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Περίληψη

Η έλευση του Παγκόσµιου Ιστού 2.0 (Web 2.0) και µια µεγάλη γκάµα πλατφορ-

µών ξεκίνησαν να προσφέρουν νέα διαδικτυακά εργαλεία, τα οποία προώθησαν νέες

τακτικές επικοινωνίας, προσδίδοντας µια πιο κοινωνική διάσταση στο διαδίκτυο. Η ϱα-

γδαία ανάπτυξη των κοινωνικών δικτύων και η ενσωµάτωση τους στην καθηµερινή Ϲωή,

την τελευταία δεκαετία, έχει αλλάξει ολοκληρωτικά τις ανθρώπινες σχέσεις, τον τρόπο

επικοινωνίας και διάδρασης σε ολόκληρο τον πλανήτη. Η ατέρµονη χρήση των µέσων

κοινωνικής δικτύωσης,µε 3,8 εκατοµµύρια ενεργούς χρήστες ανά τον κόσµο, έχει δη-

µιουργήσει έναν τεράστιο όγκος δεδοµένων που παράγεται ανελλιπώς. Καθως αυξάνε-

ται ο όγκος των δεδοµένων αυξάνεται και το ενδιαφέρον για την συλλογή, την ανάλυση

και την αξιοποίηση τους. Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τις ενέργειες αυτές

συνεισφέρουν στη διαδικασία λήψης αποφάσεων σε διάφορους τοµείς, οικονοµικούς,

κοινωνικούς και πολιτικούς.

Οι παραδοσιακοί µέθοδοι διαχείρισης αδυνατούν πλέον να ανταπεξέλθουν στο τε-

ϱάστιο µέγεθος δεδοµένων που παράγεται. Καθώς λοιπόν τα δεδοµένα αυξάνονται και

αναβαθµίζονται σε Μεγάλα ∆εδοµένα (Big Data) προκύπτουν νέες καινοτόµες τεχνικές

αποθήκευσης, επεξεργασίας και ανάλυσης. Η διαδικασία επεξεργασίας της ϕυσικής

γλώσσας (NLP) και η ανάλυση συναισθήµατος αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα ερ-

γαλεία διαχείρισης των Big Data.

Η κλιµατική αλλαγή αποτελεί επίσης ένα από τα πιο δηµοφιλή ϑέµατα την τε-

λευταία 20ετία. Ιδιαίτερα τα τελευταία χρόνια, η αλλαγή αυτή γίνεται πιο αισθητή από

τον γενικό πληθυσµό και όχι µόνο από τους επιστήµονες. Οι άνθρωποι πια έχουν την

ευκαιρία να δηµοσιεύουν τις απόψεις τους στα µέσα κοινωνικής δικτύωσης για διάφορα

ϑέµατα, όπως η κλιµατική αλλαγή, µέσω σχολίων ϑετικών, αρνητικών ή ουδέτερων. Η

ανάλυση συναισθήµατος στα κοινωνικά δίκτυα , έχει σηµειώσει µεγάλη ανάπτυξη µε

τη χρήση της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP) και εφαρµόζεται πλέον ευρέως για

διάφορους εµπορικούς αλλά και µη εµπορικούς τοµείς.
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Η παρούσα διπλωµατική εργασία πραγµατεύεται την ανάλυση συναισθήµατος σε

περιεχόµενο του Twitter για την κλιµατική αλλαγή. Η εξόρυξη των δεδοµένων γίνεται

µέσω τεχνικής Web scraping. Χρησιµοποιήθηκαν 5 διαφορετικά µοντέλα αναπαράστα-

σης λέξεων NLP και 6 ταξινοµητές Machine Learning. ΄Επειτα έγινε η σύγκριση των

αποδόσεών τους, από την οποία τα µοντέλα αναπαράστασης One Hot Unigram, One

hot Bigram και TF-IDF µε τον ταξινοµητή SVM δίνουν την υψηλότερη ακρίβεια, 0,91.

Λέξεις Κλειδιά: Κλιµατική Αλλαγή, Υπερθέρµανση του πλανήτη, Κοινωνικά ∆ίκτυα,

Μεγάλα ∆εδοµένα, Ανάλυση Συναισθήµατος, Εξόρυξη ∆εδοµένων, Twitter, web scraper,

climate, climatechange, globalwarming, agw.
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Abstract

The advent of the World Wide Web 2.0 and the wide range of platforms started

to offer new online tools, which rekindled new tactics of communication, lending a

more social dimension to the Internet. The rapid development of social networks

and their influence in our lives in the last decade has completely changed human

relations and their way of communication and interaction across the planet. The

ceaseless use of social media networks, and their 3.8 million active users worldwide,

has created a huge amount of data that is continuously generated every day.This is

also the reason why there is interest in the collection, analysis and utilization of data

from social media.The outcomes of these actions contribute to the decision-making

process in various fields such as economic, social and political.

Traditional data management methods are no longer able to cope with the enor-

mous amount of data produced. As data multiplies and evolves into Big Data, new

innovative techniques for storing, processing and analyzing data have emerged. Nat-

ural language processing and sentiment analysis are some of the emerging fields

concerning Big Data.

Climate change is also one of the most popular topics in the last 20 years.

Recently this change has become more noticeable not only by scientists, but the

general population as well. People now have the opportunity to post their views on

various topics such as climate change on social media, through positive, negative or

neutral comments. The emotion analysis in social networks, has grown greatly with

the use of natural language processing (NLP). And it is now widely applied in various

commercial as well as non-commercial areas.

This thesis deals with sentiment analysis in Twitter content on climate change.

Data mining is done through Web scraping technique. In addition to that, 5 differ-

ent NLP word representation models and 6 Machine Learning classifiers were used.

From the comparison of their performances, the representation models of One Hot
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Unigram, One hot Bigram and TF-IDF with SVM classifiers gave the best results,

with an accuracy of 0.91.
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1 Εισαγωγή

1.1 Σκοπός της ∆ιπλωµατικής

Η κλιµατική αλλαγή και η υπερθέρµανση του πλανήτη, που έχουν προκύψει

από το ϕαινόµενο του ϑερµοκηπίου αποτελούν ένα από τα µείζονα ϑέµατα συζήτησης

τόσο στον επιστηµονικό χώρο όσο και στον γενικό πληθυσµό. Το 2022 ϐάση των διεθνών

στατιστικών αποτελεί το δεύτερο ϑερµότερο έτος που έχει καταγραφεί ποτέ στην Ευρώπη

και πέµπτο ϑερµότερο έτος παγκοσµίως. Οι περισσότεροι επιστήµονες πιστεύουν ότι

η υπερθέρµανση του πλανήτη είναι αποτέλεσµα της ανθρώπινης δραστηριότητας, ενώ

λίγοι είναι εκείνοι που πιστεύουν ότι είναι µία κοροϊδία και αποτελεί µια ϕυσική εξέλιξη.

Ο γενικός πληθυσµός έχει χωριστεί σε αυτούς που πιστεύουν στην κλιµατική αλλαγή

έναντι αυτών που παραµένουν πιστοί στη γνώµη τους, όσο χρόνια και αν περάσουν.

