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Μεγάλης Βρετανίας. Θεωρώ ότι η συνεργασία μας στα πλαίσια της πρακτικής μου άσκησης, 

μέσω του προγράμματος Erasmus+, ήταν πραγματικά ουσιώδης και μέσω αυτής 

δημιουργήθηκε μία σχέση συνεργασίας, αμοιβαίας εκτίμησης και φιλίας. Ταυτόχρονα, θα 

ήθελα να ευχαριστήσω όλους του ανθρώπους τους οποίους γνώρισα και συνεργάστηκα στο 

Πανεπιστήμιο του Brighton. 

Ακόμη, θα ήθελα να ευχαριστήσω θερμά την οικογένειά μου και τους πνευματικούς 

μου γονείς. Αν και πολύ διαφορετικοί χαρακτήρες, οι συμβουλές τους, τα ενθαρρυντικά τους 

λόγια και κυρίως η υπομονή τους, είναι κάποια από τα εφόδια τα οποία θα έχω για πάντα 

μαζί μου.  

Επιπλέον, θα ήθελα να ευχαριστήσω τους αγαπημένους φίλους μου για τις συμβουλές 

τους, τα σχόλιά τους και τις χαρούμενες στιγμές, που μου παρείχαν όλα αυτά τα χρόνια της 
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και από τα φοιτητικά μας σπίτια, θέλω να πιστεύω ότι η φιλία μας θα παραμείνει αναλλοίωτη 

στον χρόνο. 
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Περίληψη 

 

Η παρούσα εργασία ασχολείται με την ανάλυση συναισθήματος (Sentiment 

Analysis), δηλαδή της ανάλυσης κειμένου ως προς το συναισθηματικό του ύφος. Συνολικά 

εξετάζονται, υλοποιούνται και συγκρίνονται τρεις μέθοδοι με τις οποίες μπορούμε να 

εκτελέσουμε ανάλυση συναισθήματος. 

Οι δύο βασικοί μέθοδοι, είναι η ανάλυση με την χρήση λεξικών (Lexicons) και οι 

ταξινομητές μηχανικής μάθησης (Machine Learning Classifiers). Η τρίτη και τελευταία 

μέθοδος που εξετάζεται, αφορά την δημιουργία ενός καινούριου ταξινομητή για ανάλυση 

συναισθήματος βασισμένο στην θεωρία των Αυτόματων (Learning Automata). Για την 

εξαγωγή αποτελεσμάτων και για τις τρεις αυτές μεθόδους, δημιουργήθηκαν δύο συλλογές 

δεδομένων (Data Set), τα οποία αποτελούνται από σχόλια χρηστών από μία διαδικτυακή 

υπηρεσία κράτησης ξενοδοχείου.  

 Για την ανάλυση συναισθήματος με την χρήση λεξικών, αφού μελετήθηκε το 

θεωρητικό υπόβαθρο της μεθόδου, δημιουργήθηκε το κατάλληλο λογισμικό πρόγραμμα για 

την επεξεργασία των δεδομένων και την εξαγωγή των αποτελεσμάτων. Ακόμα υπήρξαν 

κάποιες βελτιωτικές προτάσεις, οι οποίες αφορούν τα στάδια που ακολουθούνται για την 

ανάλυση.  

Στην περίπτωση των ταξινομητών μηχανικής μάθησης, μετά από την μελέτη του 

επιστημονικού υπόβαθρου της μεθόδου και των σταδίων της, δημιουργήθηκε το κατάλληλο 

λογισμικό για την εξαγωγή των αποτελεσμάτων. 

Όσον αφορά την τελευταία μέθοδο, δηλαδή αυτήν του ταξινομητή βασισμένου στην 

θεωρία των αυτόματων, αφού μελετήθηκαν πολύ προσεκτικά οι αρχές των εν λόγο 

συστημάτων, δημιουργήθηκε ο κατάλληλος ταξινομητής, ο οποίος και χρησιμοποιήθηκε για 

την εξαγωγή των αποτελεσμάτων. 

 Στην συνέχεια, αφού τέθηκαν ορισμένες μετρικές, πραγματοποιήθηκε σύγκριση 

μεταξύ των μεθόδων και των αποτελεσμάτων τους.  

Τέλος, προτάθηκαν ορισμένες μελλοντικές επεκτάσεις, οι οποίες είναι 

προσανατολισμένες σε δύο βασικούς τομείς, τον ερευνητικό και τον επιχειρηματικό. 

 

Λέξεις κλειδιά: ανάλυση συναισθήματος, λεξικά, μηχανική μάθηση, ταξινόμηση, Naive 

Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regression, Decision Trees, αυτόματα, ανταμοιβή, 

τουρισμός 
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Abstract 

 

Τhis thesis deals with sentiment analysis, which is defined as the sentiment 

determination in textual data. Three methods for Sentiment Analysis are included in this 

thesis, namely: a) Lexicons, b) Machine Learning Classifiers and c) Learning Automata 

Classifier. These methods were studied, implemented, compared to each other and finally 

used in order to extract the results. 

Two data sets from the field of tourism were created, where the one was used as 

training set and the other as a test set. They consisted of user comments on an online hotel 

booking service. 

 For Sentiment Analysis using lexicons, after studing the theoretical background of the 

method, an appropriate software program was created in order to process the data and export 

the results. Furthermore, some improvements concerning some of the stages of the method, 

were suggested.  

As for the machine learning classifiers, after studing the scientific basis of the 

methods and its stages, the previous software program was deployed in order to process the 

data sets, evaluate the models and finally extract the results.  

Regarding the learning automata classifier after careful study of the basic theory of 

automata systems, the new classifier was deployed, the data sets were fitted and the results 

were extracted.  

Additionally, after setting some metrics, a comparison was made between the three 

methods used.  

Finally some future extensions were suggested, which pointed at two basic areas, 

research and business. 

 

Keywords: sentiment analysis, lexicons, machine learning, classification, Naive Bayes, 

Support Vector Machine, Logistic Regression, Decision Trees, learning automata, system 

reward, tourism 
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Κεφάλαιο 1: Βασικές έννοιες και ορισμοί 

 

1.1. Τεχνητή νοημοσύνη 

               

 

 Ο ορισμός της Τεχνητής Νοημοσύνης αφορά την προσομοίωση της ανθρώπινης 

ευφυΐας από τις μηχανές και κυρίως τα υπολογιστικά συστήματα. Οι λειτουργίες που 

χαρακτηρίζουν την ανθρώπινη ευφυΐα είναι εκτός των άλλων, η μάθηση (η δυνατότητα να 

συνδυάζονται κανόνες και πληροφορίες), η λογική σκέψη (ορθολογικός συλλογισμός) και η 

αυτοβελτίωση. 

 

 Ο όρος Τεχνητή Νοημοσύνη επινοήθηκε από τον John McCathy, έναν Αμερικάνο 

επιστήμονα, το 1956 στο Dartmouth όπου εκεί γεννήθηκε και η ιδέα της Τεχνητής 

Νοημοσύνης. Σήμερα, πρόκειται για μία ευρύτερη έννοια η οποία περιλαμβάνει οτιδήποτε 

από τον Αυτοματισμό μέχρι την Ρομποτική. [1] [2]  

Έχει αποκτήσει πολύ μεγάλη προβολή λόγο της συμμετοχής της στον τομέα των μαζικών 

δεδομένων (Big Data) αλλά και στην βελτίωση του τρόπου με τον οποίο αυτά συλλέγονται. 

Πλέον η Τεχνητή Νοημοσύνη μπορεί να εκτελέσει λειτουργίες όπως αναγνώριση προτύπων, 

γεγονός που την καθιστά ιδιαίτερα σημαντικό εργαλείο τόσο  στα χέρια της επιστήμης όσο 

και των μηχανικών. Ταυτόχρονα, με την χρήση της τεχνητής νοημοσύνης στην βιομηχανία, 

οι εταιρίες μπορούν να κατανοήσουν και να μελετήσουν καλύτερα τα δεδομένα τα οποία 

συλλέγουν μέσω των προϊόντων και των υπηρεσιών τους. [3] 

  

Στην παρούσα εργασία, χρησιμοποιήθηκαν αρκετά εργαλεία της Τεχνητής 

Νοημοσύνης για να δοθούν απαντήσεις σε ερωτήματα γύρω από την επεξεργασία κειμένου. 

Για παράδειγμα, ποια είναι τα στοιχεία εκείνα τα οποία θα χαρακτήριζαν μία πρόταση θετικά 

ή αρνητικά φορτισμένη. Ίσως η απάντηση για έναν άνθρωπο να είναι πιο απλή από ότι για 

έναν Η/Υ, παρόλα αυτά η ταχύτητα με την οποία μπορεί να αποφανθεί ένας υπολογιστής για 

το ίδιο ερώτημα είναι ασύγκριτα μεγαλύτερη από αυτή του ανθρώπου. Βασιζόμαστε στην 

δημιουργία αυτοματοποιημένων τεχνικών και συστημάτων, ίσως όχι γιατί δεν μπορούμε να 

απαντήσουμε στο συγκεκριμένο ερώτημα, αλλά κυρίως γιατί ο όγκος πληροφοριών που 

υπάρχουν στον διαδίκτυο σήμερα είναι ασύλληπτα μεγάλος για να τις επεξεργαστεί ένας 

ανθρώπινος νους. 

 

 

1.2. Ορισμός της Μηχανικής Μάθησης  

 

  

Πρόκειται ουσιαστικά για μία κατηγορία της επιστήμης των υπολογιστών η οποία 

δίνει την δυνατότητα σε ένα Η/Υ να “μαθαίνει” χωρίς να είναι ρητά προγραμματισμένος. Η 

μηχανική μάθηση επικεντρώνεται κυρίως στην ανάπτυξη προγραμμάτων τα οποία μπορούν 

να παράγουν αποτελέσματα ακόμα και όταν η είσοδός τους είναι διαφορετική κάθε φορά. [4]  
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Για παράδειγμα η λειτουργία “News Feed” του Facebook χρησιμοποιεί Μηχανική 

Μάθηση, ούτως ώστε να παράγει εξατομικευμένες πληροφορίες για κάθε έναν χρήστη 

ξεχωριστά, σύμφωνα με τις προσωπικές του προτιμήσεις. Αν ένας χρήστης διαβάζει συχνά 

της καταστάσεις κάποιων συγκεκριμένων ατόμων, τότε το News Feed του θα αρχίσει να 

προσαρμόζεται σε αυτή του την συμπεριφορά. Η λειτουργία που κρύβεται πίσω από αυτόν 

τον μηχανισμό πρόκειται για μία στατιστική ανάλυση και μηχανισμούς προβλέψεων, με 

σκοπό να εξαχθούν κάποια μοτίβα στα δεδομένα που θα δέχεται ο κάθε χρήστης. [5][6] 

 

Τα προβλήματα που μπορούν να λυθούν με την βοήθεια της μηχανικής μάθησης 

ποικίλουν  σε αριθμό, αλλά μπορούν να ταξινομηθούν σε τρεις μεγάλες κατηγορίες: 

Επιτηρούμενη Mάθηση (ή ακόμα και μάθηση με επίβλεψη) Supervised Learning, Μη 

Επιτηρούμενη Mάθηση (ή ακόμα και μάθηση χωρίς επίβλεψη) Unsupervised Learning, 

Εξαναγκασμένη Μάθηση Reinforcement Learning [7] [8] 

 

Οι διαφορές των τριών αυτών κατηγοριών αφορούν κυρίως το στάδιο της 

εκπαίδευσης και λύσης των εκάστοτε προβλημάτων. Στην περίπτωση της Μάθησης με 

Επίβλεψη, το στάδιο της εκπαίδευσης βασίζεται σε ένα σετ ήδη απαντημένων ερωτήσεων 

(Training Set). Στην δεύτερη περίπτωση, της Μάθησης χωρίς Επίβλεψη, το στάδιο της 

εκπαίδευσης βασίζεται σε ένα ίδιας μορφής σετ όπως και προηγουμένως, αλλά χωρίς να είναι 

γνωστές εκ τον προτέρων οι απαντήσεις (Data Mining). Τέλος στην κατηγορία της 

Εξαναγκασμένης Μάθησης, το πρόγραμμα αλληλοεπιδρά με ένα δυναμικό περιβάλλον από 

το οποίο λαμβάνει μία θετική ή αρνητική βαθμολογία, ανάλογα με την ενέργεια που εκτελεί 

σε αυτό. Με αυτόν τον τρόπο εκπαιδεύεται στο να μαθαίνει και να αξιολογεί της ενέργειες 

του και να προσαρμόζεται στο περιβάλλον του.  

 

Το πρόβλημα της επεξεργασίας συναισθημάτων υπόκειται στην πρώτη κατηγορία, 

δηλαδή αυτήν της Επιτηρούμενης Εκπαίδευσης, αφού για να απαντηθούν τα ερωτήματα τα 

οποία τίθενται, θα πρέπει το στάδιο της εκπαίδευσης να βασιστεί σε ήδη γνωστά δεδομένα. 

Ύστερα θα μπορέσουν να γίνουν οι κατάλληλες ενέργειες και υποθέσεις και να εξαχθούν 

αποτελέσματα για τα άγνωστα πλέον δεδομένα.  
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1.3. Ορισμός Sentiment Analysis 

 

 

Sentiment Analysis ή Opinion Mining ονομάζεται το πεδίο της επιστήμης το οποίο 

μελετάει και αναλύει τις απόψεις, τα συναισθήματα, τις αξιολογήσεις, τις εκτιμήσεις και τα 

συναισθήματα των ανθρώπων προς ορισμένες οντότητες όπως πχ. προϊόντα, υπηρεσίες, 

οργανισμούς, άλλα άτομα, εκδηλώσεις κτλ. [9] 

Με άλλα λόγια με τον ορισμό Sentiment Analysis ή Opinion Mining αναφερόμαστε στην 

διαδικασία με την οποία χαρακτηρίζουμε και αποφασίζουμε τον συναισθηματικό τόνο ή 

ύφος ενός συνόλου λέξεων, είτε αυτό πρόκειται για κάποιο άρθρο ή φράση κτλ. κυρίως στο 

χώρο του διαδικτύου. Η συγκεκριμένη υπηρεσία, ειδικά στον 21ο αιώνα, αποτελεί ένα 

ιδιαίτερα χρήσιμο εργαλείο, το οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε τομείς όπως η 

ηλεκτρονική αγορά προϊόντων (e-commerce), η οικονομία, η πολιτική, και γενικά σε τομείς 

που έχουν να κάνουν με την ανίχνευση συναισθημάτων και την έκφραση της ανθρώπινης 

γνώμης (opinion extraction). Ακόμα, η συγκεκριμένη υπηρεσία,  σε επόμενα στάδια, θα 

μπορούσε να εφαρμοστεί για να προβλεφθούν και να αποφευχθούν περιπτώσεις 

αυτοκτονιών, δηλαδή να αναλυθεί και να αξιολογηθεί ο συναισθηματικός τόνος της γραφής 

και της έκφρασης ενός ανθρώπου με αυτοκτονικές τάσεις και εν τέλει να αποφευχθεί ένα 

τέτοιο περιστατικό. Για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας θα ασχοληθούμε με τον 

τουριστικό τομέα και συγκεκριμένα τα αποτελέσματα που θα εξαχθούν, θα αφορούν την 

βαθμολόγηση - βαθμονόμηση ορισμένων κριτικών, από κάποια online υπηρεσία εύρεσης 

ξενοδοχείου. 

 

Οι νέες τεχνολογίες και συγκεκριμένα το τεράστιο πλήθος πληροφοριών που 

βρίσκονται στο διαδίκτυο,  δημιούργησαν την ανάγκη ανάπτυξης μιας επιστήμης η οποία με 

τον συνδυασμό των τομέων των μαθηματικών, της στατιστικής, της τεχνητής νοημοσύνης 

και της επιστήμης των γλωσσών, θα μπορούσε να εξάγει χρήσιμες και απτές πληροφορίες 

και γνώσεις μέσα από έναν μεγάλο όγκο δεδομένων. Το Sentiment Analysis, συνδυάζοντας 

όλα τα προηγούμενα, αποτελεί ένα εργαλείο στα χέρια των επιστημόνων και των μηχανικών, 

ικανό να εφαρμοστεί σε μία πληθώρα τομέων, όπως αναφέρονται παραπάνω, και να 

μετατρέψει απλά δεδομένα σε χρήσιμες πληροφορίες. 
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Κεφάλαιο 2: Εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν 

 

 

 Στην παρούσα εργασία έγινε χρήση ορισμένων εργαλείων που αφορούσαν την 

απόκτηση, προ επεξεργασία και επεξεργασία των δεδομένων με στόχο την εξαγωγή 

αποτελεσμάτων. Παρακάτω αναφέρονται συνοπτικά τα εργαλεία αυτά. 

 

 

2.1. Java 8 

 

 

 Το σύστημα που αναπτύχθηκε βασίστηκε καθοριστικά στην γλώσσα 

προγραμματισμού Java έκδοση 8. Η Java είναι μια γλώσσα προγραμματισμού η οποία 

πρωτοκυκλοφόρησε από την Sun Microsystems το 1995. Υπάρχουν πολλές εφαρμογές και 

ιστοσελίδες οι οποίες δεν θα δούλευαν χωρίς μια ενεργή εγκατάσταση της Java στους 

υπολογιστές μας. Η Java βρίσκεται παντού, από κέντρα δεδομένων (datacenters), 

ηλεκτρονικές κονσόλες (gane console), υπερυπολογιστές (supercomputers), κινητά 

τηλέφωνα, στο ιντερνετ. Η έκδοση 8 που χρησιμοποιήθηκε, είναι η τελευταία τρέχουσα 

έκδοση της γλώσσας η οποία διαθέτει σημαντικές βελτιώσεις στους χρόνους και τρόπους 

εκτέλεσης και στην ασφάλεια των εφαρμογών. [10] 

 

 

2.2. Apache Spark 

 

 

 Το Apache Spark είναι μία ιδιαίτερα δυνατή, γρήγορη και δωρεάν μηχανή 

επεξεργασίας μεγάλων δεδομένων. Φτιαγμένο με έμφαση στην ταχύτητα και την ευκολία 

στην χρήση, αποτελεί ένα εκλεπτυσμένο εργαλείο για ανάλυση δεδομένων. Αναπτύχθηκε 

από το UC Berkeley το 2009. Αποτελεί ένα από τα μεγαλύτερα project στον χώρο της 

επεξεργασίας δεδομένων.  

Από την αρχική του έκδοση, υιοθετήθηκε από έναν πολύ μεγάλο αριθμό εταιριών σε 

διάφορους τομείς. Μεγάλες εταιρίες όπως η Netflix, η Yahoo και το eBay χρησιμοποιούν και 

βασίζονται στο Apache Spark για την συλλογή και επεξεργασία πολλών petabytes δεδομένων 

σε clusters περισσότερων από 8.000 κόμβων. Με αυτό τον τρόπο, πολύ γρήγορα 

αναπτύχθηκε μία πολύ ενεργή κοινότητα με περισσότερους από 1.000 συνεισφέροντες και 

περισσότερες από 250 οργανισμούς. [11] 

 

 

2.3. Stanford Natural Language Processor  

 

 

O Part-Of-Speech Tagger (POS Tagger) είναι ένα λογισμικό το οποίο δέχεται ως 

είσοδο ένα κομμάτι κειμένου σε μία γλώσσα και αναθέτει ένα μέρος του λόγου σε κάθε μία 

λέξη του κειμένου, πχ ουσιαστικά, ρήματα, επιρρήματα κτλ. Το συγκεκριμένο λογισμικό 
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είναι γραμμένο σε Java, παρόλα αυτά υπάρχουν εκδόσεις και σε κάποιες άλλες γλώσσες. 

Έχει δοθεί ιδιαίτερη έμφαση στην ταχύτητα, την ευκολία στην χρήση και την διαδικασία 

εκτέλεσης. Η τελευταίες εκδόσεις του λογισμικού, περιλαμβάνουν τρία μοντέλα για την 

Αγγλική γλώσσα, και από ένα για την Αραβική ,την Κινέζικη, την Γαλλική και την 

Γερμανική γλώσσα. Παρόλα αυτά ο Tagger μπορεί να εκπαιδευτεί σε οποιαδήποτε φυσική 

γλώσσα με την κατάλληλη συλλογή δεδομένων. 

 

Ο Stanford POS Tagger αναπτύχθηκε από την ομάδα Natural Processing Group του 

Πανεπιστημίου του Stanford. Η ομάδα αποτελείται από καθηγητές, υποψήφιους διδάκτορες, 

προγραμματιστές και φοιτητές, οι οποίοι εργάζονται επάνω σε αλγορίθμους που επιτρέπουν 

στους Η/Υ να επεξεργάζονται και να καταλαβαίνουν τις φυσικές γλώσσες. 

Το αντικείμενο εργασίας τους περιστρέφεται γύρω από την βασική έρευνα στην 

υπολογιστική γλωσσολογία για εφαρμογές στην τεχνολογία της ανθρώπινης γλώσσας και 

καλύπτει τομείς όπως η κατανόηση προτάσεων, η αυτόματη απάντηση ερωτήσεων, η 

μηχανική μετάφραση, το Sentiment Analysis κτλ., καθώς και εφαρμογές επεξεργασίας 

φυσικής γλώσσας στις ψηφιακές ανθρωπιστικές και υπολογιστικές κοινωνικές επιστήμες. 

[12] 

Ο πρότυπος Tagger αναπτύχθηκε από την Kristina Toutanova, ενώ σε βελτιώσεις 

γύρω από την ταχύτητά του, την χρηστικότητα του και την πολυγλωσσική του υποστήριξη 

συνετέλεσαν και οι Dan Klein, Christopher Manning, William Morgan, Anna Rafferty, 

Michel Galley και John Bauer.  

 

Οι βασικές έννοιες, ορισμοί και τρόπος λειτουργίας περιγράφεται στις δύο εργασίες 

“Enriching the Knowledge Sources Used in a Maximun Entropy Part-of-Speech Tagger” των 

Kristina Toutanova και Christopher D. Manning το 2000 στο “Joint SIGDAT Conference on 

Empirical Methods in Natural Language Processing and Very Large Corpora (EMNLP/VLC-

2000)” και “Feature-Rich Part-of-Speech Tagging with a Cyclic Dependency Network” των 

Kristina Toutanova, Dan Klein, Christopher Manning, και Yoram Singer το 2003 στο HLT-

NAACL 2003. [13] 

 

 

2.4. Google Forms 

 

 

 Τα Google Forms αποτελούν ένα εργαλείο, μέρος του λογισμικού του Google Drive, 

με το οποίο μπορούν να δημιουργηθούν online έρευνες, διαγωνίσματα, φόρμες εισόδου 

δεδομέμων κτλ. Η συγκεκριμένη υπηρεσία της Google, επιτρέπει την σύνδεση μίας web 

φόρμας δεδομένων με ένα υπολογιστικό φύλλο για την ευκολότερη διαχείριση των 

δεδομένων της. Τα Google Forms μπορούν να χρησιμοποιηθούν από οποιονδήποτε, χωρίς 

ειδικές γνώσεις Η/Υ, αφού προσφέρουν ένα πολύ φιλικό περιβάλλον διαχείρισης με απλά 

βήματα και οδηγίες. Δεν υπάρχει κάποιο κόστος για την χρήση της συγκεκριμένης 

υπηρεσίας. [14] 
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 Στην παρούσα εργασία, το συγκεκριμένο λογισμικό χρησιμοποιήθηκε για την 

δημιουργία, διαχείριση και βαθμολόγηση της βασικής συλλογής δεδομένων (Training Set) η 

οποία χρησιμοποιήθηκε στα στάδια εκπαίδευσης των μοντέλων.  
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Κεφάλαιo 3: Ανάλυση Συναισθήματος με την χρήση Λεξικών 

 

3.1. Εισαγωγή στα λεξικά 

 

 

 Η πρώτη από τις μεθόδους που θα χρησιμοποιηθούν για το Sentiment Analysis είναι 

τα λεξικά (Lexicons). Όπως είναι ήδη γνωστό, τα λεξικά είναι βιβλία με εξηγήσεις πάνω στις 

λέξεις μιας φυσικής γλώσσας (πχ. Ελληνικά, Αγγλικά). Χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, τα 

μονόγλωσσα (πχ. Ελληνικό) και τα δίγλωσσα (πχ. Ελληνοαγγλικό).  

Στην προκειμένη περίπτωση όμως, ένα λεξικό δεν ορίζεται ακριβώς με αυτόν τον 

τρόπο. Πρόκειται για λίστες λέξεων οι οποίες έχουν χαρακτηριστεί με μία βαθμολογία 

(συνήθως +5, -5) και μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να προσδώσουν μία βαθμολογία σε 

μία ολόκληρη πρόταση. [15] Έπειτα, αυτή η βαθμολογία μπορεί να χαρακτηρίσει τον 

συναισθηματικό τόνο της πρότασης, αφού για παράδειγμα η χρήση αρνητικά 

βαθμολογημένων λέξεων γίνεται στην περίπτωση που η πρόταση στο σύνολό της εννοεί κάτι 

το αρνητικό. Αντίστοιχα, η χρήση θετικά βαθμολογημένων λέξεων γίνεται στην περίπτωση 

που η πρόταση στο σύνολό της εννοεί κάτι το θετικό. 

Στον τομέα του Sentiment Analysis, υπάρχουν πολλά λεξικά που μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν. Η διαφορά τους έγκειται στον τομέα για τον οποίο προορίζονται (πχ. 

λεξικά γενικής χρήσης, οικονομικά λεξικά, πολιτικά κτλ.) και στο πλήθος των λημμάτων που 

περιέχουν. 

 

 

3.2. Γνωστά λεξικά 

 

 

Τα λεξικά που θα χρησιμοποιηθούν στα πλαίσια της εργασία είναι τα ακόλουθα. 

 

3.2.1. Bing Liu Lexicon 

 

Το λεξικό του καθηγητή Bing Liu του Τμήματος της Επιστημής των Υπολογιστών 

του Ιλινόις στο Σικάγο (Department of Computer Science, Univeristy of Illinois at Chicago 

(UIC)) αποτελείται από περίπου 6800 λέξεις. Πρόκειται για γενικές λέξεις οι οποίες 

εκφράζουν γνώμη και είναι κατηγοριοποιημένες σύμφωνα με την πόλωσή τους, δηλαδή είναι 

χωρισμένες σε λέξεις θετικής σημασίας και λέξεις αρνητικής σημασίας. Το λεξικό δεν μπορεί 

να θεωρηθεί ότι ειδικεύεται σε κάποιον συγκεκριμένο τομέα (πχ. οικονομικά), παρά 

αποτελείται από λέξεις γενικού περιεχομένου. Η δημιουργία του λεξικού διήρκεσε αρκετά 

χρόνια με ημερομηνία έναρξης το 2004, ύστερα από την δημοσίευση της εργασίας “Hu and 

Liu, KDD-2004” των καθηγητών Minqing Hu και Bing Liu από το Πανεπιστήμιο του Ιλινόις 

στο Σικάγο. [16] 
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3.2.2. Loughran McDonald Lexicon 

 

Το λεξικό δημιουργήθηκε από τους καθηγητές Tim Loughran και Bill McDonald του 

Τμήματος Οικονομικών του Πανεπιστημίου του Νόρτ Νταμ (University of Notre Dame - 

Mendoza College of Business - Department of Finance). Αποτελείται από περίπου 83.000 

λέξεις και μπορεί να χαρακτηριστεί ως οικονομικό λεξικό. Η δημιουργία του ξεκίνησε το 

2011 ως αποτέλεσμα της δημοσίευσης των καθηγητών Tim Loughran και Bill McDonald στο 

Journal of Finance με τίτλο “When is a Liability not a Liability?”. [17] 

 

3.3.3 Harvard IV-4 Lexicon 

 

Αποτελείται από περίπου 11.700 λέξεις προσανατολισμένες προς τον τομέα την 

ψυχολογίας. Χρησιμοποιήθηκε κατά κόρον από τους Paul C. Tetlock, Saar-Tsechansky και 

Macskassy το 2007 και 2008 στις δημοσιεύσεις “Giving Content to Investor Sentiment: The 

Role of Media in the Stock Market, Paul C. Tetlock, The Journal of Finance, June 2007” και 

“More Than Words: Quantifying Language to Measure Firms’ Fundamentals, Paul C. 

