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Περίληψη 

 
Ο στόχος αυτής της διπλωματικής είναι η ταξινόμηση μικρών μηνυμάτων από το Twitter 

με γνώμονα το συναίσθημα τους, χρησιμοποιώντας τεχνικές εξόρυξης δεδομένων. Τα 
μηνύματα στο Twitter, ή αλλιώς tweets, όπως είναι ευρέως γνωστά, περιορίζονται στους 140 
χαρακτήρες. Αυτός ο περιορισμός εισάγει μια επιπρόσθετη δυσκολία για τους ανθρώπους 
στο να εκφράσουν τα συναισθήματα τους και συνεπώς η ταξινόμηση αυτού του 
συναισθήματος σε θετικό ή αρνητικό θα είναι ακόμα πιο δύσκολη. 

Γνωστοί αλγόριθμοι επιβλεπόμενης μάθησης όπως ο  SVM και ο Naive Bayes 
χρησιμοποιούνται για να δημιουργηθεί ένα μοντέλο πρόβλεψης. Πριν μπορέσει να 
δημιουργηθεί το μοντέλο πρόβλεψης, τα δεδομένα πρέπει να προ-επεξεργαστούν από απλό 
κείμενο σε ένα διάνυσμα συγκεκριμένου μεγέθους χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά 
αποτελούνται από λέξεις με συναίσθημα και συχνά εμφανιζόμενες λέξεις οι οποίες είναι ικανές 
να προβλέψουν το γενικότερο συναίσθημα. Έπειτα, ο αλγόριθμος μάθησης εφαρμόζεται σε 
ένα σύνολο δεδομένων ελέγχου με σκοπό να γίνει αξιολόγηση του μοντέλου. 
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1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

1.1 Γενική εισαγωγή 
 

Στην σύγχρονη κοινωνία όλα περιστρέφονται γύρω από την γνώση και την απόκτηση 

της. Η γνώση µπορεί να προέλθει από διάφορες πηγές, όµως σε κάθε περίπτωση, ακόµα και 

στην εµπειρική της διάσταση, αποτελείται από ένα σύνολο επεξεργασµένων δεδοµένων. Τα 

δεδοµένα αυτά µπορεί να υπάρχουν γύρω µας έτοιµα προς συλλογή, όµως η σωστή ανάλυση 

και διερµηνεία αυτών είναι που δηµιουργεί την πληροφορία που θα µετατραπεί σε τελική 

γνώση. 

 Με την ραγδαία εξέλιξη της τεχνολογίας και την ολοένα και µεγαλύτερη χρήση 

πληροφοριακών συσκευών στην καθηµερινότητα µας, βρισκόµαστε αντιµέτωποι µε ένα, 

τεραστίων διαστάσεων, εν δυνάµει κινητήρα γνώσης. Γνώση δεν είναι µόνο η πληροφορία που 

υπάρχει ήδη στα ηλεκτρονικά βιβλία, ούτε τα εκατοµµύρια διαθέσιµα προς ανάγνωση 

αποτελέσµατα οποιασδήποτε µηχανής αναζήτησης στο διαδίκτυο. 

 Η εξόρυξη γνώσης (data mining) µπορεί να γίνει εφικτή µε την ανάλυση οποιουδήποτε 

πακέτου δεδοµένων, αν ακολουθηθεί µια σωστή και µελετηµένη διαδικασία, προσαρµοσµένη 

στο εκάστοτε πεδίο έρευνας. Τέτοια δεδοµένα µπορεί να προέρχονται από τεχνητά και µη 

µέσα, και να αφορούν τόσο τεχνολογικά όσο και φυσικά περιβάλλοντα εφαρµογής. 

 

1.2 Εισαγωγή στην Ανάλυση Δεδοµένων 
 

 Η Ανάλυση Δεδοµένων (data analysis), αποτελεί στην ουσία µια διαδικασία συλλογής 

(παρατήρηση, απόκτηση),  επεξεργασίας (καθαρισµός, µετατροπή) και µοντελοποίησης των 

δεδοµένων µε στόχο την εξεύρεση χρήσιµης πληροφορίας για την υποστήριξη διαφόρων ειδών 

λήψεων αποφάσεων (decision-making). H ¨εξόρυξη γνώσης¨ είναι µια συγκεκριµένη 

υποκατηγορία ή αλλιώς τεχνική ανάλυσης που επικεντρώνεται στην εύρεση µοντέλων 

(προτύπων) και την αναζήτηση γνώσης σκοπεύοντας κυρίως στην πρόβλεψη και όχι στην 

περιγραφή φαινοµένων και συµπεριφορών.  

 H προγνωστική ανάλυση (predictive analytics), στοχεύει στην εφαρµογή στατιστικών 

µοντέλων για την πρόβλεψη ή κατηγοριοποίηση δεδοµένων, καθώς επίσης και η ανάλυση 
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κειµένου (text analytics) επιτυγχάνεται µε την εφαρµογή στατιστικών εργαλείων σε 

συνδυασµό µε γλωσσολογικές τεχνικές ώστε να εξαχθεί και να κατηγοριοποιηθεί πληροφορία 

από πηγές µε δεδοµένα χωρίς δοµή (unstructured data). 

 Ο µεγάλος στατιστικός John Tukey το 1961 όρισε για πρώτη φορά την ευρύτερη 

επιστήµη της Ανάλυσης Δεδοµένων ως τις:  

 

 “Διαδικασίες γ ια την ανάλυση δεδοµένων, τεχνικές για την διερµηνεία των 

αποτελεσµάτων τέτοιων διαδικασιών, τρόποι οργάνωσης για την συλλογή δεδοµένων ώστε 

να κάνουν την ανάλυση ευκολότερη, πιο συγκεκριµένη και µε µεγαλύτερη ακρίβεια, και όλη 

η µηχανική σε συνδυασµό µε τα αποτελέσµατα µαθηµατικών συναρτήσεων και στατιστικών 

µεθόδων τα οποία εφαρµόζονται για την ανάλυση των δεδοµένων.” 

 

Ο Tukey ήταν ο άνθρωπος που εισήγαγε την λέξη «bit» ως συντόµευση του «binary digit», 

καθώς εργαζόταν στενά µε τον John von Neumann στα αρχικά στάδια σχεδίασης υπολογιστών 

στα Bell Labs. Ο όρος  « bit» χρησιµοποιήθηκε πρώτη φορά σε ένα άρθρο από τον Claude 

Shannon το 1948 και φυσικά έκτοτε αποτελεί την βασική δοµική µονάδα κάθε στοιχείου 

πληροφορίας σε ηλεκτρονική µορφή. 
  

1.3 Εισαγωγή στην έννοια των Big Data 
	

Η ανάλυση µεγάλου όγκου δεδοµένων έχει εξελιχθεί ραγδαία τα τελευταία χρόνια και ενώ 

παλιότερα γινόταν αναφορά σε αυτή απλά µε την ορολογία analytics ή business intelligence,  

έφτασε κάποια στιγµή που η αγορά ένιωσε την ανάγκη για την χρήση ενός πιο ελκυστικού 

όρου, γνωστό και ως big data. 

Πως ό µως διαφέρει η ανάλυση που περιγράφεται από τα big data, µε την κλασσική 

ανάλυση δεδοµένων σε κάθε άλλη περίπτωση µε µικρό όγκο πληροφορίας (“little data”)? Ας 

δούµε ένα παράδειγµα, έστω ότι έχουµε µια διαρροή σε ένα σωλήνα νερού στον κήπο. 

Παίρνουµε ένα κουβά και ένα υλικό στεγανοποίησης για να φτιάξουµε το πρόβληµα. Μετά 

από λίγο, βλέπουµε ότι η διαρροή είναι πολύ µεγαλύτερη οπότε χρειαζόµαστε έναν 

ειδικό(υδραυλικό) ώστε να φέρει αποτελεσµατικότερα εργαλεία. Στο µεταξύ ακόµα 

χρησιµοποιούµε τον κουβά για να µαζεύουµε το νερό. Έπειτα παρατηρούµε ότι ένα τεράστιο 
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υπόγειο ρεύµα έχει ανοίξει και πρέπει να διαχειριστούµε εκατοµµύρια λίτρα νερού κάθε 

δευτερόλεπτο.  

Δεν χρειαζόµαστε απλά περισσότερους κουβάδες, αλλά µια εντελώς καινούρια προσέγγιση 

απέναντι στο πρόβληµα επειδή ο όγκος και η ταχύτητα του νερού έχει αυξηθεί δραµατικά. Για 

να εµποδίσουµε την καταστροφή και να µην πληµµυρίσει η πόλη ίσως χρειαστεί να κτιστεί 

ένα φράγµα το οποίο απαιτεί υπέρµετρη εξειδίκευση και πολύπλοκα συστήµατα ελέγχου. 

Ωστόσο, για να έρθουµε λίγο ακόµα πιο κοντά, ας κάνουµε τα πράγµατα χειρότερα και ας 

πούµε πως παντού αναβλύζει νερό από το πουθενά και όλοι είναι τροµαγµένοι από τις ραγδαίες 

εξελίξεις. Καλώς ήρθατε στον κόσµο των big data! 

Πιο συγκεκριµένα, έστω ότι θέλουµε να κατανοήσουµε την ψυχολογία της αγοράς µέσω 

των tweets (δεδοµένα από το Twitter). Αν θέλαµε λοιπόν να προβλέψουµε την κίνηση της 

µετοχής της Apple, θα έπρεπε να δούµε την εικόνα που έχει η συγκεκριµένη εταιρία στα ΜΜΕ 

κοιτώντας στα tweets των media πόσες φορές έχει αναφερθεί η εταιρία ή κάποιο προϊόν της. 

Την γνώµη των καταναλωτών για την Apple, αν είναι για παράδειγµα ικανοποιηµένοι ή όχι 

από το καινούριο iPhone6. Την αίσθηση των εργαζοµένων για την συγκεκριµένη εταιρία, πόσο 

χαρούµενοι ή δυστυχισµένοι είναι που εργάζονται εκεί, παρατηρώντας tweets και µε 

χαρακτηριστικά τοποθεσίας όσο αφορά στην έδρα της εταιρίας, και τέλος την αντίληψη των 

επενδυτών για την Apple, τι πιστεύουν οι  κορυφαίοι αναλυτές και πόσο πιθανό είναι να 

επενδύσουν σε αυτήν.  

Ένας συνδυασµός όλων αυτών, αθροίζοντας τα επιµέρους συναισθήµατα θα µπορούσε να 

καθορίσει ποια θα είναι η τιµή της µετοχής της Apple στο µέλλον. Κάτι τέτοιο θα µπορούσε 

φυσικά να σηµαίνει δισεκατοµµύρια $ κέρδη µε µια σωστή πρόβλεψη. Με πιο λαϊκούς όρους, 

αν µπορούσαµε πραγµατικά να καταλάβουµε τι λένε οι διαφορετικοί άνθρωποι σχετικά µε µια 

συγκεκριµένη εταιρία ή προϊόν, θα µπορούσαµε να µετατρέψουµε αυτή τη γνώση σε πολύτιµο 

επενδυτικό όφελος µε µεγάλο κέρδος.  

Ωστόσο υπάρχουν τα εξής προβλήµατα: 

a. Υπάρχουν περισσότερα από 500 εκατοµµύρια tweets κάθε µέρα τα οποία 

 δηµιουργούνται κάθε δευτερόλεπτο που περνάει. (Αυξηµένος όγκος και ταχύτητα – 

 large volume & high velocity) 

b. Πρέπει να κατανοήσουµε τι σηµαίνει το κάθε tweet, από που προέρχεται, τι είδους 

 άνθρωπος το δηµοσιεύει, αν είναι αξιόπιστο ή όχι. (Μεγάλη ποικιλία – large variety) 
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c. Πρέπει να αναγνωρίσουµε το συναίσθηµα, αν κάποιος δηλαδή αναφέρεται θετικά ή 

 αρνητικά σε κάτι, πχ ένα προϊόν ή στην περίπτωση µας ένα iPhone, κτλ. (Αυξηµένη 

 πολυπλοκότητα - high complexity) 

d. Τέλος, πρέπει να ποσοτικοποιήσουµε το συναίσθηµα και να το ανιχνεύσουµε σε 

 πραγµατικό χρόνο (real-time applications). (Αυξηµένη µεταβλητότητα – high 

 variability) 

Σε πολλές περιπτώσεις ωστόσο, ο  όρος  Big Data αναφέρεται κυριολεκτικά σε πολλά 

δεδοµένα και στην δυσκολία που επιφέρει αυτός ο  όγκος στην ενδεχοµένως σύνθετη και 

πολύπλοκη ανάλυση τους. Για πολλούς υφίσταται µόνο σαν όρος  του Marketing για την 

προώθηση ολοκληρωµένων λύσεων και υπηρεσιών ανάλυσης µεγάλης κλίµακας. Συνεπώς, 

αντιµετωπίζεται απλά σαν ένας περιορισµός της φυσικής µνήµης (RAM), καθώς ο 

απαιτούµενος χώρος για την συγκράτηση όλων αυτών των δεδοµένων στην µνήµη και την 

απευθείας ανάλυση τους, δεν είναι διαθέσιµος από τυπικά συστήµατα, και κυρίως κλασσικούς 

σταθµούς εργασίας (PCs).  

Συνεπώς επιλέγονται διάφορα εργαλεία που επιτρέπουν την παράλληλη ή αλλιώς 

κατανεµηµένη επεξεργασία αυτών των δεδοµένων σε πολλαπλούς servers, και 

συγκεντρώνοντας όλα τα αποτελέσµατα µέσω ειδικών µοντέλων επιτυγχάνεται η πλήρης 

ανάλυση τους και µάλιστα σε λογικούς χρόνους. Η πιο διαδεδοµένη επιχειρηµατική και open-

source λύση είναι το Hadoop framework, που παρέχει distributed αποθήκευση τεράστιου 

όγκου κάθε είδους δεδοµένων σε clusters εµπορικού hardware, και δίνει την δυνατότητα της 

παράλληλης επεξεργασίας όλων αυτών των δεδοµένων καθώς το κάθε σηµείο αποθήκευσης 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε ένα έξυπνο αλγόριθµο και ως κόµβος επεξεργασίας τρέχοντας 

οποιαδήποτε εφαρµογή εξόρυξης.  

Αυτό σηµαίνει ότι η ανάλυση πρέπει να γίνει σε τυχαία τµήµατα δεδοµένων ανάλογα µε 

την διαθεσιµότητα τους στο εκάστοτε µηχάνηµα επεξεργασίας, οπότε πρέπει να βρεθούν 

κατάλληλα µοντέλα για την βέλτιστη επιλογή των χαρακτηριστικών σύµφωνα µε τα οποία θα 

επιλεγούν τα δεδοµένα αυτά, και έπειτα να συγκριθούν µε τα υπόλοιπα επιλεγµένα δείγµατα. 
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1.4 Εισαγωγή στην Ανάλυση Συναισθηµάτων  
 
Σύµφωνα µε τα προηγούµενα, είναι πολύ βασικό να µπορεί να επιλεγεί ένα µοντέλο 

ανάλυσης το οποίο να αποδίδει εξίσου καλά σε κάθε δείγµα και ποσότητα δεδοµένων, 

ανεξαρτήτως όγκου και κατανοµής. Συνεπώς για να µπορέσει αυτό να δουλέψει σε ευρεία 

κλίµακα, θα πρέπει πρώτα να εξετάσουµε πως θα βελτιστοποιήσουµε την εφαρµογή του σε 

ελεγχόµενο περιβάλλον µε ένα φυσιολογικό όγκο δεδοµένων. 

Επέλεξα λοιπόν να ασχοληθώ µεµονωµένα µε ένα σύνθετο κοµµάτι του πυρήνα της 

ανάλυσης δεδοµένων που είναι η Ανάλυση Συναισθηµάτων (sentiment analysis). Όπως 

δηλώνει και ο ίδιος ο όρος, αυτό το πεδίο έρευνας αφορά την ανάλυση της πολικότητας του 

συναισθήµατος που περιέχεται σε ένα κείµενο ή κοµµάτι κειµένου µε βάση την χρήση καθαρά 

γλωσσολογικών χαρακτηριστικών του περιεχοµένου των κειµένων. Σε επόµενο κεφάλαιο θα 

δούµε αναλυτικότερα το εύρος του συγκεκριµένου τοµέα, καθώς και το πεδίο εφαρµογής και 

πως µπορεί να αξιοποιηθεί από µεγάλους οργανισµούς, εταιρίες και όχι µόνο, για την εξόρυξη 

πολύτιµης γνώσης και πληροφοριών. 

Το συναίσθηµα µπορεί να ορισθεί µε δύο διαφορετικούς τρόπους περιγράφοντας κάθε 

φορά το πως αισθάνεται κάποιος ή το ποιά είναι η άποψη του για κάτι. Αυτή η έρευνα 

επικεντρώνεται αποκλειστικά στη µελέτη του συναισθήµατος κάποιας άποψης. Αυτές οι 

απόψεις µπορούν να διαχωριστούν σε 3 κλάσεις: θετικό, αρνητικό και ουδέτερο. Τα tweets 

ταξινοµούνται α κολούθως σε µια από αυτές τις τρεις κλάσεις, ή όπως συνηθίζεται τις 

περισσότερες φορές µόνο σε  positive/negative µετατρέποντας το πρόβληµα της 

κατηγοριοποίησης σε δυαδικό. Αυτή η ανάλυση είναι γνωστή και µε τον ό ρο “opinion 

mining”.    
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2 ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΕΙΜΕΝΟΥ 
 

2.1 Επεξεργασία φυσικής γλώσσας (NLP) 
 

 Η επεξεργασία φυσικής γλώσσας είναι ένα πεδίο της επιστήµης Η/Υ, της τεχνητής 

νοηµοσύνης (artificial intelligence, AI) και της υπολογιστικής γλωσσολογίας (computational 

linguistics) που αφορά στην αλληλεπίδραση µεταξύ των υπολογιστών και της ανθρώπινης 

(φυσικής) γλώσσας. Συνεπώς, η  NLP σχετίζεται µε την περιοχή της αλληλεπίδρασης 

ανθρώπου µηχανής (human computer interaction, hci). Κύριο µέληµα αυτής της επιστήµης 

είναι η κατανόηση της φυσικής γλώσσας δίνοντας έτσι τη δυνατότητα στους υπολογιστές να 

εξάγουν συµπεράσµατα από τέτοιου είδους εισόδους, ενώ άλλες εφαρµογές περιλαµβάνουν 

την παραγωγή αυτής ως έξοδο.  

 Οι σύγχρονοι NLP αλγόριθµοι βασίζονται στην µηχανική µάθηση (machine learning), 

και πιο συγκεκριµένα στην στατιστική µηχανική µάθηση. Οι παλαιότερες εφαρµογές σχετικά 

µε την επεξεργασία γλώσσας περιλάµβαναν κυρίως την άµεση καταγραφή µε το χέρι µεγάλων 

συνόλων από κανόνες. Το πρότυπο της µηχανικής µάθησης µας ωθεί αντιθέτως στην χρήση 

γενικών αλγορίθµων µάθησης – που συχνά βασίζονται, ό µως όχι πάντα, στη στατιστική 

συµπερασµατολογία (statistical inference) –  µε σκοπό την αυτόµατη µάθηση τέτοιων κανόνων 

µέσα από την ανάλυση µεγάλων σωµάτων κειµένων (corpora) τυπικών παραδειγµάτων. Ένα 

σώµα (corpus, plural “corpora”) είναι ένα σετ από κείµενα (ή ενίοτε αυτόνοµες προτάσεις) 

στα οποία έχουν οριστεί µε το χέρι οι σωστές τιµές και στην βάση των οποίων πρέπει να γίνει 

η εκπαίδευση του αλγορίθµου.  

  Κατά καιρούς έχουν εφαρµοστεί πολλά διαφορετικά είδη αλγορίθµων µηχανικής 

µάθησης σε προβλήµατα NLP. Αυτοί οι  αλγόριθµοι λαµβάνουν σαν είσοδο µεγάλα σύνολα 

από “χαρακτηριστικά” (features), τα οποία δηµιουργούνται έπειτα από επεξεργασία των 

δεδοµένων εισόδου. Κάποιοι από τους πρώτους αλγορίθµους όπως τα δέντρα-αποφάσεων, 

παρήγαγαν συστήµατα από απόλυτους κανόνες  “if-then” παρόµοια µε εκείνα που αναφέραµε 

προηγουµένως  µε την ανάθεση κανόνων δια χειρός. Ωστόσο, η σύγχρονη έρευνα που εστίαζε 

περίσσοτερο στα στατιστικά µοντέλα τα οποία λαµβάνουν απλές αποφάσεις βασισµένες σε 

πιθανότητες καθώς και στον υπολογισµό και ανάθεση πραγµατικών τιµών-βάρη, στα 

χαρακτηριστικά εισόδου. Τέτοια µοντέλα έχουν το πλεονέκτηµα ότι µπορούν να εκφράσουν 



 14 

σχετική βεβαιότητα πολλών πιθανών διαφορετικών απαντήσεων αντί µόνο µιας, παράγοντας 

έτσι αξιόπιστα αποτελέσµατα όταν ένα τέτοιο µοντέλο αποτελεί κοµµάτι ενός µεγαλύτερου 

συστήµατος.   

 Η παρακάτω λίστα περιέχει µερικούς από τους πιο συνηθισµένους τοµείς έρευνας στην 

επιστήµη της NLP. Να σηµειωθεί ωστόσο ότι µερικά από αυτά τα πεδία έ χουν άµεση 

εφαρµογή σε πραγµατικά προβλήµατα, ενώ άλλα αξιοποιούνται κυρίως ως επιµέρους υπό-

ενέργειες και χρησιµεύουν για την επίλυση µεγαλύτερων προβληµάτων.  

Ø Αυτόµατη περίληψη (automatic summarization) 

 Παράγει µια ευανάγνωστη περίληψη από ένα κοµµάτι κειµένου. Χρησιµοποιείται 

συχνά για να παράγει περιλήψεις από κείµενα γνωστού τύπου, όπως άρθρα ή οικονοµικές 

αναλύσεις από εφηµερίδες.  

Ø Μηχανική µετάφραση (machine translation) 

 Αυτόµατη µετάφραση κειµένου από µια ανθρώπινη φυσική γλώσσα σε µια άλλη. Αυτή 

η τεχνική αποτελεί ένα από τα πιο δύσκολα προβλήµατα και είναι µέρος από ένα σύνολο 

προβληµάτων που χαρακτηρίζονται από τον όρο “AI-complete”, αναφερόµενα σε όλους 

τους διαφορετικούς τύπους γνώσης που επεξεργάζονται οι  άνθρωποι (γραµµατική, 

λεξιλόγιο, σηµασιολογία, γεγονότα, κτλ.) ώστε να λυθούν κατάλληλα.  