Από τη ϐιοµηχανική επανάσταση έως και σήµερα οι ανθρωπογενείς εκποµπές

έχουν προκαλέσει την άνοδο του διοξειδίου του άνθρακα (CO2) στις συγκεντρώσεις των

ϑερµοκηπιακών αερίων. Το 2022 η συγκέντρωση του στην ατµόσφαιρα ήταν 48% υ-

ψηλότερη από την προβιοµηχανική εποχή. Καθώς η παραγωγή του διοξειδίου του

άνθρακα (CO2) και άλλων ϱυπογόνων αερίων µε την πάροδο του χρόνου αυξάνονται και

απελευθερώνονται στην ατµόσφαιρα της γης, παγιδεύουν την ηλιακή ακτινοβολία στη

γη και εµποδίζουν τη διάχυση της στο διάστηµα µε αποτέλεσµα την υπερθέρµανση του

πλανήτη. Η πιο χαρακτηριστική ένδειξη της παγκόσµιας κλιµατικής αλλαγής είναι η

αύξηση της µέσης παγκόσµιας ϑερµοκρασίας. Η αύξηση της στάθµης της ϑάλασσας, η

µεταβολή της χιονοκάλυψης, της κάλυψης από πάγο καθώς και η αύξηση των υδρατµών

κάνουν την υπερθέρµανση του πλανήτη να γίνεται επίσης αντιληπτή. Τα κλιµατικά συ-

στήµατα της γης και η γεωγραφία της, αλλάζουν µε ανεπανόρθωτο τρόπο. Η περίοδος

2011-2020 ήταν η ϑερµότερη δεκαετία που έχει καταγραφεί ποτέ, καθώς η παγκόσµια

µέση ϑερµοκρασία ξεπέρασε τα προβιοµηχανικά επίπεδα κατά 1,1 °C το 2019.¨ [1]. Η

ϑερµοκρασία της γης ϑα αυξηθεί κατά 4°C από την προβιοµηχανική εποχή µέχρι το

2100 σύµφωνα µε επιστηµονικές µελέτες [2].
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Η χρήση των µέσων κοινωνικής δικτύωσης αποτελεί το ϐασικό µέσω κοινωνικής

διάδρασης και αναφαίρετο κοµµάτι της παγκόσµιας κοινωνίας. Τα µέσα κοινωνικής

δικτύωσης έχουν προσφέρει τη δυνατότητα στους χρήστες τους, από παθητικοί δέκτες

πληροφορίας, να γίνουν ενεργητικοί δηµιουργοί πληροφορίας καθώς µέσω αυτών µπο-

ϱούν όχι µόνο να επικοινωνούν µεταξύ τους αλλά και να ϑέτουν ερωτήµατα, να ανταλ-

λάσουν απόψεις, να εκφράζουν τη γνώµη τους σε διάφορα ϑέµατα επικαιρότητας ή να

αξιολογούν προϊόντα και υπηρεσίες.

Το Twitter είναι ένα µέσο κοινωνικής δικτύωσης και µια ευρέως χρησιµοποιούµενη

πλατφόρµα microblogging που δηµιουργεί έναν τεράστιο όγκο αδόµητων πληροφοριών

καθώς διαθέτει 237,8 εκατοµµύρια ενεργούς χρήστες µηνιαία, 500 εκατοµµύρια δηµο-

σιευµένα tweets την ηµέρα, εκ των οποίων το καθένα από αυτά τα µπορεί να περιέχει

µέχρι και 140 χαρακτήρες [3].

Από το 2006 που δηµιουργήθηκε το Twitter αποτελεί την καλύτερη πλατφόρµα

συλλογής απόψεων για οτιδήποτε συµβαίνει στον κόσµο. Πιο συγκεκριµένα, σε αυτήν

την πλατφόρµα γίνεται καλύτερα αντιληπτή, η διχοτόµηση των γνώµεων στο ϑέµα της

κλιµατικής αλλαγής. ∆εδοµένου ότι οι χρήστες της πλατφόρµας µπορούν ελεύθερα να

σχολιάσουν το tweet κάποιου άλλου χρήστη και να διαφωνήσουν στα λεγόµενα του,

γεγονός που διευκολύνει την αναγνώριση των διφορούµενων απόψεων.

Οι εξελιγµένες µέθοδοι εξόρυξης δεδοµένων (data mining) και ανάλυσης συναι-

σθήµατος (sentiment analysis) µπορούν, πλέον, να κατηγοριοποιήσουν τα δεδοµένα

κειµένου (όπως tweet) και να δηµιουργήσουν έτσι µια εικόνα για τις απόψεις των χρη-

στών που αποτελεί ενα µεγάλο µέρος της κοινωνίας ολόκληρης. Στην συγκεκριµένη

περίπτωση, της κλιµατικής αλλαγής, στην έρευνα που ϑα διεξαχθεί, ϑα διαπιστωθεί

ποιοι χρήστες πιστεύουν ότι η κλιµατική αλλαγή είναι ανθρωπογενές ϕαινόµενο (υπε-

ϱασπιστές) και ποιοι πιστεύουν ότι είναι απλά µέρος του κύκλου Ϲωής του πλανήτη

(αρνητές).
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Η συγκεκριµένη εργασία έχει ως σκοπό να αναγνωρίσει, αποδοτικά, πότε κάποιος

χρήστης είναι της µίας πλευράς, αρνητής, και πότε της άλλης, υποστηρικτής, χωρίς

ϕυσικά να λάβει υπόψη τους χρήστες που δεν ϕέρουν γνώµη ή η γνώµη τους δεν είναι

κατασταλαγµένη σε µια από τις δυο παρατάξεις. Για αυτό τον λόγο τα δεδοµένα που ϑα

εξορυχθούν, από το Twitter που αφορούν την κλιµατική αλλαγή και την υπερθέρµανση

του πλανήτη, προσκοµίζονται ακριβώς έτσι όπως αποτυπώνονται από τους δογµατικο-

ύς χρήστες του. Στη συνέχεια ϑα χρησιµοποιηθούν µέθοδοι αναπαράστασης δεδοµένων

κειµένου (word embeddings) και ϑα εισαχθούν σε διάφορες µεθόδους µηχανικής µάθη-

σης (machine learning) για να δηµιουργηθεί ο αλγόριθµος. Τέλος συνδυάζοντας τις

διάφορες µεθόδους (παλιές και σύγχρονες) ϑα συγκριθούν τα αποτελέσµατα µε τις ήδη

διεξαγόµενες µεθόδους.

1.2 Οργάνωση της ∆ιπλωµατικής

Στο Κεφάλαιο 2 ϑα αναπτυχθούν οι τεχνικές και οι µεθόδοι που συνάδελφοι και

λοιποί ερευνητές έχουν αναπτύξει. Στο Κεφάλαιο 3, ϑα γίνει µια περιγραφή των τεχνικών

και των µεθόδων που ϑα παρουσιαστούν στη συγκεκριµένη εργασία. Στη συνέχεια, στο

Κεφάλαιο 4, ϑα αναλυθεί λεπτοµερώς ο τρόπος µε τον οποίο η εργασία δοµήθηκε και

αναπτύχθηκε και κατόπιν στο Κεφάλαιο 5 ϑα παρουσιαστούν τα σηµαντικότερα αποτε-

λέσµατα αυτής της εργασία. Τέλος στο Κεφάλαιο 6 ϑα συγκριθούν τα αποτελέσµατα της

εργασίας και η καινοτοµία της, µε τις ήδη υπάρχουσες έρευνες καθώς και οι ενέργειες

που µπορούν να ακολουθηθούν για την ϐελτίωση αυτής της εργασίας.
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2 Ανασκόπηση Βιβλιογραφίας

Σε αυτήν την ενότητα ϑα αναπτυχθούν οι υπάρχουσες γνώσεις περί των µέσων

κοινωνικής δικτύωσης, της εξόρυξης δεδοµένων, της ανάλυσης συναισθήµατος και τέλος

της τεχνιτής νοηµοσύνης. ΄Ολα τα παραπάνω, ϑα ϐοηθήσουν στην ανάπτυξη του ϑέµατος

καθώς και στην σύγκριση των αποτελεσµάτων µε τυχόν ήδη δηµοσιευµένες τεχνικές.

