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Ειςαγωγό 
 

Στθν παροφςα πτυχιακι εργαςία αςχολθκικαμε με τθν ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ  ςε 

δεδομζνα κοινωνικϊν δικτφων με μεκόδουσ μθχανικισ  μάκθςθσ. 

Τθν ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ τθ χωρίςαμε ςε τρεισ κατθγορίεσ: κετικό,  αρνθτικό 

και ουδζτερο ςυναίςκθμα.  

Για τθν διεξαγωγι τθσ εργαςίασ αυτισ χρθςιμοποιιςαμε 1340 περίπου ςχόλια 

χρθςτϊν από αναρτιςεισ που είχαν γίνει ςτα κοινωνικά δίκτυα, ζνα από τα πιο  

δθμοφιλι λογιςμικά μθχανικισ μάκθςθσ το Weka (Waikato Environment for 

Knowledge Analysis) κακϊσ επίςθσ και μερικζσ εντολζσ τθσ γλϊςςασ 

προγραμματιςμοφ Python. 

Τθν ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ ςαν πρόβλθμα μποροφςαμε να το προςεγγίςουμε με 

διαφορετικοφσ τρόπουσ, ωςτόςο εμείσ ςτθ ςυγκεκριμζνθ εργαςία προςεγγίςαμε το 

πρόβλθμα αυτό με τθ μθχανικι μάκθςθ (machine learning). 

Θ μθχανικι μάκθςθ δίνει ςτουσ υπολογιςτζσ (μθχανζσ) τθν δυνατότθτα να 

μακαίνουν με ζναν τρόπο που μοιάηει με τθν λειτουργία του ανκρϊπινου 

εγκεφάλου. 
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Abstract 
 

In the present thesis, we have dealt with the analysis of emotionality in social 

networking data using machine learning methods. 

The analysis of emotionality is divided into three categories: positive, negative and 

neutral. 

About 1340 user feedback from social media postings, one of the most popular 

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) machine learning software, 

and some Python language programming commands were used to carry out this 

work. 

We could approach emotion analysis as a problem in different ways, but in this work 

we approached this problem with machine learning. 

Machine learning enables computers (machines) to learn in a way that resembles the 

function of the human brain. 
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Κεφϊλαιο 1: Ανϊλυςη ςυναιςθόματοσ 

 

1.1 Ειςαγωγό ςτην ανϊλυςη ςυναιςθόματοσ 
Θ ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ είναι ζνα ςυνεχϊσ αναπτυςςόμενο πεδίο τθσ μθχανικισ 

μάκθςθσ, αποτελεί τομζα τθσ επεξεργαςίασ φυςικισ γλϊςςασ (NLP) και ςτόχο ζχει 

τθν κατθγοριοποίθςθ κειμζνων με βάςθ τθν πολικότθτά τουσ. Σε αυτι τθν εργαςία 

κα γίνει κατθγοριοποίθςθ φράςεων και όχι ολόκλθρων κειμζνων. Θα μποροφςαμε 

να κατθγοριοποιιςουμε τθ πολικότθτα των φράςεων αυτϊν ςε μία κλίμακα πολλϊν 

κατθγοριϊν, αλλά επιλζξαμε να τθ κατθγοριοποιιςουμε με το χαρακτθριςμό 

κετικό, αρνθτικό και ουδζτερο. 

 

1. 2 Κατηγορύεσ προςϋγγιςησ κειμϋνου 
Για να είναι δυνατι θ εξαγωγι ανάλυςθσ ςυναιςκιματοσ, υπάρχουν αλγόρικμοι 

που μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν με βάςθ τον τρόπο που προςεγγίηουμε το 

κείμενο ι τισ φράςεισ και διάφορεσ τεχνικζσ επεξεργαςίασ τθσ φυςικισ γλϊςςασ οι 

οποίεσ αναλφονται παρακάτω. 

 

1.2.1 Ταξινόμηςη ςε επύπεδο κειμϋνου 
Αυτι θ προςζγγιςθ κεωρεί ότι κάκε κείμενο περιζχει τισ απόψεισ ενόσ μόνο ατόμου 

γφρω από ζνα ςυγκεκριμζνο κζμα και ζχει ωσ ςτόχο να το χαρακτθρίςει το 

ςυναίςκθμα που εκφράηεται μζςα από το κείμενο  ωσ κετικό ι αρνθτικό. Οι 

περιςςότερεσ τεχνικζσ ανάλυςθσ ςυναιςκιματοσ κειμζνου είναι εποπτευόμενθσ 

μάκθςθσ αλλά υπάρχουν και τεχνικζσ μθ εποπτευόμενθσ μάκθςθσ, ζννοιεσ που κα 

αναλφςουμε ςτο κεφάλαιο 2.2 .  

 

1.2.1.1 Κατηγοριοποίηςη κειμένων 
Στθν ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ υπάρχουν  δφο κφριοι οδοί ζρευνασ για τθν 

κατθγοριοποίθςθ κειμζνων: 

1οσ Θ λεξιλογικι προςζγγιςθ, που εςτιάηει ςτθν οικοδόμθςθ επιτυχθμζνων λεξικϊν  

και μπορεί να αναφζρεται: 

α)  ςτθ γενικότερθ ςυναιςκθματικι κατάςταςθ του ςυγγραφζα κατά τθ 

ςυγγραφι του κειμζνου.  

β) ςτο ςυναίςκθμα που μεταδίδεται ςκόπιμα από τον ςυγγραφζα ςτον 

αναγνϊςτθ μζςω του κειμζνου και 
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γ) ςτθν ςτάςθ – άποψθ – εκτίμθςθ του ςυγγραφζα ςχετικά με κάποιο κζμα.  

 

2οσ Θ προςζγγιςθ μθχανικισ μάκθςθσ, θ οποία εςτιάηει ςτα διανφςματα 

χαρακτθριςτικϊν γνωριςμάτων και με αυτόν τον τρόπο μπορεί να αναηθτείται το 

ςυναίςκθμα ι θ πολικότθτά του ςε: 

 ζνα ολόκλθρο κείμενο  

 μία πρόταςθ ι ακόμα και ςε  

 μεμονωμζνεσ φράςεισ. 

 

 

1.2.2 Ταξινόμηςη ςε επύπεδο πρόταςησ 
Θ ταξινόμθςθ αυτι εςτιάηει ςτθ πρόταςθ και τον ακριβι προςδιοριςμό τθσ κετικισ, 

αρνθτικισ ι ουδζτερθσ ςτάςθσ που εκφράηει. Επιπλζον ςυχνά ςυνδζεται με τθν 

ταξινόμθςθ υποκειμενικότθτασ, που διαχωρίηει τισ προτάςεισ ανάλογα με το αν 

περιζχουν γεγονότα  τθσ πραγματικότθτασ ι προςωπικζσ απόψεισ. Τα κριτιρια 

διαχωριςμοφ των προτάςεων αποτελοφν τισ δφο κλάςεισ τθσ ταξινόμθςθσ 

υποκειμενικότθτασ οι οποίεσ ονομάηονται αντικειμενικι για το πρϊτο κριτιριο και 

υποκειμενικι για το δεφτερο κριτιριο διαχωριςμοφ.  

 

1.2.3 Ταξινόμηςη ςε επύπεδο λϋξησ 
Το επίπεδο αυτό χρθςιμοποιείτε για ταξινόμθςθ επιπζδου πρόταςθσ ι κειμζνου και 

βαςίηεται ςτο ότι οι πιο ςθμαντικοί δείκτεσ ςυναιςκθμάτων είναι οι λζξεισ. Μία 

λίςτα από τζτοιεσ λζξεισ ονομάηεται λεξικό ςυναιςκθμάτων. Για τθ δθμιουργία 

λεξικϊν ςυναιςκθμάτων χρθςιμοποιοφνται πλθροφορίεσ που προκφπτουν από τθν 

επεξεργαςία κειμζνων ι από γλωςςολογικοφσ πόρουσ όπωσ τα λεξικά. 

 

1.2.4 Ταξινόμηςη ςε επύπεδο οντότητασ και χαρακτηριςτικών 
Θ εν λόγω ταξινόμθςθ βαςίηεται κυρίωσ ςτθν ιδζα ότι μία υποκειμενικι κρίςθ 

αποτελείται από ζνα ςυναίςκθμα και ζνα ςτόχο ςτον οποίο απευκφνεται και ο 

οποίοσ ςτα περιςςότερα ςυςτιματα κειμενικισ ανάλυςθσ αναπαρίςταται μζςω 

οντοτιτων. 
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1.3 Προβλόματα τησ ανϊλυςησ ςυναιςθόματοσ 
Υπάρχουν προβλιματα που δεν μασ επιτρζπουν να κάνουμε ςωςτά τθν ανάλυςθ 

ςυναιςκιματοσ . Αυτά τα προβλιματα μπορεί να είναι το μικοσ του κειμζνου ι το 

πολυγλωςςικό περιεχόμενο ακόμα και ότι το ςυναίςκθμα μπορεί πολλζσ φορζσ να 

εκφραςτεί με πιο ζμμεςο τρόπο. Επιπλζον ασ μθν ξεχνάμε πωσ ο προςδιοριςμόσ 

του εκφραςτι τθσ άποψθσ που διατυπϊνεται ςτο κείμενο μπορεί να οδθγιςει ςε 

λανκαςμζνα ςυμπεράςματα. Ζνα άλλο πρόβλθμα είναι ότι μπορεί να προκφψει 

διαφορετικό ςυναίςκθμα από τθ διαφορετικι ςειρά των λζξεων.  

 

1.3.1 Προβλόματα τησ ανϊλυςησ ςυναιςθόματοσ με βϊςη τη τεχνικό 

που εφαρμόζουμε 
Ανάλογα με τθν τεχνικι που εφαρμόηουμε προκφπτουν και τα αντίςτοιχα 

προβλιματα που διακρίνονται παρακάτω. 

Ρροςεγγίςεισ με λεξικά: 

 Το πλικοσ των λζξεων είναι πεπεραςμζνο, ςε αντίκεςθ για ανάλυςθ ςε ζνα 

δυναμικό μζςο. 

 Λζξεισ (ίδιεσ) που μποροφν να ζχουν διαφορετικό ςυναίςκθμα ςε 

διαφορετικά περιεχόμενα. 

Ρροςεγγίςεισ με εποπτευόμενθ μθχανικι μάκθςθ: 

 Το κόςτοσ. 

 Θ αδυναμία να εκπαιδευτοφν οι ταξινομθτζσ ςε περιςςότερα από ζνα πεδία. 

 Ο πολφ μεγάλοσ χρόνοσ και κόποσ που απαιτείτε για τθν καταςκευι του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ του ταξινομθτι. 

 Θ δυςκολία ςτθν εφρεςθ αντιπροςωπευτικοφ δείγματοσ για τθν κατάλλθλθ 

εκπαίδευςθ του ταξινομθτι.  

 

1.4 Χαρακτηριςτικϊ τησ ανϊλυςησ ςυναιςθόματοσ 
Θ ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ εφαρμόηεται για κατανόθςθ του νοιματοσ ενόσ 

κειμζνου. Ρολλοί αναφζρονται ςε αυτό ωσ ζνα ςφγχρονο εργαλείο που 

χρθςιμοποιείτε για τθν επεξεργαςία και τθ λιψθ αποφάςεων μζςω των κετικϊν ι 

αρνθτικϊν απόψεων των ανκρϊπων. Θ κφρια μεκοδολογία που χαρακτθρίηει τθν 

ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ είναι θ Συναιςκθματικι Κατθγοριοποίθςθ.   
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1.5 Τρόποι προςϋγγιςησ του προβλόματοσ τησ ανϊλυςησ 

ςυναιςθόματοσ 
Ο Τρόποσ που προςεγγίςαμε τθν ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ ςαν πρόβλθμα είναι θ 

μθχανικι μάκθςθ ωςτόςο υπάρχουν και άλλοι τρόποι προςζγγιςθσ όπωσ:  

Α) Η προςζγγιςθ βαςιςμζνθ ςε λεξικό (lexicon-based method), θ οποία ςε αντίκεςθ 

με τισ μεκόδουσ βαςιςμζνεσ ςε μθχανικι μάκθςθ δεν απαιτεί τθν εκπαίδευςθ ενόσ 

ταξινομθτι. Αντικζτωσ χρθςιμοποιεί λεξικά ςυναιςκιματοσ για να αποδϊςει το 

ςυναίςκθμα των ςυναιςκθματικά φορτιςμζνων λζξεων ςτο κείμενο. Θ απόδοςθ 

μιασ μεκόδου Ανάλυςθσ Συναιςκιματοσ βαςιςμζνθ ςε λεξικό ςυνικωσ κακορίηεται 

από τον τφπο του λεξικοφ ςυναιςκιματοσ και από τον αλγόρικμο που 

χρθςιμοποιείται για τον εντοπιςμό των ςυναιςκθματικά φορτιςμζνων λζξεων του 

κειμζνου και τον υπολογιςμό του ςυνολικοφ ςυναιςκιματοσ. 

Β) Η υβριδικι προςζγγιςθ , θ οποία ςτθν ουςία προςπακεί να εκμεταλλευτεί και να 

ενϊςει τα πλεονεκτιματα των δφο μεκόδων και να αποφφγει τα μειονεκτιματα. 

Γενικότερα ςτισ υβριδικζσ προςεγγίςεισ θ μία από τισ δφο βαςικζσ προςεγγίςεισ 

χρθςιμοποιείται για να τονϊςει τθν απόδοςθ τθσ άλλθσ προςζγγιςθσ.   

 

1.5.1 Σύγκριςη τρόπων προςϋγγιςησ του προβλόματοσ τησ ανϊλυςησ 

ςυναιςθόματοσ 
Θ προςζγγιςθ βαςιςμζνθ ςε λεξικό υπερτερεί ζναντι τθσ μθχανικισ μάκθςθσ για 

τουσ εξισ λόγουσ: 

 Θ καταςκευι λεξικοφ είναι μια εφκολθ διαδικαςία και επιπλζον 

καταςκευάηοντασ ζνα λεξικό καλφπτουμε ζνα ευρφ φάςμα λζξεων, ενϊ οι 

τεχνικζσ ταξινόμθςθσ είναι επίπονεσ και δεν εφαρμόηονται ςε όλα τα πεδία. 

 Θ μεκοδολογία καταςκευισ λεξικοφ προτιμάται επίςθσ ςτο πεδίο τθσ 

γλωςςολογικισ αξιολόγθςθσ του κειμζνου ςε αντίκεςθ με τθ μθχανικι 

μάκθςθ. 

 Οι τεχνικζσ που χρθςιμοποιοφν τα λεξικά δεν απαιτοφν εκπαιδευμζνα 

ςφνολα δεδομζνων. Αντίκετα τα ςυςτιματα μθχανικισ μάκθςθσ ςτθρίηονται 

κατά βάςθ ςε τζτοια ςφνολα και για το λόγο αυτό αποφζρουν μθ ακριβι 

αποτελζςματα, αφοφ είναι προςανατολιςμζνα ςε πεδία. 

 Επίςθσ θ μθχανικι μάκθςθ κάνει προβλζψεισ για λζξεισ που εμφανίηονται 

για πρϊτθ φορά  ςτα ςφνολα δεδομζνων, γεγονόσ που μπορεί να μασ 

οδθγιςει ςε λανκαςμζνα αποτελζςματα.    
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1.6 Ταξινόμηςη Συναιςθόματοσ 
Θ ταξινόμθςθ ςυναιςκιματοσ είναι θ τεχνικι αναγνϊριςθσ και ςυναιςκθματικισ 

ομαδοποίθςθσ των προτάςεων. Θ ταξινόμθςθ αυτι χωρίηεται ςε τρία (3) πεδία: 

1) Ο προςδιοριςμόσ Συναιςκθματικοφ προςανατολιςμοφ με τθν ταξινόμθςθ 

τθσ πολικότθτασ: Σφμφωνα με τθ μζκοδο τθσ ταξινόμθςθσ πολικότθτασ 

προςανατολίηονται οι απόψεισ που εκφράηουν οι άνκρωποι ςε κετικζσ, 

αρνθτικζσ ι ουδζτερεσ. Θ ταξινόμθςθ πολικότθτασ μπορεί να βελτιωκεί με 

τθν αφαίρεςθ των αντικειμενικϊν προτάςεων ενόσ κειμζνου. 

