπερπροσαρµογής. Η ιδέα πίσω από τη µέθοδο
αυτή είναι πως πολλά µοντέλα µπορούν να εκπαιδευτούν ξεχωριστά (συχνά µε διαφορετικά
υποσύνολα του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης) για τον ίδιο σκοπό, και στο τέλος να ψη-
ϕίσουν για την έξοδο των δεδοµένων αξιολόγησης. Ο στόχος αυτής της διαδικασίας, είναι
να αξιοποιηθεί το γεγονός πως εφόσον τα µοντέλα έχουν εκπαιδευτεί ξεχωριστά, αναµένεται
να µην κάνουν όλα τα ίδια λάθη και έτσι κατόπιν ψηφοφορίας, να υπερισχύουν οι σωστές
προβλέψεις.

Η τεχνική boosting, καταπολεµά το σφάλµα εκπαίδευσης µέσω διαδοχικών αντισταθ-
µίσεων των αδυναµιών ενός µοντέλου κατά την εκπαίδευση. Παράδειγµα µίας τεχνικής
boosting, αποτελεί η τεχνική Adaptative Boosting (Freund et al., 1996) που λειτουργεί
σταδιακά, εστιάζοντας στις λάθος προβλέψεις ύστερα από κάθε εκπαίδευση του µοντέλου,
και επαναλαµβάνοντας την εκπαίδευση µε σκοπό την αντιστάθµιση των λάθος προβλέψεων
διαδοχικά.

2.3.3 Μεταφορά Μάθησης (Transfer Learning)

Η µεταφορά µάθησης είναι η διαδικασία κατά την οποία µεταφέρεται η γνώση από ένα
µοντέλο που έχει εκπαιδευτεί µε κάποια δεδοµένα εκπαίδευσης ενός περιβάλλοντος προ-
έλευσης (source domain), έχοντας όµως ως στόχο η εφαρµογή της γνώσης να γίνει σε κάποιο
άλλο περιβάλλον-στόχο (target domain) (Weiss et al., 2016). Με αυτόν τον τρόπο, µπο-
ϱεί να χρησιµοποιηθεί γνώση από κάποιο µοντέλο που εκπαιδεύτηκε µε ένα µεγάλο όγκο
δεδοµένων και του οποίου η εκπαίδευση χρειάστηκε πολλούς υπολογιστικούς πόρους, για
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την εκπαίδευση ενός δεύτερου, µε σηµαντικά λιγότερους πόρους και καλές επιδόσεις. Ως
fine-tuning, ορίζεται η διαδικασία κατά την οποία η γνώση από το περιβάλλον προέλευ-
σης προσαρµόζεται στο νέο περιβάλλον, ώστε να ανταποκρίνεται στο νέο στόχο του. Φυσικά
πέρα από τα πλεονεκτήµατα της εξοικονόµησης πόρων και της ϐελτίωσης της απόδοσης σε
σχέσει µε ένα µοντέλο που εκπαιδεύεται από την αρχή, υπάρχουν και προκλήσεις, αφού
είναι πιθανό να υπάρχει δυσκολία στην προσαρµογή και εν τέλει να υπάρχει το ϕαινόµε-
νο του negative learning (αρνητική µάθηση) που παρατηρείται όταν οι διαφορές µεταξύ
των δύο περιβαλλόντων είναι τόσο σηµαντική, ώστε οι γνώσεις που αποκτήθηκαν στο περι-
ϐάλλον προέλευσης είναι παραπλανητικές για την επίτευξη του στόχου στο νέο περιβάλλον.
Στην ενότητα της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας και ιδιαίτερα στην υποενότητα 3.3.2 υπο-
γραµµίζεται η χρησιµότητα της µεταφοράς µάθησης για µοντέλα µετασχηµατιστών τα οποία
προ-εκπαιδεύονται για δισεκατοµµύρια παραµέτρους µε µεγάλο όγκο δεδοµένων.
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Κεφάλαιο 3

Επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (Natural Language

Processing – NLP)

Η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing – NLP) έχει ως σκο-
πό την αποκωδικοποίηση της πληροφορίας σε µορφή κειµένου, µε ϐάση τη διερµηνεία της
και περιλαµβάνει γενικότερα την ανάπτυξη αλγορίθµων και µοντέλων για την κατανόηση,
ερµηνεία και παραγωγή ανθρώπινης γλώσσας (Georgouli, 2015). Στην παρούσα εργασία,
ϑέλοντας να διερευνήσουµε την επίπτωση των µεταδεδοµένων των χρονοσειρών στην ακρίβεια
µίας πρόβλεψης, η επεξεργασία της ϕυσικής γλώσσας είναι ιδιαίτερα σηµαντική, αφού τα
µεταδεδοµένα που έχουµε, είναι µεταξύ άλλων και λεκτικές περιγραφές που αφορούν την
εκάστοτε χρονοσειρά. Σε αυτή την ενότητα, ϑα δούµε αναλυτικά κάποιες µεθόδους διερµη-
νείας κειµένου από την προεπεξεργασία, ως την παραγωγή διανυσµάτων που µας ϐοηθούν
να ερµηνεύσουµε προτάσεις όπως αυτές των µεταδεδοµένων που έχουµε στη διάθεσή µας.

3.1 Προεπεξεργασία Κειµένου

Το πρώτο ϐήµα στη διαδικασία της επεξεργασίας της ϕυσικής γλώσσας, είναι η προε-
πεξεργασία του κειµένου, η οποία περιλαµβάνει µια σειρά από ενέργειες που αναλύονται
παρακάτω.

3.1.1 Λεξικολογική Ανάλυση (Lexical Analysis)

Σε έναν πρώτο χρόνο, το κείµενο χωρίζεται σε κέρµατα (tokens) τα οποία είναι λέξεις,
αλλά και σύµβολα όπως τα σηµεία στίξης. Ωστόσο, αγνοούνται διαχωριστικά όπως κενά,
tabs και χαρακτήρες νέας γραµµής.

Αυτή η πρόταση , είναι ένα παράδειγµα .

Πίνακας 3.1: ∆ιάσπαση της πρότασης σε tokens.

΄Οπως ϐλέπουµε στο παράδειγµα 3.1, τα σηµεία στίξης λαµβάνουν την ίδια σπουδαιότητα µε
τις κανονικές λέξεις, κάτι που δεν είναι πάντα επιθυµητό, για αυτό το λόγο, συχνά αφαιρο-
ύνται κοινά σηµεία στίξης όπως «,», «.» και «΄». Επίσης, οι χαρακτήρες συχνά µετατρέπονται
από κεφαλαία σε πεζά γράµµατα για να υπάρχει οµοιοµορφία καθώς η ίδια λέξη µε ή χω-
ϱίς κεφαλαία γράµµατα αντιµετωπίζεται διαφορετικά από τους αλγόριθµους επεξεργασίας
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κειµένου.

3.1.2 Αφαίρεση Τετριµµένων Λέξεων (Stopwords Removal)

Παρόµοια µε τα σηµεία στίξης, είναι εµφανές, πως λέξεις που εµφανίζονται συχνά σε ένα κε-
ίµενο όπως τα άρθρα, οι σύνδεσµοι και οι αντωνυµίες. Για παράδειγµα οι συνήθεις αγγλικές
λέξεις “a”, “the”, “and”, δεν προσδίδουν επιπλέον σηµασιολογική πληροφορία, χρήσιµη για
την ανάλυση του κειµένου. Αντί αυτού, προσθέτουν ϑόρυβο και µεγαλώνουν τον αριθµό των
tokens. Για το λόγο αυτό, είναι κοινή πρακτική να αφαιρούνται.

3.1.3 Αποκατάληξη και Ληµµατοποίηση (Stemming και Lemmatization)

Παρατηρούµε επίσης, πως οι λέξεις “organizations”, “organized” και “organizing”, είναι
τρεις λέξεις που ενώ νοηµατικά µοιάζουν, προσµετρούνται σαν εντελώς ξεχωριστές έννοιες,
αυξάνοντας το σύνολο των tokens.
Η τεχνική της αποκατάληξης Stemming, και ιδιαίτερα ο αλγόριθµος Porter Stemmer (Porter,
1980), αποκόπτει τις λέξεις και τις παράγωγές τους κρατώντας µόνο την κοινή τους ϱίζα. Στο
ανώτερο παράδειγµα, και οι τρεις λέξεις γίνονται “organ”, συνεπώς η λέξη που προκύπτει
από τη µέθοδο του Stemming δεν είναι αναγκαστικά ένα υπαρκτό λήµµα καταχωρηµένο σε
λεξικό, αλλά η τεχνική οµαδοποιεί τις παραλλαγές µικραίνοντας το συνολικό αριθµό λέξεων.
Παρόµοια, η τεχνική της ληµµατοποίησης Lemmatization κανονικοποιεί τις λέξεις σε µία εκ-
δοχή κοντά σε κάποιο λήµµα, υπάρχον στο λεξικό της εκάστοτε γλώσσας, για να αποφύγει τις
µορφολογικές παραλλαγές τους όπως ο πληθυντικός. Για παράδειγµα οι προαναφερθείσες
λέξεις αντιστοιχίζονται στις λέξεις “organization”, “organized”, “organizing”.

3.1.4 Αλγόριθµος WordPiece

Πέρα από τις τεχνικές του Stemming και του Lemmatization, για την προεπεξεργασία του
κειµένου, χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος WordPiece που δηµοσιεύτηκε από τη Google (Wu
et al., 2016). Χωρίζοντας λέξεις σε «υπο-λέξεις» (sub-words), η τεχνική του WordPiece
ϐοηθάει το µοντέλο που στη συνέχεια αναλύει το κείµενο να χειριστεί λέξεις που δεν έχει
ξαναδεί αυτούσιες. Παραδείγµατος χάρη, η λέξη «παράδειγµα» µπορεί να αναλυθεί στα
συνθετικά «παρά» και «δείγµα». Τα αποδοµηµένα αυτά tokens συµβολίζονται µε δύο σύµβολα
δίεσης, [παρά] και [##δείγµα]. Η χρήση του αλγορίθµου γίνεται δηµοφιλής µε τη δηµοσίευση
του µοντέλου BERT που ϑα δούµε αναλυτικότερα στην υποενότητα των Μετασχηµατιστών
3.3.2.

3.2 Μέθοδος Bag of Words

Η µέθοδος Bag of Words, είναι ένας τρόπος αναπαράστασης κειµένου σε µορφή διανυσµάτων
µε ϐάση τη συχνότητα εµφάνισης των λέξεων. Στην ουσία, αγνοείται η σειρά των λέξεων, και
λαµβάνεται υπόψη µόνο η παρουσία ή η απουσία µιας λέξης στο κείµενο. Το αποτέλεσµα
είναι ένα διάνυσµα που περιέχει τη συχνότητα εµφάνισης κάθε λέξης στο κείµενο.
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Σχήµα 3.1: Παράδειγµα Bag of Words.

3.2.1 Term Occurence και Term Frequency

Για την αναπαράσταση των εγγράφων (µικρών κειµένων περιγραφής) που περιέχονται µέσα
στο σύνολο των λεκτικών περιγραφών, αρχικά δηµιουργείται ένα λεξικό V που περιέχει όλα
τα µοναδικά tokens που εµφανίζονται στο σύνολο των εγγράφων. Η αναπαράσταση των
εγγράφων γίνεται ως προς το λεξικό, σε ένα διάνυσµα µεγέθους ίσου µε το συνολικό αριθµό
µοναδικών όρων στο σύνολο των εγγράφων το οποίο συµβολίζουµε µε |V|. Για κάθε έγγραφο
d στο σύνολο του κειµένου, δηµιουργείται ένα διάνυσµα X⃗d διάστασης |V|, ως εξής :

� Εµφάνιση ΄Ορων (Term Occurence): Το διάνυσµα X⃗d παίρνει την τιµή 1 στη ϑέση του
λεξικού που αντιστοιχεί στον όρο που περιέχεται στο έγγραφο που εξετάζεται και την
τιµή 0 για κάθε άλλο όρο του λεξικού. ΄Εστω λοιπόν d το έγγραφο (document) που εξε-
τάζεται καιV το λεξικό των µοναδικών όρων στο σύνολο των εγγράφων. Η µαθηµατική
σχέση του είναι :

xi =

1 αν ο όρος ti εµφανίζεται στο έγγραφο d

0 παντού αλλού
(3.1)

� Συχνότητα ΄Ορων (Term Frequency): Το διάνυσµα X⃗d παίρνει τη ϕυσική τιµή που α-
ντιστοιχεί στη συχνότητα των παρουσιών του όρου µέσα στο έγγραφο, για όλους τους
όρους του λεξικού (Luhn, 1957). Για κάθε όρο ti του λεξικού V, έστω fti η συχνότητα
του όρου ti στο έγγραφο d. Το διάνυσµα δίνεται από τη σχέση xi = fti .

Για παράδειγµα, εάν το σύνολο απαρτίζεται από τα δύο έγγραφα: d1 = «ο καιρός είναι
καλός» και d2 = «ο καιρός είναι ϐροχερός», τότε το λεξικό που προκύπτει είναι V = {ο,
καιρός, είναι, καλός, ϐροχερός} και συνεπώς τα διανύσµατα των εγγράφων είναι X⃗1|TO =

X⃗1|TF = [1, 1, 1, 1, 0] και X⃗2|TO = X⃗2|TF = [1, 1, 1, 0, 1]. Επιπλέον, αν ένα νέο έγγραφο
εµφανιστεί d3 = «ο καλός καιρός είναι ο ϐροχερός καιρός», τότε το λεξικό παραµένει ίδιο
αλλά X⃗3|TO = [1, 1, 1, 1, 1] ενώ X⃗3|TF = [2, 2, 2, 1, 1].
Φυσικά τα διανύσµατα που προκύπτουν είναι ιδιαίτερα αραιά (sparse vectors), ειδικά για
σύνολα που περιέχουν ένα µεγάλο λεξικό και αυτό είναι ένα πρόβληµα της τεχνικής Bag of
Words.
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3.2.2 TF-IDF

Το µεγαλύτερο εµπόδιο στην επεξεργασία µικρών κειµένων είναι η αντιµετώπιση της αραιότη-
τας (sparsity) των λέξεων που περιέχουν, αφού τα µικρά κείµενα συνήθως περιλαµβάνουν
µικρό αριθµό λέξεων, και εποµένως οι λέξεις εµφανίζονται σπάνια ή σε µικρές συχνότη-
τες. Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος, χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος TF-IDF
που υπολογίζει ένα σκορ για κάθε λέξη, λαµβάνοντας υπόψη τόσο τη συχνότητα εµφάνισής
µίας λέξης σε ένα από τα έγγραφα (Term Frequency - TF), όσο και τη συχνότητα εµφάνι-
σής της σε όλα τα κείµενα του συνόλου των δεδοµένων (Inverse Document Frequency IDF)
(Sparck Jones, 1972). ΄Ετσι, ευνοεί τις λέξεις µε µεγάλη συχνότητα σε ένα έγγραφο, αλλά
ταυτόχρονα σπανίζουν σε άλλα έγγραφα του συνόλου δεδοµένων.
Πιο αναλυτικά, το TF-IDF σκορ υπολογίζεται ως :

TF-IDF(t, d, D) = TF(t, d) × IDF(t, D) (3.2)

όπου TF(t, d) =
ft,d∑

t′∈d ft′,d
(3.3)

και IDF(t, D) = log
(

N

|{d ∈ D : t ∈ d}|

)
(3.4)

� ft,d: συχνότητα όρου t στο έγγραφο,

�
∑

t′∈d ft′,d: συνολικός αριθµός συχνοτήτων όρων στο έγγραφο,

� N : αριθµός εγγράφων στο σύνολο των µεταδεδοµένων,

� |{d ∈ D : t ∈ d}|: αριθµός εγγράφων όπου εµφανίζεται ο όρος t.

Το διάνυσµα X⃗d για κάθε έγγραφο d λαµβάνει τις τιµές των TF-IDF σκορ του κάθε όρου µέσα
στο λεξικό V όλων των µοναδικών όρων. ΄Ετσι ϐλέπουµε πως το διάνυσµα µπορεί και πάλι να
είναι πολύ µεγάλων διαστάσεων και για αυτό το σκοπό συχνά αποκόπτεται, κρατώντας µόνο
τις 1000 πιο συχνές λέξεις του λεξικού.

3.2.3 Επέκταση µε N-grams - Περιορισµοί

Το µοντέλο Bag of Words αγνοεί τη σειρά των tokens µε αποτέλεσµα προτάσεις που έχουν
διαφορετικό νόηµα, να ερµηνεύονται µε τον ίδιο τρόπο, για παράδειγµα, η πρόταση «το
λιοντάρι κυνηγάει το ϐουβάλι» είναι διαφορετική νοηµατικά από την πρόταση «το ϐουβάλι
κυνηγάει το λιοντάρι» ωστόσο, οι προτάσεις έχουν το ίδιο διάνυσµα bag-of-words, αφού οι
λέξεις που περιέχουν είναι οι ίδιες.

Μία επέκταση που µπορεί να γίνει για τη µερική αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού,
είναι η χρήση των N-grams, ακολουθίες από n λέξεις που προστίθενται στο λεξικό των
κειµένων, συµπεριλαµβάνοντας περισσότερη πληροφορία από απλά tokens.
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Μία πρόταση ϑα µπορούσε να διασπαστεί σε uni-grams (όπως είδαµε στο παράδειγµα) αλλά
και σε bi-grams (ακολουθίες δύο λέξεων) ή tri-grams (ακολουθίες τριών λέξεων). Για το
προηγούµενο παράδειγµα «Αυτή η πρόταση, είναι ένα παράδειγµα.», παρατηρούµε πως
εάν συµπεριληφθούν τα bi-grams και τα tri-grams πέρα από τα uni-grams, το λεξικό V

επεκτείνεται, και είναι V = {«Αυτή», «η», «πρόταση», «,», «είναι», «ένα», «παράδειγµα», «.»,
«Αυτή η», «η πρόταση», «πρόταση,», «,είναι», «είναι ένα», «ένα παράδειγµα», «παράδειγµα.»,
«Αυτή η πρόταση», «ή πρόταση,», «πρόταση, είναι», «, είναι ένα», «είναι ένα παράδειγµα», «ένα
παράδειγµα.»}.
Η χρήση των N-grams συµβάλει στη συµπερίληψη των συµφραζοµένων, αλλά ταυτοχρόνως
επεκτείνει σηµαντικά το λεξικό, αραιώνοντας ακόµα περισσότερο τα διανύσµατα αναπα-
ϱάστασης.

3.3 Word Vectors - Word Embeddings

Μια διαφορετική προσέγγιση στο πρόβληµα της διερµηνείας των προτάσεων είναι η ανα-
παράσταση κάθε token ξεχωριστά στο χώρο, µε ένα διάνυσµα µικρότερου µεγέθους και
πυκνότητας (dense vector). Ο σκοπός είναι tokens µε παρόµοιο νόηµα, να ϐρίσκονται κοντά
στο χώρο, ενώ άλλα που δεν έχουν µεγάλη σχέση µεταξύ τους να ϐρίσκονται σε µεγαλύτερη
απόσταση.

Σχήµα 3.2: Παράδειγµα Word Vectors µε διάνυσµα δύο συνιστωσών (URL, g).

Στο παράδειγµα της εικόνας 3.2, παρατηρούµε έναν απλό διανυσµατικό χώρο δύο δια-
στάσεων, που ορίζεται από την ηλικία και το ϕύλλο, µε την απεικόνιση κάποιων λέξεων µε
διανύσµατα λέξεων. Η λέξη «παππούς» για παράδειγµα έχει µεγάλη ηλικία και αρσενικό
ϕύλλο, ενώ αντίθετα η λέξη «κορίτσι» έχει ϑηλυκό γένος και µικρή ηλικία. ΄Οπως είναι α-
ναµενόµενο, αυτές οι λέξεις ϐρίσκονται αντιδιαµετρικά στο διανυσµατικό χώρο. Επιπλέον,
παρατηρούµε πως λέξεις όπως «ενήλικας», «παιδί» και «ϐρέφος» ϐρίσκονται στη µεσοκάθετη
του ευθύγραµµου τµήµατος που ορίζουν τα δύο γένη, αφού έχουν ουδέτερο γένος και δια-
ϕορετικές ηλικίες. Τέλος, µία ιδιαίτερα σηµαντική διαπίστωση είναι πως καθίσταται δυνατό
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να υπολογιστεί η παρακάτω αλγεβρική πράξη στα διανύσµατα:

⃗vγυναίκα − ( ⃗vάντρας − ⃗vαγόρι) ≈ ⃗vκορίτσι (3.5)

Αυτή η παρατήρηση έγινε και από την οµάδα του Μikolov (Mikolov et al., 2013) παρουσι-
άζοντας το αποτέλεσµα της πράξης ⃗vΒασιλιάς − ⃗v΄Αντρας + ⃗vΓυναίκα ≈ ⃗vΒασίλισσα, αποδεικνύοντας
πως µε τη σωστή εκπαίδευση των διανυσµάτων λέξεων, η αναπαράσταση ξεπερνάει τον
υπολογισµό των απλών συντακτικών οµοιοτήτων, αποκωδικοποιώντας σχέσεις και σηµα-
σιολογικές ιδιότητες της ϕυσικής γλώσσας. Επιπλέον παρουσίασαν και άλλες σχέσεις που
εντοπίστηκαν, ένα τµήµα των οποίων ϕαίνονται στον πίνακα 3.2, Ϲητώντας για παράδειγµα
από το µοντέλο να αναφέρει την πιο κοντινή λέξη που αντιστοιχεί στη λέξη Ιταλία όταν
του παρουσιάζεται η σχέση Γαλλία και Παρίσι, υπολογίζοντας δηλαδή το αποτέλεσµα της
αλγεβρικής πράξης ⃗vΓαλλία − ⃗vΠαρίσι + ⃗vΙταλία.

Relationship Example 1 Example 2 Example 3
France - Paris Italy: Rome Japan: Tokyo Florida: Tallahassee
big - bigger small: larger cold: colder quick: quicker
Miami - Florida Baltimore: Maryland Dallas: Texas Kona: Hawaii
Einstein - scientist Messi: midfielder Mozart: violinist Picasso: painter
Sarkozy - France Berlusconi: Italy Merkel: Germany Koizumi: Japan
copper - Cu zinc: Zn gold: Au uranium: plutonium

Πίνακας 3.2: Παραδείγµατα Σχέσεων µεταξύ λέξεων, εντοπισµένα µε αλγεβρικές πράξεις
πάνω σε διανύσµατα λέξεων.

Η αναπαράσταση των λέξεων µε διανύσµατα, επιτρέπει την αναπαράσταση των tokens στο
χώρο, και για την επίτευξη αυτού του σκοπού, χρησιµοποιούνται ευρέως, οι παρακάτω αλ-
γόριθµοι.

3.3.1 Αλγόϱιϑµος Word2Vec

Ο αλγόριθµος Word2Vec είναι µια τεχνική για την αναπαράσταση λέξεων σε ένα διανυσµα-
τικό χώρο χαµηλής διάστασης, που διατηρεί τη σηµασιολογική τους πληροφορία. ∆ηµο-
σιεύτηκε το 2013 από την οµάδα του Tomáš Mikolov (Mikolov et al., 2013) στην εταιρεία
Google και υλοποιείται µε δύο εκδοχές, µε το µοντέλο Continuous Bag of Words - CBOW
και µε το µοντέλο Skip-Gram.

Εκδοχή Continuous Bag of Words - CBOW

Στο µοντέλο CBOW, για να υπολογιστούν τα διανύσµατα λέξεων µιας πρότασης, λύνεται
αρχικά το πρόβληµα πρόβλεψης µία λέξης µε ϐάση τις 2m λέξεις γύρω από αυτή όπου m

είναι το παράθυρο (window) των συµφραζοµένων.

Το µοντέλο παίρνει ως είσοδο τα one-hot encodings των γύρω λέξεων που έχουν τη µορφή
x ∈ R1×|V | όπου µε |V | συµβολίζεται ο πληθικός αριθµός (cardinality) του συνόλου του λεξικού
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όλων των λέξεων του corpus, και έχει µία και µόνο έξοδο, τη one-hot encoding µορφή της
λέξης που ϑέλουµε να προβλέψουµε και ονοµάζεται «κεντρική» λέξη.
Περισσότερα για την τεχνική κωδικοποίησης one-hot encoding και άλλες µεθόδους κωδικο-
ποίησης για κατηγορικά δεδοµένα ϐρίσκονται στο παράρτηµα Αʹ.

Συγκεκριµένα η είσοδος αποτελείται από τα εξής διανύσµατα:
x (c−m), ..., x (c−1), x (c+1), .., x (c+m) όπου c είναι ο δείκτης της κεντρικής λέξης που εξε-
τάζεται µε ϐάση τις γειτονικές.

Η έξοδος yc του µοντέλου αποτελείται από το one-hot encoding της «κεντρικής» λέξης που
εξετάζεται και ϑέλουµε το µοντέλο να προβλέψει.

Οι πίνακες W|V |×n και W ′
n×|V | είναι οι πίνακες που περιέχουν τα ϐάρη των νευρώνων και ανα-

νεώνονται κατά την εκπαίδευση του µοντέλου. Στο τέλος τις εκπαίδευσης, αυτοί οι πίνακες,
περιέχουν στην i-οστή γραµµή του πίνακα W και i-οστή στήλη του πίνακα W ′ αντίστοιχα,
τα νέα διανύσµατα που αντιστοιχούν στην i-οστή λέξη του λεξικού V και έχουν διάσταση 1×n.

Τ

xi ∈ R1×|V|

Κρυφό ΕπίπεδοΕπίπεδο Εισόδου Επίπεδο Εξόδου

.

h1

h2

h3

.

.

xc-1

xc+1

0

.

0

0

0

.

.

1

0

.

1

0

0

.

.

0

1

.

0

0

0

.

.

0

W|V|×n

W'n×|V|

W|V|×n

yc

y ∈ R1×|V|

h

h ∈ R1×n

Τ

Τ
Τ

Σχήµα 3.3: Το νευρωνικό δίκτυο του µοντέλου CBOW.

΄Οπως ϐλέπουµε στο σχήµα 3.3, το µοντέλο πρόκειται για ένα απλό νευρωνικό δίκτυο ενός
κρυµµένου επιπέδου n κόµβων όπου n είναι η επιθυµητή διάσταση των διανυσµάτων λέξεων
στο νέο διανυσµατικό πυκνό χώρο. Οι ανάστροφοι των πινάκων έχουν χρησιµοποιηθεί για
την καλύτερη οπτικοποίηση.