Tetlock, Maytal Saar-Tsechansky, και Sofus Macskassy∗, The Journal of Finance, June 

2008”. Μπορεί να θεωρηθεί ότι το συγκεκριμένο λεξικό δεν είναι συναφές με τον τομέα του 

τουρισμού που ασχολούμαστε στην παρούσα εργασία. Παρόλα αυτά, στα πλαίσια της 

εργασίας, επιλέξαμε να χρησιμοποιήσουμε το λεξικό και να συγκρίνουμε τα αποτελέσματά 

του με τα δύο προηγούμενα (3.3.1 και 3.3.2). [18] 

 

Η ανάλυση κειμένου με την χρήση λεξικών αποτελεί μία εύκολη και γρήγορη 

διαδικασία ανάλυσης. Η διαδικασία παραγωγής όμως του λεξικού (δηλαδή η βαθμολόγηση 

των λέξεων) απαιτεί μεγάλη προσπάθεια, έρευνα, στατιστική μελέτη, καθώς και 

εννοιολογική ανάλυση, αφού όλες οι λέξεις που έχουν το ίδιο σημασιολογικό χαρακτήρα θα 

πρέπει να αναλυθούν με τέτοιον τρόπο, ούτως ώστε να ταξινομηθούν με το καλύτερο 

συγκριτικό τρόπο (πχ. οι λέξεις “fantastic” και “gorgeous” μπορούν να σημαίνουν και οι δύο 

“φανταστικός - καταπληκτικός” αλλά η λέξη “gorgeous” έχει μεγαλύτερο θετικό βαθμό από 

ότι η λέξη “fantastic”). 

 

 

3.3. Μεθοδολογία  

 

 

 Σε αυτήν την παράγραφο θα παρουσιαστεί η μεθοδολογία η οποία ακολουθείται από 

το λογισμικό, το οποίο δημιουργήθηκε για το Sentiment Analysis. Όπως αναφέρεται και στην 

εισαγωγή, το Sentiment Analysis αποτελεί ένα εργαλείο, το οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί 

σε πολλούς διαφορετικούς τομείς. Για τον λόγο αυτό, δεν θα γίνει λόγος για τα δεδομένα και 

τα αποτελέσματα τα οποία προκύπτουν από την ανάλυση, παρά μόνο η μεθοδολογία, η οποία 

είναι καθολική για οποιοδήποτε λεξικό χρησιμοποιηθεί, αρκεί αυτό να βρίσκεται στην 

κατάλληλη μορφή.  
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Αρχικά το λογισμικό δέχεται μία συλλογή δεδομένων προς βαθμολόγηση - 

βαθμονόμηση (Test Set) η οποία αποτελείται από προτάσεις. Κάθε μία πρόταση όπως είναι 

φυσικό, αποτελείται από λέξεις, κάποιες από αυτές επαναλαμβάνονται συχνά και άλλες είναι 

μοναδικές. Στην συνέχεια από αυτό το πλήθος των προτάσεων, απομονώνονται και 

μετρούνται όλες αυτές οι διαφορετικές και επαναλαμβανόμενες λέξεις. Στην συνέχεια,  για 

κάθε μία λέξη καλείται ο Stanford POS Tagger  με σκοπό να επιστραφεί το λήμμα από το 

οποίο προκύπτει η εκάστοτε λέξη. Μετά από αυτό το στάδιο, οι λέξεις ξανά μετρούνται 

ούτως ώστε η συλλογή των λέξεων πλέον, να πάρει την τελική της μορφή (μία δίστηλη λίστα 

λέξεων και αριθμού επαναλήψεων). Ύστερα, φορτώνεται το εκάστοτε λεξικό το οποίο 

αποτελείται από μία λίστα βαθμολογημένων λέξεων (στην ίδια μορφή με την λίστα των 

λέξεων, δίστηλη λίστα λέξεων και βαθμολογία). Σε αυτό το σημείο πραγματοποιείται μία 

ένωση σε αυτές τις δύο λίστες (left join), που έχει ως αποτέλεσμα μία τρίτη λίστα λέξεων, με 

τον αριθμό επαναλήψεων κάθε λέξης και την βαθμολογία της, σύμφωνα με το λεξικό. 

Τελευταίο στάδιο είναι ο πολλαπλασιασμός του αριθμού επανάληψης της εκάστοτε λέξης, 

επί την βαθμολογία της. Με αυτόν τον τρόπο προκύπτει μία συνολική βαθμολογία της 

συλλογής δεδομένων (Test Set), η οποία στην περίπτωση που είναι μεγαλύτερη του μηδενός, 

προσδίδει μία θετική σημασία (positive) στην συλλογή των λέξεων, ενώ αν η βαθμολογία 

είναι μικρότερη του μηδενός, προσδίδει μία αρνητική σημασία (negative). Στην περίπτωση 

που το αποτέλεσμα είναι μηδέν ή κοντά στο μηδέν, τότε η συλλογή των λέξεων 

χαρακτηρίζεται ως ουδέτερη (neutral).  

Η παρούσα σύμβαση, δηλαδή βαθμολογία μεγαλύτερη ή μικρότερη από τον μηδέν, 

όπως είναι λογικό, δεν μπορεί από μόνη της να χαρακτηρίσει την συναισθηματική φόρτιση 

μίας πρότασης ή ακόμα και ολόκληρης της συλλογής δεδομένων (Test Set), διότι  δεν 

λαμβάνεται υπόψιν ο αριθμός των λέξεων κατά την τελική βαθμολόγηση.  Λογικό είναι να 

θεωρηθεί μία πρόταση αρνητική βάση της αρνητικής της βαθμολογίας. Το ερώτημα είναι το 

πόσο αρνητική είναι; Θεωρητικά μία πρόταση η οποία αποτελείται από οκτώ λέξεις και 

λαμβάνει βαθμολογία -35 (+5 οι θετικές λέξεις, -5 οι αρνητικές λέξεις) θεωρείται πολύ πιο 

αρνητική από μία άλλη πρόταση που αποτελείτε από 8 λέξεις επίσης, αλλά λαμβάνει 

βαθμολογία -5. Έτσι λοιπόν γενικεύοντας αυτήν την λογική σε μία συλλογή δεδομένων (Test 

Set), πρέπει να λάβουμε υπόψιν μας το πλήθος των λέξεων που το απαρτίζουν. Με αυτόν τον 

τρόπο είναι δυνατόν να προκύψει ένας μέσος όρος της βαθμολογίας και εν τέλει η πόλωση 

(αρνητικό, θετικό, ουδέτερο) ολόκληρου του Test Set.  

 

Παρακάτω στην εικόνα αναλύεται η προηγούμενη μεθοδολογία. 
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Εικόνα 3.1, Μεθοδολογία Sentiment Analysis με την χρήση λεξικών 

 

Για την καλύτερη κατανόηση του Sentiment Analysis με την χρήση λεξικών, παρακάτω 

αναφερόμαστε ενδεικτικά σε ένα παράδειγμα. 

 

Όπως παρατηρούμε και στην εικόνα 3.2, η συλλογή δεδομένων (Test Set) μας αποτελείται 

από τρεις προτάσεις. Το πρώτο βήμα όπως περιγράφεται και παραπάνω είναι η δημιουργία 

μίας λίστας λέξεων από τις προτάσεις. Στην συνέχεια οι λέξεις της λίστας προς μετρούνται 

και για κάθε λέξη καλείται ο Stanford NLP Tagger για την λημματοποίηση τους. Τελευταίο 

βήμα της προ επεξεργασίας είναι η τελική προσμέτρηση των λέξεων και η δημιουργία της 

τελικής λίστας. Στην συνέχεια φορτώνεται στην μνήμη και το λεξικό το οποίο έχει επιλεγεί 

για το Sentiment Analysis και ξεκινάει η διαδικασία της συνένωσης των δύο αυτών λιστών 

(left join). Η τελική βαθμολογία της συλλογής των δεδομένων προκύπτει από τον 

πολλαπλασιασμό του αριθμού επανάληψης κάθε λέξης με την βαθμολογίας της. 

 

Τα αποτελέσματα της μεθόδου παρουσιάζονται αναλυτικά στο κεφάλαιο 6. 
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Εικόνα 3.2. Παράδειγμα Sentiment Analysis με την μέθοδο των λεξικών. 

 

 

3.4. Εφαρμογή σε Java 

 

 

Ακολουθεί η ανάλυση του κώδικα στην γλώσσα προγραμματισμού Java. 

 

Η μεθοδολογία η οποία περιγράφεται παραπάνω, υλοποιείται από την κλάση Lexicons στο 

αρχείο Lexicons.java. Σε αυτό το αρχείο υπάρχουν τρεις συναρτήσεις. 

 

Lexicons(String lexicon) 

 

Ρόλος της μεθόδου - constructor είναι η αρχικοποίηση του Lexicon αντικειμένου με 

διάβασμα των λέξεων του από το αρχείο csv που καθορίζεται από την μεταβλητή ‘lexicon’. 

Αυτό επιτυγχάνεται με την κλήση της βοηθητικής μεθόδου chooseLexicon(String input), η 

οποία αναζητά και φορτώνει το κατάλληλο αρχείο στην μνήμη. 

 

ClassifyWord(String lexicon) 

 

Η μέθοδος αναλαμβάνει να πραγματοποιήσει την συνένωση (left join), αν υπάρχουν  

κοινά στοιχεία μεταξύ της λίστας των λέξεων και του αρχείου του λεξικού. Για να επιτευχθεί 

αυτό δημιουργούνται δύο JavaPairRDD<String, String>.  Το πρώτο περιλαμβάνει το αρχείο 

με τις λέξεις της συλλογής δεδομένων (Test Set - Data Set) και τον αριθμό επανάληψης τους, 

ενώ το δεύτερο περιλαμβάνει το αρχείο του λεξικού και την βαθμολογία (“Negativ - 
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Positiv”) κάθε λέξης. Αφού αυτά τα δύο JavaPairRDD<String, String> έρθουν στην 

κατάλληλη μορφή, τότε πραγματοποιείται ένα leftOuterJoin και έτσι δημιουργείται το 

JavaPairRDD<String, String> που περιλαμβάνει τις λέξεις, τον αριθμό επανάληψης τους και 

τις βαθμολογίες τους. Τελευταίο στάδιο είναι ο υπολογισμός της βαθμολογίας κάθε λέξης. 

Αυτό επιτυγχάνεται, πολλαπλασιάζοντας τον αριθμό επανάληψης της λέξης με την 

βαθμολογίας της. 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται ο κώδικας της μεθόδου των λεξικών σε Java 

 

public class Lexicons implements Serializable { 

 

 //διαδρομή για το αρχείο του λεξικού 

 private String lexicon_file;   

 //όνομα λεξικού 

 private String lexicon_name;  

  

 /** 

  * δημιουργός - constructor 

  * @param lexicon το όνομα του λεξικού 

 **/ 

 public Lexicons(String lexicon) { 

  this.lexicon_name = lexicon;  

  //καθορίζεται ποιό λεξικό θα χρησιμοποιηθεί 

  chooseLexicon(lexicon);     

 } 

  

              /** 

  * η switch case αρχικοποιεί την ματαβλητή lexicon_file, ανάλογα με την μεταβλητή input 

  * η οποία δίνεται ως παράμετρος κατά την δημιουργία του αντικειμένου 

  * @param input το όνομα του λεξικού 

 **/ 

 public void chooseLexicon(String input){ 

  switch (input) {  

                             case "Bing Liu":  this.lexicon_file = Constants.LEXICONS_LOCATION +  

                                                                                     Constants.BING_LIU_LEXICON_FILE; 

                                      break; 

                             case "Loughran McDonald":  this.lexicon_file = Constants.LEXICONS_LOCATION +     

                                                                                                        Constants.LOUGHRAN_LEXICON_FILE; 

                                      break; 

                             case "Harvard-IV":  this.lexicon_file = Constants.LEXICONS_LOCATION +    

                                                                                         Constants.HIV_LEXICON_FILE ; 

                                      break; 

                             default: this.lexicon_file = "[-] Invalid Lexicon File"; 

                                      break; 

              }} 

 

 /** 

  * τα δύο αρχεία φορτώνονται σε δύο JavaPairRDD<String, String> και μετά από την κατάλληλη προεργασία 

  * πραγματοποιείται leftOuterJoin 

  * μετά από το JavaPairRDD<String, Tuple2<Double, Optional<String>>> που προκύπτει,     
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              * πολλαπλασιάζονται ο αριθμός επανάληψης με την βαθμολογία κάθε λέξης 

 **/ 

 public void classifyWord() { 

  long startTime = System.currentTimeMillis(); 

   

  //φορτώνεται το λεξικό στην μνήμη - JavaRDD 

  JavaRDD<String> lexstring = main.javaContext.textFile(lexicon_file);  

  //μετατροπή του λεξικού σε JavaPairRDD για να είναι δυνατή 

  //η πραγματοποίηση του join 

  JavaPairRDD<String, String> lex = lexstring.mapToPair(word ->  

   new Tuple2<String, String>(word.split(",")[0], word.split(",")[1]));      

    

  //φορτώνεται η λίστα με τις λέξεις στην μνήμη - JavaRDD 

  JavaRDD<String> wordsstring = main.javaContext.textFile(Constants.MAIN_FOLDER +       

                                                                              Constants.TEST_DATASET_LOCATION_UNIQUE_WORDS); 

  //μετατροπή της λίστας σε JavaPairRDD για να είναι δυνατή 

  //η πραγματοποίηση του join 

  JavaPairRDD<String, Double> words = wordsstring.mapToPair (word ->  

   new Tuple2<String, Double>(word.replace("(","").replace(")","").split(",")[0],     

                                       Double.parseDouble(word.replace("(","").replace(")","").split(",")[1])) 

                             );     

      

  //leftOuterJoin μεταξύ του λεξικού και της λίστας των λέξεων 

  JavaPairRDD<String, Tuple2<Double, Optional<String>>> words_lexicon = words.leftOuterJoin(lex); 

  //System.out.println(words_lexicon.take(20));     

  

  //διαγραφή των λέξεων που δεν βρέθηκαν στο λεξικό 

  JavaPairRDD<String, String> mappedRDD = words_lexicon.mapToPair(tuple -> { 

   if (tuple._2()._2().isPresent()) { 

                     return new Tuple2<String, String>(tuple._1(), tuple._2()._1() + " " + tuple._2()._2().get()); 

   } else { 

                     return new Tuple2<String, String>(tuple._1(), "NF"); 

      }}).filter(tuple -> !tuple._2().contains("NF")); 

   

  //τελική λίστα με τις λέξεις που βρέθηκαν στο λεξικό και την συνολική τους βαθμολογία 

  JavaPairRDD<String, Double> results = mappedRDD.mapToPair(tuple -> { 

   if (tuple._2().split(" ")[1].equals("Negativ"))  

                                           return new Tuple2<String, Double>(tuple._1(), (double)                                           

                                                             (Double.parseDouble(tuple._2().split(" ")[0]) * (-0.5)));  

   else if (tuple._2().split(" ")[1].equals("Positiv"))  

                                           return new Tuple2<String, Double>(tuple._1(), (double) 

                                                             (Double.parseDouble(tuple._2().split(" ")[0]) * (+0.5)));  

   return new Tuple2<String, Double>(tuple._1(), (double) 

                                                              (Double.parseDouble(tuple._2().split(" ")[0]) * 0));     

  }); 

  //αποθήκευση αποτελεσμάτων στο αρχείο: resources/output/lexicons/ 

  results.coalesce(1).saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + 

                                                                                   Constants.LEXICON_RESULTS_FILE + this.lexicon_name); 

  System.out.println("[+] " + this.lexicon_name + " Lexicon Selected"); 

  System.out.println("[+] " + this.lexicon_name + " Lexicon total score: " +  

                                                                                                       results.mapToDouble(x -> x._2).sum());  
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  System.out.println("[+] " + this.lexicon_name + " Lexicon time elapsed: " +  

                                                                           String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms");  

 } 

} 

 

 

3.5. Παρατηρήσεις  

 

 

1. Στον παραπάνω Java κώδικα παίρνουμε ως δεδομένο το ότι έχουμε δημιουργήσει την 

λίστα με τα λήμματα των λέξεων, οι οποίες απαρτίζουν την συλλογή δεδομένων (Test Set - 

Dataset) μας. Δηλαδή περνάμε όλα τα στάδια της προ επεξεργασίας (preprocessing) και 

αναφερόμαστε αποκλειστικά στο στάδιο της επεξεργασίας (processing). Τα προηγούμενα 

στάδια, αυτά του ανοίγματος της συλλογής δεδομένων, της εύρεσης των λέξεων, της 

λημματοποίησης και την τελική διαμόρφωση της λίστας, τα αναλαμβάνει μία βοηθητική 

κλάση του προγράμματος, η FileUtils στο αρχείο FileUtils.java του package utils. Αυτή η 

κλάση διαθέτει κάποιες βοηθητικές συναρτήσεις για το σύνολο του προγράμματος (πχ. 

μετατροπή ενός tsv αρχείου, σε csv) και δεν είναι ρητά συνδεδεμένη με την κλάση των 

λεξικών. Παρακάτω αναλύονται τρεις από τις συναρτήσεις - εργαλεία της κλάσης FileUtils, 

που αφορούν την μεθοδολογία των λεξικών.  

 

findUniqueWords() 

 

 Η συνάρτηση, ανοίγει το αρχείο csv όπου βρίσκονται οι εγγραφές του dataset και τις 

αποθηκεύει σε ένα JavaRDD<String>, αφού πρώτα αφαιρέσει την πρώτη εγγραφή (δεν 

περιέχει κάποια εγγραφή, απλά χρησιμοποιείται ως τίτλος της στήλης). Στην συνέχεια καλεί 

τις συναρτήσεις cleanData(input) και countData(words) οι οποίες όπως σηματοδοτούν και 

τα ονόματά τους, αφορούν τον καθαρισμό (και λημματοποίηση) και την μέτρηση των λέξεων 

του dataset. Τελευταίο βήμα της συνάρτησης findUniqueWords είναι η αποθήκευση των 

λημμάτων των λέξεων καθώς και των μετρητών επανάληψης τους. Το αρχείο αποθήκευσης 

βρίσκεται στον φάκελο /resources/input/lexicon_unique_words. 

 

cleanData(input) 

 

 Σκοπός της συνάρτηση είναι ο καθαρισμός και η λημματοποίηση των λέξεων του 

dataset που δέχεται ως παράμετρο. Η συνάρτηση επιστρέφει ένα JavaRDD<String> του 

οποίου κάθε εγγραφή είναι και μία λέξη του dataset. Πριν από αυτό, αφαιρούνται κάποια 

ειδικά σύμβολα από τις λέξεις (πχ τα σύμβολα “-”, “@”, “:” κοκ). 

 

countData(words) 

 

 Η συνάρτηση δέχεται ως παράμετρο την λίστα των λέξεων που προκύπτει από την 

συνάρτηση cleanData. Αρχικά δημιουργεί ένα JavaPairRDD<String, String> στο οποίο 

αποθηκεύεται κάθε μοναδική λέξη και ο αριθμός επανάληψης της. Στην συνέχεια, από το εν 

λόγο JavaPairRDD δημιουργείται ένα καινούργιο JavaPairRDD, το οποίο αντικαθιστά την 
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κάθε λέξη με το λήμμα από το οποίο προκύπτει. Τελευταίο βήμα είναι για ακόμα μια φορά ο 

υπολογισμός του τελικού αριθμού επανάληψης της κάθε λέξης. 

 

2. Στην συνάρτηση countData, ο υπολογισμός του αριθμού των λέξεων πραγματοποιείται 

δύο φορές. Επειδή η διαδικασία της λημματοποίησης κοστίζει, τόσο σε υπολογιστική ισχύ 

όσο και σε χρόνο, επιλέγεται αυτή μεθοδολογία. Με άλλα λόγια, αρχικά μετρούνται οι λέξεις 

και δημιουργείται μία λίστα (JavaPairRDD), η οποία όμως μπορεί να περιλαμβάνει λέξεις  

που προκύπτουν από το ίδιο λήμμα (πχ. το ρήμα was και το ρήμα were προκύπτουν από το 

ρήμα be). Στην συνέχεια, κάθε λέξη στην λίστα απαλλάσσεται από κάποια ειδικά σύμβολα 

και λημματοποιείται, ενώ ταυτόχρονα ενημερώνεται ο μετρητής (πχ. τα ρήματα was και were 

γίνονται be και συναθροίζονται οι μετρητές τους). Με αυτόν τον τρόπο, μειώνουμε την 

κλήση του Stanford NLP αρκετές φορές, αφού για κάθε λέξη της λίστας μας, τον καλούμε 

μόνο μία φορά και όχι όσες φορές  μας υποδηλώνει ο αριθμός εμφάνισής της. Η παρακάτω 

εικόνα (εικόνα 3.3) παρουσιάζει και συγκρίνει την συμβατική μεθοδολογία, με αυτήν που 

παρουσιάζεται παραπάνω. 

 

Όπως φαίνεται στην εικόνα 3.3, η μέθοδος η οποία προτείνεται αποτελείται από 

περισσότερα βήματα. Παρόλα αυτά, ο αριθμός κλήσης του Stanford NLP μειώνεται 

δραστικά. Μέσα από δοκιμές και πειράματα που πραγματοποιήθηκαν στα πλαίσια της 

παρούσας εργασίας, η προτεινόμενη μέθοδος εξάγει αποτελέσματα περίπου στον μισό χρόνο 

από ότι η παραδοσιακή. Παραδείγματος χάριν, σε dataset το οποίο αποτελείται από 1000 

εγγραφές, η παραδοσιακή μέθοδος χρειάζεται περίπου 20 λεπτά της ώρας για να 

ολοκληρώσει την διαδικασία, ενώ η προτεινόμενη περίπου 9 λεπτά της ώρας. 
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Εικόνα 3.3, Η συμβατική μέθοδος έναντι της προτεινόμενης μεθόδου για την κλήση του Stanford 

NLP στο στάδιο της προ επεξεργασίας των δεδομένων. 

 

 

3. Για την κλήση του Stanford NLP Tagger χρησιμοποιείται το Application Programming 

Interface (API) του προγράμματος όπως αυτό παρουσιάζεται στην επίσημη ιστοσελίδα του.  

Για την κλήση του προγράμματος, χρησιμοποιούνται δύο βοηθητικές κλάσεις του package 

utils, η SNLPParser και η SNLPPOSTagger, οι οποίες βρίσκονται στα αρχεία 

SNLPParser.java και SNLPPOSTagger.java αντίστοιχα. Στην πρώτη κλάση (SNLPParser), η 

συνάρτηση snlpPosTaggerString(String input), δέχεται ως παράμετρο την λέξη η οποία 

πρόκειται να επεξεργαστεί από τον Tagger και στην συνέχεια καλεί την συνάρτηση 

tagSentence(String input) της κλάσης SNLPPOSTagger. Αυτή η συνάρτηση, αφού 

αρχικοποιήσει όλα εκείνα τα στοιχεία που είναι απαραίτητα για την ομαλή λειτουργία του 

προγράμματος, καλεί τον Tagger με είσοδο την λέξη που θα λημματοποιηθεί. Το αποτέλεσμα 

της παραπάνω διαδικασίας είναι η λίστα των λημμάτων των λέξεων που απαρτίζουν την 

εκάστοτε πρόταση. 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται ο κώδικας των συναρτήσεων findUniqueWords, cleanData και 

countData (παρατήρηση 1). 

 

 

public class FileUtils implements Serializable { 
 
 /** 
  * χρησιμοποιείται στην μέθοδο των λεξικών 
  * αναλαμβάνει να βρει, να καθαρίσει, να λημματοποιήσει 
  * και να μετρήσεις τις λέξεις που απαρτίζουν τις προτάσεις  
  * του dataset 
 **/  
 public static void findUniqueWords() { 
  
  //διαβάζει το αρχείο csv, δηλαδή το dataset 
  JavaRDD<String> input_title = main.javaContext.textFile(Constants.MAIN_FOLDER +                 
                                                                                     Constants.TEST_DATASET_LOCATION_CSV); 
  //αφαιρεί την πρώτη γραμμή, δηλαδή τον τίτλο των στηλών 
  JavaRDD<String> input = input_title.filter(l -> !l.contains("title")); 
   
  System.out.println("[+] Cleaning data from special characters"); 
  //κλήση της συνάρτησης cleanData 
  JavaRDD<String> words = cleanData(input);  
 
  long startTime = System.currentTimeMillis(); 
  System.out.println("[+] Count and convert words into infinitives"); 
  //κλήση της συνάρτησης cleanData 
  JavaPairRDD<String, Integer> counts = countData(words);  
  System.out.println("[+] Counting and converting time elapsed: " + 
                                                      String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms");  
   
  //αποθηκεύει τα αποτελέσματα, δηλαδή τα λήμματα των λέξεων  
                          //που απαρτίζουν τις προτάσεις 
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  counts.coalesce(1).saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + 
                                                           Constants.TEST_DATASET_LOCATION_UNIQUE_WORDS); 
 }  
  
 /** 
  * μετράει, λημματοποιεί και ξανά μετράει τις λέξεις από το JavaRDD 
  * που δέχεται ως όρισμα 
 **/  
 private static JavaPairRDD<String, Integer> countData(JavaRDD<String> words)  
 { 
  //μετράει τις λέξεις 
  JavaPairRDD<String, Integer> tempPairRDD =  words.mapToPair(word ->  
      new Tuple2<String, Integer>(word, 1)).reduceByKey((x, y) -> x + y); 
  //για κάθε λέξη, βρίσκει το λήμμα της και ενημερώνει τον μετρητή της 
  return tempPairRDD.mapToPair(word ->  
   new Tuple2<String, Integer>(new SNLPParser().snlpPosTaggerString(word._1), 
                                   word._2)) 
   .reduceByKey((x, y) -> x + y); 
 } 
 
 /** 
  * καθαρίζει τις προτάσεις από κάποια ειδικά σύμβολα και τις χωρίζει λέξεις 
 **/  
 private static JavaRDD<String> cleanData(JavaRDD<String> input) 
 { 
  //καθαρίζει τις προτάσεις και τις χωρίζει σε λέξεις 
  return input.flatMap(line ->  
     Arrays.asList(line.toLowerCase().replace(";", "").replace("-", "").replace("\"", "") 
     .replace(",", "").replaceAll("\\d","").replace("\'", "").replace("@", "") 
     .replace(":", "").replace(".", "").replace("$", "").replace("\\","").split(" ")).iterator());  
 } 
} 

 

Συνοψίζοντας, μπορούμε να κατανοήσουμε ότι η ανάλυση ενός κειμένου με την 

χρήση λεξικών, αποτελεί μια αρκετά εύκολη και γρήγορη, καθαρά υπολογιστική μέθοδο. Οι 

διαδικασίες που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να προκύψουν τα αποτελέσματα, μπορεί 

να είναι διαφορετικές σε κάποια άλλη περίπτωση, παρόλα αυτά η συγκεκριμένη μέθοδος 

παρουσιάζει αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσματα στον χρόνο εκτέλεσής της συγκριτικά με 

άλλες. Η δυσκολία και ο προβληματισμός της μεθόδου έγκειται στην δημιουργία του 

εκάστοτε λεξικού. 