2) Ο προςδιοριςμόσ Υποκειμενικότθτασ: Αυτι θ τεχνικι ίςωσ είναι πιο 

δφςκολθ από τθ ταξινόμθςθ τθσ πολικότθτασ, κακϊσ ο προςανατολιςμόσ 

των απόψεων ςε κετικζσ, αρνθτικζσ ι ουδζτερεσ γίνεται ςφμφωνα με το 

περιεχόμενο ενόσ κειμζνου. 

3) Ο προςδιοριςμόσ Σκζνουσ του Προςανατολιςμοφ: Θ μζκοδοσ αυτι εξετάηει 

τθ κετικι ι αρνθτικι άποψθ ενόσ   κειμζνου με κλίμακα διαβάκμιςθσ. 

Υποδθλϊνει τθν ζνταςθ ενόσ ςυναιςκιματοσ για το ςυγκεκριμζνο κείμενο 

που εξετάηει.  

 

1.7 Κατηγορύεσ Τεχνικών Ανϊλυςησ Συναιςθόματοσ 
Οι μζκοδοι για τθν ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ κατατάςςονται ςε μία από τισ 

παρακάτω κατθγορίεσ. 

 

1.7.1 Keyword spotting 
Οι μζκοδοι που ανικουν ςε αυτι τθν κατθγορία  χρθςιμοποιοφν κάποιεσ 

ενδεικτικζσ λζξεισ για τθν αναγνϊριςθ ςυναιςκιματοσ που ονομάηονται affect 

words. Θ προςζγγιςθ αυτι κεωρείτε απλοϊκι γιατί βαςίηεται μόνο ςε λζξεισ που 

προςδίδουν ξεκάκαρα κάποιο ςυναίςκθμα  με αποτζλεςμα να μθν μπορεί να γίνει 

ςωςτι ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ όταν για παράδειγμα υπάρχει άρνθςθ μζςα ςτο 

κείμενο ι όταν το ςυναίςκθμα εκφράηεται μζςα από λζξεισ ι φράςεισ που δεν 

κάνουν χριςθ λζξεων. 

 

1.7.2 Lexical affinity 
Στθν κατθγορία αυτι γίνεται χριςθ των affect words όπωσ και ςτθ παραπάνω 

κατθγορία με τθ διαφορά πωσ αυτι τθ φορά προςδίδεται ςε κάκε λζξθ μεγάλθ 

πικανότθτα να ςχετίηεται με κάποιο ςυναίςκθμα. Για παράδειγμα θ λζξθ “accident” 

ζχει 75% πικανότθτα να ζχει αρνθτικι επίδραςθ. Οι μζκοδοι που ανικουν ςε αυτι 

τθ κατθγορία ζχουν καλφτερθ επίδοςθ από τισ μεκόδουσ που ανικουν ςτθν 

κατθγορία keyword spotting , αλλά υπάρχουν και περιπτϊςεισ που αποτυγχάνουν. 
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1.7.3 Statistical  Methods 
Αυτι θ προςζγγιςθ κάνει χριςθ  αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ ςε ςυνδυαςμό με 

κείμενα που ζχουν καταταχκεί χειροκίνθτα ςε κάποιο ςυναίςκθμα με ςκοπό να 

δθμιουργθκεί μια μθχανι αναγνϊριςθσ εγγράφων. Οι μζκοδοι αυτοί λειτουργοφν 

καλά ςε μεγάλα κείμενα.  

 

1.7.4 Concept-based approaches 
Οι μζκοδοι αυτζσ εςτιάηουν ςτθ ςθμαςιολογικι ανάλυςθ του κειμζνου μζςω τθσ 

χριςθσ ςθμαςιολογικϊν δικτφων που επιτρζπουν τθν ομαδοποίθςθ νοθτικϊν και 

ςυγκινθςιακϊν πλθροφοριϊν που ςχετίηονται με τισ απόψεισ τθσ φυςικισ γλϊςςασ. 

Στόχοσ των μεκόδων αυτϊν είναι να ςυναχκεί θ ςθμαςιολογικι και ςυναιςκθματικι 

πλθροφορία που ςχετίηεται με τισ απόψεισ τθσ φυςικισ γλϊςςασ 

 

Κεφϊλαιο 2: Μηχανικό μϊθηςη 
 

2.1 Οριςμόσ 
Θ Μθχανικι Μάκθςθ (Machine learning) είναι μια μζκοδοσ που χρθςιμοποιείται 

για τθν επινόθςθ πολφπλοκων μοντζλων και αλγορίκμων που οδθγοφν ςτθν 

πρόβλεψθ. Χρθςιμοποιείται κυρίωσ για εφρεςθ και καταςκευι αλγορίκμων, οι 

οποίοι με τθν χριςθ  των κατάλλθλων ειςόδων μποροφν να κάνουν τισ αντίςτοιχεσ 

προβλζψεισ και να εξάγουν αποτελζςματα μζςα ςε ζνα ςυγκεκριμζνο όριο κατόπιν 

ςτατιςτικισ ανάλυςθσ. Επίςθσ ςυνδζεται αρκετά με τθν υπολογιςτικι ςτατιςτικι, θ 

οποία αςχολείται με τθν πρόβλεψθ αποτελεςμάτων μζςω τθσ χριςθσ των 

υπολογιςτϊν  κακϊσ και με τθν μακθματικι βελτιςτοποίθςθ, θ οποία με τθ ςειρά 

τθσ παρζχει τισ μεκόδουσ, τθ κεωρία και τουσ τομείσ εφαρμογισ. 

Θ χριςθ τθσ ζχει βοθκιςει ςε μεγάλο βακμό πολλοφσ γνϊςτεσ τθσ τεχνολογίασ, 

αφοφ θ λειτουργία τθσ ιταν και ςυνεχίηει να είναι ευρζωσ διαδεδομζνθ. Μερικά 

παραδείγματα ςτα οποία ζχει προςφζρει ςθμαντικό όφελοσ είναι τα εξισ: 

 Θ οπτικι αναγνϊριςθ χαρακτιρων (OCR), θ οποία μετατρζπει ςαρωμζνεσ 

εικόνεσ κειμζνων ςε κείμενα κατανοθτά και αναγνϊςιμα από τον 

υπολογιςτι. 

 Θ αναγνϊριςθ προςϊπου, όπου επιτρζπει ςτουσ χριςτεσ να μοιράηονται ζνα 

ςφνολο από ψθφιακζσ εικόνεσ και βίντεο. 
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 Τα φίλτρα spam, τα οποία φιλτράρουν τα ειςερχόμενα e-mails και ζτςι 

απορρίπτουν τα ανεπικφμθτα( spam e-mails). 

 Οι μθχανιςμοί ςυςτάςεων, οι οποίοι προτείνουν ταινίεσ και τθλεοπτικζσ 

εκπομπζσ ςφμφωνα με τα ενδιαφζροντα των χρθςτϊν. 

 Θ αυτό-οδιγθςθ, όπου τα αυτοκίνθτα βαςίηουν τθν πλοιγθςι τουσ ςε 

υπολογιςτικζσ μθχανζσ. 

 

2.2 Εύδη μηχανικόσ μϊθηςησ 
Στον τομζα τθσ μθχανικισ μάκθςθσ αναπτφςςονται τρεισ μζκοδοι μάκθςθσ, 

ςφμφωνα με τον τρόπο, τον οποίο δίνονται οι πλθροφορίεσ ςτο ςφςτθμα. Οι 

μζκοδοι αυτοί είναι:   

1θ Θ Εποπτευόμενθ Μάκθςθ (Supervised Learning) όπου ο υπολογιςτισ δζχεται 

δεδομζνα ειςόδου μαηί με τα αντίςτοιχα επικυμθτά δεδομζνα εξόδου. Ο ςτόχοσ τθσ  

είναι, ο αλγόρικμοσ να μπορεί να μακαίνει μζςα από τθν ςφγκριςθ των 

πραγματικϊν εξόδων και με αυτϊν που δίνονται για να εντοπίςει τυχόν ςφάλματα 

και παράλλθλα να πραγματοποιιςει τισ κατάλλθλεσ αλλαγζσ ςφμφωνα με το 

μοντζλο που δθμιουργεί. 

Χρθςιμοποιείται ςε προβλιματα Ταξινόμθςθσ(Classification), Ρρόγνωςθσ 

(Prediction) και  Διερμθνείασ (Interpretation). 

2θ Θ Μθ Εποπτευόμενθ Μάκθςθ (UnSupervised Learning) όπου ο αλγόρικμοσ δθμιουργεί 

ζνα μοντζλο για να δζχεται ζνα ςφνολο δεδομζνων με τθν μορφι παρατθριςεων χωρίσ 

όμωσ να γνωρίηει τισ επικυμθτζσ εξόδουσ. Σκοπόσ είναι ο υπολογιςτισ να βρει μόνοσ του 

τον τρόπο επίλυςθσ του παραπάνω προβλιματοσ. 

 Χρθςιμοποιείται ςε προβλιματα Ανάλυςθσ Συςχετιςμϊν (Association Analysis) και 

Ομαδοποίθςθσ (Clustering). 

3θ Θ Ενιςχυτικι Μάκθςθ (Reinforcement Learning) όπου ο αλγόρικμοσ μακαίνει μια 

ςτρατθγικι ενεργειϊν μζςα από άμεςθ αλλθλεπίδραςθ με το περιβάλλον. 

 Χρθςιμοποιείται κυρίωσ ςε προβλιματα Σχεδιαςμοφ (Planning), όπωσ για 

παράδειγμα ο ζλεγχοσ κίνθςθσ ρομπότ. 

 

2.3 Μηχανικό μϊθηςη και εξόρυξη δεδομϋνων 
Συχνά όταν ακοφμε για μθχανικι μάκθςθ ακοφμε και για εξόρυξθ δεδομζνων,  πωσ 

όμωσ αυτά τα δφο ςυνδζονται μεταξφ τουσ? 
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Ππωσ προαναφζραμε με τθ μθχανικι μάκθςθ δθμιουργοφμε ι χρθςιμοποιοφμε 

αλγορίκμουσ ,που μασ οδθγοφν ςτθν πρόβλεψθ. Για να οδθγθκοφμε ςτθ πρόβλεψθ 

αυτι, κα πρζπει να υπάρχουν δεδομζνα και να εξάγονται από αυτά οι πλθροφορίεσ 

που χρειαηόμαςτε. Εδϊ, ζρχεται θ εξόρυξθ δεδομζνων που δεν είναι τίποτα άλλο 

από τεχνικζσ * χριςιμεσ  για να αναλφςουμε πολφ μεγάλεσ ςυλλογζσ από δεδομζνα 

και να εξάγουμε τισ απαραίτθτεσ πλθροφορίεσ από αυτά. 

Βαςικοί αλγόρικμοι εξόρυξθσ δεδομζνων είναι οι : C4.5, k-means,SVM (Support 

Vector Machine), a priori, EM (Expectation Maximization), PageRank, AdaBoost, 

kNN, Naive Bayes και  CART, που καλφπτουν τα ςθμαντικότερα πεδία ςτθν ζρευνα 

τθσ εξόρυξθσ δεδομζνων , δθλαδι τα πεδία τθσ ταξινόμθςθσ, τθσ ομαδοποίθςθσ, 

τθσ παλινδρόμθςθσ, τθσ ςτατιςτικισ μάκθςθσ, τθσ ανάλυςθσ ςυνδζςεων 

(association analysis) και τθσ εξόρυξθσ ςυνδζςμων (link mining).  

*τεχνικζσ=αλγόρικμοι 

 

2.4 Προβλόματα τησ προςϋγγιςησ με μηχανικό μϊθηςη 
Ζνα από τα ςθμαντικότερα προβλιματα κατά τθ χριςθ τθσ μθχανικι μάκθςθσ ςτθν 

ανάλυςθ ςυναιςκιματοσ είναι πωσ ςε περίπτωςθ ειςαγωγισ προσ ανάλυςθ 

κειμζνου διαφορετικισ δομισ και νοθματικοφ τομζα βλζπουμε τθν απόδοςθ του 

ςυςτιματοσ να πζφτει ςθμαντικά. Ωςτόςο, υπάρχουν πολλοί τομείσ για τουσ 

οποίουσ είναι δφςκολο να βρεκεί αρκετό υλικό εκπαίδευςθσ.  

 

2.4.1 Μια ϊλλη κατηγοριοπούηςη των προβλημϊτων μηχανικόσ 

μϊθηςησ  
Α) Στθν ταξινόμθςθ, όπου τα δεδομζνα ειςόδου χωρίηονται ςε δφο ι περιςςότερεσ 

κλάςεισ, και θ μθχανι πρζπει να καταςκευάςει ζνα μοντζλο, το οποίο κα 

αντιςτοιχίηει τα δεδομζνα  ςε μία ι περιςςότερεσ (multi-label ταξινόμθςθ) κλάςεισ. 

Αυτό ςυνικωσ εμπίπτει ςτθν επιτθροφμενθ μάκθςθ. Τα φίλτρα Spam  είναι ζνα 

παράδειγμα  ταξινόμθςθσ, όπου οι είςοδοι είναι τα emails ι άλλα μθνφματα και οι 

κλάςεισ είναι "spam" και "όχι spam". 

Β)Στθν παλινδρόμθςθ , επίςθσ πρόβλθμα εποπτευόμενθσ μάκθςθσ , τα 

αποτελζςματα είναι ςυνεχι και όχι διακριτά. 

Γ) Στθν ςυςταδοποίθςθ , ζνα ςφνολο ειςόδων πρόκειται να χωριςτεί ςε ομάδεσ. Σε 

αντίκεςθ με τθν ταξινόμθςθ, οι ομάδεσ δεν είναι γνωςτζσ εκ των προτζρων, 

κακιςτϊντασ αυτόν τον διαχωριςμό τυπικι εργαςία μθ επιτθροφμενθσ μάκθςθσ. 

 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%85%CF%83%CF%84%CE%B1%CE%B4%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7
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2.5 Λογιςμικϊ μηχανικόσ μϊθηςησ 
Για τθ πραγματοποίθςθ πειραμάτων μθχανικισ μάκθςθσ χρειαηόμαςτε τθ χριςθ 

κάποιου λογιςμικοφ. Τα λογιςμικά που κα μποροφςαμε να επιλζξουμε αναλφονται 

παρακάτω. 

 

2.5.1 Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) 
Το Weka είναι ζνα δθμοφιλισ λογιςμικό μθχανικισ μάκθςθσ γραμμζνο ςε Java και 

αναπτφχκθκε ςτο πανεπιςτιμιο του Waikato τθσ Νζασ Ηθλανδίασ. Είναι ελεφκερο 

λογιςμικό υπό τθν άδεια GNU (General Public License = Γενικι άδεια δθμόςιασ 

χριςθσ),  που είναι πικανόν θ περιςςότερο δθμοφιλισ άδεια χριςθσ ελεφκερου 

λογιςμικοφ και είναι θ άδεια που προςτατεφει το μεγαλφτερο ποςοςτό του 

ελεφκερου λογιςμικοφ που υπάρχει μζχρι ςιμερα. 

Ρεριζχει μια ςυλλογι από εργαλεία οπτικοποίθςθσ και αλγορίκμουσ για τθν 

ανάλυςθ δεδομζνων και ζχει πολλά πλεονεκτιματα. Μερικά από αυτά είναι: 

1ο  Ζχει Δωρεάν διακεςιμότθτα υπό τθν GNU, όπωσ προαναφζραμε. 