Οι είσοδοι πολλαπλασιάζονται µε τον πίνακα ϐαρών W (εσωτερικό γινόµενο). Στη συνέχεια
λαµβάνεται ο µέσος όρος αυτών και πολλαπλασιάζοντας µε τον πίνακα ϐαρών W ′, υπολο-
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γίζεται το αποτέλεσµα της συνάρτησης softmax που επιλέγεται ως συνάρτηση ενεργοποίησης
(activation function) για να ϐρεθεί η πιθανότητα της κεντρικής λέξης.

Συγκεκριµένα ο υπολογισµός της συνάρτησης softmax για ένα διάνυσµα εισόδου z =
[z1, z2, ..., z|V |] είναι :

softmax(z) =
[

exp(z1)∑|V |
i=1 exp(zi )

, exp(z2)∑|V |
i=1 exp(zi )

, ..., exp(zK )∑|V |
i=1 exp(zi )

]
(3.6)

Η εκθετική συνάρτηση χρησιµοποιείται για να έχουµε ϑετικά αποτελέσµατα, ενώ η διαίρεση
µε το άθροισµα για να κανονικοποιηθεί το διάνυσµα για να ϐρεθεί η πιθανότητα.

Στη συνέχεια, υπολογίζεται η συνάρτηση λάθους (loss function) µε τη συνάρτηση cross
entropy, η οποία υπολογίζεται ως :

H(y, ŷ) = −
|V |∑
j=1

yj log(ŷj) (3.7)

όπου y είναι το one-hot encoding διάνυσµα της «κεντρικής» λέξης, και ŷ είναι η έξοδος
του µοντέλου. Για παράδειγµα, σε περίπτωση που το µοντέλο έχει επιτύχει πλήρως στην
πρόβλεψη της κεντρικής λέξης, τότε y = ŷ και αφού πρόκειται για δύο ίδια one-hot encod-
ings, περιέχουν παντού την τιµή 0 εκτός από το δείκτη της κεντρικής λέξης όπου περιέχουν
την τιµή 1. Συνεπώς για µία τέλεια πρόβλεψη έχουµε H(1, 1) = −1 log(1) = 0. Αντιθέτως για
µία λανθασµένη πρόβλεψη ŷ = 0.1, το αποτέλεσµα ϑα ήταν H(1, 0.1) = −1 log(0.1) ≈ 2.30.

Για την ανεύρεση του ελαχίστου της συνάρτησης λάθους, ο αλγόριθµος CBOW χρησιµοποιεί
την τεχνική της Στοχαστικής Κατάβασης Κλίσης, (Stochastic Gradient Descent - SGD) η
οποία µελετήθηκε στο κεφάλαιο εκπαίδευσης των ϐαθιών νευρωνικόν δικτύων 2.2.2.

Εκδοχή Skip-Gram

Το µοντέλο Skip-Gram λειτουργεί αντίστροφα από το CBOW. Αντί να προβλέπει την «κε-
ντρική» λέξη µε ϐάση τις γύρω λέξεις, έχει στόχο να προβλέψει τις γύρω λέξεις µε ϐάση την
«κεντρική» λέξη. ∆ηλαδή, για µια πρόταση µε λέξεις w1, w2, ..., wn, το Skip-Gram προβλέπει
τις λέξεις wc−m , wc−m+1, ..., wc−1, wc+1, ..., wc+m µε ϐάση την τρέχουσα «κεντρική» λέξη wc

και το παράθυρο m.
Ο τρόπος λειτουργίας του Skip-Gram είναι ανάλογος µε αυτόν του CBOW, χρησιµοποιώντας
τη συνάρτηση softmax για τον υπολογισµό των πιθανοτήτων, τη συνάρτηση κόστους της
εντροπίας και την τεχνική SGD για την ενηµέρωση των πινάκων.

Επιλογή Μεταξύ CBOW και Skip-Gram

Η επιλογή µεταξύ των δύο εκδοχών του αλγορίθµου Word2Vec, πραγµατοποιείται µε ϐάση
τις ανάγκες του προβλήµατος.
Το Skip-Gram επιτυγχάνει καλή απόδοση µε µικρές ποσότητες δεδοµένων επειδή εστιάζει
στην πρόβλεψη των γειτονικών λέξεων για µια κεντρική λέξη. Το γεγονός αυτό καθιστά
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Τ

h

Τ

Επίπεδο Εισόδου

Τ

yi ∈ R1×|V|

Κρυφό Επίπεδο Επίπεδο Εξόδου

.

h1

h2

h3

.

.

yc-1

yc+1

0

.

0

0

0

.

.

1

0

.

1

0

0

.

.

0

1

.

0

0

0

.

.

0
W'n×|V|

W|V|×nxc

x ∈ R1×|V| h ∈ R1×n

Τ

W'n×|V|

Σχήµα 3.4: Το νευρωνικό δίκτυο του µοντέλου Skip-Gram.

το Skip-Gram καλή επιλογή όταν ο όγκος των δεδοµένων είναι µικρός, καθώς µπορεί να
αντλήσει αρκετή πληροφορία από λίγα παραδείγµατα. Επίσης, τα διανύσµατα λέξεων που
παράγονται από το Skip-Gram συχνά αποτυπώνουν καλύτερα τις σηµασιολογικές σχέσεις
µεταξύ των λέξεων, όπως συνώνυµα ή συγγενικές έννοιες.
Αντιθέτως, το CBOW είναι ταχύτερο στην εκπαίδευση επειδή προβλέπει την κεντρική λέξη
δεδοµένων των γειτονικών λέξεων. Αυτό το καθιστά καλή επιλογή για µεγάλα σύνολα δεδο-
µένων ή για προβλήµατα όπου η ταχύτητα είναι κρίσιµη. Ωστόσο, η απόδοση του CBOW
µπορεί να µην είναι τόσο υψηλή για λέξεις µε χαµηλή συχνότητα ή σε περιπτώσεις όπου η
σηµασιολογική οµοιότητα των λέξεων είναι πιο σηµαντική.

3.3.2 Ανάλυση Συµφραζοµένων και Μετασχηµατιστές

Bidirectional Encoder Representations from Transformers - BERT

Βασισµένο στην τεχνολογία των µετασχηµατιστών, το µοντέλο BERT (Devlin et al., 2018)
είναι ένα ιδιαίτερα χρήσιµο µοντέλο για την παραγωγή διανυσµάτων λέξεων. Σε αντίθε-
ση µε την τεχνική Word2Vec που είδαµε στην προηγούµενη υποενότητα, χρησιµοποιεί τα
συµφραζόµενα µιας λέξης µε πολύ διαφορετικό τρόπο. Για παράδειγµα η λέξη «τόξο» στις
δύο προτάσεις Π1: «το ουράνιο τόξο είναι όµορφο» και Π2: «ο πολεµιστής άρπαξε το τόξο,
τέντωσε αµέσως τη χορδή κι έριξε ένα ϐέλος» ϑα είχε το ίδιο διάνυσµα αν αυτό παραγόταν
από τον αλγόριθµο Word2Vec ή από το µοντέλο Bag of Words. Η τεχνική του BERT όµως,
έχει σκοπό να παράγει διαφορετικά διανύσµατα λέξεων, ανάλογα µε τις κοντινές τους λέξεις
χρησιµοποιώντας δηλαδή δυναµικά το context και όχι στατικά όπως οι µέθοδοι που έχουν
µελετηθεί ως αυτό το σηµείο.
Η αρχιτεκτονική του µοντέλου BERT είναι ένας «αµφίδροµος» κωδικοποιητής (biderectional
encoder) επειδή σε αντιδιαστολή µε τους αρχικούς µετασχηµατιστές, οι Devlin et al. (2018),
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υποστηρίζουν πως η µέθοδος της µονόδροµης αυτο-προσοχής όπου µόνο οι προηγούµενες
λέξεις στο κείµενο λαµβάνονται υπόψη, περιορίζει ιδιαίτερα τις ικανότητες του µοντέλου.
Για να επιτευχθεί αυτό, προτείνουν να υπάρχει ως είσοδος στο µοντέλο πέρα από την
αναπαράσταση της λέξης, η τοποθεσία αυτής (ο δείκτης της ϑέσης της λέξης στο κείµενο)
καθώς και ο δείκτης της πρότασης στην οποία ανήκει.

o καιρός[SEP]καθαρόςείναιουρανόςο[CLS] [SEP]καλόςείναι

Αναπαράσταση Λέξης

Αναπαράσταση Τοποθεσίας

Αναπαράσταση Πρότασης

Αo ΑκαιρόςΑ[SEP]ΑκαθαρόςΑείναιΑουρανόςΑοΑ[CLS] Α[SEP]ΑκαλόςΑείναι

Α6 Α7Α5Α4Α3Α2Α1Α0 Α10Α9Α8

ΑΒ ΑΒΑΑΑΑΑΑΑΑΑΑΑΑ ΑΒΑΒΑΒ

Σχήµα 3.5: Η είσοδος του BERT µοντέλου για ένα κείµενο που αποτελείται από δύο προτάσεις
Π1: «ο ουρανός είναι καθαρός», Π2: «ο καιρός είναι καλός» ως το άθροισµα των αναπαραστάσε-
ων των λέξεων, της ϑέσης και της πρότασης στην οποία ανήκουν.

Επιπλέον, προτείνουν έναν νέο τρόπο εκπαίδευσης, το Masked Language Model, το οποίο
«κρύβει» τυχαία µία λέξη του κειµένου και έχει ως σκοπό την πρόβλεψή της χρησιµοποιώντας
µόνο τα συµφραζόµενα της και συνεπώς κωδικοποιεί µία αναπαράσταση αυτής, λαµβάνοντας
υπόψη τόσο τα εκ του αριστερού συµφραζόµενα, όσο τα εκ του δεξιού.

o σκύλος[SEP][MASK]είναιουρανός[MASK][CLS] [SEP]καλόςείναι

Σχήµα 3.6: 15% των λέξεων του κειµένου επιλέγονται ως στόχοι της πρόβλεψης. Από αυτές,
80% αντικαθίσταται µε τη λέξη [MASK], 10% αντικαθίσταται µε µία τυχαία λέξη, και 10% µένει
ως έχει.

Το µοντέλο BERT χρησιµοποιεί ένα αµφίδροµο επίπεδο αυτο-προσοχής όπου σε αντίθεση
µε το 2.4 των αρχικών µετασχηµατιστών που δε λαµβάνει υπόψη τις εκ του δεξιού λέξης ενός
κειµένου, χρησιµοποιεί το σύνολο της εισόδου όπως είναι ορατό στο σχήµα 3.7.

Επίπεδο Αυτο-προσοχής
αμφίδρομου μοντέλου

x1 x5x2 x3 x4

y1 y5y2 y3 y4

Σχήµα 3.7: Αµφίδροµη αρχιτεκτονική στο επίπεδο αυτο-προσοχής.
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Generative Pre-trained Transformer 2 - GPT-2

Το 2019, αναπτύχθηκε και δηµοσιεύτηκε το µοντέλο Generative Pre-trained Transformer 2
(GPT-2) (Radford et al., 2019) από την εταιρεία OpenAI που επίσης ϐασίζεται στην αρχιτε-
κτονική των µετασχηµατιστών.
Σε αντίθεση µε το BERT, η αρχιτεκτονική του GPT-2 δεν ϐασίζεται σε κωδικοποιη-
τή αλλά σε αποκωδικοποιητή, µε σκοπό να αποκωδικοποιεί το κείµενο και να λύνει
το πρόβληµα της πρόβλεψης της επόµενης λέξης µίας πρότασης, χρησιµοποιώντας
µόνο όσες λέξεις έχουν παρέλθει.

Η αρχιτεκτονική του GPT-2 δεν του επιτρέπει να γνωρίζει τα συµφραζόµενα που ακολουθούν
τη λέξη την οποία µελετάει αλλά µόνο αυτά που έχουν παρέλθει και σε αντίθεση µε το
µοντέλο BERT, ο σκοπός της εκπαίδευσης του είναι η πρόβλεψη της ακριβώς επόµενης
λέξης, και όχι µίας τυχαίας λέξης του κειµένου.

Επίπεδο Αυτο-προσοχής με Μάσκα

x1 x5x2 x3 x4

y1 y5y2 y3 y4

Σχήµα 3.8: Επίπεδο αυτο-πϱοσοχής µε Μάσκα.

Για να επιτευχθεί αυτό, στο µοντέλο χρησιµοποιείται η masked αυτο-προσοχή, όπου από
το σχήµα 2.4 περνάµε στο σχήµα 3.8, και παρατηρούµε πως οι είσοδοι x4 και x5 δεν
λαµβάνονται υπόψη, και πως η έξοδος του µοντέλου είναι η τιµή του y4. ΄Οπως και για
τα προηγούµενα µοντέλα, µπορούµε να αντλήσουµε τα ϐάρη των διανυσµάτων µετά την
εκπαίδευση, µε σκοπό να λάβουµε τα διανύσµατα λέξεων.

Οι ερευνητές της εταιρείας OpenAI εκπαιδεύουν το µοντέλο GPT-2 χρησιµοποιώντας το
σύνολο δεδοµένων WebText, το οποίο δηµιούργησαν συλλέγοντας όλα τα κείµενα που
εµπεριέχονται σε ιστοσελίδες που αναφέρονται στο µέσο κοινωνικής δικτύωσης Reddit (URL,
f) , και έχουν ψηφιστεί από τουλάχιστον τρεις χρήστες ως ενδιαφέρουσες. Το αποτέλεσµα
είναι να συλλεχθούν 45 εκατοµµύρια ιστοσελίδες που έχουν προταθεί από ανθρώπους.

Χρησιµοποιώντας το WebText, εκπαιδεύουν το µοντέλο GPT-2 σε τέσσερις διαφορετικές
εκδοχές. Από την εκδοχή GPT-2 small µε 117 εκατοµµύρια παραµέτρους, 12 µπλοκ
αποκωδικοποιητή-µετασχηµατιστή και µέγεθος διανύσµατος λέξης κάθε token τις 768 δια-
στάσεις, µέχρι το GPT-2 extra-large µε 1,542 δισεκατοµµύρια παραµέτρους, 48 µπλοκ
αποκωδικοποιητή-µετασχηµατιστή και µέγεθος διανύσµατος λέξης κάθε token τις 1600 δια-
στάσεις. Τα προ-εκπαιδευµένα µοντέλα διατίθενται από την OpenAI στην ιστοσελίδα (URL,
e).
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3.4 Από ∆ιανύσµατα Λέξεων σε ∆ιανύσµατα Προτάσεων

Με τις µεθόδους Word2Vec, BERT και GPT-2, µπορούν να σχηµατιστούν διανύσµατα λέξεων.
Ωστόσο, ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η ερµηνεία των προτάσεων - εγγράφων του
συνόλου των µεταδεδοµένων των χρονοσειρών και όχι µεµονωµένων λέξεων. Για το λόγο
αυτό, σε αυτή την υποενότητα, ερευνώνται τρόποι µετατροπής των διανυσµάτων λέξεων σε
διανύσµατα προτάσεων, καθώς και κάποιες τροποποιήσεις των µοντέλων που αναλύθηκαν,
µε σκοπό την απευθείας παραγωγή διανυσµάτων προτάσεων.

3.4.1 Τελεστές Μετατροπής

Η µέθοδος της πρόσθεσης είναι µια από τις απλούστερες προσεγγίσεις για τη µετατροπή
διανυσµάτων λέξεων σε διανύσµατα προτάσεων. Συγκεκριµένα, για µια πρόταση που αποτε-
λείται από λέξεις µε διανύσµατα wi , το διάνυσµα πρότασης x⃗d υπολογίζεται ως εξής :

x⃗d =

N∑
i=1

wi (3.8)

κρατώντας τον ίδιο αριθµό διαστάσεων µε την αρχική. Εύκολα µπορεί να παρατηρηθεί όµως
πως µία πρόταση µε περισσότερες λέξεις από µία άλλη, είναι πιθανό να έχει υψηλότερες τιµές
και να αποµακρυνθεί (στο χώρο) από µία άλλη χωρίς όµως να είναι απαραίτητα νοηµατικά
διαφορετικές. Για το σκοπό αυτό, η οµάδα του Arora (Arora et al., 2017) από το Πανεπι-
στήµιο του Princeton υποστηρίζει πως µπορεί να ληφθεί η µέση τιµή των διανυσµάτων µε
τον υπολογισµό ενός απλού µέσου όρου

x⃗d =
1
N

N∑
i=1

wi (3.9)

Ακόµα, µπορεί να υπολογιστεί ο πολλαπλασιασµός µεταξύ των διανυσµάτων, τεχνική η οποία
χρησιµοποιείται και από τη δηµοσίευση της Google (Cer et al., 2018) και αναµένεται να
δουλεύει καλύτερα.

x⃗d =
1
N

 N∏
i=1

wi

 (3.10)

3.4.2 Μοντέλα Παραγωγής ∆ιανυσµάτων Προτάσεων

΄Οπως ο αλγόριθµος TF-IDF ο οποίος παράγει απευθείας διανύσµατα προτάσεων και όχι
λέξεων, παρουσιάζονται ο αλγόριθµος Doc2Vec ϐασισµένος στον Word2Vec καθώς και ο
Sentence-BERT που ϐασίζεται στο µοντέλο BERT.

Doc2Vec

΄Ενα χρόνο µετά τη δηµοσίευση του Word2Vec, η οµάδα της Google του Mikolov παρουσιάζει
το 2014 το µοντέλο Paragraph Vector µε την κοινότητα να χρησιµοποιεί το ψευδώνυµο
Doc2Vec (Le and Mikolov, 2014). Το µοντέλο Doc2Vec µε ανάλογο τρόπο µε το µοντέλο
Word2Vec αποτελείται από δύο εκδοχές, τον αλγόριθµο Distributed Bag of Words -
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DBOW παραλλαγή του CBOW και τον αλγόριθµο Distributed Memory - DM ανάλογο του
Skip-Gram, µέθοδοι που αναλύθηκαν στο 3.3.1. Συγκεκριµένα, για ένα παράθυρο m γύρω
λέξεων, στην εκδοχή DM, ο κωδικός του εγγράφου λαµβάνεται ως είσοδος µαζί µε τις m

λέξεις του παραθύρου, και ο στόχος είναι η πρόβλεψη της κεντρικής λέξεις (χρησιµοποι-
ώντας δηλαδή τις γύρω λέξεις και ταυτόχρονα την πληροφορία σε ποιο έγγραφο/παράγραφο
ϐρίσκεται η λέξη που πρέπει να προβλεφθεί όπως ϕαίνεται στην αρχιτεκτονική του 3.9).

Συνένωση/
Μέσος Όρος
Διανυσμάτων

Επίπεδο Εισόδου

ID
εγγράφου

tokenc-1

Κρυφό Επίπεδο Επίπεδο Εξόδου

tokenc+1

tokenc+2

tokenc

tokenc-2

Σχήµα 3.9: Αρχιτεκτονική του µοντέλου DM, όπου τα tokens και οι παράγραφοι αναπαρίσ-
τανται µε διανύσµατα.

Εν αντιθέσει, στην εκδοχή DBOW 3.10 χρησιµοποιείται µόνο ο κωδικός του εγγράφου µε
σκοπό την πρόβλεψη των µ λέξεων του παραθύρου.

Επίπεδο Εισόδου

ID
εγγράφου

token1

Κρυφό Επίπεδο Επίπεδο Εξόδου

token2

tokenm

token4

token3

.

.

.

Σχήµα 3.10: Αρχιτεκτονική του µοντέλου DBOW, όπου τα tokens και οι παράγραφοι ανα-
παρίστανται µε διανύσµατα.
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Κεφάλαιο 3. Επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (Natural Language Processing – NLP)

Sentence-BERT

Το Sentence-BERT είναι µια επέκταση του ϐασικού BERT (Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers) µοντέλου, για τη δηµιουργία διανυσµάτων προτάσεων που
µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε προβλήµατα σύγκρισης και κατάταξης προτάσεων. ∆η-
µοσιεύτηκε από τους Reimers και Gurevych (2019) για να αντιµετωπίσει το πρόβληµα της
υπολογιστικής αποδοτικότητας και της ποιότητας στις αναπαραστάσεις προτάσεων, το οπο-
ίο δεν µπορούσε να επιλυθεί αποτελεσµατικά µε το αρχικό BERT µοντέλο (Reimers and
Gurevych, 2019).
Για την εκπαίδευση του Sentence-BERT, υπολογίζονται αρχικά τα διανύσµατα των λέξεων
που περιέχει η πρόταση µε τη µέθοδο BERT και στη συνέχεια µε τη µέθοδο pooling που
οµαδοποιεί τα διανύσµατα αυτά. Στη συνέχεια εξετάζονται Ϲεύγη προτάσεων που είναι είτε
«ϑετικά» (σηµασιολογικά παρόµοια) είτε αρνητικά (σηµασιολογικά διαφορετικά). Το µοντέλο
εκπαιδεύεται ώστε να ελαχιστοποιηθεί η συνάρτηση απώλειας για τα ϑετικά Ϲεύγη, δηλαδή
να µειώνει την απόσταση µεταξύ των διανυσµάτων προτάσεων που είναι σηµασιολογικά πα-
ϱόµοιες, και να µεγιστοποιεί την απόσταση µεταξύ των διανυσµάτων προτάσεων που είναι
σηµασιολογικά διαφορετικές.
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Κεφάλαιο 4

Ταξινόµηση και Συσταδοποίηση Προτάσεων σε

µορφή διανύσµατος

΄Εχοντας αναπαραστήσει τα µεταδεδοµένα από µορφή κειµένου σε µορφή διανυσµάτων
µε διαφορετικές µεθόδους, ο σκοπός είναι αφ΄ ενός να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή
οµαδοποίηση αυτών, µε απώτερο στόχο τη ϐέλτιστη πρόβλεψη των δεδοµένων, αφ΄ ετέρου
να επαληθευτεί µε τις κατάλληλες µεθόδους αξιολόγησης η οµαδοποίηση και η ταξινόµηση
τους.

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα µελετηθούν µέθοδοι ταξινόµησης και συσταδοποίησης των δια-
νυσµάτων προτάσεων που χρησιµοποιήθηκαν, καθώς και µετρικές αξιολόγησης αυτών των
µεθόδων.

4.1 Ταξινόµηση Προτάσεων (Sentence Classification)

Η ταξινόµηση είναι µία επιβλεπόµενη µέθοδος µηχανικής µάθησης (supervised learning),
κατά την οποία ταξινοµούνται δεδοµένα σε κλάσεις µε ϐάση τα χαρακτηριστικά τους. Χρησι-
µοποιούνται δεδοµένα εκπαίδευσης για τα οποία ξέρουµε την ετικέτα τους (label), µε σκοπό
το µοντέλο να µάθει να ταξινοµεί δεδοµένα που δεν έχει ξαναδεί. Σε αυτή την ενότητα ανα-
λύονται οι κύριες µέθοδοι ταξινόµησης.

4.1.1 k-Κοντινότεροι Γείτονες (k-Nearest Neighbors)

Ο αλγόριθµος k-Nearest Neighbors (k-NN) (Cover and Hart, 1967) ϐασίζει την ταξινόµηση
ενός νέου σηµείο «δείγµατος», στην ταξινόµηση των k κοντινότερων γειτόνων του, από το
σύνολο εκπαίδευσης. Για τον υπολογισµό της απόστασης αυτής, συχνά χρησιµοποιείται η
µετρική της Ευκλείδειας απόστασης, όπως ϕαίνεται στον παρακάτω ψευδοκώδικα.
Ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί τα δεδοµένα εκπαίδευσης για να προβλέψει την κατηγορία στην
οποία ανήκει ένα νέο σηµείο που δεν έχει ξαναδεί, ϐασίζοντας την απόφαση αυτή στο πόσο
κοντά είναι στον n-διάστατο χώρο µε άλλα σηµεία.

4.1.2 ∆έντρα Αποφάσεων και Τυχαίο ∆άσος (Random Forest)

Τα δέντρα αποφάσεων είναι µία δηµοφιλής µέθοδος ταξινόµησης στη µηχανική µάθηση
(Quinlan, 1986). Λειτουργούν δηµιουργώντας διακριτά σηµεία αποφάσεων, χρησιµοποι-
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Κεφάλαιο 4. Ταξινόµηση και Συσταδοποίηση Προτάσεων σε µορφή διανύσµατος

Αλγοριθµος 4.1: k-NN

1: procedure k-ΝΝ(σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης Xtrain, ετικέτες κλάσεων εκπαίδευσης
Ytrain, αϱιϑµός κοντινότεϱων γειτόνων k, σύνολο δειγµάτων πϱος ταξινόµηση Xtest )

2: for all x ∈ Xtest do

3: Υπολογισµός και αποϑήκευση των αποστάσεων dist(x, Xtrain) =
√∑|Xtrain |

n=1 (x − xn)2

4: end for
5: for all x ∈ Xtest do
6: Ταξινόµηση του x στην κλάση στην οποία ανήκει η πλειοψηϕία των k
7: κοντινότεϱων γειτόνων του.
8: end for
9: return ετικέτες κλάσεων δεδοµένων δοκιµής Ytest

10: end procedure

ώντας τα χαρακτηριστικά (features) που παρέχονται για κάθε δείγµα, οδηγώντας σε διακλα-
δώσεις. Η επιλογή του σηµείου διαίρεσης γίνεται µε ϐάση την πλειοψηφία των στοιχείων
που ανήκουν σε µια κλάση και τα κριτήρια προσαρµόζονται έως ότου επιτευχθεί η ϐέλτιστη
ταξινόµηση για τα δεδοµένα εκπαίδευσης.

ΌχιΝαι

x1 > 0.5

Ναι Όχι

x3 > 0.2

Ναι Όχι

x4 < 0.8

Ναι Όχι

x1 > 0.7 x2 < 0.4Κλάση Α Κλάση Β

Κλάση Β Κλάση Α

Ναι Όχι

Κλάση Α Κλάση Β

Σχήµα 4.1: Παράδειγµα δέντρου απόφασης για ταξινόµηση σε δύο κλάσεις Α και Β, µε διάνυ-
σµα εισόδου x⃗ = (x1, x2, x3, x4) τεσσάρων διαστάσεων.

Ο αλγόριθµος Random Forest (Breiman, 2001) είναι µια µέθοδος συνδυασµού πολλαπλών
µοντέλων (ensemble learning), στην προκειµένη περίπτωση πολλαπλών δέντρων αποφάσεων,
µε σκοπό τη ϐελτίωση της ταξινόµησης. Αποτελείται από έναν µεγάλο αριθµό ανεξάρτητων
δέντρων αποφάσεων που λειτουργούν ως ένα «δάσος» (forest).
Για να δηµιουργηθεί το δάσος, εξάγονται πολλά διαφορετικά δείγµατα εκπαίδευσης από
το αρχικό σύνολο δεδοµένων χρησιµοποιώντας την τεχνική bootstrap sampling όπου κάθε
δείγµα δηµιουργείται επιλέγοντας τυχαία δεδοµένα από το αρχικό σύνολο (κάθε παρατήρηση
µπορεί να επιλεγεί περισσότερες από µία ϕορές σε ένα δείγµα αλλά και καµία).
Για κάθε δείγµα εκπαίδευσης, κατασκευάζεται ένα δέντρο απόφασης. Σε κάθε διακλάδωση,
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4.1.2 ∆έντρα Αποφάσεων και Τυχαίο ∆άσος (Random Forest)

Σύνολο δεδομένων

Απόφαση 1

Δέντρο Απόφασης 1

Απόφαση 2

Δέντρο Απόφασης 2

Απόφαση Ν

Δέντρο Απόφασης Ν

...