 

Τα αποτελέσματα της μεθόδου, παραθέτονται στο κεφάλαιο 6. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



29 
 

Κεφάλαιο 4: Ανάλυση Συναισθήματος με την χρήση Ταξηνομιτών 

Μηχανικής Μάθησης 

 

 

4.1. Μάθηση με επίβλεψη 

 

 

Η μάθηση με επίβλεψη αφορά την δημιουργία αλγορίθμων, οι οποίοι δέχονται κάποια 

δεδομένα ως είσοδο και παράγουν κάποιες γενικές υποθέσεις, με τις οποίες μπορούμε πλέον 

να κάνουμε εκτιμήσεις πάνω σε άγνωστα δεδομένα. Με άλλα λόγια, ο στόχος της μάθησης 

με επίβλεψη είναι να παραχθεί ένα μοντέλο (Classifier), το οποίο θα βασίζεται σε κάποια 

αρχικά δεδομένα εκπαίδευσης (Training Set), με σκοπό τον χαρακτηρισμό και την 

ταξινόμηση άγνωστων, μελλοντικών δεδομένων (Test Set). [19] 

 

Τα προβλήματα που μπορούν να λυθούν με την χρήσης της μάθησης με επίβλεψη, 

μπορούν να χωριστούν σε δύο μεγάλες κατηγορίες: τα προβλήματα ταξινόμησης 

(Classification), και τα προβλήματα της οπισθοδρόμησης (Regression). Αυτές οι δύο 

κατηγορίες διαφέρουν στην μορφή της λύσης τους. Δηλαδή στην πρώτη περίπτωση  της 

ταξινόμησης, η λύση ταξινομείται σε μία ορισμένη από πριν κλάση, ενώ στην δεύτερη 

περίπτωση, της οπισθοδρόμησης, η λύση βρίσκεται σε ένα διάστημα τιμών. Για παράδειγμα 

ο χαρακτηρισμός ενός καρκινικού όγκου σε καλοήθη ή κακοήθη σύμφωνα με το μέγεθος 

του, αποτελεί ένα πρόβλημα ταξινόμησης, αφού οι πιθανές κλάσεις ταξινόμησης είναι δύο, 

καλοήθης ή κακοήθης. Από την άλλη, η εκτίμηση τις τιμής ενός ακινήτου σύμφωνα με το 

μέγεθός του σε τετραγωνικά μέτρα, αποτελεί ένα πρόβλημα οπισθοδρόμησης, αφού η λύση 

ανήκει σε ένα διάστημα πχ. 50.000 - 120.000 ευρώ. [20] 

 Το πρόβλημα του Sentiment Analysis υπάγεται στην πρώτη κατηγορία, αφού ο 

χαρακτηρισμός μίας πρότασης γίνεται σε κάποια γνωστή εκ των προτέρων κλάση (πχ. πολύ 

θετική σημασία, ουδέτερη σημασία, αρκετά αρνητική σημασία κτλ.). Το συγκεκριμένο 

πρόβλημα δεν θα μπορούσε να θεωρηθεί πρόβλημα οπισθοδρόμησης, όχι τόσο γιατί μία 

αριθμητική τιμή δεν θα είχε νόημα (όπως θα δούμε και παρακάτω, οι κλάσεις ορίζονται με 

φυσικούς αριθμούς), αλλά κυρίως γιατί ένα αποτέλεσμα της μορφής 0.5 δεν θα είχε ιδιαίτερο 

νόημα για δύο κλάσεις στο 0 και στο 1 αντίστοιχα.  

 

Ως δεδομένα εκπαίδευσης (training set) ορίζουμε μία συλλογή εγγραφών, η οποία 

περιλαμβάνει δεδομένα χαρακτηρισμένα με μία τιμή. Στην περίπτωση της ταξινόμησης, αυτή 

η τιμή ανήκει σε μία προκαθορισμένη κλάση (πχ. καλοήθης, θετικό, ακριβό, αδιάφορο), ενώ 

στην περίπτωση της οπισθοδρόμησης, συνήθως η τιμή αφορά κάποιον αριθμό (πχ. 5, 5.334, 

3.23).  

Από την άλλη πλευρά, ως άγνωστα δεδομένα ή ακόμα και δεδομένα δοκιμής (Test 

Set ή και Dev Set) ορίζουμε εγγραφές οι οποίες δεν έχουν χαρακτηριστεί ακόμα με κάποια 

τιμή. Σκοπός της όλης διαδικασίας της μάθησης, όπως θα οριστούν και θα παρουσιαστούν 

και παρακάτω τα στάδιά της, είναι ο χαρακτηρισμός αυτών τον άγνωστων δεδομένων. [21] 
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Για την καλύτερη κατανόηση των παραπάνω ορισμών θα αναφερθούμε σε ένα 

παράδειγμα. Έστω ότι θέλουμε να προβλέψουμε τις τιμές κάποιων ακινήτων σύμφωνα με το 

μέγεθός τους. Έχουμε στην κατοχή μας μία λίστα, η οποία αποτελείται από τα μεγέθη 

κάποιων ακινήτων και τις τιμές αυτών. Αυτή είναι η λίστα (Training Set) που θα 

χρησιμοποιήσουμε για να χτίσουμε το μοντέλο μας (Classifier) και με αυτό θα μπορέσουμε 

μετά να κάνουμε εκτιμήσεις για τις τιμές κάποιων άγνωστων ακινήτων (Test Set). Εικονικά 

το παράδειγμα μας μπορεί να περιγραφεί από την παρακάτω εικόνα (εικόνα 4.1). 

Εικόνα 4.1, Πρόβλημα οπισθοδρόμησης που αφορά τις τιμές ακινήτων σύμφωνα με το μέγεθος τους 

σε τμ. [1] 

  

 

4.2. Τα στάδια των Classifiers 

 

 

Σε αυτό το σημείο θα παρουσιαστούν τα στάδια που ακολουθούμε, ούτως ώστε να 

δημιουργήσουμε, να εκπαιδεύσουμε και να αξιολογήσουμε έναν Classifier για Sentiment 

Analysis. Τα στάδια είναι καθολικά και ανεξάρτητα από την μέθοδο που θα 

χρησιμοποιήσουμε για την εκπαίδευση του Classifier. [22] 

 

Στάδιο πρώτο: Ορισμός training set και test set.  

  

Σε αυτό το στάδιο σκοπός είναι να ορίσουμε τα δεδομένα, τα οποία θα 

χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του μοντέλου. Τα δεδομένα πρέπει να είναι σωστά 

ορισμένα και να μην έχουν ορθογραφικά λάθη. Στα πλαίσια αυτού του σταδίου, θα 

πραγματοποιηθούν ορισμένες ενέργειες καθαρισμού των δεδομένων (πχ. να διαγραφούν 

ορισμένες λέξεις που δεν έχουν ιδιαίτερη σημασία, άρθρα κτλ.), ενώ στην συνέχεια όλες οι 

λέξεις θα μετατραπούν σε πεζές. Αυτό συμβαίνει ούτως ώστε το μοντέλο μας να μην θεωρεί 

διαφορετικές τις λέξεις λόγου χάριν “Καλός” και “καλός” αφού ουσιαστικά πρόκειται για 

την ίδια λέξη. Το πρώτο στάδιο δεν είναι ρητά συνδεδεμένο με την δημιουργία του Classifier 

και αποτελεί στάδιο προ επεξεργασίας. 

 

Στάδιο δεύτερο: Εκπαίδευση μοντέλου 
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 Αυτό το στάδιο αποτελεί ένα γενικό στάδιο, ανεξάρτητο από την μέθοδο που θα 

χρησιμοποιήσουμε (πχ. Naive Bayes Classifier, Support Vector Machine Classifier κτλ.). Τα 

μοντέλα θα αναφερθούν και θα αναλυθούν παρακάτω. Σε αυτό το στάδιο, κάνοντας χρήση 

του Training Set, εκπαιδεύεται ο Classifier και εξάγεται το μοντέλο, το οποίο μετέπειτα 

μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να κάνει εκτιμήσεις και υποθέσεις για άγνωστα δεδομένα (Test 

Set). 

 

Στάδιο τρίτο: Αξιολόγηση μοντέλου 

 

 Το μοντέλο το οποίο έχει εξαχθεί από το στάδιο της εκπαίδευσης, μπορεί πλέον να 

χρησιμοποιηθεί σε άγνωστα δεδομένα. Το ερώτημα όμως είναι, ποιος είναι ο βαθμός 

αξιοπιστίας του; Πώς μπορούμε να είμαστε σίγουροι ότι τα αποτελέσματα που θα εξαχθούν 

θα είναι ρεαλιστικά; Η αξιολόγηση λοιπόν είναι το μέσο αυτό με το οποίο θα μπορέσουμε να 

δώσουμε απάντηση σε αυτά τα ερωτήματα. Όπως θα δούμε και παρακάτω χρησιμοποιώντας 

συγκεκριμένη μεθοδολογία και μετρικές, μπορούμε να κάνουμε λόγο για την “αξιοπιστία” 

του μοντέλου που χρησιμοποιούμε. 

 

Στάδιο τέταρτο: Αποθήκευση μοντέλου 

 

 Αυτό το στάδιο είναι προαιρετικό. Έχοντας εκπαιδεύσει έναν Classifier, μπορούμε να 

τον χρησιμοποιήσουμε για να ταξινομήσουμε άγνωστα δεδομένα. Το ζήτημα σε αυτό το 

σημείο είναι, αν θέλουμε να  χρησιμοποιήσουμε ξανά το ίδιο μοντέλο θα πρέπει να  

εκπαιδεύσουμε πάλι τον ίδιο Classifier; Αποθηκεύοντας το μοντέλο, μπορούμε να 

παραλείψουμε τα προηγούμενα στάδια υπό συγκεκριμένους όρους. Στην ουσία, αυτό που 

καθορίζει τόσο την αξιοπιστία του μοντέλου όσο και το ίδιο το μοντέλο, είναι το Training 

Set. Ουσία επανεκπαίδευσης υπάρχει στην περίπτωση που χρειαζόμαστε ένα τελείως 

διαφορετικό Training Set (πχ. θέλουμε να εκπαιδεύσουμε ένα μοντέλο σε τελείως 

διαφορετικό τομέα) ή έχουμε κάνει κάποιες βελτιώσεις στο ήδη υπάρχον (πχ. αφαιρέσαμε 

ορισμένες προτάσεις, κάναμε καλύτερη προ επεξεργασία κτλ.). Σε κάθε άλλη περίπτωση (πχ. 

διαφορετική μέθοδος αξιολόγησης μοντέλου), δεν χρειάζεται να εκπαιδεύσουμε το μοντέλο 

ξανά από την αρχή, αρκεί να το αποθηκεύσουμε και να το φορτώσουμε στην μνήμη όταν το 

χρειαστούμε. 

 

Στάδιο πέμπτο: Ταξινόμηση κειμένου  

 

 Στο σημείο αυτό, αφού το μοντέλο έχει εκπαιδευτεί με επιτυχία και τα αποτελέσματα 

που παίρνουμε από το στάδιο της αξιολόγησης (πχ. αξιοπιστία μεγαλύτερη του 80%) είναι 

ικανοποιητικά, θεωρούμε ότι μπορούμε να το χρησιμοποιήσουμε για ταξινόμηση άγνωστων 

δεδομένων. Αφού εισάγουμε το Test Set στον Classifier, σύμφωνα με το μοντέλο το οποίο 

έχουμε εκπαιδεύσει, λαμβάνουμε αποτελέσματα.  Αυτά αποτελούνται από τις ίδιες εκείνες 

προτάσεις που αποτελείται και το Test Set, αλλά αυτή την φορά έχουν χαρακτηριστεί με μία 

τιμή (πχ. θετική, ουδέτερη, αρνητική). 

 

Στάδιο έκτο: Ανάλυση - Εξακρίβωση αποτελεσμάτων 
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 Στο έκτο και τελευταίο στάδιο, ουσία έχει η εξακρίβωση των αποτελεσμάτων.  

Αφενός, η αξιοπιστία του μοντέλου μας δίνει μία αρκετά καλή εικόνα του μοντέλου, χωρίς 

απαραίτητα να εξάγουμε κάποια αποτελέσματα, αφετέρου όμως τα αποτελέσματα αυτά καθ’ 

αυτά είναι εκείνα τα οποία εξετάζοντας τα, θα μπορέσουμε να αποφανθούμε αν το μοντέλο 

μας επιδέχεται κάποια βελτίωση και σε ποιο σημείο.  

Εικόνα 4.2, Τα στάδια δημιουργίας, εκπαίδευσης, αξιολόγησης ενός Classifier 

 

Τα περισσότερα από τα στάδια δημιουργίας ενός classifiers πραγματοποιούνται 

αρκετά εύκολα και δεν υπάρχει ιδιαίτερος λόγος να αναφερθούμε περαιτέρω σε αυτά (πχ. 

αποθήκευση, ταξινόμηση κειμένου, εξαγωγή αποτελεσμάτων κτλ.). Παρόλα αυτά, υπάρχουν 

κάποια στάδια (πχ. ορισμός training set και test set, εκπαίδευση μοντέλου, αξιολόγηση 

μοντέλου κτλ.) τα οποία μπορούν να πραγματοποιηθούν με περισσότερους από έναν τρόπους 

και αξίζει να δώσουμε μεγαλύτερη έμφαση και να τα ερευνήσουμε σε βάθος. 

 

 

4.3. Ορισμός training set και test set 

 

 

Όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, το στάδιο αυτό αποτελεί ένα στάδιο προ 

επεξεργασίας, δηλαδή δεν συσχετίζεται άμεσα με τους Classifiers. Παρόλα αυτά, όσο πιο 

ποιοτικό είναι αυτό το στάδιο, τόσο πιο αξιόπιστο μοντέλο θα εξαχθεί. Όσο αφορά το πλήθος 

των εγγραφών ενός Training Set, θα πρέπει αφενός να είναι αρκετά μεγάλο, αφετέρου όμως 

να αποτελείται από εγγραφές, μοιρασμένες ίσα στις καθορισμένες κλάσεις. Λόγου χάριν, ένα 

Training Set το οποίο αποτελείται από 5000 εγγραφές (θετικές και αρνητικές κριτικές 

ξενοδοχείων), πρέπει να είναι καλά ορισμένες, να μην φέρουν ορθογραφικά λάθη να είναι 

όλες οι λέξεις γραμμένες με πεζά γράμματα, ενώ ταυτόχρονα οι μισές εγγραφές να ανήκουν 

στην πρώτη κλάση, και οι άλλες μισές στην δεύτερη (από 2500 εγγραφές στην θετική και 

στην αρνητική κλάση αντίστοιχα). [23] 
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4.4. Εκπαίδευση μοντέλου 

 

 

Όπως προαναφέρθηκε, το στάδιο της εκπαίδευσης είναι αυτό στο οποίο ο Classifier 

θα επεξεργαστεί το Training Set που του δόθηκε και θα μπορέσει να δημιουργήσει το 

μοντέλο που θα χρησιμοποιήσει, για να ταξινομήσει τα δεδομένα εισόδου. Ουσιαστικά, σε 

αυτό το σημείο θα του δοθεί ένα ήδη ταξινομημένο Data Set (Training Set) και σύμφωνα με 

αυτό θα “μάθει” να ταξινομεί οποιοδήποτε άλλο Data Set (Test Set) που θα λαμβάνει ως 

είσοδο. [24] 

Παρακάτω θα αναφερθούμε σε τέσσερις γνωστούς Classifiers που υλοποιούμε και 

χρησιμοποιούμε στα πλαίσια της εργασίας, τους: Naive Bayes Classifier, Support Vector 

Machine Classifier, Logistic Regression Classifier και Decision Tree Classifier.  

 

 

4.4.1. MNB Classifier 

 

 

 O Naive Bayes Classifier είναι ένας αρκετά αξιόπιστος και εύκολος να υλοποιηθεί 

Classifier. Υπάρχουν δύο μοντέλα τα οποία συνήθως χρησιμοποιούνται, ο Multivariate 

Bernoulli Naive Bayes και ο Multinomial Naive Bayes (συνήθως και Multinomial Naive 

Bayes ή και MNB). Στην πρώτη περίπτωση, αυτή του Multivariate Bernoulli NB, ο Classifier 

λαμβάνει υπόψιν του μόνο την παρουσία της λέξης και καθόλου τον αριθμό επανάληψης της 

(δηλαδή την συχνότητα εμφάνισης της). Στην δεύτερη, αυτή του Multinomial NB 

λαμβάνεται υπόψιν και ο αριθμός εμφάνισης της κάθε λέξης, δηλαδή η συχνότητα εμφάνισης 

της. Όπως αναφέρει και το όνομά του, βασίζεται στο θεώρημα του Bayes και  στην 

στατιστική ανάλυση των προτάσεων. Εξετάζει δηλαδή το πόσο συχνά εμφανίζεται κάθε λέξη 

σε όλες τις προκαθορισμένες κλάσεις και με αυτόν τον τρόπο υπολογίζει την πιθανότητα 

ολόκληρης της πρότασης, να ανήκει ή όχι σε μία κλάση. [25] 

Στην παρούσα εργασία, θα υλοποιήσουμε και θα χρησιμοποιήσουμε τον Multinomial 

NB αφού βασιζόμαστε στον βαθμό εμφάνισης της κάθε λέξης και όχι μόνο στην ύπαρξή της. 

Έτσι το ερώτημα το οποίο τίθεται είναι το πως θα μάθουμε τις πιθανότητες 𝑃(𝑐) και 

𝑃(𝑓𝑖/𝑐). Για αρχή θα χρησιμοποιήσουμε τις πιθανότητες από τα δεδομένα στο Training Set. 

Για την πιθανότητα 𝑃(𝑐) υπολογίζουμε το ποσοστό επί τις εκατό των δεδομένων που 

ανήκουν σε κάθε κλάση 𝑐. Έστω ότι 𝑁𝑐 αποτελεί το πλήθος των προτάσεων στο Training 

Set που ανήκουν στην κλάση 𝑐, και 𝑁𝑑𝑜𝑐 το συνολικό πλήθος των προτάσεων. Το 

𝑃(𝑐) υπολογίζεται από τον τύπο:  

 

 𝑃(𝑐)  =  
𝑁𝑐

𝑁𝑑𝑜𝑐
(4.4.1) 

 

Η πιθανότητα 𝑃(𝑓𝑖/𝑐), θεωρούμε ότι σημαίνει την ύπαρξη και μόνο μιας λέξης 𝑤𝑖 

στο πλήθος των προτάσεων (bag of words) και έτσι απλά υπολογίζουμε την πιθανότητα 
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𝑃(𝑤𝑖/𝑐), δηλαδή την πιθανότητα η λέξη 𝑤𝑖 να εμφανίζεται μεταξύ των υπόλοιπων λέξεων 

στην κλάση 𝑐. Άρα αυτή η πιθανότητα μας δίνεται από τον τύπο: 

 

𝑃(𝑤𝑖  | 𝑐)  =  
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖,𝑐)

𝛴𝑤∈𝑉𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤,𝑐)
   (4.4.2) 

 

Στον υπολογισμό της παραπάνω πιθανότητας όμως υπάρχει ένα πρόβλημα. Στην 

περίπτωση που, για παράδειγμα, θέλουμε να υπολογίσουμε την πιθανότητα για την λέξη 

“fantastic” για την κλάση positive, αλλά στο training set δεν υπάρχει αυτή η λέξη (ή έστω ότι 

υπάρχει αλλά ανήκει σε άλλη κλάση πχ. negative, γιατί ίσως αναφέρεται με σαρκαστικό 

τόνο) τότε η παραπάνω πιθανότητα γίνεται μηδέν αφού:  

 

𝑃("𝑓𝑎𝑛𝑡𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐" | 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)  =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(fantastic,𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)

𝛴𝑤∈𝑉𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤,𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)
 =  𝑠  (4.4.3) 

 

Επειδή ο αλγόριθμος Naive Bayes θεωρεί όλες τις πιθανότητες των λέξεων 

ανεξάρτητες, η συνολική πιθανότητα της συγκεκριμένης κλάσης (positive) θα είναι μηδέν 

χωρίς πραγματικά να πρέπει, παρά μόνο επειδή η συγκεκριμένη λέξη δεν υπήρξε στο 

Training Set. Η απλούστερη λύση στο συγκεκριμένο πρόβλημα είναι η προσθήκη μίας 

μονάδας στον αριθμητή (Laplace Smoothing). Οπότε η εξίσωση 4.4.2 γίνεται: 

 

𝑃(𝑤𝑖  | 𝑐)  =  
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤𝑖,𝑐)

𝛴𝑤∈𝑉𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤,𝑐) +|𝑉|
   (4.4.4.) 

 

Η συγκεκριμένη λύση μας εξυπηρετεί στην περίπτωση που αναφέρεται και πιο πάνω, 

δηλαδή στην περίπτωση όπου μία εξεταζόμενη λέξη να μην υπάρχει στο Training Set και να 

μην μηδενίζει την πιθανότητα ολόκληρης της κλάσης. Σε αυτές τις λέξεις (unknown words) 

πρέπει να αποδοθεί μια πολύ μικρή πιθανότητα, αφού πρακτικά δεν πρέπει να ληφθούν 

υπόψιν στον υπολογισμό. Άλλη μία λύση θα μπορούσε να αποτελεί η διαγραφή της 

άγνωστης λέξης από το προς εξέταση Data Set. 

 

Για την καλύτερη κατανόηση του αλγορίθμου θα εξετάσουμε το παρακάτω παράδειγμα 

(εικόνα 4.3) 
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Εικόνα 4.3, Παράδειγμα Training και Test Set που χρησιμοποιούνται για να εκπαιδεύσουν 

τον Multinomial Naive Bayes Classifier. 

 

Οι πιθανότητες των δύο κλάσεων, δίνονται από τον τύπο  : 

 

𝑃(−)  =  
3

5
  και 𝑃(+)  =  

2

5
 

Οι πιθανότητες των λέξεων “προβλέψιμη”, “χωρίς”, “καμία” και “έκπληξη” να ανήκουν στις 

κατηγορίες (-) και (+) όπως δίνονται από τον τύπο 4.4.4 είναι αντίστοιχα: 

 

𝑃("𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆έ𝜓𝜄𝜇𝜂" | −)  =  
1+1

14+20
 𝑃("𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆έ𝜓𝜄𝜇𝜂" | +)  =  

0+1

9+20
 

𝑃("𝜒𝜔𝜌ί𝜍" | −)  =  
0+1

14+20
              𝑃("𝜒𝜔𝜌ί𝜍" | +)  =  

0+1

9+20
 

𝑃("𝜅𝛼𝜇𝜄ά" | −)  =  
1+1

14+20
   𝑃("𝜅𝛼𝜇𝜄ά" | +)  =  

0+1

9+20
 

𝑃("𝜋𝜌𝜔𝜏𝜊𝜋𝜊𝜌ί𝛼" | −)  =  
0+1

14+20
           𝑃("𝜋𝜌𝜔𝜏𝜊𝜋𝜊𝜌ί𝛼" | +)  =  

0+1

9+20
 

 

Για την πρόταση “προβλέψιμη χωρίς καμιά πρωτοπορία” η πιθανότητα να ανήκει σε μία από 

τις δύο κλάσεις υπολογίζεται ως εξής: 

 

𝑃(𝑆 | −)  =  
3

5
 ⋅

2⋅1⋅2⋅1

34
4  = 1.8 ⋅ 10−6          𝑃(𝑆 | +)  =  

2

5
 ⋅

1⋅1⋅1⋅1

29
4  = 5.7 ⋅ 10−7

 

 

Επειδή η πιθανότητα της κλάσης negative είναι μεγαλύτερη, η πρόταση 𝑆 θεωρείται πρόταση 

αρνητικής σημασίας. 

 

Το τελευταίο βήμα (πολλαπλασιασμός πιθανοτήτων ανεξάρτητων γεγονότων) 

μπορούμε να πούμε ότι αποτελεί μια “σύμβαση” στην λειτουργία του αλγορίθμου και 

μάλιστα μπορεί να θεωρηθεί ότι αντιβαίνει στην λογική της ανθρώπινης ομιλίας, δηλαδή στο 

ότι η σημασία των λέξεων σε μία πρόταση εξαρτάται  ρητά από τις υπόλοιπες λέξεις, μέσα 

στην ίδια πρόταση. Έτσι προκύπτει και η ονομασία Νaive, δηλαδή αφελής. Η παραπάνω 

σύμβαση απλοποιεί κατά πολύ τους υπολογισμούς, χωρίς μεγάλες διακυμάνσεις στα τελικά 

αποτελέσματα.  
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4.4.2. Support Vector Machine Classifier 

 

 

 Ο Support Vector Machine Classifier (SVM Classifier) επικεντρώνεται κυρίως στα 

σημεία που είναι πιο δύσκολο να τα ταξινομήσουμε (να τα ξεχωρίσουμε), ενώ οι υπόλοιποι 

classifiers δίνουν έμφαση σε όλα τα σημεία μιας συλλογής δεδομένων. Η λογική στην οποία 

βασίζεται ο SVM Classifier είναι η εξής: αν ένας classifier είναι αποδοτικός στα σημεία 

εκείνα τα οποία είναι δύσκολο να ταξινομηθούν, τότε θα είναι ακόμα καλύτερος στα εύκολα 

σημεία. Σκοπός του SVM Classifier είναι να ορίσει το μεγαλύτερο επίπεδο μεταξύ των 

πιθανών κλάσεων (hyperplane). Όπως βλέπουμε στο σχήμα 4.4,το επίπεδο το οποίο 

υπολογίζει ο SVM σηματοδοτεί τον καλύτερο δυνατό διαχωρισμό ανάμεσα στις κλάσεις 

(κύκλοι και τετράγωνα), σε αντίθεση με άλλους Classifiers, οι οποίοι ορίζουν εξίσου ένα 

επίπεδο το οποίο δηλώνει τον διαχωρισμό των κλάσεων, χωρίς να δίνεται έμφαση στην 

απόσταση μεταξύ τους.  

 

Εικόνα 4.4, Support Vector Machine Classifier [2] 

 

 

Σε σύγκριση με παρόμοιους αλγορίθμους (perceptrons, logistic regression, linear 

discriminant), ο SVM Classifier βρίσκει το μεγαλύτερο επίπεδο ανάμεσα στις πιθανές 

κλάσεις. Αυτό επιτυγχάνεται αφού ο SVM ψάχνει για τα πιο κοντινά σημεία των δύο 

κλάσεων, τα οποία ονομάζονται και “support vectors”. Το όνομα Support Vector Machine 

προέρχεται από το γεγονός ότι τα σημεία ορίζουν ένα διάνυσμα (vector) και η ευθεία η οποία 

σχηματίζεται, υποστηρίζεται από (support by) αυτά τα σημεία. 

 Από την στιγμή που ο SVM θα βρει τα πλησιέστερα σημεία, τότε σχηματίζεται ένα 

διάνυσμα το οποίο τα ενώνει. Έπειτα ορίζεται μία κάθετη ευθεία στο διάνυσμα, η οποία 

βρίσκεται στο σημείο εκείνο που χωρίζει τις δύο κλάσεις ακριβώς στην μέση. Με αυτόν τον 

τρόπο, κάθε καινούρια εγγραφή θα ταξινομηθεί σύμφωνα με την θέση την οποία κατέχει. Για 

παράδειγμα, στο σχήμα 4.4 μπορούμε εύκολα να διαπιστώσουμε ότι κάθε καινούρια εγγραφή 

που βρίσκεται αριστερά από την διαχωριστική γραμμή, ανήκει στην πρώτη κλάση, ενώ κάθε 
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καινούρια εγγραφή που βρίσκεται δεξιά από την διαχωριστική γραμμή, ανήκει στην δεύτερη 

κλάση. Με αυτόν τον τρόπο πρακτικά δεν τίθεται κάποιο ζήτημα ταξινόμησης, αφού στο 

στάδιο της εκπαίδευσης του Classifier έχει προαποφασιστεί η απόσταση μεταξύ των 

κλάσεων. [26] 

Η δημιουργία του επιπέδου hyperplane, βασίζεται στην συνάρτηση kernel. Η 

συγκεκριμένη συνάρτηση  αναλαμβάνει να διαχωρίσει τα δεδομένα, με τον καλύτερο δυνατό 

τρόπο. 

Ένα από τα πλεονεκτήματα ενός SVM Classifier, είναι ο γρήγορος χρόνος εκτέλεσης 

του. Αυτός είναι και ο λόγος για τον οποίο o SVM Classifier συχνά χρησιμοποιείται για την 

επίλυση προβλημάτων πραγματικού χρόνου. Παρόλα αυτά, ένα  από τα μειονεκτήματα του 

είναι ο μεγάλος χρόνος ο οποίος απαιτείται για την εκπαίδευση του. [27] [28] 

 

 

4.4.3. Logistic Regression Classifier 

 

 

Ο Logistic Regression Classifier είναι ένα μαθηματικό μοντέλο, το οποίο 

χρησιμοποιείται στην στατιστική για να προβλέπει τις πιθανότητες πραγματοποίησης ενός 

γεγονότος. Ο Logistic Regression Classifier εκπαιδεύεται με την χρήση ενός Training Set και 

συνήθως τα δεδομένα τα οποία προκύπτουν είναι δυαδικά (πχ. 0 το γεγονός συμβαίνει, 1 το 

γεγονός δεν συμβαίνει), οπότε αναφερόμαστε στον Binomial Logistic Regression. Πολλές 

φορές όμως, τα αποτελέσματα τα οποία προκύπτουν, αναφέρονται σε περισσότερες από δύο 

κλάσεις, τότε αναφερόμαστε στον Multinomial Logistic Regression. 

 Ο Logistic Regression Classifier χρησιμοποιεί μία συνάρτηση (logistic function) για 

να εκπαιδεύσει το μοντέλο το οποίο θα αναπαριστά τα δεδομένα. Η συνάρτηση, θα 

σχηματίσει μία γραφική παράσταση στην μορφή ενός  ‘S’, η οποία θα κυμαίνεται από το 

μηδέν έως το ένα (σχήμα 4.4). Με αυτόν τον τρόπο, ο classifier απεικονίζει κάθε αποτέλεσμα 

y στο πεδίο [0,1].  

