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Περίληψη 
Η ανάπτυξη των τεχνολογιών του διαδικτύου, η διεύρυνση του κοινού του και των 

χρήσεων του είχε σαν συνέπεια την αύξηση του όγκου των συνόλων δεδοµένων που 

είναι διαθέσιµα µέσω του παγκοσµίου ιστού. Το γεγονός αυτό δηµιούργησε την 

ανάγκη της ανάπτυξης αποδοτικών µηχανισµών εκµετάλλευσης των δεδοµένων αυτών 

καθώς οι παραδοσιακές τεχνικές ήταν πλέον ανεπαρκείς στο να µπορέσουν να 

διαχειριστούν αυτόν τον όγκο δεδοµένων. Η σηµαντικότερη πηγή δεδοµένων που 

σχετίζεται µε τις τάσεις της κοινής γνώµης είναι τα κοινωνικά δίκτυα. Σε αυτά το 

µεγαλύτερο ποσοστό του παγκοσµίου πληθυσµού αναρτά την άποψη του, τις 

ανησυχίες του και τα σχόλια του για µία µεγάλη ποικιλία θεµατολογίας. Στην παρούσα 

εργασία αναπτύσσονται σε θεωρητικό και πρακτικό επίπεδο µηχανισµοί που 

χρησιµοποιούνται για τον προσδιορισµό του συναισθηµατικού προσανατολισµού των 

χρηστών των κοινωνικών δικτύων. 
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Abstract 
The Internet technologies development, the widening of its audience and its uses 

has resulted in increasing the data sets’ volume available through the world wide web. 

This fact emerged the need for developing new efficient mechanisms for exploiting 

these data, as traditional techniques were no longer sufficient to manage this volume 

of data. The most important source of data related to public opinion and tendencies is 

the social networks. To these, the largest proportion of the world's population is 

posting its opinion, concerns and comments on a wide range of subjects. In the present 

thesis the mechanisms used to determine the sentiment orientation of the social 

networks users are being presented at a theoretical and practical view. 
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Εισαγωγή 
	

Η σύγχρονη εποχή χαρακτηρίζεται από την ραγδαία πρόοδο των τεχνολογιών του 
διαδικτύου. Η πρόσβαση σε αυτό έχει γίνει προσιτή για µεγάλο ποσοστό του πληθυσµού 
παγκοσµίως καθώς η ανάπτυξη της τεχνολογίας µείωσε κατά πολύ το απαιτούµενο κόστος των 
ποιοτικών συνδέσεων. Παράλληλα η πρόσβαση στις κάθε λογής διαδικτυακές υπηρεσίες έγινε 
εφικτή και από ασύρµατα κανάλια επικοινωνίας ακόµα και από ασύρµατες έξυπνες κινητές 
συσκευές. Αποτέλεσµα όλων αυτών ήταν να διευρυνθεί το διαδικτυακό κοινό τόσο ποσοτικά 
όσο και ποιοτικά. Πολύ περισσότεροι άνθρωποι χρησιµοποιούν διάφορες διαδικτυακές 
εφαρµογές για διαφορετικούς σκοπούς. Οι άνθρωποι αυτοί µπορεί να ανήκουν σε διαφορετικές 
κοινωνικές τάξεις, να έχουν διαφορετική οικονοµική επιφάνεια και να είναι οποιασδήποτε 
ηλικίας.  

 
Σηµαντικός παράγοντας της διεύρυνσης του κοινού του διαδικτύου αποτέλεσαν και οι 

εφαρµογές των οποίων το περιεχόµενο διαµορφώνεται από τους ίδιους τους χρήστες. Τέτοιου 
είδους εφαρµογές είναι τα ιστολογία, τα κοινωνικά δίκτυα και δικτυακοί τόποι ηλεκτρονικού 
εµπορίου όπου οι χρήστες καλούνται να αξιολογήσουν το περιεχόµενο που προβάλλεται ή να 
καταθέσουν το σχόλιο τους. Η χρήση των εφαρµογών αυτών παρουσιάζει υψηλή δυναµική η 
οποία εκτιµάται ότι θα παραµείνει τουλάχιστον στα ίδια επίπεδα. Η φύση των εφαρµογών 
αυτών τις καθιστά πολύτιµες πηγές για την αναζήτηση των τάσεων της κοινής γνώµης. Οι 
αξιολογήσεις και τα σχόλια των χρηστών αποδίδουν την στάση των ανθρώπων απέναντι στα 
προ βληθέντα. Ο προσδιορισµός των τάσεων αυτών αποτελεί αντικείµενο της ανάλυσης 
συναισθήµατος η οποία αναφέρεται σε µηχανισµούς επεξεργασίας και εκµετάλλευσης των 
δεδοµένων που προαναφέρθηκαν. Τα αποτελέσµατα αυτής αποδεικνύονται πολύτιµα για 
διάφορους σκοπούς όπως η λήψη αποφάσεων, οι οικονοµικές αναλύσεις, η εκτίµηση τάσεων 
σε εµπορικό, κοινωνικό ή πολιτικό επίπεδο. 

 
Η ανάλυση συναισθήµατος χρησιµοποιεί δεδοµένα κυρίως προερχόµενα από 

κοινωνικά δίκτυα. Η τεχνολογία παρέχει ισχυρά εργαλεία που διευκολύνουν τους µηχανισµούς 
της να εκτελούνται ταχύτερα και να παράγουν αποτελέσµατα µε την µέγιστη δυνατή ακρίβεια. 
Οι µελέτες που σχετίζονται µε αυτήν έχουν αποδώσει αποδοτικούς αλγορίθµους προς την ίδια 
κατεύθυνση. Η επιλογή των εργαλείων και των τεχνικών που χρησιµοποιούνται κάθε φορά 
είναι συνάρτηση κυρίως του επιδιωκόµενου σκοπού.  

 
Στην παρούσα εργασία γίνεται αρχικά µία παρουσίαση της προσέγγισης της ανάλυσης 

συναισθήµατος καθώς και των µεθόδων που χρησιµοποιούνται. Στην συνέχεια 
παρουσιάζονται στην πράξη οι κυριότερες από τις µεθόδους και αξιολογούνται τα παραγόµενα 
αποτελέσµατα. Το υπόλοιπο του παρόντος κειµένου έχει διαρθρωθεί ως εξής: 

 
• Κεφάλαιο 1: Στο πρώτο κεφάλαιο περιγράφεται η έννοια της ανάλυσης συναισθήµατος 
από δεδοµένα που προέρχονται από διαδικτυακές εφαρµογές. Καταγράφονται 
επιγραµµατικά οι µεθοδολογίες που χρησιµοποιούνται στις διαδικασίες της αλλά και 
οι σκοποί για τους οποίους µπορεί να είναι χρήσιµη. 
 

• Κεφάλαιο 2: Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι κυριότερες µεθοδολογίες και 
τεχνικές ανάλυσης συναισθήµατος που στηρίζονται σε λεξικά. 
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• Κεφάλαιο 3: Σε αυτό παρουσιάζονται διαδικασίες ανάλυσης συναισθήµατος που 
εκτελέστηκαν µε τις µεθοδολογίες και τις τεχνικές της µηχανικής µάθησης. Για την 
υλοποίηση της ανάλυσης συναισθήµατος χρησιµοποιήθηκες η γλώσσα R. 

 
• Κεφάλαιο 4: Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την εκτέλεση των διαδικασιών 
αναλύονται και αξιολογούνται στο 4ο κεφάλαιο. Το ζητούµενο είναι να 
προσδιοριστούν οι καταλληλότερες µεθοδολογίες για κάθε σκοπό αλλά και να 
καθοριστούν οι προϋποθέσεις που πρέπει να πληρούνται σε κάθε περίπτωση ώστε η 
ανάλυση συναισθήµατος να παράγει αποτελέσµατα µε την µεγαλύτερη δυνατή 
αξιοπιστία. 

 
• Κεφάλαιο 5: Στο τελευταίο κεφάλαιο της εργασίας παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα 
που προέκυψαν τόσο από την θεωρητική µελέτη της ανάλυσης συναισθήµατος όσο και 
από την πρακτική εφαρµογή των κυριότερων µεθοδολογιών.  
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Κεφά λ α ι ο  1   
 

Ανάλυση Συναισθήµατος 
	

Η ανάλυση των συναισθηµάτων είναι ένας από τους ταχύτερα αναπτυσσόµενους 

τοµείς έρευνας στον τοµέα της πληροφορικής. Οι ρίζες της εντοπίζονται στις µελέτες για την 

ανάλυση της κοινής γνώµης στις αρχές του 20ου αιώνα καθώς και στην ανάλυση 

υποκειµενικότητας κειµένου που αναπτύχθηκε τη δεκαετία του 1990. Τα τελευταία χρόνια 

εντάθηκε το ενδιαφέρον για την ανάλυση συναισθηµάτων ως αποτέλεσµα της υψηλής 

διαθεσιµότητας υποκειµενικών κειµένων στο διαδίκτυο.  

Η ανάλυση συναισθήµατος είναι ένα σύνολο µεθόδων, τεχνικών και εργαλείων για την 

ανίχνευση και την εξαγωγή πληροφοριών από υποκειµενικές πηγές. Τέτοιες πηγές είναι 

γνώµες, στάσεις, χρήση της γλώσσας. Αρχικά περιορίστηκε στην πολικότητα της κοινής 

γνώµης και αντικείµενο των σχετικών ερευνών ήταν η θετική ή αρνητική στάση απέναντι σε 

ζητήµατα. Η διάκριση της ανάλυσης συναισθήµατος και της εξόρυξης γνώµης δεν είναι 

ευδιάκριτη και συχνά οι έννοιες τους ταυτίζονται.  

Το ενδιαφέρον για τη γνώση της γνώµης άλλων ανθρώπων εντοπίζεται στις πρώτες 

οργανωµένες κοινωνίες. Η µέριµνα των ηγετών για την διατήρηση ή αύξηση της δηµοτικότητα 

τους είναι διαχρονική και ένα εργαλείο για τον σκοπό αυτό είναι το να αφουγκράζονται την 

διάθεση των υφισταµένων τους. Τον 5ο π.Χ. αιώνα εφαρµόζεται πρώτη φορά η ψηφοφορία 

για τον προσδιορισµό της κοινής επιθυµίας ενώ τα πρώτα ερωτηµατολόγια καταµέτρησης 

τάσεων εµφανίστηκαν στις αρχές του 20ου αιώνα.  

Οι πρώτες ακαδηµαϊκές µελέτες για τον προσδιορισµό της κοινής γνώµης 

πραγµατοποιήθηκαν κατά τον Β Παγκόσµιο Πόλεµο για πολιτικούς σκοπούς. Στα µέσα της 

προηγούµενης δεκαετίας εντάθηκε µε βασικό στόχο την αξιολόγηση και µέσω αυτής την 

αναβάθµιση προϊόντων που διατίθενται µέσω του διαδικτύου. Η ανάπτυξη των τεχνολογιών 

του διαδικτύου, η εµφάνιση των τεχνικών διαµόρφωσης του διαδικτυακού περιεχοµένου από 

τους ίδιους τους χρήστες και της κοινωνικής δικτύωσης επέφερε την επέκταση της χρήσης της 

ανάλυσης συναισθήµατος και για άλλους σκοπούς όπως η πρόβλεψη εξέλιξης της κατάστασης 

των χρηµατοπιστωτικών αγορών, η αποδοχή προϊόντων από το κοινό, η πρόβλεψη 

αντιδράσεων σε απότοµα εναλλασσόµενες καταστάσεις και σε πολιτικοκοινωνικές αλλαγές.  

Τα τελευταία χρόνια οι µελέτες που σχετίζονται µε την ανάλυση των συναισθηµάτων 
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δοκιµάζονται από νέες προκλήσεις όπως η ανίχνευση πιο πολύπλοκών συναισθηµάτων, ο 

εντοπισµός µεταφορικής χρήσης των λέξεων, η πολύ γλωσσική προσαρµογή και ο εντοπισµός 

σύνθετων συναισθηµάτων που επεκτείνουν τον περιορισµένο εντοπισµό της πολικότητας. Οι 

πηγές των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται είναι τα έντυπα και ηλεκτρονικά µέσα 

ενηµέρωσης, τα κοινωνικά δίκτυα, το διαδικτυακό περιεχόµενο και εικόνες (V.Mäntyläa, 

Graziotinb, & Kuutilaa, 2017). Οι µεθοδολογίες που χρησιµοποιούνται για την ανάλυση 

συναισθηµάτων κατηγοριοποιούνται γενικά σε τρείς κατηγορίες: 

• Μηχανική µάθηση 

• Επεξεργασία φυσικής γλώσσας 

• Ειδικές µέθοδοι ανάλυσης αισθήµατος 

Στις επόµενες παραγράφους του παρόντος κεφαλαίου περιγράφονται τα 

χαρακτηριστικά της ανάλυσης συναισθήµατος, οι σκοποί που εξυπηρετεί καθώς και οι 

µεθοδολογίες που χρησιµοποιούνται. 

1.1 Περιγραφή 
	

Η Ανάλυση Συναισθηµάτων (Sentiment Analysis) ή Εξόρυξη Γνώµης (Opinion 

Mining) είναι η υπολογιστική µελέτη των απόψεων, των στάσεων και των συναισθηµάτων των 

ανθρώπων µε σηµείο αναφοράς µια συγκεκριµένη οντότητα. Η οντότητα µπορεί να είναι 

άνθρωπος, σύνολο ανθρώπων, γεγονός, κοινωνικό – πολιτικό – οικονοµικό ζήτηµα, 

αντικείµενο. Πολύ συχνά οι οντότητες αυτές είναι αναθεωρήσιµες και οι διαδικασίες 

αναθεώρησης τους βασίζονται στην ανάλυση συναισθηµάτων. Οι δύο εκφράσεις – Ανάλυση 

Συναισθηµάτων ή Εξόρυξη Γνώµης είναι σχεδόν ταυτόσηµες. Η διαφορά τους έγκειται στο 

ότι η εξόρυξη γνώµης αναζητά την στάση του ανθρώπου απέναντι στο αντικείµενο που 

εξετάζεται ενώ η ανάλυση συναισθήµατος επεκτείνεται και στα συναισθήµατα που 

αναδεικνύονται από τις προς µελέτη πηγές. Η γενική διαδικασία της ανάλυσης συναισθήµατος 

φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 
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ΣΧΗΜΑ 1-1 

Διαδικασία Ανάλυσης Συναισθήµατος 

(https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2090447914000550) 

	

Η Ανάλυση Συναισθήµατος  είναι στην πραγµατικότητα µια διαδικασία ταξινόµησης 

που πραγµατοποιείται σε τρία στάδια.  Στο πρώτο στάδιο γίνεται η κατηγοριοποίηση σε 

επίπεδο εγγράφου, σε δεύτερο στάδιο  γίνεται σε επίπεδο χαρακτηριστικών του  λόγου  και σε 

τρίτο στάδιο γίνεται σε επίπεδο προσδιορισµού συναισθήµατος.  Στο πρώτο στάδιο ένα 

έγγραφο κατατάσσεται ανάλογα µε το περιεχόµενο του ως εκφράζον θετική, αρνητική γνώµη 

ή συναίσθηµα. Στο στάδιο αυτό ολόκληρο το έγγραφο αντιµετωπίζεται ως οντότητα.  Σε 

δεύτερο στάδιο η ανάλυση γίνεται σε επίπεδο προτάσεων και γίνεται προσπάθεια να 

ανιχνευθεί το συναίσθηµα που εκφράζει. Αρχικά εντοπίζεται εάν είναι υποκειµενική ή 

αντικειµενική έκφραση. Στην πρώτη περίπτωση αναζητείται το αν έχει θετικό ή αρνητικό 

ύφος. Επειδή συχνά δεν υπάρχει διαφοροποίηση στην ταξινόµηση σε επίπεδο εγγράφων ή 

προτάσεων – καθώς στην πραγµατικότητα οι προτάσεις είναι σύντοµα έγγραφα - είναι 

απαραίτητο ένα ακόµα στάδιο. Στο τρίτο στάδιο της ανάλυσης  όπου αναζητείται η ταξινόµηση 

σε επίπεδο έκφρασης συναισθήµατος. Σε αυτό το στάδιο λαµβάνονται υπ’ όψη τα προς κρίση 

χαρακτηριστικά της εξεταζόµενης οντότητας (το αντικείµενο της γνώµης των συµµετεχόντων) 

αλλά και – ενδεχοµένως – τα χαρακτηριστικά των πηγών δεδοµένων.  Οι πηγές αυτές είναι 

κυρίως σχόλια σε κοινωνικά δίκτυα ή ιστολόγια, αξιολογήσεις προϊόντων, καταστάσεων ή 

λοιπών οντοτήτων (Medhat, Hassan, & Korashyb, 2014).  
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1.2 Μεθοδολογίες 
	

Για την ανάλυση συναισθήµατος έχουν προταθεί πολλές µέθοδοι. Επιχειρώντας την 

κατηγοριοποίηση τους µπορεί να διαµορφωθεί η ακόλουθη ταξινόµηση: 

• Διαδικασίες µηχανικής µάθησης: Πρόκειται για τεχνικές που µέσα από την 

επεξεργασία φυσικής γλώσσας αναζητείται να εντοπιστούν τα συναισθήµατα 

που εκφράζουν τα κείµενα. Με τις διαδικασίες αυτές οι µηχανές είναι σε θέση 

να επεξεργάζονται ακολουθίες συµβολοσειρών και να επιστρέφουν τα 

συναισθήµατα που αυτές αντιπροσωπεύουν.  Οι τεχνικές αυτές χρησιµοποιούν 

ισχυρούς αλγορίθµους προκειµένου να εκπαιδεύονται οι µηχανές στην 

εκτίµηση συναισθηµάτων όταν η είσοδος που δέχονται είναι κείµενα σε φυσική 

γλώσσα. Οι τεχνικές αυτές συχνά έχουν υψηλές απαιτήσεις σε 

προπαρασκευαστικές  ενέργειες και υπολογιστικούς πόρους. Οι κατηγορίες των 

διαδικασιών που περιλαµβάνονται στην κατηγορία αυτή ακολουθούν την 

διάκριση της µηχανικής µάθησης σε εποπτευόµενη και µη εποπτευόµενη ενώ η 

εποπτευόµενη µηχανική µάθηση κατηγοριοποιείται περαιτέρω µε βάση το 

είδος των αλγορίθµων που χρησιµοποιούνται (Llombart, 2017). 

• Διαδικασίες που βασίζονται σε λεξικά: Πρόκειται για διαδικασίες που 

βασίζονται στην ανάπτυξη πεπερασµένης έκτασης λεξικών αντιστοίχησης 

λέξεων και  εκφράσεων µε συγκεκριµένα συναισθήµατα. Η αποδοτικότητα των 

τεχνικών αυτών βασίζεται σε µεγάλο βαθµό στην πληρότητα και την ευστοχία 

των λεξικών αυτών. Η περαιτέρω διάκριση τους περιλαµβάνει δύο κατηγορίες, 

τις τεχνικές που εξετάζουν λέξεις και εκείνες που εξετάζουν φράσεις (Musto, 

Semeraro, & Polignano, 2015). 

Στην επόµενη εικόνα φαίνεται σχηµατικά και συνοπτικά η διάκριση των τεχνικών 

ανάλυσης συναισθήµατος. 
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ΣΧΗΜΑ 1-2 

Κατηγοριοποίηση τεχνικών ανάλυσης συναισθήµατος 

(https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2090447914000550) 

	

Στο  2ο και 3ο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά των κυριότερων τεχνικών 

– µεθόδων ανάλυσης συναισθήµατος ενώ στο 4ο κεφάλαιο παρουσιάζεται η εφαρµογή τους σε 

µεγάλα σύνολα δεδοµένων. 

	

1.3 Χρήσεις 
	

Η ανάλυση συναισθήµατος και η εξόρυξη άποψης από κείµενα έχει ήδη εµφανίσει 
σηµαντικές εφαρµογές σε πολλές και ποικίλες εκφάνσεις της ανθρώπινης δραστηριότητας. Σε 
αυτό έχει συµβάλει η υπερπληθώρα αποτύπωσης σε κείµενο απόψεων και συναισθηµάτων 
µεγάλου µέρους του παγκοσµίου πληθυσµού οι οποίες διατίθενται στο διαδίκτυο. Κύρια πηγή 
αποτελούν οι εφαρµογές κοινωνικής δικτύωσης αλλά και τα σχόλια που καταθέτουν οι 
χρήστες του διαδικτύου σε διαφόρων ειδών διαδικτυακές εφαρµογές. Στις επόµενες 
παραγράφους αναφέρονται µερικοί από τους τοµείς όπου η εξόρυξη άποψης και 
συναισθήµατος αποτελεί έναν σηµαντικό µηχανισµό για το προσωπικό που εµπλέκεται σε 
αυτούς. 

 

 



	 19	

1.3.1 ΦΙΛΟΞΕΝΙΑ ΚΑΙ ΤΑΞΙΔΙΑ 
	

Η επιτυχία των επιχειρήσεων που επενδύουν στον τοµέα του τουρισµού εξαρτάται σε 
µεγάλο βαθµό από το κατά πόσο οι πελάτες των επιχειρήσεων αυτών µένουν ευχαριστηµένοι 
από τις υπηρεσίες που τους προσφέρονται. Είναι έτσι σηµαντικό για τους επιχειρηµατίες του 
χώρου να µπορούν να αφουγκράζονται τα συναισθήµατα που δηµιουργούνται στους 
υφισταµένους ώστε να λαµβάνουν επιχειρησιακές αποφάσεις που θα κάνουν τις υπηρεσίες 
τους περισσότερο ελκυστικές. Οι περισσότερες από τις επιχειρήσεις αυτές ζητούν από τους 
πελάτες τους να αξιολογήσουν τις υπηρεσίες που τους παρασχέθηκαν. Οι αποκρίσεις τους 
αποτελούν µία σηµαντική πηγή προσδιορισµού της άποψης τους για την επιχείρηση τους. Την 
σύγχρονη εποχή που το µεγαλύτερο µέρος του παγκοσµίου πληθυσµού χρησιµοποιεί κατά 
µεγάλα χρονικά διαστήµατα τα κοινωνικά δίκτυα η εξόρυξη της άποψης της κοινής γνώµης 
από δεδοµένα που προέρχονται από αυτά είναι επίσης µία σηµαντική πηγή όχι απλά για να 
ανιχνεύσουν την στάση της απέναντι στη επιχείρηση τους αλλά και για να µπορέσουν να 
προσδιορίσουν γενικότερα τις επικρατούσες τάσεις στις επιθυµίες της σχετικά µε τα ταξίδια 
και την φιλοξενία. 

Οι επιφορτισµένοι µε την λήψη αποφάσεων στις τουριστικές επιχειρήσεις από την ανάλυσης 
συναισθηµάτων και τη εξόρυξη άποψης προσδοκούν: 

• Να κατανοήσουν τον τρόπο µε τον οποίο οι χρήστες του διαδικτύου αξιολόγησαν τις 
υπηρεσίες που απήλαυσαν από την ίδια ή συναφείς επιχειρήσεις.  

• Να προσδιορίσουν τις κατηγορίες υπηρεσιών που αξιολογούν πελάτες προερχόµενοι 
από διαφορετικές γεωγραφικές περιοχές ως σηµαντικές ως προς την επιλογή της 
επιχείρησης που θα συνεργαστούν.  

• Να ανιχνεύσουν τις υπηρεσίες και τις καταστάσεις που µπορεί να επηρεάσουν θετικά 
ή αρνητικά την στάση των δυνητικών πελατών απέναντι σε µία επιχείρηση του 
τουρισµού.  

• Να εντοπίσουν ενδεχόµενες καινοτοµίες οι οποίες θα τύχουν θετικής υποδοχής από το 
ταξιδιωτικό κοινό (Faggella, 2018). 