Ψηφοφορία

Απόφαση RF

Σχήµα 4.2: Λήψη απόφασης µε τον αλγόριθµο Random Forest.

επιλέγεται ένα τυχαίο υποσύνολο των συνολικών features για να ϐρεθεί η ϐέλτιστη διακλάδω-
ση (split). Αυτό εισάγει την τυχαιότητα στον αλγόριθµο και διασφαλίζει ότι τα δέντρα δεν είναι
πανοµοιότυπα µεταξύ τους.
Ο υψηλός αριθµός των δέντρων στο δάσος είναι µια σηµαντική υπερπαράµετρος που συνει-
σφέρει στη µείωση του overfitting.
Για την τελική πρόβλεψη, οι προβλέψεις όλων των δέντρων συνδυάζονται. Στην περίπτωση
της ταξινόµησης, η πρόβλεψη γίνεται µε ψηφοφορία πλειοψηφίας.
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Κεφάλαιο 4. Ταξινόµηση και Συσταδοποίηση Προτάσεων σε µορφή διανύσµατος

Αλγοριθµος 4.2: Random Forest

1: procedure Random Forest(σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης S, χαρακτηριστικά F , αρι-
ϑµός επιθυµητών δέντρων T )

2: H ← {} αϱχικοποίηση του δάσους H
3: for i ∈ 1,2, ..., T do
4: ∆ηµιουϱγία τυχαίου υποσυνόλου του S µε τη µέϑοδο bootstrap sampling
5: Υπολογισµός του δέντϱου αποϕάσεων hi µε το υποσύνολο εκπαίδευσης Si ,
6: χϱησιµοποιώντας σε κάϑε διακλάδωση τυχαίο υποσύνολο των χαϱακτηϱιστικών Fi

7: Πϱοσϑήκη του νέου δέντϱου hi στο δάσος H
8: return δάσος H
9: end for

10: end procedure

4.1.3 Αξιολόγηση Ταξινοµητών

Πίνακας Σύγχυσης

Ο πίνακας σύγχυσης (confusion matrix) είναι ένας πίνακας που περιγράφει την απόδοση
ενός αλγορίθµου ταξινόµησης. Εµφανίζει τις πραγµατικές κλάσεις των δεδοµένων, σε σχέση
µε τις κλάσεις στις οποίες ταξινοµήθηκαν.
Για ένα µοντέλο ταξινόµησης δύο κλάσεων, ο πίνακας σύγχυσης είναι ο 4.1.

Προβλεπόµενο Θετικό Προβλεπόµενο Αρνητικό
Πραγµατικό Θετικό Αληθές Θετικό (TP) Ψευδές Αρνητικό (FN)

Πραγµατικό Αρνητικό Ψευδές Θετικό (FP) Αληθές Αρνητικό (TN)

Πίνακας 4.1: Πίνακας Σύγχυσης Ταξινόµησης δύο κλάσεων (Θετικό - Αρνητικό).

Ενώ για ένα µοντέλο πολλών κλάσεων, ο πίνακας σύγχυσης επεκτείνεται στον πίνακα 4.2.

Προβλεπόµενη Κλάση 1 Προβλεπόµενη Κλάση 2 Προβλεπόµενη Κλάση 3
Πραγµατική Κλάση 1 TP1 FP1,2 FP1,3

Πραγµατική Κλάση 2 FN2,1 TP2 FP2,3

Πραγµατική Κλάση 3 FN3,1 FN3,2 TP3

Πίνακας 4.2: Πίνακας Σύγχυσης για ταξινόµηση πολλών κλάσεων.

Μετρικές Αξιολόγησης

Οι πιο κοινές µετρικές για την αξιολόγηση ενός µοντέλου ταξινόµησης είναι οι παρακάτω:

Accuracy - Οϱϑότητα =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(4.1)

Sensitivity - Ευαισϑησία =
TP

TP + FN
(4.2)

Precision - Ακϱίϐεια =
TP

TP + FP
(4.3)

F1 Score = 2 ·
Precision · Sensitivity
Precision + Sensitivity

(4.4)
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4.2 Συσταδοποίηση Προτάσεων - Sentence Clustering

Οι οποίες εύκολα επεκτείνονται για ένα µοντέλο πολλών κλάσεων, λαµβάνοντας τον µέσο
όρο της κάθε µετρικής που µελετήθηκε για τι δύο κλάσεις. Για παράδειγµα, η µετρική της
ακρίβειας C κλάσεων, υπολογίζεται ως :

Μέσος ΄Ορος Ακρίβειας =
1
C

C∑
i=1

TPi

TPi + FPi

4.2 Συσταδοποίηση Προτάσεων - Sentence Clustering

Συσταδοποίηση ονοµάζεται η διαδικασία κατά την οποία καταµερίζονται ετερογενή δεδοµένα
σε συστάδες (clusters). Πρόκειται για µία µέθοδο µή επιβλεποµένης µάθησης (unsupervised
learning), όπου οι κατηγορίες στις οποίες κατηγοριοποιούνται τα δεδοµένα δεν είναι προκα-
ϑορισµένες όπως στην ταξινόµηση, αλλά προκύπτουν µε ϐάση της οµοιότητες των δεδοµένων.
Παρακάτω, µελετούνται οι πιο χρησιµοποιηµένοι αλγόριθµοι συσταδοποίησης που κάνουν
χρήση του κριτηρίου των κέντρων, της ιεραρχίας και της πυκνότητας των δεδοµένων. Οι
αλγόριθµοι αυτοί, µπορούν να λάβουν ως είσοδο τα διανύσµατα προτάσεων που έχουν πα-
ϱαχθεί, µε σκοπό την οµαδοποίηση συγγενικών προτάσεων.

4.2.1 Κριτήριο Κέντρων - Παράδειγµα k-Means

Η µέθοδος k-Means είναι µια από τις πιο διαδεδοµένες µεθόδους συσταδοποίησης (clus-
tering). Στην αρχή του αλγορίθµου, ορίζεται ένας αριθµός k συστάδων (clusters) στις
οποίες επιθυµούµε να κατηγοριοποιηθούν τα στοιχεία του συνόλου των δεδοµένων. Ο
στόχος του αλγορίθµου είναι η ελαχιστοποίηση της απόστασης κάθε στοιχείου από το κέντρο
της συστάδας στην οποία ανήκει. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου τα κέντρα των
συστάδων σταθεροποιηθούν.

Ο αλγόριθµος k-Means προέρχεται από τον Stuart Lloyd της εταιρείας Bell Labs και
δηµοσιεύτηκε στο άρθρο του Least squares quantization in PCM το 1982 (Lloyd, 1982),
ενώ πολλές ϐελτιώσεις και επεκτάσεις έχουν προταθεί έκτοτε. Παρακάτω, παρατίθεται ο
ψευδοκώδικας του απλού k-Means ο οποίος λαµβάνει σαν είσοδο τον αριθµό των συστάδων
που επιθυµούµε να δηµιουργηθούν και επιστρέφει τις συστάδες.

Αλγοριθµος 4.3: k-Means

1: procedure k-Means(σύνολο δεδοµένων D, αϱιϑµός επιϑυµητών συστάδων - k)
2: Αϱχικοποίηση των k κέντϱων επιλέγοντας k τυχαία σηµεία του συνόλου δεδοµένων.
3: repeat
4: Υπολογισµός dist(x, µi ), ∀x ∈ D και κάϑε κέντϱο µi των clusters Ci .
5: Ταξινόµηση του σηµείο στο πιο κοντινό κέντϱο µi .
6: Υπολογισµός των νέων κέντϱων για κάϑε cluster Ci (ΥπολογίϹοντας 1

|Ci |

∑
x∈Ci

x)
7: until Σύγλιση (νέα κέντϱα ισούνται µε τα πϱοηγούµενα)
8: return Συσταδοποιηµένα δεδοµένα και κέντϱα συστάδων
9: end procedure
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Κεφάλαιο 4. Ταξινόµηση και Συσταδοποίηση Προτάσεων σε µορφή διανύσµατος

Συνεπώς το πρόβληµα ανάγεται στη συσταδοποίηση που ελαχιστοποιεί την εξής συνάρτηση:

arg min
C

k∑
i=1

∑
x∈Ci

∥∥∥x − µi

∥∥∥2

όπου
k: αριθµός συστάδων.
C: σύνολο αναθέσεων σε συστάδες.
Ci : υποσύνολο στοιχείων που έχουν ανατεθεί στη συστάδα i.
x: κάποιο σηµείο που ανήκει στη συστάδα i.
µi : συντεταγµένες του κέντρου της συστάδας i.∥∥∥x − µi

∥∥∥2: Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ του στοιχείου x και του κέντρου µi της συστάδας i.

4.2.2 Κριτήριο Ιεραρχίας - Ιεραρχική Συσταδοποίηση

Η ιεραρχική συσταδοποίηση (Ward Jr, 1963) είναι µια µέθοδος που παράγει µια ιεραρχία
συστάδων σε µορφή δένδρου. ΄Εχει ως πλεονέκτηµα πως µπορεί να επιλεχθεί οποιοδήποτε
ϐάθος του δένδρου αναπαράστασης των συστάδων, µε σκοπό τη γενικότερη ή την ειδικότερη
επιλογή συστάδων µεγαλύτερου ή µικρότερου µεγέθους.

α β γ δ ε ζ
α β

γ

δ
ε

ζ
x1

x2 αβ εζ

δεζ

αβγδεζ

Σχήµα 4.3: Παράδειγµα Ιεραρχικής Συσταδοποίησης µε ϐάση την ευκλείδεια απόσταση µεταξύ
των στοιχείων α,β,γ,δ,ε,ζ στο χώρο.

Για παράδειγµα, στο σχήµα 4.3, µπορούµε να διαλέξουµε να διαχωρίσουµε τα δεδοµένα σε
{α,β,γ,δ,ε,ζ} ή στις συστάδες {αβ, γ, δ, εζ} ή ένα επίπεδο πιο πάνω {αβ, γ, δεζ}.
Υπάρχουν δύο ϐασικές προσεγγίσεις για την ιεραρχική συσταδοποίηση:

� η bottom-up - agglomerative προσέγγιση όπου εκκινείται από χαµηλά στην ιεραρχία
µε n συστάδες για n δεδοµένα και ανεβαίνοντας επίπεδα γίνονται συγχωνεύσεις.

� και η top-down - divisive όπου όλες οι παρατηρήσεις αρχικά ανήκουν σε µια µεγάλη
συστάδα και στη συνέχεια διαιρούνται σε µικρότερες.

4.2.3 Κριτήριο Πυκνότητας - Μέθοδος DBSCAN

Η µέθοδος DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) προ-
τάθηκε από τους Ester, M., Kriegel, et al. (1996) στο άρθρο A density-based algorithm
for discovering clusters in large spatial databases with noise (Ester et al., 1996). Είναι
µια µέθοδος συσταδοποίησης που ϐασίζεται στην πυκνότητα των δεδοµένων. Στην DBSCAN,
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4.2.3 Κριτήριο Πυκνότητας - Μέθοδος DBSCAN

ορίζονται δύο παράµετροι : η παράµετρος ε η οποία καθορίζει την εµβέλεια γειτονίας για
ένα δεδοµένο στοιχείο, και τον ελάχιστο αριθµό γειτόνων (minPoints) που πρέπει να έχει ένα
σηµείο για να µη ϑεωρηθεί αποµονωµένο. Κάθε παρατήρηση του συνόλου των δεδοµένων
εξετάζεται για να διαπιστωθεί εάν ανήκει σε µια συστάδα µε ϐάση την απόστασή της από
τις άλλες, και µε τον αριθµό γειτονικών παρατηρήσεων ενώ τα σηµεία που δεν ανήκουν σε
καµία συστάδα ϑεωρούνται ϑόρυβος και αγνοούνται.

Αλγοριθµος 4.4: DBSCAN

1: procedure DBSCAN(σύνολο δεδοµένων D, ε, minPoints)
2: V ← {} αϱχικοποίηση του πίνακα επισκέψεων ως κενό σύνολο
3: for all (x ∈ D) ∩ (x < V ) do
4: εύϱεση των γειτόνων N του x µε ϐάση την απόσταση-εµϐέλεια ε
5: if |N | < minPoints then
6: το σηµείο x είναι ϑόϱυϐος
7: else
8: C ← {x} αϱχικοποίηση ενός νέου cluster
9: for all x ′ in N do - για όλους τους γείτονες

10: N ← N \ {x ′}
11: if x ′ < V then - εάν δεν έχει επισκεϕϑεί
12: V ← V ∪ {x ′}
13: έλεγχος των γειτόνων N ′, του x ′

14: if |N ′| ≥ minPoints then
15: N ← N ∪ N ′

16: end if
17: end if
18: if x ′ < C then
19: C ← C ∪ {x ′} πϱοσϑήκη στο cluster
20: end if
21: end for
22: end if
23: end for
24: end procedure

Με αυτόν τον τρόπο, εντοπίζονται clusters µε σχήµατα πέρα από απλούς κύκλους όπως
εντοπίζει ο αλγόριθµος k-Means, όπως µπορούµε να δούµε στο σχήµα 4.4.

x2

x1

x2

x1

DBSCAN

d < ε

k-means

Σχήµα 4.4: Παράδειγµα Συσταδοποίησης δύο κλάσεων µε τις µεθόδους DBSCAN και k-Means.
Με το σύµβολο «+» απεικονίζονται τα κέντρα του αλγορίθµου k-Means.
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4.2.4 Αξιολόγηση Συσταδοποίησης

Το ότι οι κατηγορίες που προκύπτουν από τη συσταδοποίηση δεν είναι προκαθορισµένες αλ-
λά προκύπτουν από τα ίδια τα δεδοµένα, καθιστά την αξιολόγηση των διαφορετικών µεθόδων
δυσκολότερη από αυτήν της ταξινόµησης. Παρόλα αυτά, η ακαδηµαϊκή κοινότητα ϐασίζεται
σε κάποιες µετρικές οι οποίες αποτελούν έναν σηµαντικό δείκτη ως προς την ποιότητα του
αποτελέσµατος.

Silhouette Score

Το Silhouette Score (Rousseeuw, 1987) είναι ένα µέτρο οµοιότητας ενός στοιχείου µε τη
συστάδα στην οποία έχει ανατεθεί (συνοχή) σε σύγκριση µε άλλες συστάδες (διαχωρισµός).
Το σκορ αυτό κυµαίνεται από -1 έως +1, όπου µια υψηλή τιµή δείχνει ότι το αντικείµενο
ταιριάζει καλά µε τη δική του συστάδα και ελάχιστα µε τις γειτονικές συστάδες.
Ο υπολογισµός του προκύπτει από τα αποτελέσµατα των συναρτήσεων a και b όπου:

a(i) =
1

|Cx | − 1

∑
j∈Cx ,i,j

distance(i, j)

Πρόκειται για τον υπολογισµό της µέσης απόστασης µεταξύ του σηµείου i και όλων των
άλλων σηµείων που έχουν ανατεθεί στην ίδια συστάδα. Η συστάδα στην οποία έχει ανατεθεί
το σηµείο i ονοµάζεται Cx και περιέχει αριθµό στοιχείων |Cx |. Η πράξη |Cx | −1 οφείλεται στο
ότι δεν προσµετράται το Ϲευγάρι distance(i, i) για τον υπολογισµό. Το σκορ a(i) µας δείχνει
λοιπόν πόσο καλή ανάθεση του στοιχείου i στο cluster Cx έχει γίνει.
Στη συνέχεια υπολογίζεται η «ανοµοιότητα» (dissimilarity) του στοιχείου i µε στοιχεία άλλων
clusters.

b(i) = min
y,x

1
|Cy|

∑
j∈Cy

distance(i, j)

όπου υπολογίζεται η ελάχιστη µέση απόσταση του i µε όλα τα άλλα στοιχεία σε οποιαδήποτε
άλλο cluster Cy, όπου y , x. Το cluster που επιτυγχάνει την ελαχιστοποίηση αυτή, ϑεωρείται
γειτονικό (αµέσως επόµενη καλύτερη λύση από το cluster στο οποίο έχει ήδη ανατεθεί).
Τέλος, το Silhouette Score υπολογίζεται ως :

s(i) =


b(i)−a(i)

max{a(i),b(i)} , if |Cx | > 1

0, if |Cx | = 1

Adjusted Random Index

Ο δείκτης Adjusted Random Index (ARI) (Rand, 1971) είναι µία µετϱική της οµοιότητας
µεταξύ δύο διαϕοϱετικών αναϑέσεων σε συστάδες. ΄Εχοντας δηλαδή τα αποτελέσµατα από
µία συσταδοποίηση Σ1 και αυτά από µία άλλη Σ2, υπολογίϹει την οµοιότητα µεταξύ των
δύο αποτελεσµάτων, χϱησιµοποιώντας τις κοινές κατηγοϱιοποιήσεις µεταξύ των δύο, αλλά
διοϱϑώνοντας παϱάλληλα για τυχούσες οµοιότητες που πϱοέκυψαν τυχαία. Πϱόκειται για
µία επέκταση του απλού Random Index (RI), ο οποίος είναι ένας δείκτης που δεν λαµϐάνει
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4.2.4 Αξιολόγηση Συσταδοποίησης

υπόψη την τυχαιότητα και υπολογίϹεται όπως ϕαίνεται παϱακάτω.

Αλγοριθµος 4.5: Adjusted Random Index

1: procedure ARI(Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης: Σ1, Σ2)
2: N αϱιϑµός δειγµάτων στο σύνολο δεδοµένων
3: Σ1, Σ2 οι δύο διαϕοϱετικές συσταδοποιήσεις για το σύνολο δεδοµένων.
4: α αϱιϑµός Ϲευγαϱιών από σηµεία που ϐϱίσκονται στο ίδιο cluster στη Σ1 και στη Σ2
5: � αϱιϑµός Ϲευγαϱιών από σηµεία που ϐϱίσκονται σε διαϕοϱετικό cluster στη Σ1 και

στη Σ2
6: Υπολογισµός του αϱιϑµού όλων των πιϑανών Ϲευγαϱιών για Ν δείγµατα:

(
N
2

)
= N(N−1)

2

7: Υπολογισµός του απλού Rand Index ως: RI = α+�

(N
2)

8: Υπολογισµός της αναµενόµενης τιµής του Rand Index για τυχαίες συσταδοποιήσεις:

9: E =
∑

i (ni
2 )∑

j (nj
2)

(N
2) , όπου ni είναι ο αϱιϑµός των δειγµάτων στο cluster i και nj είναι ο

10: αϱιϑµός των δειγµάτων στο cluster j
11: Υπολογισµός του Adjusted Rand Index ως: ARI = RI−E

1−E
12: end procedure

Η µετρική ARI µας επιτρέπει ως εκ τούτου, να συγκρίνουµε δύο συσταδοποιήσεις που έχουν
προκύψει από δύο διαφορετικές µεθόδους. Κυµαίνεται από -1 έως 1, όπου το 1 υποδηλώνει
τέλεια συµφωνία µεταξύ των δύο συσταδοποιήσεων, το 0 παραπέµπει σε τυχαία συµφωνία
και το -1 σε εντελώς διαφορετικές συσταδοποιήσεις.
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Κεφάλαιο 5

Χρονοσειρές - Ποιοτικά Χαρακτηριστικά -

Μέθοδοι Πρόβλεψης

5.1 Χρονοσειρές

Μία χρονοσειρά (time series) είναι µία ακολουθία {xt : t = 0, 1, 2, ...} όπου κάθε xt εκφράζει
την τιµή ενός συστήµατος κατά την χρονική στιγµή t. Συνήθως, οι τιµές αυτές καταγράφο-
νται µε σταθερό ϐήµα και δεν περιέχουν απουσιάζουσες τιµές (οµογενείς χρονοσειρές), αλλά
κάτι τέτοιο δεν είναι απαραίτητο (ετερογενείς χρονοσειρές). Οι τιµές που καταγράφονται
ενδέχεται να συµβολίζουν από χιλιοστά ϐροχόπτωσης για κάποια χρονική στιγµή, µέχρι
καρδιακούς χτύπους ενός ασθενή και τιµές χρηµατιστηριακών αγαθών.

Οι χρονοσειρές δύναται να χαρακτηρίζονται από το ϑόρυβο ή την τυχαιότητα (στοχαστικές
χρονοσειρές), ενώ άλλες κρύβουν µέσα τους κάποιες σχέσεις εξάρτησης των µελλοντικών
παρατηρήσεων από τις προηγούµενες (ντετερµινιστικές χρονοσειρές). Και για τα δύο είδη
χρονοσειρών, η διαδικασία της ανάλυσης τους, αποκαλύπτοντας τα ποιοτικά χαρακτηριστικά
τους, µπορεί να ϕανεί ιδιαίτερα χρήσιµη για την κατανόηση της συµπεριφοράς τους και την
πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών τους.

5.1.1 Ποιοτικά Χαρακτηριστικά Χρονοσειρών

Τα ποιοτικά χαρακτηριστικά των χρονοσειρών, είναι η τάση (trend), η κυκλικότητα (cycles),
η εποχιακότητα (seasonality) και η τυχαιότητα (randomness) (Makridakis et al., 2008).

Τάση (Trend)

Η τάση αναφέρεται στη γενική κατεύθυνση που ακολουθεί µια χρονοσειρά σε µακροπρόθε-
σµο ορίζοντα. Αντιπροσωπεύει τη µακροπρόθεσµη αύξηση ή µείωση των τιµών της χρο-
νοσειράς, η οποία µπορεί να είναι γραµµική παρουσιάζοντας µία σταθερή µεταβολή ή µη
γραµµική, έχοντας για παράδειγµα εκθετική ή λογαριθµική µορφή.

Κυκλικότητα (Cycles)

Η κυκλικότητα αναφέρεται στις διακυµάνσεις της χρονοσειράς που εµφανίζονται σε µα-
κροπρόθεσµο ορίζοντα λόγω εξωγενών συνθηκών. Αυτές οι διακυµάνσεις έχουν συνήθως

57



Κεφάλαιο 5. Χρονοσειρές - Ποιοτικά Χαρακτηριστικά - Μέθοδοι Πρόβλεψης

µεγαλύτερη διάρκεια από τις εποχιακές και δεν έχουν απαραίτητα σταθερή περίοδο. Για
παράδειγµα, οι οικονοµικοί κύκλοι περιλαµβάνουν ϕάσεις ανάπτυξης και ύφεσης.

Εποχιακότητα (Seasonality)

Η εποχιακότητα αναφέρεται στις περιοδικές διακυµάνσεις της χρονοσειράς που επαναλαµ-
ϐάνονται σε σταθερά διαστήµατα, όπως µήνες, τρίµηνα και εξάµηνα. Αυτές οι διακυµάνσεις
οφείλονται σε εποχιακούς παράγοντες, όπως οι καιρικές συνθήκες, οι αργίες και οι κοινω-
νικές συνήθειες. Η εποχιακότητα µπορεί να επηρεάσει σηµαντικά τη Ϲήτηση προϊόντων και
υπηρεσιών.

Τυχαιότητα (Randomness)

Η τυχαιότητα αναφέρεται στις απρόβλεπτες διακυµάνσεις της χρονοσειράς που δεν µπορούν
να εξηγηθούν από την τάση, την κυκλικότητα ή την εποχιακότητα. Αυτές οι διακυµάνσεις
είναι τυχαίες και µπορεί να προκύπτουν από ακανόνιστες ή απροσδόκητες επιρροές.

Σχήµα 5.1: Παραδείγµατα χρονοσειρών (Hyndman and Athanasopoulos, 2018).

Στην εικόνα 5.1, παρατηρούνται τέσσερεις χρονοσειρές που παρουσιάζουν κάποια από τα
ποιοτικά χαρακτηριστικά που αναφέρθηκαν. Η επάνω αριστερά χρονοσειρά παρουσιάζει
έντονα χαρακτηριστικά εποχιακότητας µέσα στο χρόνο αλλά και µία κυκλική συµπεριφορά
κάθε 6 µε 10 έτη όσον αφορά τις αγορές κατοικιών. Επάνω δεξιά, η χρονοσειρά χαρακτη-
ϱίζεται από πτωτική τάση που αναπαριστά τον αριθµό συµβολαίων κρατικών γραµµατίων των
ΗΠΑ. Κάτω αριστερά µπορεί να παρατηρηθεί µια χρονοσειρά µε έντονη ανοδική τάση και
σηµαντική εποχιακότητα που αναπαριστά την παραγωγή ηλεκτρισµού στην Αυστραλία ενώ
από την τυχαιότητα χαρακτηρίζεται η κάτω δεξιά χρονοσειρά που αναπαριστά την ηµερήσια
τιµή της µετοχής της Google.
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5.1.2 Αποσύνθεση Χρονοσειρών (Time Series Decomposition)

5.1.2 Αποσύνθεση Χρονοσειρών (Time Series Decomposition)

Ο στόχος της αποσύνθεσης µίας χρονοσειράς, είναι η έκφραση της µε τις τέσσερεις ϐασικές
συνιστώσες που αναφέρθηκαν παραπάνω και διατυπώνεται ως :

Yt = f (St , Tt , Ct , Rt) (5.1)

΄Οπου Yt είναι η παρατηρούµενη τιµή της χρονοσειράς τη χρονική στιγµή t, St η εποχια-
κότητα, Tt η τάση, Ct η κυκλική συνιστώσα και Rt η τυχαιότητα.

Αποσύνθεση Χρονοσειράς με την Πολλαπλασιαστική Μέθοδο

Τά
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Ε
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Χ
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Σχήµα 5.2: Παράδειγµα αποσύνθεσης χρονοσειράς µε πολλαπλασιαστικό µοντέλο χρησιµο-
ποιώντας το πακέτο stats της προγραµµατιστικής γλώσσας R σε συνιστώσες τάσης, εποχιακότη-
τας και τυχαιότητας.