Ø Παραγωγή φυσικής γλώσσας (natural language generation) 

 Μετατροπή πληροφορίας από βάσεις δεδοµένων σε γλώσσα που µπορεί εύκολα να 

διαβαστεί από τον άνθρωπο. 

Ø Κατανόηση φυσικής γλώσσας (natural language understanding) 

 Μετατροπή µέρους κειµένου σε κάποια πιο επίσηµη αναπαράσταση όπως για 

παράδειγµα πρώτης-τάξεως λογικές δοµές οι  οποίες είναι ευκολότερα διαχειρίσιµες από 

υπολογιστικά προγράµµατα. Η εισαγωγή και η δηµιουργία ενός γλωσσικού µετα-µοντέλου 

και οντολογίας είναι αποδοτικά ωστόσο παραµένουν εµπειρικές λύσεις.  

Ø Οπτική αναγνώριση χαρακτήρων (optical character recognition) 

 Αναγνώριση του αντίστοιχου κειµένου δ εδοµένης µιας εικόνας εισόδου η οποία 

απεικονίζει τυπωµένους χαρακτήρες. 

Ø Απάντηση ερωτήσεων (question answering) 

 Μια ερώτηση σε ανθρώπινη γλώσσα µπορεί να αναλυθεί ώστε στη συν έχεια να 

παραχθεί µια απάντηση. Οι τυπικές ερωτήσεις έχουν µια συγκεκριµένη σωστή ή αλλιώς 

κατάλληλη απάντηση  (όµως π.χ. «Ποια είναι η πρωτεύουσα την Αγγλίας?»), ωστόσο 
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µερικές φορές µπορούµε να θεωρήσουµε και ερωτήσεις ανοικτού τύπου όπως «Ποιο είναι 

το νόηµα της ζωής?» όπως άλλωστε έχουν δείξει πιο πρόσφατες µελέτες.  

Ø Ανάλυση συναισθηµάτων (sentiment analysis) 

 Η εξαγωγή υποκειµενικής πληροφορίας συνήθως από ένα σύνολο κειµένων, καθώς και 

η χρήση δηµόσιων κριτικών (online reviews) για τον καθορισµό της «πολικότητας» 

σχετικά µε συγκεκριµένα ζητήµατα. Αποτελεί εξαιρετικά χρήσιµο εργαλείο για την 

αναγνώριση των τάσεων και γενικότερα της κοινής γνώµης στα κοινωνικά δίκτυα, µε 

σκοπό στην αξιοποίηση τους για Marketing, όπως έχει άλλωστε προαναφερθεί.  

Ø  Αναγνώριση οµιλίας (speech recognition) 

 Η αναγνώριση της λεκτικής αναπαράστασης της οµιλίας, δεδοµένου ενός ηχητικού 

ντοκουµέντου ενός ανθρώπου που µιλάει. Αυτό είναι το ακριβώς αντίθετο από την 

µετατροπή κειµένου σε οµιλία, και αποτελεί µε την σειρά του ένα από τα πιο δύσκολα 

προβλήµατα που ανήκουν στην κατηγορία «AI complete». Στην φυσική ο µιλία δεν 

υπάρχουν σχεδόν καθόλου παύσεις ανάµεσα στις διαδοχικές λέξεις, και συνεπώς η 

τµηµατοποίηση  της ο µιλίας είναι µια απαραίτητη υπό-διαδικασία της αναγνώρισης. 

Επιπλέον ακόµα και ο  ήχος που αντιπροσωπεύουν πολλά συνεχόµενα γράµµατα καθώς 

αναµειγνύονται το ένα µέσα στο άλλο καθιστούν της µετατροπή του αναλογικού σήµατος 

σε διακριτά σύµβολα µια πολύ δύσκολη διεργασία.  
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2.2 Κατηγοριοποίηση κειµένου (Text classification) 
 

 Η κατηγοριοποίηση κειµένου είναι µια διαδικασία κατά την οποία ανατίθενται 

προκαθορισµένες κατηγορίες σε έγγραφα ελεύθερου κειµένου. Μπορεί να προσφέρει 

εννοιολογική εικόνα από διάφορες συλλογές κειµένων και έχει σηµαντικό ρόλο σε 

πραγµατικές εφαρµογές. Για παράδειγµα, τα νέα συνήθως οργανώνονται σε θεµατικές 

κατηγορίες ή ενότητες, ή ακόµα και γεωγραφικούς κωδικούς. Οι ακαδηµαϊκές εργασίες 

κατηγοριοποιούνται ανά τεχνικό κλάδο και υπό-κλάδους, οι  αναφορές ασθενών σε 

οργανισµούς υγειονοµικής περίθαλψης ταξινοµούνται βάσει διάφορων χαρακτηριστικών. Μια 

άλλη ευρέως διαδεδοµένη εφαρµογή της κατηγοριοποίησης κειµένου είναι το “spam filtering”, 

όπου e-mails διαχωρίζονται σε δύο κατηγορίες, spam και non-spam, αντίστοιχα.  

 Σε αντίθεση µε την δηµιουργία αυτόµατων κανόνων κατηγοριοποίησης µε το χέρι, η 

στατιστική κατηγοριοποίηση κειµένου χρησιµοποιεί µεθόδους µηχανικής µάθησης για να 

µάθει αντίστοιχους αυτόµατους κανόνες που βασίζονται σε κείµενα εκπαίδευσης στα οποία 

έχουν ανατεθεί ετικέτες από ανθρώπους.  

Ένα ελεύ θερο έγγραφο κειµένου αναπαρίσταται τυπικά από σαν ένα διάνυσµα 

χαρακτηριστικών (feature vector):  

 

𝑥 = 	 𝑥(%), … , 𝑥())  

 

όπου τα χαρακτηριστικά 𝑥(*) συνήθως παριστάνουν την παρουσία ή την συχνότητα εµφάνισης 

των λέξεων , ή  των διαφόρων ν -γραµµάτων (n-grams) των λέξεων, συντακτικών ή 

σηµασιολογικών εννοιών, φράσεων, οντοτήτων, κλπ. που υπάρχουν µέσα στο κείµενο. Μια 

σταθερή µέθοδος για τον υπολογισµό των τιµών των χαρακτηριστικών αυτών για ένα 

συγκεκριµένο κείµενο d, είναι γνωστή ως προσέγγιση “bag of words”.  
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Μία επιµέρους έκδοση αυτής της προσέγγισης είναι η TF-IDF (term frequency – inverse 

document frequency), “συχνότητα όρου – αντίστροφη συχνότητα εγγράφου”,  που βασίζεται 

στην ανάθεση ενός βάρος για κάθε όρο. Στην πιο απλή µορφή της παριστάνεται ως: 

 

𝑥(*) = 𝑻𝑭 𝑖, 𝑑 ∙ 𝑰𝑫𝑭 𝑖  

όπου: 

• 𝑻𝑭 𝑖, 𝑑  (term frequency) είναι ο  αριθµός των εµφανίσεων του όρου i στο έγγραφο  

 (document) d. 

• 𝑰𝑫𝑭 𝑖 = 𝑙𝑜𝑔 5
67

 , είναι η inverse document frequency, µε το Ν να δηλώνει τον 

 συνολικό αριθµό των εγγράφων σε µια συλλογή, και το 𝑛* τον αριθµό των εγγράφων 

 που περιέχουν τον όρο i.  

 

 Για να µπορέσουµε να καταστήσουµε έγγραφα µε διαφορετικό µήκος συγκρίσιµα, 

κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών κανονικοποιείται σε Ευκλείδειο µήκος 1, διαιρώντας κάθε 

τιµή του διανύσµατος µε το µήκος {	 𝑥 = 	 𝑥 ∙ 𝑥	} του αντίστοιχου διανύσµατος. Ωστόσο, 

τα διανύσµατα που προκύπτουν είναι συνήθως µεγάλων διαστάσεων (high-dimensional, 

10=	έ𝜔𝜍	10A), όµως αρκετά αραιά µε µη µηδενικά στοιχεία της τάξης του 10B έως  10C, 

υποστηρίζοντας έτσι µεθόδους που εκµεταλλεύονται αυτή την αραιότητα (sparsity). Μερικές 

φορές οι µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών, γ ια παράδειγµα αυτών τα οποία έχουν την 

µεγαλύτερη συχνότητα εγγράφου ή το µεγαλύτερο κέρδος αµοιβαίας πληροφορίας, 

χρησιµοποιούνται για να µειώσουν τις διαστάσεις του χώρου (feature space). 

 Είναι πολύ χρήσιµο ωστόσο να διαφοροποιήσουµε τα προβλήµατα κατηγοριοποίησης 

κειµένου ανάλογα µε τον αριθµό των κλάσεων στις οποίες µπορεί να ανήκει ένα έγγραφο 

κειµένου. Αν υπάρχουν ακριβώς 2 κλάσεις (κατηγορίες), όπως για παράδειγµα στην 

περίπτωση spam/non-spam που συναντήσαµε προηγουµένως, τότε αυτό το πρόβληµα 

ονοµάζεται “δυαδικό» (binary) πρόβληµα κατηγοριοποίησης. Αν υπάρχουν περισσότερες από 

δύο κατηγορίες, έστω θετικό /αρνητικό /ουδέτερο, και ένα έγγραφο κειµένου κατατάσσεται σε 

ακριβώς µια από τις προαναφερθείσες κατηγορίες, τότε έχουµε ένα multi-class πρόβληµα. Σε 

πολλές περιπτώσεις βέβαια, ένα έγγραφο µπορεί να έχει περισσότερες από µια κατηγορίες στις 

οποίες µπορεί να ανατεθεί, π.χ. ένα δηµοσιογραφικό άρθρο θα µπορούσε να ανήκει στην 

υπολογιστική Βιολογία και την µηχανική µάθηση ταυτόχρονα και σε κάποιες επιπλέον 
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υποκατηγορίες και των δύο. Αυτού του τύπου τα προβλήµατα ονοµάζονται “multi-label”.  

Προβλήµατα τέτοιου είδους µε περισσότερες από µια κατηγορίες ανάθεσης συνήθως 

χειρίζονται µε παρόµοιο τρόπο, µειώνοντας την τάξη σε k-binary προβλήµατα 

κατηγοριοποίησης, ένα για κάθε κατηγορία. Για κάθε ένα τέτοιο δυαδικό πρόβληµα έπειτα, τα 

κοµµάτια της συλλογής µας που ανήκουν σε αυτή την κατηγορία που εξετάζει το 𝑘* , 

χαρακτηρίζονται ως θετικά παραδείγµατα, ενώ όσα δεν ανήκουν σε αυτή ως αρνητικά. 

Συνεπώς, σε αυτή την εργασία θα δώσουµε περισσότερο βάρος στα binary classification 

προβλήµατα.  

Ένα δείγµα συνόλου εκπαίδευσης για ένα δυαδικό πρόβληµα κατηγοριοποίησης µπορεί να 

δηλωθεί ως:  

𝑆 = { 𝑥%, 𝑦% , … , 𝑥6, 𝑦6 } 

  

όπου  n είναι ο αριθµός των παραδειγµάτων εκπαίδευσης, και το 𝑦*	𝜖	{−1,+1} υποδεικνύει 

την ετικέτα της κλάσης που ανήκει το αντίστοιχο έγγραφο κειµένου. Χρησιµοποιώντας αυτό 

το δείγµα εκπαίδευσης, ένας αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης στοχεύει στο να υπολογίσει 

το βέλτιστο κανόνα κατηγοριοποίησης, δηλαδή µια συνάρτηση η οποία αντιστοιχεί (maps) τον 

p-πολυδιάστατο χώρο των χαρακτηριστικών στο µονοδιάστατο διάνυσµα κλάσεων. Βέλτιστο 

στην ουσία εννοούµε ένα κανόνα σύµφωνα µε τον οποίο µπορούν να κατηγοριοποιηθούν µε 

ακρίβεια δεδοµένα ε κπαίδευσης αλλά κυρίως ένα γενικευµένο κανόνα ο  οποίος αποδίδει 

εξίσου καλά σε νέα δεδοµένα/έγγραφα προς κατηγοριοποίηση εκτός του συνόλου 

εκπαίδευσης. Πιο επίσηµα θα µπορούσαµε να πούµε ότι το δείγµα εκπαίδευσης 𝑆 θεωρείται 

τυπικά ένα ανεξάρτητο και ό µοια κατανεµηµένο δείγµα από κάποια άγνωστη πιθανοτική 

κατανοµή 	𝑃(𝑥, 𝑦), η οποία µοντελοποιεί την διαδικασία δηµιουργίας εγγράφων κειµένου και 

ετικετών.  
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2.3 Ανάλυση συναισθηµάτων (Sentiment analysis) 
 

 Η ανάλυση συναισθηµάτων ή αλλιώς στην περίπτωση µας η εξόρυξη γνώµης, 

αναφέρεται στην χρήση NLP αξιοποιώντας βασικές µεθόδους κατηγοριοποίησης κειµένου και 

υπολογιστικής γλωσσολογίας για την αναγνώριση και εξαγωγή υποκειµενικής πληροφορίας 

από διάφορες πηγές. Η ανάλυση συναισθηµάτων εφαρµόζεται ευρέως σε κριτικές (reviews) 

και στα µέσα κοινωνικής δικτύωσης (social media) για µια ποικιλία εφαρµογών που αφορούν 

από διαφήµιση µέχρι εξυπηρέτηση πελατών. 

 Γενικά, η ανάλυση συναισθηµάτων στοχεύει στην εξακρίβωση του ύφους ενός οµιλητή 

ή συγγραφέα σχετικά µε κάποιο θέµα ή µε την συνολική συνισταµένη πολικότητα του 

περιεχοµένου ενός εγγράφου κειµένου. Το ύφος µπορεί να αφορά στην κρίση ή εκτίµηση του, 

στη συναισθηµατική του κατάσταση (δηλαδή το πως νιώθει κάποιος όταν γράφει) ή  το 

σκόπιµο επικοινωνιακό συναίσθηµα (το συναίσθηµα εκείνο που θέλει να περάσει στον 

αναγνώστη όταν διαβάζει το συγκεκριµένο απόσπασµα κειµένου). 

 Μια από τις κύριες εφαρµογές της ανάλυσης συναισθηµάτων είναι η κατηγοριοποίηση 

της πολικότητας ενός δοσµένου κειµένου σε επίπεδο εγγράφου, πρότασης ή χαρακτηριστικού, 

δηλαδή αν η γνώµη που εκφράζεται στο συγκεκριµένο τµήµα που αναλύουµε είναι θετική, 

αρνητική ή ουδέτερη. Πιο αναπτυγµένες τεχνικές, πέρα από τα όρια της αναγνώρισης της 

πολικότητας, ελέγχουν για παράδειγµα για συναισθηµατικές καταστάσεις όπως είναι ο 

“θυµός”, η “λύπη” και η “χαρά”. 

 Η αξιολόγηση ενός συστήµατος ανάλυσης συναισθηµάτων έγκειται βασικά στο πόσο 

καλά συµφωνεί µε την ανθρώπινη κρίση. Αυτό καθορίζεται κυρίως µε κλασσικές µετρήσεις 

που µας δ είχνουν την ακρίβεια και την αξιοπιστία ενός τέτοιου µηχανισµού. Ωστόσο, 

σύµφωνα µε έρευνες, οι  άνθρωποι που ορίζονται ως εκτιµητές σε αντίστοιχα προβλήµατα 

ανάλυσης συνήθως συµφωνούν 79% των περιπτώσεων.[13]  

 Συνεπώς, ένα πρόγραµµα µε 70% ακρίβεια περίπου, αποδίδει σχεδόν το ίδιο καλά µε 

τους ανθρώπους, ακόµα και αν σε γενικές γραµµές ένα τέτοιο ποσοστό ακρίβειας µπορεί να 

µην φαίνεται αρκετά εντυπωσιακό. Αυτό εξηγείται µε το γεγονός ότι ακόµα και αν ένα 

πρόγραµµα ήταν 100% “σωστό” όλες τις φορές, οι  άνθρωποι και πάλι θα διαφωνούσαν µε 

αυτό κατά 20% περίπου, καθώς όπως είπαµε διαφωνούν σε αυτό το βαθµό κατά µέσο όρο για 

κάθε απάντηση. Πιο εξελιγµένες µετρήσεις θα µπορούσαν να εφαρµοστούν, ωστόσο η 

αξιολόγηση της ανάλυσης συναισθηµάτων θα παραµένει πάντα ένα πολύ σύνθετο ζήτηµα. Για 
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διεργασίες που αναλύουν το συναίσθηµα επιστρέφοντας αποτελέσµατα σε µορφή κλίµακας 

(scale) και όχι δυαδικές αποφάσεις, η συσχέτιση (correlation) αποτελεί πολύ καλύτερη µέθοδο 

για την µέτρηση της ακρίβειας επειδή λαµβάνει υπόψη της το πόσο κοντά προκύπτουν οι τιµές 

της πρόβλεψης σε σχέση µε τον τελικό στόχο.  

 Η άνθιση των κοινωνικών µέσων (social media), όπως είναι τα blogs και τα κοινωνικά 

δίκτυα (social networks), έχει τροφοδοτήσει µε πολύ ενδιαφέρον τον χώρο γύρω από τον 

κλάδο της ανάλυσης συναισθηµάτων. Σε αυτή την κατεύθυνση έχει βοηθήσει σηµαντικά η 

εξέλιξη του διαδικτύου, µε τη µετάβαση στη νέα γενιά του παγκοσµίου ιστού, γνωστή ως web 

2.0, η οποία βασίζεται στην όλο και µεγαλύτερη δυνατότητα των χρηστών του διαδικτύου να 

µοιράζονται πληροφορίες και να συνεργάζονται διαδραστικά. Αυτή η νέα γενιά είναι µια 

δυναµική διαδικτυακή πλατφόρµα στην οποία µπορούν να αλληλοεπιδρούν χρήστες χωρίς 

εξειδικευµένες γνώσεις σε θέµατα υπολογιστών και δικτύων. 

 Με τον πολλαπλασιασµό λοιπόν των κριτικών, των αξιολογήσεων, των συστάσεων 

αλλά και πολλών άλλων µορφών online έκφρασης, η διαδικτυακή γνώµη έχει µετατραπεί σε 

ένα είδος ψηφιακού νοµίσµατος για επιχειρήσεις που ψάχνουν να προωθήσουν τα προϊόντα 

τους, να ανακαλύψουν νέες ευκαιρίες και να διαχειριστούν βέλτιστα την φήµη τους στην 

αγορά. Καθώς οι επιχειρήσεις ψάχνουν τρόπους για να αυτοµατοποιήσουν τη διαδικασία γύρω 

από το φιλτράρισµα του θορύβου, την κατανόηση των συζητήσεων αναγνωρίζοντας το σχετικό 

περιεχόµενο και τη λήψη κατάλληλων δράσεων σχετικά µε αυτό, πολλοί στρέφονται στο τοµέα 

της ανάλυσης συναισθηµάτων. Αν το web 2.0 αφορούσε απλά την δηµοκρατικοποίηση των 

δηµοσιεύσεων στον ιστό, τότε το επόµενο στάδιο του διαδικτύου ίσως πρέπει να βασίζεται 

στην δηµοκρατικοποίηση της εξόρυξης γνώσης από το περιεχόµενο όλου αυτού του όγκου 

πληροφορίας που δηµοσιεύεται. 

 Ένα βήµα πιο κοντά στον στόχο αυτό επιτυγχάνεται µέσω της έρευνας. Πολλές 

ερευνητικές οµάδες σε πανεπιστήµια σε όλο τον κόσµο, αυτό το διάστηµα επικεντρώνονται 

στην κατανόηση της δυναµικότητας του συναισθήµατος στις e-κοινωνίες µέσω των τεχνικών 

της ανάλυσης συναισθηµάτων. Το πρόβληµα είναι ότι οι  περισσότεροι αλγόριθµοι 

χρησιµοποιούν απλούς όρους για να εκφράσουν το συναίσθηµα σχετικά µε κάποιο προϊόν ή 

υπηρεσία. Ωστόσο, πολιτισµικοί παράγοντες, γλωσσολογικές αποχρώσεις και ιδιαιτερότητες 

καθιστούν εξαιρετικά δύσκολη την µετατροπή ενός τµήµατος γραπτού κειµένου σε κάποιο 

απλό θετικό ή αρνητικό συναίσθηµα. Το γεγονός ότι ακόµα και οι άνθρωποι συχνά διαφωνούν 
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για το συναίσθηµα των κειµένων, αποδεικνύει το πόσο δύσκολο έργο είναι για ένα υπολογιστή 

να το εξάγει σωστά. Όσο πιο σύντοµο είναι το κείµενο, τόσο πιο δύσκολο γίνεται.  

 Αν και τα κοµµάτια κειµένου µικρού µήκους µπορεί να είναι πρόβληµα, η ανάλυση 

των συναισθηµάτων στα πλαίσια του microblogging έχει δείξει ότι το Twitter µπορεί να φανεί 

ως ένας αξιόπιστος online δείκτης του πολιτικού συναισθήµατος. Μελέτες έχουν δείξει ότι το 

πολιτικό συναίσθηµα των tweets φανερώνει πολύ στενή ανταπόκριση στις πολιτικές θέσεις 

και απόψεις των πολιτικών και των κοµµάτων, επιδεικνύοντας έτσι ότι το περιεχόµενο των 

µηνυµάτων του Twitter αδιαµφησβήτητα αντανακλά το offline πολιτικό σκηνικό. 
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3 ΜΗΧΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ 
 

3.1 Εισαγωγή στην Μηχανική Μάθηση 
 

Η µηχανική µάθηση (machine learning) είναι µια περιοχή της τεχνητής νοηµοσύνης 

η οποία αφορά αλγορίθµους και µεθόδους που επιτρέπουν στους υπολογιστές να «µαθαίνουν». 

Με τη µηχανική µάθηση καθίσταται εφικτή η κατασκευή προσαρµόσιµων (adaptable) 

προγραµµάτων υπολογιστών τα οποία λειτουργούν µε βάση την αυτοµατοποιηµένη ανάλυση 

συνόλων δεδοµένων και όχι τη διαίσθηση των µηχανικών που τα προγραµµάτισαν. 

