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Περίληψη 
 
Η ραγδαία εξάπλωση του Διαδικτύου και των Μέσων Κοινωνικής Δικτύωσης κατά τα τελευταία 

χρόνια συνεπάγεται τη δηµιουργία και τη διαρκή ενηµέρωση µίας εκτενέστατης συλλογής 

πληροφοριών. Βασική πηγή της συλλογής είναι το περιεχόµενο που παράγεται από τους χρήστες 

µέσα από τις πρωτότυπες αναρτήσεις, τα σχόλια και το δηµόσιο διαµοιρασµό εγγράφων και αρχείων 

σε Κοινωνικά Δίκτυα ή Ιστοτόπους. Οι συγκεκριµένες πληροφορίες συχνά αποτυπώνουν κυρίαρχες 

καταναλωτικές ή πολιτικές τάσεις. Κατά συνέπεια, προκύπτει η ανάγκη της µελέτης των διαθέσιµων 

δεδοµένων και της εξαγωγής συµπερασµάτων ως προς τις προτιµήσεις που εκφράζουν µε τρόπο 

αυτοµατοποιηµένο. Η Ανάλυση Συναισθήµατος είναι η περιοχή της Επιστήµης που καλείται να 

αντιµετωπίσει το πρόβληµα που περιγράψαµε. 

 

Η παρούσα εργασία µελετά την ανάπτυξη µίας διαδικτυακής υπηρεσίας Ανάλυσης Συναισθήµατος 

δεδοµένων προερχόµενων από Κοινωνικά Δίκτυα σε πραγµατικό χρόνο. Αρχικά, γίνεται µία 

διεξοδική αναφορά στις µεθόδους Ανάλυσης Συναισθήµατος που χρησιµοποιούνται διεθνώς, καθώς 

επίσης στις υπάρχουσες σχετικές διαδικτυακές υπηρεσίες. Στη συνέχεια, επεξηγείται το µοντέλο των 

γράφων ν-γραµµάτων που αποτελεί µία µέθοδο Ανάλυσης Συναισθήµατος επιπλεπόµενης µάθησης 

ανεξάρτητης της γλώσσας και ανθεκτικής στο θόρυβο των Κοινωνικών Δικτύων. Ακολούθως, 

παρουσιάζεται το σύστηµα που υλοποιεί τη µέθοδο των γράφων ν-γραµµάτων, καθώς και ο τρόπος 

εύρεσης των βέλτιστων παραµέτρων του συστήµατος για την επίτευξη της µέγιστης ακρίβειας 

πρόβλεψης. Τέλος, αναλύεται η δοµή και η επίδοση της διαδικτυακής υπηρεσίας Ανάλυσης 

Συναισθήµατος που αναπτύξαµε. Η συγκεκριµένη υπηρεσία αξιοποιεί τη µέθοδο των γράφων ν-

γραµµάτων για την ανάλυση δεδοµένων Κοινωνικών Δικτύων σε πραγµατικό χρόνο. 

 

Λέξεις Κλειδιά 

κοινωνικά δίκτυα, ανάλυση συναισθήµατος, γράφοι ν-γραµµάτων, αλγόριθµοι επιβλεπόµενης 

µηχανικής µάθησης, κατηγοριοποίηση πολικότητας, διαδικτυακή υπηρεσία ανάλυσης συναισθήµατος 
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Abstract 

 
Both the Internet and the Social Networks have grown rapidly over the recent years. Their increasing 

penetration to people of all ages and geographic areas results in vast amounts of data being created 

and stored each day. Social Network posts and shares as well as comments both in Social Networks 

and websites depict what users think of brands or politics and what affects them emotionally or 

motivates them. This makes all relevant information invaluable and poses a big challenge to 

Computer Science for processing and analyzing the available data. The mining of the sentiments 

hidden in those data is the subject of Sentiment Analysis. 

 

The aim of the current thesis is to introduce an innovative web service for real time Sentiment 

Analysis of data originating from Social Networks. First, we thoroughtly present both the Sentiment 

Analysis methods and the relevant web services that are available today. Then, we decribe the n-gram 

graph model. This model is a supervised Machine Learning technique for the Sentiment Analysis of 

data regardless of language and the syntactic or semantic noise which exists in Social Networks. 

Subsequently, we outline a software implementing the n-gram graph model and we decribe how its 

optimal parameters are calculated in terms of accuracy. Last, we focus on the deployment and the 

performance of our web service which uses both the n-gram graph approach and the aforementioned 

software to conduct real time Sentiment Analysis. 

 

Keywords 

social networks, sentiment analysis, n-gram graphs, supervised machine learning algorithms, polarity 

classification, sentiment analysis web service 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

6 

 
 
  



 
 

7 

 
Ευχαριστίες 

 

Θα ήθελα να ευχαριστήσω την Καθηγήτρια Θεοδώρα Βαρβαρίγου που µου προσέφερε την ευκαιρία 

να εκπονήσω την παρούσα διπλωµατική εργασία υπό την επίβλεψή της. 

  

Επίσης, είµαι ιδιατέρως ευγνώµων στους επιβλέποντές µου, Δρ. Φώτη Αίσωπο και Δρ. Βρεττό 

Μουλό για την καθοδήγηση και την υποστήριξή τους καθόλη τη διάρκεια της συνεργασίας µας. Η 

εµπειρία τους και η βοήθειά τους ήταν καθοριστικής σηµασίας για την ολοκλήρωση της 

διπλωµατικής εργασίας. 

 

Τέλος, θα ήθελα να ευχαριστήσω την οικογένειά µου και τους φίλους µου για την υποστήριξη και τις 

όµορφες στιγµές που περάσαµε κατά τη διάρκεια των σπουδών µου στη Σχολή Ηλεκτρολόγων 

Μηχανικών και Μηχανικών Υπολογιστών του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου. 

  



 
 

8 

 

 

 

 



 
 

9 

Περιεχόµενα 
1 Εισαγωγή 13	

1.1 Διατύπωση Προβλήµατος 14	
1.2 Προσέγγιση 15	
1.3 Οργάνωση Κειµένου 15	

2 17	
Ανάλυση Συναισθήµατος 17	

2.1 Το πρόβληµα της Ανάλυσης Συναισθήµατος 17	
2.2 Δυσκολίες και Προκλήσεις 18	
2.3 Ανάλυση Συναισθήµατος σε Μικροϊστολόγια 20	
2.4 Προσεγγίσεις 21	
2.5 Κατηγοριοποίηση 22	

2.5.1 Μέθοδοι Επιβλεπόµενης Μάθησης 22	
2.5.1 Μέθοδοι Μη Επιβλεπόµενης Μάθησης 23	

2.6 Σχετικές Εργασίες 24	
2.6.1 Εργασίες µε χρήση Επιβλεπόµενης Μηχανικής Μάθησης 24	
2.6.2 Εργασίες µε χρήση Μη Επιβλεπόµενης Μηχανικής Μάθησης 32	

2.7 Διαδικτυακές Υπηρεσίες 35	
3 38	
Ανάλυση Συναισθήµατος µε Γράφους ν-γραµµάτων 38	

3.1 Αναπαράσταση Δεδοµένων 39	
3.1.1 Βασικές Έννοιες και Ορισµοί 39	
3.1.2 Αναπαράσταση Δεδοµένων µε Γράφους ν-γραµµάτων 41	

3.2 Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης 45	
3.2.1 Δένδρα αποφάσεων 45	
3.2.2 Λογιστική Παλινδρόµηση 48	
3.2.3 Naive Bayes 49	
3.2.4 Πολυεπίπεδο Perceptron 50	
3.2.5 Μηχανές Διανσµάτων Υποστήριξης 52	
3.2.6 κ-Κοντινότεροι Γείτονες 54	

4 56	
Διαδικτυακή Υπηρεσία Ανάλυσης Συναισθήµατος 56	

4.1 Αρχιτεκτονική Representational State Transfer - REST 57	
4.2 Εκπαίδευση και αξιολόγηση των ταξινοµητών 64	
4.3 Αρχιτεκτονική και αξιολόγηση της υπηρεσίας 74	



 
 

10 

4.5.1 Διάγραµµα Κλάσεων 76	
4.5.1 Ακολουθιακά Διαγράµµατα 78	
4.5.3 Μελέτη Επίδοσης Διαδικτυακής Υπηρεσίας 80	

5 87	
Επίλογος 87	

5.1 Σύνοψη 87	
5.2 Προεκτάσεις 88	

Βιβλιογραφία 91	
Παράρτηµα 99	

 

 



 
 

11 

Κατάλογος Σχηµάτων 
 
3.1: Πάραδειγµα  Γράφου 3-γραµµάτων        40 
3.2: Διαδικασία υπολογισµού διανύσµατος χαρακτηριστικών  
       µε το µοντέλο γράφων ν-γραµµάτων       43 
3.3: Διαδικασία Κατηγοριοποίησης        45 
3.4: Παράδειγµα Δένδρου Αποφάσεων        46 
3.5: Πολυεπίπεδο Perceptron εµπρόσθιας τροφοδότησης µε ένα  
       κρύφο επίπεδο και κόµβους πόλωσης       51 
3.6: Μηχανή Διανυσµάτων Υποστήριξης για δεδοµένα δύο κλάσεων 
3.7: Προσδιορισµός κατηγορίας µε βάση τον 1 και τους 5 κοντινότερους γείτονες   55 
4.1: Δοµή αίτησης HTTP         58 
4.2: Δοµή απόκρισης HTTP         59 
4.3: Λειτουργικότητες εκπαίδευσης και εξέτασης      65 
4.4: Διαδικασία διάσπασης συνόλου δεδοµένων       68 
4.5: Kατανοµή κλάσεων πολικότητας ανά υποσύνολο δεδοµένων     69 
4.6: Ακριβεία κατηγοριοποίησης ανά συνδυασµό ποσοστών διάσπασης    70 
4.7: Ακρίβεια κατηγοριοποίησης για µεγέθη ν-γράµµατος 3, 4 και 5    73 
4.8: Διάγραµµα κλάσεων διαδικτυακής υπηρεσίας      76 
4.9: Ακολουθιακό διάγραµµα αρχικοποίησης της υπηρεσίας     78 
4.10: Ακολουθιακό διάγραµµα λειτουργίας ταξινόµησης µηνύµατος    79 
4.11: Χρόνος απόκρισης για 100 χρήστες       81 
4.12: Χρόνος απόκρισης για 200 χρήστες       81 
4.13: Χρόνος απόκρισης για 300 χρήστες       82 
4.14: Χρόνος απόκρισης για 400 χρήστες       82 
4.15: Χρόνος απόκρισης για 500 χρήστες       83 
4.16: Χρόνος απόκρισης για 100 αιτήµατα       84 
4.17: Χρόνος απόκρισης για 200 αιτήµατα       84 
4.18: Χρόνος απόκρισης για 300 αιτήµατα       85 
4.19: Χρόνος απόκρισης για 400 αιτήµατα       85 
4.20: Χρόνος απόκρισης για 500 αιτήµατα       86 
5.1: Η Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας LeanBigData      89 
 
 
 
  



 
 

12 

Κατάλογος Πινάκων 

4.1: Κωδικοί κατάστασης HTTP διαδικτυακής υπηρεσία αρχιτεκτονικής REST   62 
4.2: Επισηµειώσεις της προγραµµατιστικής διεπιφάνειας JAX-RS    63 
4.3: Σύνολα χειροκίνητα ταξινοµηµένων δεδοµένων      67 
4.4: Ποσοστά ακρίβειας ταξινοµητών για ν-γράµµατα 1 έως 7     71 
4.5: Precision, Recall και F1-score των MLP, SVM και Logistic     74 
4.6: Μέσος χρόνος απόκρισης ανά χρήστη       80 
4.7: Μέσος χρόνος απόκρισης ανά αίτηµα       83 
 
 
  



 
 

13 

 

 

1 

Εισαγωγή 
 
Η ραγδαία ανάπτυξη του Διαδικτύου και η διείσδυσή του σε κάθε έκφανση της ανθρώπινης 

δραστηριότητας αλλάζει καθηµερινά και ριζικά τον τρόπο µε τον οποίο γίνεται αντιληπτή η αισθητή 

πραγµατικότητα. Η δραστηριότητα των χρηστών στα κοινωνικά δίκτυα, η διάδοση πληροφοριών 

µέσα από παραδοσιακά µέσα ενηµέρωσης ή προσωπικά ιστολόγια, οι συνεχείς δηµόσιες συζητήσεις 

για θέµατα που άπτονται της Πολιτικής, της Οικονοµίας, της Επιστήµης και της Τεχνολογίας 

διαµορφώνουν καθοριστικά την αντίληψη που έχουµε για το σύγχρονο κόσµο, δηµιουργούν 

καταναλωτικές τάσεις, εµπνέουν πολιτικά ρεύµατα, ενδεχοµένως καθορίζουν εκλογικές 

αναµετρήσεις, αποκαλύπτουν απόρρητες πληροφορίες που αφορούν θέµατα προσωπικών δεδοµένων 

και σεβασµού της ιδιωτικής ζωής, εγείρουν κρίσιµα ερωτήµατα γύρω από ανθρωπιστικά προβλήµατα 

και καθιστούν ολοένα πιο σαφή την έννοια της παγκόσµια κοινότητας. 

 

Η άποψη της κοινής γνώµης αποτυπώνεται στα κοινωνικά δίκτυα. Το πλήθος των πληροφοριών που 

βρίσκονται αποθηκευµένες, αλλά και δηµιουργούνται διαρκώς στα κοινωνικά δίκτυα είναι πολύτιµο. 

Εκ των πραγµάτων, προκύπτει η ανάγκη ανάλυσης του µεγάλου όγκου των δεδοµένων µε 

αυτοµατοποιηµένο τρόπο και δηµιουργείται η γνωστική περιοχή της Ανάλυσης Συναισθήµατος 

(Sentiment Analysis). 

      

Η Ανάλυση Συναισθήµατος σε δεδοµένα κοινωνικών δικτύων κερδίζει διαρκώς έδαφος αφενός µεν 

στον ακαδηµαϊκό χώρο λόγω των τεχνικών προκλήσεων που θέτει, αφετέρου δε στον επιχειρηµατικό 

χώρο χάρη στις πολλά υποσχόµενες προοπτικές της. Εταιρείες που καινοτοµούν στον τοµέα 

δραστηριότητάς τους επενδύουν κεφάλαια στην εξόρυξη γνώµης από τα κοινωνικά µέσα δικτύωσης, 

χρησιµοποιώντας τεχνικές ανάλυσης συναισθήµατος. Είναι ιδιαίτερα κρίσιµη η έγκαιρη ανάλυση της 

γνώµης των καταναλωτών στα κοινωνικά δίκτυα. Δίνει στις εταιρίες την ακριβή εικόνα που έχουν οι 
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καταναλωτές για τα προϊόντα τους, καθώς και τις ανάγκες που επιθυµούν να καλύψουν. Εξάλλου 

αυξάνεται συνεχώς ο αριθµός των ανθρώπων που πραγµατοποποιούν τις αγορές τους διαδικτυακά ή 

στηρίζονται σε αξιολογήσεις άλλων καταναλωτών πριν λάβουν την τελική απόφαση αγοράς. 

 

1.1 Διατύπωση Προβλήµατος 

 
Η Ανάλυση Συναισθήµατος µπορεί να εφαρµοσθεί σε διάφορα επίπεδα ανάλυσης ανάλογα µε το 

µέγεθος του κειµένου και τη ζητούµενη λεπτοµέρεια της εξαγόµενης πληροφορίας: 

● Επίπεδο Εγγράφου : γίνεται η παραδοχή ότι σε κάθε έγγραφο διατυπώνεται µία άποψη για 

ένα συγκεκριµένο αντικείµενο ή θέµα. 

● Επίπεδο Πρότασης : διαχωρίζει κάθε έγγραφο σε προτάσεις υποθέτοντας ότι κάθε µία 

πρόταση εκφράζει µία µόνο άποψη. 

● Επίπεδο Χαρακτηριστικού : διαχωρίζει κάθε έγγραφο ή πρόταση σε φράσεις οι οποίες 

αναφέρονται σε µία οντότητα συνολικά ή ξεχωριστά για κάθε ένα από τα χαρακτηριστικά της 

µε διαφορετικό συναίσθηµα. 

 

Ο βαθµός λεπτοµέρειας που εξετάζουµε και συναντάται κυρίως στη βιβλιογραφία εστιάζει στην 

πολικότητα του µηνύµατος. Προσπαθεί να κατατάξει την άποψη που διατυπώνεται σε ένα κείµενο σε 

θετική,αρνητική ή ουδέτερη και για το λόγο αυτό η Ανάλυση Συναισθήµατος αναφέρεται συχνά και 

µε τον όρο Εξόρυξη Γνώµης. Πιο προχωρηµένες προσεγγίσεις ασχολούνται µε τον προσδιορισµό του 

συγκεκριµένου συναισθήµατος που εκφράζει ο δηµιουργός, για παράδειγµα χαρά, ευχαρίστηση, 

λύπη, αγανάκτηση. 

 

Στην παρούσα εργασία µελετάµε την Ανάλυση Συναισθήµατος σε επίπεδο εγγράφου αναλύοντας 

πολυγλωσσικά µηνύµατα από το κοινωνικό δίκτυο Twitter. Σκοπός είναι ο προσδιορισµός της 

πολικότητας των κειµένων τα οποία αποτελούνται από µερικές προτάσεις. Ωστόσο, λόγω του 

περιορισµού του µήκους των µηνυµάτων που επιβάλλει το µέσο, το εύρος της ανάλυσης προσεγγίζει 

σε µεγάλο βαθµό το επίπεδο πρότασης. 

 

Το πρόβληµα που εξετάζουµε είναι η ταξινόµηση πολυγλωσσικών κειµένων σε τρεις κατηγορίες 

(θετική, αρνητική ή ουδέτερη). Θεωρούµε πως κάθε µήνυµα ανήκει σε µόνο µία κατηγορία δηλαδή η 

πολικότητα είναι ενιαία σε όλο το σώµα του εγγράφου (single label classification). Παράλληλα, 

εστιάζουµε σε ένα σύνολο γλωσσών χωρίς ωστόσο να γνωρίζουµε εκ των προτέρων τη γλώσσα στην 

οποία κάθε µήνυµα έχει γραφτεί. 
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1.2 Προσέγγιση 

 
Τα περισσότερα συστήµατα Ανάλυσης Συναισθήµατος ανιχνεύουν εκφραστικά µοτίβα και 

εφαρµόζουν τεχνικές που αξιολογούν τη σηµασία και συναισθηµατική χροιά συγκεκριµένων λέξεων 

και φράσεων (π.χ. SentiWordNet). Αν και αυτές οι προσεγγίσεις επιτυγχάνουν αρκετά υψηλή 

ακρίβεια όταν εφαρµοσθούν σε ένα συγκεκριµένο περιβάλλον µε γνωστή θεµατολογία, έχουν 

κατασκευασθεί µε την παραδοχή ότι τα προς εξέταση δεδοµένα είναι γραµµένα σε µία µόνο εκ των 

προτέρων γνωστή γλώσσα και δεν περιλαµβάνουν θορυβώδες περιεχόµενο, όπως νεολογισµούς, και 

ορθογραφικά λάθη, στοιχεία τα οποία αποτελούν εγγενή χαρακτηριστικά των δεδοµένων από 

κοινωνικά δίκτυα. Σε αυτή την εργασία αντιµετωπίζουµε τους συγκεκριµένου περιορισµούς 

µελετώντας εκτενέστερα την εφαρµογή της µεθόδου γράφων ν-γραµµάτων σε µηνύµατα του Twitter. 

H εν λόγω προσέγγιση επιβλεπόµενης µάθησης που προτάθηκε από τους Aisopos, Papadakis, Tserpes 

και Varvarigou εµφανίζει ανεξαρτησία από τη γλώσσα (language neutrality) και υψηλή ανοχή στο 

θόρυβο (noise-tolerant) και περιγράφεται αναλυτικά στο Κεφάλαιο 3. Συνοπτικά, δηµιουργεί ένα 

γράφο του οποίου οι κορυφές αντιστοιχούν σε χαρακτήρες ν-γραµµάτων ενός µηνύµατος και τα βάρη 

των ακµών του αναφέρονται στη µέση απόσταση µεταξύ τους. Μηνύµατα της ίδιας κατηγορίας 

πολικότητας συγχωνεύονται στον αντίστοιχο γράφο κλάσης και στη συνέχεια κάθε γράφος 

µηνύµατος συγκρίνεται µε τους γράφους κλάσεων για να προσδιορισθεί η πολικότητα του 

µηνύµατος. Το µοντέλο γράφων ν-γραµµάτων εµφάνισε υψηλά ποσοστά ακρίβειας κατηγοριοποίησης 

εφαρµοζόµενο σε µεγάλο όγκο δεδοµένων που παράχθηκε µε αυτόµατο τρόπο µε την τεχνική της εξ 

αποστάσεως επίβλεψης (distant supervision). 

 

1.3 Οργάνωση Κειµένου 

 
Το κυρίως σώµα της παρούσας εργασίας διαρθώνεται στα ακόλουθα κεφάλαια: 

● Κεφάλαιο 2 : Εκτίθεται σε µεγαλύτερο βαθµό το πρόβληµα της Ανάλυσης Συναισθήµατος, 

οι εγγενείς δυσκολίες που εµφανίζονται ως συνάρτηση του εκάστοτε γλωσσικού 

περιβάλλοντος, οι ποικίλες προσεγγίσεις και οι περιορισµοί που τις συνοδεύουν, καθώς και οι 

υλοποιήσεις διαφόρων διαδικτυακών υπηρεσιών που προσφέρουν τη δυνατότητα Ανάλυσης 

Συναισθήµατος ενός συνόλου δεδοµένων. 

● Κεφάλαιο 3 : Μελετάται η µέθοδος Ανάλυσης Συναισθήµατος µε γράφους ν-γραµµάτων και 

η άρση των γλωσσικών περιορισµών που επιφέρει. Επίσης, παρουσιάζονται οι αλγόριθµοι 

Μηχανικής Μάθησης που χρησιµοποιούνται στην εργασία. 
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● Κεφάλαιο 4 : Γίνεται εκτενής αναφορά στο σύστηµα εκπαίδευσης των ταξινοµητών που 

χρησιµοποιεί η υπηρεσία Ανάλυσης Συναισθήµατος σε Πραγµατικό Χρόνο. Στη συνέχεια του 

κεφαλαίου, παρουσιάζεται η υπηρεσία καθεαυτή. 

● Κεφάλαιο 5 : Συνοψίζεται η συνεισφορά της παρούσας εργασίας στο γνωστικό αντικείµενο 

της Ανάλυσης Συναισθήµατος και προτείνονται πιθανές µελλοντικές προεκτάσεις της 

υπηρεσίας Ανάλυσης Συναισθήµατος σε Πραγµατικό Χρόνο.  
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2 
Ανάλυση Συναισθήµατος 
 
Τα τελευταία χρόνια η Ανάλυση Συναισθήµατος προσελκύει όλο και περισσότερο το ενδιαφέρον της 

ακαδηµαϊκής κοινότητας αλλά και της βιοµηχανίας χάρη στις πιθανές εφαρµογές της, κυρίως στον 

τοµέα της Επιχειρηµατικής Ευφυίας (Business Intelligence). Στην προσπάθεια να αξιοποιήσουµε 

αποτελεσµατικά τον τεράστιο όγκο δεδοµένων που παράγονται καθηµερινά από απλούς χρήστες 

(user-generated content) στα µέσα κοινωνικής δικτύωσης, έχουν πραγµατοποιηθεί σηµαντικές 

έρευνες εφαρµόζοντας διαφορετικές τεχνικές και προσεγγίσεις. 

 

2.1 Το πρόβληµα της Ανάλυσης Συναισθήµατος 

 
Από τις πρώτες µελέτες στην περιοχή της Ανάλυσης Συναισθήµατος [51] είχε ήδη γίνει αντιληπτό ότι 

η κατηγοριοποίηση συναισθήµατος (sentiment classification) διαφέρει από το κλασικό πρόβληµα 

κατηγοριοποίησης κειµένου : 

 

“Η κατηγοριοποίηση κείµενου - γνωστή και ως ταξινόµηση κειµένου ή ανίχνευση θέµατος - 

αναφέρεται στην αντιστοίχηση κειµένων φυσικής γλώσσας σε θεµατικές κατηγορίες ή κλάσεις οι 

οποίες ανήκουν σε ένα προκαθορισµένο σύνολο” [44] 

 

Οι κατηγορίες καθορίζονται µε βάση τα θέµατα στόχους του εκάστοτε προβλήµατος. Εποµένως, 

διαφορετικά προβλήµατα ταξινόµησης κειµένου βασίζονται σε διαφορετικά σύνολα κατηγοριών. Το 

πλήθος των κατηγοριών σε ένα σύνολο ποικίλει : µπορεί να εκτείνεται από ένα µικρό σύνολο δύο 

µόνο κατηγοριών έως σύνολα µε δεκάδες κατηγορίες π.χ. οι κατηγορίες που απαιτούνται για την 

ταξινόµηση ενός άρθρου εφηµερίδας µε βάση τη θεµατολογία που καλύπτει. Παράλληλα, ανάλογα µε 

το πρόβληµα και το σύνολο κατηγοριών, ένα κείµενο µπορεί να ανήκει σε µία ή περισσότερες 
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επικαλυπτόµενες κατηγορίες π.χ. ένα άρθρο να αντιστοιχηθεί µε τις κατηγορίες “πολιτική”, 

“οικονοµία” και “επικαιρότητα”. 

 

Αντίθετα, η Ανάλυση Συναισθήµατος αναφέρεται σε ένα µικρό σύνολο κατηγοριών (π.χ. θετικό, 

αρνητικό, ουδέτερο - “1 αστέρι”, ...,“5 αστέρια”). Επειδή επικεντρώνεται στην κατάταξη ενός 

κειµένου ως προς την πολικότητα του, οι κατηγορίες είναι ανεξάρτητες της θεµατολογίας του 

προβλήµατος και µεταξύ τους αµοιβαία αποκλειόµενες. 

 

Το πρόβληµα που προσπαθεί να επιλύσει η Ανάλυση Συναισθήµατος είναι ένα από τα πιο απλά 

προβλήµατα µε τα οποία ασχολείται η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας [22]. Ο υπολογιστής δε 

χρειάζεται να αντιλαµβάνεται πλήρως τη σηµασιολογία της κάθε πρότασης αλλά θα πρέπει να 

εντοπίζει τη συνολική στάση του συγγραφέα και να την ταξινοµεί ως προς την πολικότητά της. Οι 

απαιτήσεις απλοποιούν σε µεγάλο βαθµό το πρόβληµα της κατανόησης της φυσικής γλώσσας από 

τον υπολογιστή αλλά δεν παύει το πρόβληµα της ανίχνευσης της πολικότητας - στο οποίο 

εξειδικεύεται - να είναι αρκετές φορές δύσκολο ακόµη και για τον άνθρωπο. 

 

2.2 Δυσκολίες και Προκλήσεις 

 
Το εννοιολογικό πλαίσιο στο οποίο κινείται η Ανάλυση Συναισθήµατος εξασφαλίζει την εφαρµογή 

των τεχνικών και µεθόδων της σε ένα µεγάλο εύρος θεµάτων χωρίς ιδιαίτερες τροποποιήσεις, 

επιτυγχάνοντας αρκετά ικανοποιητικά ποσοστά ακρίβειας. Στηριζόµενοι στην ανεξαρτησία του 

προβλήµατος από τη θεµατολογία, θα µπορούσαµε να ισχυριστούµε ότι η πολικότητα ενός κειµένου 

προκύπτει από την πολικότητα των µεµονωµένων λέξεων από τις οποίες απαρτίζεται. Συνεπώς, 

αναγνωρίζοντας ένα συγκεκριµένο σύνολο λέξεων-κλειδιών (keywords) θα µπορούσαµε να 

προσδιορίσουµε τη συνολική πολικότητα της άποψης που εκφράζεται στο κείµενο. 

 

Η παραπάνω διαδικασία είναι µία από τις πρώτες µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν και υιοθετεί µία 

από τις πιο δηµοφιλείς και αποτελεσµατικές τεχνικές της ανίχνευσης θεµατολογίας. Ωστόσο, η 

προσέγγιση µέσω λέξεων κλειδιών στο συγκεκριµένο πρόβληµα δεν εµφανίζει υψηλά ποσοστά 

ακρίβειας και έχει αποδεχθεί ελλιπής σε ορισµένες περιπτώσεις (“thwarted expectations” [34]). 