	

1.3.2 ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΠΑΡΟΧΗΣ ΥΠΗΡΕΣΙΩΝ ΠΡΟΣ ΠΕΛΑΤΕΣ 
	

Σε ένα έντονα ανταγωνιστικό επιχειρηµατικό περιβάλλον η ικανοποίηση των πελατών 
από τις υπηρεσίες που τους παρέχονται είναι ζωτικής σηµασίας για την βιωσιµότητα τους. Οι 
φόρµες καταγραφής των εντυπώσεων είναι ένας τρόπος συλλογής στοιχείων που σχετίζονται 
µε τον βαθµό ικανοποίησης του πελάτη. Ωστόσο ο όγκος τους είναι σχετικά περιορισµένος µε 
συνέπεια και τα συµπεράσµατα που θα µπορούσαν να προκύψουν από αυτά να έχουν επίσης 
περιορισµένη ακρίβεια. Σηµαντικές πηγές για την εξόρυξη της άποψης της κοινής γνώµης για 
τις υπηρεσίες που παρέχει ένας οργανισµός µπορεί να είναι οι αναρτήσεις και τα σχόλια των 
χρηστών των κοινωνικών δικτύων αλλά και τα σχόλια των επισκεπτών επιλεγµένων 
διαδικτυακών τόπων. Τα περιεχόµενα αυτών συλλέγονται και µε τεχνικές ανάλυσης 
συναισθήµατος επιτυγχάνουν οι οργανισµοί να αντιλαµβάνονται τον βαθµό ικανοποίησης 
πελατών ποικίλων οργανισµών.  
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Μία σχετικά καινοτόµα τάση για την ανίχνευση της ικανοποίησης των πελατών από 
τις υπηρεσίες των οργανισµών είναι η ανάλυση των περιεχοµένων των τηλεφωνικών 
συνοµιλίων των καταναλωτών µε τους χειριστές των τηλεφωνικών κέντρων. Βασικός στόχος 
της προσέγγισης αυτής είναι να εντοπίζεται η διάθεση του πελάτη ως προς την διατήρηση της 
προτίµησης του στον υπ’  όψη οργανισµό. Τα φωνητικά δεδοµένα κάθε κλήσης µετατρέπονται 
σε κείµενο χρησιµοποιώντας κατάλληλο λογισµικό. Το κείµενο αυτό αποστέλλεται στη 
συνέχεια αναλύεται ώστε να εντοπιστεί η στάση του πελάτη ως προς προϊόντα, υπηρεσίες ή 
την εξυπηρέτηση του. Για κάθε πελάτη καταγράφεται µία βαθµολογία που αντικατοπτρίζει τον 
βαθµό ικανοποίησης του. Σε τακτά χρονικά διαστήµατα, µια ξεχωριστή διαδικασία ελέγχει  
την βάση δεδοµένων των πελατών για να διαπιστώσει εάν κάποιοι από αυτούς έχουν βαθµό 
ικανοποίησης κάτω από ένα κατώφλι και για ποιο χρονικό διάστηµα παραµένουν 
ανικανοποίητοι. Συνήθως οι επιχειρήσεις µεριµνούν ώστε να προβαίνουν σε κινήσεις υπέρ 
τους ώστε να ανακτήσουν την εµπιστοσύνη τους (πχ προσφορές αγαθών και υπηρεσιών σε 
µικρότερες ή µηδαµινές τιµές). Παράλληλα σε ενδεχόµενες µελλοντικές κλήσεις ο 
τηλεφωνητής της επιχείρησης ενηµερώνεται σε πραγµατικό χρόνο για το ιστορικό 
ικανοποιησιµότητας του πελάτη µε τον οποίο συνοµιλούν ώστε να προσαρµόσουν την 
συµπεριφορά τους απέναντι τους (repustate, 2018). 

	

1.3.3 ΠΟΛΙΤΙΚΗ 
	

Στην πολιτική σκηνή η γνώση της κοινής γνώµης είναι πολύ σηµαντική για όλους τους 
εµπλεκοµένους. Τα επιτελεία των πολιτικών σε όλα τα επίπεδα της πολιτικής επενδύουν σε 
µεγάλο βαθµό στον ορθό προσδιορισµό των τάσεων του εκλογικού σώµατος. Οι παραδοσιακοί 
τρόποι αφουγκρασµού της κοινής γνώµης περιλαµβάνουν δηµοσκοπήσεις (τηλεφωνικές, 
γραπτές, ηχογραφηµένες) και συνεντεύξεις. Η αποτελεσµατικότητα των µεθόδων αυτών 
εξαρτάται από το πλήθος των συµµετεχόντων. Όσο διευρύνεται όµως το πλήθος των 
συµµετεχόντων τόσο αυξάνονται και οι απαιτήσεις σε οικονοµικούς πόρους αλλά και σε 
χρόνο. Το διαδίκτυο πλέον δίνει την δυνατότητα στα επιτελεία των πολιτικών να έχουν µία 
συνεχή και πιο άµεση επαφή µε το ευρύ κοινό των ψηφοφόρων. Οι τεχνολογίες του Web2.0 
δίνουν την ευκαιρία σε όλους τους χρήστες του διαδικτύου να συµµετέχουν στην διαµόρφωση 
του περιεχοµένου του. Αυτό γίνεται κατά κύριο λόγο στις εφαρµογές κοινωνικής δικτύωσης 
όπου κάθε κάτοχος λογαριασµού µπορεί να δηµιουργήσει αναρτήσεις που να περιλαµβάνουν 
τις απόψεις του επί παντός επιστητού. Το περιεχόµενο των  αναρτήσεων αυτών αναλύεται από 
τα επιτελεία των πολιτικών προκειµένου µεταξύ άλλων να εντοπιστούν: 

• Ο αντίκτυπος της πολιτικής καµπάνιας στο σύνολο του εκλογικού σώµατος αλλά σε 
κατηγορίες αυτού. Οι κατηγορίες του εκλογικού σώµατος προσδιορίζονται µε βάση 
ποικίλα κριτήρια (δηµογραφικά, γεωγραφικά κα). 

• Ο τρόπος µε τον οποίο το εκλογικό σώµα τάσσεται απέναντι σε πολιτικές επιλογές. 
• Οι προσδοκίες των πολιτών από τους πολιτικούς 
• Καταστάσεις και συµπεριφορές που προκαλούν θετική ή αρνητική εντύπωση στους 
πολίτες. 
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1.3.4 ΠΡΟΩΘΗΤΙΚΕΣ ΕΝΕΡΓΕΙΕΣ 
	

Οι προωθητικές ενέργειες απαιτούν την λήψη έγκαιρων και εύστοχων αποφάσεων 
σχετικά µε κινήσεις τις οποίες θα υποδεχθεί το κοινό στόχος µε θετική διάθεση. Βασικός 
παράγοντας για την εκπλήρωση των προϋποθέσεων αυτών αποτελεί η γνώση του κατά πόσο 
είναι θετικά διακείµενο το καταναλωτικό κοινό σε δεδοµένες καταστάσεις που είτε έχουν 
διαµορφωθεί κατά το (πρόσφατο ή απώτερο) παρελθόν είτε είναι ενδεχόµενες. Απαραίτητο 
εργαλείο για αυτό είναι τα σχόλια και οι αναρτήσεις του καταναλωτικού κοινού στις 
διάφορες εφαρµογές του παγκοσµίου ιστού. Η ανάλυση των συναισθηµάτων και η εξόρυξη 
άποψης από τις πηγές αυτές µπορεί να χρησιµοποιηθεί για έναν περισσότερους από τους 
παρακάτω σκοπούς  (Gallantra Business Intelligence, 2018): 

• Διαχείριση της φήµης του οργανισµού: Η ανάλυση των αναρτήσεων και των σχολίων 
του καταναλωτικού κοινού στις διαδικτυακές εφαρµογές είναι ικανή να αναδείξει 
ασθενή σηµεία της σχέσης της επιχείρησης µε το κοινό της. Ο έγκαιρος εντοπισµός 
τους δίνει της δίνει την ευκαιρία να προβαίνει σε αποτελεσµατικές διορθωτικές 
κινήσεις ώστε να αποτρέψει την οριστική απώλεια της σύνδεσης µε τους πελάτες της. 
Από την άλλη µεριά ο εντοπισµός των θετικά διακείµενων πελατών δίνει την ευκαιρία 
στην επιχείρηση να προβεί σε ενέργειες που θα ενισχύσουν τους δεσµούς τους. 

• Αξιολόγηση της στάσης του κοινού απέναντι σε ένα νέο προϊόν ή υπηρεσία: Το 
διοικητικό προσωπικό ενός οργανισµού διακατέχεται από αγωνιώδη αισθήµατα κάθε 
φορά που στην αγορά διατίθεται ένα νέο προϊόν η υπηρεσία καθώς όσο ενδελεχώς και 
να έχει εκτιµηθεί και προβλεφθεί η στάση του κοινού απέναντί της η πραγµατική 
αντίδραση του κοινού µπορεί να είναι απρόβλεπτή. Όταν η αντίδραση του κοινού 
προσδιοριστεί µε σαφήνεια και ακρίβεια γρήγορα, ο οργανισµός έχει την ευκαιρία να 
κάνει – ενδεχοµένως αναγκαίες – διορθωτικές ενέργειες στην φύση της καινοτοµίας ή 
τον τρόπο προώθησης της ώστε να µεγιστοποιηθεί ο θετικός αντίκτυπός της στο κοινό 
στόχο. 

• Σύγκριση µε τον ανταγωνισµό: Συχνά σκοπός της ανάλυσης συναισθηµάτων είναι ο 
προσδιορισµός του αντίκτυπου που έχουν οι αντίστοιχες υπηρεσίες – προϊόντα των 
ανταγωνιστικών οργανισµών. Μέσα από τις αναλύσεις αυτές προσδιορίζονται τόσο τα 
ισχυρά όσο και τα ασθενή στοιχεία έναντι του ανταγωνισµού ώστε τα πρώτα να 
ενισχυθούν και τα δεύτερα να εξαλειφθούν. 

• Έγκαιρος εντοπισµός προβληµάτων: Οι καταναλωτές είναι οι ασφαλέστεροι κριτές 
των υπηρεσιών και των προϊόντων της επιχείρησης. Καµία εκτίµηση δεν είναι 
ακριβέστερη όσο ο βαθµός ικανοποίησης των πελατών. Προβλήµατα των προϊόντων 
της επιχείρησης που επηρεάζουν την ικανοποίηση των πελατών εντοπίζονται έγκαιρα 
µε την ανάλυση συναισθήµατος και την εξόρυξη άποψης µε συνέπεια να παρέχεται 
πολύτιµος χρόνος στην επιχείρηση να προβεί στην λύση τους.  

• Λήψη καινοτόµων ιδεών για της εξέλιξη της επιχείρησης: Στο σύγχρονο 
ανταγωνιστικό επιχειρηµατικό περιβάλλον το οποίο παράλληλα µαστίζεται από την 
παρατεταµένη οικονοµική κρίση, η καινοτοµία είναι ένα σηµαντικό στοιχείο το οποίο 
µπορεί να παρέχει στον οργανισµό συγκριτικό πλεονέκτηµα. Η εξόρυξη άποψης 
µπορεί να φανερώσει προσδοκίες του καταναλωτικού κοινού οι οποίες µπορούν να 
µετουσιωθούν σε καινοτόµες λύσεις από την επιχείρηση. 
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• Εντοπισµός των τάσεων του καταναλωτικού κοινού συνολικά και κατά κατηγορίες: Οι 
αναρτήσεις του κοινού του διαδικτύου φανερώνει τάσεις σε διάφορους τοµείς της 
ανθρώπινης δραστηριότητας. Οι τάσεις αυτές µπορεί να διαφοροποιούνται για 
ανθρώπους µε διαφορετικά χαρακτηριστικά και είναι δυνατόν να ανιχνευτούν µε 
ανάλυσης συναισθήµατος και εξόρυξη άποψης. Όταν η επιχείρηση έχει οριοθετήσει το 
κοινό στόχο και κατέχει την γνώση των τάσεων του, είναι πολύ πιθανό να σχεδιάσει 
και να διαθέσει εύστοχες υπηρεσίες και προϊόντα. 
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Κεφά λ α ι ο  2  
	

Μηχανική Μάθηση 
	

	

Η ανάλυση συναισθήµατος χρησιµοποιεί τεχνικές που µέσα από την επεξεργασία 

φυσικής γλώσσας αναζητείται να εντοπιστούν τα συναισθήµατα που εκφράζουν τα κείµενα. 

Οι τεχνικές αυτές συχνά ενεργοποιούν µηχανισµούς µηχανικής µάθησης που µε την σειρά τους 

αποτελούν σηµαντικό µέρος των διαδικασιών εξόρυξης γνώσης. Με τις διαδικασίες αυτές οι 

µηχανές είναι σε θέση να επεξεργάζονται ακολουθίες συµβολοσειρών και να επιστρέφουν τα 

συναισθήµατα που αυτές αντιπροσωπεύουν.  Οι τεχνικές αυτές χρησιµοποιούν ισχυρούς 

αλγορίθµους προκειµένου να εκπαιδεύονται οι µηχανές στην εκτίµηση συναισθηµάτων όταν 

η είσοδος που δέχονται είναι κείµενα σε φυσική γλώσσα. Συχνά έχουν υψηλές απαιτήσεις σε 

προπαρασκευαστικές  ενέργειες και υπολογιστικούς πόρους. Οι κατηγορίες των διαδικασιών 

που περιλαµβάνονται στην κατηγορία αυτή ακολουθούν την διάκριση της µηχανικής µάθησης 

σε εποπτευόµενη και µη εποπτευόµενη ενώ η εποπτευόµενη µηχανική µάθηση 

κατηγοριοποιείται περαιτέρω µε βάση το είδος των αλγορίθµων που χρησιµοποιούνται 

(Llombart, 2017). 

 

2.1 Εισαγωγή 
	

Η ραγδαία ανάπτυξη του διαδικτύου τα τελευταία χρόνια έχει φέρει κοντά στις 

εφαρµογές του πολλούς ανθρώπους µε ποικίλα χαρακτηριστικά. Οι περισσότεροι άνθρωποι 

που αποκτούν πρόσβαση στο διαδίκτυο, χρησιµοποιούν εφαρµογές του όπου το περιεχόµενο 

τους διαµορφώνεται από τους ίδιους τους χρήστες τους. Παράλληλα οι κάθε είδους οργανισµοί 

εντείνουν τις προσπάθειες τους στο να προσφέρουν στο κοινό τους όσο το δυνατόν 

περισσότερες διαδικτυακές υπηρεσίες. Αποτέλεσµα αυτών είναι να υπάρχουν διαθέσιµα στο 

διαδίκτυο µεγάλα σύνολα δεδοµένων. Ενώ παλαιότερα το βασικό πρόβληµα για την 

προσέγγιση της γνώσης ήταν η διαθεσιµότητα πληροφοριών, τα τελευταία χρόνια το 

πρόβληµα έγκειται στην αποδοτική εκµετάλλευση µεγάλου όγκου διαθέσιµων πληροφοριών 



	 24	

και κυρίως η διαλογή των ωφέλιµων από τα σύνολα αυτά. (Melinat, et al., 2014) Τα διαθέσιµα 

δεδοµένα αξιολογούνται ως προς την εκµεταλλευσιµότητα τους ως εξής:  

• Αν είναι ακριβή 

• Αν έχουν ληφθεί έγκαιρα διατηρώντας την όποια αξία τους 

• Αν είναι έτσι δοµηµένα που να εξυπηρετούν τον σκοπό συλλογής τους.  

• Αν το πλαίσιο στο οποίο υπάρχουν είναι ικανό να αποδίδει σε αυτά το σωστό νόηµα 
κατά την επεξεργασία τους.  

• Αν είναι ικανά να περιορίζουν την αβεβαιότητα πάνω στο ζήτηµα που µε κάποιον 
τρόπο περιγράφουν.  

Οι σύγχρονες τεχνολογίες πληροφορικής και τηλεπικοινωνιών εξυπηρετούν την 

διακίνηση και επεξεργασία µεγάλου όγκου δεδοµένων.  Αυτό προέκυψε σαν απαίτηση από 

την µεγάλη αύξηση στην διαθεσιµότητα της πληροφορίας. Χαρακτηριστικά αποτυπώνεται σε 

έρευνες ότι το µέγεθος του παγκόσµιου ιστού διπλασιάζεται κάθε 53 ηµέρες από την έναρξη 

της έκρηξης τεχνολογίας Διαδικτύου (Nielsen, 1995) και ότι θα συνεχίσει να αυξάνεται κατά 

40000 Exabyte ηµερησίως τουλάχιστον µέχρι το  2020.  Παράλληλα εκτιµάται ότι µόνο το 1/3 

των διαθεσίµων διαδικτυακών δεδοµένων θα είναι ωφέλιµα για επεξεργασία. (Gantz & 

Reinsel, 2012).  

ΣΧΗΜΑ 2-1 

Η ανάπτυξη του περιεχοµένου του διαδικτύου (http://www.techgeeze.com/2016/03/digital-
universe-2020.html) 
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Η λύση στο πρόβληµα που έχει ανακύψει είναι η εξόρυξη γνώσης από µεγάλα σύνολα 

δεδοµένων. Πρόκειται για τεχνικές και µεθοδολογίες κατά τις οποίες γίνεται επεξεργασία 

δεδοµένων µε τρόπο τέτοιο ώστε να ανιχνεύονται αν οι µεταξύ τους συσχετίσεις είναι ικανές 

να αναδείξουν µεταξύ τους συσχετίσεις. Οι συσχετίσεις που ενδεχοµένως να προκύψουν 

αποτελούν τον οδηγό για την απόκτηση της γνώσης. Η µηχανική µάθηση συχνά αποτελεί 

µέρος της διαδικασίας της εξόρυξης δεδοµένων. 

 

2.2 Η µηχανική µάθηση ως µέρος των διαδικασιών 
εξόρυξης γνώσης 
	

Ο βασικότερος παράγοντας ανάπτυξης της προσέγγισης της εξόρυξης γνώσης ήταν η 

υπερδιαθεσιµότητα πληροφοριών λόγω της τεχνολογικής προόδου και κυρίως του διαδικτύου. 

Η ανάγκη διαχείρισης της υπερπληθώρας δεδοµένων δηµιούργησε την ανάγκη για αποδοτικές 

µεθοδολογίες παραγωγής πληροφοριών από µεγάλα σύνολα – συχνά αδόµητων – δεδοµένων. 

Λύση στο ζήτηµα αυτό δίνει η εξόρυξη δεδοµένων. Η εξόρυξη δεδοµένων χρησιµοποιεί 

τεχνικές από διάφορους τοµείς επιστήµης, που σχετίζονται µε την ανάκτηση και εκµετάλλευση 

δεδοµένων (Han & Kamber, 2006), όπως: 

• Βάσεις Δεδοµένων: Οι βάσεις δεδοµένων παρέχουν µια εσωτερική 
αναπαράσταση του φυσικού κόσµου προσδιορίζοντας µια σταθερή σχέση 
µεταξύ των οργανωµένων αποθηκευµένων ψηφιακών δεδοµένων µε την 
πραγµατικότητα που αντιλαµβάνεται ο άνθρωπος. Η προσέγγιση αυτή της 
αποθήκευσης των δεδοµένων χαρακτηρίζεται από την οργανωµένη 
αποθήκευση δεδοµένων, την ύπαρξη αποδοτικών δοµών και λειτουργιών 
ελέγχου και ασφάλειας των δεδοµένων καθώς και µηχανισµούς αποδοτικής 
ανάκτησης και εκµετάλλευσης των δεδοµένων (Jeffery, 2012). Οι διαδικασίες 
της εξόρυξης δεδοµένων χειρίζονται τις περισσότερες φορές περιεχόµενα 
µεγάλων βάσεων δεδοµένων. 

• Στατιστική: Η στατιστική χαρακτηρίζεται ως το σύνολο των µεθοδολογιών 
υπολογισµού µετρήσιµων µεγεθών που µπορεί να προσδιορίζουν τις ιδιότητες 
ενός συνόλου δεδοµένων. Οι ιδιότητες αυτές προκύπτουν µετά από 
καθορισµένες διαδικασίες συλλογής, ταξινόµησης και επεξεργασίας των 
δεδοµένων (Mehta, 2015). Κατά την εξόρυξη δεδοµένων χρησιµοποιούνται 
στατιστικές µέθοδοι µε σκοπό την κατασκευή προτύπων τα οποία θα 
χρησιµοποιηθούν ως σηµεία αναφοράς για την παραγωγή γνώσης από µεγάλα 
σύνολα δεδοµένων.  
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• Μηχανική µάθηση: Αποτελεί το σηµαντικότερο µέρος στις περισσότερες 
διαδικασίες εξόρυξης γνώσης.  Στο στάδιο αυτό επιχειρείται η κατασκευή του 
αναλυτικού µοντέλου το οποίο συγκρινόµενο µε τα συλλεχθέντα δεδοµένα θα 
οδηγήσει στην παραγωγή γνώσης.  Η παραγωγή του µοντέλου βασίζεται σε 
σύνολα δεδοµένων που τα οποία µπορεί να τύχουν επεξεργασίας µε διαφόρους 
τρόπους. Στην συνέχεια του κεφαλαίου γίνεται εκτενέστερη αναφορά στις 
τεχνικές και τις µεθοδολογίες µηχανικής µάθησης (SAS, 2016).  

• Πληροφορική: Οι διαδικασίες εξόρυξης γνώσης απαιτούν υψηλή 
επεξεργαστική ισχύ και την διαθεσιµότητα µεγάλου όγκου αποθηκευτικών 
πόρων. Αυτό συµβαίνει γιατί περιλαµβάνουν την επεξεργασία µεγάλου 
συνόλου δεδοµένων. Για τον σκοπό αυτό θεωρείται απαραίτητα η 
διαθεσιµότητα υψηλών αποδόσεων εξοπλισµού πληροφορικής και η χρήση 
αποδοτικών αλγορίθµων κατά τις διεργασίες της εξόρυξης γνώσης (European 
Commission, 2013). 

• Αναγνώριση προτύπων: Ο όρος αναγνώριση προτύπων αναφέρεται σε ένα 
σύνολο µηχανισµών για την αυτοµατοποιηµένη αναγνώριση ποικίλων 
αντικειµένων µε σκοπό συνήθως την υποστήριξη διαδικασιών λήψης 
αποφάσεων. Σε γενικές γραµµές βασίζεται στην απόδοσης τα σε κάθε οντότητα 
µίας σειράς τιµών πεπερασµένου συνόλου παραµέτρων που µπορεί να τα 
χαρακτηρίζει. Οι τιµές αυτές καθορίζουν την κατάταξη της οντότητας σε µία ή 
περισσότερες κλάσεις. Η αντιστοίχηση της οντότητας σε µία ή περισσότερες 
κλάσεις γίνεται µετά από τον προσδιορισµό των κλάσεων αυτών καθώς και τα 
εύρη των τιµών των παραµέτρων που θα πρέπει να έχουν οι οντότητες 
προκειµένου να τοποθετηθούν σε κάθε µία από τις κλάσεις. Η δηµιουργία 
αυτών των κανόνων γίνεται µετά από µία διαδικασία που καλείται εκπαίδευση 
και η οποία χρησιµοποιεί για τον σκοπό αυτό κατάλληλα σύνολα δεδοµένων. 
(Polikar, 2006). 

• Ανάλυση χωρικών δεδοµένων: Η χωρική ανάλυση είναι η διαδικασία που µε 
µετασχηµατισµούς και επεξεργασίες γεωγραφικών δεδοµένων παράγονται 
χρήσιµα συµπεράσµατα και γνώση σε ζητήµατα γεωγραφικής φύσεως. Η 
γνώση και τα συµπεράσµατα αυτά µπορεί να επεκταθούν σε γεωγραφική 
ανάλυση η οποία έχει ως αντικείµενο την συσχέτιση διαµόρφωσης των 
χαρακτηριστικών οντοτήτων που µελετώνται σε σχέση µε αντίστοιχα 
γεωγραφικά δεδοµένα (Raju, 2008). 

Η διαδικασία εξόρυξης δεδοµένων αποτελείται τα εξής στάδια (Olson & Delen, 2008): 
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ΣΧΗΜΑ 2-2 

Διαδικασία Εξόρυξης Δεδοµένων (Πηγή: Data Mining Process, http://www.zentut.com/data-
mining/data-mining-processes/) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

• Προσδιορισµός των επιχειρησιακών απαιτήσεων 

• Κατανόηση της δοµής και της έννοιας των δεδοµένων 

• Προετοιµασία δεδοµένων 

• Μοντελοποίηση δεδοµένων 

• Κατασκευή Μοντέλου Αξιολόγησης 

• Δεδοµένα ανάπτυξης 

Ολόκληρη η διαδικασία συνήθως δεν εξελίσσεται σε απολύτως διαδοχικά στάδια αλλά 
περιλαµβάνει αρκετές ανατροφοδοτήσεις.  

 

2.2.1 ΠΡΟΣΔΙΟΡΙΣΜΟΣ ΤΩΝ ΕΠΙΧΕΙΡΗΣΙΑΚΩΝ ΑΠΑΙΤΗΣΕΩΝ 
	

Στο πρώτο στάδιο της διαδικασίας προσδιορίζονται οι στόχοι που καλείται να εξυπηρετήσει η 
διαδικασία εξόρυξης γνώσης. Τα βήµατα που ακολουθούνται στο στάδιο αυτό είναι τα εξής:  

• Προσδιορισµός των επιχειρησιακών στόχων της όλης διαδικασίας από τα 
στελέχη του οργανισµού που είναι επιφορτισµένα µε την λήψη αποφάσεων.  
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• Αξιολόγηση της τρέχουσας κατάστασης προκειµένου να εντοπιστούν τα 
χαρακτηριστικά της γνώσης που πρέπει να δηµιουργηθεί.  

• Προσδιορισµός της δοµής και της µορφής των παραγώγων της διαδικασίας. 

• Σχεδίαση και προσδιορισµός των σταδίων εξέλιξης της διαδικασίας. 