2ο πλεονζκτθμα είναι θ φορθτότθτα, διότι ζχει υλοποιθκεί πλιρωσ ςτθν γλϊςςα 
προγραμματιςμοφ Java και ζτςι τρζχει ςε ςχεδόν κάκε ςφγχρονθ υπολογιςτικι 
πλατφόρμα. 

3ο Διακζτει μια ολοκλθρωμζνθ ςυλλογι δεδομζνων προ επεξεργαςίασ και τεχνικζσ 
μοντελοποίθςθσ  και 

4ο Είναι εφκολο ςτθ χριςθ. 

Επίςθσ το Weka  υποςτθρίηει διάφορεσ βαςικζσ διεργαςίεσ εξόρυξθσ δεδομζνων, 

πιο ςυγκεκριμζνα υποςτθρίηει προ επεξεργαςία δεδομζνων, ομαδοποίθςθ, 

ταξινόμθςθ, παλινδρόμθςθ, απεικόνιςθ και δυνατότθτα επιλογισ. Ωςτόςο δεν είναι 

ικανό για εξόρυξθ από πολφ-ςχεςιακζσ βάςεισ δεδομζνων και οι αλγόρικμοί του δεν 

καλφπτουν προσ το παρόν τθ μοντελοποίθςθ αλλθλουχιϊν. 

 

2.5.2 Matlab 
Ζνα άλλο λογιςμικό μθχανικισ μάκθςθσ που κα μποροφςαμε να χρθςιμοποιιςουμε 

είναι το MATLAB. Το MATLAB χρθςιμοποιείτε ςυνικωσ για ςχεδίαςθ λειτουργιϊν 

και δεδομζνων, υλοποίθςθ αλγορίκμων, δθμιουργία διεπαφϊν χριςτθ και 

διαςφνδεςθ με προγράμματα γραμμζνα ςε άλλεσ γλϊςςεσ , ςυμπεριλαμβανομζνων 

C, C++, C#, Java και Python. Επιπλζον το MATLAB κα μποροφςε να χρθςιμοποιθκεί 

και ωσ λογιςμικό βακιάσ μάκθςθσ. Ραρόλο που το MATLAB προορίηεται κυρίωσ για 

αρικμθτικι υπολογιςτικι, μια προαιρετικι εργαλειοκικθ χρθςιμοποιεί 

https://el.wikipedia.org/wiki/Java
https://el.wikipedia.org/wiki/Java
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το ςυμβολικό μθχανιςμό MuPAD , επιτρζποντασ τθν πρόςβαςθ ςε ςυμβολικζσ 

υπολογιςτικζσ ικανότθτεσ.  

 

2.6 Εφαρμογϋσ τησ μηχανικόσ μϊθηςησ 
Θ Μθχανικι μάκθςθ εφαρμόηεται ςε μια ςειρά από υπολογιςτικζσ εργαςίεσ, όπου 

τόςο ο ςχεδιαςμόσ όςο και ο ρθτόσ προγραμματιςμόσ των αλγορίκμων είναι 

ανζφικτοσ. Ραραδείγματα εφαρμογϊν αποτελοφν τα φίλτρα spam (spam filtering), 

θ οπτικι αναγνϊριςθ χαρακτιρων (OCR), οι  μθχανζσ αναηιτθςθσ και 

θ υπολογιςτικι όραςθ. 

 

2.7 Μηχανικό και βαθιϊ μϊθηςη 

Τόςο θ μθχανικι όςο και θ «βακιά μάκθςθ» είναι υποςφνολα τθσ τεχνθτισ 
νοθμοςφνθσ, ωςτόςο θ τελευταία δεν είναι παρά θ εξζλιξθ τθσ πρϊτθσ. Στθ 
μθχανικι μάκθςθ, οι αλγόρικμοι που δθμιουργοφνται από τουσ ανκρϊπουσ - 
προγραμματιςτζσ είναι υπεφκυνοι για τθν ανάλυςθ των δεδομζνων που λαμβάνουν 
και τθν εκμάκθςθ από αυτά. Κάπωσ ζτςι καταλιγουν να λαμβάνουν αποφάςεισ 
βάςει αυτϊν που μακαίνουν από τα δεδομζνα. 

Θ βακιά εκμάκθςθ από τθν άλλθ μακαίνει μζςω ενόσ τεχνθτοφ νευρικοφ δικτφου 
που λειτουργεί κακ’ εικόνα και ομοίωςθ του ανκρϊπινου εγκεφάλου επιτρζποντασ 
ςτο μθχάνθμα να αναλφει δεδομζνα με μια ςυγκεκριμζνθ διαδικαςία όπωσ πάνω 
κάτω κάνουν οι άνκρωποι. Δθλαδι οι μθχανζσ βακιάσ μάκθςθσ δεν απαιτοφν από 
ζναν άνκρωπο - προγραμματιςτι να τουσ πει τι να κάνουν με τα δεδομζνα αυτά 
ϊςτε να αρχίςουν να μακαίνουν από αυτά. Αυτό πραγματοποιείται από τθν 
εξαιρετικι ποςότθτα δεδομζνων που ςυλλζγουν και καταναλϊνουν οι ίδιοι - τα 
δεδομζνα δθλαδι είναι το καφςιμο για τθν λειτουργία των μοντζλων βακιάσ 
μάκθςθσ. 

 

2.7.1 Που χρηςιμοποιεύται η βαθιϊ μϊθηςη 
Μερικά  παραδείγματα που χρθςιμοποιείται θ βακιά μάκθςθ είναι: 

 Εμπειρία πελάτθ: Θ μθχανικι μάκθςθ χρθςιμοποιείται ιδθ από πολλζσ 

επιχειριςεισ για να βελτιϊςει τθν εμπειρία των καταναλωτϊν. Ωςτόςο 

υπάρχουν και παραδείγματα βακιάσ μάκθςθσ που χρθςιμοποιοφνται για τθν 

εξυπθρζτθςθ του πελάτθ, όπωσ τα chatbots οριςμζνων καταςτθμάτων που 

ςασ λφνουν ανά πάςα ϊρα και ςτιγμι τυχόν απορίεσ για προϊόντα και 

αγορζσ. Κακϊσ δε, θ βακιά μάκθςθ ωριμάηει αναμζνουμε ότι ο κλάδοσ του 

εμπορίου κα είναι ζνασ από τουσ βαςικοφσ που κα χρθςιμοποιθκεί. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_algebra_system
https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_algebra_system
https://en.wikipedia.org/wiki/Symbolic_computing
https://en.wikipedia.org/wiki/Symbolic_computing
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 Μεταφράςεισ: Ραρότι το μοντζλο τθσ αυτόματθσ μετάφραςθσ δεν είναι 

καινοφργιο, θ βακιά μάκθςθ ςυμβάλλει ςτθ βελτίωςθ τθσ εμπειρίασ 

αυτόματθσ μετάφραςθσ κειμζνου χρθςιμοποιϊντασ ςταυροειδι δίκτυα 

νευρωνικϊν δικτφων και να επιτρζψουν μεταφράςεισ από εικόνεσ. 

 Αναγνϊριςθ γλϊςςασ ομιλοφντοσ: Θ βακιά μάκθςθ ξεκινά να αναγνωρίηει 

τισ διαλζκτουσ μασ γλϊςςασ, χωρίσ τθν ανάμειξθ ανκρϊπου. 

 Αυτόνομθ οδιγθςθ: Κάποια ςυςτιματα βακιάσ μάκθςθσ εκπαιδεφονται να 

αναγνωρίηουν πινακίδεσ του δρόμου ενϊ άλλοι εκπαιδεφονται να 

αναγνωρίηουν τουσ πεηοφσ. Κακϊσ ζνα αυτοκίνθτο κινείται ςτουσ δρόμουσ, 
μπορεί να χρθςιμοποιεί εκατομμφρια αλγορίκμουσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ 

που το βοθκοφν να οδθγεί και να αλλθλοεπιδρά με το εξωτερικό 

περιβάλλον.  

 

Κεφϊλαιο 3: Αλγόριθμοι 
 

3.1Οριςμόσ 
Ωσ αλγόρικμο ορίηουμε μια ςειρά από εντολζσ που ζχουν αρχι και τζλοσ, είναι 

ςαφείσ και ζχουν ωσ ςκοπό τθν επίλυςθ κάποιου προβλιματοσ. Θ λζξθ αλγόρικμοσ 

ζχει κακιερωκεί με τθν ζννοια «ςυςτθματικι διαδικαςία αρικμθτικϊν 

χειριςμϊν».  Τθ ςθμερινι τθσ ςθμαςία τθν οφείλει ςτθ γριγορθ ανάπτυξθ των 

θλεκτρονικϊν υπολογιςτϊν ςτα μζςα του 20ου αιϊνα.  

 

3.2 Αλγόριθμοι κατηγοριοπούηςησ 
Θ κατθγοριοποίθςθ αποτελεί μια από τισ βαςικζσ εργαςίεσ ςτθν εξόρυξθ 

δεδομζνων. Βαςίηεται ςτθν εξζταςθ των χαρακτθριςτικϊν ενόσ αντικειμζνου το 

όποιο, με βάςθ τα χαρακτθριςτικά αυτά, αντιςτοιχίηεται ςε ζνα προκακοριςμζνο 

ςφνολο κλάςεων. Θ εργαςία τθσ κατθγοριοποίθςθσ χαρακτθρίηεται από: 

 ζναν καλά κακοριςμζνο οριςμό των κατθγοριϊν(κλάςεων) 

  το ςφνολο που χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου  

 Θ βαςικι εργαςία είναι να δθμιουργθκεί ζνα μοντζλο το οποίο κα μποροφςε να 

εφαρμοςτεί για να κατθγοριοποιιςει δεδομζνα που δεν ζχουν ακόμα 

κατθγοριοποιθκεί. 

Το παρακάτω ςχιμα (γράφθμα 3.2.Α) εμφανίηει ςυνοπτικά τθν διαδικαςία τθσ 

κατθγοριοποίθςθσ, κατά τθν οποία το ,μοντζλο δζχεται ωσ είςοδο ζνα ςφνολο 
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χαρακτθριςτικϊν   από δεδομζνα με γνωςτι κλάςθ, για να προβλζψει τθν ετικζτα 

των μθ ταξινομθμζνων δεδομζνων. 

Κάκε τεχνικι  κατθγοριοποίθςθσ βαςίηεται ςε ζναν αλγόρικμο μάκθςθσ,  για να 

βρει το μοντζλο που περιγράφει καλφτερα τθ ςχζςθ 

 

Γράφθμα 3.2.Α: Θ διαδικαςία τθσ κατθγοριοποίθςθσ 

Το μοντζλο, πρζπει αφενόσ να ταιριάηει (fit)καλά ςτα δεδομζνα ειςόδου και 

αφετζρου να προβλζπει ςωςτά τισ κλάςεισ των μθ ταξινομθμζνων εγγραφϊν. 

Στθν επιβλεπόμενθ μάκθςθ (supervised learning), χρθςιμοποιείται ζνα ςφνολο 

εκπαίδευςθσ (training set), που αποτελείται από εγγραφζσ με γνωςτζσ  ετικζτεσ.  Το 

μοντζλο κατθγοριοποίθςθσ  χρθςιμοποιεί το ςφνολο εκπαίδευςθσ,  ϊςτε  με  τθ  

ςειρά  του  να  εκπαιδευτεί  και  να προβλζψει ςωςτά τισ κλάςεισ μθ ταξινομθμζνων 

εγγράφων, που ανικουν ςτο ςφνολο ελζγχου (test set).Θ  αποτελεςματικότθτα  του  

μοντζλου  κατθγοριοποίθςθσ  κα  κρικεί  από  το  πλικοσ  των  εγγραφϊν  του  

ςυνόλου  ελζγχου,  για  τισ οποίεσ  ζγινε ςωςτι  πρόβλεψθ τθσ κλάςθσ και αυτιν για 

τισ οποίεσ ζγινε θ  πρόβλεψθ   των  λακϊν.   Το  πλικοσ  των  ςωςτϊν  και  των  

λακϊν προβλζψεων τοποκετείται ςε ζναν πίνακα που είναι γνωςτόσ ωσ μζτρα  

ςφγχυςθσ (confusion matrix)Το  γράφθμα  3.2.Β  παρουςιάηει  το πλικοσ των ςωςτά 

και λάκοσ ταξινομθμζνων κετικϊν και αρνθτικϊν εγγραφϊν  όπου  οι  ςτιλεσ  

αντιπροςωπεφουν  τισ  ςωςτζσ  και  λάκοσ προβλζψεισ  κάκε κλάςθσ και οι γραμμζσ 

το πλικοσ των πραγματικϊν παραδειγμάτων που ανικει ςε κάκε κλάςθ. 
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Γράφθμα 3.2.Β:Μζτρα Σφγχυςθσ 

 

 

 όπου, 

 TP (true positives),  είναι τα παραδείγματα που κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά ωσ  

κετικά� 

FP(false positives), είναι τα παραδείγματα που κατθγοριοποιικθκαν λάκοσ ωσ 

κετικά  

TN (true negatives), είναι τα παραδείγματα που κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά� ωσ 

αρνθτικά 

FN (false negatives), είναι τα παραδείγματα που κατθγοριοποιικθκαν λάκοσ ωσ 

αρνθτικά. 

3.2.1 Naive Bayes 
Ο κατθγοριοποιθτισ Bayes  είναι ζνασ από τουσ πιο δθμοφιλισ αλγόρικμουσ 

κατθγοριοποίθςθσ κειμζνου. Χρθςιμοποιεί το γνωςτό κεϊρθμα Bayes για να 

προβλζψει τθν κλάςθ αυτι που μεγιςτοποιεί τθν μεταγενζςτερθ πικανότθτα. Ο 

κφριοσ ςτόχοσ είναι να εκτιμθκεί θ ςυνδυαςτικι ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ 

πικανότθτασ για κάκε κλάςθ που μοντελοποιείται μζςω μιασ πολυμεταβλθτισ 

κανονικισ διανομισ. Ο απλουςτευμζνοσ κατθγοριοποιθτισ Bayes υποκζτει ότι τα 

γνωρίςματα ,προσ μελζτθ, είναι ανεξάρτθτα μεταξφ τουσ, παρόλα αυτά 

χρθςιμοποιείται πολφ ςυχνά ςε εφαρμογζσ. Για να χρθςιμοποιθκεί όμωσ ςε 

εφαρμογζσ κα πρζπει πρϊτα να εκπαιδευτεί, ζτςι ϊςτε να αρχικοποιθκοφν  οι 

παράμετροί του. Θ εκπαίδευςθ γίνετε με τα εκπαιδευτικά ζγγραφα, δθλαδι 

ζγγραφα τα οποία περιζχουν και τθν κατθγορία τθν οποία ανικουν. Μετά το τζλοσ 

τθσ εκπαίδευςθσ ο Naive Bayes είναι ςε κζςθ να υπολογίςει τθν πικανι κατθγορία 

ςτθν οποία ανικει ζνα νζο άγνωςτο ζγγραφο. Ζνα από τα πλεονεκτιματα τθσ 

χριςθσ αυτοφ του μοντζλου είναι θ απλότθτα του. 

Ασ δοφμε πωσ δουλεφει ο αλγόρικμοσ αυτόσ. 

