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Περίηψη

Η έευση του Διαδικτύου δημιούρησε νέα κανάια επικοιννίας, ενημέρσης και αντα-
αής απόψεν. Η ανάκη εξαής ρήσιμν συμπερασμάτν αναύοντας με αυτο-
ματοποιημένο τρόπο τον τεράστιο όκο του παραόμενου από ρήστες περιεομένου
οδήησε στην εμφάνιση της Ανάυσης Συναισήματος. Ειδικότερα, τα δεδομένα τν
Κοιννικών Μέσν Δικτύσης ό τν εενών αρακτηριστικών τους δημιουρούν
σημαντικές δυσκοίες με αποτέεσμα να αναζητούνται νέες μέοδοι επεξερασίας.

Σε αυτό το παίσιο, η παρούσα ερασία μεετά την εφαρμοή του μοντέου ράφν
ν-ραμμάτν - μίας επιεπόμενης προσέισης ανεξάρτητη ώσσας που έει προτα-
εί στη ιιοραφία - σε ένα πουσσικό και πουεματικό περιάον. Διερευνά
τον τρόπο με τον οποίο ανταποκρίνεται στη μεταοή τν ασικών παραμέτρν του
μοντέου και προτείνει τους πέον κατάηους ια εφαρμοή αορίμους Μηανικής
Μάησης. Έπειτα, εξετάζει τροποποιήσεις της αρικής σύνεσης και επιτυάνει να αυ-
ξήσει την ακρίεια ταξινομητών με μέτρια επίδοση. Τέος, μέσ σημάτν ensemble,
προσδιορίζει τους συνδυασμούς ταξινομητών οι οποίοι εμφανίζουν συστηματικά ετι-
μένα ποσοστά ακρίειας.

Λέξεις κειδιά

ανάυση συναισήματος, ράφοι ν-ραμμάτν, αόριμοι Επιεπόμενης Μηανικής
Μάησης, κατηοριοποίηση ποικότητας, τενικές ensemble
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Abstract

The advent of the Internet created new channels of communication, information and
opinion exchange. The need to extract useful insight through automated analysis of
the vast amount of user-generated content gave rise to Sentiment Analysis. Social
Media content, in particular, due to its inherent characteristics poses serious chal-
lenges that call for new processing techniques.

In this context, this thesis focuses on the application of n-gram graphs model - a
language-independent supervised approach presented in the bibliography - to a mul-
tilingual and multi-topic environment. Explores how the model responds to basic
parameter changes and proposes the most applicable machine learning algorithms.
Furthermore, examines modifications of the initial structure and achieves to enhance
the accuracy of low-performance classifiers. Finally, using ensemble techniques, spec-
ifies classifier combinations that consistently show higher accuracy rates.

Key words

sentiment analysis, n-gram graphs, supervised machine learning algorithms, polarity
classification, ensemble techniques
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1
Εισαή

Τα τεευταία ρόνια, η ανάπτυξη του Διαδικτύου έει αάξει σε μεάο αμό την
καημερινότητά μας προσφέροντας νέους τρόπους επικοιννίας, ενημέρσης και αη-
επίδρασης μεταξύ τν ανρώπν. Οι ρήστες του Internet δεν είναι πέον παητικοί
αποδέκτες πηροφοριών αά συμμετέοντας σε κοιννικά δίκτυα έουν τη δυνατότητα
να συζητήσουν με άους ρήστες,να ανταάξουν απόψεις και ιδέες, απομακρύνονται
δε με τον τρόπο αυτό από τις πιο παραδοσιακές υπηρεσίες όπς τα e-mails. Η άποψη
της κοινής νώμης ύρ από ποικία έματα απασοεί την ανρώπινη δραστηριότητα
η οποία προσπαεί να την αφουκραστεί μέσ ερτηματοοίν και δημοσκοπήσεν.
Καώς οοένα και περισσότεροι ρήστες αναρτούν κριτικές σετικά με τα προϊόντα ή
υπηρεσίες που ρησιμοποιούν, οι πατφόρμες κοιννικής δικτύσης αποτεούν σημα-
ντικές πηές πηροφοριών όσον αφορά την άποψη και τα συναισήματα τν ανρώπν
- οι οποίες ια πρώτη φορά στην ιστορία είναι καταεραμμένες απευείας σε ηεκτρο-
νική μορφή. Η ανάκη ανάυσης και αξιοποίησης του παραόμενου όκου πηροφο-
ρίας με αυτοματοποιημένο τρόπο οδήησε στην εμφάνιση της Ανάλυσης Συναισθήματος
(Sentiment Analysis).

Η Ανάυση Συναισήματος σε δεδομένα κοιννικών δικτύν αποκτά οοένα και περισ-
σότερο έδαφος στον ακαδημαϊκό ώρο ό τν τενικών προκήσεν που έτει αά
και στον επιειρηματικό ώρο άρη στις ποά υποσόμενες προοπτικές της. Πρτο-
πόρες εταιρείες επενδύουν στην εξόρυξη νώμης από τα κοιννικά μέσα δικτύσης,
ρησιμοποιώντας τενικές ανάυσης συναισήματος. Είναι ιδιαίτερα κρίσιμη η έκαιρη
ανάυση της νώμης τν κατανατών στα κοιννικά δίκτυα και η κατάηη προ-
σαρμοή στις ανάκες τους καώς αυξάνεται συνεώς ο αριμός τν ανρώπν που
στηρίζονται σε αξιοοήσεις άν κατανατών πριν άουν την τεική απόφαση
αοράς.

1.1 Διατύπση Προήματος

Η Ανάυση Συναισήματος μπορεί να εφαρμοσεί σε διάφορα επίπεδα ανάυσης ανάοα
με το μέεος του κειμένου και τη ζητούμενη επτομέρεια της εξαόμενης πηροφορίας:

• Επίπεδο Εράφου : ίνεται η παραδοή ότι σε κάε έραφο διατυπώνεται μία
άποψη ια ένα συκεκριμένο αντικείμενο ή έμα.
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• Επίπεδο Πρότασης : διαρίζει κάε έραφο σε προτάσεις υποέτοντας ότι κάε
μία πρόταση εκφράζει μία μόνο άποψη.

• Επίπεδο Χαρακτηριστικού : διαρίζει κάε έραφο ή πρόταση σε φράσεις οι
οποίες αναφέρονται σε μία οντότητα συνοικά ή ξεριστά ια κάε ένα από τα
αρακτηριστικά της με διαφορετικό συναίσημα.

Ο αμός επτομέρειας που εξετάζουμε και συναντάται κυρίς στη ιιοραφία εστιά-
ζει στην ποικότητα του μηνύματος. Προσπαεί να κατατάξει την άποψη που διατυπώ-
νεται σε ένα κείμενο σε ετική,αρνητική ή ουδέτερη και ια το όο αυτό η Ανάυση
Συναισήματος αναφέρεται συνά και με τον όρο Εξόρυξη Γνώμης. Πιο προρημένες
προσείσεις ασοούνται με τον προσδιορισμό του συκεκριμένου συναισήματος που
εκφράζει ο δημιουρός π.. αρά, ευαρίστηση, ύπη, αανάκτηση.

Στην παρούσα ερασία μεετάμε την Ανάυση Συναισήματος σε επίπεδο εράφου
αναύοντας πουσσικά μηνύματα από το κοιννικό δίκτυο Twitter. Σκοπός είναι
ο προσδιορισμός της ποικότητας τν κειμένν τα οποία αποτεούνται από μερικές
προτάσεις. Ωστόσο, ό του περιορισμού του μήκους τν μηνυμάτν που επιάει
το μέσο, το εύρος της ανάυσης προσείζει σε μεάο αμό το επίπεδο πρότασης.

Το πρόημα που εξετάζουμε είναι η ταξινόμηση πουσσικών κειμένν σε τρεις
κατηορίες (ετική, αρνητική ή ουδέτερη). Θερούμε πς κάε μήνυμα ανήκει σε μόνο
μία κατηορία δηαδή η ποικότητα είναι ενιαία σε όο το σώμα του εράφου (single-
label classification). Παράηα, εστιάζουμε σε ένα σύνοο σσών ρίς στόσο
να νρίζουμε εκ τν προτέρν τη ώσσα στην οποία κάε μήνυμα έει ραφτεί.

1.2 Προσέιση

Τα περισσότερα συστήματα Ανάυσης Συναισήματος ανινεύουν εκφραστικά μοτία
και εφαρμόζουν τενικές που αξιοοούν τη σημασία και συναισηματική ροιά συ-
κεκριμένν έξεν και φράσεν (π.. SentiWordNet). Αν και αυτές οι προσείσεις
επιτυάνουν αρκετά υψηή ακρίεια όταν εφαρμοσούν σε ένα συκεκριμένο περιά-
ον με νστή εματοοία, έουν κατασκευασεί με την παραδοή ότι τα προς εξέταση
δεδομένα είναι ραμμένα σε μία μόνο εκ τν προτέρν νστή ώσσα και δεν περι-
αμάνουν ορυώδες περιεόμενο (νεοοισμούς, οροραφικά άη,αρκό), στοιεία
τα οποία αποτεούν εενή αρακτηριστικά τν δεδομένν από κοιννικά δίκτυα. Σε
αυτή την ερασία αντιμετπίζουμε τους συκεκριμένου περιορισμούς μεετώντας εκτε-
νέστερα την εφαρμοή της μεόδου ράφν ν-ραμμάτν σε μηνύματα του Twitter. H εν
ό προσέιση επιεπόμενης μάησης που προτάηκε από τους Aisopos, Papadakis,
Tserpes και Varvarigou εμφανίζει ανεξαρτησία από τη ώσσα (language neutrality)
και υψηή ανοή στο όρυο (noise-tolerant) και περιράφεται αναυτικά στο Κεφάαιο
3. Συνοπτικά, δημιουρεί ένα ράφο του οποίου οι κορυφές αντιστοιούν σε αρακτήρες
ν-ραμμάτν ενός μηνύματος και τα άρη τν ακμών του αναφέρονται στη μέση από-
σταση μεταξύ τους. Μηνύματα της ίδιας κατηορίας ποικότητας συνεύονται στον
αντίστοιο ράφο κάσης και στη συνέεια κάε ράφος μηνύματος συκρίνεται με
τους ράφους κάσεν ια να προσδιορισεί η ποικότητα του μηνύματος. Το μοντέο
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ράφν ν-ραμμάτν εμφάνισε υψηά ποσοστά ακρίειας κατηοριοποίησης εφαρμοζό-
μενο σε μεάο όκο δεδομένν που παράηκε με αυτόματο τρόπο με την τενική της
εξ αποστάσες επίεψης (distant supervision).

Στόος της παρούσας ερασίας είναι : η μεέτη της συμπεριφοράς της μεόδου σε ένα
σύνοο ειροκίνητα ταξινομημένν (manually annotated) πουσσικών δεδομένν,
η διερεύνηση και προσπάεια ετίσης τν αποτεεσμάτν τν αορίμν Μηανικής
Μάησης και τέος η διενέρεια παρεμάσεν σε στάδια της μεόδου προκειμένου να
διαπιστεί η ανταπόκρισή της σε αυτές.

1.3 Οράνση Κειμένου

Το υπόοιπο κείμενο διαρρώνεται ς εξής :

Κεφάαιο 2 : Παρουσιάζεται εκτενέστερα το πρόημα της Ανάυσης Συναισήμα-
τος, οι δυσκοίες και προκήσεις που καείται να αντιμετπίσει, οι διάφορες προ-
σείσεις που ρησιμοποιούνται και πραματοποιείται μία ανασκόπηση της σετικής
ιιοραφίας.

Κεφάαιο 3 : Περιράφεται αναυτικά η μέοδος κατηοριοποίησης με ράφους ν-
ραμμάτν και παρουσιάζονται συνοπτικά τα αρακτηριστικά τν αορίμν Μη-
ανικής Μάησης που ρησιμοποιούνται στην ερασία.

Κεφάαιο 4 : Παρουσιάζονται και αξιοοούνται τα πειραματικά αποτεέσματα της
εφαρμοής της μεόδου και αναύονται η συμπεριφορά της ς προς τη μεταοή
ασικών παραμέτρν, η συματότητα της με διάφορους αορίμους Μηανικής
Μάησης καώς και ο τρόπος με τον οποίο ανταποκρίνεται στις τροποποιήσεις της
αρικής αριτεκτονικής

Κεφάαιο 5 : Συνοψίζονται τα συμπεράσματα που προέκυψαν από την παραπάν με-
έτη και αναφέρονται ανοικτά έματα και μεοντικοί προσανατοισμοί έρευνας
όσον αφορά στην εφαρμοή του μοντέου ράφν ν-ραμμάτν σε δεδομένα κοι-
ννικών δικτύν
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2
Ανάυση Συναισήματος

Τα τεευταία ρόνια η Ανάυση Συναισήματος προσεκύει όο και περισσότερο το εν-
διαφέρον της ακαδημαϊκής κοινότητας αά και της ιομηανίας άρη στις πιανές εφαρ-
μοές της, κυρίς στον τομέα της Επιειρηματικής Ευφυίας (Business Intelligence).
Στην προσπάεια να αξιοποιήσουμε αποτεεσματικά τον τεράστιο όκο δεδομένν που
παράονται καημερινά από απούς ρήστες (user-generated content) στα μέσα κοιννι-
κής δικτύσης, έουν πραματοποιηεί σημαντικές έρευνες εφαρμόζοντας διαφορετικές
τενικές και προσείσεις.

2.1 Το Πρόημα της Ανάυσης
Συναισήματος

Από τις πρώτες μεέτες στην περιοή της Ανάυσης Συναισήματος [51] είε ήδη ίνει
αντιηπτό ότι η κατηοριοποίηση συναισήματος (sentiment classification) διαφέρει από
το κασικό πρόημα κατηοριοποίησης κειμένου :

“Η κατηγοριοποίηση κείμενου - γνωστή και ως ταξινόμηση κειμένου ή ανίχνευση θέματος
- αναφέρεται στην αντιστοίχηση κειμένων φυσικής γλώσσας σε θεματικές κατηγορίες ή
κλάσεις οι οποίες ανήκουν σε ένα προκαθορισμένο σύνολο” [44]

Οι κατηορίες καορίζονται με άση τα έματα στόους του εκάστοτε προήματος.
Επομένς, διαφορετικά προήματα ταξινόμησης κειμένου ασίζονται σε διαφορετικά
σύνοα κατηοριών. Το πήος τν κατηοριών σε ένα σύνοο ποικίει : μπορεί να
εκτείνεται από ένα μικρό σύνοο δύο μόνο κατηοριών ές σύνοα με δεκάδες κατηο-
ρίες π.. οι κατηορίες που απαιτούνται ια την ταξινόμηση ενός άρρου εφημερίδας με
άση τη εματοοία που καύπτει. Παράηα, ανάοα με το πρόημα και το σύ-
νοο κατηοριών, ένα κείμενο μπορεί να ανήκει σε μία ή περισσότερες επικαυπτόμενες
κατηορίες π.. ένα άρρο να αντιστοιηεί με τις κατηορίες “ποιτική”, “οικονομία”
και “επικαιρότητα”.

Αντίετα, η Ανάυση Συναισήματος αναφέρεται σε ένα μικρό σύνοο κατηοριών (π..
ετικό, αρνητικό, ουδέτερο - “1 αστέρι”, ...,“5 αστέρια”). Επειδή επικεντρώνεται στην
κατάταξη ενός κειμένου ς προς την ποικότητα του, οι κατηορίες είναι ανεξάρτητες
της εματοοίας του προήματος και μεταξύ τους αμοιαία αποκειόμενες.
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Το πρόημα που προσπαεί να επιύσει η Ανάυση Συναισήματος είναι ένα από τα
πιο απά προήματα με τα οποία ασοείται η Επεξερασία Φυσικής Γώσσας [22].
Ο υποοιστής δε ρειάζεται να αντιαμάνεται πήρς τη σημασιοοία της κάε
πρότασης αά α πρέπει να εντοπίζει τη συνοική στάση του συραφέα και να την
ταξινομεί ς προς την ποικότητά της. Οι απαιτήσεις αποποιούν σε μεάο αμό το
πρόημα της κατανόησης της φυσικής ώσσας από τον υποοιστή αά δεν παύει το
πρόημα της ανίνευσης της ποικότητας - στο οποίο εξειδικεύεται - να είναι αρκετές
φορές δύσκοο ακόμη και ια τον άνρπο 1.

2.2 Δυσκοίες & Προκήσεις

Το εννοιοοικό παίσιο στο οποίο κινείται η Ανάυση Συναισήματος εξασφαίζει την
εφαρμοή τν τενικών και μεόδν της σε ένα μεάο εύρος εμάτν ρίς ιδιαίτερες
τροποποιήσεις, επιτυάνοντας αρκετά ικανοποιητικά ποσοστά ακρίειας. Στηριζόμενοι
στην ανεξαρτησία του προήματος από τη εματοοία, α μπορούσαμε να ισυρι-
στούμε ότι η ποικότητα ενός κειμένου προκύπτει από την ποικότητα τν μεμον-
μένν έξεν από τις οποίες απαρτίζεται. Συνεπώς, ανανρίζοντας ένα συκεκριμένο
σύνοο έξεν-κειδιών (keywords) α μπορούσαμε να προσδιορίσουμε τη συνοική
ποικότητα της άποψης που εκφράζεται στο κείμενο.

Η παραπάν διαδικασία είναι μία από τις πρώτες μεόδους που ρησιμοποιήηκαν και
υιοετεί μία από τις πιο δημοφιείς και αποτεεσματικές τενικές της ανίνευσης εμα-
τοοίας. Ωστόσο, η προσέιση μέσ έξεν κειδιών στο συκεκριμένο πρόημα
δεν εμφανίζει υψηά ποσοστά ακρίειας και έει αποδεεί ειπής σε ορισμένες περι-
πτώσεις (“thwarted expectations” [34]).

Στο σημείο αυτό ανακύπτει το εξής ερώτημα : ια ποιο όο το πρόημα της κατηοριο-
ποίησης συναισήματος είναι πιο δύσκοο σε σέση με την ανίνευση εματοοίας, αν
άουμε υπόψη ότι οι κατηορίες “ετικό”, “αρνητικό” και “ουδέτερο” είναι εννοιοοικά
ξένες μεταξύ τους ;

Μία από τις πιο σημαντικές διαφορές με την κατηοριοποίηση ς προς τη εματοο-
ία και τις δυσκοίες στην περιοή της Ανάυσης Συναισήματος είναι ότι “το συναί-
σημα/άποψη μπορεί ποές φορές να εκφρασεί με πιο επτό τρόπο ρίς τη ρήση
συναισηματικά φορτισμένν (ετικά ή αρνητικά) έξεν με αποτέεσμα να είναι δύ-
σκοο να ανανρισεί από τους επιμέρους όρους του κειμένου όταν αυτοί εξετάζονται
μεμονμένα” [33].

Παράηα, πέρα από τον προσδιορισμό της ποικότητας όταν απουσιάζουν συναιση-
ματικά φορτισμένες έξεις, ιδιαίτερα απαιτητικός είναι και ο διαρισμός τν υποκει-
μενικών και αντικειμενικών έξεν και φράσεν ενός κειμένου. Όπς αναφέρεται από
τους Kim και Hovy στο [19] “ποές φορές ακόμη και άνρποι διαφνούν ια το αν
μία δήση αποτεεί ή όι άποψη”.

Ένα άο ζήτημα που απασοεί ιδιαίτερα την Ανάυση Συναισήματος είναι ο προσ-
διορισμός του κατόου - εκφραστή της άποψης (opinion holder) που διατυπώνεται στο
κείμενο. Το συκεκριμένο έμα έει μεετηεί εκτενώς στη ιιοραφία, κυρίς σε

1 http://mashable.com/2010/04/19/sentiment-analysis/
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αναύσεις σε ποιτικά debates εξετάζοντας αν η νώμη ανήκει στο συραφέα/δη-
μιουρό ή στον σοιαστή.

Όπς αναφέρηκε στην Ενότητα 2.1 , η ενικότερη αντίηψη της ετικής ή αρνητικής
άποψης δεν εξαρτάται άμεσα από το εκάστοτε έμα συζήτησης. Ωστόσο, το συναίσημα
και η υποκειμενικότητα ενός κειμένου εξαρτώνται από το σημασιοοικό παίσιο στο
οποίο τοποετείται [33]. Χαρακτηριστικό παράδειμα : “πήαινε διάασε το ιίο”. Η
πρόταση εκφράζει ετική άποψη όταν αναφέρεται σε κριτική ιίου. Η ίδια πρόταση,
όμς, εκφράζει εντεώς διαφορετική άποψη όταν ρησιμοποιείται σε κριτική ταινίας.

Άος ένας παράοντας που επηρεάζει την ποικότητα είναι η σειρά τν έξεν και
φράσεν στο κείμενο [33]. Οι ίδιες έξεις με διαφορετική σειρά μπορεί να οδηήσουν
σε τεείς διαφορετική συνοική ποικότητα.

Τέος, στις δυσκοίες που συναντά η Ανάυση Συναισήματος πρέπει να συμπεριη-
φούν και οι προκήσεις της ευρύτερης περιοής της Επεξερασίας Φυσικής Γώσσας:
αμφισημία, ειρισμός της άρνησης, ειρνεία και σαρκασμός.

2.3 Ανάυση Συναισήματος σε
Μικρο-Ιστοόια

Η Ανάυση Συναισήματος όταν εφαρμόζεται σε δεδομένα από μικρο-ιστοόια και
κοιννικά δίκτυα καείται να αντιμετπίσει περαιτέρ δυσκοίες οι οποίες οφείονται
στην ιδιαίτερη φύση τν κειμένν :

• Μήκος Κειμένου : τα μηνύματα είναι συνής σύντομα (π.. μέιστο όριο 140
αρακτήρες στο Twitter). Αν και ο περιορισμός μήκους μπορεί να οδηήσει σε
περιεκτικές και επί του έματος τοποετήσεις, ποές φορές απουσιάζει το ευρύ-
τερο εννοιοοικό παίσιο με αποτέεσμα να μην είναι σαφής η ποικότητα του
κειμένου [6].

• Λεξιόιο : τα περισσότερα κείμενα διατυπώνονται σε ανεπίσημη, καομιούμενη
ώσσα και εμφανίζουν πού μεαύτερη ποικιομορφία σε σέση με άα είδη
κειμένου. Περιαμάνουν αρκό, νεοοισμούς, εσκεμμένες παρααές έξεν
ια έμφαση (επιμήκυνση φόν, ρήση κεφααίν ραμμάτν), συντομοραφίες
(π.. “gr8”-“great”) με αποτέεσμα να μην είναι δυνατή η εφαρμοή εκτικών ανα-
υτών ή άν εραείν που στηρίζονται στη ραπτή και πιο επίσημη μορφή της
ώσσας.

• Θόρυος : οι πατφόρμες κοιννικής δικτύσης επιτρέπουν μία αυόρμητη επικοι-
ννία σε πραματικό ρόνο όπου ποές φορές οι ρήστες αναρτούν μηνύματα
ρίς να εέουν ια συντακτικά ή ραμματικά άη. Ένα μεάο ποσοστό από
τα δεδομένα που παράονται περιέει ακούσια οροραφικά άη και ακατανόητες
εκφράσεις τα οποία συνιστούν ουσιαστικά όρυο. Η ανανώριση και αποκεισμός
τους αποτεεί ιδιαίτερη πρόκηση ια τα σύρονα συστήματα ανίνευσης συναι-
σήματος.
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• Πουσσικό Περιεόμενο : τα μέσα κοιννικής δικτύσης εξαπώνονται σε μη
αόφνες ώρες, αποκτώντας ρήστες που ρησιμοποιούν και ράφουν σε δια-
φορετικές ώσσες, αρκετές φορές ακόμη και σε επίπεδο πρότασης ή μηνύματος.
Το φαινόμενο αυτό έει ς αποτέεσμα ιδιαίτερα διαδεδομένες τενικές στοευ-
μένες σε συκεκριμένες ώσσες (language-specific) να καίστανται πρακτικά μη
εφαρμόσιμες.

2.4 Προσείσεις

Έουν προταεί διάφορες τενικές που εξετάζουν την αναπαράσταση του κειμένου υπό
διαφορετική οπτική νία, έοντας, στόσο, κοινό στόο : τον προσδιορισμό της ποι-
κότητας.Οι πιο ασικές προσείσεις συνοψίζονται στις εξής κατηορίες :

• Λεξικό Συναισήματος : ασίζεται στον ισυρισμό ότι ο προσδιορισμός της ποι-
κότητας ενός κειμένου ασίζεται στον σημασιοοικό προσανατοισμό (semantic
orientation) τν επιμέρους έξεν και φράσεών του [51]. Δημιουρούνται, οιπόν,
εξικά συναισημάτν στα οποία περιέονται έξεις και φράσεις με την αντίστοιη
σημασιοοική ποικότητα και ισύ τους (ασικά ήμματα). Στη συνέεια, εμπου-
τίζονται είτε αξιοποιώντας πηροφορίες από μεάα σώματα κειμένου (ανίνευση
συντακτικών μοτίν, συνότητα εμφάνισης έξεν) (text-corpus based) ή ρησι-
μοποιώντας εξτερικούς σσοοικούς πόρους (ησαυρούς έξεν,ερμηνευτικά
εξικά) (dictionary-based) ια την επέκτασή τους με συνώνυμα, αντώνυμα και επι-
πέον συντακτικές και σημασιοοικές πηροφορίες [16].

• Σέσεις και Συνδέσεις : εξετάζει τις πιανές σέσεις και εξαρτήσεις μεταξύ τν
διάφορν αρακτηριστικών του κειμένου. Μεετά τον τρόπο με τον οποίο συνδέ-
ονται μεταξύ τους οι παράραφοι, οι προτάσεις και τα διάφορα μέρη του όου
έτσι ώστε να ανινευτούν νοηματικές αντιέσεις ή επικαύψεις στις συνιστώσες
του κειμένου και να προσδιορισεί με μεαύτερη ακρίεια η συνοική ποικότητα
[36].

• Δομή του Λόου : μεετά τη συντακτική δομή του κειμένου : κάε έξη εξετάζεται
αν ανήκει στους κύριους όρους της πρότασης (υποκείμενο-ρήμα-αντικείμενο) και
εντοπίζεται η έση της μέσα στο κείμενο με σκοπό να προσδιορισεί η τοπική της
σημασιοοία (ενερή ή παητική συμμετοή) και η αρύτητά της στο συνοικό
συναίσημα. π.. στις κριτικές η συνοική στάση διατυπώνεται συνής προς το
τέος του κειμένου [34].

• Γσσικά Μοντέα : δανείζεται αρκετά στοιεία από την περιοή της Ανανώρι-
σης Φνής. Στηρίζεται στη στατιστική επεξερασία του κειμένου με στόο την
κατασκευή ενός διανύσματος αρακτηριστικών (feature vector) το οποίο α ρη-
σιμοποιηεί στη συνέεια ια την κατηοριοποίηση του συναισήματος [32]. Ένα
σσικό μοντέο αποτεεί την υπό συνήκη κατανομή πιανότητας της i-ιοστής
εκτικής μονάδας σε μία πρόταση , δηαδή υποδηώνει την πιανότητα εμφάνι-
σης της συκεκριμένης εκτικής μονάδας, νρίζοντας την κατηορία όν τν
προηούμενν όρν της πρότασης.Τα πιο δημοφιή μοντέα ασίζονται στην ανα-
παράσταση του κειμένου με έξεις ή αρακτήρες ν-ραμμάτν. Η προσέιση αυτή
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διαφέρει σε σέση με τις προαναφερείσες καώς απαιτεί ένα σύνοο από ήδη τα-
ξινομημένα εκπαιδευτικά πρότυπα (training set) - τα οποία πρέπει να είναι αντι-
προσπευτικά τν κειμένν προς εξέταση (test set). Εφαρμόζοντας το μοντέο
στο σύνοο εκπαίδευσης, επιέουμε τα αρακτηριστικά εκείνα που καιστούν τα
κείμενα διαφορετικών κατηοριών διαρίσιμα.

2.5 Κατηοριοποίηση

Η οπτική νία με την οποία προσείζεται η δομή και αναπαράσταση ενός κειμένου
καορίζει και τον τρόπο κατηοριοποίησης του. Οι τενικές που εφαρμόζονται ρίζο-
νται ανάοα με το αμό παρέμασης του ανρώπου στη διαδικασία της μάησης σε
δύο ασικές κατηορίες :

2.5.1 Μέοδοι Επιεπόμενης Μάησης

Αποτεεί τη πιο δημοφιή τενική κατηοριοποίησης συναισήματος. Στόος είναι η
δημιουρία ενός ταξινομητή (classifier) ο οποίος α αντιστοιίζει κείμενα με κατηορίες
(ετικά, αρνητικά, ουδέτερα) εφαρμόζοντας κάποιον αόριμο.

Στην επιεπόμενη μάηση κάε κείμενο αναπαρίσταται με ένα διάνυσμα αρακτηρι-
στικών έτσι ώστε ο ταξινομητής να ανανρίσει και να μάει τις πιο αντιπροσπευτι-
κές διαφορές ανάμεσα σε κείμενα που ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες και ι’αυτό
απαιτείται ένα σύνοο εκπαίδευσης. Οι αόριμοι μηανικής μάησης εστιάζουν στη
ετιστοποίηση τν εστερικών τους παραμέτρν ανάοα με τη δυαδική τιμή ή άρος
ορισμένν αρακτηριστικών ή στην κατασκευή επαώμενν κανόνν ανάοα με το
ζεύος αρακτηριστικό-τιμή στο σύνοο εκπαίδευσης. Οι πιο νστοί αόριμοι είναι:
Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, C4.5 και Support Vector Machines (SVM).

Οι τενικές επιεπόμενης μάησης επιτυάνουν υψηά ποσοστά ακρίειας και υπερτε-
ρούν τν μη-επιεπόμενν τενικών [34]. Ωστόσο, εμφανίζουν κάποια μειονεκτήματα.
Απαιτείται αρκετός ρόνος και προσπάεια ια την κατασκευή ενός συνόου εκπαίδευ-
σης αά και ια την εκπαίδευση του ταξινομητή μέρις ότου ρεούν οι έτιστες
τιμές τν παραμέτρν ή εξαούν οι απαραίτητοι κανόνες. Παράηα, η ακρίεια ενός
ταξινομητή εξαρτάται άμεσα από το σύνοο εκπαίδευσης. Συνεπώς, τα εκπαιδευτικά
πρότυπα α πρέπει να έουν επιεεί κατάηα έτσι ώστε να είναι αντιπροσπευτικά
του συνοικού πηυσμού τν κειμένν.

2.5.2 Μέοδοι Μη-Επιεπόμενης Μάησης

Η κατηοριοποίηση συναισήματος ίνεται με άση το σημασιοοικό προσανατοισμό
τν έξεν και φράσεν του κειμένου. Δεν απαιτείται σύνοο εκπαίδευσης ια την εξα-
ή διανύσματος αρακτηριστικών. Αντίετα, ρησιμοποιώντας προ-κατασκευασμένα
εξικά συναισήματος, αρακτηρίζονται οι διάφοροι όροι του κειμένου και προκύπτει η
συνοική ποικότητα.
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Αρκετές από τις μη-επιεπόμενες μεόδους επιτυάνουν ικανοποιητικά ποσοστά ακρί-
ειας σε συστηματική άση όταν εφαρμόζονται σε νστά εματικά πεδία όπου το εξι-
όιο τν κειμένν τους καύπτεται από τα εξικά συναισήματος. Αποκτούν ιδιαίτερη
δημοτικότητα καώς δεν απαιτείται σύνοο εκπαίδευσης με αποτέεσμα να μπορούν να
εφαρμοστούν σε μεαύτερο εύρος εμάτν σε σέση με τις μεόδους επιεπόμενης
μάησης [47]. Ωστόσο, παρουσιάζουν δύο σημαντικούς περιορισμούς [39]. Αρικά, το
πήος τν έξεν στα εξικά είναι πεπερασμένο με αποτέεσμα η τενική να μην
μπορεί να εφαρμοστεί σε πού δυναμικά περιάοντα όπς το Twitter όπου νεοο-
ισμοί και συντομοραφίες συνεώς εμφανίζονται. Επιπέον, τα εξικά συναισήματος
αναέτουν συνής ένα σταερό συναισηματικό προσανατοισμό στις έξεις ρίς να
εξετάζουν το ευρύτερο παίσιο στο οποίο ρησιμοποιούνται.