Παραδείγµατα εφαρµογών αποτελούν το spam filtering, η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων, οι 

µηχανές αναζήτησης και η υπολογιστική όραση. Η µηχανική µάθηση βασίζεται σηµαντικά 

στην στατιστική, αφού και τα δύο πεδία χρησιµοποιούν ανάλυση δεδοµένων, επικαλύπτονται 

όµως και µε τη εξόρυξη δεδοµένων (data mining), ωστόσο η δεύτερη εστιάζει περισσότερο 

στη διερευνητική ανάλυση δεδοµένων.  

Το 1959, ο πρωτοπόρος σχεδιαστής παιχνιδιών Arthur Samuel όρισε ως µηχανική µάθηση:  

      "Το πεδίο µελέτης που δίνει στους υπολογιστές τη δυνατότητα να µαθαίνουν χωρίς να    

 έχουν προγραµµατιστεί ρητά γι' αυτό το σκοπό". 

To 1997 o Tom M. Mitchell έδωσε ένα πιο επίσηµο ορισµό ο οποίος χρησιµοποιείται ευρέως:  

 "Ένα πρόγραµµα υπολογιστή λέµε ότι µαθαίνει από εµπειρία E ως προς µια κλάση   

 εργασιών T και ένα µέτρο επίδοσης P, αν η επίδοσή του σε εργασίες της κλάσης Τ,    

 όπως αποτιµάται από το µέτρο Ρ, βελτιώνεται µε την εµπειρία Ε". 

Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης κατηγοριοποιούνται ανάλογα µε το επιθυµητό αποτέλεσµα 

του αλγορίθµου. Οι συνηθέστερες κατηγορίες είναι οι εξής: 

• Επιτηρούµενη µάθηση, επιβλεπόµενη µάθηση ή µάθηση µε επίβλεψη (supervised  

  learning), όπου ο αλγόριθµος κατασκευάζει µια συνάρτηση για να απεικονίσει  

  δεδοµένες εισόδους σε γνωστές ή επιθυµητές εξόδους (σύνολο εκπαίδευσης), µε  

  απώτερο όµως στόχο τη γενίκευση της συνάρτησης αυτής και για εισόδους µε άγνωστη 

  έξοδο (σύνολο ελέγχου). 

• Μη επιβλεπόµενη µάθηση ή µάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning), όπου ο 

 αλγόριθµος κατασκευάζει ένα µοντέλο για κάποιο σύνολο εισόδων χωρίς να γνωρίζει 

 τις εξόδους για το σύνολο εκπαίδευσης. 
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3.2  Τεχνικές Μηχανικής Μάθησης 
 

3.2.1 Επιβλεπόµενη Μάθηση 

 
 Η διαδικασία µηχανικής µάθησης σύµφωνα µε την οποία εξάγεται µια συνάρτηση από 

κατηγοριοποιηµένα δεδοµένα ονοµάζεται “επιβλεπόµενη µάθηση” (ή  όπως είναι γνωστή στον 

ευρύτερο κλάδο, supervised learning). Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αποτελούνται από ένα 

σύνολο από στιγµιότυπα κατάλληλα για την εκπαίδευση του αλγορίθµου. Στην επιβλεπόµενη 

µάθηση, κάθε στιγµιότυπο είναι ένα ζευγάρι το οποίο αποτελείται από ένα αντικείµενο εισόδου 

(συνήθως ένα διάνυσµα) και µια δεδηλοµένη τιµή εξόδου η οποία τυπικά µπορεί να ονοµαστεί 

σήµα ελέγχου. Ένας αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης αναλύει τα δεδοµένα εκπαίδευσης 

και δηµιουργεί µια συνάρτηση ικανή να χρησιµοποιηθεί για να κατηγοριοποιήσει νέα 

δείγµατα. Ένα βέλτιστο σενάριο θα επέτρεπε στον αλγόριθµο να καθορίζει σωστά τις ετικέτες 

κλάσης σε άγνωστα περιστατικά. Αυτή η ανάγκη απαιτεί τη γενικευµένη κατασκευή ενός 

γενικότερου αλγορίθµου έτσι ώστε από τα δεδοµένα εισόδου, µε λογικό τρόπο, έτσι ώστε να 

αποδίδει εξίσου καλά σε άγνωστα συµβάντα.  

 Για να λύσουµε ένα πρόβληµα επιβλεπόµενης µάθησης, πρέπει να ακολουθήσουµε τα 

παρακάτω βήµατα: 

1. Να καθορίσουµε τον τύπο των παραδειγµάτων εκπαίδευσης. Πριν κάνουµε οτιδήποτε 

 άλλο, πρέπει να αποφασίσουµε τι είδους δεδοµένα θα χρησιµοποιηθούν σαν σύνολο 

 εκπαίδευσης (training set). Στην περίπτωση την ανάλυσης γραφικού χαρακτήρα για 

 παράδειγµα, αυτό θα µπορούσε να αποτελείται από ένα απλό χαρακτήρα γραµµένο µε 

 το χέρι, µια ολόκληρη λέξη, ή ακόµα και µια ολόκληρη χειρόγραφη πρόταση. Στην 

 περίπτωση της ανάλυσης συναισθηµάτων, αυτά αποτελούνται από δείγµατα κειµένων 

 µε θετικές ή αρνητικές ετικέτες.  

2. Στην συνέχεια, πρέπει να σκεφτούµε για το πως θα συγκεντρώσουµε όλο το επιθυµητό 

 σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης. Αυτό το σύνολο θα πρέπει να είναι 

 αντιπροσωπευτικό της χρήσης της συνάρτησης στον πραγµατικό κόσµο. Συνεπώς, ένα 

 σύνολο από α ντικείµενα εισόδων συγκεντρώνεται µαζί µε το αντίστοιχο σύνολο 

 επιθυµητών και δεδηλωµένων αποτελεσµάτων, όπως έχει συλλεχθεί είτε από ειδικούς 

 είτε από κατάλληλες  µετρήσεις – αναζητήσεις.   
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3. Έπειτα, θα πρέπει να καθοριστεί η αναπαράσταση των χαρακτηριστικών εισόδου της 

 συνάρτησης εκπαίδευσης. Η ακρίβεια της συνάρτησης εξαρτάται σηµαντικά από τη 

 δοµή των αντικειµένων εισόδου. Τυπικά, ένα αντικείµενο εισόδου µετατρέπεται σε ένα 

 διάνυσµα χαρακτηριστικών το οποίο περιλαµβάνει έναν αριθµό από χαρακτηριστικά 

 τα οποία περιγράφουν ικανοποιητικά όλο το αντικείµενο. Ο αριθµός των αντικειµένων 

 δεν θα πρέπει να είναι πολύ µεγάλος, γιατί τότε διογκώνεται η διάσταση του 

 παραγόµενου χώρου χαρακτηριστικών, ό µως θα πρέπει να περιέχει αρκετή 

 πληροφορία, τόση ώστε να µπορεί να προβλεφθεί µε ακρίβεια η έξοδος του 

 συστήµατος.  

4. Το επόµενο βήµα είναι η επιλογή της δοµής της συνάρτησης και του αλγορίθµου 

 εκµάθησης, για παράδειγµα ο  εκάστοτε µηχανικός µπορεί να επιλέξει να 

 χρησιµοποιήσει είτε δέντρα εκµάθησης, είτε τον support vector machines είτε τον naïve 

 Bayes αλγόριθµο. Συνήθως αυτή η επιλογή γίνεται µετά από επάλληλες δοκιµές και 

 ανάλυση της ακρίβειας και προσαρµογής σε τυχαία δεδοµένα.  

5. Ολοκληρώνοντας την διαδικασία, ο αλγόριθµος θα πρέπει να τρέξει µε όλα τα 

 συγκεντρωµένα δεδοµένα εκπαίδευσης συγκεντρωµένα για να δηµιουργήσουµε την 

 συνάρτηση αντιστοίχισης. Κάποιοι αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης απαιτούν  από 

 τον χρήστη να καθορίσει ορισµένες παραµέτρους ελέγχου. Αυτές οι παράµετροι 

 µπορούν να προσαρµοστούν είτε µε βελτιστοποίηση της απόδοσης µετά από δοκιµές 

 σε ένα υποσύνολο δεδοµένων (validation set), είτε µε cross-validation, µια τεχνική που 

 θα αναλυθεί στην πορεία.  

6. Στο τέλος, θα πρέπει να αξιολογηθεί η απόδοση του µοντέλου εκµάθησης. Αφού 

 προσαρµόσουµε όλες τις παραµέτρους και εκπαιδεύσουµε τον αλγόριθµο µας, θα 

 πρέπει  να υπολογίσουµε την απόδοση της συνάρτησης κατηγοριοποίησης 

 εφαρµόζοντας την σε ένα δείγµα δεδοµένων ελέγχου (test set), το οποίο µάλιστα θα 

 πρέπει  να είναι διαφορετικό από το training set.  

Υπάρχει µια ευρεία ποικιλία διαθέσιµων αλγορίθµων επιβλεπόµενης µάθησης, ο καθένας µε 

τα προτερήµατα και τις αδυναµίες του φυσικά. Δεν υπάρχει ωστόσο κανένας από αυτούς ο 

οποίος να αποδίδει εξίσου καλά σε όλα τα προβλήµατα επιβλεπόµενης µάθησης.  
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Η γενικευµένη λογική που ακολουθεί αυτή η προσέγγιση αναλύεται ακριβώς παρακάτω, 

και µπορεί να προσαρµοστεί µε την χρήση διαφόρων αλγορίθµων µετά από ειδική µελέτη  και 

προσαρµογή στο εκάστοτε πρόβληµα. 

Πιο συγκεκριµένα, δεδοµένου ενός συνόλου Ν από παραδείγµατα εκπαίδευσης της µορφής 

{ 𝑥%, 𝑦% , … , 𝑥6, 𝑦6 }, τέτοια ώστε το 𝑥*  να είναι το διάνυσµα χαρακτηριστικών του i-στου 

παραδείγµατος και το 𝑦* να είναι η ετικέτα κατηγορίας του, ένας αλγόριθµος µάθησης 

υπολογίζει µια συνάρτηση 	𝑔 ∶ 𝑋 → 𝑌 , όπου το 𝑋 είναι ο χώρος των δεδοµένων εισόδου (input 

space) και 𝑌 είναι ο χώρος των προβλεπόµενων τιµών εξόδου (output space). Η συνάρτηση g 

αποτελεί ένα αντικείµενο ενός χώρου από πιθανές συναρτήσεις 𝐺, που ονοµάζεται συνήθως 

“υποθετικός χώρος”. Μερικές φορές είναι πιο βολικό να παρουσιάζουµε την 𝑔 ως µια 

συνάρτηση βαθµολόγησης 𝑓 ∶ 𝑋	×	𝑌 → 	ℝ, έστω ότι 𝐹 είναι ο χώρος όλων την συναρτήσεων 

βαθµολόγησης, έτσι ώστε η 𝑔 να ορίζεται σαν την επιστρεφόµενη τιµή 𝑦 που δίνει την 

υψηλότερη βαθµολογία στην συνάρτηση: 

 

	𝑔 𝑥 = argmax
Y
𝑓 𝑥, 𝑦  

 

Στα µαθηµατικά, τα ορίσµατα των µεγίστων ή αλλιώς “the arguments of the maxima” (σε 

συντοµογραφία arg max ή argmax), αντιπροσωπεύουν τα σηµεία ενός τοµέα µιας συνάρτησης 

στα οποία οι συναρτησιακές τιµές µεγιστοποιούνται.  

Αν και οι 𝐺 και 𝐹 µπορεί να αποτελούν οποιονδήποτε χώρο συναρτήσεων, οι περισσότεροι 

αλγόριθµοι µάθησης είναι πιθανοτικά µοντέλα όπου η 𝑔 παίρνει την µορφή ενός µοντέλου 

δεσµευµένης πιθανότητας: 

𝑔 𝑥 = 𝒫(𝑦|𝑥) 

 

ή αντίστοιχα η 𝑓 παίρνει τη µορφή ενός µοντέλου µε από κοινού πιθανότητες που περιγράφεται 

από την σχέση που ακολουθεί: 

	𝑓 𝑥, 𝑦 = 𝒫 𝑥, 𝑦  
 

Για παράδειγµα, ο naïve Bayes και η γραµµική διαχωριστική ανάλυση (linear discriminant 

analysis) είναι µοντέλα µε από κοινού πιθανότητες, ενώ η λογιστική παλινδρόµηση (logistic 

regression) είναι ένα µοντέλο δεσµευµένης πιθανότητας.  
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3.2.2 Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση 
 

Η µη επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning) είναι µια διεργασία µηχανικής 

µάθησης κατά την οποία εξάγεται µια συνάρτηση για να περιγράψει κρυφές δοµές από 

δεδοµένα χωρίς ετικέτες. Εφόσον τα παραδείγµατα που δίνονται στον µηχανισµό εκµάθησης 

είναι άγνωστης κατηγορίας, δεν υπάρχει λάθος, σφάλµα καθώς και ούτε κάποιο σήµα 

αξιολόγησης ώστε να γίνει εκτίµηση της πιθανής λύσης. Αυτό είναι άλλωστε και που ξεχωρίζει 

τις µη επιβλεπόµενες διαδικασίες από τις επιβλεπόµενες τεχνικές ανάλυσης.  

 Η µη επιβλεπόµενη µάθηση είναι στενά συνδεδεµένη µε το πρόβληµα της εκτίµησης 

πυκνότητας στην στατιστική. Ωστόσο, η µη επιβλεπόµενη µάθηση εµπλέκει και πολλές άλλες 

τεχνικές σύµφωνα µε τις οποίες ψάχνει να συνοψίσει και να εξηγήσει χαρακτηριστικά κλειδιά 

των δεδοµένων. Πολλές µέθοδοι που αναµιγνύονται σε αυτές τις τεχνικές βασίζονται σε 

µεθόδους εξόρυξης γνώσης που χρησιµοποιούνται κατά την προ επεξεργασία των δεδοµένων.  

Την πιο σηµαντική προσέγγιση της µη επιβλεπόµενης µάθησης αποτελεί: 

 

Ø Η συσταδοποίηση ή αλλιώς clustering (π.χ. k-means, mixture models,  

  hierarchical clustering, κτλ.) 

  

 Στην επιβλεπόµενη µάθηση (supervised learning) µας δίνεται ένα σύνολο δεδοµένων 

µε τις αντίστοιχες κλάσεις-ετικέτες κάθε εγγραφής. Στόχος είναι η δηµιουργία ενός µοντέλου, 

το οποίο να µπορεί να κατηγοριοποιήσει νέα δεδοµένα σε κάποια από τις προϋπάρχουσες 

κλάσεις. Αντίθετα, στη µη επιβλεποµένη µάθηση (unsupervised learning) µας δίνεται ένα 

σύνολο δεδοµένων, χωρίς τις αντίστοιχες κλάσεις-ετικέτες κάθε εγγραφής και στόχος είναι η 

χρήση κάποιου αλγορίθµου, ώστε αυτόµατα να ανακαλύψουµε κάποια ενδεχοµένως 

ενδιαφέρουσα δοµή των δεδοµένων. Για παράδειγµα, η συσταδοποίηση είναι µια από τις 

τεχνικές µη επιβλεπόµενης µάθησης που χρησιµοποιείται ευρέως για αυτόν τον σκοπό. 

Δοθέντων κάποιων δεδοµένων χωρίς κλάσεις, οι αλγόριθµοι συσταδοποίησης οµαδοποιούν τα 

δεδοµένα σε συστάδες,  έτσι ώστε εγγραφές, οι οποίες ανήκουν στην ίδια συστάδα, να έχουν 

όµοια ή παραπλήσια χαρακτηριστικά.  

 Στο πρόβληµα της συσταδοποίησης µας δίνεται ένα σύνολο δεδοµένων, χωρίς τις 

αντίστοιχες κλάσεις και χρειαζόµαστε κάποιον αλγόριθµο, ο  οποίος θα ο µαδοποιήσει 

αυτόµατα τα δεδοµένα σε συστάδες (clusters). Οι συστάδες που δηµιουργούνται θέλουµε να 
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διαχωρίζουν όσο το δυνατόν πιο ορθά τα δεδοµένα. Αυτό πρακτικά σηµαίνει ότι µια συστάδα 

θέλουµε να απαρτίζεται από αντικείµενα, όπου κάθε αντικείµενο είναι πιο κοντά σε κάθε άλλο 

αντικείµενο της ίδιας συστάδας απ’ ότι σε κάποιο άλλο αντικείµενο διαφορετικής συστάδας.

 Ο αλγόριθµος k-means ξεκινάει µε k τυχαία σηµεία, τα οποία ονοµάζονται κεντροειδή 

της συστάδας και δηλώνουν το κέντρο βάρους της συστάδας. Το k υποδηλώνει το πόσες 

συστάδες θέλουµε να δηµιουργήσει ο αλγόριθµος καθώς εκτελεί επαναληπτικά δύο βήµατα. 

Το πρώτο βήµα αφορά την ανάθεση σε κάποια συστάδα, ενώ το δεύτερο βήµα αφορά τον 

επαναπροσδιορισµό και τη µετατόπιση του κεντροειδούς κάθε συστάδας.  

 Πιο αναλυτικά, όσον αφορά στο πρώτο βήµα, δηλαδή την ανάθεση σε κάποια συστάδα, 

ο αλγόριθµος εξετάζει κάθε στιγµιότυπο σε σχέση µε τα κεντροειδή των συστάδων. Με χρήση 

κάποιου µέτρου απόστασης, αναθέτει το εξεταζόµενο στιγµιότυπο στη συστάδα, της οποίας 

το κεντροειδές είναι το πλησιέστερο ως προς το συγκεκριµένο δείγµα. Στο δεύτερο βήµα, 

παίρνοντας τον µέσο όρο  των δειγµάτων κάθε συστάδας, επανυπολογίζονται τα κεντροειδή 

της κάθε συστάδας, ώστε το κεντροειδές να είναι πιο αντιπροσωπευτικό στην πρόσφατα 

διαµορφωµένη συστάδα.  

 Ο αλγόριθµος εκτελεί επαναληπτικά αυτά τα δύο βήµατα, µέχρις ότου τα κεντροειδή 

των συστάδων να µετατοπίζονται ελάχιστα και σε απόσταση µικρότερη από κάποια δοθείσα 

τιµή κατωφλίου (threshold). Ως εναλλακτικό κριτήριο τερµατισµού του αλγορίθµου µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί και ο αριθµός επαναλήψεων του αλγορίθµου.  
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3.3  Μοντέλα Επιβλεπόµενης Μάθησης 
 

3.3.1 Naïve Bayes Classifier  
 

 Στην µηχανική µάθηση, οι naïve Bayes classifiers αποτελούν µια οικογένεια από 

απλούς πιθανοτικούς ταξινοµητές που βασίζονται στην εφαρµογή του θεωρήµατος Bayes (από 

τον Thomas Bayes 1702-1761) µε αυστηρή (αφελή - naïve) υπόθεση ανεξαρτησίας ανάµεσα 

στα χαρακτηριστικά.  

 Ο αλγόριθµος Naïve Bayes έχει µελετηθεί εκτενώς στο παρελθόν σχεδόν από το 1950. 

Είχε εισαχθεί µε ένα διαφορετικό όνοµα αρχικά στην κοινότητα της ανάλυσης κειµένου στις 

αρχές της δεκαετίας του 1960, και παραµένει µια δηµοφιλής βασική µέθοδος για τ ην 

κατηγοριοποίηση κειµένων, αν αυτά δηλαδή ανήκουν στην µια κατηγορία ή την άλλη (όπως 

spam/non spam, sports/politics, κτλ.), µε κύρια χαρακτηριστικά τις συχνότητες εµφάνισης των 

λέξεων. Με κατάλληλη προ επεξεργασία των δεδοµένων µπορεί να γίνει αρκετά 

ανταγωνιστικός ακόµα και µε πιο ανεπτυγµένες µεθόδους στον τοµέα αυτό 

συµπεριλαµβανοµένου και του αλγορίθµου support vector machines.  

 Αποτελεί µια απλή τεχνική για την κατασκευή ταξινοµητών, µοντέλων δηλαδή που 

ορίζουν ετικέτες κλάσης σε οντότητες προβληµάτων που αναπαρίστανται από διανύσµατα µε 

τιµές χαρακτηριστικών, όπου οι  ετικέτες αυτές καθορίζονται από ένα πεπερασµένο σύνολο. 

Δεν είναι ένας µεµονωµένος αλγόριθµος για την εκπαίδευση τέτοιων ταξινοµητών, αλλά µια 

οικογένεια αλγορίθµων που βασίζονται σε ένα κοινό πρότυπο.  

Όλοι οι naïve Bayes ταξινοµητές υποθέτουν ότι η τιµή ενός συγκεκριµένου χαρακτηριστικού 

είναι ανεξάρτητη από την τιµή οποιουδήποτε άλλου χαρακτηριστικού δεδοµένης της µεταβλητής 

κλάσης. Για παράδειγµα, ένα φρούτο µπορεί να θεωρηθεί ότι είναι ένα µήλο αν είναι κόκκινο, 

στρογγυλό και έχει περίπου 10cm διάµετρο. Ένας naïve Bayes ταξινοµητής θεωρεί πως καθένα 

από αυτά τα χαρακτηριστικά συνεισφέρει ανεξάρτητα στην πιθανότητα ότι αυτό το φρούτο 

είναι ένα µήλο, ανεξαρτήτως κάθε ενδεχόµενης συσχέτισης µεταξύ χρώµατος, καµπυλότητας 

και χαρακτηριστικών διαµέτρου.  

 Γενικά, o naïve Bayes είναι ένα µοντέλο δεσµευµένης πιθανότητας που ορίζεται ως 

εξής:  
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 Δεδοµένου ενός στιγµιότυπου προβλήµατος προς κατηγοριοποίηση, αναπαριστάµενο 

από ένα διάνυσµα 𝒙, το οποίο αντιπροσωπεύει κάποια 𝒏 χαρακτηριστικά (ανεξάρτητες 

µεταβλητές), ορίζει για το αντικείµενο αυτό πιθανότητες 𝑝 𝐶` 𝒙 , για κάθε πιθανή έκβαση ή 

κλάση Κ : 

𝒙 = (𝑥%, … , 𝑥6) 

𝑝 𝐶` 𝒙 = 𝑝(𝐶`|𝑥%, … , 𝑥6)  

 

Το πρόβληµα µε την παραπάνω διατύπωση είναι ότι αν ο  αριθµός 𝒏 των χαρακτηριστικών 

είναι µεγάλος ή αν ένα χαρακτηριστικό παίρνει ένα µεγάλο πλήθος από τιµές, τότε είναι 

αδύνατο να βασίσουµε ένα τέτοιο µοντέλο σε πίνακες πιθανοτήτων είναι αδύνατο. Συνεπώς, 

αναδιαµορφώνουµε το µοντέλο ώστε να το κάνουµε πιο ευέλικτο και ελεγχόµενο. 