 

Στο σηµείο αυτό ανακύπτει το εξής ερώτηµα : για ποιο λόγο το πρόβληµα της κατηγοριοποίησης 

συναισθήµατος είναι πιο δύσκολο σε σχέση µε την ανίχνευση θεµατολογίας, αν λάβουµε υπόψη ότι οι 

κατηγορίες “θετικό”, “αρνητικό” και “ουδέτερο” είναι εννοιολογικά ξένες µεταξύ τους ; 
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Μία από τις πιο σηµαντικές διαφορές µε την κατηγοριοποίηση ως προς τη θεµατολογία και τις 

δυσκολίες στην περιοχή της Ανάλυσης Συναισθήµατος είναι ότι “το συναίσθηµα/άποψη µπορεί 

πολλές φορές να εκφρασθεί µε πιο λεπτό τρόπο χωρίς τη χρήση συναισθηµατικά φορτισµένων 

(θετικά ή αρνητικά) λέξεων µε αποτέλεσµα να είναι δύσκολο να αναγνωρισθεί από τους επιµέρους 

όρους του κειµένου όταν αυτοί εξετάζονται µεµονωµένα” [33]. 

 

Παράλληλα, πέρα από τον προσδιορισµό της πολικότητας όταν απουσιάζουν συναισθηµατικά 

φορτισµένες λέξεις, ιδιαίτερα απαιτητικός είναι και ο διαχωρισµός των υποκειµενικών και 

αντικειµενικών λέξεων και φράσεων ενός κειµένου. Όπως αναφέρεται από τους Kim και Hovy στο 

[19] “πολλές φορές ακόµη και άνθρωποι διαφωνούν για το αν µία δήλωση αποτελεί ή όχι άποψη”. 

 

Ένα άλλο ζήτηµα που απασχολεί ιδιαίτερα την Ανάλυση Συναισθήµατος είναι ο προσ- διορισµός του 

κατόχου - εκφραστή της άποψης (opinion holder) που διατυπώνεται στο κείµενο. Το συγκεκριµένο 

θέµα έχει µελετηθεί εκτενώς στη βιβλιογραφία, κυρίως σε αναλύσεις σε πολιτικά debates εξετάζοντας 

αν η γνώµη ανήκει στο συγγραφέα/δηµιουργό ή στον σχολιαστή. 

 

Όπως αναφέρθηκε στην Ενότητα 2.1, η γενικότερη αντίληψη της θετικής ή αρνητικής άποψης δεν 

εξαρτάται άµεσα από το εκάστοτε θέµα συζήτησης. Ωστόσο, το συναίσθηµα και η υποκειµενικότητα 

ενός κειµένου εξαρτώνται από το σηµασιολογικό πλαίσιο στο οποίο τοποθετείται [33]. 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα : “πήγαινε διάβασε το βιβλίο”. Η πρόταση εκφράζει θετική άποψη όταν 

αναφέρεται σε κριτική βιβλίου. Η ίδια πρόταση, όµως, εκφράζει εντελώς διαφορετική άποψη όταν 

χρησιµοποιείται σε κριτική ταινίας. 

 

Άλλος ένας παράγοντας που επηρεάζει την πολικότητα είναι η σειρά των λέξεων και φράσεων στο 

κείµενο [33]. Οι ίδιες λέξεις µε διαφορετική σειρά µπορεί να οδηγήσουν σε τελείως διαφορετική 

συνολική πολικότητα. 

 

Τέλος, στις δυσκολίες που συναντά η Ανάλυση Συναισθήµατος πρέπει να συµπεριληφθούν και οι 

προκλήσεις της ευρύτερης περιοχής της Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας: αµφισηµία, χειρισµός της 

άρνησης, ειρωνεία και σαρκασµός. 
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2.3 Ανάλυση Συναισθήµατος σε Μικροϊστολόγια 

 
Η Ανάλυση Συναισθήµατος όταν εφαρµόζεται σε δεδοµένα από µικροϊστολόγια και κοινωνικά δίκτυα 

καλείται να αντιµετωπίσει περαιτέρω δυσκολίες οι οποίες οφείλονται στην ιδιαίτερη φύση των 

κειµένων: 

● Μήκος Κειµένου: τα µηνύµατα είναι συνήθως σύντοµα (π.χ. µέγιστο όριο 140 χαρακτήρες 

στο Twitter). Αν και ο περιορισµός µήκους µπορεί να οδηγήσει σε περιεκτικές και επί του 

θέµατος τοποθετήσεις, πολλές φορές απουσιάζει το ευρύτερο εννοιολογικό πλαίσιο µε 

αποτέλεσµα να µην είναι σαφής η πολικότητα του κειµένου [6]. 

● Λεξιλόγιο: τα περισσότερα κείµενα διατυπώνονται σε ανεπίσηµη, καθοµιλούµενη γλώσσα 

και εµφανίζουν πολύ µεγαλύτερη ποικιλοµορφία σε σχέση µε άλλα είδη κειµένου. 

Περιλαµβάνουν αργκό, νεολογισµούς, εσκεµµένες παραλλαγές λέξεων για έµφαση 

(επιµήκυνση φθόγγων, χρήση κεφαλαίων γραµµάτων), συντοµογραφίες (π.χ. “gr8”-“great”) 

µε αποτέλεσµα να µην είναι δυνατή η εφαρµογή λεκτικών αναλυτών ή άλλων εργαλείων που 

στηρίζονται στη γραπτή και πιο επίσηµη µορφή της γλώσσας. 

● Θόρυβος: οι πλατφόρµες κοινωνικής δικτύωσης επιτρέπουν µία αυθόρµητη επικοινωνία σε 

πραγµατικό χρόνο όπου πολλές φορές οι χρήστες αναρτούν µηνύµατα χωρίς να ελέγχουν για 

συντακτικά ή γραµµατικά λάθη. Ένα µεγάλο ποσοστό από τα δεδοµένα που παράγονται 

περιέχει ακούσια ορθογραφικά λάθη και ακατανόητες εκφράσεις τα οποία συνιστούν 

ουσιαστικά θόρυβο. Η αναγνώριση και αποκλεισµός τους αποτελεί ιδιαίτερη πρόκληση για 

τα σύγχρονα συστήµατα ανίχνευσης συναισθήµατος. 

● Πολυγλωσσικό Περιεχόµενο: τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης εξαπλώνονται σε µη 

αγγλόφωνες χώρες, αποκτώντας χρήστες που χρησιµοποιούν και γράφουν σε διαφορετικές 

γλώσσες, αρκετές φορές ακόµη και σε επίπεδο πρότασης ή µηνύµατος. Το φαινόµενο αυτό 

έχει ως αποτέλεσµα ιδιαίτερα διαδεδοµένες τεχνικές στοχευµένες σε συγκεκριµένες γλώσσες 

(language-specific) να καθίστανται πρακτικά µη εφαρµόσιµες. 
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2.4 Προσεγγίσεις 

 
Έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές που εξετάζουν την αναπαράσταση του κειµένου υπό διαφορετική 

οπτική γωνία, έχοντας, ωστόσο, κοινό στόχο: τον προσδιορισµό της πολικότητας. Οι πιο βασικές 

προσεγγίσεις συνοψίζονται στις εξής κατηγορίες: 

● Λεξικό Συναισθήµατος : βασίζεται στον ισχυρισµό ότι ο προσδιορισµός της πολικότητας ενός 

κειµένου βασίζεται στον σηµασιολογικό προσανατολισµό (semantic orientation) των 

επιµέρους λέξεων και φράσεών του [51]. Δηµιουργούνται, λοιπόν, λεξικά συναισθηµάτων 

στα οποία περιέχονται λέξεις και φράσεις µε την αντίστοιχη σηµασιολογική πολικότητα και 

ισχύ τους (βασικά λήµµατα). Στη συνέχεια, εµπλουτίζονται είτε αξιοποιώντας πληροφορίες 

από µεγάλα σώµατα κειµένου (ανίχνευση συντακτικών µοτίβων, συχνότητα εµφάνισης 

λέξεων) (text-corpus based) ή χρησιµοποιώντας εξωτερικούς γλωσσολογικούς πόρους 

(θησαυρούς λέξεων,ερµηνευτικά λεξικά) (dictionary-based) για την επέκτασή τους µε 

συνώνυµα, αντώνυµα και επιπλέον συντακτικές και σηµασιολογικές πληροφορίες [16]. 

● Σχέσεις και Συνδέσεις : εξετάζει τις πιθανές σχέσεις και εξαρτήσεις µεταξύ των διάφορων 

χαρακτηριστικών του κειµένου. Μελετά τον τρόπο µε τον οποίο συνδέονται µεταξύ τους οι 

παράγραφοι, οι προτάσεις και τα διάφορα µέρη του λόγου έτσι ώστε να ανιχνευτούν 

νοηµατικές αντιθέσεις ή επικαλύψεις στις συνιστώσες του κειµένου και να προσδιορισθεί µε 

µεγαλύτερη ακρίβεια η συνολική πολικότητα [36]. 

● Δοµή του Λόγου : µελετά τη συντακτική δοµή του κειµένου : κάθε λέξη εξετάζεται αν ανήκει 

στους κύριους όρους της πρότασης (υποκείµενο-ρήµα-αντικείµενο) και εντοπίζεται η θέση 

της µέσα στο κείµενο µε σκοπό να προσδιορισθεί η τοπική της σηµασιολογία (ενεργή ή 

παθητική συµµετοχή) και η βαρύτητά της στο συνολικό συναίσθηµα. π.χ. στις κριτικές η 

συνολική στάση διατυπώνεται συνήθως προς το τέλος του κειµένου [34]. 

● Γλωσσικά Μοντέλα : δανείζεται αρκετά στοιχεία από την περιοχή της Αναγνώρισης Φωνής. 

Στηρίζεται στη στατιστική επεξεργασία του κειµένου µε στόχο την κατασκευή ενός 

διανύσµατος χαρακτηριστικών (feature vector) το οποίο θα χρησιµοποιηθεί στη συνέχεια για 

την κατηγοριοποίηση του συναισθήµατος [32]. Ένα γλωσσικό µοντέλο αποτελεί την υπό 

συνθήκη κατανοµή πιθανότητας της i-ιοστής λεκτικής µονάδας σε µία πρόταση , δηλαδή 

υποδηλώνει την πιθανότητα εµφάνισης της συγκεκριµένης λεκτικής µονάδας, γνωρίζοντας 

την κατηγορία όλων των προηγούµενων όρων της πρότασης. Τα πιο δηµοφιλή µοντέλα 

βασίζονται στην αναπαράσταση του κειµένου µε λέξεις ή χαρακτήρες ν-γραµµάτων. Η 

προσέγγιση αυτή διαφέρει σε σχέση µε τις προαναφερθείσες καθώς απαιτεί ένα σύνολο από 

ήδη ταξινοµηµένα εκπαιδευτικά πρότυπα (training set) - τα οποία πρέπει να είναι 
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αντιπροσωπευτικά των κειµένων προς εξέταση (test set). Εφαρµόζοντας το µοντέλο στο 

σύνολο εκπαίδευσης, επιλέγουµε τα χαρακτηριστικά εκείνα που καθιστούν τα κείµενα 

διαφορετικών κατηγοριών διαχωρίσιµα. 

 

2.5 Κατηγοριοποίηση 

 
Η οπτική γωνία µε την οποία προσεγγίζεται η δοµή και αναπαράσταση ενός κειµένου καθορίζει και 

τον τρόπο κατηγοριοποίησης του. Οι τεχνικές που εφαρµόζονται χωρίζονται ανάλογα µε το βαθµό 

παρέµβασης του ανθρώπου στη διαδικασία της µάθησης σε δύο βασικές κατηγορίες. 

 

2.5.1 Μέθοδοι Επιβλεπόµενης Μάθησης 

 
Αποτελεί την πιο δηµοφιλή τεχνική κατηγοριοποίησης συναισθήµατος. Στόχος είναι η δηµιουργία 

ενός ταξινοµητή (classifier) ο οποίος θα αντιστοιχίζει κείµενα µε κατηγορίες (θετικά, αρνητικά, 

ουδέτερα) εφαρµόζοντας κάποιον αλγόριθµο. 

 

Στην επιβλεπόµενη µάθηση, κάθε κείµενο αναπαρίσταται µε ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών έτσι, 

ώστε ο ταξινοµητής να αναγνωρίσει και να µάθει τις πιο αντιπροσωπευτικές διαφορές ανάµεσα σε 

κείµενα που ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες και για αυτό απαιτείται ένα σύνολο εκπαίδευσης. 

Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης εστιάζουν στη βελτιστοποίηση των εσωτερικών τους παραµέτρων 

ανάλογα µε τη δυαδική τιµή ή βάρος ορισµένων χαρακτηριστικών ή στην κατασκευή επαγώµενων 

κανόνων ανάλογα µε το ζεύγος χαρακτηριστικό-τιµή στο σύνολο εκπαίδευσης. Οι πιο γνωστοί 

αλγόριθµοι είναι: Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, C4.5 και Support Vector Machines (SVM). 

 

Οι τεχνικές επιβλεπόµενης µάθησης επιτυγχάνουν υψηλά ποσοστά ακρίβειας και υπερτερούν των µη 

επιβλεπόµενων τεχνικών [34]. Ωστόσο, εµφανίζουν κάποια µειονεκτήµατα. Απαιτείται αρκετός 

χρόνος και προσπάθεια για την κατασκευή ενός συνόλου εκπαίδευσης αλλά και για την εκπαίδευση 

του ταξινοµητή µέχρις ότου βρεθούν οι βέλτιστες τιµές των παραµέτρων ή εξαχθούν οι απαραίτητοι 

κανόνες. Παράλληλα, η ακρίβεια ενός ταξινοµητή εξαρτάται άµεσα από το σύνολο εκπαίδευσης. 

Συνεπώς, τα εκπαιδευτικά πρότυπα θα πρέπει να έχουν επιλεγεί κατάλληλα έτσι ώστε να είναι 

αντιπροσωπευτικά του συνολικού πληθυσµού των κειµένων. 
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2.5.1 Μέθοδοι Μη Επιβλεπόµενης Μάθησης 

 
Η κατηγοριοποίηση συναισθήµατος γίνεται µε βάση το σηµασιολογικό προσανατολισµό των λέξεων 

και φράσεων του κειµένου. Δεν απαιτείται σύνολο εκπαίδευσης για την εξαγωγή διανύσµατος 

χαρακτηριστικών Αντίθετα, χρησιµοποιώντας προκατασκευασµένα λεξικά συναισθήµατος, 

χαρακτηρίζονται οι διάφοροι όροι του κειµένου και προκύπτει η συνολική πολικότητα. 

 

Αρκετές από τις µη επιβλεπόµενες µεθόδους επιτυγχάνουν ικανοποιητικά ποσοστά ακρίβειας σε 

συστηµατική βάση όταν εφαρµόζονται σε γνωστά θεµατικά πεδία όπου το λεξιλόγιο των κειµένων 

τους καλύπτεται από τα λεξικά συναισθήµατος. Αποκτούν ιδιαίτερη δηµοτικότητα καθώς δεν 

απαιτείται σύνολο εκπαίδευσης µε αποτέλεσµα να µπορούν να εφαρµοστούν σε µεγαλύτερο εύρος 

θεµάτων σε σχέση µε τις µεθόδους επιβλεπόµενης µάθησης [47]. Ωστόσο, παρουσιάζουν δύο 

σηµαντικούς περιορισµούς [39]. Αρχικά, το πλήθος των λέξεων στα λεξικά είναι πεπερασµένο µε 

αποτέλεσµα η τεχνική να µην µπορεί να εφαρµοστεί σε πολύ δυναµικά περιβάλλοντα όπως το Twitter 

όπου νεολογισµοί και συντοµογραφίες συνεχώς εµφανίζονται. Επιπλέον, τα λεξικά συναισθήµατος 

αναθέτουν συνήθως ένα σταθερό συναισθηµατικό προσανατολισµό στις λέξεις χωρίς να εξετάζουν το 

ευρύτερο πλαίσιο στο οποίο χρησιµοποιούνται. 
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2.6 Σχετικές Εργασίες 

 
Οι πρώτες µελέτες στην περιοχή της Ανάλυσης Συναισθήµατος εξέταζαν κυρίως άρθρα εφηµερίδων 

(κριτικές ταινιών και προϊόντων, πολιτικές και οικονοµικές αναλύσεις). Τα τελευταία χρόνια, χάρη 

στην ανάπτυξη των µέσων κοινωνικής δικτύωσης, το ενδιαφέρον της ακαδηµαϊκής κοινότητας, αλλά 

και της βιοµηχανίας στράφηκε προς την επεξεργασία και ανάλυση των παραγόµενων δεδοµένων. 

Αυτό είχε ως αποτέλεσµα να παραχθεί σηµαντικό ερευνητικό έργο που εστιάζει αποκλειστικά σε 

δεδοµένα από κοινωνικά δίκτυα. Ακολουθεί µία επισκόπηση των κύριων εργασιών σε δεδοµένα από 

το Twitter, χωρισµένες σε ενότητες ανάλογα µε το είδος της τεχνικής που εφαρµόζουν. 

 

2.6.1 Εργασίες µε χρήση Επιβλεπόµενης Μηχανικής Μάθησης 

 
Οι Go et al. (2009) [14] υπήρξαν από τους πρώτους που µελέτησαν την ανάλυση συναισθήµατος σε 

δεδοµένα από το Twitter. Στη µελέτη τους ασχολούνται µε τη δυαδική εκδοχή του προβλήµατος 

κατηγοριοποίησης συναισθήµατος, χαρακτηρίζοντας τα tweets ως θετικά ή αρνητικά. Λόγω της 

έλλειψης σε εκπαιδευτικά πρότυπα ήδη κατηγοριοποιηµένα χειροκίνητα από άνθρωπο (manually 

annotated), εφαρµόζουν την τεχνική της εξ αποστάσεως επίβλεψης (distant supervision) για να 

εκπαιδεύσουν ένα ταξινοµητή επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης. Μέσω του Twitter API, συλλέγουν 

ένα µεγάλο σύνολο από tweets τα οποία ταξινοµούν αυτόµατα σε κατηγορίες ανάλογα µε τα 

emoticons (noisy labels) , διαγράφοντας tweets που περιέχουν emoticons και από τις δύο κατηγορίες. 

Το τελικό training set αποτελείται από 1.6 εκατοµµύρια tweets, 800 χιλιάδες tweets από κάθε 

κατηγορία. Εφαρµόζουν στάδιο προεπεξεργασίας του αρχικού κειµένου των tweets όπου αφαιρούνται 

τα emoticons ενώ αναφορές σε χρήστες (@username) και υπερσύνδεσµοι αντικαθίστανται µε 

κατάλληλες λέξεις-κλειδιά (placeholders). Για την κατηγοριοποίηση χρησιµοποιούν ως 

χαρακτηριστικά µονογράµµατα, διγράµµατα, συνδυασµό µονογραµµάτων και διγραµµάτων καθώς 

και επισηµειώσεις για την ιδιότητα της κάθε λέξης (µέρος του λόγου), γνώρισµα που συναντάται 

στην βιβλιογραφία µε τον όρο POS (part-of-speech) tags. Συγκρίνουν τους αλγορίθµους Naive Bayes, 

Maximum Entropy και Support Vector Machines (SVM). Η χρήση των SVM µε µοναδικό 

χαρακτηριστικό τα µονογράµµατα αποφέρει το καλύτερο αποτέλεσµα (82.9 %). Παρατηρούν πως η 

προσθήκη των διγραµµάτων στο διάνυσµα χαρακτηριστικών βελτιώνει την επίδοση των NaiveBayes 

και Maximum Entropy αλλά όχι των SVM. Τέλος, καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι προσθέτοντας 

την άρνηση (negation) ως ξεχωριστό χαρακτηριστικό καθώς και τα POS tags δεν παρατηρείται 
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βελτίωση ενώ η χρήση µόνο των διγραµµάτων οδηγεί σε χειρότερα αποτελέσµατα εξαιτίας του 

αραιού χώρου χαρακτηριστικών (feature space). 

 

Οι Pak & Paroubek (2010) [31] χρησιµοποιούν επίσης θετικά και αρνητικά emoticons για να 

δηµιουργήσουν ένα σύνολο εκπαίδευσης µε 300 χιλιάδες tweets. Ωστόσο, συλλέγουν παράλληλα 

tweets από λογαριασµούς εφηµερίδων στο Twitter για να τα χρησιµοποιήσουν ως ουδέτερα πρότυπα 

και να µελετήσουν το γενικότερο πρόβληµα κατηγοριοποίησης µε τις τρεις κλάσεις. Στο στάδιο της 

προεπεξεργασίας τους, αφαιρούν τα ονόµατα χρηστών, τα emoticons, τους υπερσυνδέσµους και τα 

άρθρα (a, an, the) (stopwords), οι λέξεις άρνησης (no, not) συνενώνονται µε την προηγούµενη ή 

επόµενη λέξη και το κείµενο κατακερµατίζεται στα κενά και τα σηµεία στίξης (tokenization). 

Πειραµατίζονται µε µονογράµµατα, διγράµµατα και τριγράµµατα. Κατασκευάζουν δύο εκδοχές του 

ταξινοµητή Naive Bayes χρησιµοποιώντας διαφορετικά χαρακτηριστικά. Ο ένας στηρίζεται στην 

παρουσία ενός ν-γράµµατος στο κείµενο (χαρακτηριστικό µε δυαδική τιµή). Ο άλλος βασίζεται στην 

πληροφορία κατανοµής των µερών του λόγου (POS) για να εκτιµήσει την παρουσία των POS tags και 

να υπολογίσει την εκ των υστέρων πιθανότητα (posterior probability) του µοντέλου Naive Bayes. 

Θεωρώντας πως τα δύο χαρακτηριστικά είναι υπό συνθήκη ανεξάρτητα και κατ’ επέκταση και οι δύο 

ταξινοµητές, η τελική ταξινόµηση γίνεται µε βάση το λογάριθµο πιθανοφάνειας (log-likelihood). 

Παρατηρούν ότι το συγκεκριµένο µοντέλο υπερτερεί των Support Vector Machines (SVM) και των 

Conditional Random Fields (CRF) έχοντας καλύτερο αποτέλεσµα στον όχι και τόσο γνωστό δείκτη 

F0.5 = 0.63. Συµπεραίνουν πως τα διγράµµατα πετυχαίνουν τη καλύτερη ακρίβεια γιατί “αποτελούν 

µία καλή ισορροπία ανάµεσα στην κάλυψη των εύρους (µονογράµµατα) και στην ικανότητα 

αναγνώρισης συναισθηµατικών µοτίβων έκφρασης (τριγράµµατα)” [31]. 

 

Οι Barbosa & Feng (2010) [5] προτείνουν ένα ταξινοµητή δύο φάσεων. Στην πρώτη φάση, τα tweets 

κατηγοριοποιούνται σε υποκειµενικά ή αντικειµενικά και στη συνέχεια τα υποκειµενικά διακρίνονται 

σε θετικά ή αρνητικά tweets. Ακολουθούν µία διαφορετική προσέγγιση για την κατασκευή του 

συνόλου εκπαίδευσης : χρησιµοποιούν ως noisy labels όχι τα emoticons αλλά τη “γνώµη” τριών 

εργαλείων ανίχνευσης συναισθήµατος : Twendz2, Twitter Sentiment3 και TweetFeel2, διαγράφοντας 

τα tweets στα οποία δεν υπάρχει οµόφωνη απόφαση. Το τελικό σύνολο εκπαίδευσης περιλαµβάνει 

200 χιλιάδες tweets για ανίχνευση υποκειµενικότητας και 71.046 θετικά και 79.628 αρνητικά tweets 

για κατηγοριοποίηση πολικότητας. Διαχωρίζουν τα χαρακτηριστικά τους σε δύο κατηγορίες : τα 

µέτα-χαρακτηριστικά (meta-features) και τα χαρακτηριστικά σύνταξης του tweets (tweet-syntax). Η 

πρώτη κατηγορία περιλαµβάνει χαρακτηριστικά όπως POS tags, ο βαθµός υποκειµενικότητας και 

πολικότητας της εκάστοτε λέξης όπως αυτά προσδιορίζονται στο λεξικό MPQA [54]. Η δοθείσα 

πολικότητα αντιστρέφεται από θετική σε αρνητική και αντίστροφα όταν µία άρνηση προηγείται της 

λέξης. Η δεύτερη κατηγορία περιλαµβάνει πιο ειδικά για το Twitter χαρακτηριστικά όπως η ύπαρξης 

retweets, hashtags, υπερσυνδέσµων, θαυµαστικών, ερωτηµατικών, emoticons και κεφαλαίων 
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γραµµάτων. Η συχνότητα κάθε χαρακτηριστικού κανονικοποιείται διαιρώντας µε το πλήθος των 

όρων του κάθε tweet. Συνολικά και από τις 2 κατηγορίες προκύπτουν 20 χαρακτηριστικά. Τα 

καλύτερα αποτελέσµατα προκύπτουν χρησιµοποιώντας ως ταξινοµητή τον SVM και στις δύο φάσεις 

επιτυγχάνουν δε ακρίβεια 81.9 % στην αναγνώριση υποκειµενικότητας και 81.3 % στην αναγνώριση 

πολικότητας ενώ ως βάση αναφοράς θεωρούνται τα µονογράµµατα µε ακρίβεια 72.4 % και 79.1 % 

αντίστοιχα στις δύο φάσεις. Παρατηρούν ότι τα µέτα-χαρακτηριστικά είναι πιο σηµαντικά στη φάση 

προσδιορισµού της πολικότητας ενώ τα χαρακτηριστικά σύνταξης κατά την φάση αναγνώρισης της 

υποκειµενικότητας. Οι συγγραφείς καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι επειδή χρησιµοποιούν µια πιο 

αφηρηµένη αναπαράσταση των δεδοµένων και όχι µεµονωµένους όρους του, η προσέγγισή τους 

εµφανίζει µεγαλύτερη ανοχή στο θόρυβο και µεροληψία (bias) του συνόλου εκπαίδευσης σε σχέση µε 

άλλες µεθόδους ενώ εµφανίζει καλύτερη συµπεριφορά ως προς την ικανότητας γενίκευσης όταν 

χρησιµοποιούνται σχετικά λίγα εκπαιδευτικά πρότυπα. 

 

Οι Bermingham & Smeaton (2010) [6] εξετάζουν την επίδραση του µικρού µήκους των tweets στις 

συνήθεις τεχνικές επιβλεπόµενης µάθησης. Συλλέγουν tweets από τα δέκα πιο δηµοφιλή θέµατα 

(trending) σε πέντε κατηγορίες (ψυχαγωγία, προϊόντα & υπηρεσίες, αθλητικά, επικαιρότητα και 

εταιρείες) δηµιουργώντας ένα σύνολο από χειροκίνητα κατηγοριοποιηµένα πρότυπα (1.410 θετικά, 

1.040 αρνητικά και 2.597 ουδέτερα tweets). Κατά την προεπεξεργασία των δεδοµένων αντικαθιστούν 

τα ονόµατα χρηστών, υπερσυνδέσµους και hashtags µε προκατασκευασµένες λέξεις-κλειδιά. Ως 

χαρακτηριστικά αναπαράστασης του κειµένου χρησιµοποιούνται µονογράµµατα, διγράµµατα, 

τριγράµµατα, POS tags και POS ν-γράµµατα. Συγκρίνουν τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης από 

την εφαρµογή της µεθόδου σε tweets, κριτικές ταινιών και αναρτήσεις ιστολογίων. Παρατηρούν ότι ο 

Naive Bayes εµφανίζει υψηλότερα ποσοστά ακρίβειας σε σχέση µε τα Support Vector Machines στη 

περίπτωση των tweets αλλά όχι σε µεγαλύτερου µήκους κείµενα (κριτικές και αναρτήσεις 

ιστολογίων). Χρησιµοποιώντας Naive Bayes και µονογράµµατα επιτυγχάνουν ακρίβεια 74.85 % στο 

πρόβληµα της δυαδικής κατηγοριοποίησης και 61.3 % στο γενικότερο πρόβληµα των τριών κλάσεων. 

Η χρήση ν-γραµµάτων και POS tags βελτιώνει την ακρίβεια µόνο στην περίπτωση των µεγάλων 

κειµένων ενώ τα POS ν-γράµµατα, η επίλυση συνωνύµων (stemming) και η αφαίρεση κοινών λέξεων 

(stopwording) δεν οδηγούν σε καλύτερα αποτελέσµατα. Συµπεραίνουν ότι η ανάλυση συναισθήµατος 

σε κείµενα µικρού µήκους όπως τα tweets είναι εν γένει πιο εύκολο πρόβληµα. 

