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ί η η  
 

Α ι ί ο ς α ούσας ι α ι ής ασίας α ο ί  ό  αι ασία 

ο έ  σ  α α ι ό ό ο  σ ο ό  ήσι  α ή σ ασ ά  ια α 

σ αισθή α α ο  οι ού ια ο ισ έ α θέ α α . α ο έ α α ο οία σι ο οιού αι 

οέ ο αι  ο ο ή ο  α ό οι ι ά ί α αι σ ι έ α ο T itte  ο ο οίο ά ι 

ιαθέσι ο έ α έ ος  ο έ  ο  οβά ο αι σ  α φό α ο  σ  α α ι ό 

ό ο. α ο έ α ά  ό ή ο ς α οθ ύο α  οσ ι ά σ  ια βάσ  

ο έ  έ σι ώσ  α ι ο θ ί  ασία ο ς α ά έσ  ο έ  at h 

analysis) ια  σ αισθ α ι ή ο ς α ά σ .  

ια  ασία  ο έ  σι ο οιήθ α  ο α ία ο  ι ο ύ ο  αι 

αθισ ού  ο ύ α ο σ α ι ό   ια ί ισ  αι  ασία ά ο  ό ο  

ο έ  σ  α α ι ό ό ο : ο Apa he Sto  αι ο Apa he Spa k.  

Tέ ος, ια  α ά σ  σ αισθή α ος σι ο οιήθ α  έθο οι α ι ής άθ σ ς ό ς 

α ι ο ές Naï e Ba es, α ές ια σ α ι ής ή ι ς αθώς αι ο ισ ι ή 

α ι ό σ  Logisti  Reg essio . 
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Abstract 

 

Subject of this thesis is the real-time data mining and processing in order to draw meaningfull 

conclusions regarding the public opinion about particular topics. The amount of data used 

derives exclusively from social networks and specifically Twitter, that publicizes part of the data 

that are submitted to its platform in real-time. This data was temporarily stored in a database 

in order for its batch analysis, regarding its sentiment, to be facilitated. 

For the data processing two tools were used that make the management and analysis of big 

data in real time faster and more effective : Apache Storm and Apache Spark. 

Finally, for the sentiment analysis machine learning algorithms were used, such a Naïve Bayes 

classifiers, Support Vector Machines and Logistic Regression as well.  
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α ισ ί ς 

Α ι ά, θα ήθ α α α ισ ήσ  ο  αθ ή . .  ύ ιο ά βο ιέ  ια  

ισ οσύ  ο  ο  έ ι  αι  α ό α ο  ο  έ σ  α ο ήσ   ι α ι ή 

ο  ασία σ  έ α όσο ιαφέ ο  αι σύ ο ο θέ α σ  έ α ισ ο ι ό α ι ί ο, ο 

ο οίο ια έ α οσ ι ά α ο σιά ι ι ιαί ο ι ό ιαφέ ο . Α ό α, θέ  α 

ο  α ισ ήσ  ια ις σ βο ές ο , ό ι ό ο όσο  αφο ά  ι α ι ή ασία α ά 

αι ια  ο ι ή α α ι ή ο  ο ία. 

 σ έ ια θα ήθ α α α ισ ήσ  ο ι α ο ι ό ή α ό  α α α ή ια  

βοήθ ια ο  ο  α ί  ό ο α ό ο  αι ό, ια  ά σ  ι οι ία ο  ί α  αι ις 

αί ι ς σ βο ές ο . 

ιώ ο ας, θα ήθ α α α ισ ήσ  ο ς φί ο ς ο  ός αι ός σ ο ής ια ις 

ι ί ς ο  οι ασ ή α  α ά α έ ι ό ια ς φοί σής ο  σ  σ ο ή αθώς αι ια  

σ ή ι ή ο ς αι ι ιαί α ο ιώ ο αι  α ά, οι ο οίοι  ις σ βο ές ο ς 

οσέφ α  βοήθ ια σ  ό σ  ς α ούσας ι α ι ής. έ ος, οφα ής ί αι  

οσύ  ο  σ ο ς α θ ώ ο ς ις οι ο έ ιάς ο  ια  α έ ισ  σ ή ι  ο ς αι 

 α ι ιο ή οσφο ά ο ς σ ο όσ ό ο  ό α α ά α ό ια. 
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Α Α Ο 1: Α Ω Η 

 

1.1 ι ά 
Η α αία αύ σ  ς ο ο ίας αι  α ά  ια αθ ι ή ι οι ία  ο ς ύ  

ας έ ι σ βά ι α έ ισ α σ  α ά   οι ι ώ  ι ύ . ισ α ο ύ ια 

ά θ οι α ά ο  όσ ο ί αι σ έ οι ή σ ο ι ού  σ ο ια ί ο άθ  ό ια 

έσ  α ώ . ήσ ς α α ή ο  ι ίας, φύ ο  αι α α ής  οι ά ο αι έσ  ς 

σ ούς όσβασ ς αι ασ ό σ ς  ο ια ί ο φ ο αφί ς, ώ ς, σ αισθή α α 

αι α ι ού  αθ ι ά σ α ο ό α ς ι αι ό ας, 

Ο ό ος  ο έ  ο  α ά ο αι αθ ι ά έσα α ό α οι ι ά ί α 

ί αι ά ος αι ο α άσιος σ  σ έσ   α αιό α ό ια, ώ οβ έ αι α 

σ ίσ ι α α ά αι. ο ύ ι έ σι, ά σα  α ά  ια ί ισ ς ός ά ο  ό ο  

ο έ  ο  α ά ο αι αθ ι ά αι  σι ο οί σή ο ς  ό ο έ οιο ώσ  α 

ο ί α α θ ί ήσι  οφο ία ια α αι ό α α ά ο  όσ ο, αθώς αι ια  

ώ  ο  όσ ο  ια ις ί ις. To Twitter, ια α ά ι α, α ιθ ί α ή  ίο ο  

α ο ύ ια MAU ούς ο α ιασ ούς (Monthly Active Users α ή, ια ο T itte , 

ήσ ς ο  α ο ο θού  ο ά ισ ο   ά ο α αι α ο ο θού αι α ό ο ά ισ ο  ο  έ α 

ί ο α ώ  ο  α ό  -  Active Users αι έ ο  ισέ θ ι σ  α φό α ο  T itte  

ο ά ισ ο  ια φο ά ο  αίο ή α  ώ ο ο ί αι ό ι άθ  έ α οβά ο αι  

α ο ύ ια t eets  [1].   

Α ό σ  σ ασ ό   α ά  ια α ά σ   ο έ  όσο ο α ό  

α ύ α ο ή σ  σ  ιο ία α ί  α ά σ ς ά ο  ό ο  ο έ  ig data 

analysis) σ  α α ι ό ό ο ια  ασία α ής ς οφο ίας (real time 

processing) α ο σ α ι ά αι ή ο α. έ οια α ία σι ο οιού αι σ  ο ούς 

ο ίς ς έ ας αι ς βιο α ίας, ό ς σ ο  α ι ό ο έα ια ο  έ ο 

οι ο ο ι ώ  σ α α ώ , σ  α ί σ  οι ο ο ι ής α ά ς αι   ιο ία σ α ισ ι ώ  

ο έ  ια  ή  ι ώ  α οφάσ . ο  ο έα  ι οι ιώ  αι ς 

ιασ έ ασ ς. ια  σ ο ή ο έ   σ ώ   σ ο ό  οσφο ά ι έ ο  

ι ο έ ο  σ  άθ  ήσ  α ά ο α  ις ο ι ήσ ις ο , αθώς αι  έ σ  
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ι α ο οί σ ς α ό α οϊό α ο ς α ά αι σ  ά ο ς ο ίς ό ς σ  βιο ο ία, σ ις 

α ι ήσ ις, σ  ια ή ια ί ισ  .α. 

α α ία α ά, ι ά α ό α ο οία θα α α ύσο  ώς α α ά , έ ο   

α ό α α σι ο οιού  α ο ο ι ά ο ς ό ο ς ο  ο ς ί ο αι, ί  « έ ο » σ  

έ α οι ια ό ο ύ ο σύσ α ή σ  ια σ σ ά α ο ο ισ ώ  ο  σ ά ο αι ια  

ασία  ο έ . Α ό ο ι ά ο   ι ές ια οι ασ ού ί   

ο έ  ή  ασιώ  α ύ  ή  ή  ο ο ισ ι ώ  ο ά . Η α αί σ  

ια α α ή α ο σ ά  σ  α α ι ό ή σ ό  α α ι ό ό ο ear real time 

processing) θ ί α ά α α ία σ  έ ι  αι  ι ύ σ   α ο ή  ο ς  

α ο έ σ α  οφο ία α α ά αι έσα σ  ί α ά αι α ά ι α ό α α 

α α ώ αι α ά α ά ο ι ά ιασ ή α α σύ φ α  α έα ο έ α ο  ισ έο  σ ο 

σύσ α. 

έ οια, οι ό , α ία ί αι ύθ α ια  ό  οφο ίας (data mining) 

α ό ις ιάφο ς ές, α ά ο α  ο άσ ο  όβ α, αι  ασία α ώ   

σ ο ό  α όσ ασ  ο  ο σιώ ο ς ο α ιού ς οφο ίας αι ο  ια ισ ού ο  

α ό ο ο σιώ ς, αθώς αι  α ο σίασή ς σ  ο φή α α ο ή α ό ο  ά θ ο.  

ίσ ς, α ί ια ή α ίσ οι α α ία ί αι σ ήθ ς ιφο ισ έ α  ο έ ο ς 

ασίας ς α θ ίσας οφο ίας  θό ο ς σ α ισ ι ής ή α ι ής άθ σ ς ια 

 α ή ήσι  σ ασ ά  έσα α ό α ο έ α. ίς έο  α ί αι 

α α αί   οσ έ ασ  α ού ο  άσ ιο  ό ο  ο έ  ο ού ασ  έ σι σ  ια 

α ο α ο οι έ  ια ι ασία α ής σ ασ ά . 

έ ος,   α ία α ά  σ ο  ο έα ής ο οσύ ς αι ς α ι ής 

άθ σ ς ο  έ ι α α θ ί α αία ό ια, σ ιά ο αι σ ώς β ι έ οι 

α ό ιθ οι όσο σ  α ό οσ  όσο αι σ  ο ο ό α. Α ό έ ις ώς α ο έ σ α  

α α ή ιο ή ο ς αι ιο α ιό ισ ς οφο ίας,  ό ο αι ι έ   σ ο ή 

ο  α θ ώ ι ο  α ά ο α ς ι ισ ή αι ιβ έ ο α ς ό ς ια ι ασίας α ής 

σ ασ ά . 

 

  



 

21 

 

1.2 ο ός 
ο ός ς α ούσας ι α ι ής ασίας ί αι  ιο ία ός σ σ ή α ος ο ο οίο 

θα σ έ ι σ  α α ι ό ό ο ά ο ό ο οφο ιώ  α ό ο T itte  αι  βάσ  

α ές θα αθο ί ι σ  σ ό  α α ι ό ό ο ο αίσθ α ο  όσ ο  ια ο σ ι έ ο 

θέ α ή ί σ . ι έ α, θα σ έ ι οφο ί ς, θα ις ο ά αι ια α ις 

φέ ι σ  α ά  ο φή ια αι έ  ασία αι θα ις α οθ ύ ι σ  ια βάσ  

ο έ  ς ιά σο σ αθ ό ι   ι ή ο ς ασία. Η ασία α ή θα 

ί αι α ά έσ  ο έ , α ή α ά α ά ο ι ά ιασ ή α α  σ ο ό  

σ έ σ  α ώ  ο έ . 

α ο έ α ο  θα ισέ ο αι α ό ο T itte  θα ιο ύο αι έσ  ο  

ο ισ ι ού ια ί ισ ς ά ο  ό ο  ο έ  σ  α α ι ό ό ο Apa he Sto , ά 

α ό ια σ ι ή ασία ο ς, σ  βάσ  ο έ  Mo go DB. ά α ό α ό ο βή α 

έ α ά ο α ίο ασίας ά ο  ό ο  ο έ , ο Apa he Spark θα α α α βά ι 

 α ά έσ  (batch) α ά σ   ο έ   θό ο ς α ι ής άθ σ ς. 

Α ι ά, σ ό ος ί αι  ιο ία ός σ σ ή α ος ο ο οίο θα σ έ ι αι θα 

ά αι έ α  ό ο ο έ  σ ι ώ   ά οιο  ή ά οιο ς ό ο ς ι ιά αι σ  

σ έ ια θα α ιο οι ί α ά α ο έ α ώσ  α ί ι ια ι ό α ια  ώ  ο  οι ού σ  

σ έσ   α ό ο  ό ο ή ό ο ς.  

ιο σ ι έ α σ ο αίο ο ά ι ο οι ί αι ια α ά σ  σ αισθή α ος ια 

ο  ό ο- ι ί  α ο ίθ ο ς α ι ής άθ σ ς ια α ο ιο οί σ ,  ήσ  ο  

α ίο  Apa he Spark,  ια  α ή σ ασ ά  όσο  αφο ά  ώ  ο  

όσ ο   σ ι ά  ο  άσ ο  ό ο σ  ο ία ο  ό ο . 

Έ σι, ο οι ί αι έ α α ίο ο ο οίο θα ο ί σ  σ ό  α α ι ό ό ο α 

ια ι ισ ί ά ο ό ο ο έ  αι α α ά ι ια ι ή ια ο ς α ι ί ι ο 

όσ ος α ό  ο  ό ο   ά ο ο ο  ό ο , ό ας ια ια ι ασία α ι ή αι ό ι 

σ α ι ή, ί ο ας σ ο  ιαφ ό ο ια σαφή ι ό α ια  ώ  ο  όσ ο  ά  σ ο 

αθο ισ έ ο θέ α ά σα αι  ι α ο οι ι ή α ίβ ια. 
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1.3 Ο ά ση ι έ ο  
ο φά αιο  α ο σιά ο αι οι ο ο ί ς ο  σι ο οιήθ α  αι ί αι α αφο ά 

σ ις ι ο ί ς ο ς αι σ  α ι ο ι ή ο ς. Α ές οι ο ο ί ς σ ι α βά ο  

ο  ισ ό ο ο οι ι ής ι ύ σ ς T itte , ο ια έ ο σύσ α ο ο ισ ού σ  

α α ι ό ό ο Apa he Sto , ο α ίο α ίας ασίας ά ο  σ ό ο  

ο έ  Apa he Sto ,  βάσ  ο έ  Mo goDB αθώς αι ια σ ι ά α ό α ία 

ο  σι ο οιήθ α  σ  ο οί σ  ο  σ σ ή α ος. ίσ ς, σ ο ί ιο φά αιο ί αι 

ια σύ ισ   ο α ί  ασίας ά ο  σ ό ο  ο έ  σ   α α ι ό 

ό ο, ο  Apa he Spark αι ο  Apa he Sto . α ο σιά ο αι α ο ή α α ο  έ ι 

ο αθέ α αθώς αι οι ι ώσ ις ο  οού   σι ο οί σ  ο  ός α ί ο  

ά ο . 

ο φά αιο  α α ο οι ί αι ια ισα ή σ  α ι ή άθ σ  αι σ ο ίο 

ς α ά σ ς σ αισθή α ος. ί αι α ο σίασ  αι α ά σ   ι έ ο ς σ οι ί   

α ο ίθ  α ι ής άθ σ ς ο  σι ο οιήθ α  ια  ασία  ο έ .  

ο φά αιο  ί αι ια α α ι ή ι αφή ς ο οί σ ς ο  σ σ ή α ός ας 

ια  α ά σ  σ αισθή α ος α ό  ισ οή  ο έ  έ ι  α ή  

α ο σ ά . ίσ ς α ο σιά ο αι οι ιάφο ς έθο οι ο ασίας  

ο έ  ια α ί αι σ  α ά  ο φή ια  ισα ή ο ς σ ο ς α ο ίθ ο ς. 

ο φά αιο  α α ο οι ί αι ια α ασ ό σ   ώσ  ο  α ο ήθ α  

α ό  ό σ  ς α ούσας ι α ι ής, α ο σιά ο αι α ι ά α ο έσ α α αι 

ί αι ο σ ο ιασ ός ο ς, αθώς ίσ ς α ο σιά ο αι σ έ ις ια έ ασ  ς α ούσας 

ο ιάς σ  ο ι ές ασί ς. 
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Α Α Ο :  Ο Ο   

 

2.1  Twitter  
ο T itte  , ς σ ό , ί αι ια ια ι α ή σία 

ι ήσ  αι οι ι ής ι ύ σ ς ο  ι έ ι σ ο ς 

ήσ ς ς α οσι ύο  αι α α ι ού   

ύ α α tweets  α ο οία ι α βά ο  ο ο ύ  

α α ή ς.                                                             

έσα α ό ο T itte  οι ήσ ς έ ο   α ό α α θού , α οι ασ ού  

ις ι έ ς ο ς  ά ο ς α θ ώ ο ς, α σ ο ιάσο   ι αι ό α αι ι ό α α 

φ άσο  α σ αισθή α α ο ς αι ό α α ά σ  α ύ α σ έ ς. άθ  έ σ  

α άσ ασ ς ή α ά tweet  ιέ ι ός α ό ο ί ιο ο ί ο σ ήθ ς ο έ α ό ς ο 

hashtag(#),  α ή ο ύ ο θέ α ή σ ή σ  σ  ο οία α αφέ αι ο ί ο ή α ά 

ια α αφο ά , αθώς αι ο ήσ  σ ο  ο οίο α θύ αι α  α θύ αι ά ο  ή ο 

ήσ  α ό ο  ο οίο οή θ  ς et eet , ά οια ι ύθ σ  σ ο  ισ ό URL), ή αι 

ο έ α σ ι ά  ά οιο έ ος σ ο ο οίο ο ί α α αφέ αι ή α σ άφ  ο 

tweet. 

O άθ  ήσ ς ι έ ι οιο ς ήσ ς ή α ά ο α ιασ ούς θα ι έ ι α 

α ο ο θήσ ι ίς α ί αι α α αί ο ό ι θα α ο ο θ θ ί αι α ό α ούς. Α ός ο ό ος 

ό σ ς ο  T itte  ά ι α ό ια ός οι ι ού ι ύο  ο  σ ί αι α ώς σ  

ι οι ία α ύ σ ώ   σ ό ο ο ια οι ασ ό  έ  ο ς ια α ι ούς 

σ ο ούς. ια α ό ο ό ο α αία ό ια έ ι ι θ ί σ  ή ά  αι  

ι ήσ , ό  ς ι ι ό ας άθ  t eet, αθώς αι αι ίας ς α ύ ας ιά οσής 

ο ς έσα α ό ο έ α  α ο ούθ  άθ  ήσ . ο ί α α α ισ ί ο έ ς 

ς ια α φό α ι οϊσ ο ο ίο  i o loggi g) α ή ς έ α έσο ό ο  οι ήσ ς 

έ ο   α ό α α α α άσσο  οφο ί ς ί ο, ι ό ς , ιο ισ έ ς σ  

ό ο, σ α αίσια ιας ι ό ς σ ή σ ς, ή ο οιο ή ο  ι ού ή α ι ού 

ι ο έ ο . 

χή α .1: Twitter Logo 
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ια α ό ο ό ο ο t itte  σι ο οι ί αι έο  ς έσο οι ι ής ι ύ σ ς, ς 

έ α έσο ιαφή ισ ς ια ο οϊό α αι έ σ ς ς α ο ο ής ο ς α ό ις ι ι ήσ ις 

αθώς αι ς έ α έσο ια ο σ ο ιασ ό ς ι αι ό ας α ό οσιο άφο ς, α ο ία 

ι ήσ , ο ι ι ούς αι α ούς ήσ ς ο  φ ά ο   ώ  ο ς. Α ο ί έ σι ιας 

ώ ς ά ς ή οφο ίας ια  ί σ  ς οι ής ώ ς ια ο οιο ή ο  θέ α. 

άθ  ήσ ς έ ι  α ό α α ι α t eets α ό ο ς ήσ ς ο  α ο ο θ ί, 

α ι ο έ α ο ο ο ι ά, α ο οία φα ί ο αι σ  α ι ή ο  σ ί α ό ις σ θ ί 

σ ο  οσ ι ό ο  ο α ιασ ό. ώ ια α ι α t eet ός σ ι έ ο  ήσ , 

α ι ο έ α αι α ά ο ο ο ι ά, έ ι α ισέ θ ι σ ο ι ό ο  οφί . ίσ ς, ο 

Twitter ί ι  α ό α σ ο ς ήσ ς ο  α α α ο ο θήσο  οιά θέ α α – 

σ ήσ ις ί αι ιο οφι ή ί   σ ι ή t e di g), ι ο ύ ο άς ο ς σ  

οσ άθ ιά ο ς α  θού  αι α ά ο  θέσ  ια α θέ α α ς ι αι ό ας. 

ο T itte  ά ι ιαθέσι α, έ α έ ος  όσι  t eets ο  έο  αθ ι ά σ  

α α ι ό ό ο σ  α φό α ο , α ο οία ο ού  α α ιο οι θού   ιάφο ο ς 

ό ο ς α ό ία ί σ  ά ο ς ια έ α σ ι έ ο θέ α έ ι α ί σ  ώ  

ι ήσ .  α ό ο  ό ο, ο Twitter α ο ί ια ή ά ο  ό ο , α ιό ισ , όσο  

αφο ά  ι ή ώ  αι σ  α α ι ό ό ο οφο ιώ  ια ο ς ο α α ισ ές. 

Α ό ο ά ι   ήσ  ύο ι αφώ  ο α α ισ ού φα ο ώ  APIs) ο  

ι ο ύ ο  ο ς ο α α ισ ές α έ ο  όσβασ  σ α ο έ α αι α α ι ού  

 ις σί ς ο , ίς α έ ο  όσβασ  σ ο  ώ ι α ο  ις ο οι ί:  ο REST API αι 

ο St ea i g API. 

To ώ ο ι έ ι σ ο  ο α α ισ ή α α ι άσ ι   φα ο ή 

ιαβά ο ας αι άφο ας ασύ ο α ο έ α. ιο σ ι έ α,   ήσ  ς 

ι αφής α ής έ ι  α ό α α ά ι έ α έο t eet, α ιαβάσ ι ο οφί  ός 

ήσ  αι α ο έ α  α ο ούθ  ο  .α. έσ  α ού, ο ί ο ήσ ς α 

α α ήσ ι t eets  σ ι έ α ι ή ια ό ς σ ι έ ο hashtag, ο οθ σία ο  

άφ , σ ι έ  ώσσα ., έ ο ας ό ς ιο ισ ό σ ο  α ιθ ό  t eets ο  

θα άβ ι αθώς αι σ ο  α ιθ ό  αι ήσ  ο  ο ί α ά ι α ά α ά ο. 
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ο ύ ο, ο ο οίο σι ο οιού  αι σ  α ούσα ι α ι ή, ι έ ι σ ο  

ο α α ισ ή α έ ι όσβασ   ι ή αθ σ έ σ  σ  οή  ο έ  ο  

T itte . Έ σι,  σία α ή ο θ ί ά σα ο έ α σ ι ά  ο ι σ βαί ι ί   

σ ι ή σ  α φό α ο  T itte , α ο οία ί αι ό α ή όσα α α ο ί ο αι σ  ά οια 

ι ή ια α α ή σ ς α ο οία έ ι θέσ ι ο ήσ ς. Ο α ιθ ός  t eets ο  α βά ι 

ι ά ο ήσ ς οι ί ι α ά ο α   άσ ο  ο ι ι ή ο  t itte ,  ο ο ή ο  ια 

 έ σ  ο α ώ  αι ήσ  αι  οφο ια ή α άσ ασ  ί   σ ι ή. 

α  ό α α ά ο α ιθ ός α ός ο ο ί αι ύ  σ ο % ο  α α ι ού ό ο   t eets 

ί   σ ι ή.  