Χρησιµοποιώντας το θεώρηµα Bayes, η δεσµευµένη πιθανότητα µπορεί να αποσυντεθεί ως: 

 

𝑝 𝐶`|𝒙 =
𝑝 𝐶` 𝑝(𝒙|𝐶`)

𝑝(𝒙)  

 

Με πιο απλή αναπαράσταση και  χρησιµοποιώντας καθιερωµένες έννοιες πιθανοτήτων και 

αντίστοιχη ορολογία, ο παραπάνω τύπος µπορεί να γραφτεί: 

 

𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 = 	
𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟	×	𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑒𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒  

 

Στην πράξη, το ενδιαφέρον βρίσκεται µόνο στον αριθµητή του κλάσµατος, επειδή ο 

παρονοµαστής δεν εξαρτάται από το διάνυσµα κλάσης 𝐶, και οι τιµές των χαρακτηριστικών 

𝐹* είναι γνωστές, οπότε ο  παρονοµαστής είναι τελικά κάποια σταθερά. Ο αριθµητής είναι 

ισοδύναµος µε το µοντέλο της από κοινού πιθανότητας (joint probability)  

 

𝑝 𝐶`, 𝒙 = 𝑝(𝐶`	, 𝑥%, … , 𝑥6) 

 

η οποία µπορεί να γραφτεί ως εξής, χρησιµοποιώντας τον κανόνα της αλυσίδας για 

επαναλαµβανόµενες εφαρµογές του ορισµού της δεσµευένης πιθανότητας (conditional 

probability):  
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𝑝 𝐶`, 𝒙 = 	𝑝 𝐶`	, 𝑥%, … , 𝑥6 = 𝑝 𝑥%, … , 𝑥6, 𝐶` = ⋯ 

= 	𝑝 𝑥% 𝑥B, … , 𝑥6, 𝐶` 	𝑝 𝑥B|𝑥C, … , 𝑥6, 𝐶`  

…𝑝 𝑥6i%|𝑥6, 𝐶` 	𝑝 𝑥6|𝐶` 	𝑝(𝐶`) 

 

Τώρα αν συµπεριλάβουµε την “αφελή” υπόθεση σχετικά µε την υπό όρους ανεξαρτησία, έστω 

ότι κάθε χαρακτηριστικό 𝐹* είναι υπό όρους ανεξάρτητο από κάθε άλλο χαρακτηριστικό 𝐹j για 

𝑗 ≠ 𝑖,  δεδοµένης µια κατηγορίας 𝐶.Αυτό πρακτικά σηµαίνει ότι: 

 

𝑝 𝑥* 𝑥*m%, … , 𝑥6, 𝐶` = 𝑝 𝑥* 𝐶` 		𝛾𝜄𝛼		𝑖 = {1, … , 𝑛 − 1}. 

 

Ωστόσο η από κοινού πιθανότητα µπορεί να εκφραστεί ως: 

 

𝑝 𝐶` 𝑥%, … , 𝑥6 ∝ 	𝑝 𝐶`	, 𝑥%, … , 𝑥6 ∝ 	𝑝 𝐶` 	𝑝 𝑥%|𝐶` 	𝑝 𝑥B|𝐶` 	𝑝 𝑥C|𝐶` … 	𝑝 𝑥6|𝐶`  

∝ 	𝑝 𝐶` 	 𝑝 𝑥* 𝐶`

6

*s%

 

 

Αυτό σηµαίνει ότι υπό τις παραπάνω προϋποθέσεις, η δεσµευµένη κατανοµή πιθανότητας 

σχετικά µε την µεταβλητή κατηγορίας 𝐶 είναι: 

𝑝 𝐶` 𝑥%, … , 𝑥6 = 	
1

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 	𝑝 𝐶` 	 𝑝(𝑥*|𝐶`)
6

*s%

 

όπου το στοιχείο 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 = 𝑝(𝑥) είναι ένας κλιµακωτός παράγοντας εξαρτώµενος µόνο από τα 

χαρακτηριστικά 𝑥%, … , 𝑥6 , ο  οποίος θα είναι µια σταθερά αν οι  τιµές των µεταβλητών των 

χαρακτηριστικών είναι γνωστές.  

 Μέχρι τώρα αναφερθήκαµε στην ανεξαρτησία του µοντέλου των features, δηλαδή στο 

“αφελές” µοντέλο Bayes. Ο αντίστοιχος ταξινοµητής που εφαρµόζει αυτό το µοντέλο, το 

συνδυάζει µε ένα κανόνα απόφασης. Ένας συνήθης κανόνας είναι να επιλέξουµε την υπόθεση 

που είναι πιο πιθανή, γνωστός και ως “maximum a posteriori” ή MAP decision rule. Αυτός ο 

κανόνας ορίζει τον αφελή ταξινοµητή και είναι η συνάρτηση που ορίζει την ετικέτα κλάσης 

𝑦 = 𝐶` για κάποιο k ως: 

𝑦 = arg max
`∈{%,…,u}

𝑝 𝐶` 	 𝑝(𝑥*|𝐶`)
6

*s%
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 Η τεχνική που χρησιµοποιεί ο Naïve Bayes classifier βασίζεται καθώς προ είπαµε στο 

γνωστό θεώρηµα και εφαρµόζεται ιδιαίτερα σε περιπτώσεις που η διάσταση των δεδοµένων 

εισόδου του προβλήµατος είναι αρκετά µεγάλη. Παρά την απλότητα του αλγορίθµου, πολλές 

φορές µπορεί να ξεπεράσει σε απόδοση και ακρίβεια ακόµα και πιο σύγχρονο και πολύπλοκα 

µοντέλα κατηγοριοποίησης.  

 

 
Figure 1. Δεδοµένα 2 κατηγοριών (practical naive Bayes) 

 

Για να παρουσιάσουµε τη φιλοσοφία του συγκεκριµένου αλγορίθµου, ας θεωρήσουµε το 

παράδειγµα που φαίνεται στην παραπάνω εικόνα. Όπως φαίνεται τα αντικείµενα µπορούν να 

ταξινοµηθούν είτε ως πράσινα(green) ή κόκκινα(red). Αυτό που θέλουµε να πετύχουµε είναι 

να µπορούµε να διαχωρίζουµε καινούργια δείγµατα όταν αυτά προκύπτουν, δηλαδή να 

αποφασίζουµε σε ποια από τις 2 αυτές κλάσεις ανήκουν βασιζόµενοι ωστόσο στα αντικείµενα 

που ήδη υπάρχουν και είναι κατηγοριοποιηµένα.  

Εφόσον υπάρχουν δύο φορές περισσότερα πράσινα αντικείµενα από κόκκινα, είναι λογικό 

να πιστεύουµε ότι ένα νέο ενδεχόµενο (το οποίο δεν έχει παρατηρηθεί ακόµα) είναι δύο φορές 

πιο πιθανό να ανήκει στην κατηγορία µε τα πράσινα αντί σε αυτή µε τα κόκκινα. Στην ανάλυση 

µε Bayes, αυτή η πεποίθηση είναι γνωστή και ως αρχική πιθανότητα (prior probability). Οι 

αρχικές πιθανότητες βασίζονται σε προηγούµενη εµπειρία, στην περίπτωση µας, στο ποσοστό 

των πράσινων και κόκκινων αντικειµένων, και συχνά χρησιµοποιούνται για να προβλέψουν 

αποτελέσµατα πριν καν αυτά προκύψουν.  
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Συνεπώς µπορούµε να γράψουµε: 

𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟	𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦xyzz6 	∝ 	
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟xyzz6
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟}~}��

 

𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟	𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦yz� 	∝ 	
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟yz�
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟}~}��

 

 

Έστω ότι υπάρχουν συνολικά 60 αντικείµενα, εκ των οποίων 40 είναι πράσινα και 20 είναι 

κόκκινα. Τότε οι αρχικές πιθανότητες για αυτές τις κλάσεις είναι: 

 

𝒫 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 = 	 =�
��
= 0.666 , 𝒫 𝑟𝑒𝑑 = 	 B�

��
= 0.333 

 

 Στην συνέχεια, αφού έχουµε κατασκευάσει τις αρχικές πιθανότητες, είµαστε έτοιµοι 

να κατηγοριοποιήσουµε ένα νέο αντικείµενο x (λευκή µπάλα). Εφόσον τα αντικείµενα είναι 

πολύ καλά οµαδοποιηµένα στο συγκεκριµένο παράδειγµα, µπορεί να θεωρήσει κανείς ότι όσα 

πιο πολλά πράσινα (ή κόκκινα) υπάρχουν στην περιοχή του x, τόσο πιο πιθανό (likely) είναι 

το νέο ενδεχόµενο να ανήκει στο συγκεκριµένο χρώµα.  

 

 
Figure 2. Κατηγοριοποίηση τυχαίου δεδοµένου (practical naive Bayes) 

 

Για να ορίσουµε αυτή την πιθανότητα (likelihood), σχεδιάζουµε ένα κύκλο γύρω από από 

το x, ο  οποίος περιλαµβάνει ένα προεπιλεγµένο αριθµό (επιλεγµένο εκ των προτέρων – a 

priori) από σηµεία µε τις αντίστοιχες ετικέτες της κλάσης τους. Έπειτα υπολογίζουµε τον 

αριθµό των σηµείων µέσα στον κύκλο που ανήκουν σε κάθε κλάση. Συνεπώς υπολογίζουµε 

τις πιθανότητες:  
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𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	 𝑥	𝑔𝑖𝑣𝑒𝑛	𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 ∝
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟xyzz6	(𝑎𝑟𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑	𝑥)

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙xyzz6
 

𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	 𝑥	𝑔𝑖𝑣𝑒𝑛	𝑟𝑒𝑑 ∝
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟yz�	(𝑎𝑟𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑	𝑥)

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙yz�
 

 

Από την απεικόνιση παραπάνω, είναι σαφές ότι η πιθανότητα του x δεδοµένου το πράσινου 

είναι µικρότερη από την πιθανότητα του x δεδοµένου το κόκκινο, αφού ο κύκλος περιέχει 1 

green αντικείµενο και 3 red. Συνεπώς: 

 

𝒫 𝑥 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 = %
=�
= 0.025 , 𝒫 𝑥 𝑟𝑒𝑑 = C

B�
= 0.15 

 

Αν και η αρχική πιθανότητα δείχνει ότι το x θα έπρεπε ίσως να ανήκει στο πράσινο χρώµα 

καθώς υπάρχουν διπλάσια πράσινα από ότι κόκκινα αντικείµενα, η δεσµευµένη πιθανότητα 

καταλήγει σε άλλο συµπέρασµα, ότι δηλαδή η κλάση του x είναι το κόκκινο χρώµα καθώς 

βρίσκονται περισσότερα κόκκινα από πράσινα στην περιοχή του x.  

Στην Bayesian ανάλυση, η τελική κατηγοριοποίηση παράγεται χρησιµοποιώντας και τις 2 

πηγές πληροφορίας, δηλαδή και την αρχική και την δεσµευµένη πιθανότητα (prior × 

likelihood), για να κατασκευάσουµε µια τελική πιθανότητα (posterior probability) 

χρησιµοποιώντας τον γνωστό κανόνα του Bayes: 

 

𝒫 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 𝑥 ∝ 𝒫 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 	×	𝒫 𝑥 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 = 	0.666	×	0.02 = 0.016 

𝒫 𝑟𝑒𝑑 𝑥 ∝ 𝒫 𝑟𝑒𝑑 	×	𝒫 𝑥 𝑟𝑒𝑑  = 	0.333	×	0.15 = 0.04 

 

Τελικά κατατάσσουµε το x στα κόκκινα αφού η µεγαλύτερη posterior πιθανότητα 

επιτυγχάνεται µε ταυτότητα κλάσης το κόκκινο.   

 

𝒫 𝑟𝑒𝑑 𝑥 	> 	𝒫 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 𝑥  

 

[Σηµείωση: Οι παραπάνω πιθανότητες δεν είναι κανονικοποιηµένες. Ωστόσο, αυτό δεν επηρεάζει το 

αποτέλεσµα της κατηγοριοποίησης καθώς οι σταθερές κατηγοριοποίησης τους είναι κοινές.] 
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3.3.2 Support Vector Machines algorithm (SVM) 
 

Ο αλγόριθµος Support Vector Machines (SVM) είναι ένα σύνολο µεθόδων εκµάθησης 

που χρησιµοποιούνται για προβλήµατα ταξινόµησης και παλινδροµικής ανάλυσης. Η κύρια 

ιδέα του SVM είναι να κατασκευαστεί ένα υπερεπίπεδο, έτσι ώστε η απόσταση διαχωρισµού 

µεταξύ των θετικών και αρνητικών παραδειγµάτων να µεγιστοποιείται. Τα διανύσµατα των 

πιο κοντινών στοιχείων στο υπερεπίπεδο αυτό είναι τα υποστηρικτικά διανύσµατα (support 

vectors).  

Αυτή η επιθυµητή ιδιότητα επιτυγχάνεται ακολουθώντας την αρχή της 

ελαχιστοποίησης δοµικού ρίσκου (structural risk minimization) από τη θεωρία της µηχανικής 

µάθησης. Η ιδέα της ελαχιστοποίησης του δοµικού ρίσκου είναι να βρεθεί µια υπόθεση h για 

την οποία µπορούµε να εγγυηθούµε το χαµηλότερο πραγµατικό σφάλµα. Το πραγµατικό 

σφάλµα της h είναι η πιθανότητα της h να κάνει λάθος σε ένα τυχαία επιλεγµένο παράδειγµα 

το οποίο δεν έχει εξεταστεί στο παρελθόν. Το πλεονέκτηµα της τεχνικής αυτής είναι ότι 

επιτυγχάνονται καλές επιδόσεις στα προβλήµατα ταξινόµησης χωρίς να ενσωµατώνεται 

γνώση από τον τοµέα του προβλήµατος.  

Βλέποντας τα δεδοµένα εισόδου σαν δύο σύνολα διανυσµάτων σε ένα ν -διάστατο 

χώρο, το SVM θα κατασκευάσει ένα διαχωριστικό υπερεπίπεδο σε αυτόν το χώρο, που θα 

µεγιστοποιεί την απόσταση µεταξύ των δύο συνόλων. Για τον υπολογισµό της απόστασης 

αυτής, κατασκευάζονται δύο παράλληλα υπερεπίπεδα, ένα σε κάθε πλευρά του διαχωριστικού 

υπερεπιπέδου, τα οποία “σπρώχνονται” πάνω στα δύο σύνολα δεδοµένων. ∆ιαισθητικά, ένας 

καλός διαχωρισµός επιτυγχάνεται από το υπερεπίπεδο που έχει τη µεγαλύτερη απόσταση από 

τα γειτονικά σηµεία δεδοµένων και των δύο συνόλων, δεδοµένου ότι σε γενικές γραµµές όσο 

µεγαλύτερη είναι η απόσταση τόσο καλύτερο είναι το λάθος γενίκευσης του ταξινοµητή.  

Πιο αναλυτικά, καθώς ο svm είναι ένας αλγόριθµος large-margin και όχι πιθανοτικός, 

η βασική ιδέα πίσω από την διαδικασία εκπαίδευσης του αλγορίθµου είναι να βρεθέι ένα το 

υπερεπίπεδο µέγιστου περιθωρίου (maximum margin hyperplane), το οποίο αναπαρίσταται 

από το διάνυσµα 
�

 και το οποίο όχι µόνο διαχωρίζει τα διανύσµατα των εγγράφων της µιας 

κλάσης από αυτά της άλλης αλλά ταυτάχρονα φροντίζει αυτός ο διαχωρισµός (ή το όριο), να 

είναι και όσο µεγαλύτερο γίνεται. Αυτό καταλήγει να είναι λοιπόν ένα φραγµένο πρόβληµα 

βελτιστοποίησης. Έστω ότι 𝑐j ∈ {1, −1} , που αντιστοιχούν στα θετικά και αρνητικά 
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ενδεχόµενα, είναι οι σωστές κατηγορίες για τα κείµενα 𝑑j, τότε η λύση µπορεί να προκύψει 

όπως φαίνεται στην παρακάτω εξίσωση: 

�
	= 	 𝑎j𝑐j�j

j

, 𝑎j 	≥ 	0		

 

όπου:	
�
	είναι ένα διάνυσµα,	c�	είναι µια κλάση, και	d�	είναι ένα έγγραφο κειµένου. Αυτά τα 

𝑑j για τα οποία τα 𝑎j έιναι µεγαλύτερα από το µηδέν, ονοµάζονται support vectors 

(υποστηρικτικά διανύσµατα). Η κατηγοριοποίηση των ενδεχοµένων ελέγχου γίνεται απλώς 

εξετάζοντας και καθορίζοντας σε ποιά πλευρά του 
𝐰

 hyperplane αυτά βρίσκονται. 

 Η ταξινόµηση των δεδοµένων είναι µια κοινή ανάγκη στο πεδίο της µηχανικής 

µάθησης. Ας υποθέσουµε ότι δίνονται κάποια σηµεία δεδοµένων που ανήκουν στα δύο 

σύνολα, και ο  στόχος είναι να αποφασίσουµε σε ποιο σύνολο θα µπει ένα νέο στιγµιότυπο. 

Στην περίπτωση των SVM, ένα στιγµιότυπο θεωρείται σαν ένα διάνυσµα  p-διαστάσεων, και 

θέλουµε να ξέρουµε αν µπορούµε να χωρίσουµε αυτά τα σηµεία µε ένα   (p–1)-διάστατο 

υπερεπίπεδο που ονοµάζεται γραµµικός ταξινοµητής.  

 

 
Figure 3. Διαχωρισµός συµβάντων µε τον SVM στο χώρο (hyperplane) 

 

 Υπάρχουν πολλά υπερεπίπεδα που θα µπορούσαν να ταξινοµήσουν τα δεδοµένα. 

Ωστόσο, ενδιαφερόµαστε επιπλέον να διαπιστώσουµε εάν µπορούµε να πετύχουµε το µέγιστο 

διαχωρισµό (απόσταση) µεταξύ των δύο κλάσεων. Με αυτό εννοούµε ότι διαλέγουµε το 

υπερεπίπεδο, έτσι ώστε η απόσταση του υπερεπιπέδου από το πλησιέστερο σηµείο δεδοµένων 

να µεγιστοποιείται. Αυτό σηµαίνει ότι η κοντινότερη απόσταση ανάµεσα σε ένα σηµείο στο 

ένα διαχωρισµένο υπερεπίπεδο και σε ένα σηµείο στο άλλο διαχωρισµένο υπερεπίπεδο 
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µεγιστοποιείται. Αν υπάρχει ένα τέτοιο υπερεπίπεδο, είναι γνωστό ως το υπερεπίπεδο µέγιστου 

διαχωρισµού, και ένας τέτοιος γραµµικός ταξινοµητής είναι γνωστός ως ένας ταξινοµητής 

µέγιστου διαχωρισµού.  

 Ο SVM ανήκει στην κατηγορία των γενικευµένων γραµµικών ταξινοµητών. Μια ειδική 

ιδιότητά τους είναι ότι ταυτόχρονα ελαχιστοποιούν το εµπειρικό σφάλµα ταξινόµησης και 

µεγιστοποιούν τη γεωµετρική απόσταση. Ως εκ τούτου, είναι ταξινοµητές µέγιστου 

διαχωρισµού. Μία αξιοσηµείωτη ιδιότητα ενός SVM είναι ότι η ικανότητά του να µαθαίνει 

είναι ανεξάρτητη από τις διαστάσεις του χώρου χαρακτηριστικών. Ο SVM µετράει την 

πολυπλοκότητα των υποθέσεων µε βάση την απόσταση που µπορεί να διαχωρίσουν τα 

στοιχεία, και όχι µε βάση τον αριθµό των χαρακτηριστικών. Αυτό σηµαίνει ότι µπορούµε να 

γενικεύσουµε ακόµη και µε την παρουσία πάρα πολλών χαρακτηριστικών, αν τα στοιχεία µας 

µπορούν να διαχωριστούν µε ένα ευρύ περιθώριο χρησιµοποιώντας συναρτήσεις από το χώρο 

υποθέσεων.  

 Ο Support Vector Machines έχει πολλά ελκυστικά χαρακτηριστικά. Είναι ένα σπάνιο 

παράδειγµα µεθοδολογίας όπου συνδυάζονται η γεωµετρική διαίσθηση, τα κοµψά 

µαθηµατικά, οι θεωρητικές εγγυήσεις και οι  πρακτικοί αλγόριθµοι. Μπορεί να εφαρµοστεί 

αποτελεσµατικά σε ένα ευρύ φάσµα προβληµάτων ταξινόµησης. Κλιµακώνεται σε τεράστια 

σύνολα δεδοµένων και είναι ανεξάρτητος του τοµέα του προβλήµατος. Επιπλέον, µπορεί να 

αναπτυχθούν αποτελεσµατικές συναρτήσεις πυρήνα για κάθε συγκεκριµένο πρόβληµα, 

προκειµένου να επιτευχθούν ακόµα καλύτερα αποτελέσµατα. Ο SVM έχει πολλές 

επιτυχηµένες εφαρµογές στον τοµέα της βιοπληροφορικής (ταξινόµηση δεδοµένων µικρό-

συστοιχιών), της ανίχνευσης προσώπου και αναγνώρισης χειρογράφου κειµένου. Είναι επίσης 

πολύ καλός για την κατηγοριοποίηση κειµένων που στην προκειµένη περίπτωση είναι ο τοµέας 

που µας ενδιαφέρει περισσότερο.  

 Επειδή τα µαθηµατικά πίσω από το µοντέλο αυτό είναι αρκετά σύνθετα, ας δούµε ένα 

απλό παράδειγµα, έστω λοιπόν ότι έχουµε 2 σύνολα από µπάλες διαφορετικού χρώµατος (µπλε 

και κόκκινες) πάνω στο τραπέζι και θέλουµε να τις χωρίσουµε µε βάση το χρώµα. Παίρνουµε 

λοιπόν µια βέργα και την βάζουµε ανάµεσα τους πάνω στο τραπέζι. Αυτό φαίνεται να δουλεύει 

αρκετά καλά σε αυτήν την περίπτωση. Κάποιοι έρχονται τώρα και αφήνουν κάποιες επιπλέον 

µπάλες πάνω στο τραπέζι. Ο προηγούµενος διαχωρισµός µας συνεχίζει να δουλεύει σωστά 

όµως τώρα 1 µπάλα είναι στην λάθος µεριά του τραπεζιού, και συνεπώς υπάρχει µια καλύτερη 

θέση να τοποθετήσουµε την βέργα διαχωρισµού. Ο SVM διαρκώς προσπαθεί να τοποθετήσει 
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την βέργα στην καλύτερη δυνατή θέση µε γνώµωνα να υπάρχει όσο το δυνατόν µεγαλύτερο 

κενό σε κάθε µια πλευρά της από τα αντίστοιχα σύνολα µε µπάλες. Στο τέλος, η βέργα 

τοποθετείται σε ένα σηµείο που διαχωρίζει απόλυτα τα σύνολα αυτά.  