2.1 Μέσα Κοινωνικής ∆ικτύωσης (Social Media)

Η σηµερινή κοινωνία χαρακτηρίζεται από ένα σύνολο συνεχών εξελίξεων και σπου-

δαίων τεχνολογικών καινοτοµιών, οι οποίες έχουν ως σκοπό να κάνουν πιο εύκολη την

καθηµερινότητα των ανθρώπων. Τα Μέσα Κοινωνικής ∆ικτύωσης (ΜΚ∆), ή παγκοσµίως

γνωστά ως social media, αποτελούν ένα τέτοιο σπουδαίο τεχνολογικό επίτευγµα, καθώς

επίσης κι ένα αναπόσπαστο κοµµάτι της καθηµερινότητας αυτής. Τα social media, ως

ένα σύνολο εικονικού χώρου, όπου άτοµα όλων των ηλικιών κατέχουν την δυνατότητα

να αλληλεπιδράσουν µε άλλους ανθρώπους, να ανταλλάξουν πληροφορίες κι ιδέες και

να δηµιουργήσουν µεταξύ τους κοινότητες, τείνουν να καταρρίψουν τα ϕυσικά όρια του

χώρου και του χρόνου.

Το Facebook, το Twitter, το Instagram, το YouTube και το LinkedIn είναι µερικοί

από τους πιο ευρέως χρησιµοποιούµενους ιστότοπους κοινωνικής δικτύωσης. Ο µεγα-

λύτερος ιστότοπος κοινωνικής δικτύωσης είναι το Facebook, το οποίο δηµιουργήθηκε

το 2004 και έχει περισσότερους από 2,8 δισεκατοµµύρια ενεργούς χρήστες ανά µήνα.

Αποτελεί µια πλατφόρµα σύνδεσης για ϕίλους και οικογένεια, επιπλέον δίνει τη δυνα-

τότητα συµµετοχής σε οµάδες ενδιαφέροντος καθώς και δυνατότητα παρακολούθησης

εταιρειών και δηµοσίων προσώπων. Το Twitter µε περιορισµό 280 χαρακτήρων, αποτε-

λεί µια πλατφόρµα microblogging που ιδρύθηκε το 2006 και επιτρέπει στους χρήστες

να κάνουν σύντοµες παρατηρήσεις και ενηµερώσεις ειδήσεων σε πραγµατικό χρόνο. Το

Instagram, που πλέον διαθέτει πάνω από 1 δισεκατοµµύριο ενεργούς χρήστες µηνιαίως,

δηµιουργήθηκε το 2010. Είναι ένας ιστότοπος κοινής χρήσης ϕωτογραφιών και ϐίντεο

που δίνει µεγάλη έµφαση στην οπτική αφήγηση. Τα τελευταία χρόνια έχει εξελιχθεί
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σε ένα ισχυρό εργαλείο για τις επιχειρήσεις που αλληλεπιδρούν µε το κοινό τους. Η

µεγαλύτερη διαδικτυακή πλατφόρµα ϐίντεο στον κόσµο είναι το YouTube και δηµιουρ-

γήθηκε το 2005. Η πλατφόρµα αυτή επιτρέπει στους χρήστες της να δηµοσιεύουν, να

παρακολουθούν και να µοιράζονται ϐίντεο, µε περισσότερους από 740 εκατοµµύρια

χρήστες σε περισσότερες από 200 χώρες, το LinkedIn, που ξεκίνησε το 2002, είναι

ένα επαγγελµατικό µέσο δικτύωσης που απευθύνεται σε επαγγελµατίες και άτοµα που

αναζητούν εργασία.

Υπάρχουν πολλά πλεονεκτήµατα στην ανάπτυξη των µέσων κοινωνικής δικτύωσης,

όπως η καλύτερη συνδεσιµότητα και η γρήγορη ανταλλαγή πληροφοριών. ΄Εχει απο-

δειχθεί η αύξηση των δυνατοτήτων, του κοινωνικού κεφαλαίου και των πόρων που είναι

διαθέσιµοι στους ανθρώπους µέσω των κοινωνικών δικτύων τους [4]. ΄Εχει επίσης απο-

δειχθεί ότι είναι ένα µέσο για κοινωνική υπεράσπιση και οµαδική δράση [5]. Τα µέσα

κοινωνικής δικτύωσης έχουν εξελιχθεί σε ένα σηµαντικό εργαλείο για τις εταιρείες, στην

προσπάθειά τους να αλληλεπιδρούν µε την αγορά-στόχο τους, δίνοντάς τους την ευκαι-

ϱία να έρχονται σε άµεση επαφή µε τους πελάτες και να αυξήσουν την αναγνωρισιµότητα

της επωνυµίας τους [6].

΄Ενα από τα µεγαλύτερα πλεονεκτήµατα των µέσων κοινωνικής δικτύωσης είναι το

γεγονός ότι άλλαξαν τον τρόπο που διαδίδονται τα νέα. Στον σηµερινό κόσµο, ϑα έλεγε

κανείς ότι χρειάζεται µόνο ένα tweet για ένα περιστατικό και η είδηση αυτή ϑα ϕτάσει

στις ηλεκτρονικές συσκευές όλων όσων είναι συνδεδεµένοι στο διαδίκτυο. ΄Ενα άτοµο

που είναι αυτόπτης µάρτυρας ενός περιστατικού έχει τη δυνατότητα να µοιραστεί άµεσα

πληροφορίες ή εικόνες για το γεγονός αυτό, όπως για παράδειγµα ο µαζικός πυροβο-

λισµός στην Aurora του Κολοράντο το 2012 ή την ϐοµβιστική επίθεση στον µαραθώνιο

της Βοστώνης το 2013 [7]. Αυτές οι ειδήσεις έγιναν viral (διάσηµες, τις είδαν πολλο-

ί άνθρωποι) πριν προβληθούν από τα τηλεοπτικά κανάλια, στις ειδήσεις. Το γεγονός

αυτό, αποδεικνύει πόσο σηµαντικά και πολύτιµα µπορούν να είναι τα µέσα κοινωνι-

κής δικτύωσης για µια κοινωνία. Τέλος, από την οπτική ενός data scientist, τα µέσα

κοινωνικής δικτύωσης αποτελούν ένα ¨χρυσωρυχείο¨, µια πολύτιµη πηγή, ανάκτησης
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πληροφοριών για διάφορους σκοπούς, από τις επερχόµενες εκλογές έως και την κλιµα-

τική αλλαγή.

Παρόλα αυτά υπάρχουν και σηµαντικά µειονεκτήµατα από την εξέλιξη των social

media. ΄Ενα από τα κύρια Ϲητήµατα είναι η διεξαγωγή και η διοχέτευση ψευδών πλη-

ϱοφοριών και ειδήσεων. Πολλές µελέτες για παράδειγµα, έχουν δείξει ότι οι ψευδείς

ειδήσεις µεταδίδονται πιο γρήγορα και σε µεγαλύτερο ϕάσµα από ότι οι αληθείς [8].