Ενώ δύο µέθοδοι µαθηµατικής διατύπωσης της αποσύνθεσης είναι το πολλαπλασιαστικό
µοντέλο :

Yt = St × Tt × Ct × Rt (5.2)

και το προσθετικό µοντέλο :
Yt = St + Tt + Ct + Rt (5.3)

5.1.3 Ποσοτικοποίηση Ποιοτικών Χαρακτηριστικών Χρονοσειρών

Πέρα από τα τέσσερα κύρια ποιοτικά χαρακτηριστικά µίας χρονοσειράς, έχει παρατηρηθεί
πως είναι χρήσιµο να εξάγονται επιπλέον χαρακτηριστικά τα οποία ϐοηθούν στο χαρακτηρι-
σµό µιας χρονοσειράς. Ο στόχος, είναι η εξαγωγή κάποιων χαρακτηριστικών που µπορούν
να «περιγράψουν» µία χρονοσειρά µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο, ώστε να µπορούν να χρη-
σιµοποιηθούν για την πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών της.
Οι (Kang et al., 2017) επιλέγουν έξι χαρακτηριστικά µεταξύ των οποίων είναι η τάση και η
εποχιακότητα αλλά όχι µόνο. Συγκεκριµένα χρησιµοποιούνται :
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� Η ϕασµατική εντροπία (Spectral Entropy)

F1 =

∫ +π

−π
fx (λ) log(fx (λ)) dλ (5.4)

Πρόκειται για µία εκτίµηση της εντροπίας Shannon (Shannon, 1948) της συνάρτησης
της ϕασµατικής πυκνότητας fx (λ) που αναπαριστά την προβλεψιµότητα (forecastabil-
ity) µιας χρονοσειράς.

� Η ένταση της τάσης

F2 = 1 −
var(Rt)

var(xt − St)
(5.5)

όπου var είναι η διακύµανση, ενώ Rt και St , είναι η τυχαιότητα και η εποχιακότητα
όπως αυτές υπολογίζονται από την αποσύνθεση STL (Cleveland et al., 1990), xt =

St + Tt + Rt .

� Η ένταση της εποχιακότητας

F3 = 1 −
var(Rt)

var(xt − Tt)
(5.6)

� Η συχνότητα της εποχιακότητας ης χρονοσειράς (F4 = 4 για τριµηνιαία δεδοµένα, F4 =
12 για µηνιαία κ.ο.κ).

� Η αυτο-συσχέτιση πρώτου ϐαθµού (First Order Autocorrelation) που υπολογίζεται ως
η συσχέτιση µεταξύ της χρονοσειράς και της χρονοσειράς µε υστέρηση µία χρονική
στιγµή:

F5 = Corr(Rt , Rt−1) (5.7)

΄Οπου η συσχέτιση υπολογίζεται ως

r =
n

∑
xy −

∑
x
∑

y√
(n

∑
x2 − (

∑
x)2)(n

∑
y2 − (

∑
y)2)

(5.8)

� Η ϐέλτιστη παράµετρος του µετασχηµατισµού Box-Cox (Box and Cox, 1964) που προ-
κύπτει από τον υπολογισµό:

wt =

 xλ
t −1
λ , if λ , 0

log(xt), if λ = 0
(5.9)

Ως F6 επιλέγεται η τιµή λ ∈ (0, 1) που σταθεροποιεί τη διακύµανση της χρονοσειράς
µεγιστοποιώντας την πιθανοφάνεια. Ο δείκτης λ, µετρά τη στασιµότητα της χρονοσει-
ϱάς.

Με αυτά τα έξι χαρακτηριστικά, παρατηρείται πως µπορεί να επιτευχθεί µία «συµπυκνωµένη»
περιγραφή οποιασδήποτε χρονοσειράς, ανεξαρτήτως του µήκους της, µε ένα διάνυσµα F⃗ =

(F1, F2, F3, F4, F5, F6)
Στη δηµοσίευση Exploring the representativeness of the M5 competition data (Theodorou
et al., 2022), µελετάται η αντιπροσωπευτικότητα των δεδοµένων του διαγωνισµού πρόβλεψης
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5.1.4 Παρουσίαση Ποιοτικών Χαρακτηριστικών σε Ν-∆ιάστατο Χώρο

«Μ5» (2020). Στον «Μ5» Ϲητήθηκε να προβλεφθούν οι ιεραρχικές πωλήσεις ανά µονάδα
προϊόντος της µεγαλύτερης εταιρείας λιανικής πώλησης στον κόσµο, της Walmart για τρεις
κατηγορίες αγαθών: Τρόφιµα, Οικιακά Προϊόντα και Χόµπι. Για την αντιπροσώπευση των
χρονοσειρών, εξετάζονται αρχικά 2508 χαρακτηριστικά, από τα οποία επιλέγονται εν τέλει 42.
Τα χαρακτηριστικά που επιλέχθηκαν, συµπεριλαµβάνουν, µεταξύ άλλων, τους συντελεστές
του διακριτού µετασχηµατισµού Fourier, τη διακύµανση, την κατανοµή των δεδοµένων, τα
διαφορικά χαρακτηριστικά, την εντροπία, τη γραµµική τάση της σειράς, τις διαλείψεις που
παρουσιάζονται και το µέγιστο αριθµό από διπλότυπες παρατηρήσεις κάθε χρονοσειράς.

5.1.4 Παρουσίαση Ποιοτικών Χαρακτηριστικών σε Ν-∆ιάστατο Χώρο

Η µείωση των διαστάσεων είναι ένα κρίσιµο ϐήµα στην ανάλυση δεδοµένων υψηλής διάστα-
σης, καθώς συµβάλλει στην απλοποίηση του µοντέλου και τη ϐελτίωση της απόδοσης των
µοντέλων που χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη. Στην παρούσα υποενότητα ϑα εξεταστο-
ύν δύο δηµοφιλείς τεχνικές µείωσης διαστάσεων: Η ανάλυση σε κύριες συνιστώσες (Principal
Component Analysis - PCA), και οι αυτοκωδικοποιητές που µελετήθηκαν σύντοµα στο κε-
ϕάλαιο 2 .

Ανάλυση σε Κύριες Συνιστώσες (Principal Component Analysis - PCA)

Η ανάλυση σε κύριες συνιστώσες (Pearson, 1901) είναι µια γραµµική µέθοδος µείωσης
διαστάσεων που στοχεύει στον εντοπισµό των κύριων συνιστωσών που εξηγούν τη µεγαλύτερη
διασπορά των δεδοµένων. Με την προβολή των δεδοµένων στις κύριες συνιστώσες, η µέθοδος
αυτή µπορεί να µειώσει τις διαστάσεις του αρχικού συνόλου χαρακτηριστικών, διατηρώντας
όσο το δυνατόν περισσότερη πληροφορία.
Για την αναπαράσταση των δεδοµένων σε λιγότερες συνιστώσες, το πρώτο ϐήµα είναι η κα-
νονικοποίηση των δεδοµένων. ΄Εχοντας υπολογίσει το µέσο όρο και την τυπική απόκλιση
κάθε χαρακτηριστικού, αρχικά αφαιρείται από τις τιµές ο µέσος όρος και στη συνέχεια το
αποτέλεσµα διαιρείται από την τυπική απόκλιση.
Στη συνέχεια, υπολογίζεται ο πίνακας συνδιακύµανσης που για παράδειγµα για τρία χαρα-
κτηριστικά F1, F2, F3 είναι :

Cov(F1, F1) Cov(F1, F2) Cov(F1, F3)
Cov(F2, F1) Cov(F2, F2) Cov(F2, F3)
Cov(F3, F1) Cov(F3, F2) Cov(F3, F3)

 (5.10)

⇒


Var(F1) Cov(F1, F2) Cov(F1, F3)

Cov(F2, F1) Var(F2) Cov(F2, F3)
Cov(F3, F1) Cov(F3, F2) Var(F3)

 (5.11)

΄Οπου Var(Fi) = 1
N

∑N
n=1(Fi,n − F̄i)2 είναι η διακύµανση του χαρακτηριστικού Fi , και

Cov(Fi , Fj) = 1
N

∑N
n=1(Fi,n − F̄i)(Fj,n − F̄j) είναι η συνδιακύµανση µεταξύ των χαρακτηριστι-

κών Fi και Fj.
΄Εχοντας τον πίνακα συνδιακύµανσης, υπολογίζονται τα ιδιοδιανύσµατα και οι ιδιοτιµές (για
παράδειγµα για τα τρία χαρακτηριστικά ϑα υπάρχουν τρία ιδιοδιανύσµατα και τρεις ιδιοτι-
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µές).
Το ιδιοδιάνυσµα το οποίο αντιστοιχεί στη µεγαλύτερη ιδιοτιµή είναι η πιο σηµαντική συνι-
στώσα καθώς εξηγεί το µεγαλύτερο ποσοστό της διακύµανσης των δεδοµένων, και ονοµάζεται
PC1, αντίστοιχα και τα υπόλοιπα σε ϕθίνουσα σειρά. Για τη µείωση διαστάσεων, µπορούµε
να επιλέξουµε να χρησιµοποιήσουµε µόνο τις x πιο σηµαντικές κύριες συνιστώσες.
Για να µετασχηµατιστούν τα αρχικά χαρακτηριστικά στη νέα µειωµένη µορφή, το διάνυσµα
για παράδειγµα F1, µετασχηµατίζεται ως :

PC1 = v⃗T
1 F⃗1 (5.12)

όπου v1 είναι το ιδιοδιάνυσµα που αντιστοιχεί στο F1, και F⃗1 το αρχικό διάνυσµα που περιέχει
τις τιµές των δειγµάτων για το χαρακτηριστικό F1.
Αναλύοντας τα χαρακτηριστικά σε κύριες συνιστώσες, είναι πλέον εφικτό να τα παρουσιάσου-
µε στο δισδιάστατο χώρο, χρησιµοποιώντας τις δύο κύριες συνιστώσες τους.
Στο σχήµα 5.3 το σύνολο των χρονοσειρών του διαγωνισµού Μ3, αναλύθηκε µε ϐάση τα 6
χαρακτηριστικά που µελετήθηκαν στο 5.1.3, και στη συνέχεια αναπαρίσταται από τις δύο
κύριες συνιστώσες του στο χώρο (Spiliotis et al., 2020). Με τον τρόπο αυτό, µπορούν να εντο-
πιστούν χρονοσειρές που έχουν παρόµοιες τιµές στα έξι χαρακτηριστικά που εξετάστηκαν,
αφού ϐρίσκονται κοντά η µία στην άλλη σε αυτόν τον χώρο.

Σχήµα 5.3: Παράδειγµα αντιπροσώπευσης του συνόλου των χρονοσειρών του διαγωνισµού
προβλέψεων Μ3 στο χώρο, µε τη µέθοδο ανάλυσης σε κύριες συνιστώσες (Spiliotis et al.,
2020).

Αυτοκωδικοποιητές

Η ανάλυση σε κύριες συνιστώσες, επιτυγχάνει πολλές ϕορές να µειώσει τις διαστάσεις το δε-
δοµένων, ωστόσο αυτό είναι εφικτό µόνο για δεδοµένα που παρουσιάζουν γραµµικές σχέσεις.
Αντιθέτως, οι αυτοκωδικοποιητές µπορούν να συλλάβουν µη γραµµικές σχέσεις µεταξύ των
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δεδοµένων, έχοντας όµως ιδιαίτερα υψηλότερες απαιτήσεις σε υπολογιστικούς πόρους.
Αποτελούνται από δύο µέρη: τον κωδικοποιητή (encoder) και τον αποκωδικοποιητή (de-
coder). Ο κωδικοποιητής συµπιέζει τα χαρακτηριστικά σε έναν χώρο χαµηλών διαστάσεων,
ενώ ο αποκωδικοποιητή επιχειρεί να τα ανακατασκευάσει από τη συµπιεσµένη αναπαράστα-
ση. ΄Εστω λοιπόν η κωδικοποίηση h = f (F), όπου h είναι η συµπιεσµένη αναπαράσταση
των δεδοµένων και f είναι η συνάρτηση του κωδικοποιητή. Τα ανακατασκευασµένα δεδο-
µένα F′ = g(h), είναι επιθυµητό να ϐρίσκονται όσο πιο κοντά γίνεται στα αρχικά. ΄Εχοντας
πλέον έναν εκπαιδευµένο αυτοκωδικοποιητή, είναι εφικτό να µειωθούν οι διαστάσεις µε τη
συνάρτηση κωδικοποίησης.

5.2 Μέθοδοι Πρόβλεψης Χρονοσειρών

Ιστορικά, απλές στατιστικές µέθοδοι έχουν ιδιαίτερα καλή ακρίβεια στην πρόβλεψη και χρει-
άζονται πολύ λιγότερους υπολογιστικούς πόρους από µεθόδους που χρησιµοποιούν τεχνικές
µηχανικής µάθησης. Ωστόσο, τα τελευταίοι χρόνια οι τεχνικές µηχανικής µάθησης χρησι-
µοποιούνται ευρέως σε πολλούς τοµείς, καθώς ϕαίνεται να µπορούν να επιτύχουν καλές
επιδόσεις και στις προβλέψεις (∆ιαγωνισµοί Πρόβλεψης Μ5 2020 και Μ6 2022). Στην ε-
νότητα αυτή ϑα µελετηθούν αρχικά κάποιες απλές στατιστικές µέθοδοι, µε σκοπό τη χρήση
τους ως µέτρο σύγκρισης για την επίδοση των πιο πολύπλοκων µεθόδων µηχανικής µάθησης
που παρουσιάζονται στη συνέχεια. Η ειδοποιός διαφορά των δύο προσεγγίσεων είναι πως οι
µέθοδοι µηχανικής µάθησης είναι δυνατό να εντοπίσουν περίπλοκα πρότυπα και σχέσεις µε-
ταξύ των παρατηρήσεων οι οποίες δεν είναι εµφανείς και εύκολες να εντοπιστούν από απλές
στατιστικές µεθόδους.

5.2.1 Κλασικές Στατιστικές Μέθοδοι Πρόβλεψης

Με τον όρο «στατιστική µέθοδος», χαρακτηρίζεται η εφαρµογή ενός µαθηµατικού µοντέλου
πάνω σε µια σειρά δεδοµένων προκειµένου να παραχθεί µε συστηµατικό τρόπο η πρόβλεψη
της πορείας της χρονοσειράς. Στην παρούσα εργασία, ϑα µελετηθούν κάποιες απλές µέθοδοι
όπως η µέθοδος Naïve, η απλή µέθοδος γραµµικής παλινδρόµησης και η απλή εκθετική
εξοµάλυνση.

Μέϑοδος Naïve

Η πιο ϐασική µέθοδος πρόβλεψης χρονοσειρών είναι η αφελής µέθοδος, γνωστή ως Naïve.
Στη µέθοδο αυτή, γίνεται η υπόθεση πως η αµέσως επόµενη τιµή µίας χρονοσειράς, ϑα είναι
ίδια την παρούσα τελευταία παρατήρηση, χρησιµοποιώντας δηλαδή ως πρόβλεψη για την
επόµενη χρονική περίοδο την αµέσως προηγούµενη παρατήρηση:

Ft = Yt−1 (5.13)

όπου Ft είναι η προβλεπόµενη τιµή για την περίοδο t και Yt−1 είναι η πραγµατική τιµή της
χρονοσειράς για την περίοδο t − 1.
∆εδοµένου ότι αυτή η µέθοδος δεν λαµβάνει υπόψη τις πιθανές διακυµάνσεις στο επίπεδο
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της χρονοσειράς ή την τάση, οι προβλέψεις της είναι συνήθως χαµηλής ακρίβειας, ιδιαίτε-
ϱα για µακροπρόθεσµες προβλέψεις. Ωστόσο, χρησιµοποιείται συχνά ως σηµείο αναφοράς
(benchmark) για την αξιολόγηση της απόδοσης άλλων, πιο περίπλοκων µεθόδων πρόβλεψης.

Απλή Γραµµική Παλινδρόµηση (Simple Linear Regression)

Μία ιδιαίτερα διαδεδοµένη µέθοδος πρόβλεψης είναι αυτή της απλής γραµµικής παλιν-
δρόµησης. Η παραδοχή της µεθόδου αυτής είναι πως οι τιµές της χρονοσειράς µπορούν να
µοντελοποιηθούν σχετικά καλά από µία ευθεία, η οποία µπορεί να εκφρασθεί µε τη ϐοήθεια
του µαθηµατικού τύπου:

Ft = a + bX + e (5.14)

όπου Ft είναι η προβλεπόµενη τιµή για τη χρονική στιγµή t, a είναι το αρχικό σηµείο για
(X = 0), b η κλίση της ευθείας και e το σφάλµα (et = Yt − Ft , για πραγµατική τιµή Yt και Ft

την τιµή πρόβλεψης).
Για την ανεύρεση των ϐέλτιστων a και b, χρησιµοποιείται η µέθοδος των ελαχίστων τετρα-
γώνων ως εξής :

n∑
i=1

e2
i =

n∑
i=1

(Yi − a − bXi)2 (5.15)

⇒ b =

∑n
i=1(Xi − X̄ )(Yi − Ȳ )∑n

i=1(Xi − X̄ )2 , (5.16)

⇒ a = Ȳ − bX̄ (5.17)

Μέθοδοι Εκθετικής Εξοµάλυνσης (Exponential Smoothing)

� Απλή Εκθετική Εξοµάλυνση (Simple Exponential Smoothing - SES) Τα µοντέλα εκθε-
τικής εξοµάλυνσης, είναι µοντέλα που χρησιµοποιούν σταθµισµένους κινητούς µέσους
όρους µε ϐάρη που ϕθίνουν εκθετικά. Η ϐασική αρχή της µεθόδου είναι ότι τα πιο
πρόσφατα δεδοµένα περιέχουν πιο σηµαντική πληροφορία. ΄Ετσι τα µοντέλα εκθετι-
κής εξοµάλυνσης δίνουν µεγάλη ϐαρύτητα στα πρόσφατα δεδοµένα, η οποία ϕθίνει
εκθετικά καθώς κινούµαστε προς το παρελθόν.

� Εκθετική Εξοµάλυνση µε Τάση (Holt’s Linear Trend Model) Η µέθοδος αυτή επεκτείνει
την απλή εκθετική εξοµάλυνση λαµβάνοντας υπόψη την τάση στα δεδοµένα. Χρησιµο-
ποιεί δύο εξισώσεις εκθετικής εξοµάλυνσης : µία για το επίπεδο (level) και µία για την
τάση (trend).

� Εκθετική Εξοµάλυνση µε Τάση και Εποχιακότητα (Holt-Winters Seasonal Model) Αυ-
τή η µέθοδος προσαρµόζει περαιτέρω την εκθετική εξοµάλυνση για να συµπεριλάβει
εποχιακές διακυµάνσεις. Υπάρχουν δύο εκδοχές του µοντέλου αυτού: το προσθετικό
(additive) και το πολλαπλασιαστικό (multiplicative).
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5.2.2 Μέθοδοι Πρόβλεψης µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων

Σε αντίθεση µε τις προηγούµενες απλές στατιστικές µεθόδους, οι µέθοδοι των νευρωνικών
δικτύων δεν έχουν κάποιους ακριβείς µαθηµατικούς κανόνες αλλά «µαθαίνουν» από τα δεδο-
µένα µε σκοπό την ελαχιστοποίηση του σφάλµατος όπως µελετήθηκε σε ϐάθος στο κεφάλαιο
2.
Η είσοδος του νευρωνικού δικτύου αποτελέιται από παρελθοντικές τιµές της χρονοσειράς
(lags). Για µία χρονοσειρά Y , οι είσοδοι ϑα είναι Υt , Yt−1, Yt−2, ..., Yt−k όπου k είναι ο
αριθµός των παρελθοντικών τιµών που λαµβάνονται υπόψη (look-back window) και ο σκοπός
της εκπαίδευση, είναι να παραχθούν οι προβλέψεις Yt+1, Yt+2, ..., Yt+h , όπου το h ονοµάζεται
ορίζοντας πρόβλεψης µε όσο λιγότερο σφάλµα γίνεται. Πέρα από τις παρελθοντικές τιµές,
η είσοδος µπορεί να περιλαµβάνει και άλλα χαρακτηριστικά, όπως αυτά που µελετήθηκαν
στην υποενότητα 5.1.3.
Σε περίπτωση που ο ορίζοντας πρόβλεψης h είναι µεγαλύτερος από µία µελλοντική χρονική
στιγµή το µοντέλο πρέπει να παράξει πολλές εξόδους. Προκειµένου το δίκτυο να παράξει
πολλαπλές εξόδους, είναι εφικτό είτε να εκπαιδευτεί στην παραγωγή όλων των προβλέψεων
ταυτόχρονα (και συνεπώς να διαθέτει h κόµβους εξόδου), είτε να παραχθούν πολλαπλά νευ-
ϱωνικά δίκτυα (ενός κόµβου εξόδου), το κάθε ένα από τα οποία έχει ως στόχο την πρόβλεψη
µίας τιµής του ορίζοντα h.

Επίπεδο Εισόδου Κρυφά Επίπεδα Επίπεδο Εξόδου

Είσοδος Yt

Είσοδος Yt-1

Είσοδος Yt-2

Είσοδος Yt-3

Έξοδος Ŷt+1

Σχήµα 5.4: Παράδειγµα ενός Πολυεπίπεδου Νευρωνικού ∆ικτύου (MLP) µε τρία κρυφά ε-
πίπεδα για την πρόβλεψη της χρονοσειράς Y (t) για ορίζοντα πρόβλεψης h = 1 και τέσσερις
παρελθοντικές τιµές.

5.3 Μετρικές Αξιολόγησης Προβλέψεων σε Χρονοσειρές

΄Εχοντας παράξει προβλέψεις, είναι σηµαντικό να µπορεί να αξιολογηθεί η διαφορά µεταξύ
µίας πραγµατικής παρατήρησης της χρονοσειράς, µε αυτή που παράχθηκε από το µοντέλο
πρόβλεψης. Αυτή η διαφορά ονοµάζεται σφάλµα, και οι µέθοδοι αξιολόγησης του σφάλµα-
τος που χρησιµοποιούνται µπορούν να αναδείξουν την προκατάληψη, ή την ακρίβεια της
πρόβλεψης.
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Απλοί δείκτες σφάλµατος που χρησιµοποιούνται είναι το απόλυτο µέσο σφάλµα (MAE =

ΜΑΕ = 1
n

∑n
i=1 |Yi − T̂i |) το οποίο εντοπίζει ένα µέσο όρο της αστοχίας της πρόβλεψης, χωρίς

όµως να περιγράφει την κατεύθυνση της. Συχνά χρησιµοποιείται και ο δείκτης της ϱίζας
του τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE =

√
1
k

∑n
t=1(Yt − Ŷt)2) καθώς δίνει µεγάλο ϐάρος και

εκφράζεται στις µονάδες της αρχικής χρονοσειράς.
Θέλοντας συχνά να συγκριθεί µία µέθοδος πρόβλεψης για διαφορετικές χρονοσειρές που
κυµαίνονται σε διαφορετικά επίπεδα, δείκτες σφάλµατος όπως το MAE και RMSE δεν είναι
ιδιαίτερα χρήσιµοι. Αντιθέτως, δείκτες όπως το µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα:

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣Yi − Fi

Yi

∣∣∣∣∣ · 100 (5.18)

που ϐοηθάει για τη σύγκριση του µοντέλου πρόβλεψης σε χρονοσειρές που έχουν διαφο-
ϱετικά επίπεδα και µέση τιµή, αλλά και το συµµετρικό µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα
(Goodwin and Lawton, 1999):

sMAPE =
2
h

n+h∑
t=n+1

|Yt − Ft |

|Yt | + |Ft |
· 100 (5.19)

το οποίο µπορεί να πάρει τιµές από 0% έως 200%.
Επιπλέον, χρησιµοποιείται το µέσο απόλυτο κανονικοποιηµένο σφάλµα (Mean Absolute
Scaled Error) (Hyndman and Koehler, 2006):

MASE =
1

n−m

∑n
t=m+1 |Yt − Ft |

1
n−m

∑n
t=m+1 |Yt − Yt−m |

(5.20)

όπου m είναι η συχνότητα των δεδοµένων, για παράδειγµα m = 12 για µηνιαία χρονοσει-
ϱά, m = 4 για τριµηνιαία κ.ο.κ. Αυτή η µετρική σφάλµατος ουσιαστικά συνδυάζει το µέσο
απόλυτο σφάλµα (αριθµητής) µε µία κοινωνικοποίηση ως προς τη µέθοδο Naïve (παρονο-
µαστής) που µελετήθηκε στην υποενότητα 5.2.1. ∆εδοµένου πως η χρονοσειρά δεν είναι
στάσιµη, το αποτέλεσµα του δείκτη MASE είναι µία τιµή η οποία όταν µικρότερη της µο-
νάδας, η µέθοδος πρόβλεψης έχει κατά µέσο όρο καλύτερη απόδοση από τη µέθοδο Naïve.
Οι µετρικές MASE και sMAPE είναι ευρέως χρησιµοποιηµένες ωστόσο εµπεριέχουν προ-
ϐλήµατα µεροληψίας (η µετρική sMAPE τιµωρεί περισσότερο ϑετικές αποκλίσεις από ότι αρ-
νητικές), καθώς και υπερεκτίµησης της απόδοσης της µεθόδου Naïve (κατά τον υπολογισµό
του MASE). Στη δηµοσίευση (Semenoglou et al., 2021), προτείνεται τη µετρική AvgRelMAE

που ϐασίζεται στο µέσο απόλυτο σφάλµα και τη µέθοδο Naïve2, µία παραλλαγή της µεθόδου
Naïve, προσαρµοσµένη για εποχιακότητα αν παρατηρείται στη χρονοσειρά, µε τη µέθοδο
αποσύνθεσης (η ύπαρξη εποχιακότητας κρίνεται από έναν έλεγχο αυτοσυσχέτισης 90%).

AvgRelMAE = exp

 1
N

N∑
i=1

ln
(

MAEModel,i

MAENaïve2,i

) (5.21)
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Κεφάλαιο 6

Πειραµατική ∆ιαδικασία

Για να διαπιστωθεί εάν οι λεκτικές περιγραφές των χρονοσειρών είναι δυνατό να συµβάλλουν
στην ϐελτίωση των προβλέψεων, στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η πειραµατική διαδικασία
που ακολουθήθηκε καθώς και τα αποτελέσµατα. Στο σχήµα 6.1, παρουσιάζεται το µοντέλο
που αναπτύχθηκε και ϑα επεξηγηθεί στις παρακάτω ενότητες.