Ωστόσο ο SVM εφαρµόζει και ένα άλλο κόλπο επιπλέον. Έστω τώρα ότι έρχεται κάποιος 

και τοποθετεί τις µπάλες σε τέτοια σηµεία ώστε να µην είναι δυνατό να διαχωριστούνε πλήρως 

µε γραµµική βέργα πάνω στο επίπεδο. Ωστόσο τι κάνουµε σε αυτήν την περίπτωση? 

Αναποδογυρίζουµε το τραπέζι και πετάµε τις µπάλες στον αέρα. Έτσι, σε µια άλλη διάσταση 

και µε εξαιρετικές τεχνικές, παίρνουµε ένα χαρτί και χωρίζουµε τα 2 σύνολα και πάλι πλήρως 

µε µια επιφάνεια.  

 
Figure 4. Πρακτική απεικόνιση του kernelling (SVM) 

 

 Αν βλέπαµε τις µπάλες προηγουµένως ο µόνος τρόπος να διαχωριστούν ήταν µε µια 

καµπύλη γραµµή, ωστόσο στον αέρα αυτό µπορεί πολύ εύκολα να επιτευχθεί µε µια ίσια 

επιφάνεια. Οι τυπικοί επιστήµονες απλά ονοµάζουν τις µπάλες δεδοµένα, την ράβδο classifier, 

τη µέγιστη δυνατή απόσταση trick optimization, το αναποδογύρισµα του τραπεζιού kernelling 

και το κοµµάτι χαρτί hyperplane.  
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4 ΤΟ TWITTER 
 

4.1 Εισαγωγή στο Twitter 
 

Τα τελευταία χρόνια κοινωνικά δίκτυα όπως το Twitter γίνοτναι όλο και πιο δηµοφιλή. 

Καθώς το Twitter είναι η πιο πολυσύχναστη ιστοσελίδα για  microblogging µε πάνω από 500 

εκατοµµύρια χρήστες (εκ των οποίων οι 332 εκατοµµύρια είναι ενεργοί σύµφωνα µε έγκυρα 

στατιστικά από τον Μάιο του 2015), 340 εκατοµµύρια tweets την µέρα, αποτελεί µια 

ενδιαφέρουσα πηγή πληροφορίας, πράγµα που αποδεικνύεται και από τα 1,6 δις search queries 

ηµερησίως.[12] Τα µηνύµατα, ή σε όρους Twitter τα “tweets”, είναι ένας τρόπος για να 

µοιράζεται ο  κόσµος τα ενδιαφέροντα του δηµόσια ή στα πλαίσια κάποιας συγκεκριµένης 

οµάδας. Το Twitter διαφοροποιείται από τα υπόλοιπα κοινωνικά δίκτυα περιορίζοντας αρκετά 

το µέγεθος του µηνύµατος. Το µέγιστο µέγεθος των 140 χαρακτήρων περιορίζει τους χρήστες 

στο να εκφράζουν τις απόψεις τους σε µία ή δύο βασικές προτάσεις. 

 Επειδή το Twitter είναι ευρέως υιοθετηµένο από όλους, µπορεί να φανεί σαν µια καλή 

αντανάκλαση του τι συµβαίνει σε όλο το κόσµο. Ανάµεσα σε όλα όσα συµβαίνουν, οι 

τελευταίες τάσεις παγκοσµίως έχουν το µεγαλύτερο ενδιαφέρον για τις περισσότερες εταιρίες. 

Αυτές οι  τάσεις µπορούν να αναλυθούν δυναµικά και όταν αναγνωριστούν να υπάρξει η 

αντίστοιχη ανταπόκριση σε αυτές. Από την πλευρά του marketing, οι τάσεις αυτές µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν ώστε να προκύψουν κατάλληλες ενέργειες όπως διαφηµίσεις προϊόντων, 

λανσάρισµα νέων υπηρεσιών, κτλ. Η ανάλυση αντίστοιχων tweets µπορεί συνεπώς να είναι 

ένα χρυσορυχείο για εταιρίες και οργανισµούς µε σκοπό να δηµιουργήσουν ένα πλεονέκτηµα 

έναντι των ανταγωνιστών τους. 

 

4.2 Η δοµή ενός tweet 
 
Το tweet αποτελεί τον πυρήνα αυτής της πλατφόρµας, καθώς είναι ο  µόνος τρόπος 

δηµοσίευσης και µεταφοράς πληροφορίας ανάµεσα στους χρήστες, αν εξαιρέσουµε τα 

προσωπικά µηνύµατα. Διακρίνεται από µια αρκετά ιδιαίτερη δοµή πέραν του περιορισµού στο 

µέγεθος του. Καταρχήν, συνηθίζεται να περιέχει σχεδόν πάντα τα σύµβολα “#” και “@”. Το # 
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ονοµάζεται «hashtag» και µε την χρήση του γίνεται µια αναφορά σε κάποιο θέµα (topic). 

Συνεπώς µε αυτόν τον τρόπο προσφέρεται η δυνατότητα οµαδοποίησης πολλών  δηµοσίων 

tweet γύρω από ένα συγκεκριµένο θέµα και η αναζήτηση πληροφοριών µε την χρήση πχ. 

#iphone6 που θα φέρει όλα τα σχετικά tweets για καινούριο iPhone. Με την εισαγωγή του @, 

γίνεται αναφορά σε κάποιον άλλο χρήστη (πχ. @tim_cook).  

 Ένα άλλο διαδεδοµένο σύµβολο που εµφανίζεται συχνά στην αρχή των tweets, είναι 

το “RT”, το οποίο σηµαίνει «retweet», δηλαδή την αναµετάδοση ενός tweet κάποιου χρήστη, 

από κάποιον άλλο χρήστη. Τέλος, αρκετά συχνή είναι και η χρήση url στα tweets, καθώς εκτός 

από την επιπρόσθετη αναφορά σε κάτι, δίνει και µια λύση στην περιορισµένη δυνατότητα 

ανάλυσης ενός θέµατος σε τόσο λίγο χώρο. 

Παρακάτω βλέπουµε την δοµή από ένα sample tweet του "TheEconomist": 

 
Figure 5. Η δοµή ενός tweet ( structure) 

 

Το κοµµάτι που έχει το µεγαλύτερο ενδιαφέρον για την ανάλυση µας είναι το “tweet.text”, το 

οποίο περιέχει το κείµενο που περιλαµβάνεται σε κάθε tweet.  
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4.3 Twitter Applications 
 

4.3.1 Δηµιουργία µιας Twitter-εφαρµογής 
 

Το Twitter προσφέρει τη δυνατότητα δηµιουργίας third-party εφαρµογών µε σκοπό την 

διαρκή και πιο εύκολη εκµετάλλευση του τεράστιου όγκου πληροφορίας που διαθέτει. 

Συγκεκριµένα, µπορεί κάποιος µε µια ασφαλή διαδικασία να πιστοποιήσει µια τέτοια 

εφαρµογή δίνοντας δικαιώµατα πρόσβασης σε APIs από τον υπάρχοντα λογαριασµό του στο 

Twitter, χωρίς να απαιτείται η χρήση των αντίστοιχων credentials του χρήστη. 

 Συγκεκριµένα, µέσα από την πλατφόρµα του Twitter για developers, µπορεί κάποιος να 

επιλέξει τη δηµιουργία µιας τέτοιας εφαρµογής, δίνοντας ένα µοναδικό όνοµα, µια περιγραφή 

της εφαρµογής που πρόκειται να φτιάξει, ένα (placeholder) website-url για την πιθανή 

ιστοσελίδα της συγκεκριµένης εφαρµογής, και ένα callback-url ώστε να ξέρει το Twitter που 

να στείλει τις απαντήσεις για πιστοποίηση και τα ζητούµενα data από τις εκάστοτε κλήσεις 

στις διάφορες υπηρεσίες που παρέχει. Έπειτα ρυθµίζεις τα δικαιώµατα που έχει αυτή η 

εφαρµογή στον λογαριασµό σου, και τέλος ολοκληρώνεις την διαδικασία µε την ρύθµιση όλων 

των παραµέτρων σχετικά µε την πιστοποίηση της µέσω web.  

Για τα πλαίσια αυτής την µελέτης δηµιούργησα µια εφαρµογή λοιπόν µε το όνοµα 

“sent2eater” µε στόχο να έχω πρόσβαση από τον κώδικα µου ώστε να καταναλώσω όσα 

δεδοµένα απαιτούνται, κάνοντας κλήσεις σε συγκεκριµένα web-services του Twitter. Το “sent-

” προφανώς προέρχεται από το sentiment, καθώς το “-2eater” δηλώνει αφενός την πλατφόρµα 

twitter, αφετέρου την κατανάλωση των δεδοµένων (to eat). 

 

4.3.2 Πιστοποίηση µε την χρήση του Twitter OAuth  
 

 Για την πιστοποίηση των  εφαρµογών, το Twitter χρησιµοποιεί το OAuth, που παρέχει 

ένα τύπο πιστοποίησης εφαρµογής (application-only), κατά την οποία η εφαρµογή 

πραγµατοποιεί api calls αυτόνοµα χωρίς να περιλαµβάνει κάποιο χαρακτηριστικό του χρήστη.  

Η διαδικασία είναι ως εξής, η εφαρµογή κωδικοποιεί και στέλνει στο Twitter το consumer 

key & consumer secret που έχει παραχθεί κατά την δηµιουργία της ίδιας της εφαρµογής, στην 

συνέχεια στέλνει αυτή την πληροφορία στο  OAuth µε σκοπό να πάρει µια σκυτάλη πρόσβασης 
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(access token) και τέλος πραγµατοποιεί µια pin-based χειραψία (handshake) µε το Twitter 

χρησιµοποιώντας αυτά τα virtual credentials. Ο χρήστης τότε µεταβαίνει αυτόµατα στην 

σελίδα του λογαριασµού του όπου του ζητείται αν θέλει να δεχτεί να δώσει την αντίστοιχη 

πιστοποίηση στην εφαρµογή που το ζητάει, και µε την αποδοχή, προµηθεύεται µε ένα pin το 

οποίο χρησιµοποιεί στην εφαρµογή και ολοκληρώνει την διαδικασία. 

Οι κλήσεις που πραγµατοποιούνται για την παραγωγή των tokens καθώς και όλα τα api 

calls στο Twitter απαραιτήτως χρησιµοποιούν SSL για να παρέχεται η απαιτούµενη ασφάλεια. 

Συνεπώς όλα τα αιτήµατα για απόκτηση και χρήση δεδοµένων ασφαλείας πρέπει να 

χρησιµοποιούν https endpoints.  

  

4.3.3 Διεπαφές του Twitter – REST vs Streaming API  
 

	 Συνεπώς χρειαζόµαστε ένα µέσο για να αναζητήσουµε τα επιθυµητά tweets και να 

δηµιουργήσουµε τα αναγκαία datasets για την ανάλυση µας. Για τον σκοπό αυτό το Twitter 

παρέχει 2 ξεχωριστές διεπαφές, APIs (Application Programmable Interfaces), τα οποία 

µπορούµε να καλέσουµε δηµιουργώντας έναν απλό web service client και καθορίζοντας 

συγκεκριµένα χαρακτηριστικά στο αίτηµα που θα στείλουµε.  

 Έχουµε τις εξής λοιπόν διεπαφές: την REST (ή αλλιώς search) API, και την Streaming 

API.[14] Αυτές οι διεπαφές έχουν συγκεκριµένες ιδιότητες και αποσκοπούν στην εξυπηρέτηση 

συγκεκριµένων αναγκών ανά περίπτωση. Είναι δεδοµένο πλέον ότι και οι  δύο απαιτούν 

πιστοποίηση µέσω του OAuth, παρέχουν την δυνατότητα κάποιος να εισάγει κάποιο search-

keyword (πχ. κάποιο #hashtag) ώστε να περιορίσει την αναζήτηση του, και ακόµα να εισάγει 

συγκεκριµένο χρήστη ή λογαριασµό, χρονική περίοδο και κάποια ίσως περιορισµένη 

γεωγραφική περιοχή.  

 Συνηθώς, τα δεδοµένα επιστρέφουν σε json format, και περιέχουν όλη την πληροφορία 

που σχετίζεται µε τα συγκεκριµένα tweets, όπως ποιος τα δηµοσίευσε, από ποιο µέρος, πότε, 

ποιος και αν έγιναν retweeted, κ.α. Φυσικά στην δική µας περίπτωση, το κοµµάτι του tweets 

που έχει το µεγαλύτερο ενδιαφέρον είναι το “text”, που περιέχει σαφώς και την λέξη κλειδί µε 

βάση την οποία έγινε η αναζήτηση. Η  REST δίνει την δυνατότητα για πιο συγκεκριµένα 

search-queries, µε περισσότερες επιλογές για φιλτράρισµα των αποτελεσµάτων και επιστροφή 

tweets από περισσότερους χρήστες. Η Streaming API, δηµιουργεί µια σταθερή σύνδεση µε το 
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twitter  και ανοίγει µια ροή που φέρνει διαρκώς δεδοµένα για όσο µένει ανοιχτή ή µέχρις ότου 

ικανοποιηθεί ένα επιθυµητό µέγιστο που µπορεί να οριστεί για την αναζήτηση των tweets. 

 Πέραν όµως αυτής της βασικής διαφοράς ανάµεσα στις 2 δ ιεπαφές, υπάρχει σαφής 

διαφοροποίηση και όσο αφορά στα όρια αναζήτησης και την ποσότητα των tweets που 

µπορούν να αποκτηθούν από την κάθε µια.  

 H streaming api συνήθως επιστρέφει πολύ µεγαλύτερο αριθµό από tweets. Είναι 

καταγεγραµµένο πως η ροή της φέρνει δεδοµένα από το 1% του συνόλου όλων των tweets που 

υπάρχουν µε µια συγκεκριµένη κατανοµή. Έχει ένα µέγιστο περίπου στα 3.000 tweets / λεπτό, 

αν δεν έχει αλλάξει κάτι µέχρι πρότινος. Αυτό το όριο  µας επιτρέπει να αντλήσουµε 

προσεγγιστικά ένα maximum των 180.000 tweets την ώρα. Η  rest api σε αντίθεση µπορεί να 

µας επιστρέψει µέχρι 100 tweets / αναζήτηση και επιτρέπει περίπου 720 αιτήµατα την ώρα, 

δίνοντας ένα µέγιστο των 72.000 tweets την ώρα.[12] Αυτό ωστόσο ισχύει ανά χρήστη. 

Δηλαδή, αν έχουµε µια εφαρµογή στην οποία ο κάθε χρήστης εισέρχεται µε τον προσωπικό 

του λογαριασµό, τότε υπάρχει η δυνατότητα απορρόφησης 72k tweets την ώρα ανά χρήστη. 
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5  ΑΝΑΛΥΣΗ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑΤΩΝ ΜΕ ΤΗΝ R 
 

5.1 Πιστοποίηση εφαρµογής και συλλογή δεδοµένων  
 

 Tο πρώτο βήµα για να ξεκινήσουµε την πειραµατική ανάλυση είναι να 

χρησιµοποιήσουµε την Twitter εφαρµογή που δηµιουργήσαµε προηγουµένως ώστε να 

κατεβάσουµε ένα αναγκαίο σύνολο δεδοµένων. Καταρχήν για να µπορέσουµε να συνδεθούµε 

σε αυτήν θα πρέπει να πιστοποιήσουµε την ύπαρξη µας µέσω των αντίστοιχων consumer-key, 

consumer-secret που προµηθευτήκαµε (σε base64 string αναπαράσταση), και στην συνέχεια 

µε τη χρήση µιας έτοιµης βιβλιοθήκης (ROAuth) να συνάψουµε µια χειραψία (handshake) µε 

to Twitter ώστε να αποκτήσουµε πρόσβαση στα ελεύθερα δεδοµένα.  (Αυτά τα δεδοµένα 

πρόσβασης ωστόσο πρέπει πάντα να κρατώνται κρυφά διότι αποτελούν κλειδί για άµεση είσοδο 

στον λογαριασµό του Twitter µε τον οποίο αποκτήσαµε πρόσβαση στην εφαρµογή.) 

 

 Αφού δηµιουργήσουµε το αντικείµενο my_oauth και πραγµατοποιήσουµε το 

απαιτούµενο handshake, η εφαρµογή θα µας ανακατευθύνει στον προσωπικό µας λογαριασµό 

install.packages("ROAuth") 
install.packages("RCurl") 
install.packages("base") 
library(ROAuth) 
library(RCurl) 
library(base) 
 
# Twitter Application - credentials  
consumer_key    <- '**********' #to be hidden 
consumer_secret <- '**********' 
 
requestURL  <- "https://api.twitter.com/oauth/request_token" 
accessURL   <- "https://api.twitter.com/oauth/access_token" 
authURL     <- "https://api.twitter.com/oauth/authorize" 
 
# create oauth 
my_oauth <- OAuthFactory$new(consumerKey = consumer_key,  
                        consumerSecret = consumer_secret,  
                        requestURL = requestURL, accessURL = accessURL,  
                      authURL = authURL) 
# handshake  
my_oauth$handshake(cainfo =  

system.file("CurlSSL", "cacert.pem", package = "RCurl")) 
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του Twitter ζητώντας άδεια για πιστοποίηση της συγκεκριµένης εφαρµογής. Αν αποδεχτούµε 

αυτό το αίτηµα, θα εµφανιστεί ένας *ψήφιος κωδικός στον browser τον οποίο θα πρέπει να 

εισάγουµε στην κονσόλα της R για να ολοκληρωθεί επιτυχώς η χειραψία. Βλέπουµε ωστόσο 

στα requestURL, accessURL και authURL ότι χρησιµοποιείται SSL (“https://…”). 
Εάν θέλουµε αρκετά δεδοµένα για την ανάλυση µας, ο  πιο εύκολος τρόπος να τα 

αποκτήσουµε είναι χρησιµοποιώντας την streaming API του Twitter καθώς µας επιτρέπει να 

αντλήσουµε ένα αρκετά µεγάλο σύνολο σε σύντοµο χρονικό διάστηµα και µε ευρεία κατανοµή 

για ποικίλες εφαρµογές. Συνεπώς είναι αρκετά καλό µέσο για την προσοµοίωση ενός γενικού 

µοντέλου, εύκολα προσαρµόσιµο σε πολλά προβλήµατα. Τυπικά τα µέγιστα που προσφέρει 

αυτή η διεπαφή είναι αρκετά µεγαλύτερα από το πραγµατικά (για τους αντίστοιχους χρόνους), 

µε συνέπεια να χρειάζεται να ορίσουµε ένα αρκετά µεγάλο διάστηµα για το timeout της κλήσης 

µας ώστε να είµαστε σίγουροι πως τα επιστρεφόµενα δεδοµένα θα αντιστοιχούν στον 

ζητούµενο αριθµό.  
Η R παρέχει µια βιβλιοθήκη, την streamR,  µέσω την οποίας µπορούµε να καλέσουµε την 

παραπάνω διεπαφή. Η µέθοδος filterStream(), λειτουργεί σαν ένας client µέσω του οποίου 

µπορούµε να επιλέξουµε την συλλογή συγκεκριµένου αριθµού δεδοµένων µε κάποια 

επιθυµητά χαρακτηριστικά. Σαν παραµέτρους πρέπει να περάσουµε για αρχή το my_oauth, 

ένα όνοµα αρχείου στο οποίο θέλουµε να αποθηκευτούν τα δεδοµένα που ζητάµε, την γλώσσα 

που θέλουµε να είναι τα tweets, ένα συγκεκριµένο keyword µε βάση το οποίο γίνεται η 

αναζήτηση, ένα σύνολο tweets που θέλουµε να λάβουµε και ένα τυπικό χρόνο που θα 

διαρκέσει η κλήση µέχρι να λάβει τον απαιτούµενο αριθµό δεδοµένων.  
 

 
install.packages("streamR") 
library(streamR) 
 
# download positive Tweets 
filterStream( file.name = "largePos.json", language = "en", track = ":)", 
               timeout = 10000, tweets = 20000,  
         oauth = my_oauth, verbose = TRUE) 
 
# download negative Tweets 
filterStream( file.name = "largeNeg.json", language = "en", track = ":(", 
              timeout = 10000, tweets = 20000,  

     oauth = my_oauth, verbose = TRUE) 
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 Στην συγκεκριµένη περίπτωση, µας ενδιαφέρει να κάνουµε 2 κλήσεις για να 

συλλέξουµε το σύνολο των δεδοµένων που χρειαζόµαστε. Με βάση τους περιορισµούς που 

επιβάλει στους χρόνους εκτέλεσης το µηχάνηµα που θα χρησιµοποιηθεί, θεωρώ πως ένα 

σύνολο από 40.000 tweets είναι αρκετό για να µπορέσουµε να παραµετροποιήσουµε όλα τα 

µοντέλα ανάλυσης και ταυτόχρονα να έχουµε αρκετά δεδοµένα για την εκπαίδευση του 

αλγορίθµου. 

 Συνεπώς, κατεβάζουµε 20.000 tweets µε keyword “J” για να πάρουµε δεδοµένα µε 

θετικό περιεχόµενο, και 20.000 tweets µε keyword “L” για να πάρουµε αρνητικά δεδοµένα. 

Τα δεδοµένα λαµβάνονται σε json format και τα αποθηκεύουµε σε 2 αρχεία µε όνοµα 

largePos.json και largeNeg.json αντίστοιχα. 
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5.2 Προεπεξεργασία δεδοµένων  
 

5.2.1 Μέθοδος καθαρισµού δεδοµένων 
 

 Στην συνέχεια πρέπει να φτιάξουµε µια συνάρτηση γενικού σκοπού για όλα τα tweets, 

η οποία να εφαρµόζεται επαναληπτικά σαν φίλτρο στο περιεχόµενο τους. Δηλαδή, θα πρέπει 

να παίρνει σαν παράµετρο το κείµενο ($text) ενός tweet, εφαρµόζοντας κυρίως µεθόδους 

αντικατάστασης που βασίζονται σε κοινές εκφράσεις (regular expressions ή reg exp), και να 

επιστρέφει το κείµενο καθαρό από αριθµούς, σηµεία στίξης, ειδικούς χαρακτήρες, κτλ.    