 

Εικόνα 4.5, Logistic Regression Classifier [3] 
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Η λογική του Logistic Regression Classifier βασίζεται και προκύπτει από αυτήν του 

Linear Regression Classifier. 

Η διαφορά τους, έγκειται στο γεγονός ότι ενώ ο Linear Regression προσπαθεί να κάνει 

εκτιμήσεις και προβλέψεις, χρησιμοποιώντας μία γραμμική σχέση ανάμεσα στα δεδομένα 

(ευθεία γραμμή), ο Logistic Regression χρησιμοποιεί την σιγμοειδή συνάρτηση, η οποία του 

προσδίδει και το χαρακτηριστικό του σχήμα. Η διαφορά των δύο Classifier φαίνεται στο 

παρακάτω σχήμα (εικόνα 4.5). 

Εικόνα 4.6, Linear Regression (μπλε γραμμή) και Logistic Regression (κόκκινη γραμμή) [4] 

 

 

Η πιο διαδεδομένη έκφραση της εξίσωσης του Logistic Regression Classifier είναι η: 

 

𝑙𝑛(𝑜𝑑𝑑𝑠)  =  𝑎 +  𝑏1𝑥1  +  𝑏2𝑥2 +. . . + 𝑏𝑘𝑥𝑘 

 

Το δεξί μέρος της εξίσωσης δημιουργείται από ένα γραμμικό συνδυασμό των ανεξάρτητων 

μεταβλητών, που συμμετέχουν στο μοντέλο του Logistic Regression. Το αριστερό μέρος 

περιέχει τις τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής με την μορφή του λογαρίθμου των odd, 

δηλαδή του λογαρίθμου της σχέσης: 

 

𝑜𝑑𝑑𝑠 =  𝑝𝑟𝑜𝑏/(1 − 𝑝𝑟𝑜𝑏) 

 

Το 𝑜𝑑𝑑𝑠 εναλλακτικά ονομάζεται 𝑙𝑜𝑔𝑡 και ο όρος 𝑃𝑟𝑜𝑏 εκφράζει την πιθανότητα να συμβεί 

το γεγονός που έχει ορισθεί σαν επιτυχία του πειράματος. 

Οι συντελεστές των ανεξάρτητων μεταβλητών στην εξίσωση 𝑙𝑛(𝑜𝑑𝑑𝑠) =  𝑎 +  𝑏1𝑥1  +

 𝑏2𝑥2 +. . . + 𝑏𝑘𝑥𝑘 και εκτιμούνται βάση της μεθόδου Μέγιστης Πιθανοφάνειας. Σύμφωνα με 

την μέθοδο αυτή, η τιμή των συντελεστών των ανεξάρτητων μεταβλητών είναι αυτή που 

κάνει τις παρατηρηθήσες τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής πιο πιθανές. [29] [30] [31] 

 



39 
 

4.4.4. Decision Tree Classifier 

 

 

Ο Decision Tree Classifier είναι μία αρκετά δημοφιλής μέθοδος ταξινόμησης, η οποία 

δεν απαιτεί απαραίτητες παραμέτρους για να εκτελεστεί. Πρόκειται για μία μέθοδο μάθησης 

με επίβλεψη, δηλαδή για την εκπαίδευση του Classifier απαιτείται ένα Training Set. Μέσω 

της εκπαίδευσης του Classifier, προκύπτει το μοντέλο το οποίο μετά μπορούμε να 

χρησιμοποιήσουμε, για να κάνουμε κάποιες προβλέψεις για άγνωστα δεδομένα. 

 Τα δένδρα αποφάσεων είναι μία ιεραρχική δομή δένδρου, η οποία μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί για να ταξινομήσει τις κλάσεις, σύμφωνα με μία σειρά ερωτήσεων 

(κανόνων) σχετικά με τις ιδιότητες των κλάσεων. Οι ιδιότητες των κλάσεων μπορεί να έχουν 

την οποιαδήποτε μορφή, από δυαδική, ονομαστική ακόμα και ποσοτική. Σκοπός του 

Classifier είναι να δημιουργήσει τόσους κανόνες για τα δεδομένα (ουσιαστικά να διασπάσει 

τα δεδομένα σε υπο-κλάσεις), μέχρι να φτάσει σε ένα σημείο, που να μην υπάρχουν άλλα 

χαρακτηριστικά προς διάσπαση, δηλαδή να δημιουργήσει αυτό που ονομάζουμε καθαρός 

κόμβος (pure node).  

 Έχοντας δημιουργήσει αυτό το δένδρο αποφάσεων, ο Classifier μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί για την ταξινόμηση άγνωστων δεδομένων. Η διαδικασία που ακολουθείται 

είναι παρόμοια με αυτήν της εκπαίδευσης, δηλαδή εξετάζει τα χαρακτηριστικά της άγνωστης 

εγγραφής, με την σειρά που έχει δημιουργηθεί το δένδρο. Απαντώντας κάθε μία ερώτηση 

(κανόνα), καταλήγει εν τέλει στην τελική κλάση της συγκεκριμένης εγγραφής. [32] [33] [34] 

Στις εικόνες που ακολουθούν, φαίνεται το στάδιο της εκπαίδευσης ενός Decision Tree 

Classifier. 
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Εικόνα 4.7, Training Set για τον Decision Tree Classifier [5] 

 

 

Εικόνα 4.8, Decision Tree μοντέλο το οποίο προκύπτει από την εκπαίδευση του Classifier βάση των 

δεδομένων στον πίνακα 4.6. τον πάνω πίνακα [6] 

  

 

Κάθε νέα εγγραφή του προηγούμενου παραδείγματος,  θα πρέπει να απαντήσει στις 

ερωτήσεις οι οποίες τίθενται από το μοντέλο, ούτως ώστε να ταξινομηθεί. 
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4.5. Αξιολόγηση μοντέλου 

 

 

Για να αποφανθούμε αν ένα μοντέλο το οποίο προέκυψε από το στάδιο της 

εκπαίδευσης είναι ακριβές και μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε άγνωστα δεδομένα, πρέπει να 

περάσει από το στάδιο της αξιολόγησης. Τα αποτελέσματα που θα προκύψουν από αυτό το 

στάδιο είναι ιδιαίτερα χρήσιμα, αφού είναι εκείνα τα οποία θα μας υποδείξουν σε ποιον 

βαθμό μπορούμε να εμπιστευτούμε τις προβλέψεις του μοντέλου μας. Ακόμα η αξιολόγηση 

είναι το εργαλείο εκείνο στο οποίο μπορούμε να βασιστούμε, ούτως ώστε να αναπτύξουμε 

περισσότερο το μοντέλο μας και να διορθώσουμε λάθη. 

 

Οι περισσότερες τεχνικές αξιολόγησης, υπολογίζουν τον βαθμό αξιοπιστίας ενός 

μοντέλου, συγκρίνοντας την κατηγοριοποίηση των δεδομένων που προκύπτει από ένα Test 

Set, με εκείνην  η οποία έχει προκύψει εκ τον προτέρων από τον άνθρωπο. Αυτό το Test Set 

έχει ουσιαστικά την ίδια μορφή με το Training Set. Παρόλα αυτά, είναι ιδιαίτερα σημαντικό 

αυτά τα δύο Data Set να διαφέρουν μεταξύ τους. Σε διαφορετική περίπτωση, αν 

επαναχρησιμοποιήσουμε το Training Set ως Test Set, τότε το μοντέλο μας απομνημονεύει 

την είσοδο που δέχεται και έτσι δεν μαθαίνει να προσαρμόζεται σε νέα δεδομένα, με 

αποτέλεσμα να πετυχαίνει μη ρεαλιστικά αποτελέσματα ή αποτελέσματα απόλυτα 

προσαρμοσμένα στα συγκεκριμένα δεδομένα (υπερπροσαρμογή - overfitting). 

 

Όταν δημιουργούμε το Test Set, θα πρέπει να υπάρχει μία ισορροπία ανάμεσα στο 

πλήθος των δεδομένων εκπαίδευσης και στα δεδομένα δοκιμής. Για παράδειγμα, για την 

αξιολόγηση ενός μοντέλου το οποίο έχει εκπαιδευτεί με ένα Training Set και αποτελείται από 

μικρό και καλά ισορροπημένο αριθμό κλάσεων (πχ. θετικό ή αρνητικό), τότε δεν χρειάζονται 

περισσότερες από 100 στο πλήθος εγγραφές για το Test Set. Στην αντίθετη περίπτωση, αν 

δηλαδή το Training Set αποτελείται από πολλές διαφορετικές κλάσεις, τότε το μέγεθος του 

Test Set θα πρέπει να είναι τόσο μεγάλο, ούτως ώστε να περιλαμβάνει τουλάχιστον 50 

εγγραφές, από την λιγότερο εμφανιζόμενη κλάση.  

 

Μία άλλη παράμετρο την οποία πρέπει να λάβουμε υπόψιν μας για την δημιουργία 

του Test Set, είναι ο βαθμός ομοιότητας του με το Training Set. Όσο πιο όμοια είναι αυτά τα 

δύο Data Set, τόσο λιγότερο σίγουροι μπορούμε να είμαστε για την αξιοπιστία των 

αποτελεσμάτων της αξιολόγησης. Αυτό προκύπτει διότι με αυτόν τον τρόπο δεν μπορούμε να 

γενικεύσουμε τα αποτελέσματα σε διαφορετικά Data Set. Στην περίπτωση που θέλουμε, για 

παράδειγμα, να αναλύσουμε ένα έγγραφο ή έστω προτάσεις από αυτό για την αξιολόγηση 

του μοντέλου μας και την δημιουργία του Test Set, θα πρέπει να χρησιμοποιήσουμε 

προτάσεις από διαφορετικό έγγραφο. [35] 

 

 Το παραπάνω πρόβλημα (υπερπροσαρμογή - overfitting) μπορούμε να το 

αντιμετωπίσουμε με ποικίλους τρόπους. Ο πρώτος τρόπος, όπως ήδη αναφέραμε, είναι η 

χρήση ενός τελείως διαφορετικού Test Set. Αυτό, θα πρέπει να τηρεί κάποιες συμβάσεις 

όσον  αφορά το μέγεθος του αλλά και τον βαθμό ομοιότητας με το Training Set. 
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 Ο δεύτερος τρόπος, πρόκειται ουσιαστικά για την διαίρεση του Training Set σε δύο 

τμήματα. Σε ποσοστό συνήθως 60%-40% (ακόμα και 70%-30%), το πρώτο τμήμα των 

δεδομένων το χρησιμοποιούμε για την εκπαίδευση του μοντέλου μας, ενώ το δεύτερο το 

χρησιμοποιούμε για την αξιολόγηση. Ο συγκεκριμένος τρόπος ενέχει τον κίνδυνο της 

υπερπροσαρμογής, διότι υπάρχει μεγάλη περίπτωση αν ολόκληρο το training set δεν 

δημιουργήθηκε με προσοχή, τα δεδομένα στο σύνολο τους  να παρουσιάζουν ομοιότητες. 

Παρόλα αυτά, η συγκεκριμένη τεχνική χρησιμοποιείται συχνά και φέρει αρκετά ρεαλιστικά 

αποτελέσματα. 

 

 Ο τρίτος και τελευταίος τρόπος αντιμετώπισης που θα αναφέρουμε είναι το λεγόμενο 

Cross-Validation. Σε αυτήν την μέθοδο χρησιμοποιούμε επίσης μόνο το Training Set. 

Ανάλογα με την τιμή της παραμέτρου k (συνήθως θέτουμε k=10), η οποία δηλώνει τον 

αριθμό επαναλήψεων, επαναλαμβάνουμε την παρακάτω διαδικασία. Χωρίζουμε το Training 

Set σε k (k-fold cross-validation) ίσα κομμάτια. Διαλέγουμε ένα από τα k κομμάτια του 

Training Set και το ορίζουμε ως Test Set. Ύστερα, χρησιμοποιούμε τα υπόλοιπα k-1 

κομμάτια για να εκπαιδεύσουμε το μοντέλο μας και το αξιολογούμε με το Test Set που 

ορίσαμε προ ολίγου. Επαναλαμβάνουμε αυτήν την διαδικασία συνολικά για k φορές, δηλαδή 

τόσες φορές όσες χωρίσαμε και το Training Set, χρησιμοποιώντας κάθε φορά διαφορετικό 

τμήμα του Training Set ως Test Set (κάθε τμήμα θα χρησιμοποιηθεί 1 φορά ως Test Set και 

k-1 φορές ως Training Set). Κάθε επανάληψη της παραπάνω διαδικασίας, εξάγει ένα σχετικό 

σφάλμα του μοντέλου μας. Ο μέσος όρος όλων των σχετικών σφαλμάτων από όλες τις φορές 

που επαναλαμβάνουμε την παραπάνω διαδικασία, ορίζει το τελικό σχετικό σφάλμα του 

μοντέλου μας. 

 

 Στις εικόνες που ακολουθούν, παρουσιάζεται η μεθοδολογία που ακολουθείται σε 

κάθε περίπτωση. 

 

 

 

 

 

 

 

 

           Εικόνα 4.9  

 Διαφορετικό Training Set και Test Set 
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                    Εικόνα 4.10  

  60% Training Set και 40% Test Set 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 4.11  

Cross Validation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Για τις ανάγκες της εργασίας, δημιουργήθηκαν δύο διαφορετικά Data Set. Το πρώτο 

παίζει τον ρόλο του Training Set ενώ το δεύτερο τον ρόλο του Test Set, οπότε όπως είναι 

προφανές, θα χρησιμοποιήσουμε τον πρώτο από τους τρόπους αξιολόγησης που αναφέραμε 

προηγουμένως.  Παρόλα αυτά, στο στάδιο της αξιολόγησης υπάρχουν και άλλοι τρόποι με 

τους οποίους μπορούμε να εξετάσουμε την αξιοπιστία ενός μοντέλου, οι οποίοι όμως δεν 

αφορούν το κύριο αντικείμενο της παρούσας εργασίας, οπότε δεν θα τους εξετάσουμε σε 

μεγάλο βάθος. Ενδεικτικά, άλλοι τρόποι που μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε είναι οι εξής: 

Repeated Holdout Method, Leave-one-out Cross Validation, Leave-one-out-CV, Bootstrap. 

[36] 

 

Για την καλύτερη κατανόηση του ορισμού της αξιολόγησης του μοντέλου, θα 

αναφέρουμε ένα απλό παράδειγμα. Έστω ότι ενδιαφερόμαστε να αναπτύξουμε ένα φίλτρο 

για την ανίχνευση ανεπιθύμητων email (spam email). Στόχος μας, είναι να χαρακτηρίσουμε 

κάθε κείμενο είτε ως θετικό (αποτελεί spam email), είτε ως αρνητικό (δεν αποτελεί spam 

email). Παρόλα αυτά, μας ενδιαφέρει να αξιολογήσουμε αν  ένα email το οποίο έχει 

χαρακτηριστεί ως spam email ανήκει πράγματι σε αυτήν την κλάση ή έχει χαρακτηριστεί 

έτσι από κάποια αδυναμία στο μοντέλο μας. Το γεγονός αυτό, μπορεί να οφείλετε στην 
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κατηγοριοποίηση την οποία έχει κάνει εκ των υστέρων ο άνθρωπος στο Training Set, 

εμπειρικά (gold labels). 

 

 Για να δημιουργήσουμε μια μετρική θα εξετάσουμε τον πίνακα (confusion matrix) 

στην παρακάτω εικόνα (εικόνα 4.12) όπου κάθε κελί παρουσιάζει ένα πιθανό αποτέλεσμα. 

Στη συγκεκριμένη περίπτωση (email spam detection) για παράδειγμα με τον όρο “true 

positive”, αναφερόμαστε στα αρχεία που χαρακτηρίστηκαν από το μοντέλο μας ως spam και 

πράγματι είναι, σύμφωνα πάντα με τα gold labels τα οποία αποδόθηκαν από τον άνθρωπο. 

 Εικόνα 4.12: Confusion Matrix – Αξιολόγηση Classifier [7] 

 

Στο κάτω δεξί μέρος του πίνακα (confusion matrix) της εικόνας μπορούμε να βρούμε 

τον μαθηματικό τύπο της ακρίβειας των απολεσμάτων (accuracy - αν δηλαδή τα 

αποτελέσματα είναι ακριβή). Η ακρίβεια ορίζεται ως εξής: 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠
   

 

Αν και η συγκεκριμένη μετρική φαίνεται να αντιπροσωπεύει με αρκετά φυσικό τρόπο 

τα αποτελέσματα της αξιολόγησης, γενικά δεν χρησιμοποιείται γιατί υπόκειται στο εξής 

σφάλμα: όταν οι κλάσεις είναι ασύμμετρες (όπως πράγματι συμβαίνει με τα spam email), 

τότε λαμβάνουμε αρκετά υψηλή ακρίβεια στα αποτελέσματά μας, χωρίς απαραίτητα να 

αντικατοπτρίζουν την πραγματικότητα, αφού το αποτέλεσμα τις περισσότερες φορές είναι 

positive (δηλαδή υπάρχουν περισσότερα spam email παρά μη spam email). Όπως γίνεται 

κατανοητό, αυτή η μετρική δεν είναι πολύ χρήσιμη αν με το συγκεκριμένο μοντέλο 

προσπαθούμε να ανιχνεύσουμε email, τα οποία δεν είναι spam email. Για αυτόν τον λόγο 

χρειαζόμαστε μετρικές, οι οποίες θα δίνουν ρεαλιστικά αποτελέσματα, ακόμα και αν οι 

κλάσεις μας είναι ασύμμετρες.  

 

  Συνήθως χρησιμοποιούμε έναν συνδυασμό των παρακάτω μετρικών, αυτών της 

ακρίβειας (precision - στατιστική μεταβλητότητα) και της ανάκλησης (recall), όπου το 

καθένα από αυτά τα δύο, μετράει μια διαφορετική πτυχή ενός σωστού αποτελέσματος. 



45 
 

Ακόμη, χρησιμοποιούμε την μετρική F-Measure που όπως θα δούμε και στην συνέχεια, 

πρόκειται για τον αρμονικό μέσο όρο της ακρίβειας (precision) και της ανάκλησης (recall). 

 

Η ακρίβεια (precision) μετράει το ποσοστό των αντικειμένων που ανιχνεύτηκαν από 

το σύστημα πχ. θετικά (positive) και πράγματι ανήκουν στην συγκεκριμένη κλάση 

(χαρακτηρίστηκαν προηγουμένως ως θετικά από τον ίδιο τον άνθρωπο). Ο τύπος της 

ακρίβειας ορίζεται ως εξής: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠
  

 

 

Η ανάκληση (recall) μετράει το ποσοστό των αντικειμένων που ταξινομήθηκαν τόσο 

από το σύστημα, όσο και από τον άνθρωπο στην ίδια κατηγορία. Ο τύπος της ακρίβειας 

ορίζεται ως εξής: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠
 

 

 Η μετρική F-Measurement (ή και F-Score) όπως προαναφέραμε σχετίζεται με τις 

δύο προηγούμενες μετρικές. Ορίζεται ως εξής: 

 

𝐹1  = 2 ⋅  
1

1 
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

+  
1 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

= 2 ⋅  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ⋅  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

και πρόκειται για έναν σταθμισμένο μέσο όρο της ακρίβειας και της ανάκλησης, με την 

καλύτερη δυνατή τιμή στην μονάδα και την χειρότερη στο μηδέν. [37] [38] [39] 

 

Αυτές κυρίως είναι οι μετρικές τις οποίες θα υπολογίσουμε και θα συγκρίνουμε στα πλαίσια 

της εργασίας. 

 

 

4.6. Εφαρμογή σε Java 

 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται και αναλύεται ο κώδικας σε Java, της δημιουργίας και διαχείρισης 

του Multinomial Naive Bayes Classifier. Τα εξαγόμενα αποτελέσματα παρουσιάζονται στο 

κεφάλαιο 6. 

Η κλάση του Multinomial Naive Bayes Classifier βρίσκεται στο αρχείο 

NaiveBayesClassifier.java στο package machinelearning. Η κλάση περιλαμβάνει 6 

συναρτήσεις μεταξύ των οποίων βρίσκεται ο constructor NaiveBayesClassifier, οι 

συναρτήσεις saveModel και loadModel, η συνάρτηση αξιολόγησης evaluateModel, η 

συνάρτηση εκπαίδευσης trainModel και αυτή της ταξινόμησης classify. Όπως προκύπτει και 

από τα ονόματα των συναρτήσεων, όλες οι συναρτήσεις σχετίζονται με τα στάδια στα οποία 
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αναφερθήκαμε προηγουμένως. Το στάδιο της προ επεξεργασίας των δεδομένων, επειδή δεν 

αφορά την λειτουργία του Classifier, αναλύεται παρακάτω.   

 

 

public class NaiveBayesClassifier implements Serializable { 
 
 //dataset το οποίο περιλαμβάνει τόσο τα δεδομένα τα οποία  
 //θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση, όσο και για την αξιολόγηση  
 //του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> data; 
 //training set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> training; 
 //test set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την αξιολόγηση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> test; 
 //αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 private Integer numFeatures; 
 //flag για την εμφάνιση των στοιχείων της αξιολόγησης 
 private Boolean showEvaluationStats = true; 
 //ακρίβεια μοντέλου 
 private Double modelAccuracy; 
 //παράμετρος εξομάλυνσης 
 private Double lambda = 1.0;  
 //μεταβλητή μοντέλου 
 public NaiveBayesModel model; 
  
 /** 
  * δημιουργός - constructor 
  * αρχικοποιεί τα training set και test set χωρίζοντας το σε ποσοστό 60% - 40% 
  * @param String trainingSet_path το μονοπάτι για το αρχείο που θα χρησιμοποιηθεί  
  * στα στάδια της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης 
 **/ 
 public NaiveBayesClassifier(String trainingSet_path, int numFeatures) { 
     this.numFeatures = numFeatures; 
     this.modelAccuracy = 1.0; 
                this.data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, trainingSet_path,  
                                                                                  this.numFeatures).toJavaRDD(); 
     // Split initial RDD into two... [60% training data, 40% testing data]. 
     JavaRDD<LabeledPoint>[] splits = data.randomSplit(new double[] {0.6, 0.4}, 11L); 
                 this.training = splits[0].cache(); 
                 this.test = splits[1]; 
 } 
  
 /** 
  * φόρτωση του μοντέλου στην μνήμη 
 **/ 
 public void loadModel() { 
     System.out.println("[+] Loading Naive Bayes Model from file"); 
     this.model = NaiveBayesModel.load(main.context, Constants.MAIN_FOLDER +             
                                                                      Constants.CLASSIFIER_MODELS + Constants.NB_MODEL_FILE); 
 } 
 
 /** 
  * αποθήκευση του μοντέλου για μελλοντική χρήση 
 **/ 
 public void saveModel() { 
     System.out.println("[+] Saving Naive Bayes Model to file"); 
     this.model.save(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_MODELS + 
                                        Constants.NB_MODEL_FILE);   
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 } 
 
 /** 
  * αξιολόγηση μοντέλου 
 **/ 
 public void evaluateModel() { 
     System.out.println("[+] Evaluating Naive Bayes Model"); 
     // Compute raw scores on the test set. 
     JavaRDD<Tuple2<Object, Object>> predictionAndLabels = test.map(p -> { 
     Double prediction = this.model.predict(p.features()); 
     return new Tuple2<Object, Object>(prediction, p.label()); 
  }); 
 
   // Get evaluation metrics. 
   MulticlassMetrics metrics = new MulticlassMetrics(predictionAndLabels.rdd()); 
 
   //Model Accuracy 
   this.modelAccuracy = metrics.accuracy(); 
 
   //εμφάνιση μετρικών 
   if (this.showEvaluationStats) 
   { 
              // Overall statistics 
  System.out.println("Accuracy = " + metrics.accuracy()); 
      // Confusion matrix 
      Matrix confusion = metrics.confusionMatrix(); 
      System.out.println("Confusion matrix: \n" + confusion); 
      // Stats by labels 
      for (int i = 0; i < metrics.labels().length; i++) { 
       System.out.format("Class %f precision = %f\n", 
                                                                     metrics.labels()[i],metrics.precision(metrics.labels()[i])); 
       System.out.format("Class %f recall = %f\n", metrics.labels()[i], 
                                                                     metrics.recall(metrics.labels()[i])); 
       System.out.format("Class %f F1 score = %f\n", metrics.labels()[i],  
                                                                     metrics.fMeasure(metrics.labels()[i])); 
      } 
 
      System.out.format("Weighted precision = %f\n", metrics.weightedPrecision()); 
      System.out.format("Weighted recall = %f\n", metrics.weightedRecall()); 
      System.out.format("Weighted F1 score = %f\n", metrics.weightedFMeasure()); 
      System.out.format("Weighted false positive rate = %f\n", metrics.weightedFalsePositiveRate()); 
    } else System.out.println("Naive Bayes Model Accuracy: " + this.modelAccuracy); 
 } 
 
 /** 
  * εκπαίδευση του μοντέλου 
 **/ 
 public void trainModel() { 
     System.out.println("[+] Training Naive Bayes Model"); 
     //εκπαίδευση του μοντέλου σύμφωνα με το API του Apache Spark 
     this.model = NaiveBayes.train(training.rdd(), this.lambda); 
 } 
 
 /** 
  * ταξινόμηση άγνωστων δεδομένων 
  * @String testSet_csv τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή csv 
  * @String testSet_svm τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή svm 
  * @int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
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 public void classify(String testSet_csv ,String testSet_svm, int numFeatures) { 
     long startTime = System.currentTimeMillis(); 
     //μεταφορά δεδομένων στην μνήμη 
     JavaRDD<LabeledPoint> data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, testSet_svm, 
                                                                                                             this.numFeatures).toJavaRDD(); 
      //ταξινόμηση των δεδομένων 
      JavaRDD<Double> classPrediction = data.map(p -> this.model.predict(p.features())); 
   
      //αντικατάσταση αριθμού κλάσης με όνομα κλάσης 
                  //1 -> Negative, 0 -> Positive 
      JavaRDD<String> results = classPrediction.map(v -> { 
  if (v == 1) return "Negative"; 
  else if (v == 0) return "Positive"; 
  else return "Neutral"; 
      });   
   
      //αποθήκευση δεδομένων 
      JavaPairRDD<String, String> sentences_and_polclass = main.javaContext.textFile(testSet_csv) 
                       .filter(l -> !l.contains("Headline")).filter(l -> !l.contains("title")).zip(results); 
      sentences_and_polclass.saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + 
                                                           Constants.CLASSIFIER_RESULTS_FILE + Constants.NB_RESULTS_FILE); 
      System.out.println("[+] Classify: Naive Bayes Model Saving Results"); 
      System.out.println("[+] Naive Bayes Classification time elapsed: " +    
                  String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms");   
 } 
} 

 

 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται και αναλύεται ο κώδικας σε Java, της δημιουργίας και διαχείρισης 

του Support Vector Machine Classifier. Τα εξαγόμενα αποτελέσματα παρουσιάζονται στο 

κεφάλαιο 6. 

H κλάση του Support Vector Machine Classifier βρίσκεται στο αρχείο 

SupportVectorMachineClassifier.java στο package machinelearning. Η κλάση περιλαμβάνει 

6 συναρτήσεις, μεταξύ των οποίων βρίσκεται ο constructor SupportVectorMachineClassifier, 

οι συναρτήσεις saveModel και loadModel, η συνάρτηση αξιολόγησης evaluateModel, η 

συνάρτηση εκπαίδευσης  trainModel και αυτή της ταξινόμησης classify. Όπως προκύπτει και 

από τα ονόματα των συναρτήσεων, όλες οι συναρτήσεις σχετίζονται με τα στάδια στα οποία 

αναφερθήκαμε προηγουμένως. Το στάδιο της προ επεξεργασίας των δεδομένων, επειδή δεν 

αφορά την λειτουργία του Classifier, αναλύεται παρακάτω.   