Η ασφα ής ι οι ία  ο T itte  ια  ήσ   α α ά  APIs ασφα ί αι 

έσ  ο  ο ό ο  OAuth ο ο οίο ί ι σ ο ς ήσ ς όσβασ   ο ό α ος ός 

α ό ο  ό . Ο ί ι ια ια ι ασία ια ο ς α ό ο ς ό  ο  ι έ ι  όσβασ  

ί  σ ο ς ό ο ς ο  ια ο ισ ή ίς α οι ά ο αι α ια ισ ή ια ο ς. Έ σι, οι 

ήσ ς έ ο  όσβασ  σ  ι αφή ίς α ιά αι α οι ασ ού  ο ς ι ούς ο ς  

α α ά  ά ο  ύο ι ό ς ο  ο ί ο   ιαφο ά α ά σα σ ο  ό ο ο  

ι ο ού  α ύο α ά APIs [2]   

 

 

χή α .2 : Rest API  
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χή α .3 : Streaming API     

 

2.2 Python 
Έ α ά ο ο ά ι ς ασίας ο οιήθ  σ  ώσσα ο α α ισ ού P tho  αι 

ι α βά ι όσο α α ή ι ίο  ώ ι α όσο ήσ  θό  ιαθέσι  α έ  

ο ισ ι ού. Η p tho  ί αι ια ού ι έ ο  α ι ι οσ αφής ώσσα 

ο α α ισ ού, ς ο οίας ύ ια α α ισ ι ά ί αι  ο ία σ  α ά σ  ώ ι α 

ο  έ ι α α θ ί έσ  α ής,  ο α ή α ύ  άθ σ ς ο  οσφέ ι αθώς αι  

ύ α  θώ ας βιβ ιοθ ώ  ια  ι ό σ  α ώ  ασιώ  ο  ο α α ισ ού 

[3]. ίσ ς, ο σ α ι ό ς ι έ ι σ ο ήσ  α φ άσ ι ο α α ισ ι ά έ οι ς 

ο  ί αι ο ά σ  σ έ  ο   α ο έ σ α α ι α ύ ι  σ αφή ο α ά  

αθώς αι α ο ί σ  ι ό α σ  ό ο ο ά α α σ  σ έσ   ά ς ώσσ ς 

ο α α ισ ού ού ι έ ο . ια  ο οί σ  ο  ώ ι α σι ο οιήθ α  οι 

βιβ ιοθή ς NLTK αι P Spa k. ο α έ ο NLTK [4] ί αι έ α α ό α ιο ια ο έ α α έ α 

ασίας φ σι ής ώσσας αι οσφέ ι βιβ ιοθή ς ια α ι ό σ , α ο ιο οί σ  

αι ασία ο έ , ώ  βιβ ιοθή  P Spa k α ο ί ο σιασ ι ά  ι αφή ια 

 έ σ  αι ο  ο α α ισ ό ο  Apa he Spark έσ  ς ώσσας P tho . 
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 2.3 Java 
α ά  ο οί σ  ο  σ σ ή α ός ας έ ι  ήσ  αι ς ώσσας ο α α ισ ού 

Java, αθώς αι α έ  ο ισ ι ού ο  οσφέ ο αι σ  α ή  ώσσα. Η Ja a α ο ί 

ια α ι ι οσ αφή ώσσα ο α α ισ ού ο  ς ύ ιο α α ισ ι ό ς έ ι  

αφ σι ό α ο  ώ ι ά ς,  α ο έ σ α α ο ί α έ ι σ  ό ς ις α φό ς 

α α ή ο  ι ο ι ού σ σ ή α ος. ια α σ β ί α ό άθ  φο ά ο  ό ι αι α 

σ ί έ ας ώ ι ας Ja a,  ι ο ι ή α ή (JVM) α α α βά ι α α έ ι ο  

ιά σο ώ ι α ο  ο ύ ι α ό ο α ισ ή ς Ja a σ  ώ ι α α ής ο  α 

οσ ί αι α ό ο ι ο ι ό αι ο  ασ ή. Α ό ο α α ισ ι ό, α  αι 

οσφέ ι ο ο έ α ς φο ό ας, ά ι  Ja a α σ ί σ  α ύ α σ  σ έσ  

 ά ς ώσσ ς ο    α ώ ισ  ο ς α ά αι α θ ίας ώ ι ας α ής. ο 

αίσιο ς α ούσας ασίας σι ο οιήθ  αι  βιβ ιοθή  witter4j  ο οία βο θά ι 

σ  σ ά σ   σιώ  ο  T itte  (Rest API, Streaming API) σ  ο οια ή ο  

φα ο ή σ  Ja a ή ο οια ή ο  JVM ώσσα [5]. ίσ ς, σι ο οιήθ  ο Apache 

Maven ο ο οίο ί αι έ α α ίο ια ο ίσι ο αι  ια ί ισ  p oje ts σ  Ja a ο  

σι ο οιήθ  ια  σ ά σ   α έ  ο  Sto  α ά  ιο ία  

ο ο ο ιώ  ο  σ  Ja a [6]. 

 

 2.4 MongoDB 
Η Mo goDB ί αι ια α οι ού ώ ι α  σ σια ή βάσ  ο έ  NoSQL data ase)  

ο οία ί αι α έ  σ  C++. ί αι ια βάσ  οσα α ο ισ έ  σ  α οθή σ ,  

ια ί ισ  αι α ά σ  ο έ  ύ ο  άφο  αι οσφέ ι ή α ό οσ , 

ιαθ σι ό α αι ασι ό α. Η βάσ  α ή ό ς άθ  NoSQL βάσ   σι ο οι ί 

ά οιο ο έ ο σύσ α ια α σ οι ία ο  ι α βά ι, ό ς . ί α ς, ού  

σι ο οι ί ά οια St u tu ed Que  La guage SQL  ια  ια ί ισ   ο έ , 

α ιθέ ς έ ι  α ό α α α οθ ύ ι αι α α α ά ά ο ό ο ο έ  ίς α 

ιαφέ αι ια ις σ έσ ις ο  έ ο  α ύ ο ς. Α ό α,  Mo goDB α οθ ύ ι α 

ο έ α σ  ο φή BSON,  ο οία α ο ί  α ι ή α α α άσ ασ  ς ο φής JSON 

(JavaScript Object Notation). 
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χή α .4 : MongoDB Logo 

 Οι ύο βασι ές έ οι ς σ  Mo goDB ί αι  σ ο ή olle tio ) αι ο έ αφο 

(document). Η σ ο ή, ό ς ο ί ι αι ο ό ο ά ς, α ο ί ο σιασ ι ά ια σ ο ή 

ο έ  αι ί αι ια  Mo goDB ο α ίσ οι ο ο  ί α α (ta le  ια ις σ σια ές βάσ ις 

(Relational Database Management System . Η σ ο ή ά ι ός  ς βάσ  ο έ  αι 

 ιβά ι α α αί α ά οια ο ή σ α ιάφο α έ αφα ο  β ίσ ο αι σ  α ή, α 

ο οία ο ί α έ ο  ιαφο ι ά ία σ  α ιθ ό αι ο ή . ι ά, α έ αφα ο  

β ίσ ο αι σ  ί ια σ ο ή έ ο  ά οιο οι ό α α ισ ι ό. ο έ αφο ί αι έ α 

σύ ο ο ώ  αβ ώ  ή ί    α ά ο  ι ή. Ό ς οα αφέ α  α 

έ αφα σ  ία βάσ   ί αι α α αί ο α έ ο   ί ια ο ή, α ή α ί ια αίσια, 

αθώς ίσ ς ά ι  α ό α σ  οι ά αίσια α φι ο ού αι ιαφο ι οί ύ οι 

αβ ής α ύ  άφ , ά ι ο ο οίο  σ βαί ι σ  σ ι ισ ι ές βάσ ις. 

 Η βάσ  Mo goDB ό  ς ο ή ς έ ι ο ο έ α ό ι ί ι θ ία σ ο 

ήσ  σ  ιο ία αι  ια ί ισ  σ ο ώ  αθώς  ο  ιο ί ι   ιβο ή 

οι ής ο ής ια α ι ό α έ αφα. ίσ ς, οσφέ ι βαθιά α α ή σ  άφ   

 ήσ  ιας βασισ έ ς σ  έ αφα ώσσας α α ή σ ς  ο οία ί αι σ ό  όσο 

α ο σ α ι ή όσο αι  SQL. Α ό α, οσ ί ι  α οθή σ  αι  ια ί ισ  

ά ο  ό ο  ο έ . ι οσθέ ς,  Mo goDB ασφα ί ι  ή ιαθ σι ό α 

  ήσ  α ι άφ   σ ό  ο έ epli a sets) έ σι ώσ  ά  ά οιο σ  

ο έ  αθ ί α ο ί α α α θ ί ύ ο α. έ ος,  Mo goDB ί αι ύ ο α 

άσι , ο ός ο   αθισ ά ι α ι ή ια  ο οί σ  σ σ ά  ό ς ο ι ό 

ας [7]. 
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 2.4  Apache Storm 

 2.4.1 ια οι ασ έ ος ο ο ισ ός  

ι  ο ήσο  σ  α ά σ   ύο α ί  Apa he Spark αι Apa he Storm ί αι 

ο θό α ο ίσο  ι οού  α α έ  ή ια οι ασ έ  ασία. Η 

ια οι ασ έ  ασία ί αι  α ό α ς έ σ ς φα ο ώ  σ  ο α ές 

α ές – σ σ ά ς, οι ο οί ς ι οι ού  αι σ ά ο αι α ύ ο ς ια α ο ού  

α ις έσο   ό ο α ο σ α ι ό αι ή ο ο, ιώ ο ας έ σι α α ι ά ο ό ο 

ς έ σ ς ο α ά . Η έθο ος ο ο ισ ού α ή οσφέ ι α ιο ισ ία 

(reliability), ο έ ο  ό ι ά  ασ ο ήσ ι έ ας ό βος ά α   ασ ο ί ό ο ο 

σύσ α, ασι ό α s ala ilit , α ά ο ας  ί οσ  ο  σ σ ή α ος 

οσθέ ο ας ισσό α α ή α α αι ιαφά ια (transparency) α ο ύ ο ας  

ο ο ό α ο  ο έ ο  αί ο ας  ο φή θ ι ά  ιας ιαίας ο ό ας.  

 . .  ι ά 

ο Apa he Storm ί αι έ α α ίο ια οι ασ έ ς ασίας σ  α α ι ό ό ο, 

α οι ού ώ ι α ope  sou e  σ  σ σ ά ς ο ο ισ ώ  luste s). ο Sto  ι ο ύ ι  

ασία α ιό ισ ο  ό ο  ο έ  ο  έο  σ  α ό σ  α α ι ό ό ο, 

ά ο ας σ  α α ι ό ό ο ό ι ο Hadoop έ α ά ο α ίο ασίας ά ο  

σ ό ο  ο έ  ά ι ια α ά έσ  ασία ο έ . ί αι α έ ο σ ις 

ώσσ ς ο α α ισ ού Ja a αι Cloju e α  αι α έ ι  α ό α ο α α ισ ού 

σ  ισσό ς ώσσ ς.  

 

χή α .5 : Apache Storm Logo  
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ο Sto  ί αι έ σι σ ιασ έ ο ώσ  α ά αι έ α  α α ή ό ο ο έ  

 έθο ο ι α ή αι α ι ή σ  σφά α α fault tole a t  ο  ά αι ό ι α ο έ α 

θα ασ ού  σί ο α, ά ο ας α ά  ασία. ί αι αι ι ά ή ο ο 

έ ο ας  α ό α α ασ ί έ α α ο ύ ιο ιά ς tuples), ο  ί αι αι  

ο ι ή ο  ο ά α, α ά ό ο σ  έ α ό βο. ί αι ο ύ ια ο έ ο όσο  αφο ά 

 ασία ά ο  ό ο  ο έ  σ  α α ι ό ό ο αι σι ο οι ί αι α ά 

σ  βιο α ία α ό αι ί ς ό   ι ώ , ο  ιά ο αι α οσ άσο  ο ά 

ο έ α σ  ι ό ό ο, ό ς Yahoo, Spotify, The Weather Channel αθώς αι ο ί ιο ο 

Twitter ο  έ ι ι  α ό ί α ό ια έ ς ο  ό ο  ά ισ  α σι ο οι ί ο He o ) 

ο σι ο οιούσ  ς έ α βασι ό α ίο ς ο ο ής ο .  

  . .  ο ι ά οι ία  

ο Sto  ιαβά ι ια οή α ό  ο έ  α ό ο έ α ά ο αι ώ ας  

α ό ια α ο ο θία ασ ι ώ  ο ά  αι α ά ι ς έ ο ο α ασ έ α 

ο έ α. Ο ό ος  ο  ο οίο ί αι α ό ί αι  ο  ο ισ ό ιας ο ο ο ίας, α ή 

ός α θ ό ο  άφο  ο ο ισ ού ό ο  άθ  ό βος α ο ί ια ο ι ή 

ο ο ισ ι ή ο ά α ώ οι α ές ί ο  ς ια οι ά ο αι α ο έ α α ό ο έ α 

σ ά ιο σ ο ά ο. Η ο ο ο ία α ή θα ί αι έ ις ό ο  ια ο ί killed) α ό ο ήσ , 

ώ ο Sto  έ ι  α ό α α ί α α ά  α ό ια ο ο ο ί ς α ό ο α. ια 

βασι ή ο ο ο ία ο  ι ι ύ ι α βασι ά σ σ α ι ά σ οι ία αι ις ασ ι ές 

ο ά ς ο  α ίο  α ο οία θα α α ύσο  α α ά  ί αι  ής: 
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χή α .6 : Storm Topology 

 α ή  φ ο αφία ια ί ο αι α σ οι ία ο  Sto  α ο οία ί αι ήσι α ια 

 ασία : οι ιά ς Tuples), α σ ό ια Spouts), οι α οί Bolts) αι  οή 

ο έ  Stream). α α ά  θα α α α ύσο  ώς. 

 Tuples : ί αι  βασι ή ο ή ο έ  αι α ο ί αι α ό ια ίσ α α ό 

ια α έ α σ οι ία. ο ί α ί αι άθ  ύ ος ο έ  α ιθ ός, έ  αι 

σ  ά  α ο ί αι α ό ιαφο ι ές ι ές ο  ια ί ο αι  ό α  ια α ό 

 ά  αι « έο » α ό  ια ασ ι ή ο ά α σ  ό . 

 Stream : ο σιασ ι ά α ο ί  α ό  α ο ο θία α ό ιά ς (tuples) ο  

ισέ ο αι σ ο Storm ια ασία ή φι ά ισ α. 

 Spout : α ο ί ια ή ο έ . ο Storm έ ι  α ό α α σ θ ί 

α θ ία  σ  α ό ς ές οής ο έ  ό ς ί αι ο Twitter. Ό ς   

ήσ   Spouts ά ι  α ό α ιας ιά σ ς σύ σ ς α ύ ς ής 

αι  ο ά  ασίας, ώσ  α ί αι οή ιο σ ι έ ς 

οφο ίας αι ο έ ς σ  ο φή ο  ο ί α α ιο οιήσ ι α ύ α ο Storm. 

 Bolt :  α ο ί ια ο ι ή ο ά α ασίας. α Spouts έ ο  ο έ α 

(tuples) σ α Bolts αι α ά α α α βά ο   ασία ιο ώ ας ια έα 

οή ο έ  σ α ό α ί α. ο ού  α α α ο οιήσο  ι ο ί ς 
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ό ς φι ά ισ α, σ άθ οισ  aggregation), σ έ σ  (joining) αθώς αι 

α ί ασ   βάσ ις αι ές ο έ . έ ος,  έ ο ός ο ς ο ί ί  α 

ο θ θ ί  έο  σ  έ α Bolt ή α φα ισ ί σ   σ σ ή ό ο  ή α 

α α θ ί σ  ά οια βάσ  ο έ . 

 

ια βασι ή ο ο ο ία α ο ί αι σ ήθ ς α ό έ α Spout αι έ α σύ ο ο α ό Bolts 

ο  ο ύο  ί  α ο ο θια ά ή α ά α ια α ο έ ι σ σ ά  άσ ο  ο ο ο ία 

θα έ ι  έ σ  α ώ   ό β  α ί ι   σ σ ή σ ι ά. Η έ σ  α ή ς 

βασι ής ο ι ής ο ά ας ο  ί  ί αι Bolt ή Spout ο ο ά αι έ ο Task .  

Tα ο έ α ο ί α α ι θού  α ό Spouts σ  έ α  α ιθ ό Bolts ή α ό ά οιο 

Bolt σ  ά οιο ά ο. Ο ό ος  ο  ο οίο ί αι α ή  οή ο έ  tuples  α ά σα 

σ ις βασι ές ο ι ές ο ά ς ο ο ά αι ο α ο οί σ  οής st ea  g oupi g . ά ο  

έσσ ις ιαφο ι οί ό οι ο α ο οί σ ς οής ο  ια ί ο αι αι σ  ι ό α:                             

αία Ο α ο οίηση Shuffle Groupi g  

ό ο  οι ιά ς tuples  ια οι ά ο αι 

αία αι ο οιό ο φα σ α Bolts, 

Ο α ο οίηση  βάση ο ίο Fields 

Grouping) ό ο  άθ  ιά α ο θ ί αι 

σ  σ ι έ ο ό βο olt  α ά ο α  

 ι ή ς σ  ά οιο ίο έ σι ώσ  

ιά ς  ί ια ι ή ίο  α 

ο θού αι ά α σ ο  ί ιο ό βο, αθο ι ή Ο α ο οίηση Glo al Groupi g  ό ο  ό ς οι 

οές ο έ  ο θού αι σ  έ α  σ ι έ ο Bolt αι έ ος Ο ι ή Ο α ο οίηση All  

Grouping) ό ο  άθ  ιά α σ έ αι σ  ό ο ς ο ς ιαθέσι ο ς ό βο ς (bolts).  

  . .  Α ι ο ι ή 

To Sto  ί αι φ ια έ ο ια α « έ ι» ά  σ  ια σ σ ά α α ό ο ο ισ ές, 

ο ί ό ς α σ ί αι ο ι ά σ  έ α  οσ ι ό ο ο ισ ή ά  σ  JVM (Java 

Virtual Machine). ο Sto  σι ο οι ί ια aste /sla e α ι ο ι ή α ο ού  α ό 

χή α .7 : Eί η Grouping 
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έ α  ύ ιο ό βο aste  αι ο ούς ό βο ς- ά ς o ke  odes . O ύ ιος ό βος 

ο  ο ο ά αι Ni us ί αι ύθ ος ια ο ια οι ασ ό ο  ώ ι α σ  σ σ ά α,  

α άθ σ  έ  tasks  σ ις ο ο ισ ι ές α ές αι σ  ίβ  ώ  ασ ο ιώ . Οι 

ό βοι- ά ς ού  έ α οσύ ο ο ς άσ ο  ο ο ο ίας  ο οία α ο ί αι α ό 

ο ές ι ασί ς o ke  p o esses  α α έ ς α ά σα σ ις α ές ς σ σ ά ας. Οι 

ό βοι α οί έ ο  ια ι ασία α ασ ίο  dae o  ο  ο ο ά αι Supervisor  αι 

έ ο ς ί αι α α α ο ο θ ί ο έ ο ο  έ ι α α θ ί σ ο  α ίσ οι ο ό βο ο   

α ί αι α ιο ί ή α ια ό ι ασί ς α ά ο α  ο έ ο ο  ς έ ι α α θ ί 

α ό ο  ύ ιο ό βο.  

 Ο ό βος Ni us αι α  έ ασ  ο Sto  ί αι α ό  φύσ  ο  «άσ α ο» 

(stateless), α ή  α οθ ύ ι  οσ ι ή α άσ ασή ο . α ΄ ό ο ο  α ό 

φαι ο ι ά οιά ι  ιο έ α, σ  ά  βο θά ι ο Sto  α ασ ί σ  

α α ι ό ό ο α ο έ α  ο  βέ ισ ο αι ά ισ ο ό ο. ια α α α ά ι α ή 

 «άσ α » φύσ  ο  σι ο οι ί  σία Apa he Zookeepe  ια ο  σ ο ισ ό 

α ύ ο  Ni us ό βο  αι  Wo ke s ό β . Α ή  σία ί αι ύθ  ια ο  

σ ο ισ ό α ύ  ιαφο ι ώ  ό β  ιας σ σ ά ας ασφα ί ο ας  ο α ή 

σ ασία ο ς, ια ώ ας α οι ά ο ς ο έ α α ά ο  οι ά ο αι α ύ ο ς  

 ύ σ ς ι ές σ ο ισ ού. Έ σι, ο Sto  α οθ ύ ι  α άσ ασή ο  σ ο 

Zookeepe  ή σ ο φ σι ό ίσ ο ο  ο ο ισ ή ά  ί αι ο ι ά  , α ή  

α άσ ασ   ό β  ο  άθ  σ ι ή, έ σι ώσ  ά  έ ας ό βος α ό α αι ο Nimbus) 

ασ ο ήσ ι, α ο ί α α ι ήσ ι αι α σ ίσ ι  ασία α ό ο σ ίο ο  

 άφ σ . ια  έ σ  ο  Sto  σ  σ σ ά α ί αι οι ό  α α αί ο α ά ι έ ας 

ά α ια ο ό βο Ni us, έ α ή ισσό α α ή α α ια ο ς Supe iso s αι έ α 

ά α ια ο Zookeepe  ια ο σ ο ισ ό ο ς [8].  
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χή α .8 : Storm αι Zookeeper 

Έ ο ας α α ύσ ι  βασι ή ο ή ο  Apa he Storm ο ού  α ά ο  ια 

ι αφή ς οής ασιώ  o kflo  α ά  ήσ  ο  ια  έ σ  ός έ ο : 

 Α ι ά ο ό βος Nimbus α α έ ι  οβο ή σ  α ό  ίας ο ο ο ίας. ό ις α ή 

ο  α α θ ί  ά αι αι  ί ι σ  ι έ ο ς ασί ς tasks) οι ο οί ς 

έ ι α σ ού . 

 ια οι ά ι ο οιό ο φα ις ασί ς σ ο ς ιαθέσι ο ς Supervisors ο  έ ο  

σ ο ς ό βο ς ά ς (worker nodes). Α οί ί αι ύθ οι α σ έ ο  α ά α ά 

ο ι ά ιασ ή α α έ α  α ό heartbeat  σ ο  ό βο Nimbus ώσ  α β βαι θ ί ό ι 

ο άθ  ό βος ι ο ί.  

 ά  έ ας ό βος σ  ο ία θά ι αι  σ ί ι α ό ό  ο ό βος Nimbus 

α αθέ ι ις ασί ς ο  ί  α α άβ ι σ  ά ο ό βο. 

 ά  θά ι ο ό βος Nimbus ό  οι ό βοι- ά ς θα σ ίσο  έ ι α φέ ο  

ις έ ας ις ασί ς ο  ί α  α α άβ ι αι ό α  α ό σ β ί θα α α ήσο  έ ς. 

ο ιάσ α α ό ο ό βος Nimbus θα έ ι α ι ήσ ι αι  ασία θα 

σ ισ ί.  α ό ο  ό ο ο Storm ά αι ό ι θα ασ ί ό α α 

ο έ α ο ά ισ ο  ία φο ά [9]. 

 

 ο σ ίο α ό α ί ι α ά ο  ι ιαί  ία σ ο  ό ο  ο  ο οίο ο Storm 

ο οι ί  α α ία. Ό ς έ ο  α αφέ ι άθ  ο ο ο ία α ο ί αι α ό ο ές 
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ι ασί ς (worker processes , έ α οσύ ο ο  ο οί  ί αι α ό άθ  ό βο-

ά . άθ  ι ασία α ό α ές α ο ί αι α ό ι έ ο ς threads (executors , αθέ α 

α ό α ο οία έ ι σ ο  ί ιο ό βο ο  έ ι αι  ι ασία. άθ  έ οιο thread ο οι ί 

έ α ή ισσό α έ α tasks) ί ιο  ύ ο  Spouts ή Bolts) α ο οία ού αι 

α ο ο θια ά έσα σ ο thread. ο έ ο ό ς έ ο  ή  α αφέ ι ί αι  βασι ή ο ι ή 

ο ά α αι α ο ί αι α ό έ α Spout ή Boit. άθ  έ οια ο ά α ο  ο ί ο  έσα σ ο 

ό α α α ισ οι ί σ  έ α α ιβώς έ ο (Task  αι ο α ιθ ός ο ς α α έ ι σ αθ ός 

όσο ί αι  ο ο ο ία σ  α ίθ σ   ο  α ιθ ό  executors ο  ο ί α α ά ι, 

ώ   ο ισ ού ύθ ισ  α ισ οι ί σ  έ α έ ο α ά thread. Έ σι, ια α α ήσο   

α α ία  ασιώ  ας ο ού  α α ήσο  α threads (executors), έ σι ώσ  έ α 

έ ο α έ ι α ά α σ  α α ά  threads, α α ήσο  α tasks, ο οιώ ας 

α α ά  α ό έ α α ά thread αι έ ος α α ήσο  ις ι ασί ς worker processes) σ  

σ ασ ό  ις α α ά  ι ο ές ώσ  α α ού  σ ο έ ισ ο ις α ό ς 

 α ά  ας. 