 

Πιο συγκεκριµένα, καθώς φαίνεται και στην παραπάνω αναφορά στον κώδικα που 

υλοποιεί αυτή την µέθοδο καθαρισµού, την textCleaner.R, ο κύριος στόχος είναι η µετατροπή 

των tweets σύνθετης δοµής κάθε κατηγορίας, µε σκοπό να έρθουν σε µια µορφή ικανή ώστε 

να δοµηθεί ένα κοινού τύπου µοντέλο που θα αναπαραστήσει τα δεδοµένα για το πείραµα µας. 

## {textCleaner.R} function to clean Tweets content 
clean.text <- function(text) { 
  require(base) 
  # Remove all kind of common links in Tweets 
  text <- gsub("(http|https)\\:\\/\\/(\\w+|(\\.)|\\/)*(\\w+)", "", text)  
  # Remove RT/via etc. 
  text <- gsub("(RT|via)((?:\\b\\W*@\\w+)+)", "", text)  
  # Remove mentioned users tagged with @ 
  text <- gsub("@\\w+", "", text)  
  # Remove hashtags starting with # 
  text <- gsub("#\\w+", "", text)  
  # Remove ^&amp and &amp  
  text <- gsub("(\\^?&amp)", "", text)  
  # Remove punctuation (!@#$%^&*()_+-={}|[]\;':",./<>?) 
  # and all kind of combinations { + emoticons :) :| :( :/ } 
  text <- gsub('[[:punct:]]', " ", text)  
  # Remove 1 or more (all) digits 
  text <- gsub('\\d+', "", text)  
  # Remove >= 2 space characters and replace with single space 
  text <- gsub("[ \t]{2,}", " ", text)  
  # Convert all characters to Lower case 
  text <- tolower(text)  
  ## Return clean text! 
  return(text)  
} 
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Απώτερος σκοπός είναι το αποτέλεσµα της µεθόδου να περιέχει όσο το δυνατόν πιο ενιαίου 

τύπου δεδοµένα, περιέχοντας όσο το δυνατόν περισσότερη αξιοποιήσιµη πληροφορία σχετικά 

µε το συναίσθηµα που περιλαµβάνεται στο tweet.  

Η µέθοδος που καλείται επί το πλείστο για το καθάρισµα του περιεχοµένου των tweets 

είναι η gsub() από την βιβλιοθήκη base η οποία ορίζεται ως εξής: 

 

 

Αυτή η µέθοδος στην ουσία ψάχνει να ταιριάξει το όρισµα  “pattern” µέσα σε όλα τα 

στοιχεία ενός διανύσµατος χαρακτήρων, και να τα αντικαταστήσει µε το αντίστοιχο 

“replacement”. To  pattern είναι ένα διάνυσµα χαρακτήρων (character vector) το οποίο 

περιέχει ένα regular expression (regexp) ή κάποιους συγκεκριµένους χαρακτήρες (string). To 

replacement είναι αντίστοιχα ένα character vector το οποίο θα αντικαταστήσει όλα τα πιθανά 

matches. Αυτή η µετατροπή θα εφαρµοστεί στο κείµενο (character vector) που παρέχουµε στο 

όρισµα “x”. (Σύµφωνα µε την υλοποίηση µας τα υπόλοιπα ορίσµατα παραµένουν στις default 

τιµές τους.) 

 Το πρώτο πράγµα που θέλουµε να αφαιρέσουµε από τα tweets µας είναι τα διάφορα 

link / url  που µπορεί να περιέχονται σε αυτά. Έχουν σύνθετη δοµή και βασικά δεν περιέχουν 

καθόλου χρήσιµη πληροφορία σχετικά µε το συναίσθηµα του κειµένου που µας ενδιαφέρει. 

Σε πιο ειδικές αναλύσεις ίσως θα µπορούσαµε να τα χρησιµοποιήσουµε για να περιορίσουµε 

τα δεδοµένα µας κοντά σε κάποιο συγκεκριµένο θέµα (topic), ωστόσο και πάλι δεν θα πρέπει 

να είναι µέρος του πυρήνα της ανάλυσης σε καµία περίπτωση.   

 Έπειτα πρέπει να αφαιρέσουµε τα retweets RT/via και όποια λέξη ενδεχοµένως είναι 

ακριβώς µετά από αυτά. Όπως επίσης και τα   “@username” καθώς στην συγκεκριµένη 

ανάλυση το όνοµα του χρήστη που δηµιούργησε το tweet έχει µηδενική επιρροή στο 

συναίσθηµα του. Ωστόσο, το ίδιο πρέπει να κάνουµε και για τα #hashtags, καθώς η αναφορά 

σε κάποιο συγκεκριµένο topic, ένα topic σύµφωνα µε το οποίο τις πιο πολλές φορές σε 

πραγµατικές αναλύσεις θα χρησιµοποιούσαµε για να συλλέξουµε τα δεδοµένα, δεν 

συνεισφέρει καθόλου στην πρόβλεψη και εξαγωγή του συνολικού συναισθήµατος του tweet.  

 Στην συνέχεια κοινή πρακτική είναι να αφαιρούµε όλα τα σηµεία στίξης καθώς δεν 

πρέπει να χρησιµοποιηθούν στον αλγόριθµο µας, και όλες τις µορφές punctuation που µπορεί 

gsub(pattern, replacement, x, ignore.case = FALSE, perl = FALSE, 

fixed = FALSE, useBytes = FALSE) 
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να υπάρχουν στο κείµενο. Έτσι, θα αφαιρεθούν στην ουσία και όλα τα emoticons που 

υπάρχουν στα tweets, και στην περίπτωση µας σίγουρα υπάρχουν σε κάθε ένα από αυτά καθώς 

έτσι έγινε η αναζήτηση µας. Τα emoticons σίγουρα φανερώνουν άµεσα το συναίσθηµα του 

περιεχοµένου, εκτός και αν έχουµε να κάνουµε µε φαινόµενα “ειρωνείας”, ωστόσο στόχος 

είναι η πρόβλεψη µας να βασίζεται καθαρά σε γλωσσολογικές ιδιαιτερότητες και κανόνες του 

εναποµείναντος κειµένου. Στα ίδια πλαίσια, αφαιρούµε αριθµούς (numbers) και κενά (spaces) 

µεγαλύτερα από 2 θέσεις ώστε τα διανύσµατα κειµένου που προκύπτουν από τα 

επεξεργασµένα tweets να είναι απολύτως ωµά (raw text). 

 Τέλος είναι αναγκαίο να µετατρέψουµε το περιεχόµενο όλων των δεδοµένων µας σε 

πεζά γράµµατα (lower text) ώστε να υπάρχει µια ενιαία και κοινή δοµή για την κατασκευή των 

features. Ακριβώς η ίδια επεξεργασία γίνεται τόσο στα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται για 

την εκπαίδευση του αλγορίθµου που κάνει την κατηγοριοποίηση, όσο και στα δεδοµένα που 

χρησιµοποιούµε για να ελέγξουµε την ορθή λειτουργία και την ακρίβεια της µηχανής 

πρόβλεψης που υλοποιούµε. 
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5.2.2 Επεξεργασία δεδοµένων και ανάθεση ετικετών  
 

 Σηµαντικό βήµα στην όλη διαδικασία µας είναι να αυτοµατοποιήσουµε την προ-

επεξεργασία των δεδοµένων µε µια συνάρτηση που θα  φορτώνει τα δεδοµένα µας, θα τα 

καθαρίζει από την περιττή πληροφορία και θα εφαρµόζει οποιαδήποτε αναγκαία 

µορφοποίηση. Η ακόλουθη συνάρτηση tweetParser.R αναλαµβάνει την υλοποίηση όλων 

αυτών των διαδικασιών που περιγράψαµε: 

 

# {tweetParser.R} function used to load tweets from a json file, 
# clean the text content and assign a class label to each of them 
parse.tweets <- function(filename, label, ch.threshold) { 
  require(streamR) 
  require(rlist) 
  require(stringr) 
  #read positive tweets from json file (e.g. "tweets.json") 
  tweetsDataFrame <- readTweets(filename)  
  #keep only text from tweet list 
  textOnly <- unlist(lapply(tweetsDataFrame, '[[', 'text')) 
  #create a matrix with the text of the tweets 
  tweetsTextMatrix <- as.matrix(as.character(textOnly)) 
  #remove odd charactes and create a character matrix 
  tweetsTextMatrix <- iconv(tweetsTextMatrix, from = "ASCII",  

to = "UTF-8",  sub = "", mark = TRUE, toRaw = FALSE) 
  #check matrix dimension 
  numberOfTweets <- dim(tweetsTextMatrix)[1] 
  #create a single column matrix with the given  
  #class label  ('positive'/'negative') 
  labelVector <- matrix(label, nrow = numberOfTweets , ncol = 1)  
  #combine matrices columns 
  datasetMatrix <- cbind(tweetsTextMatrix, labelVector) 
  #copy to cleanLabeledDataset to keep both dirty/clean datasets 
  cleanLabeledDataset <-  datasetMatrix  
  clean.text <- source("textCleaner.R") 
  #loop through each row of the data matrix to clean text 
  for (i in 1:numberOfTweets) { 
    temporalText <- cleanLabeledDataset[i ,1] 
    temporalText <- clean.text(temporalText) 
    cleanLabeledDataset[i ,1] <- temporalText 
  } 
  #keep Tweets of > $(ch.threshold) chars long 
  cleanLabeledDataset <- subset(m <- cleanLabeledDataset,  

str_length(m[,1]) > ch.threshold) 
  return(cleanLabeledDataset) 
} 
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Σύµφωνα µε τον ορισµό της παραπάνω συνάρτησης, σαν είσοδο παίρνει 3 παραµέτρους. 

Καταρχήν, πρέπει να δώσουµε το όνοµα του αρχείου (filename) στο οποίο έχουµε 

αποθηκευµένα τα tweets (δεδοµένα προς επεξεργασία). Το αρχείο αυτό θα πρέπει να είναι της 

µορφής filename = “dataset.json”, και να περιλαµβάνει ένα σύνολο από tweets. Με την 

συνάρτηση readTweets() από το package streamR που χρησιµοποιήσαµε και στην αρχή για 

την συλλογή των tweets, περνάµε ολόκληρο το περιεχόµενο των δεδοµένων σε ένα data frame, 

το οποίο είναι στην ουσία αντικείµενο σαν 2-διάστατος πίνακας µε κάποια παραπάνω 

χαρακτηριστικά.  

Στην συνέχεια, δεδοµένου το αντικειµένου που δηµιουργήσαµε από τα tweets του αρχείου, 

πρέπει να εφαρµόσουµε δύο µεθόδους από το package base, την lapply() ώστε να 

µετατρέψουµε τα δεδοµένα σε µια λίστα ίδιου µεγέθους µε διανύσµατα, όπου κάθε διάνυσµα 

περιέχει το κείµενο µόνο ($text) από κάθε tweet, και µετά να περάσουµε την λίστα στην 

unlist() ώστε να παράγουµε ένα µοναδικό διάνυσµα, τα στοιχεία του οποίου θα είναι τα 

αντίστοιχα κείµενα των tweets. Αφού ολοκληρωθεί αυτή η διαδικασία, είναι σηµαντικό να 

µετατρέψουµε το διάνυσµα αυτό σε διάνυσµα χαρακτήρων (character vector), και στην 

συνέχεια να το µετατρέψουµε σε αντικείµενο πίνακα (matrix). Αυτές οι  µετατροπές είναι 

εξαιρετικής σηµασίας καθώς πρέπει να επεξεργαστούµε τα δεδοµένα µε µεθόδους που έχουν 

συγκεκριµένα ορίσµατα, και επιπλέον δεν πρέπει να χάσουµε καθόλου πληροφορία από τα 

αρχικά αντικείµενα µέχρι να διαµορφώσουµε τις τελικές δοµές που θα χρησιµοποιήσουµε για 

την εκπαίδευση και τον έλεγχο των µοντέλων κατηγοριοποίησης που εξετάζουµε.  

Ένα πρόβληµα που πρέπει να χειριστούµε είναι αυτό µε τους “παράξενους” χαρακτήρες 

που εµφανίζονται πολλές φορές στα tweets. Αυτοί οφείλονται συνήθως σε emojis ή άλλα 

σπάνια σύµβολα που εισάγουν οι χρήστες κατά την δηµιουργία των tweets. Πρέπει λοιπόν να 

µετατρέψουµε το περιεχόµενο του κειµένου από ASCII σε UTF-8. Στην ουσία αυτό που 

κάνουµε είναι να αναζητούµε τέτοιους χαρακτήρες σε κάθε tweets, και αν βρούµε να τους 

αφαιρούµε. Μετατρέποντας λοιπόν το κείµενο στην επιθυµητή κωδικοποίηση, αν υπάρχουν 

χαρακτήρες που δεν µπορούν να µετατραπούν, αφαιρούνται και εισάγεται ένα κενό στην θέση 

τους, καθώς και γενικότερα αν υπάρχουν tweets που για κάποιο λόγο δεν µπορούν να 

µετατραπούν στην επιθυµητή µορφή, αφαιρούνται ολόκληρα από το σύνολο. Κάτι τέτοιο έχει 

συνήθως σαν αποτέλεσµα την µείωση του συνολικού αριθµού των δεδοµένων που 

χρησιµοποιούµε, αλλά παρατηρήθηκε ότι δεν είναι σε καµία περίπτωση πάνω από 2% του 

συνολικού αριθµού tweets.  
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Αφού κάνουµε µια πρώτη επεξεργασία στο σύνολο των tweets, βρίσκουµε την τελική 

διάσταση του ολικού πίνακα µε τα δεδοµένα, και ο  αριθµός των γραµµών είναι σαφώς ο 

τελικός αριθµός των tweets που έχουν αποµείνει. Δηµιουργούµε έναν πίνακα στήλη µε το 

δοσµένο όρισµα  label, και το συγχωνεύουµε σε ένα κοινό πίνακα µε τα tweets. Eίναι η 

κατάλληλη στιγµή να καλέσουµε την cleanText.R, και να την εφαρµόσουµε σε κάθε tweet 

χωριστά. Έτσι λοιπόν θα έχουµε πλήρως αξιόπιστα δεδοµένα, και στην κατάλληλη κοινή 

επιθυµητή µορφή.  

Ένα επιπλέον χαρακτηριστικό που έχω εισάγει στην συνάρτηση, είναι η δυνατότητα να 

φιλτράρουµε το σύνολο των tweets µε βάση τους συνολικούς χαρακτήρες που έχουν αποµείνει 

µετά από όλες τις διάφορες επεξεργασίες που έχουν υποστεί τα δεδοµένα µας. Είναι σχετικά 

γνωστό ότι µεγαλύτερη ποσότητα κειµένου συνήθως περιγράφει καλύτερα το συναίσθηµα που 

περιέχεται σε αυτό, καθώς και είναι µπορεί να περιέχει περισσότερη χρήσιµη πληροφορία για 

την εκπαίδευση του αλγορίθµου ώστε να εφαρµόζει καλά σε νέα άγνωστα δεδοµένα. Συνεπώς, 

θα αναλύσουµε και περιπτώσεις µε διαφορετικά µεγέθη στο περιεχόµενο των tweets. Φυσικά, 

όσο αυξάνεται αυτός ο αριθµός περιορισµού (character threshold), τόσο το σύνολο µικραίνει, 

µε αποτέλεσµα να µένουν όλο και λιγότερα tweets για εκπαίδευση(train data) δεδοµένου ότι 

κρατάµε ένα σταθερό αριθµό για τα δεδοµένα ελέγχου(test data).  

Ας δούµε ένα παράδειγµα της εισόδου σε αυτή την συνάρτηση και της πιθανής εξόδου, για 

ένα κοµµάτι από το θετικό σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιούµε. Τα δεδοµένα στο αρχείο 

.json είναι της παρακάτω µορφής (πιο συγκεκριµένα το κοµµάτι εκείνο που αφορά στο κείµενο 

του tweet):  

 
Figure 6. Πολλαπλά raw tweets σε json αρχείο 
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Μια πιθανή έξοδος µετά από την επεξεργασία αυτών των δεδοµένων είναι ένα data frame 

µε 2 στήλες, όπου στην 1η βρίσκονται τα καθαρισµένα tweets και στην 2η το class-label, που 

στην προκειµένη περίπτωση είναι “positive” καθώς αφορά στο θετικό σύνολο. Ένα κοµµάτι 

αυτού του αντικειµένου φαίνεται παρακάτω: 

 

 
Figure 7. Ταξινοµηµένα καθαρά tweets έπειτα από επεξεργασία 
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5.2.3 Δηµιουργία συνόλου δεδοµένων προς ανάλυση 
 

  Αρχικά θα πρέπει να φορτώσουµε την συνάρτηση που δηµιουργήσαµε για να 

καθαρίσουµε και να φορτώσουµε τα tweets µε τα αντίστοιχα class labels τους. Στην συνέχεια 

αναθέτουµε σε 2 µεταβλητές όπως φαίνεται στην παρακάτω αναφορά, τα θετικά και αρνητικά 

σύνολα δεδοµένων χρησιµοποιώντας σαν κατώφλι τους 20 χαρακτήρες. Έτσι, µετά από όλη 

την επεξεργασία δεν θα υπάρχει κανένα tweet µε πάνω από τόσους χαρακτήρες.  

 

Αναθέτουµε στην µεταβλητή datasetDimension τον συνολικό αριθµό της κάθετης διάστασης 

του αθροίσµατος των δεδοµένων µας. Αυτό σηµαίνει πως χρησιµοποιώντας σαν σηµείο 

αναφοράς ένα σταθερό αριθµό για το σύνολο των δεδοµένων ελέγχου (test set), µπορούµε να 

ορίσουµε δυναµικά, συναρτήσει αυτής της διάστασης, το επιθυµητό σύνολο εκπαίδευσης 

(train set).  

 

 
Figure 8. Φόρτωση και επεξεργασία των tweets µε την tweetsParser µέθοδο 

 

source("tweetParser.R") 
 
## Load Train Set from JSON files 
positiveDataSet <- parse.tweets("largePos.json", "positive", 20) 
dim(positiveDataSet)[1] # actual number of positive parsed tweets 
 
negativeDataSet <- parse.tweets("largeNeg.json", "negative", 20) 
dim(negativeDataSet)[1] # actual number of negative parsed tweets 
 
datasetDimension <- dim(positiveDataSet)[1] + dim(negativeDataSet)[1] 
datasetDimension 
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Όπως βλέπουµε στο στιγµιότυπο [Figure 8] της εκτέλεσης του παραπάνω κώδικα, από το 

αρχείο µε τα θετικά tweets, έγιναν parse τα 12.459 από τα 20.000, το πιθανότερο είναι τα 

υπόλοιπα είτε να µην ήταν πλήρη ήταν να είχαν προβλήµατα στα δεδοµένα τους, και στην 

συνέχεια απέµειναν µόνο τα 10.162 καθώς τα υπόλοιπα φιλτραρίστηκαν µέσα από τις 

µεθόδους επεργασίας. Για τα αρνητικά tweets, από τα 14.880 (parsed) έµειναν τελικά τα 

11.592. Έτσι συνολικά µας αποµένουν 21.754 ανάµεικτα tweets ώστε να χρησιµοποιήσουµε 

για το πείραµα µας. Από αυτά, θα χρησιµοποιήσουµε ένα σταθερό αριθµό ίσο µε 1.000 για τα 

δεδοµένα ελέγχου (test-set) της απόδοσης των µοντέλων, και τα υπόλοιπα (~ 20k) , µε 

διάφορoυς συνδιασµούς, για την εκπαίδευση τους.  

Τα δεδοµένα αυτά φυσικά, δεν είναι τόσα πολλά ώστε να θεωρηθεί ότι το πρόβληµα µας 

ανάγεται στην τάξη των big-data προβληµάτων, συνεπώς και η α νάλυση που θα 

ακολουθήσουµε θα είναι τυπική. Περισσότερα data θα µπορούσαν να συλλεχθούν για ακόµα 

καλύτερη απόδοση των αλγορίθµων, όµως µετά θα ήταν αρκετά χρονοβόρα διαδικασία η 

εκπαίδευση των µοντέλων, καθώς και η λειτουργία πρόβλεψης. Αυτό συµβαίνει γιατί η µηχανή 

παραγωγής του µοντέλου µε τα features (document term matrix) θα ανέβαινε πολύ σε διάσταση 

και µάλιστα µε πάρα πολλούς sparse terms (αραιά µήτρα, πολλά µηδενικά στοιχεία).  

*(Με βάση τις δυνατότητες του µηχανήµατος που χρησιµοποιήθηκε για την ανάλυση των 

δεδοµένων, συγκεκριµένα ένας mac µε επεξεργαστή Intel Core i5 (1.4 GHz) και µνήµη 4 GB 

(1600 MHz DDR3), είναι αναγκαίο να επιλεχθεί ένα data set τέτοιο ώστε να είναι εύκολη η 

προσοµοίωση πολλών δοµικών ώστε σύµφωνα και µε την θεωρία να µπορούν ν α 

προσεγγιστούν όσο το δυνατόν καλύτερα οι απαιτούµενες παράµετροι του προβλήµατος.) 
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5.3 Κατηγοριοποίηση µε τον αλγόριθµο Naïve Bayes 
 

 Η πρώτη ανάλυση θα γίνει µε την βοήθεια του naïve Bayes µοντέλου (package e1071). 

Θα εκπαιδεύσουµε ένα τέτοιο αλγόριθµο µε το σύνολο των δεδοµένων που δηµιουργήσαµε 

στο προηγούµενο βήµα, και θα ελέγξουµε τα αποτελέσµατα και την απόδοση του µε βάση ένα 

συγκεκριµένο test-set ίσο µε 1000 tweets, όπως άλλωστε φαίνεται στην αναφορά που υπάρχει 

παρακάτω. 

 Αφού φορτώσουµε όλα τα δεδοµένα που διαθέτουµε στο nbTotalDataSet, πρέπει να 

φροντίσουµε να ανακατέψουµε µε τυχαίο τρόπο (sample) τα tweets, ώστε όταν διαχωρίσουµε 

το train-set µε το test-set, να υπάρχουν εξίσου θετικά και αρνητικά tweets και στα 2 σύνολα 

δεδοµένων. (Αρχικά είναι µοιρασµένα όπως τα βάλαµε κατά την επεξεργασία τους, δηλαδή 

πρώτα όλα τα θετικά και µετά όλα τα αρνητικά.) 