	

2.2.2 ΚΑΤΑΝΟΗΣΗ ΤΗΣ ΔΟΜΗΣ ΚΑΙ ΤΗΣ ΣΗΜΑΣΙΑ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
 

Στο στάδιο αυτό γίνεται η µελέτη των δεδοµένων που πρόκειται να χρησιµοποιηθούν ώστε οι 
αναλυτές να κατανοήσουν την φύση τους, την δοµή τους και την σηµασία τους. Τα βήµατα 
που περιλαµβάνει το στάδιο αυτό είναι τα εξής:  

• Συλλογή δεδοµένων: Εντοπίζονται οι διαθέσιµες πηγές δεδοµένων, 
αξιολογούνται και επιλέγονται οι καταλληλότερες. Στην συνέχεια 
αναλύονται οι µορφές των δεδοµένων και οι παράµετροι που τα 
προσδιορίζουν οι οποίοι πρέπει να είναι ανεξάρτητοι µεταξύ τους. Στο 
τέλος του βήµατος αυτού συλλέγονται τα δεδοµένα από τις πηγές τους. Οι 
πηγές αυτές µπορεί να είναι µελέτες και έρευνες χρησιµοποιώντας τα 
κατάλληλα εργαλεία (συλλογή στατιστικών στοιχείων, ερωτηµατολόγια, 
πειραµατικές µετρήσεις). 

• Περιγραφή δεδοµένων: Καθορίζεται η µορφή των δεδοµένων που 
πρόκειται να χρησιµοποιηθούν, οι οποίες µπορεί να είναι:  

o Ποσοτικά δεδοµένα 

o Ποιοτικά δεδοµένα 

o Δεδοµένα διακριτών τιµών 

o Δεδοµένα συνεχών τιµών 

o Ονοµαστικά  δεδοµένα 

o Σειριακά δεδοµένα 

• Διερεύνηση και αξιολόγηση δεδοµένων: Στο βήµα αυτό εξετάζεται η 
καταλληλόλητα των δεδοµένων να χρησιµοποιηθούν στην διαδικασία 
εξόρυξης γνώσης.  
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2.2.3 ΠΡΟΕΤΟΙΜΑΣΙΑ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
	

Τα δεδοµένα που συλλέχθηκαν µπορεί να βρίσκονται διαφορετικές µορφές (κείµενο, αριθµοί, 
ήχος, βίντεο κλπ.), να περιέχουν θόρυβο ή αντικείµενα που είναι εφικτό να συσχετιστούν µε 
τον κύριο όγκο του συνόλου των δεδοµένων. Οι καταστάσεις αυτές µπορεί να οφείλονται σε 
σφάλµατα ή σε ανεπιθύµητα συµβάντα κατά την συλλογή τους. Σε κάθε περίπτωση είναι 
αναγκαία η προσαρµογή των δεδοµένων ώστε το σύνολο που θα προκύψει να είναι ικανό να 
τύχει κατάλληλης επεξεργασίας κατά την εξέλιξη της διαδικασίας της εξόρυξης γνώσης. Η 
προσαρµογή αυτή βασίζεται στο φιλτράρισµα των δεδοµένων ώστε να αποµακρυνθεί ο 
θόρυβος και τα µη κατάλληλα δεδοµένα από το ωφέλιµο σύνολο αλλά και στην µετατροπή 
τους σε µορφές που να µπορούν να επεξεργαστούν µε αυτόµατο τρόπο ηλεκτρονικοί 
υπολογιστές.  

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται σε διαδικασίες εξόρυξης γνώσης µπορεί να είναι στις 
ακόλουθες µορφές: 

• Πραγµατικοί αριθµοί. 

• Ακέραιοι αριθµοί 

• Δυαδικά δεδοµένα (true/false). 

• Κατηγορίες που ορίζονται από εύρος ή σύνολο τιµών 

• Ηµεροµηνία 

• Συµβολοσειρές ή κείµενα. 

Μετά την προσαρµογή των δεδοµένων, αυτά υφίστανται προ επεξεργασία προκειµένου να 
µπορούν αποδοτικά να χρησιµοποιηθούν σαν είσοδοι από αλγορίθµους µηχανικής µάθησης. 
Συνηθέστερα πραγµατοποιούνται οι παρακάτω διεργασίες:  

• Συσσωµάτωση ή εξοµάλυνση µε την χρήση στατιστικών µέτρων όπως οι 
ακραίες τιµές, ο µέσος όρος, ο διάµεσος, η µέση τιµή.  

• Φιλτράρισµα ακραίων τιµών µε την χρήση διαγραµµάτων διασποράς.  

• Ανάλυση παλινδρόµησης 

• Ανάλυση συµπλέγµατος 

• Δέντρα αποφάσεων 

• Ιεραρχική ανάλυση 

• Προσαρµογή αριθµητική κλίµακας 
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2.2.4 ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
	

Η δηµιουργία του µοντέλου εξόρυξης γνώσης είναι το βασικότερο στάδιο της διαδικασίας. Για 
τον σκοπό αυτό χρησιµοποιείται κατάλληλο λογισµικό για την ανάλυση των δεδοµένων και 
την ανακάλυψη κανόνων σύνδεσης µεταξύ τους. Η προβολή των αποτελεσµάτων της 
ανάλυσης µπορεί να έχει την µορφή κειµένου, πινάκων, γραφηµάτων ή συνδυασµό τους. 
Συνήθως τα σύνολα δεδοµένων διαιρούνται σε υποσύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης. Το 
πρώτο είναι το µεγαλύτερο σε όγκο και χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη του µοντέλου ενώ 
το άλλο χρησιµοποιείται για τη δοκιµή του µοντέλου που δηµιουργήθηκε ως προς το αν 
παράγει αξιόπιστη γνώση. Μετά από µία συνεχή διαδικασία δηµιουργίας και αξιολόγησης το 
µοντέλο δεδοµένων βελτιώνεται συνεχώς µέχρι να προκύψει το πιο ακριβές. 

Οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την κατασκευή µοντέλων είναι: 

• Συσχετίσεις: Πρόκειται για την αναζήτηση της σχέσης µεταξύ ενός 
συγκεκριµένου χαρακτηριστικού των δεδοµένων µε ένα ή περισσότερα άλλα 
χαρακτηριστικά του ίδιου συνόλου δεδοµένων. Η σχέση  που προκύπτει 
χρησιµοποιείται για παραγωγή προτύπων πρόβλεψης. 

• Ταξινόµηση: Οι µέθοδοι αυτοί εξετάζουν τις τιµές των χαρακτηριστικών των 
δεδοµένων και µε βάση αυτές τα κατατάσσουν σε κατηγορίες. Η κατάταξη αυτή 
γίνεται µε την χρήση καταλλήλων συναρτήσεων που εφαρµόζονται σε 
ορισµένα ή όλα τα χαρακτηριστικά και η έξοδος του υποδεικνύει την 
κατάλληλη κατηγορία ταξινόµησης. Για την επιλογή των χαρακτηριστικών και 
την ανάπτυξη των συναρτήσεων χρησιµοποιείται ένα υποσύνολο των 
δεδοµένων. 

• Οµαδοποίηση: Αποτελεί κατηγορία µεθόδων που οµοιάζει µε την ταξινόµησή 
αλλά διαφέρει ως προς τον σκοπό που είναι η κατάταξη µη οµαδοποιηµένων 
δεδοµένων χωρίς τη χρήση υποσυνόλων εκπαίδευσης αλλά µε αυτόµατες 
διαδικασίες.  

• Πρόβλεψη: Με τις µεθόδους αυτές ανιχνεύεται η σχέση µεταξύ εξαρτηµένων 
και ανεξάρτητων µεταβλητών. Οι µέθοδοι αυτοί συνήθως δηµιουργούν µια 
καµπύλης παλινδρόµηση η οποία αποτελεί την βάση για την πρόβλεψη της 
τιµής της εξαρτηµένης µεταβλητής από την τιµή των αντίστοιχων 
ανεξάρτητων. 

• Ανάλυση διαδοχικών προτύπων: Οι µέθοδοι αυτής της κατηγορίας αναζητούν 
πρότυπα που χαρακτηρίζουν τα σύνολα δεδοµένων σε µια συγκεκριµένη 
χρονική περίοδο ή συγκυρία.  Τα πρότυπα που παράγονται χρησιµοποιούνται 
για την ασφαλή πρόβλεψη µελλοντικών τάσεων.  
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2.2.5 ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ  
	

Η αξιολόγηση ένα στάδιο που εκτελείται επαναλαµβανόµενα µετά την παραγωγή και 
την χρήση του µοντέλου. Συχνά – ακόµα αν ο αρχικός στόχος της εξόρυξης γνώσης έχει 
επιτευχθεί – χρειάζεται να αξιολογηθεί το µοντέλο καθώς οι συνθήκες του περιβάλλοντος 
µπορεί να έχουν µεταβληθεί µετά την παραγωγή του. Αυτό µπορεί να οδηγήσει σε µεταβολή 
των επιχειρησιακών στόχων ή αλλαγή της συµπεριφοράς των δεδοµένων που παράγουν οι 
πηγές που χρησιµοποιήθηκαν. Για να ανιχνευθούν τέτοιου είδους καταστάσεις 
χρησιµοποιούνται κατάλληλα µέσα στατιστική απεικόνισης και µηχανισµοί τεχνητής 
νοηµοσύνης. Στην φάση της αξιολόγησης συνεργάζονται αναλυτές δεδοµένων και 
επιχειρησιακοί παράγοντες λήψης αποφάσεων. Προκειµένου από κοινού να προσδιορίζουν τις 
τρέχουσες απαιτήσεις, την εξέλιξη της διαδικασίας και τον βαθµό ικανοποίησης των 
επιχειρησιακών στόχων. 

Κατά την αξιολόγηση αποτιµάται η επιχειρησιακή αξία των µοντέλων που 
δηµιουργούνται και επιλέγεται ο τρόπος παρουσίασης των αποτελεσµάτων της ώστε να είναι 
αρκούντως κατανοητά από τους δρώντες της διακαίς.  

2.2.6 ΑΝΑΠΤΥΞΗ 
	

Το τελευταίο στάδιο της διαδικασίας είναι η χρήση των µοντέλων που προέκυψαν για 
την επίτευξη των επιχειρησιακών στόχων που έχουν τεθεί.  Ο τρόπος που θα γίνει αυτό 
εξαρτάται από την φύση των στόχων, το είδος των δεδοµένων και την εννοιολογική βάση της 
διαδικασίας. 

	

2.3 Μηχανική Μάθηση 
	

Ένας από τους τρόπους που οι ζώντες οργανισµοί αποκτούν γνώση είναι η εµπειρία. Οι ζώντες 
οργανισµοί µε βάση τις παρελθούσες εµπειρίες παράγουν πρότυπα καταστάσεων τα οποία 
αναγνωρίζουν αν κατά κάποιο τρόπο επαναληφθούν στο µέλλον. Η αναγνώριση των προτύπων αυτών 
είναι ικανή να προσαρµόσει ανάλογα την συµπεριφορά τους. Η σύνδεση αιτιατού και αποτελέσµατος 
µε βάση την εµπειρία θα πρέπει να είναι δοκιµασµένη και τεκµηριωµένη ορθώς ώστε να µην οδηγεί 
στην παραγωγή εσφαλµένων προτύπων. Χαρακτηριστικό παράδειγµα εσφαλµένων προτύπων αποτελεί 
η πίστη των ανθρώπων σε διάφορες δεισιδαιµονίες και συµπτώσεις σαν παγιωµένες καταστάσεις 
αιτίων. Η ισχύς των προτύπων που δηµιουργούνται είναι ευθέως ανάλογη µε την ύπαρξη προηγούµενης 
εκµεταλλεύσιµης γνώσης. 

Μηχανική µάθηση είναι τοµέας της πληροφορικής που αναδύθηκε από την µελέτη της 
αναγνώρισης προτύπων. Πρόκειται για σύνολο προσεγγίσεων που καθιστά τους ηλεκτρονικούς 
υπολογιστές ικανούς να µαθαίνουν και να προσαρµόζουν την εξέλιξη των διαδικασιών που εκτελούν 
χωρίς να έχουν ρητά προγραµµατιστεί προς µία συγκεκριµένη ροή αλλά µε βάση τα δεδοµένα εισόδου 
και προβλέψεις που κάνουν µε βάση αυτά. Η δηµιουργία των προτύπων που καθορίζει την 
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συµπεριφορά του ηλεκτρονικού υπολογιστή µε βάση τα δεδοµένα εισόδου ονοµάζεται εκπαίδευση και 
για τον σκοπό αυτό χρησιµοποιούνται εξειδικευµένα σύνολα δεδοµένων. 

Η µηχανική µάθηση χρησιµοποιείται σε τρεις κυρίως περιπτώσεις: 

• Εργασίες που πραγµατοποιούνται από ανθρώπους (ή γενικότερα ζώντες οργανισµούς) αλλά 
είναι ανέφικτο να προγραµµατιστεί ηλεκτρονικός υπολογιστής να τις εκτελέσει. Τέτοιες 
εργασίες είναι η οδήγηση, η αναγνώριση οµιλίας, η αναγνώριση εικόνας. 

• Ανάλυση µεγάλων συνόλων σύνθετων δεδοµένων όπου πρότυπα εφαρµόζονται σε αυτά 
προκειµένου να αναδυθεί η γνώση που εµπεριέχεται. 

• Εργασίες των οποίων ο τρόπος διεκπεραίωσης εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το περιβάλλον 
στο οποίο εξελίσσονται. 

Οι µεθοδολογίες της µηχανικής µάθησης διακρίνονται σε τρεις κατηγορίες: 

• Μεθοδολογίες επιτηρούµενης µάθησης: Πρόκειται για µεθοδολογίες κατά τις οποίες 
παρέχονται τόσο δεδοµένα εισόδου όσο και επιθυµητά δεδοµένα εξόδου. Τα δεδοµένα εισόδου 
και εξόδου επισηµαίνονται για ταξινόµηση για να παρέχουν µια βάση µάθησης για µελλοντική 
επεξεργασία δεδοµένων. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης περιλαµβάνουν ένα σύνολο δειγµάτων ως 
ζεύγη εισόδου και επιθυµητού αποτελέσµατος. Με βάση τα ζεύγη αυτά παράγεται το µοντέλο 
το οποίο θα αποτελέσει τον οδηγό για τις µελλοντικές εκτιµήσεις. Τα µοντέλα που παράγονται 
µε τις µεθόδους της κατηγορίας αυτής χαρακτηρίζονται γενικά από υψηλή ακρίβεια. Το βασικό 
µειονέκτηµα των µεθόδων αυτών είναι ότι απαιτούν τον προσδιορισµό προτύπων για κάθε 
κατηγορία δεδοµένων. Οι µεθοδολογίες επιτηρούµενης µάθησης διακρίνονται περαιτέρω σε:  

o Μεθοδολογίες ταξινόµησης: Οι µεταβλητές εξόδου αποτελούν διακριτές τιµές που 
αντιστοιχούν σε κατηγορίες ταξινόµησης. 

o Μεθοδολογίες παλινδρόµησης: Οι µεταβλητές εξόδου αντιστοιχούν σε συνεχείς τιµές. 

• Μεθοδολογίες µάθησης χωρίς επιτήρηση: Σε αντίθεση µε τις µεθόδους επιτηρούµενης 
µάθησης, στις περιπτώσεις των µεθόδων αυτών δεν χρησιµοποιούνται ζεύγη εισόδου – 
επιθυµητής εξόδου για την κατασκευή των µοντέλων. Η µη επιτηρούµενη µηχανική µάθηση 
αποσκοπεί στην αποκάλυψη προηγουµένως άγνωστων προτύπων στα δεδοµένα. Ελλείψει των 
προαναφερόµενων ζευγών, ο στόχος της µάθησης χωρίς επιτήρηση είναι να µοντελοποιήσει 
την υποκείµενη δοµή ή τη διανοµή στα δεδοµένα προκειµένου να κατασκευάσει γνώση για 
αυτά. Οι µεθοδολογίες αυτές διακρίνονται σε: 

o Μεθοδολογίες συσταδοποίησης: Οι µεταβλητές εξόδου είναι διακριτές τιµές που 
αντιστοιχούν σε κατηγορίες οι οποίες όµως δεν είναι γνωστές εκ των προτέρων.  

o Μεθοδολογίες συσχέτισης: Με τις µεθοδολογίες αυτές αναζητούνται συσχετίσεις 
µεταξύ των χαρακτηριστικών των δεδοµένων. 

• Ενισχυτική µάθηση: Πρόκειται για µεθοδολογίες κατά τις οποίες επιδιώκεται η δηµιουργία 
µοντέλων συµπεριφοράς που να οδηγούν σε έναν στόχο χωρίς όµως κατά την εξέλιξη των 
διαδικασιών να προσδιορίζεται η απόσταση από αυτόν.  
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Μία άλλη διάκριση των µεθοδολογιών µηχανικής µάθησης έχει να κάνει µε το κατά πόσο ο εκτελών 
την διαδικασία µπορεί να επεµβαίνει στην ποιότητα των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για την 
παραγωγή των µοντέλων. Έτσι διακρίνονται στις: 

• Παθητικές µεθοδολογίες όπου τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται για την παραγωγή του 
µοντέλου προέρχονται από απλή παρατήρηση του περιβάλλοντος. 

• Ενεργητικές µέθοδοι όπου ο ενεργών την διαδικασία επεµβαίνει στην διαµόρφωση των 
δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν για την παραγωγή των µοντέλων. 

	

2.4 Ανάλυση συναισθήµατος µε την χρήση τεχνικών 
µηχανικής µάθησης 
	

Η επεξεργασία µε µηχανική µάθηση των κειµένων που καταγράφονται σε εφαρµογές 
κοινωνικής δικτύωσης είναι µία διαδικασία η οποία µε είσοδο τα κείµενα αυτά παράγουν στην 
έξοδο τους το συναίσθηµα που εκφράζεται µέσω αυτών. Χαρακτηριστικό των µεθόδων αυτών 
είναι ότι βασίζονται σε ηλεκτρονικούς υπολογιστές οι οποίοι αφού εκπαιδευτούν να 
αναγνωρίζουν τα συναισθήµατα που κρύβονται στα κείµενα, είναι πλέον σε θέση να τα 
εντοπίζουν. Η επεξεργασία µε µηχανική µάθηση περιλαµβάνει τρία βασικά βήµατα: 

Αρχικοποίηση: Πρόκειται για το στάδιο εκείνο στο οποίο πραγµατοποιούνται όλες εκείνες οι 
προπαρασκευαστικές ενέργειες που είναι απαραίτητες προκειµένου να είναι εφικτή η 
εφαρµογή του αλγορίθµου µηχανικής µάθησης που έχει επιλεγεί να χρησιµοποιηθεί. Αρχικά 
επιλέγεται η πηγή των δεδοµένων (κειµένων) που θα χρησιµοποιηθούν για την δηµιουργία και 
την αξιολόγηση του µοντέλου ταξινόµησης που πρόκειται να αναπτυχθεί. Το εντοπισµό τους 
ακολουθεί η διαδικασία λήψης τους. Το καθαρό κείµενο που συλλέγεται υφίσταται προ 
επεξεργασία προκειµένου να προκύψει µία µορφή κειµένου που να είναι επεξεργάσιµη 
αποδοτικά από ηλεκτρονικό υπολογιστή. Στην συνέχεια εντοπίζονται και επιλέγονται εκείνα 
τα χαρακτηριστικά των κειµένων τα οποία είναι ικανά να οδηγήσουν στην δηµιουργία ενός 
ισχυρού και ακριβούς ταξινοµητή του συναισθήµατος που αναδύεται από αυτά. 

Εκπαίδευση: Πρόκειται για το κυρίως µέρος της επεξεργασίας. Σε αυτό επιλέγεται ο 
αλγόριθµός ο οποίος θα χρησιµοποιήσει ένα σύνολο κειµένων τα οποία έχουν προηγουµένως 
υποστεί προ επεξεργασία και που θα οδηγήσει στην παραγωγή του µοντέλου ταξινόµησης. Ο 
αλγόριθµός αυτός εκπαιδεύει το µοντέλο που αναπτύσσεται ούτως ώστε να µπορεί να 
κατατάσσει τυχαία κείµενα σε συναισθήµατα µε βάση τα χαρακτηριστικά τους. 

Αξιολόγηση: Πριν χρησιµοποιηθεί ένα µοντέλο ταξινόµησης θα πρέπει να αξιολογηθεί ως 
προς την αποτελεσµατικότητα του. Για τον σκοπό αυτό επιλέγεται ένα σύνολο δεδοµένων – 
συνήθως ξένο σε σχέση µε αυτό που χρησιµοποιήθηκε για την ανάπτυξη του µοντέλου 
ταξινόµησης. Τα κείµενα τα οποία περιλαµβάνονται στο σύνολο αυτό είναι ήδη ταξινοµηµένα 
πέραν πάσης αµφιβολίας. Για το σύνολο αυτό υπολογίζεται το συναίσθηµα τους µε βάση τον 
δηµιουργηθέντα ταξινοµητή  και συγκρίνεται µε την πραγµατική τους ταξινόµηση. 

Στο επόµενο σχήµα παρουσιάζεται σχηµατικά η διαδικασία της µηχανικής µάθησης για την 
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εξόρυξη συναισθήµατος από κείµενα. 

ΣΧΗΜΑ 2-3 

Ανάλυση συναισθήµατος µε τεχνικές µηχανικής µάθησης 
(http://article.sciencepublishinggroup.com/html/10.11648.j.ijdst.20160204.11.html) 

 

 

 

 
2.4.1 ΑΡΧΙΚΟΠΟΙΗΣΗ 
 

Συλλογή των δεδοµένων 
 

Πρόκειται για το στάδιο της αρχικοποίησης της διαδικασίας όπου εντοπίζονται οι πηγές 
άντλησης κατάλληλων δεδοµένων. Κατάλληλα θεωρούνται τα δεδοµένα όταν είναι αρκετά σε 
όγκο, είναι αντιπροσωπευτικά ως προς την ποιότητα τους (να προέρχονται από ποικιλία 
κατηγορίας ανθρώπων, η θεµατολογία τους να συνάδει µε τον σκοπό της έρευνας στην οποία 
θα χρησιµοποιηθούν και να έχουν σχετική ευρύτητα ως προς το ύφος που εκφράζουν). Στην 
συνέχεια γίνονται κτήµα των ανθρώπων που θα τα επεξεργαστούν µε διάφορους τρόπους (πχ 
µε την χρήση σχετικών προγραµµατιστικών διεπαφών (Application Programming Interface – 
API) ή µε την λήψη από το διαδίκτυο αρχείων εγγραφών σταθερού ή µεταβλητού µήκους). Η 
µορφή των συνόλων των δεδοµένων θα πρέπει να είναι επεξεργάσιµη από ηλεκτρονικούς 
υπολογιστές. Αν αυτό δεν συµβαίνει τότε οι ερευνητές χρειάζεται να κάνουν τις απαραίτητες 
µεταβολές σε αυτά. 
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Προ επεξεργασία 
Η προ επεξεργασία των κειµένων αφορά τον µετασχηµατισµό τους σε τέτοια µορφή 

που να είναι εφικτή η επεξεργασία τους από ηλεκτρονικό υπολογιστή. Εκτός αυτού η τελική 
µορφή των κειµένων µετά την προ επεξεργασία θα είναι τέτοια που να επιτρέπει την 
αποτελεσµατική εφαρµογή όλων των λειτουργιών της επεξεργασίας που πρόκειται να 
χρησιµοποιηθεί. Η προ επεξεργασία διαιρείται σε τέσσερις επί µέρους φάσεις οι οποίες 
αναλύονται στις επόµενες παραγράφους. 

 

Βασικές λειτουργίες και καθαρισµός 

Η πρώτη φάση της προ επεξεργασίας έχει σαν στόχο την αποµάκρυνση στοιχείων, 
λέξεων και εκφράσεων που δεν επηρεάζουν το νόηµα του κειµένου ως προς το συναίσθηµα 
που αναδύεται. Στοιχεία τα οποία είναι περιττά ως προς την απόδοση νοήµατος στο κείµενο 
είναι οι σύνδεσµοι σε υπερκείµενα και σύµβολα κωδικοποίησης λειτουργιών σε δίκτυα 
κοινωνικής δικτύωσης (πχ @ ή #). Επιπροσθέτως συνεχόµενα κενά ή αλλαγές γραµµής απλά 
επιβαρύνουν τις διαδικασίες της επεξεργασίας του κειµένου. Λέξεις που επίσης δεν 
προσφέρουν κατά κανέναν τρόπο στον προσδιορισµό του συναισθήµατος που κρύβεται στο 
κείµενο είναι λέξεις οι οποίες είναι για κάποιο λόγο ανορθόγραφα. Επιπλέον χρειάζεται να 
αφαιρεθούν τα σηµεία στίξεως εκτός από όσα έχουν συµµετοχή στο νόηµα του κειµένου (όπως 
η απόστροφος για την αγγλική γλώσσα). Όπου εντοπίζονται διαδοχικά φωνήεντα περισσότερα 
των δύο τότε κανονικοποιούνται. Οι αλληλουχίες χαρακτήρων που κωδικοποιούν εικόνες που 
αντιστοιχούν σε συναισθήµατα (emoticons) αντικαθίστανται από κατάλληλα tags όπως επίσης 
και διαδοχικές συλλαβές που αντιστοιχούν σε γέλωτα (πχ χαχαχαχαχα). 