 

Οι Bifet & Frank (2010) [7] ασχολούνται µε την ανάλυση συναισθήµατος σε µεγάλη ροή δεδοµένων 

(data stream) από το Twitter. Προτείνουν ένα Kappa στατιστικό δείκτη κυλιόµενου παραθύρου για να 

αξιολογήσουν την επίδοση κατηγοριοποίησης σε χρονοµεταβλητές ροές δεδοµένων. Χρησιµοποιούν 

το σύνολο δεδοµένων (dataset) Stanford Twitter Sentiment των Go et al. [14] και το Edinburgh 

Twitter Corpus των Petrovic et al. [35], χρησιµοποιώντας τα emoticons ως δείκτες αυτόµατης 

ταξινόµησης (noisy labels). Κατά την προεπεξεργασία των δεδοµένων, αντικαθιστούν τα ονόµατα 
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χρηστών και τους υπερσυνδέσµους µε κατάλληλες λέξεις-κλειδιά ενώ ως χαρακτηριστικά 

χρησιµοποιούν µόνο τα µονογράµµατα. Παράλληλα µε την αξιολόγηση µέσω του προτεινόµενου 

δείκτη, αναφέρουν ως καλύτερα αποτελέσµατα για το πρόβληµα της δυαδικής ταξινόµησης 82.45 % 

στο πρώτο dataset µε χρήση Naive Bayes και 86.26 % στο δεύτερο σύνολο tweets µε χρήση 

Στοχαστικής Κλίσης Καθόδου (Stochastic Gradient Descent SGD). Παρατηρούν πως οι Naive Bayes 

και SGD παρουσιάζουν παρόµοια ποσοστά ακρίβειας σε αντίθεση µε τα δένδρα Hoeffing τα οποία 

υστερούν συστηµατικά. Εποµένως, συνιστούν να αποφεύγονται γενικά ταξινοµητές δένδρα στην 

περίπτωση µεγάλης ροής δεδοµένων και προτείνουν έναντι τη χρήση SGD καθώς προσαρµόζονται 

καλύτερα στις αλλαγές µε τη πάροδο του χρόνου και παράλληλα οι αλλαγές στα βάρη των 

χαρακτηριστικών µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να παρακολουθούνται αλλαγές στο συναίσθηµα 

και απόψεις γύρω από συγκεκριµένα θέµατα. 

 

Οι Davidov et al. (2010) [9] ταξινοµούν αυτόµατα το σύνολο δεδοµένων των O’Connor et al. [29] 

χρησιµοποιώντας ως δείκτες κατηγοριοποίησης (noisy labels) 50 hashtags και 15 emoticons. Το 

σύνολο χαρακτηριστικών περιλαµβάνει : λέξεις, ν-γράµµατα (2-5), µήκος του κάθε tweet, πλήθος 

σηµείων στίξης, θαυµαστικών, ερωτηµατικών, εισαγωγικών, κεφαλαίων γραµµάτων και λέξεων 

καθώς και την ύπαρξη λέξεων µε υψηλή συχνότητα εµφάνισης. Εφαρµόζοντας µία τεχνική παρόµοια 

µε αυτή των k-Κοντινότερων Γειτόνων (k-Nearest Neighbours kNN) επιτυγχάνουν βέλτιστη ακρίβεια 

στο µέσο αρµονικό δείκτη F1 = 0.86 στην περίπτωση των emoticons και F1 = 0.8 στην περίπτωση 

των hashtags για τη δυαδική εκδοχή του προβλήµατος µέσω 10-πλης σταυρωτής επικύρωσης (10-fold 

cross-validation). Στο γενικότερο πρόβληµα των τριών κλάσεων, η επίδοση ήταν αισθητά 

χαµηλότερη (0.64 και 0.31 αντίστοιχα). Παράλληλα, προτείνουν δύο διαφορετικές µεθόδους για την 

αυτόµατη ανίχνευση της επικάλυψης συναισθήµατος και των αλληλεξαρτήσεων ανάµεσα στις λέξεις 

του κειµένου. Παρατηρούν ότι οι λέξεις, τα σηµεία στίξης και τα εκφραστικά µοτίβα είναι τα πιο 

σηµαντικά χαρακτηριστικά ενώ τα ν-γράµµατα οδηγούν σε οριακή βελτίωση. 

 

Σε αντίθεση µε τις περισσότερες µελέτες, οι Agarwal et al. (2011) [1] δεν περιορίζουν τη συλλογή 

tweets µόνο σε αυτά της αγγλικής γλώσσας µέσω του Twitter API αλλά χρησιµοποιούν την υπηρεσία 

Google Translate για µετάφρασή τους. Δηµιουργούν ένα σύνολο από 8753 χειροκίνητα ταξινοµηµένα 

tweets στις τρεις κατηγορίες (θετικά, αρνητικά, ουδέτερα) αφού πρώτα διέγραψαν όσα περιείχαν 

λάθη λόγω µετάφρασης. Για την αξιολόγηση των µεθόδων τους, δηµιουργούν ένα ισοζυγισµένο 

σύνολο δεδοµένων περιλαµβάνοντας 1709 πρότυπα από κάθε κατηγορία, 5127 tweets συνολικά. 

Προτείνουν δύο νέες τεχνικές στο στάδιο της προεπεξεργασίας : δηµιουργούν ένα λεξικό emoticons 

το οποίο περιέχει 170 emoticons όπως καταγράφονται στη Wikipedia χωρισµένα σε πέντε κατηγορίες 

ανάλογα µε το συναίσθηµα που εκφράζουν (υπερβολικά θετικό, θετικό, ουδέτερο, αρνητικό, 

υπερβολικά αρνητικό) και κατασκευάζουν ένα λεξικό µε τη µετάφραση 5184 ακρωνύµιων. Έπειτα, 

αντικαθιστούν τα emoticons µε την συναισθηµατική πολικότητα στο λεξικό ,τα ακρωνύµια µε την 
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κανονική τους µορφή καθώς και τα ονόµατα χρηστών, τους υπερσυνδέσµους, τα hashtags και τις 

αρνήσεις µε γνωστές λέξεις-κλειδιά και περιορίζουν τους επιµηκυµένους χαρακτήρες σε δύο π.χ. το 

coooooooool σε coool. Αρκετά από τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούν βασίζονται στη πρότερη 

πολικότητα των λέξεων την οποία προσδιορίζουν χρησιµοποιώντας το Dictionary of Affect in 

Language (DAL) [53] και το επεκτείνουν µε συνώνυµα από το WordNet [10]. Στο σύνολο των 

χαρακτηριστικών περιλαµβάνονται το πλήθος, η συχνότητα και το ποσοστό των λέξεων, άρθρων 

(stopwords), αγγλικών λέξεων, σηµείων στίξης, θαυµαστικών, tags, αρνήσεων και κεφαλαίων τα 

οποία υπολογίζονται για όλο και για το τελευταίο τρίτο του tweet. Συγκρίνουν πέντε διαφορετικά 

µοντέλα τα οποία στηρίζονται στα Support Vector Machines (SVM) και θέτουν ως βάση αναφοράς τα 

µονογράµµατα. Παρατηρούν ότι ταξινοµητές οι οποίοι στηρίζονται µόνο σε αφηρηµένα γλωσσικά 

χαρακτηριστικά αποδίδουν εξίσου καλά µε τα µονογράµµατα τα οποία χρησιµοποιούν πολύ 

περισσότερα χαρακτηριστικά. Στο πρόβληµα της δυαδικής κατηγοριοποίησης επιτυγχάνουν βέλτιστη 

ακρίβεια 75.39 % µε µοντέλο που συνδυάζει µονογράµµατα και αφηρηµένα γλωσσικά 

χαρακτηριστικά. Στο πρόβληµα των τριών κλάσεων το µοντέλο µε τα καλύτερα ποσοστά ακρίβειας 

(60.83 %) συνδυάζει αφηρηµένα γλωσσικά χαρακτηριστικά µαζί µε µία ειδική δενδρική 

αναπαράσταση του κάθε όρου σε SVM µε partial tree kernel [26]. Παρατηρούν ότι τα αφηρηµένα 

γλωσσικά χαρακτηριστικά µε τη περισσότερη πληροφορία είναι εκείνα τα οποία συνδυάζουν την 

πρότερη πολικότητα των λέξεων µαζί µε τα POS tags. Καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι η ανάλυση 

συναισθήµατος σε δεδοµένα από το Twitter δε διαφέρει από την ανάλυση συναισθήµατος σε άλλα 

είδη κείµενου. 

 

Οι Jiang et al. (2011) [18] εξετάζουν την ανάλυση συναισθήµατος σε συγκεκριµένα θέµατα στόχους 

(target-dependent) εφαρµόζοντας µία τεχνική τριών σταδίων. Όµοια µε τους Barbosa και Feng [5], 

πρώτα ταξινοµούν τα tweets σε υποκειµενικά και αντικειµενικά και στη συνέχεια (2η φάση) τα 

υποκειµενικά tweets σε θετικά και αρνητικά χρησιµοποιώντας δύο ξεχωριστούς ταξινοµητές Support 

Vector Machines (SVM) µε γραµµική συνάρτηση πυρήνα. Υποστηρίζουν ότι συνήθεις τεχνικές ([5, 

14]) δεν επαρκούν καθώς όλα τα χαρακτηριστικά είναι ανεξάρτητα του στόχου. Στο τρίτο στάδιο 

προτείνουν µία µέθοδο η οποία βασίζεται σε γράφους µε σκοπό να αυξήσουν την ακρίβεια : 

εξετάζουν το ευρύτερο εννοιολογικό πλαίσιο που τοποθετείται το κάθε tweet µέσω των 

συσχετιζόµενων µε αυτό tweets όπως retweets, tweets που περιέχουν την ίδια οντότητα-στόχο και 

προέρχονται από τον ίδιο χρήστη καθώς και τις πιθανές απαντήσεις από ή στο εκάστοτε tweet. Μέσω 

του Twitter API συλλέγουν tweets που περιέχουν 5 δηµοφιλείς οντότητες : Obama, Google, iPad, 

Lakers, Lady Gaga και τα ταξινοµούν χειροκίνητα στις 3 κατηγορίες δηµιουργώντας τελικά ένα 

σύνολο από 459 θετικά, 268 αρνητικά και 1212 ουδέτερα tweets. Κατά το στάδιο της 

προεπεξεργασίας µε τη βοήθεια εξωτερικών εργαλείων εφαρµόζουν τεχνικές κανονικοποίησης των 

κειµένων (διόρθωση απλών ορθογραφικών λαθών και εµφατικής επιµήκυνσης λέξεων), επίλυσης 

συνωνύµων (stemming), γραµµατικής αναγνώρισης (POS tagging) και συντακτικής ανάλυσης έτσι 
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ώστε να κατασκευάσουν χαρακτηριστικά ειδικά για τις εξεταζόµενες οντότητες. Παράλληλα, 

υπολογίζουν και χαρακτηριστικά ανεξάρτητα του στόχου µέσω µονογραµµάτων και του λεξικού 

General Inquirer 4. Τέλος, επιλύουν τις έµµεσες αναφορές αναζητώντας τις Κ πιο ισχυρά 

συσχετιζόµενες µε τους στόχους λέξεις και φράσεις µέσω του δείκτη PMI (Pointwise Mutual 

Inforation). Παρατηρούν πως ο συνδυασµός των χαρακτηριστικών ειδικών του στόχου µαζί µε άλλα 

χαρακτηριστικά οδηγεί σε καλύτερη επίδοση 68.2 % ξεπερνώντας κατά 7.9 % την δική τους 

υλοποίηση της εκδοχής των Barbosa και Feng. Αναφέρουν ως πιθανή αιτία το γεγονός ότι οι Barbosa 

και Feng χρησιµοποιούν πιο αφηρηµένα χαρακτηριστικά ενώ η δική τους προσέγγιση στηρίζεται 

περισσότερο σε λεξιλογικά χαρακτηριστικά. Συµπεραίνουν πως τα χαρακτηριστικά εξαρτώµενα από 

τους στόχους συντελούν καθοριστικά ιδίως σε περιπτώσεις όπου το συναίσθηµα δεν αναφέρεται στην 

πραγµατικότητα στην οντότητα-στόχο. 

 

Οι Kouloumpis et al. (2011) [20] ερευνούν την συµβολή των γλωσσολογικών χαρακτηριστικών στην 

αναγνώριση πολικότητας των tweets. Χρησιµοποιούν δύο γνωστά datasets και επιλέγουν διαφορετικό 

δείκτη αυτόµατης κατηγοριοποίησης (noisy labels) για κάθε ένα. Εξετάζουν το Endinburgh Twitter 

Corpus των Petrovic et al. [35] µέσω hashtags ενδεικτικών του συναισθήµατος (π.χ. #imthankfulfor, 

#ihate, #news) και το Stanford Twitter Sentiment Corpus των Go et al. [14] µέσω emoticons. Όµοια 

µε τις περισσότερες µελέτες, στο στάδιο της προεπεξεργασίας αντικαθιστούν τα ονόµατα χρηστών, 

τους υπερσυνδέσµους και τα hashtags µε κατάλληλες λέξεις-κλειδιά, τις συντοµογραφίες µε την 

κανονικής τους µορφή και διορθώνουν την ορθογραφία των λέξεων από εµφατική επιµήκυνση και 

χρήση κεφαλαίων γραµµάτων. Αφαιρούν επίσης κοινές λέξεις και άρθρα (stopwording) και 

αναγνωρίζουν γραµµατικά την κάθε λέξη (POS tagging). Χρησιµοποιούν ένα αρκετά µεγάλο σύνολο 

χαρακτηριστικών : µονογράµµατα, διγράµµατα, τα πρώτα 1000 µονογράµµατα και διγράµµατα µε 

βάση το κέρδος πληροφορία κατά το δείκτη Chi-squared, τη πρότερη πολικότητα των λέξεων κατά το 

MPQA λεξικό [54], το πλήθος και ποσοστό των κυριότερων POS tags και δυαδικά χαρακτηριστικά 

µικροιστολογίων για την ύπαρξη εξειδικευµένων όρων (hashtags, emoticons). Παρατηρούν ότι η 

χρήση του ταξινοµητή AdaBoost υπερτερεί των Support Vector Machines (SVM) έχοντας βέλτιστη 

επίδοση 75% στο πρόβληµα των τριών κλάσεων µε χρήση όλων των χαρακτηριστικών εκτός του 

πλήθους των POS tags. Συµπεραίνουν ότι σε αντίθεση µε τα χαρακτηριστικά µικροιστολογίων που 

ήταν τα πιο χρήσιµα, τα POS tags οδηγούν σε µείωση της ακρίβειας και δεν είναι µάλλον κατάλληλα 

για χρήση σε κείµενα από µικροϊστολόγια. 

 

Οι Saif et al. (2011) [41] µελετούν το πρόβληµα της αραιότητας των δεδοµένων λόγω του µικρού 

µήκους των µηνυµάτων του Twitter. Προτείνουν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις της σηµασιολογικής 

εξοµάλυνσης (semantic smoothing) µε σκοπό να εξάγουν σηµασιολογικά κρυµµένες έννοιες από τα 

κείµενα και να τις χρησιµοποιήσουν ως επιπρόσθετα χαρακτηριστικά για την εκπαίδευση των 

ταξινοµητών. Εξετάζουν ένα ισοζυγισµένο υποσύνολο 60 χιλιάδων tweets από το Standford Twitter 
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Sentiment Corpus των Go et al. [14] µαζί µε το σύνολο εξέτασης µε 177 αρνητικά και 182 θετικά 

χειροκίνητα ταξινοµηµένα tweets. Για την εξαγωγή των εννοιών χρησιµοποιούν την υπηρεσία 

AlchemyAPI5 όπου αναγνωρίζουν γνωσ τές οντότητες σ τα κείµενα των tweets. Στη πρώτη µέθοδο 

(shallow semantic smoothing) οι λέξεις αντικαθίστανται µε τις αντίστοιχες σηµασιολογικές τους 

έννοιες ενώ στη δεύτερη (interpolation) το γλωσσικό µοντέλο µονογράµµατος παρεµβάλλεται µαζί 

ένα παραγωγικό µοντέλο λέξεων δοθέντων των σηµασιολογικών εννοιών στον ταξινοµητή Naive 

Bayes. Παρατηρούν πως ενώ η πρώτη µέθοδος οδηγεί σε µείωση της ακρίβειας κατά 5% σε σχέση µε 

ένα ταξινοµητή Naive Bayes µε µόνο χαρακτηριστικό τα µονογράµµατα, η µέθοδος της παρεµβολής 

οδηγεί σε οριακή βελτίωση επιτυγχάνοντας ακρίβεια 81.3% στη δυαδική κατηγοριοποίηση. Οι 

παραπάνω προσεγγίσεις βελτιώνονται στo [42] όπου προστίθεται προεπεξεργασία κειµένου: 

αντικατάσταση ονοµάτων χρηστών, υπερσυνδέσµων µε λέξεις-κλειδιά, διόρθωση της επιµήκυνσης 

φθόγγων, αφαίρεση hashtags, emoticons, µονών χαρακτήρων, ψηφίων και άλλων µη αλφαριθµητικών 

χαρακτήρων. Επεκτείνουν το αρχικό σύνολο εξέτασης σε 100 tweets και επιτυγχάνουν ακρίβεια 84% 

µε βελτιωµένη έκδοση της µεθόδου παρεµβολής. Στο [43] οι συγγραφείς εξετάζουν τις µεθόδους σε 

δύο ακόµη σύνολα δεδοµένων: HealthCare Reform (HCR) [46] και Obama McCain Debate [45] µε 

καλύτερα ποσοστά ακρίβειας 79% και 69,15% αντίστοιχα. Καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι η 

τεχνική της σηµασιολογικής εξοµάλυνσης εµφανίζει καλύτερα αποτελέσµατα σε µεγάλα σύνολα 

δεδοµένων που περιέχουν ποικίλη θεµατολογία. 

 

Οι Liu et al. (2012) [23] προτείνουν µία νέα προσέγγιση για τη συνένωση χειροκίνητα και αυτόµατα 

µέσω noisy labels ταξινοµηµένων tweets χρησιµοποιώντας το γλωσσικό µοντέλο ESLM (Emoticon 

Smoothed Language Model). Αρχικά, εκπαιδεύουν ένα γλωσσικό µοντέλο µε χειροκίνητα 

ταξινοµηµένα πρότυπα από το Sanders Corpus6 (570 θετικά, 654 αρνητικά, 2503 ουδέτερα tweets). 

Στη συνέχεια, µέσω του Twitter API συλλέγουν tweets που περιέχουν emoticons µε σκοπό να 

εξοµαλύνουν το γλωσσικό µοντέλο. Στο στάδιο της προεπεξεργασίας αντικαθιστούν ονόµατα 

χρηστών, υπερσυνδέσµους και ψηφία µε λέξεις-κλειδιά, διαγράφουν κοινές λέξεις (stopwording), 

αντικαθιστούν συνώνυµα (stemming) και κεφαλαία µε πεζά γράµµατα ενώ διαγράφουν retweets και 

διπλότυπα από το αρχικό dataset. Επίσης, ξεχωρίζουν υπερσυνδέσµους που αναφέρονται σε 

εικόνες/video από τα υπόλοιπα URLs. Παρατηρούν ότι το προτεινόµενο µοντέλο εµφανίζει πολύ 

καλύτερη συµπεριφορά συγκρινόµενο µε ένα γλωσσικό µοντέλο πλήρως επιβλεπόµενο 

επιτυγχάνοντας ακρίβεια 82.5% και 79.5% στην αναγνώριση πολικότητας και υποκειµενικότητας 

αντίστοιχα. Τονίζουν τη σηµασία των χειροκίνητα ταξινοµηµένων tweets επισηµαίνοντας την 

προσθήκη τους ως κύριο λόγο βελτίωσης των αποτελεσµάτων. 

 

Οι Mohammand et al. (2013) [24] ασχολούνται µε την ανάλυση συναισθήµατος σε επίπεδο 

µηνύµατος και οντότητας σχεδιάζοντας µία εκδοχή ταξινοµητή Support Vector Machines (SVM) για 

κάθε επίπεδο ανάλυσης. Εξετάζουν το πρόβληµα των τριών κλάσεων και αξιολογούν το µοντέλο τους 
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µε δεδοµένα από το διαγωνισµό SemEval2013 [27], καταλαµβάνοντας την 1η θέση και στα δύο 

υποπροβλήµατα υποκειµενικότητας και πολικότητας. Το σύνολο εκπαίδευση περιέχει 3855 θετικά, 

1624 αρνητικά και 4889 ουδέτερα χειροκίνητα ταξινοµηµένα tweets. Κατά την προεπεξεργασία των 

δεδοµένων, αντικαθιστούν τα ονόµατα χρηστών και τους υπερσυνδέσµους µε κατάλληλες λέξεις-

κλειδιά και κατακερµατίζουν το κείµενο στους επιµέρους όρους, τους οποίους στη συνέχεια 

αναγνωρίζουν γραµµατικά (POS tagging). Κάθε tweet αναπαρίσταται µε ένα σύνολο 

χαρακτηριστικών : λέξεις και χαρακτήρες ν-γραµµάτων (3, 4, 5), πλήθος κεφαλαίων, POS tags, 

hashtags, emoticons, αρνήσεων και σηµείων στίξης καθώς και λεξικογραφικών ιδιοτήτων που 

προσδιορίζονται µε τη βοήθεια λεξικών. Παρατηρούν ότι ένας ταξινοµητής Support Vector Machines 

(SVM) µε όλα τα παραπάνω χαρακτηριστικά εµφανίζει πολύ καλύτερη συµπεριφορά σε σχέση µε 

έναν απλό SVM ταξινοµητή που χρησιµοποιεί µόνο µονογράµµατα : F-score 69.02% έναντι 39.61% 

για το πρόβληµα της υποκειµενικότητας και 88.93% έναντι 80.28% στο πρόβληµα της πολικότητας. 

Συµπεραίνουν πως τα συναισθηµατικά χαρακτηριστικά που προκύπτουν µέσω των λεξικών σε 

συνδυασµό µε τα ν-γράµµατα συνεισφέρουν το περισσότερο κέρδος στην αύξηση της ακρίβειας. 

 

Οι Günther & Furrer (2013) [15] χρησιµοποιούν επίσης το SemEval2013 dataset [27] αλλά µελετούν 

την ανάλυση συναισθήµατος µόνο σε επίπεδο µηνύµατος-πρότασης. Κατά την προεπεξεργασία των 

δεδοµένων, κανονικοποιούν τα κείµενα αντικαθιστώντας κεφαλαία µε πεζά γράµµατα, αφαιρώντας 

ψηφία και επαναλαµβανόµενους χαρακτήρες που προσδίδουν έµφαση. Εκτός από την ύπαρξη ή 

απουσία κανονικοποιηµένων και συνώνυµων λέξεων, στο διάνυσµα των χαρακτηριστικών 

περιλαµβάνονται η χρήση άρνησης, η πρότερη πολικότητα κάθε όρου µέσω του SentiWordNet καθώς 

και η ύπαρξη/απουσία του εκάστοτε όρου σε clusters µε λέξεις από το Twitter. Παρατηρούν ότι η 

κατασκευή ενός γραµµικού µοντέλου µε συνάρτηση εκπαίδευσης Στοχαστική Κλίση Καθόδου 

(Stochastic Gradient Descent) υπερτερεί έναντι άλλων µεθόδων καταλαµβάνοντας τη 2η θέση στο 

διαγωνισµό µε F1 = 0.65 και τονίζουν ότι η επιλογή ενός αλγορίθµου εκπαίδευσης είναι πιο 

σηµαντική από την επιλογή των χαρακτηριστικών αυξανόµενου του πλήθους των προτύπων 

εκπαίδευσης. 

Οι Aston et al. (2014) [4] µελετούν την ανάλυση συναισθήµατος σε ροή δεδοµένων από το Twitter 

όπου συνήθεις τεχνικής µάθησης δέσµης (batch learning) είναι αναποτελεσµατικές. Εξετάζουν 

εναλλακτικούς αλγορίθµους µάθησης µε περιορισµούς ως προς το χρόνο επεξεργασίας και 

χωρητικότητας διατηρώντας υψηλά ποσοστά ακρίβειας. Ασχολούνται µε τα προβλήµατα 

υποκειµενικότητας και πολικότητας ξεχωριστά, κατασκευάζοντας δύο εκδοχές από το σύνολο 

Sanders Corpus6. Αναπαριστούν το κείµενο µέσω ν-γραµµάτων αλλά παράλληλα επιτρέπουν την 

ύπαρξη ν-γραµµάτων διαφόρων µεγεθών στο σύνολο αναπαράστασης το οποίο αποκαλούν 1-ν 

γράµµατα. Ο αριθµός των πιθανών ν-γραµµάτων αυξάνεται εκθετικά µε την αύξηση του µεγέθους ν 

οπότε ο υπολογισµός όλων των πιθανών χαρακτηριστικών είναι πρακτικά ανέφικτος σε περιορισµένο 

χρόνο. Επιλέγουν, λοιπόν, τα Ν πρώτα χαρακτηριστικά ν-γραµµάτων όπως προκύπτουν µέσω 6 
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διαφορετικών αλγορίθµων αξιολόγησης της περιεχόµενης πληροφορίας (Chi-squared, Filtered 

Feature, Gain Ratio, Info Gain, OneR και Relief). Έπειτα, εξετάζουν 3 εκδοχές του ταξινοµητή 

Perceptron (Simple, Best Learning Rate, Voted) καθώς και συνδυασµούς τους. Παρατηρούν ότι οι 

εκδοχές Best Learning Rate και Voted εµφανίζουν σταθερά και όµοια αποτελέσµατα µε την πρώτη, 

ωστόσο, να απαιτεί πολύ µεγαλύτερο χρόνο εκπαίδευσης. Συνδυάζοντας τις δύο αυτές τεχνικές 

επιτυγχάνουν καλύτερη ακρίβεια και στα δύο προβλήµατα µε F-score 85% και 78% στην ανίχνευση 

υποκειµενικότητας και πολικότητας αντίστοιχα. Συµπεραίνουν πως δε συντελούν µε τον ίδιο βαθµό 

όλα τα χαρακτηριστικά στην κατηγοριοποίηση καθώς εξαιρώντας κάποια από αυτά, µειώνεται ο 

χρόνος εκτέλεσης χωρίς όµως να επηρεάζεται αρνητικά η επίδοση του ταξινοµητή. 

 

2.6.2 Εργασίες µε χρήση Μη Επιβλεπόµενης Μηχανικής Μάθησης 

 
Οι O’Connor et al. (2010) [29] εξετάζουν τη σύνδεση των δηµοσκοπήσεων µε την ανάλυση 

συναισθήµατος σε tweets που αναφέρονται στον Πρόεδρο των ΗΠΑ Barrack Obama. Συλλέγουν 

µέσω του TwitterAPI 1 δις tweets αναρτήθηκαν στο διάστηµα 2008 2009 χωρίς να ελέγχουν τα 

δηµογραφικά χαρακτηριστικά των δηµιουργών και τη γλώσσα γραφής. Κατηγοριοποιούν κάθε tweet 

µετρώντας αν περιέχει περισσότερες θετικές ή αρνητικές λέξεις, αναζητώντας την πολικότητα του 

κάθε όρου στο λεξικό συναισθηµάτων MPQA [54]. Παρατηρούν πως αν και πρόκειται για µία απλή 

µέθοδο ανίχνευσης συναισθήµατος, επιτυγχάνει να συλλέξει το συνολικό συναίσθηµα της κοινής 

γνώµης και εµφανίζει υψηλή συσχέτιση µε τα αποτελέσµατα των δηµοσκοπήσεων σε βαθµό µέχρι 

και 80%. Συµπεραίνουν πως οι απαιτητικές και χρονοβόρες τεχνικές εξόρυξης της κοινής γνώµης 

µέσω δηµοσκοπήσεων µπορούν να ενισχυθούν και να συµπληρωθούν από την ανάλυση 

συναισθήµατος στον τεράστιο όγκο εύκολα συλλέξιµων δεδοµένων από τα κοινωνικά δίκτυα. 