 

Στην συνέχεια, πρέπει να δηµιουργήσουµε το feature object που θα δώσουµε στο µοντέλο 

για εκπαίδευση. Αυτό είναι ένα document term matrix (dtm) από το package tm, ένας 

δισδιάστατος πίνακας δηλαδή όπου οι γραµµές Dm είναι τα tweets (documents) και οι στήλες 

είναι οι λέξεις (terms) tn (στην περίπτωση µας απλές λέξεις, unigrams), και σε κάθε κελί amn 

nbTestSetSize <- 1000 
nbTotalDataSetSize <- datasetDimension 
 
nbTotalDataSet <- rbind2(positiveDataSet[, ], negativeDataSet[, ]) 
 
tempNbTrainDf1 <- as.data.frame(nbTotalDataSet[1:nbTotalDataSetSize,]) 
## sample data 
tempNbTrainDf2 <- tempNbTrainDf1[sample(nrow(tempNbTrainDf1)),]   
nbTotalDataSet <- as.matrix(tempNbTrainDf2) 
 
nbTrainDocumentTermMatrix <- create_matrix( 
   nbTotalDataSet[nbTestSetSize:nbTotalDataSetSize ,1],  
   language = 'english',  

 removeStopwords = TRUE,  
 removeNumbers = TRUE,  
 stemWords = TRUE,  
 weighting = tm::weightTfIdf,  

   removeSparseTerms = 0.998) 
 
nbTrainDTMcharMatrix <- apply(as.matrix( 
   nbTrainDocumentTermMatrix), 2, as.character) 
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που αντιστοιχεί σε ένα σετ ( Dm , tn ) υπολογίζεται η συχνότητα εµφάνισης της λέξης µέσα στο 

κάθε έγγραφο. Αυτή είναι η κλασσική προσέγγιση, ωστόσο εµείς εφαρµόζουµε µια πιο 

περίτεχνη µέθοδο, και δηµιουργούµε τον πίνακα αυτό µε την τεχνική της tf-idf που αναλύσαµε 

σε προηγουµένως.  

 
Figure 9. Απεικόνιση ενός Document Term Matrix (dtm) 

 

Σηµαντικό είναι να επιλέξουµε φίλτρα όπως η γλώσσα να είναι µόνο “english”, αν και 

αντίστοιχο περιορισµό έχουµε εισάγει και όταν κατεβάζουµε τα δεδοµένα µας, καθώς έχουµε 

επίσης προβλέψει την αφαίρεση stop words και αριθµών. Χρησιµοποιούµε επιπλέον µια 

παράµετρο για την αφαίρεση κάπου όρων ώστε να κάνουµε τον πίνακα λιγότερο αραιό. Με το 

removeSparseTerms = 0.998, µε πιθανά ορίσµατα από το 0 έως το 1, µε το 1 να είναι ανεκτικό 

σε απόλυτο sparsity, καταφέρνουµε να µειώσουµε λίγο την διάσταση του αντικειµένου, και να 

το κατεβάσουµε από 100% sparsity σε 99%, που όµως επιφέρει σηµαντική βελτίωση στην 

απόδοση του µοντέλου.  

 
Figure 10. DTM του trainSet για τον naive Bayes 

Όπως βλέπουµε στο στιγµιότυπο [Figure 10] εκτέλεσης ακριβώς από πάνω, τα συνολικά 

documents είναι 20755, δηλαδή 1000 λιγότερα από το συνολικό data set. Παρόλο που τα 

συνολικά non-sparse terms  αποτελούν µόλις το ~1% του συνολικού dtm, είναι αρκετά για να 

µας παρέχουν µια καλής τάξης ακρίβεια όπως θα δούµε παρακάτω. 
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Την αντίστοιχη διαδικασία ακριβώς πρέπει να ακολουθήσουµε και για το test-set, δηλαδή 

τα δεδοµένα που θα ελέγξουν τον αλγόριθµο µας, τα οποία αποτελούνται από ακριβώς 1000 

tweets. Τα features στο σύνολο του train-set πρέπει να είναι ίδιου τύπου µε αυτά στο test-set,  

ώστε να µπορέσουν να γίνουν οι  κατάλληλοι υπολογισµοί, συνεπώς πρέπει να 

δηµιουργήσουµε ένα document term matrix µε 1000 documents (tweets). 

 Είναι αναγκαίο τα 2 αυτά σύνολα δεδοµένων να είναι ξεχωριστά, και να µην υπάρχει 

επικάλυψη καθώς υπάρχει περίπτωση χρησιµοποιώντας κοινά δεδοµένα, να έχουν τέλεια 

προσαρµογή του αλγορίθµου στα δεδοµένα ελέγχου, και να βλέπουµε αρκετά µεγάλες 

αποδόσεις, που ό µως δεν είναι τίποτα περισσότερο από εικονικές/ιδανικές, καθώς σε ένα 

καινούριο σετ από δεδοµένα, µπορεί να έχει πολύ µικρότερη απόδοση και ακολούθως 

καθίσταται πλήρως αναξιόπιστος. 

Παρακάτω απεικονίζεται ο κώδικας που δηµιουργεί το test-dtm για τα 1000 πρώτα tweets που 

χρησιµοποιούνται για έλεγχο του naïve Bayes model: 

 

 
Figure 11. DTM του testSet για τον naive Bayes 

  

Είναι σηµαντικό επίσης να αναφερθεί εδώ ότι κατά την δηµιουργία του dtm περνάµε 

µόνο την πρώτη στήλη από το data-frame, αυτή δηλαδή που περιέχει το κείµενο των tweets, 

tempNbTestDf1 <- as.data.frame(nbTotalDataSet[1:nbTestSetSize,]) 
## sample data 
tempNbTestDf2 <- tempNbTestDf1[sample(nrow(tempNbTestDf1)),]  
nbTestSet <- as.matrix(tempNbTestDf2) 
 
nbTestDocumentTermMatrix <- create_matrix(nbTestSet[ ,1],  
   language = 'english', removeStopwords = TRUE, 
         removeNumbers = TRUE, stemWords = TRUE,  
   weighting = tm::weightTfIdf,  
   removeSparseTerms = 0.998) 
 
nbTestDTMcharMatrix <- apply(as.matrix( 
   nbTestDocumentTermMatrix), 2, as.character) 
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και όχι τα class labels, καθώς αυτά θα χρησιµοποιούν αυτοτελή κατά την εκπαίδευση του 

αλγορίθµου και µάλιστα µε αντιστοιχία 1-1 και µε απόλυτη ισότητα µήκους διανυσµάτων.  

Έπειτα από την προαναφερθείσα διαδικασία, ήρθε η ώρα για την εκπαίδευση του 

αλγορίθµου naïve Bayes µε το train-set που κατασκευάσαµε.  

 

 

Το πρώτο όρισµα που περνάµε στην συνάρτηση κατασκευής του µοντέλου είναι όλα τα 

στοιχεία του τελικού train-dtm, το οποίο έχει µετατραπεί σε απλό matrix το οποίο περιέχει τις 

τιµές των κελιών του dtm για κάθε όρο ανά tweet. Το δεύτερο όρισµα, είναι τα class-labels 

που αντιστοιχούν σε αυτά τα tweets, τα οποία  τα παίρνουµε από την 2η στήλη του αρχικού 

train set που δηµιουργήθηκε κατά την διαδικασία καθαρισµού των δεδοµένων. Τέλος το τρίτο 

όρισµα “laplace=1” είναι µια τεχνική που χρησιµοποιείται ευρέως στο µοντέλο naïve Bayes, 

και ονοµάζεται laplace smoothing.  
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Αν έχουµε πολλoύς µηδενικούς όρους στο dtm, τότε το γινόµενο των πιθανοτήτων για αυτούς 

τους όρους δεδοµένης κάποιας κλάσης θα υπολογιζόταν εξίσου µηδέν, µε αποτέλεσµα να 

χάναµε αρκετή από την απόδοση µας στην πρόβλεψη. Έτσι, προσθέτωντας +1 σε όλους τους 

όρους, απαλοίφουµε τους µηδενικούς και αυξάνουµε τα βάρη για τους υπόλοιπους µη-

µηδενικούς όρους.  

# naive bayes model 
naiveBayes.classifier <- naiveBayes(nbTrainDTMcharMatrix[,] ,  
   as.factor( nbTotalDataSet[nbTestSetSize:nbTotalDataSetSize, 2]),  
  laplace = 1) 
 
# predict 
nbPredicted.results <- predict(naiveBayes.classifier,  
         nbTestDTMcharMatrix[,]) 
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Τέλος, υπάρχει µια µέθοδος που αναλµβάνει να κάνει την πρόβλεψη µε βάση ένα 

δεδοµένο test-set, σύµφωνα µε το µοντέλο που περνάµε σε αυτή. Η predict() function λοιπόν, 

µας δίνει σαν αποτέλεµσα µια λίστα µε τιµές positive/negative, τα factor levels των class labels 

δηλαδή, σε πλήρη αντιστοιχεία µε τα tweets του test-set. Αυτές οι τιµές, αποτελούν τις ετικέτες 

που ανέθεσε ο αλγόριθµος µας στα tweets ελέγχου κατά την διαδικασία πρόβλεψης, και στόχος 

µας είναι εποµένως να δούµε κατά πόσο αυτές οι τιµές ανταποκρίνονται στα πραγµατικά labels 

που έχουν ανατεθεί αρχικά στα δεδοµένα αυτά κατά την φάση της επεξεργασίας, καθώς µην 

ξεχνάµε ότι και αυτά τα data έχουν συλλεχθεί µε γνώµωνα να περιέχουν είτε J ή L ως κλειδιά 

αναζήτησης. 

Στην συνέχεια, θα επεξεργαστούµε αυτά τα αποτελέσµατα (nbPredicted.results) , και 

θα προσπαθήσουµε να υπολογίσουµε µια συνολική απόδοση για αυτό αλλά και για το επόµενο 

µοντέλο που θα αναλύσουµε (svm), ώστε να βγάλουµε κάποια χρήσιµα συµπεράσµατα.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 62 

5.4 Κατηγοριοποίηση µε το µοντέλο SVM 
 

Παρόλο που σε αρκετές µελέτες έχει αποδειχθεί ότι ο  naïve Bayes έχει καλά 

αποτελέσµατα µε αξιόπιστη απόδοση για κατηγοριοποίηση κειµένου, σε αρκετές άλλες 

υποστηρίζεται το αντίθετο, και φαίνεται να τον ξεπερνά ο  SVM και µάλιστα σε σηµαντικό 

βαθµό. Ένα σηµαντικό κριτήριο για την επιλογή του µοντέλου εξ αρχής, είναι το πόσες κλάσεις 

έχει το classification πρόβληµα στο οποίο εργαζόµαστε. Για παράδειγµα, στο binary πρόβληµα 

της κατηγοριοποίησης κειµένου σε απλώς positive/negative, και οι  2 αλγόριθµοι µπορεί να 

θεωρηθεί ότι είναι αρκετά αποδοτικοί. Ωστόσο, σε πολυδιάστατα προβλήµατα, και στην 

περίπτωση που στην πράξη δεν ισχύει απόλυτα η συνθήκη ανεξαρτησίας των δεδοµένων που 

έχουµε υποθέσει για τον naïve Bayes, τότε ο SVM επιφέρει καλύτερα αποτελέσµατα.  

 Ας δούµε λοιπόν πως θα χειριστούµε την ανάλυση του ίδιου προβλήµατος µε το 

µοντέλο support vector machines, ακολουθώντας παρόµοια βήµατα, και κοινές προϋποθέσεις 

όσο αφορά στα δεδοµένα εκπαίδευσης αλλά και ελέγχου. Στο τέλος θα µπορέσουµε να 

αναλύσουµε  τα αποτελέσµατα και από τους 2 αλγόριθµους και να συγκρίνουµε την απόδοση 

τους. 

 

 Έτσι φορτώνουµε όλα τα δεδοµένα από τα θετικά και αρνητικά (clean) tweets,  και 

φτιάχνουµε πάλι ένα document term matrix (µε όλα τα data). Εδώ θα χρησιµοποιήσουµε ένα 

άλλο package, που λέγεται RTextTools, και θα ακολουθήσουµε µια διαφορετική προσεγγίσει 

ως προς τον σχηµατισµό των αντικειµένων train/test set. Στην ουσία, µε αυτή την βιβλιοθήκη, 

έχουµε την δυνατότητα να κατασκευάσουµε ένα container µε όλο το σύνολο των δεδοµένων, 

svmDataSet <- rbind2(positiveDataSet, negativeDataSet) 
 
## sample data 
tempSvmDataFrame1 <- as.data.frame(svmDataSet) 
tempSvmDataFrame2 <- tempSvmDataFrame1[sample(nrow(tempSvmDataFrame1)),]   
svmDataSet <- as.matrix(tempSvmDataFrame2) 
 
# DTM - tfIdf (train) 
svmDocumentTermMatrix <- create_matrix(svmDataSet[, 1],  
       language = "english", removeStopwords = TRUE, 

                   removeNumbers = TRUE, stemWords = TRUE,  

     weighting = tm::weightTfIdf,  

     removeSparseTerms = 0.998) 
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και να καθορίσουµε σε αυτό το σηµείο τον ακριβή αριθµό των tweets που θα χρησιµοποιηθούν 

ως train data αλλά και ως test data. Έτσι, η ανάλυση γίνεται λίγο πιο εύκολη, καθώς µε τον 

container αυτό, µπορούµε να παραµετροποιήσουµε τα χαρακτηριστικά του προβλήµατος πολύ 

ευκολότερα και δυναµικά από ότι στην προηγούµενη περίπτωση.  

 

Εδώ έχουµε ορίσει σαν test-set 1000 tweets, και µια µεταβλητή που να καθορίζει δυναµικά 

το σύνολο των δεδοµένων µε βάση ένα ποσοστό του αρχικού datasetDimension. Συνεπώς 

µπορούµε να διαµορφώσουµε εύκολα τον αριθµό των tweets που παίρνουν µέρος στο train-

set. Αρχικά σε αυτή την µεταβλητή έχει τεθεί ολόκληρο το σύνολο των δεδοµένων.  

Στον container επίσης θα πρέπει να καθορίσουµε και τα class labels, εισάγoντας σαν 

όρισµα την 2η στήλη του svm data-set που είναι οι ετικέτες που έχουν ανατεθεί κατά την φάση 

επεξεργασίας στο κάθε tweets. Συνεπώς, αυτό το αντικείµενο περιέχει όλη την πληροφορία 

που απαιτείται για την εκπαίδευση, την πρόβλεψη αλλά και την αξιολόγηση του µοντέλου που 

κατασκευάζουµε.  

Το µόνο που µένει τώρα είναι να δηµιουργήσουµε ένα µοντέλο svm, εκπαιδεύοντας το µε 

τα δεδοµένα που έχουµε ορίσει σαν train-set στον container. Δίνοντας λοιπόν σαν ορίσµατα 

απλά τον container και καθορίζοντας τον αλγόριθµο να είναι "SVM", ολοκληρώνουµε την 

διαδικασία.  

 

svmTestSize <- 1000 
svmVariableTotalDataSize <- 1.00*datasetDimension  #100% of data-set 
 
## Create a CONTAINER (specifing train/test data) 
svmContainer <- create_container(svmDocumentTermMatrix, 

         as.numeric(as.factor(svmDataSet[, 2])),  
   trainSize =svmTestSize:svmVariableTotalDataSize, 

   testSize = 1:svmTestSize, 

     virgin = FALSE) 

## Train a Support Vector Machine (SVM) model 
## (default) kernel = "radial" 
svmModel = train_models(svmContainer, algorithms = "SVM")  
 
## Get the classification results 
svmResults = classify_models(svmContainer, svmModel) 
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Η µέθοδος train_models() (RTextTools), µπορεί να πάρει ένα διάνυσµα από πιθανούς 

αλγορίθµους όπως οι  {"BAGGING", "BOOSTING", "GLMNET", "MAXENT", "NNET", 

"RF", "SLDA" και "TREE" }, ωστόσο εµείς θα περιοριστούµε στην σύγκριση των 2 µοντέλων 

που αναλύσαµε προηγουµένως. Δυστυχώς, δεν υπάρχει δυνατότητα για χρήση του ΝΒ µε αυτό 

το εργαλείο, κάτι το οποίο θα διευκόλυνε αρκετά την ανάλυση µας.  

Με την κλήση της classify_models(container, model) µπορούµε τελικά να δοκιµάσουµε 

να προβλέψουµε την κλάση σε όλα τα tweets που έχουµε καθορίσει να αποτελούν το test-set 

στον αρχικό container. Έτσι, παίρνουµε µια αντίστοιχη λίστα µε αποτελέσµατα 

κατηγοριοποίησης, δηλαδή ετικέτες κλάσης, την svmResult, την οποία θα χρησιµοποιήσουµε 

παρακάτω για να αναλύσουµε τα αποτελέσµατα του συγκεκριµένου µοντέλου αλλά και να το 

συγκρίνουµε µε τον naïve Bayes.  
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6 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ & ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 

6.1 Αποτελέσµατα και σύγκριση µοντέλων 
 

6.1.1 Αποτελέσµατα και ακρίβεια του naïve Bayes 
 

 Εφόσον εκτελέσαµε το παραπάνω πείραµα (κοινά δεδοµένα και προϋποθέσεις) µε τις 

δύο προαναφερθείσες προσεγγίσεις, πρέπει να αναλύσουµε τα αποτελέσµατα και να δούµε αν 

µπορούµε να καταλήξουµε σε κάποια αξιόλογα συµπεράσµατα.  

 Ξεκινώντας από τον naïve Bayes, ας δούµε ποια είναι τα αποτελέσµατα 

κατηγοριοποίησης για το σύνολο των 1000 test tweets.  

 

 

Η 1η εντολή τυπώνει ένα πίνακα 2x2 (γνωστό και ως accuracy-table ή confusion-matrix) ο 

οποίος περιλαµβάνει τα αποτελέσµατα της κατηγοριοποίησης σε συνάρτηση µε τα πραγµατικά 

αποτελέσµατα που έπρεπε να προβλέψει, καθώς αυτά υπάρχουν στο πρώτο όρισµα αυτής.  

 

 
Figure 12. Αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης µε τον naiveBayes 

Εδώ βλέπουµε για αρχή ότι στα 1000 tweets συνολικά, αυτός ο αλγόριθµος προέβλεψε 

ότι τα 704 {442+262} είναι αρνητικά (negative) και τα 296 {83+213} είναι θετικά (positive). 

Οι κατηγορίες κάθετα µας δείχνουν την πρόβλεψη, ενώ οι  οριζόντιες µας δείχνουν την 

πραγµατική κλάση των tweets.  

Συνεπώς, µια κοινή προσέγγιση για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων είναι να 

µετρήσουµε τα true/false positive (tp / fp) και τα true/false negative (tn / fn). Αυτό σηµαίνει 

table(nbTestSet[ ,2], nbPredicted.results) 
 
nb.accuracy <- recall_accuracy(nbTestSet[,2], nbPredicted.results) 
nb.accuracy 
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ότι από τα 704 που παρατηρήθηκαν ως αρνητικά, στην πραγµατικότητα ήταν µόνο τα 442, και 

από τα 296 που παρατηρήθηκαν θετικά, ήταν µόνο τα 213. Άρα έχουµε: 

 

RESULTS predicted 

        actual 
tn = 442 fp = 83 

fn = 262 tp = 213 

 

Η 2η εντολή θα µας τυπώσει την ακρίβεια του αλγορίθµου µε βάση αυτά τα 

αποτελέσµατα και παρόλο που υπάρχουν και άλλα µέτρα για την απόδοση τέτοιου είδους 

µοντέλων, αυτό είναι το πιο καθοριστικό. 

 

 
Figure 13. Ακρίβεια κατηγοριοποίησης µε τον naiveBayes 

Βλέπουµε λοιπόν, ότι µια τυχαία εκτέλεση του πειράµατος µε τον naïve Bayes, µας 

επιστρέφει αποτελέσµατα µε ακρίβεια 0.655 (ή 65.5%), ένα νούµερο που είναι γενικά 

αποδεκτό από τέτοια µοντέλα, ωστόσο επιφέρει προσπάθεια για βελτίωση. Με τον όρο τυχαία 

εκτέλεση περιγράφουµε το γεγονός ότι το πείραµα εισάγει µια τυχαιότητα στα δεδοµένα καθώς 

όταν δηµιουργεί τα dataset, πραγµατοποιεί ένα sampling στα δεδοµένα. Συνεπώς για να 

µπορέσουµε να αξιολογήσουµε πλήρως τον αλγόριθµο αυτό αλλά και να τον συγκρίνουµε µε 

άλλες προσεγγίσεις όπως τον svm,  θα πρέπει να κάνουµε ένα cross-validation, δηλαδή να 

τρέξουµε το πείραµα κάποιες (n) φορές, και να υπολογίσουµε µια µέση ακρίβεια (mean 

accuracy), την οποία θα χρησιµοποιήσουµε για την τελική σύγκριση.  

 

 
Figure 14. Μέση ακρίβεια κατηγοριοποίησης µε τον naiveBayes 

Επιλέγοντας λοιπόν να τρέξουµε το πείραµα 5 συνεχόµενες φορές, δηµιούργησα ένα διάνυσµα 

ακρίβειας ώστε να υπολογίσουµε την τελική µέση ακρίβεια του naïve Bayes classification 

model, η οποία προκύπτει ίση µε 0.6768 (67.68% ~ 68%). 
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6.1.2 Αποτελέσµατα και ακρίβεια του SVM 
 

 Ας δοκιµάσουµε τώρα να τρέξουµε το ίδιο πείραµα µε το µοντέλου SVM, µε ίδιες 

παραµέτρους και ίδιο µέγεθος train/test sets.  

Σε αυτήν την περίπτωση επειδή στον container θα µπορούσαµε να είχαµε περισσότερα 

από ένα µοντέλο, και κατά συνέπεια, στην µεταβλητή svmResults αποτελέσµατα για 

περισσότερους από έναν αλγορίθµους, πρέπει για τα αποτελέσµατα και την ακρίβεια να 

θέσουµε το αντίστοιχο label του µοντέλου, στην προκειµένη περίπτωση  το “SVM_LABEL”.  