2.6 Σετικές Ερασίες

Οι πρώτες μεέτες στην περιοή της Ανάυσης Συναισήματος εξέταζαν κυρίς άρρα
εφημερίδν (κριτικές ταινιών και προϊόντν,ποιτικές και οικονομικές αναύσεις). Τα
τεευταία ρόνια, άρη στην ανάπτυξη τν μέσν κοιννικής δικτύσης, το ενδιαφέρον
της ακαδημαϊκής κοινότητας αά και της ιομηανίας στράφηκε προς την επεξερα-
σία και ανάυση τν παραόμεν δεδομένν. Αυτό είε ς αποτέεσμα να παραεί
σημαντικό ερευνητικό έρο που εστιάζει αποκειστικά σε δεδομένα από κοιννικά δί-
κτυα. Ακοουεί μία επισκόπηση τν κύριν ερασιών σε δεδομένα από το Twitter,
ρισμένες σε ενότητες ανάοα με το είδος της τενικής που εφαρμόζουν.

2.6.1 Ερασίες με ρήση Επιεπόμενης Μηανικής
Μάησης

Οι Go et al. (2009) [14] υπήρξαν από τους πρώτους που μεέτησαν την ανάυση συ-
ναισήματος σε δεδομένα από το Twitter. Στη μεέτη τους ασοούνται με τη δυαδική
εκδοή του προήματος κατηοριοποίησης συναισήματος , αρακτηρίζοντας τα tweets
ς ετικά ή αρνητικά. Λό της έειψης σε εκπαιδευτικά πρότυπα ήδη κατηοριοποι-
ημένα ειροκίνητα από άνρπο (manually annotated), εφαρμόζουν την τενική της
εξ αποστάσες επίεψης (distant supervision) ια να εκπαιδεύσουν ένα ταξινομητή
επιεπόμενης μηανικής μάησης. Μέσ του Twitter API, συέουν ένα μεάο σύ-
νοο από tweets τα οποία ταξινομούν αυτόματα σε κατηορίες ανάοα με τα emoticons
(noisy labels) , διαράφοντας tweets που περιέουν emoticons και από τις δύο κατη-
ορίες. Το τεικό training set αποτεείται από 1.6 εκατομμύρια tweets, 800 ιιάδες
tweets από κάε κατηορία. Εφαρμόζουν στάδιο προεπεξερασίας του αρικού κειμένου
τν tweets όπου αφαιρούνται τα emoticons ενώ αναφορές σε ρήστες (@username) και
υπερσύνδεσμοι αντικαίστανται με κατάηες έξεις-κειδιά (placeholders). Για την
κατηοριοποίηση ρησιμοποιούν ς αρακτηριστικά μονοράμματα, διράμματα, συν-
δυασμό μονοραμμάτν και διραμμάτν καώς και επισημειώσεις ια την ιδιότητα της
κάε έξης (μέρος του όου), νώρισμα που συναντάται στην ιιοραφία με τον όρο
POS (part-of-speech) tags. Συκρίνουν τους αορίμους Naive Bayes, Maximum
Entropy και Support Vector Machines (SVM). Η ρήση τν SVM με μοναδικό αρα-
κτηριστικό τα μονοράμματα αποφέρει το καύτερο αποτέεσμα (82.9 %). Παρατηρούν
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πς η προσήκη τν διραμμάτν στο διάνυσμα αρακτηριστικών ετιώνει την επίδοση
τν NaiveBayes και Maximum Entropy αά όι τν SVM. Τέος, καταήουν στο
συμπέρασμα ότι προσέτοντας την άρνηση (negation) ς ξεριστό αρακτηριστικό
καώς και τα POS tags δεν παρατηρείται ετίση ενώ η ρήση μόνο τν διραμμάτν
οδηεί σε ειρότερα αποτεέσματα εξαιτίας του αραιού ώρου αρακτηριστικών (feature
space).

ΟιPak & Paroubek (2010) [31] ρησιμοποιούν επίσης ετικά και αρνητικά emoticons
ια να δημιουρήσουν ένα σύνοο εκπαίδευσης με 300 ιιάδες tweets. Ωστόσο, συ-
έουν παράηα tweets από οαριασμούς εφημερίδν στο Twitter ια να τα ρη-
σιμοποιήσουν ς ουδέτερα πρότυπα και να μεετήσουν το ενικότερο πρόημα κα-
τηοριοποίησης με τις τρεις κάσεις. Στο στάδιο της προεπεξερασίας τους, αφαιρούν
τα ονόματα ρηστών, τα emoticons, τους υπερσυνδέσμους και τα άρρα (a, an, the)
(stopwords), οι έξεις άρνησης (no, not) συνενώνονται με την προηούμενη ή επόμενη
έξη και το κείμενο κατακερματίζεται στα κενά και τα σημεία στίξης (tokenization).
Πειραματίζονται με μονοράμματα, διράμματα και τριράμματα. Κατασκευάζουν δύο
εκδοές του ταξινομητή Naive Bayes ρησιμοποιώντας διαφορετικά αρακτηριστικά. Ο
ένας στηρίζεται στην παρουσία ενός ν-ράμματος στο κείμενο (αρακτηριστικό με δυα-
δική τιμή). Ο άος ασίζεται στην πηροφορία κατανομής τν μερών του όου (POS)
ια να εκτιμήσει την παρουσία τν POS tags και να υποοίσει την εκ τν υστέρν
πιανότητα (posterior probability) του μοντέου Naive Bayes. Θερώντας πς τα δύο
αρακτηριστικά είναι υπό συνήκη ανεξάρτητα και κατ’ επέκταση και οι δύο ταξινομητές,
η τεική ταξινόμηση ίνεται με άση το οάριμο πιανοφάνειας (log-likelihood). Πα-
ρατηρούν ότι το συκεκριμένο μοντέο υπερτερεί τν Support Vector Machines (SVM)
και τν Conditional Random Fields (CRF) έοντας καύτερο αποτέεσμα στον όι και
τόσο νστό δείκτη F0.5 = 0.63. Συμπεραίνουν πς τα διράμματα πετυαίνουν τη κα-
ύτερη ακρίεια ιατί “αποτεούν μία καή ισορροπία ανάμεσα στην κάυψη τν εύρους
(μονοράμματα) και στην ικανότητα ανανώρισης συναισηματικών μοτίν έκφρασης
(τριράμματα)” [31].

Οι Barbosa & Feng (2010) [5] προτείνουν ένα ταξινομητή δύο φάσεν. Στην πρώτη
φάση, τα tweets κατηοριοποιούνται σε υποκειμενικά ή αντικειμενικά και στη συνέεια
τα υποκειμενικά διακρίνονται σε ετικά ή αρνητικά tweets. Ακοουούν μία διαφορετική
προσέιση ια την κατασκευή του συνόου εκπαίδευσης : ρησιμοποιούν ς noisy
labels όι τα emoticons αά τη “νώμη” τριών εραείν ανίνευσης συναισήματος :
Twendz2, Twitter Sentiment3 και TweetFeel2, διαράφοντας τα tweets στα οποία δεν
υπάρει ομόφνη απόφαση. Το τεικό σύνοο εκπαίδευσης περιαμάνει 200 ιιάδες
tweets ια ανίνευση υποκειμενικότητας και 71.046 ετικά και 79.628 αρνητικά tweets
ια κατηοριοποίηση ποικότητας. Διαρίζουν τα αρακτηριστικά τους σε δύο κατη-
ορίες : τα μέτα-αρακτηριστικά (meta-features) και τα αρακτηριστικά σύνταξης του
tweets (tweet-syntax). Η πρώτη κατηορία περιαμάνει αρακτηριστικά όπς POS
tags, ο αμός υποκειμενικότητας και ποικότητας της εκάστοτε έξης όπς αυτά προσ-
διορίζονται στο εξικό MPQA [54]. Η δοείσα ποικότητα αντιστρέφεται από ετική
σε αρνητική και αντίστροφα όταν μία άρνηση προηείται της έξης. Η δεύτερη κατηο-
ρία περιαμάνει πιο ειδικά ια το Twitter αρακτηριστικά όπς η ύπαρξης retweets,
hashtags, υπερσυνδέσμν, αυμαστικών, ερτηματικών, emoticons και κεφααίν ραμ-
μάτν. Η συνότητα κάε αρακτηριστικού κανονικοποιείται διαιρώντας με το πήος

2 Η υπηρεσία δεν είναι πεόν διαέσιμη
3 http://www.sentiment140.com/
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τν όρν του κάε tweet. Συνοικά και από τις 2 κατηορίες προκύπτουν 20 αρακτη-
ριστικά. Τα καύτερα αποτεέσματα προκύπτουν ρησιμοποιώντας ς ταξινομητή τον
SVM και στις δύο φάσεις επιτυάνουν δε ακρίεια 81.9 % στην ανανώριση υποκειμε-
νικότητας και 81.3 % στην ανανώριση ποικότητας ενώ ς άση αναφοράς ερούνται
τα μονοράμματα με ακρίεια 72.4 % και 79.1 % αντίστοια στις δύο φάσεις. Παρα-
τηρούν ότι τα μέτα-αρακτηριστικά είναι πιο σημαντικά στη φάση προσδιορισμού της
ποικότητας ενώ τα αρακτηριστικά σύνταξης κατά την φάση ανανώρισης της υπο-
κειμενικότητας. Οι συραφείς καταήουν στο συμπέρασμα ότι επειδή ρησιμοποιούν
μια πιο αφηρημένη αναπαράσταση τν δεδομένν και όι μεμονμένους όρους του, η
προσέισή τους εμφανίζει μεαύτερη ανοή στο όρυο και μεροηψία (bias) του συ-
νόου εκπαίδευσης σε σέση με άες μεόδους ενώ εμφανίζει καύτερη συμπεριφορά
ς προς την ικανότητας ενίκευσης όταν ρησιμοποιούνται σετικά ία εκπαιδευτικά
πρότυπα.

Οι Bermingham & Smeaton (2010) [6] εξετάζουν την επίδραση του μικρού μή-
κους τν tweets στις συνήεις τενικές επιεπόμενης μάησης. Συέουν tweets
από τα δέκα πιο δημοφιή έματα (trending) σε πέντε κατηορίες (ψυαία, προϊό-
ντα & υπηρεσίες, αητικά, επικαιρότητα και εταιρείες) δημιουρώντας ένα σύνοο από
ειροκίνητα κατηοριοποιημένα πρότυπα (1.410 ετικά, 1.040 αρνητικά και 2.597 ουδέ-
τερα tweets). Κατά την προεπεξερασία τν δεδομένν αντικαιστούν τα ονόματα ρη-
στών, υπερσυνδέσμους και hashtags με προκατασκευασμένες έξεις-κειδιά. Ως αρα-
κτηριστικά αναπαράστασης του κειμένου ρησιμοποιούνται μονοράμματα, διράμματα,
τριράμματα, POS tags και POS ν-ράμματα. Συκρίνουν τα αποτεέσματα κατηο-
ριοποίησης από την εφαρμοή της μεόδου σε tweets, κριτικές ταινιών και αναρτήσεις
ιστοοίν. Παρατηρούν ότι ο Naive Bayes εμφανίζει υψηότερα ποσοστά ακρίειας σε
σέση με τα Support Vector Machines στη περίπτση τν tweets αά όι σε μεα-
ύτερου μήκους κείμενα (κριτικές και αναρτήσεις ιστοοίν). Χρησιμοποιώντας Naive
Bayes και μονοράμματα επιτυάνουν ακρίεια 74.85 % στο πρόημα της δυαδικής
κατηοριοποίησης και 61.3 % στο ενικότερο πρόημα τν τριών κάσεν. Η ρήση
ν-ραμμάτν και POS tags ετιώνει την ακρίεια μόνο στην περίπτση τν μεάν
κειμένν ενώ τα POS ν-ράμματα, η επίυση συννύμν (stemming) και η αφαίρεση
κοινών έξεν (stopwording) δεν οδηούν σε καύτερα αποτεέσματα. Συμπεραίνουν
ότι η ανάυση συναισήματος σε κείμενα μικρού μήκους όπς τα tweets είναι εν ένει
πιο εύκοο πρόημα.

Οι Bifet & Frank (2010) [7] ασοούνται με την ανάυση συναισήματος σε μεάη
ροή δεδομένν (data stream) από το Twitter. Προτείνουν ένα Kappa στατιστικό δείκτη
κυιόμενου παραύρου ια να αξιοοήσουν την επίδοση κατηοριοποίησης σε ρονο-
μεταητές ροές δεδομένν. Χρησιμοποιούν το σύνοο δεδομένν (dataset) Stanford
Twitter Sentiment τν Go et al. [14] και το Edinburgh Twitter Corpus τν Petrovic
et al. [35], ρησιμοποιώντας τα emoticons ς δείκτες αυτόματης ταξινόμησης (noisy
labels). Κατά την προεπεξερασία τν δεδομένν, αντικαιστούν τα ονόματα ρηστών
και τους υπερσυνδέσμους με κατάηες έξεις-κειδιά ενώ ς αρακτηριστικά ρησιμο-
ποιούν μόνο τα μονοράμματα. Παράηα με την αξιοόηση μέσ του προτεινόμενου
δείκτη, αναφέρουν ς καύτερα αποτεέσματα ια το πρόημα της δυαδικής ταξινόμη-
σης 82.45 % στο πρώτο dataset με ρήση Naive Bayes και 86.26 % στο δεύτερο σύνοο
tweets με ρήση Στοαστικής Κίσης Καόδου (Stochastic Gradient Descent - SGD).
Παρατηρούν πς οι Naive Bayes και SGD παρουσιάζουν παρόμοια ποσοστά ακρίειας σε
αντίεση με τα δένδρα Hoeffing τα οποία υστερούν συστηματικά. Επομένς, συνιστούν
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να αποφεύονται ενικά ταξινομητές - δένδρα στην περίπτση μεάης ροής δεδομένν
και προτείνουν έναντι τη ρήση SGD καώς προσαρμόζονται καύτερα στις ααές
με τη πάροδο του ρόνου και παράηα οι ααές στα άρη τν αρακτηριστικών
μπορούν να ρησιμοποιηούν ια να παρακοουούνται ααές στο συναίσημα και
απόψεις ύρ από συκεκριμένα έματα.

Οι Davidov et al. (2010) [9] ταξινομούν αυτόματα το σύνοο δεδομένν τν O’Con-
nor et al. [29] ρησιμοποιώντας ς δείκτες κατηοριοποίησης (noisy labels) 50 hashtags
και 15 emoticons. Το σύνοο αρακτηριστικών περιαμάνει : έξεις, ν-ράμματα (2-5),
μήκος του κάε tweet, πήος σημείν στίξης, αυμαστικών, ερτηματικών, εισα-
ικών, κεφααίν ραμμάτν και έξεν καώς και την ύπαρξη έξεν με υψηή συ-
νότητα εμφάνισης. Εφαρμόζοντας μία τενική παρόμοια με αυτή τν k-Κοντινότερν
Γειτόνν (k-Nearest Neighbours - kNN) επιτυάνουν έτιστη ακρίεια στο μέσο αρ-
μονικό δείκτη F1 = 0.86 στην περίπτση τν emoticons και F1 = 0.8 στην περίπτση
τν hashtags ια τη δυαδική εκδοή του προήματος μέσ 10-πης σταυρτής επι-
κύρσης (10-fold cross-validation). Στο ενικότερο πρόημα τν τριών κάσεν, η
επίδοση ήταν αισητά αμηότερη (0.64 και 0.31 αντίστοια). Παράηα, προτείνουν
δύο διαφορετικές μεόδους ια την αυτόματη ανίνευση της επικάυψης συναισήματος
και τν αηεξαρτήσεν ανάμεσα στις έξεις του κειμένου. Παρατηρούν ότι οι έξεις,
τα σημεία στίξης και τα εκφραστικά μοτία είναι τα πιο σημαντικά αρακτηριστικά ενώ
τα ν-ράμματα οδηούν σε οριακή ετίση.

Σε αντίεση με τις περισσότερες μεέτες, οι Agarwal et al. (2011) [1] δεν περιορί-
ζουν τη συοή tweets μόνο σε αυτά της αικής ώσσας μέσ του Twitter API
αά ρησιμοποιούν την υπηρεσία Google Translate ια μετάφρασή τους. Δημιουρούν
ένα σύνοο από 8753 ειροκίνητα ταξινομημένα tweets στις τρεις κατηορίες (ετικά,
αρνητικά, ουδέτερα) αφού πρώτα διέραψαν όσα περιείαν άη ό μετάφρασης. Για
την αξιοόηση τν μεόδν τους, δημιουρούν ένα ισοζυισμένο σύνοο δεδομένν
περιαμάνοντας 1709 πρότυπα από κάε κατηορία, 5127 tweets συνοικά. Προτείνουν
δύο νέες τενικές στο στάδιο της προεπεξερασίας : δημιουρούν ένα εξικό emoticons
το οποίο περιέει 170 emoticons όπς καταράφονται στη Wikipedia ρισμένα σε πέ-
ντε κατηορίες ανάοα με το συναίσημα που εκφράζουν (υπεροικά ετικό, ετικό,
ουδέτερο, αρνητικό, υπεροικά αρνητικό) και κατασκευάζουν ένα εξικό με τη μετά-
φραση 5184 ακρνύμιν . Έπειτα, αντικαιστούν τα emoticons με την συναισηματική
ποικότητα στο εξικό ,τα ακρνύμια με την κανονική τους μορφή καώς και τα ονόματα
ρηστών, τους υπερσυνδέσμους, τα hashtags και τις αρνήσεις με νστές έξεις-κειδιά
και περιορίζουν τους επιμηκυμένους αρακτήρες σε δύο π.. το coooooooool σε coool.
Αρκετά από τα αρακτηριστικά που ρησιμοποιούν ασίζονται στη πρότερη ποικό-
τητα τν έξεν την οποία προσδιορίζουν ρησιμοποιώντας το Dictionary of Affect
in Language (DAL) [53] και το επεκτείνουν με συνώνυμα από το WordNet [10]. Στο
σύνοο τν αρακτηριστικών περιαμάνονται το πήος, η συνότητα και το ποσο-
στό τν έξεν, άρρν (stopwords), αικών έξεν, σημείν στίξης, αυμαστικών,
tags, αρνήσεν και κεφααίν τα οποία υποοίζονται ια όο και ια το τεευταίο τρίτο
του tweet. Συκρίνουν πέντε διαφορετικά μοντέα τα οποία στηρίζονται στα Support
Vector Machines (SVM) και έτουν ς άση αναφοράς τα μονοράμματα. Παρατηρούν
ότι ταξινομητές οι οποίοι στηρίζονται μόνο σε αφηρημένα σσικά αρακτηριστικά
αποδίδουν εξίσου καά με τα μονοράμματα τα οποία ρησιμοποιούν πού περισσότερα
αρακτηριστικά. Στο πρόημα της δυαδικής κατηοριοποίησης επιτυάνουν έτιστη
ακρίεια 75.39 % με μοντέο που συνδυάζει μονοράμματα και αφηρημένα σσικά
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αρακτηριστικά. Στο πρόημα τν τριών κάσεν το μοντέο με τα καύτερα ποσο-
στά ακρίειας (60.83 %) συνδυάζει αφηρημένα σσικά αρακτηριστικά μαζί με μία
ειδική δενδρική αναπαράσταση του κάε όρου σε SVM με partial tree kernel [26]. Πα-
ρατηρούν ότι τα αφηρημένα σσικά αρακτηριστικά με τη περισσότερη πηροφορία
είναι εκείνα τα οποία συνδυάζουν την πρότερη ποικότητα τν έξεν μαζί με τα POS
tags. Καταήουν στο συμπέρασμα ότι η ανάυση συναισήματος σε δεδομένα από το
Twitter δε διαφέρει από την ανάυση συναισήματος σε άα είδη κείμενου.

Οι Jiang et al. (2011) [18] εξετάζουν την ανάυση συναισήματος σε συκεκριμένα
έματα στόους (target-dependent) εφαρμόζοντας μία τενική τριών σταδίν. Όμοια
με τους Barbosa και Feng [5], πρώτα ταξινομούν τα tweets σε υποκειμενικά και αντι-
κειμενικά και στη συνέεια (2η φάση) τα υποκειμενικά tweets σε ετικά και αρνητικά
ρησιμοποιώντας δύο ξεριστούς ταξινομητές Support Vector Machines (SVM) με
ραμμική συνάρτηση πυρήνα. Υποστηρίζουν ότι συνήεις τενικές ([5, 14]) δεν επαρ-
κούν καώς όα τα αρακτηριστικά είναι ανεξάρτητα του στόου. Στο τρίτο στάδιο
προτείνουν μία μέοδο η οποία ασίζεται σε ράφους με σκοπό να αυξήσουν την ακρί-
εια : εξετάζουν το ευρύτερο εννοιοοικό παίσιο που τοποετείται το κάε tweet
μέσ τν συσετιζόμενν με αυτό tweets όπς retweets, tweets που περιέουν την ίδια
οντότητα-στόο και προέρονται από τον ίδιο ρήστη καώς και τις πιανές απαντήσεις
από ή στο εκάστοτε tweet. Μέσ του Twitter API συέουν tweets που περιέουν
5 δημοφιείς οντότητες : Obama, Google, iPad, Lakers, Lady Gaga και τα ταξινομούν
ειροκίνητα στις 3 κατηορίες δημιουρώντας τεικά ένα σύνοο από 459 ετικά, 268
αρνητικά και 1212 ουδέτερα tweets. Κατά το στάδιο της προεπεξερασίας με τη οήεια
εξτερικών εραείν εφαρμόζουν τενικές κανονικοποίησης τν κειμένν (διόρση
απών οροραφικών αών και εμφατικής επιμήκυνσης έξεν), επίυσης συννύμν
(stemming), ραμματικής ανανώρισης (POS tagging) και συντακτικής ανάυσης έτσι
ώστε να κατασκευάσουν αρακτηριστικά ειδικά ια τις εξεταζόμενες οντότητες. Παρά-
ηα, υποοίζουν και αρακτηριστικά ανεξάρτητα του στόου μέσ μονοραμμάτν
και του εξικού General Inquirer 4. Τέος, επιύουν τις έμμεσες αναφορές αναζητώντας
τις Κ πιο ισυρά συσετιζόμενες με τους στόους έξεις και φράσεις μέσ του δείκτη
PMI (Pointwise Mutual Inforation). Παρατηρούν πς ο συνδυασμός τν αρακτηρι-
στικών ειδικών του στόου μαζί με άα αρακτηριστικά οδηεί σε καύτερη επίδοση
68.2 % ξεπερνώντας κατά 7.9 % την δική τους υοποίηση της εκδοής τν Barbosa και
Feng. Αναφέρουν ς πιανή αιτία το εονός ότι οι Barbosa και Feng ρησιμοποιούν
πιο αφηρημένα αρακτηριστικά ενώ η δική τους προσέιση στηρίζεται περισσότερο
σε εξιοικά αρακτηριστικά. Συμπεραίνουν πς τα αρακτηριστικά εξαρτώμενα από
τους στόους συντεούν καοριστικά ιδίς σε περιπτώσεις όπου το συναίσημα δεν
αναφέρεται στην πραματικότητα στην οντότητα-στόο.

Οι Kouloumpis et al. (2011) [20] ερευνούν την συμοή τν σσοοικών α-
ρακτηριστικών στην ανανώριση ποικότητας τν tweets. Χρησιμοποιούν δύο νστά
datasets και επιέουν διαφορετικό δείκτη αυτόματης κατηοριοποίησης (noisy labels)
ια κάε ένα. Εξετάζουν το Endinburgh Twitter Corpus τν Petrovic et al. [35] μέσ
hashtags ενδεικτικών του συναισήματος (π.. #imthankfulfor, #ihate, #news) και το
Stanford Twitter Sentiment Corpus τν Go et al. [14] μέσ emoticons. Όμοια με τις
περισσότερες μεέτες, στο στάδιο της προεπεξερασίας αντικαιστούν τα ονόματα ρη-
στών, τους υπερσυνδέσμους και τα hashtags με κατάηες έξεις-κειδιά, τις συντομο-
ραφίες με την κανονικής τους μορφή και διορώνουν την οροραφία τν έξεν από

4 http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/
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εμφατική επιμήκυνση και ρήση κεφααίν ραμμάτν. Αφαιρούν επίσης κοινές έξεις
και άρρα (stopwording) και ανανρίζουν ραμματικά την κάε έξη (POS tagging).
Χρησιμοποιούν ένα αρκετά μεάο σύνοο αρακτηριστικών : μονοράμματα, διράμ-
ματα, τα πρώτα 1000 μονοράμματα και διράμματα με άση το κέρδος πηροφορία κατά
το δείκτη Chi-squared, τη πρότερη ποικότητα τν έξεν κατά το MPQA εξικό [54],
το πήος και ποσοστό τν κυριότερν POS tags και δυαδικά αρακτηριστικά μικροι-
στοοίν ια την ύπαρξη εξειδικευμένν όρν (hashtags, emoticons). Παρατηρούν
ότι η ρήση του ταξινομητή AdaBoost υπερτερεί τν Support Vector Machines (SVM)
έοντας έτιστη επίδοση 75% στο πρόημα τν τριών κάσεν με ρήση όν τν
αρακτηριστικών εκτός του πήους τν POS tags. Συμπεραίνουν ότι σε αντίεση με
τα αρακτηριστικά μικροιστοοίν που ήταν τα πιο ρήσιμα, τα POS tags οδηούν
σε μείση της ακρίειας και δεν είναι μάον κατάηα ια ρήση σε κείμενα από
μικροιστοόια.

Οι Saif et al. (2011) [41] μεετούν το πρόημα της αραιότητας τν δεδομένν ό
του μικρού μήκους τν μηνυμάτν του Twitter. Προτείνουν δύο διαφορετικές προσε-
ίσεις της σημασιοοικής εξομάυνσης (semantic smoothing) με σκοπό να εξάουν
σημασιοοικά κρυμμένες έννοιες από τα κείμενα και να τις ρησιμοποιήσουν ς επι-
πρόσετα αρακτηριστικά ια την εκπαίδευση τν ταξινομητών. Εξετάζουν ένα ισοζυ-
ισμένο υποσύνοο 60 ιιάδν tweets από το Standford Twitter Sentiment Corpus
τν Go et al. [14] μαζί με το σύνοο εξέτασης με 177 αρνητικά και 182 ετικά ειροκί-
νητα ταξινομημένα tweets. Για την εξαή τν εννοιών ρησιμοποιούν την υπηρεσία
AlchemyAPI5 όπου ανανρίζουν νστές οντότητες στα κείμενα τν tweets. Στη
πρώτη μέοδο (shallow semantic smoothing) οι έξεις αντικαίστανται με τις αντίστοι-
ες σημασιοοικές τους έννοιες ενώ στη δεύτερη (interpolation) το σσικό μοντέο
μονοράμματος παρεμάεται μαζί ένα παραικό μοντέο έξεν δοέντν τν ση-
μασιοοικών εννοιών στον ταξινομητή Naive Bayes. Παρατηρούν πς ενώ η πρώτη
μέοδος οδηεί σε μείση της ακρίειας κατά 5% σε σέση με ένα ταξινομητή Naive
Bayes με μόνο αρακτηριστικό τα μονοράμματα, η μέοδος της παρεμοής οδηεί
σε οριακή ετίση επιτυάνοντας ακρίεια 81.3% στη δυαδική κατηοριοποίηση. Οι
παραπάν προσείσεις ετιώνονται στo [42] όπου προστίεται προεπεξερασία κει-
μένου: αντικατάσταση ονομάτν ρηστών, υπερσυνδέσμν με έξεις-κειδιά, διόρση
της επιμήκυνσης φόν, αφαίρεση hashtags, emoticons, μονών αρακτήρν, ψηφίν
και άν μη αφαριμητικών αρακτήρν. Επεκτείνουν το αρικό σύνοο εξέτασης σε
100 tweets και επιτυάνουν ακρίεια 84% με ετιμένη έκδοση της μεόδου παρεμο-
ής. Στο [43] οι συραφείς εξετάζουν τις μεόδους σε δύο ακόμη σύνοα δεδομένν:
HealthCare Reform (HCR) [46] και Obama McCain Debate [45] με καύτερα ποσο-
στά ακρίειας 79% και 69,15% αντίστοια. Καταήουν στο συμπέρασμα ότι η τενική
της σημασιοοικής εξομάυνσης εμφανίζει καύτερα αποτεέσματα σε μεάα σύνοα
δεδομένν που περιέουν ποικίη εματοοία.

Οι Liu et al. (2012) [23] προτείνουν μία νέα προσέιση ια τη συνένση ειροκί-
νητα και αυτόματα μέσ noisy labels ταξινομημένν tweets ρησιμοποιώντας το σ-
σικό μοντέο ESLM (Emoticon Smoothed Language Model). Αρικά, εκπαιδεύουν ένα
σσικό μοντέο με ειροκίνητα ταξινομημένα πρότυπα από το Sanders Corpus6 (570
ετικά, 654 αρνητικά, 2503 ουδέτερα tweets). Στη συνέεια, μέσ του Twitter API
συέουν tweets που περιέουν emoticons με σκοπό να εξομαύνουν το σσικό

5 http://www.alchemyapi.com
6 http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/

31

http://www.alchemyapi.com
http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/


μοντέο. Στο στάδιο της προεπεξερασίας αντικαιστούν ονόματα ρηστών, υπερσυν-
δέσμους και ψηφία με έξεις-κειδιά, διαράφουν κοινές έξεις (stopwording), αντικαι-
στούν συνώνυμα (stemming) και κεφααία με πεζά ράμματα ενώ διαράφουν retweets
και διπότυπα από το αρικό dataset. Επίσης, ξερίζουν υπερσυνδέσμους που ανα-
φέρονται σε εικόνες/video από τα υπόοιπα URLs. Παρατηρούν ότι το προτεινόμενο
μοντέο εμφανίζει πού καύτερη συμπεριφορά συκρινόμενο με ένα σσικό μοντέο
πήρς επιεπόμενο επιτυάνοντας ακρίεια 82.5% και 79.5% στην ανανώριση πο-
ικότητας και υποκειμενικότητας αντίστοια. Τονίζουν τη σημασία τν ειροκίνητα τα-
ξινομημένν tweets επισημαίνοντας την προσήκη τους ς κύριο όο ετίσης τν
αποτεεσμάτν.

Οι Mohammand et al. (2013) [24] ασοούνται με την ανάυση συναισήματος σε
επίπεδο μηνύματος και οντότητας σεδιάζοντας μία εκδοή ταξινομητή Support Vector
Machines (SVM) ια κάε επίπεδο ανάυσης. Εξετάζουν το πρόημα τν τριών κά-
σεν και αξιοοούν το μοντέο τους με δεδομένα από το διανισμό SemEval2013
[27], κατααμάνοντας την 1η έση και στα δύο υποπροήματα υποκειμενικότητας και
ποικότητας. Το σύνοο εκπαίδευση περιέει 3855 ετικά, 1624 αρνητικά και 4889 ουδέ-
τερα ειροκίνητα ταξινομημένα tweets. Κατά την προεπεξερασία τν δεδομένν, αντι-
καιστούν τα ονόματα ρηστών και τους υπερσυνδέσμους με κατάηες έξεις-κειδιά
και κατακερματίζουν το κείμενο στους επιμέρους όρους, τους οποίους στη συνέεια
ανανρίζουν ραμματικά (POS tagging). Κάε tweet αναπαρίσταται με ένα σύνοο α-
ρακτηριστικών : έξεις και αρακτήρες ν-ραμμάτν (3, 4, 5), πήος κεφααίν, POS
tags, hashtags, emoticons, αρνήσεν και σημείν στίξης καώς και εξικοραφικών
ιδιοτήτν που προσδιορίζονται με τη οήεια εξικών. Παρατηρούν ότι ένας ταξινομη-
τής Support Vector Machines (SVM) με όα τα παραπάν αρακτηριστικά εμφανίζει
πού καύτερη συμπεριφορά σε σέση με έναν από SVM ταξινομητή που ρησιμοποιεί
μόνο μονοράμματα : F-score 69.02% έναντι 39.61% ια το πρόημα της υποκειμενι-
κότητας και 88.93% έναντι 80.28% στο πρόημα της ποικότητας. Συμπεραίνουν πς
τα συναισηματικά αρακτηριστικά που προκύπτουν μέσ τν εξικών σε συνδυασμό
με τα ν-ράμματα συνεισφέρουν το περισσότερο κέρδος στην αύξηση της ακρίειας.