 

Οι Gayo-Avello et al. (2011) [11] ασχολούνται επίσης µε την εξόρυξη κοινής γνώµης σε θέµατα 

πολιτικής από tweets. Εξετάζουν την ικανότητα πρόβλεψης του τελικού αποτελέσµατος εγκλογικών 

αναµετρήσεων εφαρµόζοντας δηµοφιλείς τεχνικές σε tweets από τις εκλογές της Βουλής των 

Αντιπροσώπων των ΗΠΑ το 2010. Στηρίζονται στη µέθοδο των O’Connor et al.[29], χρησιµοποιούν 

το λεξικό MPQA [54] και εισάγουν κάποιες τροποποιήσεις έτσι ώστε το συνολικό µοντέλο να 

προσαρµόζεται στη φύση και τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του κάθε εκλογικού συστήµατος. 

Λαµβάνουν υπόψη tweets τα οποία περιέχουν ονόµατα υποψηφίων από αντίπαλες παρατάξεις και δεν 

επιτρέπουν ένα tweet να έχει ταυτόχρονα δύο αντίθετες πολικότητες. Σε αντίθεση µε άλλες µελέτες, 

δεν παρατηρούν άµεση συσχέτιση µε τα αποτελέσµατα δηµοσκοπήσεων, εµφανίζοντας µέσο όρο 

σφάλµατος 7.6% εκτός του αποδεκτού ορίου 2-3%. Καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι η ακρίβεια των 

λεξικών συναισθήµατος όταν εφαρµόζονται σε πολιτικές συζητήσεις είναι αρκετά χαµηλή και ως 

προσέγγιση ανεπαρκής και δηλώνουν ότι απαιτούνται πιο εξελιγµένες τεχνικές για να συλλάβουµε τη 
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δυναµική του πολιτικού λόγου στα κοινωνικά δίκτυα. Θεωρούν πως η αποτυχία της ανάλυσης 

συναισθήµατος µέσω λεξικών είναι ως ένα βαθµό αναµενόµενη καθώς οι ακριβείς δηµογραφικές 

πληροφορίες των χρηστών που συζητούν για τις εκλογές είναι ελάχιστες, η φύση και ποιότητα των 

online πολιτικών συζητήσεων αδιευκρίνιστη όπως επίσης και ο τρόπος µε τον οποίο οµάδες µε 

διαφορετικές ιδεολογίες συµµετέχουν και ασκούν επιρροή µέσω των κοινωνικών δικτύων. 

 

Οι Thelwall et al. (2010) [49] προτείνουν ένα νέο αλγόριθµο βασισµένο σε λεξικό συναισθήµατος τον 

οποίο αποκαλούν SentiStrength χρησιµοποιώντας επίσης µη λεξικογραφικές γλωσσολογικές 

πληροφορίες και κανόνες. Εκτός από την πολικότητα κάθε κειµένου (θετικό/αρνητικό) υπολογίζουν 

και την αντίστοιχη ισχύ του συναισθήµατος µε εύρος τιµών 1 έως 5. Αρχικά, χρησιµοποιούν ένα 

σύνολο από 2600 σχόλια από το MySpace και κατασκευάζουν µία λίστα µε 298 θετικούς και 465 

αρνητικούς όρους ταξινοµηµένους ως προς την πολικότητά τους µαζί µε την αντίστοιχη ισχύ τους. 

Έπειτα, επεκτείνουν το µοντέλο µε λίστες από emoticons, όρους άρνησης, λέξεις που αυξάνουν ή 

µειώνουν τη ισχύ του συναισθήµατος των συµφραζόµενων όρων (booster words). Παράλληλα, στο 

στάδιο της προεπεξεργασίας, διορθώνονται απλά ορθογραφικά λάθη και αντιµετωπίζονται φαινόµενα 

εµφατικής επιµήκυνσης (επαναλαµβανόµενα γράµµατα, φθόγγοι και σηµεία στίξης). Συγκρίνοντας το 

µοντέλο σε σχέση µε διάφορους ταξινοµητές επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης παρατηρούν ότι 

συµπεριφέρεται καλύτερα στην αναγνώριση των αρνητικών αλλά όχι των θετικών σχολίων. 

Βελτιωµένη έκδοση του αλγορίθµου παρουσιάζεται στο [48] όπου οι συγγραφείς αυξάνουν τους 

όρους από 693 σε 2310, εισάγουν µία λίστα µε ιδιώµατα καθώς και την έννοια της ενίσχυσης της 

πολικότητας λόγω εµφατικής επιµήκυνσης. Συγκρίνουν πάλι το µοντέλο µε διαφορετικούς 

αλγορίθµους µάθησης σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων και από το Twitterκαι παρατηρούν πως σε 

γενικές γραµµές εµφανίζει ικανοποιητικά ποσοστά ακρίβειας και µόνο ο ταξινοµήτης Linear 

Regression υπερτερεί συστηµατικά. Καταλήγουν ότι η ανάλυση συναισθήµατος που βασίζεται σε 

λεξικά συναισθήµατος και κανόνες έχει σταθερή συµπεριφορά και είναι ανεξάρτητη του πεδίου 

εφαρµογής. 

 

Οι Zhang et al. (2011) [56] προτείνουν ένα µοντέλο βασισµένο σε κανόνες για την ανάλυση 

συναισθήµατος σε επίπεδο οντότητας σε δεδοµένα που συλλέγουν από το Twitter. 

Προεπεξεργάζονται το σύνολο δεδοµένων : διαγράφουν διπλότυπα, αφαιρούν ονόµατα χρηστών και 

υπερσυνδέσµους, αντικαθιστούν συντοµογραφίες µε την κανονική τους µορφή και αναγνωρίζουν 

γραµµατικά τους επιµέρους όρους των µηνυµάτων (POS tagging). Έπειτα, υπολογίζουν τη 

συναισθηµατική τιµή κάθε όρου µε βάση την οµοιότητά του µε λέξεις από το λεξικό συναισθηµάτων 

και επιλύουν τις απλές αναφορές αντιστοιχίζοντας αντωνυµίες µε την πιο κοντινή οντότητα του 

κειµένου. Εφαρµόζοντας το σύνολο κανόνων ο αλγόριθµος διαχωρίζει τις προτάσεις σε δηλωτικές, 

προστακτικές και ερωτηµατικές ενώ παράλληλα µπορεί να αναγνωρίσει συγκρίσεις, αρνήσεις και 

αντιθετικές περιόδους. Τονίζουν ότι αυτή η µέθοδος εµφανίζει αρκετά καλή ακρίβεια (precision) 
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αλλά χαµηλή ανάκληση (recall). Εκπαιδεύουν, λοιπόν, ένα δυαδικό ταξινοµητή Support Vector 

Machines (SVM) µε πρότυπα που προκύπτουν από την παραπάνω µη-επιβλεπόµενη διαδικασία ο 

οποίος ταξινοµεί τα tweets στις τελικές τους κατηγορίες. Παρατηρούν πως η προσθήκη του 

ταξινοµητή βελτιώνει δραµατικά την ανάκληση και το F-score και παράλληλα ξεπερνά αρκετούς από 

τους state-of-the-art τεχνικές-σηµεία αναφοράς. 

 

Οι Kumar & Sebastian (2012) [21] ασχολούνται µε την εξαγωγή γνώµης από tweets προτείνοντας µία 

µη επιβλεπόµενη υβριδική µέθοδο που συνδυάζει µεγάλα σώµατα κειµένου (corpus) και λεξικά για 

να προσδιορίσει τον σηµασιολογικό προσανατολισµό των όρων του κειµένου. Προτείνουν ένα τρόπο 

υπολογισµού της τιµής του συναισθήµατος ο οποίος εκτός από τις πολικότητες του λεξικού λαµβάνει 

υπόψη και το πλήθος των emoticons, επαναλαµβανόµενων γραµµάτων, θαυµαστικών και κεφαλαίων, 

χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούνται συνήθως από τις επιβλεπόµενες τεχνικές. 

 

Οι Hu et al. (2013) [17] µελετούν τη µη-επιβλεπόµενη ανάλυση συναισθήµατος στα κοινωνικά 

δίκτυα µε τη βοήθεια “σηµάτων συναισθήµατος” , δηλαδή οποιαδήποτε πληροφορία η οποία µπορεί 

να συσχετισθεί µε συναισθηµατική πολικότητα. Εξετάζουν την επίδραση των emoticons και των 

κοινών τους εµφανίσεων στην κατηγοριοποίηση των δεδοµένων από τα σύνολα Stanford Twitter 

Sentiment Corpus [14] και το Obama McCain Debate Corpus [45]. Στο στάδιο της προεπεξεργασίας 

αναπαριστούν τα κείµενα µέσω µονογραµµάτων και επιλέγουν την εµφάνιση των όρων (term 

presence) ως χαρακτηριστικό το οποίο σε συνδυασµό µε το λεξικό MPQA [54] χρησιµοποιούνται για 

να υπολογίσουν τους δείκτες ένδειξης (indication) και συσχέτισης (correlation) συναισθήµατος των 

tweets. Παρατηρούν ότι το µοντέλο εµφανίζει καλύτερη συµπεριφορά σε σχέση µε άλλες µη-

επιβλεπόµενες τεχνικές µε βέλτιστη επίδοση 74.2% και 70.97% αντίστοιχα στα 2 σύνολα δεδοµένων. 

Συµπεραίνουν πως η χρήση σηµάτων συναισθήµατος βελτιώνει την ακρίβεια µε το δείκτη ένδειξης να 

έχει τη µεγαλύτερη συνεισφορά. 

 

Οι Ortega et al. (2013) [30] προτείνουν ένα µη-επιβλεπόµενο σύστηµα ανάλυσης συναισθήµατος για 

το πρόβληµα της γενικής κατηγοριοποίησης των tweets. Αρχικά, προεπεξεργάζονται τα µηνύµατα : 

κατακερµατίζουν τις προτάσεις σε όρους, αφαιρούν retweets, ονόµατα χρηστών, υπερσυνδέσµους, 

τον χαρακτήρα “#” από τα hashtags. Έπειτα, αντικαθιστούν τα emoticons µε λέξεις συναισθήµατος 

από ένα χειροκίνητα κατασκευασµένο λεξικό emoticons µέσω της Wikipedia και τις συντοµογραφίες 

µε την πλήρη µορφή τους και, τέλος, αφαιρούν συνήθεις λέξεις, ληµµατοποιούν και αναγνωρίζουν 

γραµµατικά (POS tagging) τους όρους του κειµένου. Στη συνέχεια, υπολογίζουν τη συναισθηµατική 

πολικότητα κάθε λέξης λαµβάνοντας υπόψη και το ευρύτερο εννοιολογικό πλαίσιο στο οποίο 

εµφανίζεται, αποσαφηνίζοντας την έννοιά της µέσω του WordNet και του SentiWordNet. Η τελική 

κατηγοριοποίηση του κάθε tweet πραγµατοποιείται µέσω ενός µοντέλου κανόνων. Εξετάζουν την 

ακρίβεια του συστήµατος σε δεδοµένα από το διαγωνισµό SemEval2013 [27] όπου καταλαµβάνουν 
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τη 25η θέση µε επίδοση F1=51.17%. Τονίζουν πως τα αποτελέσµατα είναι αρκετά ικανοποιητικά 

δεδοµένης της δυσκολίας του προβλήµατος και του γεγονότος ότι δε χρησιµοποιούν κανένα σύνολο 

εκπαίδευσης, είναι µία καθαρά µη επιβλεπόµενη προσέγγιση. 

 

Οι Saif et al. (2014) [40] παρουσιάζουν την µη-επιβλεπόµενη µέθοδο SentiCircle η οποία βασίζεται 

σε λεξικό συναισθήµατος. Θεωρούν πως το συναίσθηµα ενός όρου δεν είναι στατικό αλλά εξαρτάται 

από το εννοιολογικό πλαίσιο στο οποίο ανήκει καθώς και από τα συµφραζόµενα. Προτείνουν, λοιπόν, 

το δείκτη TDOC (Term Degree of Correlation) για να υπολογίσουν τη σχέση ανάµεσα σε µία λέξη w 

και τους συµφραζόµενους όρους ciµε την ίδια σηµασιολογική χροιά. Έπειτα, αναπαριστούν τη λέξη 

w και τους όρους ci σε πολικό σύστηµα συντεταγµένων µε κέντρο τη λέξη w , ακτίνα τον δείκτη 

TDOC και γωνία την πρότερη πολικότητα κάθε όρου όπως προσδιορίζεται από λεξικό 

συναισθήµατος. Αξιοποιώντας τις τριγωνοµετρικές ιδιότητες της αναπαράστασης υπολογίζουν τον 

συναισθηµατικό προσανατολισµό και την ισχύ της λέξης w. Εξετάζουν 3 διαφορετικά σύνολα 

δεδοµένων: Stanford Twitter Sentiment Corpus [14], Obama McCain Debate Corpus και Health Care 

Reform και παρατηρούν ότι η µέθοδος SentiCircle συναγωνίζεται την state-of-the-art µέθοδο 

SentiStrength έχοντας µέση ακρίβεια 72.39% έναντι 71.7%. 

 

2.7 Διαδικτυακές Υπηρεσίες 

 

Στην παρούσα ενότητα παραθέτουµε παραδείγµατα διαδικτυακών υπηρεσιών ανάλυσης 

συναισθήµατος και συνοψίζουµε τα χαρακτηριστικά που διαθέτουν. 

 

Repustate1 

 

Η υπηρεσία Repustate είναι µία µηχανή ανάλυσης συναισθήµατος που υποστηρίζει πολλαπλές 

γλώσσες όπως Αραβικά, Κινέζικα, Αγγλικά, Γαλλικά, Γερµανικά, Εβραϊκά, Ισπανικά και 

Ταϊλανδέζικα. Ο χρήστης καλείται να εισάγει ένα κείµενο το πολύ 2048 χαρακτήρων, καθώς επίσης 

τη γλώσσα που είναι γραµµένο το κείµενο. Η υπηρεσία µπορεί να συµπεράνει το συνολικό 

συναίσθηµα του κειµένου ή να διακρίνει τα θέµατα που θίγονται στο κείµενο και το συναίσθηµα που 

περιβάλλει το κάθε θέµα. Η διάκριση των θεµάτων επιτυγχάνεται µε χρήση τεχνικών επεξεργασίας 

Φυσικής Γλώσσας και ο υπολογισµός του συναισθήµατος γίνεται στην κλίµακα [-1,1]. Το κείµενο 

µπορεί να προέρχεται από κάποιο κοινωνικό δίκτυο. Παραδείγµατα χρήσης της υπηρεσίας είναι ο 

έλεγχος ικανοποίησης των πελατών µίας επιχείρησης, η έρευνα προτιµήσεων των καταναλωτών µέσω 

                                                
1 www.repustate.com 
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ενηµερωτικών δελτίων ή η διατήρηση της εµπιστοσύνης των πελατών µε την παροχή κατάλληλων 

προσφορών. 

 

Lexalytics2 

 

Η υπηρεσία Lexalytics είναι µία µηχανή ανάλυσης συναισθήµατος που υποστηρίζει πολλαπλές 

γλώσσες. Αναλύει ιστοσελίδες, περιεχόµενο κοινωνικών δικτύων ή απλό κείµενο και ανιχνεύει το 

συναίσθηµα σε επίπεδο συλλογής εγγράφων, απλού εγγράφου, παραγράφου, πρότασης ή οντότητας. 

Σε επίπεδο κειµένων, ανιχνεύει τα αντικείµενα που σχολιάζονται, την έκταση που καταλαµβάνει ο 

σχολιασµός τους, το συναίσθηµα που αφενός συνοδεύει τα αντικείµενα και αφετέρου διέπει το 

κείµενο, καθώς και τις συγκεκριµένες λέξεις που υποδεικνύουν το συναίσθηµα. Ο υπολογισµός του 

συναισθήµατος γίνεται στην κλίµακα [-1,1]. Η ανάλυση γίνεται µε τη βοήθεια λεξικού που διαθέτει 

το σύστηµα. Ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να προσθέσει ένα λεξικό της αρεσκείας του και να 

διεξάγει την ανάλυση βάσει αυτού. 

 

Sentiment1403 

 

Η υπηρεσία Sentiment140 αποτελεί ένα πρόγραµµα του πανεπιστηµίου του Stanford. Σκοπός της 

είναι η ανίχνευση του συναισθήµατος για ένα προϊόν, κάποια εταιρεία ή κάποιο δηµόσιο πρόσωπο 

µέσω της ανάλυσης διαφόρων Tweets. Η υπηρεσία συγκεντρώνει µία συλλογή από Tweets που 

περιέχουν την προς εξέταση λέξη, διακρίνει το συναίσθηµα κάθε Tweet σε θετικό, αρνητικό ή 

ουδέτερο και υπολογίζει το ποσοστό των θετικών και των αρνητικών Tweets. 

 

Η µέθοδος που επιστρατεύεται εντοπίζει και αφαιρεί τους ειδικούς χαρακτήρες κάθε Tweet. Κατόπιν, 

επεξεργάζεται το κείµενο µε µονογράµµατα ή διγράµµατα και χρησιµοποιεί διαφόρους αλγορίθµους 

µηχανικής µάθησης, όπως Naive Bayes, Maximum Entropy και Support Vector Machines, για την 

εκπαίδευση των ταξινοµητών. Υπάρχει δυνατότητα ανάλυσης Tweets γραµµένων σε Αγγλικά ή 

Ισπανικά. 

 

SentimentAnalyzer4 

 

Η υπηρεσία SentimentAnalyzer είναι µία απλή διαδικτυακή εφαρµογή που εντοπίζει το συναίσθηµα 

Αγγλικών, Γερµανικών και Γαλλικών κειµένων. Συγκεκριµένα, διακρίνει την πολικότητα του 

                                                
2 www.lexalytics.com 
3 www.sentiment140.com 
4sentimentanalyzer.appspot.com 
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συναισθήµατος του κειµένου σε θετική, αρνητική ή ουδέτερη και υπολογίζει την ακριβή 

συναισθηµατική τοποθέτηση στην κλίµακα [-1,1]. 
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3 
Ανάλυση Συναισθήµατος µε Γράφους ν-γραµµάτων 
 
Οι περισσότερες µέθοδοι Ανάλυσης Συναισθήµατος εντοπίζουν εκφραστικά µοτίβα σε ένα 

προκαθορισµένο σύνολο φυσικών γλώσσών. Κατά συνέπεια, οι µέθοδοι δεν είναι εφαρµόσιµες σε 

πολυγλωσσικά σύνολα δεδοµένων, καθώς επίσης σε γλωσσικά περιβάλλοντα που περιέχουν 

ιδιωµατισµούς, συντµήσεις και νεολογισµούς. Ωστόσο, η ευρεία χρήση και η συνεχώς αυξανόµενη 

διείσδυση των Κοινωνικών Δικτύων στο σύγχρονο κόσµο, δηµιουργούν καθηµερινά ένα εν πολλοίς 

πολύτιµο περιεχόµενο που αποτυπώνει τις απόψεις των χρηστών για ποικίλα θέµατα, διαγράφει τις 

καταναλωτικές ή ιδεολογικές τάσεις που διέπουν επιµέρους κοινωνίες ή ευρύτερα σύνολα χρηστών, 

δίνει βήµα σε χρήστες µε αυξηµένη πολιτική, ιδεολογική ή επιχειρηµατική επιρροή, αλλά και 

καταγράφει σχολιασµούς απλών καθηµερινών γεγονότων από πλήθος χρηστών. Η µελέτη του 

περιεχοµένου των Κοινωνικών Δικτύων και η συνακόλουθη εξαγωγή συµπερασµάτων επιβάλλουν 

την εφαρµογή µεθόδων Ανάλυσης Συναισθήµατος ανεξάρτητων του εκάστοτε γλωσσικού 

περιβάλλοντος. Για την υπέρβαση των περιορισµών που θέτει το κάθε περιβάλλον, στην παρούσα 

εργασία υιοθετούµε την προσέγγιση των Aisοpos et al. [3] για την Ανάλυση Συναισθήµατος 

δεδοµένων του κοινωνικού δικτύου Twitter µε τη βοήθεια γράφων ν-γραµµάτων. Στις ενότητες που 

ακολουθούν επεξηγείται η εν λόγω µέθοδος και παρουσιάζονται οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης 

που χρησιµοποιούνται στην υλοποίηση και εφαρµογή της προσέγγισης. 
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3.1 Αναπαράσταση Δεδοµένων 

3.1.1 Βασικές Έννοιες και Ορισµοί 

 
Στην Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας, η χρήση ν-γραµµάτων χρησιµοποιείται συχνά για τη 

διόρθωση ορθογραφικών λαθών, το φιλτράρισµα ανεπιθύµητης αλληλογραφίας και την ανίχνευση 

λογοκλοπής. Ένα ν-γραµµα είναι ένα διατεταγµένο σύνολο ν λέξεων ή χαρακτήρων. Στην Ανάλυση 

Συναισθήµατος τα ν-γράµµατα αξιοποιούνται ως γλωσσικό µοντέλο για την εξαγωγή των τιµών του 

διανύσµατος χαρακτηριστικών. 

 

Παράδειγµα 3.1.1 Παραδείγµατα ν-γραµµάτων της πρότασης test texts είναι τα εξής: 

● µονογράµµατα λέξεων: test, texts 

● διγράµµατα χαρακτήρων: te, es, st, t_, _t, te, ex, xt, ts 

● 3-γράµµατα χαρακτήρων: tes, est, st_, t_t, _te, tex, ext, xts 

 

Στη συνέχεια, µε το γενικό όρο στοιχείο θα αναφερόµαστε είτε σε λέξη είτε σε χαρακτήρα. 

 

Ορισµός 3.1.1 Έστω ακολουθία στοιχείων 𝑇! ≡ 𝑐!𝑐!. . . 𝑐! µήκους 𝑙 και 𝜈 ένας κατάλληλος θετικός 

ακέραιος. Ένα ν-γραµµα στοιχείων 𝑆! ≡ 𝑠!𝑠!. . . 𝑠! είναι µία υπακολουθία µήκους 𝜈 της 𝑇!. Ένα ν-

γραµµα που εκτείνεται από το στοιχείο i έως το k θα σηµειώνεται ως 𝑆!,!, ενώ ένα ν-γραµµα µήκους 

𝜈 ως 𝑆!, σε αντιδιαστολή µε το σύµβολο 𝑆! που θα δηλώνει απαρίθµηση ενός ν-γράµµατος. Το µήκος 

ενός ν-γράµµατος ονοµάζεται επίσης βαθµός του ν-γράµµατος. 

 

Η συνολική αναπαράσταση ενός κειµένου επιτυγχάνεται µε τη βοήθεια του γράφου ν-γραµµάτων. Το 

κείµενο οργανώνεται σε ν-γράµµατα και τα ν-γράµµατα συσχετίζονται µέσω ακµών κατάλληλου 

βάρους για τη δηµιουργία του γράφου ν-γραµµάτων. 

 

Ένας γράφος ν-γραµµάτων είναι ένας γράφος 𝐺 = {𝑉! ,𝐸! , 𝐿,𝑊} όπου 𝑉!  είναι το σύνολο κορυφών,  

𝐸!  το σύνολο ακµών, 𝐿 µία συνάρτηση που αποδίδει ένα ν-γραµµα ως επισηµείωση σε κάθε κορυφή 

και 𝑊 µία συνάρτηση που αποδίδει ένα βάρος σε κάθε ακµή. Κάθε ακµή 𝑢𝑣 ∈  𝐸!    υποδηλώνει την 

εγγύτητα των ν-γραµµάτων που αντιστοιχούν στις κορυφές 𝑢 και 𝑣. Το βάρος της ακµής 𝑢𝑣 

προκύπτει από την απόσταση µεταξύ των ν-γραµµάτων των κορυφών 𝑢 και 𝑣 στο κείµενο. Για τον 
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καθορισµό τόσο της εγγύτητας όσο και της απόστασης δύο ν-γραµµάτων εντός ενός κειµένου 

χρησιµοποιείται ως αναφορά ένα παράθυρο µήκους D!"#. 

 

Ορισµός 3.1.2  Έστω 𝛴 = {𝑆!, 𝑆!, . . . , 𝑆!} είναι το σύνολο όλων ανεξαιρέτως των ν-γραµµάτων ενός 

κειµένου. Τότε 𝐺 = {𝑉! ,𝐸! , 𝐿,𝑊} είναι ο γράφος των ν-γραµµάτων του κειµένου όπου 𝑉!  είναι το 

σύνολο κορυφών, 𝐸!  είναι το σύνολο των ακµών,  𝐿:𝑉! → 𝛬 είναι η συνάρτηση επισηµείωσης ενός 

ν-γράµµατος σε κάθε κορυφή και 𝑊: 𝐸! → 𝑅 είναι η συνάρτηση ανάθεσης βάρους σε κάθε ακµή. 

Δύο κορυφές 𝑢 και 𝑣  ενώνονται µέσω της ακµής 𝑢𝑣 αν και µόνο αν τα ν-γράµµατα που αντιστοιχούν 

στις κορυφές 𝑢 και 𝑣 βρίσκονται στο κείµενο εντός παραθύρου µήκους 𝐷!"# . 

 

Στο σχήµα που ακολουθεί απεικονίζεται ο γράφος τριγραµµάτων για τη συµβολοσειρά “test_texts”. 

Παρατηρούµε ότι η πυκνότητα πληροφορίας της αναπαράστασης µε γράφο είναι σαφώς µεγαλύτερη 

συγκρινόµενη µε την απλή παράθεση των τριγραµµάτων στο παράδειγµα 3.1.1. 

 

 
 

Σχήµα 3.1: Πάραδειγµα  Γράφου 3-γραµµάτων 
 

Το βάρος της ακµής 𝑢𝑣 είναι µοναδιαίο αν και µόνο αν τα τριγράµµατα 𝑢 και 𝑣 γειτνιάζουν το πολύ 

σε απόσταση τριών χαρακτήρων. Διαφορετικά, το βάρος είναι µηδέν και δε σχηµατίζεται ακµή. Στη 

συγκεκριµένη περίπτωση, το παράθυρο έχει µήκος τρία. 

 

Συνήθως χρησιµοποιείται ένα σταθερού µήκους παράθυρο 𝐷!"# χαρακτήρων ή λέξεων γύρω από ένα 

συγκεκριµένο ν-γράµµα 𝑆 µε όλους τους χαρακτήρες ή λέξεις εντός του παραθύρου να θεωρούνται 

γείτονες του 𝑆.  
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Έχει ιδιαίτερη σηµασία να επιλεγεί κατάλληλο µήκος παραθύρου, καθώς “δεν είναι όλες οι 

αποστάσεις το ίδιο σηµαντικές και εποµένως δύο ν-γράµµατα σε απόσταση 150 χαρακτήρων δεν 

έχουν µάλλον ουσιαστική σύνδεση και εξάρτηση.”[12]. 

 

Επίσης, καθοριστικό ρόλο έχει ο τρόπος υπολογισµού της γειτνίασης δύο ν-γραµµάτων. Μπορεί 

κανείς να λάβει υπόψη : 

● µόνο τους προηγούµενους χαρακτήρες του 𝑆 κατά την κύλιση του παραθύρου 𝐷!"#  στο 

κείµενο (ασύµµετρη προσέγγιση), 

● και τους επόµενους χαρακτήρες (συµµετρική προσέγγιση), 

● και τους επόµενους χαρακτήρες αλλά και την πραγµατική απόσταση µεταξύ του 𝑆 και του 

εκάστοτε ν-γράµµατος (κανονικοποιηµένη κατά Gauss συµµετρική προσέγγιση). 

 

3.1.2 Αναπαράσταση Δεδοµένων µε Γράφους ν-γραµµάτων 

 
Στην παρούσα ενότητα περιγράφεται η εφαρµογή της µεθόδου αναπαράστασης µέσω γράφων ν-

γραµµάτων στην ανάλυση συναισθήµατος σε δεδοµένα από το κοινωνικό δίκτυο Twitter. Η 

περιγραφή και τα συµπεράσµατα προέρχονται από τους Aisopos et al. (2011) στο [3]. 

 

Κάθε tweet 𝑡! αναπαρίσταται µε ένα γράφο ν-γραµµάτων που ονοµάζεται γράφος µηνύµατος, tweet 

graph, και συµβολίζεται µε 𝐺!!. Για την κατασκευή του γράφου χρησιµοποιείται ένα κυλιόµενο 

παράθυρο 𝐷!"#   µήκους ν όπου το κείµενο του tweet αναλύεται σε επικαλυπτόµενες 

συµβολοακολουθίες µήκους ν, δηλαδή ν-γράµµατα χαρακτήρων. Μία ακµή που συνδέει ένα ζεύγος ν-

γραµµάτων υποδηλώνει ότι τα ν-γράµµατα γειτνιάζουν στο κείµενο σε απόσταση το πολύ ν 

χαρακτήρων. 