Επίσης ολοένα και περισσότεροι επιστήµονες τείνουν να υποστηρίζουν ότι τα µέσα κοι-

νωνικής δικτύωσης έχουν συσχετιστεί µε συµπτώµατα άγχους και κατάθλιψης, ειδικά

µεταξύ των νεαρών σε ηλικία χρηστών [9]. Επιδεινώνονται επίσης οι ανησυχίες σχετικά

µε το απόρρητο και τη χρήση των προσωπικών δεδοµένων για τις διαφηµίσεις. Για πα-

ϱάδειγµα, έχει αποδειχθεί ότι οι επιχειρήσεις κοινωνικών µέσων στοχεύουν σε χρήστες

µε διαφηµίσεις τους, χρησιµοποιώντας αλγόριθµους οι οποίοι µπορούν να οδηγήσουν

σε χειραγώγηση των αντιλήψεων και των ενεργειών των χρηστών αυτών [10].

Εν κατακλείδι, η ανάπτυξη των µέσων κοινωνικής δικτύωσης έχει ϕέρει µια νέα

εποχή στον τρόπο επικοινωνίας και ανταλλαγής πληροφοριών, δεν πρέπει όµως να παρα-

γκωνίζονται και τα σηµαντικά µειονεκτήµατα που έχει επιφέρει. Η ορθή και υπεύθυνη

χρήση τους σε συνδυασµό µε την ενηµέρωση των χρηστών για τις επιπτώσεις της αυξα-

νόµενης χρήσης αποτελούν τον ακρογωνιαίο λίθο για µια ισορροπηµένη διαδικτυακή

και ψηφιακή διάδραση.

2.1.1 Twitter

Το Twitter, όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, είναι ένα µέσω κοινωνικής δικτύω-

σης όπου οι χρήστες µπορούν να στέλνουν σύντοµα µηνύµατα, που ονοµάζονται tweets

µέγιστου αριθµού 280 χαρακτήρων και διαθέτει περισσότερους από 330 εκατοµµύρια

ενεργούς χρήστες µηνιαίως. ∆ηµιουργήθηκε το 2006 και έκτοτε έχει εξελιχθεί σε µία

από τις πιο δηµοφιλείς πλατφόρµες κοινωνικής δικτύωσης παγκοσµίως. Θεωρείται ε-

πίσης η πιο µελετηµένη πλατφόρµα κοινωνικών µέσων [11]. Οι χρήστες του Twitter

µπορούν να ανταλλάσσουν γρήγορα ειδήσεις, σκέψεις και ενηµερώσεις µε τους υπόλοι-
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πους χρήστες, δίνοντας στην πλατφόρµα τη ϕήµη ότι είναι ο πιο άµεσος ανταποκριτής

σε πραγµατικό χρόνο [12].

΄Εχουν διεξαχθεί εκτενείς µελέτες από πολλούς ακαδηµαϊκούς και ερευνητές για

διάφορα Ϲητήµατα που αφορούν το Twitter, από την κρίση της διαπροσωπικής επικοι-

νωνίας, την επίδρασή του στα παραδοσιακά µέσα επικοινωνίας έως την επιρροή που

µπορεί να ασκεί στην πολιτική επικοινωνία. Ενώ το Twitter έχει λάβει επαίνους για

την παροχή άµµεσης επικοινωνίας µεταξύ των πολιτικών εκπροσώπων και των πολι-

τών, αλλά και για την τόνωση της πολιτικής δέσµευσης, έχει επίσης δεχθεί και κριτική

για την ενίσχυση αµφιλεγόµενων απόψεων, τη διάδοση ψεύτικων πληροφοριών και τη

δυνατότητα χειραγώγησης της κοινής γνώµης [13].

Η κατηγοριοποίηση hashtag που ξεκίνησε από το Twitter και επεκτάθηκε σε όλα

τα social media, επιτρέπει στους χρήστες να κατατάσσουν τα tweets τους µε ϐάση το

περιεχόµενό τους, να ϑέτουν δηλαδή µια ϑεµατολογία ή αλλιώς µια ετικέτα. ΄Ετσι για

παράδειγµα κάθε tweet µε hashtag #climatechange ϑα απευθύνεται στην κλιµατική

αλλαγή. Με αυτόν τον τρόπο πολλές κοινωνικές παρατάξεις χρησιµοποιούν το Twitter

ως ¨φωνή λαού¨ για κοινωνικοπολιτική αφύπνιση και κινητοποίηση [12].

Οι επιχειρήσεις και οι οργανισµοί χρησιµοποιούν ολοένα και περισσότερο το Twit-

ter ως έναν τρόπο αλληλεπίδρασης µε τους πελάτες, µε στόχο την προώθησής τους. Το

Twitter προσφέρει µια ανεπανάληπτη ευκαιρία στις επιχειρήσεις να προσεγγίσουν µεγα-

λύτερο κοινό λόγω της παγκόσµιας εµβέλειας και της ικανότητάς του να συνδέει άτοµα

µε παρόµοια ενδιαφέροντα. Για παράδειγµα, το Pew Research Center κατέληξε στο

συµπέρασµα ότι το 22% των Αµερικανών χρησιµοπεί το Twitter και ότι σχεδόν τα δύο

τρίτα των ενηλίκων στην Αµερική χρησιµοποιούν ενεργά τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης.

Οι επιχειρήσεις έχουν τώρα µια τεράστια ευκαιρία να συνδέονται µε δυνητικούς πελάτες

και να τους προωθούν διαδραστικά µηνύµατα.

Βέβαια το Twitter παρουσιάζει ορισµένες δυσκολίες και αντιφάσεις. Ο ιστότοπος

έχει δεχθεί έναν καταιγισµό αρνητικών κριτικών που αναφέρονται σε πολλαπλασιασµό
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ψευδών ειδήσεων, διαδικτυακό εκφοβισµό και παραβίαση δικαιωµάτων απορρήτου. Ως

αποτέλεσµα οι διαχειριστές της πλατφόρµας έχουν ϑέσει µια σειρά από περιορισµούς

για να µπορέσουν να οριοθετήσουν τα προβλήµατα αυτά. Παραδείγµατα τέτοιου είδους

περιορισµών είναι η προσθήκη ετικετών ελέγχου δεδοµένων και η δυνατότητα επισήµαν-

σης tweets που δεν συνάδουν µε τους κανόνες της πλατφόρµας [14].

Ωστόσο,ο λόγος για τον οποίον επικεντρώνεται η εργασία στη συγκεκριµένη πλατ-

ϕόρµα είναι η χρήση της για ένα ευρύ ϕάσµα επιχειρηµάτων, τις περισσότερες ϕορές

τα επιχειρήµατα αυτά είναι διφορούµενα. Συγκεκριµένα, ϑα χρησιµοποιηθεί το Twitter

ως πηγή πληροφοριών για τους ακόλουθους λόγους [15]:

• Οι πλατφόρµες microblogging χρησιµοποιούνται από διαφορετικούς ανθρώπους

για να εκφράσουν τη γνώµη τους για διαφορετικά ϑέµατα, εποµένως είναι µια

πολύτιµη πηγή απόψεων ενός µεγάλου µέρους του πληθυσµού.

• Το Twitter περιέχει έναν τεράστιο αριθµό αναρτήσεων κειµένου που αυξάνεται

καθηµερινά. Το ποσό των κειµένων που συλλέγονται µπορεί να είναι αναµφίβολα

µεγάλο.

• Οι χρήστες του Twitter ποικίλλουν από διασηµότητες, εκπροσώπους εταιρειών,

πολιτικούς, έως και προέδρους χωρών. Εποµένως, είναι δυνατή η συλλογή α-

ναρτήσεων κειµένου χρηστών από διαφορετικές κοινωνικές οµάδες και οµάδες

συµφερόντων.