Όλες οι λειτουργίες σε αυτήν την φάση εκτελούνται µε σκοπό να προκύψει ένα 
οµοιόµορφο κείµενο που να βασίζεται σε ένα συγκεκριµένο σύνολο προδιαγραφών. Αυτό είναι 
σηµαντικό επειδή κατά τη διαδικασία της ταξινόµησης, τα χαρακτηριστικά επιλέγονται µόνο 
όταν υπερβαίνουν µια συγκεκριµένη συχνότητα στο σύνολο δεδοµένων. Εποµένως, µετά τις 
βασικές εργασίες προ επεξεργασίας, έχοντας διαφορετικές λέξεις γραµµένες στο κείµενο αλλά 
µε τον ίδιο τρόπο βοηθά τον ηλεκτρονικό υπολογιστή να  πραγµατοποιήσει την ταξινόµηση 
ορθά. 

 

Χειρισµός των emoticons 

Ανάλογα µε την φύση του κειµένου κατατάσσονται τα emoticons σε όσο το δυνατόν 
λιγότερες κατηγορίες. Έτσι κατά τον εντοπισµό τους στο κείµενο αντικαθίστανται από 
κατάλληλα tags. Όταν το πλήθος αυτών περιορίζεται στο απολύτως απαραίτητο τότε η 
συναισθηµατική ταξινόµηση του συνόλου του κειµένου απλοποιείται. Συνήθως τα emoticons 
κατατάσσονται σε δύο κατηγορίες: σε αυτά που αντιστοιχούν σε ευχάριστη και σε αυτά που 
αντιστοιχούν σε δυσάρεστη διάθεση. Με τον τρόπο αυτό αυξάνεται η βαρύτητα τους στον 
εντοπισµό του συναισθήµατος που αναδύεται από το κείµενο γεγονός που οδηγεί σε 
µεγαλύτερη ακρίβεια κατά την επεξεργασία. 
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Χειρισµός της άρνησης 

Οι εκφράσεις που δηλώνουν άρνηση είναι ικανές κατά την επεξεργασία από ηλεκτρονικούς 
υπολογιστές να οδηγήσουν σε εσφαλµένη απόδοση του νοήµατος σε κείµενα. Μια λέξη 
άρνησης µπορεί να επηρεάσει τον τόνο όλων των λέξεων γύρω από αυτήν και η αγνόηση τους 
είναι µία από τις κύριες αιτίες της εσφαλµένης ταξινόµησης του συνολικού κειµένου. Σε αυτή 
τη φάση, όλες οι εκφράσεις που δηλώνουν άρνηση (δεν µπορούν, δεν, δεν είναι, ποτέ κλπ.) 
αντικαθίστανται µε την λέξη που αντιστοιχεί στην ρητή άρνηση  ("όχι" στην Ελληνική γλώσσα 
ή “no” στην Αγγλική). Αυτή η τεχνική επιτρέπει την εµπλουτισµό του µοντέλου ταξινοµητή 
µε πολλές εκφράσεις αρνητικών n-grams που διαφορετικά θα αποκλείονταν λόγω της χαµηλής 
συχνότητάς τους. 

Ορθογραφικό λεξικό 

Στην φάση αυτή χρησιµοποιούνται κατάλληλα ορθογραφικά λεξικά τα οποία από την 
µία εντοπίζουν τις λέξεις οι οποίες είναι ορθογραφηµένα παρούσες στο κείµενο και από την 
άλλη εντοπίζουν τις λέξεις που είναι παρούσες ανορθόγραφα. Οι τελευταίες µετά από τον 
εντοπισµό τους αντικαθίστανται από τις αντίστοιχες ορθές. Η διεργασία αυτή εµπλουτίζει την 
ανάπτυξη του µοντέλου του ταξινοµητή µε λέξεις οι οποίες σε διαφορετική περίπτωση θα είχαν 
αφαιρεθεί. 

Εντοπισµός της ρίζας των λέξεων 

Στην φάση αυτή επιχειρείται η κατηγοριοποίηση των λέξεων µε βάση την ρίζα από την 
οποία και προέρχονται. Με τον τρόπο αυτό µειώνεται η εντροπία των λέξεων που 
περιλαµβάνονται σε ένα κείµενο  και ταυτόχρονα αυξάνεται και το επίπεδο της σηµασίας που 
προσφέρουν στον χαρακτηρισµό του κειµένου. Χρησιµοποιώντας διαφορετικούς όρους η 
διεργασία που πραγµατοποιείται στην φάση αυτή αντιµετωπίζει µε όµοιο τρόπο µία έννοια σε 
οποιοδήποτε µέρος του λόγου που µπορεί να εντοπιστεί στο κείµενο. 

Χειρισµός των τερµατικών λέξεων 

Οι τερµατικές λέξεις συνήθως είναι επιρρήµατα ή επίθετα τα οποία δεν προσθέτουν 
κάποιο νέο νόηµα στο κείµενο αλλά υπάρχουν στον λόγο για την ενίσχυσή ή την απόδοση 
έµφασης σε αυτό. Για τον λόγο αυτό είναι απαραίτητο να µην περιλαµβάνονται κατά την 
επεξεργασία του κειµένου για την δηµιουργία του µοντέλου ταξινοµητή. Έτσι κατά την φάση 
αυτή λαµβάνεται µέριµνα για την αποµάκρυνση των λέξεων αυτών. 

Επιλογή των χαρακτηριστικών 

Το τελευταίο βήµα της αρχικοποίησης αφορά την επιλογή των χαρακτηριστικών των 
κειµένων τα οποία θεωρούνται κατάλληλα να χρησιµοποιηθούν για την ανάπτυξη του 
µοντέλου ταξινόµησης. Τα χαρακτηριστικά αυτά θα πρέπει να είναι ικανά να παράγουν αρκετή 
πληροφορία που να παίζει όσο το δυνατό σηµαντικότερο ρόλο στην διαµόρφωση του µοντέλου 
και εν τέλει στην  κατηγοριοποίηση των κειµένων (Angiani, et al., 2015). 
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2.4.2 Εκπαίδευση  

Στο στάδιο της εκπαίδευσης για την παραγωγή του µοντέλου ταξινόµησης αρχικά 
εξάγονται τα χαρακτηριστικά που θα χρησιµοποιηθούν από κάθε κείµενο και από αυτά 
προκύπτει το συναίσθηµα που αναδύεται. Ο τρόπος που αναδεικνύεται το ύφος του κειµένου 
εξαρτάται από τον αλγόριθµο που θα χρησιµοποιηθεί για τον σκοπό αυτό. Τα κείµενα που 
χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση περιλαµβάνουν εγγραφές που έχουν ήδη χαρακτηριστεί 
ως προς το ύφος τους και δεν υπάρχει αµφιβολία για την ορθότητα της κατάταξής τους. 
Επιδιώκεται να υπάρχει ικανός αριθµός για την αντιπροσώπευση κάθε κατηγορίας 
συναισθήµατος που είναι επιθυµητό να εντοπιστεί. Βασική διεργασία που λαµβάνει χώρα στο 
στάδιο αυτό της επεξεργασίας είναι η εξαγωγή των χαρακτηριστικών η οποία γενικά µπορεί 
να γίνει µε τους τρόπους που παρουσιάζονται στις επόµενες παραγράφους.  

  

Εξαγωγή χαρακτηριστικών 
 

Προκειµένου να είναι εφικτή η χρήση των τεχνικών µηχανικής µάθησης σε σύνολα 
δεδοµένων που περιλαµβάνουν ελεύθερα κείµενα θα πρέπει να χρησιµοποιηθεί ένας 
µηχανισµός κωδικοποίησης τους ώστε να µετασχηµατιστούν σε εισόδους κατάλληλες για τους 
αλγορίθµους που θα χρησιµοποιηθούν. Οι τεχνικές αναπαράστασης φυσικής γλώσσας 
διακρίνονται σε δύο κύριες κατηγορίες: 

• Μη κατανεµηµένες αναπαραστάσεις: Τα δείγµατα αποτελούν σύνολο παραµέτρων που 
αντιστοιχούν σε έννοιες. 

• Κατανεµηµένες αναπαραστάσεις: Τα δείγµατα αναπαρίστανται µε διανύσµατα κάθε 
παράµετρος της οποίας υποδηλώνει τον βαθµό συσχέτισης του δείγµατος µε µία 
έννοια. 

 
Μη Κατανεµηµένες αναπαραστάσεις 
	

Αρχικά επιλέγεται ένας τρόπος διαχωρισµού των δειγµάτων σε παραµέτρους τέτοιων 
ώστε οι τιµές τους να είναι ικανές να τα χαρακτηρίσουν. Οι παράµετροι αυτοί τις περισσότερες 
φορές έχουν να κάνουν µε τµήµατα που χαρακτηρίζουν γενικότερα ένα κείµενο όπως λέξεις, 
εκφράσεις, µέρη του λόγου. Στην συνέχεια σε κάθε δείγµα αντιστοιχίζεται ένα διάνυσµα το 
οποίο σχετίζεται µε την ύπαρξη της κάθε παραµέτρου στο κείµενο. Ανάλογα την απόφαση που 
θα πάρει ο αναλυτής µπορεί να καταγράφεται στο διάνυσµα η ύπαρξη της παραµέτρου στο 
κείµενο, η συχνότητα εµφάνισης της ή άλλα πολυπλοκότερα µέτρα. 

Έστω τα κείµενα Κ1 και Κ2: 

Κ1: «Το γεγονός αυτό ήταν θετική εξέλιξη» 

Κ2: «Ήταν κακή παρένθεση η τελευταία του πράξη» 
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Στον παρακάτω πίνακα παρατίθενται οι λέξεις που χρησιµοποιούνται στις δύο 
προτάσεις και η µη κατανεµηµένη αναπαράσταση τους. 

ΠΙΝΑΚΑΣ 2-1 

Μη κατανεµηµένη αναπαράσταση λέξεων 
 το γεγονός αυτό ήταν θετική εξέλιξη κακή παρένθεση η τελευταία του πράξη 
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 
5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 
6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 
7 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 
8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

 

Bag of words 

Το µοντέλο συνόλου δεδοµένων bag-of-words είναι ένας τρόπος κωδικοποίησης 
δεδοµένων κειµένου προκειµένου να είναι εφικτή η µοντελοποίηση τους για χρήση σε 
λειτουργίες που βασίζονται σε  αλγόριθµους µηχανικής µάθησης. Το µοντέλο bag-of-words 
είναι απλό στην εφαρµογή του και έχει παρουσιάζει αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε 
εργασίες µοντελοποίησης γλωσσών και ταξινόµησης εγγράφων.  

Το βασικό πρόβληµα στην επεξεργασία κειµένων µε µηχανισµούς µηχανικής µάθησης 
είναι ότι δεν παρουσιάζουν σταθερή δοµή και δεν µπορούν να αποτελέσουν αυτούσια είσοδο 
στους σχετικούς αλγορίθµους. Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης είναι σχεδιασµένοι να 
λειτουργούν µε σαφώς καθορισµένες και ακριβείς εισόδους. Κατά συνέπεια θα πρέπει τα 
κείµενα που πρόκειται να χρησιµοποιηθούν σε τέτοιες λειτουργίες να µετατραπούν σε 
δοµηµένα αριθµητικά δεδοµένα. Στην επεξεργασία των γλωσσών, οι φορείς των περιεχοµένων 
τους περιλαµβάνουν αριθµητικές τιµές σε κατάλληλες παραµέτρους (συνήθως µε την µορφή 
διανυσµάτων) προκειµένου να κωδικοποιούνται οι διάφορες γλωσσικές ιδιότητες του 
κειµένου. Η διεργασία αυτή ονοµάζεται εξαγωγή χαρακτηριστικών ή κωδικοποίηση 
χαρακτηριστικών. Μια δηµοφιλής και απλή µέθοδος εξόρυξης χαρακτηριστικών από 
δεδοµένα κειµένου ονοµάζεται µοντέλο κειµένου συνόλου-λέξεων (bag of words). Ένα 
µοντέλο bag-of-words, ή BoW για συντοµία, είναι ένας τρόπος εξαγωγής χαρακτηριστικών 
από κείµενο για χρήση σε αλγορίθµους µηχανικής µάθησης. Η προσέγγιση αυτή είναι πολύ 
απλή και ευέλικτη και µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε πολλούς τρόπους ανάλογα µε το είδος των 
κειµένων αλλά και τον σκοπό της λειτουργίας µηχανικής µάθησης.  

Μια bag of words είναι µια αναπαράσταση ενός κειµένου που περιγράφει την εµφάνιση λέξεων 
µέσα σε ένα έγγραφο. Τα στοιχεία στα οποία βασίζεται είναι: 

• Ένα λεξιλόγιο γνωστών λέξεων. 
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• Μέτρο της παρουσίας γνωστών λέξεων. 

Χαρακτηριστικό της µεθόδου είναι ότι αφορά µόνο την συµµετοχή γνωστών λέξεων και όχι 
µε το συντακτικό, την σηµασιολογία ή την σειρά των λέξεων.  

Η απλούστερη επεξεργασία κειµένων µε την µέθοδο του bag of words γίνεται µε την 
καταγραφή όλων των λέξεων που χρησιµοποιούνται σε ένα σύνολο κειµένων. Έστω Ν το 
πλήθος των λέξεων. Σε κάθε µία από αυτές αντιστοιχίζεται ένας ακέραιος αριθµός από 1 ως 
Ν. Κάθε κείµενο κωδικοποιείται µε ένα διάνυσµα το οποίο αποτελείται από µία σειρά 
δυαδικών ψηφίων (0 ή 1) ανάλογα αν η λέξη που αντιστοιχεί στην θέση του διανύσµατος 
εµφανίζεται έστω και µία φορά στο κείµενο. Άλλες  παραλλαγές της µεθόδου αυτής 
καταγράφουν στις θέσεις του διανύσµατος το πλήθος των εµφανίσεων της αντίστοιχης λέξης 
στο κείµενο, ή την πυκνότητα εµφάνισης. Σε κάθε περίπτωση τα διανύσµατα που προκύπτουν 
είναι αρκετά αραιά. Η διαχείριση των αραιών διανυσµάτων γενικά απαιτεί σπατάλη πόρων και 
έτσι αναζητούνται τρόποι για τον περιορισµό των µεγεθών των διανυσµάτων που προκύπτουν. 
Για τον σκοπό µπορεί να χρησιµοποιηθούν διάφορες τεχνικές όπως: 

• Αγνόηση του τρόπου γραφής των γραµµάτων της λέξης (µικρά ή κεφαλαία 
γράµµατα). 

• Παράλειψη των σηµείων στίξης όταν κρίνεται ότι δεν παρέχουν πληροφορία 
ως προς την σηµασιολογία του κειµένου.  

• Παράλειψη σηµείων του λόγου που χρησιµοποιούνται για να συνδέσουν 
νοήµατα και δεν εµπεριέχουν κάποιου είδους ωφέλιµη πληροφορία. 

• Αναγνώριση λέξεων µε κακή ορθογραφία και αντιστοίχιση του µε λέξεις 
ορθογραφηµένες που ήδη έχουν καταχωρηθεί στο λεξιλόγιο. 

• Εντοπισµός λέξεων γραµµένων σε διαφορετικές µορφές  

• Οµαδοποίηση συνώνυµων λέξεων (Brownlee, 2017). 

  

N-Grams 

Με την µέθοδο αυτή εξετάζεται η ύπαρξη Ν διαδοχικών λέξεων σε ένα κείµενο. 
Αποτελεί µία εξέλιξη του bag-of-words. Συνήθως η προσέγγιση των bigrams (για Ν = 2) ή των 
trigrams (για Ν =3) παράγουν πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα σε σχέση µε την προσέγγιση του 
bag-of-words (Text-Analytics, 2014).   

 

 

 

 



	 40	

 

ΣΧΗΜΑ 2-4 

Παράδειγµα n-grams (http://www.grroups.com/blog/naive-bayes-and-text-classification-
introduction-and-theory) 

 

 

Skip-Gram 

Με την µέθοδο αυτή ορίζεται ένα µέγεθος παραθύρου έστω W και ένα πλήθος λέξεων 
που παραλείπονται από το παράθυρο αυτό των λέξεων – έστω D. Το λεξιλόγιο των κειµένων 
περιλαµβάνει όλους τους συνδυασµούς που µπορεί να προκύπτουν από το µοτίβο αυτό 
(Minnaar, 2015).  

Syntactic dependencies 

Οι συντακτικές εξαρτήσεις παίζουν βασικό ρόλο στη διαδικασία της σηµασιολογικής 
ερµηνείας. Αυτές ορίζονται ως επιλεκτικές συναρτήσεις στις λέξεις. Ανάµεσα στις ιδιότητές 
τους, ιδιαίτερη σηµασία έχει η ικανότητά τους προσθέτουν στις λέξεις νοήµατα και να τα 
εξελίσσουν βαθµιαία στην ροή των κειµένων.  

Μια συντακτική εξάρτηση ορίζεται  σηµασιολογικά ως µια δυαδική λειτουργία που παίρνει 
ως παραµέτρους τις δηλώσεις των δύο σχετικών λέξεων (της βασικής και της εξαρτωµένης) 
και δίνει ως αποτέλεσµα µια  σχετική διάταξη των εννοιών τους η οποία είναι κοµβική για την 
απόδοση νοήµατος στο κείµενο στο οποίο εντάσσονται. Οι κύριες ιδιότητες των συντακτικών 
εξαρτήσεων είναι οι ακόλουθες: 

• Οι σχέσεις µεταξύ µεµονωµένων λέξεων. Οι λέξεις και οι εξαρτήσεις είναι οι δοµικές 
µονάδες της Σύνταξης. Η συντακτική ανάλυση δεν χρησιµοποιεί πλέον φράσεις για να 
περιγράψει τη διάρθρωση της πρότασης, διότι ό, τι πρέπει να ειπωθεί, µπορεί να 
ειπωθεί µε όρους εξαρτήσεων ανάµεσα σε µεµονωµένες λέξεις.  

• Οι σχέσεις µεταξύ των λέξεων είναι ασύµµετρες εκτός από αυτές που δρουν 
συντονιστικά. Σε µια σχέση µία λέξη είναι πάντοτε εξαρτώµενη από την άλλη, που 
ονοµάζεται βασική (head).  

• Οι εξαρτήσεις εξατοµικεύονται από επισηµασµένους συνδέσµους που επιβάλλουν 
ορισµένους γλωσσικούς όρους στις συνδεδεµένες λέξεις. 

Μια εξάρτηση συνδέεται στον σηµασιολογικό χώρο µε τη λειτουργία της ανάθεσης ενός 
επιχειρήµατος σε ένα ρόλο λεξικής λειτουργίας. Μια λέξη µιας εξάρτησης θα θεωρηθεί ως η 
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λεξική λειτουργία και η άλλη σαν το επιχείρηµά της. Η αντιστοίχιση επιτρέπεται µόνο και 
µόνο εάν το όρισµα ικανοποιεί ορισµένες σηµασιολογικές συνθήκες  που απαιτούνται από τη 
λειτουργία. Μέσα σε µια εξάρτηση τόσο το βασικό µέλος της σχέσης όσο και το εξαρτώµενο 
επιβάλλει περιορισµούς το ένα στο άλλο. Αυτό έχει ως συνέπεια µια εξάρτηση να έχει 
τουλάχιστον δύο συµπληρωµατικές επιλεκτικές λειτουργίες, κάθε µία από τις  οποίες 
επιβάλλει τους δικούς της περιορισµούς επιλογής που χρησιµοποιούνται στην κωδικοποίηση 
της γλωσσικής αποσαφήνισης. 

Οι έννοιες που αποκτούν σηµαντικό ρόλο στον προσδιορισµό των συντακτικών 
συσχετίσεων είναι:  

• Λέξεις: Οι διαφορετικές κατηγορίες λέξεων (γνωστά και ως µέρη του λόγου), 
θεωρούνται σύνολα ιδιοτήτων και χρησιµοποιούνται για την περιγραφή του 
τρόπου µε τον οποίο συνδυάζονται οι λέξεις µε δυαδικές εξαρτήσεις (όταν οι 
δύο λέξεις θεωρούνται ότι είναι συµβατές σηµασιολογικά). Δύο λέξεις είναι 
συµβατές και εποµένως µπορούν να συνδυαστούν από µια εξάρτηση µόνο εάν 
τα σύνολα που ανήκουν µοιράζονται µερικές ιδιότητες. Συνήθως – χωρίς αυτό 
να αποτελεί κανόνα – τα ρήµατα και τα ουσιαστικά αποτελούν τον φορέα της 
σύνθεσης. Σε κάθε περίπτωση επιλέγονται  λεκτικές µονάδες που ανήκουν σε 
κατηγορίες µε πλούσια σύνολα ιδιοτήτων. Αυτές οι ιδιότητες θα συσχετιστούν 
µε κατάλληλες συντακτικές εξαρτήσεις. Είναι προφανές ότι οι σηµασιολογικές 
διαφορές µεταξύ δύο λέξεων που ανήκουν σε διαφορετικές συντακτικές 
κατηγορίες δεν µπορούν να εξηγηθούν εξ ολοκλήρου απαριθµώντας τις 
ιδιότητες που δεν µοιράζονται. Επιπλέον οι συµµετέχουσες λέξεις οργανώνουν 
τις ιδιότητες που υποδηλώνουν µε διαφορετικούς τρόπους πράγµα που 
περιπλέκει τον χειρισµό τους κατά την ανίχνευση των συντακτικών 
εξαρτήσεων. 

• Εξάρτηση: Μια εξάρτηση είναι µια δυαδική συνάρτηση η οποία παίρνει ως 
ορίσµατα δύο σύνολα ιδιοτήτων και δίνει ως αποτέλεσµα ένα πιο περιορισµένο 
σύνολο. Τα δύο σύνολα αντιστοιχούν στις δηλώσεις των δύο λέξεων που 
σχετίζονται µε την εξάρτηση. Το σύνολο που προκύπτει είναι η διασταύρωση 
των δύο συνόλων εισόδου, υπό την προϋπόθεση ότι δεν υπάρχουν 
συγκεκριµένοι λεξικοί περιορισµοί που εµποδίζουν τη διασταύρωση. Το 
αποτέλεσµα µιας συνάρτησης εξάρτησης είναι στη συνέχεια από προεπιλογή 
ένα µία συνδυαστική ερµηνεία.  

• Λεξικό – Συντακτικά πρότυπα: Οι λέξεις και οι µεταξύ τους εξαρτήσεις, 
προκειµένου να αποκαλύπτουν σηµασιολογικές ερµηνείες θα πρέπει να 
συγκρίνονται µε σαφώς καθορισµένα πρότυπα. Τα πρότυπα αυτά ονοµάζονται 
λεξικοσυντακτικά και αυτά που χρησιµοποιούνται στην ανακάλυψη των 
συντακτικών εξαρτήσεων είναι αυτά που εµπεριέχουν δύο λεκτικές κατηγορίες. 

Με βάση τα παραπάνω η αναζήτηση των συντακτικών εξαρτήσεων εξετάζει ζεύγη 
λεκτικών µονάδων προκειµένου να εντοπίσει εξαρτήσεις οι οποίες ταιριάζουν µε κάποια 
συγκεκριµένα λεξικοσυντακτικά πρότυπα. Όταν η αναζήτηση καταλήγει σε θετικό 
αποτέλεσµα τότε η συντακτική εξάρτηση που πιστοποιείται καθορίζει την ανάδειξη 
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σηµασιολογίας (Gamallo, 2008). 

Κατανεµηµένες αναπαραστάσεις 
	

Πρόκειται για αναπαραστάσεις κατά τις οποίες οι µονάδες κειµένου (λέξεις, προτάσεις, 
παράγραφοι κοκ) αντιστοιχίζονται σε πυκνά διανύσµατα. Οι παράµετροι των διανυσµάτων 
αντιστοιχούν σε συγκεκριµένες έννοιες και οι τιµές που λαµβάνουν οι παράµετροι προβάλλουν 
τον βαθµό κατά τον οποίο συσχετίζεται η  µονάδα κειµένου µε την αντίστοιχη έννοια. 

Στο παράδειγµα των µη κατανεµηµένων αναπαραστάσεων θεωρούµε τις έννοιες 
ΘΕΤΙΚΟΣ, ΑΡΝΗΤΙΚΟΣ, ΟΥΔΕΤΕΡΟΣ, ΥΠΟΚΕΙΜΕΝΙΚΟΣ, ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΙΚΟΣ. Οι 
λέξεις στην περίπτωση αυτή αξιολογούνται ως προς την συνάφεια τους µε τους όρους αυτούς 
όπως φαίνεται στον παρακάτω πίνακα (υπό κλίµακα από 0 έως 1).  