 

Γράφοι µηνυµάτων µε όµοια πολικότητα συνθέτουν το γράφο 𝐺!! της συγκεκριµένης κλάσης 

πολικότητας T!. Ο γράφος 𝐺! δηµιουργείται από τα µηνύµατα της πολικότητας 𝑇! του συνόλου 

εκπαίδευσης. Το µήνυµα 𝑡!  της T! µετασχηµατίζεται σε ένα γράφο 𝐺!! που συνενώνεται µε το γράφο 

της κλάσης πολικότητας και δηµιουργείται ο γράφος 𝐺!!
!

. Αρχικά, ο γράφος της κλάσης είναι κενός. 

Μόλις ολοκληρωθεί η διαδικασία, προκύπτει ο γράφος 𝐺!!. 

 

Εποµένως, 𝐺!!
!
= {𝑉! ,𝐸! ,𝑊 !} όπου 𝑉! = 𝑉!!! ∪ 𝑉!!! , 𝐸! = 𝐸!!! ∪ 𝐸!!!  και 𝑊 !(𝑒) = 𝑊 !!!(𝑒) +

!!!!(!)!!!!!(!)
!

. 
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Όπως εξηγείται στο [13], η διαίρεση µε i εξασφαλίζει ότι το αθροιζόµενο βάρος συγκλίνει στη µέση 

τιµή των αντίστοιχων βαρών των ακµών ανάµεσα σε όλους τους γράφους µηνύµατος  𝐺!! έτσι, ώστε 

η ενηµέρωση να είναι ανεξάρτητη της σειράς µε την οποία συγχωνεύονται τα tweets. Μετά τη 

συγχώνευση όλων των tweets της T! στο γράφο 𝐺!!, οι ακµές 𝐸!!
! , αποτυπώνουν τα πιο 

χαρακτηριστικά εκφραστικά µοτίβα που εµφανίζουν τα µηνύµατα της εκάστοτε κλάσης, όπως 

επαναλαµβανόµενες και γειτονικές συµβολοακολουθίες, ειδικοί χαρακτήρες και ψηφία. 

 

Για να εκτιµήσουµε την οµοιότητα µεταξύ ενός γράφου µηνύµατος 𝐺!! και ενός γράφου κλάσης 𝐺
!! 

χρησιµοποιούνται τρεις διαφορετικοί δείκτες - µετρικές οµοιότητας [12]: 

 

I. Οµοιότητα Συνοχής (Containment Similarity - CS): εκφράζει το ποσοστό των ακµών του 

γράφου 𝐺!! οι οποίες περιέχονται και στο γράφο 𝐺!!. Αν G είναι ένας γράφος ν-γραµµάτων 

και e µία ακµή ενός γράφου ν-γραµµάτων, τότε ορίζουµε τη συνάρτηση µ όπου 𝜇(𝑒,𝐺)  =  1 

αν και µόνο αν   𝑒 ∈  𝐺 και 0 αλλιώς. 

 

𝐶𝑆(𝐺!! ,𝐺
!!) =

𝜇(𝑒,𝐺!!)
𝑚𝑖𝑛(|𝐸!!! |, |𝐸!!! |)! ∈ !!!  

 

 

II. Οµοιότητα Τιµής (Value Similarity - VS): εκφράζει το πλήθος των ακµών του γράφου 𝐺!! οι 

οποίες περιέχονται και στο 𝐺!!, λαµβάνοντας υπόψη τα βάρη τους. Κάθε κοινή ακµή 𝑒 έχει 

βάρη 𝑤!!(𝑒) και 𝑤!!(𝑒)  στους γράφους 𝐺!!  και 𝐺
!!  συνεισφέροντας !"(!)

!"#(|!!!!
|,|!

!!!
|)

 στο 

δείκτη VS. Ο όρος VR, Value Ratio, είναι ένας συµµετρικός συντελεστής κλίµακας 

𝑉𝑅: [0,1] → [0,1] µε 𝑉𝑅(𝑒) =
!"#(|!!!!

|,|!
!!

! |)

!"#(|!!!!
|,|!

!!!
|))

 οπότε η Οµοιότητα Τιµής υπολογίζεται από 

τη σχέση: 

 

𝑉𝑆(𝐺!! ,𝐺
!!) =

𝑉𝑅(𝑒)
𝑚𝑎𝑥(|𝐸!!! |, |𝐸!!! |)! ∈ !!!  

 

 

Ο δείκτης VS συγκλίνει στο 1 για γράφους 𝐺!! και 𝐺
!! που µοιράζονται ακµές και παρόµοια 

βάρη µε την τιµή VS = 1 να δηλώνει το τέλειο ταίριασµα µεταξύ των δύο συγκρινόµενων 

γράφων. 
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III. Κανονικοποιηµένη Οµοιότητα Τιµής (Normalized Value Similarity - NVS): αποσυνδέει το 

δείκτη Οµοιότητας Τιµής VS από την επίδραση του µεγέθους του µεγαλύτερου γράφου 

διαιρώντας µε το δείκτη Οµοιότητας Μεγέθους (Size Similarity - SS). 

𝑁𝑉𝑆(𝐺!! ,𝐺
!!) =

𝑉𝑆(𝐺!! ,𝐺
!!)

𝑆𝑆(𝐺!! ,𝐺!
!)

 

 

 όπου 𝑆𝑆(𝐺!! ,𝐺
!!)) =

!"#(|!!!|,|!
!!|)

!"#(|!!!|,|!
!!|)

. 

 

Ο προσδιορισµός του συναισθήµατος ενός tweet 𝑡! ξεκινάει µε τη σύγκριση του γράφου µηνύµατος 

𝐺!! µε τους γράφους 𝐺!!"#, 𝐺!!"# και 𝐺!!"#$ και τον προσδιορισµό της εγγύτητάς του µε κάθε 

κλάση. Δηλαδή υπολογίζονται οι 3 δείκτες οµοιότητας (CS, VS, NVS) για κάθε κλάση και 

τοποθετούνται στο διάνυσµα χαρακτηριστικών που δίνεται ως είσοδος στον ταξινοµητή. Η 

διαδικασία απεικονίζεται στο σχήµα που ακολουθεί. 

 

 
 

Σχήµα 3.2: Διαδικασία υπολογισµού διανύσµατος χαρακτηριστικών µε το µοντέλο γράφων ν-
γραµµάτων 

 

Κατόπιν, ο ταξινοµητής εξετάζει το διάνυσµα χαρακτηριστικών και αποφαίνεται την πιθανότερη 

πολικότητα του tweet. 

 

Οι Aisopos et al. [2] χρησιµοποιούν γράφους ν-γραµµάτων µε χαρακτήρες και όχι λέξεις, καθώς η 

εξαγωγή των λέξεων από το εκάστοτε κείµενο απαιτεί τεχνικές εξειδικευµένες σε κάθε γλώσσα και 
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αίρει τη γλωσσική ανεξαρτησία της προσέγγισης. Επίσης, οι µέθοδοι που στηρίζονται στην εξαγωγή 

λέξεων δεν είναι αποτελεσµατικές στην ανάλυση δεδοµένων κοινωνικών δικτύων λόγω της 

πολυγλωσσίας και των ποικίλων ιδιωµατισµών των δικτύων. Ως αποτέλεσµα, όροι σηµασιολογικά 

ταυτόσηµοι, αλλά διαφορετικής συντακτικής µορφής γίνονται αντιληπτοί ως διακριτές έννοιες. Κατά 

συνέπεια, το µέγεθος του διανύσµατος χαρακτηριστικών αυξάνεται δραµατικά και επιβαρύνει 

σηµαντικά τη χωρική και χρονική πολυπλοκότητα των αλγορίθµων µάθησης και ταξινόµησης. 

Αντιθέτως, το µέγεθος του διανύσµατος χαρακτηριστικών στο µοντέλο ν-γραµµάτων µε χαρακτήρες 

εξαρτάται αποκλειστικά από τον αριθµό των κλάσεων κατηγοριοποίησης. 
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3.2 Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης 

 
Το πρόβληµα της κατηγοριοποίησης δεδοµένων συνίσταται στην πρόβλεψη της τιµής µίας 

µεταβλητής κλάσης y µε σύνολο τιµών 𝑐!, 𝑐!, . . . , 𝑐! λαµβάνοντας υπόψη ένα σύνολο 

χαρακτηριστικών  𝑥 = {𝑥!, 𝑥!, . . . , 𝑥! }. Το πρόβληµα αντιµετωπίζεται σε δύο βήµατα, της µάθησης 

και της κατηγοριοποίησης. 

 

Κατά τη µάθηση, ο ταξινοµητής εκπαιδεύεται σύµφωνα µε κάποιο αλγόριθµο µάθησης και 

κατασκευάζει µία συνάρτηση κατηγοριοποίησης ℎ ∶ 𝑋 → 𝑌 µελετώντας 𝑚 εκπαιδευτικά πρότυπα της 

µορφής (𝑥(!), 𝑦(!))όπου 𝑦(!) είναι η κλάση που ανήκει το πρότυπο 𝑖. 

 

Κατά την κατηγοριοποίηση, ο ταξινοµητής δέχεται ως είσοδο κάποιο άγνωστο στοιχείο x που 

ονοµάζεται διάνυσµα χαρακτηριστικών και απαντάει µε την πιθανότερη κλάση ℎ(𝑥) = 𝑦! που 

ανήκει το x. Παρατηρούµε ότι η ακρίβεια του ταξινοµητή εξαρτάται από τον αλγόριθµο µάθησης που 

έχει χρησιµοποιηθεί κατά τη µάθηση. Στο σχήµα που ακολουθεί περιγράφεται συνοπτικά η 

διαδικασία της κατηγοριοποίησης. 

 

 
 

Σχήµα 3.3: Διαδικασία Κατηγοριοποίησης 
 

Στη συνέχεια της παρούσας ενότητας, παραθέτουµε τους αλγορίθµους µάθησης που 

χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή των ταξινοµητών της υπηρεσίας. 

 

3.2.1 Δένδρα αποφάσεων 

 

Δένδρο απόφασης είναι ένας ταξινοµητής δενδρικής µορφής. Κάθε εσωτερικός κόµβος του δένδρου 

αντιστοιχεί σε µία κατάσταση που διαµερίζει τα δεδοµένα σε διακριτές οµάδες σύµφωνα µε κάποιο 
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χαρακτηριστικό. Κάθε φύλλο αντιστοιχεί σε µία µοναδική κλάση που ορίζεται από το µονοπάτι µε 

αρχή τη ρίζα του δένδρου και πέρας το φύλλο. 

 

Το δένδρο κατασκευάζεται µε αναδροµική διάσπαση των υποσυνόλων των δεδοµένων µάθησης 

σύµφωνα µε την επιλογή χαρακτηριστικών και τις συνθήκες ελέγχου. Η επιλογή των 

χαρακτηριστικών γίνεται µε µία συνάρτηση αξιολόγησης, συνήθως του Κέρδους Πληροφορίας 

(Information Game) της Εντροπίας Πληροφορίας (Information Entropy). Ευρέως γνωστοί αλγόριθµοι 

µηχανικής µάθησης µε χρήση δένδρων είναι οι ID3, C4.5 και CART. 

 

 
 

Σχήµα 3.4: Παράδειγµα Δένδρου Αποφάσεων 
 

Ορισµός 3.2.1 Θεωρούµε το δένδρο απόφασης 𝑇, τις 𝑘 κλάσεις 𝑐! της µεταβλητής 𝑦 και το σύνολο 𝑆 

των δεδοµένων εκπαίδευσης. Ορίζουµε την εντροπία του 𝑆 ως 

𝐸(𝑆) = − 𝑃(𝑦 = 𝑐!|𝑆) ∙ 𝑙𝑜𝑔!𝑃(𝑦 = 𝑐!|𝑆)
!

!!!

 

όπου 𝑃(𝑦 = 𝑐!|𝑆) είναι το ποσοστό των προτύπων του 𝑆 που ανήκουν στην κατηγορία 𝑐!. 

 

Η εντροπία είναι µέτρο της οµογενότητα της µεταβλητής κλάσης 𝑦 στο χώρο 𝑆. Στην περίπτωση που 

ο χώρος 𝑆 αντιστοιχεί στη ρίζα του δένδρου, τότε η εντροπία υπολογίζεται για όλο το σύνολο των 

δεδοµένων. 
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Ορισµός 3.2.2 Θεωρούµε το δένδρο απόφασης 𝑇, το σύνολο 𝑆 των δεδοµένων εκπαίδευσης και µία 

ανεξάρτητη µεταβλητή 𝐴. Ορίζουµε το κέρδος πληροφορίας ως 

𝐺(𝑆,𝐴) = 𝐸(𝑆) −
|𝑆!|
|𝑆|

∙ 𝐸(𝑆!)
!

 

όπου 𝐸(𝑆) είναι η εντροπία πληροφορίας του υπό εξέταση κόµβου, 𝑢 µία από τις δυνατές τιµές του 

𝐴, 𝑆! το πλήθος των δεδοµένων µε 𝐴 = 𝑢 και 𝐸(𝑆!) η εντροπία πληροφορίας του υπό εξέταση 

κόµβου ως προς την τιµή 𝐴 = 𝑢. 

 

Το κέρδος πληροφορίας αναπαριστά τη µείωση της εντροπίας του συνόλου εκπαίδευσης � αν 

επιλεγεί ως παράµετρος διαχωρισµού η µεταβλητή 𝐴. 

 

Όταν µειώνεται η εντροπία πληροφορίας, αυξάνεται η πυκνότητα πληροφορίας και η περιγραφή 

γίνεται πιο συµπαγής. 

 

Τα δένδρα αποφάσεων απαιτούν λίγη προεπεξεργασία δεδοµένων, µπορούν να διαχειριστούν µεγάλα 

σύνολα δεδοµένων σε σύντοµο χρόνο και γενικά αποτελούν ένα γρήγορο ταξινοµητή “ανοικτού 

τύπου” (white box model), καθώς είναι εµφανή τα χαρακτηριστικά στα οποία δίνεται η µεγαλύτερη 

βαρύτητα και το τελικό αποτέλεσµα είναι επαληθεύσιµο. 

 

Η κατασκευή του βέλτιστου δένδρου αποφάσεων είναι πρόβληµα NP-Complete. Κατά συνέπεια, οι 

αλγόριθµοι µάθησης εφαρµόζουν ευριστικές µεθόδους. Για παράδειγµα, ο αλγόριθµος ID3 στηρίζεται 

στο κριτήριο της άπληστης επιλογής µε υπολογισµό τοπικά βέλτιστων αποφάσεων σε κάθε κόµβο και 

χωρίς εγγύηση εξαγωγής του ολικά βέλτιστου δένδρου απόφασης. Ένα πρόβληµα των 

συγκεκριµένων αλγορίθµων είναι ότι για µικρές διακυµάνσεις στα δεδοµένα παράγουν πολύ 

διαφορετικά δένδρα αποφάσεων. 
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3.2.2 Λογιστική Παλινδρόµηση 

 

Η Λογιστική Παλινδρόµηση, Logistic Regression, ταξινοµεί τα δεδοµένα υπολογίζοντας για κάθε µία 

από τις δυνατές κλάσεις την εκ των υστέρων, posteriori, πιθανότητα το δεδοµένο εισόδου να ανήκει 

στην εκάστοτε κλάση 𝑐! δοθέντος του διανύσµατος χαρακτηριστικών x και επιλέγει ως αναµενόµενη 

κλάση 𝑦! εκείνη µε τη µέγιστη πιθανότητα. Για τον υπολογισµό της πιθανότητας 𝑝!! που αντιστοιχεί 

σε κάθε κλάση  εφαρµόζει στα δεδοµένα εκπαίδευσης ένα γραµµικό µοντέλο f(x,w) όπου w το 

διάνυσµα συντελεστών ξεχωριστό για κάθε κλάση. Ωστόσο, η πιθανότητα 𝑝!! εξ ορισµού έχει πεδίο 

τιµών το [0,1], ενώ οι γραµµικές συναρτήσεις είναι µη φραγµένες. Εποµένως, για να αντιστοιχίζουµε 

την 𝑝!! σε µη φραγµένο πεδίο χρησιµοποιούµε το λογιστικό µετασχηµατισµό: 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑝!!) = 𝑙𝑜𝑔(
𝑝!!

1 − 𝑝!!
) 

Στην περίπτωση των δύο κλάσεων, οι πιθανότητες 𝑝!! και 𝑝!! είναι συµπληρωµατικές, καθώς 

𝑝!! + 𝑝!! = 1, οπότε προκύπτει: 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑝!!(𝑥)) = 𝑙𝑜𝑔(
𝑝!!(𝑥)

1 − 𝑝!!(𝑥)
) = 𝛽! + 𝑤!𝑥!+. . .+𝑤!𝑥! =  𝛽! + 𝑤𝑥 

 

όπου 𝛽! ένας βαθµωτός όρος. 

Επιλύοντας ως προς 𝑝!!(𝑥) λαµβάνουµε: 

𝑝!!(𝑥) =
1

1 + 𝑒(!!(!!!!"))
 

Το σύνορο απόφασης που διαχωρίζει τις δύο κλάσεις προκύπτει από τη λύση της εξίσωσης 

𝛽! + 𝑤!𝑥!+. . .+𝑤!𝑥! =  𝛽! + 𝑤𝑥 = 0 και δεν απαιτείται ξεχωριστό διάνυσµα συντελεστών και 

βαθµωτός όρος για τη δεύτερη κλάση. Ο βαθµωτός όρος 𝛽! και το διάνυσµα συντελεστών 𝑤 

προσδιορίζονται αναζητώντας τις τιµές εκείνες που µεγιστοποιούν την πιθανότητα στο σύνολο 

εκπαίδευσης. 

 

Στην περίπτωση όπου οι κλάσεις είναι περισσότερες από δύο, έστω 𝑘 > 2, τότε προκύπτει η 

Πολυωνυµική Λογιστική Παλινδρόµηση, Multinomial Logistic Regression ή Maximum Entropy. Για 

κάθε κλάση 𝑐 ∈  𝐶! απαιτείται ξεχωριστός βαθµωτός όρος 𝛽!
(!) και αντίστοιχο διάνυσµα 

συντελεστών 𝑤(!) και οι υπό συνθήκη πιθανότητες υπολογίζονται από τη σχέση: 

 

𝑃(𝑦 = 𝑐|𝑥 = 𝑥) =
𝑒(!!

(!)!!(!)!)

𝑒(!!(!)!!(!)!)
!
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3.2.3 Naive Bayes 

 

O Naive Bayes είναι ένας πιθανοτικός ταξινοµητής ο οποίος χρησιµοποιεί το Θεώρηµα του Bayes για 

να υπολογίσει την εκ των υστέρων, posteriori, πιθανότητα 𝑃(𝑥 |𝑦) για κάθε κλάση 𝑐 του 𝐶! δοθέντος 

του διανύσµατος χαρακτηριστικών: 

𝑃(𝑦|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑦)𝑃(𝑦)

𝑃(𝑥)
 

Όµοια µε την περίπτωση της Λογιστικής Παλινδρόµησης, η αναµενόµενη κλάση 𝑦! = 𝑐! είναι εκείνη 

µε τη βέλτιστη πιθανότητα 𝑃(𝑦 = 𝑐!|𝑥). Ωστόσο, ο Naive Bayes δεν υπολογίζει απευθείας την εκ των 

υστέρων πιθανότητα, αλλά βασίζεται στην πιθανότητα 𝑃(𝑥 |𝑦). Η συγκεκριµένη πιθανότητα, γνωστή 

και ως likelihood, αναφέρεται στο πόσο πιθανό είναι να παραχθεί ένα δεδοµένο µε διάνυσµα 

χαρακτηριστικών x θεωρώντας δεδοµένη την κλάση y όπου ανήκει. 

 

Η πιθανότητα 𝑃(𝑥) είναι ανεξάρτητη της µεταβλητής 𝑦 και σταθερή για όλες τις κλάσεις. Για την εκ 

των υστέρων πιθανότητα αληθεύει: 

 

𝑃(𝑦| 𝑥) ∼ 𝑃(𝑥 | 𝑦) ⋅ 𝑃(𝑦) 

 

Η πιθανότητα εµφάνισης κάθε κλάσης 𝑃(𝑦) µπορεί να υπολογιστεί από το σύνολο δεδοµένων. 

Ωστόσο, η 𝑃(𝑥 | 𝑦) εξαρτάται από τη συνδυασµένη κατανοµή πιθανότητας των 𝑥 και 𝑦 και ο 

υπολογισµός της είναι ιδιαίτερα απαιτητικός ακόµη και σε µικρά σύνολα δεδοµένων, καθώς το � 

είναι µία πολυδιάστατη τυχαία µεταβλητή. 

 

Ο ταξινοµητής Naive Bayes κάνει την παραδοχή ότι οποιεσδήποτε δύο µεταβλητές 𝑥! , 𝑥! µε 𝑖 ≠

𝑗είναι ανεξάρτητες µεταξύ τους δοθείσης της κλάσης 𝑦 οπότε 𝑃(𝑥!|𝑥! , 𝑦) = 𝑃(𝑥!|𝑦) για κάθε ζεύγος 

𝑖, 𝑗 ∈  [1, 𝑛]. Με εφαρµογή του κανόνα της αλυσίδας και της παραδοχής, προκύπτει ότι: 

 

𝑃(𝑥|𝑦) = 𝑃(𝑥!, . . . 𝑥!|𝑦) = 𝑃(𝑥!|𝑦)
!

!!!

 

 

Εποµένως, για την εκ των υστέρων πιθανότητα αληθεύει ότι 

 

𝑃(𝑦|𝑥)~𝑃(𝑦) 𝑃(𝑥!|𝑦)
!

!!!
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Η αναµενόµενη κλάση 𝑦! είναι εκείνη που µεγιστοποιεί την ποσότητα 𝑃(𝑦) 𝑃(𝑥!|𝑦)!
!!! . 

 

Με άλλα λόγια 

𝑦! = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥!𝑃(𝑦 = 𝑐) 𝑃(𝑥!|𝑦 = 𝑐)
!

!!!

 

 

Ο Naive Bayes αναφέρεται γενικά στην υπό συνθήκη ανεξαρτησία των µεταβλητών - 

χαρακτηριστικών 𝑥! αφήνοντας απροσδιόριστη την κατανοµή πιθανότητάς τους. Αν θεωρήσουµε πως 

κάθε χαρακτηριστικό 𝑥!  ακολουθεί πολυωνυµική κατανοµή, τότε προκύπτει ο Πολυωνυµικός Naive 

Bayes, Multinomial Νaive Bayes, όπου : 

𝑃(𝑥|𝑦) =
( 𝑥!! )!
( 𝑥!! )!

∙ 𝑝!(!!)
!

!!!

 

3.2.4 Πολυεπίπεδο Perceptron 

 
Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα είναι µαθηµατικά µοντέλα επεξεργασίας δεδοµένων που 

αποτελούνται από ένα πλήθος τεχνητών νευρώνων οργανωµένων σε δοµές παρόµοιες µε αυτές των 

βιολογικών νευρωνικών δικτύων όπως ο ανθρώπινος εγκέφαλος. 

 

Ένας από τους πιο διαδεδοµένους τύπους τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι τo πολυεπίπεδο 

νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης, multilayer feedforward network, ή πολυεπίπεδο 

perceptron, multilayer perceptron. 

 

Στο πολυεπίπεδο perceptro οι τεχνητοί νευρώνες είναι οργανωµένοι σε µία σειρά από στρώµατα ή 

επίπεδα, layers. Το πρώτο από αυτά τα επίπεδα ονοµάζεται επίπεδο εισόδου, input layer, και 

χρησιµοποιείται για την εισαγωγή των δεδοµένων. Τα στοιχεία του κατ’ουσίαν δεν είναι νευρώνες, 

καθώς δεν εκτελούν κάποιο υπολογισµό. Στη συνέχεια, ενδέχεται να ακολουθούν, προαιρετικά, ένα ή 

περισσότερα ενδιάµεσα ή κρυφά επίπεδα (hidden layers), ενώ στο τέλος υπάρχει το επίπεδο 

εξόδου(output layer). 

 

Το συγκεκριµένο νευρωνικό δίκτυο ονοµάζεται εµπρόσθιας τροφοδότησης, διότι επιτρέπονται 

συνδέσεις µόνο µεταξύ νευρώνων διαδοχικών στρωµάτων. Ως αποτέλεσµα, η ροή πληροφορίας είναι 

πρόσθια. Παράλληλα, τα στρώµατα είναι πλήρως συνδεδεµένα, καθώς κάθε νευρώνας σε ένα επίπεδο 

συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του επόµενου επιπέδου. 
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Οι McCulloch and Pitts (1943) πρότειναν την ιδέα ενός τεχνητού νευρώνα j ο οποίος υπολογίζει µία 

συνάρτηση g ως σταθµισµένο άθροισµα των n εισόδων : 

 

𝑦!(𝑥) = 𝑔( 𝑤!𝑥!

!

!!!

) 

 

όπου (𝑤!,𝑤!, . . . ,𝑤!) είναι οι συντελεστές βαρύτητας ή βάρη που εφαρµόζονται στις εισόδους 

(𝑥!, 𝑥!, . . . , 𝑥!) 

 

Σε ένα πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο, η έξοδος 𝑦! δηµιουργεί µέρος της εισόδου που θα δοθεί στους 

νευρώνες του επόµενου επιπέδου. 

 

Η συνάρτηση ενεργοποίησης 𝑔 είναι συνήθως µία από τις παρακάτω : 

● βηµατική συνάρτηση (step function) : ανάλογα µε την τιµή του αθροίσµατος και την 

παράµετρο κατωφλίου 𝑇!!!"# προκύπτει 𝑦! ∈ {0,1}. 

● συνάρτηση προσήµου (sign function) : ανάλογα µε την τιµή του αθροίσµατος και την 

παράµετρο κατωφλίου 𝑇!!!"# προκύπτει 𝑦! ∈ [−1,1]. 

● λογιστική συνάρτηση (logistic function) : ανάλογα µε την τιµή του αθροίσµατος και την 

µορφή της σιγµοειδούς συνάρτησης ℎ!"# προκύπτει 𝑦! ∈ [0,1]. 

 

 
 

Σχήµα 3.5: Πολυεπίπεδο Perceptron εµπρόσθιας τροφοδότησης µε ένα κρύφο επίπεδο και κόµβους 
πόλωσης 
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Το πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο Perceptron ταξινοµεί τα δεδοµένα υλοποιώντας µία συνάρτηση 

µεταφοράς T. Η συνάρτηση µεταφοράς T συνδέει την είσοδο, δηλαδή το διάνυσµα χαρακτηριστικών, 

µε την έξοδο, δηλαδή την κλάση στην οποία ανήκει το εκάστοτε δεδοµένο. 

 

Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, µέσω της µεθόδου οπισθοδιάδοσης, backpropagation, oι 

παράµετροι των συναρτήσεων ενεργοποίησης, σε συνδυασµό µε τους συντελεστές βαρύτητας των 

νευρώνων, αναπροσαρµόζονται επαναληπτικά έτσι, ώστε να βελτιστοποιηθεί η συνάρτηση 

µεταφοράς T. 

 

Για να απλοποιηθεί η διαδικασία, προστίθενται κόµβοι πόλωσης, bias nodes, µε σταθερή τιµή εξόδου 

1 σε κάθε επίπεδο πλην της εξόδου έτσι, ώστε να αποπλεχθεί η έξοδος από τις παραµέτρους των 

συναρτήσεων ενεργοποίησης και η αναπροσαρµογή του δικτύου να εξαρτάται µόνο από την 

ενηµέρωση των συντελεστών βαρύτητας. 

 

Η έξοδος του ταξινοµητή προκύπτει στο στάδιο εκτέλεσης όπου οι τιµές του διανύσµατος 

χαρακτηριστικών διαδίδονται από το επίπεδο εισόδου σε όλο το υπόλοιπο δίκτυο.  

 

Αποδεικνύεται πως ένα νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης µε ένα κρυφό επίπεδο µπορεί να 

προσεγγίσει οποιαδήποτε µη γραµµική συνάρτηση. 

 

3.2.5 Μηχανές Διανσµάτων Υποστήριξης 

 

Οι Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης, Support Vector Machines ή SVMs, είναι µη πιθανοτικοί 

γραµµικοί δυαδικοί ταξινοµητές. Προτάθηκαν το 1992 από τους Vapnik et al. ως µία νέα µέθοδος 

µάθησης, εντούτοις η γενικότερη ιδέα στην οποία στηρίζονται είχε προταθεί ήδη από τη δεκατία του 

1960. Συνδυάζουν στοιχεία από τη Θεωρία Στατιστικής Μάθησης και τα Νευρωνικά Δίκτυα τύπου 

Perceptron. 