 

 2.5 Apache Spark 

 . .  ι ά 

ο Apache Spark ί αι έ α α οι ού ώ ι α α ίο ια οι ασ έ ο  ο ο ισ ού ά ο  

ό ο  ο έ  ο ο οίο έ ι ς βασι ά ο  α α ισ ι ά  α ύ α,  ο ία σ  

ήσ  αι  α ό α ούς α ά σ ς  ο έ . ί αι αι α ό βασισ έ ο ,ό ς 

αι ο Sto , σ ο Hadoop, όσο  αφο ά ο ια οι ασ ό αι  ασία  ο έ . 

ο βασι ό ο  α α ισ ι ό ί αι ο ό ος ο  σι ο οι ί  ή  ια α α οθ ύσ ι 

α ο έ α αι α ιά σα βή α α ς ασίας ο , ο ός ο  ο αθισ ά ο ύ 

ιο α ο σ α ι ό α ό ο Hadoop, ι ι ά σ  α α ι ούς α ο ίθ ο ς. ίσ ς ο Spark  

οσφέ ι έ α σύ ο ο α ί  α ο οία ί ο  ο ές α ό ς όσο  αφο ά  ή 

 ο έ  α ά σ  α ά έσ  α ά αι σ  α α ι ό ό ο , αθώς αι ο  ό ο 

ασίας ο ς. ί αι α έ ο σ  ο α α ισ ι ή ώσσα S ala α ά ο ί α 

οσ ί ι αι ά ς ώσσ ς ο α α ισ ού ό ς P tho , Ja a, Clojure αι R [10]. 
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χή α .9 : Apache Spark Logo 

 ο Apache Spark ί αι έ α σύσ α ο ο ισ ού ά ο  ό ο  ο έ  ο ο οίο 

α ο ί αι α ό έσσ α ι έ ο ς α ία: 

 Apache Spark Core :  ί αι  βάσ  ο  Apache Spark αι ο σιασ ι ά ο ή ας ά  

σ ο  ο οίο βασί ο αι ό α α ό οι α α ία, οσφέ ο ας βασι ές ι ο ί ς 

ό ς in-memory computing ( α ή  ήσ  ς ή ς αι ό ι ο  ίσ ο  ια  

α οθή σ  ο έ   αι  α ό α α αφο άς σ  ι ά σ σ ή α α 

α οθή σ ς  βάσ ις . 

 Spark SQL : ί αι έ α α ίο ο  ι ο ί ά  α ό ο  ή α αι αφο ά 

ο έ ο ς ύ ο ς ο έ . ί ι  α ό α σ ο ήσ  α α ι άσ ι 

 σύ ο α ο έ  ο ώ  ο φώ  JSON, Parquet, CSV, βάσ ις ο έ  

ι έ ο άς ο  α α φο ώσ ι, α ά ι α α ήσ ις αι ι ά α α ασ ί 

ά σα.  

 Spark Streaming : ο α ίο ο  Spark ια  ασία ο έ  ο  έο  σ  

α α ι ό ό ο. Α ιο οι ί  α ό α ο  Spark α ασ ί ο έ α  

ο ύ ά  α ύ α, α ο οία ο έ α ισ έο  σ ο σύσ ά σ  ι ές έσ ς 

(RDDs). 

 Spark MLib : ί αι ια ι αφή α ι ής άθ σ ς ια οι ασ έ ο  ο ο ισ ού ο  

ι ο ί ά  σ  α ι ο ι ή ια οι ασ έ ς ή ς ο  Spark. Ο σιασ ι ά 

ί αι ια βιβ ιοθή  ο  ι α βά ι ο ς οι ούς α ο ίθ ο ς α ι ής άθ σ ς 

ια α ι ό σ , ο α ο οί σ , φι ά ισ α αι ο ασία σ  ο έ α α ο οία 

ί αι α α έ α σ ο ς ιάφο ο ς ό ο ς ο  άσ ο  σ σ ή α ος. 
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 Spark GraphX :  α ο ί έ α α ίο ια  ο ο οί σ  αι ασία 

άφ  έσ  ο  ια οι ασ έ ο  ο ο ισ ού ο  Spark. 

  2.5.2 ο ι ά οι ία 

 Η βασι ή ο ή ο έ  ο  Spark ο ο ά αι RDD (Resilient Distributed Dataset) αι 

α ο ί ια α άβ  σ ο ή α ι ι έ  σ α ο οία ο ού  α φα οσ ού  οι 

ιάφο ς ι ο ί ς  α α ή . άθ  σ  ο έ  RDD ιαι ί αι σ  ο ά ια 

(partitions) α ο οία ο ί α β ίσ ο αι αι α ά ο αι σ  ιαφο ι ούς ό βο ς 

αι ο ί α α ο ί αι α ό άθ  ί ο ς α ι ί α  σ ώ  ο α α ισ ι ώ  

σσώ . Η σ ο ή α ή ο έ  RDD) ί αι α άβ  αι ό ο ια α ά σ  read 

only . Α ό σ ά αι ό ι ια έ οια ια οι ασ έ  σ ο ή ιο ί αι ί  

ασ α ί ο ας ο έ α ο  ί αι α οθ έ α σ ο ίσ ο, ή α ού, σ  ο φή RDD 

α α ί ο άς α, α ή οι ά ο άς α σ ο ς ό βο ς ή ασ α ί ο ας έ α ή  

ά  RDD. α RDDs ί αι α άβ α ό ς ί α  αι α ό σ ά αι ό ι άθ  

ασ α ισ ός ός ά  RDD ιο ί έ α αι ού ιο, αφή ο ας ο α ι ό 

α α οί ο. ίσ ς ό  ς α άβ ς φύσ ς ο ς, α RDDs ί αι α ι ά σ α σφά α α 

ιας αι σ  άθ  ιθα ή ασ ο ία ά ι  α ό α α α α φθ ί  ια ι ασία ια  

ιο ία ο  α ό  α ή   ια ο ι ή φα ο ή  ιώ  ο  φα όσ α  

σ ο α ι ό RDD αι έ σι α α α θ ί  οφο ία.  

 α RDDs οσ ί ο  ο ιαφο ι ούς ύ ο ς ι ο ιώ  ις άσ ις (actions) 

αι ο ς ασ α ισ ούς (transformations . Οι ασ α ισ οί transformations) 

φα ό ο αι ί  RDDs αι ισ έφο  έ α έο RDD (map, filter, aggregate) ώ οι 

άσ ις ισ έφο  ια ι ή έ ι α α ό ά οιο ο ο ισ ό ί ο  RDD (collect, count, 

take . Οι ασ α ισ οί σ ο Spark ί αι «ο οί» (lazy)   έ οια ό ι  

ο ο ί ο αι α ιβώς ό ις φα ό ο αι α ά α  α ού ο ισ ο ι ό ς φα ο ής ο ς 

α οθ ύ αι σ  έ α α ίο αι οι ί ιοι ο ο ί ο αι ό ο ό α  ά οια άσ  α αι ήσ ι  

ισ οφή ά οιο  α ο έσ α ος σ ο ό α α. Α ό ι έ ι σ ο Spark α ι ο ί 

ιο α ο ο ι ά αθώς ίσ ς ασφα ί ι αι  α ο ή ο  σ α σφά α α ί ο ας  

α ό α α α α θ ί έ α RDD α ο ο θώ ας ό ο ς ο ς ασ α ισ ούς ο  έ ο  

φα οσ ί σ  α ό  βάσ  ο ισ ο ι ό ο  β ίσ αι σ ο α ίο  [11]. 
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 Tο Spark οσ ί ι ύο α ό α ο ές ο έ , α Dataframes αι α Datasets. α 

Dataframes ί αι ίσ ς ια α άβ  σ ο ή ια οι ασ έ  ο έ , α ο οία 

ό ς ί αι ο α έ α  σ  σ ή ς, ό ς έ ας ί α ας α ό ια σ σ ισ ι ή βάσ . ί αι 

σ ιασ έ α ια  ή ο  ια ί ισ  αι ασία ά ο  ό ο  α α έ  

ο έ . α Datasets ί αι ια ο ή ο έ  ο  ισά θ  όσφα α σ ο Apache 

Spark αι α ο ί ια ί   ύο ο ού  ύ  ο  σ ό ο έ ι  ήσ  

ο οιό ο φ  βιβ ιοθ ώ  ια ό ο ς ο ς ύ ο ς ασιώ  σ ο Spark, α  αι α ό α  

οσφέ αι σ  ό ς ις ώσσ ς ο  οσ ί ι ο Spark [12]. 

  . .  Α ι ο ι ή 

 έ ος, ο ό ος  ο  ο οίο ια ο φώ αι  α ι ο ι ή ο  Spark ό α  έ ι σ  

ια σ σ ά α ο ο ισ ώ  ί αι α ό οιος  α ό  ο  Storm. Οι φα ο ές ο  Spark 

ού αι ς α ά ς ι ασί ς σ  σ σ ά α αι σ ο ί ο αι α ό ο α ι ί ο 

(object) SparkContext ο ο οίο ο ί αι σ ο ί ς ό α α. ιο σ ι έ α, ο Spark 

σ έ αι   σ σ ά α αι ό ις άβ ι ο ς ό ο ς α ό ο ς worker ό βο ς  σ έ ι σ  

α ούς ο  ώ ι α ς άσ ο  φα ο ής,  ο οία α ισ οι ί σ  ο ές ι ασί ς 

executors,  σ  tasks. άθ  φα ο ή έ ι ις ι ές ς ι ασί ς executors αι α ό ι έ ι 

σ ις φα ο ές α ού αι α ο ο έ α  ία α ό  ά  σ ο ύο ας ό ς έ σι 

ο ια οι ασ ό ο έ  α ύ ο ς.  

 

2.6  ύ ιση α ύ Spark αι Storm 

 2.6.  ισα ή 

ο Spa k αι ο Sto  α ο ού  ύο ιαφο ι ά ο ά α α α οι ού ώ ι α 

ια οι ασ έ ο  ο ο ισ ού ια ά α σύ ο α ο έ ,  ο Sto  α ί αι ο 

α αιό ο σ ο  ο έα α ό α ύο. έ ι σ  α ό ο σ ίο α ο ισ ί ό ι σ ο ός α ού 

ο  φα αίο   ί αι α α α ή ο  σ  ο ή ο  ός ί ο  ά ο . Α ιθέ ς, 

σ ό ος ί αι α ισ α θού  αι α α οσαφ ισ ού  οι ο οιό ς αι οι ιαφο ές ο  

έ ο  α ύο α ά α ία, έ σι ώσ  α οβ θού  οι ι ώσ ις αι οι φα ο ές ο  

θα οήσο   σι ο οί σ  ο ός α ί ο  ά ο .  
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 ασι ά, ο Spa k ό ς έ ο  α αφέ ι α ο ί αι ο σιασ ι ά α ό ια ο ά α 

α ί  ο  ού  ο ύ ιαφο ι ές ι ο ί ς ο αθέ α, ο ό  θα ή α  ά ο ο α 

θ ί σ  έ α- ος-έ α σύ ισ   ο Sto . ο ιο σ σ ό αι ο ιο ό ι ο ί αι α 

σ ί ο  ο Sto   ο α ίσ οι ο α ίο ο  Spa k ο ο οίο α α α βά ι  

ασία ο έ  σ  α α ι ό ό ο, ο Spa k Streaming, ά ο ας έ σι α ι ί ο 

ο  φα αίο   σύ ισ  ο  Sto   ο Spa k Streaming. 

 2.6.2 ασι ά α α η ισ ι ά 

α ύο α ά α ία έ ο  ιαφο ι ές οσ ίσ ις όσο  αφο ά ο  ό ο  ο  ο οίο 

ι ά ο  ές α ο όσ ις αι ί ς ο  ό ο  ο  ο οίο ο οιού   

α ά  ο οί σ   φα ο ώ  ο ς. ο Apa he Storm σι ο οι ί ό ς έ ο  

α αφέ ι α α ισ ό ασιώ  οι ά ο ας α ι έ ο ς ο ά ια ο  ώ ι α (spouts, 

bolts) σ ο ς ιάφο ο ς ό βο ς αι ο οιώ ας α α ά  α ό ια ο ι ές ο ά ς ια  

ί ια ο ιά. Α ιθέ ς ο Spark Streaming ο οι ί α α ισ ό σ  ί ο ο έ  

οι ά ο ας α ο έ α σ  ο ά ια (partitions), έ σι ώσ  ο οί ό βοι α ού   

ί ια ι ασία σ  ιαφο ι ά οσύ ο α  ο έ . 

 ίσ ς, βασι ή ο ά α ο έ  σ ο Sto  ί αι οι ιά ς tuples) σ ις ο οί ς 

φα ό ο αι ό ς οι σ α ήσ ις, ώ ο Spa k Streaming ι ο ί  α RDDs σ α ο οία 

ό ς έ ο  α αφέ ι φα ό ο αι οι άσ ις αι οι ασ α ισ οί, αθώς ίσ ς 

οσφέ αι αι  α ό α αφής  α ο σ ά  σ  ι ές ές  

ο έ ς σ α ήσ ις. 

 έ ος, α ύο α ά α ία ί αι α έ α σ  ώσσ ς βασισ έ ς σ  JVM, ο Spa k 

σ  S ala αι ο Sto  σ  Cloju e. Η S ala α ο ί ια ί  σ α σια ής αι 

α ι ι οσ αφούς ώσσας ο α α ισ ού, ώ  Cloju e,  ο οία ί αι ια ιά ος 

ς ώσσας ο α α ισ ού Lisp, ί αι ι ού σ ο ού ώσσα  έ φασ  σ ο 

σ α σια ό ο α α ισ ό. α  ό α α ά αι α ύο α ία οσ ί ο  ι ώς ή 

ο ι ώς  ήσ  ά  σσώ  ια ο  ο α α ισ ό ο ς.  α ό ο σ ίο α ί ι α 

α αφέ ο  ό ι  ιο ία ιας φα ο ής σ ο Spa k ί αι ιο ο ά σ  ο φή ός 

ι ού ο ά α ος α  ό ι σ ο Storm ο ο οίο α αι ί ά οια ίο ο οι ί σ ς σ  

σύ α   ο ο ο ιώ  αθώς αι  Bolts, Spouts. α ο ούσα  α ή α ού  ό ι  
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ιο ία ιας φα ο ής σ ο Spa k ί αι ιο ύ ο  ια ο  ο α α ισ ή αθώς  

α έ ι ο ύ α ό  σ αφή ός ο ά α ος σ  ια ο οια ή ο  ώσσα 

ο α α ισ ού, σ  α ίθ σ   ο Sto  ο  έ ι έ α σαφώς ιο ο ύ ο ο ο έ ο [13].  

 2.6.3 Α ό οση 

Α ι ά, ο Spark Streaming ί near real time event processing ο  σ αί ι ό ι  

ά αι άθ  ο έ ο ό ις α ό ισέ αι σ ο ία ο, α ά α  α ού ί 

micro-batch processing ( ασία α ά ι ή έσ ) ο οιώ ας ι ά σύ ο α 

ο έ  α ο οία αι ά αι ή ο α. Α ιθέ ς, ο Sto  ο  ά αι άθ  

ο έ ο  ο ο  έ ι σ ο ία ο (one at a time). Α ό έ ι ς α ο έ σ α ο Sto  α 

φα ί ι αθ σ έ σ  ι ό  ο  ο έ ο  αι ς ά ς  illise o ds [14], ώ 

ο Spark Streaming φα ί ι αθ σ έ σ  ς ά ς  -  ο έ  ά ο ας ο 

α α ά ο σ  φα ο ές ό ο  αι   ά ισ  αθ σ έ σ  (latency) αί ι ό ο. 

 ο ί ο Sto  α έ ι ι ό  αθ σ έ σ  σ  ασία ο  άθ  

ο έ ο  ο  ισέ αι σ ο ία ο (latency), α ά ο Spa k ι ά ι α ύ  

α ό οσ  όσο  αφο ά  ασία ός ό ο  ο έ  α ά ο ά α ό ο . Α ό ο 

αί ι α ο ας ο ια οι ασ ό  ο έ , ο ός ο  ο ί  ισ οή 

άσ ιο  ό ο  ο έ  α ό ιάφο ς ές. ίσ ς,  ο Spa k σι ο οι ί α ι ή 

α α ώ σ  ασιώ  σ ο ς ό βο ς ο , έ σι ώσ   ασία α ώ   ι ώ  

σ ώ  ο έ  α ί αι  βάσ   ο ι ό α  ο έ  αι ο φό ο ασίας 

άθ  ό βο  ιο ώ ας έ σι έ α ο έ ο ισο ό σ ς φό ο  ασίας (load 

balancing) α ύ  ό β  [15].  

 Έ α σ α ι ό σ ίο α αφο άς ό α  ασ ο ού ασ   α ία ο  έ ο  σ  

σ σ ά ς ο ο ισ ώ  αι ά ο αι ά ο ό ο ο έ  ί αι  α ο ή σ α 

σφά α α. ο Sto  ια α ο ί α έ ι ά  α ο ή σ α σφά α α έ ι α ο ί α 

α α ο ο θ ί άθ  ο έ ο ο  ισ έ ι σ  α ό αι ιαθέ ι  ό ο ς ύ σ ς 

ασίας ύ α ος essage processing gua a tee, έ α σύσ α ο  σι ο οι ί αι 

α ά ό ο  σ ο ια οι ασ έ ο ο ο ισ ό ια  ι οι ία αι  α οσ ο ή αι ήσ  

ασίας α ύ  ό β  : ο ά ισ ο  ια φο ά, ο ο ύ ια φο ά αι α ιβώς ια 

φο ά. ο Sto , ό ς έ ο  α αφέ ι φ ο ί ι έ σι ώσ  ά  ά οιος o ke  ό βος 
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ασ ο ήσ ι α α αθέσ ι ό α α tasks ια ο ο οία ή α  ύθ ος σ  έ α  ά ο ( έσ  ο  

α ίο  ο  ί αι ύθ ο ια  α οθή σ  ς α άσ ασ ς ο  Sto , ο  

Zookeeper) α θύ ο ας σ  α ό  έο  ις α ίσ οι ς ιά ς ο έ ,  

α ο έ σ α α ο ί α α α ά ι ο ύ ή ο α α ό ια ασ ο ία σ  ο οιο ή ο  ό βο. 

έβαια, ά ι  ιθα ό α έσ  α ής ς θό ο  α φα ισ ού  α ί αφα 

ο έ  αθώς ια ιά α (tuple) ο ί α οσ ί ασία ύο φο ές α ά  

ασ ο ία ός ό βο  ode failure). To Spark α ό  ά  σ  ί σ  ο  ά οιος 

o ke  ό βος ασ ο ήσ ι ο σύσ α σ ί ι  έο  ο  ο ο ισ ό α ό α ο έ α 

ισό ο , ο  ό ς έ ο  ο ίσ ι α α έ ο  α άβ α RDDs),  ώ α  o master ό βος 

ασ ο ήσ ι α ο ί Si gle Point Of Failure ( ο α ι ό σ ίο α ο ίας . ια α α οφ θ ί 

α ή  ασ ο ία αι  φα ο ή α α ι ήσ ι θα έ ι α σι ο οι θού  ιά σα 

checkpoints ια α ο έ α ώσ  α ά ι σ ο ή σ  ασία.  ασ α ι ά, ο 

σύσ α ο  Storm ί αι ιο ύ σ ο όσο  αφο ά ο ι ισ ό  σφα ά , 

α ισ ο οιώ ας  ιθα ό α α ώ ιας ο έ , ο ο οίο ό ς ο ί α ο ήσ ι 

σ  ασία ά οι  ο έ  α α ά  α ό ία φο ά αι σ  φά ισ  

α ι άφ  (duplicates), α ή ά οι  ι ώ  α ο σ ά  σ ο ι ό σ ά ιο [16]. 

  2.6.  άσ α α 

 α α ί ι ό ς α αφέ α  αι σ ο  ό ο ο σ ο ός ο  φα αίο   ή α  α 

σ ά ο  ιο α ίο ί αι α ύ ο α ά ό ο α θού  οι ο οιό ς αι οι 

ιαφο ές ο ς. ο σ έ ασ α α ό α ή  α ά σ  ί αι ό ι οι α αι ήσ ις ς φα ο ής 

αι ο  ο α α ισ ή ί αι α ές ο  θα αθο ίσο  ι ά  ι ο ή ο  

α α ό ο  α ίο . ά   φα ο ή έ ι ά ς α αι ήσ ις σ  αθ σ έ σ  

(latency) αι α αι ί ή ο α άθ  α ο έ σ α σ  οές ο έ  (stream processing), ο 

Storm θα ο ι θ ί έ α ι ο  Spa k ο ο οίο ί αι ι α ι ό ό α  ας ιαφέ ι 

ισσό ο ο ός θ ός ι αί σ ς (throughput). ίσ ς, θα έ ι α φθ ί 

ό ι   σ ασία ς ιθα ής α ώ ιας ο έ  α ό ά οια ασ ο ία,  ό ο  ά ο  

έ ι ο Sto  ή ά  θα ά ι όβ α α ό ά οια ι ά α ο έσ α α. Α ό α,  

ο ού  α ι ήσο   σι ο ιά ια  α ό οσ  ο  ός έ α ι ο  ά ο   α ιθ ούς, 

ιας αι  α ό οσ  ί αι ή α σ σ ής ύθ ισ ς αι ια οι ασ ού ο  ό  ια άθ  



 

43 

 

φα ο ή.  έ ι α ά  ό ι ο Spa k, σα  α ίο, οσφέ ι ισσό ς 

ι ο ές αι α ό ς έ α α ό ο Spa k Streaming, ά ο ας ο α ά ο ια 

α ύ  ά α φα ο ώ  at h processing, stream processing, interactive processing)  

 ήσ  θώ ας έ οι  σ α ήσ   βιβ ιοθ ώ  ο  αι ι α ι ό ια φα ο ές 

ό ο  ιά αι α σ ού  α α ι οί α ό ιθ οι σ  ά ο ό ο ο έ , ό ς 

. σ  αί σ  ο έ  α ι ής άθ σ ς. ασ α ι ά ο Sto  αι ο Spark 

α ο ού  ύο ο ύ ισ ά αι ήσι α α ία όσ  αφο ά  ασία ά ο  

ό ο  ο έ   ά  α ύ α [17] [18]. 
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Α Α Ο : Ω Η Ο Ο Α Ο  

 

 3.  ό η ο έ  
Ο ό ο αι α α ό ος ό ος οφο ιώ  ο  σ ώ ο αι σ  ι ι ήσ ις αι 

ο α ισ ούς αι  α ά  α ιο οί σής ο ς ια  α ή ώσ ς έ ι ο ήσ ι σ  

ά  α ά  ο ο έα ς ό ς ο έ . ι  ο ήσο  ό ς σ  α ά σ  

α ού ο  βασι ού σ α ίο  ασίας ο έ , α ό θα ή α  α α οσαφ ίσο  ο  

ό ο « ό  ο έ ». ό  ο έ   ή α α ά  ώσ ς α ό βάσ ις 

ο έ  ί αι  ύ σ  ιας ιαφέ ο σας, α ο ό ς,  οφα ούς αι ιθα ό  

ήσι ς  οφο ίας ή ο ύ  α ό ά ς βάσ ις ο έ   

ήσ  α ο ίθ  ο α ο οί σ ς ή α ο ιο οί σ ς αι  α ώ  ς σ α ισ ι ής, 

ς ής ο οσύ ς, ς α ι ής άθ σ ς αι  σ σ ά  βάσ  ο έ . 

ό ος ς ό ς ο έ  ί αι  οφο ία ο  θα α θ ί αι α ό α ο  θα 

ο ύ ο  α έ ο  ο ή α α ο ή ος ο  ά θ ο έ σι ώσ  α ο  βο θήσο  α 

ά ι  ις α ά ς α οφάσ ις. 