ΠΙΝΑΚΑΣ 2-2 

Αξιολόγηση λέξεων ως προς την συνάφεια τους µε συγκεκριµένους όρους 
 ΘΕΤΙΚΟ ΑΡΝΗΤΙΚΟ ΟΥΔΕΤΕΡΟ ΥΠΟΚΕΙΜΕΝΙΚΟ ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΙΚΟ 
ΤΟ 0,3 0,3 0,4 0,5 0,5 
ΓΕΓΟΝΟΣ 0,3 0,3 0,4 0 1 
ΑΥΤΟ 0,3 0,3 0,4 0,5 0,5 
ΗΤΑΝ 0,3 0,3 0,4 0,5 0,5 
ΘΕΤΙΚΗ 1 0 0 0,7 0,3 
ΕΞΕΛΙΞΗ 0,5 0,2 0,3 0,5 0,5 
ΚΑΚΗ 0 0 1 0,7 0,3 
ΠΑΡΕΝΘΕΣΗ 0,3 0,3 0,4 0,7 0,3 
Η 0,3 0,3 0,4 0,7 0,3 
ΤΕΛΕΥΤΑΙΑ 0,2 0,5 0,3 0,3 0,7 
ΤΟΥ 0,3 0,3 0,4 0,5 0,5 
ΠΡΑΞΗ 0,3 0,3 0,4 0,3 0,7 

 

 Οι βασικότερες τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη τέτοιου είδους 
αναπαραστάσεων είναι της Μείωσης διαστάσεων: Πρόκειται για τεχνικές κατά τις οποίες 
αναζητούνται τρόποι µε τους οποίους επιτυγχάνεται η αναπαράσταση των ιδίων οντοτήτων 
που  παριστάνονται µε την βοήθεια διανυσµάτων διάστασης Ν, µε διανύσµατα διάστασης Μ, 
µε Μ < Ν (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). 

2.4.3 ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ 
Από τα προηγούµενα στάδια επεξεργασίας προκύπτει ένα µοντέλο ταξινόµησης το οποίο είναι 
ικανό να δέχεται σαν είσοδο ένα κείµενο και να επιστρέφει στην έξοδο του εκτίµηση για το 
συναίσθηµα το οποίο αντιστοιχεί σε αυτό. Για τον σκοπό αυτό επιλέγεται ένα δεύτερο σύνολο 
κειµένων. Για κάθε στοιχείο του συνόλου αυτού είναι γνωστό το συναίσθηµα που 
αντιστοιχίζεται. Κατά την εφαρµογή του µοντέλου, που έχει παραχθεί από την µέχρι εκείνη 
την στιγµή διαδικασία, προκύπτει στην έξοδο µία νέα εκτίµηση για το αναδυόµενο 
συναίσθηµα. Η εκτίµηση αυτή συγκρίνεται µε την συναίσθηµα που πραγµατικά 
αντιπροσωπεύει το κείµενο και έτσι η εκτίµηση χαρακτηρίζεται ως ορθή ή εσφαλµένη. Ο 
λόγος των ορθών προβλέψεων προς το σύνολο τους εκφράζει τον βαθµό επιτυχίας του 
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µοντέλου. Στις περιπτώσεις κατά τις οποίες ο βαθµός επιτυχίας του µοντέλου δεν είναι 
ικανοποιητικός γίνεται προσπάθεια να εντοπιστούν οι αιτίες της αστοχίας ώστε να γίνουν οι 
κατάλληλες αλλαγές που θα οδηγήσουν σε καλύτερης ποιότητας µοντέλο ταξινόµησης. Οι 
αλλαγές µπορεί να αφορούν στην διαφοροποίηση των ενεργειών κατά την προ επεξεργασία 
των δεδοµένων εκπαίδευσης, την επιλογή διαφορετικών δεδοµένων εκπαίδευσης ή και την 
επιλογή χρήσης διαφορετικών αλγορίθµων παραγωγής του µοντέλου ταξινόµησης. Η φάσης 
της αξιολόγησης επαναλαµβάνεται σε κάθε µεταβολή της διαδικασίας. 
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Κεφά λ α ι ο  3  
	

Τεχνικές µε την Χρήση Λεξικών 
	

Οι διαδικασίες που βασίζονται σε λεξικά δεν περιλαµβάνουν προπαρασκευαστικά 
στάδια για κάθε προσπάθεια ανάλυσης συναισθήµατος. Πρόκειται για διαδικασίες που 
βασίζονται στην ανάπτυξη πεπερασµένης έκτασης λεξικών αντιστοίχησης λέξεων και  
εκφράσεων µε συγκεκριµένα συναισθήµατα. Η προσέγγιση µε βάση το λεξικό περιλαµβάνει 
τον υπολογισµό του προσανατολισµού ενός εγγράφου από τον σηµασιολογικό 
προσανατολισµό των λέξεων ή των φράσεων στο έγγραφο. Κάθε προσέγγιση που 
χρησιµοποιεί λεξικά επεκτείνει τις λειτουργίες της µε διαφορετικό τρόπο εκµεταλλευόµενη τις 
πληροφορίες που µπορεί να αντλεί από αυτά προκειµένου εν τέλει να συγκρίνει το περιεχόµενο 
του προς εξέταση κειµένου µε το περιεχόµενο των λεξικών και το αποτέλεσµα να είναι µία 
βαθµονόµηση του αναδυόµενου συναισθήµατος σε µία δεδοµένη αριθµητική κλίµακα. Στην 
επόµενη εικόνα φαίνεται η προσέγγιση εντοπισµού του συναισθηµατικού προσανατολισµού 
των κειµένων µε την χρήση λεξικών.  
 

ΣΧΗΜΑ 3-1 

Γενική διαδικασία εξόρυξης συναισθήµατος µε βάση λεξικά 
(https://www.researchgate.net/figure/Lexicon-based-sentiment-analysis-

approach_fig3_272463313) 

	
	
 Τα λεξικά των λέξεων χρησιµοποιούνται σχολιασµένα µε τις λέξεις σηµασιολογικό 
προσανατολισµό, ή πολικότητα. Τα λεξικά αυτά συνήθως παράγονται άπαξ και µπορούν να 
χρησιµοποιούνται µε την ίδια απόδοση σε πολλαπλές αναλύσεις συναισθηµάτων από κείµενα. 
Λεξικά για προσεγγίσεις που βασίζονται σε λεξικό µπορούν να δηµιουργηθούν «µε το χέρι» ή 
αυτόµατα, χρησιµοποιώντας ρίζες λέξεων σπόρων για να επεκταθεί ο κατάλογος λέξεων που 
αναζητούνται σε ένα έγγραφο. Σηµαντικό ρόλο στην αναζήτηση του συναισθηµατικού 
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προσανατολισµού των εγγραφών – χρησιµοποιώντας τεχνικές που βασίζονται σε λεξικά – 
έχουν τα επίθετα. Κατά βάση ένας κατάλογος επιθέτων µεταγλωττίζεται και σε κάθε ένα από 
αυτά αποδίδεται µία βαθµολογία µίας κλίµακας που αντιστοιχεί στην ένταση των 
συναισθηµάτων. Τα επίθετα που περιλαµβάνονται σε ένα κείµενο εντοπίζονται και εξάγεται η 
συνολική βαθµολογία των συναισθηµάτων που αναδύονται από αυτό.  
Η αποδοτικότητα των τεχνικών αυτών βασίζεται σε µεγάλο βαθµό στην πληρότητα και την 
ευστοχία των λεξικών αυτών. Οι αποδοτικότητα των τεχνικών που βασίζονται σε µηχανική 
µάθηση εξαρτάται από την ποιότητα των συνόλων που θα χρησιµοποιηθούν για την 
εκπαίδευση του µοντέλου πρόβλεψης. Αυτό θεωρητικά είναι και το βασικότερο κριτήριο που 
µπορεί να επηρεάσει τη επιλογή χρήσης της µίας ή της άλλης κατηγορίας τεχνικών για την 
εξόρυξη συναισθήµατος από κείµενα. Οι βασισµένες σε λεξικά τεχνικές έχουν σταθερή 
απόδοση για κάθε πεδίο, θεµατολογία, χρονικής συγκυρίας κείµενα που µπορεί να 
χρησιµοποιηθούν. Οι βασισµένες σε µηχανική µάθηση τεχνικές απαιτούν την χρήση συνόλου 
δεδοµένων για εκπαίδευση που να παρουσιάζει χαρακτηριστικά που να είναι «κοντά» σε αυτά 
του συνόλου που πρόκειται να αξιολογηθεί. Οι τεχνικές που βασίζονται σε λεξικά µπορούν 
και αντιµετωπίζουν αποδοτικότερα και ειδικές καταστάσεις που επηρεάζονται από το 
γλωσσικό πλαίσιο που εντάσσονται τα κείµενα. Αντιµετωπίζονται µε αυτές καλύτερα 
γλωσσικές ιδιαιτερότητες όπως η άρνηση ή εντατικοποίηση των εννοιών που αποδίδονται 
καθώς τα µοντέλα πρόβλεψης που παράγονται µε µηχανική µάθηση δύσκολά µπορούν να 
εντοπίζουν τις διαφοροποιήσεις τέτοιών καταστάσεων στην χρήση ίδιων όρων (Taboada, et 
al., 2014). Η περαιτέρω διάκριση τους περιλαµβάνει δύο κατηγορίες, τις τεχνικές που 
εξετάζουν λέξεις και εκείνες που εξετάζουν φράσεις (Musto, et al., 2015). 
	
 

3.1 Λεξικά 
Η σηµαντικότητα της ανάλυσης συναισθήµατος που αναδύεται από κείµενα εντατικοποίησε 
τις σχετικές έρευνες. Συνέπεια αυτού ήταν να διατίθενται από το διαδίκτυο πηγές καταλόγων 
λέξεων και φράσεων  που συνοδεύονται από τον προσδιορισµό τους ως προς τα συναισθήµατα 
τα οποία µπορεί να αντιπροσωπεύουν. Ο τρόπος µε τον οποίο δηµιουργούνται τα εργαλεία 
αυτά ποικίλει: 

• Χειροκίνητα: Με τον τρόπο αυτό δηµιουργούνται από ανθρώπους ρητές και 
σταθερές αντιστοιχίες µεταξύ λέξεων και εκφράσεων και συναισθηµάτων.  

• Corpus based: Με την τεχνική αυτή γίνεται διπλή – αµφίδροµη αντιστοίχηση 
µεταξύ όρων και αντικειµένων που αναφέρονται οι όροι αυτοί. Το συναίσθηµα 
που εκλύεται από τους όρους δεν εξαρτάται αποκλειστικά από αυτούς αλλά και 
από τα αντίστοιχα αντικείµενα. 

• Dictionary based: Οι όροι οµαδοποιούνται ανάλογα µε την έννοια που 
περιγράφουν (πχ συνώνυµα) ή/και σχηµατίζουν ιεραρχίες. Από τις δοµές αυτές 
αναζητούνται οι λέξεις που εκφράζουν συναισθήµατα και οι οποίες είναι ικανές 
να συµβάλουν στον συναισθηµατικό προσδιορισµό των κειµένων. Οι όροι που 
εµπεριέχονται στα λεξικά εξετάζονται µεµονωµένα και όχι σε σχέση µε το 
πλαίσιο στο οποίο εντάσσονται.  

Κάποια από αυτά τα εργαλεία είναι τα εξής (Musto, et al., 2015): 
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• SentiWordNet: Το SentiWordNet είναι ένας λεξικογραφικό πόρος που 
σχεδιάστηκε για να υποστηρίζει εφαρµογές ανάλυσης συναισθηµάτων. 
Παρέχει για κάθε λήµµα που περιέχει µία αντιστοιχία σε τρεις αριθµητικές 
κλίµακες για θετικότητα, αρνητικότητα και ουδετερότητα. Δεδοµένου ότι 
παρέχει µια αναπαράσταση των συναισθηµάτων µε αριθµητικούς όρους κάθε 
όρος χαρακτηρίζεται από ένα διάνυσµα τριών παραµέτρων. Παράλληλα ο ίδιος 
όρος, ανάλογα µε το πως χρησιµοποιείται σε ένα κείµενο µπορεί να 
χαρακτηρίζεται από διαφορετικό διάνυσµά όπως φαίνεται στην παρακάτω 
εικόνα. Για να προσδιοριστεί µε ακρίβεια το συναίσθηµα του όρου µέσα στο 
κείµενο µπορεί να υποστηριχθεί η διαδικασία από µηχανισµούς αποσαφήνισης 
του συναισθήµατος που αναδύεται από αυτόν που συνήθως χρησιµοποιούν και 
τα συµφραζόµενα του όρου. 
 

ΣΧΗΜΑ 3-2 

Διαφοροποιήσεις της λεξικογραφικής απεικόνισης του ιδίου όρου 
(https://www.researchgate.net/figure/SentiWordNet-visualization-of-the-

opinion-related-properties-of-the_fig3_228399908) 
	

	
	

• WordNet-Affect: Το WordNet-Affect είναι ένας γλωσσικός πόρος για µια 
λεξικογραφική αντιστοίχιση της συναισθηµατικής γνώσης. Πρόκειται για µια 
επέκταση του WordNet που χαρακτηρίζει συναισθηµατικές συσχετίσεις µε 
συναισθηµατικές έννοιες που ορίζονται ως Α-labels – ετικέτες που 
χαρακτηρίζουν το συναίσθηµα βάση δεδοµένης κατηγοριοποίησης. Η 
αναζήτηση εκτελείται µε βάση µια ιεραρχία ανεξάρτητης από το πεδίο που 
αναφέρονται τα κείµενα συναισθηµατικών ετικετών που κατασκευάζονται 
αυτόµατα χρησιµοποιώντας σχέσεις WordNet. 
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ΣΧΗΜΑ 3-3 

Παράδειγμα	ιεραρχίας	WordNet	Affect	(https://www.researchgate.net/figure/A-fragment-of-

WordNet-Affect-hierarchy_fig2_287871786)

	

• MPQA: Πρόκειται για ένα εργαλείο µε χαµηλή πολυπλοκότητα. Αποτελείται 
από µία λίστα όρων (περίπου 10000) οι οποίοι προέρχονται από ποικίλες πηγές 
και αναφέρονται επίσης σε ευρεία γκάµα θεµατικών πεδίων. Κάθε όρος 
συνοδεύεται από µία ετικέτα (POS-tag) η οποία αντιστοιχεί στον 
συναισθηµατικό χαρακτηρισµό του όρου (θετικός, αρνητικός, ουδέτερος) αλλά 
και στην ένταση του (ήπια, έντονη). 

• SenticNet: Το SenticNet είναι µια λεξικολογική πηγή για ανάλυση 
συναισθηµάτων σε επίπεδο ιδεών. Επικεντρώνεται στο “Sentic Computing”, 
ένα εκτεταµένο πολύ επιστηµονικό κείµενο που αναφέρεται στην ανάλυση 
συναισθήµατος. Σε αντίθεση µε τα εργαλεία που έχουν ήδη αναφερθεί το 
SenticNet είναι ικανό να συσχετίζει την πολικότητα και τις συναισθηµατικές 
πληροφορίες και σε πολύπλοκες έννοιες. Παρέχει βαθµολογίες συναισθήµατος 
στο διάστηµα [-3,3] για 14.000 περίπου έννοιες. Το συναίσθηµα που ορίζει 
κάθε όρος αποτελεί σύνθεση της έντασης δεκαέξι βασικών συναισθηµάτων, 
που ορίζονται σε ένα µοντέλο που ονοµάζεται Κλεψύδρα Συναισθηµάτων και 
η οποία απεικονίζεται στην επόµενη εικόνα. 
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ΣΧΗΜΑ 3-4 

Η κλεψύδρα των συναισθηµάτων (https://www.researchgate.net/figure/The-
Hourglass-of-Emotions_fig2_228419623) 

	
• WordStat Sentiment Dictionary: Το λεξικό WordStat Sentiment σχεδιάστηκε 
συνδυάζοντας αρνητικές και θετικές λέξεις από το λεξικό του Harvard IV, το 
λεξικό Regresive Imagery και το λεξικό λογοτεχνίας Pennebaker. Στην 
συνέχεια εφαρµόστηκαν κατάλληλοι αλγόριθµοι για την επέκταση της λίστας 
των όρων που περιέχει µε συνώνυµα ή διαφοροποιηµένες µορφές των αρχικά 
περιλαµβανοµένων. Το αποτέλεσµα πλέον ήταν µία λίστα µε περίπου 10000 
αρνητικά και 5000 αρνητικά πρότυπα λέξεων. Στην πραγµατικότητα, το 
συναίσθηµα δεν υπολογίζεται µε βάση αποκλειστικά αυτές τις δύο λίστες 
λέξεων και µοτίβων λέξεων, αλλά µε δύο σύνολα κανόνων που χρησιµοποιούν 
αρνητικές εκφράσεις που µπορεί να προηγηθούν αυτών των λέξεων. Για 
παράδειγµα το αρνητικό συναίσθηµα υπολογίζεται  χρησιµοποιώντας τους 
ακόλουθους δύο κανόνες: 

o Αρνητικές λέξεις που δεν προηγούνται από µια άρνηση (όχι, όχι ποτέ) 
µέσα σε τέσσερις όρους στην ίδια πρόταση. 

o Θετικές λέξεις που προηγούνται από µια άρνηση µέσα σε τέσσερις 
όρους στην ίδια πρόταση. 

Το θετικό συναίσθηµα µετράται µε παρόµοιο τρόπο αναζητώντας θετικές 
λέξεις που δεν προηγούνται από µια άρνηση καθώς και αρνητικούς όρους 
µετά από µια άρνηση (Loughran & McDonald, 2011).  
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3.2 Διαδικασίες 
	

3.2.1 ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ ΤΕΧΝΙΚΩΝ 
	

Οι λέξεις που εκφράζουν γνώµη είναι εκείνες που βασικά χρησιµοποιούνται σε 
διαδικασίες ταξινόµησης συναισθηµάτων. Οι λέξεις θετικής γνώµης χρησιµοποιούνται για να 
εκφράσουν κάποιες επιθυµητές καταστάσεις, ενώ αρνητικές λέξεις γνώµης χρησιµοποιούνται 
για να εκφράσουν κάποιες ανεπιθύµητες καταστάσεις. Υπάρχουν επίσης φράσεις και ιδιώµατα 
εκφράζοντα γνώµη. Όλα αυτά µαζί ονοµάζονται λεξιλόγιο γνώµης. Υπάρχουν τρεις κύριες 
προσεγγίσεις για τη συγκέντρωση ή τη συλλογή της λίστας λέξεων γνώµης. Η χειρωνακτική 
προσέγγιση είναι πολύ χρονοβόρα και δεν είναι αποδοτική η αποκλειστική χρήση της σε 
τέτοιου είδους διαδικασίες. Συνήθως συνδυάζεται µε τις άλλες δύο αυτοµατοποιηµένες 
προσεγγίσεις ως τελικό έλεγχο για να αποφευχθούν τα λάθη που προέκυψαν από τις 
τελευταίες. Γενικά οι διαδικασίες εντοπισµού του συναισθηµατικού προσανατολισµού µε την 
χρήση λεξικών έχουν ως βάση δύο παραδοχές: 

• Κάθε µεµονωµένη λέξη εµπεριέχει µία ένδειξη του αν είναι θετική, αρνητική ή 
ουδέτερη 

• Ο συναισθηµατικός προσανατολισµός µπορεί να ποσοτικοποιηθεί µε αριθµητικούς 
όρους. 

	

3.2.2 ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ ΣΕ ΕΠΙΠΕΔΟ ΛΕΞΕΩΝ 
	

Κατά τις προσεγγίσεις του είδους αυτού ένα µικρό σύνολο λέξεων γνώµης συλλέγεται 
µε ανθρώπινη παρέµβαση (χειρωνακτικά) µε τον προσανατολισµό τους να είναι γνωστός. Στη 
συνέχεια, αυτό το σύνολο αναπτύσσεται µε την αναζήτηση στα γνωστά σχετικά σύνολα που 
διατίθενται µέσω του διαδικτύου τα συνώνυµά τους και τα αντίθετα τους. Οι λέξεις που 
βρέθηκαν πρόσφατα προστίθενται στη λίστα των ριζών. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µε 
την προσθήκη νέων λέξεων εκτός και αν δεν εντοπιστούν νέες λέξεις. Μετά τις επαναλήψεις 
αυτές επεµβαίνει άνθρωπος ο οποίος αποµακρύνει ή διορθώνει εσφαλµένες καταχωρήσεις. Η 
προσέγγιση αυτή έχει ένα σηµαντικό µειονέκτηµα: την αδυναµία σε ορισµένες περιπτώσεις 
εντοπισµού λέξεων γνώµης που η εµβέλεια τους να αφορά έναν τοµέα της ανθρώπινης 
δραστηριότητας. Η αποτελεσµατικότητα της προσέγγισης αυτής βελτιώνεται αρκετά όταν 
εφαρµόζονται τεχνικές που λαµβάνουν υπ’ όψη και το «περιβάλλον» της κάθε λέξεις σε ένα 
κείµενο ώστε µε την εφαρµογή κατάλληλων κανόνων να προκύπτει η γνώµη που µπορεί να 
εκφράζει.  
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3.2.3 ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ ΣΕ ΕΠΙΠΕΔΟ ΣΥΝΟΛΩΝ ΛΕΞΕΩΝ (CORPUS BASED) 
	

Οι προσεγγίσεις που βασίζονται σε σύνολα λέξεων συµβάλουν στην άµβλυνση του 
προβλήµατος της εύρεσης λέξεων γνώµης µε συγκεκριµένους προσανατολισµούς σε ένα 
συγκεκριµένο πλαίσιο. Οι µέθοδοι τους εξαρτώνται από τα συντακτικά σχέδια ή τα µοτίβα που 
παρατηρούνται µε µια λίστα ριζών λέξεων γνώµης που χρησιµοποιούνται για τον εντοπισµό 
άλλων λέξεων γνώµης από µία µεγάλη δεξαµενή. Μία από αυτές τις µεθόδους παρουσιάστηκε 
από τους Hatzivassiloglou και McKeown που στηρίζεται στο γεγονός ότι, στην περίπτωση της 
ταξινόµησης πολικότητας, οι δύο κατηγορίες ενδιαφέροντος αντιπροσωπεύουν 
αντιδιαµετρικές έννοιες και οι «περιορισµοί στην αντίθεση» µπορούν να χρησιµοποιηθούν για 
να οδηγήσουν στην ορθή ταξινόµηση του κειµένου (Hatzivassiloglou & McKeown, 1991). Η 
µέθοδος τους ξεκινά µε µια λίστα µε ρίζες από επίθετα γνώµης που µαζί µε ένα σύνολο 
γλωσσικών περιορισµών προσδιορίσουν πρόσθετες λέξεις (κυρίως επίθετα ή επιρρήµατα) και 
τους προσανατολισµούς τους. Για παράδειγµα ένας κανόνας αναφέρει ότι οι σύνδεσµοι «και» 
συνδέουν επίθετα µε τον ίδιο προσανατολισµό. Αυτή η ιδέα ονοµάζεται συνεκτικότητα 
συναισθηµάτων, η οποία δεν είναι πάντα συνεπής πρακτικά. Υπάρχουν επίσης αντιφατικές 
εκφράσεις («αλλά», ωστόσο) που υποδεικνύονται ως αλλαγές γνώµης. Προκειµένου να 
προσδιοριστεί εάν δύο συνδυασµένα επίθετα έχουν τους ίδιους ή διαφορετικούς 
προσανατολισµούς, η µάθηση εφαρµόζεται σε ένα µεγάλο σύνολο λέξεων. Στη συνέχεια, οι 
δεσµοί µεταξύ των επίθετων σχηµατίζουν ένα γράφηµα και η οµαδοποίηση γίνεται µε την 
βοήθεια αυτού σε δύο οµάδες λέξεων: θετικών και αρνητικών. Άλλες παρόµοιες τεχνικές 
βασίζονται σε ρίζες λέξεων και διαδίδουν το συναισθηµατικό τους σθένος των, αφού η 
πολικότητα τους είναι γνωστή, σε όρους που συνυπάρχουν µαζί τους σε κείµενο, σε γλωσσικά 
λεξικά ή σε συνώνυµα και λέξεις που συνυπάρχουν µαζί τους σε άλλες σχέσεις που ορίζονται 
από µεγάλα γλωσσικά σύνολα (πχ WordNet). 

Η µέθοδος Conditional Random Fields (CRF) είναι επίσης µία τεχνική της κατηγορίας 
αυτή που βασίζεται στην µελέτη αλληλουχίας λέξεων για την εξαγωγή εκφράσεων γνώµης. 
Με αυτήν διακρίνεται η πολικότητα του συναισθήµατος µε αλγόριθµους αντιστοίχησης 
µοτίβων πολλαπλών συµβολοσειρών. Εφαρµόστηκε σε κινεζικές online κριτικές και απέδωσε 
ικανοποιητικά συναισθηµατικά λεξικά. Οι Xu και Liao χρησιµοποίησαν µοντέλο CRF δύο 
επιπέδων µε µη σταθερές αλληλεξαρτήσεις για να εξαγάγουν τις συγκριτικές σχέσεις. Αυτό 
έγινε µε τη χρήση των πολύπλοκων εξαρτήσεων µεταξύ των σχέσεων, των οντοτήτων και των 
λέξεων και των αδιατάρακτων αλληλεξαρτήσεων µεταξύ των σχέσεων. Σκοπός τους ήταν να 
δηµιουργήσουν ένα γραφικό µοντέλο για την εξαγωγή και οπτικοποίηση των συγκριτικών 
σχέσεων µεταξύ των προϊόντων από τα σχόλια των πελατών. Τα αποτελέσµατα 
παρουσιάστηκαν ως χάρτες συγκριτικής σχέσης για υποστήριξη αποφάσεων στη διαχείριση 
κινδύνων σε κερδοσκοπικούς οργανισµούς. Τα αποτελέσµατά τους έδειξαν ότι η µέθοδος τους 
µπορεί να εξαγάγει τις συγκριτικές σχέσεις µε µεγαλύτερη ακρίβεια από άλλες µεθόδους και 
ο συγκριτικός χάρτης σχέσεων τους είναι δυνητικά πολύ αποτελεσµατικό εργαλείο για τη 
στήριξη της διαχείρισης επιχειρηµατικών κινδύνων και τη λήψη αποφάσεων. 