 

Για τον ορισµό τους, ας θεωρήσουµε ένα σύνολο εκπαίδευσης 𝐷 µε 𝑛 εκπαιδευτικά πρότυπα. Το 

σύνολο 𝐷 έχει τη µορφή 𝐷 = {(𝑥! , 𝑦!) | 𝑥!  ∈  𝑅!, 𝑦!  ∈  {−1,1}, 1 ≤  𝑖 ≤  𝑛} και 𝑥! είναι το διάνυσµα 

χαρακτηριστικών p-διαστάσεων του δείγµατος 𝑖 και 𝑦! η κλάση στην οποία ανήκει. 

 

Μία Μηχανή Διανυσµάτων Υποστήριξης προσπαθεί να προσδιορίσει το βέλτιστο υπερεπίπεδο, 

hyperplane, τέτοιο, ώστε 𝑤 ⋅ 𝑥 − 𝑏 = 0 όπου 𝑤 είναι το κάθετο διάνυσµα του υπερεπιπέδου που 

ορίζεται από το χώρο χαρακτηριστικών 𝑅!. Βέλτιστο είναι εκείνο το υπερεπίπεδο που µεγιστοποιεί 
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την απόσταση µεταξύ των αρνητικών και των θετικών δειγµάτων του συνόλου εκπαίδευσης, 

maximum margin hypersurface. 

 

Θεωρούµε τη διαδικασία µάθησης ενός SVM ως ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης. Υπό την 

προϋπόθεση ότι τα δεδοµένα είναι γραµµικώς διαχωρίσιµα, τα δύο υπερεπίπεδα περιγράφονται από 

τις σχέσεις 𝑤 ⋅ 𝑥 − 𝑏 = 1 και 𝑤 ⋅ 𝑥 − 𝑏 = −1. Η µεταξύ τους απόσταση είναι ίση µε 2
||!||

. 

Ελαχιστοποιώντας το ||𝑤||, λαµβάνουµε το βέλτιστο υπερεπίπεδο. 

 

 
 

Σχήµα 3.6: Μηχανή Διανυσµάτων Υποστήριξης για δεδοµένα δύο κλάσεων 
 

Προσθέτοντας περιορισµούς έτσι, ώστε να µην απεικονίζονται δεδοµένα στο διάστηµα µεταξύ των 

υπερεπιπέδων και αξιοποιώντας τους πολλαπλασιαστές Lagrange 𝜆!, το πρόβληµα βελτιστοποίησης 

λαµβάνει την εξής µορφή : 

 

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜆!, . . . , 𝜆!) =
1
2
||𝑤||! − 𝜆!(𝑦!(𝑤 ∙ 𝑥 − 𝑏) − 1)

!

!!!

 

 

Η αντικεµενική συνάρτηση 𝐿 πρέπει να ελαχιστοποιηθεί ως προς 𝑤 και 𝑏 και να µεγιστοποιηθεί ως 

προς 𝜆!. 

 

Με εφαρµογή των συνθηκών Karush-Kuhn-Tucker, το βέλτιστο υπερεπίπεδο προκύπτει από τη 

σχέση: 
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𝑔∗(𝑥) = 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 = 𝜆!𝑦!𝑥! ∙ 𝑥 + 𝑏
!

!!!

 

 

Μία Μηχανή Διανυσµάτων Υποστήριξης µπορεί να ταξινοµεί περιπτώσεις που είναι παρόµοιες, αλλά 

όχι πανοµοιότυπες, µε κάποιο πρότυπο εκπαίδευσης. Τελικά, το αποτέλεσµα εξόδου είναι µία 

αριθµητική τιµή στο διάστηµα [−1,1] και όχι κάποια πιθανότητα όπως σε άλλους ταξινοµητές. 

 

Για την επίλυση του γενικότερου προβλήµατος της κατηγοριοποίησης δεδοµένων σε περισσότερες 

από δύο κλάσεις έχει προταθεί η κατασκευή ενός συνόλου δυαδικών ταξινοµητών SVM µε δύο 

εκδοχές : 

 

● one-versus-all : κάθε ταξινοµητής διαχωρίζει ανάµεσα σε µία κλάση και όλες τις υπόλοιπες. 

Η τελική κλάση είναι αυτή µε τη µεγαλύτερη τιµή εξόδου (winner-takes-all strategy). 

 

● one-versus-one : κάθε ταξινοµητής διαχωρίζει ανάµεσα σε ένα ζεύγος κλάσεων. Για την 

κατηγοριοποίηση των δεδοµένων, πραγµατοποιείται µία διαδικασία ψηφοφορίας όπου κάθε 

ταξινοµητής αντιστοιχεί το εκάστοτε δεδοµένο εισόδου σε µία από τις δύο κλάσεις. Η κλάση 

µε τις περισσότερες ψήφους αναδεικνύεται νικήτρια (max-wins voting strategy). 

 

Το κυρίαρχο πλεονέκτηµα των Μηχανών Διανυσµάτων Υποστήριξης έναντι των Νευρωνικών 

Δικτύων τύπου Perceptron είναι η παραγωγή πιο σύνθετων υπερεπιφανειών. Κατά συνέπεια, 

υπερβαίνουν τα προβλήµατα των τοπικών ελαχίστων και της διασποράς των λύσεων στο χώρο 

αναζήτησης. Ο λόγος είναι η ενσωµάτωση µετασχηµατισµών και συνδυασµών των αρχικών 

µεταβλητών σύµφωνα µε τις απαιτήσεις του εκάστοτε προβλήµατος µέσω της χρήσης ενός 

πεπερασµένου αριθµού υποσυνόλων του συνόλου εκπαίδευσης (τα διανύσµατα υποστήριξης) καθώς 

και συναρτήσεις πυρήνα (kernel functions) προκειµένου να µετασχηµατίσουν τον αρχικό χώρο 

υποθέσεων και να βρουν τη βέλτιστη µη γραµµική υπερεπιφάνεια που ελαχιστοποιεί το σφάλµα 

αναζήτησης.[57] 

3.2.6 κ-Κοντινότεροι Γείτονες 

 
Ο ταξινοµήτης των k-Κοντινότερων Γειτόνων, k-Nearest Neighbors ή k-NN, ανήκει στην κατηγορία 
των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης κατά περίπτωση, instance-based learning. Σε αντίθεση µε τις 
προαναφερθείσες µεθόδους που µετασχηµατίζουν τα πρότυπα εκπαίδευσης σε συµπαγή δεδοµένα, 
στη µάθηση κατά περίπτωση τα δεδοµένα διατηρούνται αυτούσια. 
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Όταν ένα σύστηµα που εφαρµόζει µηχανική µάθηση κατά περίπτωση κληθεί να αποφανθεί για την 
κατηγορία στην οποία ανήκει ένα νέο δεδοµένο εισόδου, το σύστηµα εξετάζει εκείνη τη στιγµή τη 
σχέση του δεδοµένου εισόδου µε τα ήδη αποθηκευµένα παραδείγµατα. Η µέθοδος που περιγράφουµε 
αναβάλλει τη µάθηση µέχρι τη στιγµή που θα εµφανιστεί κάποιο νέο στιγµιότυπο. Για το λόγο αυτό, 
ονοµάζεται οκνηρή µάθηση, lazy learning, σε αντιδιαστολή µε τις υπόλοιπες µεθόδους µάθησης που 
χαρακτηρίζονται ως πρόθυµες µέθοδοι µάθησης, eager learners. Αντιθέτως, οι πρόθυµες µέθοδοι 
µάθησης κατασκευάζουν άµεσα το µοντέλο µάθησης από το σύνολο εκπαίδευσης και χωρίς να 
περιµένουν για την άφιξη µίας νέας περίπτωσης. [57] 
 
Στον αλγόριθµο των k-Κοντινότερων Γειτόνων γίνεται η παραδοχή ότι τα διάφορα πρότυπα δύνανται 
να αναπαρασταθούν ως σηµεία ενός ν-διάστατου Ευκλείδειου χώρου 𝑅! όπου ν είναι το πλήθος των 
χαρακτηριστικών εισόδου. Κάθε νέο στιγµιότυπο τοποθετείται στο ν-διάστατο Ευκλείδιο χώρο ως 
νέο σηµείο. Η κλάση στην οποία ανήκει το νέο σηµείο προσδιορίζεται λαµβάνοντας υπόψη την 
πλειοψηφία των αποφάσεων των k πλησιέστερων σηµείων που προέρχονται από τα πρότυπα 
εκπαίδευσης του συνόλου εκπαίδευσης 𝐷. Στις περισσότερες περιπτώσεις, η µετρική που 
χρησιµοποιείται για τον καθορισµό των k κοντινότερων γείτονων ενός σηµείου είναι η Ευκλείδεια 
απόσταση. 
 
Λαµβάνοντας υπόψη τα παραπάνω, θεωρούµε ένα νέο στιγµιότυπο 𝑥 µε σύνολο χαρακτηριστικών 
{𝑎!(𝑥), 𝑎!(𝑥), . . . . , 𝑎!(𝑥)} ως επίσης ένα αποθηκευµένο πρότυπο 𝑥 µε σύνολο χαρακτηριστικών 
{𝑎!(𝑥), 𝑎!(𝑥), . . . . , 𝑎!(𝑥)} . Το τετράγωνο της απόστασης των στιγµιοτύπων 𝑥 και 𝑥 είναι ίσο µε το 
άθροισµα των τετραγώνων της διαφοράς των χαρακτηριστικών 𝑎!(𝑥) και 𝑎!(𝑥), δηλαδή 
 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑥, 𝑥) = (𝑎!(𝑥)  − 𝑎!(𝑥))!
!

!!!

 

 
Στο σχήµα που ακολουθεί, αναπαρίστανται τα πρότυπα δύο κλάσεων, καθώς επίσης ένα νέο 
στιγµιότυπο 𝑥. Στην περίπτωση που ληφθεί υπόψη µόνο ο πλησιέστερος γείτονας, το νέο στιγµιότυπο 
χαρακτηρίζεται ως θετικό. Αντιθέτως, εάν ληφθούν υπόψη οι πέντε πλησιέστεροι γείτονες, τότε το 
νέο στιγµιότυπο χαρακτηρίζεται ως αρνητικό, επειδή οι τρεις από τους πέντε γείτονες έχουν αρνητικό 
πρόσηµο. 
 

 
Σχήµα 3.7: Προσδιορισµός κατηγορίας µε βάση τον 1 και τους 5 κοντινότερους γείτονες 
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4 
Διαδικτυακή Υπηρεσία Ανάλυσης Συναισθήµατος 
 
Ο σύγχρονος επιχειρηµατικός κόσµος χρησιµοποιεί κυρίως δύο τεχνολογίες για τη διαχείριση 

δεδοµένων, τις επιχειρησιακές βάσεις δεδοµένων (operational databases) και τις αποθήκες δεδοµένων 

(data warehouses). Οι επιχειρησιακές βάσεις δεδοµένων εγγυώνται τη συνέπεια και τη συνοχή 

δεδοµένων που υφίστανται τακτικές ενηµερώσεις. Τα εχέγγυα συνέπειας που προσφέρουν είναι 

γνωστά ως ιδιότητες ACID (ACID properties) ή εγγυήσεις συναλλαγής (transactional guarantees). Οι 

επιχειρησιακές βάσεις δεδοµένων είναι On Line Transactional Processing (OLTP) συστήµατα ικανά 

να επεξεργαστούν σύντοµες συναλλαγές, στην πλειοψηφία τους ενηµερώσεις δεδοµένων. Οι 

αποθήκες δεδοµένων χρησιµοποιούνται για στατιστική ανάλυση επιχειρησιακών δεδοµένων (business 

analytics). Διαθέτουν τη δυνατότητα online απάντησης ερωτήσεων που αφορούν δεδοµένα µεγάλου 

όγκου. Για αυτό το λόγο χαρακτηρίζονται ως On Line Analytical Processing (OLAP) συστήµατα. 

 

Ωστόσο, τόσο τα OLTP όσο και τα OLAP συστήµατα εµφανίζουν κακή επίδοση όταν καλούνται να 

εκτελέσουν το ένα την εργασία του άλλου. Ως εκ τούτου, οι επιχειρήσεις διατηρούν και τα δύο είδη 

βάσεων δεδοµένων. Έτσι, υπάρχει η διαρκής ανάγκη µεταφοράς δεδοµένων από τις επιχειρησιακές 

βάσεις δεδοµένων στις αποθήκες δεδοµένων. Η διαδικασία ονοµάζεται Extract-Transform-Load 

(ETL) και ευθύνεται για το 80% του κόστους της στατιστικής ανάλυσης επιχειρησιακών δεδοµένων. 

 

Μία πλατφόρµα που επιχειρεί να λύσει το συγκεκριµένο πρόβληµα είναι η LeanBigData [59]. Η 

πλατφόρµα αναπτύχθηκε µε κύριο στόχο τη µείωση του κόστους της στατιστικής ανάλυσης 

επιχειρησιακών δεδοµένων αποτελώντας µία υπηρεσία διαχείρισης δεδοµένων µεγάλου όγκου (big 

data) σε πραγµατικό χρόνο που προσφέρει παράλληλα τις λειτουργικότητες OLTP και OLAP. 

 

Η λειτουργία της πλατφόρµας LeanBigData έχει επικυρωθεί από διάφορες περιπτώσεις χρήσης (use 

cases) συµπεριλαµβανοµένης της Ανάλυσης Συναισθήµατος σε Κοινωνικά Δίκτυα. Η συγκεκριµένη 

περίπτωση χρήσης περιλαµβάνει µία συνιστώσα υπηρεσία Ανάλυσης Συναισθήµατος σε πραγµατικό 

χρόνο. 
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Ερευνητικά εγχειρήµατα όπως η πλατφόρµα LeanBigData υποδεικνύουν την ανάγκη και τη σηµασία 

ανάπτυξης αποδοτικών και αξιόπιστων διαδικτυακών υπηρεσιών που προσφέρουν Ανάλυση 

Συναισθήµατος σε πραγµατικό χρόνο. Το γεγονός αυτό αποτέλεσε την αφορµή ενασχόλησής µας µε 

την ανάπτυξη µίας διαδικτυακής υπηρεσίας Ανάλυσης Συναισθήµατος που παρουσιάζουµε στην 

παρούσα ενότητα. 

 

4.1 Αρχιτεκτονική Representational State Transfer - REST 

 

Η αρχιτεκτονική REST, Representational State Transfer, διαδικτυακών υπηρεσιών προσφέρει 

διαλειτουργικότητα µεταξύ υπολογιστικών συστηµάτων στο Διαδίκτυο. Οι υπηρεσίες που είναι 

συµβατές µε την αρχιτεκτονική REST επιτρέπουν στα συστήµατα-πελάτες την πρόσβαση και 

τροποποίηση πόρων, συνήθως σε µορφή κειµένου, χρησιµοποιώντας ένα προκαθορισµένο σύνολο 

ακαταστασικών (stateless) λειτουργιών. Σύµφωνα µε τον αρχικό ορισµό τους στο World Wide Web, 

οι διαδικτυακοί πόροι είναι έγγραφα ή αρχεία που προσδιορίζονται µέσω των URLs. Σήµερα, ο 

ορισµός των διαδικτυακών πόρων είναι πιο γενικός και αφηρηµένος και περιλαµβάνει οποιαδήποτε 

οντότητα µπορεί να προσδιοριστεί, να ονοµαστεί, να διευθυνσιοδοτηθεί ή να τροποποιηθεί µε κάποιο 

τρόπο στο Διαδίκτυο. 

 

Σε µία RESTful διαδικτυακή υπηρεσία, τα αιτήµατα για κάποιο πόρο ακολουθούνται από µία 

απάντηση συνήθως σε µορφή XML, HTML ή JSON. Η απάντηση αναφέρει πιθανή αλλαγή που έχει 

γίνει στον αιτούµενο πόρο µέσω κάποιας λειτουργίας τροποποίησης. Επειδή η αρχιτεκτονική REST 

χρησιµοποιεί το πρωτόκολλο HTTP για τη µετάδοση και λήψη δεδοµένων, οι λειτουργίες που 

υποστηρίζονται είναι οι προκαθορισµένες του HTTP, όπως οι GET, POST, PUT και DELETE. 

 

Η αξιοποίηση του ακαταστασιακού πρωτοκόλλου και των προκαθορισµένων µεθόδων προσπέλασης 

πόρων προσφέρει στις υπηρεσίες REST υψηλή επίδοση, αξιοπιστία, δυνατότητα κλιµάκωσης και 

ενηµέρωση του συστήµατος κατά τη διάρκεια λειτουργίας των υπηρεσιών. 

 

Πόροι 

 

Στην αρχιτεκτονική REST η έννοια του πόρου είναι αντίστοιχη της έννοιας του αντικειµένου στoν 

Αντικειµενοστραφή προγραµµατισµό. Η αρχιτεκτονική REST αντιµετωπίζει οποιαδήποτε 

πληροφορία ως πόρο. Οι πόροι ενδέχεται να είναι αρχεία κειµένου, σελίδες HTML, εικόνες, βίντεο ή 

δυναµικά επιχειρησιακά δεδοµένα. Κάθε πόρος προσδιορίζεται κατά µοναδικό τρόπο µε URIs. Οι 
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πόροι κωδικοποιούνται συνήθως ως Text, JSON ή XML. Κάθε εξυπηρετητής παρέχει πρόσβαση 

στους πόρους, ενώ κάθε πελάτης ζητάει, προσπελαύνει και τροποποιεί ή αναπαριστά τους πόρους. 

 

Μηνύµατα 

 

Η αρχιτεκτονική REST χρησιµοποιεί το πρωτόκολλο HTTP για την επικοινωνία µεταξύ πελάτη και 

εξυπηρετητή. Ο πελάτης στέλνει ένα µήνυµα ως αίτηση HTTP (HTTP Request) και ο εξυπηρετητής 

αποκρίνεται µε µία απάντηση HTTP (HTTP Responce). Τα µηνύµατα περιέχουν δεδοµένα και 

µεταδεδοµένα, δηλαδή πληροφορίες για το ίδιο το µήνυµα. 

 

Αίτηση HTTP 

 
Σχήµα 4.1: Δοµή αίτησης HTTP 

 

Μία αίτηση HTTP έχει 5 µέρη: 

● Verb: Δηλώνει την HTTP µέθοδο που θα χρησιµοποιηθεί, δηλαδή GET, POST, DELETE, 

PUT κλπ. 

● URI: Προσδιορίζει τον πόρο στον εξυπηρετητή. 

● Version: Προσδιορίζει την έκδοση του HTTP, για παράδειγµα HTTP v2.0. 

● Request Header: Περιέχει µεταδεδοµένα της αίτησης HTTP στη µορφή ζευγών κλειδιού - 

τιµής. 

● Request Message: Το περιεχόµενο της αίτησης ή την αναπαράσταση του πόρου. 
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Απόκριση HTTP 

 
Σχήµα 4.2: Δοµή απόκρισης HTTP 

 

Μία απόκριση HTTP έχει 4 µέρη: 

● Response Code: Δηλώνει τη διαθεσιµότητα του πόρου που ζητήθηκε. 

● HTTP Version: Προσδιορίζει την έκδοση του HTTP, για παράδειγµα HTTP v2.0. 

● Response Header: Περιέχει µεταδεδοµένα της απόκρισης HTTP στη µορφή ζευγών κλειδιού - 

τιµής. Για παράδειγµα, το µήκος περιεχοµένου, το είδος του περιεχοµένου και την 

ηµεροµηνία της απόκρισης. 

● Response Message: Το περιεχόµενο της απόκρισης ή την αναπαράσταση του πόρου. 

 

Διευθυνσιοδότηση 

 

Στην αρχιτεκτονική REST, κάθε πόρος προσδιορίζεται µε ένα URI της µορφής 

 

<protocol>://<service-name>/<ResourceType>/<ResourceID> 

 

Μέθοδοι 

 
Οι HTTP µέθοδοι επικοινωνίας που χρησιµοποιούνται στην αρχιτεκτονική REST είναι οι εξής: 

● GET - για ανάγνωση µόνο ενός πόρου, 

● PUT - για δηµιουργία ενός πόρου, 

● DELETE - για διαγραφή ενός πόρου, 

● POST - για ενηµέρωση ενός υπάρχοντος πόρου ή δηµιουργία νέου, 

● OPTIONS - για την ανάγνωση των υποστηριζόµενων λειτουργιών σε ένα πόρο. 

 

 



 
 

60 

Ακαταστασικότητα 

 

Σύµφωνα µε την αρχιτεκτονική REST, η υπηρεσία δεν πρέπει να διατηρεί στοιχεία της κατάστασης 

του πελάτη στον εξυπηρετητή. Είναι ευθύνη του πελάτη να προσδιορίζει τα στοιχεία του στον 

εξυπηρετητή. Ακολούθως, ο εξυπηρετητής µπορεί να αποθηκεύει τα στοιχεία έτσι, ώστε να 

επεξεργάζεται το αίτηµα του πελάτη. Για παράδειγµα, ο πελάτης προσδιορίζει το αναγνωριστικό της 

συνεδρίας στον εξυπηρετητή. Η συγκεκριµένη ιδιότητα της αρχιτεκτονικής ονοµάζεται 

ακαταστασικότητα, statelessness. 

 

Βασικά πλεονεκτήµατα της ακαταστασικότητας είναι: 

● Η ανεξαρτησία χειρισµού εκ µέρους του εξυπηρετητή κάθε αίτησης. 

● Η απλοποίηση του σχεδιασµού της εφαρµογής. 

● Η συµβατότητα των RESTful υπηρεσιών µε το επίσης ακαταστασικό πρωτόκολλο HTTP. 

 

Μειονέκτηµα της ακαταστασικότητας είναι η ανάγκη για µεταφορά επιπλέον πληροφοριών από τον 

πελάτη στον εξυπηρετητή έτσι, ώστε το περιεχόµενο να είναι συνάρτηση της ταυτότητας του χρήστη. 

 

Προσωρινή Αποθήκευση 

 

Προσωρινή Αποθήκευση ή Caching είναι η αποθήκευση της απόκρισης του εξυπηρετητή στον 

πελάτη έτσι, ώστε να αποφευχθούν πολλαπλά αιτήµατα από ένα πελάτη για τον ίδιο πόρο. Η 

απόκριση του εξυπηρετητή πρέπει να περιέχει οδηγίες για την υλοποίηση του caching προκειµένου ο 

πελάτης να γνωρίζει εάν και για πόσο χρόνο µπορεί να αποθηκεύσει το περιεχόµενο της απόκρισης. 

Οι επικεφαλίδες της απόκρισης που περιέχουν τις σχετικές οδηγίες µπορεί να είναι οι εξής: 

● Ηµεροµηνία της δηµιουργίας του πόρου. 

● Ηµεροµηνία τελευταίας τροποποίησης του πόρου. 

● Cache-control που υποδηλώνει εάν, πως και από ποιους επιτρέπεται το caching. 

○ Ιδιωτικό: µόνο κάθε πελάτης µπορεί να κάνει caching. 

○ Δηµόσιο: κάθε ενδιάµεσος µπορεί να κάνει caching. 

○ no-cache/no-store: δεν επιτρέπεται το caching. 

○ Μέγιστη διάρκεια: το χρονικό διάστηµα που µπορεί να διατηρηθεί ο πόρος cached. 

Αφού παρέλθει το διάστηµα, πρέπει να πραγµατοποιηθεί εκ νέου αίτηση στον 

εξυπηρετητή. 

○ Must-revalidate: Υπόδειξη στον εξυπηρετητή ότι πρέπει να επανεπικυρώσει τον πόρο 

εφόσον έχει παρέλθει η µέγιστη διάρκεια του caching. 

● Ηµεροµηνία λήξης του caching. 

● Χρονικό διάστηµα από τη στιγµή που ο πόρος ανακτήθηκε από τον εξυπηρετητή. 
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Ασφάλεια 

 

Οι RESTful διαδικτυακές υπηρεσίες λειτουργούν µε HTTP URL Paths. Εποµένως, είναι πολύ 

σηµαντικό οι υπηρεσίες να προστατεύονται µε τον ίδιο τρόπο που προστατεύεται ένας ιστότοπος 

(website). Κάποιες βέλτιστες πρακτικές για την επίτευξη ενός στοιχειώδους επιπέδου ασφάλειας είναι 

οι ακόλουθες: 

● Επικύρωση: Πρέπει να γίνεται επικύρωση όλων των αιτηµάτων στον εξυπηρετητή έτσι, ώστε 

να αποτρέπονται επιθέσεις τύπου έγχυσης (injection) SQL ή NoSQL. 

● Πιστοποίηση ανά συνεδρία: Πρέπει να γίνεται πιστοποίηση του χρήστη για κάθε συνεδρία 

όταν υπάρχει αίτηση για κάποια µέθοδο της διαδικτυακής υπηρεσίας. 

● Μη ενσωµάτωση ευαίσθητων δεδοµένων στο URL: Σε καµία περίπτωση δεν πρέπει να 

αποτυπώνεται το όνοµα του χρήστη, το συνθηµατικό εισόδου ή το αναγνωριστικό συνεδρίας 

στο URL. Οι όποιες ευαίσθητες πληροφορίες πρέπει να µεταδίδονται κρυπτογραφηµένες στη 

διαδικτυακή υπηρεσία µέσω της µεθόδου POST. 

● Περιορισµοί στην εκτέλεση µεθόδων: Μέθοδοι όπως οι GET, POST και DELETE πρέπει να 

εκτελούνται εφόσον ο αιτών διαθέτει τα κατάλληλα δικαιώµατα. Σε καµία περίπτωση δεν 

πρέπει η µέθοδος POST να µπορεί να διαγράψει δεδοµένα. 

● Έλεγχος παραµορφωµένων XML ή JSON αρχείων: Κάθε είσοδος της µορφής XML ή JSON 

στην υπηρεσία πρέπει να έχει ορθή συντακτική µορφή. Εποµένως, πρέπει πάντα να γίνεται ο 

κατάλληλος έλεγχος των XML ή JSON αρχείων που δίνονται ως είσοδοι. 

● Εµφάνιση κατάλληλων κωδικών κατάστασης: Μία διαδικτυακή υπηρεσία οφείλει να 

απαντάει µε τον εκάστοτε κατάλληλο κωδικό κατάστασης κατόπιν αποδοχής µίας αίτησης 

από κάποιο πελάτη. Για λόγους πληρότητας, παραθέτουµε τους κωδικούς κατάστασης που 

οφείλει να παρέχει η υπηρεσία στον ακόλουθο πίνακα. 
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# Κωδικός HTTP Περιγραφή 

1 200 OK − Επιτυχία. 

2 201 
CREATED − Στην περίπτωση που ο πόρος δηµιουργήθηκε επιτυχώς µε αίτηµα 

POST ή PUT. Επιστρέφει το σύνδεσµο στο νέο πόρο. 

3 204 
NO CONTENT − Όταν το σώµα της απόκρισης είναι κενό. Για παράδειγµα, 

κατόπιν µίας αίτησης DELETE. 

4 304 

NOT MODIFIED − Χρησιµοποιείται για τον περιορισµό εύρους ζώνης σε υπό 

συνθήκη αιτήµατα GET. Το σώµα της απάντησης πρέπει να είναι κενό. Οι 

κεφαλίδες πρέπει να περιέχουν στοιχεία ηµεροµηνίας, τοποθεσίας κλπ. 

5 400 
BAD REQUEST − Δηλώνει ότι η είσοδος είναι άκυρη. Για παράδειγµα, σφάλµα 

επικύρωσης δεδοµένων. 

6 401 
UNAUTHORIZED − Δηλώνει ότι ο χρήστης εισάγει άκυρα ή λάθος στοιχεία 

πιστοποίησης. 

7 403 
FORBIDDEN − Δηλώνει ότι ο χρήστης δεν έχει πρόσβαση στη µέθοδο. Για 

παράδειγµα, αίτηµα DELETE χωρίς δικαιώµατα διαχειριστή. 

8 404 NOT FOUND − Δηλώνει ότι η µέθοδος δεν είναι διαθέσιµη. 

9 409 
CONFLICT − Δηλώνειώ σύγκρουση κατά την εκτέλεση µεθόδου. Για παράδειγµα, 

προσθήκη διπλής εγγραφής. 

10 500 
INTERNAL SERVER ERROR − Δηλώνει ότι ο εξυπηρετητής έδωσε εξαίρεση 

κατά την εκτέλεση κάποιας µεθόδου. 