• Οι χρήστες του Twitter µπορούν να είναι από οποιαδήπτοτε χώρα, άρα είναι ένα

πολυπολιτισµικό µέσο.

2.1.2 Κλιµατική Αλλαγή στο Twitter

΄Ενας άλλος λόγος για τον οποίο επιλέγεται το Twitter για την έρευνα αυτή είναι

επειδή περιέχει πολλές πληροφορίες σχετικά µε το ϑέµα της κλιµατικής αλλαγής. ΄Ο-

πως αναφέρθηκε παραπάνω, το Twitter µπορεί να ϑεωρηθεί ως ειδησεογραφικό µέσο,

προβάλλοντας νέες πληροφορίες σχετικά µε ένα ϑέµα κάθε στιγµή. Αυτό το γεγονός

παρατηρήθηκε ιδιαίτερα για την κλιµατική αλλαγή.
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Σύµφωνα µε ορισµένες ακαδηµαϊκές έρευνες, το Twitter µπορεί να ϑεωρηθεί ως

ένας ενεργός χώρος αµφισβήτησης για την κλιµατική αλλαγή [16]. Μια τέτοια µελέτη,

η "Climate Change Discourse on Twitter: A Study of Public Involvement and Polar-

ization", αποκάλυψε ότι, άτοµα άκρως ενεργά στην πλατφόρµα και οµάδες µε ακραίες

απόψεις ελέγχουν συχνά τη συζήτηση για την κλιµατική αλλαγή στο Twitter. Σύµφωνα

µε µια άλλη µελέτη, "Twitter and Climate Change: A Study of Public Perceptions

and Attitudes", ο ιστότοπος αυτός µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως µέσο για τη συλλογή

των tweets, των µελών, πάνω σε ειδήσεις και πολιτικές επιλογές που σχετίζονται µε την

κλιµατική αλλαγή, καθώς και για το πώς οι άνθρωποι ϐλέπουν και αν κατανοούν το

πρόβληµα.

Το Twitter έχει επίσης χρησιµοποιηθεί σε διεθνείς συζητήσεις για το κλίµα, όπως

για παράδειγµα η Συµφωνία του Παρισιού, που χρησιµοποιήθηκε ως διπλωµατικό όπλο

στον αγώνα κατά της κλιµατικής αλλαγής. Επίσης χρησιµοποιείται από τη Σύµβαση-

Πλαίσιο των Ηνωµένων Εθνών για την Κλιµατική Αλλαγή (UNFCCC) ως εργαλείο για να

αλληλεπιδρά µε το κοινό και για να συλλέγει πληροφορίες σχετικά µε το έργο της για

την κλιµατική αλλαγή.

Το συγκεκριµένο µέσο ϕαίνεται να είχε τεράστιο αντίκτυπο στις συζητήσεις γύρω

από την κλιµατική αλλαγή, προσφέροντας µια ειδική πλατφόρµα στους ανθρώπους,

τις οµάδες και τις κυβερνήσεις όπου µπορούν να µοιραστούν τη γνώση, να αλληλε-

πιδράσουν και να εµπνεύσουν το κοινό για δράση. Ακόµα κι αν η πλατφόρµα έχει

αντιµετωπίσει δυσκολίες και διαµάχες, εξακολουθεί να είναι ένα χρήσιµο εργαλείο για

την προώθηση της ευαισθητοποίησης και του δηµόσιου διαλόγου σε ένα από τα πιο

κρίσιµα Ϲητήµατα της εποχής, όπως η κλιµατική αλλαγή.

Θα µπορούσε όµως να αποτελέσει ένα αµερόληπτο µέσο διαδυκτιακής αλληλε-

πίδρασης ; Ορισµένοι χρήστες έχουν χρησιµοποιήσει το Twitter για να διαδώσουν ϑεω-

ϱίες συνωµοσίας και εσφαλµένες πληροφορίες σχετικά µε την κατάσταση, προκαλώντας

κριτική για τον τρόπο µε τον οποίο χρησιµοποιείται το µέσο. Ως αποτέλεσµα, τέθη-

καν ορισµένα ερωτήµατα σχετικά µε το αν το Twitter έχει την ικανότητα να προωθεί
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συζητήσεις µε επικαιροποιηµένες πληροφορίες που ϐοηθούν στη λήψη αποφάσεων.

Συµπερασµατικά, το Twitter είναι ένα χρήσιµο εργαλείο για να αντιληφθεί κανείς

πώς αισθάνεται το ευρύ κοινό για την κλιµατική αλλαγή. Οι χρήστες το χρησιµοποιούν

για να εκφράσουν τη γνώµη τους σχετικά µε το αν η κλιµατική αλλαγή είναι πραγµατική

ή όχι. Στην ανάλυση που ακολουθεί, γίνεται λόγος για το αντίκτυπο αυτών των tweets

και την αναγνώριση του συναισθήµατος του χρήστη.

2.2 Εξόρυξη ∆εδοµένων - Μεγάλα ∆εδοµένα

Στην σηµερινή εποχή, καθώς οι πληροφορίες ϱέουν όλο και πιο εύκολα και σε

µεγάλες ποσότητες, δηµιουργείται η ευκαιρία συλλογής τους. Η δυσκολία έγκειται

στον τρόπο µε τον οποίο µπορεί κανείς χειριστεί µια τόσο µεγάλη εισροή πληροφοριών.

Πριν από µια δεκαετία, οι επιστήµονες αντλούσαν από το διαδίκτυο ένα διαχειρίσιµο

αριθµό πληροφοριών, µικρής χωρητικότητας, και τα δεδοµένα που υποβάλλονταν σε

επεξεργασία ήταν σχεδόν οµοιογενή. Αυτό ονοµαζόταν τότε εξόρυξη δεδοµένων (Data

mining). Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια έχει δηµιουργηθεί µια αναδυόµενη νέα πρόκληση

που ονοµάζεται µεγάλα δεδοµένα (Big Data). Αυτό ενσωµατώνει τη µαζική παραγωγή

και ανταλλαγή πληροφοριών στο διαδίκτυο και τις προκλήσεις για τη διαχείριση και την

απόκτηση γνώσεων από αυτές τις πληροφορίες [17].

Η εξόρυξη δεδοµένων και τα µεγάλα δεδοµένα είναι δύο ϑέµατα σχετικά, αλλά

ταυτόχρονα ξεχωριστά, που γίνονται τα τελευταία χρόνια συνεχώς πιο σηµαντικά, κα-

ϑώς η τεχνολογία των πληροφοριών εξελίσσεται και τα δεδοµένα είναι διαθέσιµα πιο

εύκολα. Ως εξόρυξη δεδοµένων ϑεωρείται η τεχνική εξαγωγής προτύπων και γνώσης

από τεράστιους όγκους δεδοµένων. Για την αναζήτηση συσχετίσεων, µοτίβων και σχέσε-

ων στα δεδοµένα και για να εξαχθούν ενδιαφέρουσες πληροφορίες, χρησιµοποιούνται

αλγόριθµοι, στατιστικά µοντέλα και προσεγγίσεις µηχανικής µάθησης. Από την άλλη

πλευρά οι ογκώδεις ποσότητες οργανωµένων και µη δοµηµένων δεδοµένων που δη-

µιουργούνται από ποικίλες πηγές, συνυπολογίζοντας τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης,
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τις ϕορητές συσκευές και το InternetofThings, αναφέρονται ως ¨µεγάλα δεδοµένα¨ [18].