Οι Günther & Furrer (2013) [15] ρησιμοποιούν επίσης το SemEval2013 dataset
[27] αά μεετούν την ανάυση συναισήματος μόνο σε επίπεδο μηνύματος-πρότασης.
Κατά την προεπεξερασία τν δεδομένν, κανονικοποιούν τα κείμενα αντικαιστώντας
κεφααία με πεζά ράμματα, αφαιρώντας ψηφία και επανααμανόμενους αρακτήρες που
προσδίδουν έμφαση. Εκτός από την ύπαρξη ή απουσία κανονικοποιημένν και συνώνυ-
μν έξεν, στο διάνυσμα τν αρακτηριστικών περιαμάνονται η ρήση άρνησης, η
πρότερη ποικότητα κάε όρου μέσ του SentiWordNet καώς και η ύπαρξη/απουσία
του εκάστοτε όρου σε clusters με έξεις από το Twitter. Παρατηρούν ότι η κατα-
σκευή ενός ραμμικού μοντέου με συνάρτηση εκπαίδευσης Στοαστική Κίση Καό-
δου (Stochastic Gradient Descent) υπερτερεί έναντι άν μεόδν κατααμάνοντας
τη 2η έση στο διανισμό με F1 = 0.65 και τονίζουν ότι η επιοή ενός αορίμου
εκπαίδευσης είναι πιο σημαντική από την επιοή τν αρακτηριστικών αυξανόμενου
του πήους τν προτύπν εκπαίδευσης.

Οι Aston et al. (2014) [4] μεετούν την ανάυση συναισήματος σε ροή δεδομέ-
νν από το Twitter - όπου συνήεις τενικής μάησης δέσμης (batch learning) είναι
αναποτεεσματικές. Εξετάζουν εναακτικούς αορίμους μάησης με περιορισμούς
ς προς το ρόνο επεξερασίας και ρητικότητας διατηρώντας υψηά ποσοστά ακρί-
ειας. Ασοούνται με τα προήματα υποκειμενικότητας και ποικότητας ξεριστά,
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κατασκευάζοντας δύο εκδοές από το σύνοο Sanders Corpus6. Αναπαριστούν το κεί-
μενο μέσ ν-ραμμάτν αά παράηα επιτρέπουν την ύπαρξη ν-ραμμάτν διαφόρν
μεεών στο σύνοο αναπαράστασης - το οποίο αποκαούν 1-ν ράμματα. Ο αριμός
τν πιανών ν-ραμμάτν αυξάνεται εκετικά με την αύξηση του μεέους ν οπότε
ο υποοισμός όν τν πιανών αρακτηριστικών είναι πρακτικά ανέφικτος σε πε-
ριορισμένο ρόνο. Επιέουν, οιπόν, τα Ν πρώτα αρακτηριστικά ν-ραμμάτν όπς
προκύπτουν μέσ 6 διαφορετικών αορίμν αξιοόησης της περιεόμενης πηροφο-
ρίας (Chi-squared, Filtered Feature, Gain Ratio, Info Gain, OneR και Relief). Έπειτα,
εξετάζουν 3 εκδοές του ταξινομητή Perceptron (Simple, Best Learning Rate, Voted)
καώς και συνδυασμούς τους. Παρατηρούν ότι οι εκδοές Best Learning Rate και Voted
εμφανίζουν σταερά και όμοια αποτεέσματα με την πρώτη, στόσο, να απαιτεί πού
μεαύτερο ρόνο εκπαίδευσης. Συνδυάζοντας τις δύο αυτές τενικές επιτυάνουν
καύτερη ακρίεια και στα δύο προήματα με F-score 85% και 78% στην ανίνευση
υποκειμενικότητας και ποικότητας αντίστοια. Συμπεραίνουν πς δε συντεούν με τον
ίδιο αμό όα τα αρακτηριστικά στην κατηοριοποίηση καώς εξαιρώντας κάποια από
αυτά, μειώνεται ο ρόνος εκτέεσης ρίς όμς να επηρεάζεται αρνητικά η επίδοση του
ταξινομητή.

2.6.2 Ερασίες με ρήση Μη-Επιεπόμενης Μηανικής
Μάησης

Οι O’Connor et al. (2010) [29] εξετάζουν τη σύνδεση τν δημοσκοπήσεν με την
ανάυση συναισήματος σε tweets που αναφέρονται στον Πρόεδρο τν ΗΠΑ Barrack
Obama. Συέουν μέσ του TwitterAPI 1 δις tweets αναρτήηκαν στο διάστημα
2008 - 2009 ρίς να εέουν τα δημοραφικά αρακτηριστικά τν δημιουρών και
τη ώσσα ραφής. Κατηοριοποιούν κάε tweet μετρώντας αν περιέει περισσότερες
ετικές ή αρνητικές έξεις, αναζητώντας την ποικότητα του κάε όρου στο εξικό
συναισημάτν MPQA [54]. Παρατηρούν πς αν και πρόκειται ια μία απή μέοδο
ανίνευσης συναισήματος, επιτυάνει να συέξει το συνοικό συναίσημα της κοι-
νής νώμης και εμφανίζει υψηή συσέτιση με τα αποτεέσματα τν δημοσκοπήσεν
σε αμό μέρι και 80%. Συμπεραίνουν πς οι απαιτητικές και ρονοόρες τενικές
εξόρυξης της κοινής νώμης μέσ δημοσκοπήσεν μπορούν να ενισυούν και να συ-
μπηρούν από την ανάυση συναισήματος στον τεράστιο όκο εύκοα συέξιμν
δεδομένν από τα κοιννικά δίκτυα.

Οι Gayo-Avello et al. (2011) [11] ασοούνται επίσης με την εξόρυξη κοινής νώ-
μης σε έματα ποιτικής από tweets. Εξετάζουν την ικανότητα πρόεψης του τεικού
αποτεέσματος εκοικών αναμετρήσεν εφαρμόζοντας δημοφιείς τενικές σε tweets
από τις εκοές της Βουής τν Αντιπροσώπν τν ΗΠΑ το 2010. Στηρίζονται στη
μέοδο τν O’Connor et al.[29], ρησιμοποιούν το εξικό MPQA [54] και εισάουν κά-
ποιες τροποποιήσεις έτσι ώστε το συνοικό μοντέο να προσαρμόζεται στη φύση και τα
ιδιαίτερα αρακτηριστικά του κάε εκοικού συστήματος. Λαμάνουν υπόψη tweets τα
οποία περιέουν ονόματα υποψηφίν από αντίπαες παρατάξεις και δεν επιτρέπουν ένα
tweet να έει ταυτόρονα δύο αντίετες ποικότητες. Σε αντίεση με άες μεέτες, δεν
παρατηρούν άμεση συσέτιση με τα αποτεέσματα δημοσκοπήσεν, εμφανίζοντας μέσο
όρο σφάματος 7.6% εκτός του αποδεκτού ορίου 2-3%. Καταήουν στο συμπέρασμα
ότι η ακρίεια τν εξικών συναισήματος όταν εφαρμόζονται σε ποιτικές συζητήσεις
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είναι αρκετά αμηή και ς προσέιση ανεπαρκής και δηώνουν ότι απαιτούνται πιο εξε-
ιμένες τενικές ια να συάουμε τη δυναμική του ποιτικού όου στα κοιννικά
δίκτυα. Θερούν πς η αποτυία της ανάυσης συναισήματος μέσ εξικών είναι ς
ένα αμό αναμενόμενη καώς οι ακριείς δημοραφικές πηροφορίες τν ρηστών που
συζητούν ια τις εκοές είναι εάιστες, η φύση και ποιότητα τν online ποιτικών συ-
ζητήσεν αδιευκρίνιστη όπς επίσης και ο τρόπος με τον οποίο ομάδες με διαφορετικές
ιδεοοίες συμμετέουν και ασκούν επιρροή μέσ τν κοιννικών δικτύν.

Οι Thelwall et al. (2010) [49] προτείνουν ένα νέο αόριμο ασισμένο σε εξικό
συναισήματος τον οποίο αποκαούν SentiStrength ρησιμοποιώντας επίσης μη εξι-
κοραφικές σσοοικές πηροφορίες και κανόνες. Εκτός από την ποικότητα κάε
κειμένου (ετικό/αρνητικό) υποοίζουν και την αντίστοιη ισύ του συναισήματος
με εύρος τιμών 1 ές 5. Αρικά, ρησιμοποιούν ένα σύνοο από 2600 σόια από το
MySpace και κατασκευάζουν μία ίστα με 298 ετικούς και 465 αρνητικούς όρους τα-
ξινομημένους ς προς την ποικότητά τους μαζί με την αντίστοιη ισύ τους. Έπειτα,
επεκτείνουν το μοντέο με ίστες από emoticons, όρους άρνησης, έξεις που αυξάνουν
ή μειώνουν τη ισύ του συναισήματος τν συμφραζόμενν όρν (booster words).
Παράηα, στο στάδιο της προεπεξερασίας, διορώνονται απά οροραφικά άη
και αντιμετπίζονται φαινόμενα εμφατικής επιμήκυνσης (επανααμανόμενα ράμματα,
φόοι και σημεία στίξης). Συκρίνοντας το μοντέο σε σέση με διάφορους ταξι-
νομητές επιεπόμενης μηανικής μάησης παρατηρούν ότι συμπεριφέρεται καύτερα
στην ανανώριση τν αρνητικών αά όι τν ετικών σοίν. Βετιμένη έκδοση
του αορίμου παρουσιάζεται στο [48] όπου οι συραφείς αυξάνουν τους όρους από
693 σε 2310, εισάουν μία ίστα με ιδιώματα καώς και την έννοια της ενίσυσης της
ποικότητας ό εμφατικής επιμήκυνσης. Συκρίνουν πάι το μοντέο με διαφορε-
τικούς αορίμους μάησης σε διαφορετικά σύνοα δεδομένν - και από το Twitter-
και παρατηρούν πς σε ενικές ραμμές εμφανίζει ικανοποιητικά ποσοστά ακρίειας και
μόνο ο ταξινομήτης Linear Regression υπερτερεί συστηματικά. Καταήουν ότι η ανά-
υση συναισήματος που ασίζεται σε εξικά συναισήματος και κανόνες έει σταερή
συμπεριφορά και είναι ανεξάρτητη του πεδίου εφαρμοής.

Οι Zhang et al. (2011) [56] προτείνουν ένα μοντέο ασισμένο σε κανόνες ια
την ανάυση συναισήματος σε επίπεδο οντότητας σε δεδομένα που συέουν από το
Twitter. Προεπεξεράζονται το σύνοο δεδομένν : διαράφουν διπότυπα, αφαιρούν
ονόματα ρηστών και υπερσυνδέσμους, αντικαιστούν συντομοραφίες με την κανο-
νική τους μορφή και ανανρίζουν ραμματικά τους επιμέρους όρους τν μηνυμάτν
(POS tagging). Έπειτα, υποοίζουν τη συναισηματική τιμή κάε όρου με άση την
ομοιότητά του με έξεις από το εξικό συναισημάτν και επιύουν τις απές αναφορές
αντιστοιίζοντας αντνυμίες με την πιο κοντινή οντότητα του κειμένου. Εφαρμόζοντας
το σύνοο κανόνν ο αόριμος διαρίζει τις προτάσεις σε δητικές, προστακτι-
κές και ερτηματικές ενώ παράηα μπορεί να ανανρίσει συκρίσεις, αρνήσεις και
αντιετικές περιόδους. Τονίζουν ότι αυτή η μέοδος εμφανίζει αρκετά καή ακρίεια
(precision) αά αμηή ανάκηση (recall). Εκπαιδεύουν, οιπόν, ένα δυαδικό ταξινο-
μητή Support Vector Machines (SVM) με πρότυπα που προκύπτουν από την παραπάν
μη-επιεπόμενη διαδικασία ο οποίος ταξινομεί τα tweets στις τεικές τους κατηορίες.
Παρατηρούν πς η προσήκη του ταξινομητή ετιώνει δραματικά την ανάκηση και
το F-score και παράηα ξεπερνά αρκετούς από τους state-of-the-art τενικές-σημεία
αναφοράς.

ΟιKumar & Sebastian (2012) [21] ασοούνται με την εξαή νώμης από tweets
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προτείνοντας μία μη επιεπόμενη υριδική μέοδο που συνδυάζει μεάα σώματα κει-
μένου (corpus) και εξικά ια να προσδιορίσει τον σημασιοοικό προσανατοισμό τν
όρν του κειμένου. Προτείνουν ένα τρόπο υποοισμού της τιμής του συναισήματος
ο οποίος εκτός από τις ποικότητες του εξικού αμάνει υπόψη και το πήος τν
emoticons, επανααμανόμενν ραμμάτν, αυμαστικών και κεφααίν, αρακτηρι-
στικά που ρησιμοποιούνται συνής από τις επιεπόμενες τενικές.

Οι Hu et al. (2013) [17] μεετούν τη μη-επιεπόμενη ανάυση συναισήματος στα
κοιννικά δίκτυα με τη οήεια “σημάτν συναισήματος” , δηαδή οποιαδήποτε πη-
ροφορία η οποία μπορεί να συσετισεί με συναισηματική ποικότητα. Εξετάζουν την
επίδραση τν emoticons και τν κοινών τους εμφανίσεν στην κατηοριοποίηση τν
δεδομένν από τα σύνοα Stanford Twitter Sentiment Corpus [14] και το Obama
McCain Debate Corpus [45]. Στο στάδιο της προεπεξερασίας αναπαριστούν τα κεί-
μενα μέσ μονοραμμάτν και επιέουν την εμφάνιση τν όρν (term presence) ς
αρακτηριστικό το οποίο σε συνδυασμό με το εξικό MPQA [54] ρησιμοποιούνται ια
να υποοίσουν τους δείκτες ένδειξης (indication) και συσέτισης (correlation) συναι-
σήματος τν tweets. Παρατηρούν ότι το μοντέο εμφανίζει καύτερη συμπεριφορά σε
σέση με άες μη-επιεπόμενες τενικές με έτιστη επίδοση 74.2% και 70.97% αντί-
στοια στα 2 σύνοα δεδομένν. Συμπεραίνουν πς η ρήση σημάτν συναισήματος
ετιώνει την ακρίεια με το δείκτη ένδειξης να έει τη μεαύτερη συνεισφορά.

Οι Ortega et al. (2013) [30] προτείνουν ένα μη-επιεπόμενο σύστημα ανάυσης
συναισήματος ια το πρόημα της ενικής κατηοριοποίησης τν tweets. Αρικά,
προεπεξεράζονται τα μηνύματα : κατακερματίζουν τις προτάσεις σε όρους, αφαιρούν
retweets, ονόματα ρηστών, υπερσυνδέσμους, τον αρακτήρα “#” από τα hashtags.
Έπειτα, αντικαιστούν τα emoticons με έξεις συναισήματος από ένα ειροκίνητα κα-
τασκευασμένο εξικό emoticons μέσ της Wikipedia και τις συντομοραφίες με την
πήρη μορφή τους και, τέος, αφαιρούν συνήεις έξεις, ημματοποιούν και ανανρί-
ζουν ραμματικά (POS tagging) τους όρους του κειμένου. Στη συνέεια, υποοίζουν
τη συναισηματική ποικότητα κάε έξης αμάνοντας υπόψη και το ευρύτερο εν-
νοιοοικό παίσιο στο οποίο εμφανίζεται, αποσαφηνίζοντας την έννοιά της μέσ του
WordNet και του SentiWordNet. Η τεική κατηοριοποίηση του κάε tweet πραμα-
τοποιείται μέσ ενός μοντέου κανόνν. Εξετάζουν την ακρίεια του συστήματος σε
δεδομένα από το διανισμό SemEval2013 [27] όπου κατααμάνουν τη 25η έση με
επίδοση F1=51.17%. Τονίζουν πς τα αποτεέσματα είναι αρκετά ικανοποιητικά δεδο-
μένης της δυσκοίας του προήματος και του εονότος ότι δε ρησιμοποιούν κανένα
σύνοο εκπαίδευσης, είναι μία κααρά μη επιεπόμενη προσέιση.

Οι Saif et al. (2014) [40] παρουσιάζουν την μη-επιεπόμενη μέοδο SentiCircle
η οποία ασίζεται σε εξικό συναισήματος. Θερούν πς το συναίσημα ενός όρου
δεν είναι στατικό αά εξαρτάται από το εννοιοοικό παίσιο στο οποίο ανήκει κα-
ώς και από τα συμφραζόμενα. Προτείνουν, οιπόν, το δείκτη TDOC (Term Degree
of Correlation) ια να υποοίσουν τη σέση ανάμεσα σε μία έξη w και τους συμ-
φραζόμενους όρους ciμε την ίδια σημασιοοική ροιά. Έπειτα, αναπαριστούν τη έξη
w και τους όρους ci σε ποικό σύστημα συντεταμένν με κέντρο τη έξη w , ακτίνα
τον δείκτη TDOC και νία την πρότερη ποικότητα κάε όρου όπς προσδιορίζεται
από εξικό συναισήματος. Αξιοποιώντας τις τρινομετρικές ιδιότητες της αναπαρά-
στασης υποοίζουν τον συναισηματικό προσανατοισμό και την ισύ της έξης w.
Εξετάζουν 3 διαφορετικά σύνοα δεδομένν: Stanford Twitter Sentiment Corpus [14],
Obama McCain Debate Corpus και Health Care Reform και παρατηρούν ότι η μέο-
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δος SentiCircle συνανίζεται την state-of-the-art μέοδο SentiStrength έοντας μέση
ακρίεια 72.39% έναντι 71.7%.
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3
Ανάυση Συναισήματος με Γράφους
ν-ραμμάτν

Όπς έινε εμφανές από την ανασκόπηση της σετικής ιιοραφίας, οι περισσότε-
ρες μέοδοι που εφαρμόζονται στην Ανάυση Συναισήματος ανινεύουν εκφραστικά
μοτία σε συκεκριμένες ώσσες με αποτέεσμα να μην είναι αποτεεσματικές σε
πουσσικά σύνοα δεδομένν. Για το όο αυτό, στην παρούσα ερασία επιέ-
ουμε να ρησιμοποιήσουμε την προσέιση τν Aisοpos et al. [3] ια την Ανάυση
Συναισήματος σε δεδομένα από το Twitter με τη οήεια ράφν ν-ραμμάτν. Στις
υπόοιπες Ενότητες αναύεται η εν ό μέοδος και ίνεται μία σύντομη παρουσίαση
τν αορίμν Μηανικής Μάησης που α ρησιμοποιηούν.

3.1 Αναπαράσταση Δεδομένν

3.1.1 Βασικές Έννοιες & Ορισμοί

Στην περιοή της Επεξερασίας Φυσικής Γώσσας, η ρήση ν-ραμμάτν είναι ευρύ-
τατα διαδεδομένη με εφαρμοές στη διόρση οροραφικών αών, στο φιτράρισμα
ανεπιύμητης αηοραφίας (spam) και την ανίνευση οοκοπής. Ένα ν-ράμμα εί-
ναι ένα - διατεταμένο συνής - σύνοο έξεν ή αρακτήρν που αποτεούνται από n
στοιεία (έξεις ή αρακτήρες). Στην Ανάυση Συναισήματος τα ν-ράμματα ρησιμο-
ποιούνται συνής ς σσικό μοντέο ια την εξαή τν τιμών του διανύσματος
αρακτηριστικών.

Παράδειμα 3.1.1. Παραδείματα ν-ραμμάτν από την πρόταση : test texts
Μονοράμματα Λέξεν : test, texts
Διράμματα Χαρακτήρν : te, es, st, t_,_t, te, ex, xt, ts
3-ράμματα Χαρακτήρν : tes, est, st_,t _t, _te, tex, ext, xts

Πιο αυστηρά, το ν-ράμμα αρακτήρν ενός κειμένου ορίζεται ς :

Ορισμός 3.1.1. Εάν n > 0, n ∈ Z, και ci είναι ο i-ιοστός αρακτήρας της ακο-
ουίας αρακτήρν μήκους l T l = (c1, c2, . . . , cl) τότε ένα ν-ράμμα αρακτήρν
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Sn = (S1, S2, . . . , Sl) είναι μία υπακοουία μήκους l του T l ⇐⇒ ∃i ∈ [i, l − n + 1] :
∀j ∈ [1, n] : Sj = Ci+j−1. Θα ράφουμε ένα ν-ράμμα που επεκτείνεται από τον αρα-
κτήρα ci ές και τον ck , k > i ς Si,k ενώ τα ν-ράμματα μήκους n α απεικονίζονται
ς Sn.

Ένα ν-ράμμα Si,i+n−1 είναι ουσιαστικά μία υποσυμοοσειρά μήκους n η οποία επε-
κτείνεται από το i-ιοστό μέρι τον (i−n+1)-στό αρακτήρα του αρικού κειμένου. Το
μήκος n ενός ν-ράμματος ονομάζεται και βαθμός του ν-ράμματος.
Ένας ράφος ν-ραμμάτν είναι ένας ράφος G =

{
V G, EG, L,W

}
όπου V G είναι το

σύνοο τν κορυφών, EG είναι το σύνοο τν ακμών, L είναι μία συνάρτηση που αποδί-
δει μία τιμή - επισημείση σε κάε κορυφή και σε κάε ακμή και W είναι μία συνάρτηση
που αποδίδει τιμή - άρος σε κάε ακμή. Ο ράφος έει ν-ράμματα ς κορυφές vG ∈ V G

και οι ακμές eG ∈ EG που συνδέουν τα ν-ράμματα υποδηώνουν την εύτητα τν
αντίστοιν κορυφών τν ν-ραμμάτν. Τα άρη τν ακμών προκύπτουν είτε από την
απόσταση μεταξύ δύο ειτονικών ν-ραμμάτν ή από το ποσοστό συνύπαρξης τους στο
αρικό κείμενο μέσα σε ένα συκεκριμένο εύρος - παράυρο. Η έννοια της απόστασης
και του μήκους του παραύρου αάζει ανάοα αν ρησιμοποιούμε ν-ράμματα αρα-
κτήρν ή έξεν. Η συνάρτηση επισημείσης L ια τις ακμές εκρεί σε κάε ακμή τη
συνένση τν επισημειώσεν τν αντίστοιν κορυφών.
Πιο αυστηρά, ένας ράφος ν-ραμμάτν ενός κειμένου ορίζεται ς :
Ορισμός 3.1.2. Εαν S = S1, S2, . . ., Sk ̸= Sl, ια k ̸= l, k, n ∈ N είναι το σύνοο
τν διακριτών ν-ραμμάτν ενός κειμένου T l και Si είναι το i-ιστό ν-ράμμα τότε G ={
V G, EG, L,W

}
είναι ο ράφος όπου V G = S είναι το σύνοο τν κορυφών v, EG

είναι το σύνοο τν ακμών e της μορφής e = {v1, v2}, L : V G → L είναι μία συνάρτηση
εκώρησης επισημείσης l(v) από ένα σύνοο πιανών επισημειώσεν L σε κάε κορυφή
v και W : EG → R είναι μία συνάρτηση ανάεσης άρους w(e) σε κάε ακμή.

Στο Σήμα 3.1 απεικονίζεται ο ράφος τριραμμάτν αρακτήρν ια τη φράση “test
texts”. Παρατηρούμε πς αποτυπώνεται περισσότερη πηροφορία σε σέση με την απει-
κόνιση τριραμμάτν αρακτήρν της ίδιας φράσης στο Παράδειμα 3.1.1.
Στη συκεκριμένη προσέιση, τα άρη τν ακμών υποοίζονται σύμφνα με το πή-
ος τν φορών όπου ένα δοέν ζεύος ν-ραμμάτν Si, Sj τυαίνει να ειτνιάζει μέσα
σε μία συμοοακοουία εντός της μεταξύ τους απόστασης Dwin, υποδηώνοντας την
εύτητα τν δύο ν-ραμμάτν.
Γενικά, ρησιμοποιείται ένα σταερού μήκους παράυρο αρακτήρν ή έξεν Dwin

ύρ από ένα συκεκριμένο ν-ράμμα S0 ≡ Sr, r ∈ N∗ με όους τους αρακτήρες
ή έξεις να ερούνται είτονες του S0. Επομένς, έει ιδιαίτερη σημασία να επιεεί
κατάηο μήκος παραύρου καώς “δεν είναι όες οι αποστάσεις το ίδιο σημαντικές και
επομένς δύο ν-ράμματα σε απόσταση 150 αρακτήρν δεν έουν μάον ουσιαστική
σύνδεση και εξάρτηση.”[12]. Παράηα, καοριστικό ρόο έει και ο τρόπος με τον
οποίο υποοίζεται η ειτνίαση δύο ν-ραμμάτν αμάνοντας υπόψη : (i) μόνο τους
προηούμενους αρακτήρες του S0 κατά την κύιση του παραύρου Dwin στο κείμενο
(ασύμμετρη προσέιση), (ii) και τους επόμενους αρακτήρες (συμμετρική προσέιση)
και (iii) και τους επόμενους αρακτήρες αά και την πραματική απόσταση μεταξύ
του S0 και του εκάστοτε ν-ράμματος Si ( κανονικοποιημένη κατά Gauss συμμετρική
προσέιση).
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Σήμα 3.1: Πάραδειμα Γράφου 3-ραμμάτν

3.1.2 Αναπαράσταση Δεδομένν με Γράφους
ν-ραμμάτν

Σε αυτή την Ενότητα παρουσιάζεται η εφαρμοή της μεόδου αναπαράστασης μέσ
ράφν ν-ραμμάτν ια την ανάυση συναισήματος σε δεδομένα από το κοιννικό
δίκτυο Twitter. Η περιραφή και τα συμπεράσματα προέρονται από τους Aisopos et
al. (2011) στο [3].

Σύμφνα με το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν, κάε tweet ti αναπαρίσταται με ένα ράφο
ν-ραμμάτν - ο οποίος ονομάζεται γράφος μηνύματος (tweet graph). Για την κατασκευή
του ράφου ρησιμοποιείται ένα κυιόμενο παράυρο Dwin μήκους όπου το αρικό κεί-
μενο του tweet αναύεται σε επικαυπτόμενες συμοοακοουίες μήκους (ν-ράμματα
αρακτήρν). Μία ακμή eGti ∈ EGti που συνδέει ένα ζεύος ν-ραμμάτν υποδηώνει
ότι αυτές οι συμοοακοουίες ειτνιάζουν στο αρικό κείμενο σε απόσταση το πού
ν αρακτήρν.

Το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν μπορεί να ρησιμοποιηεί και ια να αναπαραστή-
σουμε ομοιόμορφα ένα σύνοο από tweets που εμφανίζουν το ίδιο συναίσημα. Κάε
κάση ποικότητας απεικονίζεται με ένα ράφο GTP

ο οποίος αναπαριστά τα tweets του
συνόου εκπαίδευσης από τα οποία έει δημιουρηεί. Η κατασκευή του ράφου κά-
σης ασίζεται στη λειτουργικότητα ενημέρωσης (update functionality) : Δοέντος ενός
συνόου από tweets με την ίδια ποικότητα TP , o γράφος κλάσης δημιουρείται από
έναν αρικά κενό ράφο GTP

. Το i-στο tweet ti ∈ T P μετασηματίζεται σε έναν ράφο
μηνύματος Gti ο οποίος στη συνέεια συνεύεται με τον GTP

δημιουρώντας έναν
νέο ράφο Gu ς αποτέεσμα της ένσης τν κορυφών και ακμών τν δύο αρικών
ράφν. Τα άρη τν ακμών ισούνται με το μέσο όρο τν αρών τν Gti και GTP

. Πιο
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αυστηρά, ο νέος ράφος Gu έει τις εξής ιδιότητες :

Gu = {V u, Eu,W u
i } όπου V u = V GTP ∪ V Gti , Eu = EGTP ∪ EGti και

W ui = WGTP (e) +
WGti(e) −WGTP (e)

i
(3.1)

Όπς εξηείται στο [13], η διαίρεση με i εξασφαίζει ότι το αροιζόμενο άρος συκί-
νει στη μέση τιμή τν αντίστοιν αρών τν ακμών ανάμεσα σε όους τους ράφους
μηνύματος Gti έτσι ώστε η ενημέρση να είναι ανεξάρτητη της σειράς με την οποία
συνεύονται τα tweets. Μετά τη συώνευση όν τν tweets του TP στο ράφο
GTP

, οι ακμές EGTP αποτυπώνουν τα πιο αρακτηριστικά εκφραστικά μοτία που εμ-
φανίζουν τα μηνύματα της εκάστοτε κάσης όπς επανααμανόμενες και ειτονικές
συμοοακοουίες,ειδικοί αρακτήρες και ψηφία.

Για να εκτιμήσουμε την ομοιότητα μεταξύ ενός ράφου μηνύματος Gti και ενός ράφου
κάσης EGTP ρησιμοποιούνται τρεις διαφορετικοί δείκτες - μετρικές ομοιότητας [12] :

(i) Ομοιότητα Συνοής (Containment Similarity - CS) : εκφράζει το ποσοστό τν
ακμών του ράφου Gti οι οποίες περιέονται και στο ράφο GTP

. Αν G είναι ένας
ράφος ν-ραμμάτν και e μία ακμή ενός ράφου ν-ραμμάτν τότε ορίζουμε τη
συνάρτηση µ όπου µ(e,G) = 1 αν και μόνο αν e ∈ G και 0 αιώς. Συνεπώς,

CS(Gti , GTP
) =

∑
e∈Gti

µ(e,GTP
)

min(|Gti|, |GTP
|)

όπου |G| δηώνει το μέεος του ράφου ν-ραμμάτν, δηαδή το πήος τν
ακμών που περιέει |G| ≡ |EG|.

(ii) Ομοιότητα Τιμής (Value Similarity - VS) : εκφράζει το πήος τν ακμών του
ράφου Gti οι οποίες περιέονται και στο ράφο GTP

αμάνοντας υπόψη και τα
άρη τους. Κάε κοινή ακμή e έει άρη wti(e) και wTP (e) στους ράφους Gti

και GTP
συνεισφέροντας V R(e)

max(|Gti |,|GTP
|) στο δείκτη VS. Ο όρος VR (Value Ratio)

είναι ένας συμμετρικός συντεεστής κίμακας V R : [0, 1] → [0, 1] με τύπο :

V R(e) =
min(wti(e), wTP (e))

max(wti(e), wTP (e))

οπότε η Ομοιότητα Τιμής υποοίζεται από τη σέση :

V S(Gti , GTP
) =

  
∑

e∈Gti

min(wti (e),wTP (e))

max(wti (e),wTP (e))

max(|Gti|, |GTP
|)

Ο δείκτης VS συκίνει στο 1 ια ράφους Gti και GTP
που μοιράζονται ακμές

και παρόμοια άρη με τη τιμή VS = 1 να δηώνει το τέειο ταίριασμα μεταξύ τν
δύο συκρινόμενν ράφν.
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(iii) Κανονικοποιημένη Ομοιότητα Τιμής (Normalized Value Similarity - NVS) : απο-
συνδέει το δείκτη Ομοιότητας Τιμής VS από την επίδραση του μεέους του μεα-
ύτερου ράφου διαιρώντας με το δείκτη Ομοιότητας Μεέους (Size Similarity
- SS) οπότε :

V S(Gti , GTP
) =

V S(Gti , GTP
)

SS(Gti , GTP
)

όπου

SS(Gti , GTP
) =

min(|Gti|, |GTP
|)

max(|Gti|, |GTP
|)

Η κατηοριοποίηση ενός tweet ti περιαμάνει την εξής διαδικασία (Σήμα 3.2) : ο
ράφος μηνύματος Gti συκρίνεται με τους ράφους GTneg,GTpos και GTneut προσδιο-
ρίζεται η εύτητά του με κάε μία κάση. Προκύπτουν, οιπόν, 3 δείκτες ομοιότητας
(CS, V S,NV S) ανά κάση οι οποίοι αποτεούν το διάνυσμα αρακτηριστικών που δο-
εί στη συνέεια ς είσοδος στον ταξινομητή. Εξετάζοντας τα 9 αρακτηριστικά, ο
ταξινομητής α επιέξει την πιο πιανή κατηορία που ανήκει το tweet.

................

Σύκριση
Γράφν

.

CSneg , V Sneg, NV Sneg

..........................................

Σύκριση
Γράφν

.

CSneu, V Sneu, NV Sneu

......................................

Σύκριση
Γράφν

.

CSpos, V Spos, NV Spos

..............

GTpos

.

GTneu

.

GTneg

.

Gti

..............................