 Ο α α ι ός σ ό ος ς ό ς ο έ  ί αι  α ό α  ή ια ό α  

α ά σ  ά  οσο ή  ο έ  ια  α ή ά οιο  ιαφέ ο ος ο ύ ο  

ο  ή α  ά σ ο έ ι ί   σ ι ή, ό ς ο ά ς α ό αφές ο έ  

(σ σ α ο οί σ , ασ ήθισ ς αφές (anomaly detection) αι α ήσ ις α ό ς 

σ σ ίσ . Α ό σ ήθ ς σ ι α βά ι  ήσ  ιας βάσ ς ο έ , ό ς 

αι ι ά ή ια. Α ά α ό α ύσ α ο ού  α θ θού  ς ία ι αφή 

 ο έ  ισα ής αι α σι ο οι θού  ια αι έ  α ά σ  ή ς α ά ι α 

σ  άθ σ  α ής αι σ  ο σ ι ή α ά σ . ια α ά ι α, οι ια ά σ ις 

ιας ο ής σ  σ ασ ό  ά οιο ς οι ο ο ι ούς ί ς ο ού  α σι ο οι θού  

α σι ο οι θού  ια  όβ  ς α ο ό ιας ι ής α ής ς ο ής. α 

ο έ α α ά, ά  ό ή ο ς θα α α θού  αι  θό ο ς σ α ισ ι ής αι 

α ι ής άθ σ ς θα α θ ί ια ό σ  [19]. 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A0%CE%BB%CE%B7%CF%81%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%AF%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%92%CE%AC%CF%83%CE%B7_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%91%CE%BB%CE%B3%CF%8C%CF%81%CE%B9%CE%B8%CE%BC%CE%BF%CF%82
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9A%CE%B1%CF%84%CE%B7%CE%B3%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%84%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A4%CE%B5%CF%87%CE%BD%CE%B7%CF%84%CE%AE_%CE%BD%CE%BF%CE%B7%CE%BC%CE%BF%CF%83%CF%8D%CE%BD%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9C%CE%B7%CF%87%CE%B1%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CE%AE_%CE%BC%CE%AC%CE%B8%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A3%CF%85%CF%83%CF%84%CE%B1%CE%B4%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%A7%CF%89%CF%81%CE%B9%CE%BA%CE%AC_%CE%B5%CF%85%CF%81%CE%B5%CF%84%CE%AE%CF%81%CE%B9%CE%B1&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=Predictive_analytics&action=edit&redlink=1
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 Η ό  ο έ   α ο ί α ά έ α  ί ο σ  α σί α ο  έ αι 

α α ά  ώσ ς α ό βάσ ις ο έ  K o ledge Discovery from Data  αι έ ι α ής 

σ ά ια α ο οία ι ο ί ο αι αι α α ά : 

 ο ή ο έ  ή σ έ σ  ο έ  σ ιά ο ας σ  έ α οσύ ο ο α ό 

αβ ές  ί α α ο έ  α ό α ο οία θα ί ι  α α ά  ώσ ς. 

 ο ασία ,  α ή α ο ά σ  θο ύβο , ι ο ή σ α ι ής ια ο 

ι ισ ό ι ώ  ο έ . 

 ασ α ισ ός  ο έ  σ  ο φή α ά  ια  ό  ώ ας 

ι ο ί ς σύ ο ς ή σ άθ οισ ς. 

 ό  ο έ   ήσ  φ ώ  θό   σ ο ό  α ή ο ύ . 

 ία/ Α ιο ό σ  ς α θ ίσας οφο ίας αι ιθα ώς α ι ό ισή ς [20]. 

 

χή α 3.1 : ά ια ο  Data Mining 
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 3.2  Α ά ση αισθή α ος 

  . .  ι ά 

Η α ά σ  σ αισθή α ος  α ό α ό ό ο (sentiment analysis), ή α ιώς ό  ώ ς-

ά ο ς, ί αι ια ο ιο ή ς ό ς ο έ  α ό ι έ ο (text data mining) ο  

ασ ο ί αι  ο σ σ α ι ό οσ ιο ισ ό,  α ή,  οσο ι ο οί σ  αι  

έ   σ αισθ α ι ώ  α ασ άσ  αι  ο ι ι ώ  οφο ιώ   σ ώ  

έσα α ό ο α ό ο ς ό ο. ιο σ ι έ α,  α ά σ  σ αισθή α ος σύ φ α  ο  

ο ισ ό ο  ι ού ς Ο φό ς, ί αι : «Η ια ι ασία ο ο ισ ι ής α ο οί σ ς αι 

α ο ιο οί σ ς  α ό  ο  φ ά ο αι σ  έ α ο ά ι ι έ ο , ι ι ά ια α 

οσ ιο ισ ί ά   σ άσ  ο  σ αφέα έ α ι ός σ ι έ ο  θέ α ος, οϊό ος 

. ί αι θ ι ή, α ι ή ή ο έ »  [21].  σι ο οι ί ι ές ασίας σι ής 

ώσσας Natu al Language Processing , σ α ισ ι ές θό ο ς αι θό ο ς α ι ής 

άθ σ ς ια  α ι ό σ  ός ι έ ο  σ  άσ ις ο  φ ά ο  σ αισθή α α.  

 Ως ασία σι ής ώσσας NLP) ο ί ο  ο ίο ς ής ο οσύ ς 

(Artificial Intelligence) ο ο οίο ασ ο ί αι   α ί ασ  α ύ  ο ο ισ ώ  αι 

ς α θ ώ ι ς φ σι ής  ώσσας αι ί αι ο σιασ ι ά ύθ ο ια  α α ό σ  α ό ο  

ο ο ισ ή ο  α θ ώ ι ο  α ό ο  ι έ ο . Έ σι, ο ίο α ό οσ αθ ί α 

φ ώσ ι ο άσ α α ύ  α σ ά ο έ  σσώ  ο α α ισ ού,  ις 

ο οί ς ί αι ο σιασ ι ά  ι οι ία α θ ώ ο - α ής αι  ιο α α ά ο έ  

α θ ώ ι  ώσσα   ο οία ί αι  ι οι ία α ύ  α θ ώ .  

 ι ά,  Α ά σ  αισθή α ος έ ι ς σ ο ό α οσ ιο ίσ ι ί   ι ό  

σ αισθ α ι ή  α άσ ασ  ός σ αφέα α ά  σ αφή ο  ι έ ο ,  σ άσ  ή  

ά ο ή ο  σ ι ά  έ α θέ α ή ο ός ή α άσ ασ ,  ο οία α ί αι θ έ α ή  

έσ  ο  ι έ ο . σι ο οι ί αι α ή ια  α ί σ  ι ό  σ αισθ ά  

ό ς α ά, ύ , α ο οή σ  αι α ασ άσ  ό ς ι ία, ιού ο  α ά αι σ ο  

οσ ιο ισ ό ιας έ φ ασ ς ς ος ο α  ί αι θ ι ή, α ι ή ή ο έ .  

αία ί σ   α ι ό σ  ί αι έσ  α ο ιώ  σ αισθ ά  ή ο οί ς 

σ ήθ ς αί ο αι α ό ύο θ ι ό, α ι ό  έ ι έ  α ό ο ύ α ι ό έ ς ο ύ 

θ ι ό). 
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  . .  η ασία 

Η Α ά σ  αισθή α ος ί αι ι ι ής σ ασίας, ι ι ά σ ο  ο έα  ι ι ήσ , ιό ι 

βο θά ι ια ι ί σ  α ι ήσ ι ί α έσ ι σ ο ς α α α ές αι ί ό ι σ ι ά  ις 

σί ς ο  οσφέ ι.  ά ,  α α οφο ό σ  ο  έ αι έσ   σ ο ί  

 α ώ  ς σ α οι ι ά ί α, σ  ισ οσ ί α ς ή σ  ά ς α φό ς α ο ί 

ιας ώ ς ά ς ή οφο ιώ  ια  ι ί σ  αθώς ο ί α ο ύ ι 

οφο ία, ό ι ό ο ια ο θέ α ο  σ ού  α ά αι ια  ώ  ο ς ά  σ ο θέ α. 

Έ σι, έ ι σ  ιάθ σή ς  ά ο  ο  οι ού α ά άσα σ ι ή, ια  ί ια  ι ί σ  

ή ια α ι έ ο ς οϊό α ς αι ο ί α ο ούθ ς α α ά ι  ιαφ ισ ι ή ς 

ο ι ι ή ή α β ιώσ ι ις σί ς ς. Η Α ά σ  αισθή α ος, ό ας ια ια ι ασία 

α ι ή, α α ώ ι σ ώς α ή α ά α ά ο ας έ α ά ο ό ο ο έ  ο , ά  

σι ο οι θ ί ο θά αι  α ο ο ι ούς α ο ίθ ο ς, ο ί α ο ήσ ι σ  β ί σ  ς 

άσ ο  ι ί σ ς σ  ί ο οιό ας οϊό , ήσ , ιαφή ισ ς αθώς αι 

οσ ι ού ο ο οίο α α ο ί αι σ ις α ά ς  α α α ώ . 

 αι ι ής σι ό ας ί αι  ήσ  ς Α ά σ ς αισθή α ος σ α οι ι ά 

ί α, ιας αι ας α έ ι ια ι ή ι ό α σ ι ά   ία ώ  ο  οι ού ια 

ά οιο θέ α.  ο οί ο α ισ οί σ ις έ ς ας σι ο οιού  α ή  α ό α ς 

α ής ήσι ς οφο ίας α ό α οι ι ά ί α ια ι ή ο ς ά σ . ια 

α ά ι α έ ι α α θ ί ό ι οι α α ές ς ιάθ σ ς σ α οι ι ά ί α σ ί ο αι 

 ις ια ά σ ις  ο ώ  ο  α ισ ίο . ίσ ς, ο ι ι ές α ά ι ς ή  α ό 

ις ο ι ές ο ές ο   σ  Α ι ή σι ο οιού   Α ά σ  αισθή α ος 

ια α αφο ασ ού  ις α ά ς, ις οσ ο ί ς αι ις ο ι ήσ ις  φοφό   

σ ο ό α ο ς οσ ύσο   α ύ  α ο σ α ι ό α. Α ό α, σι ο οι ί αι 

α ά ό ο  σ  ι ι σια ή έ α ια  α ί σ  άσ  αι  ιο ία 

ι έ  οϊό  αθώς αι σ  β ί σ  ς α ί ς ια ι ί σ ς όσο  

αφο ά  ι ό α ο  έ ο  ια α ή οι α α α ές ς. έ ος, α ό ιθ οι Α ά σ ς 

αισθή α ος σι ο οιού αι αι σ  ο έ α όβ ς ια  ή  α οφάσ  αι  
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ά α  σ α ι ώ  έ ο ας ς α ο έ σ α  ιο ία ό ο αι ιο ο ύ ο  

α ο ίθ  αι  ο οί σ  όσο ο α ό  ιο α ιό ισ  σ σ ά  [22]. 

  . .  οβ ή α α  

α  ό α α ά  Α ά σ  αισθή α ος α ό ί ο α ι ί ι σ ο ί ς αι σ ά  

ο ί α α ά ι α ιβή α ο έσ α α. α ιο βασι ά οβ ή α α σ  Α ά σ  

αισθή α ος ί αι : 

 Ο ι ισ ός ς ά σ ς (negation handling),  ο οία ά ι  ο ι ό α αι 

έ ι α φθ ί ό ι .  Α ι ά,  ά σ   φ ά αι ό ο  α ές έ ις 

ό ς ό ι, ,  α ά  ιάφο α έ  ο  ό ο  ο  σι ο οιού  αθ ι ά 

 α ι ή οιά ισώ, α α ής, σ ώς , αθώς αι έσ  σ ίσ  ο  

φα ώ ο  ια α ι ή ώ . Α ό α, ο ές φο ές  ήσ  α ι ώ  έ , 

ό ι ό ο  α ισ έφ ι  ο ι ό α  α ά σι ο οι ί αι ια α ώσ ι έ φασ  

αι α  ισ ύσ ι ό ι α ά α ός .  

 Η α φισ ία (ambiguity),  α ή  ύ α  ο α ώ  ιώ  ιας έ ς ή ιας 

φ άσ ς α ά ο α  ο αίσιο σ ο ο οίο άσσ αι. Α ό έ ι ς α ο έ σ α 

φαι ο ι ά α ές φ άσ ις α έ ο  ιαφο ι ό σ αίσθ α α ά ο α ο  ό ο 

ίας ο ς .  φ άσ  «  α α ό φ σ  ο  σ α ίο  ο ς ή  έ  ό ια» 

έ ι ιαφο ι ή ο ι ό α α ά ο α   έ ασ  αι  α α ι ή σ ο ία ο  

έ ο  αι  οσ ι ή οίθ σ  ο  σ αφέα .  φ άσ  «ο α αθ αϊ ός 

ιέ σ  ο  Ο ια ό» έ ι ιαφο ι ή ο ι ό α α ά ο α   ο ά α ο  

οσ ί ι α ός ο  ο άφ ι . 

 Οι αι ι οί, α ο ία ο  αφο ά ώσ ις ο  αφο ού  ι ία, ιού ο  ή 

σα ασ ό. Έ οι ς ό ς α ές ί αι σ ά ύσ ο ο α α ι θού  α ό ο  

ά θ ο α ά όσο ά ο  α ό ια α ή. ο βασι ό α α ισ ι ό α ώ   

ώσ  ί αι ό ι ια  α ί σ  αι  α ο ι ο οί σή ο ς α αι ί αι 

ώσ  ο  οι ι ο ο ι ι ού οβάθ ο  ο  α ό ο  ο  ις ά ι .  ή σ  

« φ ά ά ο » ο ί α σι ο οι θ ί ια α ώσ ι ιαφο ι ό 

σ αίσθ α α ά ο α  ο αίσιο . 
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 Η Α α ώ ισ  Ο ο ασ ι ώ  Ο ο ή   (Named Entity Recognition), α ή ο 

ο ισ ός  ο ο ή  ο  α αφέ ο αι σ ο ί ο ό ς όσ α, οϊό α 

αι ο οθ σί ς. ί αι ο ύ σ α ι ό ια ο  ο ισ ό  α ι ι έ  ια α 

ο οία φ ά αι  ά ο  ια  α οφ ή άθος ιώ  .  ή σ  «έ α α 

ο ια ώ ισ α αι ά ή α ια φα ό αι ή α  α αίσιο» ί αι α ι ή ό ο όσο  

αφο ά ο φα ό . 

 α ό ο σ ίο ί αι ήσι ο α α αφέ ο  ό ι  Α ά σ  αισθή α ος σ  

οι ι ά ί α αι σ ι έ α σ ο Twitter άσ ι αι α ό ά α οβ ή α α 

ό ς ί αι  ήσ  α ό ο  ια ι ύο   σ ο ο αφί ς, α ι ό α αι 

ιάφο ς ο θο αφί ς ια  ί ια έ , ι ι ούς α α ή ς ό ς emoticons ο  

σ ά βο θού   Α ά σ  αισθή α ος αθώς α ό ό οι ο ς φ ά ο  

σ αίσθ α  αθώς αι α ό  ήσ  σ ά ισσό  α ό ια σσώ  σ  

ί ια ό ασ . 

 

  . .  α η ο ί ς 

Η Α ά σ  αισθή α ος ο ί α ισ ί σ  α ο ί ς α ά ο α  ο ί ο σ ο 

ο οίο ο οι ί αι. ά ο  ία βασι ά ί α ο οί σ ς ς Α ά σ ς αισθή α ος: 

1. ί ο άφο  Document Level .  α ή  ί σ  ί αι έ  ός 

άφο  ια  α ο ιο οί σ  ο  ς έ αφο ο  φ ά ι θ ι ή ή α ι ή 

ά ο ,  ο οία ί αι   α α ο ή ό ι α ό ο έ αφο φ ά ι έ α ό ο 

σ αίσθ α ια ια ό ο ο ό α ό ς . ι ι ή ια ια αι ία ή οϊό . 

2. ί ο ό ασ ς Sentence Level .  α ό ο ί ο α α ο οι ί αι α ά σ  

άθ  ό ασ ς ια  α ά σ  ο  σ αισθή α ος ο  φ ά ι ς θ ι ό ή 

α ι ό. ί αι ό ι άθ  ό ασ  φ ά ι ισ ό σ αίσθ α. 

3. ί ο Ο ό ας Entity Level . ώ α ο ο ώ ο αι οι ο ό ς ια ις ο οί ς 

φ ά αι ά οια ώ  αι ί αι α ά σ  ια άθ  ιαφο ι ή ο ό α. ο ές 

ο ό ς ο ί α σ ά ο  σ ο ί ιο ί ο, α ό α αι σ  ί ια ό ασ  αι 

α φέ αι ιαφο ι ή ά ο  ια  άθ  ια. 
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  α ούσα ι α ι ή ασία θα σι ο οι θ ί ια ί   ώ  ύο 

οσ ίσ  αθώς α ι ί ο ς Α ά σ ς αισθή α ος ί αι ιάφο α « ι ιβίσ α α» 

(tweets), αθέ α α ό α ο οία θ ί αι έ αφο  ία ο ι ό α, α  αι ο ές φο ές 

ό  ο  ιο ισ ού  έ  αι ς α ά ς ια α ι ό α ο έ θος ο ς  

ά  ία ό ασ . 

 ια  ο οί σ  ς Α ά σ ς αισθή α ος ά ο  ις οσ ίσ ις ο  

α ο ο θού αι α ά ό ο  οι ο οί ς ί αι οι ής: 

1. έθο οι  ήσ  ι ού lexicon-based approaches  ό ο   άθ  ό ασ  ί αι 

σ  έ ις, ι ές α ό ις ο οί ς α ισ οι ού  σ  έ ις ο  φ ά ο  σ αίσθ α 

αι ο σ αίσθ α α ό αθώς αι  έ ασ  ο  ο ο ί ο αι  βάσ  ός 

ά ο ος ι ού σ ήθ ς ί αι θ ι ό ια θ ι ό σ αίσθ α αι α ίσ οφα ια 

α ι ό  ώ ί αι αι ι ισ ό ς ά σ ς. Έ σι, ια  ί σ  ο  

σ αισθή α ος άθ  ό ασ ς σ ά ο αι οι ι έ ο ς βαθ ο ο ί ς  έ  

ο  α ισ οι ού  σ  σ αισθ α ι ές έ ις σ ο ι ό ο ές φο ές αθ οί ο άς 

ς . Α  αι φαι ο ι ά αφ ής έθο ος,  ήσ  ς ί ι α ιό ισ α α ο έσ α α. 

2. έθο οι α ι ής άθ σ ς (machine learning approaches).  ί αι αι  έθο ος 

ο  σι ο οι ί αι ισσό ο αι ίας ς οσα οσ ι ό ας αι ς α ίβ ιάς 

ς. σι ο οι ί  βασι ή α ο ο θία ασιώ  ς α ι ής άθ σ ς, α ή 

σ ο ή ο έ , ο ασία, αί σ  αι α ι ό σ    ήσ  

ιάφο  ια σ ά  α α ισ ι ώ . 

3. β ι ι ές έθο οι hybrid approaches . Α ο ού  ια ί   ύο α α ά  

θό  αι ι ι ού  α  σ άσο   α ίβ ια  θό  α ι ής 

άθ σ ς   α ύ α  θό   ήσ  ι ού [23].  

ασ α ι ά αι οι ύο έθο οι έ ο  ο ή α α αι ιο ή α α   

ώ  έθο ο α ί αι ιο ή ο  α ά αι ι ό ο α ιβής ώ  ύ  ί αι 

ιο α ιβής α ά α αι ί ά ο ό ο ο έ  σ ο σ ά ιο ς αί σ ς . 
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  α ούσα ι α ι ή ασία σι ο οιήθ  α ο ισ ι ά  οσέ ισ  ς 

Α ά σ ς αισθή α ος  θό ο ς α ι ής άθ σ ς α α α ισ ι ά αι οι 

ιάφο ς ο οιήσ ις ς ο οία θα α α θού  ώς σ  ό  ό α 

 

  3.2.5 ο φαί ς έθο οι (State of the Art)  

Α  αι ο ο έας ς α ά σ ς σ αισθή α ος αι ς ό ς ώ ς ί αι σ ι ά 

αι ού ιος, έ ι α α ο οι θ ί α έ  έ α ά  σ ο α ι ί ο.  ιά ια 

ς έ ας ά  σ ο  ο έα ς α ά σ ς σ αισθή α ος α αία ό ια έ ο  

ο αθ ί ιάφο ς οσ ίσ ις. Α ό  α ι ό σ , α ι ά, ι έ ο  άφ  Pa g a d 

Lee [24] , σ  άθ σ  ς ο ι ό ας έ  αι φ άσ  . Hatzi assiloglou and 

McKeown [25]; Esuli and Sebastiani [26] .  ο έ ο ο  ιο ισ ό α α ή  σ α 

t eets,  α ά σ  σ αισθή α ος σ ο T itte , οσ ί αι σ σ ό α α ό α ι ό σ  

ι έ ο  ό ασ ς . Kim and Hovy [27]; Wilson, Wiebe and Hoffman [28]  α  αι  

ι ιαι ό α ς σι ο οιού ς ώσσας αθώς αι  ί ια  ο ή  ι οϊσ ο ο ί  

σ αί ο  α ά ο ύ  ασία ς α ά σ ς σ αισθή α ος. ίσ ς, έ ι 

α α ο οι θ ί α ή έ α α αία ό ια σ ο ίο ς α ά σ ς σ αισθή α ος 

αι ι αι ό ας σ ο T itte  . Pak and Paroubek [29]; O' Connor et al. [30]; Tumasjan et al. 

[31]; Bifet and Frank [32]; Barbosa  and Feng [33]; Davidov, Tsur and Rappoport [34]). Α ό α, ο 

Erik Cambria έ ι ά ι ια ισα ή σ  α ά σ  σ αισθή α ος  σ  ί ο έ οιας, ό ο  

σ ιά ι σ  σ ασιο ο ι ή α ά σ  se a ti  a al sis  ο  ι έ ο .  

 ο οί ές ιοθ ού   οσέ ισ  ς ήσ ς  ιάφο  ώ  ο  

ό ο  ς α α ισ ι ώ  pa t-of-speech featu es   α α ο έσ α α α α α έ ο  ό ι 

ι α ο οι ι ά. Α ό α, ο ές φο ές σι ο οιού αι ς α α ισ ι ά σ  α ά σ  

σ αισθή α ος, ι ιαί α σ  ί σ   ι οϊσ ο ο ί , α e oti o s, ώ ια  

ι ή ί σ  ά ο  α α ή ί α α ια ο ά  α ή  οσέ ισ  ί αι ήσι . 

 

 3.  η α ι ή άθηση 
Η έ οια ς άθ σ ς σ  έ α σ ι ό σύσ α ο ί α οσ ιο ισ ί  ύο βασι ές 

ι ιό ς :  ι α ό ά ο  α α ο ά ι έο  ώσ  έσ  ς α ί ασ ς  ο 
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ιβά ο  σ ο ο οίο ασ ιο οι ί αι, αθώς αι  ι α ό ά ο  α β ιώ ι   

α ά  ο  ό ο ο  ί ια έ ια. Η α ι ή άθ σ  α ο ί ια 

ο ιο ή ς ισ ή ς  ο ο ισ ώ  ο  α α ύ θ  α ό  έ  ς 

α α ώ ισ  ο ύ  αι ς ο ο ισ ι ής θ ίας άθ σ ς σ  ή ο οσύ . 

Έ ας ο ισ ός ς α ι ής άθ σ ς όθ  ο  α ό ο  A thu  Samuel ο ο οίος 

α αφέ ι : « ίο έ ς ο  ί ι σ ο ς ο ο ισ ές  ι α ό α α αθαί ο , ίς 

α έ ο  ά ο α α ισ ί». Η ώσ  α ή ο ύ ι α ό α ο ίθ ο ς οι ο οίοι 

ού αι ά  σ  ά οια ο έ α  α ο έ σ α α αθαί ο  α ό α ά αι α 

ο ού  α ά ο  οβ έ ις ή α άβο  α οφάσ ις  βάσ  α ά. 