Υποκζτουμε ότι ζχουμε ζνα ςετ από δεδομζνα D που αποτελείται από n ςθμεία xi 

ςε ζνα d-διάςτατο χϊρο και ζςτω yi θ κλάςθ που ανικει κάκε ςθμείο. k}.Ο 

κατθγοριοποιθτισ Bayes απευκείασ χρθςιμοποιεί το κεϊρθμα Bayes για να 

προβλζψει τθν κλάςθ για το καινοφργιο ςτιγμιότυπο x. Εκτιμά τθν μεταγενζςτερθ 

πικανότθτα P(ci | x) για κάκε κλάςθ ci και διαλζγει τθν κλάςθ με τθ μεγαλφτερθ 

πικανότθτα. Με άλλα λόγια θ προβλεπόμενθ κλάςθ ουςιαςτικά εξαρτάται από τθν 

πικανότθτα τθσ ίδιασ τθσ κλάςθσ λαμβάνοντασ υπ’ όψιν και τθν προγενζςτερθ 
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πικανότθτα που είχε. Για να κατθγοριοποιιςουμε τα ςθμεία κα πρζπει να 

εκτιμθκοφν οι δφο όροι που χρειάηονται κατευκείαν από το ςετ των δεδομζνων D. 

Σφμφωνα με τθν ςτατιςτικι ,θ από κοινοφ πικανότθτα ορίηεται ωσ: 

P(X ∩ Y) =P(Y|X) *P(X) =P(X|Y*)P(Y) 

 *Σχζςθ 2.4] 

Μεταςχθματίηοντασ τθ ςχζςθ (2.4), καταλιγουμε ςτθν ακόλουκθ ςχζςθ: 

P(Y|X) =(P(X|Y)*P(Y))/P(X)  

*Σχζςθ 2.5] 

που  είναι  το  κεϊρθμα  του Bayes και  χρθςιμοποιείται  για  τθν 

πραγματοποίθςθ  των  προβλζψεων,  ςτισ  οποίεσ  αναφερκικαμε  νωρίτερα. 

Η πικανότθτα P(Y )είναι θ εκ των προτζρων πικανότθτα (prior pro-bability) και θ 

πικανότθτα P(Y|X) είναι θ εκ των υςτζρων πικανότθτα. 

 

Λόγω τθσ απλότθτασ του και τθσ μικρισ πολυπλοκότθτασ του ο ταξινομθτισ Naive 

Bayes προτιμάται όταν υπάρχουν περιοριςμζνοι διακζςιμοι υπολογιςτικοί πόροι 

κακϊσ και ςε περιπτϊςεισ ςτισ οποίεσ επικυμοφμε τθ γριγορθ εκπαίδευςθ του 

ςυςτιματοσ. 

 

3.2.2 Μηχανϋσ Διανυςμϊτων Υποςτόριξησ  - Support Vector Machines 

(SVM) 
Θ μζκοδοσ των ΜΔΣ χρθςιμοποιείται για κατθγοριοποίθςθ γραμμικϊν και μθ 

γραμμικϊν δεδομζνων. Με κατάλλθλθ μθ γραμμικι αντιςτοίχιςθ ςε μια επαρκϊσ 

υψθλι διάςταςθ τα δεδομζνα που ανικουν ςε δφο διαφορετικζσ κλάςεισ μποροφν 

πάντα να διαχωριςτοφν με ζνα υπερ-επίπεδο. Θ μζκοδοσ των ΜΔΣ βρίςκει αυτό το 

υπερεπίπεδο χρθςιμοποιϊντασ διανφςματα ςτιριξθσ, ουςιϊδεισ δθλαδι πλειάδεσ 

προσ εκπαίδευςθ, και περικϊρια, που ορίηονται από τα διανφςματα ςτιριξθσ. 

Ραρόλο που ο χρόνοσ εκπαίδευςθσ ακόμα και τθσ πιο γριγορθσ μεκόδου ΜΔΣ 

μπορεί να είναι εξαιρετικά αργόσ, τα αποτελζςματα είναι πολφ ακριβι, διότι 

ςτθρίηονται ςτθ δυνατότθτα να μοντελοποιοφν πολφπλοκα μθ γραμμικά όρια 

απόφαςθσ. Οι ΜΔΣ χρθςιμοποιοφνται τόςο για προβλιματα κατθγοριοποίθςθσ όςο 

και για προβλιματα αρικμθτικϊν προβλζψεων. Ζχουν βρει εφαρμογι ςε πολλοφσ 
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τομείσ όπωσ τθν αναγνϊριςθ χαρακτιρων γραπτοφ λόγου, αναγνϊριςθ 

αντικειμζνων, αναγνϊριςθ φωνισ και πρόβλεψθ χρονοςειρϊν.  

Στθν ουςία θ βαςικι ιδζα των ΜΔΣ είναι να δθμιουργιςει ζνα υπερ-επίπεδο ωσ τθν 

επιφάνεια απόφαςθσ με τζτοιο τρόπο ϊςτε θ απόςταςθ ανάμεςα ςτα κετικά και 

ςτα αρνθτικά παραδείγματα να είναι το μζγιςτο. Θ μθχανι επιτυγχάνει αυτι τθν 

επικυμθτι ιδιότθτα, ακολουκϊντασ μια αρχι που ζχει ωσ βάςθ τθν κεωρία 

ςτατιςτικισ μάκθςθσ.  

Σαν πρϊτο βιμα είναι θ εκπαίδευςθ τθσ μθχανισ. Αρχικά αντιςτοιχεί τα πρϊτα 

δεδομζνα ςε ζναν χϊρο υψθλϊν διαςτάςεων και με βάςθ αυτιν τθν διάςταςθ, 

ψάχνει για γραμμικά διαχωριηόμενα υπερ-επίπεδα, δθλαδι γραμμζσ που χωρίηουν 

τισ δφο κλάςεισ, αλλά δεν είναι όλεσ βζλτιςτεσ. Συνεπϊσ , ςτόχοσ είναι θ εφρεςθ του 

βζλτιςτου υπζρ-επίπεδου δθλαδι αυτοφ που ελαχιςτοποιεί το ςφάλμα 

κατθγοριοποίθςθσ ςτα άγνωςτα δεδομζνα. Στο δεφτερο βιμα και από τθ ςτιγμι 

που κα βρεκεί το ελάχιςτο για ζνα δεδομζνο ςφνολο δεδομζνων, θ δοςμζνθ ΜΔΣ 

κα ςυγκλίνει πάντα ντετερμινιςτικά ςτθν ίδια λφςθ. Μετά τθν εκπαίδευςθ θ ΜΔΣ 

μπορεί πλζον να ανακζτει νζα ςτοιχεία ςε κάκε κατθγορία. 

Στθν περίπτωςθ που τα δεδομζνα δεν διαχωρίηονται με γραμμικό τρόπο δεν 

μποροφν να εφαρμοςτοφν όςα προαναφζρκθκαν. Αφοφ λοιπόν δε μποροφμε να 

τραβιξουμε κάποια ευκεία γραμμι ϊςτε να διαχωριςτοφν οι κλάςεισ κα πρζπει να 

επεκτείνουμε τθν προςζγγιςι μασ και να δθμιουργιςουμε μθ γραμμικζσ ΜΔΣ. 

Τζτοιεσ ΜΔΣ είναι ικανζσ να βρίςκουν μθ γραμμικά όρια αποφάςεων, όπωσ για 

παράδειγμα μθ γραμμικζσ υπερ-επιφάνειεσ, ςτο χϊρο ειςόδου. Θ μζκοδοσ 

επζκταςθσ περιλαμβάνει 2 κφρια βιματα. Το πρϊτο βιμα περιλαμβάνει το 

μεταςχθματιςμό των αρχικϊν δεδομζνων ειςόδων ςε υψθλότερθσ διάςταςθσ χϊρο 

χρθςιμοποιϊντασ μθ γραμμικι αντιςτοίχιςθ. Μόλισ τα δεδομζνα μεταςχθματιςτοφν 

κατά το δεφτερο βιμα αναηθτάμε για ζνα γραμμικϊσ διαχωρίςιμο υπερεπίπεδο ςτο 

νζο χϊρο. Τελικά καταλιγουμε με ζνα τετραγωνικό πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ που 

μπορεί να επιλυκεί με χριςθ γραμμικϊν ΜΔΣ. Το υπερ-επίπεδο μζγιςτου 

περικωρίου που βρζκθκε ςτον καινοφργιο χϊρο αντιςτοιχεί ςτθ μθ γραμμικι 

διαχωριςτικι υπερ-επιφάνεια ςτον πραγματικό αρχικό χϊρο. Τελικά ςτόχοσ  του  

ταξινομθτι   είναι  να  διαλζξει  το  υπερ-επίπεδο που αντιπροςωπεφει το ορκότερο 

όριο απόφαςθσ για το ςφνολο ελζγχου, μεγιςτοποιϊντασ τα όρια απόφαςθσ τόςο 

όςο χρειάηεται για να ελαχιςτοποιθκοφν τα ςφάλματα γενίκευςθσ. 

 

3.2.3 Κατηγοριοπούηςη με βϊςη τουσ k εγγύτερουσ γεύτονεσ (k-

Nearest Neighbors) 
Τα μοντζλα κατθγοριοποίθςθσ που ζχουμε περιγράψει μζχρι ςτιγμισ είναι όλα 

μοντζλα πρόκυμθσ όπωσ λζγεται μάκθςθσ. Αυτό ςθμαίνει ότι όταν δίνεται ζνα 
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ςφνολο πλειάδων για εκπαίδευςθ κα καταςκευαςτεί ζνα γενικευμζνο μοντζλο 

προτοφ γίνουν δεκτζσ νζεσ πλειάδεσ προσ κατθγοριοποίθςθ. Μποροφμε να 

κεωριςουμε ότι το μοντζλο είναι ζτοιμο και πρόκυμο να κατθγοριοποιιςει τισ 

άγνωςτεσ μζχρι πριν πλειάδεσ. Αντικζτωσ ςτθν οκνθρι προςζγγιςθ περιμζνουμε 

μζχρι τθν τελευταία ςτιγμι ,προτοφ γίνει καταςκευι οποιουδιποτε μοντζλου, να 

κατθγοριοποιθκεί το ςφνολο των δοκιμαςτικϊν πλειάδων. Ζνασ οκνθρόσ λοιπόν 

μακθτευόμενοσ με δεδομζνθ μια εκπαιδευόμενθ πλειάδα απλά τθν αποκθκεφει, ι 

κάνει μια πολφ μικρι επεξεργαςία τθσ, και περιμζνει μζχρι να λάβει μια 

δοκιμαςτικι πλειάδα. Μόνο μόλισ δει τθ δοκιμαςτικι πλειάδα εφαρμόηει γενίκευςθ 

για να κατθγοριοποιθκεί με βάςθ τθν ομοιότθτά τθσ με τισ αποκθκευμζνεσ 

εκπαιδευμζνεσ πλειάδεσ. Ανόμοια λοιπόν με τισ πρόκυμεσ μεκόδουσ μάκθςθσ, οι 

οκνθροί μακθτευόμενοι κάνουν λιγότερθ δουλειά όταν εμφανίηεται μια πλειάδα 

προσ εκπαίδευςθ και περιςςότερθ όταν είναι να γίνει κατθγοριοποίθςθ ι 

αρικμθτικι πρόβλεψθ. Επειδι λοιπόν οι οκνθροί μακθτευόμενοι αποκθκεφουν τισ 

πλειάδεσ ι αλλιϊσ ςτιγμιότυπα αναφζρονται και ωσ μακθτευόμενοι βαςιςμζνοι ςε 

ςτιγμιότυπα, διότι ςε αυτά βαςίηεται όλθ θ διαδικαςία τθσ μάκθςθσ. Για να γίνει 

μια κατθγοριοποίθςθ ι μια αρικμθτικι πρόβλεψθ θ χριςθ οκνθρϊν 

μακθτευόμενων μπορεί να είναι υπολογιςτικά ακριβι. Απαιτοφν αποδοτικζσ 

τεχνικζσ αποκικευςθσ και κα πρζπει να προςαρμόηονται ςε εφαρμογζσ με υλικό 

που λειτουργεί με παράλλθλο ποίθςθ, ενϊ προςφζρουν πολφ λίγθ εξιγθςθ για τθν 

εςωτερικι δομι των δεδομζνων. Ραρόλα αυτά όμωσ υποςτθρίηουν από τθ φφςθ 

τουσ τθ ςτοιχειϊδθ εκπαίδευςθ. Μποροφν να μοντελοποιιςουν πολφπλοκουσ 

χϊρουσ αποφάςεων που ζχουν υπερ-πολυγωνικά ςχιματα ,τα οποία δεν είναι 

εφκολα περιγράψιμα από άλλουσ αλγόρικμουσ. Πταν τα δεδομζνα μασ είναι 

ονομαςτικά ι κατθγοριακά μια απλι μζκοδοσ είναι να ςυγκρίνουμε απευκείασ τισ 

τιμζσ του χαρακτθριςτικοφ που ηθτάμε τθσ πλειάδασ X1 με αυτιν τθσ πλειάδασ X2. 

Αν αυτζσ είναι ίδιεσ τότε θ διαφορά μεταξφ των δφο είναι 0 αλλιϊσ αν είναι 

διαφορετικζσ ιςοφται με 1. Γενικά αν θ τιμι ενόσ δεδομζνου χαρακτθριςτικοφ Α 

λείπει από μια πλειάδα X1 ι/και από μια πλειάδα X2 υποκζτουμε τθ μζγιςτθ 

πικανι διαφορά. Αν το Α είναι αρικμθτικό και λείπει κι από τισ δφο πλειάδεσ τότε 

ξανά θ διαφορά ιςοφται με 1. Αν όμωσ μόνο μία από τισ τιμζσ λείπει και θ άλλθ 

είναι παροφςα και κανονικοποιθμζνθ (ν’) τότε θ διαφορά ιςοφται είτε με |1-ν’| είτε 

|0-ν’|, όποια από αυτζσ είναι μεγαλφτερθ. Ο αρικμόσ k των κοντινότερων γειτόνων 

προςδιορίηεται πειραματικά. Ξεκινάμε με k=1 και χρθςιμοποιοφμε ζνα δοκιμαςτικό 

ςφνολο για τθν εκτίμθςθ του ποςοςτοφ ςφάλματοσ του κατθγοριοποιθτι. Θ 

διαδικαςία επαναλαμβάνεται κάκε φορά αυξάνοντασ το k επιτρζποντασ ζναν ακόμα 

γείτονα. Τελικά επιλζγεται αυτι θ τιμι που δίνει το μικρότερο ποςοςτό ςφάλματοσ. 

Γενικά όςο μεγαλφτεροσ είναι ο αρικμόσ των δοκιμαςτικϊν πλειάδων τόςο 

μεγαλφτερο κα είναι το k. Πςο ο αρικμόσ των πλειάδων τείνει ςτο άπειρο και k=1 το 

ποςοςτό ςφάλματοσ δε μπορεί να είναι χειρότερο από το διπλάςιο του ποςοςτοφ 
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ςφάλματοσ Bayes, όπου το τελευταίο είναι το κεωρθτικό ελάχιςτο. Εάν επιπλζον και 

το k τείνει ςτο άπειρο τότε το ποςοςτό ςφάλματοσ πλθςιάηει αυτό του Bayes. 

Ζνα πρακτικό ηιτθμα που εφαρμόηεται ςτον αλγόρικμο είναι πωσ θ απόςταςθ 

μεταξφ των δειγμάτων υπολογίηεται βαςιηόμενθ ςε όλα τα χαρακτθριςτικά του 

δείγματοσ, ςε αντίκεςθ με μεκόδουσ που επιλζγουν μόνo ζνα υποςφνολο των 

χαρακτθριςτικϊν. Κατά ςυνζπεια θ μετρικι ομοιότθτα που χρθςιμοποιείται ςτουσ 

k-εγγφτερουσ γείτονεσ εξαρτάται κι από άςχετα χαρακτθριςτικά οπότε μπορεί να 

είναι παραπλανθτικι. Θ δυςκολία λοιπόν που προκφπτει λόγω του ότι αυτά τα 

χαρακτθριςτικά είναι παρόντα αποκαλείται “κατάρα τθσ διάςταςθσ” και θ τεχνικι 

των εγγφτερων γειτόνων είναι ευαίςκθτθ ςε αυτό το πρόβλθμα. Πςον αφορά τθ 

χρονικι πολυπλοκότθτα ο αλγόρικμοσ των k-εγγφτερων γειτόνων μπορεί να είναι 

εξαιρετικά αργόσ όταν κατθγοριοποιεί δοκιμαςτικζσ πλειάδεσ. 