Η προσέγγιση αυτή θα πρέπει να συνδυάζει στατιστικούς ή σηµασιολογικούς 
µηχανισµούς προκειµένου να καθίσταται αποδοτική καθώς σε διαφορετική περίπτωση 
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προκύπτουν µεγάλοι κατάλογοι εκφράσεων που είναι δύσκολα διαχειρίσιµοι αλλά και η 
χρήση σε διαδικασίες εντοπισµού της πολικότητας κειµένων είναι κοστοβόρα σε χρόνο και 
πόρους.  

• Στατιστικοί µηχανισµοί: Η εύρεση συνόλων συσχέτισης ή ριζών λέξεων 
γνώµης µπορεί να πραγµατοποιηθεί χρησιµοποιώντας στατιστικές τεχνικές. 
Αυτό µπορεί να γίνει µε την παραγωγή παλαιών πολικοτήτων που προκύπτουν 
από την συνύπαρξη των επίθετων σε ένα σύνολο λέξεων. Μπορεί να 
χρησιµοποιηθεί ολόκληρο το σύνολο των ευρετηριασµένων εγγράφων από τον 
παγκόσµιο ιστό ως το σύνολο για την παραγωγή του λεξικού ώστε να 
ξεπεραστεί η αδυναµία της µη διαθεσιµότητας ορισµένων λέξεων εάν το 
χρησιµοποιούµενο σύνολο δεν είναι αρκετά µεγάλο. Η πολικότητα µιας λέξης 
µπορεί να προσδιοριστεί µε τη µελέτη της συχνότητας εµφάνισης της σε ένα 
µεγάλο σχολιασµένο κορµό κειµένων. Αν η λέξη εµφανίζεται πιο συχνά µεταξύ 
θετικών κειµένων, τότε η πολικότητα είναι θετική. Εάν εµφανίζεται συχνότερα 
στα αρνητικά κείµενα, τότε η πολικότητα είναι αρνητική. Εάν έχει ίσες 
συχνότητες, τότε θεωρείται πως είναι µια ουδέτερη λέξη. Οι παρόµοιες λέξεις 
γνώµης συχνά εµφανίζονται µαζί σε ένα σύνολο οπότε αν δύο λέξεις 
εµφανίζονται συχνά µαζί στο ίδιο πλαίσιο, είναι πιθανό να έχουν την ίδια 
πολικότητα. Εποµένως, η πολικότητα µιας άγνωστης λέξης µπορεί να 
προσδιοριστεί µε τον υπολογισµό της σχετικής συχνότητας εµφάνισης της µε 
άλλες λέξεις γνωστής πολικότητας. Οι στατιστικές µέθοδοι χρησιµοποιούνται 
σε πολλές εφαρµογές που σχετίζονται µε τη ανάλυση συναισθήµατος. Μία από 
αυτές είναι η ανίχνευση του χειρισµού των σχολιασµών των χρηστών του 
διαδικτύου µε τη διεξαγωγή µιας στατιστικής δοκιµασίας τυχαίας έκφρασης 
που ονοµάζεται δοκιµή Runs. Η Λανθάνουσα Σηµασιολογική Ανάλυση (Latent 
Semantic Analysis - LSA) είναι µια στατιστική προσέγγιση που 
χρησιµοποιείται για την ανάλυση των σχέσεων µεταξύ ενός συνόλου εγγράφων 
και των όρων που αναφέρονται σε αυτά προκειµένου να παραχθεί ένα σύνολο 
εννοιολογικών προτύπων σχεδίων που σχετίζονται µε τα έγγραφα και τους 
όρους. Ο σηµασιολογικός προσανατολισµός µιας λέξης είναι µια στατιστική 
προσέγγιση που χρησιµοποιείται µαζί µε τη µέθοδο PMI1. Υπάρχει επίσης µια 
σηµασιολογική εφαρµογή που ονοµάζεται Hyperspace Analogue to Language 
(HAL) κατά την οποία ο σηµασιολογικός χώρος είναι ο χώρος στον οποίο οι 
λέξεις αντιπροσωπεύονται από σηµεία. Η θέση κάθε σηµείου µαζί µε κάθε 
άξονα σχετίζεται κατά κάποιο τρόπο µε τη σηµασία της λέξης. Η 
σηµασιολογική πληροφορία προσανατολισµού των λέξεων χαρακτηρίζεται από 
ένα συγκεκριµένο διάνυσµα. Στην συνέχεια εκπαιδεύεται ένα µοντέλο για τον 
προσδιορισµό του σηµασιολογικού προσανατολισµού των όρων.  

																																																													
1	Το	PMI	 (Positive,	Minus,	 Interesting)	είναι	μια	μεθοδολογία	που	ωθεί	 τους	συμμετέχοντες	σε	μια	

αναζήτηση	όλων	των	πτυχών	γύρω	από	μία	ιδέα.	Στόχος	της	είναι	να	καταπολεμηθεί	η	τάση	των	ανθρώπων	να	
εμμένουν	στην	αρχική	τους	εντύπωση	σχετικά	με	ένα	θέμα.	Το	PMI	αναπτύχθηκε	από	τον	Edward	de	Bono	μια	
προσέγγιση	για	την	επίλυση	προβλημάτων	που	ενθαρρύνει	τη	σκέψη	με	δημιουργικό,	μη	παραδοσιακό	τρόπο.	
Οι	στόχοι	του	PMI	είναι	να	βοηθήσουν	τους	συμμετέχοντες	να	δουν	τις	δύο	πλευρές	ενός	επιχειρήματος	και	να	
σκεφτούν	ευρύτερα	ένα	θέμα.	Η	δραστηριότητα	είναι	σύντομη	και	οι	συμμετέχοντες	χρειάζεται	να	εντοπίσουν	
τα	θετικά,	αρνητικά	και	ενδιαφέροντα	στοιχεία	σχετικά	με	κάποιο	ζήτημα.		



	 52	

• Σηµασιολογικοί µηχανισµοί: Η σηµασιολογική προσέγγιση δίνει τιµές 
συναισθήµατος άµεσα και βασίζεται σε διαφορετικά χαρακτηριστικά για τον 
υπολογισµό της οµοιότητας µεταξύ των λέξεων. Με τον τρόπο αυτό 
αποδίδονται παρόµοιες τιµές σε σηµασιολογικά κοντινές λέξεις. Μία λίστα 
λέξεων (πχ προερχόµενη από το WordNet) θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για 
την απόκτηση µιας λίστας λέξεων συναισθήµατος µε την διαδοχική επέκταση 
του αρχικού συνόλου µε συνώνυµα και αντωνυµία. Η προκύπτουσα λίστα 
µπορεί στη συνέχεια να αποτελέσει την βάση για τον προσδιορισµό της 
πολικότητας των αισθήσεων για µια άγνωστη λέξη από τη σχετική 
καταµέτρηση θετικών και αρνητικών συνωνύµων αυτής της λέξης. Η 
Σηµασιολογική προσέγγιση χρησιµοποιείται σε πολλές εφαρµογές για την 
κατασκευή ενός µοντέλου λεξικού για την περιγραφή ρηµάτων, ουσιαστικών 
και επίθετων που θα χρησιµοποιηθούν στην ανάλυση συναισθήµατος µε την 
περιγραφή των σχέσεων υποκειµενικότητας µεταξύ των υποκειµένων σε µια 
πρόταση που εκφράζει ξεχωριστές στάσεις για κάθε υποκειµένου. Αυτές οι 
σχέσεις υποκειµενικότητας επισηµαίνονται µε πληροφορίες που αφορούν τόσο 
την ταυτότητα του όσο και τον προσανατολισµό της στάσης του και έτσι 
πραγµατοποιείται η κατηγοριοποίηση σε σηµασιολογικές οµάδες.  

	

3.2.4 ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΦΥΣΙΚΗΣ ΓΛΩΣΣΑΣ 
	

Οι τεχνικές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας συχνά χρησιµοποιούνται για τον καλύτερο 
εντοπισµό συντακτικών δοµών που οδηγούν σε συγκεκριµένες σηµασιολογικές συσχετίσεις 
µε συναισθήµατα. Οι τεχνικές αυτές τρέχουν σε προπαρασκευαστικό στάδιο της δηµιουργία 
των λεξικών και µέσα από την συντακτική ανάλυση προτάσεων µπορούν να υπολογίσουν 
ποσοτικά το συναίσθηµα που εκλύεται από κάθε γλωσσικό στοιχείο που µπορεί να βρίσκεται 
σε ένα κείµενο. Μια ακόµα τάση είναι η µελέτη τω κειµένων σε επίπεδο λόγου όπου οι 
πληροφορίες αναζητούνται ανάµεσα σε προτάσεις ή σε εκφράσεις µέσα σε προτάσεις. Ο 
εντοπισµός του αισθήµατος στο επίπεδο του λόγου χρησιµοποιεί πέντε τύπους ρητορικών 
σχέσεων: Αντίθεση, Διόρθωση, Υποστήριξη, Αποτέλεσµα και Συνέχεια σε σχέση µε το 
συναίσθηµα που εντοπίζεται. Επίσης χρησιµοποιείται και η έννοια  των πλαισίων γνώµης και 
αποτελούνται από απόψεις και τις σχέσεις µε τους προσανατολισµούς τους. Η Θεωρία 
Ρητορικής Δοµής (Rhetorical Strucutere Theory RST) περιγράφει τον τρόπο διαίρεσης ενός 
κειµένου σε διαστήµατα, καθένα από τα οποία αντιπροσωπεύει ένα σηµαντικό µέρος του 
κειµένου. Τα τµήµατα που προκύπτουν αξιολογούνται ως προς την  σπουδαιότητα τους µε 
βάση τη δοµή του λόγου. Με τον τρόπο αυτό γίνεται ακριβέστερη η εκτίµηση των 
συναισθηµάτων που περικλείονται σε ένα κείµενο. Άλλες παρόµοιες τεχνικές εξετάσουν τις 
σχέσεις λόγου που εντοπίζονται στο κείµενο και που έχουν προηγουµένως εκτιµηθεί ως προς 
την πολικότητα τους ή ενσωµατώνουν βαθµολογίες πολικότητας από διαφορετικά λεξικά 
συναισθηµάτων χρησιµοποιώντας πληροφορίες για τις σχέσεις µεταξύ γειτονικών τµηµάτων 
κειµένου. Συνήθως τα τµήµατα κειµένων εκτείνονται σε µέγεθος προτάσεων.  
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Κεφά λ α ι ο  4  
 

Μελέτη Περίπτωσης 
 

4.1 Χρήση της R 
 

Η γλώσσα R είναι ένα περιβάλλον προγραµµατισµού που χρησιµοποιείται κυρίως στην 
έρευνα. Είναι δωρεάν διαθέσιµο στο διαδίκτυο από όπου και παρέχεται πλήρης υποστήριξη 
από ισχυρή κοινότητα προγραµµατιστών. Είναι ένα ισχυρό εργαλείο που χρησιµοποιείται σε 
µία ευρεία ποικιλία κατηγοριών ερευνητικών έργων. Αυτό επιτυγχάνεται µε την κατάλληλη 
ενσωµάτωση πακέτων λειτουργιών που εξειδικεύονται στον προσανατολισµό της κάθε 
έρευνας. Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκαν κατάλληλες βιβλιοθήκες για την ανάλυση 
συναισθήµατος µε µηχανική µάθηση. Αυτές οι βιβλιοθήκες περιλαµβάνουν λειτουργίες που 
µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε όλες τις φάσεις της διαδικασίας εξόρυξης συναισθήµατος 
από κείµενα.  

 
4.2 Δεδοµένα 
	

Τα δεδοµένα που θα χρησιµοποιηθούν προέρχονται από τον ετήσιο διαγωνισµό 
SemEval του έτους 2016 και το τµήµα εκείνο του διαγωνισµού που αφορά την ανάλυση 
συναισθήµατος σε δεδοµένα που προέρχονται από το Twitter (International Workshop on 
Semantic Evaluation 2016 / Task 4 - Sentiment Analysis in Twitter). Τα δεδοµένα  σε αυτό το 
τµήµα του διαγωνισµού διακρίνονται στις εξής κατηγορίες:  

• Subtask A: Δεδοµένα για την ταξινόµηση της συνολικής συναισθηµατικής 
κατάστασης σε τρεις κατηγορίες  (θετική, αρνητική, ουδέτερη). 

• Subtask B: Δεδοµένα για την ταξινόµηση του συναισθήµατος (θετικό, 
αρνητικό) για tweets που σχετίζονται µε συγκεκριµένο θέµα.  

• Subtask C: Δεδοµένα για την ταξινόµηση του συναισθήµατος (πολύ θετικό, 
θετικό, ουδέτερο, αρνητικό, πολύ αρνητικό) για tweets που σχετίζονται µε 
συγκεκριµένο θέµα. 

• Subtask D: Δεδοµένα για την κατανοµή του συναισθήµατος (θετικό, αρνητικό) 
για tweets που σχετίζονται µε συγκεκριµένο θέµα. 

• Subtask E: Δεδοµένα για την ταξινόµηση του συναισθήµατος (πολύ θετικό, 
θετικό, ουδέτερο, αρνητικό, πολύ αρνητικό) για tweets που σχετίζονται µε 
συγκεκριµένο θέµα. 

Κάθε ένα από τα αρχεία δεδοµένων είναι γραµµογραφηµένο ως εξής:  

• Το µοναδικό αναγνωριστικό του tweet 
• Τον χαρακτηρισµό του tweet 
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• Το περιεχόµενο του tweet 

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα του Subtask A ως εξής: 

• Ως training set χρησιµοποιείται η ένωση των εξής αρχείων: twitter-2013train-
A, twitter-2014train-A, twitter-2015train-A, twitter-2016train-A. 

• Ως test set χρησιµοποιείται η ένωση των αρχείων: twitter-2013test-A, twitter-
2014test-A, twitter-2015test-A, twitter-2016test-A. 

Στον παρακάτω πίνακα φαίνεται το πόσο θετικά, αρνητικά ή ουδέτερα tweets 
περιλαµβάνονται σε κάθε αρχείο 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-1 

Πίνακας κατανοµής των δεδοµένων 

Αρχείο	 Θετικά	 Αρνητικά	 Ουδέτερα	 Σύνολο	
twitter-2013train-A	 3640	 1548	 4586	 9774	
twitter-2015train-A	 170	 66	 253	 2474	
twitter-2016train-A	 1287	 347	 840	 3547	
twitter-2013test-A	 1475	 559	 1513	 1853	
twitter-2014test-A	 982	 202	 669	 2390	
twitter-2015test-A	 1038	 365	 987	 20632	
twitter-2016test-A	 7059	 3231	 10342	 9774	

	

ΣΧΗΜΑ 4-11  

Γράφηµα κατανοµής των δεδοµένων 
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ΣΧΗΜΑ 4-2  

Κατανοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης για το έτος 2013 

	

	

ΣΧΗΜΑ 4-3  

Κατανοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης για το έτος 2015	
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ΣΧΗΜΑ 4-4  

Κατανοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης για το έτος 2016	

	

	

 

 

4.3 Μηχανική µάθηση 
 

Η µελέτη της ανάλυσης συναισθήµατος µε τεχνικές µηχανικής µάθησης περιλαµβάνει τρεις 
κατηγορίες πειραµατικών µετρήσεων. 

• Πείραµα Α: Πειραµατικές µετρήσεις µε την χρήση συνόλων εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης από tweets που κατεγράφησαν την ίδια χρονιά αλλά µε την χρήση 
διαφορετικών αλγορίθµων κατασκευής µοντέλων πρόβλεψης. Με τα πειράµατα 
αυτά επιχειρείται να εκτιµηθεί η διαφοροποίηση στην αποδοτικότητα για τους 
διαφόρους αλγορίθµους µε την χρήση του ιδίου συνόλου δεδοµένων. 

• Πείραµα Β: Πειραµατικές µετρήσεις µε την χρήση συνόλων εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης που προέρχονται από tweets που κατεγράφησαν σε διαφορετικές 
χρονιές χρησιµοποιώντας διαφορετικούς αλγορίθµους κατασκευής µοντέλων 
πρόβλεψης. 

• Πείραµα Γ: Πειραµατικές µετρήσεις µε διαφορετικές ενέργειες προπαρασκευής 
των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης των µοντέλων πρόβλεψης. 

Στο τέλος των πειραµατικών µετρήσεων συγκρίνονται τα αποτελέσµατα που προκύπτουν 
προκειµένου να αξιολογηθεί: 

• Η σηµασία της προπαρασκευής των συνόλων δεδοµένων για την  ποιότητα των 
µοντέλων πρόβλεψης για τους χρησιµοποιούµενους αλγορίθµους. 
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• Η επίδραση της φύσης των αλγορίθµων στην ποιότητα των µοντέλων πρόβλεψης 
που προκύπτουν 

• Η επίδραση της οµοιογένειας των δεδοµένων εκπαίδευσης και αξιολόγησης των 
µοντέλων πρόβλεψης 

 

4.3.1 ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 
Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν για τις πειραµατικές µετρήσεις είναι: 

• Naïve Bayes: Πρόκειται για µία µέθοδο µάθησης που βασίζεται σε στατιστικές 
παρατηρήσεις που αφορούν την πιθανότητα εµφάνισης µίας τιµής της εξαρτηµένης 
µεταβλητής σε σχέση µε την τις τιµές του συνόλου ανεξαρτήτων και στο θεώρηµα 
του Bayes. Χαρακτηριστικό του αλγορίθµου ταξινόµησης είναι ότι εκτιµά τις 
ανεξάρτητες µεταβλητές που επηρεάζουν την ταξινόµηση µεµονωµένα (Stecanella, 
2017).  

• Logistic Regression: Η λογική παλινδρόµηση είναι µια στατιστική µέθοδος για 
την ανάλυση ενός συνόλου δεδοµένων στο οποίο υπάρχουν µία ή περισσότερες 
ανεξάρτητες µεταβλητές που καθορίζουν ένα αποτέλεσµα. Το αποτέλεσµα 
εξαρτάται και υπολογίζεται µε βάση µία τιµή – διχοτόµο σε µεταβλητή. Στη λογική 
παλινδρόµηση, η εξαρτώµενη µεταβλητή είναι δυαδική ή διχοτοµηµένη, δηλ. 
Περιέχει µόνο δεδοµένα που κωδικοποιούνται ως 1 ή 0. Ο στόχος της είναι να 
βρεθεί το καλύτερο και λογικό µοντέλο που θα περιγράψει τη σχέση ανάµεσα στο 
διχοτόµο χαρακτηριστικό του συνόλου δεδοµένων και ένα σύνολο ανεξάρτητων 
µεταβλητών (προγνωστικών ή επεξηγηµατικών). Η λογική παλινδρόµηση 
δηµιουργεί τους συντελεστές (και τα τυπικά σφάλµατα και τα επίπεδα 
σπουδαιότητάς τους) ενός τύπου για την πρόβλεψη ενός λογαριθµικού 
µετασχηµατισµού της πιθανότητας παρουσίας του χαρακτηριστικού ενδιαφέροντος 
(MedCalc, 2018): Logit(p)=b0+b1x1+b2x2+…+bkxk (p είναι η πιθανότητα 
παρουσίας του χαρακτηριστικού που εξετάζεται) και µετασχηµατίζεται σε Logit(p) 
= ln(p/(1-p)) 

• Sequential Minimal Optimization (SMO):  Πρόκειται για αλγόριθµο που επιλύει 
προβλήµατα τετραγωνικού προγραµµατισµού που προκύπτουν κατά την 
εκπαίδευσης µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης (Support Vector Machines – 
SVM). Πρόκειται για επαναληπτικό αλγόριθµο που επιλύει προβλήµατα 
βελτιστοποίησης όπου δεδοµένου ενός συνόλου δεδοµένων εκπεφρασµένων σε 
διανύσµατα n διαστάσεων κ και µίας µεταβλητής y που αντιστοιχεί σε κάθε ένα 
από αυτά, η τελευταία λαµβάνει τιµή 1 ή -1 ανάλογα µε τις τιµές των παραµέτρων 
των διανυσµάτων. Ο αλγόριθµος γενικά διασπά το πρόβληµα σε µία σειρά από 
µικρότερα και η επίλυση του αρχικού προβλήµατος πλέον προκύπτει από την 
γενίκευση της επίλυσης αυτών (Platt, 1998). 

• J48: Το J48 είναι ένας αλγόριθµος ανάπτυξης δένδρων απόφασης που προέκυψε 
σαν µια επέκταση του επιτυχηµένου ID3. Τα επιπρόσθετα χαρακτηριστικά του 
είναι η καταγραφή των ελλειπουσών τιµών, το κλάδεµα των δέντρων αποφάσεων 
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κατά την εξέλιξη του, οι σειρές χαρακτηριστικών συνεχών τιµών και η εξαγωγή 
κανόνων. Άλλοι αντίστοιχοι αλγόριθµοι πραγµατοποιούν την ταξινόµηση 
αναδροµικά έως ότου κάθε φύλλο είναι καθαρό, δηλαδή η ταξινόµηση των 
δεδοµένων πρέπει να είναι όσο το δυνατόν πιο τέλεια. Ο J48 δηµιουργεί τους 
κανόνες από τους οποίους προκύπτει η ιδιαίτερη ταυτότητα αυτών των δεδοµένων. 
Ο στόχος είναι η σταδιακή γενίκευση ενός δέντρου αποφάσεων έως ότου 
αποκτήσει ικανοποιητική ισορροπία ευελιξία και ακρίβεια (Kaur & Chhabra, 
2014). 

• Logistic Model Trees (LMT): Οι µέθοδοι επαγωγής των δέντρων και τα γραµµικά 
µοντέλα είναι δηµοφιλείς τεχνικές για επιβλεπόµενες διαδικασίες εκπαίδευσης 
µοντέλων πρόβλεψης, τόσο για την πρόβλεψη των ονοµαστικών τάξεων όσο και 
για τις αριθµητικές τιµές. Για την πρόβλεψη αριθµητικών ποσοτήτων, έχουν γίνει 
εργασίες για το συνδυασµό αυτών των δύο σχηµάτων σε µοντέλα δένδρων (δέντρα 
που περιέχουν λειτουργίες γραµµικής παλινδρόµησης στα φύλλα). Ο αλγόριθµος 
αυτός προσαρµόζει αυτή την ιδέα για προβλήµατα ταξινόµησης, χρησιµοποιώντας 
λογική παλινδρόµηση. Χρησιµοποιεί µια διαδικασία σταδιακής τοποθέτησης για 
την δηµιουργία των µοντέλων λογικής παλινδρόµησης που µπορούν να επιλέξουν 
σχετικά χαρακτηριστικά από τα δεδοµένα για την κατασκευή µοντέλων λογικής 
παλινδρόµησης στα φύλλα µε διαδοχική εξοµάλυνση εκείνων που 
κατασκευάζονται σε υψηλότερα επίπεδα στο δέντρο. Ένα πλεονέκτηµα της χρήσης 
λογιστικής παλινδρόµησης είναι ότι παράγονται σαφείς εκτιµήσεις πιθανοτήτων 
κλάσης και όχι απλώς µια ταξινόµηση. Σε γενικές γραµµές ο αλγόριθµος επιλέγει 
τα χαρακτηριστικά που θα συµπεριληφθούν στα µοντέλα λογικής παλινδρόµησης 
και εφαρµόζει έναν τρόπο δηµιουργίας των µοντέλων στα φύλλα, µε τη βελτίωση 
των αντίστοιχων µοντέλων που έχουν εκπαιδευτεί σε υψηλότερα επίπεδα στο 
δέντρο, δηλαδή σε µεγαλύτερα υποσύνολα των δεδοµένων εκπαίδευσης 
(Landwehr, et al., 2004). 