Χρονοσειρές

Είσοδος 
Περιγραφές & Χρονοσειρές

Αποκοπή Συχνών
Λέξεων,

Λημματοποίηση

Περιγραφές

Tokenization

Παραγωγή
Διανυσμάτων
Προτάσεων

Αξιολόγηση
Αντιπροσωπευτικότητας

Μέσω Ταξινόμησης
& Βελτιστοποίηση

Πολυεπίπεδο 
Νευρωνικό 

Δίκτυο

Παραγωγή
Συστάδων

Επεξεργασία
Φυσικής
Γλώσσας Κανονικοποίηση

Υπολογισμός
Ποιοτικών

Χαρακτηριστικών

Απαλοιφή
Αχρείαστων

Χαρακτηριστικών
& Μείωση
Διάστασης

Ποιοτικά
Χαρακτηριστικά

Έξοδος
Πρόβλεψη Μελλοντικών Τιμών

Αξιολόγηση
Σφαλμάτων

& Βελτιστοποίηση

Υπολογισμός
Συχνότητας

Χρονοσειράς

Πρόβλεψη

Σχήµα 6.1: Προτεινόµενη µεθοδολογία για την παραγωγή προβλέψεων (µε µπλε χρώµα συµ-
ϐολίζονται οι διαδικασίες που χρησιµοποιούνται κατά την εκπαίδευση και ϐελτιστοποίηση του
µοντέλου).
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6.1 Συλλογή ∆εδοµένων

Η πειραµατική διαδικασία που ακολουθήθηκε, περιλαµβάνει την ανάλυση χρονοσειρών από
µία µεγάλη ϐάση δεδοµένων. Για το σκοπό αυτό επιλέχθηκε η πλατφόρµα Nasdaq Data
Link, (παλαιότεϱα γνωστό ως Quandl) η οποία είναι ένα αποθετήριο χρονοσειρών διαφόρων
ειδών χρονοσειρών από πολλαπλές πηγές, όπως χρηµατιστήρια, εταιρείες, οργανισµούς και
άλλους παρόχους δεδοµένων. Τα είδη χρονοσειρών που µπορούν να ϐρεθούν στο Nasdaq
Data Link είναι από ιστορικές τιµές µετοχών, οικονοµικούς δείκτες, και δεδοµένα εξαγωγών
πετρελαίου, µέχρι τιµές ακινήτων, κρυπτονοµισµάτων, µετάλλων, και αγροτικών ειδών. Οι
χρονοσειρές αυτές, συνοδεύονται από ένα αρχείο µεταδεδοµένων, το οποίο επεξηγεί τη ϕυσι-
κή τιµή που αναπαρίσταται από την εκάστοτε χρονοσειρά. Τα δεδοµένα από την πλατφόρµα
µπορούν να αποκτηθούν µε τη χρήση της υπηρεσίας της διεπαφής προγραµµατισµού εφαρ-
µογών (Application Programming Interface - API) η οποία διευκολύνει τη διαδικασία, όσον
αφορά την «αυτόµατη» δηµιουργία ενός µεγάλου σε όγκο συνόλου δεδοµένων.

6.1.1 Σύνολο ∆εδοµένων FRED

Για το σκοπό της ανάλυσης των περιγραφών χρονοσειρών για τη ϐελτίωση των προβλέψε-
ων, από την πλατφόρµα Nasdaq Data Link επιλέχθηκε το σύνολο δεδοµένων Federal
Reserve Economic Data - FRED. Η ϐάση δεδοµένων FRED, έχει δηµιουργηθεί και
συντηρείται από την οµοσπονδιακή τράπεζα St. Louis, µία εκ των δώδεκα Οµοσπον-
διακών Τραπεζών των Ηνωµένων Εθνών της Αµερικής. Το σύνολο δεδοµένων FRED
περιέχει µια µεγάλη ποικιλία οικονοµικών δεδοµένων και στατιστικών στοιχείων. Αυτό
το σύνολο δεδοµένων είναι ένα από τα πιο δηµοφιλή και εκτενή αποθετήρια οικονοµικών
δεδοµένων παγκοσµίως και περιλαµβάνει δεδοµένα που καλύπτουν µια ευρεία γκάµα
ϑεµάτων, όπως οι µακροοικονοµικοί δείκτες (Ακαθάριστο Εγχώριο Προϊόν - ΑΕΠ, Ανεργία,
Πληθωρισµός, Επιτόκια), τα δεδοµένα για την αγορά εργασίας (Απασχόληση και ανερ-
γία, µέσος όρος Ωριαίων Αποδοχών, ο Αριθµός ανοικτών ϑέσεων εργασίας), και άλλα
δηµοσιονοµικά και κυβερνητικά δεδοµένα (∆ηµόσιο χρέος, ∆ηµοσιονοµικό έλλειµµα και
πλεόνασµα, Φορολογικά έσοδα).

Το πλεονέκτηµα του συνόλου δεδοµένων FRED, είναι πως πρόκειται για 830,000 αµερι-
κάνικες και διεθνείς χρονοσειρές, οι οποίες πέρα από µία σύντοµη περιγραφή, έναν κωδικό,
και την ηµεροµηνία τελευταίας τροποποίησης, περιέχουν έναν αριθµό κατηγορίας στην
οποία ανήκουν. Η κατηγορία αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί µετά από τον κατάλληλο
µετασχηµατισµό, ως µέτρο σύγκρισης για την ταξινόµηση των χρονοσειρών µε ϐάση τη
λεκτική περιγραφή τους, υπάρχει δηλαδή ένα κατηγοριοποιηµένο, ground truth σύνολο
δεδοµένων. Ωστόσο στην πλατφόρµα Nasdaq Data Link, από τις ανακοινωθείσες 830,000
χρονοσειρές του FRED συµπεριλαµβάνονται οι 339,645.
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6.1.2 Κατηγορίες Χρονοσειρών στο FRED

Χρησιµοποιώντας την υπηρεσία του API, του FRED (URL, b), είναι εφικτό δεδοµένου ενός
κωδικού µίας χρονοσειράς, να αποκτηθούν µε την κλήση fred/series/categories οι κατη-
γορίες στις οποίες ανήκει η χρονοσειρά. ΄Ετσι, για κάθε µία από τις 339,645 χρονοσειρές
που παρουσιάζονται στην πλατφόρµα Nasdaq Data Link, µπορούµε να ανακτήσουµε την
κατηγορία στην οποία ανήκουν.

Ωστόσο, το αποτέλεσµα που επιστρέφει η κλήση fred/series/categories αποτελείται από τις
«ειδικές» κατηγορίες στις οποίες ανήκει η χρονοσειρά, οι οποίες ξεπερνούν τις 5,500 στον
αριθµό, εξού και η αναγκαιότητα του µετασχηµατισµού αυτών στις κατηγορίες «γονείς» τους.
Η δοµή των χρονοσειρών στη ϐάση FRED, είναι δενδρική. ΄Ολες οι κατηγορίες υπάγονται
στην κατηγορία ϱίζα µε κωδικό 0, ενώ η κάθε κατηγορία περιέχει κάποιες κατηγορίες
«παιδιά» οι οποίες µε τη σειρά τους αντίστοιχα, περιέχουν και αυτές επιπλέον κατηγορίες.

Με αλλεπάλληλες κλήσεις fred/category/children στο API της ϐάσης, ξεκινώντας από την
κατηγορία ϱίζα νούµερο 0, κάνοντας ουσιαστικά µία αναζήτηση κατά πλάτος (Breadth First
Search - BFS), ανακαλύπτουµε όλες τις κατηγορίες και τις σχέσεις µεταξύ τους, µε τον τρόπο
αυτό, µπορούµε να ανάγουµε κάθε ειδική κατηγορία σε µία πό τις 8 «υπερκατηγορίες» που
ϐρίσκονται ακριβώς κάτω από την κατηγορία ϱίζα 6.2.

Σχήµα 6.2: Οι 8 κατηγορίες «παιδιά» της κατηγορίας ϱίζα.

Κάθε µία από αυτές τις κατηγορίες, περιέχει αντίστοιχα τις δικές τις υποκατηγορίες, για
παράδειγµα, για την κατηγορία 32991 - Money, Banking, & Finance, παρατηρούµε πως
υπάρχουν οι εξής κατηγορίες «παιδιά»:

Σχήµα 6.3: Οι κατηγορίες «παιδιά» της κατηγορίας 32991 - Money, Banking, & Finance.

Στην πραγµατικότητα, το δέντρο των κατηγοριών παρουσιάζει µέγιστο ϐάθος 9 το οποίο είναι
ιδιαίτερα µεγάλο και µας ωθεί στο να διαλέξουµε ένα πιο γενικό επίπεδο αναπαράστασης (πιο
κοντά στην κατηγορία ϱίζα). ΄Ενα λογικό επίπεδο κατηγοριών για τη δηµιουργία ενός ground
truth dataset για τους σκοπούς της ταξινόµησης, είναι το επίπεδο δύο, κρατώντας δηλαδή,
τις κατηγορίες παιδιά των 8 κύριων κατηγοριών (δύο επίπεδα κάτω από τη ϱίζα του δέντρου),
έτσι, όλες οι χρονοσειρές του συνόλου δεδοµένων ανήκουν σε µία από 70 κατηγορίες.
Επειδή παρατηρήθηκε πως πολλές χρονοσειρές ανήκουν, πέρα από την κατηγορία που έχει
να κάνει µε το περιεχόµενο της χρονοσειράς, σε µία κατηγορία τοποθεσίας (εκεί από όπου
έχουν συλλεχθεί τα δεδοµένα), κρίθηκε αναγκαίο να αφαιρεθούν οι κατηγορίες που σχετίζο-
νται µε την τοποθεσία των χρονοσειρών και συνεπώς οι κατηγορίες επιπέδου µειώθηκαν σε
44.
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Με τον τρόπο αυτό, γίνεται η ανάθεση των χρονοσειρών στις κατηγορίες επιπέδου 2, και το
αποτέλεσµα της κατανοµής τους ϕαίνεται στο γράφηµα 6.4.
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Σχήµα 6.4: Κατανοµή των κατηγοριών δευτέρου επιπέδου, εξαιρουµένων των κατηγοριών
τοποθεσίας.

6.1.3 Περιγραφές Χρονοσειρών στο FRED

Οι λεκτικές περιγραφές που περιέχει το σύνολο δεδοµένων, είναι µικρές περιγραφές και
περιέχουν κατά µέσο όρο 13.45 λέξεις. Συγκεκριµένα, η κατανοµή του αριθµού των λέξεων
των περιγραφών ϕαίνεται στο γράφηµα 6.5, το οποίο επιδεικνύει µε τη ϐοήθεια των box και
violin γραφηµάτων πως λίγες χρονοσειρές περιέχουν περιγραφές µε περισσότερες από 30
λέξεις, ενώ το 50% των χρονοσειρών διαθέτουν 9 µε 17 λέξεις.
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0 10 20 30 40
   

    - Violin & Box Plot

Σχήµα 6.5: Περιγραφές χρονοσειρών - Κατανοµή αριθµού λέξεων.

΄Ενα παράδειγµα µίας λεκτικής περιγραφής στο FRED είναι «Average Hourly Earnings of
Production Employees: Durable Goods: Motor Vehicle Parts Manufacturing in Michigan.»
όπου παρατηρείται πως δίνεται πληροφορία για το περιεχόµενο της µέτρησης, καθώς και
τους τοµείς στους οποίους υπάγεται. Επιπλέον, διευκρινίζεται η τοποθεσία της µέτρησης.
Για να αφαιρεθούν λέξεις που είναι κοινές µεταξύ όλων των περιγραφών, όπως αναφέρθηκε
στην υποενότητα 3.1.2, από τις περιγραφές αφαιρούνται οι λέξεις που εµφανίζονται συχνά
σε ένα κείµενο όπως τα άρθρα, οι σύνδεσµοι και οι αντωνυµίες καθώς και οι χώρες του
κόσµου, τα έθνη τις Αµερικής και κάποιες επιπλέον λέξεις σχετιζόµενες µε τη συχνότητα των
χρονοσειρών, τις µονάδες µέτρησης και τα διαστήµατα εµπιστοσύνης. Τέλος, όλες οι λέξεις
µετατρέπονται σε πεζά γράµµατα για να µην αντιµετωπίζεται κάποια λέξη ως διαφορετική
σε περίπτωση που υπάρχει γραµµένη στα κεφαλαία γράµµατα και αφαιρούνται τα σηµεία
στίξης.
∆ιαβάζοντας όλες τις περιγραφές ανά κατηγορία, είναι εφικτό να δηµιουργηθούν κάποια
Word Clouds, µια γραφική αναπαράσταση του συνολικού κειµένου που εµφανίζεται σε
όλες τις περιγραφές των χρονοσειρών που ανήκουν σε µία κατηγορία, όπου οι λέξεις που
εµφανίζονται συχνότερα στο κείµενο αναπαρίστανται µε µεγαλύτερη γραµµατοσειρά.

΄Ενα παράδειγµα των λέξεων που περιέχονται σε περιγραφές των χρονοσειρών της κατηγορίας
32241 - Job Openings and Labour Turnover, είναι αυτό που ϕαίνεται στην εικόνα 6.6. ΄Ο-
πως είναι αναµενόµενο, οι πιο συνήθεις λέξεις είναι hires (πϱοσλήψεις) & quits (παραιτήσεις)
αφού πρόκειται για χρονοσειρές για ανοίγµατα ϑέσεις εργασίας.
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Σχήµα 6.6: Word Cloud των λέξεων που εµπεριέχονται στις περιγραφές των χρονοσειρών που
ανήκουν στην κατηγορία 32241 - Job Openings and Labour Turnover.

Τέλος, οι περιγραφές διαχωρίζονται σε tokens µε τη ϐοήθεια του Natural Language Toolkit
- NLTK (URL, d) για τους απλούς αλγόριθµους, ενώ ο διαχωρισµός για τους µετασχηµατι-
στές είναι σχετικά διαφορετικώς, δεδοµένου πως πρέπει να χρησιµοποιηθούν τα κατάλληλα
επιπλέον tokens [CLS], [SEP], [PAD] για τον αλγόριθµο BERT/SBERT και και τα [BOS]
(Beginning of Sentence) και [EOS] (End of Sentence) για τον αλγόριθµο GPT-2.

6.2 Παραγωγή ∆ιανυσµάτων Προτάσεων

Με τους αλγόριθµους παραγωγής διανυσµάτων προτάσεων που µελετήθηκαν σε ϐάθος στο
κεφάλαιο 3, παράγονται τα διανύσµατα προτάσεων που έχουν ως σκοπό να χρησιµοποι-
ηθούν για την αναπαράσταση των χρονοσειρών. Οι αλγόριθµοι TF-IDF, Sentence-Bert
και Doc2Vec (DBOW & DM), παράγουν άµεσα διανύσµατα προτάσεων, ενώ έµµεσα,
µέσω µετατροπής από διανύσµατα λέξεων σε διανύσµατα προτάσεων, παράγονται µε τους
αλγόριθµους Word2Vec (Skip-Gram & CBOW), BERT και GPT-2.

Για τους µετασχηµατιστές, χρησιµοποιήθηκαν προ-εκπαιδευµένα µοντέλα σε ξένα σύνολα
δεδοµένων, τα οποία στη συνέχεια προσαρµόστηκαν στα δεδοµένα των λεκτικών περιγραφών
των χρονοσειρών. Για το GPT-2, χρησιµοποιήθηκε ένα προ-εκπαιδευµένο GPT-2 στο
σύνολο δεδοµένων WebText στη µορφή GPT-2 small (117 εκατοµµύρια παραµέτρους, 12
µπλοκ αποκωδικοποιητή-µετασχηµατιστή και µέγεθος διανύσµατος λέξης κάθε token τις
768 διαστάσεις). Το µοντέλο Sentence-BERT εκπαιδεύτηκε σε ένα σύνολο δεδοµένων ενός
δισεκατοµµυρίου Ϲευγαριών από προτάσεις, που εξάχθηκαν από 32 σύνολα δεδοµένων όπως
τα περιεχόµενα του Wikihow, Stack Exchange, Yahoo Answers και παράγει διανύσµατα
προτάσεων 768 διαστάσεων. Τέλος, για την προ-εκπαίδευση του µοντέλου BERT, χρησιµο-
ποιήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων που αποτελείται από τη Βικιπαίδεια και το Toronto Book
Corpus (7,000 ϐιβλία) και τα διανύσµατα λέξεων που υπολογίζει στην έξοδο είναι διάστασης
768. Τα µοντέλα αυτά, είναι διαθέσιµα στο αποθετήριο προ-εκπαιδευµένων µοντέλων και
datasets Hugging Face (URL, c).
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Τα διανύσµατα παράχθηκαν σε τρεις εκδοχές διαστάσεων (30, 100, 300), µε σκοπό να
εξεταστεί στη συνέχεια η επίδραση της διάστασης στην επίλυση του προβλήµατος. Για
τα µοντέλα των µετασχηµατιστών που δεν µπορούν να δεχθούν ως είσοδο την επιθυµητή
διάσταση, πραγµατοποιείται η µείωση των διαστάσεων µε τη µέθοδο της ανάλυσης σε κύριες
συνιστώσες (5.1.4).

Ενώ ο χρόνος εκτέλεσης των µοντέλων παραγωγής διανυσµάτων προτάσεων είναι ιδιαίτερα
χαµηλός για τα απλά µοντέλα, δεν ισχύει το ίδιο για τα µοντέλα των µετασχηµατιστών. Συγκε-
κριµένα ενώ η απλή τεχνική των συχνοτήτων εκτελείται κατά µέσο όρο για 2 δευτερόλεπτα,
το µοντέλο BERT, χρειάζεται πάνω από 43 λεπτά για τον ίδιο ακριβώς όγκο δεδοµένων. Ε-
πιπλέον, παρατηρούµε πως πράγµατι η εκδοχή CBOW του αλγορίθµου Word2Vec είναι πιο
γρήγορη από την εκδοχή Skip-Gram όπως εξηγήθηκε στο ϑεωρητικό κοµµάτι. Στο γράφηµα
6.7 ϐρίσκονται τα αποτελέσµατα ως προς το χρόνο εκτέλεσης των διαφορετικών µοντέλων.
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Σχήµα 6.7: Χρόνος εκτέλεσης για την παραγωγή διανυσµάτων προτάσεων διάστασης 100.

Επιπλέον, µια σηµαντική παρατήρηση είναι πως η τεχνική TF-IDF, λόγω της απλοϊκής της
ϕύσης όπου µετρά και κανονικοποιεί τις συχνότητες εµφάνισης των λέξεων, παράγει ιδιαίτερα
αραιά διανύσµατα. Στο σχήµα 6.8, ϕαίνεται ένας χάρτης ϑερµότητας για την οπτικοποίηση
της µέσης αραιότητας ανά µοντέλο παραγωγής και διάσταση διανύσµατος. Το µοντέλο TF-
IDF, όπως είναι αναµενόµενο παράγει ιδιαίτερα αραιά διανύσµατα, τα οποία είναι ολοένα
και πιο αραιά όσο αυξάνονται οι διαστάσεις των διανυσµάτων. Εν αντιθέσει, όλα τα υπόλοιπα
µοντέλα παράγουν ιδιαίτερα πυκνά διανύσµατα.
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Σχήµα 6.8: Μέση αραιότητα ανά µοντέλο και διάσταση διανύσµατος - αραιότητα του TF-IDF.

6.3 Ταξινόµηση Χρονοσειρών Βάσει ∆ιανυσµάτων Προτάσεων

Για να διαπιστωθεί αν τα διανύσµατα που παράχθηκαν, αναπαριστούν µε σωστό τρόπο τις
περιγραφές των χρονοσειρών, η πειραµατική διαδικασία συνεχίζει, προσπαθώντας να λύσει
το πρόβληµα της ταξινόµησης. Συγκεκριµένα, από το σύνολο δεδοµένων δηµιουργείται ένα
σύνολο δεδοµένων που περιέχει 11 κατηγορίες που περιέχουν περισσότερες από 2,000 χρο-
νοσειρές. Για κάθε µία από τις επιλεγµένες κατηγορίες, στο σύνολο δεδοµένων εµπεριέχονται
κατά µέγιστο 3,000 κατηγορίες (και κατ΄ ελάχιστο 2,000). Αναπτύσσεται συνεπώς ένα σχετικά
ισορροπηµένο dataset µε κατά µέσο όρο 2,828 χρονοσειρές ανά κατηγορία. Ως ετικέτες (la-
bels) λαµβάνονται οι κατηγορίες όπως αυτές έχουν ανατεθεί στο FRED ενώ τα χαρακτηριστικά
features είναι οι περιγραφές των χρονοσειρών σε µορφή διανύσµατος. Η διάσπαση σε σύνολο
εκπαίδευσης και σύνολο αξιολόγησης (train-test split γίνεται επιλέγοντας τυχαία 80% των
αρχικών δεδοµένων για την εκπαίδευση, και 20% δεδοµένα (6,200 δείγµατα) τα οποία το
µοντέλο δεν «ϐλέπει» ποτέ κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης και χρησιµοποιούνται µόνο για
την αξιολόγησή του. Μέσω της ταξινόµησης και της αξιολόγησης των αποτελεσµάτων, µπορεί
να διαπιστωθεί κατά πόσο οι λεκτικές περιγραφές των χρονοσειρών αναπαρίστανται σωστά η
όχι από τα διανύσµατα που παράχθηκαν.
Για την ταξινόµηση, χρησιµοποιούνται οι αλγόριθµοι k-ΝΝ και Random Forest ενώ για την
αξιολόγηση, υπολογίζονται οι µετρικές της ορθότητας (accuracy), της ευαισθησίας (sensitiv-
ity/recall), της ακρίβειας (precision) και του F1-Score.

6.3.1 Ταξινόµηση - Αλγόριθµος k-NN

Ο αλγόριθµος k-NN είναι ένας απλός αλγόριθµος, για τον οποίο µελετήθηκε µόνο η επίδραση
του αριθµού των k κοντινότερων γειτόνων. Σε συνδυασµό µε την εναλλαγή της διάστασης των
διανυσµάτων προτάσεων και το µοντέλο από το οποίο παράχθηκαν, έχουµε τον εξής χώρο
αναζήτησης :
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6.3.1 Ταξινόµηση - Αλγόριθµος k-NN

Ταξινόµηση µε k-NN
Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές

Μοντέλο Παϱαγωγής ∆ιανύσµατος Doc2Vec DBOW, Doc2Vec DM, Word2Vec
Skip-Gram, Word2Vec CBOW, TF-IDF,

Sentence-BERT, GPT-2, BERT
∆ιάσταση ∆ιανύσµατος 30, 100, 300

Αϱιϑµός Γειτόνων 1, 3, 5, ..., 20

Πίνακας 6.1: Υπεϱπαϱάµετϱοι Ταξινόµησης µε k-NN.

Αποτελέσµατα

Σε γενικές γραµµές τα περισσότερα µοντέλα παραγωγής διανυσµάτων προτάσεων έχουν
καλές επιδόσεις, µε το µοντέλο Word2Vec Skip-Gram, να υπερτερεί σε όλες τις µετϱικές,
ιδιαίτερα κοντά στην παραλλαγή CBOW καθώς και στο Sentence-BERT.

Συγκεκϱιµένα η ταξινόµηση των διανυσµάτων που παϱάχϑηκαν από το Word2Vec Skip-
Gram, επιτυγχάνει για διάνυσµα διάστασης 100 και k = 3 κοντινότερους γείτονες,
Accuracy 0.9985, Precision 0.9985 και Recall 0.9984, αποδεικνύοντας πως µε τις περι-
γραφές των χρονοσειρών σε µοϱϕή διανυσµάτων µποϱεί να επιτευχθεί εξαιρετική ταξινόµηση.

Παϱακάτω παϱατίϑενται κάποια γϱαϕήµατα που επιδεικνύουν το ϱόλο της διάστασης των
διανυσµάτων, και τον αϱιϑµό κοντινότεϱων γειτόνων, για το αποτέλεσµα της οϱϑότητας και
του F1-Score.
Επιπλέον, παρατηρούµε πως τα µοντέλα Word2Vec (και οι δύο εκδοχές του) καϑώς και
το Sentence-BERT επιτυγχάνουν ιδιαίτεϱα καλά αποτελέσµατα για οποιοδήποτε µέγεϑος
διανύσµατος. Το µοντέλο TF-IDF επιϕέϱει χαµηλά αποτελέσµατα στην εκδοχή των λίγων
διαστάσεων ενώ οι δύο εκδοχές Doc2Vec δεν έχουν καλή απόδοση και ξεπεϱνούν το 80%
στην οϱϑότητα.
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Σχήµα 6.9: Χάρτης Θερµότητας της Μέγιστης Ορθότητας ανά Μοντέλο και ∆ιάσταση ∆ιανύσµα-
τος.

Στο σχήµα 6.9 διακρίνονται οι µέγιστες τιµές τις ορθότητας ανάλογα µε το µοντέλο παρα-
γωγής διανυσµάτων και το µέγεθος αυτών. Εκεί επιβεβαιώνεται πως η εκδοχή CBOW του
µοντέλου Word2Vec είναι καλύτερη 3.3.1 από την εκδοχή CBOW για την παραγωγή διανυ-
σµάτων µικρών προτάσεων όπως οι περιγραφές των χρονοσειρών (µε κατά µέσο όρο 13 λέξεις
πριν την αποκοπή των περιττών λέξεων).
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Σχήµα 6.10: Επίδραση του αριθµού κοντινότερων γειτόνων στο αποτέλεσµα του F1-Score.
Με χρώµα παρουσιάζονται η καλύτερη, η χειρότερη και η µέση επίδοση µεταξύ των µοντέλων
παραγωγής διανυσµάτων ενώ έχουν σχεδιαστεί για σύγκριση και οι επιδόσεις των άλλων µο-
ντέλων σε γκρι χρώµα.

Τέλος, η επίδραση του αριθµού των γειτόνων οι οποίοι χρησιµοποιούνται για την ταξινόµηση
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6.3.2 Ταξινόµηση - Αλγόριθµος Random Forest

ϕαίνεται να έχει µεγάλη επίπτωση στα αποτελέσµατα της ορθότητας της ταξινόµησης, καθώς
εξαιρουµένων των διανυσµάτων του TF-IDF µικρής διάστασης παρατηρείται πτώση όσο αυτός
αυξάνεται.

6.3.2 Ταξινόµηση - Αλγόριθµος Random Forest

Για τον αλγόριθµο Random Forest, οι υπερπαράµετροι που χρησιµοποιήθηκαν είναι το µέγι-
στο ϐάθος και ο αριθµός των δέντρων που αποτελούν το τυχαίο δάσος. Ο χάρτης αναζήτησης
είναι ο εξής :

Ταξινόµηση µε Random Forest
Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές

Μοντέλο Παϱαγωγής ∆ιανύσµατος Doc2Vec DBOW, Doc2Vec DM, Word2Vec
Skip-Gram, Word2Vec CBOW, TF-IDF,

Sentence-BERT, GPT-2, BERT
∆ιάσταση ∆ιανύσµατος 30, 100, 300

Αϱιϑµός ∆έντϱων 10, 30, 50
Μέγιστο Βάϑος ∆έντϱων 5, 10, 15

Πίνακας 6.2: Υπεϱπαϱάµετϱοι Ταξινόµησης µε Random Forest.