Σήμα 3.2: Διαδικασία υποοισμού διανύσματος αρακτηριστικών με το μοντέο
ράφν ν-ραμμάτν

Οι Aisopos et al. [2] επιέουν να ρησιμοποιήσουν ράφους ν-ραμμάτν με αρακτή-
ρες και όι έξεις καώς η εξαή τν έξεν απαιτεί τη ρήση τενικών εξειδικευ-
μένν ια συκεκριμένες ώσσες με αποτέεσμα να αίρεται η σσική ανεξαρτησία
της προσέισης. Παράηα, οι μέοδοι που στηρίζονται στην εξαή όρν και κα-
τασκευή διανύσματος αρακτηριστικών εμφανίζουν αμηή αποτεεσματικότητα σε δε-
δομένα από κοιννικά δίκτυα ό της πουσσίας αά και αμηή αποδοτικότητα
εξαιτίας της “κατάρας της διαστατικότητας” (curse of dimensionality) που πήττει τα
συκεκριμένα μοντέα αναπαράστασης. Ποές φορές όροι με την ίδια σημασία αά
διαφορετική συντακτική μορφή ανανρίζονται από τις μεόδους εσφαμένα ς ξε-
ριστές έννοιες - φαινόμενο νστό με τον όρο συννυμία - με αποτέεσμα το μέεος
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του διανύσματος αρακτηριστικών να αυξάνεται δραματικά. Επομένς, ο ώρος τν
αρακτηριστικών εξαρτάται άμεσα από την ποικιομορφία του εξιοίου τν tweets
επηρεάζοντας αρνητικά την ρονική και ρική πουποκότητα τν αορίμν και
το απαιτούμενο υποοιστικό κόστος. Αντίετα, στο μοντέο ράφν ν-ραμμάτν το
πήος τν αρακτηριστικών εξαρτάται μόνο από τον αριμό τν κάσεν κατηοριο-
ποίησης.

3.2 Αόριμοι Κατηοριοποίησης

Η κατηοριοποίηση δεδομένν είναι μία διαδικασία δύο φάσεν με στόο την πρόεψη
της μεταητής κάσης y με δυνατές τιμές c1, c2, · · · , ck ρησιμοποιώντας ένα σύνοο
αρακτηριστικών x = {x1, x2, . . . , xn}. Στηρίζεται στη διαδικασία της μάησης κατά την
οποία ένας ταξινομητής ανάοα με τον αόριμο μάησης που εφαρμόζει, κατασκευά-
ζει μία συνάρτηση κατηοριοποίησης h : X → Y από m εκπαιδευτικά πρότυπα (σύνοο
εκπαίδευσης) τα οποία ρίσκονται στη μορφή (x(i), y(i)), i = 1, 2, · · · ,m όπου yi η
κάση που ανήκει το κάε πρότυπα. Έπειτα, στη φάση της κατηοριοποίησης, ο ταξι-
νομητής αποφασίζει ια την πιο πιανή κάση yp τν νέν, άνστν δεδομένν μέσ
της συνάρτησης h. Παρατηρούμε, οιπόν, πς η επίδοση ενός ταξινομητή είναι άμεσα
συνδεδεμένη με τον αόριμο μάησης που ρησιμοποιεί κατά τη φάση της εκπαίδευ-
σης.

..Εκπαιδετικά
Πρότυπα

.

Αόριμος
Μάησης

.

h

.

x

.

yp

..

Σήμα 3.3: Διαδικασία Κατηοριοποίησης

Στις επόμενες υποενότητες παρουσιάζονται συνοπτικά τα ασικά στοιεία και ιδιότητες
τν διαφορετικών αορίμν μάησης που α ρησιμοποιηούν στην ερασία.

3.2.1 Δένδρα Αποφάσεν

Ένα δένδρο απόφασης είναι ένας ταξινομητής που αναπαρίσταται μέσ δενδρικής μορ-
φής. Κάε εστερικός κόμος του δένδρου αντιστοιεί σε μία κατάσταση που διαρίζει
τα δεδομένα σε διαφορετικές ομάδες ανάοα με κάποιο συκεκριμένο αρακτηριστικό.
Κάε καδί του δένδρου αναπαριστά μία υποομάδα δεδομένν η οποία εξαρτάται από τον
κόμο - ονέα. Οι κόμοι-φύα αντιστοιούν σε μία συκεκριμένη κάση που προ-
κύπτει από τις τιμές τν αρακτηριστικών ακοουώντας το μονοπάτι από την κορυφή
του δένδρου μέρι το κόμο-φύο.

Τα δένδρα κατασκευάζονται με αναδρομικές διασπάσεις τν υποσυνόν τν δεδομέ-
νν ανάοα με την επιοή τν αρακτηριστικών και τις συνήκες εέου. Υπάρουν
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..x1 < 0.5.

x2 > 1

.

x3 < 2

.

x2 < 1

.

x4 > 0

.

c1

.

c3

.

c2

.

c3

.

c1

.

c3

.

Αηές

.

Ψευδές

.

Αηές

.

Ψευδές

.

Αηές

.

Ψευδές

.

Αηές

.

Ψευδές

.

Αηές

.

Ψευδές

Σήμα 3.4: Παράδειμα Δένδρου Αποφάσεν.

αρκετοί αόριμοι μηανικής μάησης που εξάουν δένδρα αποφάσεν από δεδομένα
π.. ID3, C4.5 και CART επιέοντας αρακτηριστικά μέσ μίας συνάρτησης αξιοό-
ησης. Συνής ρησιμοποιείται το Κέρδος Πηροφορίας (Information Gain) το οποίο
ασίζεται στην Εντροπία Πηροφορίας (Information Entropy).

Ορισμός 3.2.1. Έστσαν δένδρο απόφασης Ttree, c το πήος τν κάσεν της
μεταητής y και S το σύνοο τν δεδομένν εκπαίδευσης στον κόμο διαρισμού.
Η εντροπία του S υποοίζεται από τη σέση:

E(S) = −
c∑

i=1

P (y = ci|S) · log2P (y = ci|S)

όπου P (y = ci|S) είναι το ποσοστό τν προτύπν του S που ανήκουν στην κατηορία
ci.

Η εντροπία δείνει την ομοενότητα της μεταητής κάσης y στο ώρο S. Αν ο S
αντιστοιεί στη ρίζα του δένδρου τότε η εντροπία υποοίζεται ια όο το σύνοο
δεδομένν.

Ορισμός 3.2.2. Έστσαν δένδρο απόφασης Ttree, S το σύνοο τν δεδομένν εκ-
παίδευσης στον κόμο διαρισμού και μία ανεξάρτητη μεταητή με τιμές V alues(A)
άσει της οποίας επιειρείται ο επόμενος διαρισμός. Το κέρδος πηροφορίας αναπα-
ριστά τη μείση της εντροπίας του συνόου εκπαίδευσης S αν επιεεί ς παράμετρος
διαρισμού η μεταητή και ορίζεται από τη σέση:

G(S,A) = E(S)−
∑
u

|Su|
|S|

· E(Su)

όπου E(S) είναι η εντροπία πηροφορίας του υπό εξέταση κόμου, u μία από τις δυ-
νατές τιμές του A, Su το πήος τν δεδομένν με A = u και E(Su) είναι η εντροπία
πηροφορίας του υπό εξέταση κόμου ς προς την τιμή A = u.
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Όταν μειώνεται η εντροπία πηροφορίας, αυξάνεται η πυκνότητα πηροφορίας και η
περιραφή ίνεται πιο συμπαής.

Τα δένδρα αποφάσεν απαιτούν ίη προεπεξερασία δεδομένν, μπορούν να διαειρι-
στούν μεάα σύνοα δεδομένν σε σύντομο ρόνο και ενικά αποτεούν ένα ρήορο
ταξινομητή “ανοικτού τύπου” (white box model) καώς είναι εμφανή τα αρακτηριστικά
στα οποία δίνεται η μεαύτερη αρύτητα και το τεικό αποτέεσμα είναι επαηεύσιμο.

Ωστόσο, η κατασκευή του έτιστου δένδρου αποφάσεν ερείται NP-Complete πρό-
ημα με αποτέεσμα οι αόριμοι μάησης εφαρμόζουν ευριστικές μεόδους π.. ο
ID3 στηρίζεται στο κριτήριο της άπηστης επιοής όπου υποοίζονται τοπικά έτι-
στες αποφάσεις σε κάε κόμο ρίς να ευώνται ια την εξαή του οικά έτιστου
δένδρου απόφασης. Επιπέον, εμφανίζουν μέτρια συμπεριφορά ς προς την ευστάεια
καώς αρκετές φορές μικρές διακυμάνσεις στα δεδομένα οδηούν σε πού διαφορετικά
δένδρα αποφάσεν.

3.2.2 Λοιστική Παινδρόμηση

Η Λοιστική Παινδρόμηση (Logistic Regression) ταξινομεί τα δεδομένα υποοίζοντας
ια κάε μία από τις δυνατές κάσεις την εκ τν υστέρν (posteriori) πιανότητα το
δεδομένο εισόδου να ανήκει στην εκάστοτε κάση ci δοέντος του διανύσματος αρα-
κτηριστικών x και επιέει ς αναμενόμενη κάση yp εκείνη με τη μέιστη πιανότητα.
Για τον υποοισμό της πιανότητας που αντιστοιεί σε κάε κάση pci εφαρμόζει στα
δεδομένα εκπαίδευσης ένα ραμμικό μοντέο f(x,w) όπου w το διάνυσμα συντεεστών
ξεριστό ια κάε κάση. Ωστόσο, η πιανότητα pci εξ’ ορισμού έει πεδίο τιμών το
[0, 1] ενώ οι ραμμικές συναρτήσεις είναι μη φραμένες. Επομένς, ια να αντιστοιί-
ζουμε την pci σε μη φραμένο πεδίο ρησιμοποιούμε τον οιστικό μετασηματισμό:

logit(pci) = log
pci

1− pci

Στην περίπτση τν 2 κάσεν, οι πιανότητες pc1 και pc2 είναι συμπηρματικές καώς
pc1 + pc2 = 1 οπότε προκύπτει :

logit(pci(x)) = log
pci(x)

1− pci(x)
= β0 + w1x1 + w2x2 + · · ·+ wnxn = β0 +w · x

όπου β0 ένας αμτός όρος.

Επιύοντας ς προς pci(x) αμάνουμε :

pci(x) =
1

1 + e(1−(β0+w·x))

Το σύνορο απόφασης που διαρίζει τις δύο κάσεις προκύπτει από τη ύση της
β0 + w1x1 + w2x2 + · · · + wnxn = β0 + w · x = 0 και δεν απαιτείται ξεριστό διά-
νυσμα συντεεστών και αμτός όρος ια την δεύτερη κάση. Ο αμτός όρος β0

και το διάνυσμα συντεεστών w προσδιορίζονται αναζητώντας τις τιμές εκείνες που
μειστοποιούν την πιανότητα στο σύνοο εκπαίδευσης.
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Στην περίπτση όπου οι κάσεις είναι περισσότερες από δύο, έστ k > 2 τότε προ-
κύπτει η Πουνυμική Λοιστική Παινδρόμηση (Multinomial Logistic Regression ή
Μaximum Εntropy). Για κάε κάση c ∈ Ck απαιτείται ξεριστός αμτός όρος β

(c)
0

και αντίστοιο διάνυσμα συντεεστών w(c) και οι υπό συνήκη πιανότητες υποοίζο-
νται από τη σέση :

P (y = c|x̄ = x) = e(β
(c)
0 +w(c)·x)∑

c e
(β

(c)
0 +w(c)·x)

3.2.3 Naive Bayes

Ο Naive Bayes είναι ένας πιανοτικός ταξινομητής ο οποίος ρησιμοποιεί το Θεώρημα
του Bayes ια να υποοίσει την εκ τν υστέρν (posteriori) πιανότητα P (y|x) ια
κάε κάση c ∈ Ck δοέντος του διανύσματος αρακτηριστικών :

P (y|x) = P (x|y) · P (y)

P (x)

Όμοια με την περίπτση της Λοιστικής Παινδρόμησης, η αναμενόμενη κάση yp =
ci είναι εκείνη με τη έτιστη πιανότητα P (y = ci|x). Ωστόσο, ο Naive Bayes δεν
υποοίζει απευείας την εκ τν υστέρν πιανότητα αά ασίζεται στην πιανότητα
P (x|y). H πιανότητα αυτή - νστή ς likelihood - αναφέρεται στο πόσο πιανό είναι
να παραεί ένα δεδομένο με διάνυσμα αρακτηριστικών x ερώντας δεδομένη την
κάση y στην οποία ανήκει.

Από τη Σέση παρατηρούμε ότι η πιανότητα P (x είναι ανεξάρτητη της μεταητής y
και σταερή ια όες τις κάσεις. Συνεπώς, η εκ τν υστέρν πιανότητα προκύπτει :

P (y|x) ∝ P (x|y) · P (y)

Η πιανότητα εμφάνισης κάε κάσης P (y) μπορεί να υποοιστεί από το σύνοο δεδο-
μένν. Ωστόσο, η P (x|y) εξαρτάται από τη συνδυασμένη κατανομή πιανότητα τν x και
y και ο υποοισμός της είναι ιδιαίτερα απαιτητικός ακόμη σε μικρά σύνοα δεδομένν
καώς το x είναι μία πουδιάστατη τυαία μεταητή.

Ο ταξινομητής Naive Bayes κάνει την παραδοή ότι κάε ζεύος μεταητών (xi, xj),
i ̸= j είναι ανεξάρτητες μεταξύ τους δοείσης της κάσης y οπότε : P (xi|xj, y) = P (xi|y)
ια κάε ζεύος i, j ∈ [1, n]. Εφαρμόζοντας τον κανόνα της αυσίδας σε συνδυασμό με
την παραπάν παραδοή προκύπτει ότι :

P (x|y) = P (x1, · · · , xn|y) =
n∏

i=1

P (xi|y)

Επομένς, ρησιμοποιώντας το παραπάν μοντέο η εκ τν υστέρν πιανότητα υπο-
οίζεται ς :

P (y|x) ∝ P (y) ·
n∏

i=1

P (xi|y) = P (y) · · · · · P (x1|y) · P (xn|y)
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και η αναμενόμενη κάση yp προσδιορίζεται από τη σέση :

yp = classify(f) = argmax
c

P (y = c) ·
n∏

i=1

P (xi = fi|y = c)

Ο Naive Bayes αναφέρεται ενικά στην υπό συνήκη ανεξαρτησία τν μεταητών -
αρακτηριστικών xi αφήνοντας απροσδιόριστη την κατανομή πιανότητά τους. Αν ε-
ρήσουμε πς κάε αρακτηριστικό xi ακοουεί πουνυμική κατανομή τότε προκύπτει
ο Πουνυμικός Naive Bayes (Multinomial Νaive Bayes) όπου :

P (x|y) = (
∑

i xi)!

(
∏

i xi)!
·

n∏
i=1

p
(xi)
i

3.2.4 Πουεπίπεδο Perceptron

Τα Τενητά Νευρνικά Δίκτυα είναι μαηματικά μοντέα επεξερασίας δεδομένν που
αποτεούνται από ένα πήος τενητών νευρώνν ορανμένν σε δομές παρόμοιες
με αυτές τν ιοοικών νευρνικών δικτύν όπς ο ανρώπινος εκέφαος. Ένας
από τους πιο διαδεδομένους τύπους τενητών νευρνικών δικτύν είναι τo πουεπί-
πεδο νευρνικό δίκτυο εμπρόσιας τροφοδότησης (multilayer feed- forward network)
ή πουεπίπεδο perceptron (multilayer perceptron). Στο μοντέο αυτό οι τενητοί νευ-
ρώνες είναι ορανμένοι σε μία σειρά από στρώματα ή επίπεδα (layers). Το πρώτο από
αυτά τα επίπεδα ονομάζεται επίπεδο εισόδου (input layer) και ρησιμοποιείται ια την
εισαή τν δεδομένν. Τα στοιεία του δεν είναι ουσιαστικά νευρώνες ιατί δεν
εκτεούν κάποιο υποοισμό. Στη συνέεια, μπορεί να ακοουούν, προαιρετικά, ένα
ή περισσότερα ενδιάμεσα ή κρυφά επίπεδα (hidden layers), ενώ στο τέος υπάρει το
επίπεδο εξόδου(output layer). Το νευρνικό δίκτυο ονομάζεται εμπρόσιας τροφοδότη-
σης διότι επιτρέπονται συνδέσεις μόνο μεταξύ νευρώνν διαδοικών στρμάτν οπότε
η ροή πηροφορίας είναι πρόσιας πηροφορίας. Παράηα, είναι πήρς συνδεδεμένα
καώς κάε νευρώνας σε ένα επίπεδο συνδέεται με όους τους νευρώνες του επόμενου
επιπέδου.
Οι McCulloch and Pitts (1943) πρότειναν την ιδέα ενός τενητού νευρώνα j ο οποίος
υποοίζει μία συνάρτηση g ς σταμισμένο άροισμα τν n εισόδν :

yi(x) = g(
n∑

i=0

wixi)

όπου (w0, w1, · · · , wn) είναι οι συντεεστές αρύτητας ή άρη που εφαρμόζονται στις
εισόδους (x0, x1, · · · , xn). Σε ένα πουεπίπεδο νευρνικό δίκτυο η έξοδος yi δημιουρ-
εί μέρος της εισόδου που α δοεί στους τους νευρώνες του επόμενου επιπέδου. Η
συνάρτηση ενεροποίησης g είναι συνής μία από τις παρακάτ :

• ηματική συνάρτηση (step function) : ανάοα με την τιμή του αροίσματος και
την παράμετρο κατφίου Tthres προκύπτει yj ∈ {0, 1}

• συνάρτηση προσήμου (sign function) : ανάοα με την τιμή του αροίσματος και
την παράμετρο κατφίου Tthres προκύπτει yj ∈ [−1, 1]
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• οιστική συνάρτηση (logistic function) : ανάοα με την τιμή του αροίσματος
και την μορφή της σιμοειδούς συνάρτησης hsig προκύπτει yj ∈ [0, 1]
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Σήμα 3.5: Πουεπίπεδο Perceptron εμπρόσιας τροφοδότησης με ένα κρύφο επίπεδο
και κόμους πόσης

Το πουεπίπεδο perceptron ταξινομεί τα δεδομένα υοποιώντας μία συνάρτηση μετα-
φοράς T η οποία συνδέει την είσοδο (διάνυσμα αρακτηριστικών) με την έξοδο (κάση
στην οποία ανήκει το εκάστοτε δεδομένο).

Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, μέσ της μεόδου οπισοδιάδοσης (backpropagation)
oι παράμετροι τν συναρτήσεν ενεροποίησης σε συνδυασμό με τους συντεεστές α-
ρύτητας τν νευρώνν αναπροσαρμόζονται επαναηπτικά έτσι ώστε να ετιστοποιηεί
η συνάρτηση μεταφοράς T . Για να αποποιηεί η διαδικασία μπορεί να προστεούν κόμ-
οι πόσης (bias nodes) με σταερή τιμή εξόδου 1 σε κάε επίπεδο πην της εξόδου
έτσι ώστε να αποπεεί η έξοδος από τις παραμέτρους τν συναρτήσεν ενεροποί-
ησης και η αναπροσαρμοή του δικτύου να εξαρτάται μόνο από την ενημέρση τν
συντεεστών αρύτητας.

Η έξοδος του ταξινομητή προκύπτει στο στάδιο εκτέεσης όπου οι τιμές του διανύσμα-
τος αρακτηριστικών διαδίδονται από το επίπεδο εισόδου σε όο το υπόοιπο δίκτυο.
Αποδεικνύεται πς ένα νευρνικό δίκτυο εμπρόσιας τροφοδότησης με ένα κρυφό επί-
πεδο μπορεί να προσείσει οποιαδήποτε μη ραμμική συνάρτηση.

3.2.5 Μηανές Διανυσμάτν Υποστήριξης

Οι Μηανές Διανυσμάτν Υποστήριξης (Support Vector Machines - SVMs) είναι μη-
πιανοτικοί ραμμικοί δυαδικοί ταξινομητές. Προτάηκαν το 1992 από τους Vapnik et
al. ς μία νέα μέοδος μάησης, παρόο που η ενικότερη ιδέα στην οποία στηρίζονται
είε προταεί από τη δεκατία ’60. Συνδυάζουν στοιεία από τη Θερία Στατιστικής
Μάησης και τα Νευρνικά Δίκτυα τύπου Perceptron.
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Έστ σύνοο εκπαίδευσης D με n πρότυπα της μορφής D = {(xi, yi)|xi ∈ Rp , yi ∈
{−1, 1}}, i ∈ [1, n] όπου xi το διάνυσμα αρακτηριστικών p-διαστάσεν του δείματος
i και yi η κάση στην οποία ανήκει (−1 ή 1). Μία Μηανή Διανυσμάτν Υποστήριξης
προσπαεί να προσδιορίσει το έτιστο υπερεπίπεδο (hyperplane) w · x − b = 0 όπου
w το κάετο διάνυσμα του υπερεπιπέδου το οποίο ορίζεται από τον ώρο αρακτηριστι-
κών Rp. Το έτιστο υπερεπίπεδο είναι αυτό που μειστοποιεί την απόσταση μεταξύ
τν αρνητικών και ετικών δειμάτν του συνόου εκπαίδευσης (maximum margin
hypersurface).
Η διαδικασία μάησης ενός SVM μπορεί να μοντεοποιηεί ς πρόημα ετιστοποίη-
σης : αν τα δεδομένα είναι ραμμικά διαρίσιμα τότε τα δύο υπερεπίπεδα περιράφονται
από τις σέσεις w · x− b = 1 και w · x− b = −1 οπότε η μεταξύ τους απόσταση είναι
2

∥w∥ . Επομένς, ια να προσδιορίσουμε το έτιστο υπερεπίπεδο α πρέπει να εαιστο-
ποιήσουμε το ∥w∥.

..

w ·
x+

b =
0

.

w ·
x+

b =
1

.

w ·
x+

b =
−1

.

2∥w∥

.
b∥w∥

.

w

Σήμα 3.6: Μηανή Διανυσμάτν Υποστήριξης ια δεδομένα δύο κάσεν

Προσέτοντας περιορισμούς έτσι ώστε να μην απεικονίζονται δεδομένα στο διάστημα
μεταξύ τν υπερεπιπέδν, το πρόημα ετιστοποίησης αμάνει την εξής μορφή με
τη οήεια τν ποαπασιαστών Lagrange λi :

L(w, b, λ1, · · · , λn) =
1

2
∥w∥2 −

n∑
i=1

λi[yi(w · x− b)− 1]

H αντικειμενική συνάρτηση L πρέπει να εαιστοποιηεί ς προς τα w και b και να
μειστοποιηεί ς προς τα λi. Δηαδή :

argmin
w,b

max
λ≥0

L

Εφαρμόζοντας τις Συνήκες Karush‐Kuhn‐Tucker το έτιστο υπερεπίπεδο προκύπτει
από τη σέση :

g∗(x) = w · x+ b =
n∑

i=1

λiyixi · x+ b

Μία Μηανή Διανυσμάτν υποστήριξης μπορεί να ταξινομεί περιπτώσεις που είναι παρό-
μοιες αά όι πανομοιότυπες με κάποιο πρότυπο εκπαίδευσης. Το αποτέεσμα εξόδου
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είναι τεικά μία αριμητική τιμή στο διάστημα [−1, 1] και όι κάποια πιανότητα όπς
σε άους ταξινομητές.

Για το ενικότερο πρόημα της κατηοριοποίησης δεδομένν σε περισσότερες από δύο
κάσεις έει προταεί η κατασκευή ενός συνόου δυαδικών ταξινομητών SVM με δύο
εκδοές :

(i) one-versus-all : κάε ταξινομητής διαρίζει ανάμεσα σε μία κάση και όες τις
υπόοιπες. Η τεική κάση είναι αυτή με το μεαύτερη τιμή εξόδου (winner-
takes-all strategy).

(ii) one-versus-one : κάε ταξινομητής διαρίζει ανάμεσα σε ένα ζεύος κάσεν. Για
την κατηοριοποίηση τν δεδομένν, πραματοποιείται μία διαδικασία ψηφοφορίας
όπου κάε ταξινομητής αντιστοιεί το εκάστοτε δεδομένο εισόδου σε μία από τις
δύο κάσεις και η κάση με τις περισσότερες ψήφος αναδεικνύεται νικήτρια (max-
wins voting strategy).

Το ασικότερο πεονέκτημα τν SVMs έναντι τν νευρνικών δικτύν τύπου Per-
ceptron είναι ότι μπορούν και παράουν πιο σύνετες υπερεπιφάνειες, ενσματώνοντας
μετασηματισμούς και συνδυασμούς τν αρικών μεταητών ανάοα με το πρόημα
και ξεπερνούν προήματα όπς τα τοπικά εάιστα και η διασπορά τν ύσεν στο
ώρο αναζήτησης. Για το σκοπό αυτό, ρησιμοποιούν ένα πεπερασμένο αριμό υποσυ-
νόν του συνόου εκπαίδευσης (τα διανύσματα υποστήριξης) καώς και συναρτήσεις
πυρήνα (kernel functions) προκειμένου να μετασηματίσουν τον αρικό ώρο υποέ-
σεν και να ρουν τη έτιστη μη ραμμική υπερεπιφάνεια που εαιστοποιεί το σφάμα
αναζήτησης.[57]

3.2.6 k-Κοντινότεροι Γείτονες

Ο ταξινομήτης k-Κοντινότερν Γειτόνν (k-Nearest Neighbors - k-NN) ανήκει στην
κατηορία αορίμν μάησης κατά περίπτση (instance-based learning). Σε αντίεση
με τις μεόδους που αναφέρηκαν ς τώρα και οι οποίες μετασηματίζουν τα πρότυπα
εκπαίδευσης σε συμπαή, στη μάηση κατά περίπτση τα δεδομένα διατηρούνται αυτού-
σια. Όταν ένα σύστημα κηεί να αποφασίσει ια την κατηορία ενός νέου δεδομένου
εισόδου, εξετάζει εκείνη τη στιμή τη σέση του με τα ήδη αποηκευμένα παραδείματα.
Η μέοδος αναάει τη μάηση ές ότου εμφανιστεί νέο στιμιότυπο και ια το όο
αυτό ονομάζεται οκνηρή μάηση (lazy learning) σε αντίεση με τις υπόοιπες οι οποίες
αρακτηρίζονται ς πρόυμες μέοδοι μάησης (eager learners) καώς κατασκευάζουν
άμεσα το μοντέο από το σύνοο εκπαίδευσης ρίς να περιμένουν ια την άφιξη μίας
νέας περίπτσης. [57]

Στον αόριμο k-Κοντινότερν Γειτόνν ίνεται η παραδοή ότι τα διάφορα πρότυπα
μπορεί να αναπαρασταούν ς σημεία σε κάποιο n-διάστατο Ευκείδειο ώρο Rn όπου
n ο το πήος τν αρακτηριστικών εισόδου. Κάε νέο στιμιότυπο τοποετείται στο
ώρο αυτό ς νέο σημείο και η κάση στην οποία ανήκει προσδιορίζεται σύμφνα με
την πειοψηφία τν αποφάσεν τν k πησιέστερν σημείν που προέρονται από τα
πρότυπα εκπαίδευσης D. Οι κοντινότεροι είτονες ενός στιμιότυπου υποοίζονται με
συνής με άση την Ευκείδεια απόστασή τους.
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Σήμα 3.7: Προσδιορισμός κατηορίας με άση τον 1 και τους 5 κοντινότερους εί-
τονες

Η απόσταση ενός νέου στιμιότυπου x̂ με σύνοο αρακτηριστικών {a1(x̂), a2(x̂), · · · , an(x̂)}
και ενός αποηκευμένου πρότυπου x με αντίστοιο σύνοο αρακτηριστικών {a1(x), a2(x),
· · · , an(x), y(x)} είναι το άροισμα τν Ευκείδειν αποστάσεν όν τν αρακτηρι-
στικών τν δύο σημείν του ώρου Rn :

dist(x̂, x) =

√√√√ n∑
i=1

(ai(x)− ai(x̂))2

Στο Σήμα 3.7 όπου αναπαρίστανται πρότυπα δύο κάσεν, το νέο στιμιότυπο αρα-
κτηρίζεται ς ετικό αν ηφεί υπόψη μόνο ο πησιέστερος είτονας και ς αρνητική αν
ηφούν υπόψη οι πέντε πησιέστεροι είτονες καώς η πειοψηφία αυτών έει αρνητικό
αρακτηρισμό (εξτερικός κύκος). [57].
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4
Αξιοόηση

Στο κεφάαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτεέσματα της πειραματικής μεέτης που
πραματοποιήσαμε με κύριο στόο τη διερεύνηση της συμπεριφορά της μεόδου ρά-
φν ν-ραμμάτν σε ένα πουσσικό και πουεματικό περιάον,τη συματότητά
της με ασικούς αορίμους Μηανικής Μάησης και τέος την ανταπόκριση της σε
σειρά παρεμάσεν στα διάφορα στάδια της διαδικασίας. Στο παίσιο αυτό, εξετάζουμε
αορίμους που ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες μάησης και αναζητούμε τους
πέον κατάηους.

Συκεκριμένα, συκρίνουμε τους εξής αορίμους :

(i) C4.5

(ii) Λοιστική Παινδρόμηση

(iii) Naive Bayes

(iv) Naive Bayes Multinomial

(v) Μηανή Διανυσμάτν Υποστήριξης

(vi) Πουεπίπεδο Perceptron

(vii) k-Κοντινότεροι Γείτονες

4.1 Παράμετροι Αξιοόησης

Η αξιοόηση τν ταξινομητών πραματοποιείται ρησιμοποιώντας την πέον διαδεδο-
μένη μετρική απόδοσης , την ακρίεια κατηοριοποίησης α :

α =

∑
c∈C |σστά ταξινομημένα δεδομένα ς c|

|δεδομένα εξέτασης|

όπου C = {cneg, cpos, cneu} το σύνοο τν κατηοριών ποικότητας
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Επιπρόσετα, έοντας να μεετήσουμε τη διακριτική ικανότητα τν ταξινομητών ς
προς τις κατηορίες, εξετάζουμε επίσης τους δείκτες ακρίειας (precision) και ανάκη-
σης (recall) καώς και του αρμονικού τους μέσου όρου F1 που ορίζονται ς :

Precision =

∑
c∈C

|σστά ταξινομημένα δεδομένα ς c|
|δεδομένα που ταξινομήηκαν ς c|

|C|

Recall =

∑
c∈C

|σστά ταξινομημένα δεδομένα ς c|
|δεδομένα που ανήκουν στην κατηορία c|

|C|

F1 = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall

4.2 Σύστημα Αξιοόησης

Για την αξιοόηση τν αορίμν κατηοριοποίησης σεδιάστηκε και αναπτύηκε
Σύστημα Ανάυσης Συναισήματος στη ώσσα προραμματισμού Java, Έκδοση 1.7.55.
Η ειτουρία του συστήματος προϋποέτει τη διάσπαση του συνόου τν δεδομένν
σε τρία μη επικαυπτόμενα υποσύνοα : κατασκευής, μάησης και εξέτασης. Η ροή
εκτέεσης του συστήματος - όπς απεικονίζεται στο Σήμα 4.1 - περιαμάνει τα εξής
διαδοικά στάδια :

..........ca.Κατασκευή
Γράφν

.Δεδομένα
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.

Κατασκευή
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.
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.

Γράφοι
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.
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.......

Εκπαίδευση
Ταξινομητών
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.
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Σήμα 4.1: Λειτουρικότητες Εκπαίδευσης και Εξέτασης

(i) Κατασκευή Γράφν Κάσης : κατασκευάζονται οι ράφοι – από τα tweets της
αντίστοιης κάσης τν δεδομένν κατασκευής
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(ii) Εκπαίδευση Ταξινομητών : ια κάε tweet του συνόου μάησης δημιουρείται ο
ράφος μηνύματος ο οποίος στη συνέεια συκρίνεται με τους ράφους κάσης,
υποοίζονται οι δείκτες ομοιότητας και μαζί με την κάση στην οποία έει ταξι-
νομηεί το tweet ρησιμοποιούνται ς διάνυσμα εισόδου ια την εκπαίδευση τν
ταξινομητών .

(iii) Εξέταση Ταξινομητών : η διαδικασία υποοισμού τν δεικτών ομοιότητας επα-
νααμάνεται και ια κάε tweet του συνόου εξέτασης. Έπειτα, οι εκπαιδευμένοι
ταξινομητές άσει τν δεικτών ομοιότητας προέπουν την ποικότητα του μηνύ-
ματος.