• Projective Adaptive Resonance Theory (PART): Το νευρωνικό δίκτυο του 
θεωρητικού προσαρµοζόµενου θεωρητικής συντονισµού (PART) έχει αποδειχθεί 
ότι είναι αποτελεσµατικό στη συσσώρευση συνόλων δεδοµένων σε χώρους 
µεγάλών διαστάσεων. Ο αλγόριθµος PART βασίζεται στις παραδοχές ότι οι 
εξισώσεις µοντέλου του PART (µιας µεγάλης κλίµακας και ενός ιδιαιτέρως 
διαταραγµένου συστήµατος διαφορικών εξισώσεων σε συνδυασµό µε ένα 
µηχανισµό επαναφοράς) έχουν αρκετά κανονικές υπολογιστικές επιδόσεις. Η 
αρχιτεκτονική του βασίζεται στον αλγόριθµο ART που αναπτύχθηκε από τους 
Carpenter και Grossberg, µε έναν µηχανισµό επιλεκτικής σηµατοδοσίας εξόδου 
(SOS) για την αντιµετώπιση της εγγενούς ασυµµετρίας στον πλήρη χώρο των 
σηµείων δεδοµένων, προκειµένου να επικεντρωθούν στις διαστάσεις στις οποίες 
µπορούν να βρεθούν πληροφορίες. Το κύριο χαρακτηριστικό του νευρωνικού 
δικτύου PART είναι ένα κρυµµένο στρώµα νευρώνων που ενσωµατώνει το SOS 
για να υπολογίσει την ανοµοιογένεια µεταξύ της εξόδου ενός δεδοµένου νευρώνα 
εισόδου και του αντίστοιχου στοιχείου του προτύπου (στατιστικός µέσος όρος) 
ενός υποψήφιου νευρώνα συστάδων και για να επιτρέψει στο σήµα να µεταδοθεί 
στον νευρώνα συστάδων µόνο όταν το µέτρο οµοιότητας είναι αρκετά µεγάλο (Wu, 
2015) (GAN & YIN, 2014). 
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• One Rule (OneR): Πρόκειται για αλγόριθµο ο οποίος αναζητεί εκείνο το 
χαρακτηριστικό του συνόλου δεδοµένων το οποίο µπορεί να φανερώσει την 
ταξινόµηση των στοιχείων του µε την µέγιστη δυνατή ακρίβεια. Το OneR αποτελεί 
συντοµογραφία του "One Rule - Ένας κανόνας". Είναι ένας απλός και ακριβής 
αλγόριθµος ταξινόµησης που παράγει έναν κανόνα για κάθε προγνωστικό στα 
δεδοµένα και στη συνέχεια επιλέγει τον κανόνα µε το µικρότερο συνολικό σφάλµα 
ως "έναν κανόνα". Για να δηµιουργηθεί ένας κανόνας για έναν σύνολο, 
κατασκευάζεται ο πίνακας συχνότητας για κάθε προγνωστικό σε σχέση µε τον 
στόχο. Έχει αποδειχθεί ότι η OneR παράγει κανόνες µόνο ελαφρώς λιγότερο 
ακριβείς από τους πλέον σύγχρονους αλγορίθµους ταξινόµησης (Sayad, 2018). 

• Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIP): Βασίζεται 
σε κανόνες σύνδεσης µε µειωµένο κλάδεµα σφάλµατος (Reduced Error Pruning - 
REP) για την ανάπτυξη δένδρων αποφάσεων. Σε REP για αλγόριθµους κανόνων, 
τα δεδοµένα εκπαίδευσης χωρίζονται σε ένα αναπτυσσόµενο σύνολο και ένα 
σύνολο που χρησιµοποιείται για το κλάδεµα του δένδρου. Αρχικά σχηµατίζεται ένα 
σύνολο κανόνων µε βάση το αναπτυσσόµενο σύνολο, χρησιµοποιώντας κάποια 
ευριστική µέθοδο. Αυτό το σύνολο απλοποιείται επανειληµµένα εφαρµόζοντας 
κάθε φορά ένα κανόνα κλαδέµατος. Σε κάθε στάδιο απλοποίησης, ο επιλεγµένος 
κανόνας κλαδέµατος είναι αυτός που αποδίδει τη µεγαλύτερη µείωση σφάλµατος 
στο σετ κλάδεµα. Η απλοποίηση τερµατίζεται στην κατάσταση εκείνη κατά την 
οποία όταν εφαρµοστεί οποιοσδήποτε κανόνας θα αυξήσει το σφάλµα (Cohen, 
1995). 

 

4.3.2 ΠΡΟΕΤΟΙΜΑΣΙΑ 
 

Για την ανάλυση συναισθήµατος µε την χρήση τεχνικών µηχανικής µάθησης χρειάστηκε να 
ληφθούν και να εγκατασταθούν τα εξής πακέτα λειτουργιών για χρήση στο περιβάλλον της R: 

• tm: Περιλαµβάνει λειτουργίες για την εξόρυξη κείµενου. Περιλαµβάνει 
χρήσιµες συναρτήσεις για την αναπαράσταση των κειµένων σαν διανύσµατα 
ώστε να είναι δυνατή η περαιτέρω επεξεργασία ή µελέτη τους. 

• RTextTools: Το RTextTools είναι ένα πακέτο λειτουργιών µηχανικής µάθησης 
για αυτόµατη ταξινόµηση κειµένου. Το πακέτο περιλαµβάνει εννέα 
αλγόριθµους για την ταξινόµηση των συνόλων (svm, slda, boosting, bagging, 
τυχαία δάση, glmnet, δέντρα αποφάσεων, νευρωνικά δίκτυα, µέγιστη 
εντροπία), αναλυτικές αναλύσεις και λεπτοµερή τεκµηρίωση. 

• e1071: Λειτουργίες για latent class analysis, short time Fourier transform, fuzzy 
clustering, support vector machines, shortest path computation, bagged 
clustering, naive Bayes classifier 

• dplyr: Εργαλείο για τον χειρισµό µεγάλων πλαισίων δεδοµένων. 
• caret: περιλαµβάνει λειτουργίες για την εκπαίδευση και την γραφική 
αναπαράσταση µοντέλων ταξινόµησης και παλινδρόµησης.  
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• Rweka: Περιλαµβάνει λειτουργίες που προέρχονται από το εργαλείο που 
χρησιµοποιείται κατά κόρον σε εφαρµογές εξόρυξης γνώσης, το weka. Το 
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) είναι λογισµικό 
µηχανικής µάθησης, που αναπτύχθηκε από το Πανεπιστήµιο του Waikato και 
το οποίο προσφέρει ένα σύνολο λειτουργιών για την γραφική παρουσίαση της 
εξέλιξης αλγορίθµων που στοχεύουν στην ανάλυση δεδοµένων και την 
παράγωγή προβλεπτικών µοντέλων. Χαρακτηριστικό του είναι η διάθεση 
φιλικών προς τον τελικό χρήστη διεπαφών, κάτι που το καθιστά ιδιαίτερα 
δηµοφιλές για χρήση σε διαφόρων τύπων έρευνες. Τα εργαλεία του (φίλτρα, 
κατηγοριοποιητικές, ταξινοµητές, συσχετιστές και επιλογείς χαρακτηριστικών) 
χρησιµοποιούνται µέσω γραφικών διεπαφών. Είναι γραµµένο σε γλώσσα 
προγραµµατισµού JAVA και περιέχει µεθόδους που µπορούν να 
ανταποκριθούν σε απαιτήσεις για  

o Προεπεξεργασία δεδοµένων 
o Ταξινόµηση 
o Συσταδοποίηση 
o Ανακάλυψη Συσχετιστικών Κανόνων 

Είναι δωρεάν διαθέσιµο στην ιστοσελίδα από το διαδίκτυο και απαιτεί την 
εγκατάσταση Java στον εξοπλισµό που θα χρησιµοποιηθεί.  Στο λογισµικό 
περιλαµβάνεται ένας αριθµός από αλγορίθµους κατηγοριοποίησης και 
πρόβλεψης. Το Rweka παρέχει ένα API για χρήση στην γλώσσα R. 

4.4 Πείραµα Α 
	

Κατά το πρώτο πείραµα εκτιµήθηκε η αποτελεσµατικότητα µίας σειράς αλγορίθµων 
να παράγουν αξιόπιστα µοντέλα πρόβλεψης. Τα σύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης είναι 
διαφορετικά και προέρχονται από την ίδια χρονιά.  

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-2 

Εκτίμηση	πολικότητας	συναισθήματος	με	τον	αλγόριθμο	LMT 

	

LMT 

	 Έτος	συλλογής	των	στοιχείων	των	συνόλων	εκπαίδευσης	και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	48,75%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	43,55%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,16%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 0	 269	 	 0	 194	 30	 0	 213	 11	
/	 1	 892	 76	 8	 491	 85	 10	 548	 26	
+	 2	 665	 83	 5	 418	 80	 5	 467	 31	
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ΠΙΝΑΚΑΣ 4-3 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο Logistic Reggresion 

 

Logistic 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	34%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	39,65%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	37,91%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 72	 132	 92	 21	 110	 62	 21	 117	 55	
/	 220	 456	 356	 92	 386	 200	 89	 361	 228	
+	 160	 360	 152	 50	 273	 117	 55	 270	 115	

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-4 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο SMO 

 

SMO 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	40,65%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	41,5%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	34,93%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 28	 151	 102	 23	 115	 86	 24	 107	 93	
/	 105	 532	 332	 57	 328	 199	 102	 253	 229	
+	 87	 410	 253	 65	 245	 193	 98	 224	 181	

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-5 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο J48 

 

J48 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	43,9%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	41,8%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	42,1%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	
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-	 8	 196	 77	 24	 108	 92	 10	 136	 78	
/	 26	 661	 282	 45	 312	 227	 34	 363	 187	
+	 20	 521	 209	 35	 256	 212	 22	 302	 179	

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-6 

Εκτίμηση	πολικότητας	συναισθήματος	με	τον	αλγόριθμο	Decision	Stump 

 

Decision Stump 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	49,15%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,24%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,31%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 0	 271	 10	 0	 223	 1	 0	 223	 1	
/	 0	 905	 64	 0	 579	 5	 2	 581	 1	
+	 0	 672	 78	 0	 502	 1	 1	 502	 0	

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-7 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο PART 

 

PART 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,7%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	41,5%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	39,96%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 12	 173	 96	 12	 132	 80	 16	 125	 83	
/	 43	 625	 301	 53	 328	 203	 46	 335	 203	
+	 24	 469	 257	 38	 261	 204	 38	 292	 173	

 

 

 

 

 

 



	 63	

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-8 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο One Rule 

One Rule 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	48,25%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	43,4%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	43,63%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 0	 272	 9	 0	 210	 14	 0	 211	 13	
/	 0	 914	 55	 0	 549	 35	 0	 538	 46	
+	 0	 699	 51	 0	 483	 20	 0	 469	 34	

 

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-9 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο Jrip 

 

JRip 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	48,35%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,09%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,54%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 0	 269	 12	 0	 218	 6	 0	 219	 5	
/	 1	 911	 57	 0	 570	 14	 3	 563	 18	
+	 1	 693	 56	 0	 495	 8	 1	 481	 21	
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ΠΙΝΑΚΑΣ 4-10 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε τον αλγόριθµο Naïve Bayes 

NAÏVE BAYES 

	 Έτος	 συλλογής	 των	 στοιχείων	 των	 συνόλων	 εκπαίδευσης	 και	
αξιολόγησης	

2013	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	48,35%	

2015	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,09%	

2016	
ΑΚΡΙΒΕΙΑ	44,54%	

ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 -	 /	 +	 -	 /	 +	 -	 /	 +	

-	 46	 0	 63	 0	 262	 58	 339	 509	 533	
/	 13	 211	 92	 0	 740	 65	 509	 2850	 1705	
+	 33	 700	 447	 0	 65	 307	 198	 1123	 2234	

 
4.5 Πείραµα Β 
 

Στο δεύτερο πείραµα τα δεδοµένα εκπαίδευσης και τα δεδοµένα αξιολόγησης 
προέρχονται από διαφορετικές χρονολογίες. Εξετάστηκαν οι ίδιοι αλγόριθµοι µε το πρώτο 
πείραµα. Οι πίνακες αλήθειας και η ακρίβεια πρόβλεψης για τον καθένα φαίνονται στους 
παρακάτω πίνακες. Σε κάθε στήλη του πίνακα καταγράφονται ο αριθµός των εγγραφών που 
εκτιµήθηκαν µε βάση το µοντέλο πρόβλεψης που δηµιουργήθηκε ως αρνητική, ουδέτερη ή 
θετική πολικότητα αντίστοιχη. Σε κάθε γραµµή του πίνακα καταγράφονται οι αντίστοιχες 
πολικότητες οι οποίες έχουν καταγραφεί ως πραγµατικές. Η κύρια διαγώνιος κάθε 3Χ3 πίνακα 
που αντιστοιχεί σε κάθε αλγόριθµο περιλαµβάνει το πλήθος των εγγραφών που εκτιµήθηκαν 
σωστά από το µοντέλο πρόβλεψης. 

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-11 

Εκτίµηση πολικότητας συναισθήµατος µε εφαρµογή διαφορετικών αλγορίθµων σε δεδοµένα 

εκπαίδευσης και αξιολόγησης που προέρχονται από διαφορετικές χρονιές. 

	 ΕΚΤΙΜΗΣΗ	
	 -	 /	 +	
ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΟΤΗΤΑ	 LMT:	 ΑΚΡΙΒΕΙΑ	51,33	

-	 2	 174	 5	
/	 1	 599	 10	
+	 0	 395	 16	

	 Logistic:	 40	
- 24 117 64 
/ 74 373 202 
+ 50 279 128 

	 SMO:	 41,68	
-	 19	 108	 54	
/	 66	 370	 174	
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+	 46	 253	 112	
	 J48:	 46,1	

-	 11	 134	 36	
/	 22	 477	 111	
+	 22	 322	 67	

	 DecisionStump:	 51	
-	 3	 178	 0	
/	 0	 610	 0	
+	 0	 411	 0	

	 PART:	 44,34	
-	 18	 117	 46	
/	 39	 415	 156	
+	 34	 277	 100	

	 OneR:	 50,33	
-	 0	 178	 3	
/	 0	 597	 13	
+	 0	 403	 8	

	 Jrip:	 51,33	
-	 4	 177	 0	
/	 0	 609	 1	
+	 0	 407	 4	

	 NAÏVE	BAYES:	 56,55	
-	 56	 112	 118	
/	 56	 497	 197	
+	 34	 265	 465	

 

Στον επόµενο πίνακα συγκρίνονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων Α και Β. Από 
αυτόν φαίνεται ότι όταν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και αξιολόγησης προέρχονται από 
αναρτήσεις από διαφορετικές χρόνιες τότε προκύπτουν µοντέλα τα οποία αξιολογούνται 
ελαφρώς ακριβέστερα. Κάθε γραµµή του πίνακα αντιστοιχεί σε διαφορετικό αλγόριθµο. Στις 
τρεις πρώτες στήλες καταγράφεται η ακρίβεια κάθε αλγορίθµου για το σύνολο δεδοµένων 
κάθε έτους. Στην τέταρτη στήλη υπολογίζεται ο µέσος όρος τους. Στην τελευταία στήλη 
φαίνεται η ακρίβεια που παρατηρήθηκε όταν το σύνολο εκπαίδευσης και το σύνολο 
αξιολόγησης του µοντέλου πρόβλεψης προέρχονται από παρατηρήσεις διαφορετικών ετών. 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-12 

Συγκριτικός Πίνακας αποτελεσµάτων εκτίµησης πολικότητας για σύνολα εκπαίδευσης και 

αξιολόγησης που προέρχονται από την ίδια χρονιά και από διαφορετικές χρονιές. 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ	 2013	 2015	 2016	 MO	 ΜΕΙΚΤΑ	

LMT	 48,75	 43,55	 44,16	 45,5	 51,33	

Logistic	 34	 39,65	 37,91	 38	 40	

SMO	 40,65	 41,5	 34,93	 39	 41,68	
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J48	 43,9	 41,8	 42,1	 42,6	 46,1	

ds	 49,15	 44,24	 44,31	 45,9	 51	

PART	 44,7	 41,5	 39,96	 42,1	 44,34	

Jrip	 48,35	 44,09	 44,54	 45,7	 51,33	

NAÏVE	BAYES	 59,65	 52,35	 54,23	 55,4	 56,55	

 

Τα δεδοµένα του παραπάνω πίνακα φαίνονται σχηµατικά στο επόµενο διάγραµµα. 

 

ΣΧΗΜΑ 4-5 

Συγκριτικό  γράφηµα  αποτελεσµάτων εκτίµησης πολικότητας για σύνολα εκπαίδευσης και 

αξιολόγησης που προέρχονται από την ίδια χρονιά και από διαφορετικές χρονιές. 

 

 

 
4.6 Πείραµα Γ 
	

Στο πείραµα αυτό εκτελέστηκαν οι τέσσερις αποδοτικότεροι αλγόριθµοι (όπως 
προέκυψε από τα προηγούµενα πειράµατα). Σε κάθε εκτέλεση διαφοροποιούταν το όριο των 
εµφανίσεων κάθε λέξεις στις αναρτήσεις προκειµένου να ληφθεί υπ’ όψη ως προς την 
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εκτίµηση της πολικότητας. Έτσι έγινε εκτέλεση των αλγορίθµων για συχνότητες 15, 30, 60, 
100 και 300 εµφανίσεων. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον παρακάτω πίνακα. Κάθε γραµµή 
του πίνακα αντιστοιχεί και σε διαφορετικό αλγόριθµο ενώ κάθε στήλη αντιστοιχεί σε 
διαφορετικό κάτω όριο συχνοτήτων εµφανίσεων λέξεων (κριτήριο για να λαµβάνεται µία λέξη 
υπ’ όψη κατά την κατασκευή του µοντέλου πρόβλεψης). 

 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-13 

Συγκριτικός Πίνακας αποτελεσµάτων εκτίµησης πολικότητας  µε εφαρµογή διαφορετικών 

ορίων συχνότητας εµφάνισης λέξεων στα κείµενα  

	 ΣΥΧΝΟΤΗΤΑ	ΕΜΦΑΝΙΣΗΣ	(ΜΕΓΑΛΥΤΕΡΗ	ΑΠΟ)	

	ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ	 15	 30	 60	 100	 300	

LMT	 44,16	 44,24	 43,63	 44,16	 43,55	

DS	 49,15	 44,24	 44,16	 44,24	 44,24	

JRIP	 48,35	 43,63	 45,15	 44,16	 43,85	

NAÏVE	BAYES	 56,55	 56,6	 55,38	 53,77	 47,94	
 

 

Τα αποτελέσµατα φαίνονται παραστατικά στο παρακάτω διάγραµµα. 

ΣΧΗΜΑ 4-6 

Συγκριτικό γράφηµα αποτελεσµάτων εκτίµησης πολικότητας  µε εφαρµογή διαφορετικών 

ορίων συχνότητας εµφάνισης λέξεων στα κείµενα 
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Επίσης δοκιµάστηκε η αποδοτικότητα των αλγορίθµων χωρίς να έχει προηγηθεί 

επεξεργασία των κειµένων. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον παρακάτω πίνακα και το 

διάγραµµα. 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-14 

Συγκριτικός Πίνακας αποτελεσµάτων εκτίµησης πολικότητας  µε επεξεργασία ή χωρίς 

επεξεργασία των κειµένων εκπαίδευσης 

		
ΧΩΡΙΣ	
ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ	 ΜΕ	ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ	

LMT	 48,75	 48,3	
DS	 49,15	 49,15	
JRIP	 48,35	 47,9	
NAÏVE	BAYES	 56,55	 56,88	

 

	

4.7 Πείραµα Δ 
	

Στο πείραµα αυτό (Πείραµα Δ) εκτιµήθηκε η απόδοση της χρήσης λεξικών για την 
εύρεση της πολικότητας για το σύνολο αξιολόγησης. Στον επόµενο πίνακα φαίνονται τα 
αποτελέσµατα. Στις γραµµές του πίνακα καταγράφονται οι πραγµατικές πολικότητες που 
έχουν καταγραφεί ενώ στις στήλες φαίνονται οι εκτιµήσεις που έγιναν µε βάση λεξικό όρων. 

ΠΙΝΑΚΑΣ 4-15 

Πίνακας εκτίµησης συναισθηµατικής πολικότητας µε την χρήση λεξικών 

            ΠΡΑΓΜΑΤΙΚΕΣ 

ΠΡΟΒΛΕΨΗ - / + 

-  1499 0 0 

 / 0 4751 0 

+ 0 0 3750 

 

Ακρίβεια : 100% 
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4.8 Ανάλυση Αποτελεσµάτων 

 
Από τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την πειραµατική εκτέλεση των αλγορίθµων 

µηχανικής µάθησης στα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν προέκυψε ότι η µέση 
αποδοτικότητα τους κυµάνθηκε στα επίπεδα του 50%. Αυτό σηµαίνει ότι οι τεχνικές που 
βασίζονται σε µηχανική µάθηση µία στις δύο φορές είναι ικανές να εντοπίζουν µε ακρίβεια 
την συναισθηµατική πολικότητα των µικρών κειµένων που αναρτώνται στο twiter. Η 
αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων αυτών αυξάνεται σηµαντικά όταν σκοπός της έρευνας 
είναι να εντοπιστεί η συναισθηµατική πολικότητα που δεν ταιριάζει µε ένα κείµενο. Η µελέτη 
των πινάκων αληθείας της εκτέλεσης των πειραµάτων καταδεικνύει ότι τα ερωτήµατα της 
µορφής: "Το κείµενο δεν είναι Θετικό/Αρνητικό" µπορεί να απαντηθεί µε πολύ µεγάλη 
ακρίβεια. 

Τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης των µοντέλων πρόβλεψης που προκύπτουν από τις 
τεχνικές µηχανικής µάθησης φαίνεται να είναι ανεξάρτητα αν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης προέρχονται από διαφορετικές χρονιές. Αυτό είναι συνέπεια του ότι η γλώσσα 
και ο τρόπος που οι χρήστες των εφαρµογών κοινωνικής δικτύωσης γράφουν τις αναρτήσεις 
τους δεν διαφέρει θεαµατικά από χρονιά σε χρονιά. Έτσι τα µοντέλα πρόβλεψης που 
δηµιουργούνται επίσης δεν διαφέρουν πολύ µεταξύ τους. 

Κάθε αλγόριθµος που χρησιµοποιήθηκε απέδωσε περίπου την ίδια ακρίβεια για 
δεδοµένα που αντλήθηκαν από το twiter σε διαφορετικές χρονιές. Έτσι φαίνεται ότι η 
αποδοτικότητα της διαδικασίας συνδέεται κυρίως µε την φύση του αλγορίθµου και λιγότερο 
µε τα ίδια τα δεδοµένα εκπαίδευσης.  

Η προεπεξεργασία των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για την δηµιουργία του 
µοντέλου πρόβλεψης οδηγεί σε σηµαντική µείωση του χρόνου που απαιτείται τόσο για την 
ίδια δηµιουργία του όσο και για την αξιολόγηση του. Κατά συνέπεια µειώνεται ανάλογα και ο 
χρόνος που απαιτείται για την πρόβλεψη της συναισθηµατικής πολικότητας των κειµένων µε 
βάση το δηµιουργθέν µοντέλο. Ασφαλή συµπεράσµατα δεν προέκυψαν ως προς την 
αποτελεσµατικότητα των µοντέλων που δηµιουργήθηκαν µε ή χωρίς επεξεργασία. Ωστόσο 
φαίνεται ότι η ακρίβεια των µοντέλων αυξάνεται αναλογικά µε το πλήθος των λέξεων που 
ελέγχονται κατά την διαδικασία υπολογισµού της συναισθηµατικής πολικότητας. Αυτό αν και 
επιβραδύνει την όλη διαδικασία ενισχύει την προσπάθεια ανίχνευσης της διάθεσης που 
εκλύεται από τα κείµενα µε περισσότερα διακριτά στοιχεία που µπορεί να την προσδιορίζουν.  

Ο πιο αξιόπιστος αλγόριθµος φαίνεται να είναι ο Naive Bayes. Προσφέρει σε κάθε 
περίπτωση ακριβέστερα µοντέλα πρόβλεψης σε σχέση µε όσους χρησιµοποιήθηκαν. Ωστόσο 
όλων τα αποτελέσµατα κυµαίνονται στο 50%. Η αποτελεσµατικότητα αυτή υπολείπεται 
σαφώς από την απόδοση της πειραµατικής εκτέλεσης µε την χρήση λεξικού η οποία προβλέπει 
την συναισθηµατική πολικότητα των κειµένων µε ακρίβεια 100%. Στην τελευταία όµως 
περίπτωση θα πρέπει να σηµειωθεί ότι χρησιµοποιήθηκαν λεξικά των οποίων η ανάπτυξη και 
επικαιροποίηση αποτελεί παράγωγο διαχρονικής µέριµνας ενώ η παραγωγή των µοντέλων 
πρόβλεψης που πραγµατοποιήθηκε µε τις τεχνικές µηχανικής µάθησης στα αντίστοιχα 
πειράµατα βασίστηκε σε περιορισµένο αριθµό κειµένων.  
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Κεφά λ α ι ο  5  
 

Συµπεράσµατα 
	

Η επιστήµη της πληροφορικής εξελίσσεται διαρκώς (τα τελευταία χρόνια µε γοργούς 

ρυθµούς) µε αποτέλεσµα να παρουσιάζονται συνεχώς καινοτοµίες που παρέχουν 

διευκολύνσεις και λύσεις σε πολλούς τοµείς της ανθρώπινης δραστηριότητας. Στην εξέλιξη 

αυτή συνεισφέρουν και τα ζητήµατα και οι προκλήσεις που η ίδια η εξέλιξη εγείρει. Από 

τέτοιου είδους ζητήµατα προέκυψε τόσο η εξόρυξη γνώσης όσο και η εξόρυξη άποψης και 

συναισθηµάτων από µεγάλα σύνολα δεδοµένων. Η υπέρ διαθεσιµότητα δεδοµένων και η 

ανάγκη επεξεργασίας τους προκειµένου να προκύψουν συµπεράσµατα αποτέλεσαν το 

έναυσµα για την µελέτη των πτυχών αυτών της πληροφορικής. Οργανισµοί αλλά και φυσικά 

πρόσωπα πλέον έχουν πρόσβαση σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων τα οποία µέσω καταλλήλων 

µηχανισµών έχουν την δυνατότητα να παράγουν χρήσιµη – πολύτιµη πληροφορία. Η έρευνα 

στον τοµές αυτό ανέδειξε τις τεχνικές και µεθοδολογίες που χρησιµοποιούνται σήµερα και οι 

οποίοι χαρακτηρίζονται γενικά αποδοτικοί µε αποτέλεσµα να αποτελούν σηµαντικό εργαλείο 

στις διαδικασίες λήψης αποφάσεων αφού µέσω αυτών φιλτράρονται τα δεδοµένα, παράγονται 

µοντέλα πρόβλεψης που χρησιµοποιούνται για την εκτίµηση µελλοντικών καταστάσεων.  