Στον αντίποδα η πληθώρα των δεδοµένων έχει δηµιουργήσει πλέον νέα προβλήµα-

τα όπως η αποθήκευση, η επεξεργασία και η ανάλυση τους. Για την ορθή εξόρυξη

δεδοµένων και την ανάλυση µεγάλων δεδοµένων είναι αναγακαία η χρήση προηγµένων

υπολογιστικών και στατιστικών ικανότητων, καθώς και εξειδικευµένο λογισµικό και υ-

λικό.

Η ανάλυση µεγάλων δεδοµένων µπορεί επίσης να προσφέρει πολλές και χρήσιµες

πληροφορίες για µια ποικιλία ϕαινοµένων, όπως αυτή της συµπεριφοράς των κατανα-

λωτών, τις οικονοµικές τάσεις και τα κοινωνικά δίκτυα [19]. Για παράδειγµα, κάποιοι

οργανισµοί που ενδιαφέρονται για τη συµπεριφορά των καταναλωτών µπορούν να µελε-

τήσουν καλύτερα και να αξιολογήσουν τα δεδοµένα συναλλαγών από διάφορες πηγές.

Οι ακαδηµαϊκοί µπορούν να µελετήσουν τη στάση και τη γνώµη του κοινού χρησιµο-

ποιώντας τεράστιες ποσότητες δεδοµένων µέσων κοινωνικής δικτύωσης, όπως είναι το

Twitter, που χρησιµοποιείται και στην παρούσα εργασία.

Τα πλεονεκτήµατα της εξόρυξης δεδοµένων και των µεγάλων δεδοµένων είναι αρ-

κετά, όµως δηµιουργούν κάποιες ανησυχίες σχετικά µε τις επιπτώσεις στο απόρρητο,

την ασφάλεια και την ηθική [20, 21]. Τα δεδοµένα πρέπει να λαµβάνονται και να

χρησιµοποιούνται σύµφωνα µε τους κανόνες απορρήτου που ισχύουν για το διαδίκτυο,

σε συνδυασµό πάντα µε τη λήψη σωστών αποφάσεων και όχι για να εκθέσουν αυτές

τις πληροφορίες. Τα µεγάλα δεδοµένα ενδέχεται να αυξήσουν τις απειλές ασφαλείας

αυξάνοντας την πιθανότητα παραβιάσεων δεδοµένων.

Στην επόµενη ενότητα ϑα παρουσιαστεί η έννοια και οι προκλήσεις που υπάρχουν

πίσω από τον όρο Big Data. Θα παρατεθούν επίσης τα οφέλη της εξαγωγής πληροφοριών

από το ∆ιαδίκτυο και τις ηλεκτρονικές υπηρεσίες. Αυτό ϑα ϱίξει λίγο ϕως στον όρο

Εξόρυξη ∆εδοµένων (Data Mining) και ϑα αναδείξει πόσο σηµαντικός είναι ο όρος αυτός

στην τρέχουσα έρευνα. Τέλος, ϑα γίνει σύνδεση όλων των παραπάνω, για να αποδειχθεί

ο λόγος για τον οποίο είναι απαραίτητες οι τεχνικές εξόρυξης δεδοµένων για το έργο αυτό
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και ϑα οριστούν οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την εξόρυξη δεδοµένων Twitter.

2.2.1 Μεγάλα ∆εδοµένα (Big Data)

Στη σηµερινή κοινωνία, οι έξυπνες συσκευές όπως τα smartphones, τα smart-

watches κ.λπ. αποθηκεύουν σχεδόν ολόκληρη τη δραστηριότητά τους µε τη µορφή

δεδοµένων. Για παράδειγµα, το smartphone ενός ατόµου µπορεί να µεταδίδει πλη-

ϱοφορίες σε διάφορους παρόχους σχετικά µε τις κλήσεις, τα µηνύµατα, τη µουσική,

τις ϕωτογραφίες, τα ϐίντεο και την τοποθεσία του για κάθε λεπτό που είναι ενεργό

[22]. Επιπλέον, υπάρχουν και οι υπηρεσίες ∆ιαδικτύου που αυξάνουν κατά πολύ αυ-

τόν τον όγκο δεδοµένων [23]. Για παράδειγµα, αναζητήσεις στο ∆ιαδίκτυο, µηνύµατα

και αναρτήσεις στο facebook, ακόλουθοι, likes, tweets και retweets στο Twitter, likes,

µηνύµατα, ακόλουθοι στο Instagram κ.λπ. Με ϐάση τα παραπάνω, ο όγκος δεδοµένων

που παράγει ένα άτοµο µε µία µόνο ¨έξυπνη¨ συσκευή σε ένα λεπτό είναι τεράστιος. Σε

µια προσπάθεια υπολογισµού του όγκου των δεδοµένων για ολόκληρο τον πληθυσµό

και τις διάφορες συσκευές που διαθέτει ο καθένας, δύσκολα ϑα µπορούσε να αντιληφθεί

κανείς πόσο µεγάλα είναι τα δεδοµένα που δηµιουργούνται [24].

Θα µπορούσε να πει κανείς, ότι αυτά τα δεδοµένα είναι σαν ¨ορυχείο¨ για τις

κυβερνήσεις και τις διαδικτυακές υπηρεσίες, ο τρόπος εξαγωγής, διαχείρισης και µε-

τατροπής τους σε πολύτιµες πληροφορίες είναι µια αναδυόµενη ανάγκη. ∆υστυχώς,

αυτά τα δεδοµένα αποτελούν πραγµατική πρόκληση για τις παραπάνω οντότητες, κα-

ϑώς η ϕύση τους δεν είναι συµβατή µε τις τεχνικές που έχουν παραχθεί µέχρι τώρα.

Συγκεκριµένα, έχουν υπάρξει δύο σηµαντικές ερµηνείες για το πώς είναι και τι είναι

τα Big Data. Το ϑεώρηµα HACE. Τα Μεγάλα ∆εδοµένα ειναι µεγάλου όγκου δεδοµένα

από ετερογενείς (Heterogeneous) και αυτόνοµες (Autonomous) πηγές µε κατανεµηµένο

και αποκεντρωµένο έλεγχο και επιδιώκουν να εξερευνήσουν σύνθετες (Complex) και

εξελισσόµενες (Evolving) σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων. Αυτά τα χαρακτηριστικά το

καθιστούν µια εξαιρετική πρόκληση για την ανακάλυψη χρήσιµης γνώσης [25].
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Για να αποδοθεί ο όρος Big Data, ϑα χρησιµοποιηθεί, επίσης, ο ορισµός των 3Vs,

Volume, Velocity, Variety [26]. Ωστόσο, καθώς ο κόσµος εξελίσσεται, το ίδιο συµβαίνει

και µε τη ϕύση των Big Data. Σήµερα τα Big Data µπορούν να περιγραφούν από τα

5Vs [27]. Συγκεκριµένα :

• Volume (Ογκος)

Ο όγκος των δεδοµένων αποτελεί µία από τις µεγαλύτερες προκλήσεις όσον αφορά

τα Big Data. Οι εταιρείες, η κυβέρνηση και άλλοι πάροχοι υπηρεσιών λαµβάνουν

πλήθος πληροφοριών σε µορφή ακατέργαστων δεδοµένων. Ωστόσο, η µη απο-

δοτική αποθήκευση ή χειρισµός αυτών των δεδοµένων µπορεί να οδηγήσει σε

απώλεια πληροφοριών, ενώ επίσης κατακλύζει τη χωρητικότητα αποθήκευσης των

παρόχων.