Αποτελέσµατα

Τα αποτελέσµατα είναι παρόµοια µε αυτά του αλγορίθµου k-NN, οι δύο εκδοχές του
Word2Vec επιτυγχάνουν τις καλύτερες επιδόσεις µε ϐάσει όλες τις µετρικές, µε τη σηµα-
ντική άνοδο του GPT-2 που είναι στην τρίτη ϑέση κατά µέσο όρο. Η επίδραση του αριθµού
των δέντρων καθώς και αυτή του ϐάθους των δέντρων απόφαση, είναι ϑετική, παρατηρώντας
πως όσο αυξάνονται επιφέρουν καλύτερα αποτελέσµατα, ωστόσο παρατηρείται πως για τον
αριθµό των δέντρων, η αύξηση από τα 30 στα 50 δεν επιφέρει σηµαντικά καλύτερα αποτε-
λέσµατα.
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Σχήµα 6.11: Επίδραση του αριθµού καθώς και του µέγιστου ϐάθους των δέντρων που αποτελο-
ύν το τυχαίο δάσος του αλγορίθµου Random Forest. Στο διάγραµµα παρουσιάζεται η καλύτερη
επίδοση του Word2Vec Skip-Gram, η χειϱότεϱη του Doc2Vec DM και ο µέσος όρος, ενώ για
σύγκριση έχουν σχεδιαστεί και οι υπόλοιπες γραµµές σε γκρι χρώµα.

6.3.3 Συνολικά Αποτελέσµατα Ταξινόµησης - Παρατηρήσεις

Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης των χρονοσειρών ϐάσει των διανυσµάτων που παράχθηκαν
είναι ιδιαίτερα καλά, οι τιµές τόσο της Ορθότητας, όσο και της ευαισθησίας και της ακρίβειας
τείνουν ασυµπτωτικά στο 1, πράγµα που σηµαίνει ότι τα διανύσµατα που έχουν παραχθεί
από τα µοντέλα επεξεργασίας της ϕυσικής γλώσσας παρέχουν αρκετή πληροφορία, για να
επιτευχθεί η σωστή κατηγοριοποίηση.
Σε γενικές γραµµές, και µε τις δύο µεθόδους ταξινόµησης, τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα προ-
έρχονται από τον αλγόριθµο Word2Vec Skip-Gram, µε την εκδοχή CBOW να έχει ελάχιστα
χειρότερη επίδοση. Οι τεχνικές Sentence-BERT και GPT-2 καταλαµβάνουν την τρίτη ϑέση,
ενώ στον αντίποδα, οι τεχνικές Doc2Vec και TF-IDF ϕαίνεται πως δεν έχουν καλά αποτε-
λέσµατα.
΄Ενα άλλο σηµαντικό Ϲήτηµα του πειράµατος αυτού είναι ο προσδιορισµός της σηµαντι-
κότητας του µεγέθους των διαστάσεων των διανυσµάτων, που ενώ ϕαίνεται πως επηρεάζει
πολύ το TF-IDF και Doc2Vec, δείχνει να µην έχει σηµαντικό ϱόλο για τα υπόλοιπα µοντέλα
δοκιµάζοντας για 30, 100 και 300 διαστάσεις.

Παρακάτω παρατίθεται ο πίνακας σύγχυσης για την ταξινόµηση από το συνδυασµό µε την
καλύτερη ορθότητα, ακρίβεια και ευαισθησία καθώς µόνο 8 δείγµατα ταξινοµήθηκαν λαν-
ϑασµένα. Αυτό το αποτέλεσµα προκύπτει από τα διανύσµατα του µοντέλου Word2Vec
Skip-Gram, για και ως παράµετρο k = 3 κοντινότερο γείτονα και διάνυσµα x⃗ διάστασης
dim(x⃗) = 100.

78



6.3.3 Συνολικά Αποτελέσµατα Ταξινόµησης - Παρατηρήσεις
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Σχήµα 6.12: Πίνακας σύγχυσης για τη ϐέλτιστη ταξινόµηση, τα IDs των κατηγοριών είναι αυτά
που δίνονται από το FRED και χρησιµοποιήθηκαν ως ετικέτες.

Μία ακόµα παρατήρηση είναι πως η ακρίβεια, η ευαισθησία και το F1-Score είναι ιδιαίτερα
συσχετισµένα (µε τη συσχέτιση τους να πλησιάζει την τιµή 1), το οποίο σηµαίνει πως το
σύνολο δεδοµένων είναι ισορροπηµένο και πως τα καλά µοντέλα επιτυγχάνουν υψηλά σκορ
και στις τέσσερις µετρικές παράλληλα. Παρακάτω ϕαίνονται τα διαγράµµατα διασποράς
µεταξύ της ορθότητας και των τριών µετρικών.
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Σχήµα 6.13: Πίνακας σύγχυσης για τη ϐέλτιστη ταξινόµηση, τα IDs των κατηγοριών είναι αυτά
που δίνονται από το FRED και χρησιµοποιήθηκαν ως ετικέτες.
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Ταξινόµητης Μοντέλο ∆ιαν. Μέγεϑος ∆ιαν. Παϱάµετϱοι Accuracy

k-NN Wd2Vc Skip-Gram 100 Γείτονες:3 0.9985
k-NN Wd2Vc CBOW 30 Γείτονες:1 0.9966
k-NN BERT 100 Γείτονες:3 0.9964

Random F. Wd2Vc Skip-Gram 100 #∆έντϱων:50, Μέγιστο Βάϑος:15 0.9958
Random F. Wd2Vc CBOW 100 #∆έντϱων:30, Μέγιστο Βάϑος:15 0.9934
Random F. GPT-2 100 #∆έντϱων:50, Μέγιστο Βάϑος:15 0.9905

Πίνακας 6.3: Βέλτιστα Αποτελέσµατα Ταξινόµησης.

6.4 Συσταδοποίηση Χρονοσειρών Βάσει ∆ιανυσµάτων Προ-

τάσεων

΄Οπως ϕαίνεται στο σχήµα 6.1, έπειτα από την παραγωγή των διανυσµάτων, δηµιουργείται
ακόµα ένα χαρακτηριστικό, αυτό της συστάδας στην οποία ϐρίσκεται η περιγραφή, που ου-
σιαστικά υπολογίζει την κατηγορία στην οποία ανήκει η χρονοσειρά µε ϐάση την περιγραφή
της. Για τη συσταδοποίηση, χρησιµοποιούµε το ίδιο dataset, που χρησιµοποιήθηκε για την
ταξινόµηση, µε τη διαφορά πως επειδή πρόκειται για µία µέθοδο µη επιβλεπόµενης µάθη-
σης, στους αλγορίθµους συσταδοποίησης k-Means, Agglomerative Hierarchical Clustering
και DBSCAN, παρέχονται ως είσοδοι µόνο τα διανύσµατα προτάσεων (και όχι οι κατηγορίες
στις οποίες ανήκουν).

6.4.1 Συσταδοποίηση - Αλγόριθµοι k-Means, Agglomerative Hierarchical και

DBSCAN

Για το σκοπό της συσταδοποίησης, δοκιµάστηκαν οι τεχνικές k-Means, Agglomerative Hier-
archical και DBSCAN, για τις οποίες µεταβάλλονται οι υπερπαράµετροι που ϐλέπουµε στον
παρακάτω πίνακα 6.4. Η είσοδος αποτελείται από το dataset των 11 κατηγοριών, και για
την αξιολόγηση των συστάδων χρησιµοποιείται ο δείκτης ARI για τον οποίο ως συσταδοπο-
ίηση σύγκρισης έχει τεθεί η συσταδοποίηση που έχει γίνει από τους ειδικούς του FRED,
και το σκορ Silhouette το οποίο υπολογίζει την οµοιότητα και την ανοµοιότητα ανάµεσα
στα clusters. Για τα µοντέλα k-Means και Agglomerative Hierarchical Clustering, Ϲητήθη-
κε η παραγωγή 11 συστάδων (για να µπορέσει να γίνει η σύγκριση µε το FRED), ενώ για
το µοντέλο DBSCAN που δεν επιτρέπει την άµεση εισαγωγή κάποιου αριθµού συστάδων,
αγνοήθηκαν όσα αποτελέσµατα παράχθηκαν που περιείχαν κάτω από 11 συστάδες.
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6.4.2 Αποτελέσµατα

Γενικά για τα τϱία µοντέλα
Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές

Μοντέλο Παϱαγωγής ∆ιανύσµατος Doc2Vec DBOW, Doc2Vec DM, Word2Vec
Skip-Gram, Word2Vec CBOW, TF-IDF,

Sentence-BERT, GPT-2, BERT
∆ιάσταση ∆ιανύσµατος 30, 100, 300

Συσταδοποίηση µε k-Means
Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές

Ανοχή για Σύγκλιση 0.0001, 0.001, 0.01
Συσταδοποίηση µε Agglomerative Hierarchical Clustering

Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές
Μετϱική Απόστασης euclidean, manhattan

Συσταδοποίηση µε DBSCAN
Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές

Ελάχιστος αϱιϑµός γειτόνων 3, 5, 7
EPS (εµϐέλεια γειτονίας) 0.3, 0.4, 0.5, 0.6

Πίνακας 6.4: Υπεϱπαϱάµετϱοι Συσταδοποίησης.

6.4.2 Αποτελέσµατα

ARI

Τα αποτελέσµατα της συσταδοποίησης δείχνουν πως ο πιο απλός k-Means επιτυγχάνει ιδιαί-
τερα καλά αποτελέσµατα µε τη µετρική ARI.
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Σχήµα 6.14: Αξιολόγηση ARI για τις τρεις τεχνικές συσταδοποίησης.

Στο γράφηµα 6.14 παρατηρείται το εύρος των τιµών ARI, όταν µεταβάλλονται οι παράµετροι
που παρουσιάζονται στον πίνακα 6.4.
Η τεχνική k-Means είναι αυτή που επιτυγχάνει τη µέγιστη τιµή 0.691 ARI, η οποία κυ-
µαίνεται από το -1 στο 1 και υποδηλώνει τη συµφωνία της συσταδοποίησης που παράγει
ο k-Means µε τη συσταδοποίηση από τους ειδικούς του FRED. Αναλύοντας την επίδοση
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του k-Means, ϕαίνεται πως το µέγεθος των διανυσµάτων δεν παίζει ιδιαίτερο ϱόλο καθώς η
αύξηση ή η µείωση του δεν µπορεί να συσχετιστεί µε καλύτερα ή χειρότερα αποτελέσµατα.
Παρατηρώντας τη συµπεριφορά του ARI για διαφορετικές τιµές του ορίου σύγκλισης και
του µεγέθους των διανυσµάτων, δεν µπορεί να εξαχθεί κάποιο συµπέρασµα. Ωστόσο στο
γράφηµα 6.15, ϕαίνεται πως την πραγµατική επίδραση στα αποτελέσµατα την έχει το µοντέλο
παραγωγής διανυσµάτων και όχι η υπερπαράµετρος του ορίου σύγκλισης ή του µεγέθους
των διανυσµάτων. Οι τιµές ARI ανά µοντέλο παραµένουν σχεδόν στάσιµες όταν µεταβάλλεται
το όριο σύγκλισης.
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Model Test
BERT
Doc2Vec DBOW
Doc2Vec DM
GPT2
Sentence-BERT
TF-IDF
Word2Vec CBOW
Word2Vec Skip-Gram

Σχήµα 6.15: Αξιολόγηση ARI για τον k-Means: Επίδραση του µοντέλου παραγωγής διανυ-
σµάτων.

Silhouette Score

Αρκετά διαφορετικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται για τη µετρική Silhouette Score, η οποία
µετρά την οµοιότητα ενός στοιχείου µε άλλα στοιχεία στη συστάδα στην οποία έχει ανατεθεί,
σε σύγκριση µε στοιχεία άλλων συστάδων.
Και οι τρεις τεχνικές συσταδοποίησης, επιτυγχάνουν µέγιστα Silhouette Score, µε τα δια-
νύσµατα TF-IDF, το οποίο είναι αναµενόµενο αφού είναι διανύσµατα ιδιαίτερα αραιά, και
συνεπώς ευνοούν την απόσταση µεταξύ των σηµείων και την καλύτερη αξιολόγηση της συ-
σταδοποίησης από το Silhouette Score.
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DBSCAN k-Means Agglomerative Hierarchical
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Σχήµα 6.16: Αξιολόγηση ARI για τις τρεις τεχνικές συσταδοποίησης.

Η τεχνική DBSCAN ξεχωρίζει στη µετρική Silhouette, επειδή είναι η µόνη που έχει την
ευχέρεια να επιλέξει έναν µεγάλο αριθµό συστάδων, και συνεπώς µπορεί να δηµιουργήσει
πολλές µικρές συστάδες όπου τα στοιχεία µεταξύ τους είναι όµοια και αρκετά αποµονωµένα
από τα άλλα των άλλων συστάδων.

6.4.3 Συνολικά Αποτελέσµατα Συσταδοποίησης - Παρατηρήσεις

΄Οσον αφορά τα µοντέλα που παράγουν τα διανύσµατα, όπως είναι αναµενόµενο, υψηλό
Silhouette σκορ, επιτυγχάνουν τα διανύσµατα TF-IDF, καθώς πρόκειται για αραιά (sparse)
διανύσµατα τα οποία ευνοούν την αποµόνωση των συστάδων όπως παρατηρήθηκε στο σχήµα
6.8. Βέλτιστο δείκτη ARI, επιτυγχάνει το µοντέλο Word2Vec Skip-Gram, το οποίο επίσης
αναδείχθηκε ιδιαίτερα καλό στην ταξινόµηση των περιγραφών.
Μεταξύ των αλγορίθµων συσταδοποίησης, ο k-Means ξεχωρίζει και αναδείχθηκε ιδιαίτερα
ικανός για την παραγωγή συστάδων για το συγκεκριµένο σκοπό.
Τέλος, σηµειώνεται πως η χαµηλότερη διάσταση διανυσµάτων δε ϕαίνεται να επηρεάζει ση-
µαντικά την αναπαράσταση των προτάσεων.
Στον πίνακα 6.5, ϕαίνονται οι ϐέλτιστες τιµές ARI και Silhouette, καθώς και οι παράµετροι
που οδήγησαν σε αυτό.

Μοντέλο Συσταδ. Μοντέλο ∆ιαν. Μέγεϑος ∆ιαν. Παϱάµετϱοι ARI Silhouette

k-Means Wd2Vc Skip-Gram 300 Σύγκλιση:0.001 0.691 0.389
k-Means Wd2Vc CBOW 30 Σύγκλιση:0.01 0.620 0.393
k-Means BERT 300 Σύγκλιση:0.001 0.603 0.17

DBSCAN TF-IDF 30 EPS:0.3, Min:7 0.32 0.830
k-Means TF-IDF 30 Σύγκλιση:0.001 0.513 0.5036
Hierarchical Doc2Vec DM 300 Αποστ: Manhattan 0.025 0.447

Πίνακας 6.5: Βέλτιστα Αποτελέσµατα συσταδοποίησης.
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6.5 Προεπεξεργασία Χρονοσειρών

΄Εχοντας ολοκληρώσει το πειραµατικό κοµµάτι της επεξεργασίας της ϕυσικής γλώσσας, πα-
ϱάγοντας αντιπροσωπευτικά διανύσµατα για τις περιγραφές των χρονοσειρών, το επόµενο
ϐήµα είναι ο υπολογισµός των ποιοτικών χαρακτηριστικών που ϑα χρησιµοποιηθούν για την
πρόβλεψη.

Πλήθος Παρατηρήσεων Από τις χρονοσειρές του συνόλου FRED, επιλέγονται 53,248
χρονοσειρές. Το κριτήριο επιλογής είναι µόνο ο αριθµός των παρατηρήσεων, καθώς λαµ-
ϐάνονται υπόψη µόνο όσες χρονοσειρές έχουν πάνω από 50 παρατηρήσεις. ΄Ετσι προκύπτει
το σύνολο δεδοµένων των 53,248 χρονοσειρών, µε µέσο πλήθος παρατηρήσεων τις 341.36.

Υπολογισµός Συχνότητας Η συχνότητα των χρονοσειρών υπολογίζεται από τις ηµεροµη-
νίες των παρατηρήσεων. Ανάλογα µε τη διαφορά των ηµερών ανάµεσα σε δύο παρατηρήσεις,
οι χρονοσειρές διαχωρίζονται σε Ηµερήσιες, Εβδοµαδιαίες, Μηνιαίες, Τριµηνιαίες, Εξαµη-
νιαίες, Ετήσιες.

Κανονικοποίηση Οι χρονοσειρές, κανονικοποιούνται από το 0 στο 1 µε τον εξής απλό
υπολογισµό.

Κονανικοποιηµένη Χρονοσειρά =
Χρονοσειρά −min(Χρονοσειράς)

max(Χρονοσειράς) −min(Χρονοσειράς)
(6.1)

Η κανονικοποίηση αυτή, ϐοηθάει τόσο στη µεταγενέστερη χρήση όσον αφορά την είσοδο των
νευρωνικών δικτύων, όσο και στο να παραχθεί ένα κοινό σηµείο αναφοράς, µε συγκρίσιµα
στατιστικά µεταξύ χρονοσειρών που δεν εξαρτώνται από το µέγεθος των παρατηρήσεων.

Υπολογισµός Ποιοτικών Χαρακτηριστικών Τα 52 ποιοτικά χαρακτηριστικά που υπο-
λογίστηκαν ϐρίσκονται αναλυτικά στο παράρτηµα Βʹ.
Επειδή ο σκοπός των χαρακτηριστικών αυτών είναι να προσφέρουν πληροφορία που ϑα ϐελ-
τιώσει τη δυνατότητα του πολυεπίπεδου νευρωνικού µοντέλου να προβλέπει τις µελλοντικές
στιγµές της χρονοσειράς, είναι επιθυµητό το κάθε χαρακτηριστικό να λαµβάνεται υπόψη
µόνο εάν πραγµατικά είναι ανεξάρτητο και χρήσιµο, και ως εκ τούτου παρέχει µία ασυσχέτι-
στη µε τις άλλες πληροφορία.
Για το λόγο αυτό, υπολογίζονται οι τιµές των στατιστικών χαρακτηριστικών για το σύνολο των
χρονοσειρών, µε σκοπό να εντοπισθούν τα χρήσιµα στατιστικά που ϑα αξιοποιηθούν στην
επόµενη ϕάση για την πρόβλεψη.
Παρατηρείται πως η τιµή του χαρακτηριστικού variance_larger_than_standard_deviation
(αν η διακύµανση είναι µεγαλύτερη από την τυπική απόκλιση) είναι διαρκώς 0 και αµε-
τάβλητη συνεπώς διαγράφεται. Επιπλέον, εφόσον πρόκειται για κανονικοποιηµένα στο ε-
ύρος δεδοµένων 0-1, δεν υπάρχει λόγος να χρησιµοποιηθεί στην παρούσα ϕάση οι µετρικές
count_above_0 και count_bellow_0.
Τέλος, για να απαλειφτούν τα υψηλά συσχετιζόµενα στατιστικά, υπολογίζεται ο συντελεστής
συσχέτισης Pearson για κάθε Ϲευγάρι. Τα χαρακτηριστικά που συσχετίζονται κατά περισ-
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6.6 Προβλέψεις

σότερο από 90% ή λιγότερο από -90% µε κάποια άλλα (και συνεπώς δεν επιφέρουν κάποια
επιπλέον γνώση), απαλείφονται.
Με τον τρόπο αυτό από τα αρχικά 52 στατιστικά, µένουν τα 34, ενώ τα χαρακτηριστικά που
δεν επιλέχθηκαν έχουν σηµειωθεί µε «*» στο παράρτηµα Βʹ.

2 0 2 4 6 8 10 12
PC1

2

0

2

4

6

8

10

12

PC
2

       , , 

Σχήµα 6.17: Αναπαράσταση των χρονοσειρών του πειράµατος µέσω της τάσης, εποχιακότητας
και αυτοσυσχέτισης πρώτου ϐαθµού.

Στο σχήµα 6.17, ϕαίνεται µία αναπαράσταση στο χώρο του συνόλου των δεδοµένων µε τη
µέθοδο ανάλυσης κυρίων συνιστωσών για τα ποιοτικά χαρακτηριστικά της τάσης, εποχια-
κότητας και αυτοσυσχέτισης πρώτου ϐαθµού. Η κύρια συνιστώσα PC1 εξηγεί το 61.07% της
διακύµανσης, ενώ η PC2 το 25.74%, συνεπώς αθροιστικά εξηγούν το 86.81% της διακύµαν-
σης των τριών χαρακτηριστικών. Στο διάγραµµα παρατηρούµε πως οι τρεις τύπου συχνοτήτων
(Μηνιαίες, Τριµηνιαίες, Ετήσιες Χρονοσειρές) µοιράζονται διαφορετικά στο χώρο, δείχνοντας
για παράδειγµα, πως οι ετήσιες χρονοσειρές, παρουσιάζουν συνήθως διαφορετικές τιµές στα
τρία αυτά µεγέθη απ ότι οι µηνιαίες.

6.6 Προβλέψεις

Το τελικό στάδιο του πειράµατος για να διευκρινιστεί εάν οι λεκτικές περιγραφές των χρονο-
σειρών µπορούν να συµβάλλουν στη ϐελτίωση των προβλέψεων, είναι το στάδιο της πρόβλε-
ψης.
Αρχικά, είναι σηµαντικό να ορισθεί ο ορίζοντας της πρόβλεψης, καθώς και ο αριθµός των
παρελθοντικών τιµών που ϑα χρησιµοποιηθούν. Στο σχήµα 6.18, παρουσιάζεται η πρόβλεψη
η οποία ϑα κληθεί να παράξουν τα µοντέλα που αναπτύσσονται παρακάτω.
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ΠρόβλεψηΜηνιαίες

# Παρελθοντικών 
Τιμών

36

Ορίζοντας
Πρόβλεψης

ΠρόβλεψηΤριμηνιάιες 40

ΠρόβλεψηΕτήσιες 40

8

12

5

Σχήµα 6.18: Ορίζοντες Πρόβλεψης ανά συχνότητα χρονοσειράς.

6.6.1 Μοντέλα Πρόβλεψης - Αρχιτεκτονικές Νευρωνικών ∆ικτύων

Παρακάτω αναλύονται οι αρχιτεκτονικές των µοντέλων που αναπτύχθηκαν για τους σκοπούς
αυτής της διπλωµατικής. Οι αρχιτεκτονικές αυτές υλοποιήθηκαν µε την Python 3.12, και
συγκεκριµένα µε τη ϐιβλιοθήκη Keras. Επειδή στη συνέχεια δοκιµάζονται πολλές υπερ-
παράµετροι, στις περιγραφές των αρχιτεκτονικών οι αριθµοί των κόµβων, των εισόδων, των
εξόδων κ.ο.κ. αναφέρονται µε δυναµικό τρόπο σε µορφή µεταβλητών.

MLP-Baseline

Πρόκειται για την απλή εκδοχή ενός Πολυεπίπεδου Νευρωνικού Μοντέλου το οποίο περιέχει
ένα επίπεδο εισόδου µε ninput εισόδους παρελθοντικών παρατηρήσεων.
Ακολουθούν δύο κρυφά επίπεδα µε ndense κόµβους οι οποίοι συνδέονται µε τους κόµβους
του επόµενου επιπέδου µε πιθανότητα 1-pdropout µε σκοπό τυχαία, κάποιες συνδέσεις να
διαγράφονται για την αποφυγή του overfitting.
Το επίπεδο εξόδου αποτελέιται από noutput στοιχεία, ανάλογα µε τον ορίζοντα πρόβλεψης.
Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι ReLU για τα κρυφά επίπεδα και γραµµική για το επίπε-
δο εξόδου.
Επιπλέον δίνεται η δυνατότητα να ενεργοποιηθεί ή όχι η τεχνική early stopping όπως εξη-
γήθηκε στο κεφάλαιο 2.

MLP-Parallel

Το µοντέλο MLP-Parallel πρόκειται για ένα µοντέλο που συνδυάζει το MLP-Baseline µε µία
ή δύο παράλληλες εισόδους µεγέθους nfeat , οι οποίες περνώντας από ένα κρυφό επίπεδο µε
ndense κόµβους, συνδυάζονται µε την έξοδο του δεύτερου κρυφού επιπέδου του MLP-Baseline
µε µία εκ των µεθόδων combine_method, για να παραχθούν noutput έξοδοι.
Οι παραλλαγές MLP-Parallel(ts, stat_features), MLP-Parallel(ts, nlp), είναι ανάλογα µε το
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ποια είναι η δεύτερη είσοδος που δίνεται (τα ποιοτικά χαρακτηριστικά ή τα διανύσµατα
προτάσεων). Επίσης, στην παραλλαγή MLP-Parallel(all), παρέχονται µε παράλληλο τρόπο
και τα διανύσµατα προτάσεων και τα ποιοτικά χαρακτηριστικά.

Είσοδος
Παρελθοντικών
Τιμών

Έξοδος
Μελλοντικών

Τιμών

x1 ∈ R1×ninput

h1 ∈ R1×ndense h2 ∈ R1×ndense

y ∈ R1×noutput

Είσοδος
Διανυσμάτων/
Χαρακτηριστικών

x2 ∈ R1×nfeat

h3 ∈ R1×ndense

add
\mult

MLP-Baseline

MLP-Parallel

Σχήµα 6.19: Το µοντέλο MLP-Parallel που εµπεριέχει το MLP-Baseline.

MLP-Concat

Η παραλλαγή MLP-Concat προκύπτει από τη συνένωση των εισόδων των χρονοσειρών, µε
τις εισόδους των χαρακτηριστικών/διανυσµάτων. Στη συνέχεια, η πρόβλεψη παράγεται όπως
στο MLP-Baseline. Το µέγεθος της εισόδου είναι ninput + nfeat , όπου nfeat το µέγεθος του
διανύσµατος των ποιοτικών χαρακτηριστικών ή των διανυσµάτων που αναπαριστούν τις πε-
ϱιγραφές (ή και των δύο στην περίπτωση MLP-Concat(all)).