Η πήρης ειτουρικότητα τν ράφν ν-ραμμάτν (κατασκευή ράφν και υποοι-
σμός τν δεικτών ομοιότητας) πραματοποιείται μέσ της ιιοήκης JInsect1. Για
την εφαρμοή τν αορίμν κατηοριοποίησης ρησιμοποιήηκε η ιιοήκη WEKA2

[55], Έκδοση 3.6.11. Με στόο την αξιοόηση της ενικής συμπεριφοράς του συστή-
ματος, εφαρμόστηκαν οι προκαορισμένες συνέσεις τν αορίμν κατηοριοποίησης,
ρίς καμία αναζήτηση έτιστν παραμέτρν (fine-tuning). Συκεκριμένα, ρησιμο-
ποιήηκαν οι εξής κάσεις ταξινομητών της ιιοήκης :

(i) J48 : η υοποίηση του αορίμου C4.5 με ενεροποιημένη τη ειτουρία καδέ-
ματος (pruning)

(ii) Logistic : η πουνυμική εκδοή της Λοιστικής Παινδρόμησης νστή και ς
Maximum Entropy

(iii) NaiveBayes : το μοντέο NaiveBayes ρίς τη δυνατότητα ενημέρσης

(iv) NaiveBayesMultinomial : η πουνυμική εκδοή του NaiveBayes

(v) MultilayerPerceptron : το μοντέο του Πουεπίπεδου Perceptron με αριμό
κρυφών επιπέδν 1

2
· (σύνοο αρακτηριστικών + σύνοο κάσεν) = 6 (προκα-

ορισμένη τιμή)

(vi) SMO : η υοποίηση της Μηανής Διανυσμάτν Υποστήριξης ρησιμοποιώντας πο-
υνυμική συνάρτηση πυρήνα PolyKernel και στρατηική 1-vs-1.

(vii) IBk : η υοποίηση του αορίμου k-Κοντινότερν Γειτόνν με k = 3

Όα τα πειράματα πραματοποιήηκαν σε μηάνημα με ειτουρικό σύστημα Linux
(Έκδοση Πυρήνα 3.13.0-27), επεξεραστή Intel i7 960 (4-cores) και μνήμη RAM 18
GB.

4.3 Οράνση Πειραμάτν

Οι αόριμοι κατηοριοποίησης αξιοοούνται με τη ρήση ενός συνόου δεδομένν
που απαρτίζεται από ειροκίνητα ταξινομημένα σύνοα δεδομένν διαέσιμα εεύερα

1 http://sourceforge.net/projects/jinsect/
2 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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στην ερευνητική κοινότητα (Πίνακας 4.1) - αρκετά από τα οποία έουν ρησιμοποιηεί
σε σετικές ερασίες. Η μεέτη τν αορίμν ειδικά σε ειροκίνητα ταξινομημένα
δεδομένα υπήρξε από τους ασικούς στόους της ερασίας επεκτείνοντας την έρευνα
τν Aisopos et al. [3] και ακοουώντας παράηα τη ενικότερη τάση της ερευνητι-
κής περιοής. Η συκεκριμένη απαίτηση - αν και εξαείφει τους παράοντες τύης και
προκατάηψης τν αυτόματν μεόδν κατηοριοποίησης - περιορίζει σημαντικά τον
όκο τν εξεταζόμενν δεδομένν.
Λό της Ποιτικής Χρήσης και Προστασίας του Προσπικού Απορρήτου του Twitter,
δεν επιτρέπεται η δημοσίευση του περιεομένου (κειμένου) τν μηνυμάτν αά μόνο
τν ανανριστικών (tweetIDs) τν μηνυμάτν τα οποία μπορούν να ρησιμοποιηούν
ια να ανακτηεί το αρικό κείμενο μέσ του TwitterAPI. Ωστόσο, αρκετοί από τους
ρήστες - δημιουρούς τν μηνυμάτν επιέουν να διαράψουν ή να κειδώσουν το
οαριασμό τους με αποτέεσμα μέρος της συοής τν δεδομένν να μην είναι πέον
ανακτήσιμο.
Οι ασικές πηροφορίες ια τα σύνοα δεδομένν που ρησιμοποιήσαμε αυτούσια συ-
νοψίζονται στον Πίνακα 4.1.

Dataset Δημιουρός Γώσσα Πήος Θετικά Αρνητικά Ουδέτερα
Arabic Twitter Corpus (RRArabic)1 Refaee et al.[37] Αραικά 5821 767 1670 3384
HealthCare Reform (HCR)2 Speriosu et al.[46] Αικά 2392 541 1381 470
Obama-McCain Debate (OMD)2 Shamma et al.[45] Αικά 1904 709 1195 -

Multi-DaiLabor (MDL)3 Narr et al.[28]
Αικά 10594 2334 1486 6774
Γαικά 2155 500 481 1174

Γερμανικά 2637 496 334 1807
Πορτοαικά 2395 923 627 845

Manual Groundtruth (NTUA)4 Aisopos et al. Αικά 500 159 119 222
Sanders Twitter5 Sanders Αικά 3152 473 513 2166
SemEval-2014 Task 9 (SEM)6 Rosenthal et al.[38] Αικά 12838 4855 1986 5997
SentiTuites-PT 7 Moreira et al. Πορτοαικά 10075 1290 5413 3372
Sentiment Strength (SSTweet)8 Thelwall et al.[48] Αικά 4242 1252 1037 1953
Tromp MultiLingual (Tromp)9 Tromp [50] Αικά 12128 4885 3691 3552

Οανδικά 5086 1277 1601 2208
TASS 2013 Corpus (TASS)10 Villena et al.[52] Ισπανικά 45482 24589 18161 2732
Σύνοο 121401 45050 39695 36656

Πίνακας 4.1: Σύνοα ειροκίνητα ταξινομημένν δεδομένν

Για την ανάκτηση του περιεομένου σε σύνοα δεδομένν που δεν περιείαν το αρικό
κείμενο ρησιμοποιήηκε η ιιοήκη της JAVA twitter4j.
Όπς έει αναυεί στην Ενότητα 4.2, ια τη ειτουρία του συστήματος Ανάυσης
Συναισήματος απαιτείται η διάσπαση του συνόου δεδομένν σε δεδομένα κατασκευής,
μάησης και εξέτασης. Αξίζει να τονισεί ότι η επίδοση ενός συστήματος επιεπόμε-
νης μάησης στο σύνοο εξέτασης εξαρτάται άμεσα από την αντιπροσπευτικότητα τν

1 http://www.macs.hw.ac.uk/~eaar1/Eshrag%20Refaee
2 https://bitbucket.org/speriosu/updown/wiki/Home
3 http://data.dai-labor.de/corpus/sentiment/
4 https://github.com/dtz/NTUA-THESIS-Twitter-Sentiment-Analysis
5 http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/
6 http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/index.php?id=data-and-tools
7 http://dmir.inesc-id.pt/project/SentiTuites-PT_01_in_English
8 http://sentistrength.wlv.ac.uk/documentation/
9 http://www.win.tue.nl/~mpechen/projects/smm/

10 http://www.daedalus.es/TASS2013/corpus.php

54

http://www.macs.hw.ac.uk/~eaar1/Eshrag%20Refaee
https://bitbucket.org/speriosu/updown/wiki/Home
http://data.dai-labor.de/corpus/sentiment/
https://github.com/dtz/NTUA-THESIS-Twitter-Sentiment-Analysis
http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/
http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/index.php?id=data-and-tools
http://dmir.inesc-id.pt/project/SentiTuites-PT_01_in_English
http://sentistrength.wlv.ac.uk/documentation/
http://www.win.tue.nl/~mpechen/projects/smm/
http://www.daedalus.es/TASS2013/corpus.php


δεδομένν - στην περίπτσή μας κατασκευής και μάησης - που ρησιμοποιήηκαν κατά
τη διαδικασία της εκπαίδευσης. Επιέουμε, οιπόν, το διαρισμό τν δεδομένν κάε
επιμέρους συνόου με τυαία σειρά ποσοστιαία στα σύνοα κατασκευής, μάησης και
εξέτασης. Παρατηρούμε πς αν και στο τεικό υπερσύνοο δεδομένν οι κατηορίες πο-
ικότητας είναι σετικά ισοκατανεμημένες με ποσοστά 37.1% (ετικά) 32.7% (αρνητικά)
και 30.2% (ουδέτερα), στα περισσότερα σύνοα δεδομένν κυριαρεί μία συκεκριμένη
κατηορία (Σήμα 4.3). Επομένς, επεκτείνουμε τη διαδικασία διάσπασης στα σύνοα
κατασκευής, μάησης και εξέτασης επιέοντας ποσοστιαία ανά κατηορία ποικότητας
από κάε σύνοο δεδομένν.

...Διαρισμός σε
Ποικότητες

.Σύνοο
Δεδομένν

.

Θετικά

.Αρνητικά.

Ουδέτερα

.....
Διάσπαση

κατά ποσοστά
pb, ptr, pts

....

Δεδομένα
Κατασκευής

. Δεδομένα
Μάησης

.

Δεδομένα
Εξέτασης

...

Σήμα 4.2: Διαδικασία Διάσπασης Συνόου Δεδομένν.

Μέσ αυτής της διαδικασίας του Σήματος 4.2 κάε σύνοο δεδομένν συμμετέει ανα-
οικά σε κάε στάδιο ειτουρίας του συστήματος ενώ παράηα διατηρείται η κα-
τανομή της ποικότητας του συναισήματος και εξασφαίζεται η αντιπροσπευτικότητα
του συνόου εκπαίδευσης. Με τον τρόπο αυτό αποκείεται η περίπτση το σύστημα να
υπερ-εξειδικευτεί σε μία ώσσα ή κατηορία ποικότητας που δε συναντάται σε τόσο
μεάο αμό στο σύνοο εξέτασης.

4.4 Αποτεέσματα

4.4.1 Επιοή Ποσοστών Διάσπασης

Μία από τις κυριότερες αποφάσεις κατά τη διαδικασία αξιοόησης ενός μοντέου Επι-
επόμενης Μηανικής Μάησης είναι η επιοή της κατάηης αναοίας μεταξύ τν
συνόν εκπαίδευσης και εξέτασης. Για δεδομένο πήος προτύπν, ρησιμοποιώντας
ένα μεαύτερο σύνοο εξέτασης η εκτιμώμενη ακρίεια εμφανίζει μικρότερη διακύ-
μανση και προκύπτει μία πιο αξιόπιστη εικόνα της συμπεριφοράς του μοντέου ενώ με
τη ρήση ενός μεαύτερου συνόου εκπαίδευσης επιτυάνεται πιο αντιπροσπευτική
μάηση. Στην περίπτσή μας το σύνοο εκπαίδευσης απαρτίζεται από τα δεδομένα κα-
τασκευής και μάησης.

Για τον προσδιορισμό της έτιστης αναοίας ανάμεσα στα δεδομένα κατασκευής
(builset), μάησης (training set) και εξέτασης (test set) διερευνήηκαν διάφοροι συν-
δυασμοί τν ποσοστών διάσπασης. Στο Σήμα 4.4 απεικονίζεται ο μέσος όρος της
ακρίειας τν ταξινομητών στην καύτερη, μέση και ειρότερη περίπτση - όπς αυτές
προκύπτουν ρησιμοποιώντας μέεος ν-ράμματος n από 1 ές και 7 - ια τις διάφορες
εκδοές διάσπασης του συνόου τν δεδομένν.
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Σήμα 4.3: Kατανομή Κάσεν Ποικότητας ανά Υποσύνοο Δεδομένν

Παρατηρούμε πς σε σέση με άες μεόδους επιεπόμενης μάησης, το εξεταζόμενο
μοντέο Ανάυσης Συναισήματος εμφανίζει αρκετά ικανοποιητική συμπεριφορά όταν
ρησιμοποιείται πού μικρό σύνοο εκπαίδευσης π.. στην περίπτση του συνδυασμού
b0.5tr0.5ts99, με αναοία 1:99 σε πηυσμό 121401 tweets, επιτυάνει μέση ακρίεια
κατηοριοποίησης 45.9%,αυξημένη κατά 12% σε σέση με αυτή ενός τυαίου ταξινομητή
(33,33%).

Ωστόσο, διαπιστώνουμε ακόμη πς εκπαιδεύοντας το μοντέο με περισσότερα πρότυπα,
ετιώνεται η μέιστη ακρίεια - η οποία είναι και το ασικό αντικείμενο της έρευνας
- αά οδηούμαστε ρήορα σε κορεσμό : εξετάζοντας τις περιπτώσεις τν συνδυα-
σμών b30tr30tr40 ές και b45tr45ts10 παρατηρούμε πς η μέση τιμή της ακρίειας
τν ταξινομητών και στις τρεις περιπτώσεις - καύτερη, μέση, ειρότερη - κυμαίνεται
σε παρόμοια επίπεδα καώς το πήος τν δεδομένν εκπαίδευσης αυξάνεται και αντί-
στοια το πήος τν δεδομένν εξέτασης μειώνεται, σημειώνοντας έτιστη επίδοση
68% στην περίπτση b45tr45ts10. Συμπεραίνουμε, οιπόν, πς ια το συκεκριμένο
μέεος και εστερική διάρρση του συνόου, η μέοδος Ανάυσης Συναισήματος
με Γράφους ν-ραμμάτν δεν είναι ισυρά εξαρτώμενη από το πήος τν δεδομένν
εκπαίδευσης.

Στόος της ερασίας είναι η μεέτη και αξιοόηση του μοντέου όι σε ακραίες συν-
ήκες όπς π.. στις περιπτώσεις τν συνδυασμών b0.5tr0.5ts99 και b45tr45ts10 με
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Σήμα 4.4: Ακριεία Κατηοριοποίησης ανά συνδυασμό ποσοστών διάσπασης

ανάοα ποσοστά ακριείας αά σε κανονικές συνήκες ειτουρίας έτσι ώστε να εξα-
σφαίζεται η ευσταής συμπεριφορά του. Συνεπώς, στο υπόοιπο μέρος της ερασίας
εξετάζουμε την περίπτση του συνδυασμού b20tr30ts50 όπου επιτυάνεται επαρκής
αντιστάμιση ανάμεσα στην ακρίεια κατηοριοποίησης και στο μέεος του συνόου
εξέτασης.

4.4.2 Επιοή Μεέους ν-ράμματος

Όπς αναφέρεται στο [3], ένας ράφος ν-ραμμάτν αρακτηρίζεται από τρεις παραμέ-
τρους : (i) τον εάιστο αμό ν-ράμματος Lmin (ii) το μέιστο αμό ν-ράμματοςLmax

και (iii) τη μέιστη απόσταση ειτνίασης - μήκος κυιόμενου παράυρου Lmin. Ακοου-
ούμε την προσέιση τν Aisopos et al. και εξετάζουμε αποκειστικά την περίπτση
όπου Lmin = Lmax = Dwin, η οποία πειραματικά έει αποδειεί ότι οδηεί σε επί-
δοση συκρίσιμη της έτιστης, όπς προέκυψε από ενδεεή αναζήτηση έτιστν
παραμέτρν (fine-tuning) [12].

Στον Πίνακα 4.2 παρουσιάζονται συκεντρτικά τα αποτεέσματα εκτέεσης τν α-
ορίμν ταξινόμησης ια μεέη ν-ράμμματος n = {1, 2, · · · , 7}

Όσο αφορά το μέεος ν-ράμματος, παρατηρούμε ότι με εξαίρεση τον Πουνυμικό
Naive Bayes (MNB), οι υπόοιποι αόριμοι ταξινόμησης εμφανίζουν παρόμοια συ-
μπεριφορά : καώς αυξάνεται η τιμή του n,ετιώνονται η ακρίεια μέρι την τιμή n = 4
(στην περίπτση του NaiveBayes n = 5) όπου επιτυάνεται η έτιστη επίδοση η
οποία στη συνέεια φίνει όταν ρησιμοποιούνται ράφοι μεαύτερου αμού. Συμπε-
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NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 43.08 39.70 44.92 40.25 38.56 36.97 43.52
2 57.78 56.27 59.19 48.48 44.75 36.97 55.17
3 64.22 64.47 64.61 55.19 51.71 36.98 62.20
4 65.48 65.62 65.61 57.25 55.90 40.15 63.88
5 65.15 65.08 65.31 56.84 57.51 42.82 63.58
6 64.00 63.75 64.27 55.90 55.35 44.94 62.82
7 62.50 62.15 62.91 54.62 51.23 46.31 62.20

Πίνακας 4.2: Ποσοστά Ακρίειας Ταξινομητών ια ν-ράμματα 1 ές 7

ραίνουμε, οιπόν, πς η τιμή n = 4 αποτεεί την καύτερη επιοή στην πειονότητα
τν ταξινομητών όπου αξιοποιούνται στο μέιστο τα πεονεκτήματα της μεόδου : ανε-
ξαρτησία ώσσας και υψηή ανοή στο όρυο. Γράφοι ν-ραμμάτν μικρού αμού
(μονοράμματα, διράμματα) εξαιτίας του μικρού μεέους τους αδυνατούν να συά-
ουν τα πιο αρακτηριστικά εκφραστικά μοτία του πουσσικού περιεομένου και
οδηούν σε αμηά ποσοστά ακρίειας. Στους ράφους ν-ραμμάτν μεάου αμού
αυξάνεται εκετικά το πήος τν κορυφών και ακμών με αποτέεσμα η επιπέον πηρο-
φορία που αποτυπώνεται στους ράφους να μην αντιστοιεί στην πραματική εξάρτηση
που υπάρει ανάμεσα στις έξεις-συμοακοουίες και να αποτεεί ουσιαστικά όρυο.
Αυτό εξηεί το όο ια τον οποίο τα ποσοστά ακρίειας ια n = 6, 7 υποείπονται μεν
της έτιστης επίδοσης, κυμαίνονται δε σε ικανοποιητικά επίπεδα, αρκετά υψηότερα
τν αντίστοιν ποσοστών ια n = 1, 2.

Ο Πουνυμικός Naive Bayes ακοουεί τη συμπεριφορά τν υπόοιπν ταξινομητών,
ετιώνοντας τη ακρίεια καώς αυξάνεται το μέεος ν-ράμματος αά με πού πιο
αρό ρυμό οπότε και παρουσιάζει το καύτερο αποτέεσμα στην περίπτση n = 7.
Διαπιστώνουμε, οιπόν, πς ο συκεκριμένος ταξινομητής δεν εμφανίζει την ίδια ευαι-
σησία ς προς το μέεος ν-ράμματος με τους υπόοιπους. Το φαινόμενο αυτό εξηεί
τα πού αμηά ποσοστά ακρίειας στο εύρος n ∈ [1, 7] και οφείεται πιανότατα στην
εσφαμένη υπόεση ότι οι δείκτες ομοιότητας ακοουούν πουνυμική κατανομή.

4.4.3 Επιοή Καταηότερου Ταξινομητή

Στο Σήμα 4.5 απεικονίζονται ραφικά τα ποσοστά ακρίειας τν ταξινομητών ια
μεέη ν-ράμματος n = 3, 4 και 5.

Η έτιστη ακρίεια κατηοριοποίησης επιτυάνεται στην περίπτση n = 4 από τους
ταξινομητές : SVM (65.62%), Λοιστικής Παινδρόμησης (65.61%) και Πουεπίπεδου
Perceptron (65.48%). Ακοουούν σε φίνουσα σειρά επίδοσης οι C4.5 (63.88%), Naive
Bayes (57.51%, n = 5), k-NN(57.25%) και Πουνυμικός Naive Bayes(46.31%, n = 7).

Συκρίνοντας τους τρεις καύτερους αορίμους ς προς τη ενικότερη επίδοση, πα-
ρατηρούμε πς αν και ανήκουν σε διαφορετικές κατηορίες Μηανικής Μάησης, εμ-
φανίζουν παρόμοια αποτεέσματα σε όες τις τιμές ν-ράμματος που εξετάσαμε. Κρίνε-
ται,οιπόν , σκόπιμο να μεετήσουμε πιο αναυτικά τον τρόπο με τον οποίο επιτεύηκε
το συκεκριμένο ποσοστό ακρίειας εξετάζοντας την ικανότητα τν ταξινομητών στην
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Σήμα 4.5: Ακρίεια Κατηοριοποίησης ια μεέη ν-ράμματος 3,4 και 5.

κατηοριοποίηση ανά κατηορία ποικότητας με τη οήεια του πίνακα σφάματος -
σύυσης (confusion matrix).

Στον πίνακα παρουσιάζονται οι τιμές της ακρίειας(precision-PR), ανάκησης(recall-
RC), του συνδυασμού τους F1 ια κάε κατηορία όπς επίσης και ο σταμισμένος
μέσος όρος τους ια τους τρεις ταξινομητές στην περίπτση n = 4.

MLP SVM Logistic
Κάση PR RC F1 PR RC F1 PR RC F1
Θετικά 0.759 0.587 0.662 0.729 0.620 0.670 0.689 0.672 0.680

Αρνητικά 0.646 0.657 0.651 0.661 0.620 0.640 0.660 0.620 0.639
Ουδέτερα 0.593 0.745 0.660 0.592 0.740 0.658 0.617 0.676 0.645

Πίνακας 4.3: Precision, Recall και F1-score τν MLP, SVM και Logistic

Διαπιστώνουμε πς οι ταξινομητές εμφανίζουν παρεμφερή αρακτηριστικά και κατά
την ανάυση σε επίπεδο κάσεν ποικότητας. Σύμφνα με τους δείκτες ακρίειας
και ανάκησης προκύπτει ότι και οι τρεις αόριμοι είναι περισσότερο ακριείς στην
ταξινόμηση δεδομένν στη ετική κατηορία και ανανρίζουν επιτυώς μεαύτερο
ποσοστό τν ουδέτερν tweets ρίς - στόσο - σημαντικές επιπτώσεις στα αντίστοια
μεέη τν υπόοιπν κατηοριών. Η ισορροπία που επικρατεί μεταξύ στις δύο αντι-
στρόφς ανάοες έννοιες αντικατοπτρίζεται στην αρκετά υψηή τιμή του δείκτη F1

στις επιμέρους κατηορίες καώς και στην περίπτση του σταμισμένου μέσου όρου.

Επομένς, ρησιμοποιώντας οποιονδήποτε από τους ταξινομητές SVM, Λοιστική Πα-
ινδρόμηση και Πουεπίπεδο Perceptron, το σύστημα Ανάυσης Συναισήματος αντα-
ποκρίνεται επαρκώς και στις τρεις κατηορίες τν tweets ρίς αισητή προκατάηψη -
φαινόμενο που υποδηώνει αντιπροσπευτική εκπαίδευση και οδηεί σε ικανοποιητικά
ποσοστά ακρίειας κατηοριοποίησης.
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4.4.4 Συμπεριφορά στα επιμέρους σύνοα δεδομένν

Εξετάζουμε τη συμπεριφορά του μοντέου στα υποσύνοα τν δεδομένν ια να δια-
πιστεί αν υπάρουν διαφοροποιήσεις σε σέση με το σύνοο και να προσδιορισεί ο
αμός τους. Κατά τη πειραματική διερεύνηση σε κάε υποσύνοο ρησιμοποιήηκαν τα
ίδια σύνοα δεδομένν κατασκευής, μάησης και εξέτασης όπς αυτά προέκυψαν από
τη διαδικασία της διάσπασης (Σήμα 4.2).

Τα αναυτικά αποτεέσματα παρατίενται στο Παράρτημα Αʹ. Στο σήμα 4.6 απεικονί-
ζονται ια κάε υποσύνοο η υψηότερη ακρίεια κατηοριοποίησης ανάμεσα σε όους
τους ταξινομητές που εξετάσαμε και το ποσοστό συμμετοής του στο σύνοο τν δε-
δομένν.
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Σήμα 4.6: Βέτιστη Ακρίεια Κατηοριοποίησης και Ποσοστό Συμμετοής τν
Υποσυνόν Δεδομένν

Παρατηρούμε πς η ακρίεια δεν είναι ανάοη του μεέους του κάε υποσυνόου. Χα-
ρακτηριστικές περιπτώσεις είναι τα σύνοα OMD και SEM με ποσοστά επί του συνόου
1.57% και 10.58% και ποσοστά ακρίειας 73.19% και 55.25%. Συνεπώς, επιεαιώνεται
πειραματικά ότι παράοντες που συντεούν στην υψηή ακρίεια είναι σε μεάο αμό
η ομοιοένεια και ποιότητα του κάε συνόου καώς και η σστή και αντικειμενική
κατηοριοποίηση του από τους αξιοοητές και όι το μέεός του.

Όσον αφορά την επίδοση τν ταξινομητών, οι τρεις αόριμοι με τα υψηότερα ποσο-
στά ακρίειας στο σύνοο - SVM, Λοιστική Παινδρόμηση και Πουεπίπεδο Perceptron
- διατηρούνται σε υψηά επίπεδα σε όα τα επιμέρους υποσύνοα. Παράηα, αξίζει να
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σημειεί πς αόριμοι με αισητά αμηότερα ποσοστά ακρίειας στο σύνοο όπς
ο Πουνυμικός Naive Bayes (MNB) και ο k-NN, εμφανίζονται ιδιαίτερα αντανιστικά
σε αρκετά υποσύνοα δεδομένν (MNB : RRArabic, MDL-{DE,EN}, Sanders; k-NN :
MDL-{DE,EN,FR,PT}, TASS). Αυτό οφείεται στο εονός ότι σε κάε υποσύνοο εν
ένει επικρατεί μία ομοιομορφία ς προς τη εματοοία και τη ρήση έξεν-φράσεν
με συκεκριμένο συναισηματικό προσανατοισμό η οποία αποτυπώνεται με μεαύτερη
ευκρίνεια σε σέση με το σύνοο από τους ράφους ν-ραμμάτν και τους εξαόμενους
δείκτες ομοιότητας.

Η ακρίεια κατηοριοποίησης εμφανίζει παραοική συμπεριφορά ς προς το μέεος ν-
ράμματος, σημειώνοντας μέιστο ια n = 4 στα περισσότερα υποσύνοα σε όους τους
ταξινομητές εκτός του Πουνυμικού Naive Bayes, όπς ακριώς συμαίνει και στο
σύνοο. Υπάρουν, εντούτοις, εξαιρέσεις με πιο αρακτηριστική περίπτση υποσυνόου
αυτή του RRArabic όπου παρατηρούνται αυξομειώσεις της ακρίειας καώς αυξάνεται
ο αμός τν ράφν. Το φαινόμενο αυτό μπορεί να αποδοεί στην ιδιαίτερη φύση
της κάε ώσσας καώς και τη συκεκριμένη εστερική δομή τν κειμένν του κάε
υποσυνόου.

Καταήουμε στο συμπέρασμα ότι η αποτεεσματικότητα της μεόδου εξαρτάται σε με-
άο αμό από τα αρακτηριστικά του συνόου στο οποίο εξετάζεται. Στα υποσύνοα
TASS, Tromp -{EN,NL} και OMD που αποτεούν το 53.2% του σύνοου επιτυά-
νει ακρίεια 73-75% ενώ στα υποσύνοα NTUA, SEM και SSTweet που συμμετέουν
κατά 14.5% στο σύνοο εμφανίζει ποσοστά της τάξης του 51-55%. Ο σταμισμένος
μέσος όρος της καύτερης ακρίειας στα επιμέρους υποσύνοα υποοίζεται σε 68.8%,
συκρίσιμη επίδοση με το 65.6% της μεόδου στο σύνοο. Ωστόσο, η εφαρμοή της
μεόδου στο σύνοο τν δεδομένν προσπαεί να επιύσει ένα πιο δύσκοο πρόημα
σε σέση με τα επιμέρους υποσύνοα καώς η συώνευσή τους δημιουρεί ένα που-
σσικό σύνοο με αρκετά έντονη διαφοροποίηση ς προς τη εματοοία.

4.4.5 Τροποποιήσεις Αριτεκτονικής Συστήματος

Στην Ενότητα αυτή τροποποιούμε διαδοικά κάε στάδιο ειτουρίας του μοντέου και
μεετάμε την απόκριση του συστήματος στις μεταοές της αριτεκτονικής του.

4.4.5.1 Προεπεξερασία Δεδομένν

Για να διατηρήσουμε την ανεξαρτησία της μεόδου από τη ώσσα, οι παρεμάσεις
στην αρική μορφή τν δεδομένν περιορίζονται στις ειδικές έξεις και ακοουίες
αρακτήρν που ρησιμοποιούνται στο Twitter και στις οποίες α αναφερόμαστε με
τον όρο tokens. Συκεκριμένα, εξετάζουμε τις αναφορές (mentions) σε οαριασμούς
ρηστών (@username), τις αναδημοσιεύσεις (RT και via), τους υπερσυνδέσμους (http)
και τα hashtags (#topicName).

Κατά τη διεξαή τν πειραμάτν, επιειρήηκαν τρεις διαφορετικές εκδοές προε-
πεξερασίας : (i) αφαίρεση όν τν Twitter tokens (ii) αφαίρεση μόνο τν υπερσυν-
δέσμν (iii) αντικατάσταση τν tokens με συκεκριμένες έξεις κειδιά (keywords :
[mention], [retweet], [url], [hashtag]) στα δεδομένα κατασκευής και μάησης. Τα ποσο-
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Σήμα 4.7: Τροποποίηση Προεπεξερασίας Δεδομένν

στά ακρίειας κάε ταξινομητή και η μεταοή τους σε σέση με την αρική σύνεση
παρουσιάζονται στους Πίνακες ια κάε προσέιση ξεριστά.
Είναι εμφανές ότι οποιαδήποτε παρέμαση δεν οδηεί σε επίτευξη καύτερου αποτεέ-
σματος. Οι ταξινομητές με την καύτερη επίδοση επηρεάζονται αρνητικά, εμφανίζοντας
μείση κατά 1-2% στην περίπτση της έτιστης ακρίειας (n = 4). Επιπέον, όοι οι
ταξινομητές - εκτός του MNB ο οποίος παραμένει στα ίδια επίπεδα - εμφανίζουν αισητή
μείση στην περίπτση τν διραμμάτν. Τέος, μόνο ο αόριμος k-NN ενισύεται
από την αντικατάσταση τν tokens και την αφαίρεση τν υπερσυνδέσμν.
Συκρίνοντας τις διαφορετικές προσείσεις, ίνεται αντιηπτό πς - αν και καμία δεν
έει ετική συμοή - η διαραφή τν υπερσυνδέσμν μόνο, επιαρύνει το ιότερο σε
σέση με τις υπόοιπες τενικές τη συμπεριφορά του μοντέου. Λαμάνοντας υπόψη
πς η συκεκριμένη εκδοή πραματοποιεί και τις ιότερες ααές, καταήουμε
στο συμπέρασμα ότι οι ράφοι ν-ραμμάτν δεν αποπροσανατοίζονται από τα Twitter
tokens αά ς ένα αμό επφεούνται από την ύπαρξή τους.

4.4.5.2 Χρήση Δεδομένν Κατασκευής στην Εκπαίδευση

Όπς απεικονίζεται στο Σήμα 4.8, κατά την εκπαίδευση τν ταξινομητών, μαζί με
τα δεδομένα μάησης ρησιμοποιούμε και τα δεδομένα κατασκευής, ακοουώντας την
προσέιση τν Aisopos et al.[2].

......ca.Κατασκευή
Γράφν

.Δεδομένα
Κατασκευής

.

Κατασκευή
Γράφν

.

Δεδομένα
Μάησης

. Γράφοι
Κάσεν

.

Γράφοι
Μηνύματος

.

Σύκριση
Γράφν

........

Εκπαίδευση
Ταξινομητών

.

Ταξινομητής

.

JInsect

.

WEKA

..