• Velocity (Ταχύτητα)

Ο όρος ταχύτητα αναφέρεται στην αυξανόµενη ταχύτητα µε την οποία δηµιουργού-

νται αυτά τα δεδοµένα. Αυτό συνεπάγεται και την δηµιουργία, την αποθήκευση

και την ανανέωση των ϐάσεων δεδοµένων. Επιπλέον, εξαιτίας της ταχύτητας πα-

ϱαγωγής δεδοµένων, η Ϲήτηση για ταχύτερες τεχνικές απόδοσης πληροφοριών

αυξάνεται. Συγκεκριµένα τον Οκτώβριο του 2012 η πρώτη προεδρική αντιπα-

ϱάθεση µεταξύ του προέδρου Μπαράκ Οµπάµα και του κυβερνήτη Μιτ Ρόµνεϊ

πυροδότησε περισσότερα από 10 εκατοµµύρια tweets µέσα σε 2 ώρες [28].

• Variety (Ποικιλία)

Το επόµενο χαρακτηριστικό των µεγάλων δεδοµένων είναι η ποικιλία τους. Τα

δεδοµένα αυτά, επειδή στην ουσία είναι η ταχεία εισροή αφιλτράριστων πληρο-

ϕοριών από το ίντερνετ, µπορούν να πάρουν διάφορες µορφές δόµησης. Απο

δοµηµένα δεδοµένα (structured data), όπως για παράδειγµα ένα αρχείο excel

, σε ηµιδοµηµένα δεδοµένα (semistructured data), όπως για παράδειγµα ένα

email, και τέλος σε αδόµητα δεδοµένα (unstructured data) όπως για παράδειγµα

µια ακτινογραφία. Η ενασχόληση µε τα δοµηµένα και µη δοµηµένα δεδοµένα αυ-

ξάνει σηµαντικά την πολυπλοκότητα τόσο της αύξησης του µεγέθους όσο και της

ανάλυσης των Big Data. Το 90% των δεδοµένων που παράγονται είναι δεδοµένα
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σε µη δοµηµένη µορφή.

• Veracity (Φιλαλήθεια)

Για να χρησιµοποιηθούν τα δεδοµένα τα οποία συλλέγονται ϑα πρέπει να πι-

στοποιηθεί ότι είτε προέρχεται από αξιόπιστες πηγές, ή ότι οι χρήστες οι οποίοι

παρήγαγαν αυτά τα δεδοµένα είναι άτοµα της κοινωνίας και όχι µηχανές που δη-

µιουργήθηκαν για να προκαλέσουν ϱωγµές στην εξακρίβωση της κοινής γνώµης.

• Value (Αξία)

Η αξία αποτελεί την πιο σηµαντική πτυχή στα µεγάλα δεδοµένα. Ο λόγος είναι

ότι, από αυτήν την µεγάλη εισροή δεδοµένων µόνο µερικά από αυτά µπορούν να

ϕανούν χρήσιµα σε περαιτέρω τεχνολογίες και µπορούν να επιφέρουν πρόοδο σε

τεχνικές. Η διαπίστωση της αξίας των δεδοµένων και η ενδεχόµενη ανάπτυξη, που

µπορεί να επιφέρουν, είναι ένας από τους σηµαντικότερους σκοπούς των µεγάλων

δεδοµένων.

΄Οπως είναι ϕανερό τα µεγάλα δεδοµένα είναι δύσκολο να επεξεργαστούν µε πα-

λιές καθιερωµένες τεχνικές διαχείρισης δεδοµένων, λόγω της υψηλής ταχύτητας µε την

οποία δηµιουργούνται, της ποικιλίας και του όγκου τους. Ο τρόπος συγκέντρωσης,

αποθήκευσης και αξιολόγησης των µεγάλων δεδοµένων από τις εταιρείες, οργανισµούς,

τις κυβερνήσεις έχει αλλάξει ολοκληρωτικά. Η τεράστια αύξηση δεδοµένων έχει επι-

ϕέρει τη δηµιουργία υπερεξελιγµένης τεχνολογίας, τη δηµιουργία ϐάσεων δεδοµένων,

όπως οι : Hadoop, Spark και NoSQL. Τα ογκώδη πλέον δεδοµένα µπορούν τώρα να

αποθηκευτούν και να επεξεργαστούν αποτελεσµατικά και οικονοµικά µέσω αυτών των

ϐάσεων. Κάποιες τάσεις, µοτίβα, λίστες, πίνακες που πριν ήταν αδύνατον να εξερευνη-

ϑούν ή να επεξεργαστούν είναι πλέον εφικτές µε τη χρήση αυτών των ϐάσεων δεδοµένων.
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2.2.2 Εξόρυξη ∆εδοµενων (Data Mining)

Η τεχνική εξαγωγής προτύπων και γνώσης από τεράστιους όγκους δεδοµένων είναι

γνωστή ως εξόρυξη δεδοµένων. Για την εξαγωγή πληροφοριών από δεδοµένα και τη

µετατροπή τους σε µια κατανοητή δοµή για περαιτέρω χρήση, συνεπάγεται η χρήση

αλγορίθµων και στατιστικών µοντέλων [18, 29]. Η εξόρυξη δεδοµένων είναι η λήψη

πληροφοριών από τα δεδοµένα και η οργάνωση τους µε τρόπο που να έχει νόηµα για

µελλοντική χρήση [30].

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, υπάρχει άµεση ανάγκη για τεχνικές χειρισµού µε-

γάλων δεδοµένων και παροχής πολύτιµων πληροφοριών. Αυτόν τον ϱόλο έρχεται να

διαδραµατίσει η Εξόρυξη ∆εδοµένων [19]. ΄Οπως ένας άνθρωπος κάνει εξορύξεις για να

ϐρει χρυσό και όταν το ϐρίσκει γίνεται πλούσιος, το ίδιο συµβαίνει και µε τα δεδοµένα.

Στην αναζήτηση πληροφοριών, οι δεξιότητες που χρησιµοποιούνται είναι απαραίτητες

για την εύρεση των πληροφορίων που απαιτούνται σε πολύ σύντοµο χρονικό διάστηµα

[31]. Εποµένως εξελιγµένες µέθοδοι αναζήτησης και εύρεσης πληροφοριών, σηµαίνει

πρόοδος στο προϊόν ή την υπηρεσία που διατίθεται. ΄Ετσι αναπτύσσονται οι εταιρείες

και οι διαδικτυακές υπηρεσίες αυτές τις µέρες, µε την Εξόρυξη ∆εδοµένων.

Συνολικά, η εξόρυξη δεδοµένων είναι ένας τοµέας που αναπτύσσεται συνεχώς και

εξακολουθεί να είναι µείζονος σηµασίας για την ανάλυση και την ερµηνεία τεράστιων πο-

σοτήτων δεδοµένων. Η εξόρυξη δεδοµένων αναµένεται να συνεχίσει να κερδίζει εξέχουσα

ϑέση τα επόµενα χρόνια, δεδοµένου των πολλών εφαρµογών της και του αυξανόµενου

όγκου δεδοµένων που συλλέγονται.

Ο όρος εξόρυξη δεδοµένων µπορεί εύκολα να ερµηνευτεί στο παράδειγµα της

καθηµερινής Ϲωής, ωστόσο αυτό που αποτελεί πρόκληση είναι οι τεχνικές που κρύβονται

πίσω από αυτή τη ¨µεγάλη¨ λέξη. Ειδικότερα, η εξαγωγή πολύτιµων πληροφοριών

ακολουθεί την παρακάτω πορεία [30]:

1. Καθαρισµός δεδοµένων (Data Cleaning)

Σε αυτό το πρώτο ϐήµα γίνεται ένα ϕιλτράρισµα των δεδοµένων έτσι ώστε τα προ-
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ϐληµατικά δεδοµένα ή δεδοµένα µε µηδενικό όφελος να αφαιρεθούν.