 

 

 

public class SupportVectorMachineClassifier implements Serializable { 
 
 //dataset το οποίο περιλαμβάνει τόσο τα δεδομένα τα οποία  
 //θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση, όσο και για την αξιολόγηση  
 //του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> data; 
 //training set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> training; 
 //test set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την αξιολόγηση του classifier 
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 private JavaRDD<LabeledPoint> test; 
 //αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 private Integer numFeatures; 
 //flag για την εμφάνιση των στοιχείων της αξιολόγησης 
 private Boolean showEvaluationStats = false; 
 //ακρίβεια μοντέλου 
 private Double modelAccuracy; 
 //παράμετρος για gradient descent 
 private Integer numIterations = 100;  
 //μεταβλητή μοντέλου 
 public SVMModel model; 
 
 /** 
  * δημιουργός - constructor 
  * αρχικοποιεί τα training set και test set χωρίζοντας το σε ποσοστό 60% - 40% 
  * @param String trainingSet_path το μονοπάτι για το αρχείο που θα χρησιμοποιηθεί  
  * στα στάδια της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης 
  * @param int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
 public SupportVectorMachineClassifier(String trainingSet_path, int numFeatures) { 
     this.numFeatures = numFeatures; 
     this.data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, trainingSet_path, this.numFeatures).toJavaRDD(); 
      // Split initial RDD into two... [60% training data, 40% testing data]. 
     JavaRDD<LabeledPoint>[] splits = data.randomSplit(new double[] {0.6, 0.4}, 11L); 
     this.training = splits[0].cache(); 
     this.test = splits[1]; 
 } 
  
 /** 
  * φόρτωση του μοντέλου στην μνήμη 
 **/ 
 public void loadModel() { 
     System.out.println("[+] Loading Support Vector Machine Model from file"); 
     this.model = SVMModel.load(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + 
                                                            Constants.CLASSIFIER_MODELS + Constants.SVM_MODEL_FILE); 
 } 
  
 /** 
  * αποθήκευση του μοντέλου για μελλοντική χρήση 
 **/ 
 public void saveModel() { 
     System.out.println("[+] Saving Support Vector Machine to file"); 
     this.model.save(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_MODELS + 
                                       Constants.SVM_MODEL_FILE);   
 } 
  
 /** 
  * αξιολόγηση μοντέλου 
 **/ 
 public void evaluateModel() { 
     System.out.println("[+] Evaluating Support Vector Machine Model"); 
     // Compute raw scores on the test set. 
     JavaRDD<Tuple2<Object, Object>> predictionAndLabels = test.map(p -> { 
     Double prediction = this.model.predict(p.features()); 
     return new Tuple2<Object, Object>(prediction, p.label()); 
     }); 
 
     // Get evaluation metrics. 
     MulticlassMetrics metrics = new MulticlassMetrics(predictionAndLabels.rdd()); 
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     //Model Accuracy 
     this.modelAccuracy = metrics.accuracy(); 
 
     //εμφάνιση μετρικών 
     if (this.showEvaluationStats) {      
      // Overall statistics 
      System.out.println("Accuracy = " + metrics.accuracy()); 
  
      // Confusion matrix 
      Matrix confusion = metrics.confusionMatrix(); 
      System.out.println("Confusion matrix: \n" + confusion); 
       
      // Stats by labels 
      for (int i = 0; i < metrics.labels().length; i++) { 
        System.out.format("Class %f precision = %f\n", metrics.labels()[i],metrics.precision( 
          metrics.labels()[i])); 
        System.out.format("Class %f recall = %f\n", metrics.labels()[i], metrics.recall( 
          metrics.labels()[i])); 
        System.out.format("Class %f F1 score = %f\n", metrics.labels()[i], metrics.fMeasure( 
          metrics.labels()[i])); 
                 } 
  
      //Weighted stats 
      System.out.format("Weighted precision = %f\n", metrics.weightedPrecision()); 
      System.out.format("Weighted recall = %f\n", metrics.weightedRecall()); 
      System.out.format("Weighted F1 score = %f\n", metrics.weightedFMeasure()); 
      System.out.format("Weighted false positive rate = %f\n", 
                                                             metrics.weightedFalsePositiveRate()); 
     } else System.out.println("Suport Vector Machine Model Accuracy: " + this.modelAccuracy); 
 } 
  
 /** 
  * εκπαίδευση του μοντέλου 
 **/ 
 public void trainModel() { 
     System.out.println("[+] Training Support Vector Machine Model");  
     this.model = SVMWithSGD.train(training.rdd(), this.numIterations); 
 } 
  
 /** 
  * ταξινόμηση άγνωστων δεδομένων 
  * @String testSet_csv τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή csv 
  * @String testSet_svm τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή svm 
  * @int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
 public void classify(String testSet_csv ,String testSet_svm, int numFeatures) { 
  long startTime = System.currentTimeMillis(); 
  //μεταφορά δεδομένων στην μνήμη 
  JavaRDD<LabeledPoint> data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, testSet_svm,  
                          this.numFeatures).toJavaRDD(); 
  //ταξινόμηση των δεδομένων 
  JavaRDD<Double> classPrediction = data.map(p -> 
   this.model.predict(p.features()) 
  ); 
   
  //αντικατάσταση αριθμού κλάσης με όνομα κλάσης 
  //1 -> Negative, 0 -> Positive 
  JavaRDD<String> results = classPrediction.map(v -> { 
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      if (v == 1) return "Negative"; 
      else if (v == 0) return "Positive"; 
      else return "Neutral"; 
  });   
   
  //αποθήκευση δεδομένων 
  JavaPairRDD<String, String> sentences_and_polclass = 
                                               main.javaContext.textFile(testSet_csv).filter(l -> !l.contains("Headline")).zip(results); 
  sentences_and_polclass.saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + 
                                                      Constants.CLASSIFIER_RESULTS_FILE + Constants.SVM_RESULTS_FILE); 
  System.out.println("[+] Classify: Support Vector Machine Saving Results"); 
  System.out.println("[+] Naive Support Vector Machine time elapsed: " +                   
                                                       String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms");  
 } 
} 

 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται και αναλύεται ο κώδικας σε Java, της δημιουργίας και διαχείρισης 

του Logistic Regression Classifier. Τα εξαγόμενα αποτελέσματα παρουσιάζονται στο 

κεφάλαιο 6.  

H κλάση του Logistic Regression Classifier βρίσκεται στο αρχείο 

LogisticRegressionClassifier.java στο package machinelearning. Η κλάση περιλαμβάνει 6 

συναρτήσεις μεταξύ των οποίων βρίσκεται ο constructor LogisticRegressionClassifier, οι 

συναρτήσεις saveModel και loadModel, η συνάρτηση αξιολόγησης evaluateModel, η 

συνάρτηση εκπαίδευσης trainModel και αυτή της ταξινόμησης classify. Όπως προκύπτει και 

από τα ονόματα των συναρτήσεων, όλες οι συναρτήσεις σχετίζονται με τα στάδια στα οποία 

αναφερθήκαμε προηγουμένως. Το στάδιο της προ επεξεργασίας των δεδομένων, επειδή δεν 

αφορά την λειτουργία του Classifier, αναλύεται παρακάτω.   

 

 

public class LogisticRegressionClassifier implements Serializable { 
 
 //dataset το οποίο περιλαμβάνει τόσο τα δεδομένα τα οποία  
 //θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση, όσο και για την αξιολόγηση  
 //του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> data; 
 //training set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> training; 
 //test set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την αξιολόγηση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> test; 
 //αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 private Integer numFeatures; 
 //flag για την εμφάνιση των στοιχείων της αξιολόγησης 
 private Boolean showEvaluationStats = true; 
 //ακρίβεια μοντέλου 
 private Double modelAccuracy; 
 //αριθμός κλάσεων 
 private Integer numClasses = 2;  
 //μεταβλητή μοντέλου 
 public LogisticRegressionModel model; 
  
 /** 
  * δημιουργός - constructor 
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  * αρχικοποιεί τα training set και test set χωρίζοντας το σε ποσοστό 60% - 40% 
  * @param String trainingSet_path το μονοπάτι για το αρχείο που θα χρησιμοποιηθεί  
  * στα στάδια της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης 
  * @param int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
 public LogisticRegressionClassifier(String trainingSet_path, int numFeatures) { 
     this.numFeatures = numFeatures; 
     this.data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, trainingSet_path,  
                                                                          this.numFeatures).toJavaRDD(); 
     // Split initial RDD into two... [60% training data, 40% testing data]. 
     JavaRDD<LabeledPoint>[] splits = data.randomSplit(new double[] {0.6, 0.4}, 11L); 
     this.training = splits[0].cache(); 
     this.test = splits[1]; 
 } 
  
 /** 
  * φόρτωση του μοντέλου στην μνήμη 
 **/ 
 public void loadModel() { 
     System.out.println("[+] Loading Logistic Regression Model from file"); 
     this.model = LogisticRegressionModel.load(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + 
                                     Constants.CLASSIFIER_MODELS + Constants.LR_MODEL_FILE); 
 } 
  
 /** 
  * αποθήκευση του μοντέλου για μελλοντική χρήση 
 **/ 
 public void saveModel() { 
     System.out.println("[+] Saving Logistic Regression Model to file"); 
     this.model.save(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_MODELS + 
                                           Constants.LR_MODEL_FILE);   
 } 
  
 /** 
  * αξιολόγηση μοντέλου 
 **/ 
 public void evaluateModel() { 
     System.out.println("[+] Evaluating Logistic Regression Model"); 
     // Compute raw scores on the test set. 
     JavaRDD<Tuple2<Object, Object>> predictionAndLabels = test.map(p -> { 
     Double prediction = this.model.predict(p.features()); 
       return new Tuple2<Object, Object>(prediction, p.label()); 
  }); 
  // Get evaluation metrics. 
  MulticlassMetrics metrics = new MulticlassMetrics(predictionAndLabels.rdd()); 
      
  //Model Accuracy 
  this.modelAccuracy = metrics.accuracy(); 
      
  //εμφάνιση μετρικών 
  if (this.showEvaluationStats) {      
      // Confusion matrix 
                  Matrix confusion = metrics.confusionMatrix(); 
      System.out.println("Confusion matrix: \n" + confusion); 
  
      // Overall statistics 
      System.out.println("Accuracy = " + metrics.accuracy()); 
  
      // Stats by labels 
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      for (int i = 0; i < metrics.labels().length; i++) { 
           System.out.format("Class %f precision = %f\n", metrics.labels()[i],metrics.precision( 
           metrics.labels()[i])); 
           System.out.format("Class %f recall = %f\n", metrics.labels()[i], metrics.recall( 
           metrics.labels()[i])); 
           System.out.format("Class %f F1 score = %f\n", metrics.labels()[i], metrics.fMeasure( 
           metrics.labels()[i])); 
      } 
  
      //Weighted stats 
      System.out.format("Weighted precision = %f\n", metrics.weightedPrecision()); 
      System.out.format("Weighted recall = %f\n", metrics.weightedRecall()); 
      System.out.format("Weighted F1 score = %f\n", metrics.weightedFMeasure()); 
      System.out.format("Weighted false positive rate = %f\n", metrics.weightedFalsePositiveRate()); 
    } else System.out.println("Logistic Regression Model Accuracy: " + this.modelAccuracy); 
 } 
  
 /** 
  * εκπαίδευση του μοντέλου 
 **/ 
 public void trainModel() { 
     System.out.println("[+] Training Logistic Regression Model");  
     this.model = new  
                                        LogisticRegressionWithLBFGS().setNumClasses(this.numClasses).run(training.rdd()); 
 } 
  
 /** 
  * ταξινόμηση άγνωστων δεδομένων 
  * @String testSet_csv τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή csv 
  * @String testSet_svm τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή svm 
  * @int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
 public void classify(String testSet_csv ,String testSet_svm, int numFeatures) { 
     long startTime = System.currentTimeMillis(); 
     //μεταφορά δεδομένων στην μνήμη 
     JavaRDD<LabeledPoint> data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, testSet_svm,  
                                                                      this.numFeatures).toJavaRDD(); 
     //ταξινόμηση των δεδομένων 
                 JavaRDD<Double> classPrediction = data.map(p ->this.model.predict(p.features()));   
                //αντικατάσταση αριθμού κλάσης με όνομα κλάσης 
    //1 -> Negative, 0 -> Positive 
    JavaRDD<String> results = classPrediction.map(v -> { 
        if (v == 1) return "Negative"; 
        else if (v == 0) return "Positive"; 
                    else return "Neutral"; 
     });   
   
     //αποθήκευση δεδομένων 
     JavaPairRDD<String, String> sentences_and_polclass = 
                                            main.javaContext.textFile(testSet_csv).filter(l -> !l.contains("Headline")).zip(results); 
     sentences_and_polclass.saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + 
                                                      Constants.CLASSIFIER_RESULTS_FILE + Constants.LR_RESULTS_FILE); 
     System.out.println("[+] Classify: Logistic Regression Model Saving Results"); 
     System.out.println("[+] Logistic Regression Classification time elapsed: " +   
                                              String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms");   
 } 
} 
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Παρακάτω παρουσιάζεται και αναλύεται ο κώδικας σε Java, της δημιουργίας και διαχείρισης 

του Decision Tree Classifier. Τα εξαγόμενα αποτελέσματα παρουσιάζονται στο κεφάλαιο 6. 

Η κλάση του Decision Tree Classifier βρίσκεται στο αρχείο DecisionTreeClassifier.java στο 

package machinelearning. Η κλάση περιλαμβάνει 6 συναρτήσεις μεταξύ των οποίων 

βρίσκεται ο constructor DecisionTreeClassifier, οι συναρτήσεις saveModel και loadModel, η 

συνάρτηση αξιολόγησης evaluateModel, η συνάρτηση εκπαίδευσης trainModel και αυτή της 

ταξινόμησης classify. Όπως προκύπτει και από τα ονόματα των συναρτήσεων, όλες οι 

συναρτήσεις σχετίζονται με τα στάδια στα οποία αναφερθήκαμε προηγουμένως. Το στάδιο 

της προ επεξεργασίας των δεδομένων, επειδή δεν αφορά την λειτουργία του Classifier, 

αναλύεται παρακάτω.   

 

 

public class DecisionTreeClassifiers implements Serializable { 
 
 //dataset το οποίο περιλαμβάνει τόσο τα δεδομένα τα οποία  
 //θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση, όσο και για την αξιολόγηση  
 //του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> data; 
 //training set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> training; 
 //test set, δεδομένα τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για την αξιολόγηση του classifier 
 private JavaRDD<LabeledPoint> test; 
 //αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 private Integer numFeatures; 
 //flag για την εμφάνιση των στοιχείων της αξιολόγησης 
 private Boolean showEvaluationStats = false; 
 //ακρίβεια μοντέλου 
 private Double modelAccuracy; 
 //αριθμός κλάσεων 
 private Integer numClasses = 2; 
 //χρήση της εντροπίας για την μέτρηση της ομοιογένειας των κόμβων 
 private String impurity = "entropy"; 
 //μέγιστο βάθος δένδρου 
 private Integer maxDepth = 5; //30 
 //βαθμός διακριτοποίησης συνεχών χαρακτηριστικών 
 private Integer maxBins = 5; //34 
 //ποια χαρακτηριστικά ανήκουν σε κατηγορίες και ο αριθμός κατηγοριών που μπορούν να πάρουν 
 private Map<Integer,Integer> categoricalFeaturesInfo = new HashMap<>(); 
 //μεταβλητή μοντέλου 
 public DecisionTreeModel model; 
  
 /** 
  * δημιουργός - constructor 
  * αρχικοποιεί τα training set και test set χωρίζοντας το σε ποσοστό 60% - 40% 
  * @param String trainingSet_path το μονοπάτι για το αρχείο που θα χρησιμοποιηθεί  
  * στα στάδια της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης 
  * @param int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
 public DecisionTreeClassifiers(String trainingSet_path, int numFeatures) { 
     this.numFeatures = numFeatures; 
     this.data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, trainingSet_path, 
                                                                        this.numFeatures).toJavaRDD(); 
     // Split initial RDD into two... [60% training data, 40% testing data]. 
     JavaRDD<LabeledPoint>[] splits = data.randomSplit(new double[] {0.6, 0.4}, 11L); 
     this.training = splits[0].cache(); 
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     this.test = splits[1]; 
} 
  
 /** 
  * φόρτωση του μοντέλου στην μνήμη 
 **/ 
 public void loadModel() { 
     System.out.println("[+] Loading Decision Tree Model from file"); 
     this.model = DecisionTreeModel.load(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + 
                                                     Constants.CLASSIFIER_MODELS + Constants.DT_MODEL_FILE); 
 } 
 
 /** 
  * αποθήκευση του μοντέλου για μελλοντική χρήση 
 **/ 
 public void saveModel() { 
     System.out.println("[+] Saving Decision Tree Model to file"); 
     this.model.save(main.context, Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_MODELS + 
                                           Constants.DT_MODEL_FILE);   
  } 
 
 /** 
  * αξιολόγηση μοντέλου 
 **/ 
 public void evaluateModel() { 
     System.out.println("[+] Evaluating Decision Tree Model"); 
                 JavaPairRDD<Object, Object> predictionAndLabels = test.mapToPair( 
     p -> new Tuple2<Object, Object>(this.model.predict(p.features()), p.label()) 
     ); 
 
     // Get evaluation metrics. 
     MulticlassMetrics metrics = new MulticlassMetrics(predictionAndLabels.rdd()); 
 
     //Model Accuracy 
     this.modelAccuracy = metrics.accuracy(); 
     //εμφάνιση μετρικών 
     if (this.showEvaluationStats) {      
      // Overall statistics 
  System.out.println("Accuracy = " + metrics.accuracy()); 
  
  // Confusion matrix 
  Matrix confusion = metrics.confusionMatrix(); 
  System.out.println("Confusion matrix: \n" + confusion); 
        
  // Stats by labels 
  for (int i = 0; i < metrics.labels().length; i++) { 
      System.out.format("Class %f precision = %f\n", metrics.labels()[i],metrics.precision( 
      metrics.labels()[i])); 
      System.out.format("Class %f recall = %f\n", metrics.labels()[i], metrics.recall( 
      metrics.labels()[i])); 
      System.out.format("Class %f F1 score = %f\n", metrics.labels()[i], metrics.fMeasure( 
      metrics.labels()[i])); 
  } 
  
      //Weighted stats 
      System.out.format("Weighted precision = %f\n", metrics.weightedPrecision()); 
      System.out.format("Weighted recall = %f\n", metrics.weightedRecall()); 
      System.out.format("Weighted F1 score = %f\n", metrics.weightedFMeasure()); 
      System.out.format("Weighted false positive rate = %f\n",  
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                                                             metrics.weightedFalsePositiveRate()); 
     } else System.out.println("Decision Tree Model Accuracy: " + this.modelAccuracy); 
 } 
  
 /** 
  * εκπαίδευση του μοντέλου 
 **/ 
 public void trainModel() { 
     System.out.println("[+] Training Decision Tree Model");   
     this.model = DecisionTree.trainClassifier(this.training, this.numClasses, this.categoricalFeaturesInfo, 
                                                                                  this.impurity, this.maxDepth, this.maxBins); 
 } 
 
 /** 
  * ταξινόμηση άγνωστων δεδομένων 
  * @String testSet_csv τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή csv 
  * @String testSet_svm τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή svm 
  * @int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
 **/ 
 public void classify(String testSet_csv ,String testSet_svm, int numFeatures) { 
     long startTime = System.currentTimeMillis(); 
     //μεταφορά δεδομένων στην μνήμη 
     JavaRDD<LabeledPoint> data = MLUtils.loadLibSVMFile(main.context, testSet_svm,  
                                                                      this.numFeatures).toJavaRDD(); 
     //ταξινόμηση των δεδομένων 
     JavaRDD<Double> classPrediction = data.map(p -> this.model.predict(p.features())); 
   
     //αντικατάσταση αριθμού κλάσης με όνομα κλάσης 
     //1 -> Negative, 0 -> Positive 
     JavaRDD<String> results = classPrediction.map(v -> { 
         if (v == 1) return "Negative"; 
        else if (v == 0) return "Positive"; 
        else return "Neutral"; 
     });   
   
     //αποθήκευση δεδομένων 
                 JavaPairRDD<String, String> sentences_and_polclass = main.javaContext.textFile(testSet_csv) 
                                                                                                           .filter(l -> !l.contains("Headline")).zip(results); 
     sentences_and_polclass.saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER +  
                                                        Constants.CLASSIFIER_RESULTS_FILE + Constants.DT_RESULTS_FILE); 
     System.out.println("[+] Classify: Decision Tree Model Saving Results"); 
     System.out.println("[+] Decision Tree Classification time elapsed: " +    
                                                                           String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms"); 
 } 
} 

 

 

4.7. Παρατηρήσεις 

 

 

1. Τα δεδομένα εκπαίδευσης (training set), αλλά και τα δεδομένα δοκιμής (test set), πρέπει 

να βρίσκονται στην κατάλληλη μορφή, ούτως ώστε να επεξεργαστούν από τους Classifiers. 

Σύμφωνα με το Application Programming Interface (API) του Apache Spark που 

χρησιμοποιούμε, πρέπει να ακολουθήσουμε ορισμένα βήματα, για να μετατρέψουμε τα 

δεδομένα στην κατάλληλη μορφή.  
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Πρώτο βήμα, είναι η μετατροπή των δεδομένων στην μορφή “Term Frequency - 

Inverse Document Frequency” (TF-IDF). Πρόκειται για μία μέθοδο διανυσματοποίησης των 

δεδομένων, δίνοντας έμφαση στην συχνότητα εμφάνισης τους στο Dataset. Για παράδειγμα, 

με τον όρο 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) - Term Frequency, εννοούμε τον αριθμό που εμφανίζεται ο όρος 𝑡 (λέξη 

𝑡) στο έγγραφο 𝑑 (dataset 𝑑), ενώ με τον όρο 𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) - Document Frequency εννοούμε τον 

αριθμό των εγγραφών που περιέχουν τον όρο 𝑡. 

 Δεύτερο βήμα, είναι η μετατροπή των TF-IDF δεδομένων σε μορφή LibSVM για 

αποθήκευση. Τα LibSVM δεδομένα χαρακτηρίζονται από την κλάση την οποία ανήκουν και 

περιέχουν μόνο εκείνους τους όρους που υπάρχουν στα δεδομένα (sparse format). 

 

 Η προηγούμενη διαδικασία αφορά στάδια προ επεξεργασίας και δεν σχετίζεται άμεσα 

με την υλοποίηση (δημιουργία, εκπαίδευση κτλ.) των Classifiers. Για αυτόν τον λόγο δεν 

υλοποιείται και στα αρχεία των Classifier που παρουσιάζονται προηγουμένως.  Όπως και 

στην περίπτωση των λεξικών, έτσι και τώρα, γίνεται χρήση της βοηθητικής κλάσης FileUtils 

η οποία βρίσκεται στο αρχείο FileUtils.java στο package utils. Από την συγκεκριμένη κλάση, 

γίνεται χρήση των εξής συναρτήσεων: convertToTFIDF, svmParserTraining και 

svmParserTest. Η πρώτη συνάρτηση μετατρέπει τα δεδομένα τα οποία δέχεται (csv μορφή) 

σε  TF-IDF μορφή, ενώ οι άλλες δύο αποθηκεύουν τα αποτελέσματα σε μορφή libSVM. Οι 

δύο συναρτήσεις svmParserTraining και svmParserTest, αποτελούν ουσιαστικά δύο libSVM 

parsers για τα TF-IDF δεδομένα. [40] 

 

Παρακάτω παρουσιάζονται οι τρεις συναρτήσεις από το αρχείο FileUtils.java που αφορούν 

τα στάδιο προ επεξεργασίας των Classifiers. 

 

 

public class FileUtils implements Serializable { 
 
  /** 
  * μετατροπή csv δεδομένων σε TF-IDF 
  * @int numFeatures αριθμός χαρακτηριστικών των δεδομένων 
  * @string type μεταβλητή που καθορίζει αν πρόκειται για training ή test δεδομένα 
  * @String inputFile το μονοπάτι για το αρχείο εισόδου 
  * @String outputFile το μονοπάτι για το αρχείο εξόδου 
 **/ 
 public static void convertToTFIDF(Integer numFeatures, String type,String inputFile, String outputFile) { 
  Dataset<Row> training_dataset = 
                                                       main.sparkSession.read().format("com.databricks.spark.csv").option("header",  
                                                       true).option("encoding","UTF-8").option("delimiter", ",").option("inferSchema",  
                                                       true).load(inputFile); 
   
  List<Row> training_data = training_dataset.toJavaRDD().map(line -> line).collect();  
   
  //ορισμός data schema, δηλαδή τι μορφή θα έχουν τα δεδομένα που θα επεξεργαστούν 
  StructType training_schema = null; 
  if (type.equals("test")) { 
  training_schema = new StructType(new StructField[]{ 
   new StructField("sentence", DataTypes.StringType, false, Metadata.empty()) 
  }); 
  } else if (type.equals("training")) { 
  training_schema = new StructType(new StructField[]{ 
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   new StructField("label", DataTypes.DoubleType, false, Metadata.empty()), 
   new StructField("sentence", DataTypes.StringType, false, Metadata.empty()) 
   }); 
  } 
     
  Dataset<Row> sentenceData = main.sparkSession.createDataFrame(training_data, 
                                                                             training_schema); 
   
  //μετατροπή προτάσεων σε λέξεις 
  Tokenizer tokenizer = new Tokenizer().setInputCol("sentence").setOutputCol("words"); 
  Dataset<Row> wordsData = tokenizer.transform(sentenceData); 
     
  //δημιουργία διανυσμάτων TF-IDF 
  HashingTF hashingTF = new HashingTF() 
   .setInputCol("words") 
   .setOutputCol("rawFeatures") 
   .setNumFeatures(numFeatures); 
  Dataset<Row> featurizedData = hashingTF.transform(wordsData); 
   
  IDF idf = new IDF().setInputCol("rawFeatures").setOutputCol("features"); 
  IDFModel idfModel = idf.fit(featurizedData); 
  Dataset<Row> rescaledData = idfModel.transform(featurizedData);   
  System.out.println("[+] Converting CSV to TFIDF Format");  
  System.out.println("[+] Saving as libsvm file"); 
   
  //αποθήκευση δεδομένων ανάλογα αν πρόκειται για training ή test δεδομένα 
  if (type.equals("test")) {  
   svmParserTest(rescaledData, outputFile); 
  } else if (type.equals("training")) { 
   svmParserTraining(rescaledData, outputFile); 
  } 
 } 
  
 /** 
  * αποθήκευση TF-IDF training δεδομένων σε libSVM μορφή 
  * @Dataset<Row> rescaledData τα δεδομένα που πρόκειται να αποθηκευτούν 
  * @String outputFile το μονοπάτι για το αρχείο εξόδου 
 **/ 
 public static void svmParserTraining(Dataset<Row> rescaledData, String outputFile) 
 {   
  //επεξεργασία των strings για να έρθουν στην κατάλληλη μορφή 
  JavaRDD<String> input = rescaledData.select(rescaledData.col("label"), 
                                                                   rescaledData.col("features")).javaRDD().map(r -> r.toString()); 
  JavaRDD<String> result = input.map(r -> { 
   String[] line = r.toString().split("\\("); 
   Double polclass = Double.parseDouble(line[0].replace("[", "").replace(",", "")); 
   
   String[] vectors = line[1].split("\\[");       
   Integer[] features = Arrays.stream(vectors[1].replace("]",  
                                                                                       "").split(",")).map(Integer::valueOf).toArray(Integer[]::new); 
   Double[] values = Arrays.stream(vectors[2].replace("]", "").replace(")", 
                                                                                      "").split(",")).map(Double::valueOf).toArray(Double[]::new); 
   String temp = polclass.toString(); 
   for(int i=0; i<features.length; i++) { 
    if (features[i] == 0) continue; 
    temp += " " + features[i] + ":" + values[i];   
   } 
   return temp; 
  }); 
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  result.saveAsTextFile(outputFile); 
 } 
 
 /** 
  * αποθήκευση TF-IDF test δεδομένων σε libSVM μορφή 
  * @Dataset<Row> rescaledData τα δεδομένα που πρόκειται να αποθηκευτούν 
  * @String outputFile το μονοπάτι για το αρχείο εξόδου 
 **/ 
 public static void svmParserTest(Dataset<Row> rescaledData, String outputFile) 
 {   
  //επεξεργασία των strings για να έρθουν στην κατάλληλη μορφή 
  JavaRDD<String> input = rescaledData.select(rescaledData.col("features")) 
                                                                                         .javaRDD().map(r -> r.toString()); 
  JavaRDD<String> result = input.map(r -> { 
   String[] line = r.toString().split("\\("); 
   
   String[] vectors = line[1].split("\\[");       
   Integer[] features = Arrays.stream(vectors[1].replace("]","") 
                                                                      .split(",")).map(Integer::valueOf).toArray(Integer[]::new); 
   Double[] values = Arrays.stream(vectors[2].replace("]", "") 
                                                               .replace(")", "").split(",")).map(Double::valueOf).toArray(Double[]::new); 
   String temp = "-1 "; 
   for(int i=0; i<features.length; i++) { 
    if (features[i] == 0) continue; 
    temp += features[i] + ":" + values[i] + " ";   
   } 
   return temp; 
  }); 
  result.saveAsTextFile(outputFile); 
 } 
} 

 

 

Συνοψίζοντας, μπορούμε να κατανοήσουμε ότι η ανάλυση ενός κειμένου με την 

χρήση Classifier, αποτελεί μία πιο σύνθετη διαδικασία, σε σχέση με την μέθοδο των λεξικών. 