 Ο ο έας ς ής ο οσύ ς ιο ήθ  σ α έσα ο  ο
 αιώ α αι 

ί ι ό ο αι α α ό  ο ι ό α σ ις σ ι ές οι ί ς. Α ό ο  Ala a Turing αι 

ο αι ί ι ς ί σ ς έ ι σή α έ ο  α ά ι ο ά σ  οσέ ισ  ς ής 

ο οσύ ς αι ί ς ς έ οιας ς α ι ής άθ σ ς. Α ι ά,  α α οσια ή 

οσέ ισ  ό ι   ιο ία θώ ας α ό  ο ι ού σ ο ισ ού σ  σ ασ ό  

ιθα ά ό α, σύ φ α  α ο οία θα α ι ούσ   α ή. Α ή  έθο ος ό ς 

ή α  αφ ός ο οβό α ια ο ς ο α α ισ ές αι αφ έ ο   α ο σ α ι ό ά ς 

α ιό α  α ό  σαφή ια  α ό . Η σύ ο  οσέ ισ  έφ  σ ο οσ ή ιο ο 

ο έα ς α ι ής άθ σ ς, ιοθ ώ ας  α ή ό ι ια  αί σ  ιας α ής ια 

α ί ο ισ έ ς ασί ς α αι ί αι α ό οια α ι ώ ισ   α ή ο  σ α ιέ αι 

σ  ι ασ α ία ός αι ιού.  ιά αι έο  α ο ί ο αι   ο έ  σαφ ίς αι 

ο ύ ο οι α ό ς ια άθ  ι ο ία, α ά α ί  ύ α  α ώ  ο ο ισ ι ώ  

ό  σ ο ς ο οίο ς ιο ύο αι α ά α α ί α α, σ  σ ασ ό   σ ίασ  

α ο σ α ι ώ  α ο ίθ  ο  ο ί ο   ια ι ασία ς άθ σ ς.  α ό ο  ό ο 

β ιώ αι  α ό οσ  ς α ής έσ  σ ώ  ο ι ώ  αι σφα ά , α ής 

ο ύ  αι έ ο   α ι ώ  οθέσ . έβαια, σ  α ίθ σ    ι ασ α ία ός 

α θ ώ ο   α ή σ ί σ  ι α ό α ί σ ς α ή σ  α ό α α α ά ι 

έα ώσ    ήσ   ή  α ό  αι ι ώ  α α ι ά , ι α ό α  

ο οία ο σιασ ι ά α α ί ι αι  α ό οσ  ο  σ σ ή α ος.  
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  α ό ο  ό ο  α ι ή άθ σ  έ ι α αφέ ι α αθι θ ί ς  έο  

α ά  έθο ος σ  α ά σ  ο έ   α έ ς φα ο ές σ  αθ ι ό α 

αι ά ο ι ό ιαφέ ο . Η α αία α ή α ά  ί αι  έ ι α ό οια ς 

ύ α ς ο ώ  ι ώ  α ι ής άθ σ ς οι ο οί ς ο ού  α α ι ο θού  σ  

έσσ ις α ο ί ς α ά ο α   φύσ  ο  αι ι ού σ σ ή α ος ή  

α α οφο ό σ  ο  ί αι ιαθέσι  σ ο σύσ α άθ σ ς : 

 άθ σ   ίβ  supervised learning  : σ  α ές ις θό ο ς άθ σ ς ο 

ο ο ισ ι ό σύσ α ιο ί ια σ ά σ  ο  α ισ οι ί ι ις ισό ο ς σ ις 

ιθ ές ό ο ς,   ήσ  α α ι α ι ώ  ισό   σ ά α ιθ ά 

α ο έσ α α. Ο σιασ ι ά ο σύσ α οσο οιώ ι ια σ ά σ  ο  ι άφ ι 

α ο έ α  ο  α ύ ο α ό ό ο. α ύο ύ ια ί  οβ ά  ο  

σι ο οι ί αι ί αι  α ι ό σ  αι  α βο ή. 

 άθ σ  ίς ίβ  unsupervised learning : σ ις θό ο ς άθ σ ς ίς 

ίβ   άθ σ  ί αι ίς α α έ αι ά οια ι ία ί  ο έ . 

ο σύσ α α α α ύ ι σ σ ίσ ις αι ο ά ς α ό ο έ α ίς α ί ι  

 ο έ  α  ά ο , όσ ς αι οι ς ί αι. σι ο οι ί αι ί ς σ  

ιο ία α ό  σ σ έ ισ ς αι σ  ο α ο οί σ  αι ο ές φο ές α ο ί 

έ α ιά σο σ ά ιο ς ασίας. 

 άθ σ   ι ή ίβ  semi-supervised learning  : α ο ί ο ιά σο 

σ ά ιο  ύο ο ού  θό  αθώς ο σύσ α έ ι σ  ιάθ σ  ο  

ά οια ο έ α αί σ ς α ο οία ό ς ί αι ι ή.  

 ισ ι ή άθ σ  reinforcement learning  : α ά  φα ο ή έ οι  θό  

άθ σ ς ο σύσ α σι ο οι ί ο έ α αι α α ήσ ις α ο οία σ έ ι 

α ό  α ί ασ   ο ιβά ο  ο   σ ό ο α ισ ο οιήσ ι ο έ ος ή 

α α ισ ο οιήσ ι ο άθος.  α έ ο αι α ιβής ο έ α όσο  αφο ά ο σ ό ο 

ο  σ σ ή α ος α ά ό ο έ α σύσ α ιβ άβ σ ς σύ φ α  ο ο οία ο 

σύσ α ισ ο οι ί  α ό οσή ο  [35].  
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  σ έ ια θα α ο σιασ ού  σύ ο α, α ά αι ι ι ά, οι α ό ιθ οι 

α ι ής άθ σ ς ο  σι ο οιήθ α  α ά  ο οί σ  ς α ούσας ι α ι ής 

ασίας. Οι α ό ιθ οι ο  θα α ο σιασ ού  ί αι α ό ιθ οι α ι ής άθ σ ς ο  

ύ ο  ο σιασ ι ά έ α όβ α α ι ό σ ς, α ό ς Α ά σ ς αισθή α ος. ι  

ό ς άσο  σ  ι αφή  ι έ ο ς α ο ίθ  α ό θα ή α  α 

α ο σιάσο  α βασι ά σ σ α ι ά ός οβ ή α ος α ι ό σ ς. 

 Οι ήσ ις ο  σι ο οιού αι ια  α ι ό σ , ο ο ά ο αι α α ισ ι ά  

𝜄, 𝑖 =  , , … ,  αι σ α ί ο  ο ιά σ α α α ισ ι ώ    =  [ ,  , … , 𝑛], ό ο  

άθ  έ α ο ί ι έ α ιαφο ι ό ό ο. α α α ισ ι ά αι α ια ύσ α α θ ού αι 

αί ς αβ ές ιό ι θ ί αι ό ι ο ύ ο  α ό ήσ ις ο  α ο σιά ο  αία 

ια ύ α σ . ο όβ α ς α ι ό σ ς αφο ά  ι ή α ι ό σ  άθ  ια ύσ α ος 

α α ισ ι ώ  σ  ία α ό ις k ιθα ές άσ ις , ,  , … . ,  ∊  , ό ο  C ο σύ ο ο 

 άσ .  

 α ό α  ο οί   άσ  ί αι σ ή ο ο ά ο αι ο έ α  ι έ α αι 

α ά ο  σι ο οιού αι α ά  αί σ  αι ο σ ιασ ό ο  α ι ο ή 

ο ο ά ο αι ο έ α ή ό α  αί σ ς. ια  σ σ ή αί σ  ο  ο έ ο  

έ ι α ο  α έ ο  θώ α ο ύ  αί σ ς (training set) ο  α α ύ ο  

ις ισσό ς α  ό ι ό ς ις ι ώσ ις ο  οβ ή α ός ώσ  α ο ί α έ ι α ές 

ι όσ ις σ α έα ο έ α. ίσ ς, ί αι ίσο  ήσι ο α ά ι ια σ ι ή α ιο ισ ία 

σ α ο έ α αί σ ς, ό  έ οια ό ι ό ς οι α ο ί ς - άσ ις θα έ ι α 

α ι οσ ύο αι σ ο βαθ ό ο  σ α ώ αι σ ο α α ι ό όβ α. ια α ό ο ό ο 

θα έ ι α ί αι  ι ιαί  οσο ή   σ έ σ  ο έ  αί σ ς αθώς 

αι  α ο ιο οί σή ο ς   ήσ  ι ώ  ια  αί σ   ο έ . έβαια, 

θα έ ι α φ ο ίσο  έ σι ώσ  ο ο έ ο ας α  αι ί σ α ο έ α 

αί σ ς o e fitti g) , α ή ο ό ο α οσα οσ ί ο ύ α ά φα ί ο ας 

ά  α ίβ ια σ  α ά ιώ ο ας ό ς  α ό οσή ο  σ  ο έ α ο  θα ιαφέ ο  

α ό α ο έ α αί σ ς. O ο α α ισ ής έ ι α άβ ι ό ι  ο  α ό  ο  

ί ο αι α άβ ι έ α ια  α ι ώ ισή ο  α ά  α α ή ο  ο έ ο . 
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ίσ ς, ιά αι έ α σ  ο έ  α ήθ σ ς alidation set) ο ο οίο σι ο οι ί αι 

α ά  α α ή ο  ο έ ο  ια ο  έ ο ς α ιο ισ ίας ο .  

 ό ος οι ό  ο  οβ ή α ος α ι ό σ ς ί αι  ήσ  ς ώσ ς α ό α 

ο έ α αί σ ς ια  α ι ό σ   ο έ  ίς ι έ α σ  σ σ ή άσ . 

ια  ί  α ού ο σ ό ο  έ ο  α α θ ί ιάφο οι α ι ο ές οι ο οίοι 

οσ ί ο  ιαφο ι ά ο όβ α ι ά, ιθα ο ι ά  αι θα α α θού  

α α ά . 

 

Α ό ιθ οι α ι ό ησης Bayes 

Οι α ό ιθ οι α ι ό σ ς Ba es βασί ο αι σ  θ ία α οφάσ  α ά Ba es. Έ σι, ό α  

έ ο  έ α όβ α α ι ό σ ς σ  ά οια α ό ις k άσ ις , ,  , … . ,  αι έ α 

ό ο, ο  α ισ οι ί σ  έ α ιά σ α α α ισ ι ώ  x,  ο  έ ι α α ι ο θ ί, 

ό  ια  α ι ό σ  α ή ο ο ί ο  ις ιθα ό ς 𝑃 |  =  𝑃 | ,  , … , 𝑛   𝑖 =  , , … , 𝑘, οι ο οί ς ο ο ά ο αι   σ έ  ή 

α ιώς a poste io i ιθα ό ς. άθ  ια α ό α ές φ ά ι  ιθα ό α ο ιά σ α α 

α ή ι σ  σ ι έ  άσ  αι ια  α ι ό σ  ο  ια ύσ α ος ι έ ο   

άσ   ο οία φα ί ι  α ύ  a posteriori ιθα ό α ια α ό ̂ = 𝑎𝑟 𝑎 i ∊ , ,…,k 𝑃 |  , ό ο  ̂ ί αι  α όφασ  ο  α ι ο ή. Η α α ά  

ια ι ασία ί αι ί ια ια ό ο ς ο ς σ α ισ ι ούς α ι ο ές, α  ό α α ά οι ια οί 

α ι ο ές σι ο οιού  ο θ ώ α ο  Ba es ια ο  ο ο ισ ό  α α ά  

ιθα ο ή  ο  σ έ ι  p io     posterior ιθα ό α. ύ φ α  α ό ια  

posterior ιθα ό α 𝑃 |  έ ο : 𝑃 | =  𝑃 | 𝑃  𝑃   

ό ο  𝑃  ί αι  σ ά σ  ό ας ιθα ό ας ο  ια ύσ α ος α α ισ ι ώ  ,  

ο οία ό ς ί αι οι ή ια ό ς ις άσ ις ισ ή ια άθ  ιά σ α α α ισ ι ώ  

αι ά α ο ί α α α φθ ί σ ο  ο ο ισ ό, ο ό   α όφασ  ο  α ι ο ή έο  

ί αι α ό ο  ύ ο  ̂ = 𝑎𝑟 𝑎 i ∊ , ,…,k  𝑃 | 𝑃 , ό ο  ισ ύ ι ό ι 𝑃 | 𝑃 =
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𝑃 , = 𝑃 ,  , … , 𝑛, . ά ο ας ήσ  α ού αι σύ φ α  ο  α ό α ς 

α σί ας έ ο :   𝑃 ,  , … , 𝑛, =  𝑃 | , … , 𝑛, 𝑃 | , … , 𝑛, … 𝑃 𝑛− | 𝑛, 𝑃 𝑛| 𝑃 . 

έ ι α ο ο ισ ού  οι α α ά  ιθα ό ς, οι ο οί ς ι ώ αι α ό α ο έ α 

αί σ ς. ια ια ι ασία ο  ο ί α α ο ι θ ί α ιβή ο ο ισ ι ά ια α ό σ ά 

ί αι  όθ σ  ς σ α ισ ι ής α α σίας α ύ  ι ά , ό ι α ή ισ ύ ι 𝑃 | , … , 𝑛, =  𝑃 | .  Α ο ούθ ς,  α α ά  σ έσ  ασ α ί αι ς ής :  

𝑃 ,  , … , 𝑛, = 𝑃 | 𝑃 | … 𝑃 𝑛− | 𝑃 𝑛| 𝑃 =  𝑃 ∏ 𝑃( | )𝑛
=  

Ά α ι ά  ί σ  α ι ό σ  ί αι   σ έσ  ̂ = 𝑎𝑟 𝑎 i ∊ , ,…,k 𝑃 ∏ 𝑃( | )𝑛=  αι έ σι ο ύ ι ο Α οϊ ός ή αφ ής  

α ι ο η ής Bayes Naïve Bayes Classifier), ο ο οίος α  αι ά ι ια φαι ο ι ά αφ ή 

α α ο ή, ί αι αι ι ά ήσι ος αι οφι ής, αι ίας ς ά ς 

α ο σ α ι ό άς ο  σ  α α ι ά οβ ή α α αθώς αι ς α ύ ας σ  

αί σή ο  ό  ς α ό άς ο . Η αί σ  ο  ο έ ο , ό ς φαί αι, 

ο σιασ ι ά ισο α ί  ο  ο ο ισ ό   ιθα ο ή  𝑃 | = ∏ 𝑃( | )𝑛= , ο 

ο οίος βασί αι σ ο ο ός ό ι α ο έ α ο ύ ο  α ό ά οια α α ο ή, ς ο οίας 

οι α ά οι θα ι θού    έθο ο ς έ ισ ς ιθα οφά ιας a i u  

likelihood). Όσο  αφο ά ις a priori ιθα ό ς  άσ , σ ήθ ς ο ο ί ο αι ς ής 

:   𝑃 = 𝜍  𝜎  𝜎  𝜍 𝜎 ώ   , 𝑖 = , , . . , 𝑘 

ίσ ς ό α  ασ ο ού ασ   σ ή ο έ α, ια ι ή α α ο ή ί αι ό ι οι σ ίς 

ι ές ο  σ ί ο αι  άθ  ά  α α έ ο αι σύ φ α  Gaussia  α α ο ή.  

Multinomial Naive Bayes 

Οι Multinomial α ι ο ές φα ό ο αι σ  ι ώσ ις ό ο  α ο έ α  ί αι 

σ ή, α ά α ι οσ ύο  σ ό ς  ις ο οί ς α ο έ α α ά ο αι α ό ια 

multinomial α α ο ή 𝑝 ,  𝑝 , … , 𝑝𝑛   .  α ές ις ι ώσ ις ο ιά σ α 

α α ισ ι ώ   ί αι ί ο α α α ά  α ό έ α ισ ό α α ό ο   ι ή άθ  
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α α ισ ι ού 𝜄 ί αι ο σιασ ι ά ο α ιθ ός  φα ίσ ώ  ο  σ ο άθ  ιά σ α. 

Α ού ο  ί ο ς οι α ι ο ές σι ο οιού αι σ ά σ  α ι ό σ  ι έ ο  αι 

ι ι ά σ  σ ασ ό   ι ή α ής α α ισ ι ώ  Bag-of-Words ό ο  άθ  

ιά σ α α α ισ ι ώ , έσ  ό ασ , α ο ί αι α ό ο  α ιθ ό  φα ίσ  άθ  

έ ς ο  ι ο ίο  σ  σ ι έ  ό ασ . Η ιθα ό α φά ισ ς ός ια ύσ α ος 

 σ  άσ    ί αι :  𝑃 | =  ∑ !∏ ∏ 𝑝  , ό ο   𝑝  ί αι  ιθα ό α σ  άσ   

α φα ισ ί ο α α ισ ι ό .  α ό ο  ό ο ί σ ς ς ιθα ό ας, ά  ια 

ο έ  ι ή α α ισ ι ού  φα ισ ί ο έ σ  ια άσ  σ α ο έ α αί σ ς 

 ιθα ό α  𝑝  θα ί αι έ ,  α ο έ σ α ό  ο  ο α ασιασ ού  ι ώ  α 

α ιφθού  αι οι ά ς ι ές. ια α α οφ θ ί α ό σι ο οι ί αι ια ο έ σ  

(pseudocount) έ σι ώσ  ο έ α ία ιθα ό α α  ο ί αι έ . Α ός ο ό ος 

ιό θ σ ς α ο έσ α ος ο ο ά αι ο ά σ  Lapla e (Laplace smoothing) αι ο 

σ σ ής  ο  ο οίο ι ά αι ο ο ά αι σ σ ής ο ά σ ς. 

Bernoulli Naïve Bayes 

Ό ς αι σ  ο ού  α ο ία α ι ο ώ , οι α ι ο ές α οί σι ο οιού αι 

έ ς σ  α ι ό σ  ι έ ο  αι ι ιαί α ι ού ι έ ο  ό ο  οι ιάφο ς έ ις θα 

φα ί ο αι ά ισ ς φο ές σ ο ί ιο ιά σ α.  α ή  ί σ  ό ς α 

α α ισ ι ά ό ι ό ο α βά ο  α έ αι ς ι ές α ά ί αι αι α ι ά α ή αί ο  

ό ο ις ι ές  αι  α ο ο θώ ας α α ο ή Bernoulli. ο ιά σ α α α ισ ι ώ  έο  

α ο ί αι α ό α ι ές ι ές α ά ο α   ύ α  ή ό ι ο  α α ισ ι ού σ ο 

σ ι έ ο ό ο αι  ιθα ό α φά ισ ς ός ια ύσ α ος  σ  άσ    ί αι :  

   𝑃 | =  ∏ 𝑝𝑛= −   𝑝  −   , ό ο   𝑝  ί αι  ιθα ό α σ  άσ   α 

φα ισ ί ο α α ισ ι ό . 

 

α ι ό ηση  

α ι ό σ  eg essio ) σ  σ α ισ ι ή ο ο οί σ  ο ο ά αι έ α σύ ο ο 

ια ι ασιώ  ια  ί σ   σ έσ  α ύ αβ ώ . ιο σ ι έ α, σ ήθ ς 

ά αι  σ έσ  ο  έ ι ια ή ισσό ς  α ά  αβ ή ισό ο   ία ή 

ισσό ς αβ ές ό ο  ( α έ ς αβ ές . ό ος ς α ι ό σ ς ί αι 
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α ι ήσ ι  α α ό  ι ή ς αβ ής ό ο , ο έ   αβ ώ  

ισό ο . ο ιο α ό αι ο ιο ια ο έ ο ο έ ο ί αι ο α ι ό, ό ο   α α ό  

ι ή ς άθ  ό ο  ο ο οι ί αι ς ια α ι ή σ ά σ  ή σ αθ ισ έ ο άθ οισ α 

 ισό  ( ιας αβ ής  ιασ άσ   = +  +  + ⋯ + 𝑛 𝑛  , 𝑖 =, , … , 𝑘 − . Οι α ι οί α ι ο ές έ ο  ο ο έ α έ α  ο  ό ι ί αι α οί σ  

ο οί σή ο ς, ό ι  ί αι ο ο ισ ι ά α αι ι οί. έβαια, α ή ο ς  α ό α ο ς 

α α ά ι α ιο ί ο   α ο ο ι ό ά ο ς α ά ύ ιο ό ο σ  ι ώσ ις ο  α 

ο έ α ί αι α ι ώς ια ίσι α. 

  αθ α ι ή θ ί σ  ς α ι ό σ ς θα θ ήσο  ό ι ά ο  ό ο 

ύο άσ ις ια ο ία σ ο σ βο ισ ό, ο  ό ς ι ύ αι ύ ο α ια 𝑘 άσ ις. Ό ς, 

α αφέ α   έ ο ος ός α ι ού α ι ο ή, οθέ ος ός ια ύσ α ος  ί αι =  +  𝑇  , ό ο  = , , … , 𝑛  ο ιά σ α βα ώ  ή ισο ύ α α =   𝑇  

α ά ο ας ο ιά σ α βα ώ  σ  = , , , … , 𝑛  αι ο ιά σ α ισό ο  σ  = , , , … , 𝑛 .  

 ο ιο α ό ο έ ο ς α ι ό σ ς ί αι ο ο έ ο α ι ής α ι ό ησης 

(Linear Regression) ό ο  α α ί αι  ίσ σ  ο  ι έ ο  ο  α α ισ ο οι ί ο 

έσο α ι ό σφά α ea  square error) α ύ ς ι ώ ς αι ς α α ι ής 

ι ής ς ό ο . ύ φ α  α α α ά  α α ί αι ο ιά σ α βα ώ  ̂ =𝑎𝑟 𝑖  , ό ο   ο έσο α ι ό σφά α = [|| − ̂|| ] ή ισο ύ α α =  [|| − 𝑇 || ] . Ο α ι ο ής α ός  σι ο οιήθ  σ  α ούσα 

ι α ι ή ασία ια ί α  α ού σι ο οιήθ  ο ο έ ο ια σ ά  σ ή ι ς ο 

ο οίο θα α ο σιασ ί α α ά , ο ο οίο οσ ί ι ο όβ α α ι ό σ ς  ο  

ί ιο ό ο α α ώ ας ό ς βέ ισ  ύσ , α ή α ασ ά ο ας ο ί ο  ο 

βέ ισ ο ιθώ ιο α ό α ο έ α. 

Logistic Regression 

Ως σ ό  ο ί ο α όφασ ς ια  ί σ  ς ά ισ ς ιθα ό ας 

σφά α ος ι άφ αι α ό  σ έσ  𝑃 | − 𝑃( | ) =  αι ι έ ο ας  σί ς 

αύ ο σα σ ά σ  l  ς σ ά σ  ιά ισ ς έ ο   ≡ ln 𝑃 | − ln 𝑃( | ) =
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 ln 𝑃 |𝑃( | ) =  𝑇    , 𝑖 = , , … , 𝑘 − . α βά  θα έ ι α ι θού  έ σι ώσ  ο άθ οισ α 

ό   ιθα ο ή  α ί αι ο ά α, α ή ∑ 𝑃 |= = .  βάσ  α ές ις ύο 

ισώσ ις ο ού  α ού  ό ι οι   σ έ  ιθα ό ς ο ού  α 

ο ο οι θού    ήσ  ς ο ισ ι ής σ ά σ ς (logistic function):  =  + 𝑒−𝑥  , 
 ο οία α ισ οι ί ι ια ύσ α α α α ισ ι ώ   σ ο ιάσ α [ , ] ια α ό 

σι ο οι ί αι σ ά σ  ο ο οί σ  ιθα ο ή  αι α ί ι αι ο ό ο ά ς σ  

σ ι έ  έθο ο α ι ό σ ς. Έ σι, ια  ί σ   ύο άσ  ό ο  έ ο  

έ α ί ο α όφασ ς  αι ύο ιθα ά α ο έσ α α =  αι =  έ ο  : 𝑃 = | = 𝑃 = | , =  +  −    𝑃 = | = 𝑃 = | , = − 𝑃 = | , = −+ −    
 

 O ο ο ισ ός  βα ώ  ί αι έ α ό όβ α β ισ ο οί σ ς ό ο  οσ αθού  

α α ισ ο οιήσο  ια σ ά σ    ο οία α ά αι α ό α βά    ο οία ί αι ς 

ο φής :  = 𝑅 + 𝑛 ∑ 𝐿 ; ,𝑁=  ό ο  ,  , 𝑖 = , , . . , 𝑁 ί αι ο σύ ο ο  

ι ά  αί σ ς. Η σ ά σ  έ ι ύο έ , ο  α ά ο α ο α ο οί σ ς ο  

φ ο ί ι ια  ο ο ό α ο  ο έ ο  αι  σ ά σ  όσ ο ς ο  ά ι ο 

έ θος ο  σφά α ος σ α ο έ α αί σ ς,  ο οία ί αι ή σ ο . O 

σ σ ής   ί αι ύθ ος ια ο  σ βιβασ ό α ύ ο ο ό ας αι έθο ς 

σφά α ος. ί ι α ιώσ ι  ο ο ό α ο  ο έ ο  α ή  ά  αύ σ  

 βα ώ  ια  α οφ ή ο  φαι ο έ ο  ς αί σ ς o e fitti g) σ α ο έ α 

αί σ ς.  ο ισ ι ή α ι ό σ   σ ά σ  σφά α ος ί αι 𝐿 ; , =log +  − 𝑇
. 