MtMs-NLP

Το πιο σύνθετο µοντέλο που σχεδιάστηκε, είναι το MtMs-NLP. Αυτό ϐασίζεται στην ιδέα
που κατέκτησε την πρώτη ϑέση στο διαγωνισµό προβλέψεων Μ6, όπου το Ϲητούµενο ήταν
η µηνιαία πρόβλεψη των τιµών 50 µετοχών του χρηµατιστηρίου της Αµερικής και 50 ETFs
(∆ιαπραγµατεύσιµα Αµοιβαία Κεφάλαια). Οι πληροφορίες που µπορούσαν να χρησιµοποι-
ηθούν ήταν απεριόριστες, ωστόσο η αντιµετώπιση του Filip Stanek που παρουσιάζεται στο
(Staněk, 2023), είναι πως ένα πολυεπίπεδο νευρωνικό µοντέλο εκπαιδεύεται για την πρόβλε-
ψη πολύ περισσότερων από 100 περιουσιακών αγαθών, αλλά στη συνέχεια, µε τη χρήση ενός
αυτοκωδικοποιητή, συνδυάζεται η γενική γνώση του µοντέλου για την ειδική πρόβλεψη ενός
συγκεκριµένου περιουσιακού στοιχείου.
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Η υλοποίησή του MtMs-NLP απαρτίζεται από ένα µοντέλο όπως το MLP-Baseline, το οποίο
αρχικά εκπαιδεύεται στην παραγωγή προβλέψεων. Παράλληλα, εκπαιδεύεται ένας αυτοκω-
δικοποιητής στο να κωδικοποιεί και να αποκωδικοποιεί τα διανύσµατα, µε σκοπό να «µάθει»
στο επίπεδο στένωσης του, να παράγει τη ϐέλτιστη κωδικοποίηση του διανύσµατος, η οποία
όµως επιτρέπει την ανακατασκευή του. Η διάσταση αυτή είναι η nbottlencek.
Σε ένα πρώτο χρόνο εκπαιδεύεται το MLP-Baseline και ο αυτοκωδικοποιητής, ενώ στη συ-
νέχεια, γίνεται µία συνολική εκπαίδευση µε τα ήδη προ-εκπαιδευµένα µοντέλα συνδυάζοντας
είτε την έξοδο του κωδικοποιητή (παραλλαγή mesa), είτε την έξοδο του αποκωδικοποιητή
(παραλλαγή meta).

Είσοδος
Παρελθοντικών
Τιμών

Έξοδος
Μελλοντικών

Τιμών

x1 ∈ R1×ninput

h1 ∈ R1×ndense h2 ∈ R1×ndense

y ∈ R1×noutput

Είσοδος Άλλων
Χαρακτηριστικών

x2 ∈ R1×nfeat

ha ∈ R1×ndense
MLP-Baseline

hc ∈ R1×ndense

meta

mesa

hb ∈ R1×nbottleneck
Αυτοκωδικοποιητής1 2

Έξοδος
Μελλοντικών

Τιμών

y ∈ R1×noutput

3

add\mult

h3 ∈ R1×64

add\mult

Σχήµα 6.20: Η Αρχιτεκτονική του µοντέλου MtMs που εµπεριέχει το MLP-Baseline και έναν
αυτοκωδικοποιητή.

6.6.2 Εκπαίδευση Μοντέλων Πρόβλεψης

Προετοιµασία Χρονοσειρών Εκπαίδευσης

Κυλιόµενα Παράθυρα Με σκοπό τα µοντέλα που αναπτύχθηκαν να λάβουν υπόψη τις
ιδιαιτερότητες των χρονοσειρών σε ϐάθος, και να αξιοποιήσουν περισσότερες παρατηρήσεις,
για κάθε χρονοσειρά παράγονται ntrain κυλιόµενα παράθυρα (rolling windows). Για να γίνει
αυτό, δηµιουργούνται παράθυρα εισόδου µεγέθους ninput καθώς και εξόδου noutput όπως
ϕαίνεται στο σχήµα 6.21.
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6.6.2 Εκπαίδευση Μοντέλων Πρόβλεψης

Χρονική στιγμή t

ninput noutput

ninput noutput

ninput noutput

ninput noutput

Σχήµα 6.21: ∆ηµιουργία τεσσάρων κυλιόµενων παραθύρων εκπαίδευσης από µία χρονοσειρά.

Καθορισµός και Επιλογή Υπερπαραµέτρων

Η επιλογή των υπερπαραµέτρων στην εκπαίδευση των µοντέλων που αναπτύχθηκαν, είναι
ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς έχουν µεγάλη επίδραση. Σχετίζονται µε τον αριθµό των κόµβων
στα κρυφά επίπεδα (ndense), τη δυνατότητα της διακοπής της εκπαίδευσης σε περίπτωση
το µοντέλο δε ϐελτιώνεται για πάνω από 5 συνεχόµενες εποχές (early_stopping), την πι-
ϑανότητα διαγραφής συνδέσεων (pdropout ), τον τρόπο συνδυασµού των εξόδων των κρυφών
επιπέδων (combine_method), τον αριθµό των εποχών εκπαίδευσης (nepochs), τον µέγιστο α-
ϱιθµό κυλιόµενων παραθύρων (ntrain) και τα µοντέλα παραγωγής διανυσµάτων (nlp_model)
που αναδείχτηκαν ως ποιοτικά στο προηγούµενο ϐήµα καθώς και τις συστάδες που πα-
ϱάχθηκαν από τον k-Means για τα διανύσµατα του Word2Vec Skip-Gram σε µορφή one-hot
encoding. ΄Οσον αφορά τη διάσταση των διανυσµάτων προτάσεων, επιλέχθηκε η διάσταση
30 καθώς στο προηγούµενο ϐήµα της πειραµατικής παρατηρήθηκε πως οι πιο µεγάλες δια-
στάσεις δεν επιφέρουν κάποια επιπλέον πληροφορία, ωστόσο δυσκολεύουν την εκπαίδευση.
Οι παράµετροι καταγράφονται στον πίνακα 6.6.
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Γενικά
Παϱάµετϱοι Παϱαλλαγές

Συχνότητα Χϱονοσειϱών Μηνιαίες, Τϱιµηνιαίες, Ετήσιες
Επιλογή Μοντέλου

Παϱάµετϱοι Παϱαλλαγές
model MLP-Baseline, MLP-Parallel(ts, stat_features), MLP-Parallel(ts,

nlp), MLP-Parallel(all), MLP-Concat(ts, stat_features),
MLP-Concat(ts, nlp), MLP-Concat(all),

MtMs-NLP(mesa),MtMs-NLP(meta)
Υπεϱπαϱάµετϱοι Αϱχιτεκτονικής & Εκπαίδευσης

Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές
ndense 100, 200, 300
pdropout 0.1, 0.2, 0.3

early_stopping True (Ανοχή 5 εποχές)
nepochs 30, 60, 100

batch_size 512*, 1024, 2048 (*512 για MtMs-NLP)
combine_method mult, add

ntrain max_5, max_10, max_30
Υπεϱπαϱάµετϱοι Χαϱακτηϱιστικών

Υπεϱπαϱάµετϱοι Παϱαλλαγές
nlp_model TF-IDF, Word2Vec Skip-Gram, GPT-2, Sentence-BERT, BERT,

Συστάδες
stat_features Υποσύνολο των 34 στατιστικών χαϱακτηϱιστικών

Πίνακας 6.6: Υπεϱπαϱάµετϱοι Μοντέλου Πϱόϐλεψης.

6.6.3 Αποτελέσµατα Μοντέλων Πρόβλεψης

Αποτελέσµατα Μοντέλου MLP-Baseline

Η επιρροή του αριθµού των κυλιόµενων παραθύρων που λαµβάνεται υπόψη για το σύνολο
των δεδοµένων εκπαίδευσης, είναι σαφής. Για όλες τις συχνότητες, το αυξηµένο ntrain οδηγεί
σε µικρότερο σφάλµα. ΄Οταν το ntrain ϑέτεται ίσο µε max_30, αυτό σηµαίνει πως αν αυτό είναι
εφικτό, λαµβάνονται υπόψη έως 30 δείγµατα για κάθε χρονοσειρά. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα
για τις µηνιαίες χρονοσειρές, τα συνολικά δείγµατα εκπαίδευσης που παράγονται να είναι
201,440 ενώ είναι 184,364 για τις τριµηνιαίες και 126,661 για τις ετήσιες.
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Σχήµα 6.22: Επιρροή του αριθµού των κυλιόµενων παραθύρων στην επίδοση του MLP-
Baseline.

Στο σχήµα 6.22 γίνεται µία σύγκριση της µετρικής sMAPE για ετήσιες χρονοσειρές, σε σχέση
µε τον αριθµό των κυλιόµενων παραθύρων που χρησιµοποιήθηκε.
Επιπλέον, σηµαντική είναι και η επιρροή της µεταβλητής batch_size που καθορίζει τον
αριθµό των δειγµάτων που επεξεργάζεται η αλγόριθµος σε κάθε εποχή της εκπαίδευσης
του µοντέλου. Στο σχήµα 6.23, ϕαίνεται η επιρροή της τιµής του batch_size (1024 και
2048) στο σφάλµα MASE για τις προβλέψεις των µηνιαίων χρονοσειρών (µε τις υπόλοιπες
υπερπαραµέτρους να µεταβάλλονται). Για το συγκεκριµένο µοντέλο, το υψηλό ϐατςη_σιζε
παράγει καλύτερα αποτελέσµατα.
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Σχήµα 6.23: Επιρροή του batch_size στην επίδοση του MLP-Baseline.

΄Οσον αφορά τον αριθµό εποχών εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκε, τα ϐέλτιστα αποτε-
λέσµατα χρησιµοποιούν συνήθως 100 εποχές.
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Τα καλύτερα αποτελέσµατα του µοντέλου MLP-Baseline για τις τρεις συχνότητες ϐρίσκονται
στον πίνακα 6.7 και ϑα χρησιµοποιηθούν ως µέτρο αναφοράς (benchmark) για τα υπόλοιπα
µοντέλα.

Συχνότητα nepochs batch_size ntrain ndense sMAPE (%) MASE

Μηνιαίες 100 2048 max_30 300 28.891 1.695

Τϱιµηνιαίες 100 2048 max_30 300 30.420 1.408

Ετήσιες 100 2048 max_30 200 19.878 5.154

Πίνακας 6.7: Βέλτιστα Αποτελέσµατα MLP-Baseline (ndropout = 0.2).

Αποτελέσµατα Μοντέλων MLP-Parallel και MLP-Concat

Ενσωµάτωση Περιγραφών Το µοντέλο MLP-Parallel(ts, nlp) µε παράλληλη είσοδο στις
χρονοσειρές τις περιγραφές, επιτυγχάνει ϐελτίωση της πρόβλεψης στις ετήσιες και µηνιαίες
χρονοσειρές σε σχέση µε το µοντέλο MLP-Baseline.
Βελτίωση επιτυγχάνεται µόνο µε τη χρήση των συστάδων που δηµιουργήθηκαν µε τον αλ-
γόριθµο συσταδοποίησης k-Means από τα διανύσµατα προτάσεων Word2Vec Skip-Gram.
Συγκεκριµένα, η ενσωµάτωση των διανυσµάτων προτάσεων κάθε χρονοσειράς αποδείχθη-
κε χειρότερη από την ενσωµάτωση πιο απλοϊκών one-hot encodings που αντιστοιχούν στη
συστάδα στην οποία ανατέθηκε η χρονοσειρά κατά τη συσταδοποίηση της.
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Σχήµα 6.24: Σφάλµα MASE των προβλέψεων από το µοντέλο MLP-Parallel(ts, nlp), συναρ-
τήσει της µεθόδου συνδυασµού των κρυφών επιπέδων - Μηνιαίες Χρονοσειρές.

Στο µοντέλο µε παράλληλες εισόδους MLP-Parallel(ts, nlp), για την συγχώνευση των δεδο-
µένων των κρυφών επιπέδων, δε ϕαίνεται να υπάρχει κάποια ξεκάθαρη καλύτερη τεχνική.
Για τις µηνιαίες χρονοσειρές, στα δύο µοντέλα που οδηγούν στο ελάχιστο σφάλµα MASE
έχει χρησιµοποιηθεί η προσθετική µέθοδος, ενώ η πολλαπλασιαστική µέθοδος παρουσιάζει
καλύτερα αποτελέσµατα για τις υπόλοιπες.
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6.6.3 Αποτελέσµατα Μοντέλων Πρόβλεψης

΄Οσον αφορά το µοντέλο MLP-Concat(ts, nlp), στο οποίο τα διανύσµατα συγχωνεύονται στην
είσοδο, αυτό έχει χειρότερα αποτελέσµατα από το MLP-Parallel(ts, nlp) ωστόσο στις µηνιαίες
χρονοσειρές επιτυγχάνει και αυτό καλύτερο αποτέλεσµα από το µοντέλο αναφοράς. Παρα-
κάτω ϕαίνονται κάποια ϐέλτιστα αποτελέσµατα τα οποία παρουσιάζονται µε έντονα γράµµατα
όταν είναι καλύτερα από την αναφορά.

Μοντέλο Συχνότητα ndense Συνδυασµός sMAPE (%) MASE

MLP-Baseline Μηνιαίες 300 - 28.891 1.695
MLP-Parallel(ts, συστάδες) Μηνιαίες 300 mult 28.109 1.640
MLP-Parallel(ts, συστάδες) Μηνιαίες 300 add 28.222 1.619
MLP-Concat(ts, συστάδες) Μηνιαίες 300 - 28.502 1.671

MLP-Baseline Τϱιµηνιαίες 300 - 30.420 1.408
MLP-Parallel(ts, TF-IDF) Τϱιµηνιαίες 300 mult 30.722 1.44
MLP-Concat(ts, συστάδες) Τϱιµηνιαίες 300 - 32.050 1.560

MLP-Baseline Ετήσιες 200 - 19.878 5.154
MLP-Parallel(ts, συστάδες) Ετήσιες 300 mult 19.365 5.042
MLP-Concat(ts, συστάδες) Ετήσιες 300 - 21.770 6.058

Πίνακας 6.8: Βέλτιστα Αποτελέσµατα MLP-Parallel(ts, nlp) και MLP-Concat(ts, nlp),
Σταϑεϱές: nepochs=100, batch_size=2048, ntrain=max_30, ndropout = 0.2.

Ενσωµάτωση Ποιοτικών Χαρακτηριστικών Κατά τη διάρκεια δοκιµών υποσυνόλων των
34 χαρακτηριστικών µε τη µέθοδο backward elimination, ξεχωρίζει το υποσύνολο των
22 ποιοτικών χαρακτηριστικών F’ = [’trend’, ’seasonality’, ’abs_energy’, ’absolute_max-
imum’, ’absolute_sum_of_changes’, ’first_location_of_maximum’, ’first_location_of_min-
imum’, ’has_duplicate’, ’has_duplicate_max’, ’has_duplicate_min’, ’kurtosis’, ’longest_-
strike_above_mean’, ’longest_strike_below_mean’, ’mean’, ’mean_abs_change’,’mean_-
change’, ’percentage_of_reoccurring_values_to_all_values’, ’skewness’, ’sum_of_reoccur-
ring_values’, ’binned_entropy’, ’cid_ce’, ’large_standard_deviation’].
Ωστόσο, τα αποτελέσµατα τόσο του µοντέλου MLP-Parallel(ts, stat_features), όσο και του
MLP-Concat(ts, stat_features) είναι κατώτερου επιπέδου σε σχέση µε το µοντέλο MLP-
Baseline. Μεταβάλλοντας το υποσύνολο των χαρακτηριστικών που τροφοδοτείται στο µο-
ντέλο, στο σχήµα 6.26 παρατηρείται πως το σφάλµα για τις χρονοσειρές είναι σε όλες τις
περιπτώσεις αρκετά υψηλότερο από αυτό του MLP-Baseline.
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Σχήµα 6.25: Κατανοµή σφαλµάτων MASE των προβλέψεων από το µοντέλο MLP-Parallel(ts,
stat_features), για µεταβαλλόµενα υποσύνολα των ποιοτικών χαρακτηριστικών - Μηνιαίες
Χρονοσειρές.

Χαρακτηριστική είναι επίσης η µειωµένη απόδοση της εκδοχής MLP-Concat(ts, stat_fea-
tures) σε σχέση µε αυτήν του MLP-Parallel(ts, stat_features) όπως ϕαίνεται στο σχήµα µε
την επίδοση ανά συχνότητα 6.26.

 

0

2

4

6

8

10

12

14

M
AS

E

  MASE   
Mo

MLP-Concat(features)
MLP-Parallel(features)
MLP-Baseline

Σχήµα 6.26: Σύγκριση Ελαχίστων σφαλµάτων MLP-Concat(ts, stat_features) και MLP-
Parallel(ts, stat_features) ανά συχνότητα.
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Μοντέλο Συχνότητα ndense Συνδυασµός sMAPE (%) MASE

MLP-Baseline Μηνιαίες 300 - 28.891 1.695
MLP-Parallel(ts, stat_features) Μηνιαίες 300 mult 33.569 2.119
MLP-Concat(ts, stat_features) Μηνιαίες 200 - 39.000 2.566

MLP-Baseline Τϱιµηνιαίες 300 - 30.420 1.408
MLP-Parallel(ts, stat_features) Τϱιµηνιαίες 200 mult 32.646 1.696
MLP-Concat(ts, stat_features) Τϱιµηνιαίες 300 - 41.388 2.730

MLP-Baseline Ετήσιες 200 - 19.878 5.154
MLP-Parallel(ts, stat_features) Ετήσιες 300 mult 23.795 7.104
MLP-Concat(ts, stat_features) Ετήσιες 300 - 38.862 14.569

Πίνακας 6.9: Βέλτιστα Αποτελέσµατα MLP-Parallel(ts, stat_features) και MLP-Concat(ts,
stat_features), Σταθερές: nepochs=100, batch_size=2048, ntrain=max_30, ndropout = 0.2.

Ενσωµάτωση και των περιγραφών και των ποιοτικών χαρακτηριστικών Στο µοντέλο
MLP-Parallel(all) παρέχονται χρονοσειρές, περιγραφές σε µορφή συστάδων και όλα τα δια-
ϑέσιµα ποιοτικά χαρακτηριστικά µε παράλληλο τρόπο, ενώ στο MLP-Concat(all) µε συνένω-
ση στην είσοδο. Παρατηρούµε και πάλι, πως η τεχνική της παράλληλης εισόδου παράγει
καλύτερα αποτελέσµατα συγκριτικά µε αυτήν της συγχώνευσης. Τα ϐέλτιστα αποτελέσµα-
τα προέρχονται και πάλι από µε τις παραµέτρους ndense = 300 και την πολλαπλασιαστική
µέθοδο συνδυασµού των κρυφών επιπέδων. Τα αποτελέσµατα του παράλληλου µοντέλου ε-
ίναι όπως αναµένεται καλύτερα από αυτά του MLP-Parallel(ts, stat_features), και χειρότερα
από το MLP-Parallel(ts, συστάδες). Σταθερά κάτω από το MLP-Baseline, ϕαίνεται πως τα
ποιοτικά χαρακτηριστικά δεν προσφέρουν κάποιο πλεονέκτηµα στο µοντέλο πρόβλεψης.

Μοντέλο Συχνότητα ndense Συνδυασµός sMAPE (%) MASE

MLP-Baseline Μηνιαίες 300 - 28.891 1.695
MLP-Parallel(all) Μηνιαίες 300 mult 33.383 2.071
MLP-Concat(all) Μηνιαίες 300 mult 41.329 2.789

MLP-Baseline Τϱιµηνιαίες 300 - 30.420 1.408
MLP-Parallel(all) Τϱιµηνιαίες 300 mult 32.720 1.592
MLP-Concat(all) Τϱιµηνιαίες 300 mult 47.161 3.519

MLP-Baseline Ετήσιες 200 - 19.878 5.154
MLP-Parallel(all) Ετήσιες 300 mult 23.309 7.171
MLP-Concat(all) Ετήσιες 300 mult 33.697 12.678

Πίνακας 6.10: Βέλτιστα Αποτελέσµατα MLP-Parallel(all), MLP-Concat(all),
Σταϑεϱές: nepochs=100, batch_size=2048, ntrain=max_30, ndropout = 0.2.

Αποτελέσµατα Μοντέλου MtMs-NLP

Τα αποτελέσµατα του µοντέλου MtMs-NLP είναι στην περίπτωση των τριµηνιαίων χρονοσειρά
καλύτερα από αυτά του MLP-Parallel και διαρκώς καλύτερα από το MLP-Baseline. Ως
αριθµός στένωσης στον αποκωδικοποιητή δοκιµάστηκαν οι τιµές 5 και 2, ωστόσο η τιµή 5
είναι αυτή που παράγει όλα τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα.
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Η παραλλαγή meta, παρότι ουσιαστικά αποτελεί το επαναδηµιουργηµένο διάνυσµα των συ-
στάδων (ύστερα από την κωδικοποίηση και την αποκωδικοποίηση του), καταφέρνει µε τη
µέθοδο της µετεκπαίδευσης να ξεπεράσει την απλοϊκή παράλληλη είσοδο. Η παραλλαγή
mesa, µε τη µειωµένη διάσταση του διανύσµατος των χρονοσειρών, έχει χειρότερα αποτε-
λέσµατα.
Λόγω της αρχιτεκτονικής του µοντέλου, ένας κίνδυνος που πρέπει να ληφθεί υπόψη, είναι
αυτός της υπερπροσαρµογής. Για το σκοπό αυτό, εξετάζονται διαφορετικές τιµές για τη πιθα-
νότητα µίας ακµής να διαγραφεί (pdropout ). Στο σχήµα 6.27 παρατηρούµε πως µεταβάλλοντας
την τιµή του pdropout από το 0.1 στο 0.2, η τιµή του σφάλµατος είναι σχεδόν στάσιµη, ενώ
η τιµή 0.3 (δηλαδή να διαγραφούν 30% των ακµών) ανεβάζει το σφάλµα. Για το λόγο αυτό
επιλέγεται η τιµή 0.2.
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Σχήµα 6.27: Σφάλµα MASE των προβλέψεων συναρτήσει της πιθανότητας Dropout.

Η οπτικοποίηση της ϐελτίωσης σε σχέση µε το µοντέλο αναφοράς, παρουσιάζεται στο γράφη-
µα 6.28 για τη µετρική MASE, όπου για την κάθε συχνότητα, έχει πραγµατοποιηθεί µε-
γέθυνση σε ένα εύρος 0.5 MASE.
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Σχήµα 6.28: Αποτελέσµατα MtMs-NLP σε σχέση µε το MLP-Baseline.
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Μοντέλο Συχνότητα batch_size nbottleneck sMAPE (%) MASE

MLP-Baseline Μηνιαίες 2048 - 28.891 1.695
MLP-MtMs(meta) Μηνιαίες 1024 5 28.25 1.635
MLP-MtMs(mesa) Μηνιαίες 1024 5 29.331 1.731

MLP-Baseline Τϱιµηνιαίες 2048 - 30.420 1.408
MLP-MtMs(meta) Τϱιµηνιαίες 512 5 29.806 1.376
MLP-MtMs(mesa) Τϱιµηνιαίες 1024 5 30.004 1.386

MLP-Baseline Ετήσιες 200 - 19.878 5.154
MLP-MtMs(meta) Ετήσιες 512 5 19.870 5.106
MLP-MtMs(mesa) Ετήσιες 512 5 20.040 5.11

Πίνακας 6.11: Βέλτιστα αποτελέσµατα MLP-MtMs µε Πεϱιγϱαϕές
Σταϑεϱές: nepochs = 100, ntrain = max_30, ndense = 300, Συνδυασµός = mult, ndropout = 0.2.

Συγκριτικά Αποτελέσµατα Μοντέλων Πρόβλεψης - Παρατηρήσεις

Στον πίνακα 6.12, παρουσιάζονται τα συνολικά αποτελέσµατα των µοντέλων. Παρατηρείται
πως τα µοντέλα που χρησιµοποιούν τις συστάδες που δηµιουργήθηκαν µε τα διανύσµατα που
αναπαριστούν τις λεκτικές περιγραφές των χρονοσειρών, επιτυγχάνουν καλύτερη πρόβλεψη.
Ωστόσο, η διαφορά µε το µοντέλο αναφοράς χωρίς τις περιγραφές, δεν είναι µεγάλη. Το
πιο σύνθετο MtMs-NLP, επιτυγχάνει καλύτερη πρόβλεψη για τις τριµηνιαίες χρονοσειρές,
όπου το MLP-Parallel(ts, nlp) πετυχαίνει ϐέλτιστη επίδοση κάτω από το σηµείο αναφοράς.
Αντιθέτως, το µοντέλο MLP-Parallel(ts, nlp) παρότι πιο απλοϊκό, επιτυγχάνει ϐέλτιστα α-
ποτελέσµατα για τις µηνιαίες και ετήσιες χρονοσειρές. Τα ποιοτικά χαρακτηριστικά δεν
ενσωµατώνονται µε επιτυχία, παράγοντας τα χειρότερα αποτελέσµατα.
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Μηνιαίες

MLP-Parallel(ts, συστάδες) 28.222 1.619
MLP-MtMs(meta) 28.250 1.635
MLP-Parallel(ts, συστάδες) 28.109 1.640
MLP-Concat(ts, συστάδες) 28.502 1.671
MLP-Baseline 28.891 1.695
MLP-MtMs(mesa) 29.331 1.731
MLP-Parallel(all) 33.383 2.071
MLP-Parallel(ts, stat_features) 33.569 2.119
MLP-Concat(ts, stat_features) 39.000 2.566
MLP-Concat(all) 41.329 2.789

Τϱιµηνιαίες

MLP-MtMs(meta) 29.806 1.376
MLP-MtMs(mesa) 30.004 1.386
MLP-Baseline 30.420 1.408
MLP-Parallel(ts, TF-IDF) 30.722 1.440
MLP-Concat(ts, συστάδες) 32.050 1.560
MLP-Parallel(all) 32.720 1.592
MLP-Parallel(ts, stat_features) 32.646 1.696
MLP-Concat(ts, stat_features) 41.388 2.730
MLP-Concat(all) 47.161 3.519

Ετήσιες

MLP-Parallel(ts, συστάδες) 19.365 5.042
MLP-MtMs(meta) 19.870 5.106
MLP-MtMs(mesa) 20.040 5.110
MLP-Baseline 19.878 5.154
MLP-Concat(ts, συστάδες) 21.770 6.058
MLP-Parallel(ts, stat_features) 23.795 7.104
MLP-Parallel(all) 23.309 7.171
MLP-Concat(all) 33.697 12.678
MLP-Concat(ts, stat_features) 38.862 14.569

Μοντέλο sMAPE (%) MASE

Πίνακας 6.12: Συνολική άποψη ϐέλτιστων αποτελεσµάτων (Ταξινόµηση MASE Aύξων).
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα και Προεκτάσεις

Η παρούσα διπλωµατική εργασία, είχε ως σκοπό να εξετάσει την αποτελεσµατικότητα του
συνδυασµού χρονοσειρών και συµµεταβλητών όπως οι περιγραφές των χρονοσειρών και τα
ποιοτικά χαρακτηριστικά τους, προκειµένου να διαπιστωθεί αν ϐελτιώνεται η πρόβλεψη.
Στα πρώτα κεφάλαια, επεξηγήθηκε το ϑεωρητικό υπόβαθρο στο οποίο ϐασίζεται η εργασία.
΄Εγινε µία εισαγωγή στη µηχανική µάθηση και τα νευρωνικά δίκτυα ενώ µετέπειτα αναφέρ-
ϑηκαν πρακτικές της επεξεργασίας της ϕυσικής γλώσσας και παραγωγής διανυσµάτων προ-
τάσεων. Μελετήθηκαν αλγόριθµοι ταξινόµησης για την αξιολόγηση των διανυσµάτων αυτών
σε πρακτικές εφαρµογές καθώς και τεχνικές συσταδοποίησης για την παραγωγή συστάδων
που χρησιµοποιούνται κατά τη διάρκεια της πρόβλεψης. Τέλος, αναλύθηκαν προσεγγίσεις
για την πρόβλεψη των χρονοσειρών.
Στο κεφάλαιο 6, παρουσιάστηκε η πειραµατική διαδικασία που ακολουθήθηκε. ΄Εγινε α-
ναφορά στο σύνολο των δεδοµένων FRED χρονοσειρών και περιγραφών που συλλέχθηκε,
την προεπεξεργασία την οποία υπέστη, και τα µοντέλα παραγωγής διανυσµάτων προτάσε-
ων που χρησιµοποιήθηκαν. Κάποια από αυτά, ϐασίζονται σε ϑεµελιώδη προεκπαιδευµένα
LLMs όπως τα BERT και GPT-2 τα οποία προσαρµόστηκαν καταλλήλως, ενώ άλλα όπως το
Word2Vec Skip-Gram εκπαιδεύτηκαν µόνο µε το σύνολο των δεδοµένων των περιγραφών.
Στη συνέχεια της πειραµατικής διαδικασίας, εξηγήθηκαν τα ποιοτικά χαρακτηριστικά τα ο-
ποία εξήχθησαν, και σχεδιάστηκαν τα ϐαθιά νευρωνικά µοντέλα για το σκοπό της πρόβλεψης.