 
Figure 15. Αποτελέσµατα και ακρίβεια µε τον SVM 

Με µια αντιστοίχως τυχαία εκτέλεση του πειράµατος µε αυτό το µοντέλο, έχουµε τα 

παρακάτω αποτελέσµατα: 

 

RESULTS predicted 

        actual 
tn = 448        fp = 86 

fn = 152 tp = 314 

 

Σε πρώτη ανάλυση βλέπουµε ότι τα tn & tp είναι περισσότερα από τα προηγούµενα 

αποτελέσµατα, όπως επίσης και η ακρίβεια η οποία υπολογίστηκε στο 0.762 (ή 76.2%). 

table(as.factor(svmDataSet[1:svmTestSize, 2]),  
     svmResults[, "SVM_LABEL"]) 
 
svm.accuracy <- recall_accuracy(as.numeric 
   (as.factor(svmDataSet[1:svmTestSize, 2])),  
     svmResults[, "SVM_LABEL"]) 
svm.accuracy 
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Επίσης βλέπουµε πως η βελτίωση έγινε στην σωστή πρόβλεψη των θετικών tweets, ένα σηµείο 

που φάνηκε να υστερεί ο nb στην εκτέλεση που προηγήθηκε. 

 Ωστόσο και πάλι για να µπορέσουµε να αξιολογήσουµε πλήρως την απόδοση αυτού 

του µοντέλου µέσω της µέτρησης της ακρίβειας του στην κατηγοριοποίηση συγκεκριµένου 

αριθµού από tweets, θα πρέπει να υπολογίσουµε µια µέση ακρίβεια, και στην προκειµένη 

περίπτωση αυτό είναι εύκολο καθώς το package RTextTools παρέχει αυτή την δυνατότητα µε 

απλή υλοποίηση. 

 

 

 

Έτσι πραγµατοποιούµε µια N-fold cross-validation, µε Ν = 5, και παίρνουµε τα παρακάτω 

αποτελέσµατα:  

 

 
Figure 16. Cross-validation και µέση ακρίβεια για τον SVM 

 

Η µέση ακρίβεια που προκύπτει λοιπόν από το Support Vector Machines (SVM) model είναι 

ίση µε 0.7792 (77.92% ~ 78%) και είναι κατά 10% καλύτερη από την µέση ακρίβεια του NB 

model. Αυτό το ποσοστό είναι παραπάνω από ικανό για να καταλήξουµε στο σίγουρο 

συµπέρασµα ότι ο  SVM αποδίδει καλύτερα στην κατηγοριοποίηση κειµένου, και 

συγκεκριµένα tweets µε περιορισµένο µήκος διαθέσιµου κειµένου που να περιέχει 

αξιοποιήσιµο συναίσθηµα. Αυτή η βελτίωση της απόδοσης ενός classifier που απλά 

χρησιµοποιεί svm έναντι του nb, προκύπτει πιθανώς από το γεγονός ότι µάλλον η συνθήκη 

για ανεξαρτησία που υποθέσαµε στο πρώτο µοντέλο, και είναι αναγκαία συνθήκη για την ορθή 

λειτουργεία του, δεν ικανοποιείται πλήρως και εισάγει λανθασµένες προβλέψεις.  

N <- 5 
cross_validate(svmContainer, N, "SVM") 
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6.2 Ειδικές περιπτώσεις βελτίωσης  
 

 Υποθέτοντας πως το µοντέλο SVM  αποδίδει καλύτερα στο συγκεκριµένο πρόβληµα, 

θα πρέπει να εξετάσουµε κάποιες ειδικές περιπτώσεις γύρω από αυτή την τεχνική, και κάποια 

ειδικά απλά τεχνάσµατα µε το οποία ίσως µπορέσουµε να αυξήσουµε την ακρίβεια του 

µοντέλου. Θα δούµε στην συνέχεια ωστόσο, ότι πέρα από την καθαρή ακρίβεια των σωστά 

προβλέψιµων δεδοµένων, υπάρχουν και κάποιες άλλες µετρήσεις που χαρακτηρίζουν την 

ποιότητα του αλγορίθµου µας.  

 Για αρχή, θα ήταν πολύ χρήσιµο να δούµε την επίδραση του µεγέθους του train-set 

στην απόδοση του µοντέλου. Το συνολικό µας σετ από δεδοµένα είναι ~21k tweets, το οποίο 

συνεπάγεται ότι θα µπορούσαµε να κρατήσουµε απόλυτα σ ταθερό ένα κοµµάτι από 1000 

tweets όπως χρησιµοποιήθηκε σε όλη την διαδικασία ανάλυσης, και να κάνουµε πολλαπλές 

εκτελέσεις µε διαφορετικά train-set στο εύρος των 1.000 - 20.000 tweets. 

 Ας δούµε λοιπόν τα αποτελέσµατα αυτού του πειράµατος µε την βοήθεια µιας 

καµπύλης ακρίβειας, η οποία προκύπτει από την χρήση του πακέτου ggplot2 µε τις παρακάτω 

γραµµές κώδικα δεδοµένων των αποτελεσµάτων ακρίβειας φυσικά: 

 

Η καµπύλη ακρίβειας παρουσιάζεται εδώ και µας δείχνει την ακριβή σχέση ανάµεσα στο 

µέγεθος του συνόλου ελέγχου και στην προκύπτουσα ακρίβεια πρόβλεψης επί του σταθερού 

συνόλου ελέγχου των 1.000 tweets:  

 

#install.packages("ggplot2") 
library(ggplot2) 
#dev.off() 
 
SVM.TRAINSET <- c(1000, 2500, 5000, 7500, 10000, 12500, 15000,  
      17500, 20000) 
 
SVM.ACCURACY <- c(0.717, 0.727, 0.735, 0.750, 0.755, 0.761, 0.762,  
     0.772, 0.776) 
 
acc.results <- data.frame(SVM.TRAINSET, SVM.ACCURACY) 
 
## Plot the results 
ggplot(acc.results, aes(x = SVM.TRAINSET, y = SVM.ACCURACY,  
    col = "accuracy")) + geom_line() + geom_point() 
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Figure 17. Ακρίβεια του svm συναρτήση του trainSet 

  

Είναι λοιπόν φανερό πως µε την αύξηση του train-set επέρχεται και αντίστοιχη 

βελτίωση της ακρίβειας, και αυτό είναι ένα πολύ βασικό συµπέρασµα καθώς υποδηλώνει ότι 

όσο πιο πολλά διαθέσιµα δεδοµένα έχει ο αλγόριθµος στην διάθεση του για εκπαίδευση, τόσο 

πιο καλά λειτουργεί στην φάση της πρόβλεψης. Ωστόσο ακόµα και µε λίγα tweets, δηλαδή µε 

την “βασική γνώση”, καταφέρνει να προβλέπει το δεδοµένα ελέγχου σε ικανοποιητικό βαθµό, 

όµως µια αύξηση στην απόδοση της τάξης του 8% δεν µπορεί να θεωρηθεί αµελητέα.  

 Επιπλέον, σε δοκιµές εκτός καταγραφής, βγήκε το συµπέρασµα πως ακόµα και σε αυτό 

υπάρχει ένα ανώτατο όριο βελτίωσης, όµως αυτό καθορίζεται και από το αντίστοιχο test-set 

το οποίο διαθέτουµε για την έλεγχο. Η αύξηση των δεδοµένων εκπαίδευσης βέβαια, έχει και 

ένα αρνητικό στην όλη διαδικασία. Αυτό φυσικά είναι η αύξηση του χρόνου εκπαίδευσης αλλά 

παράλληλα και του χρόνου πρόβλεψης µε βάση το επαυξηµένο µοντέλο. Ένα δείγµα αυτών 

των χρόνων που προέκυψαν κατά την προαναφερθείσα διαδικασία, είναι αρχικά για δεδοµένα 

<5.000 περίπου 1sec και φτάνει για >15.000 κοντά στα 1-2min. Είναι ξεκάθαρο λοιπόν ότι 

κάτι τέτοιο δεν είναι επιθυµητό σε real-time εφαρµογές, για αυτό θα πρέπει η εκπαίδευση να 

γίνεται σε αρχικά στάδια αν πρόκειται να περιλαµβάνει πολλά data (1million tweets +). 

Φυσικά, αν θέλουµε ακόµα καλύτερα και ρεαλιστικά αποτελέσµατα, ο καλύτερος 

τρόπος να τα πετύχουµε είναι δηµιουργώντας ένα train-set από “manually-labeled data”, 

δηλαδή δεδοµένα που έχουν κατηγοριοποιηθεί µε το χέρι από ανθρώπους (και συγκεκριµένα 

γλωσσολόγους), καθώς έτσι είναι σίγουρο ότι θα έχουν ληφθεί υπόψη αρκετές περιπτώσεις 

που δεν είναι ξεκάθαρες. Για παράδειγµα, περιπτώσεις διπλής άρνησης, ειρωνείας, έµφασης, 

σαρκασµού, και κάθε είδους ιδιωµατισµός της αγγλικής γλώσσας που δεν µπορεί να 
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καθοριστεί επακριβώς µέσα ενός προγράµµατος. Τέτοια σύνολα δεδοµένων υπάρχουν σε 

διάφορα websites που ασχολούνται γύρω από τον χώρο των linguistics, και προσφέρουν 

ελεύθερη και δηµόσια χρήση για πειραµατικούς σκοπούς. (Βέβαια θα πρέπει 

συνυπολογίσουµε, ότι σε πολύ απαιτητικές περιπτώσεις ανάλυσης, ίσως χρειαζόµαστε κάποιο 

σύνολο δεδοµένων µε πολύ περιορισµένο θέµα (topic) ώστε να αντανακλά επακριβώς τις 

ιδιαιτερότητες του πεδίου που µελετάµε και να δίνει άριστα ποσοστά ακρίβειας.) 

 Επιπροσθέτως, είναι εξαρχής γνωστό ότι η ανάλυση συναισθηµάτων έχει µια επιπλέον 

δυσκολία στο twitter επειδή τα tweets είναι επί το πλείστων µικρά σε µέγεθος και συνεπώς 

είναι πιο δύσκολο για τους χρήστες να εισάγουν αρκετό συναίσθηµα σε αυτά, και ακολούθως 

ακόµα πιο δύσκολο για ένα πρόγραµµα να αντιληφθεί αυτό το λιγοστό συναίσθηµα που 

εµπεριέχεται. Έ τσι θα είχε αρκετό ενδιαφέρον να δούµε στο σύνολο των δεδοµένων που 

έχουµε, αν φιλτράρουµε µε βάση τους συνολικούς χαρακτήρες των tweets, ποια θα είναι η 

προκύπτουσα ακρίβεια αλλά και πόσο µικραίνει το dataset µε βάση αυτόν τον περιορισµό. Με 

την δοκιµή αυτή παίρνουµε τα παρακάτω αποτελέσµατα:  

 

char(threshold) 10 20 30 40 50 60 

dataset 25743 21754 17774 14758 12129 9556 

accuracy 0.779 0.786 0.779 0.813 0.804 0.794 

 

 
Figure 18. Δεδοµένα εκπαίδευσης (svm) συναρτήσει του character threshold 

 

 
Figure 19. Ακρίβεια του svm συναρτήσει του character threshold 
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 Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι το βέλτιστο κατώφλι χαρακτήρων για το συγκεκριµένο 

σύνολο δεδοµένων δοκιµάζοντας το στο σταθερό test-set των 1000 tweets, είναι οι 40 

χαρακτήρες, καθώς σε εκείνο το σηµείο µεγιστοποιείται η ακρίβεια, παρά την µείωση κατά 

>25% του train-set. Βλέπουµε ωστόσο, ότι για µεγαλύτερες τιµές αυτού του κατωφλίου, η 

απόδοση µειώνεται αρκετά, και µειώνεται σηµαντικά και το σύνολο των εναποµεινάντων 

δεδοµένων.  

Έτσι, αυτή η παραµετροποίηση θα πρέπει να δίνεται µε κάποιο τρόπο δυναµικά σε 

κάποιο πρόβληµα, ώστε να επιλέγονται κάθε φορά οι  καλύτερες δυνατές τιµές. Η διαφορά 

φυσικά είναι της τάξης του 2%, ό µως για µια επιχείρηση ή έρευνα που επαφίεται στην 

λεπτοµέρεια και έχει να κάνει µε απόλυτες συγκρίσεις µεταξύ διαφόρων θεµάτων, αυτή η 

διαφορά µπορεί να είναι καθοριστικής σηµασίας.  
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6.3 Τελικά Συµπεράσµατα 
  

Σκοπός αυτής της διπλωµατικής ήταν καταρχήν να γίνει µια εισαγωγή στον κλάδο της 

ανάλυσης δεδοµένων µε τεχνικές µηχανικής µάθησης. Αυτός ο  χώρος είναι εξ ορισµού 

χαοτικός και δεν θα µπορούσαµε να εµβαθύνουµε αν δεν περιορίζαµε τον τοµέα στην ανάλυση 

συναισθηµάτων. Πολλές γλώσσες προγραµµατισµού µας δίνουν την δυνατότητα να 

εργαστούµε πάνω σε αυτό το κοµµάτι, κυρίως η python, η R και η java. Επιλέχθηκε η R, καθώς 

ενδείκνυται συγκεκριµένα για εφαρµογές που περιέχουν statistical analysis, ωστόσο αν θέλαµε 

να δηµιουργήσουµε ένα κοµµάτι άλλης εφαρµογής η java θα ήταν προτιµότερη καθώς 

εξασφαλίζει και συµβατότητα µε οποιοδήποτε σύστηµα. Το twitter κατ΄επέκταση µας δίνει 

την δυνατότητα να πειραµατιστούµε και να δοκιµάσουµε οποιαδήποτε προσέγγιση σε 

ρεαλιστικά δεδοµένα καθώς παρέχει ελεύθερη πρόσβαση σε πολλά από αυτά.  

 Το µεγαλύτερο ενδιαφέρον πέραν της θεωρητικής ανάλυσης των µοντέλων έχει η 

σύγκριση αυτών σε ένα µικρό πείραµα µε πραγµατικά δεδοµένα. Έτσι παρέχεται η δυνατότητα 

για σύγκριση των µοντέλων στα πλαίσια της εργασίας, και η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων 

σε σύγκριση µε θεωρητικές προσεγγίσεις από άλλα papers για την εξαγωγή ενός τελικού 

πορίσµατος. Κύριο µέληµα µου είναι η αναλυτική περιγραφή όλων των βηµάτων προς την 

δηµιουργία ενός συνολικού εργαλείου, από την θεωρία στην πράξη, το οποίο θα είναι δυναµικό 

και παραµετροποιήσιµο, και συνεπώς θα µπορεί να χρησιµοποιηθεί και από κάποιον άλλο 

ενδιαφερόµενο για επέκταση του πειράµατος ή κάποιο πιθανό future-work που θα προταθεί 

στην συνέχεια. Η δοµή της εργασίας εισάγει επιστηµονικούς όρους οι οποίοι απαιτούν κάποιο 

βασικό υπόβαθρο στα µαθηµατικά την στατιστική και τον προγραµµατισµό, ωστόσο δεν παύει 

να είναι απλή ώστε να µπορεί ο κάθε πιθανός αναγνώστης να αναπαράγει την ανάλυση που 

παρουσιάστηκε και να κατανοήσει βασικές έννοιες αλλά και δοµές της R.  

 Βασικό συµπέρασµα για αρχή α ποτελεί το γεγονός ότι ένα από τα πιο σηµαντικά 

βήµατα στην όλη διαδικασία είναι η συλλογή και η προ επεξεργασία των δεδοµένων. Όσο πιο 

κοντά σε κάποιο συσχετιζόµενο topic είναι τα δεδοµένα που παίρνουµε για την ανάλυση, τόσο 

µεγαλύτερη πιθανότητα έχουµε ν α φτιάξουµε έναν classification αλγόριθµο µε υψηλή 

ακρίβεια. Πέρα όµως από τα δεδοµένα αυτά καθ’ αυτά θα πρέπει να δοθεί πολλή µεγάλη 

έµφαση στο στάδιο καθαρισµού και φιλτραρίσµατος των δεδοµένων καθώς αυτά θα είναι τα 

τελικά data που θα αποτελούν τα features σύµφωνα µε τα οποία θα γίνει η εκπαίδευση και 

κατά συνέπεια η πρόβλεψη των ζητούµενων instances.  
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 Αφού καθορίσουµε τις δυνατότητες του συστήµατος που σκοπεύουµε να 

τοποθετήσουµε την εφαρµογή µας αλλά και τους απαιτούµενους χρόνους υπολογισµού που 

θέτει το πρόβληµα που θέλουµε να λύσουµε αλλά και ο  ενδεχόµενος πελάτης που θα το 

χρησιµοποιήσει, πρέπει να πάρουµε µια απόφαση για το µέγεθος του συνόλου των δεδοµένων 

εκπαίδευσης καθώς και αν αυτά θα είναι στατικά ή δυναµικά (real-time). Αποδείχτηκε 

προηγουµένως, ότι ένα σαφώς µεγαλύτερο train-set δίνει αρκετά καλύτερη ακρίβεια στα 

αποτελέσµατα µας. Αυτό θα µπορούσε να είναι κρίσιµης σηµασίας σε ευαίσθητες 

επιχειρηµατικές εφαρµογές. 

 Αρκετά papers δηλώνουν πως καλύτερα αποτελέσµατα λήφθηκαν µε το µοντέλο svm 

σε αντίθεση του naïve Bayes, ωστόσο υπάρχουν και άλλοι που υποστηρίζουν το αντίθετο. 

Αυτό µπορεί να προκύψει αν εφαρµόζονται στην πράξη όλες οι προϋποθέσεις της χρήσης του 

2ου µοντέλου, και όχι απλά να υποτεθούν ως δεδοµένες, ή στην περίπτωση που ο svm δεν έχει 

παραµετροποιηθεί σωστά µε το αντίστοιχο kernel ώστε να µπορεί να υπολογιστεί σωστά ένα 

βέλτιστο hyperplane. Σύµφωνα µε την δική µας προσέγγιση ωστόσο, είναι εξαιρετικά σαφές 

ότι µια βελτίωση στην απόδοση της τάξης του 10% δεν θα µπορούσε παρά να καταστήσει αυτό 

το µοντέλο ως το επικρατέστερο για text classification και συγκεκριµένα sentiment analysis.  

 Σηµαντική λεπτοµέρεια επίσης είναι ότι σε κάθε ανάλυση τέτοιων µοντέλων, ακόµα 

και “off-the-record”, πρέπει να γίνεται κάποιας µορφής cross validation των αποτελεσµάτων 

σε 3 επίπεδα: 

1. Θα πρέπει να διερευνηθεί το κατά πόσο ο  αλγόριθµος έχει την ίδια απόδοση και 

συµπεριφορά σε ένα συγκεκριµένο κοµµάτι από δεδοµένα στα πλαίσια ενός 

µεµονωµένου συνόλου από χρησιµοποιούµενα data. 

2. Επιπλέον, θα πρέπει να ελεγχθεί το κατά πόσο συγκλίνουν τα αποτελέσµατα ακρίβειας 

σε ένα τυχαίο εντελώς καινούριο dataset, ακόµα και αν αυτό περιέχει εντελώς 

διαφορετικό περιεχόµενο ως προς το topic. 

3. Τέλος, είναι ιδιαίτερα σηµαντικό να γίνεται διασταύρωση των αποτελεσµάτων 

κατηγοριοποίησης µε τα πραγµατικά class labels σε αντιστοιχία 1-1. Αυτό στην πράξη 

σηµαίνει ότι δεν θα πρέπει απλά να υπολογίζουµε την ακρίβεια µετρώντας και 

συγκρίνοντας απλώς τα θετικά και αρνητικά instances µεταξύ labeled και predicted 

δεδοµένων, αλλά αυστηρά ως τ ον λόγο των })m}6
}~}��

 , καθώς σε αντίθετη περίπτωση 

µπορεί αριθµητικά τα αποτελέσµατα να συµπίπτουν (σε µετρήσιµα δείγµατα), αλλά να 

µην ανταποκρίνονται στα σωστά δεδοµένα προς πρόβλεψη.  
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Μην ξεχνάµε ωστόσο ότι το 68% σαν µέση ακρίβεια για το µοντέλο του naïve Bayes 

είναι πολύ κοντά στο επιθυµητό ποσοστό ακρίβειας ενός µέσου αλγορίθµου, και το 78% που 

µας δίνει ο svm τείνει να αγγίξει το µέγιστο επιτρεπτό όριο ακρίβειας που επιβάλει η κρίση 

του ανθρώπου, καθώς όπως προαναφέρθηκε, πάνω από ~80% ακρίβεια έχει ως αποτέλεσµα 

την διαφωνία τους για το υπολειπόµενο 20%, ένα φαινόµενο που εισάγει κάποιο παράγοντα 

“αµφισβήτησης” για το ευρύτερο σύνολο του µοντέλου κατηγοριοποίησης.[13] Συνεπώς, 

µπορούµε να θεωρήσουµε µε ασφάλεια έναν classification algorithm ως βέλτιστο, αν η 

απόδοση του είναι στο όρια του 75-80%, εκτός και αν έχουµε µεγαλύτερες απαιτήσεις ή 

µικρότερο κατώφλι ευαισθησίας και συνεπώς η προσπάθεια για αύξηση της απόδοσης θα 

πρέπει να συνοδευτεί από την εκπαίδευση µε ένα test-set από κοινώς αποδεκτά 

κατηγοριοποιηµένα δεδοµένα για το τελικό validation.  

 

6.4 Future Work – Δηµιουργία Shiny app 
 

Σαν πρόταση για µελλοντική εργασία είναι η δηµιουργία µιας web based εφαρµογής 

ανάλυσης δεδοµένων σε real time µε σκοπό την εξαγωγή την κοινής γνώµης πάνω σε κάποιο 

ζήτηµα, εκµεταλλευόµενοι το συναίσθηµα που εµπεριέχεται στα tweets σχετικών µε το χώρο 

ανθρώπων όσο αφορά σε κάποιο συγκεκριµένο θέµα (topic).  

Για τον σκοπό αυτό θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί αυτή η εφαρµογή ως πυρήνας και 

µε κάποια σύγχρονα εργαλεία που παρέχει το framework της R, να δηµιουργηθεί κάποιο online 

tool µε ένα απλό user interface (UI) ώστε να µπορεί οποιοσδήποτε χρήστης να αναζητά 

δεδοµένα για οποιοδήποτε topic, και να πραγµατοποιεί το αντίστοιχο opinion mining µε 

διάφορα διαθέσιµα charts ή export options.   

Αυτή την δυνατότητα µας την παρέχει το framework RShiny (http://shiny.rstudio.com) 

που παρέχεται από το RStudio, και διευκολύνει την δηµιουργία τόσο µιας server.R εφαρµογής 

όσο και µιας ui.R, που µαζί µπορούν πολύ εύκολα να εγκατασταθούν σε κάποιο server µέσω 

του shinyapps (https://www.shinyapps.io) και να είναι προσβάσιµες από το διαδίκτυο.  
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