Καθώς η εξόρυξη γνώσης προσθέτει τόσο σηµαντική αξία στα δεδοµένα, θεωρείται 

ένας κλάδος πολύ σηµαντικός για την εξέλιξη των πληροφοριακών συστηµάτων κάθε είδους 

οργανισµού. Αυτό είναι και το σηµαντικότερο κριτήριο για την επιλογή επένδυσης για την 

αναβάθµιση ενός επιστηµονικού πεδίου. Η εξόρυξη γνώσης προσθέτει στα πληροφοριακά 

συστήµατα ευφυΐα και τα δεδοµένα από στατική περιουσία των οργανισµών µετατρέπονται σε 

δυναµικές πηγές γνώσης. Έτσι εκτιµάται ότι η ανακάλυψη νέων µεθοδολογιών – τεχνικών – 

µηχανισµών – διαδικασιών εξόρυξης γνώσης θα αποτελέσει και στο µέλλον αντικείµενο 

συστηµατικής µελέτης. Νοµοτελειακά αυτό θα οδηγήσει σε νέα εργαλεία και εφαρµογές. Πιο 

αναλυτικά η µελέτες αναµένεται να επικεντρωθούν στα εξής:  

• Εξόρυξη γνώσης ποικίλων προσανατολισµών από µεγάλα κοινά σύνολα 

δεδοµένων 
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• Η εφαρµογή δια δραστικότητας στις διαδικασίες εξόρυξης γνώσης µε σκοπό η 

ανατροφοδότηση µε τον ανθρώπινο παράγοντα να παράγονται πιο ακριβή 

αποτελέσµατα και σε µικρότερο χρόνο.  

• Η χρήση αποτελεσµάτων διαδικασιών εξόρυξης γνώσης σε νέες διαδικασίες 

προκειµένου είτε την παραγωγή νέας γνώσης είτε να ελέγχεται η εγκυρότητα 

της.  

• Ανάπτυξη µηχανισµών µε υψηλό βαθµό τυποποίησης που να µπορούν να 

χρησιµοποιούνται σε ετερογενή περιβάλλοντα.  

• Η ανακάλυψη αποδοτικών και τυποποιηµένων τρόπων παρουσίασης της 

γνώσης που προκύπτει από τους µηχανισµούς εξόρυξης γνώσης. 

• Η ανακάλυψη νέων αλγόριθµων εξόρυξης γνώσης που να εξελίσσονται 

ταχύτερα και µε απαίτηση λιγότερων υπολογιστικών πόρων.  

• Καθώς πλέον οι διαδικασίες αυτές µπορεί να τρέχουν σε κατανεµηµένα και 

διαµοιραζόµενα περιβάλλοντα, σηµαντικό πεδίο µελέτης µπορεί να είναι η 

εξασφάλισης των διακινουµένων δεδοµένων, των διαδικασιών και των 

αποτελεσµάτων τους. 

• Η αντικειµενική αξιολόγηση της αποτελεσµάτων των διαδικασιών.  

Η εξόρυξη γνώσης εφαρµόστηκε µε ιδιαίτερη επιτυχία και στην αναζήτηση της 

συναισθηµατικής κατάστασης ανθρώπων. Σε πολλές περιπτώσεις η γνώµη και η 

συναισθηµατική – ψυχολογική κατάσταση µίας ή περισσοτέρων κατηγοριών ανθρώπων 

µπορεί να είναι πολύτιµη για υπεύθυνους λήψης αποφάσεων. Στις περιπτώσεις αυτές οι 

τεχνικές αναφέρονται ως εξόρυξη άποψης ή ανάλυση συναισθήµατος. Πρόκειται για 

εφαρµογές µε υψηλή δυναµική οι οποίες αναµένεται να διατηρήσουν αυτή την δυναµική τους 

και στο µέλλον κυρίως ως συνέπεια: 

• Την έντονη επιθυµία διαφόρων ειδών οργανισµών και γενικότερα υπεύθυνων 

λήψης αποφάσεων για την συναισθηµατική κατάσταση οµάδων ανθρώπων. 

• Την διαθεσιµότητα πλούσιων συνόλων δεδοµένων που περιγράφουν την άποψη και 

την συναισθηµατική κατάσταση µεγάλων συνόλων των πληθυσµών, κυρίως µέσω 

δηµοφιλών εφαρµογών του WEB2.0 που επιτρέπουν την διαµόρφωση του 

περιεχοµένου τους από τον ίδιο τον χρήστη. Αυτά τα σύνολα µπορεί να προέχονται 
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από αναρτήσεις, σχόλια και αξιολογήσεις σε blogs ή εφαρµογές κοινωνικής 

δικτύωσης. 

• Τα µεγάλα περιθώρια βελτίωσης του εξοπλισµού και του λογισµικού που απαιτούν 

οι µηχανισµοί εξόρυξης άποψης και ανάλυσης συναισθήµατος. 

• Το µεγάλο και πολυποίκιλο εύρος των εφαρµογών που µπορεί να έχει η εξόρυξη 

άποψης και η ανάλυση συναισθήµατος. Η ώθηση στην ανάπτυξη των διαδικασιών 

αναµένεται να δίνεται από διαφορετικά επιστηµονικά πεδία εκτός της 

πληροφορικής (οικονοµικό τοµέα, κοινωνιολογία, ψυχολογία κα). 

Στην ανάλυση συναισθήµατος και την εξόρυξη άποψης εφαρµόζονται κατά κύριο λόγο δύο 

ειδών τεχνικές: 

• Τεχνικές βασιζόµενες σε λεξικά 

• Τεχνικές βασιζόµενες στην µηχανική µάθηση. 

Και στις δύο κατηγορίες αυτές περιλαµβάνονται µηχανισµοί που είναι αρκετά ώριµοι 

πλέον και έχουν αρκούντως δοκιµαστεί για την αποτελεσµατικότητα τους. Για όλες τις 

σχετικές διαδικασίες παρέχονται αξιόλογα εργαλεία, πολλά από τα οποία είναι διαθέσιµα 

δωρεάν στο διαδίκτυο. Ένα τέτοιο εργαλείο είναι και το περιβάλλον της γλώσσας R. Πρόκειται 

για ένα περιβάλλον ανάπτυξης προγραµµάτων σε γλώσσα R το οποίο είναι αρθρωτό και 

ευέλικτο ικανό να ανταποκρίνεται µε κατάλληλες ενέργειες προσαρµογής του, σε οποιοδήποτε 

είδος µελέτης. Το περιβάλλον αυτό χρησιµοποιήθηκε και στην πρακτική µελέτη που 

πραγµατοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας. Μέσα από την µελέτη των 

δυνατοτήτων του περιβάλλοντος της γλώσσας R ως προς το αντικείµενο της εργασίας 

διαπιστώθηκε ότι δίνει την δυνατότητα στους ενεργώντες την να αναπτύξουν διαδικασίες που 

να µπορούν να επεξεργαστούν δεδοµένα του από πηγές του διαδικτύου ακόµα και σε 

πραγµατικό χρόνο. Μειονέκτηµα αποτέλεσε η δυσκολία του να διαχειρίζεται µεγάλο όγκο, 

µεγάλου µήκους διανυσµάτων σε ηλεκτρονικούς υπολογιστές µέσων δυνατοτήτων. Αυτό το 

γεγονός περιορίζει την αποδοτικότητα κυρίως των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης που 

χρησιµοποιούνται για την  ανάπτυξη των µοντέλων πρόβλεψης. Το περιβάλλον ανάπτυξης της 

γλώσσας R υποστηρίζεται επαρκώς τόσο από τον φορέα ανάπτυξης και συντήρησης του όσο 

και από πολυπληθή διαδικτυακή κοινότητα προγραµµατιστών που έχει διαµορφωθεί γύρω από 

αυτό.   

Ως προς τα αποτελέσµατα της πρακτικής µελέτης που διενεργήθηκε σε δεδοµένα που 

προήλθαν από αναρτήσεις στο tweeter διαπιστώθηκαν τα εξής: 
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• Οι τεχνικές που βασίζονται σε λεξικά ήταν αλάνθαστες στην εκτιµήσεις της 

πολικότητας που αναδύεται από τα κείµενα των αναρτήσεων. Αυτό φανερώνει την 

πληρότητα των λεξικών που έχουν διαχρονικά διαµορφωθεί. 

• Οι τεχνικές που βασίζονται σε µηχανική µάθηση, στην προκειµένη περίπτωση δεν 

αποδείχθηκαν ικανοποιητικά αποδοτικές. Η απόδοση τους κυµάνθηκε γύρω στα 

επίπεδα του 50%. Αποδοτικότερος αλγόριθµος αποδείχθηκε ο Naïve Bayes. 

• Κατά την εφαρµογή των µεθόδων µηχανικής µάθησης καταδείχθηκε ότι η 

αφαίρεση λέξεων που δεν εµφανίζονται συχνά στις αναρτήσεις επηρέασε ελαφρώς 

θετικά την απόδοση τους. Ωστόσο όταν η αφαίρεση αυτή ήταν υπερβολική τότε η 

αποδοτικότητα έπεσε σε ελαφρώς χαµηλότερα επίπεδα. 

• Η επεξεργασία των αναρτήσεων (αφαίρεση stop words) στις τεχνικές µηχανικής 

µάθησης βελτίωσε ελαφρώς την απόδοση τους. 

• Η απόδοση των µηχανισµών που βασίζονται σε λεξικά ήταν υψηλότατη σε κάθε 

περίπτωση επεξεργασίας των κειµένων. 

• Αιτία για την αδυναµία των µηχανισµών µηχανικής µάθησης εκτιµάται ότι είναι η 

αδυναµία δηµιουργίας αξιόπιστων µοντέλων πρόβλεψης από τα δεδοµένα που 

διατέθηκαν. Στο φαινόµενο αυτό πιθανόν να διαδραµατίζει ρόλο η φύση των 

αναρτήσεων του Twitter όπου πολλές φορές το νόηµα τους µπορεί να 

ολοκληρώνεται από αντίστοιχες αναρτήσεις που συµµετέχουν σε µία συνοµιλία ή 

που µπορεί να είναι εξαιρετικά σύντοµες. 

Συνοψίζοντας η ανάλυσης συναισθήµατος και η εξόρυξη άποψης έχουν υψηλή 

δυναµική την οποία εκτιµάται ότι θα διατηρήσουν και στο µέλλον. Αυτό σηµαίνει ότι έχουν 

προταθεί αξιόλογες µεθοδολογίες για τους σκοπούς τους, έχουν καθοριστεί σηµαντικές 

εφαρµογές τους και διατίθενται ισχυρά εργαλεία. Η διατήρηση και η βελτίωση της παρούσας 

κατάστασης αναµένεται να υποστηριχθεί από την επιστηµονική κοινότητα (για µεγάλο εύρος 

επιστηµονικών κλάδων). Αν και οι τεχνικές µηχανικής µάθησης δεν λειτουργήσαν 

ικανοποιητικά στην παρούσα µελέτη στην βιβλιογραφία αναφέρεται ότι αν συνδυαστούν µε 

τις τεχνικές που βασίζονται σε λεξικά µπορεί να οδηγήσουν σε ικανοποιητικά αποτελέσµατα. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α 
Κώδικας R – Μηχανική Μάθηση 

Εφαρµογή του αλγορίθµου Naïve Bayes 

#ΑΡΧΕΙΑ ΕΓΓΡΑΦΩΝ ΠΟΥ ΘΑ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΗΘΟΥΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ ΚΑΙ 
ΤΗΝ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΟΥ 

df_1<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2013train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 
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df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_1 <- df_1 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

   

df_3<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2015train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_3 <- df_3 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_4<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2016train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_4 <- df_4 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_5<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2013test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 
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df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_5 <- df_5 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_6<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2014test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_6 <- df_6 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_7<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2015test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_7 <- df_7 %>% 
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  filter(sentiment != "E")  

 

df_8<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2016test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_8 <- df_8 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

   

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΕΝΙΑΙΟΥ ΠΛΑΙΣΙΟΥ ΕΓΓΡΑΦΩΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑΣ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

df <-rbind(df_1,df_3,df_4,df_5,df_6,df_7,df_8) 

  dim(df) 

 

#ΜΕΤΑΡΟΠΗ ΤΟΥ ΠΕΔΙΟΥ ΠΟΥ ΑΝΤΟΙΧΕΙ ΣΤΟ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑ ΣΕ ΠΑΡΑΓΟΝΤΑ 

df$sentiment <- as.factor(df$sentiment) 

#ΚΑΘΑΡΙΣΜΟΣ ΤΩΝ ΠΛΑΙΣΙΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

#Remove all text within brackets (e.g. “It’s (so) cool” becomes “It’s 
cool”) 

#df$text <- bracketX(df$text);  

 

#Replace abbreviations with their full text equivalents (e.g. “Sr” becomes 
“Senior”) 

df$text <- replace_abbreviation(df$text) 

#Convert contractions back to their base words (e.g. “shouldn’t” becomes 
“should not”) 

df$text <- replace_contraction(df$text) 

#Replace common symbols with their word equivalents (e.g. “$” becomes 
“dollar”) 
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df$text <- replace_symbol(df$text)  

#df$text <- removeWords(df$text, stopwords("en")) 

corpus <- Corpus(VectorSource(df$text)) 

corpus.clean <- corpus %>% 

  tm_map(content_transformer(tolower)) %>%  

  tm_map(removePunctuation) %>% 

  tm_map(removeNumbers) %>% 

  #tm_map(removeWords, stopwords(kind="en")) %>% 

  tm_map(stripWhitespace) 

 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΠΙΝΑΚΑ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΟΥΜΕΝΩΝ ΛΕΞΕΩΝ  

dtm <- DocumentTermMatrix(corpus.clean) 

 

#ΑΠΟΜΑΚΡΥΝΣΗ ΛΕΞΕΩΝ ΠΟΥ ΔΕΝ ΕΜΦΑΝΙΖΟΝΤΑΙ ΣΥΧΝΑ 

Nfreq <- findFreqTerms(dtm.train, 10) 

dtm.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.clean, control=list(dictionary = 
Nfreq)) 

 

df.train <- df[12601:15600,] #9670 11000, 1000 3000, 11000 12500 

df.test <- df[18201:20000,] #18100 18600, 13000 13500, 30000 30500 

 

dtm.train.nb <- dtm.nb[12601:15600,] 

dtm.test.nb <- dtm.nb[18201:20000,] 

 

corpus.clean.train <- corpus.clean[12601:15600] 

corpus.clean.test <- corpus.clean[18201:20000] 

 

 

 

#ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ ΓΙΑ ΤΟΝ ΧΕΙΡΙΣΜΟ ΠΑΡΟΝΤΩΝ ΚΑΙ ΑΠΟΝΤΩΝ ΛΕΞΕΩΝ 

convert_count <- function(x) { 
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  y <- ifelse(x > 0, 1,0) 

  y <- factor(y, levels=c(0,1), labels=c(0, 1)) 

  y 

} 

 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΩΝ ΠΛΑΙΣΙΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΚΑΙ ΤΗΝ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ 
ΤΟΥ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

trainNB <- apply(dtm.train.nb, 2, convert_count) 

testNB <- apply(dtm.test.nb, 2, convert_count) 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΟΥ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

system.time( classifier <- naiveBayes(trainNB, df.train$sentiment, laplace 
= 1) ) 

#ΑΞΙΛΟΓΗΣΗ ΤΟΥ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

system.time( pred <- predict(classifier, newdata=testNB) ) 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΟΥ ΠΙΝΑΚΑ ΑΛΗΘΕΙΑΣ 

table("Predictions"= pred,  "Actual" = df.test$sentiment ) 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΟΥ CONFUSION MATRIX ΚΑΙ ΠΡΟΒΟΛΕΣ ΤΟΥ 

conf.mat <- confusionMatrix(pred, df.test$sentiment) 

 

conf.mat 

conf.mat$byClass 

conf.mat$overall 

conf.mat$overall['Accuracy'] 

 

Λοιπές Μέθοδοι 

library(tm) 

library(RTextTools) 

library(e1071) 

library(dplyr) 

library(caret) 

library(RWeka) 
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library(qdap) 

library(readr) 

library(tidyr) 

library(tidytext) 

 

#ΑΡΧΕΙΑ ΕΓΓΡΑΦΩΝ ΠΟΥ ΘΑ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΗΘΟΥΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ ΚΑΙ 
ΤΗΝ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΟΥ 

df_1<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2013train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_1 = mutate(df_1,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_1 <- df_1 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

   

  dim(df_1) 

   

df_3<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2015train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_3 = mutate(df_3,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_3 <- df_3 %>% 

  filter(sentiment != "E")  
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df_4<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2016train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_4 = mutate(df_4,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_4 <- df_4 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

   

   

 

df_5<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2013test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_5 = mutate(df_5,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_5 <- df_5 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_6<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2014test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 
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df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_6 = mutate(df_6,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_6 <- df_6 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_7<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2015test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_7 = mutate(df_7,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_7 <- df_7 %>% 

  filter(sentiment != "E")  

 

df_8<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\
twitter-2016test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", 
sentiment)) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", 
sentiment)) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", 
sentiment)) 

df_8 = mutate(df_8,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df_8 <- df_8 %>% 

  filter(sentiment != "E")  
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  dim(df_1) 

  dim(df_3) 

  dim(df_4) 

  dim(df_5) 

  dim(df_6) 

  dim(df_7) 

  dim(df_8) 

   

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΕΝΙΑΙΟΥ ΠΛΑΙΣΙΟΥ ΕΓΓΡΑΦΩΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑΣ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

df <-rbind(df_1,df_3,df_4,df_5,df_6,df_7,df_8) 

  dim(df) 

 

#ΜΕΤΑΡΟΠΗ ΤΟΥ ΠΕΔΙΟΥ ΠΟΥ ΑΝΤΟΙΧΕΙ ΣΤΟ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑ ΣΕ ΠΑΡΑΓΟΝΤΑ 

df$sentiment <- as.factor(df$sentiment) 

#ΚΑΘΑΡΙΣΜΟΣ ΤΩΝ ΠΛΑΙΣΙΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

#Remove all text within brackets (e.g. “It’s (so) cool” becomes “It’s 
cool”) 

df$text <- bracketX(df$text);  

 

#Replace abbreviations with their full text equivalents (e.g. “Sr” becomes 
“Senior”) 

df$text <- replace_abbreviation(df$text) 

#Convert contractions back to their base words (e.g. “shouldn’t” becomes 
“should not”) 

df$text <- replace_contraction(df$text) 

#Replace common symbols with their word equivalents (e.g. “$” becomes 
“dollar”) 

df$text <- replace_symbol(df$text)  

df$text <- removeWords(df$text, stopwords("en")) 

 

 

xtrain <- 2501 
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ytrain <- 7500 #5000 

xtest <- 13001 

ytest <- 15000 #2000 

t <- 5000 

s <- 7000 

 

dfSubSet1 <- df[xtrain:ytrain,]; 

dfSubSet2 <- df[xtest:ytest,]; 

dfSubSet <- rbind(dfSubSet1, dfSubSet2) 

 

 

corpus <- Corpus(VectorSource(dfSubSet$text)) 

corpus.clean <- corpus %>% 

  tm_map(content_transformer(tolower)) %>%  

  tm_map(removePunctuation) %>% 

  tm_map(removeNumbers) %>% 

  tm_map(removeWords, stopwords(kind="en")) %>% 

  tm_map(stripWhitespace) 

 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΠΙΝΑΚΑ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΟΥΜΕΝΩΝ ΛΕΞΕΩΝ  

dtm <- DocumentTermMatrix(corpus.clean) 

 

#ΑΠΟΜΑΚΡΥΝΣΗ ΛΕΞΕΩΝ ΠΟΥ ΔΕΝ ΕΜΦΑΝΙΖΟΝΤΑΙ ΣΥΧΝΑ 

Nfreq <- findFreqTerms(dtm, 15) 

dtm.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.clean, control=list(dictionary = 
Nfreq)) 

 

#df.train.nb <- dfSubSet[xtrain:ytrain,]  

#df.test.nb <- dfSubSet[xtest:ytest,]  

 

#ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ ΓΙΑ ΤΟΝ ΧΕΙΡΙΣΜΟ ΠΑΡΟΝΤΩΝ ΚΑΙ ΑΠΟΝΤΩΝ ΛΕΞΕΩΝ 
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convert_count <- function(x) { 

  y <- ifelse(x > 0, 1,0) 

  y <- factor(y, levels=c(0,1), labels=c(0, 1)) 

  y 

} 

 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΩΝ ΠΛΑΙΣΙΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΚΑΙ ΤΗΝ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ 
ΤΟΥ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

allNB <- apply(dtm.nb, 2, convert_count) 

allNBdf = tidy(allNB) 

instanceconvertAll <- colnames(allNBdf[]) 

for (i in instanceconvertAll) 

{ 

  allNBdf[[i]] <- as.numeric(allNBdf[[i]]) 

} 

trainNBdf1 <- allNBdf[1:t,] 

s0 <- t+1 

testNBdf1 <- allNBdf[s0:s,] 

 

sentiment <- df$sentiment[1:t] 

trainNBdf1 <- cbind(sentiment,trainNBdf1) 

 

sentiment <- df$sentiment[s0:s] 

testNBdf1 <- cbind(sentiment,testNBdf1) 

 

m1 <- LMT(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e1 <- evaluate_Weka_classifier(m1,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e1 

 

m2 <- Logistic(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 
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e2 <- evaluate_Weka_classifier(m2,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e2 

 

m3 <- SMO(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e3 <- evaluate_Weka_classifier(m3,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e3 

 

m4 <- J48(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e4 <- evaluate_Weka_classifier(m4,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e4 

 

m6 <- DecisionStump(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e6 <- evaluate_Weka_classifier(m6,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e6 

 

m7 <- PART(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e7 <- evaluate_Weka_classifier(m7,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e7 

 

m8 <- OneR(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e8 <- evaluate_Weka_classifier(m8,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e8 

 

m9 <- JRip(sentiment ~ ., data = trainNBdf1) 

e9 <- evaluate_Weka_classifier(m9,newdata=testNBdf1,numFolds = 10, 
complexity = TRUE,class = TRUE) 

e9 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β 
 

Κώδικας R – Χρήση Λεξικών 

library(tm) 

library(RTextTools) 

library(e1071) 

library(dplyr) 

library(caret) 

library(RWeka) 

library(qdap) 

library(readr) 

library(tidyR) 

library(tidytext) 

 

#ΑΡΧΕΙΑ ΕΓΓΡΑΦΩΝ ΠΟΥ ΘΑ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΗΘΟΥΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ ΚΑΙ ΤΗΝ 
ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΟΥ 

df_1<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2013train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_3<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2015train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

#df_4<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2016train-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_5<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2013test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_6<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2014test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

df_7<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2015test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 
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#df_8<- 
read_delim("C:\\Users\\user\\Desktop\\2017_English_final\\GOLD\\Subtask_A\\twitter
-2016test-A.txt", "\t", col_name = c('id','sentiment','text')) 

 

#ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΕΝΙΑΙΟΥ ΠΛΑΙΣΙΟΥ ΕΓΓΡΑΦΩΝ ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑΣ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

df <-rbind(df_1,df_3,df_5,df_6,df_7) 

df = mutate(df,sentiment = ifelse(sentiment == "positive", "1", sentiment)) 

df = mutate(df,sentiment = ifelse(sentiment == "negative", "-1", sentiment)) 

df = mutate(df,sentiment = ifelse(sentiment == "neutral", "0", sentiment)) 

df = mutate(df,sentiment = ifelse((sentiment != "1")&(sentiment != "-
1")&(sentiment != "0"), "E", sentiment)) 

df <- df %>% 

  filter(sentiment != "E")   

   

  dim(df) 

   

sentLex<-analyzeSentiment(df[1:1000,]$text) 

response <- as.numeric(df[1:1000,]$sentiment) 

compareToResponse(sentLex, response) 

plotSentimentResponse(sentLex, response) 

 