 ια  ί σ  α ού ο  οβ ή α ος β ισ ο οί σ ς σι ο οι ί αι  έθο ος 

αθό ο  G adie t Descent) ή  έθο ος L-BFGS,  ο οία οσφέ ι α ύ  σύ ισ . 

 

η α ές ια σ ά  ή ι ης  
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Η η α ή ια σ ά  ή ι ης Support Ve tor Ma hi e) ί αι έ ας α ι ός 

α ι ο ής ο  ια ί ι α ο έ α 

ύο άσ . Η ιαφο ά ο ς α ό ο 

α ι ό α ι ο ή α ι ής 

α ι ό σ ς ο  α αφέ θ  ιο ά  

ί αι ό ι α ασ ά ι ο ί ο 

ια ισ ού  ό ο έ οιο, ώσ  α 

β ίσ αι σ  α ύ  α ή 

α όσ ασ  α ό α ο ι ό α σ ία 

αί σ ς αι  ύο άσ   σ ο ό 

ο  βέ ισ ο ια ισ ό  άσ . α ή, α ό α ά ι α ί α ο  ύ ο  ο 

όβ α ς α ι ό σ ς α ι ά ια ίσι  σ ί  ι έ ι α ό ο ο οίο έ ι ο 

α ύ ο ιθώ ιο αι ς ος ις ύο άσ ις. α α ά  ι ο ί αι ια ί σ  

α ι ά ια ίσι  σ ί  σ  έ α ισ ιάσ α ο ώ ο. Η άσι  α ή  ια ί ι 

α σ ία,   α ια ί ι α ά ό ι βέ ισ α αι  ό ι  α ια ί ι αφή ο ας ο 

α ύ ο α ό ιθώ ιο α ύ  σ ί   άσ . Α ό, ό ι ό ο ι έ ι 

ο  α ύ ο ια ισ ό  σ ί , α ά ιώ ι  ιθα ό α ς άθος α ι ό σ ς 

ός σ ίο  ο   ά ι σ α ο έ α αί σ ς. α ι ο ές σα  αι α ό  ο  

ια ί ο  α ά ο α ο έ α  έ οιο ό ο ώσ  α ο έσο  α α ι ο ήσο  

α ύ α α έα ο έ α έ  ό ι έ ο  α ή α ό α ί σ ς, α ή ί αι ιο 

α ιό ισ οι σ  α ι ό σ  ά σ  ο έ . α σιέσ α σ ία αι α ό ις ύο 

άσ ις σ ο ί ο,  α όσ ασ   ο οί  α ό α ό θέ ο  α ί αι έ ισ  αι 

ι ο ί αι  ι α ή, ο ο ά ο αι ια ύσ α α σ ή ι ς suppo t vectors) αι ί αι ο ύ 

ήσι α σ ο σ ιασ ό ο  α ι ο ή. 

 Η έθο ος  α ώ  ια σ α ι ής ή ι ς ι ύ αι αι ια ο έ α ο  

 ί αι α ι ά ια ίσι α   αφο ά ο ς σ  έ α ώ ο Hil e t ό ς 

ιάσ ασ ς σ ο  ο οίο ί αι α ι ά ια ίσι α αι  α ι ό σ  ο ς σ  α ό ο ώ ο ή 

 ήσ  αβ ώ  α ά σ ς (slack variables). ίσ ς,  έθο ος ο ί α 

χή α .2 : SVMs 
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σι ο οι θ ί ια  α ι ό σ   ισσό ς α ό ύο άσ ις  σ ασ ό ο ώ  

SVM α ι ο ώ .  

 Έ ο  ο ασι ό έο  όβ α ς α ι ό σ ς σ  ύο άσ ις. οθέ ο  ό ι 

έ ο  έ α σύ ο ο ι ά  αί σ ς ,  , 𝑖 = , , . . , 𝑁 ια α ο οία ισ ύ ι ∊ {− , }. ό ος ί αι α β ού  ο ί ο = =  +  𝑇 =  ο  ί ι ο 

έ ισ ο α ό ιθώ ιο. α α ά  ι ο ί αι ο όβ α σ  ί σ   ύο 

ιασ άσ  : 

 

χή α .3 : SVM σ η  ί ωση ω  ύο άσ ω  

α ια ύσ α α σ ή ι ς ί αι α σ ία ο  β ίσ ο αι σιέσ α σ ο ί ο. Ό ς 

ί ο   α όσ ασ  ός σ ίο  α ό έ α ί ο ί αι α ό ο  ύ ο  =  |𝑔 |
. 

ώ α, ο ού  α ο ο ίσο  α βά  ,  έ σι ώσ  ια α ά α ισ ύ ι +  𝑇 =  

αι +  𝑇 =  −  α ά ο α  άσ . ώς ια ό α α ό οι α σ ία θα ισ ύ ι +  𝑇  , ια  ία άσ  αι +  𝑇 −  ια  ά . Ά α α ια ύσ α α 

σ ή ι ς θέ ο  α έ ο  α όσ ασ   ο αθέ α α ό ο ί ο αι ά α ι ά 

α αι ού  α έ ο  ιθώ ιο +  =   ο ο οίο ισ ο οι ί αι ό α  

α ισ ο οι ί αι  ό α  αι α ισ ύ ι +  𝑇   ια  ία άσ  αι +  𝑇 −  
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ια  ά . Ο ό  ο όβ α ας, ί αι ο ής όβ α β ισ ο οί σ ς ς ος έ α 

σύ ο ο ιο ισ ώ  α ι ώ  α ισο ή : 

{ 𝜒 𝜎 𝜎  𝜍 𝜎 𝜎 𝜍 , = ‖ ‖ 𝜍 𝜎 𝜍 + 𝑇 𝜄   , ∊ {− , }, 𝑖 = , , . . , 𝑁 

 

ο όβ α α ό ύ αι α ά α σ ά ο ί ο ας ια σ ά σ  Lag a ge 

𝐿 , , =  𝛵 − ∑ 𝜄[ +  𝑇 𝜄 − ]𝑁
= , ∊ {− , }, 𝑖 = , , . . , 𝑁 

φα ό ο ας ις σ θή ς Ka ush-Kuhn-Tucker(KKT) έ ο  : 𝐿 , , =  , 𝐿 , , =  ,   
  , 𝑖 = , , . . . , 𝑁    𝜄[ + 𝑇 − ] =   , 𝑖 = , , . . . , 𝑁   

ά ο ας ις α α ά  ισώσ ις ο ύ ι  ύσ  ο  οβ ή α ος β ισ ο οί σ ς. 

  ί σ  ,ό ς, ο  οι άσ ις  ί αι ια ίσι ς  ο ού  α 

φα όσο  α α α ά  ο ό   ο ί α σ ιασ ί ί ο ο ο οίο α 

ιο ί ια ώ  ια ισ ού ίς σ ία σ ο σ ι ό ς, ό ς ι ό α  α α ά . 

ια α α ι ισ ί α ό ο όβ α ισά ο  έ α έο ιο ισ ό +  𝑇  −  ή α ιώς 𝜄 = max , − +  𝑇 , ό ο  ια =  

ο ύ ο  α σ ία ο  ί αι σ σ ά α ι ο έ α, ια < <  α σ ία ο  

β ίσ ο αι ός ς ώ ς ια ισ ού αι ί αι σ σ ά α ι ο έ α αι ια >  α 

σ ία ο  β ίσ ο αι σ  ώ  ια ισ ού αι ί αι άθος α ι ο έ α. Οι αβ ές  

ο ο ά ο αι αβ ές α ά σ ς sla k variables) αι έο  σ ό ος ί αι α έ ο  όσο ο 

α ό  α ύ ο ιθώ ιο α ά  α ι ό σ , α ά αι α ιώσο  ο  α ιθ ό  

σ ί  ια α ο οία ισ ύ ι > . ώς, ο όβ α έο  ί αι: 

{ 𝜒 𝜎 𝜎  𝜍 𝜎 𝜎 𝜍 , , = ‖ ‖ + ∑𝛮
𝜄= 𝜍 𝜎 𝜍 +  𝑇  −  ,  ,  ∊ {− , }, 𝑖 = , , . . , 𝑁 
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Ό ο  ο α ά ο ας C ο σιασ ι ά ί αι  σ αθ ά ο  έ ι  σ ι ή ι οή ύο 

α α ισ ι ώ  ό , έ σι ια ι ές ι ές ο όβ α ί ι α οσ ίσ ι ο 

ο ού ο. 

ο όβ α α ό ύ αι  ο  ί ιο ό ο ο ί ο ας ια σ ά σ  Lag a ge 

𝐿 , , , , =  𝛵 + ∑𝛮
𝜄= − ∑𝛮

𝜄=  − ∑ 𝜄[ +  𝑇 𝜄 − + ]𝑁
=  

 ις α ίσ οι ς σ θή ς Ka ush-Kuhn-Tucker(KKT) : 𝐿 =  , 𝐿 =  , 𝐿 =  =  , 𝜄[ + 𝑇 𝜄 − + ] =      , 𝑖 = , , . . . , 𝑁  
 ύσ  ο  ο οίο  ας ί ι ις ιθ ές ι ές ια ό ς ις α α έ ο ς.  

 ισσό ς οφο ί ς ια  θ ί σ   α έ  α ο ίθ  αθώς αι 

ια ο αθ α ι ό ο ς όβαθ ο ο ού  α β θού  σ α [36] αι [37]. 
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Α Α Ο 4: Ο Ο Η Η Ο  Η Α Ο   

 

 4.1 ισα ή 
 α ούσα ι α ι ή ο οιήθ  έ α σύσ α ο ο οίο ά ι α α ι ού ό ο  

ο έ α α ό ο T itte , α ο οία έ ο  αφ ί σ  Α ι ή ώσσα αι   ήσ  ο  

Apache Sto , α ο φο οι ί αι α ιο ύ ι σ  βάσ  ο έ  Mo goDB. Α ό α ή  

βάσ  α α α ά ο Apa he Spark, σύ φ α  ια ή ισσό ς έ ις ι ιά ή αι ά ς 

α α έ ο ς . ό ο σ αφής ο  t eet) αι  βάσ  ά οιο ς ο αι έ ο ς 

α ο ίθ ο ς α ι ής άθ σ ς α ά αι έ σι ώσ  α α έ ι οφο ία ια ο 

α  οι ήσ ς φ ά ο αι θ ι ά  α ι ά αι σ  ι οσοσ ό σ ι ά  ο ι έ ο 

θέ α- έ  ι ί. ο α α ά  άφ α ι ο ί αι  οή ο έ  σ ο σύσ ά ας: 

 

χή α .1 : ο σύσ η α ο  ο οιήθη  
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 4.2 α ή ο έ  
Α ι ά ια α ί αι α ή  ι οι ία  ο T itte  ια όσβασ  σ  α α ι ού 

ό ο  οή  t eets έ ι  ήσ  ς ι αφής St ea i g API ο  ι έ ι σ ο  

ο α α ισ ή α α ι ά  ις σί ς ο  T itte . ια α σ β ί α ό έ ι α 

ιο θ ί έ α t itte  application έ σι ώσ  α α α θού  α ια ισ ή ια (credentials) 

Consumer Key, Consumer Secret, Access Token αι A ess Token Secret  α ο οία ο ί ο 

άθ  ήσ ς- ο α α ισ ής α έ ι όσβασ  σ ις οα αφ θ ίσ ς σί ς, ό ς 

φαί αι σ ις α α ά  ι ό ς: 

 

χή α .2 : Credentials 

 

χή α .3 : Credentials 

ια  ια ί ισ ,  ο ασία αι  ιο έ σ  α ής ς οής ο έ  α ό ο 

Twitter σ  βάσ  ο έ  Mo goDB σι ο οιήθ  ο α ίο ασίας ά ο  

ό ο  ο έ  α α ι ού ό ο  Apache Storm. ο Sto  ι έ θ  αι ίας  ο ύ 
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α ώ  α α ισ ι ώ  ο , ό ς α αφέ θ  σ ο φά αιο ,  α ή ς ά ς 

α ιο ισ ίας ο  όσο  αφο ά  ι ή ιθα ό α α ώ ιας ο έ , αθώς αι ς 

α ύ ας ο  σ  ασία ά ο  ό ο  οώ  ο έ  st ea i g data). ια  

ο οί σ  α ού ο  έ ο  ιο ήθ   ά θι ο ο ο ία: 

 

χή α .4 : Η ο ο ο ία ο  σ σ ή α ος  

Η ο ο ο ία α ή ί ι  οή  ο έ  αι  α ο ο θία β ά  ια  

ασία ο ς. Α ο ί αι α ό ία έ  : ός Spout ο  ι ί ο σιασ ι ά ο έ ο 

ς σύ σ ς ο  Apa he Storm  ο T itte  αι α θύ ι  οή  T eets σ ο ό ο 

βή α ασίας, ός Bolt ο  ί αι ύθ ο ια ο φι ά ισ α αι  ο φο οί σ  

 ο έ , α ο οία αφέ ι σ  έ α α ό α Bolt ο  α ο ί  σύ σ  ο  Sto  

  βάσ  ο έ  Mo go ια  α οθή σ   ο έ    αθο ισ έ  

ο φή. 

 Ο ο ισ ός ο  Spout έ ι  σι ο οιώ ας  ι αφή T itte Sa pleSpout,  α 

α ίσ οι α ede tials, ο  οσφέ ι ο Sto  ια σύ σ   ο St ea i g API ο  T itte  

ώ  ισα ή ο  σ  ο ο ο ία έ ι   ήσ  ς θό ο  setSpout ό ο  ,ό ς 

β έ ο , ο ίσ  αι ο βαθ ός α α ίας α ού ο  Spout (  αία α ά ος ς 

θό ο  : 

TwitterSampleSpout tweetSpout = new TwitterSampleSpout( 

        "Consumer Key", 

        "Consumer Secret", 

        "Access Token", 
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        "Access Token Secret" 

    ); 

builder.setSpout("tweet-spout", tweetSpout, 1); 

 

Ο ο ισ ός ο  ώ ο  Bolt, ό ς αι άθ  ο ισ ός Bolt σ ο Sto  ί αι έσ  ς ι αφής 

IRichBolt  ο οία ι α βά ι ις ής θό ο ς : prepare ο  σι ο οι ί αι ια  

α ι ο οί σ  ο  Bolt, execute ο  ο ι ύ ι σ ο Bolt ς α ασ ί  άθ  

ιά α tuple αι ο σιασ ι ά α ο ί ο ί ς σώ α ο , cleanup ο  α ί αι ό α  έ ας 

Bolt ό ι αι α α ίσ ι  ι ο ία ο  αι declareOutputFields ο  αθο ί ι  

ο φή ο  θα έ ι άθ  tuple ά α ό  ασία ο  α ό ο Bolt. α βασι ά σ ία 

ο  ώ ι α ια  ο οί σή ο  φαί ο αι α α ά  : 

public void prepare(Map conf, TopologyContext context, OutputCollector 

collector) { 

      this.collector = collector; 

 

public void execute(Tuple tuple) { 

 Status tweet = (Status) tuple.getValueByField("tweet"); 

      if (tweet.getLang().equals("en") == true ) { 

       ArrayList<String> hashtags = new ArrayList<String>();  

            for(HashtagEntity hashtage : tweet.getHashtagEntities()) { 

                hashtags.add(hashtage.getText()); 

            } 

            this.collector.emit(new Values(tweet.getText() , hashtags,   

  tweet.getFavoriteCount(), tweet.getRetweetCount(),    

  tweet.getUser().getScreenName(),  

            tweet.getCreatedAt().getTime()/1000,         

  tweet.getUser().getLocation(),  

  tweet.getUser().getFollowersCount())); 

        } 

        

}   

ί αι φα ές ό ι α ό ο Bolt φι ά ι α ο έ α  βάσ   ώσσα σ αφής 

Α ι ά , σ έ ι α hashtags αι ο φο οι ί άθ  T eet  ήσ  θό  ς 

βιβ ιοθή ς T itte 4J. O ο ισ ός ο  ί αι  ήσ  ς θό ο  setBolt, ό ο  αθο ί αι 

 σύ σ  ο   ο Spout ο  ί αι   έθο ο ς αίας ο α ο οί σ ς  αθώς αι ο 

ί ο α α ίας  ό ς φαί αι α α ά  : 

builder.setBolt("hashtag-reader-bolt", 

new HashtagReaderBolt(),10).shuffleGrouping("tweet-spout");  

έ ος, σι ο οι ί αι αι έ α Bolt ο  α ο ί  σύ σ  α ύ ο  ο ού ο  Bolt  

αι ς βάσ ς ο έ  Mo goDB α οθ ύο ας α ο έ α   ο φο οί σ  αι α 

ία ο  έ ο  ο ισ ί α ό α ό:  
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builder.setBolt("insert-bolt", new 

MongoInsertBolt("mongodb://127.0.0.1:27017/test","hashtagcount", new 

SimpleMongoMapper().withFields("status", "hashtags", "favourited", 

"retweeted", "name", "time", "location", 

"followers")),1).shuffleGrouping("hashtag-reader-bolt");   

  

 4.  Α οθή ση ο έ  
 σ έ ια α ο έ α (tuples) α οθ ύο αι σ  βάσ  ο έ  Mo goDB σ  

σ ο ή (collection) hashtagcount  αι έ ο  α ής ία : 

o Status, ο ί ο ο  tweet α ούσιο, ίς α ία ασία 

o Hashtags, ια ίσ α  ό α α hashtags ο  α αφέ ο αι σ ο tweet 

o Favourited, ο α ιθ ός  ισ ώ  ο  έ ο  ά ι favourite ο σ ι έ ο tweet 

o Retweeted, o α ιθ ό  σ ώ  ο  έ ο  ά ι retweet ο σ ι έ ο tweet 

o Name, ο ό ο α ο  ήσ  ο  έ ι σ ά ι ο σ ι έ ο tweet 

o Time,  ώ α ιο ίας ο  tweet σ  ο φή ο  α α αβαί ι ο Unix σύσ α 

o Location, ο ό ος ο  έ ι θέσ  ο άθ  ήσ ς σ ο οφί  ο  ς ό ος ια ο ής 

o Followers, ο α ιθ ός  followers ο  έ ι άθ  ήσ ς   

 ο ίο ς ο οθ σίας ο  α οθ ύ αι σ  βάσ   ί αι ι ά ια α ιό ισ  

ή οφο ιώ  αθώς ί αι έ α ίο ο  σ ώ ι ο ί ιος ο ήσ ς  α ο έ σ α 

ις ισσό ς φο ές  οφο ία α ί αι ασαφής ή α α ιό ισ . α ό α t eets α 

ο οία φέ ο  ά οιας ο φής οφο ία ια  ο οθ σία ί αι α ό α Geolo ated 

tweets α ο οία σ έο αι  ια ο οθ σία , σ ήθ ς α ή ς σ αφής ο ς. σ ώς, 

ό ς  ι ο ή ί αι -default α ο οι έ  αι έ σι ί αι ά ισ α α ο έ α αι 

ό ι α ά ια α ά ο  ά οια οφο ία. 

 Tα ο έ α α ά α οθ ύο αι σ  βάσ  ο έ  σ  ο φή BSON  σ ο ό  

ήσ  ο ς σ  ασία. αθ  ό   ιά ια ς ι α ι ής σ έ θ α  α ά 

ο έ α α ό ιαφο ι ές ιό ο ς αι έ ι  ο ές φο ές αθά ισ  ς βάσ ς αι 

α α έ σ  ς  αι ού ια ο έ α ή έ σή ς ια ώ ας α ά ο α. 

ήθ ς ο ό ος  ο έ  ια ού α  ο ά σ α .  t eets. 

 Α ί ι ώ α α αφέ ο  ό ι σ  ο οί σή ας α ο έ α έο  σ ώς σ  

βάσ  ο έ  α ό ο Sto  ώ ο άς , ο οιώ ας έ σι έ α σύσ α 

ασίας αι α οθή σ ς α α ι ού ό ο  ο ο οίο ας ι έ ι α ά ο  
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ue ies σ  α ιά αι έα ο έ α ια α α ο ήσο  ια ιο ι ι ή ή ιο ι ή ι ό α ια 

 ώ  ο  όσ ο  ια ο οιο ή ο  θέ α. Η σ ασία ς βάσ ς ο έ  σ ο σύσ ά 

ας ί αι α ιβώς α ή  ι ία ο  ας α έ ι ια α α ή α ύ σύ ο ς αι 

ασύ ο ς ασίας  ο έ . 

 

 4.  ασία ο έ  

  4. .  Α ά ηση ο έ  

ι  ι ήσ ι  ασία  ο έ  έ ι α ί ι  α ά σ   ο έ  α ό 

 βάσ  έσ  ο  Apa he Spark ο ο οίο θα α α άβ ι α α ασ ί. Α ό έ ι   ο 

α έ ο MongoDB connector for Apache Spark v2.2.0 ο ο οίο ι έ ι  α ί ασ  

ς βάσ ς Mo go  ο Spa k ια  α φί ο  οή ο έ . 

 

χή α .5 : Α η ί αση Spark  MongoDB 
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 Η σύ σ  α ή ί αι  ο έ ασ α ο  α έ ο  ς αβ ή α ά  έ σ  

ο  ο ά α ος αθώς αι   ήσ  ο  α ι ι έ ο  Spa kSessio  α ό ο Spa k ια  

α ί ασ    βάσ  ας ί ο ας ο  ς ίσο ο  α ά  ι ύθ σ . 

 ια  ασία  ο έ  ι έ θ  ο Spa k ια  α ό οσή ο  σ  

ασία ά ο  ό ο  ο έ , ι ι ά α ά  έ σ  α α ι ώ  

α ο ίθ  ό ς ί αι α οί ς αί σ ς  ο έ  α ι ο ώ  ο  

σι ο οιήσα  αι σ ο ς ο οίο ς ό ς α α ήθ  άσ ια ιαφο ά α ό ις 

α ίσ οι ς έσ ις ο ς σ  έ α α ό ό α α . s ipt σ  p tho ). 

 α ο έ α φο ώ ο αι σ ο Spa k   ο φή Dataf a es αι  ήσ  ο  

α ίο  Spa k SQL ο  σι ο οι ί αι ια  ασία ο έ ο  ύ ο  ο έ  

ό ς ί αι α ά ο  ί αι α οθ έ α σ  ία βάσ  ο έ . ο Spa k SQL ιαθέ ι ις 

α ά ς βιβ ιοθή ς ια  α α ή σ ,  α οθή σ  αι  ασία ο έ ο  

ύ ο  ο έ . ά  α ά σ   ο έ  α ό  βάσ  ι ά ι  ια ι ασία ς 

ο ασίας ο ς,  ο οία ο ί αι ς α ά σ ς   ήσ  θό  α ι ής 

άθ σ ς. Η ο ασία  ο έ  ί αι ί ια όσο α ά  ια ι ασία ς 

αί σ ς όσο αι α ά  ια ι ασία ς α ά σ ς  ο έ  αι α ο ί αι α ό 

ι έ ο ς σ ά ια. 

  . .  ο ασία ο έ  

ι ά ισ α 

ο ώ ο βή α ς ο ασίας έ ι ς σ ό ο  α α οιφή  ι ώ  ό  αι  

ο φο οί σ   ο έ  ι  α ά σι ο οι θού  ια  α ή α α ισ ι ώ . 