[x, yc]

Σήμα 4.8: Τροποποίηση Χρήσης Δεδομένν Κατασκευής στη Διαδικασία Εκπαίδευ-
σης

Αναύοντας τα πειρατικά αποτεέσματα του Πίνακα , αξίζει να αναφερούν η επίτευξη
της καύτερης επίδοσης με οριακή αύξηση 0.25% και η εαματική ετίση τν ποσο-
στών ακρίειας του Naive Bayes και ιδιαίτερα της πουνυμικής εκδοής του, MNB.
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NGram MLP SVM Logistic kNN NaiveBayes MNB C4.5
1 41.52 (-1.55) 38.58 (-1.12) 43.46 (-1.47) 37.65 (-2.60) 36.89 (-1.67) 36.97 (0.00) 38.76 (-4.77)
2 51.76 (-6.02) 50.72 (-5.56) 57.36 (-1.82) 43.61 (-4.87) 41.04 (-3.71) 36.97 (0.00) 48.02 (-7.15)
3 62.45 (-1.77) 63.02 (-1.45) 63.28 (-1.33) 51.47 (-3.72) 47.05 (-4.66) 36.97 (-0.00) 58.18 (-4.02)
4 64.71 (-0.77) 64.58 (-1.04) 64.82 (-0.79) 53.87 (-3.39) 51.95 (-3.96) 39.62 (-0.54) 62.60 (-1.29)
5 63.87 (-1.28) 63.69 (-1.39) 64.48 (-0.83) 53.93 (-2.91) 54.53 (-2.98) 42.52 (-0.30) 62.81 (-0.77)
6 62.77 (-1.22) 62.30 (-1.45) 63.50 (-0.77) 53.07 (-2.83) 53.81 (-1.54) 44.80 (-0.14) 61.76 (-1.06)
7 61.43 (-1.07) 60.49 (-1.66) 62.05 (-0.86) 51.95 (-2.68) 50.15 (-1.08) 46.40 (+0.08) 61.11 (-1.10)

Πίνακας 4.4: Ποσοστά Ακρίειας μετά την αφαίρεση Twitter tokens

NGram MLP SVM Logistic kNN NaiveBayes MNB C4.5
1 42.39 (-0.69) 39.20 (-0.50) 45.07 (+0.15) 38.50 (-1.75) 38.95 (+0.39) 36.97 (0.00) 43.04 (-0.48)
2 54.31 (-3.47) 54.37 (-1.91) 58.37 (-0.82) 47.78 (-0.70) 44.10 (-0.65) 36.97 (0.00) 51.73 (-3.44)
3 63.86 (-0.36) 63.92 (-0.55) 63.89 (-0.72) 56.48 (+1.29) 50.88 (-0.83) 36.98 (+0.00) 61.24 (-0.96)
4 65.53 (+0.05) 65.47 (-0.15) 65.33 (-0.28) 59.06 (+1.81) 55.25 (-0.65) 40.15 (+0.00) 63.93 (+0.05)
5 64.79 (-0.35) 64.93 (-0.15) 65.17 (-0.14) 58.76 (+1.92) 57.14 (-0.37) 42.93 (+0.11) 63.78 (+0.20)
6 63.73 (-0.27) 63.52 (-0.23) 64.35 (+0.08) 58.05 (+2.15) 55.77 (+0.41) 45.28 (+0.34) 62.89 (+0.07)
7 62.21 (-0.29) 61.77 (-0.38) 62.92 (+0.01) 56.58 (+1.95) 51.23 (0.00) 46.88 (+0.57) 61.77 (-0.43)

Πίνακας 4.5: Ποσοστά Ακρίειας μετά την αφαίρεση υπερσυνδέσμν
NGram MLP SVM Logistic kNN NaiveBayes MNB C4.5

1 40.47 (-2.61) 39.62 (-0.08) 43.64 (-1.28) 38.15 (-2.09) 39.47 (+0.91) 36.97 (0.00) 41.28 (-2.24)
2 54.85 (-2.93) 53.44 (-2.84) 56.94 (-2.25) 47.16 (-1.32) 41.71 (-3.04) 36.97 (0.00) 51.38 (-3.79)
3 62.20 (-2.02) 62.32 (-2.14) 62.10 (-2.51) 55.79 (+0.60) 48.63 (-3.08) 36.98 (0.00) 59.27 (-2.93)
4 64.75 (-0.73) 64.23 (-1.39) 64.14 (-1.47) 58.11 (+0.86) 53.15 (-2.75) 39.66 (-0.50) 62.49 (-1.40)
5 64.10 (-1.05) 63.96 (-1.12) 64.30 (-1.00) 57.87 (+1.03) 55.60 (-1.91) 42.48 (-0.34) 62.98 (-0.59)
6 62.96 (-1.04) 62.65 (-1.10) 63.41 (-0.86) 57.34 (+1.44) 54.39 (-0.96) 44.64 (-0.30) 62.42 (-0.40)
7 61.48 (-1.02) 61.05 (-1.10) 62.08 (-0.83) 55.91 (+1.29) 50.49 (-0.75) 46.06 (-0.25) 61.29 (-0.92)

Πίνακας 4.6: Ποσοστά Ακρίειας μετά την αντικατάσταση Twitter tokens63



Η αύξηση του συνόου εκπαίδευσης παρέει μία πιο επτομερή εικόνα τν αρακτηρι-
στικών της κάε κατηορίας ποικότητας η οποία - όπς αποδεικνύεται - ευνοεί τους
ταξινομητές που στηρίζονται σε στατιστικά μοντέα.

Ωστόσο, η συκεκριμένη τροποποίηση ενέει τον κίνδυνο της προκατάηψης καώς τα
δεδομένα που ρησιμοποιούνται και στα δύο στάδια ειτουρίας του συστήματος, εμφα-
νίζουν υψηότερο αμό ομοιότητας συκριτικά με τα δεδομένα μάησης και αποκτούν
με τον τρόπο αυτό - αδίκς - μεαύτερη αρύτητα στη διαδικασία της εκπαίδευσης.
Συνεπώς, ρήζει περαιτέρ διερεύνησης το κατά πόσο η συώνευση τν δύο ξένν
υποσυνόν διατηρεί την αντιπροσπευτικότητα της εκπαίδευσης και συντεεί σε συ-
στηματική άση στη ετίση της ακρίειας.

4.4.5.3 Αφαίρεση Θορύου

Όπς αναύεται στο [12], κατά την αναπαράσταση κειμένν μέσ ράφν ν-ραμμάτν
σε ένα πρόημα κατηοριοποίησης, είναι αναπόφευκτη η εμφάνιση ορύου στους ρά-
φους. Στο παίσιο της Ανάυσης Συναισήματος, ο όρυος είναι το σύνοο τν κοινών
υποράφν ανάμεσα στους ράφους κάσεν Gneg, Gneu και Gpos. Στις κασικές τενι-
κές κατηοριοποίησης - όπς περιράφονται στην Ενότητα 2.6 - το φαινόμενο ορύου
αντιμετπίζεται σε ένα αμό αφαιρώντας κυρίς άρρα και άες έξεις ρίς συναιση-
ματικό προσανατοισμό (stopwords). Ωστόσο, στους ράφους ν-ραμμάτν δεν είναι
απαραίτητη κανενός είδους προεπεξερασία - η οποία άστε υποδηώνει εξάρτηση
από συκεκριμένα σσικά εραεία - καώς ο “όρυος” μπορεί να αφαιρεεί μέσ
τν τεεστών που διαέτει το μοντέο.
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Σήμα 4.9: Τροποποίηση Αφαίρεση Θορύου από Γράφους Κάσεν

Ο μέιστος κοινός υποράφος είναι ουσιαστικά η τομή όν τν ράφν που αντιστοι-
ούν στις κατηορίες ποικότητας. Στο σημείο αυτό αξίζει να σημειεί ότι ο κοινός
υποράφος που προκύπτει δεν είναι μοναδικός. Αν και ο τεεστής της τομής είναι εν έ-
νει αντιμεταετικός, η ρήση της μέση τιμής κατά την ανανέση τν αρών τν κοινών
ακμών σε κάε εφαρμοή του άρει την αντιμεταετικότητα του τεικού αποτεέσματος.
Δηαδή : (Gneg ∩ Gneu) ∩ Gpos ̸= Gneg ∩ (Gneu ∩ Gpos) καώς τα άρη τν ακμών εί-
ναι διαφορετικά. Επομένς, η διαδικασία υποοισμού του κοινού υποράφου πρέπει να
εφαρμοσεί επαναηπτικά μέρι ότου οδηηούμε σε σύκιση : |Gsubgr| → 0. Ποές
φορές ο κοινός υποράφος είναι ιδιαίτερα μεάου αμού με αποτέεσμα ο ακριής
υποοισμός του να αποτεεί μία ιδιαίτερα απαιτητική διαδικασία από πευράς ρόνου
και ρητικότητας οπότε συνής ρησιμοποιείται ένα προκαορισμένος αριμός επα-
ναήψεν.
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Σε επίπεδο υοποίησης η συκεκριμένη ειτουρικότητα αναπτύσσεται ρησιμοποιώ-
ντας τις μεόδους allNotIn (τεεστής Δέτα ▽) intersectGraph (τεεστής Τομής
∩) της κάσης DocumentNGramGraph της ιιοήκης JInsect όπς παρουσιάζεται
στο τμήμα κώδικα που ακοουεί :

1 /* Calculates the common subgraph and removes it from all class ngrams graphs
2 * @param The ngram graphs of all classes (order : negative,neutral,positive)
3 * @return A DocumentNGramGraph array containing the noise-free versions of the
4 * specified ngram graphs
5 * NOTE : Iterations LIMIT must be pre-defined
6 */
7 public DocumentNGramGraph [] removeNoiseFromGraphs(DocumentNGramGraph [] graphs){
8

9 DocumentNGramGraph [] noiseFreeGraphs = new DocumentNGramGraph[3];
10 DocumentNGramGraph tempGraph ;
11 DocumentNGramGraph commonSubgraph;
12

13 noiseFreeGraphs[0] = graphs[0].clone(); // negative class
14 noiseFreeGraphs[1] = graphs[1].clone(); // neutral class
15 noiseFreeGraphs[2] = graphs[2].clone(); // positive class
16

17 int i = 0;
18 do{
19 // intersection of negative and neutral class graphs
20 tempGraph = noiseFreeGraphs[0].intersectGraph(noiseFreeGraphs[1]);
21 // intersection of tempGraph and positive class graphs
22 commonSubgraph = noiseFreeGraphs[2].intersectGraph(tempGraph);
23 //remove calculated commonSubgraph from class graphs
24 noiseFreeGraphs[0] = noiseFreeGraphs[0].allNotIn(commonSubgraph);
25 noiseFreeGraphs[1] = noiseFreeGraphs[1].allNotIn(commonSubgraph);
26 noiseFreeGraphs[2] = noiseFreeGraphs[2].allNotIn(commonSubgraph);
27 i++;
28 // iterate until convergance condition is satisfied or limit has been reached
29 }while (!commonSubgraph.isEmpty() && (i < LIMIT));
30

31 return noiseFreeGraphs;
32 }

Κώδικας 4.1: Υοποίηση της Αφαίρεσης Θορύου από τους Γράφους Κάσεν

Στον Πίνακα παρατίενται τα ποσοστά ακρίειας τν ταξινομητών ια μέεος ν-ράμματος
n = 4 όπς προέκυψαν μετά από την αφαίρεση του ορύου από τους ράφους ια αριμό
επαναήψεν i = 10, 30, 100, 200, 1000, 2000.

Παρατηρούμε πς καώς αυξάνεται ο αριμός τν επαναήψεν και αφαιρούνται περισ-
σότερες ακμές του κοινού υποράφου, ετιώνεται σταερά η ακρίεια τν ταξινομητών
Naive Bayes και Multinomial Naive Bayes ενώ ια τους υπόοιπους δεν μπορεί να εξα-
εί ασφαές συμπέρασμα.

4.4.5.4 Διακριτοποίηση Δεικτών Ομοιότητας

Η διαδικασία διακριτοποίησης προτείνεται από τους Aisopos et al. στο [2] με κύριο στόο
την αύξηση της αποδοτικότητας του συστήματος και αναπαρίσταται στο Σήμα 4.10.
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Στηρίζεται σε συκρίσεις ανά ζεύη μεταξύ τν τιμών της ίδιας μετρικής (CS, V S,NV S)
που αντιστοιούν στις διάφορες κατηορίες ποικότητας και υποοίζει τη διακριτή τιμή
τους μέσ της ακόουης συνάρτησης :

dsim(simpol1 , simpol2) =


pol1, αν simpol1 < simpol2

equal, αν simpol1 = simpol2

pol2, αν simpol1 > simpol2

όπου sim ο δείκτης ομοιότητας sim ∈ {CS, V S,NV S} και pol1, pol2 οι συκεκριμένες
κατηορίες του εκάστοτε δείκτη pol1, pol2 ∈ {neg, neu, pos}.
Να σημειεί ότι η αρική προσέιση μετατρέπει τους δείκτες από αριμητικές τιμές σε
αφαριμητικά (nominals) που υποδηώνουν την κατηορία ή ισότητα. Λό της αδυ-
ναμίας ορισμένν ταξινομητών να διαειριστούν μη αριμητικές τιμές αρακτηριστικών,
ρησιμοποιήσαμε την εξής αντιστοίηση : neg → 1, pos → 2, neu → 3 και equal → 4.

....ca.Γράφοι
Κάσεν

.

Γράφοι
Μηνύματος

.

Σύκριση
Γράφν

...

Διακριτοποίηση
Δεικτών

.

· · ·

.

JInsect

.

x̂

.

x̂discr

Σήμα 4.10: Τροποποίηση Διακριτοποίησης Δεικτών Ομοιότητας

Κατά τη διεξαή τν πειραμάτν παρατηρήηκε αισητή μείση του απαιτούμενου
ρόνου εκπαίδευσης στους περισσότερους ταξινομητές, επιεαιώνοντας την αύξηση
της αποδοτικότητας. Παράηα,όπς προκύπτει από τον Πίνακα 4.8, ενώ η συκε-
κριμένη διαφοροποίηση του συστήματος δεν οηά τους ταξινομητές με την καύτερη
επίδοση (MLP, SVM και Logistic), συντεεί καοριστικά στη ετίση της ακρίειας
τν ταξινομητών που εμφανίζουν μέτρια και αμηά ποσοστά στην αρική αριτεκτο-
νική. Ιδιαίτερα εαματική είναι η αύξηση της ακρίειας τν MNB και k-NN οι οποίοι
επιτυάνουν 61.75% και 65.43% αντίστοια και είναι πέον συκρίσιμοι με τους υπό-
οιπους. Το φαινόμενο αυτό αποδεικνύει από διαφορετική οπτική νία αυτή τη φορά
ότι ια συκεκριμένους αόριμους μάησης δεν έει σημασία τόσο η αριμητική τιμή
τν δεικτών όσο η διάταξη και οι σετικές διαφορές μεταξύ τν δεικτών της ίδιας κατη-
ορίας οι οποίες τονίζονται μέσ της διακριτοποίησης και ετιώνουν έτσι τη διακριτική
ικανότητα τν ταξινομητών.

4.4.5.5 Συνδυασμός Ταξινομητών

Ο συνδυασμός ταξινομητών είναι μία από πιο διαδεδομένες μεόδους ια την ανανώριση
προτύπν η οποία εφαρμόζεται ευρύτατα τα τεευταία ρόνια. Η τενική αυτή - νστή
με τον όρο ensemble - οδηεί συνά σε μικρότερα ποσοστά σφάματος κατηοριοποίη-
σης συκριτικά με μεμονμένους ταξινομητές. Όπς αναύεται στο [25], αυτό οφείεται
στο εονός ότι ο συνδυασμός διαφορετικών τενικών με στόο την ήψη μίας τεικής
απόφασης ια την κατηοριοποίηση τν δεδομένν έει ς αποτέεσμα το σύστημα να

66



NGram MLP SVM Logistic kNN NaiveBayes MNB C4.5
1 42.48 (-0.60) 41.04 (+1.34) 44.40 (-0.52) 40.63 (+0.38) 40.21 (+1.65) 36.97 (+0.00) 43.58 (+0.05)
2 57.07 (-0.71) 56.76 (+0.49) 58.71 (-0.48) 48.02 (-0.45) 48.34 (+3.59) 36.97 (+0.00) 53.24 (-1.93)
3 64.22 (-0.01) 64.45 (-0.02) 64.33 (-0.27) 54.18 (-1.00) 57.15 (+5.43) 37.86 (+0.88) 61.06 (-1.14)
4 65.73 (+0.25) 65.54 (-0.08) 65.63 (+0.02) 55.84 (-1.41) 60.27 (+4.37) 45.28 (+5.13) 63.57 (-0.31)
5 65.00 (-0.14) 65.05 (-0.03) 65.27 (-0.03) 55.35 (-1.50) 60.17 (+2.65) 53.75 (+10.94) 63.55 (-0.03)
6 63.85 (-0.14) 63.74 (-0.01) 64.32 (+0.05) 54.82 (-1.08) 57.24 (+1.88) 56.47 (+11.53) 62.62 (-0.20)
7 62.45 (-0.04) 62.30 (+0.15) 62.89 (-0.02) 52.68 (-1.95) 53.40 (+2.17) 56.29 (+9.97) 61.40 (-0.81)

Πίνακας 4.7: Ποσοστά Ακρίειας μετά τη ρήση τν Δεδομένν Κατασκευής στη διαδικασία της Εκπαίδευσης

NGram MLP SVM Logistic kNN NaiveBayes MNB C4.5
1 41.35 (-1.73) 38.40 (-1.30) 40.54 (-4.38) 42.13 (+1.88) 40.23 (+1.67) 36.97 (+0.00) 42.26 (-1.26)
2 56.77 (-1.00) 55.12 (-1.16) 54.44 (-4.75) 57.81 (+9.33) 54.51 (+9.76) 50.50 (+13.52) 57.94 (+2.77)
3 63.95 (-0.28) 64.03 (-0.44) 63.90 (-0.71) 64.05 (+8.86) 56.46 (+4.75) 61.27 (+24.30) 64.16 (+1.96)
4 65.42 (-0.06) 65.44 (-0.18) 65.28 (-0.33) 65.43 (+8.17) 56.74 (+0.84) 61.75 (+21.59) 65.44 (+1.56)
5 64.84 (-0.31) 65.15 (+0.06) 64.87 (-0.44) 65.03 (+8.18) 56.65 (-0.87) 61.11 (+18.29) 65.15 (+1.57)
6 63.94 (-0.06) 64.35 (+0.60) 63.91 (-0.36) 64.27 (+8.37) 57.09 (+1.74) 59.63 (+14.69) 64.45 (+1.63)
7 63.03 (+0.53) 63.22 (+1.07) 62.39 (-0.52) 63.20 (+8.58) 56.84 (+5.61) 57.43 (+11.11) 63.28 (+1.08)

Πίνακας 4.8: Ποσοστά Ακρίειας μετά τη Διακριτοποίηση Δεικτών Ομοιότητας

Επαναήψεις MLP SVM Logistic kNN NaiveBayes MNB C4.5
50 65.77 (+0.30) 65.63 (+0.01) 65.63 (+0.02) 57.36 (+0.11) 56.23 (+0.33) 40.23 (+0.08) 64.04 (+0.16)
100 65.77 (+0.30) 65.59 (-0.03) 65.71 (+0.10) 57.38 (+0.13) 56.97 (+1.07) 40.44 (+0.29) 63.87 (-0.01)
200 65.66 (+0.18) 65.60 (-0.02) 65.69 (+0.08) 59.88 (+2.63) 57.95 (+2.05) 40.69 (+0.54) 63.92 (+0.03)
1000 65.20 (-0.28) 65.73 (+0.11) 65.74 (+0.13) 59.53 (+2.28) 63.50 (+7.60) 43.47 (+3.31) 64.55 (+0.66)
2000 64.73 (-0.75) 65.67 (+0.06) 65.77 (+0.16) 57.08 (-0.17) 64.64 (+8.74) 46.89 (+6.74) 64.77 (+0.89)

Πίνακας 4.9: Ποσοστά Ακρίειας μετά τη Αφαίρεση Θορύου από τους Γράφους Κάσεν συναρτήσει του αριμού τν επαναήψεν



εμφανίζει ευσταή συμπεριφορά , αντιμετπίζοντας δυσκοίες που ένας ταξινομητής -
ατομικά - ενδεομένς συναντά σε ένα συκεκριμένο σύνοο δεδομένν. Έουν προ-
ταεί διάφορες μέοδοι ια το συνδυασμό τν ταξινομητών εξετάζοντας διαφορετικούς
τρόπους εκπαίδευσης, σήματα συνδυασμού και αορίμους κατηοριοποίησης. Στη
συνέεια, περιράφονται συνοπτικά και αξιοοούνται ς προς την επίδοση δύο διαφο-
ρετικά σήματα κατηοριοποίησης στα οποία συνδυάζονται οι ασικοί ταξινομητές που
εξετάστηκαν στην Ενότητα 3.2, έοντας εκπαιδευτεί με το ίδιο σύνοο αρακτηριστικών
από το ίδιο σύνοο εκπαίδευσης.
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Σήμα 4.11: Τροποποίηση Συνδυασμού Ταξινομητών

4.4.5.5.1 Σήμα Ψηφοφορίας Αποτεεί την πιο απή μέοδο συνδυασμού τα-
ξινομητών και είναι από τις πρώτες που ρησιμοποιήηκαν. Στηρίζεται στη διαδικασία
της ψηφοφορίας κατά την οποία κάε ταξινομητής αποφασίζει μεμονμένα και “ψηφίζει”
την κάση που ερεί πιο πιανή. Επομένς, η τεική κάση που ανήκει το δεδομένο
είναι αυτή η οποία συκέντρσε τις περισσότερες ψήφους.
Έστσαν το πήος τν προτύπν του συνόου εκπαίδευσης D = {x}Ni=1, το πήος
τν κάσεν C = {cj}Kj=1 και το πήος τν ταξινομητών Ck που συμμετέουν στη
ψηφοφορία. Εξετάζουμε τα εξής σήματα ψηφοφορίας [25] :

(i) Πειοψηφία (Plurality Vote - PV) : το στιμιότυπο εισόδου αντιστοιίζεται στη
κάση cj η οποία συκέντρσε τις περισσότερες ψήφους. Στη συκεκριμένη προ-
σέιση όοι οι ταξινομητές ερούνται ισότιμοι ανεξάρτητα από την ακρίεια
κατηοριοποίησης. Κάε ταξινομητής έει συντεεστή αρύτητας :

wm =
1

M
∀m ∈ [1,M ]

(ii) Απή Σταμισμένη Ψήφος (Simple Weighted Vote - SWV) : η απόφαση κάε
ταξινομητή σταμίζεται ανάοα με την εκτιμώμενη ακρίεια am στο σύνοο εκ-
παίδευσης. Ο συντεεστής αρύτητας (άρος) της ψήφου είναι :

wm =
am∑
l al

Σε όα τα υπόοιπα σήματα ψηφοφορίας που παρουσιάζονται - εκτός του τε-
ευταίου - τα άρη wm αναφέρονται στις κανονικοποιημένες τιμές τν ak όπς
προκύπτουν από την παραπάν εξίσση.
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(iii) Aνααμονομημένη Σταμισμένη Ψήφος (Rescaled Weighted Vote - RWV) : ανα-
τίενται μηδενικά άρη σε όσους ταξινομητές έουν N/K ή ιότερες σστές “προ-
έψεις” στο σύνοο εκπαίδευσης και οι τιμές τν αρών αναπροσαρμόζονται ανα-
οικά. Συνεπώς, ταξινομητές με εκτιμώμενη ακρίεια am ≤ 1/K αποκείονται από
τη ψηφοφορία. Επομένς, αν em τα άη του ταξινομητή Cm τότε :

am = max{0, 1− K · ek
N · (K − 1)

}

(iv) Σταμισμένη Ψήφος Καύτερου-Χειρότερου (Best-Worst Weighted Vote - BWWMV)
: σε αυτή τη προσέιση ο καύτερος και ειρότερος ταξινομητής προσδιορίζονται
άσει της εκτιμώμενης ακρίειας αμάνοντας am = 1 ο πρώτος και am = 0 ο δεύ-
τερος (αποκεισμός). Οι υπόοιποι ταξινομητές αξιοοούνται ραμμικά οπότε:

am = 1− em − eB
eW − eB

όπου

eB = mink{em} και eW = maxk{em}

Από τα αποτεέσματα του Πίνακα 4.10, διαπιστώνουμε ότι τα πιο απά σήματα ψηφο-
φορίας (Πειοψηφία και Απή Σταμισμένη Ψήφος) επιτυάνουν καύτερα ποσοστά
ακρίειας σε σέση με τις πιο πούποκα σήματα (Aνααμονομημένη Σταμισμένη
και Σταμισμένη Ψήφος Καύτερου-Χειρότερου) ια όες τις τιμές ν-ράμματος που
εξετάσαμε. Αυτό συμαίνει πιανότατα εξαιτίας του τρόπου με τον οποίο ανατίενται
τα άρη ψηφοφορίας. Ταξινομητές με αμηό ποσοστό σφάματος στα δεδομένα μάη-
σης αποκτούν ιδιαίτερη αρύτητα στην ψηφοφορία - ρίς στόσο να εμφανίζουν την
ίδια συμπεριφορά και στα δεδομένα εξέτασης με αποτέεσμα να επηρεάζονται τα τεικά
ποσοστά ακρίειας του συνδυασμού.

NGram PV SWV RWV BWWV
1 43.89 (-1.03) 43.94 (-0.99) 40.25 (-4.68) 42.93 (-1.99)
2 57.80 (-1.38) 58.29 (-0.89) 57.44 (-1.75) 56.56 (-2.63)
3 64.59 (-0.02) 64.67 (0.06) 64.50 (-0.11) 64.17 (-0.43)
4 65.83 (0.21) 65.84 (0.22) 65.75 (0.13) 65.40 (-0.22)
5 65.23 (-0.08) 65.26 (-0.05) 65.16 (-0.14) 65.02 (-0.29)
6 64.13 (-0.14) 64.02 (-0.25) 64.04 (-0.24) 63.84 (-0.44)
7 62.80 (-0.11) 62.77 (-0.14) 62.69 (-0.22) 62.20 (-0.71)

Πίνακας 4.10: Ποσοστά Ακρίειας με τη συμμετοή όν τν ταξινομητών στο
σήμα Ψηφοφορίας

Από την παραπάν ανάυση εξάεται το συμπέρασμα ότι η συμπεριφορά του σήματος
ψηφοφορίας εξαρτάται από την κατάηη επιοή τν ταξινομητών που συμμετέουν σε
αυτό. Εξετάζουμε, οιπόν, όους τους πιανούς συνδυασμούς ταξινομητών σε σήματα
από 2 ές και 6 ψηφοφόρους. Βέτιστη επιοή αποτεεί η ρήση 3 ταξινομητών σε
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όες τις περιπτώσεις ν-ράμματος. Στον Πινακα 4.11 παρουσιάζονται οι συνδυασμοί με
τρεις ταξινομητές οι οποίοι σημείσαν την υψηότερη επίδοση ια μέεος ν-ράμματος
n = 4.

PV SWV RWV BWWV
MLP SVM Logistic 65.88 65.88 65.88 65.87
MLP SVM kNN 65.88 65.76 57.25 65.91
MLP Logistic kNN 65.93 65.77 57.25 65.97
MLP Logistic C4.5 65.86 65.83 65.83 65.87

Πίνακας 4.11: Συνδυασμοί Ταξινομητών με έτιστη επίδοση στο σήμα Ψηφοφο-
ρίας

Παρατηρούμε ότι οι ταξινομητές MLP, SVM και Logistic οι οποίοι εμφανίζουν υψηά
ποσοστά ακρίειας, δρουν αποτεεσματικά και σε συνδυασμό σε όα τα σήματα ψη-
φοφορίας. Αυτό επιεαιώνει τα κοινά αρακτηριστικά που διαέτουν και υποδηώνει
ότι στο συκεκριμένο σύνοο που εξετάζεται, υπάρουν δεδομένα τα οποία κανείς τους
δεν μπορεί να ανανρίσει σστά. Επιπέον, τη δράση τν παραπάν ενισύουν και τα-
ξινομήτες με μέτρια επίδοση όπς οι k-NN και C4.5 αποδεικνύοντας ότι στις τενικές
ensemble εκτός από την ακρίεια, καοριστικής σημασίας είναι και η συμπηρματικό-
τητα τν ταξινομητών.

Τέος, τα απά σήματα ψηφοφορίας εμφανίζουν ευσταή συμπεριφορά ανεξάρτητα από
την επιοή τν ταξινομητών σε αντίεση με τα πιο πούποκα τα οποία αποδίδουν
μόνο σε συκεκριμένους συνδυασμούς. Χαρακτηριστικό παράδειμα είναι η Aνααμο-
νομημένη Σταμισμένη Ψήφος και ο ταξινομητής k-NN ο οποίος ό της οκνηρής
μάησης εμφανίζει μηδενικό σφάμα εκπαίδευσης ενώ έει μέτρια επίδοση στα άνστα
δεδομένα με συνέπεια να διαμορφώνει το τεικό αποτέεσμα και να ευύνεται ια τα
αμηά ποσοστά του σήματος ψηφοφορίας.

4.4.5.5.2 Σήμα Συνένσης με Τρινικές Νόρμες Μία άη μέοδος
συνδυασμού είναι η συνένση ταξινομητών (fusion). Οι περισσότερες τενικές συνέν-
σης προϋποέτουν την ανεξαρτησία μεταξύ τν ταξινομητών, απαίτηση που δεν πηρού-
ται τις περισσότερες φορές στην πραματικότητα καώς οι ταξινομήτες έουν την τάση
να εμφανίζουν τα ίδια άη στις πιο δύσκοες περιπτώσεις κατηοριοποίησης προτύ-
πν. Στα παίσια της Μηανικής Μάησης, δύο ταξινομήτες είναι θετικά συσχετισμένοι
όταν κατηοριοποιούν ανασμένα στην ίδια κατηορία ενώ αρνητικά συσχετισμένοι όταν
κατηοριοποιούν ανασμένα σε διαφορετικές κατηορίες.

Ακοουούμε την προσέιση που περιράφεται στο [8] και η οποία ενδείκνυται ια
περιπτώσεις όπου οι ταξινομητές μπορεί να εμφανίζουν οποιαδήποτε μορφής συσέτιση
(ετική ή αρνητική) μεταξύ τους. Στηρίζεται στις Τρινικές Νόρμες - μία ενίκευση
του οικού τεεστή της τομής στο ώρο τν ποών μεταητών - και προσδιορίζει
την τεική κατηορία μέσ της τομής τν επιμέρους αποφάσεν. Η πιανή συσέτιση
μπορεί να αναπαρασταεί μέσ κατάηης Τρινικής Νόρμας - T -norm έτσι ώστε να
αποφευούν περιπτώσεις υπο ή υπερ-εκτιμήσεν.
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Ορισμός 4.4.1. H Τρινική Νόρμα - T -norm είναι μία συνάρτηση T : [0, 1]×[0, 1] →
[0, 1] με τις εξής ιδιότητες :

• Αντιμεταετικότητα : T (a, b) = T (b, a)

• Μονοτονία : T (a, b) ≤ T (c, d) αν a ≤ c και b ≤ d

• Προσεταιριστικότητα : T (a, T (b, c)) = T (T (a, b), c)

• Ουδέτερο Στοιείο : T (a, 1) = a

T -norm Τύπος Συσέτισης

T1(x, y) = max{0, x+ y − 1} Ισυρά Αρνητική

T2(x, y) = [max{0,
√
x+

√
y}]2 Μερικώς Αρνητική

T3(x, y) = x · y Ουδέτερη

T4(x, y) = [ 1√
x
+ 1√

y
− 1]−1/2 Εαφρώς Θετική

T5(x, y) = [ 1
x
+ 1

y
− 1]−1 Μερικώς Αρνητική

T6(x, y) = min{x, y} Ισυρά Θετική

Πίνακας 4.12: Οι Τρινικές Νόρμες και ο αντίστοιος Τύπος Συσέτισης

Έστσαν m ταξινομητές S1, S2, · · · , Sm. Η έξοδος κάε ταξινομητή Sj περιράφεται
μέσ του διανύσματος Ij ∈ RN+1 αναπαριστώντας την κανονικοποιημένη απόφασή ια
κάε μία από τις N κάσεις. Το τεευταίο στοιείο Ij(N + 1) αναπαριστά το σύνοο
τν κάσεν U και αναφέρεται στην περίπτση όπου ο ταξινομητής δεν καταήει σε
απόφαση (δε παρατηρείται στο πρόημα που εξετάζουμε) :

Ij = [Ij(1), Ij(2), · · · , Ij(N + 1)] όπου Ij(i) ∈ [0, 1] και
N+1∑
i=1

Ij(i) = 1

Η μη-κανονικοποιημένη συνένση τν εξόδν δύο ταξινομητών S1 και S2 ορίζεται ς :

F(I1, I2) = Extraction[Outerproduct(I1, I2, T )] = Extraction[A]

όπου το εξτερικό ινόμενο Outerproduct είναι μία καώς ορισμένη μαηματική πράξη
η οποία δέεται ς ορίσματα δύο διανύσματα διαστάσεν N και παράει ς έξοδο ένα
πίνακα A διαστάσεν N × N . Κάε στοιείο του πίνακα A(i, j) προκύπτει από την
εφαρμοή του τεεστή T στα αντίστοια στοιεία τν δύο διανυσμάτν , I1(i), I2(j)
δηαδή :

A(i, j) = [I1(i), I2(j)]

Ο τεεστής εξαής Extraction αξιοποιεί το εονός ότι οι κάσεις είναι ξένες μεταξύ
τους και ανακτά τη μη - κανονικοποιημένη έξοδο σε μορφή διανύσματος :

Extraction[A] = [I ′(1), I ′(2), · · · , I ′(N + 1)]
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όπου :

I ′(i) = A(i, i) + A(i, N + 1) + A(N + 1, i) , i = 1, 2, · · · , N
I ′(N + 1) = A(N + 1, N + 1)

Από την αντιμεταετικότητα τν T -norms προκύπτει και η αντιμεταετικότητα της συ-
νένσης:

F(I1,F(I2, I3)) = F(F(I1, I2), I3))

με την προϋπόεση ότι A(i, N + 1) = A(N + 1, i) = 0 , i = 1, 2, · · · , N

Θερώντας ότι οι κάσεις είναι διατεταμένες (Cneg < Cneu < Cpos) μπορούμε να υπο-
οίσουμε το αμό εμπιστοσύνης σε μία συνένση ορίζοντας ένα μέτρο διασποράς
ύρ από την κύρια διαώνιο του πίνακα σφάματος-σύυσης (confusion matrix).
Όσο περισσότερα άρη ανατίενται σε στοιεία εκτός της κυρίας διανίου, τόσο ι-
ότερος είναι ο αμός ομοφνίας μεταξύ τν ταξινομητών. Αυτή η έννοια μπορεί να
μοντεοποιηεί μέσ ενός πίνακα ποινής της μορφής :

P(i, j) =

{
max{0, (1−W · |i− j|)d}, αν 1 ≤ i ≥ N και 1 ≤ j ≥ N

1, αν i = N + 1 ή j = N + 1

Η παρουσία στοιείν στην κύρια διαώνιο υποδηώνει συμφνία μεταξύ τν ταξινο-
μητών ενώ η παρουσία στοιείν εκτός της κυρίας διανίου υποδηώνει διαφνία. Το
μέτρο της διαφνίας αυξάνεται αναοικά με την απόσταση από τη κύρια διαώνιο. Με
τον τρόπο αυτό αποτυπώνεται το εονός ότι η απόκιση ανάμεσα στις κάσεις Cneg

και Cneu έει μικρότερη ποινή σε σέση με την απόκιση ανάμεσα στις κάσεις Cneg και
Cpos.