 

3.3 Αλγόριθμοι Παλινδρόμηςησ 
Οι αλγόρικμοι παλινδρόμθςθσ χρθςιμοποιοφνται για τθν ζρευνα τθσ ςυςχζτιςθσ 

μεταξφ μίασ εξαρτϊμενθσ μεταβλθτισ και μιασ ι περιςςότερων ανεξάρτθτων 

μεταβλθτϊν. Σκοπόσ τουσ είναι θ εκχϊρθςθ δεδομζνων ςε μία πραγματικι 

μεταβλθτι πρόβλεψθσ, όπωσ ιςχφει και ςτθν περίπτωςθ τθσ κατθγοριοποίθςθσ 

όταν είναι διακριτι, αλλιϊσ καλείται παλινδρόμθςθ αν θ μεταβλθτι είναι ςυνεχισ. 

Οι αλγόρικμοι παλινδρόμθςθσ προχποκζτουν ότι τα ςχετικά δεδομζνα ταιριάηουν 

με μερικά γνωςτά είδθ ςυνάρτθςθσ και μετά κακορίηει τθν καλφτερθ ςυνάρτθςθ 

αυτοφ του είδουσ που μοντελοποιεί τα δεδομζνα που ζχουν δοκεί. Ραραδείγματα 

εφαρμογισ τθσ παλινδρόμθςθσ αποτελεί θ πρόβλεψθ τθσ ηιτθςθσ για ζνα νζο σ ι ο 

υπολογιςμόσ τθσ ταχφτθτασ του ανζμου ςε ςχζςθ με τθν κερμοκραςία, τθν υγραςία 

και τθν ατμοςφαιρικι πίεςθ του περιβάλλοντοσ. 

3.4 Αλγόριθμοι ςυςταδοπούηςησ  
Οι αλγόρικμοι ςυςταδοποίθςθσ αυτό που πραγματικά κάνουν είναι να παίρνουν 

ζνα ςφνολο από «αντικείμενα» και να τα διαχωρίηουν ςε ζνα ςφνολο από λογικζσ 

ομάδεσ. Θ καταχϊρθςθ αντικειμζνων ςε ίδια ομάδα μεταφράηεται 

ωσ ομοιότθτα των αντικειμζνων , ενϊ αντικείμενα που ανικουν ςε διαφορετικζσ 

ομάδεσ είναι ανόμοια. 

3.4.1 K-means 

Ο ςυγκεκριμζνοσ αλγόρικμοσ είναι από τουσ πιο πολυεφαρμοςμζνουσ και είναι θ 
ρίηα για πολλοφσ άλλουσ. Ανικει ςτθν κατθγορία τθσ επίπεδθσ ςυςταδοποίθςθσ 
διότι παράγει ζνα ςφνολο ςυςταδοποιιςεων οι οποίεσ δεν ζχουν κάποια ιδιαίτερθ 
δομι μεταξφ τουσ. Ο αλγόρικμοσ ζχει ωσ ςτόχο τθ βελτιςτοποίθςθ μίασ ςυνάρτθςθσ 
– τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ. 
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Γξάθεκα 3.4.1: K-means 

 

Αρχικά ζχουμε k-ομάδεσ, με τθν κάκε ομάδα να αντιπροςωπεφεται από το μζςο 
διάνυςμα. Ο αλγόρικμοσ λειτουργεί ςε δφο βιματα: 

1. Κατά τθ φάςθ τθσ διαμζριςθσ γίνεται προςπζλαςθ των διανυςμάτων και για 
κάκε διάνυςμα βρίςκουμε τθν απόςταςι του από τισ υπάρχουςεσ ομάδεσ. Θ 
απόςταςθ μεταξφ ενόσ διανφςματοσ και μίασ ομάδασ είναι θ ευκλείδεια 
απόςταςθ από το μζςο  διάνυςμα. Για να υπολογίςουμε τισ αποςτάςεισ, 
προςδιορίηονται Ν αρικμοί και ςχθματίηονται k-ςφνολα διανυςμάτων , ζνα 
ςφνολο για  κάκε ομάδα. 

2. Κατά τθ φάςθ τθσ ενθμζρωςθσ, γίνονται οι κατάλλθλεσ τροποποιιςεισ ςτα 
μζςα διανφςματα, δθλαδι υπολογίηονται ξανά τα μζςα διανφςματα mi για 
i=1,2...κ. Στον υπολογιςμό του νζου mi ςυνειςφζρει το αντίςτοιχο ςφνολο 
διανυςμάτων που υπολογίςτθκε κατά το παραπάνω βιμα. 

 Ο αλγόρικμοσ ολοκλθρϊνεται όταν οι ενθμερϊςεισ που γίνονται ςε κάκε mi είναι 
αμελθτζεσ. Σθμαντικό ςθμείο του αλγορίκμου είναι θ αρχικοποίθςθ των k-
διανυςμάτων.  

 Θ χρονικι πολυπλοκότθτα του αλγόρικμου είναι Ο(Νkq) όπου q ο αρικμόσ των 

επαναλιψεων που πρζπει να εκτελζςει ο αλγόρικμοσ για να τερματίςει. 

3.4.2 Ιεραρχικού  
Οι ιεραρχικοί αλγόρικμοι παράγουν μια ιεραρχία εμφωλιαςμζνων 

ςυςταδοποιιςεων. Οι αλγόρικμοι αυτοί χωρίηονται ςε 2 υποκατθγορίεσ. Στουσ 

ςυςςωρευτικοφσ και ςτουσ διαιρετικοφσ  

Οι ςυςςωρευτικοί ξεκινάνε με n ομάδεσ. Σε κάκε βιμα του αλγορίκμου b, το 

πλικοσ των ομάδων μειϊνεται κατά ζνα ςυγχωνεφοντασ δφο ςε μία ομάδα ζωσ 

φτάςουμε ςε μία μοναδικι που να εμπεριζχει όλα τα διανφςματα. Θ εξζλιξθ του 

αλγορίκμου μπορεί να αναπαραςτακεί γραφικά με 

ζνα δενδρόγραμμα ανομοιότθτασ. Στο βιμα b, ςυγχωνεφονται οι ομάδεσ οι οποίεσ 

είναι το λιγότερο ανόμοιεσ. 

Οι διαιρετικοί αλγόρικμοι ακολουκοφν αντίςτροφθ διαδικαςία. Ξεκινοφν από μία 

ομάδα θ οποία εμπεριζχει όλα τα διανφςματα και ςε κάκε βιμα μία ομάδα 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CF%85%CE%BA%CE%BB%CE%B5%CE%AF%CE%B4%CE%B5%CE%B9%CE%B1_%CE%BC%CE%B5%CF%84%CF%81%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CF%85%CE%BA%CE%BB%CE%B5%CE%AF%CE%B4%CE%B5%CE%B9%CE%B1_%CE%BC%CE%B5%CF%84%CF%81%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%94%CE%B5%CE%BD%CE%B4%CF%81%CF%8C%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B1&action=edit&redlink=1
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:KMeans-Gaussian-data.svg
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διαςπάται ςε δφο μζχρι να καταλιξουμε ςε Ν ομάδεσ. Θ πολυπλοκότθτα τουσ είναι 

μεγαλφτερθ από τουσ ςυςςωρευτικοφσ αφοφ θ διάςπαςθ μίασ ομάδασ ςε δφο 

μπορεί να γίνει κατά 2N-1-1 τρόπουσ και θ επιλογι τθσ βζλτιςτθσ διάςπαςθσ 

πρακτικά είναι αδφνατθ ακόμα και για μικρό Ν. Στθν πράξθ αυτό που γίνεται είναι  

ότι ο αλγόρικμοσ ςε κάκε βιμα διαςπά μία ομάδα αλλά όχι κατά βζλτιςτο τρόπο. 

 

Κεφϊλαιο 4: Επεξεργαςύα Φυςικόσ Γλώςςασ (nlp) 
 

4.1 Οριςμόσ 
Θ επεξεργαςία φυςικισ γλϊςςασ (nlp) είναι ζνασ διεπιςτθμονικόσ κλάδοσ τθσ 

επιςτιμθσ τθσ πλθροφορικισ, τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ και τθσ υπολογιςτικισ 

γλωςςολογίασ και αςχολείται με τισ αλλθλεπιδράςεισ μεταξφ των υπολογιςτϊν και 

των ανκρϊπινων (φυςικϊν) γλωςςϊν. Κατά ςυνζπεια, θ nlp ςυνδζεται ςτενά με 

τθν αλλθλεπίδραςθ ανκρϊπου-υπολογιςτι.  

 

4.2 Οι προκλόςεισ τησ Φυςικόσ Γλώςςασ (nlp) 
Ρροκλιςεισ τθσ nlp περιλαμβάνουν τθν κατανόθςθ φυςικισ γλϊςςασ, δθλαδι τθν 

προςπάκεια να καταςτοφν ικανοί οι υπολογιςτζσ να εξάγουν νοιματα από 

ανκρϊπινα ι γλωςςικά δεδομζνα, αλλά και τθν παραγωγι φυςικισ γλϊςςασ. 

4.3 Σημαντικϊ πεδύα ϋρευνασ ςτην Επεξεργαςύα Φυςικόσ 

Γλώςςασ 
Στθν φυςικι επεξεργαςία γλϊςςασ υπάρχουν αρκετά πεδία ζρευνασ. Μερικά από 

αυτά ζχουν εφαρμογζσ ςτθν κακθμερινι ηωι, ενϊ άλλα υφίςτανται ωσ υποπεδία 

που υποβοθκοφν  τθν επίλυςθ μεγαλφτερων ηθτθμάτων. Το κριτιριο που ξεχωρίηει 

τα ςυχνότερα πεδία ζρευνασ από άλλα πικανά και πραγματικά πεδία τθσ nlp είναι 

το γεγονόσ ότι για το κάκε ζνα από αυτά υπάρχει επίςθμα ζνασ καλά οριςμζνοσ 

χϊροσ εργαςιϊν και επίλυςθσ ηθτθμάτων. Από τα πιο ςυχνά πεδία ζρευνασ ςτθν 

επεξεργαςία φυςικισ γλϊςςασ είναι: 

 Η Ανάλυςθ λόγου που είναι ζνα ςφνολο από μελζτεσ. Μία μελζτθ 

αναφζρεται ςτθν αναγνϊριςθ τθσ δομισ του λόγου ενόσ ςυνδεόμενου 

κειμζνου ενϊ μια άλλθ πικανι μελζτθ είναι θ αναγνϊριςθ και θ 

κατθγοριοποίθςθ των γλωςςικϊν πράξεων ςε ζνα κομμάτι κειμζνου.  

 Η Αυτόματθ αναγνϊριςθ ομιλίασ που ςτθν ουςία είναι θ αυτόματθ 

μετατροπι του προ φερόμενου ανκρϊπινου λόγου ςε κείμενο από τουσ 

υπολογιςτζσ. 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A4%CE%B5%CF%87%CE%BD%CE%B7%CF%84%CE%AE_%CE%BD%CE%BF%CE%B7%CE%BC%CE%BF%CF%83%CF%8D%CE%BD%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A5%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE_%CE%B3%CE%BB%CF%89%CF%83%CF%83%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A5%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE_%CE%B3%CE%BB%CF%89%CF%83%CF%83%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A5%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%AE%CF%82
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A6%CF%85%CF%83%CE%B9%CE%BA%CE%AE_%CE%B3%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%91%CE%BB%CE%BB%CE%B7%CE%BB%CE%B5%CF%80%CE%AF%CE%B4%CF%81%CE%B1%CF%83%CE%B7_%CE%B1%CE%BD%CE%B8%CF%81%CF%8E%CF%80%CE%BF%CF%85-%CF%85%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%AE
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%9A%CE%B1%CF%84%CE%B1%CE%BD%CF%8C%CE%B7%CF%83%CE%B7_%CF%86%CF%85%CF%83%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CE%B3%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1%CF%82&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CE%B7%CE%BC%CE%B1%CF%83%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%A0%CE%B1%CF%81%CE%B1%CE%B3%CF%89%CE%B3%CE%AE_%CF%86%CF%85%CF%83%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CE%B3%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1%CF%82&action=edit&redlink=1


 

ΣΕΛΙΔΑ 26 

 Η Αυτόματθ ερωταπόκριςθ, δθλαδι θ αναηιτθςθ τθσ ςωςτισ απάντθςθσ ςε 

μία δεδομζνθ ερϊτθςθ διατυπωμζνθ ςε ανκρϊπινθ γλϊςςα. 

 Η Αυτόματθ περίλθψθ. Ρρόκειται για τθ παραγωγι μίασ αναγνϊςιμθσ 

περίλθψθσ ενόσ κειμζνου. Συχνά χρθςιμοποιείτε για να παρζχει περιλιψεισ  

ςε κείμενα γνωςτισ διάταξθσ, όπωσ άρκρα ςτο οικονομικό μζροσ μίασ 

εφθμερίδασ. 

 Η Εξαγωγι πλθροφοριϊν  που είναι θ ανάκτθςθ πλθροφοριϊν από μθ 

δομθμζνα ι θμιδομθμζνα δεδομζνα. 

 Η Επιςιμανςθ των μερϊν του λόγου. Στο πεδίο αυτό επιςθμαίνονται τα 

μζρθ του λόγου ςε μία δεδομζνθ πρόταςθ . 

 Η Κατανόθςθ φυςικισ γλϊςςασ. Εδϊ γίνετε θ μετατροπι κομματιϊν 

κειμζνου ςε πιο τυπικζσ αναπαραςτάςεισ όπωσ ςε δομζσ λογικισ πρϊτου 

βακμοφ, οι οποίεσ μποροφν  να μεταχειριςτοφν ευκολότερα από τουσ 

υπολογιςτζσ. 

 Η Μθχανικι μετάφραςθ που εδϊ γίνεται αυτόματθ μετάφραςθ ενόσ 

κειμζνου από μία ανκρϊπινθ γλϊςςα ςε μία άλλθ. 

 Η Σφνκεςθ ομιλίασ δθλαδι θ αυτόματθ ,τεχνθτι παραγωγι του ανκρϊπινου 

λόγου από τουσ υπολογιςτζσ .  

 

4.4 Τα προβλόματα τησ Επεξεργαςύασ φυςικόσ Γλώςςασ 

(nlp) 
Τα βαςικότερα προβλιματα ςτθν Επεξεργαςία Φυςικισ Γλϊςςασ είναι: 

Α) θ μθ τιρθςθ γραμματικϊν κανόνων και 

Β) θ μθ αναγνϊριςθ λζξεων.  Βαςικζσ αιτίεσ για το πρόβλθμα τθσ μθ αναγνϊριςθσ 

λζξεων μπορεί να είναι, είτε να μθν υπάρχουν οι λζξεισ ςτο λεξικό, είτε να μθ 

πρόκειται για λζξεισ , είτε να ζχουν καταχωρθκεί λανκαςμζνα. 

Κεφϊλαιο 5: Κοινωνικϊ δύκτυα 
 

5.1 Οριςμόσ 
Τα κοινωνικά δίκτυα είναι ζνα ςφνολο αλλθλεπιδράςεων και διαπροςωπικϊν 

ςχζςεων. Ο όροσ ςιμερα χρθςιμοποιείται επίςθσ για να περιγράψει ιςτοςελίδεσ οι 

οποίεσ επιτρζπουν τθν διεπαφι ανάμεςα ςτουσ χριςτεσ, πχ. με ςχόλια, 

φωτογραφίεσ, άλλεσ πλθροφορίεσ από ςχετικι βιβλιογραφία. Οι πιο γνωςτζσ από 

αυτζσ τισ ιςτοςελίδεσ είναι το Facebook, Twitter, Instagram και Linkedin. 