Χρειάζονται ορισμένα στάδια προ επεξεργασίας, ούτως ώστε τα μοντέλα τα οποία θα 

προκύψουν να είναι αξιόπιστα και να μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε άγνωστα δεδομένα. 

Όπως αναλύσαμε και προηγουμένως, το στάδιο της εκπαίδευσης, εξαρτάται καθαρά από την 

μέθοδο την οποία θα επιλέξουμε (πχ. Naive Bayes Classifier, Logistic Regression κτλ.), ενώ 

λόγο της χρήσης του Apache Spark API, οι χρόνοι εκτέλεσης είναι αρκετά ικανοποιητικοί.  

Η δυσκολία και ο προβληματισμός της μεθόδου, έγκειται στην δημιουργία των εκάστοτε 

Data Set τα οποία θα χρησιμοποιηθούν για τα στάδια της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης. 

 

Τα αποτελέσματα της μεθόδου και η σύγκριση τους, πραγματοποιείται στο κεφάλαιο 6. 
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Κεφάλαιο 5: Ανάλυση Συναισθήματος βασισμένη στα Αυτόματα 

 

 

5.1. Εισαγωγή στην Εξαναγκασμένη Μάθηση 

 

 

 Σε αυτήν την ενότητα θα παρουσιάσουμε μία νέα μεθοδολογία για το Sentiment 

Analysis, η οποία βασίζεται στην θεωρία των Αυτόματων. Χρησιμοποιώντας τις βασικές 

αρχές που διέπουν τα αυτόματα, θα δημιουργήσουμε έναν Classifier τον οποίο θα 

χρησιμοποιήσουμε, για να εξάγουμε αποτελέσματα και να τα συγκρίνουμε με αυτά των 

προηγούμενων μεθόδων. Πριν όμως αναφερθούμε στην μεθοδολογία, ας εξετάσουμε ποιες 

είναι οι αρχές αυτές, οι οποίες χαρακτηρίζουν τα Αυτόματα ως έναν ιδιαίτερα σημαντικό 

τομέα για την τεχνητή νοημοσύνη. 

 

Στον τομέα των Συστημάτων Μάθησης, η εξαναγκασμένη μάθηση αποτελεί μία 

πολλά υποσχόμενη τεχνική. Η Εξαναγκασμένη Μάθηση παρέχει σε ένα σύστημα τις 

απαραίτητες εκείνες πληροφορίες οι οποίες απαιτούνται, ούτως ώστε εκείνο να σχεδιάσει με 

τέτοιον τρόπο τις ενέργειες του, εξασφαλίζοντας έτσι την μέγιστη δυνατή βαθμολογία που 

μπορεί να λάβει από το περιβάλλον με το οποίο αλληλοεπιδρά. Τα συστήματα 

Εξαναγκασμένης Μάθησης συνήθως χρησιμοποιούν τα εξής τρία στοιχεία: α) τον αριθμό 

των διαθέσιμων καταστάσεων του περιβάλλοντος 𝑆, β) τον αριθμό των διαθέσιμων 

ενεργειών 𝑀, που μπορεί να εκτελέσει το σύστημα, γ) την ανταμοιβή 𝛽, την οποία λαμβάνει 

το σύστημα από το περιβάλλον του, για κάθε ενέργεια την οποία μπορεί να εκτελέσει. Κάθε 

στιγμή, κατά την διάρκεια λειτουργίας του, το σύστημα το οποίο βασίζεται στην 

Εξαναγκασμένη Μάθηση, διαλέγει μία από τις διαθέσιμες ενέργειες του, την εκτελεί και 

λαμβάνει μία καινούρια συλλογή διαθέσιμων ενεργειών, καθώς και μία ανταμοιβή (είτε 

θετική είτε αρνητική). Επαναλαμβάνοντας την προηγούμενη διαδικασία, στόχος ενός τέτοιου 

συστήματος είναι να επιτύχει την μεγαλύτερη δυνατή θετική ανταμοιβή. 

Εικόνα 5.1, Λειτουργία των Αυτόματων [8] 
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Τα Αυτόματα (Learning Automata) αποτελούν εργαλεία της Τεχνητής Νοημοσύνης, 

τα οποία βασίζουν την λειτουργίας τους στις αρχές τις Εξαναγκασμένης Μάθησης. Ο όρος 

αυτόματα (Automata) προέρχεται από την Ελληνική λέξη “αὐτόματα”, η οποία αφορά μία 

“κατασκευή που λειτουργεί με ένα δικό της εσωτερικό μηχανισμό και μιμείται τις κινήσεις 

ενός έμψυχου οργανισμού”. Η εικόνα 5.1 παρουσιάζει σχηματικά την λειτουργία των 

Αυτόματων. [41] 

 

Ένα Αυτόματο, αλληλοεπιδρά συνεχώς με το τυχαίο περιβάλλον στο οποίο 

λειτουργεί, έχοντας στόχο να αποφασίσει μία αλληλουχία ενεργειών που θα πράξει, για να 

ελαχιστοποιήσει τη μέση ποινή που θα λάβει από αυτό. Για να το επιτύχει αυτό, το Αυτόματο 

χρησιμοποιεί ένα διάνυσμα 𝑝(𝑛), στο οποίο διατηρεί την κατανομή πιθανοτήτων για 

κάποιον κύκλο ενεργειών 𝑛, της ενέργειας 𝑎(𝑛) από μία συλλογή ενεργειών 

𝑎1, 𝑎2, . . . , 𝑎𝑛. Προφανώς,ς, για το συνολικό άθροισμα των πιθανοτήτων των ενεργειών 

ισχύει: ∑ 𝑝𝑖(𝑛)𝑀
𝑖=1  =  1, αφού αναφερόμαστε σε πιθανότητες. Ένα Αυτόματο, μπορεί να 

υπάρξει μόνο αν ταυτόχρονα υπάρχει ένας μηχανισμός ανάδρασης, ο οποίος διαβιβάζει το 

Αυτόματο με την απόκριση του περιβάλλοντος, για κάθε ενέργεια που έχει εκτελεστεί. 

 

 Η λειτουργία ενός Αυτόματου βασίζεται σε ένα αλγόριθμο, ο οποίος είναι υπεύθυνος 

να ανανεώνει τις πιθανότητες των ενεργειών του Αυτόματου. Αυτή η μέθοδος, είναι γνωστή 

και ως το σχήμα της Εξαναγκασμένης Μάθησης. Αυτός ο αλγόριθμος, χρησιμοποιεί την 

λαμβανόμενη ανάδραση από το περιβάλλον, εκτελώντας μία ενέργεια 𝑎𝑖  ενός κύκλου 𝑛 

(ενέργεια 𝑎(𝑛)), με σκοπό να ανανεώσει το διάνυσμα κατανομής πιθανοτήτων 𝑝. Μετά την 

ανανέωση του διανύσματος, το αυτόματο διαλέγει την ενέργεια που θα εκτελέσει στον κύκλο 

𝑛 + 1, βασιζόμενο στο ανανεωμένο διάνυσμα κατανομής πιθανοτήτων 𝑝(𝑛 + 1). Ένα 

γενικό σχήμα Εξαναγκασμένης Μάθησης μπορεί να περιγραφεί από την παρακάτω εξίσωση: 

 

𝑝𝑖(𝑛 + 1)  = 𝑝𝑖(𝑛)  −  (1 − 𝛽(𝑛))  𝑔𝑖(𝑝(𝑛))  +  𝛽(𝑛) ℎ𝑖(𝑝(𝑛)),   εάν 𝑎(𝑛) ≠ 𝑎𝑖 

           (1) 

𝑝𝑖(𝑛 + 1)  = 𝑝𝑖(𝑛)  + (1 − 𝛽(𝑛)) ∑ 𝑔𝑖𝑗≠𝑖 𝑝(𝑛))  −  𝛽(𝑛) ∑ ℎ𝑗𝑗≠𝑖 𝑝(𝑛)), εάν 𝑎(𝑛)  = 𝑎𝑖 

  

Οι συναρτήσεις 𝑔𝑖 και ℎ𝑖 συνδέονται με την ανταμοιβή και την ποινή που μπορεί να λάβει 

ένα αυτόματο για μία ενέργεια 𝑎𝑖  αντίστοιχα. Η παράμετρος 𝛽(𝑛), εκφράζει την τιμή της 

ανάδρασης από το περιβάλλον για τον κύκλο 𝑛, κανονικοποιημένη στο διάστημα [0,1]. Όσο 

πιο μικρή είναι η τιμή του𝛽(𝑛), τόσο πιο ευνοϊκή - επιθυμητή είναι η τιμή της ανάδρασης 

του περιβάλλοντος.  [42] [43] 

 

 

5.2. Learning Automata Classifier 

 

 

Αλγόριθμος Ανανέωσης του Διανύσματος Κατανομής Πιθανοτήτων (Probability Updating 

Algorithm)  
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 Το μοντέλο το οποίο δημιουργήθηκε και χρησιμοποιήθηκε για την εξαγωγή 

αποτελεσμάτων, βασίζεται στην παραπάνω λογική της θεωρίας των Αυτόματων. Η 

προσαρμοστικότητα του μοντέλου βασίζεται στον ενσωματωμένο μηχανισμό μάθησης, ο 

οποίος ανανεώνει το διάνυσμα κατανομής πιθανοτήτων, σύμφωνα με την προηγούμενη 

εμπειρία του μοντέλου. 

 Μετά την παραλαβή της ανάδρασης από το περιβάλλον, το αυτόματο υπολογίζει την 

καλύτερη δυνατή ενέργεια 𝑛𝑒𝑥_𝑏𝑒𝑠𝑡_𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑓 και στην συνέχεια ενημερώνει το 

διάνυσμα κατανομής πιθανοτήτων. Η καλύτερη δυνατή ενέργεια (𝑛𝑒𝑥_𝑏𝑒𝑠𝑡_𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑓 ) 
πρέπει να ανταμειφθεί αυξάνοντας την πιθανότητα της στο διάνυσμα, ενώ σε όλες τις 

υπόλοιπες ενέργειες θα πρέπει να τους αποδοθεί μία ποινή, μειώνοντας τις πιθανότητές τους 

αντίστοιχα. Στην αρχικοποίηση της παραπάνω διαδικασίας, όλες οι πιθανότητες ορίζονται 

στο 1/𝑚, όπου 𝑚 ο συνολικός αριθμός των πιθανών ενεργειών. Σε κάθε κύκλο, επιλέγεται 

η ενέργεια με την μεγαλύτερη πιθανότητα. Ο αλγόριθμος παρουσιάζεται σε μορφή ψευδό- 

κώδικα στην παρακάτω εικόνα. Οι παράμετροι 𝐿 και 𝑎 συνδέονται με την ταχύτητα 

σύγκλισης του αυτόματου και στην παρούσα εργασία δεν θα αποτελέσουν αντικείμενο 

έρευνας, αφού θα θεωρηθούν σταθερές τιμές, ίσες με την μονάδα. 

 

 

5.3. Μεθοδολογία 

 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται η διαδικασία που ακολουθείται από τον Classifier για το στάδιο 

της εκπαίδευσης σε μορφή ψευδοκώδικα. 

 

Αλγόριθμος 1: Probability Updating 

 

 

Set p i = (1/m) 

FOR each frame f 

Calculate the next_best_action f 

FOR each action m 

IF action = next_best_action f THEN 

Set p i (f + 1) = p i (f ) − L(p i (f ) − a) 

ELSE 

Set P next _ best _ action (f +1) = P next _ best _ action (f ) + 

 L(P next _ best _ action (f ) − a) 

END IF 

Choose the maximum probability and set it 

p current _ action f+1 

END FOR 

END FOR 
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Στην προκειμένη περίπτωση εξετάζουμε το πρόβλημα του Sentiment Analysis ως ένα 

πρόβλημα εξαναγκασμένης μάθησης. Προσπαθούμε να εκμεταλλευτούμε τις αρχές των 

αυτόματων και με αυτόν τον τρόπο να δημιουργήσουμε έναν καινούριο Classifier για την 

ταξινόμηση κειμένου.  

 

Ποιο αναλυτικά, η μέθοδος που ακολουθούμε βασίζεται στα βασικά στάδια των 

Classifier, όπως αυτά παρουσιάζονται και περιγράφονται στο προηγούμενο κεφάλαιο. Τα 

στάδια τα οποία διαφέρουν, είναι αυτά του ορισμού του Training Set και Test Set, της 

εκπαίδευσης του μοντέλου και της ταξινόμησης του κειμένου. 

 

Ορισμός Training Set και Test Set 

 

 Η διαδικασία δημιουργίας αυτή καθ' αυτή  δεν διαφέρει σε σχέση με το προηγούμενο 

κεφάλαιο. Η διαφορά έγκειται στο γεγονός ότι πλέον οι προτάσεις μπορούν να 

βαθμολογηθούν - βαθμονομηθούν με την χρήση μίας αριθμητικής τιμής, ανάμεσα σε ένα 

πεδίο [-10,10]. Με αυτόν τον τρόπο, τα αποτελέσματα που θα προκύψουν θα ταξινομηθούν 

και αυτά σε κάποια πιθανή κλάση, σύμφωνα με την βαθμολογία τους.  

 

Εκπαίδευση του μοντέλου 

 

Στην προκειμένη περίπτωση, η εκπαίδευση του μοντέλου βασίζεται πάνω στις αρχές 

της εξαναγκασμένης μάθησης. Δηλαδή δίνεται ένα Training Set ως είσοδος στον Classifier 

και αυτός “μαθαίνει” ποιες λέξεις θα πρέπει να ανταμειφθούν με θετική βαθμολογία και 

ποιες με αρνητική. Η διαδικασία είναι η παρακάτω. Για κάθε πρόταση του Training Set 

επαναλαμβάνονται τα εξής βήματα: αυξάνονται  οι πιθανότητες εμφάνισης της κάθε λέξης 

της πρόταση, κατά μία μικρή μονάδα  και ταυτόχρονα μειώνονται οι πιθανότητες εμφάνισης 

κάθε λέξης που δεν υπάρχει στην εκάστοτε πρόταση, διατηρώντας πάντα το άθροισμα στην 

μονάδα. 

 

Παρακάτω παραθέτουμε ένα απλό παράδειγμα για την καλύτερη κατανόηση της 

μεθόδου. 
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Εικόνα 5.2, Learning Automata Classifier 

 

 

Στην εικόνα 5.2 βλέπουμε σχηματικά το στάδιο της εκπαίδευσης του Learning Automata 

Classifier. Παρατηρούμε  ότι μετά από κάθε επανάληψη της προηγούμενης διαδικασίας 

(ανάλυση κάθε πρότασης), οι πιθανότητες - βαθμολογίες κάθε λέξης προσαρμόζονται 

σύμφωνα με τις συναρτήσεις:  

 

𝑃(𝑥)  = 𝑃(𝑥)  +  𝑅/𝐿 ⋅  𝑃(𝑋), για κάθε λέξη η οποία ανήκει στην πρόταση 

                     (5.1) 

𝑃(𝑥)  = 𝑃(𝑥)  +  𝑆/(𝑚 − 𝑤)  ⋅  𝑃(𝑥), για κάθε λέξη η οποία δεν ανήκει στην πρόταση 

 

,όπου𝑃(𝑥), η πιθανότητα - βαθμολογία κάθε λέξης, 𝑅 η πιθανότητα - βαθμολογία της 

πρότασης που αναλύεται και 𝐿 ο ρυθμός σύγκλισης της μεθόδου, 𝑆 η συνολική αύξηση της 

πρότασης, 𝑚 ο αριθμός των μοναδικών λέξεων του Training Set και 𝑤 ο αριθμός λέξεων της 

πρότασης που αναλύεται.  

 

Η μεταβλητή  𝑆 υπολογίζεται από την συνάρτηση 𝑆 =  𝑠1 + 𝑠2+. . . 𝑠𝑤,όπου 𝑆𝑤 η 

αύξηση κάθε λέξης της πρότασης που αναλύεται. 

 

Με αυτόν τον τρόπο, και αφού αναλυθούν όλες οι προτάσεις του Data Set, διαμορφώνεται 

μία τελική λίστα λέξεων (λεξικό) με τις πιθανότητες - βαθμολογίες τους. Τελευταίο βήμα 

είναι η κανονικοποίηση των βαθμολογιών των λέξεων, σε ένα πεδίο  που θα ορίσουμε εμείς. 

Η κανονικοποίηση τόσο του μοντέλου, όσο και των αποτελεσμάτων επιτυγχάνεται σύμφωνα 

με την παρακάτω συνάρτηση: 

 

𝑆 =  
𝑆 − 𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥 −𝑚𝑖𝑛
𝑛𝑜𝑟𝑚𝑖𝑙𝑖𝑧𝑒𝑟 ⋅ 2 − 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑖𝑙𝑖𝑧𝑒𝑟 (εξίσωση 5.2), όπου 𝑆 η βαθμολογία 

κάθε λέξης ή πρότασης, 𝑚𝑖𝑛 η μικρότερη βαθμολογία των λέξεων ή των προτάσεων, 𝑚𝑎𝑥 
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η μεγαλύτερη βαθμολογία των λέξεων ή των προτάσεων και 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑖𝑙𝑖𝑧𝑒𝑟 ο παράγοντας 

κανονικοποίησης (πχ. 5). 

 

Με αυτόν τον τρόπο, έχουμε δημιουργήσει ένα εξειδικευμένο λεξικό μέσω του Learing 

Automata Classifier και πλέον μπορούμε να το χρησιμοποιήσουμε για να βαθμολογήσουμε - 

βαθμονομήσουμε άγνωστα δεδομένα.  

 

Ταξινόμηση Δεδομένων 

 

 Πλέον, αντιμετωπίζουμε το πρόβλημα της ταξινόμησης των δεδομένων 

ακολουθώντας παρόμοια μεθοδολογία με αυτή των λεξικών. Δηλαδή, εξετάζουμε κάθε 

πρόταση του Test Set και υπολογίζουμε την βαθμολογία της, βάση των βαθμολογιών των 

λέξεων από τις οποίες αυτή αποτελείται. Τελευταίο βήμα είναι, για ακόμη μια φορά, η 

κανονικοποίηση των βαθμολογιών κάθε πρότασης και κατ’ επέκταση ολόκληρου του Data 

Set.  

Πλέον, οι βαθμολογίες των προτάσεων ανήκουν στο ίδιο διάστημα που βρισκόταν και 

το Training Set. Για παράδειγμα, αν θέσουμε το πεδίο του Training Set το οποίο θα 

χρησιμοποιήσουμε από -10 έως +10. Τα αποτελέσματα που θα λάβουμε μετά την ανάλυση 

του Test Set ανήκουν επίσης στο ίδιο διάστημα. Βέβαια, για να μπορέσει να γίνει σύγκριση 

στα αποτελέσματα του Learining Automata Classifier με αυτά των Machine Learning 

Classifiers (MNB, SVM, LG, DT) θα πρέπει να οριστούν δύο συγκεκριμένες κλάσεις, θετική 

και αρνητική. Για τον λόγο αυτό, θεωρούμε ότι κάθε πρόταση, της οποίας η βαθμολογία 

είναι μικρότερη του μηδενός, ανήκει στην αρνητική κλάση, ενώ κάθε πρόταση της οποίας η 

βαθμολογία  είναι μεγαλύτερη του μηδενός, ανήκει στην θετική κλάση. Προτάσεις με 

βαθμολογία μηδέν ανήκουν στην τρίτη κλάση, την ουδέτερη. 

 

 

5.4. Εφαρμογή σε Java 

 

 

 Η μεθοδολογία όπως περιγράφεται προηγουμένως, υλοποιείται από την κλάση 

LearningAutomataClassifier η οποία βρίσκεται στο αρχείο LearningAutomataClassifier.java 

στο package machinelearning. Στην κλάση υπάρχουν πέντε βασικές συναρτήσεις και τρεις 

βοηθητικές.  

 

LearningAutomataClassifier(String trainingSet_path, int nomalizer)  

 

 Η συγκεκριμένη μέθοδος - δημιουργός αρχικοποιεί όλα εκείνα τα στοιχεία τα οποία 

είναι απαραίτητα για την ομαλή λειτουργία του Classifier. Φορτώνει στην μνήμη το Training 

Set, το οποίο θα χρησιμοποιηθεί στο στάδιο της εκπαίδευσης του Classifier. Ακόμα, ορίζει το 

πεδίο στο οποίο βρίσκονται οι βαθμολογίες του Training Set. 

 

loadModel() και saveModel() 

 



66 
 

 Οι δύο αυτές μέθοδοι, αναλαμβάνουν να φορτώσουν στην μνήμη και να 

αποθηκεύσουν το μοντέλο το οποίο έχει προκύψει από το στάδιο της εκπαίδευσης. Με τον 

όρο μοντέλο, εννοούμε της λίστα των λέξεων (λεξικό), η  οποία διαμορφώνεται ύστερα από 

το στάδιο της εκπαίδευσης. 

 

trainModel() 

 

 Η μέθοδος της εκπαίδευσης, αναλαμβάνει όλη την διαδικασία δημιουργίας και 

βαθμολόγησης του μοντέλου. Αρχικά, καλεί την βοηθητική μέθοδο initHashMaps() η οποία, 

όπως θα δούμε, αναλαμβάνει να αφαιρέσει κάποια ειδικά σύμβολα, τόσο από το Training 

Set, όσο και από το Test Set.  Ύστερα, η μέθοδος της εκπαίδευσης δημιουργεί μία λίστα με 

τις λέξεις που απαρτίζουν το Training Set, και αρχικοποιεί την πιθανότητα - βαθμολογία τους 

στην τιμή 1/𝑚, όπου 𝑚 το πλήθος των λέξεων. Όλες οι λέξεις αρχικά, βαθμολογούνται με 

ίδια τιμή. Μετά, εξετάζει κάθε πρόταση του Training Set και αυξομειώνει της βαθμολογίες, 

σύμφωνα με την συνάρτηση 5.1. Όλη η διαχείριση των λέξεων γίνεται με την χρήση 

LinkedHashMaps, που πρόκειται για μια πολύ εύκολη δομή αποθήκευσης, με αρκετές 

συναρτήσεις διαχείρισης. Τέλος, η μέθοδος αφού δημιουργήσει την λίστα των λέξεων 

(LinkedHashMaps), καλεί την βοηθητική μέθοδο normalizationModel(), η οποία όπως θα 

δούμε και παρακάτω, θα κανονικοποιήσει τις βαθμολογίες στο διάστημα που έχουμε ορίσει. 

 

classify(String testSet_csv) 

 

 Η μέθοδος θα αναλάβει να βαθμολογήσει το Test Set, το οποίο δέχεται ως 

παράμετρο. Αφού δημιουργήσει μία καινούρια λίστα με λέξεις από το Test Set, θα τις θέσει 

σε αρχική τιμή ίση με το μηδέν. Ύστερα, για κάθε μία πρόταση, θα βαθμολογήσει τις λέξεις 

της, και κατ' επέκταση την ίδια την πρόταση, σύμφωνα με το μοντέλο - λεξικό το οποίο έχει 

προκύψει από το στάδιο της εκπαίδευσης. Τελευταίο βήμα, η κλήση της βοηθητικής μεθόδου 

normalizationResults και η αποθήκευση των αποτελεσμάτων.  

 

normalizationResults() και normalizationModel()  

 

 Οι δύο αυτές βοηθητικές κλάσεις αναλαμβάνουν να κανονικοποιήσουν το μοντέλο 

και τα αποτελέσματα, σύμφωνα με την εξίσωση 5.2 

 

 

initHashMaps() 

 

 Η μέθοδος αναλαμβάνει να καθαρίσει τα δεδομένα του Training Set,  να 

δημιουργήσει και να αρχικοποιήσει  την λίστα των λέξεων (λεξικό) που θα χρησιμοποιηθεί 

στην μέθοδο της εκπαίδευσης του μοντέλου. 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται ο κώδικας του Learning Automata Classifier σε Java 
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public class LearningAutomataClassifier { 
 
 //μεταβλητή Dataset<Row> για την αποθήκευση και την  
 //διαχείριση του DataSet μέσω του Apache Spark  
 private Dataset<Row> training_dataset; 
 //λίστα αποθήκευσης των προτάσεων του DataSet 
 private LinkedHashMap<String, Double> sentences = new LinkedHashMap<String, Double>(); 
 //λίστα αποθήκευσης των λέξεων του DataSet 
 private LinkedHashMap<String, Double> words = new LinkedHashMap<String, Double>(); 
 //λίστα αποθήκευσης των προτάσεων του TestSet 
 private LinkedHashMap<String, Double> testSet = new LinkedHashMap<String, Double>(); 
 //μεταβλητή κανονικοποίησης 
 private int normilizer; 
 
 //iterators για τις λίστες  
 private Set setSentence; 
 private Iterator iteratorSentence; 
 private Set setWord; 
 private Iterator iteratorWord;  
 private Set setTest; 
 private Iterator iteratorTest; 
 
 /** 
  * δημιουργός - constructor 
  * αρχικοποιεί το training set 
  * @param String trainingSet_path το μονοπάτι για το αρχείο που θα χρησιμοποιηθεί  
  * στα στάδια της εκπαίδευσης 
  * @param int normilizer μεταβλητή κανονικοποίησης 
 **/ 
 public LearningAutomataClassifier(String trainingSet_path, int normilizer) { 
  this.training_dataset = main.sparkSession.read().format("com.databricks.spark.csv") 
                                                              .option("header", true).option("encoding","UTF-8") 
                                                              .option("delimiter", ",").option("inferSchema", true).load(trainingSet_path); 
  this.normilizer = normilizer; 
 } 
  
 /** 
  * φόρτωση του μοντέλου - λεξικού στην μνήμη 
 **/ 
 public void loadModel() { 
   System.out.println("[+] Loading Learning Automata Model from file"); 
   //άνοιγμα και φόρτωση του .csv αρχείου στην μνήμη 
   Dataset<Row> temp = main.sparkSession.read().format("com.databricks.spark.csv") 
                                                    .option("header", true).option("encoding","UTF-8") 
                                                    .option("delimiter", ",").option("inferSchema", true). 
                                                    load(Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_MODELS +  
                                                    Constants.LA_MODEL_FILE); 
   //δημιουργία λίστας λεξικού 
   List<String> words_count = temp.toJavaRDD().map(line -> line.toString().replace("(", "") 
                                                                                         .replace(")", "")).collect();  
   for (String i : words_count) this.words.put(i.split(",")[0].toString().replace("[", "").replace("]", " "), 
                                                                             Double.parseDouble(i.split(",")[1].replace("[", "").replace("]", " "))); 
   this.setWord = this.words.entrySet(); 
   this.iteratorWord = this.setWord.iterator(); 
 } 
 
 /** 
  * αποθήκευση του μοντέλου για μελλοντική χρήση 
 **/ 
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 public void saveModel() { 
     System.out.println("[+] Saving Learning Automata Model to file"); 
     //δημιουργία JavaPariRDD για εύκολη αποθήκευση 
     List<Tuple2<String,Double>> list = new ArrayList<Tuple2<String,Double>>();       
     for(Entry<String, Double> entry : words.entrySet()){ 
         list.add(new Tuple2<String,Double>(entry.getKey(),entry.getValue())); 
       } 
     JavaPairRDD<String, Double> model = main.javaContext.parallelizePairs(list); 
     model.saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_MODELS + 
                                                     Constants.LA_MODEL_FILE); 
 } 
  
 /** 
  * εκπαίδευση του μοντέλου 
 **/ 
 public void trainModel() { 
     System.out.println("[+] Training Learning Automata Model"); 
     //κλήση συνάρτησης - καθαρισμός δεδομένων και αρχικοποίηση λεξικού 
     initHashMaps(); 
 
     //για κάθε μία πρόταση στο Training Set 
     while (this.iteratorSentence.hasNext()) { 
         Map.Entry line = (Map.Entry)iteratorSentence.next(); 
       
         //χωρισμός προτάσεων σε λέξεις 
         String[] sentenceWords = line.getKey().toString().split(" "); 
         //συνολική αύξηση πρότασης 
         Double S = 0.0;  
         Double sentenceScore = (Double) line.getValue(); 
         //υπολογισμός S και δημιουργία προσωρινής λίστας με τις λέξεις της πρότασης 
         HashMap<String, Double> tempScores = new HashMap<String, Double>(); 
         for (String sentenceWord : sentenceWords)  
         { 
       Double wordIncrease = (sentenceScore/1000)*words.get(sentenceWord); 
       tempScores.put(sentenceWord, words.get(sentenceWord) + wordIncrease); 
       S += wordIncrease; 
         }  
 
        //μείωση των υπόλοιπων λέξεων στο dataset βάση της μεταβλητής S 
        for (Map.Entry<String, Double> entry : words.entrySet()) { 
        this.words.put(entry.getKey(), entry.getValue() -   
                    (S/((double)(words.size()-sentenceWords.length))*entry.getValue())); 
     } 
 
         //τελευταία ανανέωση των βαθμολογιών, ανανέωση των λέξεων που αυξήθηκαν 
         for (Map.Entry<String, Double> entry : tempScores.entrySet()) { 
       this.words.put(entry.getKey(), entry.getValue()); 
         } 
     } 
     showWords(); 
     //κλήση συνάρτησης normalizationModel  
     //κανονικοποίηση του μοντέλου 
  normalizationModel(); 
     showWords(); 
 } 
  
 /** 
  * ταξινόμηση άγνωστων δεδομένων 
  * @String testSet_csv τα δεδομένα τα οποία θα ταξινομηθούν σε μορφή csv 
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 **/ 
 public void classify(String testSet_csv) { 
  long startTime = System.currentTimeMillis(); 
 
  this.training_dataset = main.sparkSession.read().format("com.databricks.spark.csv") 
                                                                  .option("header", true).option("encoding","UTF-8").option("delimiter", ",") 
                                                                  .option("inferSchema", true).load(testSet_csv); 
    
  //αρχικοποίηση TestSet και καθαρισμός των προτάσεων 
  List<String> test_data_sentence = training_dataset.toJavaRDD().map(line ->  
   line.toString().replace("[", "").replace("]", "").replace(";", "").replace("%", "").replace("$", 
                                       "").replace(".", "").replaceAll("\\d+.*", "").replace("\\s+", "")).collect();  
  //δημιουργία λίστας προτάσεων του TestSet 
  for (String i : test_data_sentence) this.testSet.put(i, 0.0); 
  this.setTest = testSet.entrySet(); 
  this.iteratorTest = setTest.iterator(); 
   
  //βαθμολόγηση της λίστας των προτάσεων βάση των βαθμολογιών του μοντέλου - λεξικού 
  while (iteratorTest.hasNext()) { 
      Map.Entry line = (Map.Entry)iteratorTest.next(); 
      String[] sentenceWords = line.getKey().toString().split(" "); 
 
      //βαθμολογία πρότασης 
      Double sentenceScore = 0.0; 
      //για κάθε πρόταση στο TestSet 
      for (String sentenceWord : sentenceWords) { 
       //προσαύξηση τελικού σκορ πρότασης 
       //αν η λέξη δεν υπάρχει στο λεξικό, τότε 0 
       sentenceScore += words.getOrDefault(sentenceWord, 0.0);     
      } 
      this.testSet.put(line.getKey().toString(), sentenceScore);      
     } 
     iteratorTest = setTest.iterator();   
      
     //κανονικοποίηση αποτελεσμάτων 
     normalizationResults(); 
      
     //αποθήκευση αποτελεσμάτων      
     List<Tuple2<String,Double>> list = new ArrayList<Tuple2<String,Double>>();       
     for(Entry<String, Double> entry : this.testSet.entrySet()){ 
         list.add(new Tuple2<String,Double>(entry.getKey(),entry.getValue())); 
      } 
     JavaPairRDD<String, Double> model = main.javaContext.parallelizePairs(list); 
     model.saveAsTextFile(Constants.MAIN_FOLDER + Constants.CLASSIFIER_RESULTS_FILE + 
                                                     Constants.LA_RESULTS_FILE); 
     System.out.println("[+] Classify: Learning Automata Model Saving Results"); 
                 System.out.println("[+] Learning Automata Classification time elapsed: " +   
                                               String.valueOf((System.currentTimeMillis() - startTime)) + " ms"); 
 } 
  
 /** 
  * κανονικοποίηση αποτελεσμάτων 
 **/ 
 private void normalizationResults() { /// exei thema den antigrafei tis times! 
   