Το μέτρο του κανονικοποιημένου αμού εμπιστοσύνης Ĉ υποοίζεται από τη σέση :

Ĉ = NormalizedConfidence(Â,P) =
N+1∑
i=1

N+1∑
j=1

Â(i, j) · P(i, j)

όπου Â o κανονικοποιημένος πίνακας συνένσης.

Από τα αποτεέσματα του Πίνακα 4.13 προκύπτει ότι οι Τρινικές Νόρμες που υπο-
έτουν καμία ή εαφρώς ετική συσέτιση μεταξύ τν ταξινομητών εμφανίζουν αισητά
καύτερα ποσοστά ακρίειας. Το εονός αυτό υποδηώνει - όπς στην περίπτση του
σήματος ψηφοφορίας αά από διαφορετική οπτική νία αυτή τη φορά - ότι υπάρουν
tweets στα οποία όοι οι ταξινομητές αποφασίζουν ανασμένα την κατηορία ποικό-
τητας η οποία όπς αποδεικνύεται είναι συνά η ίδια (ετική συσέτιση). Εντούτοις, η
καύτερη επίδοση του σήματος συνένσης (T4 64.26%) δεν ξεπερνά αά υποείπεται
της αντίστοιης έτιστης στην αρική αριτεκτονική. Συνεπώς, και σε αυτή τη μέοδο
συνδυασμού η ρήση όν τν ταξινομητών δεν αποφέρει αποτέεσμα.

Σε επόμενο ήμα, εκμεταευόμενοι την αντιμεταετική ιδιότητα της Τρινικής Νόρ-
μας, εξετάσαμε τη συνένση τν ταξινομητών σε συνδυασμούς από 2 ές 6. Διαπιστώ-
σαμε ότι ρησιμοποιώντας μικρό πήος ταξινομητών (2 ή 3) και μέεος ν-ράμματος
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NGram T1 T2 T3 T4 T5 T6

1 32.78 32.83 42.19 43.42 42.18 41.22
2 32.78 32.83 52.25 55.70 51.87 50.80
3 32.78 40.84 59.20 62.65 58.78 58.01
4 32.78 44.20 61.29 64.26 60.70 59.81
5 33.20 45.25 60.72 63.84 60.29 59.60
6 33.54 45.16 60.20 63.10 59.68 58.77
7 35.25 44.64 59.10 62.50 58.65 57.67

Πίνακας 4.13: Ποσοστά Ακρίειας κατά τη συνένση όν τν ταξινομητών

T1 T2 T3 T4 T5 T6

MLP Logistic 63.22 65.98 65.98 65.99 65.98 65.98
MLP MNB 56.51 65.96 65.93 65.90 65.92 65.22
MLP Logistic SVM 54.38 65.65 65.63 65.82 65.64 65.68
MLP Logistic MNB 46.39 62.87 65.98 64.12 65.99 65.26

Πίνακας 4.14: Συνδυασμοί Ταξινομητών με έτιστη ακρίεια στην περίπτση ν-
ράμματος n = 4

n = 4 το σήμα συνένσης εμφανίζει σταερά ικανοποιητική συμπεριφορά - ανεξάρτητα
από τη νόρμα που εφαρμόζεται. Στον Πίνακα 4.14 παρατίενται οι συνδυασμοί με τα
καύτερα ποσοστά ακρίειας :

Τα ετιμένα ποσοστά ακρίειας κατά τη συνένση τν MLP, SVM και Logistic με
όους τους πιανούς συνδυασμούς είναι ς ένα αμό αναμενόμενα καώς η μεταξύ
τους συματότητα είε διαφανεί και στο σήμα ψηφοφορίας. Αντίετα, ιδιαίτερη εντύ-
πση προκαεί η συμμετοή του αισητά ειρότερου MNB σε σήμα συνένσης με
αρκετά καά αποτεέσματα. Κρίνεται σκόπιμο η συκεκριμένη συνένση να επαναη-
φεί με διαφορετικά δεδομένα ια να διαπιστεί αν η ετική συμοή του MNB είναι
συστηματική.

Σε σέση με άες μεόδους συνδυασμού, το σήμα συνένσης μάς παρέει μία επι-
πέον πηροφορία : το αμό ομοφνίας μεταξύ τν συμμετεόντν ταξινομητών. Στο
σημείο αυτό πρέπει να διευκρινισεί ότι οι παράμετροι άρους W και απόστασης d του
πίνακα ποινής P δεν επηρεάζουν τη διαδικασία κατηοριοποίησης και την απόκριση του
συστήματος αά διαμορφώνουν τα επίπεδα στα οποία κυμαίνεται οι δείκτης εμπιστοσύ-
νης C ια κάε tweet. Δηαδή, ια μία δεδομένη νόρμα το σύστημα εμφανίζει τα ίδια
ποσοστά ακρίειας, ταξινομώντας κάε tweet στην ίδια κατηορία ανεξάρτητα από τις
παραμέτρους W και d αά ανάοα με τις τιμές τους α είναι περισσότερο ή ιότερο
επιφυακτικό σε κάε απόφασή του.

Επομένς, μέσ του δείκτη εμπιστοσύνης μπορούμε να ανανρίσουμε και να απομο-
νώσουμε tweets στα οποία δεν παρατηρείται ικανοποιητικός αμός ομοφνίας και να
αποφανούμε ια όσα επικρατούν ευνοϊκές συνήκες. Το σύστημα αποκρίνεται σε ένα
μέρος του συνόου τν δεδομένν αά με αρκετά υψηότερα ποσοστά επιτυίας.

Στο παίσιο αυτό, η αποτεεσματικότητα της συνένσης έκειται στον προσδιορισμό
τν παραμέτρν W και d ια τους οποίους προκύπτει αντιπροσπευτική κατανομή του
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Κατώφι Ĉ T1 T2 T3 T4 T5 T6

≥ 0.55 71.88 (76.66) 66.46 (97.55) 67.40 (92.18) 68.29 (78.84) 67.32 (92.70) 66.86 (95.69)
≥ 0.60 72.00 (76.16) 68.22 (87.53) 71.83 (71.42) 87.92 (7.68) 73.48 (64.93) 71.13 (76.05)
≥ 0.65 71.13 (76.05) 69.56 (79.72) 76.79 (51.63) 96.99 (1.09) 79.46 (43.80) 76.60 (53.33)
≥ 0.70 72.30 (74.76) 72.20 (67.20) 83.13 (34.85) 100.0 (0.01) 85.61 (28.87) 83.44 (34.24)
≥ 0.75 72.49 (73.66) 79.48 (44.44) 87.55 (24.38) - - 89.42 (20.21) 88.31 (22.76)
≥ 0.80 72.71 (72.13) 84.84 (30.08) 90.32 (17.22) - - 91.43 (14.40) 91.05 (15.51)
≥ 0.85 72.89 (70.08) 89.55 (18.87) 92.14 (11.96) - - 92.45 (10.08) 92.39 (10.44)
≥ 0.90 73.00 (67.18) 92.60 (10.61) 93.63 (7.13) - - 93.67 (5.99) 93.45 (5.87)
≥ 0.95 72.29 (60.06) 93.90 (2.69) 94.95 (2.27) - - 96.64 (1.81) 96.80 (1.74)

Πίνακας 4.15: Διαστρμάτση Δείκτη Εμπιστοσύνης Ĉ ς προς την Τρινική Νόρμα Συνένσης



δείκτη εμπιστοσύνης και οδηούμαστε σε έτιστη αντιστάμιση ανάμεσα στην ακρί-
εια κατηοριοποίησης και το ποσοστό του πηυσμού στο οποίο επικεντρνόμαστε.
Ύστερα από ενδεεή αναζήτηση προέκυψε ότι η εν ό ισορροπία επιτυάνεται ια
W = 0.25 και d = 3. Στον Πίνακα 4.15 παρουσιάζονται τα αποτεέσματα κατά τη συ-
νένση τν MLP και Logistic στην περίπτση ν-ράμματος n = 4 ς προς το επίπεδο
του δείκτη εμπιστοσύνης. Για κάε νόρμα αναράφεται το ποσοστό ακρίειας και σε πα-
ρένεση το αντίστοιο ποσοστό επί του συνόου τν δεδομένν στο οποίο απαντάται
αμός εμπιστοσύνης μεαύτερος Ĉ ή ίσος του καορισμένου κατφίου.

Παρατηρούμε ότι κάε Τρινική νόρμα οδηεί σε διαφορετική διαστρμάτση του α-
μού ομοφνίας με αποτέεσμα ια ένα δεδομένο δείκτη εμπιστοσύνης να εντοπίζονται
διαφορές στο πήος τν εξεταζόμενν tweets και στην ακρίεια κατηοριοποίησης.
Αυτό υποδηώνει ότι η επιφυακτικότητα του εκάστοτε σήματος συνένσης εξαρτάται
μεν από τις παραμέτρους του πίνακα P αά και τη νόρμα που εφαρμόζεται ια την εξα-
ή του τεικού αποτεέσματος. Επιπέον, το εονός ότι δύο από τους ταξινομητές
με την καύτερη επίδοση συνδυαζόμενοι με οποιαδήποτε νόρμα επιτυάνουν ακρίεια
της τάξης του 90% μόνο στο 15% ή και μικρότερο ποσοστό του πηυσμού (δη. 9500
tweets) αποτεεί σοαρή ένδειξη ότι μόνο ένα μικρό πήος tweets εμφανίζει ξεκάαρη
ποικότητα η οποία αποτυπώνεται στους δείκτες ομοιότητας.

Συνοψίζοντας, το σήμα συνένσης είναι μία αρκετά πιο ευέικτη και σταερή μέοδος
συνδυασμού συκριτικά με το σήμα ψηφοφορίας. Δεν κατατάσσει τους ταξινομητές
ς προς κάποιο αρακτηριστικό τους συνοικά π.. σφάμα εκπαίδευσης, δεν αναέτει
a priori άρη στις αποφάσεις τους αά εξετάζει το πόσο συμφνούν ή διαφνούν
σε επίπεδο tweet. Σε όα αυτά υποέτει μόνο τη συσέτιση μεταξύ τν ταξινομητών,
στοιείο το οποίο εξαρτάται περισσότερο από το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν και
ιότερο από τα δεδομένα στα οποία εφαρμόζεται.

4.5 Σύνοψη Συμπερασμάτν Αξιοόησης

Ανακεφααιώνοντας, τα ασικά συμπεράσματα που συνάονται από την ανάυση τν
πειραματικών αποτεεσμάτν είναι :

• Το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν πέτυε μέιστη ακρίεια 65.62% στο εξεταζό-
μενο πουσσικό και πουεματικό σύνοο δεδομένν που προέκυψε από συνέ-
νση 11 ειροκίνητα ταξινομημένν (manually annotated) υποσυνόν που έουν
μεετηεί και σε άες σετικές ερασίες. Το αποτέεσμα κρίνεται ικανοποιητικό
δεδομένης της ανομοιοένειας του συνόου και αποδεικνύει ότι η μέοδος μπορεί
να εφαρμοσεί με επιτυία σε δεδομένα κοιννικών δικτύν.

• Η εφαρμοή της μεόδου στα επιμέρους υποσύνοα δεδομένν εμφάνισε ποσοστά
ακρίειας από 50% ές 75%, αποτεέσματα που διαπιστώηκε ότι δεν εξαρτώνται
από το πήος τν δεδομένν αά ενδεομένς οφείονται στα εενή αρακτη-
ριστικά του κάε υποσυνόου.

• Το ποσοστό ακρίειας 65.62% σημειώηκε σε αναοία συνόου εκπαίδευσης (δε-
δομένα κατασκευής και μάησης) προς το σύνοο εξέτασης 50:50 - ιδιαίτερα αμηή
σε σέση με εκείνες τν περισσότερν μεόδν επιεπόμενης μάησης. Ακόμη
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και με αναοία 10:90 η συκεκριμένη προσέιση εμφάνισε ακρίεια 55% ενώ με
αντίστροφη αναοία 90:10 είε μικρή αύξηση και έφτασε το 68%.

• Σύμφνα με τους δείκτες Precision και Recall, το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν
εμφάνισε παρόμοια συμπεριφορά ς προς όες τις κάσεις ποικότητας στο σύνοο
τν δεδομένν.

• Η έτιστη επίδοση εμφανίζεται ια μέεος ν-ράμματος n = 4, επιεαιώνοντας
τις προηούμενες μεέτες.

• Εκτός από τον ταξινομητή Support Vector Machine (SVM) - ο οποίος έει ήδη
μεετηεί στο παίσιο της ανάυσης συναισήματος με ράφους ν-ραμμάτν -
διαπιστώηκε ότι εξίσου κατάηοι είναι και οι Multilayer Perceptron (MLP) και
Λοιστική Παινδρόμηση (Logistic). Αν και καένας τους ανήκει σε διαφορετική
κατηορία αορίμν Μηανικής Μάησης, και οι τρεις ταξινομητές εμφανίζουν
ικανοποιητικά ποσοστά ακρίειας σε όες τις συνήκες υπό τις οποίες εξετάστηκαν.
Άες κατηορίες ταξινομητών όπς οι k-NN, Naive Bayes και o Πουνυμικός
Naive Bayes (MNB) επιτυάνουν μέτρια ποσοστά ακρίειας τις περισσότερες
φορές και μόνο με κατάηες τροποποιήσεις εμφάνισαν συκρίσιμα αποτέεσμα
με την 1η ομάδα.

Κατά την τροποποίηση της αρικής αριτεκτονικής του συστήματος ανάυσης συναι-
σήματος παρατηρήηκαν τα εξής :

• Σε αντίεση με άες προσείσεις, στο μοντέο ράφν ν-ραμμάτν η προε-
πεξερασία τν δεδομένν (αφαίρεση ή αντικατάσταση Twitter tokens, αφαίρεση
μόνο τν υπερσυνδέσμν) δεν απέφερε αποτέεσμα.

• Η ρήση τν δεδομένν κατασκευής μαζί με τα δεδομένα μάησης στη διαδικασία
της εκπαίδευσης οδηεί σε οριακή αύξηση κατά 0.25% της έτιστης επίδοσης
ενώ ενισύει σημαντικά τους NaiveBayes (+4.37%) και Multinomial NaiveBayes
(MNB) (+11.53%).

• Η διακριτοποίηση τν δεικτών ομοιότητας αυξάνει την αποδοτικότητα του συστή-
ματος σε όες τις περιπτώσεις και την αποτεεσματικότητα συκεκριμένν μόνο
ταξινομητών, ιδιαίτερα του Multinomial NaiveBayes (MNB) με ποσοστό ακρίειας
61.75%, αύξηση 21.59%.

• Ο συνδυασμός όν τν ταξινομητών στο σήμα Ψηφοφορίας οδηεί σε μικρή
ετίση της ακρίειας. Με κατάηη επιοή μέρους τν συνδυαζόμενν ταξι-
νομητών, τα ποσοστά ακρίειας διαμορφώνονται σε ακόμη υψηότερα επίπεδα.

• Ο συνδυασμός όν τν ταξινομητών στο σήμα Συνένσης δεν επιτυάνει κα-
ύτερη επίδοση σε όες τις Τρινικές Νόρμες που μεετήηκαν. Ωστόσο, όπς
παρατηρείται και στο σήμα ψηφορίας, ο κατάηος συνδυασμός ταξινομητών
διαμορφώνει τα ποσοστά κατηοριοποίησης συστηματικά σε ετιμένα επίπεδα
ανεξάρτητα από τη νόρμα που εφαρμόζεται. Επιπρόσετα, μέσ του δείκτη εμπι-
στοσύνης, μπορεί να προσδιορισεί ο αμός ομοφνίας μεταξύ τν ταξινομητών
σε επίπεδο tweet και να εκτιμηεί out-of-sample η δυσκοία κατηοριοποίησης τν
εξεταζόμενν δεδομένν.
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5
Επίοος

5.1 Σύνοψη & Συμπεράσματα

Στο παίσιο αυτής της ερασίας, μεετήσαμε το πρόημα της Ανάυσης Συναισήμα-
τος σε δεδομένα από το κοιννικό δίκτυο Twitter με το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν.
Όπς προέκυψε από τη ιιοραφική ανασκόπηση, η συκεκριμένη προσέιση είναι
κατάηη ια εφαρμοή στο πουσσικό και πουεματικό περιάον που εξε-
τάζουμε άρη στην ανεξαρτησία της από τη ώσσα (language-independent) και την
υψηή αντοή στο όρυο που εμφανίζεται στα δεδομένα μικρο-ιστοοίν. Ύστερα
από μία σύντομη ερητική εμείση της μεόδου και τν υπάροντν αορίμν
Μηανικής Μάησης, διερευνήσαμε τον τρόπο με τον οποίο το μοντέο ράφν ν-
ραμμάτν ανταποκρίνεται στη μεταοή τν ασικών του παραμέτρν : μέεος συ-
νόου εκπαίδευσης και μέεος ν-ράμματος καώς και τη συματότητα του με δια-
φορετικούς αορίμους μάησης. Έπειτα, τροποποιώντας την αρική αριτεκτονική
της μεόδου, αυξήσαμε σημαντικά την ακρίεια ταξινομητών με μέτρια επίδοση. Τέος,
προσδιορίσαμε τους συνδυασμούς ταξινομητών σε σήματα ensemble οι οποίοι εμφανί-
ζουν ετιμένα ποσοστά ακρίειας σε συστηματική άση.

Η συνεισφορά μας εντοπίζεται στα εξής σημεία :

• Συνέσαμε ένα αρκετά μεάου μεέους σύνοο δεδομένν από επιμέρους σύ-
νοα δεδομένν διαφορετικής ώσσας και εματοοίας ευρές διαέσιμα στην
ακαδημαϊκή κοινότητα.

• Προτείναμε μία μέοδο διαρισμού τν επιμέρους υποσυνόν ποσοστιαία ανά
ποικότητα σε δεδομένα κατασκευής, μάησης και εξέτασης η οποία εξασφαί-
ζει αντιπροσπευτική εκπαίδευση και έει ς αποτέεσμα το σύστημα ανάυσης
συναισήματος να εμφανίζει ικανοποιητικά ποσοστά ακρίειας με ομοιόμορφη συ-
μπεριφορά ς προς τις τρεις κάσεις ποικότητας, ήδη από αρκετά μικρό ποσοστό
εκπαίδευσης.

• Εξετάσαμε αορίμους από τις κατηορίες Μηανικής Μάησης : δένδρα απο-
φάσεν, παρεμοής, στατιστικής μάησης,νευρνικών δικτύν, μηανών διανυ-
σμάτν υποστήριξης (SVMs) και μάησης κατά περίπτση και διαπιστώσαμε ότι
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- εκτός από τα SVMs τα οποία έουν προταεί σε προηούμενες μεέτες- εξί-
σου αποτεεσματικοί στη συκεκριμένη μέοδο είναι το Πουεπίπεδο Perceptron
(MLP) και η Λοιστική Παινδρόμηση (Logistic).

• Επιεαιώσαμε πειραματικά ότι η ρήση ράφν ν-ραμμάτν μεέους n = 4 απο-
τεεί τη έτιστη επιοή ια την αναπαράσταση δεδομένν από μικρο-ιστοόια.

• Διαπιστώσαμε ότι η προεπεξερασία τν δεδομένν και η ρήση τν δεδομένν
μάησης στη διαδικασία της εκπαίδευσης ετιώνουν σε μικρό αμό την ακρίεια
τν k-NN και Naive Bayes - Multinomial Naive Bayes αντίστοια.

• Βετιώσαμε σημαντικά τις επιδόσεις τν Naive Bayes και Multinomial Naive
Bayes με την αφαίρεση του ορύου από τους ράφους κάσεν.

• Αναδείξαμε ότι η διακριτοποίηση εκτός από την αύξησης της αποδοτικότητας σε
όες τις περιπτώσεις, συμάει και στην αύξηση της αποτεεσματικότητας τν
k-NN , Naive Bayes και Multinomial Naive Bayes.

• Υοποιήσαμε δύο διαφορετικές εκδοές της τενικής ensemble το σήμα Ψηφοφο-
ρίας και το σήμα Συνένσης και προσδιορίσαμε τους κατάηους συνδυασμούς
ταξινομητών και εστερικών παραμέτρν ια τους οποίους εμφανίζονται συστημα-
τικά ευσταής συμπεριφορά σε αυξημένα ποσοστά ακρίειας.

Συνοψίζοντας, ο προσδιορισμός της ποικότητας του μηνύματος είναι ιδιαίτερα δύσκοο
πρόημα ειδικά στις συνήκες πουσίας και ποικίης εματοοίας τν κοιννι-
κών δικτύν. Το ποσοστό ακρίειας 65.6% και η ευστάεια τν αποτεεσμάτν που
πετύαμε με τη συκεκριμένη μέοδο στο σύνοο δεδομένν που δημιουρήσαμε έτσι
ώστε να προσομοιάζει τη φύση και το αμό δυσκοίας κατηοριοποίησης τν μηνυμά-
τν του Twitter ερούνται ικανοποιητικά. Καταδείξαμε, οιπόν, ότι με κατάηους
συνδυασμούς παραμέτρν το μοντέο ράφν ν-ραμμάτν είναι κατάηο ια την
Ανάυση Συναισήματος σε δεδομένα κοιννικών δικτύν.

5.2 Μεοντικές Προεκτάσεις

Πραματοποιήσαμε μία διεξοδική έρευνα ύρ από τη συνοική ειτουρικότητα του
μοντέου ράφν ν-ραμμάτν σε πουσσικά δεδομένα. Με άση τα πειραματικά
δεδομένα, κρίνεται σκόπιμη η περαιτέρ διερεύνηση όσο αφορά την αφαίρεση ορύου
από τους ράφους κάσεν ια να διαπιστεί αν οδηεί σε συστηματική ετίση της
ακρίειας κατηοριοποίησης.
Επιπρόσετα, μπορεί να εξετασεί αν ο εμπουτισμός του διανύσματος αρακτηριστικών
με περισσότερα νρίσματα σετικά με το περιεόμενο του μηνύματος και το ευρύτερο
περιάον στο οποίο εντάσσεται συμάει στην αύξηση της αποτεεσματικότητας της
μεόδου.
Τέος, η εμέεια της μεέτης που πραματοποιήηκε σε αυτή την ερασία περιορίστηκε
στην ανάυση συναισήματος σε δεδομένα από το κοιννικό δίκτυο Twitter. Έει ιδιαί-
τερο ενδιαφέρον η εξέταση της συμπεριφορά του μοντέου ράφν ν-ραμμάτν σε δε-
δομένα από άες πηές όπς οι αναρτήσεις στο Facebook, τα σόια στο YouTube
και οι κριτικές προϊόντν στο Amazon.
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Παράρτημα

Αʹ Πειραματικά Αποτεέσματα

Παρατίενται τα πειραματικά αποτεέσματα που προέκυψαν από την εφαρμοή της με-
όδου ράφν ν-ραμμάτν σε κάε ένα από τα επιμέρους σύνοα δεδομένν ια το
συνδυασμό Buildset = 20 Trainset = 30 και Testset = 50.

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 58.22 58.15 57.36 43.50 48.66 58.15 55.74
2 58.18 58.15 57.57 45.98 53.51 58.15 57.43
3 57.57 58.15 58.18 47.25 54.09 58.15 56.16
4 58.01 58.15 58.15 47.66 53.89 58.15 56.74
5 58.08 58.15 57.98 46.49 54.16 58.15 58.15
6 57.87 58.15 57.94 47.25 55.98 58.15 58.12
7 58.12 58.15 58.01 49.11 55.95 58.15 57.81

RRarabic
NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5

1 57.88 57.88 57.88 51.47 54.51 57.88 49.96
2 59.48 57.88 60.32 52.91 53.07 57.88 57.03
3 61.33 57.88 60.91 55.43 56.70 57.88 59.22
4 61.08 58.55 60.15 55.52 57.37 57.88 58.64
5 60.74 58.64 60.07 56.36 52.99 57.88 55.86
6 60.99 58.64 60.07 55.27 50.55 57.88 57.12
7 60.83 58.64 59.98 53.66 48.19 58.05 50.88

HCR
NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5

1 68.59 68.59 69.35 64.49 51.33 68.59 69.43
2 71.86 72.02 72.70 70.95 67.30 68.59 70.72
3 73.38 71.86 73.08 70.95 69.66 68.59 70.80
4 73.38 71.79 72.02 71.18 69.66 69.58 70.57
5 72.55 71.79 72.47 70.65 69.96 71.79 67.68
6 72.70 71.71 72.09 70.57 70.27 71.79 69.66
7 72.09 71.71 71.86 71.41 70.34 71.79 71.41

MDL-DE
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NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 64.15 63.96 64.19 62.11 50.38 63.96 64.36
2 69.10 67.81 69.81 69.55 63.58 63.96 68.79
3 69.32 68.83 70.74 69.74 69.10 63.96 69.49
4 69.70 68.74 70.85 69.08 69.36 63.96 68.66
5 68.72 68.74 70.06 68.36 69.29 68.21 68.87
6 69.46 68.66 69.72 69.42 68.96 68.64 67.36
7 69.32 68.64 69.25 67.96 68.57 68.68 68.57

MDL-EN

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 59.53 54.51 58.70 55.44 57.02 54.51 60.19
2 62.51 60.84 64.84 61.95 60.09 54.51 61.40
3 63.63 60.74 64.00 63.07 61.30 54.51 61.02
4 63.63 60.74 62.88 63.63 60.09 60.37 63.07
5 61.02 60.84 62.42 61.95 58.70 60.84 63.07
6 62.60 60.84 63.16 62.42 56.37 60.84 61.40
7 60.84 60.84 62.05 61.58 55.53 60.93 62.33

MDL-FR

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 51.80 50.63 53.64 53.31 44.27 38.58 50.54
2 60.25 60.75 63.35 61.42 55.15 42.01 58.91
3 62.01 59.00 61.09 62.93 54.23 53.81 57.24
4 56.82 56.15 59.58 61.34 51.63 55.82 55.82
5 53.14 53.05 58.16 62.76 49.29 56.07 56.65
6 50.13 50.79 57.66 59.50 48.37 55.31 55.23
7 44.85 50.54 56.40 57.49 47.53 55.65 55.82

MDL-PT

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 43.95 45.56 47.58 47.58 41.13 44.35 48.39
2 44.35 48.79 51.61 48.39 45.56 44.35 44.76
3 44.76 45.16 50.00 40.73 43.15 44.35 46.77
4 46.77 49.60 50.00 38.31 36.29 44.35 42.74
5 45.16 46.37 48.79 39.52 37.90 44.35 44.35
6 44.35 43.55 44.35 42.74 38.31 44.35 44.35
7 44.35 43.95 47.18 43.55 37.50 44.35 45.97

NTUA
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NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 69.72 65.19 71.08 64.25 66.88 62.78 70.24
2 68.03 68.03 73.50 62.57 67.72 62.78 68.35
3 72.13 73.08 73.08 61.51 66.67 62.78 65.62
4 72.87 72.98 73.19 63.41 68.03 62.78 70.14
5 73.19 71.92 72.66 62.15 68.03 62.78 70.87
6 70.56 69.51 71.08 61.41 66.56 62.78 70.45
7 68.66 68.56 68.66 59.52 65.93 62.78 67.51

OMD

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 68.68 68.74 68.81 55.59 53.49 68.74 67.03
2 69.06 68.74 71.35 58.70 58.58 68.74 68.74
3 70.46 69.12 70.84 59.78 63.41 68.74 68.87
4 70.46 69.19 70.27 59.09 54.00 68.74 65.06
5 70.08 69.19 69.76 59.40 52.41 68.74 69.31
6 70.33 69.19 69.82 60.36 52.54 68.74 66.26
7 70.08 69.25 69.50 60.80 50.95 69.12 67.03

Sanders

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 46.67 46.73 49.27 38.95 46.53 46.73 46.75
2 48.03 53.33 53.86 41.98 42.40 46.73 47.51
3 53.34 54.73 55.25 44.22 48.59 46.73 50.24
4 53.17 54.26 54.48 44.72 50.52 46.73 50.51
5 52.08 52.95 54.14 44.36 46.98 46.75 51.30
6 51.55 50.91 53.59 43.16 44.11 46.97 51.43
7 50.82 48.95 52.71 42.98 43.79 47.12 50.48

SemEval2014

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 58.00 56.08 58.64 48.01 55.02 53.73 56.71
2 60.92 60.03 61.76 50.12 53.67 53.73 57.68
3 63.46 61.97 62.85 51.67 60.54 53.73 60.56
4 63.82 61.42 62.87 53.14 61.99 53.73 61.00
5 63.80 61.28 62.41 52.62 62.99 53.73 61.68
6 63.60 60.96 62.09 53.24 63.40 55.18 60.64
7 62.95 60.48 61.70 52.94 63.56 57.94 60.88

SentiTuites-PT
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NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 45.33 46.08 46.79 38.67 41.60 46.08 45.23
2 48.25 46.18 51.04 40.56 45.33 46.08 47.07
3 49.10 46.98 50.00 40.18 44.52 46.08 45.00
4 48.35 46.08 48.63 38.10 45.14 46.08 45.42
5 47.73 46.08 48.25 40.56 37.06 46.08 44.85
6 46.93 46.08 47.64 40.08 35.17 46.08 45.37
7 47.88 46.08 46.84 41.55 36.17 46.08 46.84

SSTweet

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 54.07 54.07 56.26 51.96 52.27 54.07 55.93
2 65.61 65.64 67.74 59.25 56.38 54.07 63.68
3 72.79 72.77 73.08 66.76 59.83 54.07 70.87
4 74.96 75.15 75.15 69.71 63.28 54.07 73.30
5 74.78 75.04 74.96 70.24 67.09 54.07 73.92
6 74.08 74.23 74.25 69.80 67.83 54.22 73.07
7 72.97 72.91 73.11 68.38 66.89 54.40 72.22

TASS

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 62.84 59.66 62.42 56.69 56.54 40.29 61.52
2 72.79 71.85 74.33 67.23 64.99 40.29 70.50
3 74.97 75.53 75.88 69.96 70.14 49.58 71.65
4 75.02 75.40 75.70 69.71 70.78 65.20 72.03
5 72.48 73.88 74.06 67.89 69.15 67.22 71.23
6 71.52 72.23 72.45 67.02 66.79 65.80 69.72
7 70.93 69.81 70.53 66.80 64.91 61.71 69.34

Tromp-EN

NGram MLP SVM Logistic kNN NB MNB C4.5
1 62.15 54.12 59.20 54.31 48.84 43.44 56.75
2 71.17 69.32 71.05 65.46 62.70 43.44 68.22
3 72.82 73.26 72.86 68.26 66.40 48.40 69.83
4 71.76 71.88 71.33 66.99 66.84 60.10 69.24
5 70.15 70.22 70.07 64.99 65.73 61.44 65.62
6 68.37 65.89 67.51 62.74 63.73 59.00 65.85
7 66.36 60.97 65.89 60.85 62.03 54.75 64.40

Tromp-NL
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Βʹ Πηαίος Κώδικας

Παρατίεται ο πηαίος κώδικας τν ασικών Κάσεν του Συστήματος Ανάυσης Συ-
ναισήματος. Η υοποίηση της πήρους ειτουρικότητάς του ρίσκεται στο αποετήριο:
https://github.com/dtz/NTUA-THESIS-Twitter-Sentiment-Analysis.