 ί σή ας, α ι ά α φα αία ά α α σ  άθ  t eet α έ ο αι σ  ά, 

έ σι ώσ  α  ά ι ιά ισ  ό  α ά ο α  ο  α  α οί ί αι α έ οι σ  ά ή 

φα αία ά α α.  σ έ ια, ό α α li ks ww. , http: , https:) ο  ά ο  σ ο t eet 

,α  ά ο , α ι αθίσ α αι α ό ο α ι ό ο URL ώ οι α αφο ές σ  ά οιο  ήσ  

(@username) α ό  φ άσ  AT_USER.  Α ό α, αφαι ού αι α α α α ίσια ά, ο 

α α ή ας ς ί σ ς ο  ο ί αι  hashtags . ο # ofilte  ί αι ofilte  αθώς 

αι ό  ισα ι ά, α ά ή ι ά, ιά σα α ό ις έ ις . ο ¨fu  ί αι fu ). 

ίσ ς, α  ά ο  ύο ή α α ά  σ ό ς φα ίσ ις ός ά α ος σ  ία έ , 
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α ές ιο ί ο αι σ ις ύο ιας αι α ό α ο ί ι α ά έ φασ  . ο happ  ί αι 

happy).  ο ού  α ις ιο ίσο  σ  ία ιό ι ά ι  ιθα ό α α 

α α α θού  α ό ς ο θο αφίας ς α ι ής ώσσας . ο happpp  θα ι ό α  

hapy). ι οσθέ ς, αφαι ού αι α ισσό α σ ία σ ί ς ?.,!&*  ός α ό α ά ο  

ο ί α σ α ί ο  e oti o s : -;), α ο οία ί αι ο ύ ήσι α σ  α ά σή ας. 

έ ος, άθ  έ  έ αι σύ φ α  ια ίσ α α ό έ ις ο  ο ο ά ο αι stop o ds ο  

α έ αι α ό  βιβ ιοθή  NLTK. Α ή  ίσ α α ο ί αι α ό έ ις ις α ι ής ώσσας 

οι ο οί ς  σ ισφέ ο  σ ο ό α αι  φέ ο  α ία α ο ύ ς οφο ία, ό ς a , 

the  αι σ  α ές οσ ίθ αι ίσ ς οι ό οι URL  , AT_USER  , rt  , via  αι ΄u , ώ α ό α 

αφαι έθ α  αι οι έ ις ο  α ο ού αι α ό έ α αι ύο ά α α ια ο  ί ιο α ιβώς 

ό ο. 

α ή α α η ισ ι ώ  

Οι α ι ο ές, ό ς έ ο  α αφέ ι, α ο ού  α ο ίθ ο ς α ι ής άθ σ ς ο  

αι ύο αι σ  έ α σύ ο ο ο έ  έ σι ώσ  α ο ού  α α ι ο ού  ι ώς έα 

ο έ α σ  άσ ις. Η α ι ό σ  α ή αθ α ι ά ισο α ί  ο ια ισ ό ο  

ώ ο  σ  ιο ές, ό ο  άθ  ιο ή α ισ οι ί σ  ια άσ  ο έ  αι ί ο αι 

α ύ ο ς  ιφά ι ς ή ιφά ι ς  α όφασ ς. 

 ια  ο οί σ  α ού ια ισ ού ί αι α α αί   α α α άσ ασ   

α ι ι έ  ο  ιθ ού  α α ι ο ήσο  ι ό ς, ί α  σ  ια ύσ α α ός -

ιάσ α ο  ώ ο  α α ισ ι ώ . Η ασία α ή ο ο ά αι α ή α α ισ ι ώ  

(feature extraction) αι ο ί α α ο ι θ ί σύ θ , ι ιαί α σ  ι ώσ ις ό ο   

α ί  ήσ  a  ο έ  α ά ί αι οσ άθ ια α ί σ ς φώ  ο ώ  σ α 

ο έ α, ά ι ο ο οίο  σ βαί ι σ  α ά σή ας.  ί σ  ας σ ό ος ί αι  

α ισ οί ισ  άθ  t eet σ  έ α - ιάσ α ο ιά σ α α α ισ ι ώ   

  α ούσα ι α ι ή ασία ια  α ή α α ισ ι ώ  

σι ο οιήθ  ο ο έ ο Bag-of- o ds ο ο οίο α ισ οι ί ι φ άσ ις ή ο άσ ις σ  

α αιά ια ύσ α α α α ισ ι ώ  (sparse vectors)  ά  ιασ άσ . ο ο έ ο α ό 

σι ο οι ί αι έ ς σ  ασία ι έ ο  αι σ  α ι ό σ  άφ . Ό ς 

ώ ι αι ο ό ο ά ο , α ι ί ι άθ  ό ασ  σα  έ α σά ο  έ ις ο ο οίος 
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ι α βά ι ις έ ις ο  φα ί ο αι σ  α ή  ίς α ασ ο ί αι   σ ι ά ο   

φα ί ο αι. ί αι φα ές ό ι  οσέ ισ  α ή  ί αι α ο ύ ς ο θή, ιας αι ο ές 

φο ές  σ ι ά  έ  σ  έ α ί ο ί αι αθο ισ ι ής σ ασίας. α  ό α α ά 

σι ο οι ί αι σ ά αι ίας ς α ό άς ς αι  α ώ  α ο σ ά  ο  ί ι 

σ  Α ά σ  αισθή α ος αι  ο ο οί σ  έ α ος topi  modelling). 

 ο ώ ο βή α σ  ο οί σ  α ού ο  ο έ ο  ί αι ο ισ ός ο  ι έ ο , 

σ  ί σ  ας t eet, σ  ι έ ο ς έ ις toke izatio . Έ σι άθ  ο έ ο 

α ι αθίσ α αι έο  α ό ια ίσ α α ό έ ις, ο ήθος  ο οί  α ά αι α ό ο  ό ο 

ο  ι έ ο .  

 ο ό ο βή α ί αι  ιο ία ός ι ού o a ula ) ο ο οίο α ο ί αι 

α ό ό ς ις έ ις ο  ά ο  σ α ο έ α. Έ ι α, άθ  ό ασ  ή φ άσ  

α α α ίσ α αι σύ φ α  ο ο έ ο ag-of- o ds α ό έ α ιά σ α ίσ  ιασ άσ   

ο ήθος  έ  ο  ι ο ίο , ο ο οίο σ  άθ  θέσ  α βά ι ια ι ή α ά ο α  

 α ο σία ή  σ ό α ς άσ ο  έ ς σ ο ί ο. ια  α οφ ή ς 

ιο ίας ια σ ά  ασ ί  ιασ άσ , σ  ά  ο ι ό α ό  ιέ ι 

ό ς ις έ ις ο  β ίσ ο αι σ  ό α α ο έ α, α ά ό ο ο ς  ιο σ ά 

σι ο οιού ο ς ό ο ς α ό ο σύ ο ο  άφ  (text corpus). ο  αί ι ι ές 

α ά ο α  ο ήθος  ο έ  αί σ ς α ά αι  βάσ  α α ο έσ α α α 

ο οία ί ι  αύ σ  ή  ί σή ο . 

  άθ  θέσ  ο  ια ύσ α ος α α ισ ι ώ  α ή α ισ οι ί ια ισ ή 

έ . Έ σι ο άθ  α α ισ ι ό ο ί α άβ ι ις ι ές  ή  ο ώ ο ας  

α ο σία ή  ς έ ς σ ο σ ι έ ο ό ο φ άσ  ή ό ασ  ή έ α  φ σι ό 

α ιθ ό ο  ισο α ί  ο  α ιθ ό  φα ίσ  ς έ ς σ ο ό ο. Η ώ  

οσέ ισ  ο ο ά αι te  occurrence ώ  ύ  te  frequency. α α ά  

ι ο ί ο αι ο ισ έ α t eets α ό ο σύ ο ο αί σ ς ο  σι ο οιήσα , ια  

α α ό σ   ιαφο ώ   ύο α ώ  θό : 

 ok that s it you win. 

 i must think about positive.. 

 i think i need a drink 

 fed up.... 
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 ο ι ό σ  α ή  ί σ  ί αι ο σύ ο ο ό   ιαφο ι ώ  έ  ο  

φα ί ο αι σ α έ αφα, α ή: 

 V = [ ok , that s , it , you , win , i , must , think , about , positive , need , a , drink , fed , 

up , . ] 

α ιαφο ι ά ια ύσ α α σύ φ α   οσέ ισ  te  occurrence ια ο φώ ο αι 

ς ής: = [ , , , , , , , , , , , , , , , ]    = [ , , , , , , , , , , , , , , , ] = [ , , , , , , , , , , , , , , , ]    = [ , , , , , , , , , , , , , , , ] 

ώ σύ φ α   οσέ ισ  te  frequency: = [ , , , , , , , , , , , , , , , ]    = [ , , , , , , , , , , , , , , , ] = [ , , , , , , , , , , , , , , , ]    = [ , , , , , , , , , , , , , , ,4] 

α α ού  ό ι α ώ α ία ια ύσ α α ί αι ί ια αι  ις ύο α α α ασ άσ ις ιας 

αι σ  α ά α έ αφα t eets)  ά ι α ά  ά οιο  ό ο .  ί σ  ο  

έ α ο  άφο  α α ί αι  ιαφο ά σ ο  αίο ό ο αθώς ά ι α ά  

ο  α α ή α .  έσσ ις φο ές έσα σ ο έ αφο. ις ι ώσ ις α ά σ ς ι ώ  

ι έ  sho t text analysis) οι ύο α α α ασ άσ ις  α ά ο  ά ς ιαφο ές, ό ς 

ί αι φα ές, αθώς ί αι ί ς οι φο ές ο  α α α βά αι ά οιος ό ος σ ο 

έ αφο. Η α ά σ  σ αισθή α ος α ό t eets ί αι ια α ό α ές ις ι ώσ ις αι σ  

α ούσα ασία σι ο οιήθ α  αι οι ύο οσ ίσ ις. 

 ια α α ι ή οσέ ισ  ια  α ή  α α ισ ι ώ  σ  α ι ό σ  

ι έ ο ,  ο οία ίσ ς σι ο οιήθ  σ  α ούσα ασία,  ί αι  έθο ος Te  

Frequency - Inverse Document Frequency (tf-idf . Η έθο ος α ή α ισ οι ί ι σ  άθ  ό ο-

έ  ια ι ή ο  ισο α ί   α ία ς,  ο οία ι ή α ά ι α α ο ι ά  ις φο ές 

ο  φα ί αι σ ο έ αφο, α ά  αύ σ  α ή α ισ αθ ί αι α ό ις φο ές ο  

φα ί αι  έ  α ή σ ο σύ ο ο  άφ  o pus). Έ σι,  ί αι α ία α ά σ ις 

έ ις ο  φα ί ο αι σ ό α σ  έ α έ αφο, α ά σ  α ές ο  αφέ ο  
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α α ι ή οφο ία αι  α ο ού  έ ις ο  φα ί ο αι ό α α έ αφα. ια  

φα ο ή ς θό ο  α ής ο ο ί αι α ά α σ ά  σ ό α ς έ ς te  

frequency)  𝑇 𝑡, , ό ο  t  έ  αι d ο έ αφο, ς do u e t f e ue   𝑡,  

ο ί αι ο α ιθ ός  φα ίσ  ς έ ς t σ ο σύ ο ο  άφ  D ώ ς i e se 

document frequency: 𝑡, =  log | |+𝐹 𝑡, +  , ό ο  | | ί αι ο σ ο ι ός α ιθ ός  

άφ  ώ ο ό ος  ο  οσ ίθ αι σ  α ιθ ή αι α ο ο ασ ή ί αι έ ας 

σ σ ής ο α ο οί σ ς ια  ί σ  ό ο  ά οιος ό ος  φα ί αι σ  α έ α 

έ αφο. ι ά, ο σ σ ής tf-idf ο ο ί αι ς  ής : 𝑇 𝑡, , = 𝑇 𝑡, ∙𝑡, . ί αι, φα ές ό ι  έθο ος α ή ί ι α ιώσ ι ο ύ  α ία έ  ο  

φα ί ο αι α ά σ ά σ ο σώ α  άφ , ό ς ί αι οι έ ις stop o ds  

α ο έ σ α α σι ο οι ί αι αι  α ό ο  σ ο ό α ί ς ήσ ς έ οι ς ίσ ας έ . 

  α ά σ   β ά  ς ο ασίας έ ι ώ α ιοθ ήθ   

οσέ ισ  ό ι άθ  ό ος- α α ισ ι ό α ισ οι ί σ  ία ό ο έ . Ωσ όσο, α ό  

ί αι ά α α ήθ ια, αθώς ά ι  α ό α α σι ο οιήσο  α ο ο θί ς ύο ή 

αι ισσό  έ  σα  ό ο. Οι α ο ο θί ς α ές ο ο ά ο αι -grams, ό ο  ο n 

σ βο ί ι ο έ θος άθ  α ο ο θίας.  α ά σ  ι έ ο  σ ά σι ο οιού αι 

α ο ο θί ς ύο έ , σ ές αι ς ig a s αι σ α ιό α οι α ο ο θί ς ιώ  έ , 

σ ές αι ς t ig a s.  α ούσα ι α ι ή ασία σι ο οιήθ α  ς 

α α ισ ι ά α ές έ ις ή α ιώς u ig a s αθώς αι α ο ο θί ς  ύο έ  ή 

bigrams. Η φι οσοφία ια  α ή α α ισ ι ώ  ί αι  ί ια όσο  αφο ά α -grams : 

α ασ ά αι έ α ι ό α ό ό α α -grams ο  φα ίσ α  σ ο σύ ο ο  ο έ  

αι α ό ί ι έ ο αι οι ιο σ ά σι ο οιού οι ό οι.   σ έ ια, σ α ί ο αι 

α ια ύσ α α α α ισ ι ώ   α ό οιο ό ο, ό ς  α u ig a s.  άθ  θέσ  ο  

ια ύσ α ος α ισ οι ί ια ι ή ο  φ ά ι  α ο σία ή  σ ό α ο  -gram σ ο 

σ ι έ ο έ αφο. έ ι α ισ α θ ί ό ι α -grams σ α ί ο αι α ό α ο ο θί ς 

έ  ο  ά ο  σ ο ί ο αι ό ι α ό ό ς ις ιθα ές α ο ο θί ς ο  θα ο ούσα  

α σ α ισ ού   ις έ ις ο  ι έ ο  σ  ο οια ή ο  σ ι ά. Έ σι, ια α α α ά  

tweets: 

 ok that s it you win. 
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 I must think about positive.. 

 

ο ι ό  bigrams ί αι ο ής: 

V = [ ok that s , that s it , it you , you win , win . , I must , must think , think about , about 

positive , positive . , . . ] 

α ια ύσ α α α α ισ ι ώ  σ α ί ο αι α ά α σ ά: = [ , , , , , , , , , , , ]    
αι = [ , , , , , , , , , , , ] 

 ο ές φο ές σ  α ά σ  ι έ ο  σι ο οι ί αι σ ασ ός u ig a s αι 

bigrams ς α α ισ ι ά ια α ύ  α ίβ ια σ ί  ό  ο  α ο ού αι 

α ό ύο έ ις, ι ισ ός ς ά σ ς .α. . 

 ι όσθ α, α ά  αί σ  αι  α ι ό σ   ο έ  α ο έ α 

(tweets) ο  α ίφο αι ώς, ί  αι ίας ς  ή σ ς  ιο ισ ώ  α ά ο 

φι ά ισ α ή ι ή οι έ ις ο  ι ί α   α ή ο  σ ο ο αι έ ο ι ό ιο 

α ά  α ή α α ισ ι ώ  ό  ιο ισ έ ο  έθο ς ο  ι ο ίο  ή ι ή 

 ί αι α έ ς  ο σ σ ό ό ο   α βά ο αι ό ι  ού  σ  αί σ  ού  

σ  α ι ό σ . 

  α ό ο σ ίο ί αι σ ό ι ο α α αφθ ί ό ι ι ές σ α ήσ ις ια α σ ά ια 

ς ο ασίας, ο  φι α ίσ α ος αι ς α ής α α ισ ι ώ   ή α  

σ α έ ς σ  βιβ ιοθή  ο  Spa k SQL ή  ή α  α ιβής ο οί σ  ς οσέ ισής 

ας ο ό  αι ιάσ  α ο ίσο  ο ισ έ ς Use  Defined Functions (UDFs . Οι UDFs ί αι 

σ α ήσ ις ο  ο ί ι ο ήσ ς ια ο έ α ο έ α, οι ο οί ς αι  α έ ο  

θ ία α ά  ο ί αι  ήσ  ο ς, ιό ι  ο ή ο έ  Dataf a e ο  Spa k 

ί αι σ  ο σία ια JVM ο ή αι  όσβασ  σ  α ό ί αι  ήσ ις ο  API ς Ja a. 

Έ σι, UDFs α έ ς σ  P tho  ο σιασ ι ά α αι ού   α ί σ  ο έ  ος ίσ  

αθώς αι  σ ι ιο οί σή ο ς, σ  α ίθ σ   ις έ οι ς σ α ήσ ις ο  Spa k SQL οι 

ο οί ς ι ο ού  α θ ίας σ ο JVM. Α ό ο ί σ  ί σ  ς α ό οσ ς ο  

ο ά α ος αι ια α ό  σ σ ή αι  ήσ  ο ς.  ί σ  ας, θ σιάσα  ί  

α ό  α ό οσ  ο  Spa k ια  αύ σ  ς α ίβ ιας  α ο ίθ  ας  α ύ  

ο ασία  ο έ . 
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  4. .  αί ση ο έ  

Η ασία  ο έ  έ ι   ήσ  ο αι έ  σ  la eled ο έ α 

α ο ίθ  α ι ής άθ σ ς  ήσ  ο  Apa he Spark Mlib. To Apache Spark Mlib 

ιαθέ ι ις α α αί ς βιβ ιοθή ς ια ο φι ά ισ α,  ο ασία αι  

αί σ   ο έ  αθώς αι ια  α οθή σή ο ς ια  ήσ  ο ς α ό α 

σ  α ι ό σ . ίσ ς, οσφέ ι ια θώ α θό  α ής α α ισ ι ώ  

αθώς αι α ο ίθ  α ι ής άθ σ ς οι ο οίοι ί αι ιαθέσι οι όσο ια ο έ α 

ο έ α Dataf a es) ο  σι ο οιήσα  ίς όσο αι ια RDDs. Οι α ό ιθ οι ο  

σι ο οιήθ α  ί αι οι ής έσσ ις: ο Multi o ial Naive Bayes, ο Be oulli Naive Bayes,  

o Logistic Regression αι ο Li ea  Support Vector Machine. Ό οι οι α ό ιθ οι αι ύ α  

ά  σ α ί ια ο έ α αι έ ι α α ό ια ια ι ασία ο ι ώ  α ο ίθ  αι θό  

ο ασίας ι έ θ  ια  α ι ό σ   ο έ  ς βάσ ς ο σ ασ ός 

ο  έ σ  α α ύ α α ο έσ α α. 

  4. .  α ι ό ηση ο έ  

α ο έ α ά  α ά σ  ο ς α ό  βάσ  Mo goDB φι ά ο αι σύ φ α  ις 

ι ο ές ο  ί ο αι ς ίσο οι σ ο ό α α. έ οι ς ι ο ές ί αι  α α ή σ   

βάσ  ά οιο θέ α ή έ  ι ί ή αι α α ά  α ό έ α  ο  α α αφέ αι σ ο ί ο 

ο  t eet αθώς αι ο ο ι ό ιθώ ιο σ αφής ο  t eet. Αφού σ θού  α 

ο έ α ο  α α ο ί ο αι σ ις α α ά  α αι ήσ ις, α ι ά α ο ο θού  α βή α α ις 

ο ασίας ο  α αφέ θ α  ιο ά  αι σ  σ έ ια ο οι ί αι  α ά σ  

σ αισθή α ος σι ο οιώ ας ο  ο ι έ ο α ό ιθ ο ια  α ι ό σ   

ο έ  σ ις ύο α ο ί ς θ ι ό ή α ι ό σ αίσθ α  αι α ο σιά ο αι α 

οσοσ ιαία α ο έσ α α. Ο α ό ιθ ος α ι ής άθ σ ς ο  σι ο οι ί αι ι ά ια 

 α ά σ  σ αισθή α ος  ο έ  ς βάσ ς ο  έ ο  σ θ ί αθώς αι  

έθο ος ο ασίας ο ι ό ιο ί αι α ό ο  έ ι α έ ι ο ισ ί α ό ι  ια 

 α ή  α α ισ ι ώ  έ ο  α οθ ί σ  φάσ  ς αί σ ς αι ί αι 

έ οι οι ια ήσ . 
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Α Α Ο  : Α Ο Α Α Α  Α Α Α 

 

 5.1 ι ά 
ά α ό  ι αφή αι  α ά σ  ο  σ σ ή α ός ας ί ασ  σ  θέσ  α ώσο   

α α ι ή ο οί σή ας ια  α ά σ  σ αισθ ά  βασισ έ  σ  ί ο ο  

α α ο οιήσα  αθώς αι α α ο σιάσο  α α ιθ ι ά α ο έσ α α ια ις 

ιαφο ι ές θό ο ς α ά  α ι ό σ   ο έ . 

 

 .  ο οιήση 
Α ι ά, ια  αί σ   α ο ίθ  α ι ής άθ σ ς σι ο οιήθ  ο σ  

ο έ  T itte  Sentiment Analysis Dataset ο ο οίο α ο ί αι α ό , ,  la eled 

ο έ α α ό ο T itte  α ο οία φέ ο  ύο ι έ ς la els) : 0 ια α ι ό αι  ια 

θ ι ό σ αίσθ α. ο σ  ο έ  ι ό α  άθ  φο ά σ  t ai i g αι test ο έ α,  

ο % α α ο ί α ο έ α αί σ ς αι ο ό οι ο % α α ο ί α test 

ο έ α. Ο ισ ός α ός έ ι   ήσ  ς ο ής a do Split ο  ι έ ι άθ  

αία άθ  φο ά α ο έ α ια ο  ισ ό. ίσ ς, έ ι  έ ος  ο έ  αι  

ά α σ  ο έ  ια α ήθ σ . Ό οι οι α ό ιθ οι αι ύ α  σ ο ί ιο σύ ο ο 

ο έ  ια α ά ι σ ο ή σ α α ο έσ α α. 

 ο ώ ο σ ά ιο ή α  ο φι ά ισ α  ο έ  αί σ ς αι σ  σ έ ια 

ο οιήθ   α ή α α ισ ι ώ  ο ς σύ φ α  ις θό ο ς ο  α α ύσα  σ ο 

ο ού ο φά αιο. ίσ ς, έ α σ α ι ό σ οι ίο σ  ο ασία  ο έ  

αί σ ς ή α   ι ο ή ο  έθο ς ο  ι ο ίο  ο ο οίο ο σιασ ι ά αθο ί ι ο 

ήθος  ιασ άσ  ο  ώ ο  α α ισ ι ώ  αι ά α αι  ια σ ά . ια ο 

έ θος ο  ι ο ίο  ο ι άσ α  ο ές ι ές ια  ύ σ  ς α ύ ς, βάσ ι 

α ο σ ά . έ ος, ια ς ό οι – α α ισ ι ά ι έ θ α  έ ις αθώς αι 

α ο ο θί ς ύο έ , α σ ά ig a s. 

 ια  α ιο ό σ   α ο ίθ  σι ο οιήθ  ς ι ή  α ίβ ια 

(accuracy) α ά  α ι ό σ  ο  σ ό ο  ο ι ής test set)  ο οία ο ί αι ς ής: =  𝜍 𝜎 𝜎    𝜎  𝜎  𝜍𝜎 𝜍 𝜍  𝜎  𝜎  𝜍  



 

81 

 

Α α ι ά, οι α ό ιθ οι ο  σι ο οιήθ α  ια  α ά σ  σ αισθή α ος ί αι οι 

ής: 

ulti o ial Naïve Bayes 

Ο Naïve Bayes α ι ο ής   θ ώ σ  ς ulti o ial α α ο ής ια α ο έ α. 