     Double min = Collections.min(testSet.values()); 
     Double max = Collections.max(testSet.values()); 
     //για κάθε σκορ πρόταση κανονικοποίηση σύμφωνα με την συνάρτηση  
                 //(Χ-min/(max-min)) * normilizer * 2 - normilizer  
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     for(Entry<String, Double> temp : testSet.entrySet()){ 
  this.testSet.put(temp.getKey().toString(), Math.ceil(((temp.getValue() - min)/(max-min)) *  
                          this.normilizer * 2 - this.normilizer));  
     } 
 } 
  
 /** 
  * κανονικοποίηση μοντέλου 
 **/ 
 private void normalizationModel() { 
   
  Double min = Collections.min(words.values()); 
  Double max = Collections.max(words.values()); 
  //για κάθε σκορ πρόταση κανονικοποίηση σύμφωνα με την συνάρτηση  
                          //(Χ-min/(max-min)) * normilizer * 2 - normilizer  
  for(Entry<String, Double> temp : words.entrySet()){ 
   this.words.put(temp.getKey().toString(), Math.ceil((((temp.getValue() - min)/(max-min)) * 
                                                        this.normilizer * 2) - this.normilizer ));    
  } 
 } 
 
 /** 
  * δημιουργία και αρχικοποίηση μοντέλου - λεξικού 
 **/ 
 private void initHashMaps() { 
   
     //αφαίρεση ειδικών χαρακτήρων από τις προτάσεις του TrainingSet   
     List<String> training_data_sentence = training_dataset.select("title").toJavaRDD().map(line ->  
  line.toString().replace("[", "").replace("]", "").replace("!", "").replace(",", "").replace(";", "") 
  .replace("%", "").replace("$", "").replace(".", "").replace("(", "").replace(")", "").replace("&", "") 
  .replace("£", "").replace("\\d+.*", "").replace("\\s+", "")).collect();  
     List<Double> training_data_score = training_dataset.select("polclass").toJavaRDD().map(line -> 
                                                             Double.parseDouble(line.toString().replace("[", "").replace("]", ""))).collect(); 
     for (int i=0; i<training_data_sentence.size(); i++) { 
  this.sentences.put(training_data_sentence.get(i), training_data_score.get(i)); 
     } 
     this.setSentence = sentences.entrySet(); 
     this.iteratorSentence = setSentence.iterator(); 
        
         //δημιουργία και αρχικοποίηση μοντέλου - λεξικού μετά από καθαρισμό 
    List<String> words_count = training_dataset.select("title").toJavaRDD().map(line ->  
   line.toString().replace("[", "").replace("]", "").replace("!", "").replace(",", "").replace(";", "") 
   .replace("%", "").replace("$", "").replace(".", "").replace("(", "").replace(")", "").replace("&", 
                                        "").replace("£", "").replace("\\d+.*", "").replace("\\s+", "")).collect();  
     JavaRDD<String> sentenceRDD = main.javaContext.parallelize(words_count); 
          JavaRDD<String> wordsRDD = sentenceRDD.flatMap(line -> Arrays.asList(line.split(" ")).iterator()); 
     JavaPairRDD<String, Integer> counts = wordsRDD.mapToPair(w -> new Tuple2<String, Integer> 
                                                                                 (w, 1)).reduceByKey((x, y) -> x + y); 
     Double wordsCount = (double) counts.count(); 
     //λίστα words -> η λίστα του μοντέλου με αρχικοποιημένες λέξεις του TrainingSet 
     for (Tuple2<String, Integer> i : counts.collect()) this.words.put(i._1, 1.0/wordsCount); 
     this.setWord = this.words.entrySet(); 
     this.iteratorWord = this.setWord.iterator(); 
 } 
} 
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Κεφάλαιο 6: Σύγκριση μεθόδων και αποτελέσματα  
 

 

Υπάρχουν δύο κύριες προσεγγίσεις για το Sentiment Analysis, η προσέγγιση 

βασισμένη σε κανόνες (rule-based - χρήση λεξικών) και η προσέγγιση βασισμένη στην 

Μηχανική Μάθηση (πχ. Machine Learning). Στην πρώτη περίπτωση, χρησιμοποιείται ένας 

αλγόριθμος “χαρτογράφησης”, με τον οποίο οι λέξεις και οι φράσεις του κειμένου 

ταξινομούνται σε διάφορες κλάσεις, σύμφωνα με κάποιους προκαθορισμένους κανόνες, 

παραδείγματος χάριν, βάση βαθμολογίας. Η δεύτερη προσέγγιση, βασίζεται σε μοντέλα 

μηχανικής μάθησης ,τα οποία θα επεξεργαστούν το περιεχόμενο (πχ. ρυθμός εμφάνισης 

λέξεων), θα εξαχθεί ένα μοντέλο και εν τέλει τα δεδομένα θα ταξινομηθούν σε μία 

κατηγορία. Για παράδειγμα, ο Naive Bayes Classifier υπολογίζει την συσχέτιση μεταξύ της 

συχνότητας των λέξεων και το είδος του εγγράφου, για να εξαχθούν κάποια συμπεράσματα. 

 

Σε μερικές περιπτώσεις, η χρήση της δεύτερης προσέγγισης (Machine Learning 

Classifiers) φέρει κάποια πλεονεκτήματα έναντι της πρώτης προσέγγισης (Rule Based - 

Λεξικά).  

 

Πολλές φορές, τα λεξικά που υπάρχουν και έχουν δημιουργηθεί, εξειδικεύονται σε 

κάποιον πολύ συγκεκριμένο τομέα (πχ. οικονομικά, τουρισμός, κινηματογράφος κτλ.), οπότε 

ένα λεξικό δεν μπορεί να έχει καθολική εφαρμογή και να χρησιμοποιηθεί σε κάθε 

περίπτωση. Εν αντιθέσει, οι Classifiers έχουν αυτήν την ικανότητα, αφού εκπαιδεύονται με 

τέτοιον τρόπο,  ούτως ώστε να εφαρμόζονται σε πολλούς τομείς διαφορετικού ενδιαφέροντος       

. Όμως,  το γεγονός αυτό, δηλαδή η διαδικασία της εκπαίδευσης, ίσως να αποτελεί και ένα 

από τα μειονεκτήματά τους. Η εκπαίδευση ενός Classifier απαιτεί μία κατάλληλη συλλογή 

δεδομένων (Training Set) στον εκάστοτε τομέα. Ανάμεσα όμως στην δημιουργία ενός 

εξειδικευμένου λεξικού και στην δημιουργία ενός Training Set, ένα Training Set μπορεί να 

δημιουργηθεί αρκετά πιο εύκολα και γρήγορα.  

 

Επιπλέον η προσέγγιση με ένα λεξικό δεν λαμβάνει υπόψιν το περιεχόμενο μιας 

πρότασης, όπως για παράδειγμα η λέξη “increase”, η οποία στην γενική της μορφή έχει 

θετική σημασία, αλλά όταν αναφέρεται στο κόστος ενός προϊόντος, τότε αποκτά  ισχυρά 

αρνητική σημασία. Ακόμα στην περίπτωση που πολλές λέξεις μίας πρότασης δεν υπάρχουν 

μέσα στο λεξικό, τότε είναι πολύ σύνηθες ολόκληρη η πρόταση να ταξινομηθεί ως αδιάφορη 

(neutral), παρά το γεγονός ότι μπορεί να ανήκει σε κάποια άλλη κλάση.  

 

Στην παρούσα εργασία δημιουργήσαμε ένα καινούριο τρόπο προσέγγισης για το 

Sentiment Analysis, βασισμένο στην θεωρία των Αυτόματων. Εκμεταλλευόμενοι τα θετικά 

στοιχεία της Θεωρίας της Εξαναγκασμένης Μάθησης, δημιουργούμε εξειδικευμένα λεξικά 

από το εκάστοτε Training Set και τα χρησιμοποιούμε για την ταξινόμηση του κειμένου.  

 

Παρακάτω, θα εξεταστούν οι τρεις μέθοδοι βάση κάποιων μετρικών όπως για 

παράδειγμα, ο τομέας εφαρμογής, ταχύτητα εκτέλεσης, στάδια κτλ. [44] 
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Τομέας Εφαρμογής 

 

 Θεωρητικά οι δύο πρώτοι μέθοδοι (Λεξικά και Machine Learning Classifier) και κατ’ 

επέκταση και η τρίτη (Learning Automata Classifier), μπορούν να εφαρμοστούν σε 

οποιοδήποτε τομέα ενδιαφέροντος (οικονομικά, τουρισμό κτλ.). Οι απαιτήσεις βρίσκονται 

στην ύπαρξη εξειδικευμένου λεξικού στην πρώτη μέθοδο και κατάλληλου Training Set για 

τις δύο τελευταίες. Όπως έχει προαναφερθεί, η δημιουργία λεξικών γενικά είναι μία 

χρονοβόρα και δύσκολη διαδικασία και έτσι δεν αποτελεί πάντα την κατάλληλη επιλογή. 

Παρόλα αυτά, οι λέξεις που απαρτίζουν τα λεξικά, φέρουν αρκετά καλά αποτελέσματα, αφού 

είναι εξειδικευμένες στον αντίστοιχο τομέα. Από την άλλη πλευρά, η δημιουργία ενός σωστά 

ορισμένου Training Set (σωστή ορθογραφία, απαλοιφή ειδικών χαρακτήρων, λημματοποίηση 

κτλ.), αποτελεί μία αρκετά πιο γρήγορη διαδικασία, αφού το μόνο πράγμα που χρειάζεται 

από πλευρά απαιτήσεων, είναι η βαθμονόμηση των προτάσεων σε μία κλάση. 

Χρησιμοποιώντας τον Learning Automata Classifier και με την χρήση του κατάλληλου 

Training Set, μπορούμε να συνδυάσουμε τα θετικά στοιχεία των δύο παραπάνω μεθόδων και 

να επιτύχουμε υψηλότερο ποσοστό επιτυχίας.  

 

Ταχύτητα εκτέλεσης και στάδια μεθόδου 

 

 Στην περίπτωση της μεθόδου με την χρήση των λεξικών, οι διαδικασίες που 

ακολουθούνται είναι αρκετά απλές και αφορούν  κυρίως τον υπολογισμό της βαθμολογίας 

της πρότασης, βάση της βαθμολογίας των λέξεων. Δεν απαιτούνται πολλά στάδια στην όλη 

διαδικασία, με μοναδική ίσως απαίτηση την λημματοποίηση των λέξεων. Γενικά, η ταχύτητα 

εκτέλεσης της μεθόδου εξαρτάται καθαρά από την διαθέσιμη υπολογιστή ισχύ του 

συστήματος, παρόλα αυτά, ποιοτικά το στάδιο που εισάγει καθυστέρηση στην μέθοδο είναι 

το στάδιο της λημματοποίησης. Στο κεφάλαιο 3 για το στάδιο της λημματοποίησης έχει 

προταθεί μία διαφορετική, ελαφρώς βελτιωμένη μέθοδος όσον αφορά την ταχύτητα και τις 

υπολογιστικές απαιτήσεις. Από την άλλη πλευρά, η μέθοδος με την χρήση των Learning 

Machine Classifiers αποτελεί μία πιο πολύπλοκη διαδικασία, η οποία αποτελείται από 

περισσότερα στάδια. Υπάρχουν περισσότερες απαιτήσεις όσον αφορά την προ επεξεργασία 

των δεδομένων και την εκπαίδευση του μοντέλου, παρόλα αυτά οι χρόνοι εκτέλεσης είναι 

αρκετά ικανοποιητικοί σε σχέση με τα αποτελέσματα τα οποία εξάγονται. Στην περίπτωση 

του Learning Automata Classifier τα στάδια που απαιτούνται για την λειτουργία του 

Classifier είναι κοινά με αυτά των Machine Learning Classifier. Η ταχύτητα εκτέλεσης της 

μεθόδου είναι αρκετά ικανοποιητική για τα εξαγόμενα αποτελέσματα.  

 

Αξιολόγηση αποτελεσμάτων 

 

 Η μεθοδολογία με την χρήση των λεξικών δεν παρέχει κάποιο στάδιο αξιολόγησης 

των αποτελεσμάτων, τα αποτελέσματα βασίζονται καθαρά στην βαθμολόγηση των 

προτάσεων. Θα πρέπει να γίνει έλεγχος των αποτελεσμάτων είτε με χειροκίνητα μέσα ή με 

κάποια αυτοματοποιημένη μέθοδο. Στην μέθοδο των Classifiers από την άλλη, μετά την 

εκπαίδευση του μοντέλου ακολουθεί το στάδιο της αξιολόγησης. Μέσα από το στάδιο, 

εξάγονται αποτελέσματα που αφορούν τον βαθμό αξιοπιστίας του εκάστοτε μοντέλου. Όπως 
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αναφέρουμε και στο κεφάλαιο 4, προκύπτουν μετρικές όπως η ακρίβεια και η ανάκληση. Για 

την μέθοδο του Learning Automata Classifier, θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν 

αυτοματοποιημένοι μέθοδοι ελέγχου των λεξικών, αλλά και μέθοδοι αξιολόγησης των 

Classifiers όπως στην περίπτωση των Machine Learning Classifiers. 

Αποτελέσματα Μεθόδων 

 

 

 Για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας δημιουργήθηκαν δύο Data Sets. Το πρώτο 

αποτελείται από 100 ταξινομημένες εγγραφές γύρω από τον τομέα του τουρισμού (σχόλια 

χρηστών για ξενοδοχειακές μονάδες). Χρησιμοποιείται ως Training και Test Set για την 

περίπτωση των Learning Automata Classifiers (60% Training και 40% Test) και ως Training 

Set για την περίπτωση του Learning Automata Classifier. Το δεύτερο χρησιμοποιήθηκε ως 

Data Set προς ταξινόμηση από όλες τις μεθόδους και αποτελείται από 50 εγγραφές γύρω από 

τον τομέα του τουρισμού. 

 

Στον παρακάτω πίνακα (πίνακας 6.1) παρουσιάζεται το Training Set που αναφέρεται 

προηγουμένως και χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση των Machine Learning Classifiers και 

του Learning Automata Classifier. 

 

 

Title 

Class       

(-10,10) 

Class 

(pos,neg) 

Evening food ok but not brilliant. 4 pos 

The staff are very polite and friendly and the hotel is very clean in it's self. 6 pos 

Staff were superb. 8 pos 

Car park opposite hotel entrance is really close. 5 pos 

Absolutely perfect. 10 pos 

The location is excellent, just a couple of minutes walk from the railway station. 5 pos 

The reception staff deserve special mention. 8 pos 

It was an excellent choice. 9 pos 

Friendly staff and very comfy beds. 5 pos 

I dislike cold milk with my cereal so when i asked expecting to see a frown like other hotels i was 

pleasantly surprised when it was done with a smile. 4 pos 

Great hotel, great room and bed and wonderful happy staff. 7 pos 

Room was lovely and tidy. 5 pos 

Food and drink was reasonably priced and very nice quality. 4 pos 

Hotel was friendly and bright and excellent breakfast. 6 pos 

Marked as only a three star probably due to its facilities this is a very good modern hotel that 

feels like a four star. 7 pos 

Excellent staff, newly decorated rooms and spacious. 6 pos 

Good breakfast choice and quality. 4 pos 

Food was fine, basic meal. 3 pos 

The overall stay at this particular hotel was great we only stayed one night but it was enough to 

see how well this hotel is doing. 6 pos 
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The staff are very polite and friendly and the hotel is very clean in it's self. 6 pos 

Car park opposite hotel entrance is really close. 3 pos 

It was clean and quiet and still very close to city centre for great night out and shopping. 6 pos 

The location is excellent, just a couple of minutes walk from the railway station. 4 pos 

Just fab to be able to watch planes take off and land whilst eating breakfast. 6 pos 

The hotel is about a 10 min walk away and requires you to cross one moderately busy road. 1 pos 

Room had no toiletries aside from liquid soap. 2 pos 

There was a desk where I could work and the room was warm enough. 3 pos 

I Could hear some noises from outside, probably airport or trains. -4 neg 

Breakfast a bit over priced. 1 pos 

Basic but does the job. 2 pos 

I would stay here again as it's cheap and cheerful. 5 pos 

And parking is £8 for 24 hours. 3 pos 

Stayed here before and can only say it is outstanding for an airport stop over. 4 pos 

The staff are really polite and courteous and extremely helpful. 5 pos 

Ate in the restaurant in the evening and again food and service brilliant. 5 pos 

They dont offer too much choice in the red wine. -2 neg 

Clean, comfortable accommodation; basic but very adequate. 3 pos 

Great desk space, comfy bed, and good lighting. 5 pos 

The only thing that can leave an impression regarding these hotels is the staff. -3 neg 

My only gripe is the lack of air conditioning in the rooms and people smoking right outside the 

front door. 2 pos 

Would return here if ever using city airport again. 6 pos 

Very clean and comfortable room, and quiet enough even though you are right next to the 

airport. 7 pos 

Very easy to reach the city centre by train. 4 pos 

Well stocked breakfast and an acceptable evening meal. 4 pos 

It was well priced for a Saturday night. 6 pos 

The room itself was everything you'd expect! 6 pos 

Only negatives were that the phone reception was awful I had no data access for my whole stay. -3 neg 

Food at hotel was ok and served quickly but of only average quality but you get what you pay 

for. 2 pos 

No towels in room, the bare basics facilities cold and empty feel. -1 neg 

Bar and food downstairs more like a 1980's bar with unchanged food choice. -1 neg 

Good location but the hotel needs a total refurb. 2 pos 

The staff were really nice friendly and helpful. 4 pos 

Parking is £8 per night which is almost reasonable. -1 neg 

This chain charge for wifi after 30 mins which is rare nowadays. -2 neg 

Lack of staff is a problem here one person to serve all the rooms. -3 neg 

The staff were all very friendly however there didn't seem enough of them. -2 neg 

They were very friendly, many young but all seemed capable. 4 pos 

There was no AC in the room. -4 neg 

Poor hotel. But the restaurant is worth the visit. 2 pos 
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Good value, good food and cheap prices. 6 pos 

Staff on reception rude, bad manners. -5 neg 

I found the hotel to be slightly shabby and although our room was clean, other areas of the hotel 

needed the cleaners attention. -3 neg 

The Hotel is as you would expect a 3* Hotel by the airport runway. -1 neg 

The restaurant seems to small for the size of the hotel. -4 neg 

Was disappointed that parking cost £8 for 24hrs. -3 neg 

Room was freezing as soon as we entered. -6 neg 

Misrepresented airport location so in breach of advertising standards. -4 neg 

Breakfast is better at a supermarket, coffee was undrinkable. -7 neg 

When we arrived it was a very hot and there was free iced water at reception. 4 pos 

One staff member on check in, having to cover the bar too. Terrible breakfast, not enough staff 

anywhere, nobody cared, not relaxing bar and restaurant atmosphere. -8 neg 

There was a strange damp smell near lifts, smashed safety glass in door to the level we were 

staying on. -7 neg 

Room was basic but clean,pillow cases an off white colour, mattress was comfy but bed base 

had seen better days, shower was poor. -4 neg 

This hotel is right near the airport (walking distance). 1 pos 

My brief experience was that when checking in there were about 25 men in the lobby, including 

one with a mohawk that were either truck drivers or recently release prison inmates. -3 neg 

Spacious room but bath is not standard size so unable to have a nice soak in there. -7 neg 

Had to wait till 11pm for towels in room after asking 3 times. Breakfast on final morning was a 

nightmare. -8 neg 

May be cheap but you have the noise of the airport plus the room suffered with noisy dripping or 

running water from the down pipes. -5 neg 

Would not book next time rather pay the extra! Would not recommend if your stay is longer than 

few days with children. -8 neg 

For such a basic hotel I was surprised to be paying £109.00 for the night, even more so because 

of the lack of any managerial input. -10 neg 

So, it's an airport hotel so of course there's going to be some noise. -3 neg 

Check in was smooth with polite staff. The room was as you would expect for this hotel chain. 3 pos 

Had to go to bed hungry. After waiting for an hour in empty restaurant with our overpriced small 

drinks for a bowl of chips. Recieved the food for our room on a tiny tray so the food almost fell 

off several times on the way back to our room. -8 neg 

The only reason for staying here is to move on to somewhere else. -5 neg 

We noticed the bucket and dripping water as we walked into reception at 2.45pm but didn't think 

anything of it... things happen! -1 neg 

Very friendly receptionist checked us in. Room was very clean, clearly recently refurbished... 

bed was comfortable (man-made duvet though). 3 pos 

I arrived to check in around midnight before an early morning flight to be told the only room they 

had left available did not have any curtains!! -2 neg 

Stayed here due to an early flight in the morning. My advice - don't stay here unless you 

absolutely unable to go anywhere else. -9 neg 

There was no soap or shower gel in the room, found out when I first got there that there was a 

£8.00 parking charge which I was annoyed about as this wasn't mentioned on the website. -6 neg 

Very poor quality pizza, basic frozen stuff but at high prices. Made to wait 40 minutes for it too! 

Won't bother next time. Room was ok. -4 neg 
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I know you pay for what you get, BUT! We had 2 rooms a double and a family room. Neither 

room smelt fresh, in fact it smelt like an old peoples home! -6 neg 

Very very basic room, limited tea coffee and milk supplies. -5 neg 

The actual rooms at this hotel were okay. We had four rooms between our family and all were 

acceptable. It was the food and service downstairs that was awful. -3 neg 

On first entering the building, there was no one at the desk, no one at the bar and no one in the 

cafe. I waited 20 minutes before being seen. -8 neg 

Rooms were not serviced throughout the 3 nights and towels not replaced. Breakfast was 

excellent and could not be faulted. -4 neg 

Good location & room was clean & bed was comfortable. However very basic. No hairdryer in 

room and no telephone to call reception. -2 neg 

Ok, so the cost is a bargain, however there are some standards that should not be cut. The 

rooms are basic, that's fine, it was only a place to sleep, and the beds are wonderfully 

comfortable. -1 neg 

Car park is spacious. You have to pay £7.50 for 24 hours parking which seems very steep. -2 neg 

The bed was also super comfy. There is no air con and the hotel is right on the runway, so it 

was very noisy! -3 neg 

Room had hairs in bed linen. Most of menu was unavailable for ordering and when ordered a 

pizza it tasted as though it had been cooked on a dirty pan! Location to Airport is the only pro!! -7 neg 

Although the rooms here were just about adequate for an overnight stay before a flight from 

airport, I just would not bother again. -6 neg 

 

Πίνακας 6.1, Τουριστικό Training Set για την εξαγωγή αποτελεσμάτων 

 

Στην πρώτη στήλη βλέπουμε τις προτάσεις οι οποίες αποτελούν το Training Set. Στην 

δεύτερη στήλη βρίσκεται η βαθμολόγηση - βαθμονόμηση των προτάσεων στην κλίμακα [-

10,10] για την εκπαίδευση του Learning Automata Classifier. Όσον αφορά την βαθμονόμηση 

των προτάσεων για τον Learning Automata Classifier, βαθμολογίες μικρότερες του 0, 

αντιστοιχίζουν τις προτάσεις στην αρνητική κλάση (neg), ενώ βαθμολογίες μεγαλύτερες από 

το 0, αντιστοιχίζουν τις προτάσεις στην δεύτερη κλάση (pos). Στην τρίτη στήλη βρίσκεται η 

βαθμονόμηση των προτάσεων στις δύο υποψήφιες κλάσεις (pos και neg) για την εκπαίδευση 

των Machine Learning Classifiers.  

 

Παρακάτω, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα τα οποία αφορούν το δεύτερο Data Set 

που δημιουργήθηκε για βαθμολόγηση - ταξινόμηση από τα λεξικά και τους Classifiers. 

(πίνακας 6.2) 

 

Αποτελέσματα Λεξικών 

 

Η μεθοδολογία των λεξικών βαθμολογεί το Data Set στο σύνολο του και όχι ανά πρόταση. 