7.1 Συµπεράσµατα

Φτάνοντας στο τέλος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, είναι σηµαντικό να γίνει µία
σύνοψη των κύριων ευρηµάτων και να αναδειχτούν τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από
τη µελέτη. ΄Οσον αφορά την ερµηνεία της ϕυσικής γλώσσας :

� Μέσω της παραγωγής των διανυσµάτων προτάσεων µε µοντέλα όπως το Word2Vec και
προεκπαιδευµένα ϑεµελιώδη LLMs όπως τα BERT και GPT-2 που προσαρµόζονται
για το συγκεκριµένο σκοπό, παρατηρήθηκε πως µπορεί να επιτευχθεί ιδιαίτερα καλή
ερµηνεία και αναπαράσταση των περιγραφών.

� Η ποιότητα των διανυσµάτων αναπαράστασης, επιβεβαιώθηκε χρησιµοποιώντας τα δια-
νύσµατα αυτά για να ταξινοµηθούν χρονοσειρές µε ϐάση την περιγραφή τους και συ-
γκρίνοντας στη συνέχεια την ταξινόµηση που έγινε από ειδικούς στη ϐάση δεδοµένων
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FRED. Επιπλέον, παρατηρήθηκε πως η µείωση των διαστάσεων από 300 σε 100 ή 30
για τα διανύσµατα δεν επέφερε ιδιαίτερα χειρότερη αναπαράσταση των περιγραφών.
Η εκδοχή Skip-Gram του µοντέλου Word2Vec έχει ιδιαίτερα καλά αποτελέσµατα στην
αντιπροσωπευτικότητα των διανυσµάτων που παράγει για τις µικρές περιγραφές των
χρονοσειρών, ωστόσο οι αναπαραστάσεις που παράχθηκαν από τα µοντέλα GPT-2 και
BERT είναι ελάχιστα κατώτερης ποιότητας.

� Την καλύτερη συσταδοποίηση των περιγραφών των χρονοσειρών επιτυγχάνει ο αλγόριθ-
µος k-Means µε τα διανύσµατα προτάσεων του µοντέλου Word2Vec Skip-Gram όπου
η µεταβολή του ορίου σύγκλισης από το 0.1 στο 0.001 είχε ασήµαντη επιρροή.

� Οι τεχνικές που περιλαµβάνουν µεγάλα γλωσσικά µοντέλα έχουν πολύ υψηλότερες
απαιτήσεις σε υπολογιστικούς πόρους ακόµα και στην περίπτωση της µετεκπαίδευσής
τους, µε το χρόνο εκτέλεσης του προγράµµατος παραγωγής διανυσµάτων να απαιτεί
κατά προσέγγιση 500 ϕορές περισσότερο χρόνο από τις απλούστερες τεχνικές.

Σχετικά µε τα µοντέλα προβλέψεων:

� ΄Ολα τα µοντέλα επηρεάζονται ϑετικά από τα επιπλέον δεδοµένα εκπαίδευσης που πα-
ϱάγουν τα κυλιόµενα παράθυρα. Ωστόσο, λόγω του µεγάλου όγκου των δεδοµένων, ε-
ίναι αναγκαίος ο υψηλός αριθµός εποχών εκπαίδευσης και κόµβων ανά κρυφό επίπεδο
για να αφοµοιώσουν την πληροφορία που τους παρέχεται. Ενδεικτικά, παρατηρούµε
πως για πέντε κυλιόµενα παράθυρα ανά χρονοσειρά, τα µοντέλα συγκλίνουν σε λιγότε-
ϱες από 50 εποχές, ενώ για τριάντα κυλιόµενα παράθυρα, η εκπαίδευση συγκλίνει στις
100 εποχές.

� Τα µοντέλα που χρησιµοποιούν τις περιγραφές των χρονοσειρών είτε παράλληλα, είτε
συνενώνοντας τες στα δεδοµένα των χρονοσειρών, επιτυγχάνουν ϐελτίωση των απο-
τελεσµάτων σε σχέση µε το αρχικό Baseline µοντέλο που λαµβάνει υπόψη µόνο τα
δεδοµένα των χρονοσειρών. ΄Οσον αφορά το ϐέλτιστο τρόπο του συνδυασµού, αυτός
είναι η παράλληλη είσοδος του MLP-Parallel και MtMs-NLP και όχι η συνένωση του
MLP-Concat, η οποία κατά µέσο όρο έχει 48.44% µεγαλύτερο σφάλµα. Επίσης, για
το συνδυασµό των παράλληλων κρυφών επιπέδων, η πολλαπλασιαστική µέθοδος απο-
δεικνύεται καλύτερη.

� Γενικά για όλες τις αρχιτεκτονικές που χρησιµοποιούν τις περιγραφές, η απλουστευ-
µένη µορφή της συστάδας στην οποία ανήκει µία περιγραφή σε κωδικοποίηση one-
hot (που παράχθηκε µε τον αλγόριθµο k-Means και τα διανύσµατα του µοντέλου
Word2Vec Skip-Gram), έχει καλύτερες επιδόσεις από τα διανύσµατα προτάσεων που
περιέχουν περισσότερη πληροφορία.

� Σχετικά µε τα ποιοτικά χαρακτηριστικά, ϕαίνεται πως οι αρχιτεκτονικές που προτάθη-
καν δεν επιτυγχάνουν να τα αξιοποιήσουν κατάλληλα, αφού τα µοντέλα που προσπα-
ϑούν να τα ενσωµατώσουν δεν επιτυγχάνουν καλύτερες προβλέψεις από το µοντέλο
αναφοράς.
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� Το πιο σύνθετο µοντέλο MtMs-NLP, ξεπερνά σε επίδοση το απλούστερο MLP-Parallel
στην περίπτωση των τριµηνιαίων χρονοσειρών. Ωστόσο, το µοντέλο αυτό, λόγω της
αυξηµένης πολυπλοκότητας του, πέρα από σηµαντικούς υπολογιστικούς πόρους για
την εκπαίδευσή του, είναι ευάλωτο στην υπερπροσαρµογή.

7.2 Μελλοντικές Προεκτάσεις

Η παρούσα εργασία, εξέτασε τη συνεισφορά συµµεταβλητών όπως περιγραφές και ποιοτικά
χαρακτηριστικά των χρονοσειρών στην παραγωγή προβλέψεων µε χρήση πολυεπίπεδων
νευρωνικών δικτύων. Σχετικά µε την παραγωγή των διανυσµάτων για την αναπαράσταση
των περιγραφών, αυτά δείχνουν πως έχουν καλά αποτελέσµατα και η ϐελτίωση τους δεν
αποτελεί προτεραιότητα.

΄Οσον αφορά τα µοντέλα πρόβλεψης και την εκπαίδευση τους, είναι εφικτό να πραγµα-
τοποιηθούν επεκτάσεις ως προς την αύξηση του όγκου των χρονοσειρών εκπαίδευσης,
µέσω της συλλογής δεδοµένων από επιπλέον πηγές. Επιπρόσθετα, συµπεριλαµβάνο-
ντας λεκτικές περιγραφές όπως άρθρα ειδήσεων, σχόλια από ειδικούς ή ακόµα και από
πολίτες σε κοινωνικά δίκτυα, ενδεχοµένως να καθίσταται δυνατό καθοριστούν καλύτερα
οι εξωγενείς παράγοντες που επηρεάζουν τις χρονοσειρές σε τοµείς όπως αυτοί των των
µακροοικονοµικών και των χρηµατοοικονοµικών δεδοµένων. Πρέπει να σηµειωθεί ότι
µε την αύξηση του όγκου των δεδοµένων, είτε αυτά προέρχονται από χρονοσειρές είτε α-
πό λεκτικές περιγραφές, αυξάνεται και η ανάγκη για περισσότερους υπολογιστικούς πόρους.

Για την καλύτερη αφοµοίωση της γνώσης, δύναται να χρησιµοποιηθούν πιο περίπλοκα
νευρωνικά δίκτυα όπως για παράδειγµα τα Long Short-Term Memory (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) που ενδείκνυνται για µεγάλες ακολουθίες δεδοµένων εισόδου και
έχουν τη δυνατότητα να «ϑυµούνται» µοτίβα στις χρονοσειρές από το πιο µακρινό παρελθόν.
Για παράδειγµα, τα LSTM δίκτυα, έχουν χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη χρηµατιστηρια-
κών αγαθών όπου ϕαίνεται να υπερτερούν σε σχέση µε τα MLP (Cao et al., 2019). Λόγω της
ιδιότητας της µνήµης µπορούν να εντοπίσουν πιο εύκολα κάποια τυχούσα κυκλικότητα που
µπορεί να παρουσιάζουν τα δεδοµένα, την οποία στη συνέχεια µπορούν να εκµεταλλευτούν
στην πρόβλεψη. Τα δίκτυα αυτά, επιφέρουν ωστόσο µεγαλύτερο υπολογιστικό κόστος όσον α-
ϕορά την εκπαίδευσή τους σε σχέση µε αυτά που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία.

΄Ενα µοντέλο µε σηµαντικό όγκο δεδοµένων και ανάγκες σε υπολογιστικούς πόρους,
δύσκολα δηµιουργείται και συντηρείται από κάθε ερευνητή ξεχωριστά. Συνεπώς, µια
πρόταση είναι η δηµιουργία ένα ϑεµελιώδους µοντέλου πρόβλεψης χρονοσειρών, ύστερα
από µία προεκπαίδευση γενικού σκοπού, να προσαρµόζεται από κάθε ενδιαφερόµενο για
το σκοπό της πρόβλεψης που ϑέλει να επιτύχει. Μία πρόταση για την εκπάιδευση ενός
τέτοιου µοντέλου, είναι να γίνει µε τεχνικές οµοσπονδιακής µάθησης (federated learning)
(Kairouz et al., 2021), µε αποκεντροποιηµένο τρόπο από πολλούς υπολογιστές ανά τον
κόσµο µε πολλά διαφορετικά σύνολα δεδοµένων, συµψηφίζοντας τις τοπικές ενηµερώσεις
στα συναπτικά ϐάρη. Επιπρόσθετα, µε τη διάθεση της αρχιτεκτονικής και της υλοποίησης
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του µοντέλου στο ευρύ κοινό, ϑα υπήρχε η δυνατότητα συνεισφοράς µε προτάσεις για
αλλαγές όσον αφορά τον πηγαίο προγραµµατιστικό κώδικα. Για την ενίσχυση της ασφάλειας
και της αξιοπιστίας σε µία τέτοια περίπτωση ενδείκνυται να χρησιµοποιηθεί η τεχνολογία
blockchain. Με την ενσωµάτωση της, κάθε ενηµέρωση του µοντέλου µπορεί να καταγράφε-
ται ως ένα block στην αλυσίδα, καθιστώντας τις ενηµερώσεις αναλλοίωτες και ανιχνεύσιµες
από όλους. Ανά πάσα στιγµή µπορεί να εξεταστεί το µητρώο των block για να διαπιστωθεί
αν κάποιος κόµβος έχει ενεργήσει κακόβουλα, όπως για παράδειγµα να διαπιστωθεί εάν
έχει αλλοιώσει την εκπαίδευση του µοντέλου. Επιπλέον, είναι εύκολο να υλοποιηθε-
ί ένα σύστηµα ανταµοιβής ή τιµωρίας, µε σκοπό να παρέχει κίνητρο στους παράγοντες
που συµµετέχουν στην εκπαίδευση να συνεχίσουν να διαθέτουν πόρους προς αυτόν το σκοπό.

Ακόµα, για να γίνει το µοντέλο αυτό πιο προσβάσιµο, προτείνεται να δηµιουργηθεί µία
διεπαφή διαλόγου (chat) που χρησιµοποιεί κάποιο µεγάλο γλωσσικό µοντέλο, µε σκοπό
ο χρήστης να «επεξηγεί» τις ιδιαιτερότητες της χρονοσειράς που κατέχει και στη συνέχεια
να εισάγει τη χρονοσειρά για την οποία επιθυµεί να λάβει µία πρόβλεψη. Το γλωσσικό
µοντέλο, ερµηνεύοντας τη ϕυσική γλώσσα µε την οποία επικοινωνεί ο χρήστης, ϑα καλεί
την υπηρεσία του ϑεµελιώδους µοντέλου πρόβλεψης και στη συνέχεια ϑα επιστρέφει
κάποιες προβλέψεις σχετικά µε τη χρονοσειρά, χρησιµοποιώντας τη γνώση που κατέχει
από την εκπαίδευσή του και τα συµφραζόµενα που του δόθηκαν σχετικά µε το είδος και
την περιγραφή της χρονοσειράς. Σκοπός της προέκτασης αυτής, είναι ο εκδηµοκρατισµός
της τεχνητής νοηµοσύνης για χρήστες οι οποίοι δεν έχουν οικειότητα µε τον προγραµµατισµό.

Τέλος, προτείνεται να δηµιουργηθεί ένα ανοιχτό αποθετήριο δεδοµένων όπου ο κάθε ενδια-
ϕερόµενος ϑα είχε τη δυνατότητα να εισάγει δεδοµένα που έχει συλλέξει αυξάνοντας τον όγκο
των δεδοµένων εκπαίδευσης, καθώς και τη διαφάνεια του µοντέλου αυτού. Η διαφάνεια ως
προς τα δεδοµένα εκπαίδευσης ενός µοντέλου είναι κύριο Ϲήτηµα. Για το σκοπό αυτό δη-
µιουργήθηκε ο δείκτης The Foundation Model Transparency Index (Bommasani et al.,
2023) από ερευνητές των πανεπιστηµίων Stanford, Princeton και MIT και έχει ως σκοπό την
αξιολόγηση όσον αφορά τη διαφάνεια των γλωσσικών ϑεµελιωδών µοντέλων και µπορεί να
επεκταθεί κατάλληλα και για άλλα είδη ϑεµελιωδών µοντέλων.
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Παράρτηµα Αʹ

Κωδικοποίηση Κατηγορικών ∆εδοµένων

Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι κωδικοποίησης που χρησιµοποιούνται για τη µετατροπή κα-
τηγορικών δεδοµένων σε µορφή που µπορεί να χρησιµοποιηθεί από µοντέλα µηχανικής
µάθησης. Σε αυτό το παράρτηµα, αναφέρονται οι κύριες τεχνικές.

Αʹ.1 Κωδικοποίηση One-hot

Η κωδικοποίηση one-hot αντιπροσωπεύει κάθε κατηγορία µε ένα διάνυσµα που έχει τιµή 1
σε µία µόνο ϑέση και 0 σε όλες τις υπόλοιπες. Αυτό σηµαίνει ότι η διάσταση του διανύσµατος
που προκύπτει είναι ίση µε το συνολικό αριθµό κατηγοριών.

x⃗ ∈ {0, 1}n και
n∑

i=1
xi = 1, όπου n ο αριθµός των κατηγοριών (Αʹ.1)

Για παράδειγµα, για τρεις κατηγορίες : πορτοκάλι, µήλο, ϱόδι, το αποτέλεσµα ϑα ήταν :

x⃗πορτοκάλι =


1
0
0

 , x⃗µήλο =


0
1
0

 , x⃗ϱόδι =


0
0
1

 (Αʹ.2)

Η τεχνική one-hot, παρότι παρουσιάζει µεγάλες διαστάσεις, είναι ευρέως χρησιµοποιηµένη
στη µηχανική µάθηση επειδή µε την κωδικοποίηση αυτή, τα διανύσµατα που προκύπτουν
είναι πλήρως ασυσχέτιστα (αφού κάθε ένα από αυτά είναι ανεξάρτητα) και συνεπώς αντιµε-
τωπίζονται όλα µε τον ίδιο τρόπο.

Αʹ.2 Απλή Κωδικοποίηση (Dummy Encoding)

Η κωδικοποίηση dummy είναι παρόµοια µε την κωδικοποίηση one-hot, χωρίς όµως τον πε-
ϱιορισµό του να υπάρχει κάπου η τιµή 1. ΄Ετσι επιτυγχάνεται η κωδικοποίηση µε µικρότερα
διανύσµατα, µιας και µία από τις κατηγορίες κωδικοποιείται µόνο µε µηδενικά. Παρόλα αυ-
τά, η τεχνική του dummy συχνά αποφεύγεται στη µηχανική µάθηση, επειδή µία µηδενική
είσοδος διαχειρίζεται διαφορετικά από το µοντέλο.

x⃗ ∈ {0, 1}n−1, όπου n ο αριθµός των κατηγοριών (Αʹ.3)
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Για παράδειγµα, για τρεις κατηγορίες : πορτοκάλι, µήλο, ϱόδι, το αποτέλεσµα ϑα ήταν :

x⃗πορτοκάλι =

00
 , x⃗µήλο =

10
 , x⃗ϱόδι =

01
 (Αʹ.4)

Αʹ.3 Κωδικοποίηση Ετικέτας (Label Encoding)

Με αυτή τη µέθοδο, κάθε κατηγορία παίρνει έναν ακέραιο αριθµό από το 0 µέχρι n−1 όπου
n είναι ο αριθµός των κατηγοριών.

x⃗ ∈ N (Αʹ.5)

Για παράδειγµα, για τρεις κατηγορίες : πορτοκάλι, µήλο, ϱόδι, το αποτέλεσµα ϑα ήταν :

πορτοκάλι = 0, µήλο = 1, ϱόδι = 2 (Αʹ.6)

Το µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι πως πολλές ϕορές ένας µεγάλος ακέραιος αριθ-
µός αντιµετωπίζεται διαφορετικά από έναν µικρό στα µοντέλα µηχανικής µάθησης. ΄Ετσι
για κατηγορίες όπως τα ϕρούτα, ϑεωρείται λάθος να κωδικοποιηθούν µε αυτή τη µέθοδο,
µιας και µπορεί το ένα ϕρούτο µε µεγάλη τιµή κωδικοποίησης να λάβει περισσότερη σηµα-
σία στο µοντέλο. Η κωδικοποίηση αυτή ενδεικνύεται για παράδειγµα για κατηγορίες που
υποδηλώνουν κάποια σειρά, όπως τα µεγέθη ϱούχων όπως το Small, Medium, Large.

Αʹ.4 ∆υαδική Κωδικοποίηση (Binary Encoding)

Η δυαδική κωδικοποίηση χρησιµοποιεί δυαδικούς αριθµούς για την αναπαράσταση των
κατηγοριών και έχει το πλεονέκτηµα πως µπορεί να εκφράσει πολλές κατηγορίες µε µικρές
σχετικά διαστάσεις (κατά µέγιστο ⌈log2 n⌉ για n κατηγορίες).

x⃗ ∈ {0, 1}m όπου m = ⌈log2 n⌉ (Αʹ.7)

Για παράδειγµα, για τέσσερις κατηγορίες : πορτοκάλι, µήλο, ϱόδι, καρπούζι, τα διανύσµατα
µπορούν να εκφραστούν µε log2(4) = 2 διαστάσεις και το αποτέλεσµα είναι :

πορτοκάλι =

00
 , µήλο =

01
 , ϱόδι =

10
 , καρπούζι =

11
 (Αʹ.8)
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Παράρτηµα Βʹ

Ποιοτικά Χαρακτηριστικά Χρονοσειρών

Πίνακας Βʹ.1: Πίνακας των στατιστικών χαρακτηριστικών (µε έντονα γράµµατα σηµειώνονται
τα χαρακτηριστικά που λαµβάνουν µόνο δυαδικές τιµές 0 ή 1, ενώ µε * συµβολίζονται τα
χαρακτηριστικά που δεν επιλέχθηκαν για τη συνέχεια του πειράµατος).

No Feature Name Περιγραφή

1 trend Η τάση που παρουσιάζει η χρονοσειρά.
2 seasonality Η εποχιακότητα της χρονοσειράς.
3 first_order_acf Η αυτοσυσχέτιση πρώτης τάξης της χρονοσειράς.
4 st_dev* Η τυπική απόκλιση της χρονοσειράς.
5 variation_coefficient Η κανονικοποιηµένη τυπική απόκλιση ως προς το µέσο όρο της

χρονοσειράς.
6 abs_energy Η απόλυτη ενέργεια της χρονοσειράς (E =

∑n
i=1 x2

i ).
7 absolute_maximum Η απόλυτη µέγιστη τιµή της χρονοσειράς.
8 absolute_sum_of_-

changes
Το απόλυτο άθροισµα των αλλαγών στη χρονοσειρά (

∑n−1
i=1 | xi+1 − xi |).

9 skewness Η ασυµµετρία της κατανοµής της χρονοσειράς.
10 benford_correlation Η συσχέτιση του Benford στη χρονοσειρά.
11 binned_entropy Η εντροπία της χρονοσειράς όταν χωριστεί σε κάδους των 10.
12 variance_larger_-

than_standard_-

deviation*

Αν η διακύµανση είναι µεγαλύτερη από την τυπική απόκλιση.

13 sum_of_-
reoccurring_data_-

points*

Το άθροισµα των επαναλαµβανόµενων σηµείων δεδοµένων.

14 cid_ce Η πολυπλοκότητα της χρονοσειράς µέσω του cid_ce

(
√∑n−1

i=1 (xi − xi−1)2).

15 count_above_0* Ο αριθµός των τιµών πάνω από το 0.
16 count_above_mean* Ο αριθµός των τιµών πάνω από τον µέσο όρο.
17 count_below_0* Ο αριθµός των τιµών κάτω από το 0.
18 count_below_mean* Ο αριθµός των τιµών κάτω από τον µέσο όρο.
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Παράρτηµα Βʹ. Ποιοτικά Χαρακτηριστικά Χρονοσειρών

No Feature Name Περιγραφή

19 first_location_of_-
maximum

Η πρώτη ϑέση της µέγιστης τιµής στη χρονοσειρά.

20 first_location_of_-
minimum

Η πρώτη ϑέση της ελάχιστης τιµής στη χρονοσειρά.

21 fourier_entropy Η εντροπία Fourier της χρονοσειράς.
22 has_duplicate ΄Υπαρξη διπλότυπων.
23 has_duplicate_max ΄Υπαρξη πάνω από 1 ίδιας µέγιστης τιµής.
24 has_duplicate_min ΄Υπαρξη πάνω από 1 ίδιας ελάχιστης τιµής.
25 kurtosis Η κυρτότητα της χρονοσειράς.
26 large_standard_-

deviation

΄Υπαρξη µεγάλης τυπικής απόκλισης στη χρονοσειρά
(std(x) > 0.05 · (max(X ) −min(X )))

27 last_location_of_-
maximum*

Η τελευταία ϑέση της µέγιστης τιµής στη χρονοσειρά.

28 last_location_of_-
minimum*

Η τελευταία ϑέση της ελάχιστης τιµής στη χρονοσειρά.

29 sum_of_-
reoccurring_values

Το άθροισµα των επαναλαµβανόµενων τιµών.

30 length* Το µήκος της χρονοσειράς.
31 longest_strike_-

above_mean
Η µεγαλύτερη ακολουθία τιµών πάνω από τον µέσο όρο.

32 longest_strike_-
below_mean

Η µεγαλύτερη ακολουθία τιµών κάτω από τον µέσο όρο.

33 maximum* Η µέγιστη τιµή της χρονοσειράς.
34 mean Ο µέσος όρος της χρονοσειράς.
35 mean_change Η µέση αλλαγή στη χρονοσειρά ( 1

n−1 (xn − x1)).
36 mean_abs_change Η µέση απόλυτη αλλαγή στη χρονοσειρά.
37 mean_n_absolute_-

max
Ο µέσος όρος των απόλυτων µέγιστων τιµών.

38 mean_second_-
derivative_central

Η µέση δεύτερη παράγωγος (κεντρική).

39 median* Η διάµεσος της χρονοσειράς.
40 minimum Η ελάχιστη τιµή της χρονοσειράς.
41 number_crossing_0 Ο αριθµός που η χρονοσειρά είτε ξεπερνάει είτε πέφτει κάτω από το 0.
42 time_reversal_-

asymmetry_-
statistic*

Η στατιστική ασυµµετρία αντιστροφής χρόνου
(E[L2(X )2 · L(X ) − L(X ) · X2]).

43 number_peaks Ο αριθµός κορυφών στη χρονοσειρά. Κορυφή ϑεωρείται µία τιµή στη
χρονοσειρά αν οι προηγούµενες και οι επόµενες 5 τιµές στη

χρονοσειρά είναι χαµηλότερες.
44 zero_value_count* Ο αριθµός µηδενικών τιµών στη χρονοσειρά.
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No Feature Name Περιγραφή

45 percentage_of_-
reoccurring_-

values_to_all_values

Το ποσοστό των επαναλαµβανόµενων τιµών σε σχέση µε όλες τις τιµές.

46 permutation_-
entropy

Η εντροπία της χρονοσειράς, µε ϐάση τις µεταθέσεις.

47 sum_values* Το άθροισµα των τιµών της χρονοσειράς.
48 variance* Η διακύµανση της χρονοσειράς.
49 ratio_beyond_0.5_-

sigma
Ο λόγος των τιµών πέρα από 0.5 ϕορές την τυπική απόκλιση.

50 ratio_value_-
number_to_time_-

series_length*

Ο λόγος του αριθµού των µοναδικών τιµών προς το συνολικό αριθµό
όλων των τιµών.

51 root_mean_square* Η ϱίζα µέσου τετραγώνου της χρονοσειράς.
52 sample_entropy Η δειγµατική εντροπία της χρονοσειράς.
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