Ζνα κοινωνικό δίκτυο είναι μια κοινωνικι δομι που αποτελείται από ζνα ςφνολο 

παραγόντων, όπωσ άτομα ι οργανιςμοφσ. Στο διαδίκτυο, τα κοινωνικά δίκτυα είναι 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A0%CE%BB%CE%B7%CF%81%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/Facebook
https://el.wikipedia.org/wiki/Twitter
https://el.wikipedia.org/wiki/Instagram
https://el.wikipedia.org/wiki/Linkedin
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μία πλατφόρμα που ςυντθρείται για τθν δθμιουργία κοινωνικϊν ςχζςεων μεταξφ 

των ανκρϊπων, που ςυνικωσ αποτελοφν ενεργά μζλθ του κοινωνικοφ δικτφου, με 

κοινά ενδιαφζροντα ι δραςτθριότθτεσ. 

 

5.2 Facebook 
Το Facebook είναι μια πλατφόρμα κοινωνικισ δικτφωςθσ που ξεκίνθςε ςτισ 4 

Φεβρουαρίου του 2004. Οι χριςτεσ τθσ μποροφν να επικοινωνοφν μεταξφ τουσ 

μζςω μθνυμάτων με τισ επαφζσ τουσ και να τουσ ειδοποιοφν όταν ανανεϊνουν τισ 

προςωπικζσ πλθροφορίεσ τουσ. 

Επίςθσ  ιταν και εξακολουκεί να είναι το πιο δθμοφιλζσ κοινωνικό δίκτυο. Ο 

αρικμόσ των χρθςτϊν είναι αρκετά μεγάλοσ  και ανζρχεται ςτα  1.50 

διςεκατομμφρια χριςτεσ ενεργοφσ κάκε μινα.  

 

5.2 Λογότυπο του μζςω κοινωνικισ δικτφωςθσ Facebook. 

 

5.3Twitter  

Το Twitter  είναι ζνασ ιςτοχϊροσ κοινωνικισ δικτφωςθσ που επιτρζπει ςτουσ 
χριςτεσ του να ςτζλνουν και να διαβάηουν ςφντομα μθνφματα (μζχρι 280 
χαρακτιρεσ), τα οποία ονομάηονται τουίτσ (tweets). Τα μθνφματα μποροφν να 
αναγνωςτοφν και από μθ ςυνδεδεμζνουσ χριςτεσ, αλλά μόνο οι ςυνδεδεμζνοι 
μποροφν να δθμοςιεφςουν κείμενα. Δθμιουργικθκε ςτισ 21 Μαρτίου του 2006 από 
τον Τηακ Ντόρςεϊ και δθμοςιεφκθκε τον Ιοφλιο του ίδιου χρόνου. Θ υπθρεςία ζγινε 
γριγορα δθμοφιλισ και είχει 305 εκατομμφρια ενεργοφσ χριςτεσ το 2015. Τα 
τελευταία χρόνια το twitter ζχει κάνει μεγάλθ ςτροφι και κινείται ραγδαία προσ  το 
δρόμο τθσ επιτυχίασ του facebook. 

 

5.3 Λογότυπο του μζςω κοινωνικισ δικτφωςθσ Τwitter. 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%99%CF%83%CF%84%CE%BF%CF%83%CE%B5%CE%BB%CE%AF%CE%B4%CE%B1
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5.4Instagram 
Το Instagram είναι μια δωρεάν εφαρμογι κοινωνικισ δικτφωςθσ που δίνει τθν 

δυνατότθτα επεξεργαςίασ και κοινοποίθςθσ φωτογραφιϊν και βίντεο ςτο 

διαδίκτυο. Οι χριςτεσ μποροφν να μοιράηονται φωτογραφίεσ και βίντεο με τουσ 

ακολοφκουσ τουσ (followers) ι με επιλεγμζνθ ομάδα φίλων, να ςχολιάηουν και να 

δθλϊνουν ότι μια δθμοςίευςθ τουσ αρζςει. Δθμιουργικθκε από δφο απόφοιτουσ 

του Ρανεπιςτθμίου του Στάντφορντ, τουσ Κζβιν Σίςτρομ και Μάικ Κρίγκερ και 

ξεκίνθςε τον Οκτϊβριο του 2010. Μόλισ δφο μινεσ αργότερα, τον Δεκζμβριο του 

2010, ο αρικμόσ των εγγεγραμμζνων χρθςτϊν ζφταςε το 1.000.000. Σιμερα θ 

εφαρμογι μετράει 20 διςεκατομμφρια φωτογραφίεσ από όλο τον κόςμο και 1 

διςεκατομμφριο ενεργοφσ χριςτεσ. Το όνομα τθσ προζρχεται από τον ςυνδυαςμό 

τθσ λζξθσ Instant (ςτιγμιαίο) και telegram (τθλεγράφθμα). Tο 2012 θ εφαρμογι 

αγοράςτθκε από το Facebook, προσ ζνα 1 διςεκατομμφρια δολάρια. 

 

5.4 Λογότυπο του μζςω κοινωνικισ δικτφωςθσ Ιnstagram. 

 

5.5LinkedIn 
Το LinkedIn είναι ιςτοχϊροσ επαγγελματικισ κοινωνικισ δικτφωςθσ. Ιδρφκθκε τον 

Δεκζμβριο του 2002 από τον ζιντ Χόφμαν, αλλά ξεκίνθςε επίςθμα ςτισ 5 Μαΐου 

του 2003. H ζδρα τθσ εταιρίασ είναι ςτθ Σίλικον Βάλλεχ και ζχει γραφεία ςε όλο τον 

κόςμο.[1] Τα εγγεγραμμζνα μζλθ του ζχουν τθ δυνατότθτα να δθμιουργιςουν το 

προςωπικό επαγγελματικό τουσ προφίλ, να ςυνδεκοφν με άλλουσ χριςτεσ, να 

αναηθτιςουν εργαςία, αλλά και να δθμιουργιςουν πελατολόγιο. Ο ιςτοχϊροσ είναι 

διακζςιμοσ ςε 24 γλϊςςεσ. Σιμερα κεωρείται ο πιο επιτυχθμζνοσ ιςτοχϊροσ 

επαγγγελματικισ κοινωνικισ δικτφωςθσ παγκοςμίωσ, μετρϊντασ περιςςότερουσ 

από 300 εκατομμφρια εγγεγραμμζνουσ χριςτεσ ςε περιςςότερεσ από 200 χϊρεσ. 

 

5.5 Λογότυπο του μζςω κοινωνικισ δικτφωςθσ LinkedIn. 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%99%CF%83%CF%84%CF%8C%CF%84%CE%BF%CF%80%CE%BF%CF%82
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%A5%CF%80%CE%B7%CF%81%CE%B5%CF%83%CE%AF%CE%B1_%CE%BA%CE%BF%CE%B9%CE%BD%CF%89%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CE%B4%CE%B9%CE%BA%CF%84%CF%8D%CF%89%CF%83%CE%B7%CF%82&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CE%AF%CE%BB%CE%B9%CE%BA%CE%BF%CE%BD_%CE%92%CE%AC%CE%BB%CE%BB%CE%B5%CF%8B
https://el.wikipedia.org/wiki/LinkedIn#cite_note-:0-1
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Κεφϊλαιο 6: Πρακτικό μϋροσ 
 

6.1 Python 

Θ Python είναι διερμθνευόμενθ (interprited), γενικοφ ςκοποφ (general-purpose) 
και υψθλοφ επιπζδου, γλϊςςα προγραμματιςμοφ.  υποςτθρίηει τόςο 
το διαδικαςτικό (procedural programming) όςο και το αντικειμενοςτραφζσ (object-
oriented programming) προγραμματιςτικό υπόδειγμα (programming paradigm). 
Είναι δυναμικι γλϊςςα προγραμματιςμοφ (dynamically typed) και 
υποςτθρίηει ςυλλογι απορριμμάτων (garbage collection ι GC). 

Δθμιουργικθκε από τον Ολλανδό Γκίντο βαν όςςουμ (Guido van Rossum) ςτο 
ερευνθτικό κζντρο Centrum Wiskunde & Informatica (CWI) το 1989 και 
κυκλοφόρθςε για πρϊτθ φορά το 1991.  

Ο κφριοσ ςτόχοσ τθσ είναι θ αναγνωςιμότθτα του κϊδικά τθσ και θ ευκολία χριςθσ 
τθσ. Το ςυντακτικό τθσ επιτρζπει ςτουσ προγραμματιςτζσ να εκφράςουν ζννοιεσ ςε 
λιγότερεσ γραμμζσ κϊδικα από ότι κα ιταν δυνατόν ςε γλϊςςεσ όπωσ θ C++ ι 
θ Java. Διακρίνεται λόγω του ότι ζχει πολλζσ βιβλιοκικεσ που διευκολφνουν 
ιδιαίτερα αρκετζσ ςυνθκιςμζνεσ εργαςίεσ και για τθν ταχφτθτα εκμάκθςθσ τθσ. 
Μειονεκτεί ςτο ότι επειδι είναι διερμθνευόμενθ είναι πιο αργι από τισ 
μεταγλωττιηόμενεσ (compiled) γλϊςςεσ όπωσ θ C και θ C++. Γι’ αυτό το λόγο δεν 
είναι κατάλλθλθ για γραφι λειτουργικϊν ςυςτθμάτων.  

Οι διερμθνευτζσ τθσ Python είναι διακζςιμοι για εγκατάςταςθ ςε πολλά 
λειτουργικά ςυςτιματα, επιτρζποντασ ςτθν Python τθν εκτζλεςθ κϊδικα ςε ευρεία 
γκάμα ςυςτθμάτων.  

Οι λόγοι που επιλζξαμε τθ python είναι 2. Ο 1οσ λόγοσ όπωσ αναφζραμε παραπάνω 
είναι  πωσ θ python είναι μια αρκετά απλι γλϊςςα που προςφζρει πολλζσ 
δυνατότθτεσ κυρίωσ ωσ προσ τθ διαχείριςθ αλφαρικμθτικϊν (strings) και o 2οσ  αλλά 
κυριότεροσ λόγοσ είναι ότι υποςτθρίηει μια πλθκϊρα βιβλιοκθκϊν. Μία από αυτζσ 
είναι το NLTK (Natural Language Toolkit) που είναι ςχεδιαςμζνθ ειδικά για 
εφαρμογζσ επεξεργαςίασ φυςικισ γλϊςςασ και κα τθν αναλφςουμε παρακάτω. 

 

6.1.1 IDLE 
Για τθ ςυγγραφι προγραμμάτων είναι απαραίτθτοσ ζνασ κειμενογράφοσ ι ακόμα 

καλφτερα ζνα ολοκλθρωμζνο περιβάλλον ανάπτυξθσ (Integrated Development 

Environment - IDE), το οποίο είναι ζνα ειδικό λογιςμικό για τθν ανάπτυξθ 

εφαρμογϊν. Θ Python ζρχεται μαηί με ζνα εφχρθςτο και απλό περιβάλλον 

ανάπτυξθσ με τθν ονομαςία ΙDLE. Το IDLE μασ δίνει τθ δυνατότθτα να 

χρθςιμοποιιςουμε διαδραςτικά τον διερμθνευτι τθσ γλϊςςασ, να γράψουμε και να 

επεξεργαςτοφμε προγράμματα, να τα αποκθκεφςουμε ςε αρχεία, να τα 

εκτελζςουμε, να κάνουμε αποςφαλμάτωςθ.  

 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%94%CE%B9%CE%B5%CF%81%CE%BC%CE%B7%CE%BD%CE%B5%CF%85%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CE%B7_%CE%B3%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%93%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1_%CF%85%CF%88%CE%B7%CE%BB%CE%BF%CF%8D_%CE%B5%CF%80%CE%B9%CF%80%CE%AD%CE%B4%CE%BF%CF%85
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%93%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1_%CF%80%CF%81%CE%BF%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CE%BC%CE%BF%CF%8D
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%94%CE%B9%CE%B1%CE%B4%CE%B9%CE%BA%CE%B1%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C%CF%82_%CF%80%CF%81%CE%BF%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CE%BC%CF%8C%CF%82
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%91%CE%BD%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%B5%CE%B9%CE%BC%CE%B5%CE%BD%CE%BF%CF%83%CF%84%CF%81%CE%B5%CF%86%CE%AE%CF%82_%CF%80%CF%81%CE%BF%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CE%BC%CF%8C%CF%82
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A0%CF%81%CE%BF%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CF%85%CF%80%CF%8C%CE%B4%CE%B5%CE%B9%CE%B3%CE%BC%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%94%CF%85%CE%BD%CE%B1%CE%BC%CE%B9%CE%BA%CE%AE_%CE%B3%CE%BB%CF%8E%CF%83%CF%83%CE%B1_%CF%80%CF%81%CE%BF%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CE%BC%CE%BF%CF%8D
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%85%CE%BB%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%AE_%CE%B1%CF%80%CE%BF%CF%81%CF%81%CE%B9%CE%BC%CE%BC%CE%AC%CF%84%CF%89%CE%BD_(%CF%85%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%AD%CF%82)
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9F%CE%BB%CE%BB%CE%B1%CE%BD%CE%B4%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%93%CE%BA%CE%AF%CE%BD%CF%84%CE%BF_%CE%B2%CE%B1%CE%BD_%CE%A1%CF%8C%CF%83%CF%83%CE%BF%CF%85%CE%BC
https://el.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
https://el.wikipedia.org/wiki/Java
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9F%CE%BB%CE%BF%CE%BA%CE%BB%CE%B7%CF%81%CF%89%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CE%BF_%CF%80%CE%B5%CF%81%CE%B9%CE%B2%CE%AC%CE%BB%CE%BB%CE%BF%CE%BD_%CE%B1%CE%BD%CE%AC%CF%80%CF%84%CF%85%CE%BE%CE%B7%CF%82
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6.2 NLTK 
Το Toolkit για τθ Φυςικι Γλϊςςα , ι πιο ςυχνά το NLTK , είναι μια 

ςουίτα βιβλιοκθκϊν και προγραμμάτων για ςυμβολικι και ςτατιςτικι επεξεργαςία 

φυςικισ γλϊςςασ (NLP) για αγγλικά, γραμμζνθ ςτθ γλϊςςα προγραμματιςμοφ 

Python . Αναπτφχκθκε από τον Steven Bird και τον Edward Loper ςτο Τμιμα 

Ρλθροφορικισ και Ρλθροφορικισ του Ρανεπιςτθμίου τθσ Ρενςυλβανίασ .  Το NLTK 

περιλαμβάνει γραφικζσ επιδείξεισ και δείγματα δεδομζνων. Ρροορίηεται να 

υποςτθρίξει τθν ζρευνα και τθ διδαςκαλία ςε NLP ι ςε ςτενά ςυνδεδεμζνουσ 

τομείσ, ςυμπεριλαμβανομζνθσ τθσ εμπειρικισ γλωςςολογίασ , τθσ γνωςτικισ 

επιςτιμθσ , τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ , τθσ ανάκτθςθσ πλθροφοριϊν και 

τθσ μθχανικισ μάκθςθσ . Παξέρεη ιεμηινγηθνύο πόξνπο, όπωο ην WordNet, καδί κε κηα 

ζεηξά από βηβιηνζήθεο επεμεξγαζίαο θεηκέλνπ γηα ηαμηλόκεζε, tokenization, stemming, 

tagging, parsing θαη semantic reasoning, wrappers for industrial-strength NLP   

βηβιηνζήθεο θαη έλα ελεξγό θόξνπκ ζπδήηεζεο.  

Τν NLTK  ελώ πεξηέρεη έλα επξύ ζύλνιν από ιεηηνπξγίεο, παξακέλεη έλα εξγαιείν πνπ 

αζρνιείηαη κε ην πεδίν ηεο επεμεξγαζίαο θπζηθήο γιώζζαο θαη δελ κεηαηξέπεηαη ζε 

ζύζηεκα.  