 

Πίνακας 4.1: Κωδικοί κατάστασης HTTP διαδικτυακής υπηρεσία αρχιτεκτονικής REST 
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Java (JAX-RS) 
 

H JAX-RS είναι µία προγραµµατιστική διεπιφάνεια Java που χρησιµοποιεί τις παρακάτω 

επισηµειώσεις προκειµένου να απλοποιήσει την ανάπτυξη διαδικτυακών υπηρεσιών. 

 

# Επισηµείωση Περιγραφή 

1 @Path Σχετικό µονοπάτι της κλάσης ή της µεθόδου. 

2 @GET HTTP Get αίτηση για την απόκτηση κάποιου πόρου. 

3 @PUT HTTP Put αίτηση για τη δηµιουργία ενός πόρου. 

4 @POST HTTP Post αίτηση για τη δηµιουργία ή την ενηµέρωση ενός πόρου. 

5 @DELETE HTTP Delete αίτηση για τη διαγραφή ενός πόρου. 

6 @HEAD HTTP Head αίτηση για τον έλεγχο διαθεσιµότητας µεθόδου. 

7 @Produces 

Δηλώνει τί απόκριση HTTP παράγει η διαδικτυακή υπηρεσία. 

Για παράδειγµα, APPLICATION/XML, TEXT/HTML, 

APPLICATION/JSON etc. 

8 @Consumes 

Δηλώνει το είδος του αιτήµατος της αίτησης HTTP Request. 

Για παράδειγµα, application/x-www-formurlencoded για την αποδοχή 

δεδοµένων από το σώµα τηε αίτησης HTTP µε τη µέθοδο POST. 

9 @PathParam 
Ενσωµατώνει την παράµετρο που περνάει στη µέθοδο σε µία τιµή στο 

µονοπάτι. 

10 @QueryParam 
Ενσωµατώνει την παράµετρο που περνάει στη µέθοδο σε µία παράµετρο 

ερωτήµατος στο µονοπάτι. 

11 @MatrixParam 
Ενσωµατώνει την παράµετρο που περνάει στη µέθοδο σε µία παράµετρο 

τύπου πίνακα HTTP στο µονοπάτι. 

12 @HeaderParam 
Ενσωµατώνει την παράµετρο που περνάει στη µέθοδο σε µία κεφαλίδα 

HTTP. 

13 @CookieParam Ενσωµατώνει την παράµετρο που περνάει στη µέθοδο σε ένα Cookie. 

14 @FormParam Ενσωµατώνει την παράµετρο που περνάει στη µέθοδο σε µία φόρµα. 

15 @DefaultValue 
Αναθέτει µία προκαθορισµένη τιµή στην παράµετρο που περνάει στη 

µέθοδο. 

16 @Context Το περιεχόµενο του πόρου. Για παράδειγµα, αίτηση HTTP  ως περιεχόµενο. 

 

Πίνακας 4.2: Επισηµειώσεις της προγραµµατιστικής διεπιφάνειας JAX-RS 
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4.2 Εκπαίδευση και αξιολόγηση των ταξινοµητών 

 
Η διαδικτυακή υπηρεσία που αναπτύξαµε αποσκοπεί στην ανάλυση πολυγλωσσικών συλλογών 

µηνυµάτων από Κοινωνικά Δίκτυα. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει στην αρχή του παρόντος κεφαλαίου, 

αυτός είναι ο λόγος που υιοθετείται η προσέγγιση των Aisοpos et al. [3] για την Ανάλυση 

Συναισθήµατος µε τη βοήθεια γράφων ν-γραµµάτων, όπως  περιγράψαµε στο Κεφάλαιο 3. 

 

Η µέθοδος των γράφων ν-γραµµάτων υλοποιείται µε τη βοήθεια του λογισµικού εξόρυξης δεδοµένων 

Weka για την εκπαίδευση των ταξινοµητών C4.5 tree, Logistic Regression LReg, Naive Bayes NB, 

Naive Bayes Multinomial NBM, Multilayer Perceptron MLP, Support Vector Machines SVM και k-

Nearest Neighbours k-NN. 

 

Στο σηµείο αυτό αναφέρουµε ότι τα αποτελέσµατα, οι πίνακες, τα σχήµατα και τα συµπεράσµατα που 

αναφέρονται στο υπόλοιπο της παρούσας υποενότητας βρίσκονται στη σχετική εργασία του Δ. 

Τζαννέτου [58] και παρατίθενται για λόγους σύνοψης. 

 

Η αξιολόγηση της ακρίβειας των ταξινοµητών πραγµατοποιείται µε κριτήριο την ευρέως διαδεδοµένη 

µετρική απόδοσης ακρίβεια κατηγοριοποίησης � που ορίζεται ως εξής: 

 

𝑎 =
|𝜊𝜌𝜃ώ𝜍 𝜏𝛼𝜉𝜄𝜈𝜊𝜇𝜂𝜇έ𝜈𝛼 𝛿𝜀𝛿𝜊𝜇έ𝜈𝛼 𝑐|! ! !

|𝛿𝜀𝛿𝜊𝜇έ𝜈𝛼 𝜀𝜉έ𝜏𝛼𝜎𝜂𝜍|
 

 

όπου 𝐶 = {𝑐!"#, 𝑐!"#, 𝑐!"#} είναι το σύνολο των κατηγοριών πολικότητας. 

 

Η αξιολόγηση της διακριτικής ικανότητας των ταξινοµητών ως προς τις κατηγορίες πραγµατοποιείται 

µε τους δείκτες ακρίβειας (precision), ανάκλησης (recall) και του αρµονικού τους µέσου όρου �1 που 

ορίζονται ως εξής: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

|𝜊𝜌𝜃ώ𝜍 𝜏𝛼𝜉𝜄𝜈𝜊𝜇𝜂𝜇έ𝜈𝛼 𝛿𝜀𝛿𝜊𝜇έ𝜈𝛼 𝜔𝜍 𝑐|
|𝛿𝜀𝛿𝜊𝜇έ𝜈𝛼 𝜋𝜊𝜐 𝜏𝛼𝜉𝜄𝜈𝜊𝜇ή𝜃𝜂𝜅𝛼𝜈 𝜔𝜍 𝑐|! ! !

|𝐶|
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

|𝜊𝜌𝜃ώ𝜍 𝜏𝛼𝜉𝜄𝜈𝜊𝜇𝜂𝜇έ𝜈𝛼 𝛿𝜀𝛿𝜊𝜇έ𝜈𝛼 𝜔𝜍 𝑐|
|𝛿𝜀𝛿𝜊𝜇έ𝜈𝛼 𝜋𝜊𝜐 𝛼𝜈ή𝜅𝜊𝜐𝜈 𝜎𝜏𝜂𝜈 𝜅𝛼𝜏𝜂𝛾𝜊𝜌ί𝛼 𝑐|! ! !

|𝐶|
 

 

𝐹! = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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Για κατασκευή και την αξιολόγηση της επίδοσης των ταξινοµητών, το λογισµικό ακολουθεί 

διαδοχικά τις διαδικασίες εκπαίδευσης και εξέτασης. Η ροή εκτέλεσης περιγράφεται στα ακόλουθα 

σχήµατα. 

 

 

 
Σχήµα 4.3: Λειτουργικότητες εκπαίδευσης και εξέτασης 

 

Τα στάδια είναι τα εξής: 

I. Κατασκευή Γράφων Κλάσης Πολικότητας: Κατασκευάζονται οι γράφοι συναισθήµατος από 

τα µηνύµατα (tweets) της αντίστοιχης κλάσης των δεδοµένων κατασκευής. Κάθε µήνυµα 

διαθέτει µία επισήµανση για την κατηγορία συναισθήµατος στην οποία υπάγεται. 

II. Εκπαίδευση Ταξινοµητών: Για κάθε µήνυµα (tweet) του συνόλου µάθησης δηµιουργείται ο 

γράφος µηνύµατος. Κάθε γράφος µηνύµατος συγκρίνεται µε κάθε γράφο κλάσης πολικότητας 

και υπολογίζονται οι δείκτες οµοιότητας. Οι δείκτες οµοιότητας κάθε µηνύµατος και η κλάση 

που ανήκει δίνονται ως είσοδοι στο βήµα εκπαίδευσης των ταξινοµητών. 

III. Εξέταση Ταξινοµητών: Για κάθε µήνυµα (tweet) του συνόλου εξέτασης δηµιουργείται ο 

γράφος µηνύµατος. Κάθε γράφος µηνύµατος συγκρίνεται µε κάθε γράφο κλάσης πολικότητας 

και υπολογίζονται οι δείκτες οµοιότητας. Οι δείκτες οµοιότητας κάθε µηνύµατος και η κλάση 

που ανήκει δίνονται ως είσοδοι στο βήµα εξέτασης των ταξινοµητών. Οι εκπαιδευµένοι 

ταξινοµητές προβλέπουν την πολικότητα κάθε µηνύµατος. Μία ταξινόµηση θεωρείται 

επιτυχής στην περίπτωση που η προβλεπόµενη πολικότητα συµπίπτει µε την πραγµατική. 

Διαφορετικά, η ταξινόµηση θεωρείται ανεπιτυχής. 
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Η κατασκευή των γράφων και ο υπολογισµός των δεικτών οµοιότητας πραγµατοποιείται µε τις 

µεθόδους που προσφέρει η βιβλιοθήκη JInsect, ενώ οι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης υλοποιούνται 

στη βιβλιοθήκη Weka. 

 

Οι κλάσεις ταξινοµητών της βιβλιοθήκης Weka που χρησιµοποιήθηκαν είναι: 

I. J48: Υλοποίηση του αλγορίθµου C4.5 µε ενεργοποιηµένη τη λειτουργία κλαδέµατος 

(pruning). 

II. Logistic: Η πολυωνυµική εκδοχή της Λογιστικής Παλινδρόµησης που ονοµάζεται Maximum 

Entropy. 

III. NaiveBayes: Ο αλγόριθµος Naive Bayes χωρίς τη δυνατότητας ενηµέρωσης. 

IV. NaiveBayesMultinomial: Η πολυωνυµική εκδοχή του αλγορίθµου Naive Bayes. 

V. Multilayer Perceptron: Το µοντέλο του Πολυεπίπεδου Perceptron µε αριθµό κρυφών 

επιπέδων ίσο µε !
!
⋅ (𝜎ύ𝜈𝜊𝜆𝜊 𝜒𝛼𝜌𝛼𝜅𝜏𝜂𝜌𝜄𝜎𝜏𝜄𝜅ώ𝜈 +  𝜎ύ𝜈𝜊𝜆𝜊 𝜅𝜆ά𝜎𝜀𝜔𝜈) = 6.Η συγκεκριµένη 

τιµή είναι η προκαθορισµένη. 

VI. SMO: Η υλοποίηση της Μηχανής Διανυσµάτων Υποστήριξης µε χρήση της πολυωνυµικής 

συνάρτησης πυρήνα PolyKernel και στρατηγική 1-vs-1. 

VII. IBk: Η υλοποίηση του αλγορίθµου k-Κοντινότερων γειτόνων µε 𝑘 = 3. 

 

Το σύνολο των µηνυµάτων που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση των 

αλγορίθµων κατηγοριοποίησης συνίσταται από σύνολα δεδοµένων ταξινοµηµένων µε χειροκίνητο 

τρόπο. Τα ταξινοµηµένα δεδοµένα είναι διαθέσιµα ελεύθερα στην ερευνητική κοινότητα και έχουν 

χρησιµοποιηθεί σε πλήθος σχετικών ερευνητικών εργασιών. Η χρήση δεδοµένων ταξινοµηµένων µε 

χειροκίνητο τρόπο πλεονεκτεί έναντι άλλων µεθόδων σε ακρίβεια, αλλά περιορίζει σηµαντικά τον 

όγκο των εξεταζόµενων δεδοµένων. 

 

Η Πολιτική Χρήσης και Προστασίας του Προσωπικού  Απορρήτου του Twitter δεν επιτρέπει τη 

δηµοσίευση του περιεχοµένου των µηνυµάτων, αλλά µόνο των αναγνωριστικών (tweetIDs) των 

µηνυµάτων. Ωστόσο, τα αναγνωριστικά µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να ανακτηθεί το αρχικό 

κείµενο µέσω του TwitterAPI. Επειδή όµως αρκετοί από τους χρήστες - δηµιουργούς των µηνυµάτων 

επιλέγουν να διαγράψουν ή να κλειδώσουν το λογαριασµό τους κατόπιν της εξόρυξης των 

αναγνωριστικών, µέρος της συλλογής των δεδοµένων ενδέχεται να µην είναι πλέον ανακτήσιµο. 

 

Βασικές πληροφορίες για τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε παρατίθενται στον ακόλουθο 

πίνακα. 
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Dataset Δηµιουργός Γλώσσα Πλήθος Θετικά Αρνητικά Ουδέτερα 

Arabic Twitter Corpus (RRArabic) 
Refaee et 

al.[37] 
Αραβικά 5821 767 1670 3384 

HealthCare Reform (HCR) 
Speriosu et 

al.[46] 
Αγγλικά 2392 541 1381 470 

Obama-McCain Debate (OMD) 
Shamma et 

al.[45] 
Αγγλικά 1904 709 1195 - 

Multi-DaiLabor (MDL) Narr et al.[28] Αγγλικά 10594 2334 1486 6774 

  Γαλλικά 2155 500 481 1174 

  Γερµανικά 2637 496 334 1807 

  Πορτογαλικά 2395 923 627 845 

Manual Groundtruth (NTUA) Aisopos et al. Αγγλικά 500 159 119 222 

Sanders Twitter Sanders Αγγλικά 3152 473 513 2166 

SemEval-2014 Task (SEM) 
Rosenthal et 

al.[38] 
Αγγλικά 12838 4855 1986 5997 

SentiTuites-PT Moreira et al. Πορτογαλικά 10075 1290 5413 3372 

Sentiment Strength (SSTweet) 
Thelwall et 

al.[48] 
Αγγλικά 4242 1252 1037 1953 

Tromp MultiLingual (Tromp) Tromp [50] Αγγλικά 12128 4885 3691 3552 

  Ολλανδικά 5086 1277 1601 2208 

TASS 2013 Corpus (TASS) 
Villena et 

al.[52] 
Ισπανικά 45482 24589 18161 2732 

Σύνολο   121401 45050 39695 36656 

 

Πίνακας 4.3: Σύνολα χειροκίνητα ταξινοµηµένων δεδοµένων 

 

Για την ανάκτηση του περιεχοµένου σε σύνολα δεδοµένων που δεν περιείχαν το αρχικό κείµενο 

χρησιµοποιήθηκε η βιβλιοθήκη twitter4j της JAVA. 

 

Για τη λειτουργία του συστήµατος Ανάλυσης Συναισθήµατος απαιτείται η διαµέριση του αρχικού 

συνόλου δεδοµένων σε δεδοµένα κατασκευής, µάθησης και εξέτασης. Για τη δηµιουργία της 

διαµέρισης, αρχικά αναδιατάσουµε µε τυχαίο τρόπο τα µηνύµατα του αρχικού συνόλου δεδοµένων. 

Κατόπιν, επιλέγουµε πόσα µηνύµατα θα εντάξουµε σε κάθε ένα από τα σύνολα κατασκευής, µάθησης 

και εξέτασης και τελικά δηµιουργούµε τη διαµέριση. Η διαδικασία της διαµέρισης σκιαγραφείται στο 

ακόλουθο σχήµα. 
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Σχήµα 4.4: Διαδικασία διάσπασης συνόλου δεδοµένων 

 

Η επίδοση ενός συστήµατος επιβλεπόµενης µάθησης στο σύνολο εξέτασης εξαρτάται από την 

αντιπροσωπευτικότητα των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης,  

στην περίπτωσή µας στις διαδικασίες κατασκευής και µάθησης. 

 

Μέσω της διαδικασίας διαµέρισης και της κατάλληλης επιλογής των ποσοστών κατασκευής 𝑝!, 

εκπαίδευσης 𝑝!" και ελέγχου 𝑝!", κάθε σύνολο δεδοµένων συµµετέχει αναλογικά σε κάθε στάδιο 

λειτουργίας του συστήµατος ενώ παράλληλα διατηρείται η κατανοµή της πολικότητας του 

συναισθήµατος µε τρόπο που εξασφαλίζει την αντιπροσωπευτικότητα του συνόλου εκπαίδευσης. Ως 

αποτέλεσµα, αποκλείεται η περίπτωση υπερεξειδίκευσης του συστήµατος σε µία γλώσσα ή 

κατηγορία πολικότητας που δε συναντάται σε τόσο µεγάλο βαθµό στο σύνολο εξέτασης. 

 

Το ερώτηµα που θα απαντήσουµε στη συνέχεια είναι το κριτήριο επιλογής των ποσοστών 

κατασκευής 𝑝!, εκπαίδευσης 𝑝!" και ελέγχου 𝑝!". 

 

Για να απαντήσουµε το εν λόγω ερώτηµα, πρέπει να προχωρήσουµε σε κάποιες διαπιστώσεις 

αναφορικά µε τη σύνθεση των επιµέρους συνόλων µηνυµάτων, καθώς και του ενοποιηµένου συνόλου 

δεδοµένων. Δεν παραθέτουµε τους υπολογισµούς που αποδίδουν τους αριθµούς που αναφέρουµε 

στην αµέσως επόµενη παράγραφο. Εντούτοις, παραθέτουµε κάποια διαγράµµατα που συνοψίζουν µε 

ευπαρουσίαστο τρόπο κάποιες διαπιστώσεις. 

 

Στο ενοποιηµένο σύνολο δεδοµένων οι κλάσεις πολικότητας είναι σχετικά ισοκατανεµηµένες. 

Συγκεκριµένα, στη θετική πολικότητα ανήκει το 37.1% των µηνυµάτων, στην αρνητική το 32.7% και 

στην ουδέτερη το 30.2%. Ωστόσο, παρατηρούµε ότι σε κάθε υποσύνολο που συνθέτει το ενοποιηµένο 

σύνολο δεδοµένων κυριαρχεί σε ποσοστό µία κλάση πολικότητας. Η συγκεκριµένη διαπίστωση 

αναπαρίσταται στο διάγραµµα ποσοστών που ακολουθεί. 
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Σχήµα 4.5: Kατανοµή κλάσεων πολικότητας ανά υποσύνολο δεδοµένων 

 

Μία από τις κυριότερες αποφάσεις κατά τη διαδικασία αξιολόγησης ενός µοντέλου  Επιβλεπόµενης 

Μηχανικής Μάθησης είναι η επιλογή της κατάλληλης αναλογίας µεταξύ των συνόλων εκπαίδευσης 

και εξέτασης.  Για δεδοµένο πλήθος προτύπων, µε τη χρήση ενός µεγαλύτερου συνόλου εξέτασης η 

εκτιµώµενη ακρίβεια εµφανίζει µικρότερη διακύµανση και προκύπτει µία πιο αξιόπιστη εικόνα της 

συµπεριφοράς του µοντέλου. Εντούτοις, µε τη χρήση ενός µεγαλύτερου συνόλου εκπαίδευσης 

επιτυγχάνεται πιο αντιπροσωπευτική µάθηση. Στην περίπτωσή µας, το σύνολο εκπαίδευσης 

συντίθεται από τα δεδοµένα κατασκευής και µάθησης. 

 

Για τον προσδιορισµό της βέλτιστης αναλογίας ανάµεσα στα δεδοµένα κατασκευής (builset), 

µάθησης (training set) και εξέτασης (test set) διερευνήθηκαν διάφοροι συνδυασµοί των ποσοστών 

διάσπασης. 
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Στο ακόλουθο σχήµα απεικονίζεται ο µέσος όρος της ακρίβειας των ταξινοµητών στην καλύτερη, 

µέση και χειρότερη περίπτωση, όπως αυτές προκύπτουν χρησιµοποιώντας µέγεθος ν-γράµµατος από 

1 έως και 7 και για τις διάφορες ποσοστώσεις διάσπασης του συνόλου των δεδοµένων. 

 

 
 

 

Σχήµα 4.6: Ακριβεία κατηγοριοποίησης ανά συνδυασµό ποσοστών διάσπασης 

 

Παρατηρούµε ότι το εξεταζόµενο µοντέλο Aνάλυσης Συναισθήµατος εµφανίζει αρκετά 

ικανοποιητική συµπεριφορά όταν χρησιµοποιείται πολύ µικρό σύνολο εκπαίδευσης, για παράδειγµα 

στην περίπτωση του συνδυασµού b0.5tr0.5ts99, µε αναλογία 1:99 σε πληθυσµό 121401 tweets, 

επιτυγχάνει µέση ακρίβεια κατηγοριοποίησης 45.9%, αυξηµένη κατά 12% σε σχέση µε αυτή ενός 

τυχαίου ταξινοµητή (33,33%). Αυτή η συµπεριφορά συνήθως δεν παρατηρείται σε άλλες µεθόδους 

επιβλεπόµενης µάθησης. 

  

Ωστόσο, διαπιστώνουµε πως εκπαιδεύοντας το µοντέλο µε περισσότερα πρότυπα, βελτιώνεται η 

µέγιστη ακρίβεια - η οποία είναι και το βασικό αντικείµενο του συστήµατος - αλλά οδηγούµαστε 

γρήγορα σε κορεσµό : εξετάζοντας τις περιπτώσεις των συνδυασµών b30tr30tr40 έως και b45tr45ts10 

παρατηρούµε πως η µέση τιµή της ακρίβειας των ταξινοµητών και στις τρεις περιπτώσεις - καλύτερη, 

µέση, χειρότερη - κυµαίνεται σε παρόµοια επίπεδα, καθώς το πλήθος των δεδοµένων εκπαίδευσης 

αυξάνεται και αντίστοιχα το πλήθος των δεδοµένων εξέτασης µειώνεται, σηµειώνοντας βέλτιστη 

επίδοση 68% στην περίπτωση b45tr45ts10. Συµπεραίνουµε πως για το συγκεκριµένο µέγεθος και 
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εσωτερική διάρθρωση του συνόλου, η µέθοδος  Ανάλυσης Συναισθήµατος µε  γράφους ν-γραµµάτων 

δεν είναι ισχυρά εξαρτώµενη από το πλήθος των δεδοµένων εκπαίδευσης. 

 

Στο υπόλοιπο µέρος της ενότητας εξετάζουµε την περίπτωση του συνδυασµού b20tr30ts50 όπου 

επιτυγχάνεται επαρκής αντιστάθµιση ανάµεσα στην ακρίβεια κατηγοριοποίησης και στο µέγεθος του 

συνόλου εξέτασης. 

 

Έχοντας απαντήσει το ερώτηµα του κριτηρίου επιλογής των ποσοστών κατασκευής 𝑝!, εκπαίδευσης 

𝑝!" και ελέγχου 𝑝!", θα προσδιορίσουµε το µέγεθος ν-γράµµατος που δίνει τα βέλτιστα 

αποτελέσµατα. 

 

Όπως αναφέρεται στο [3], ένας γράφος ν-γραµµάτων χαρακτηρίζεται από τρεις παραµέτρους : 

I. τον ελάχιστο βαθµό ν-γράµµατος 𝐿!"# 

II. το µέγιστο βαθµό ν-γράµµατος 𝐿!"# και 

III. τη µέγιστη απόσταση γειτνίασης ή µήκος κυλιόµενου παράθυρου 𝐷!"#.  

 

Aκολουθούµε την προσέγγιση των Aisopos et al. και εξετάζουµε αποκλειστικά την περίπτωση όπου 

𝐿!"# = 𝐿!"# = 𝐷!"# η οποία πειραµατικά έχει αποδειχθεί ότι οδηγεί σε επίδοση συγκρίσιµη της 

βέλτιστης, όπως προέκυψε από ενδελεχή αναζήτηση βέλτιστων παραµέτρων (fine-tuning) [12]. 

 

Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζονται συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατα εκτέλεσης των 

αλγορίθµων ταξινόµησης για µεγέθη ν-γράµµµατος n = {1, 2, · · · , 7}. 

 

 

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5 

1 43.08 39.7 44.92 40.25 38.56 36.97 43.52 

2 57.78 56.27 59.19 48.48 44.75 36.97 55.17 

3 64.22 64.47 64.61 55.19 51.71 36.98 62.2 

4 65.48 65.62 65.61 57.25 55.9 40.15 63.88 

5 65.15 65.08 65.31 56.84 57.51 42.82 63.58 

6 64.00 63.75 64.27 55.9 55.35 44.94 62.82 

7 62.5 62.15 62.91 54.62 51.23 46.31 62.2 

 

Πίνακας 4.4: Ποσοστά Ακρίβειας Ταξινοµητών για ν-γράµµατα 1 έως 7 
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Όσο αφορά το µέγεθος ν-γράµµατος, παρατηρούµε ότι, µε εξαίρεση τον Πολυωνυµικό Naive Bayes 

(MNB), οι υπόλοιποι αλγόριθµοι ταξινόµησης εµφανίζουν παρόµοια συµπεριφορά. Καθώς αυξάνεται 

η τιµή του n, βελτιώνονται η ακρίβεια µέχρι την τιµή n = 4 (στην περίπτωση του NaiveBayes n = 5) 

όπου επιτυγχάνεται η βέλτιστη επίδοση η οποία στη συνέχεια φθίνει όταν χρησιµοποιούνται γράφοι 

µεγαλύτερου βαθµού. 

 

Συµπεραίνουµε πως η τιµή n = 4 αποτελεί την καλύτερη επιλογή στην πλειονότητα των ταξινοµητών 

όπου αξιοποιούνται στο µέγιστο τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου, δηλαδή ανεξαρτησία γλώσσας και 

υψηλή ανοχή στο θόρυβο.  Γράφοι ν-γραµµάτων µικρού βαθµού (µονογράµµατα, διγράµµατα) 

εξαιτίας του µικρού µεγέθους τους αδυνατούν να συλλάβουν τα πιο χαρακτηριστικά εκφραστικά 

µοτίβα του πολυγλωσσικού περιεχοµένου και οδηγούν σε χαµηλά ποσοστά ακρίβειας. Στους γράφους 

ν-γραµµάτων µεγάλου βαθµού αυξάνεται εκθετικά το πλήθος των κορυφών και ακµών µε 

αποτέλεσµα η επιπλέον πληροφορία που αποτυπώνεται στους γράφους να µην αντιστοιχεί στην 

πραγµατική εξάρτηση που υπάρχει ανάµεσα στις λέξεις-συµβοακολουθίες και να αποτελεί 

ουσιαστικά θόρυβο.  Αυτό εξηγεί το λόγο για τον οποίο τα ποσοστά ακρίβειας για n = 6, 7 

υπολείπονται µεν της βέλτιστης επίδοσης, κυµαίνονται δε σε ικανοποιητικά επίπεδα, αρκετά 

υψηλότερα των αντίστοιχων ποσοστών για n = 1, 2. 

 

Ο Πολυωνυµικός Naive Bayes ακολουθεί τη συµπεριφορά των υπόλοιπων ταξινοµητών, 

βελτιώνοντας τη ακρίβεια καθώς αυξάνεται το µέγεθος ν-γράµµατος αλλά µε πολύ πιο αργό ρυθµό 

οπότε και παρουσιάζει το καλύτερο αποτέλεσµα στην περίπτωση n = 7.  Διαπιστώνουµε πως ο 

συγκεκριµένος ταξινοµητής δεν εµφανίζει την ίδια ευαισθησία ως προς το µέγεθος ν-γράµµατος µε 

τους υπόλοιπους. Το φαινόµενο αυτό εξηγεί τα πολύ χαµηλά ποσοστά ακρίβειας στο εύρος n � [1, 7] 

και οφείλεται πιθανότατα στην εσφαλµένη υπόθεση ότι οι δείκτες οµοιότητας ακολουθούν 

πολυωνυµική κατανοµή. 

 

Έχοντας απαντήσει τα ερωτήµατα του κριτηρίου επιλογής των ποσοστών κατασκευής 𝑝!, 

εκπαίδευσης 𝑝!" και ελέγχου 𝑝!", καθώς επίσης του βέλτιστου µεγέθους ν-γράµµατος, θα 

εντοπίσουµε το βέλτιστο ταξινοµητή. 

 

Προς τούτο, διεξάγουµε µία σειρά µετρήσεων για µεγέθη ν-γράµµατος 3, 4 και 5. Παραθέτουµε τα 

αποτελέσµατα στο ακόλουθο διάγραµµα. 
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Σχήµα 4.7: Ακρίβεια κατηγοριοποίησης για µεγέθη ν-γράµµατος 3, 4 και 5 

 

Η βέλτιστη ακρίβεια κατηγοριοποίησης επιτυγχάνεται στην περίπτωση n = 4 από τους ταξινοµητές 

SVM (65.62%), Λογιστικής Παλινδρόµησης (65.61%) και Πολυεπίπεδου Perceptron (65.48%). 