Η κατασκευή τν ράφν κάσεν και η ειτουρικότητα της αφαίρεσης ορύου υο-
ποιούνται μέσ της κάσης BuildGraphs ρησιμοποιώντας τη ιιοήκη JInsect.

1 import Models.TokenNGramGraphs;
2 import gr.demokritos.iit.jinsect.documentModel.representations.DocumentNGramGraph;
3 import gr.demokritos.iit.jinsect.documentModel.representations.DocumentWordGraph;
4 import java.io.File;
5 import java.util.Random;
6

7 public class BuildGraphs {
8

9 private static int nSize;
10

11 public static void build(String [] buildset,String [] graphs,int ngramSize){
12

13 nSize = ngramSize;
14 for (int k = 0 ; k < buildset.length;k++) {
15 String build = buildset[k];
16 String graphOutput = graphs[k];
17 File file = new File(build);
18 // load buildset serialized object
19 String[] tweetsArray = (String[])

SerializationUtilities.loadSerializedObject(file.getAbsolutePath());
20 int noOfTweets = tweetsArray.length;
21 int noOfDocuments = 0;
22 final DocumentNGramGraph graphModel = new DocumentNGramGraph(nSize, nSize, nSize);
23 final DocumentNGramGraph tempGraph = new DocumentNGramGraph(nSize, nSize, nSize);
24 for (int i = 0; i < noOfTweets; i++) {
25 noOfDocuments++;
26 // create temporary tweet graph
27 tempGraph.setDataString(tweetsArray[i]);
28 // merge using update functionality
29 graphModel.merge(tempGraph, 1.0 - (noOfDocuments-1.0)/noOfDocuments);
30 }
31 // store graphs to memory
32 SerializationUtilities.storeSerializedObject(graphModel,graphOutput);
33 }
34 }
35

36 public DocumentNGramGraph [] removeNoiseFromGraphs(DocumentNGramGraph [] graphs){
37

38 DocumentNGramGraph [] noiseFreeGraphs = new DocumentNGramGraph[3];
39 DocumentNGramGraph tempGraph ;
40 DocumentNGramGraph commonSubgraph;
41

42 noiseFreeGraphs[0] = graphs[0].clone(); // negative class
43 noiseFreeGraphs[1] = graphs[1].clone(); // neutral class
44 noiseFreeGraphs[2] = graphs[2].clone(); // positive class
45

46 int i = 0;
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47 do{
48 // intersection of negative and neutral class graphs
49 tempGraph = noiseFreeGraphs[0].intersectGraph(noiseFreeGraphs[1]);
50 // intersection of tempGraph and positive class graphs
51 commonSubgraph = noiseFreeGraphs[2].intersectGraph(tempGraph);
52 //remove calculated commonSubgraph from class graphs
53 noiseFreeGraphs[0] = noiseFreeGraphs[0].allNotIn(commonSubgraph);
54 noiseFreeGraphs[1] = noiseFreeGraphs[1].allNotIn(commonSubgraph);
55 noiseFreeGraphs[2] = noiseFreeGraphs[2].allNotIn(commonSubgraph);
56 i++;
57 // iterate until convergance condition is satisfied or limit has been reached
58 }while (!commonSubgraph.isEmpty() && (i < LIMIT));
59

60 return noiseFreeGraphs;
61 }
62 }

Κώδικας Βʹ.1: Λειτουρικότητες Κατασκευής Γράφν Κάσεν και Αφαίρεσης
Θορύου

H αναπαράσταση τν δεικτών ομοιότητας στο διάνυσμα αρακτηριστικών τν μηνυμά-
τν (tweets) ια την Εκπαίδευση και Εξέταση τν ταξινομητών ίνεται μέσ αρείου
της μορφής ARFF (Attribute-Relation File Format) το οποίο κατασκευάζεται μέσ
της κάσης ARFFConstructor.

1 import java.io.File;
2 import java.io.FileNotFoundException;
3 import java.io.FileOutputStream;
4 import java.io.PrintWriter;
5 import java.util.ArrayList;
6

7 import weka.core.Attribute;
8 import weka.core.DenseInstance;
9 import weka.core.Instances;

10

11 public class ARFFConstructor {
12 private ArrayList<Attribute> atts;
13 private Instances data;
14 private FileOutputStream output ;
15 private PrintWriter writer ;
16 private ArrayList<String> attVals;
17 public ARFFConstructor(String file) {
18 super();
19 try {
20 output = new FileOutputStream(file, false);
21 } catch (FileNotFoundException e) {
22 e.printStackTrace();
23 }
24 writer = new PrintWriter(output);
25 atts = new ArrayList<Attribute>();
26 // creating the appropriate header
27 atts.add(new Attribute(”NegCont”));
28 atts.add(new Attribute(”NegNormVal”));
29 atts.add(new Attribute(”NegVal”));
30 atts.add(new Attribute(”NeutCont”));
31 atts.add(new Attribute(”NeutNormVal”));
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32 atts.add(new Attribute(”NeutVal”));
33 atts.add(new Attribute(”PosCont”));
34 atts.add(new Attribute(”PosNormVal”));
35 atts.add(new Attribute(”PosVal”));
36

37 attVals = new ArrayList<String>();
38 attVals.add(”1”);
39 attVals.add(”2”);
40 attVals.add(”3”);
41 atts.add(new Attribute(”Polarity”,attVals));
42 // initialising data object
43 data = new Instances(relationLabel(file), atts, 0);
44 }
45 public void add(double [] values){
46 int pol = (int) values[9];
47 // save similarities and class index to data object
48 values[9] = attVals.indexOf(String.valueOf(pol));
49 data.add(new DenseInstance(1.0, values));
50 }
51 public void export(){
52 // export to .arff file
53 writer.print(data.toString());
54 writer.close();
55 }
56 private String relationLabel(String filename){
57 // create relation label from filename
58 String separator = ”\\\\”;
59 if (File.separator.equals(”/”)){
60 separator = ”/”;
61 }
62 String [] tokens = filename.split(separator);
63 String name = tokens[tokens.length-1];
64 if (name.indexOf(”.arff”)!= -1){
65 name = name.replace(”.arff”,””);
66 }
67 return name;
68 }
69 }

Κώδικας Βʹ.2: Δημιουρία αρείου ARFF ια την αναπαράσταση του διανύσματος
αρακτηριστικών

Οι ειτουρικότητες που αφορούν τους ταξινομητές υοποιούνται μέσ της κάσης
ClassifierFunctions με τη οήεια της ιιοήκης WEKA. Η κατασκευή τν ταξινο-
μητών επιτυάνεται ρησιμοποιώντας την τενική reflection προσδιορίζοντας τον εκά-
στοτε τύπου του ταξινομητή μέσ αρείου. Η Εκπαίδευση και Εξέταση τν ταξινομητών
πραματοποιούνται μέσ κατάηου αρείου ARFF και τν μέοδν buildClassifier
και classifyInstance αντίστοια. Υποστηρίζονται επίσης οι ειτουρίες κατασκευής
αρείν ARFF Εκπαίδευσης και Εξέτασης καώς και της αντίστοιης εκδοής τους με
διακριτοποιημένους δείκτες ομοιότητας.

1 import java.io.BufferedReader;
2 import java.io.File;
3 import java.io.FileNotFoundException;
4 import java.io.FileReader;
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5 import java.io.IOException;
6 import Fusion.Fuser;
7

8 import gr.demokritos.iit.jinsect.documentModel.comparators.NGramCachedGraphComparator;
9 import gr.demokritos.iit.jinsect.documentModel.representations.DocumentNGramGraph;

10 import gr.demokritos.iit.jinsect.documentModel.representations.DocumentNGramHGraph;
11 import gr.demokritos.iit.jinsect.structs.GraphSimilarity;
12

13 import weka.classifiers.Classifier;
14 import weka.classifiers.Evaluation;
15 import weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron;
16 import weka.classifiers.trees.J48;
17 import weka.classifiers.bayes.NaiveBayes;
18 import weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial;
19 import weka.classifiers.functions.SMO;
20 import weka.classifiers.lazy.IBk;
21 import weka.core.DenseInstance;
22 import weka.core.Instances;
23 import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
24

25 public class ClassifierFunctions {
26

27 private static int N_GRAM_SIZE;
28 private final static int NEGATIVE =1;
29 private final static int POSITIVE = 2;
30 private final static int NEUTRAL = 3;
31 private final static int EQUAL = 4;
32

33 private final static NGramCachedGraphComparator comparator = new
NGramCachedGraphComparator();

34

35 private static Classifier classifier;
36 private static Classifier [] classifierArray;
37 private static DocumentNGramGraph negativeGraph;
38 private static DocumentNGramGraph neutralGraph;
39 private static DocumentNGramGraph positiveGraph;
40 private static Instances trainInstances;
41 private static Instances testInstances;
42 private static BufferedReader reader = null;
43

44 private static void loadGraphs(String[] graphPaths) throws Exception {
45 Log.println(”Loading negative class graph...”);
46 negativeGraph = (DocumentNGramGraph)

SerializationUtilities.loadSerializedObject(graphPaths[0]);
47 Log.println(”Loading neutral class graph...”);
48 neutralGraph = (DocumentNGramGraph)

SerializationUtilities.loadSerializedObject(graphPaths[1]);
49 Log.println(”Loading positive class graph...”);
50 positiveGraph = (DocumentNGramGraph)

SerializationUtilities.loadSerializedObject(graphPaths[2]);
51 }
52 private static void loadTTInstances(String trainPath,String testPath){
53

54 DataSource source,source2;
55 try {
56 Log.println(”Loading train instances...”);
57 source = new DataSource(trainPath);
58 trainInstances = source.getDataSet();
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59 trainInstances.setClassIndex(trainInstances.numAttributes() - 1);
60 source2 = new DataSource(testPath);
61

62 Log.println(”Loading test instances...”);
63 testInstances = source2.getDataSet();
64 testInstances.setClassIndex(testInstances.numAttributes() - 1);
65 } catch (Exception e) {
66 e.printStackTrace();
67 }
68 }
69

70 private static Classifier buildTheClassifier(String trainARFF,String classifierName){
71 String classifierLabel = LabellingUtilities.classifierLabel(trainARFF,

classifierName);
72 Classifier theClassifier = null;
73 Log.println(”Building classifier ”+classifierName+”...”);
74 try {
75 // reflection technique
76 theClassifier = (Classifier) Class.forName(classifierName).newInstance();
77 theClassifier.buildClassifier(trainInstances);
78 Log.println(”Storing classifier...”);
79 SerializationUtilities.storeSerializedObject(theClassifier,classifierLabel);
80 } catch (Exception e) {
81 Log.println(”Building classifier failed!”);
82 e.printStackTrace();
83 }
84 return theClassifier;
85

86 }
87

88 public static void createARFFsOnly(String [] graphs,String trainset,String testset)
throws Exception{

89 N_GRAM_SIZE = getNGramSize(graphs[0]);
90 Log.label(”ClassifierFunctions”);
91 Log.println(”Starting...”);
92 loadGraphs(graphs);
93 createTrainTestARFFs(trainset,testset);
94 }
95

96 private static void createTrainTestARFFs(String trainset, String testset) throws
Exception {

97

98 String [] files = { trainset,testset};
99 Log.println(”Creating Train & Test ARFF files...”);

100 for (String filename : files){
101 String ARFFname = LabellingUtilities.ARFFLabel(filename);
102 ARFFConstructor arff = new ARFFConstructor(ARFFname);
103 SerialTweet [] tweetList = (SerialTweet [] )

SerializationUtilities.loadSerializedObject(filename);
104

105 for (SerialTweet tweet : tweetList){
106 double [] values = calculateSimilarities(tweet.getText());
107 values[9] = tweet.getPolarity();
108 arff.add(values);
109 }
110 arff.export();
111 }
112 }
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113

114 public static void removeNoise(String [] graphs,String trainset,String testset)
throws Exception{

115 N_GRAM_SIZE = getNGramSize(graphs[0]);
116 Log.label(”ClassifierFunctions”);
117 Log.println(”Starting...”);
118 loadGraphs(graphs);
119 createTrainTestARFFsNoNoise(trainset,testset);
120 }
121 private static void createTrainTestARFFsNoNoise(String trainset, String testset)

throws Exception {
122

123 String [] files = { trainset,testset};
124 Log.println(”Creating Train & Test ARFF files...”);
125 for (String filename : files){
126 String ARFFname = LabellingUtilities.ARFFLabelNoNoise(filename);
127 ARFFConstructor arff = new ARFFConstructor(ARFFname);
128 SerialTweet [] tweetList = (SerialTweet [] )

SerializationUtilities.loadSerializedObject(filename);
129

130 for (SerialTweet tweet : tweetList){
131 double [] values = calculateSimilarities(tweet.getText());
132 values[9] = tweet.getPolarity();
133 arff.add(values);
134 }
135 arff.export();
136 }
137 }
138 public static void discretizeARFFsOnly(String trainset,String testset){
139 Log.label(”ClassifierFunctions”);
140 Log.println(”Starting Discretization...”);
141 String discr_trainset = discretizeSimilarities(trainset);
142 Log.println(”Discretization of Train ARFF completed...”);
143 String discr_testset = discretizeSimilarities(testset);
144 Log.println(”Discretization of Test ARFF completed...”);
145 Log.println(”Completed Discretization...”);
146 }
147

148 private static String discretizeSimilarities(String original){
149 String ARFFname = ”error”;
150 try {
151 reader = new BufferedReader(new FileReader(original));
152 ARFFname = LabellingUtilities.ARFFDiscretizedLabel(original);
153 ARFFConstructor arff = new ARFFConstructor(ARFFname);
154 String line ;
155 do {
156 line = reader.readLine();
157 }while (!line.equals(”@data”));
158 while ((line = reader.readLine())!= null){
159 String [] tokens = line.split(”,”);
160 double [] values = new double[tokens.length];
161 for (int i = 0 ; i < tokens.length;i++){
162 values[i] = Double.parseDouble(tokens[i]);
163 }
164 double [] discrete = new double [values.length];
165 for (int i = 0 ; i < 6 ;i++){
166 discrete[i] = dsim(values[i],i,values[i+3],i+3);
167 }
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168 for (int i = 6 ; i < 9 ;i++){
169 discrete[i] = dsim(values[i-6],i-6,values[i],i);
170 }
171 discrete[9] = values[9];
172 arff.add(discrete);
173 }
174 arff.export();
175 reader.close();
176

177 } catch (IOException e) {
178 e.printStackTrace();
179 }
180 return ARFFname;
181 }
182 public static double [] fusionEnsemble(String trainset,String testset,int

norm,double weight , double distance,String [] classifiers) throws Exception {
183

184 loadTTInstances(trainset,testset);
185 classifierArray = new Classifier[classifiers.length];
186

187 int [] accuracy = new int [classifiers.length+1];
188 int [] pred = new int [classifiers.length];
189 double polarity = 0;
190

191 for (int i = 0 ; i < classifiers.length ; i++){
192 buildClassifier(LabellingUtilities.ARFFLabel(trainset),classifiers[i]);
193 classifierArray[i]= classifier;
194 }
195

196 Fuser fuser = new Fuser(3,weight,distance);
197 fuser.setTNorm(norm);
198

199 for (int i = 0; i < testInstances.numInstances(); i++) {
200 polarity = testInstances.instance(i).classValue();
201 for (int j = 0 ; j < classifierArray.length;j++){
202 pred[j] = (int) classifierArray[j].classifyInstance(testInstances.instance(i));
203 if (pred[j] == polarity){
204 accuracy[j]= accuracy[j]+1;
205 }
206 double[] probabilities =

classifierArray[j].distributionForInstance(testInstances.instance(i));
207 fuser.add(probabilities);
208 }
209 double prediction = fuser.combine();
210 if (prediction == polarity){
211 accuracy[classifiers.length]++;
212 }
213 double t = fuser.confidenceIndex();
214 }
215 double[] results = new double[accuracy.length];
216 for (int i = 0 ; i < results.length ; i++){
217 results[i] = 100*(double)accuracy[i]/testInstances.numInstances();
218 }
219 return results;
220 }
221

222 public static double [] calculateSimilarities(String document) throws Exception {
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223 DocumentNGramGraph tempGraph = new DocumentNGramHGraph(N_GRAM_SIZE, N_GRAM_SIZE,
N_GRAM_SIZE, 50);

224 tempGraph.setDataString(document); // create tweet graph and calculate similarities
225

226 GraphSimilarity negSimilarity = comparator.getSimilarityBetween(tempGraph,
negativeGraph);

227 GraphSimilarity neuSimilarity = comparator.getSimilarityBetween(tempGraph,
neutralGraph);

228 GraphSimilarity posSimilarity = comparator.getSimilarityBetween(tempGraph,
positiveGraph);

229

230 double[] values = new double[3*3+1];
231

232 values[0] = negSimilarity.ContainmentSimilarity;
233 values[1] = negSimilarity.ValueSimilarity/negSimilarity.SizeSimilarity;
234 values[2] = negSimilarity.ValueSimilarity;
235

236 values[3] = neuSimilarity.ContainmentSimilarity;
237 values[4] = neuSimilarity.ValueSimilarity/neuSimilarity.SizeSimilarity;
238 values[5] = neuSimilarity.ValueSimilarity;
239

240 values[6] = posSimilarity.ContainmentSimilarity;
241 values[7] = posSimilarity.ValueSimilarity/posSimilarity.SizeSimilarity;
242 values[8] = posSimilarity.ValueSimilarity;
243

244 values[9] = -1;
245

246 for (int i = 0 ; i < 9 ; i++){
247 // weka precision overflow fix
248 if (values[i] < 1E-6){
249 values[i] = 0;
250 }
251 }
252 return values;
253 }
254

255 public static double [] calculateProbabilities(String trainset,String testset,String
[] classifiers) throws Exception {

256 Log.label(”ClassifierFunctions”);
257 Log.println(”Loading Train & Test ARFFs...”);
258 loadTTInstances(trainset,testset);
259 classifierArray = new Classifier[classifiers.length];
260 int [] correct = new int [classifiers.length];
261

262 Log.println(”Building classifiers...”);
263 for (int i = 0 ; i < classifiers.length ; i++){
264 classifierArray[i]=buildTheClassifier(trainset,classifiers[i]);
265 }
266

267 for (int j = 0 ; j < classifierArray.length;j++){
268

269 String clfname = classifierName(classifiers[j]);
270 int ngram = getNGramSize(trainset);
271 Output output = new

Output(clfname,ngram,trainInstances.numInstances(),testInstances.numInstances());
272 String label = LabellingUtilities.outputLabel(trainset, classifiers[j]);
273 Log.println(”Calculating Probabilities for ”+clfname);
274
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275 for (int i = 0; i < trainInstances.numInstances(); i++) {
276 output.trainActualClass[i] = (int) trainInstances.instance(i).classValue();
277 output.trainProbs[i] =

classifierArray[j].distributionForInstance(trainInstances.instance(i));
278 }
279 for (int i = 0; i < testInstances.numInstances(); i++) {
280 int pol = (int) testInstances.instance(i).classValue();
281 output.testActualClass[i] = pol;
282 output.testProbs[i]

=classifierArray[j].distributionForInstance(testInstances.instance(i));
283 int prediction = (int)

classifierArray[j].classifyInstance(testInstances.instance(i));
284 if (prediction == pol){
285 correct[j] += 1 ;
286 }
287 }
288

289 SerializationUtilities.storeSerializedObject(output,label);
290 Log.println(”Stored output object...”);
291 }
292

293 double[] results = new double[classifiers.length];
294 for (int i = 0 ; i < results.length ; i++){
295 results[i] = 100*(double)correct[i]/testInstances.numInstances();
296 }
297 return results;
298 }
299

300 private static int getNGramSize(String filepath) {
301 String [] filename = filepath.split(Configurator.separator);
302 String [] tokens = filename[filename.length-1].split(”_”);
303 String tmp = tokens[tokens.length-3];
304 tmp = tmp.replace(”n”,””);
305 return Integer.parseInt(tmp);
306

307 }
308 private static String classifierName(String cname){
309 String [] wekapath = cname.split(”\\.”);
310 return wekapath[wekapath.length-1];
311 }
312

313 private static int dsim(double fvalue,int first,double svalue,int second){
314 int firstClass = polarityClass(first);
315 int secondClass = polarityClass(second);
316 double max = Math.max(fvalue,svalue);
317 if (fvalue == svalue)
318 return EQUAL;
319 else if (fvalue == max)
320 return firstClass;
321 return secondClass;
322 }
323

324 private static int polarityClass(int index){
325 int response = -1;
326 if ( index < 3)
327 response = NEGATIVE;
328 else if (index < 6)
329 response = NEUTRAL;
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330 else
331 response = POSITIVE;
332 return response;
333 }
334 }

Κώδικας Βʹ.3: Βασικές Λειτουρικότητες Κατασκευής, Εκπαίδευσης και Εξέτασης
Ταξινομητών

Οι ειτουρικότητες του Σήματος Ψηφοφορίας υοποιούνται μέσ της κάσης EnsembleVote.

1 public class EnsembleVote {
2 private double [] Wplurality;
3 private double [] Wsimple;
4 private double [] Wrescaled;
5 private double [] Wbestworst;
6 private int [] initial ;
7 private int N;
8

9 public EnsembleVote(int numInstances, int[] correct) {
10 Wplurality = new double[correct.length];
11 Wsimple = new double[correct.length];
12 Wrescaled = new double[correct.length];
13 Wbestworst = new double[correct.length];
14

15 initial = correct;
16 N = numInstances;
17 double sum = 0;
18

19 calculatePluralityWeights();
20 calculateSimpleWeigths();
21 calculateRescaledWeights();
22 calculateBestWorstWeights();
23 }
24 private void calculatePluralityWeights(){
25

26 double w = 1 / (double)initial.length;
27 for (int i = 0 ; i < Wplurality.length;i++){
28 Wplurality[i] = w;
29 }
30 }
31 private void calculateSimpleWeigths(){
32 int sum = 0;
33 for (int t : initial){
34 sum += t;
35 }
36 for (int i = 0 ; i < Wsimple.length ;i++){
37 double w = (double)initial[i]/(double)sum;
38 Wsimple[i] = w;
39 }
40 }
41 private void calculateRescaledWeights(){
42

43 double [] temp = new double[initial.length];
44 for (int i = 0 ; i < initial.length;i++){
45 int e = N - initial[i];
46 double nominator = 1.5 * e ;
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47 int denominator = N ;
48 double frac = 1 - (nominator/denominator);
49 temp[i] = Math.max(0, frac);
50 }
51 double sum = 0;
52 for (double t : temp){
53 sum += t;
54 }
55 for (int i = 0 ; i < Wrescaled.length ;i++){
56 double w = temp[i]/sum;
57 Wrescaled[i] = w;
58 }
59 }
60 private void calculateBestWorstWeights(){
61 int minValue = N;
62 int maxValue = 0;
63 for (int t : initial){
64 int error = N - t ;
65 if (minValue < error){
66 minValue = error;
67 }
68 if (maxValue > error){
69 maxValue = error;
70 }
71 }
72 // calculated max and min values of errors ;
73 double [] temp = new double[initial.length];
74 double [] squared = new double[initial.length];
75 for (int i = 0 ; i < initial.length;i++){
76 int e = N - initial[i];
77 int nominator = e - minValue;
78 double denominator = (double)maxValue - minValue;
79 double frac = nominator/denominator;
80 temp[i] = 1 - frac;
81 nominator = maxValue - e;
82 frac = nominator/denominator;
83 }
84 double sum = 0;
85 for (double t : temp){
86 sum += t;
87 }
88 for (int i = 0 ; i < Wbestworst.length ;i++){
89 double w = temp[i]/sum;
90 Wbestworst[i] = w;
91 }
92 }
93 private void calculateMajorityWeights(){
94 for (int i = 0 ; i < initial.length;i++){
95 double nominator = initial[i] / (double) N;
96 double denominator =1 -nominator;
97 double frac = nominator/denominator;
98 Wmajority[i] = Math.log10(frac);
99 }

100 }
101 public int [] calculate(int [] votes){
102 int [] results = new int[4];
103

104 results[0] = core(votes,Wplurality);
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105 results[1] = core(votes,Wsimple);
106 results[2] = core(votes,Wrescaled);
107 results[3] = core(votes,Wbestworst);
108

109 return results;
110 }
111 private int core (int [] votes,double [] matrix){
112 double [] results = {0,0,0};
113 for (int i = 0 ; i < votes.length ; i++){
114 results[votes[i]] += matrix[i];
115 }
116 double max = results[0];
117 int index = 0;
118 int i = 0;
119 for (double d :results){
120 if (d > max ){
121 max = d;
122 index = i;
123 }
124 i++;
125 }
126 return index;
127 }
128 }

Κώδικας Βʹ.4: Υοποίηση του Σήματος Ψηφοφορίας

Οι ειτουρικότητες του Σήματος Συνένσης υοποιούνται μέσ της κάσης Fuser.

1 package Fusion;
2 import java.math.BigDecimal;
3 import java.math.RoundingMode;
4 import java.util.ArrayList;
5

6 public class Fuser {
7

8 private FusionTNorm norm;
9 private FusionTNorm [] normlist;

10 private double [][] penalty;
11 private final int N ;
12 private ArrayList<Double []> vectorlist = new ArrayList<Double []>();
13 public double [][] array;
14 public double [][] Anorm;
15 private double W;
16 private double d;
17 private double [] distributionForClasses;
18 private double sum = 0;
19

20 public Fuser(int classNum,double weight,double distance) {
21 super();
22 // N : how many classes are defined (3 in our problem)
23 N = classNum;
24 array = new double[N+1][N+1];
25 penalty = new double [N+1][N+1];
26 distributionForClasses = new double[classNum];
27 W = weight;
28 d = distance;
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29 init();
30 }
31 // Initialise arrays : array(A),penalty
32 // Populate Tnorms 1 to 6
33 private void init(){
34 // create penalty matrix P
35 createPenaltyMatrix();
36 // initialise array A
37 resetArray(array);
38 // insert the 6 Tnorms
39 normlist = new FusionTNorm[6];
40 for (int i = 0 ; i < normlist.length ; i ++){
41 String className = ”Fusion.T”+(i+1);
42 try {
43 normlist[i] = (FusionTNorm) Class.forName(className).newInstance();
44 } catch (InstantiationException | IllegalAccessException
45 | ClassNotFoundException e) {
46 e.printStackTrace();
47 }
48 }
49 }
50 // Array A operation
51 public void resetArray(double[][] array2){
52 for (int i = 0 ; i < array2.length ; i++){
53 for (int j = 0 ; j < array2.length; j++){
54 array2[i][j] = 0 ;
55 }
56 }
57 }
58 //Vector I operations
59 public void add (double[] b){
60 Double [] fprob = new Double [b.length+1];
61 for (int i = 0 ; i < b.length;i++){
62 fprob[i] = b[i];
63 }
64 fprob[fprob.length-1] = 0.0;
65 vectorlist.add(fprob);
66 }
67 // Initialize Penalty Matrix P
68 private void createPenaltyMatrix(){
69 for (int i = 0 ; i < penalty.length -1;i++){
70 for (int j = 0 ; j < penalty.length -1; j++){
71 double temp = Math.pow(1 - W * Math.abs(i-j),d);
72 BigDecimal bd = new BigDecimal(temp).setScale(3, RoundingMode.HALF_EVEN);
73 temp = bd.doubleValue();
74 penalty[i][j] = Math.max(0, temp);
75 }
76 }
77 for (int i = 0 ; i < penalty.length;i++){
78 penalty[i][penalty.length-1] = 1 ;
79 }
80 for (int i = 0 ; i < penalty.length ; i++){
81 penalty[penalty.length-1][i] = 1 ;
82 }
83 }
84 private double [][] normalize(){
85 double [][] A = new double [N+1][N+1];
86 sum= 0;
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87 for (int i = 0 ; i < array.length;i++){
88 for (int j = 0 ; j < array.length ;j++){
89 sum += array[i][j];
90 }
91 }
92 for (int i = 0 ; i < array.length;i++){
93 for (int j = 0 ; j < array.length ;j++){
94 double temp = 0;
95 if (sum != 0){
96 temp = array[i][j] / sum;
97 }
98 A[i][j] = temp;
99 }

100 }
101 return A;
102 }
103 public double confidenceIndex(){
104 double index = 0 ;
105 for (int i = 0 ; i < Anorm.length ; i++){
106 for (int j = 0 ; j < Anorm.length ; j++){
107 index += Anorm[i][j]*penalty[i][j];
108 }
109 }
110 return index;
111 }
112 private void fuse(Double [] v1 , Double[] v2){
113 // Tnorm must be defined
114 for (int i = 0 ; i < v1.length ; i ++){
115 for (int j = 0 ; j < v2.length ; j++){
116 array[i][j] = outerproduct(v1[i],v2[j]);
117 }
118 }
119 }
120 private Double [] extract(){
121 Double [] vector = new Double[N+1];
122 for (int i = 0 ; i < array.length -1 ; i++){
123 vector[i] = array[i][i] + array[i][N]+array[N][i];
124 }
125 vector[vector.length-1] = array[N][N];
126 return vector;
127 }
128 private double outerproduct(Double a, Double b) {
129 return this.norm.calculate(a, b);
130 }
131 public void setTNorm(int i) {
132 this.norm = this.normlist[i-1];
133 }
134 private Double [] fifo(){
135 Double [] temp = this.vectorlist.get(0);
136 this.vectorlist.remove(0);
137 return temp;
138 }
139

140 public double combine(){
141 Double [] v1 = fifo();
142 Double [] v2 = fifo();
143 if (this.norm == null){
144 setTNorm(1);
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145 }
146 fuse(v1,v2);
147 Double [] v = extract() ;
148 while (!this.vectorlist.isEmpty()){
149 Double [] tmp = fifo();
150 fuse(tmp,v);
151 v = extract();
152 }
153 Anorm = normalize();
154 Double [] vector = new Double[v.length];
155 double max = -1.0;
156 // vector[v.length] is always 0.0
157 int index = v.length;
158 for (int i = 0 ; i < v.length ; i++){
159 double temp = 0;
160 if (sum != 0){
161 temp = v[i] / sum;
162 }
163 vector[i] = temp;
164 if (temp > max){
165 max = temp;
166 index = i;
167 }
168 }
169 this.vectorlist.removeAll(vectorlist);
170 return index;
171 }
172 public double[] getDistributionForClasses() {
173 return distributionForClasses;
174 }
175 }

Κώδικας Βʹ.5: Υοποίηση του Σήματος Συνένσης

Τέος, άρη στη διαπροσπεία FusionTnorm και το Strategy Design Pattern που εφαρ-
μόζει η κάση Fuser, υπάρει η δυνατότητα να επιέεται δυναμικά μία από τις 6 Τρι-
νικές Νόρμες που εξετάζουμε.

1 public interface FusionTNorm{
2 public double calculate(double a,double b);
3 }
4

5 public class T1 implements FusionTNorm {
6 public double calculate(double a, double b) {
7 return Math.max(0, a+b-1);
8 }
9 }

10

11 public class T2 implements FusionTNorm {
12 public double calculate(double a, double b) {
13 double t = Math.sqrt(a) + Math.sqrt(b)-1 ;
14 double result = Math.max(0,t);
15 return result*result;
16 }
17 }
18
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19 public class T3 implements FusionTNorm {
20 public double calculate(double a, double b) {
21 return a*b;
22 }
23 }
24

25 public class T4 implements FusionTNorm {
26 public double calculate(double a, double b) {
27 double temp = (1/Math.sqrt(a)) + (1/Math.sqrt(b)) -1;
28 return 1/Math.sqrt(temp);
29 }
30 }
31

32 public class T5 implements FusionTNorm {
33 public double calculate(double a, double b) {
34 double temp = 1/a +1/b -1;
35 return 1/temp;
36 }
37 }
38

39 public class T6 implements FusionTNorm {
40 public double calculate(double a, double b) {
41 return Math.min(a, b);
42 }
43 }

Κώδικας Βʹ.6: Ορισμός Διαπροσπίας Τρινικής Νόρμας και υοποίηση 6
διαφορετικών τύπν
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