Παξαθάηω παξνπζηάδνληαη θάπνηεο από ηηο θύξηεο δπλαηόηεηεο πνπ πεξηέρεη ην NLTK 

ζηελ επεμεξγαζία θπζηθήο γιώζζαο. 

 

6.2.1 Tokenization 
Με τθ χριςθ τθσ βιβλιοκικθσ nltk.tokenize μασ δίνετε θ δυνατότθτα να 

μετατρζψουμε ζνα κείμενο ςε λίςτα από tokens τόςο ςε επίπεδο πρόταςθσ όςο και 

ςε επίπεδο λζξεων.  

Για τθν εργαςία μασ χρθςιμοποιιςαμε τθ βιβλιοκικθ αυτι, ειςάγοντάσ τθν με τισ 

εντολζσ: 

 >>> import nltk με αυτι τθν εντολι ειςαγάγαμε το NLTK  

>>> from nltk.tokenize import word_tokenize και με αυτιν ειςαγάγαμε το 

tokenization  

 

6.2.2 Part of Speech  
Με τθ βιβλιοκικθ αυτι δίνεται θ δυνατότθτα να αναγνωριςτεί το μζροσ του λόγου 

μιασ πρόταςθσ. 

 

>>> text = word_tokenize("And now for something completely 

different") 

https://en.wikipedia.org/wiki/Library_(computer_science)
https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_language_processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_language_processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Python_(programming_language)
https://en.wikipedia.org/wiki/Python_(programming_language)
https://en.wikipedia.org/wiki/University_of_Pennsylvania
https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_Language_Processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Linguistics
https://en.wikipedia.org/wiki/Cognitive_science
https://en.wikipedia.org/wiki/Cognitive_science
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence
https://en.wikipedia.org/wiki/Information_retrieval
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
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>>> nltk.pos_tag(text) 

[('And', 'CC'), ('now', 'RB'), ('for', 'IN'), ('something', 

'NN'), 

('completely', 'RB'), ('different', 'JJ')] 
 

 

6.2.2.α Ραράδειγμα κϊδικα για αναγνϊριςθ του μζρουσ του λόγου αφοφ ζχουν 

ειςαχκεί οι κατάλλθλεσ βιβλιοκικεσ. 

POS TAG DESCRIPTION 

NNS Ουςιαςτικά ςε πλθκυντικό αρικμό. 

NN Ουςιαςτικά ςε ενικό αρικμό. 

VBD ιμα παρελκοντικό (π.χ. πιρε). 

VBG ιμα γερουνδιακό (τϊρα). 

VBN ιμα παρελκοντικισ ςυμμετοχισ 
(κάποια ςτιγμι είχα κάνει κάτι) 

VB2 ιμα για 3ον άνκρωπο (π.χ. τραγουδάει, 
τϊρα). 

UH Ραρεμβολι (π.χ. errrrrrrmmmm). 

WRB Χρονικι αντωνυμία (πότε, που). 

PRP Ρροςωπικι αντωνυμία (εγϊ, αυτόσ 
,αυτι). 

PRP$ Κτθτικι αντωνυμία (μου, δικά του). 

RB Επιρριματα. 

JJ Επίκετο ςε ενικό αρικμό. 

FW Ξζνθ λζξθ. 

NNS + NN Πλα τα ουςιαςτικά (ενικοφ και 
πλθκυντικοφ αρικμοφ). 

VBD + VBG +  VBN + VB2 Πλων των ειδϊν ρθμάτων. 

 

6.2.2.β Ρίνακασ επεξιγθςθσ χρθςιμοποιοφμενων ςε αυτιν τθν εργαςία Tag. 

 

 

6.2.3 Stop Words 
Οι Stop Words είναι ζνα ςφνολο από λζξεισ, που δεν ζχουν ιδιαίτερθ βαρφτθτα και 

το nltk δίνει τθ δυνατότθτα ςτο χριςτθ να δϊςει ςαν είςοδο ζνα αρχείο και να 

πάρει ςτθν ζξοδο το ίδιο αρχείο αλλά απαλλαγμζνο από τισ λζξεισ αυτζσ.  
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6.3 Δεδομϋνα προσ επεξεργαςύα   
Σκοπόσ τθσ εργαςίασ ιταν θ δθμιουργία ενόσ μοντζλου ανάλυςθσ τθσ αγγλικισ 

γλϊςςασ για ςχόλια χρθςτϊν, ϊςτε να ξεχωρίηει το ςυναίςκθμα που είχε ο κάκε 

χριςτθσ όταν καταχωροφςε το ςχόλιο του. Για αυτό χρθςιμοποιικθκαν ζτοιμα 

δεδομζνα. Συγκεκριμζνα χρθςιμοποιικθκαν 1344 ςχόλια χρθςτϊν.  

 

6.4 Σχεδιϊγραμμα πτυχιακόσ εργαςύασ 
Στο κεφάλαιο αυτό παρουςιάηεται ζνα ςχεδιάγραμμα με τα βιματα ζνα προσ ζνα 

που ακολουκιςαμε για τθ δθμιουργία τθσ πτυχιακι εργαςίασ μασ. 
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6.4.1 Αναζότηςη και εύρεςη δεδομϋνων 
Για τθν ζναρξθ τθσ πτυχιακισ εργαςίασ μασ χρειαηόμαςταν δεδομζνα και 

ςυγκεκριμζνα χρειαηόμαςταν ςχόλια χρθςτϊν από τα μζςα κοινωνικισ δικτφωςθσ. 

Για τθν εφρεςθ των δεδομζνων αυτϊν αναηθτιςαμε ςτο internet και βρικαμε 3 

(τρία) ζτοιμα αρχεία excel με περαςμζνα 1344 ςχόλια χρθςτϊν ςυνολικά ςτθν 

αγγλικι γλϊςςα. Τα αρχεία ιταν 3 (τρία)  γιατί τα δεδομζνα ιταν χωριςμζνα ςε 

κετικά αρνθτικά και ουδζτερα, ςφμφωνα με το ςυναίςκθμα που ζβγαηε το κάκε 

ςχόλιο. 

 

6.4.2 Διαχωριςμόσ ςχολύων ςε 3 κατηγορύεσ 
Αφοφ βρικαμε τα δεδομζνα που χρειαηόμαςταν, ενςωματϊςαμε τα τρία αρχεία ςε 

ζνα προςκζτοντασ ςε κάκε ςχόλιο ζναν αρικμό από το 1 (ζνα) ζωσ το 3 (τρία) ,που 

χαρακτιριηε τθν πολικότθτα τουσ. Θ πρόςκεςθ του αρικμοφ ζγινε ωσ εξισ: ςτα 

ςχόλια που υπιρχαν ςτο αρχείο κετικϊν ςχολίων  βάλαμε τον αρικμό 3 (τρία), ςτα 

ςχόλια που υπιρχαν ςτο αρχείο ουδζτερων βάλαμε τον αρικμό 2 (δφο) και ςτα 

ςχόλια του αρχείου αρνθτικϊν ςχολίων βάλαμε τον αρικμό 1 (ζνα). Με αυτό το 

τρόπο διαχωρίςαμε τα δεδομζνα ςτισ κατθγορίεσ 1 (ζνα), 2 (δφο) και 3 (τρία) 

ανάλογα με τον αν ιταν κετικά, αρνθτικά ι ουδζτερα ςυναιςκθματικά φορτιςμζνα. 

 

6.4.3 Μετατροπό αρχεύου excel ςε αρχεύο .txt 
Στθ ςυνζχεια δθμιουργιςαμε ζνα αρχείο .txt το οποίο περιείχε μόνο τα ςχόλια από  

το excel που είχαμε δθμιουργιςει νωρίτερα. Αυτό το κάναμε για να μποροφμε να 

δίνουμε το αρχείο ςτθ Python και να μασ βγάηει ςε ζνα νζο αρχείο τον αρικμό των 

χαρακτθριςτικϊν που επικυμοφςαμε για τθ κάκε πρόταςθ. Αυτό θ python το ζκανε 

με ςυγκεκριμζνεσ εντολζσ που κα παρουςιάςουμε και κα αναλφςουμε ςτο 

κεφάλαιο 6.4.4 . 

 

6.4.4 Ειςαγωγό βιβλιοθηκών, αρχεύου .txt και  εντολϋσ ςτο cmd τησ 

Python 
Για τθν εξαγωγι των χαρακτθριςτικϊν ειςαγάγαμε ςτθ Python  βιβλιοκικεσ που 

χρειαηόμαςταν με τισ εξισ εντολζσ: 

from nltk.tag import pos_tag 

from nltk.tokenize import word_tokenize 

from collections import Counter 

 

Ανοίξαμε το αρχείο .txt που είχαμε δθμιουργιςει με τθν εντολι: 
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rfile = open('sentinments_data.txt', 'r'), δίνοντασ το δικαίωμα read 
(‘r’) και δθμιουργιςαμε ζνα νζο αρχείο με δικαίωμα write (‘w’) με τθν εντολι: 
wfile = open('write.txt', 'w'). 

 

Στθ ςυνζχεια με ζνα βρόχο επανάλθψθσ για κάκε πρόταςθ που υπιρχε ςτο 
ειςαγόμενο αρχείο θ Python με τθ βοικεια των βιβλιοκθκϊν μετροφςε τα 
χαρακτθριςτικά που εμείσ κζλαμε. 
for x in rfile: 

  count = Counter([j for i,j in pos_tag(word_tokenize(x))]) 

  NN = count['FW'] 

  n = str(NN) 

και τα εμφάνιηε ςτο νζο αρχείο που είχε δθμιουργθκεί εκτελϊντασ τισ εντολζσ: 
  wfile.write('\n') 

  wfile.write(n) 

 

 

6.4.5 Εναλλαγό εντολών για εύρεςη χαρακτηριςτικών 
 

Ανάλογα με ποια χαρακτθριςτικά κζλαμε να μασ εμφανίςει βάηαμε ςτο count το 
αντίςτοιχο ςυμβολιςμό τουσ που προζρχεται από το nltk και ςυγκεκριμζνα από τθ 
βιβλιοκικθ Part of Speech (pos). Τα ςφμβολα που χρθςιμοποιιςαμε αναλφονται 
παραπάνω ςτο κεφάλαιο 6.2.2 Για το ςυνδυαςμό χαρακτθριςτικϊν προςκζταμε 
μερικζσ εντολζσ ακόμθ: 
 

  PRP = count['PRP'] 

  WRB = count['WRB'] 

  PRP2 = count['PRP$'] 

  VBZ = count['VBZ'] 

  NN = PRP + PRP2 + WRB 

  

Σφμφωνα με τισ εντολζσ αυτζσ μετράει το κάκε χαρακτθριςτικό μόνο του και μετά 
τα προςκζτει όλα μαηί εμφανίηοντασ τελικά τον αρικμό που προζκυψε από τθ 
πρόςκεςθ. 
 

6.4.6 Καταγραφό ςχολύων και χαρακτηριςτικών αυτών 
Βγάηοντασ ςαν αποτζλεςμα τον αρικμό των χαρακτθριςτικϊν που επικυμοφςαμε 

κάκε φορά για κάκε πρόταςθ, παίρναμε το αποτζλεςμα αυτό και το αντιγράφαμε 

ςτο excel με αποτζλεςμα δίπλα από το κάκε ςχόλιο να υπάρχει ο αρικμόσ κάκε 

χαρακτθριςτικοφ που υπιρχε εντόσ αυτοφ του ςχολίου.  

6.4.7 Διαγραφό ςημεύων ςτύξησ και μετατροπϋσ αρχεύων  
Αμζςωσ μετά διαγράψαμε τα ςθμεία ςτίξθσ από τα ςχόλια για να μπορζςουμε να 

μετατρζψουμε το excel ςε αρχείο . csv .  Το αρχείο .csv δεν επιτρζπει τθ χριςθ 

ςθμείων ςτίξεων. Θ μετατροπι αυτι ιταν αναπόφευκτθ, αφοφ για να μπορζςουμε 

να δθμιουργιςουμε αρχείο .arff που διαβάηει το Weka  ζπρεπε να ζχουμε πρϊτα το 

αρχείο .csv . Φςτερα ζχοντασ το αρχείο .csv μετατρζψαμε και αυτό ςε αρχείο .arff .  
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Οι μετατροπζσ αυτζσ ζγιναν ωσ εξισ:  Από excel ςε .csv το μετατρζψαμε κάνοντασ 

χριςθ ενόσ προγράμματοσ που βρικαμε ςτο internet, ενϊ από .csv  ςε .arff το 

κάναμε μζςω του Weka που μασ παρείχε αυτι τθ δυνατότθτα. 

 

6.4.8 Εκτϋλεςη αλγορύθμων 
Για να γίνει θ εκτζλεςθ κάκε αλγορίκμου αρχικά ανοίγαμε το αρχείο .arff εντόσ του 

Weka, όπωσ φαίνεται ςτθν εικόνα: 

 

 

Ζπειτα, ςτθ καρτζλα classify για κάκε αλγόρικμο επιλζγαμε αυτόν που κζλαμε να 

εκτελεςτεί: 
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Και  τζλοσ πατοφςαμε “Start” για ζναρξθ εκτζλεςθσ: 

 

 

6.4.9 Καταγραφό αποτελεςμϊτων 
Σαν τελευταίο βιμα του πρακτικοφ μζρουσ τθσ πτυχιακισ μασ ιταν θ καταγραφι 

των αποτελεςμάτων για κάκε αλγόρικμο που εκτελζςαμε, προκειμζνου να γίνει θ 

ςφγκριςθ (κεφάλαιο 6.8). 

 

 

6.5 Ο αλγόριθμοσ J48 
Ο αλγόρικμοσ J48 αναπτφχκθκε το 1993 και ςτθν ουςία είναι μια εξζλιξθ του C4.5 . 

Ρωσ ακριβϊσ δουλεφει όμωσ;  Ο αλγόρικμοσ αυτόσ παράγει ζνα δζντρο απόφαςθσ 

και διαχειρίηεται κατθγορθματικζσ και ςυνεχείσ τιμζσ. Εφαρμόηεται από πάνω προσ 

τα κάτω με επαναλθπτικι διαδικαςία υλοποίθςθσ τθσ μεκόδου «διαίρει και 

βαςίλευε». Χρθςιμοποιείται για να εντοπίςει το ολικό βζλτιςτο, αναηθτϊντασ 

τοπικά βζλτιςτεσ επιλογζσ. Στη ςυνϋχεια παρουςιϊζεται μύα εικόνα, η οπούα 

δεύχνει τισ παραμϋτρουσ που χρηςιμοποιεύ κατϊ την πειραματικό εφαρμογό ο 

εξεταζόμενοσ αλγόριθμοσ. 
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6.5.α Ρίνακασ παραμζτρων αλγορίκμου J48 

 

   Η παρϊμετροσ Binary Splits χρηςιμοποιεύται εϊν θϋλουμε να χρηςιμοποιηθεύ 

δυαδικόσ διαμεριςμόσ ςτα ονομαςτικϊ χαρακτηριςτικϊ όταν καταςκευϊζονται 

δϋνδρα.  

   Η Confidence Factor παρϊμετροσ αποτελεύ τον παρϊγοντα εμπιςτοςύνησ, ο 

οπούοσ χρηςιμοποιεύται για «κλϊδεμα» (μικρότερεσ τιμϋσ επιφϋρει περιςςότερο 

κλϊδεμα).  

   Η Min Num Obj δεύχνει τον ελϊχιςτο αριθμό παραδειγμϊτων ςε κϊθε 

φύλλο,ενώ η παρϊμετροσ Num Folds προςδιορύζει το ποςό των δεδομϋνων που 

χρηςιμοποιούνται για την ελϊττωςη του ςφϊλματοσ «κλαδϋματοσ». Η μια 

επανϊληψη χρηςιμοποιεύται για «κλϊδεμα», οι υπόλοιπεσ για την ανϊπτυξη του 

δϋνδρου.  