Ακολουθούν σε φθίνουσα σειρά επίδοσης οι C4.5 (63.88%), Naive Bayes (57.51%, n = 5), k-NN 

(57.25%) και Πολυωνυµικός Naive Bayes (46.31%, n = 7). 

 

Συγκρίνοντας τους τρεις καλύτερους αλγορίθµους ως προς τη γενικότερη επίδοση, παρατηρούµε πως 

αν και ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες Μηχανικής Μάθησης, εµφανίζουν παρόµοια 

αποτελέσµατα σε όλες τις τιµές ν-γράµµατος που εξετάσαµε. Εποµένως, χρειάζεται να µελετήσουµε 

πιο αναλυτικά τον τρόπο µε τον οποίο επιτεύχθηκε το συγκεκριµένο ποσοστό ακρίβειας εξετάζοντας 

την ικανότητα των ταξινοµητών στην κατηγοριοποίηση ανά κατηγορία πολικότητας µε τη βοήθεια 

του πίνακα σφάλµατος - σύγχυσης (confusion matrix). Στον ακόλουθο πίνακα παρουσιάζονται οι 

τιµές της ακρίβειας (precision-PR), ανάκλησης (recall-RC) και του συνδυασµού τους F1 για κάθε 

κατηγορία όπως επίσης και ο σταθµισµένος µέσος όρος τους για τους τρεις ταξινοµητές για  n = 4. 
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 MLP SVM Logistic 

Κλάση PR RC F1 PR RC F1 PR RC F1 

Θετικά 0.759 0.587 0.662 0.729 0.620 0.670 0.689 0.672 0.680 

Αρνητικά 0.646 0.657 0.651 0.661 0.620 0.640 0.660 0.620 0.639 

Ουδέτερα 0.593 0.745 0.660 0.592 0.740 0.658 0.617 0.676 0.645 

 

Πίνακας 4.5: Precision, Recall και 𝐹1-score των MLP, SVM και Logistic 

 

Διαπιστώνουµε πως οι ταξινοµητές εµφανίζουν παρεµφερή χαρακτηριστικά και κατά την ανάλυση σε 

επίπεδο κλάσεων πολικότητας. Σύµφωνα µε τους δείκτες ακρίβειας και ανάκλησης προκύπτει ότι και 

οι τρεις αλγόριθµοι είναι περισσότερο ακριβείς στην ταξινόµηση δεδοµένων στη θετική κατηγορία 

και αναγνωρίζουν επιτυχώς µεγαλύτερο ποσοστό των ουδέτερων tweets χωρίς σηµαντικές επιπτώσεις 

στα αντίστοιχα µεγέθη των υπόλοιπων κατηγοριών. Η ισορροπία που επικρατεί µεταξύ στις δύο 

αντιστρόφως ανάλογες έννοιες αντικατοπτρίζεται στην αρκετά υψηλή τιµή του δείκτη F1 στις 

επιµέρους κατηγορίες καθώς και στην περίπτωση του σταθµισµένου µέσου όρου. Εποµένως, 

χρησιµοποιώντας οποιονδήποτε από τους ταξινοµητές SVM, Λογιστική Παλινδρόµηση και 

Πολυεπίπεδο Perceptron, το σύστηµα  Ανάλυσης Συναισθήµατος ανταποκρίνεται επαρκώς και στις 

τρεις κατηγορίες των tweets χωρίς αισθητή προκατάληψη. Αυτό το φαινόµενο που υποδηλώνει 

αντιπροσωπευτική εκπαίδευση και οδηγεί σε ικανοποιητικά ποσοστά ακρίβειας κατηγοριοποίησης. 

 

4.3 Αρχιτεκτονική και αξιολόγηση της υπηρεσίας 

 
Η διαδικτυακή υπηρεσία που έχουµε σχεδιάσει πραγµατοποιεί  ανάλυση συναισθήµατος κατά 

απαίτηση (on demand) και διαθέτει τη δυνατότητα σύνδεσης σε ευρύτερες πλατφόρµες και 

λειτουργίας εντός αυτών (plug and play). 

 

Στα πλαίσια µίας πλατφόρµας που εξορύσσει δεδοµένα από κάποιο κοινωνικό δίκτυο σε πραγµατικό 

χρόνο, η υπηρεσία δύναται να προσφέρει ανάλυση συναισθήµατος σε πραγµατικό χρόνο (real time 

sentiment analysis) υπό την προϋπόθεση ότι τροφοδοτείται µε το ρεύµα δεδοµένων - µηνυµάτων 

(data stream) του κοινωνικού δικτύου. 

 
Υπό το πρίσµα της απλουστευµένης εκδοχής ενός πελάτη και ενός εξυπηρετητή που περιέχει την 

υπηρεσία, ο πελάτης υποβάλει στον εξυπηρετητή µία αίτηση HTTP στο µονοπάτι 

sentiment_ws/rest/sentiment/service. Το περιεχόµενο της αίτησης είναι το κείµενο ενός tweet και 
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στέλνεται µε τη µέθοδο GET ως παράµετρος µε το όνοµα tweet. Εποµένως, το URL που ζητείται 

είναι το εξής 

 

{Server Name or IP}:{Port}/emotion/rest/service/analyze/?tweet=Hello+World 
 
για την περίπτωση που θέλουµε να εντοπίσουµε το συναίσθηµα της φράσης “Hello World”. 
 

Αφού λάβει την αίτηση, ο εξυπηρετητής εξάγει το κείµενο του tweet και δηµιουργεί την 

αναπαράσταση του κειµένου µε ένα γράφο τριγράµµατος χαρακτήρα. Κατόπιν, συγκρίνει το γράφο 

µε τους γράφους που αντιστοιχούν στην αναπαράσταση του θετικού, του αρνητικού και του 

ουδετέρου συναισθήµατος και εξάγει ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών για κάθε σύγκριση. Τέλος, δίνει 

τα διανύσµατα χαρακτηριστικών ως εισόδους στον ταξινοµητή και λαµβάνει την εκτίµηση του 

ταξινοµητή για το συναίσθηµα του κειµένου, δηλαδή αν είναι θετικό, αρνητικό ή ουδέτερο. 

 

Τόσο οι γράφοι αναπαράστασης του αρνητικού, του θετικού και του ουδετέρου συναισθήµατος όσο 

και ο ταξινοµητής είναι πόροι που βρίσκονται αποθηκευµένοι στον εξυπηρετητή και φορτώνονται 

κατά την αρχικοποίηση της υπηρεσίας στον εξυπηρετητή. Το µέγεθος του ν-γράµµατος που 

χρησιµοποιήσαµε, καθώς επίσης οι ταξινοµητές προκύπτουν από την ανάλυση της υποενότητας που 

προηγήθηκε. Ωστόσο, αξίζει να σηµειώσουµε ότι τόσο το µέγεθος του ν-γράµµατος όσο και οι 

ταξινοµητές που διαθέτει η υπηρεσία µπορούν εύκολα να αντικατασταθούν από το διαχειριστή. Με 

αυτό τον τρόπο, παράµετροι όπως η ταχύτητα και η ακρίβεια της υπηρεσίας µπορούν να 

βελτιστοποιηθούν εφόσον ένας νέος ταξινοµητής γίνει διαθέσιµος. 

 

Στην περίπτωση που η υπηρεσία συνδεθεί σε κάποια που εξορύσσει δεδοµένα από κάποιο κοινωνικό 

δίκτυο σε πραγµατικό χρόνο και δέχεται ρεύµατα δεδοµένων ως είσοδο, κάθε µήνυµα του ρεύµατος 

δεδοµένων εντάσσεται σε µία αίτηση HTTP που υποβάλεται στην υπηρεσία µε τον τρόπο που 

περιγράψαµε. 

 

Στο παράρτηµα παραθέτουµε παραδείγµατα χρήσης της υπηρεσίας. 

 

Στη συνέχεια της παρούσας ενότητας, περιγράφουµε διεξοδικά τη δοµή και τον τρόπο λειτουργίας 

της υπηρεσίας, καθώς επίσης µελετάµε την επιδοσή της σε συγκεκριµένες περιπτώσεις χρήσης. 
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4.5.1 Διάγραµµα Κλάσεων 

 

Παραθέτουµε το διάγραµµα κλάσεων που περιγράφει τη δοµή της διαδικτυακής υπηρεσίας και 

επεξηγούµε τη χρησιµότητα κάθε κλάσης.  

 

 
 

Σχήµα 4.8: Διάγραµµα κλάσεων διαδικτυακής υπηρεσίας 
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Κλάση Handler 

 

Η κλάση Handler χειρίζεται αφενός µεν την αρχικοποίηση της υπηρεσίας µε τη µέθοδο init αφετέρου 

δε τη λήψη και επεξεργασία του αιτήµατος ανάλυσης ενός µηνύµατος µε τη µέθοδο requestHanlder. 

 

Κλάση Classification Utilities 

 

Η κλάση Classification Utilities προσφέρει τις µεθόδους για την αρχικοποιήση της υπηρεσίας και την 

ταξινόµηση του συναισθήµατος ενός µηνύµατος. 

 

Για την αρχικοποίηση της υπηρεσίας διαθέτει τις µεθόδους loadLocalGraphs, loadLocalInstance και 

loadLocalClassifier που φορτώνουν τους αποθηκευµένους στον εξυπηρετητή γράφους, ένα πρότυπο 

instance και τον ταξινοµητή. Τόσο οι γράφοι όσο και ο ταξινοµητής είναι αποθηκευµένοι σε 

σειριοποιηµένη µορφή (serialized objects). Για την αποσειριοποίηση τους καλείται κάθε φορά η 

µέθοδος loadLocalSerializedObject της κλάσης SerializationUtilities. Η µέθοδος InitializeService 

ορίζει της σειρά κλήσης των µεθόδων φόρτωσης και περιέχει τα ορίσµατα κάθε µεθόδου. 

 

Για την ταξινόµηση του συναισθήµατος ενός µηνύµατος διαθέτει τις µεθόδους calculateSimilarities 

και ClassifyTweet. Η µέθοδος  calculateSimilarities συνθέτει το γράφο του µηνύµατος,  υπολογίζει µε 

τη βοήθεια της µεθόδου getSimilarityBetween της κλάσης NGramCachedGraphComparator τους 

δείκτες οµοιότητας του γράφου µηνύµατος µε τους γράφους αναπαράστασης του θετικού, του 

αρνητικού και του ουδετέρου συναισθήµατος ξεχωριστά και συνθέτει το διάνυσµα χαρακτηριστικών 

από τους επιµέρους δείκτες οµοιότητας που έχουν προέκυψαν από τη σύγκριση των γράφων. Η 

µέθοδος ClassifyTweet υπολογίζει το διάνυσµα χαρακτηριστικών µε τη µέθοδο calculateSimilarities, 

δηµιουργεί ένα instance για το διάνυσµα χαρακτηριστικών, εντάσσει το instance στο πρότυπο - στην 

πραγµατικότητα κενό - σύνολο instances για τη σωστή λειτουργία της µεθόδου ταξινόµησης 

classifyInstance και τελικά καλεί τη µέθοδο classifyInstance της κλάσης Classifier ώστε να 

ολοκληρώσει την πρόβλεψη συναισθήµατος του µηνύµατος. 

 

Κλάση Serialization Utilities 

 

Η κλάση Serialization Utilities διαθέτει τη µέθοδο loadLocalSerializedObject η οποία λαµβάνει το 

τοπικό ως προς την εφαρµογή µονοπάτι του σειριοποιηµένου αντικειµένου που πρόκειται να 

φορτώσει και κατόπιν ανοίγει, διαβάζει και αποσειριοποιεί το αντικείµενο. 
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4.5.1 Ακολουθιακά Διαγράµµατα 

 

Αρχικά, παραθέτουµε το ακολουθιακό διάγραµµα που περιγράφει την αρχικοποίηση της υπηρεσίας. 

 

 
 

Σχήµα 4.9: Ακολουθιακό διάγραµµα αρχικοποίησης της υπηρεσίας 

 

Η αίτηση του URL {Server Name or IP}:{Port}/emotion/rest/service/init έχει ως αποτέλεσµα την 

κλήση της µεθόδου init της κλάσης Handler. Η µέθοδος init καλεί τη µέθοδο InitializeService της 
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κλάσης ClasificationUtilities που µε τη σειρά της καλεί διαδοχικά τις µεθόδους loadLocalGraphs, 

loadLocalInstances και loadLocalClassifier της ίδιας κλάσης. Η µέθοδος loadLocalGraphs καλεί τρεις 

φορές τη µέθοδο loadLocalSerializedObject για την αποσειριοποίηση του θετικού, του αρνητικού και 

του ουδετέρου γράφου, ενώ η µέθοδος loadLocalClassifier καλεί µία φορά τη µέθοδο 

loadLocalSerializedObject για την αποσειριοποίηση του ταξινοµητή. Η µέθοδος loadLocalInstances 

καλεί κάποιες µεθόδους βοηθητικών κλάσεων. Οι συγκεκριµένες κλήσεις δεν απεικονίζονται στο 

διάγραµµα για την ευκολότερη κατανόηση της ουσίας της αρχικοποίησης της υπηρεσίας. 

 

Στη συνέχεια, παραθέτουµε το ακολουθιακό διάγραµµα που περιγράφει τη λειτουργία της υπηρεσίας 

κατά την ταξινόµηση ενός µηνύµατος. 

 

 
 

Σχήµα 4.10: Ακολουθιακό διάγραµµα λειτουργίας ταξινόµησης µηνύµατος 

 

 

Η αίτηση του URL µε µονοπάτι emotion/rest/service/analyze/?tweet=Hello+World έχει ως 

αποτέλεσµα την κλήση της µεθόδου requestHandler της κλάσης Handler µε παράµετρο το µήνυµα 

προς αξιολόγηση συναισθήµατος. Η requestHandler καλεί την ClassifyTweet της κλάσης 

ClasificationUtilities µε όρισµα το µήνυµα. Η µέθοδος ClassifyTweet αρχικά καλεί τη µέθοδο 

calculateSimilarities της κλάσης ClasificationUtilities µε όρισµα το µήνυµα. Η µέθοδος 



 
 

80 

calculateSimilarities καλεί τον τυποκατασκευαστή της κλάσης DocumentNGramHGraph και 

ακολούθως τη µέθοδο setDataString που ουσιαστικά απεικονίζει το µήνυµα σε ένα γράφο.  Κατόπιν, 

η µέθοδος calculateSimilarities καλεί τρεις φορές διαδοχικά τη µέθοδο getSimilarityBetween για τον 

υπολογισµό της οµοιότητας των γράφων. Η µέθοδος calculateSimilarities επιστρέφει το διάνυσµα 

χαρακτηριστικών στη µέθοδο ClassifyTweet και η µέθοδος ClassifyTweet καλεί µε τη σειρά τις 

DenseInstance και setDataset για τη δηµιουργία του στιγµιοτύπου (instance) του διανύσµατος 

χαρακτηριστικών. Τέλος, η µέθοδος ClassifyTweet καλεί τη µέθοδο classifyInstance για την 

ταξινόµηση του συναισθήµατος που αποτυπώνεται στο στιγµιότυπο και επιστρέφει το συναίσθηµα 

στη µέθοδο requestHandler της κλάσης Handler. 

 

4.5.3 Μελέτη Επίδοσης Διαδικτυακής Υπηρεσίας 

 

Στην παρούσα ενότητα µελετάµε την επίδοση της υπηρεσίας για περιπτώσεις χρήσεις που 
διαφοροποιούνται ως προς το πλήθος των χρηστών που υποβάλλουν αιτήµατα στην υπηρεσία ή ως 
προς το πλήθος των διαδοχικών αιτήσεων που υποβάλλει ένας χρήστης. 
 
Αρχικά, µελετάµε την απόκριση της υπηρεσίας σε περιπτώσεις όπου δέχεται ταυτόχρονα αιτήµατα 
από πολλαπλούς χρήστες. 
 
Παραθέτουµε τους µέσους χρόνους απόκρισης ανά πλήθος χρηστών στον παρακάτω πίνακα που 
ακολουθείται από τα διαγράµµατα του χρόνου απόκρισης ανά χρήστη. 
 

# Χρηστών Μέσος χρόνος απόκρισης ανά χρήστη  - Sec 

100 5.76 

200 5.75 

300 6.28 

400 6.06 

500 7.85 

 
Πίνακας 4.6: Μέσος χρόνος απόκρισης ανά χρήστη 
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Σχήµα 4.11: Χρόνος απόκρισης για 100 χρήστες 

 
Σχήµα 4.12: Χρόνος απόκρισης για 200 χρήστες 
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Σχήµα 4.13: Χρόνος απόκρισης για 300 χρήστες 

 

 
Σχήµα 4.14: Χρόνος απόκρισης για 400 χρήστες 
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Σχήµα 4.15: Χρόνος απόκρισης για 500 χρήστες 

 

Στη συνέχεια, µελετάµε την απόκριση της υπηρεσίας σε περιπτώσεις όπου δέχεται πολλαπλά 
διαδοχικά αιτήµατα, ένα ρεύµα αιτηµάτων, από ένα χρήστη ή πηγή και χωρίς χρήση caching. 
 
Παραθέτουµε τους µέσους χρόνους απόκρισης ανά πλήθος διαδοχικών αιτηµάτων στον παρακάτω 
πίνακα που ακολουθείται από τα διαγράµµατα του χρόνου απόκρισης ανά αίτηµα. 
 
 

# Αιτηµάτων Μέσος Χρόνος Απόκρισης Ανά Αίτηµα  - Sec 

100 4.80 

200 5.05 

300 4.80 

400 4.82 

500 4.96 

 
Πίνακας 4.7: Μέσος χρόνος απόκρισης ανά αίτηµα 
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Σχήµα 4.16: Χρόνος απόκρισης για 100 αιτήµατα 

 

 
Σχήµα 4.17: Χρόνος απόκρισης για 200 αιτήµατα 
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Σχήµα 4.18: Χρόνος απόκρισης για 300 αιτήµατα 

 
Σχήµα 4.19: Χρόνος απόκρισης για 400 αιτήµατα 
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Σχήµα 4.20: Χρόνος απόκρισης για 500 αιτήµατα 

 
Από τα αποτελέσµατα των παραπάνω µετρήσεων, συµπεραίνουµε ότι η υπηρεσία ανταποκρίνεται 
καλύτερα στην περίπτωση που δέχεται ένα ρεύµα αιτηµάτων από µία πηγή, καθώς αφενός µεν οι 
µέσοι χρόνοι απόκρισης είναι µικρότεροι της περίπτωσης αποδοχής αιτηµάτων από πολλαπλούς 
χρήστες αφετέρου δε οι µέσοι χρόνοι απόκρισης διατηρούνται πρακτικά σταθεροί ανεξαρτήτως του 
αριθµού των διαδοχικών αιτηµάτων που δέχεται η υπηρεσία. 
 
Κατά συνέπεια, η υπηρεσία ενδείκνυται για χρήση σε ένα περιβάλλον όπου θα δέχεται και θα 
αξιολογεί µία συνεχή ροή δεδοµένων, καθώς η απόδοσή της παραµένει αµετάβλητη και η αξιοπιστία 
της υψηλή. 
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5 
Επίλογος 
 

5.1 Σύνοψη 
 
Στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας, µελετήσαµε το πρόβληµα της Ανάλυσης Συναισθήµατος σε 

δεδοµένα από το κοινωνικό δίκτυο Twitter σε πραγµατικό χρόνο µε το µοντέλο γράφων ν-

γραµµάτων. Η προσέγγιση µε το µοντέλο γράφων ν-γραµµάτων ενδείκνυται για Ανάλυση 

Συναισθήµατος στο πολυγλωσσικό και πολυθεµατικό περιβάλλον κοινωνικών δικτύων. Ο λόγος είναι 

η ανεξαρτησία της µεθόδου από τη γλώσσα, καθώς επίσης και η αντοχή της στους ιδιωµατισµούς, 

τους νεολογισµούς, τις συντµήσεις, τα ιδιαίτερα συντακτικά µοτίβα και εν γένει στο θόρυβο που 

εµφανίζεται στα κοινωνικά δίκτυα. 

 

Από τη βιβλιογραφική ανασκόπηση, διαπιστώσαµε ότι η µέθοδος των γράφων ν-γραµµάτων αποτελεί 

µία καινοτόµο προσέγγιση στην Ανάλυση Συναισθήµατος. Παραθέσαµε µία συνοπτική θεωρητική 

θεµελίωση της µεθόδου, καθώς επίσης µία ανασκόπηση των αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης. 

Παρουσιάσαµε τη δόµηση µε βέλτιστο τρόπο των συνόλων κατασκευής, εκπαίδευσης και εξέτασης, 

την εύρεση του βέλτιστου µεγέθους ν-γράµµατος και τον εντοπισµό των ταξινοµητών µε τη 

µεγαλύτερη ακρίβεια. 

 

Παράλληλα, επισηµάναµε ένα βασικό πρόβληµα που συναντάται στη στατιστική ανάλυση 

επιχειρησιακών δεδοµένων (business analytics), δηλαδή την ανάγκη διαρκούς µεταφοράς δεδοµένων 

από τις επιχειρησιακές βάσεις δεδοµένων στις αποθήκες δεδοµένων που ευθύνεται για το 80% του 

κόστους της στατιστικής ανάλυσης επιχειρησιακών δεδοµένων. 
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Σε αυτό το πλαίσιο, πραγµατοποιήσαµε αναφορά στη ρηξικέλευθη πλατφόρµα LeanBigData που 

αποσκοπεί στη µείωση του κόστους της στατιστικής ανάλυσης επιχειρησιακών δεδοµένων 

αποτελώντας µία υπηρεσία διαχείρισης δεδοµένων µεγάλου όγκου (big data) σε πραγµατικό χρόνο 

που προσφέρει παράλληλα τις λειτουργικότητες On Line Transactional Processing (OLTP) και On 

Line Analytical Processing (OLAP). 

 

Η συνεισφορά µας στην πλατφόρµα συνίσταται στη δηµιουργία της υπηρεσίας που προσφέρει 

Ανάλυση Συναισθήµατος σε πραγµατικό χρόνο σε δεδοµένα κοινωνικών δικτύων συνεχούς ροής. Η 

υπηρεσία σχεδιάστηκε έτσι, ώστε να διαθέτει τα εξής χαρακτηριστικά: 

I. Δυνατότητα χρήσης ανεξάρτητα της πλατφόρµας προσαρµογής. Με άλλα λόγια, η υπηρεσία 

διαθέτει την ιδιότητα “Plug and play”. 

II. Ευκολία αντικατάστασης των ταξινοµητών. Αποτέλεσµα είναι η άµεση βελτίωση της 

ακρίβειας πρόβλεψης της υπηρεσίας, εφόσον χρησιµοποιηθεί ταξινοµητής υψηλότερης 

ακρίβειας. 

III. Ευκολία αντικατάστασης των γράφων ν-γραµµάτων. Σε περίπτωση που κριθεί ότι για τις 

ανάγκες µίας ανάλυσης εξυπηρετεί ένα διαφορετικό µέγεθος ν-γράµµατος, αλλαγή µπορει να 

πραγµατοποιηθεί άµεσα. 

IV. Δυνατότητα ταξινόµησης ως προς την πολικότητα είτε µεµονωµένων µηνυµάτων ή ενός 

µεγάλου συνόλου µηνυµάτων. Το συγκεκριµένο χαρακτηριστικό επιτρέπει στην υπηρεσία να 

αξιοποιηθεί ως διαδικτυακό εργαλείο εξυπηρέτησης µεµονωµένων χρηστών. 

V. Υψηλή ταχύτητα απόκρισης. Εποµένως, η υπηρεσία παρουσιάζει υψηλή επίδοση ως 

συστατικό ενός συστήµατος ανάλυσης µεγάλου όγκου δεδοµένων. 

 

5.2 Προεκτάσεις 
 
Κατά την παρουσίαση της επίδοσης των ταξινοµητών, κατέστη σαφές ότι περισσότεροι του ενός 
ταξινοµητών εµφανίζουν συγκρίσιµη υψηλή ακρίβεια. Ως εκ τούτου, θα είχε ιδιαίτερο ενδιαφέρον ο 
συνδυασµός των ταξινοµητών για την αξιολόγηση των µηνυµάτων µε στόχο τη µείωση των 
ποσοστών σφάλµατος κατηγοριοποίησης συγκριτικά µε µεµονωµένους ταξινοµητές. Ως αποτέλεσµα, 
το σύστηµα θα εµφάνιζε ευσταθέστερη συµπεριφορά, καθώς κάποιοι ταξινοµητές αντιµετωπίζουν 
δυσκολίες σε συγκεκριµένα συνολα δεδοµένων.  
 
Παραδείγµατα συνδυασµού ταξινοµητών είναι το σχήµα ψηφοφορίας ή το σχήµα συνένωσης µε 
τριγωνικές νόρµες. Στο σχήµα ψηφοφορίας, κάθε ταξινοµητής αποφασίζει µεµονωµένα και ψηφίζει 
την κλάσης πολικότητας που θεωρεί πιο πιθανή, ενώ το µήνυµα κατατάσσεται στην πολικότητα που 
συγκέντρωσε τις περισσότερες ψήφους. Στο σχήµα συνένωσης µε τριγωνικές νόρµες, δύο 
ταξινοµητές είναι θετικά συσχετισµένοι όταν κατηγοριοποιούν λανθασµένα στην ίδια κατηγορία, ενώ 
είναι αρνητικά συσχετισµένοι όταν κατηγοριοποιούν λανθασµένα σε διαφορετικές κατηγορίες. 
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Επίσης, στα πλαίσια της Ανάλυσης Συναισθήµατος σε Κοινωνικά Δίκτυα µε την πλατφόρµα 

LeanBigData που αναφέραµε στην εισαγωγή του Κεφαλαίου 4, θα είχε ιδιαίτερο ενδιαφέρον η ένταξη 

της διαδικτυακής υπηρεσίας που αναπτύξαµε στην εν λόγω πλατφόρµα. Η ένταξη µίας υπηρεσία 

ανάλυσης συναισθήµατος στην πλατφόρµα LeanBigData σκιαγραφείται στο ακόλουθο σχήµα που 

παρατίθεται στην [59]. Η υπηρεσία ονοµάζεται Sentiment Analyzer. 

 
Σχήµα 5.1: Η Αρχιτεκτονική της πλατφόρµας LeanBigData 

 

Η συλλογή των δεδοµένων γίνεται µε χρήση των Twitter Search και Stream APIs από το σύµπλεγµα 

Συλλογής Δεδοµένων (Data Collection). Τα δεδοµένα δίνονται ως είσοδος στο σύµπλεγµα της 

Ανάλυσης σε Πραγµατικό Χρόνο (Real-Time Analysis). Η υπηρεσία Sentiment Analyzer καλείται να 

προσφέρει Ανάλυση Συναισθήµατος των δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο. 

 

Με σκοπό την ένταξη της υπηρεσίας που αναπτύξαµε στην πλατφόρµα LeanBigData, θα χρειαστεί να 

διενεργήσουµε επιπλέον πειράµατα ώστε να βελτιώσουµε την ακρίβεια και την απόδοση της 

υπηρεσίας.  

 

Τέλος, η µελέτη της προσέγγισης της µεθόδου ν-γραµµάτων για ανάλυση συναισθήµατος 
επικεντρώθηκε σε δεδοµένα προερχόµενα από το κοινωνικό δίκτυο Twitter. Θα είχε ενδιαφέρον η 
εξέταση της συµπεριφοράς του µοντέλου σε δεδοµένα από διαφορετικά κοινωνικά δίκτυα. Για 
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παράδειγµα, θα µπορούσε να πραγµατοποιηθεί µία µελέτη σε αναρτήσεις ή σχόλια στο Facebook, το 
Instagram ή το Pinterest, καθώς επίσης σε σχόλια στο YouTube, αλλά και σε κριτικές προϊόντων στο 
Amazon ή το eBay. 
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Παράρτηµα 
Αρχικοποίηση υπηρεσίας 
 

 
Παράδειγµα υποβολής θετικού µηνύµατος: what a lovely day 
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Παράδειγµα υποβολής αρνητικού µηνύµατος: what a bad day 
 

 
Παράδειγµα υποβολής ουδέτερου µηνύµατος: a day 
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