Στον παρακάτω πίνακα, βλέπουμε τα αποτελέσματα τα οποία εξήχθησαν από τα τρία λεξικά 

που χρησιμοποιήσαμε, Bing Liu Lexicon, Loughran McDonald Lexicon, Harvard IV-4 

Lexicon. 
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Lexicon Total Score Words Found Time Elasped 

Bing Liu +40 84 2765 ms 

Loughran McDonald +6 432 3755 ms 

Harvard IV-4 +15 171 3285 ms 

 

Πίνακας 6.2, Αποτελέσματα μεθόδου με την χρήση λεξικών 

 

 

Αποτελέσματα Classifiers 

 

 Στον παρακάτω πίνακα (πίνακας 6.3) παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που 

εξήχθησαν από τους Machine Learning Classifiers αλλά και από τον Learning Automata 

Classifier. Στην πρώτη στήλη βρίσκονται οι προτάσεις του Data Set, ενώ στις υπόλοιπες 

στήλες βρίσκονται οι ταξινομήσεις που προέκυψαν από τους Classifiers. Η στήλη με τίτλο 

MNB αναφέρεται στην ταξινόμηση που προέκυψε από τον Multinomial Naive Bayes 

Classifier. Η στήλη με τίτλο SVM αναφέρεται στην ταξινόμηση που προέκυψε από τον 

Support Vector Machine Classifier. Η στήλη με τίτλο LR αναφέρεται στην ταξινόμηση που 

προέκυψε από τον Logistic Regression Classifier. Η στήλη με τίτλο DT αναφέρεται στην 

ταξινόμηση που προέκυψε από τον Decision Trees Classifier. Τέλος η στήλη με τίτλο LA 

αναφέρεται στην ταξινόμηση που προέκυψε από τον Learning Automata Classifier. Στον 

παρακάτω πίνακα με “P” χαρακτηρίζονται οι προτάσεις οι οποίες ταξινομήθηκαν στην 

πρώτη κλάση, την θετική. Με “N” χαρακτηρίζονται οι προτάσεις οι οποίες ταξινομήθηκαν 

στην δεύτερη κλάση, την αρνητική. 

 

 

Title MNB SVM LR DT LA 

We arrived very early, but got to check-in when we arrived. Something we are very 

thankful for! The staff are really welcoming and sweet. P P N P P 

This may not be the smartest hotel in London but it represents very good value for 

money. P P N P N 

Had a two night weekend break , first impression of the actual room was ok. It was clean 

and an OK size. P P P P N 

I stayed in this hotel in May this year and thought it had everything I needed, it was clean 

and bed was comfortable. However this time I didn't enjoy it as much. P P P N P 

Stayed for four nights in a single room. Decent size room, bath small but clean, bed was 

okay. Spent my days out exploring, so I wasn't looking for or expecting much in a hotel 

room. P P P N N 

Hotel is huge and service formal and not personal. Breakfast is awful!!! P P N N P 

This hotel is value for money. It is good if you want a central location and dont want to 

spend all day in the hotel. Staff were very friendly and welcoming. P N N N P 

I would never stay at this hotel again! P N N N N 

Smallest bed ever had in a hotel or motel room. The advertised two single beds were, 

according to UK standard bed sizes. P P P N N 

From the stained carpets to the damp ceilings to the lack of space to swing a cat and P P P P N 
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broken wooden furniture. 

When we got there early we were told one of the rooms was ready, but if we wanted to 

put our bags in we would have to pay Â£10.00 which we had to do or carry our bags with 

us until all rooms were ready. P P P P N 

It wasn't bad, it had all you needed , clean rooms, bed quite comfortable , small rooms I 

have to say at least ours was. P P P P N 

Room was cold. Heater didn't work. No hairdryer. No toiletries. Wall paper was peeling off 

the walls. The paint was peeling off the bathtub. The bathroom was tiny. I wouldn't 

recommend staying here. P P P P N 

The accomadation was extremely comfortable and the staff polite and helpful. Breakfast 

was excellent and great value for money especially. N N N P P 

I was pleasantly surprised. The greeting at reception was cheerful, friendly but 

professional. P P N P N 

Chose this hotel as it was ideally situated for the beginning and end of a pub tour we 

were booked on. We chose early check in and this went without a hitch. P P N N N 

Just a one night stay but comfortable and quiet, no issues at all. Fresh air from a window 

that opened - quite unusual! P P P N N 

It is worn and tired but it's what you pay for. Rooms are ok and clean but it is noisy - walls 

are paper thin. P P N N P 

I swear the people above me where moving their entire room in and out the amount of 

banging going on! N P N P N 

Wake up calls not reliable at this hotel.We were lucky we didn't miss our flight.Good 

location and breakfast. P P P N N 

Convenient location and very friendly staff. Limited number of TV channels, had to pay for 

WiFi and the building needs some urgent TLC. P P P P N 

This hotel can only be described as an absolute dump. Should be knocked down. 

Absolutely appallingly bad attitude from staff and management and hotel is riddled with 

mice. Not even worth one star. P P P P P 

Good friendly staff. Very helpful when asked directions, always clear and sure. Sink didn't 

drain properly and toilet slowly. Bathroom tiny but all you need really. P N N N P 

Room was small but clean, however got very hot at night. For me, the bed was very 

comfortable however my partner found it too hard and woke up with a bad back. P P P P N 

Arrived. Dreadful checkin by most unfriendly male. Â£150 paid. Room offered was 

freezing, shoe box size and not in main hotel. Complained and given another room in 

main hotel. Furniture and tv were dated and room not very clean. P P P N N 

clean, quiet, with good little gym and a pool, sauna, jacuzzi ( bit tired and past its prime) 

functional, good wifi, i would stay here again, old 60s building and its not exactly in 

Barbican, more kinda clerkenwell, old street, walkable to shoreditch and the city, and a 20 

minute bus ride to the west end, good for the money. N N N P P 

It's a usual big group London hotel, nice reception area, rooms fairly standard, small, and 

a small bath. P P P N N 

Lovely Hotel with excellent staff. Food and service very good. Only reason I did not give 5 

stars, was due to the location. Bit far out of the city for shopping and theatres. P N N N P 

I suppose for london the price is reasonable but it was honestly all just a bit naff. 

Bathroom was dirty and check in was poor no conversation no have a nice stay, didn't tell 

us about the pool or anything. P P P P N 

Visited overnight on business, average hotel, room quite hot and could do with updating. 

Work was being carried out in the reception area. Staff friendly enough and breakfast was 

fine. P P P P N 

When I booked this hotel I was a little worried after reading some of the negative reviews P P P N N 
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but I have to say I was pleasantly surprised. The reception team were very nice and very 

helpful. 

Having read all of the reviews on here I thought that this hotel seemed worth the money 

and was a safe bet that we would have plenty of facilities and be looked after. After 

staying here I would defiantly not return!Â P P P P N 

My partner and I stayed at this hotel one night for our anniversary and it was great. The 

staff very polite, friendly and kind. The hotel is very clean and the room where we stayed 

in was ready in time, clean and provided with towels, shower gel and shampoo. P N N N P 

Lovely hotel, rooms quite small but very nice. Bed very comfy and staff very pleasant and 

helpful. Plenty of bars and restaurants around the hotel. P P N P P 

We wanted somewhere cheap to stay after a night out and this place was perfect. It is 

very small, but it is clean, comfortable, the shower was good and the location was 

perfect. P N N P P 

Excellent locaton, amazing value, very comfortable beds and clean, brand new rooms. 

Mostly very friendly staff. N N N N P 

I booked a flexible rate room as it could be cancelled and I am still waiting for my refund 9 

days after cancellation. The cancellation email did not specify how long the refund would 

take so after a week I emailed them and I did get a quick response from the front desk 

team. P P P P N 

Tiny room with no windows the walls are to thin could hear people next door all night this 

felt more like a prison cell than a hotel the only good thing was the bed it was comfy. P P P N N 

Just awful. We're here for 4 days, 1 towel for 2 people, nobody changed the towel during 

that whole time. 1 little bar of soap supplied and a half empty mini bottle of shampoo. P P P P N 

I stayed in this hotel and the room was poorly maintained ( bedside shelf falling off was, 

air con on the blink) The rooms I stayed in were in an unstaffed building with very poorly 

closing front door. P P P P N 

The staff was very friendly and helpful. The room was very nice and clean with excellent 

design. The room also provided services such as free wifi, air conditioning, tv, hair dryer, 

hot water and hidden lighting with automatic color change. P N N P P 

Excellent value for money; very small room but had everything you need in it; tv, 

hairdryer, place to hang clothes. Room & bathroom were immaculate, towels provided. 

Great location, close to tube, water taxi, loads of bars & restaurants.Â P P P P N 

Great location close to the business area, tube station, shopping centres, cinema, 

restaurants and bars. The rooms are compact but very well designed. Comfortable bed in 

a quiet room. N N N P N 

This hotel it's really good, I visited this place with my brother and girlfriends and so I had 

the chance to see two room. Nice and comfortable rooms really clean with everything you 

need. The rooms are not massive but for the price you pay I think it's big enough. P N N N P 

I like the hotel and I recommend to stay there if you need the room just to sleep. The 

hotel is clean and the staff were friendly. I requested a towel and toiletries. The hotel 

gave me a hand soap and I think it is better to add shampoo with it. P P P N P 

I love staying without windows. This is the place to be after a relaxing night out. P P P P N 

When we arrived at the hotel it looked nice. On closer inspection we were disappointed in 

the decision to book this hotel. The hotel is tired and needs an update. P P P P N 

150 for a room that probably hadn't been cleaned at all the towels were dirty cobwebs in 

every corner dust on the side and stained walls. After seeing this we was completely 

turned off of staying at the hotel. P P P P N 

Stayed here for a week for business just because everything else was booked. 1- if you 

travel for business these days, you must have internet connection. The hotel just uses a 

3rd party and just does not work. P P N N N 
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My husband and I stay in this hotel, what I can say about this hotel was really the worst 

hotel, not worth. Very bad attitude of the staff and management. P P P N N 

 

Πίνακας 6.3, Αποτελέσματα μεθόδου με την ταξινομητών μηχανικής μάθησης 

 

Στον επόμενο πίνακα (πίνακας 6.4) βρίσκονται τα δεδομένα τα οποία εξήχθησαν από το 

στάδιο της αξιολόγησης των classifiers και αφορούν μετρικές όπως η ακρίβεια, η ανάκληση και η F-

measurement του μοντέλου. 

 

 

Classifiers Ακρίβεια (Precision) Ανάκληση (Recall) F-measurement 

MNB 0.7470 0.6176 0.6066 

SVM 0.7142 0.6764 0.6807 

LR 0.7536 0.7352 0.7388 

DT 0.5570 0.5294 0.5360 

 

Πίνακας 6.4, Αποτελέσματα σταδίου αξιολόγησης για τους classifiers 

 

 

Learning Automata Λεξικό 

 

Το λεξικό το οποίο προκύπτει από την μεθοδολογία του Learning Automata Classifier 

παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα (πίνακας 6.4). Οι βαθμολογίες των λέξεων, 

προκύπτουν από το στάδιο της εκπαίδευσης του Classifier. Η μέγιστη βαθμολογία η οποία 

μπορεί να δοθεί σε οποιαδήποτε λέξη είναι το +10, και σημαίνει ότι η συγκεκριμένη λέξη 

έχει πολύ θετική σημασία, ενώ η ελάχιστη βαθμολογία που μπορεί να δοθεί σε μία λέξη είναι 

το -10, που σημαίνει ότι η συγκεκριμένη λέξη έχει πολύ αρνητική σημασία. 

 

 

breakfast 4 checked 2 back 1 hear 1 does 2 

young 3 next 1 this 3 Food 3 24hrs 2 

For 1 Breakfast 0 right 3 particular 3 gripe 2 

call 2 shabby 2 expecting 3 245pm 2 three 3 

clearly 2 The 5 walking 2 job 2 quickly 2 

offer 2 its 3 stuff 1 bucket 2 couple 3 

it 1 than 1 accommodation 2 water 2 reach 3 

smell 1 acceptable 2 reasonably 3 There 0 waiting 1 

outside 2 noisy 1 Was 2 ordering 1 cereal 3 

minutes 1 bright 3 think 2 i 3 cooked 1 

old 1 have 0 self 3 extra 1 walked 2 

told 2 leave 2 overpriced 1 only 2 feel 2 

Parking 2 having 1 Had 0 station 3 near 1 

could 2 such 1 beds 3 Recieved 1 throughout 1 
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pizza 0 several 1 here 1 still 3 desk 2 

wasn't 1 we 1 some 1 basic -1 more 0 

been 1 This 2 till 1 member 1 inmates 2 

advice 1 happen 2 disappointed 2 courteous 3 friendly 5 

place 2 thing 2 hotels 2 tidy 3 asking 1 

centre 3 seen 0 No 2 which 0 fact 1 

over 3 menu 1 cover 1 smelt 1 smashed 1 

conditioning 2 however 2 warm 2 also 2 facilities 3 

any 0 land 3 cheap 3 meal 3 bath 1 

stayed 3 ever 3 first 0 easy 3 nights 1 

double 1 Just 3 morning -1 somewhere 1 unavailable 1 

tasted 1 smile 3 lighting 3 should 2 noises 1 

these 2 great 5 doing 3 Good 3 seems 1 

release 2 managerial 1 extremely 3 standard 1 didn't 2 

book 1 brilliant 3 needed 2 although 2 So 2 

seemed 3 walk 3 for -4 Location 1 noticed 2 

are 4 out 2 chips 1 what 1 access 2 

smooth 2 awful 1 cost 1 lobby 2 regarding 2 

shower 1 unless 1 entrance 2 liquid 2 cold 2 

away 2 the -10 waited 1 airport 1 relaxing 1 

glass 1 free 3 go 0 problem 2 door 1 

frozen 1 arrived 2 poor 1 actual 2 man-made 2 

brief 2 not -2 time 0 your 1 overall 3 

recommend 1 peoples 1 planes 3 served 2 almost 1 

plus 1 either 2 too 0 atmosphere 1 truck 2 

times 0 Saturday 3 asked 3 receptionist 2 helpful 3 

be -1 Friendly 3 did 2 runway 1 dont 2 

bad 1 longer 1 just 2 got 1 needs 2 

home 1 if 2 railway 3 happy 3 Clean 2 

comfortable 3 pan 1 empty 1 much 2 mins 2 

really 4 when 0 BUT 1 feels 3 where 2 

paying 1 lovely 3 chain 2 pleasantly 3 gel 1 

our 0 strange 1 cheerful 3 few 1 were 0 

including 2 drink 3 drivers 2 hotel 4 so -2 

Only 2 all 1 serviced 1 base 1 opposite 2 

nightmare 1 annoyed 1 people 2 enough 3 Absolutely 3 

going 2 as 1 limited 1 expect 3 and 10 

midnight 2 though 2 Excellent 3 can 2 iced 3 

mattress 1 Spacious 1 was -1 prices 2 being 1 

May 1 average 2 how 3 Car 2 absolutely 1 

it's 3 better 0 no -1 pipes 1 tea 1 

polite 4 distance 2 Marked 3 tray 1 toiletries 2 
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super 2 anywhere 0 When 3 room -2 replaced 1 

them 2 move 1 into 2 done 3 Ok 2 

but 2 Rooms 1 there -1 nice 2 everything 3 

bed 1 clean 4 colour 1 seem 2 con 2 

final 1 road 2 mohawk 2 bar 0 fresh 1 

pay 0 itself 3 Very 3 faulted 1 refurb 2 

recently 2 soak 1 star 3 off 1 parking 1 

per 2 space 3 hot 3 food 2 cared 1 

size 0 dislike 3 lack 1 by 2 watch 3 

trains 1 Misrepresented 1 hairs 1 like 3 choice 3 

impression 2 is 0 value 3 It 5 newly 3 

checking 2 about 0 supplies 1 However 2 fell 1 

wifi 2 Well 3 things 2 an -1 very 6 

visit 2 charge 1 Neither 1 red 2 bit 2 

supermarket 1 overnight 1 reasonable 2 reason 1 you'd 3 

But 2 check 1 early 0 cleaners 2 advertising 1 

After 1 had -1 ok 2 Bar 2 say 3 

found 1 level 1 quality 3 rooms 0 family 1 

evening 3 on -6 unchanged 2 downstairs 1 days 0 

person 2 Ate 3 cut 2 And 2 Basic 2 

even 2 perfect 3 modern 3 Terrible 1 available 2 

that's 2 would 2 duvet 2 there's 2 capable 3 

steep 2 moderately 2 min 2 experience 2 air 2 

outstanding 3 before 0 Poor 2 return 3 I -3 

small 0 stay 0 city 4 hungry 1 requires 2 

rather 1 whilst 3 high 1 standards 1 else 0 

okay 2 dripping 1 rude 1 coffee 0 stop 3 

train 3 using 3 hour 1 hairdryer 2 see 3 

at 0 wine 2 They 2 website 1 ordered 1 

total 2 wonderfully 2 You 2 mentioned 1 of -4 

11pm 1 hours 2 whole 2 around 2 rare 2 

drinks 1 they 2 spacious 3 with -1 wonderful 3 

undrinkable 1 refurbished 2 one 1 data 2 work 2 

smoking 2 tiny 1 Could 1 entering 1 front 2 

manners 1 again 3 aside 2 cleanpillow 1 to -5 

flight 0 stocked 3 reception 2 cafe 1 get 1 

towels 0 slightly 2 staff 6 take 3 know 1 

suffered 1 Great 4 in -8 attention 2 curtains 2 

sleep 2 My 1 Made 1 close 3 noise 1 

We 1 special 3 bare 2 able 3 restaurant 0 

busy 2 comfy 2 Evening 3 course 2 that 0 

my 2 fab 3 service 2 breach 1 Lack 2 
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bargain 2 Won't 1 Room 0 entered 1 many 3 

Most 1 freezing 1 Stayed 1 eating 3 One 1 

telephone 2 bowl 1 quiet 4 worth 2 between 2 

children 1 On 1 staying 0 nobody 1 night 3 

priced 4 Staff 2 good 5 shopping 3 after 1 

four 3 cases 1 Would 2 AC 1 serve 2 

frown 3 due 2 dirty 1 you 1 Airport 1 

park 2 Although 1 input 1 Check 2 soon 1 

don't 1 prison 2 building 1 because 1 areas 2 

Hotel 3 cross 2 from 1 location 2 soap 1 

damp 1 deserve 3 well 4 way 1 linen 1 

basics 2 lifts 1 other 2 adequate 2 excellent 4 

milk 2 us 2 left 2 a -5 mention 3 

probably 2 safety 1 surprised 1 anything 2 or 0 

decorated 3 white 1 nowadays 2 down 1 phone 2 

fine 2 men 2 pro 1 wait 0 1980's 2 

running 1 superb 3 bother 1 unable 0   

 

Πίνακας 6.5, Λεξικό το οποίο προκύπτει από την εκπαίδευση του Learning Automata Classifier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



84 
 

7. Συμπεράσματα 
 

 

 Στα πλαίσια της συγκεκριμένης εργασίας και ύστερα από την εξαγωγή των αποτελεσμάτων, 

προκύπτουν κάποια συμπεράσματα, σχετικά τόσο με τα ίδια τα αποτελέσματα όσο και με τις 

διαδικασίες οι οποίες ακολουθήθηκαν για την ολοκλήρωση της συγκεκριμένης εργασίας. 

 

1. Τα αποτελέσματα τα οποία εξήχθησαν από την μέθοδο των λεξικών (+40, +6, +15 αντίστοιχα), από 

την στιγμή που είναι θετικά, αμέσως σηματοδοτούν ότι και το data set στον μέσο όρο του αποτελείται 

από θετικά φορτισμένες λέξεις και κατ’ επέκταση προτάσεις. Βέβαια, λόγου του ότι δεν υπάρχει 

κάποιο τόσο εξειδικευμένο λεξικό για τον τομέα του τουρισμού, δεν μπορούμε να πούμε πως τα 

τελικά σκορ τα οποία διαμορφώθηκαν, αντικατοπτρίζουν με τόσο μεγάλη αξιοπιστία τα 

αποτελέσματα. 

 

2. Η μέθοδος των λεξικών, λόγο της υλοποίησης της, εξετάζει όλες μαζί τις προτάσεις του test set και 

εξάγει ένα συνολικό αποτέλεσμα – βαθμολογία για τα δεδομένα. Με αυτόν τον τρόπο, λαμβάνουμε 

μία πιο γενική εκτίμηση για τα δεδομένα μας. Σε αντίθεση με την συγκεκριμένη υλοποίηση, οι άλλες 

δύο μέθοδοι, δίνουν έμφαση σε κάθε μία πρόταση του test set με τέτοιον τρόπο, που μπορεί να γίνει 

σύγκριση σε κάθε πρόταση ξεχωριστά.  

 

3. Οι βαθμοί αξιοπιστίας των classifiers όπως προκύπτουν και από τον πίνακα 6.4 (MNB – 0.7470, 

SVM – 0.7142, LR – 0.7536, DT – 0.5570), σηματοδοτούν το γεγονός ότι το training set και κατ’ 

επέκταση και τα μοντέλα, επιδέχονται βελτίωση. Τα ποσοστά αξιοπιστίας δεν είναι ικανά για να 

δικαιολογήσουν την χρήση των μοντέλων που εκπαιδεύτηκαν σε πραγματικά δεδομένα και 

προβλήματα Sentiment Analysis. Με την κατάλληλη δημιουργία και επεξεργασία των δεδομένων 

εκπαίδευσης (περίπου 1000 εγγραφές, μοιρασμένες στις δύο διαθέσιμες κλάσεις), οι classifiers θα 

είναι σε θέση να εκτιμήσουν με πολύ μεγαλύτερη αξιοπιστία (τουλάχιστον 80% με 85% ακρίβεια) 

τόσο κάποιο δοκιμαστικό training set – test set, όσο όμως και κάποια πραγματικά δεδομένα τα οποία 

προκύπτουν από κάποιο πρόβλημα Sentiment Analysis. Σε κάθε πρόβλημα της ίδια φύσης, 

απαιτούνται τα κατάλληλα δεδομένα εκπαίδευσης. 

 

4. Το μοντέλο τα οποίο προκύπτει για τον Learning Automata Classifier, βαθμολογεί αρκετά καλά τις 

λέξεις οι οποίες αποτελούν τις προτάσεις του training set. Σαφέστατα οι λέξεις που εμφανίζονται 

περισσότερο και φέρουν θετική βαθμολογία, θα πρέπει να ανταμειφθούν περισσότερο σε σχέση και 

με εκείνες οι οποίες είναι πιο σπάνιες αλλά και από εκείνες οι οποίες φέρουν αρνητική βαθμολογία. 

Παρόλα αυτά, τα δεδομένα τα οποία χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του μοντέλου, είναι τα 

ίδια τα οποία χρησιμοποιήθηκαν και στην περίπτωση των Machine Learning Classifiers. Σε πρώτο 

στάδιο, δημιουργήθηκε ένα λεξικό το οποίο αποτελείται από 574 λήμματα. 

 

5. Η σύγκριση των αποτελεσμάτων η οποία προκύπτει από τον πίνακα 6.3, σηματοδοτεί την σωστή 

λειτουργία των classifiers, ενώ η σχετική ομοιομορφία τους, όσον αφορά τον βαθμό της αξιοπιστίας 

(55% - 75%), σημαίνει ότι και οι 5 συνολικά classifiers βρίσκονται περίπου στον ίδιο βαθμό 

αξιοπιστίας. 
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8. Μελλοντικές Επεκτάσεις 
 

 

 Οι νέες τεχνολογίες, οι νέοι μέθοδοι και τεχνικές ανοίγουν καινούργιους δρόμους 

τόσο για την τεχνητή νοημοσύνη αλλά και πιο συγκεκριμένα για τον τομέα του Sentiment 

Analysis. Συνεχώς προτείνονται νέοι μέθοδοι και συνδυασμοί αυτών, για την επίτευξη 

ακριβέστερων μετρήσεων και αποτελεσμάτων.   

  

Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας μελετήσαμε, υλοποιήσαμε και συγκρίναμε 

υπάρχουσες μεθόδους για την κατηγοριοποίηση - ταξινόμηση κειμένου. Ακόμα, ως 

επιστημονική πρωτοπορία, προτείναμε μία νέα μέθοδο ανάλυσης και επεξεργασίας κειμένου, 

η οποία βασίζεται στον τομέα των Αυτόματων. Με αυτόν τον τρόπο, εκμεταλλευτήκαμε όλα 

εκείνα τα θετικά στοιχεία που μας παρέχει ο συγκεκριμένος τομέας και τα εφαρμόσαμε στην 

δημιουργία ενός καινούριου ταξινομητή (classifier). Παρόλα αυτά, επειδή σκοπός της 

έρευνας είναι συνεχώς να εξελίσσεται και να βελτιώνεται, προτείνονται κάποιες μελλοντικές 

επεκτάσεις της παρούσας εργασίας, προς διάφορες κατευθύνσεις.    

 

 Αρχικά προτείνουμε την δημιουργία μίας καινούριας μεθόδου, στην οποία θα 

συνδυαστούν τόσο η μέθοδος των λεξικών, όσο και η μέθοδος των ταξινομητών μηχανικής 

μάθησης. Κάνοντας χρήση των λεξικών, θα προκύπτει ένα νέο training set το οποίο στην 

συνέχεια θα χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση των διαθέσιμων classifiers. 

 

Ακόμα, προτείνουμε την δημιουργία αυτοματοποιημένων μεθόδων βελτιστοποίησης, 

για την διαχείριση των classifiers και κυρίως για το στάδιο της εκπαίδευσης. Οι παράμετροι 

που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία για την εκπαίδευση των classifiers ήταν οι 

προτεινόμενοι παράμετροι που ορίζονται από το API του Apache Spark που 

χρησιμοποιήθηκε. Παρόλα αυτά, κάθε πρόβλημα της τεχνητής νοημοσύνης, όπως και το 

Sentiment Analysis, απαιτεί προσεκτική μελέτη για τον καθορισμό των παραμέτρων του, με 

σκοπό την επίτευξη των καλύτερων δυνατών αποτελεσμάτων. 

 

  Ως συνέχεια της παραπάνω διαδικασίας, δηλαδή της βελτιστοποίησης του σταδίου  

εκπαίδευσης των classifiers και ως φυσικό επακόλουθο και των αποτελεσμάτων, 

προτείνουμε την περαιτέρω μελέτη και βελτιστοποίηση του νέου Learning Automata 

Classifier, με σκοπό την αύξηση της αξιοπιστίας των αποτελεσμάτων του. 

 

Όπως είναι προφανές, με την παραπάνω διαδικασία, όχι μόνο θα βελτιστοποιήσουμε 

τα αποτελέσματα του Learning Automata Classifier, αλλά θα μπορέσουμε να 

δημιουργήσουμε αξιόπιστα εξειδικευμένα λεξικά, επάνω σε διάφορους τομείς 

ενδιαφέροντος.  Σε επόμενο στάδιο λοιπόν, προτείνουμε την δημιουργία ενός εξειδικευμένου 

λεξικού για τον τομέα του τουρισμού, με την χρήση του Learning Automata Classifier, το 

οποίο θα μπορέσει να χρησιμοποιηθεί τόσο για την εξαγωγή ερευνητικών αποτελεσμάτων, 

αλλά και την αξιολόγηση πραγματικών σχολίων σε διαδικτυακές υπηρεσίες κρατήσεων. 

Βέβαια, πριν την δημιουργία του λεξικού, απαιτείται η δημιουργία κατάλληλων training set, 

τα οποία θα χρησιμοποιηθούν στο στάδιο της εκπαίδευσης του classifier. 
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Τέλος, προτείνουμε την ανάπτυξη μίας διαδικτυακής υπηρεσίας, η οποία κάνοντας 

χρήση των παραπάνω στοιχείων, θα είναι σε θέση να αναλύει διαφόρων ειδών κείμενα, αλλά 

κυρίως να χαρακτηρίζει και να κατηγοριοποιεί δεδομένα, τα οποία θα προέρχονται από τον 

τουριστικό τομέα και θα αφορούν απόψεις επισκεπτών πάνω σε ξενοδοχειακές μονάδες. 
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Κεφάλαιο 12: Πίνακας ακρονυμίων 
 

 

Artificial Intelligence Τεχνητή Νοημοσύνη 

Machine Learning Μηχανική Μάθηση 

Sentiment Analysis Ανάλυση Συναισθήματος 

Supervised Learning Επιτηρούμενη Mάθηση 

Unsupervised Learning Μη Επιτηρούμενη Mάθηση 

Reinforcement Learning Εξαναγκασμένη Μάθηση 

Lexicon Λεξικό 

Classifier Ταξινομητής 

Machine Learning Classifier Ταξινομητής Μηχανικής Μάθησης 

Learning Automata Αυτόματα 

Learning Automata Classifier Ταξινομητής βασισμένος στα Αυτόματα 

Data Set Συλλογή Δεδομένων 

Training Set Συλλογή Δεδομένων Εκπαίδευσης 

Test Set Συλλογή Δεδομένων Δοκιμής 

 