ι ά έ αι ς ίσο ο ια ι ά ια ύσ α α α ά σ  ά  ο ί α αι ί 

αι  σ ή. ίσ ς, ά ι αι έ ας σ σ ής ο ά σ ς lapla e s oothi g  ια  

α οφ ή φα ίσ  ι ώ  ιθα ο ή  ά ο σ ά ιο αί σ ς. 

nb = NaiveBayes(featuresCol="features", labelCol="Sentiment", smoothing=1.0, 

modelType="multinomial") 

 

Bernoulli Naïve Bayes 

Ο α ι ο ής Naïve Bayes   θ ώ σ , α ή  φο ά, Be oulli α α ο ής ια α 

ο έ α. Α αι ί, ό ς ί αι φ σι ό, ια ύσ α α ο  α α α ισ ι ά ο ς α βά ο  

α ι ές ι ές  ή . Ο σ σ ής ο ά σ ς α α έ ι ο ί ιος. Η οι ο έ ια α ώ  

 α ι ο ώ  ί αι, ό ς ή α  α α ό ο,  ιο α ία σ  αί σ . 

nb = NaiveBayes(featuresCol="features", labelCol="Sentiment", smoothing=1.0, 

modelType="bernoulli") 

 

Logistic Regression 

Ο α ι ο ής ο ισ ι ής α ι ό σ ς, ό ο  ια ο σ σ ή α ο ι ο οί σ ς  

β έθ  ι α ι ή  ι ή , , ώ οι α α ή ις ο  α ο ίθ ο  ια  β ισ ο οί σ  ς 

σ ά σ ς L(w;x,y) ο ίσ α  ς . 

lr = LogisticRegression(featuresCol ="features", labelCol = 

"Sentiment",maxIter=10, regParam= 0.1) 

 

Linear SVC 

ό ι αι ια ο  α ι ό α ι ο ή SVM ο ο οίος ίσ ς ι έ θ   σ σ ή 

α ο ι ο οί σ ς  = ,  αι έ ισ ο α ιθ ό  α α ή  ια  σύ σ . 

α α ήθ  ό ι ί αι ο ιο ο οβό ος α ό ιθ ος όσ  αφο ά  αί σ   αι ίας 

ς ύ α ς ο ώ  ο έ  ο  ιο ού  ο ές α ές ια σ α ι ής σ ή ι ς. 

lsvc = LinearSVC(featuresCol ="features", labelCol = "Sentiment", maxIter=10, 

regParam=0.1) 
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 5.3 Α ο έσ α α 
 α ή  ό α α ο σιά ο αι α α ο έσ α α α ό  φα ο ή  α α ά  

α ο ίθ . ια  α ή α α ισ ι ώ  σι ο οιήθ α  οι έθο οι ς  α ο σίας 

έ ς te  o u e e , ς σ ό ας έ ς te  frequency  αθώς αι  έθο ος Te  

Frequency – Inverse Document Frequency (tf-idf). έ ι α σ ι θ ί ό ι α ά  ήσ  ς 

θό ο  tf-idf  σι ο οιήθ  ίσ α ια  α α οιφή  stop o ds σ  α ίθ σ   ις 

ό οι ς θό ο ς , α ά ι έ θ α  οι  έ ις  ο ό ο σ ο  ια α ή  

έθο ο. Ό ς έ ο  α αφέ ι σ ο ο ού ο φά αιο  ί ια  φύσ  ς θό ο  ί ι 

βά ος σ ις σ α ι ές α ό ά ο  οφο ία έ ις. α  α α ισ ι ά ) ι έ θ α  

5,000 , 15,000, 30,000 αι ,  έ ις u ig a s , αθώς αι , , , , ,  αι 

30,00  α ο ο θί ς  ύο έ  (bigrams). ι ά, α α ο έσ α α ια ό ο ς ο  

σ ασ ούς θό , α α ισ ι ώ  αι α ο ίθ  φαί ο αι σ ο ς α α ά  ί α ς 

: 

 

Algorithms             
Feature extraction

 
Term Occurrence Term Frequency TF-IDF 

5,000u 15,000u 5,000u 15,000u 5,000u 15,000u 

Multinomial Naïve Bayes 76.39 77.07 76.4 77.11 74.38 75.49 

Binomial Naïve Bayes 76.58 77.21 - - - - 

Logistic Regression 77.32 77.94 77.28 77.89 76.04 77.58 

Linear SVC 77.29 77.96 77.31 78.05 76.1 77.67 

Πί α ας 5.1: Α ο έσ α α ια ,000-15,000 unigrams 

 α α ού  α ι ά ό ι ό οι οι α ό ιθ οι έ ο  σ ίσι ς α ο όσ ις,  ο ς 

Bayesian α ι ο ές α ί αι οι ι ό ο α ιβής. α ά  α ό α αι  α ύ α ο ς, 

 «αφ ής» ο ς οσέ ισ  όσο  αφο ά  σ α ισ ι ή α α σία  έ  ο ί σ  

ι ό α α ο έσ α α σ  σ έσ   ο ς ά ο ς α ο ίθ ο ς. Οι α ό ιθ οι ς ο ισ ι ής 

α ι ό σ ς αι  α ώ  ια σ α ι ής σ ή ι ς έ ο  ίσο  α ές α ο όσ ις  

ο  αίο α ί αι ο ια ά α ύ ος σ ις ισσό ς α ο ί ς. ίσ ς, οι έθο οι 

term frequency αι te  occurrence α ο σιά ο  α ύ ς ι όσ ις α ό  έθο ο tf-idf. 

Ό ς, έ ο  α αφέ ι αι σ  α ά σ   ύο α ώ  θό , σ  ί σ  ς 

α ά σ ς ι ού ι έ ο  ό ς ί αι α t eets,  α ίβ ια  ύο οσ ίσ  
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α α έ αι α ί αι α ό οια. έ ος, όσο α ά αι  ιασ α ι ό α  α α ισ ι ώ , 

α ά αι αι  α ίβ ια, ά α ο ι ό αι α α ό ο. 

 

Algorithms             
Feature extraction

 
Term Occurrence Term Frequency TF-IDF 

30,000u 40,000u 30,000u 40,000u 30,000u 40,000u 

Multinomial Naïve Bayes 77.21 77.3 77.27 77.38 75.62 75.51 

Binomial Naïve Bayes 77.39 77.42 - - - - 

Logistic Regression 78.05 78.01 78.01 78.05 77.94 77.93 

Linear SVC 77.88 77.87 78.1 77.96 78.05 77.98 

Πί α ας .2: Α ο έσ α α ια 0,000-40,000 unigrams 

 Οι ο ού ς α α ήσ ις ισ ύο  ά  ά  αι ια  ί σ   

α ύ  ια σ ά  α α ισ ι ώ . Οι α ό ιθ οι Ba es σ ί ο  α ί αι 

αισθ ά ιο α α ιβ ίς α ό ο ς ά ο ς ύο, οι ο οίοι ί αι ο ύ ο ά σ  α ίβ ια  

α ο έ σ α α  ά ι άθα ος ι ής σ  ό ς ις α ο ί ς. Η έθο ος tf-idf 

σ ί ι α ί αι  ι ό  σ  α ό οσ  αι ά ισ α α α ού  ό ι ή αι α ό  

αύ σ  ς ιασ α ι ό ας, α ο ί ο ας ι ό α α ά  αύ σ  ο  α ιθ ού  

α α ισ ι ώ  – έ  α ό ,  σ  , . ι ά  αι έ  αύ σ   ιασ άσ  

α ό ,  σ  ,  έ ις   ί ι ά α α ύ α α ο έσ α α,  ο ά ισ ο  ό ι 

αισθ ά. ασ α ι ά, ς α ύ  ι ο ή ς ιάσ ασ ς ια  ασία ας 

θ ού αι οι ,  έ ις αθώς  ά ι ό ος αύ σ ς ς ιάσ ασ ς,  ο οία 

ιβα ύ ι ο σύσ α ας σ  ο ο ό α αι ά α σ  α ό οσ , ώ α οφέ  α ό 

ά ο  α ίβ ιας  ί αι α ίσ οι α. 

  ί σ   ig a s ιοθ ήθ  ια  α ή α α ισ ι ώ  ό ο  

έθο ος te  frequency αι σ  ί σ  ο  Be oulli Nai e Ba es  te  f e ue  

( έ αι ό ο α ι ά ο έ α . έβαια, οι ύο α ές έθο οι ί αι α ι ά ισο ύ α ς, 

ι ι ά σ  ί σ   ig a s ο  έ ο  ώ, αθώς θ ί αι σ ό  α ίθα ο α 

φα ισ ί  ί ια α ο ο θία ύο έ  α α ά  α ό ία φο ά σ  έ α ι ό ί ο 

(tweet). 
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Algorithms          
Term Frequency 

5,000b 10,000b 15,000b 30,000b 

Multinomial Naïve Bayes 69.16 71.47 72.47 74.27 

Binomial Naïve Bayes 63.26 65.47 66.67 68.74 

Logistic Regression 63.83 65.94 67.17 69.05 

Linear SVC 63.7 65.26 67.02 68.96 

 Πί α ας 5.3: Α ο έσ α α ια bigrams 

   ήσ   ig a s α α ού  ό ι ο α ι ο ής Multi o ial Naïve Bayes έ ι 

αισθ ά α ύ α α ο έσ α α α ό ο ς ά ο ς. Α ό ιθα ό  α οφ ί αι σ ο ο ός 

ό ι  ήσ   α ο ο θιώ  έ  α ισ αθ ί ι  «αφ ή» οσέ ισ  α ού ο  

α ι ο ή αθώς ια ί  σ ι ά σ  άθ  α ο ο θία έ . α  ό α α ά  α ό οσ  

 α ο ίθ    ήσ  ig a s ί αι ο ύ ι ό  α ό α ή  ί ι  α ο ίθ  

  ήσ  α ώ  έ . α ά α ά α  αύ σ  ς ιάσ ασ ς β ιώ ι αισθ ά α 

α ο έσ α α, ό ς α α έ αι αθώς  αία α ο ία α ο ί αι α ό ,  

bigrams αι ό ι , . 

 ασ α ι ά, σύ φ α  α ι α α ι ά α ο έσ α α ο ιο α ο ο ι ός 

α ό ιθ ος φαί αι α ί αι ο Li ea  SVC,  ο  Logisti  Regression α ί αι ί ο ι ό ος 

αι ο ς ϊ ια ούς α ι ο ές α α ο ο θού . α α ύ α α ο έσ α α α α ού αι 

α ά  ήσ  ς θό ο  te  f e ue  ια  α ή α α ισ ι ώ . ώς, ο 

ο έ ο Bag-of-words   ήσ  α ώ   α ι ο ώ  α έ ι α ιό ισ α α ο έσ α α 

ο ός ο  ιβ βαιώ αι αι α ό ά ς ι ές ασί ς ό ς α ή  Pa g αι Lee 

[38] αθώς αι ιο όσφα ς ό ς α ή  Wa g αι Ma i g [39].Α ός ο σ ασ ός 

(Linear SVC αι te  frequency) ή α  αι α ός ο  ι ά σι ο οιήθ  σ ο σύσ ά ας 

ια  α ι ό σ   ο έ  ας. Έ ας α ό α ό ος ο  σ έ σ  σ  ι ο ή α ή, 

έ α   α ώ  ι α α ι ώ  α ο σ ά  ί αι  α ή ι α ό α ί σ ς ο  έ ι 

α ός ο α ό ιθ ος ια ο έ α ο   φα ίσ α  σ ο σ  αί σ ς, ό ς ί αι 

ο ύ ιθα ό α σ βαί ι  α ο έ α ο  α βά ι ο σύσ ά ας.  
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 5.4 ύ ο η - άσ α α 
 α ούσα ι α ι ή ασία ο οιήθ  ο σ ιασ ός ός σ σ ή α ος ο  ς 

σ ο ό έ ι  ό  ώσ ς α ό ά ο ό ο ο έ  σ  α α ι ό ό ο. Η ό  

ώσ ς αφο ά σ  α ά σ  σ αισθή α ος ο έ  ο  οέ ο αι α ό  

α φό α ο  Twitter. ό ος ς ι α ι ής ή α   σ ίασ  ός α ο ο ι ού, 

ή ο ο  αι άσι ο  σ σ ή α ος ο  θα α ι ο ί α ο έ α  βάσ ι ο 

σ αίσθ α ο  φ ά ο  σ  α α ι ό ό ο. ι έ α, ο σύσ α έ ι  

α ό α  ο  αθο ισ ό ιας έ ς- ι ιού α ό ο ήσ  α σ ώσ ι α 

ο έ α σ α ο οία α αφέ αι α ή  έ  ή έ ις, α α α ι ο ήσ ι  βάσ  ο 

σ αίσθ α αι α α ο σιάσ ι α οσοσ ιαία α ο έσ α α ια α ιάφο α σ αισθή α α. 

Η ιαφο ά  ο ού ς ι α ι ές ασί ς ά  σ ο  ί ιο ο έα ί αι  σ ίασ  

α ού ο  ιαίο  σ σ ή α ος ο ο οίο ι ί ό ς ις ι ο ί ς α ό  ό   

ο έ  έ ι  α ή  α ο σ ά . 

  ια  ό   ο έ  ι έ θ  ο α ίο Apache Storm, ο ο οίο ί αι 

ο ύ α ο ο ι ό σ  ασία οώ  ο έ  streaming data  ώ ια  ασία 

 ο έ  αι  ο οί σ  ς α ά σ ς σ αισθή α ος σι ο οιήθ  ο 

α ίο Apache Spark ο ο οίο ί αι αι ι ά ή ο ο σ  ασία ά ο  ό ο  

ο έ  αι οσφέ ι  α ό α φα ο ής α ο ίθ  α ι ής άθ σ ς. 

σ ώς, ό  ο  ιο ισ ού σ ο  ό ο  ο έ  ο ήσ ς έ ι όσβασ  ό ο 

σ ο % ο  α α ι ού ό ο  ο έ  ο  Twitter)  έ ι α  φα ίς οι α α ι ές 

α ό ς  ύο α α ά  α ί , αθώς α ο έ α αι  ή α  ο ά, α ά  

α α ο ί ο αι σ α α α ι ά ο έ α ο  ο ί α ασ ί α ό ο σύσ α. 

 α ά  ο οί σ  ο  σ σ ή α ος ο ι άσ α  αι σ ίθ α  ιάφο ς 

έθο οι ια  ο ασία  ο έ  αθώς αι ια σ ι ά α ο ίθ  α ι ής 

άθ σ ς ια  α ά σ  σ αισθή α ος.  ο ού  ό α α ο σιάσ α  α 

α ο έσ α α ο  οέ α  α ό  ήσ  α ώ   α ο ίθ  ο  α α ύθ α  σ ο 

φά αιο , ια  ο οί σ  α ού ο  σ σ ή α ος ο  α ο σιάσ  σ ο φά αιο . 

ο ί ο ας ις α α ά  ό ς α α ή α  σ  ιάφο α σ άσ α α ο  

οέ α  α ά ο σ ιασ ό ο  σ σ ή α ος:  
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 ο Apache Storm ί αι ιο α ά ο ια  ό   ο έ  σ  φα ο ές 

ό ο  α αι ί αι ι ή αθ σ έ σ  αι α ο ή σ α σφά α α. 

 ο Apache Spark ί αι έ α α ίο ο  σ ά ι ι α ι ά  ασία ά ο  

ό ο  ο έ  αι α ι ής άθ σ ς, ια α ό ο ό ο σι ο οι ί αι ή  

έ ς σ  βιο α ία, αθώς  ι ά σ  ο  οσφέ ι σ  αί σ  αι 

α ά σ   ο έ  ί αι σ α ι ή. 

 Οι ιάφο οι α ό ιθ οι ο  σι ο οιήθ α  ια  α ά σ  σ αισθή α ος 

α ο σιά ο  α ίβ ια % - % σ ο σ  αί σ ς.  

 Η ο ασία  ο έ , ό ς φαί αι αι α ό α α ο έσ α α ί αι ια 

ι ιαί α σ α ι ή ασία αι ο ό ος ο οί σής ς ά ι α ά ο ύ  

οιό α  α ό  σ ασ ά . 

 ο ο έ ο Bag-of-words ο ύ ι ι α ο οι ι ά αι  ο οί σ  ο  ί αι ι ιαί α 

α ή αι ή ο . ο α ά ο έ θος ο  ι ο ίο  ια α ή  ί σ  

α ο ί έ α  σ βιβασ ό α ίβ ιας αι ο ο ό ας. ίσ ς,  α ό οσ  ο  

ο έ ο   φαί αι α ά αι θ ι ά, ο ά ισ ο  σ  ι ή ας ί σ  

α ό  ήσ  bigrams, 

 Οι bayesian α ι ο ές έ α α ό  α ό ά ο ς α έ ο  α ώς α ιβή 

α ο έσ α α ια α ό ο ό ο αι σι ο οιού αι α ά ό ο  σ  α ά σ  

ι έ ο . 

 Οι α ές ια σ α ι ής σ ή ι ς αί ο  α ί  ο  α ό ιθ ο Logistic 

Regression, σ ο ί α ά ας, α α ύ α α ο έσ α α. 
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 5.5 ο ι οί οσα α ο ισ οί έ ας 
ο σ ι έ ο ίο έ ας ί αι ο οέ α αι ιο οφι ές, αθώς ο ό ος  

ο έ  α ά ι   ά ο ο ο  ό ο , ώ αι ο ο έας ς α ι ής άθ σ ς 

ί ι ά  ά θ σ  α αία ό ια. ό ος, ο ι ώ  ασιώ  θα ο ούσ  α 

ί αι  β ί σ  ο  σ σ ή α ος α ό ά ο  α ίβ ιας, ια  β ί σ   α α ό  

α ο σ ά  αθώς αι β ισ ο οί σ  ο  α ό ά ο  α ό οσ ς   ήσ  σ σ ά  

ο ο ισ ώ  ια  ή  α ιο οί σ   α ο ή  ο . 

 ι ή θα ή α   σ ί  αι  ι ώ  tweets ια  α ά σ  

σ αισθή α ος ο  ι ού Twitter αι  α ή σ ασ ά  ια  ι ή 

α α ι ό α. Α ό ο ί α α αι ί  ιο ία σ ό ο  αί σ ς ο  θα 

α ο ί αι α ό ι ά tweets α ο οία έ ι α α α ισ ού  ς ος ο σ αίσθ α 

ο ς, ια ασία ο  α αι ί ο ύ ό ο. ι οσθέ ς, ια  ασία  ι ώ  

tweets έ ι α φθ ί ό ι   ήσ  greeklish αι α σι ο οι θ ί ια έθο ος ο  α 

α σ ι α βά ι. 

 ίσ ς,  οφο ία ο  ας ί αι ιαθέσι  έσ  ο  twitter θα ο ούσ  α 

α ιο οι θ ί α ύ α   ήσ  σ οι ί  ό ς ο α ιθ ός  followers ή οι φο ές ο  

έ ι  favorite έ α t eet, α ό  αι  ο οθ σία, οφο ία  ο οία οσ αθήσα  α 

σι ο οιήσο  αι σ  α ή  ασία α ά α ο έ α ή α  α α ή.  α ό ο  

ό ο θα ο ούσα  α α ά ο  θώ α α ο σ ά  όσο  αφο ά  α ά σ , 

αθώς ίσ ς αι α β ιώσο   α ή σ ασ ά    ήσ  βα ώ  ια 

ο α ιασ ούς οι ο οίοι φαί αι α ά ο  ισσό ο  οι ή ώ , σ α αίσια 

ο  Twitter. 

 Η ήσ  α ο ίθ  ο ισ ού ο ό  event detection) θα ή α  ια ο ι ή 

έ ασ  α ής ς ασίας ια  ιο ία ός σ σ ή α ος ο  ό ι ό ο θα α α ύ ι  

ώ  ο  όσ ο  ια ο ό α αι θέ α α ο  ά ο  ή  σ  ι αι ό α, α ά θα 

ί αι α ό ο  θα α ο ί ι αι θα α έ ι οφο ία σ ι ά  έ α ς ι ήσ ις, ό ς 

α αία αι ι ά φαι ό α, ο ο α ι ά ή α α, ήφισ  ο οσ ί  .α. Έ σι, ο 

σύσ α θα ο ούσ  ή ς α ο α ο οι έ α α α α α ύ ι ι ήσ ις αθώς αι  

ώ  ο  όσ ο  ια α ές.  
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 Όσο  αφο ά  α ίβ ια  ία  ι ή άσ  σ ο  ο έα ς α ι ής 

άθ σ ς α ή  σ ι ή ί αι  ό  βαθιά άθ σ  deep learning ,  ο οία 

σι ο οι ί αι ή  σ  ο ίς ό ς  ό ασ  ο ο ισ ώ ,  ή ο οσύ  αι  

ασία φ σι ής ώσσας. H άσ  α ή ο σιασ ι ά ι α βά ι  ήσ  ο ύ ο  

ι ώ  ι ύ   ο ο έ ο α α α άσ ασ ς έ  σ  ώ ο ς ι ής ιάσ ασ ς 

word2vec. ό ι αι ια έ α ι ό σσι ό ο έ ο ο ο οίο ο άθ  ο  α ό 

ο ς Mikolov et al. [40] αι σι ο οι ί αι ή  α ό ο ς ές αι ίας  ο ύ α ώ  

α ο σ ά  ο  α ά ι. ο ο έ ο α ό ο ύ ι α ό έ α « ό» ι ό ί ο 

ύο ι έ  αι έ ι  α ό α α α α α ύ ι σ ασιο ο ι ές αι σ α ι ές σ έσ ις 

α ύ  έ  αι α ις α ι ο ί ι ς α ι ές ι ιό ς ός ια σ α ι ού ώ ο . 

 α ό ο  ό ο έ ις ο  έ ο  α ό οιο ό α θα α ι ο ί ο αι σ ι ά ο ά σ ο 

ια σ α ι ό ώ ο.  

 α ι ά ί α α ο οία έ ο  ίσ ι ά  ά θισ  α αία ό ια 

ίσ ς ο ού  α σ βά ο  σ  β ί σ  ς α ίβ ιας σ σ ά  ό ς α ό ο  

σ ιάσ  σ α αίσια ς α ούσας ασίας. έ οια ι ά ί α θα ο ούσα  α 

ί αι α σ ι ι ά ί α α ο οία ύσ α  α ό ο  ό ο αι α σ ά ια 

ασίας οφο ιώ  σ ο  ο ι ό φ οιό ο α ισ ώ . α ί α α ά σι ο οιού αι 

ί ς σ  ασία ι ό ας αι α ο ού αι α ό ο ά φά ί α αθέ α α ό α 

ο οία οσ αθ ί α α α α ύ ι ια ιο ο ύ ο  ο ή σ  ι ό α α ό ο ο ού ο, 

ι ώ ας α ό ις ιο α ές ό ς α ές αι α α ή ο ας σ  ά ι ιο σύ θ ο. ι ά 

ί α ο  ί αι α ά οφι ή σ  ασία φ σι ής ώσσας ί αι α α α ο ι ά 

ι ά ί α recursive neural networks) αθώς αι α ί α  α α οφο ό σ  

(recurrent neural networks). Οι ύο α οί ύ οι ι ώ  ι ύ  σι ο οιού  

σ έσ ις ος α ο ού α ί α ώ  οι ο οίοι ώ ς ιαθέ ο  ά οιο 

ί ος ή ς σ  α α ι ό α ί αι ια σ ι ή α άσ ασ  ο  ο ς ι έ ι α 

ά ο αι ο έ α  α ο ο θια ή σ σ έ ισ  ό ς ί αι  φ σι ή ώσσα. 

 Α ό α ια  β ί σ  ς α ά σ ς σ αισθή α ος θα ή α  ήσι   

α ο ιο οί σ  σ  ισσό ς α ό ύο σ αισθ α ι ές α ασ άσ ις, έ σι ώσ  α 

έ ο  ια ιο σαφή ι ό α ια α σ αισθή α α ο  φ ά ο αι σ  έ α tweet. ίσ ς, 
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έ α α ό  ήσ  ισσό  α ο ιώ  ια  ια ύ α σ   σ αισθ ά , θα 

ο ούσα  α ο ισ ού  ιο σ ι έ ς α ο ί ς ο  αφο ού   έ φ ασ  

σ αισθή α ος ό ς, ι ία, σα ασ ός, ο ή .α. Α ό α, ιαφέ ο  θα ί   

σ ά σ  ς ο ι ι ό ας α ά  α ά σ  σ αισθή α ος ό ς έ α α  οι Pang 

αι Lee σ  ασία ο ς [41].   

 ασ α ι ά, ο ού  α ού  ό ι α ή  ασία ο ί α α α θ ί αι α 

αθ ί αι σ  ά ο ς ο ίς   ήσ  β ι έ  ι ώ  αι  σ ί  

ισσό  α α ό  σ  α ή σ ασ ά . βαί ς, ο όβ α α ό ί αι 

σ ο ό ο αι α αι ί ο σ ασ ό ο ώ  ι ώ  ο έ . 
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