   Η Reduced Error Pruning επιλϋγεται όταν θϋλουμε να χρηςιμοποιηθεύ η 

ελϊττωςη ςφϊλματοσ «κλαδϋματοσ» αντύ για το C4.5 κλαδεμϋνο δϋνδρο.  

   Η παρϊμετροσ Save Instance Data επιλϋγεται όταν θϋλουμε να αποθηκεύςουμε 

τα δεδομϋνα εκπαύδευςησ για απεικόνιςη. 

   Στην παρϊμετρο Seed, ο ςπόροσ χρηςιμοποιεύται για την τυχαιοπούηςη των 

δεδομϋνων όταν χρηςιμοποιεύται η ελϊττωςη ςφϊλματοσ «κλαδϋματοσ».  
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   Η παρϊμετροσ Subtree Raising επιλϋγεται εϊν θϋλουμε να λαμβϊνεται υπ’ όψιν 

η λειτουργύα τησ ανϊπτυξησ του υπό-δϋνδρου κατϊ το «κλϊδεμα».  

   Η Unpruned επιλϋγεται εϊν θϋλουμε να εκτελεςτεύ το «κλϊδεμα» και  

   τϋλοσ, η παρϊμετροσ Use Laplace χρηςιμοποιεύται όταν θϋλουμε τα μϋτρα των 

φύλλων να εύναι ομαλοποιημϋνα με βϊςη του κριτηρύου Laplace.  

 

6.6 Ο αλγόριθμοσ Ibk 
Ο ΙBΚ είναι από τουσ πιο ςθμαντικοφσ αλγόρικμουσ τθσ κατθγορίασ τθσ 

ταξινόμθςθσ. Κρατά µία πλιρθ μνιμθ των ςτιγμιότυπων κατάρτιςθσ και ταξινομεί 

τισ νζεσ περιπτϊςεισ χρθςιμοποιϊντασ τισ περιςςότερο παρόμοιεσ περιπτϊςεισ 

κατάρτιςθσ. Θ νζα περίπτωςθ ταξινομείται μετά από τθν εφρεςθ τθσ περίπτωςθσ µε 

τθν μεγαλφτερθ ομοιότθτα όπου τθσ προςαρτάται θ αντίςτοιχθ κλάςθ. Το 

μειονζκτθμα του αλγόρικμου αυτοφ είναι ότι διατθρεί μια μεγάλθ μνιμθ για τθν 

αποκικευςθ των ςτιγμιότυπων κατάρτιςθσ. Για να προβλζψει τθν κλάςθ του 

καινοφργιου ςτιγμιότυπου ο ΙBΚ χρθςιμοποιεί τθν ςυνάρτθςθ ομοιότθτασ που 

ορίηεται ωσ: 

 

 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ (αλγόρικμοσ k-πλθςιζςτερων γειτόνων (k-NN) ) 

χρθςιμοποιείται ωσ μια  μθ παραμετρικι* μζκοδοσ για τθν ταξινόμθςθ και τθν 

παλινδρόμθςθ*. Στισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ θ είςοδοσ αποτελείται από τα k 

πλθςιζςτερα παραδείγματα κατάρτιςθσ και θ ζξοδοσ εξαρτάται από τον αν το k-NN* 

χρθςιμοποιείται για ταξινόμθςθ ι παλινδρόμθςθ.  

Ο αρικμόσ των παραδειγμάτων εκπαίδευςθσ του ταξινομθτι μποροφν να 

περιοριςτοφν από τθν επιλογι του παρακφρου παραμζτρων που αναλφονται 

παρακάτω ,ενϊ όταν προκζτονται νζα παραδείγματα εκπαίδευςθσ, τα παλιά 

απομακρφνονται ϊςτε να διατθρθκεί ο αρικμόσ των παραδειγμάτων εκπαίδευςθσ.  
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6.6.α Ρίνακασ παραμζτρων αλγορίκμου Ibk 

 

   Θ παράμετροσ Entropic Auto Blend επιλζγεται εάν κζλουμε να χρθςιμοποιθκεί θ 

εντροπία βαςιςμζνθ ςτο δείγμα, ενϊ θ παράμετροσ Global Blend αναφζρεται ςτο 

ςφαιρικό μίγμα και οι τιμζσ τθσ κυμαίνονται από το 0 ζωσ το 100. Επίςθσ με τθν 

παράμετρο Missing Mode προςδιορίηεται πϊσ οι ελλιπείσ τιμζσ των 

χαρακτθριςτικϊν μεταχειρίηονται. Ζχουμε τζςςερισ επιλογζσ:  

α) αγνοοφμε τα παραδείγματα με ελλιπείσ τιμζσ (ignore the instances with missing 

values), 

 β) χειριηόμαςτε τισ ελλιπείσ τιμζσ ωσ μζγιςτεσ τιμζσ (treat missing values as 

maximally different),  

γ) εξομαλφνουμε τα χαρακτθριςτικά (normalize over the attributes) και 

 δ) υπολογίηουμε τον μζςο όρο των καμπυλϊν εντροπίασ (average column entropy 

curves) τθν οποία χρθςιμοποιοφμε ςτθν περίπτωςι μασ.  

 

 

*Μθ παραμετρικι = Δεν  βαςίηονται ςε υποκζςεισ ότι τα δεδομζνα προζρχονται από μια δεδομζνθ παραμετρικι 

οικογζνεια κατανομϊν πικανοτιτων  

*Θ ανάλυςθ παλινδρόμθςθσ είναι ζνα ςφνολο ςτατιςτικϊν διεργαςιϊν για τθν εκτίμθςθ των ςχζςεων μεταξφ μιασ 

εξαρτϊμενθσ  μεταβλθτισ και μιασ ι περιςςότερων ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν. 

*k-NN είναι ζνασ τφποσ εκμάκθςθσ βαςιςμζνθσ ςε ςτιγμιότυπα . 

https://en.wikipedia.org/wiki/Probability_distributions
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6.7 Ο αλγόριθμοσ Decision Stump 
Ο αλγόρικμοσ Decision Stump είναι ζνα μοντζλο μθχανικισ μάκθςθσ που 

αποτελείται από ζνα δζντρο απόφαςθσ ενόσ επιπζδου. Δθλαδι, είναι ζνα δζντρο 

απόφαςθσ με ζναν εςωτερικό κόμβο (τθ ρίηα) που ςυνδζεται άμεςα με τουσ 

τερματικοφσ κόμβουσ (τα φφλλα του).O Decision Stump κάνει μια πρόβλεψθ με 

βάςθ τθν αξία ενόσ μόνο χαρακτθριςτικοφ ειςόδου. Μερικζσ φορζσ ονομάηονται 

επίςθσ  1-rules. 

Ανάλογα με τον τφπο τθσ δυνατότθτασ ειςαγωγισ, είναι δυνατζσ αρκετζσ 

παραλλαγζσ. Για ονομαςτικά χαρακτθριςτικά, μπορεί να καταςκευαςτεί ζνασ 

κολοβόσ που περιζχει ζνα φφλλο για κάκε πικανι τιμι χαρακτθριςτικοφ ι ζνα 

κορμό με τα δφο φφλλα, ζνα από τα οποία αντιςτοιχεί ςε κάποια επιλεγμζνθ 

κατθγορία και το άλλο φφλλο ςε όλεσ τισ άλλεσ κατθγορίεσ .Για τα δυαδικά 

χαρακτθριςτικά αυτά τα δφο ςχιματα είναι πανομοιότυπα. Μια τιμι που λείπει 

μπορεί να κεωρθκεί ωσ μια άλλθ κατθγορία. Για ςυνεχι χαρακτθριςτικά, ςυνικωσ, 

ζχει επιλεγεί κάποια τιμι χαρακτθριςτικοφ κατωφλίου και ο κολοβόσ περιζχει δφο 

φφλλα - για τιμζσ κάτω και πάνω από το όριο. Ωςτόςο, ςπάνια μποροφν να 

επιλεγοφν πολλαπλά όρια και ο κορμόσ να περιζχει τρία ι περιςςότερα φφλλα. 

Τα κουμπιά απόφαςθσ ςυχνά χρθςιμοποιοφνται ωσ ςυνιςτϊςεσ, που ονομάηονται 

«αδφναμοι μακθτζσ» ι «βαςικοί μακθτζσ» , ςε τεχνικζσ ςυλλογικισ μάκθςθσ, όπωσ 

θ ςάρωςθ και θ ενίςχυςθ. 

 

6.8 Αποτελϋςματα και ςύγκριςη βαςικών αλγορύθμων 
Βάηοντασ τα ςχόλια χρθςτϊν, τα χαρακτθριςτικά του κάκε ςχολίου κακϊσ και τθν 

κατθγορία ςτθν οποία ανικει κάκε ςχόλιο ( δθλ. το αρχείο .arff ) ωσ είςοδο ςτο 

λογιςμικό Weka, επιλζγοντασ τουσ αντίςτοιχουσ αλγορίκμουσ ταξινόμθςθσ 

προκφπτει ότι ο αλγόρικμοσ J48 είναι ζνασ από τουσ αλγόρικμουσ με το μεγαλφτερο 

ποςοςτό επιτυχίασ (56,06%) ςτθν εργαςία μασ, κακϊσ επίςθσ και ο Ibk με λίγο 

μικρότερο ποςοςτό επιτυχίασ (52,1%), ενϊ ο Decision Stump είναι αλγόρικμοσ με το 

χαμθλότερο ποςοςτό επιτυχίασ(49,73). 

 

6.8.1 Αποτελϋςματα αλγορύθμου J48 
Στο ςφνολο των 1343 ςχολίων που χρθςιμοποιιςαμε ςτθν ςυγκεκριμζνθ εργαςία ο 

αλγόρικμοσ J48 κατθγοριοποίθςε ςωςτά 753 ςχόλια ςε 3 κατθγορίεσ πετυχαίνοντασ 

ποςοςτό επιτυχίασ 56,06% και αντίςτοιχα ποςοςτό αποτυχίασ 43,94%. Ραρακάτω 

φαίνεται θ τελικι κατθγοριοποίθςθ των ςχολίων που ζκανε ο αλγόρικμοσ.  

A B C <--Classified as 
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Ρίνακασ 6.8.1 Κατθγοριοποίθςθ ςχολίων ανά κλάςθ του J48 

 

Στον πίνακα 6.8.1 δείχνει ότι θ κλάςθ 1 ζχει ςφνολο 388 ςχόλια εκ των οποίων τα 

240 κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά ςτθν κλάςθ 1 ενϊ τα υπόλοιπα 148 

κατθγοριοποιικθκαν εςφαλμζνα ςτισ άλλεσ κλάςεισ. Το ποςοςτό ακριβείασ για τθ 

κλάςθ 1 ιταν 61,85%. Αντίςτοιχα για τθν κλάςθ 2 κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά 261 

ςχόλια από τα 468 που είχε ωσ ςφνολο και τα υπόλοιπα  κατθγοριοποιικθκαν 

εςφαλμζνα. Το ποςοςτό ακρίβειασ ιταν 55,77% . Για τθν κλάςθ 3 δόκθκαν ςυνολικά 

487 ςχόλια χρθςτϊν και κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά τα 252 ενϊ τα υπόλοιπα 235 

λάκοσ. Το ποςοςτό ακρίβειασ τθσ κλάςθσ αυτισ ιταν 51,74%. 

 

6.8.2 Αποτελϋςματα αλγορύθμου Ibk  
Στο ςφνολο των 1343 ςχολίων ο αλγόρικμοσ Ibk κατθγοριοποίθςε ςωςτά 700 ςχόλια 

ςε 3 κατθγορίεσ πετυχαίνοντασ ποςοςτό επιτυχίασ 52,1% και αντίςτοιχα ποςοςτό 

αποτυχίασ 47,9%. Ραρακάτω φαίνεται θ τελικι κατθγοριοποίθςθ των ςχολίων που 

ζκανε ο αλγόρικμοσ.  

 

 

 

 

Ρίνακασ 6.8.2 Κατθγοριοποίθςθ ςχολίων ανά κλάςθ του Ibk 

 

Στον πίνακα 6.8.2 δείχνει ότι θ κλάςθ 1 ζχει ςφνολο 402 ςχόλια εκ των οποίων τα 

215 κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά ςτθν κλάςθ 1 ενϊ τα υπόλοιπα 287 

κατθγοριοποιικθκαν εςφαλμζνα ςτισ άλλεσ κλάςεισ. Το ποςοςτό ακριβείασ για τθ 

κλάςθ 1 ιταν 53,48%. Αντίςτοιχα για τθν κλάςθ 2 κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά 85 

ςχόλια από τα 526 που είχε ωσ ςφνολο και τα υπόλοιπα  κατθγοριοποιικθκαν 

εςφαλμζνα. Το ποςοςτό ακρίβειασ ιταν 52,28% . Για τθν κλάςθ 3 δόκθκαν ςυνολικά 

415 ςχόλια χρθςτϊν και κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά τα 210 ενϊ τα υπόλοιπα 205 

λάκοσ. Το ποςοςτό ακρίβειασ τθσ κλάςθσ αυτισ ιταν 50,60%. 

240 39 109 A = Class 1 

125 261 82 B = Class 2 

95 140 252 C = Class 3 

A B C <--Classified as 

215 145 42 A = Class 1 

85 275 166 B = Class 2 

93 112 210 C = Class 3 
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6.8.3 Αποτελϋςματα αλγορύθμου Decision Stump   
Στο ςφνολο των 1343 ςχολίων ο αλγόρικμοσ Decision Stump  κατθγοριοποίθςε 

ςωςτά 668 ςχόλια ςτισ ίδιεσ (3) κατθγορίεσ πετυχαίνοντασ ποςοςτό επιτυχίασ 

49,73% και αντίςτοιχα ποςοςτό αποτυχίασ 50,26%. Ραρακάτω φαίνεται θ τελικι 

κατθγοριοποίθςθ των ςχολίων που ζκανε ο αλγόρικμοσ.  

 

 

 

 

Ρίνακασ 6.8.3 Κατθγοριοποίθςθ ςχολίων ανά κλάςθ του Decision Stump 

 

Στον πίνακα 6.8.3 δείχνει ότι θ κλάςθ 1 ζχει ςφνολο 336 ςχόλια εκ των οποίων τα 

200 κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά ςτθν κλάςθ 1 ενϊ τα υπόλοιπα 136 

κατθγοριοποιικθκαν εςφαλμζνα ςτθ κλάςθ 2. Το ποςοςτό ακριβείασ για τθ κλάςθ 1 

ιταν 59,52%. Αντίςτοιχα για τθν κλάςθ 2 κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά 268 ςχόλια 

από τα 336 που είχε ωσ ςφνολο και τα υπόλοιπα  κατθγοριοποιικθκαν εςφαλμζνα 

ςτθ κλάςθ 1.Το ποςοςτό ακρίβειασ ιταν 79,76% . Ωςτόςο και για τθν κλάςθ 3 

δόκθκαν ςυνολικά 336 ςχόλια χρθςτϊν και κατθγοριοποιικθκαν ςωςτά τα 200 ενϊ 

τα υπόλοιπα 136 λάκοσ. Το ποςοςτό ακρίβειασ τθσ κλάςθσ αυτισ ιταν 59,52%. 

 

Συνοψίηοντασ, ςτθ παροφςα εργαςία δθμιουργικθκε ζνα μοντζλο ανάλυςθσ 

ςυναιςκιματοσ ςτθν αγγλικι γλϊςςα βαςιςμζνο ςτα χαρακτθριςτικά κάκε ςχολίου 

και τθν κατθγοριοποίθςθ ςε κετικό, αρνθτικό ι ουδζτερο. 

 

 

 

 

 

 

 

 

A B C <--Classified as 

200 136 0 A = Class 1 

68 268 0 B = Class 2 

0 136 200 C = Class 3 
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