2. Ενοποίηση δεδοµένων (Data Integration)

Σε αυτό το ϐήµα συνδυάζονται διάφορες πηγές δεδοµένων που αφορούν τον τελικό

σκοπό της κάθε έρευνας. Παρόλο που τα δεδοµένα αυτά µπορεί να διαφέρουν

ανάλογα µε την πηγή τους, η εκµετάλλευση τους ϑα είναι πολύ πιο εύκολη, έπειτα

την επεξεργασία τους στα επόµενα ϐήµατα.

3. Επιλογή δεδοµένων (Data Selection)

Αφού έχει δηµιουργηθεί µια ϐάση δεδοµένων, σε αυτό το ϐήµα ϑα χρησιµοποι-

ηθεί η (υπάρχουσα) γνώση ως αντικείµενο της έρευνας, έτσι ώστε να επιλεχθούν

δεδοµένα που είναι χρήσιµα για τον τελικό σκοπό του έργου και ϑα αποδειχθεί

αποδοτικά η επιτυχία τους. Στη συνέχεια ϑα γίνει χρήση όλων των δεδοµένων,

ανεξαρτήτως της σηµασίας τους, για τον τελικό σκοπό. Η µέθοδος αυτή µπορεί να

αποδειχθεί επιζήµια και ως προς την αποθήκευση και µεταφορά του µεγέθους των

δεδοµένων, αλλά και ως προς την εισαγωγή άσχετων δεδοµένων µε αποτέλεσµα να

µπερδέψει ή να αποπροσανατολίσει τις τεχνικές που έχουν χρησιµοποιηθεί.

4. Μετασχηµατισµός δεδοµένων (Data Transformation)

΄Ενα σηµαντικό ϐήµα πριν την εισαγωγή των δεδοµένων στις τεχνικές εξόρυξης, ε-

ίναι η οµοιογένεια και η συµβατότητα των δεδοµένων που προέρχονται από διαφο-

ϱετικές πηγές. Επιπλέον τα δεδοµενα ϑα πρέπει να µετασχηµατιστούν σε µορφές

που ο εξορυκτικός µηχανισµός µπορεί να αντιληφθεί.

5. Εξόρυξη δεδοµένων (Data Mining)

Σε αυτό το σηµαντικό ϐήµα, τα δεδοµένα που έχουν συλλεχθεί ϑα εισαχθούν

στις τεχνικές εξόρυξης πληροφορίας. Με αυτό τον τρόπο λαµβάνονται πολύτιµες

πληροφορίες που µπορούν να ϐοηθήσουν στην ανάπτυξη του στόχου δηλαδή του

προϊόντος ή της υπηρεσίας.

6. Αξιολόγηση προτύπων (Pattern Evaluation)

Σε αυτό το ϐήµα ελέγχεται αν οι πληροφορίες που εξορύχθηκαν προσδίδουν στην

πράξη πρόοδο, όσον αφορά το προϊόν ή την υπηρεσία.
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7. Παρουσίαση γνώσης (Knowledge Presentation)

Τέλος ϑα χρησιµοποιούνται τεχνικές απεικόνισης και αναπαράστασης γνώσης για

να παρουσιαστεί η εξέλιξη και η πρόοδος που επέφερε η εξόρυξη πληροφοριών.

΄Οπως γίνεται αντιληπτό σε αυτήν την ανάλυση των ϐηµάτων, η εξόρυξη δεδοµένων

είναι µόνο ένα ϐήµα στην όλη διαδικασία. Ωστόσο, τα αποτελέσµατα αυτού του ϐήµατος

µπορούν να καθορίσουν την επιτυχία ή την αποτυχία της όλης διαδικασίας.

2.2.3 Εξόρυξη ∆εδοµενων απο το Twitter (Twitter Data Mining)

Η διαδικασία συλλογής σηµαντικών µοτίβων και πληροφοριών από τον τεράστιο

όγκο των tweets που παράγονται από εκατοµµύρια χρήστες στην πλατφόρµα κοινωνικών

µέσων είναι γνωστή ως εξόρυξη δεδοµένων από το Twitter. Η εξόρυξη δεδοµένων έχει

γίνει ένα ϐασικό εργαλείο τόσο για τον ακαδηµαϊκό κόσµο όσο και για τις επιχειρήσεις

λόγω της αυξανόµενης δηµοτικότητας του Twitter και του σηµαντικού όγκου δεδοµένων

που δηµιουργούνται από τους χρήστες που κατέχει [32].

Η αναγνώριση συµβάντων, η εξόρυξη γνώµης, η ανάλυση συναισθήµατος είναι

µερικές µόνο από τις πολλές χρήσεις για την εξόρυξη δεδοµένων Twitter. Η ανάλυ-

ση συναισθήµατος είναι η τεχνική για τον προσδιορισµό του συναισθηµατικού τόνου,

ϑετικού ή αρνητικού, πίσω από τα tweets που συλλέγονται [33]. Η εξόρυξη γνώµης

είναι η διαδικασία προσδιορισµού απόψεων και στάσεων σε tweets που µπορούν να

χρησιµοποιηθούν για πολιτικές εκστρατείες, ανάπτυξη προϊόντων και έρευνα αγοράς

[34]. Ο εντοπισµός σηµαντικών γεγονότων και τάσεων σε πραγµατικό χρόνο από tweets,

όπως ϕυσικές καταστροφές, έκτακτες ειδήσεις και κοινωνικά κινήµατα, είναι γνωστός

ως ανίχνευση συµβάντων.Η ανάλυση τάσεων εξετάζει τη συχνότητα και τη δηµοτικότητα

συγκεκριµένων ϑεµάτων µέσω των hashtags και των λέξεων-κλειδιών στα tweets, έτσι

δηµιουργείται µια άποψη για τα κοινά ενδιαφέροντα και τις συµπεριφορές των χρηστών

του Twitter.

Η αντιµετώπιση του τεράστιου όγκου δεδοµένων και του αστραπιαίου ϱυθµού µε

τον οποίο παράγονται τα tweets είναι µία από τις ϐασικές προκλήσεις της εξόρυξης
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δεδοµένων από το Twitter. Ερευνητές και επαγγελµατίες χρησιµοποιούν συχνά τεχνικές

επεξεργασίας δεδοµένων, όπως είναι η µηχανική εκµάθηση και η επεξεργασία ϕυσικής

γλώσσας, για να εξάγουν σχετικές και χρήσιµες πληροφορίες από τα δεδοµένα.

΄Ενα άλλο Ϲήτηµα που προκύπτει είναι αυτό της ποιότητας των δεδοµένων του

Twitter. Τα tweets µπορεί να περιέχουν τυπογραφικά λάθη, αργκό και συντοµογρα-

ϕίες που κάνουν το κείµενο ακόµα πιο περίπλοκο για να κατανοηθεί και να αναλυθεί.

Επιπλέον, καθώς τα tweets είναι συχνά σύντοµα και ανακριβή, οι ερευνητές πρέπει να

εφαρµόζουν µεθόδους, σύνοψης κειµένου και διαλογής δεδοµένων για να κάνουν τα

δεδοµένα χρήσιµα και αξιόπιστα για ανάλυση.

Παρά τα εµπόδια, η εξόρυξη δεδοµένων Twitter έχει παράγει έναν πλούτο ευρη-

µάτων που την καθιστούν συναρπαστική για µελέτες ακαδηµαϊκού τύπου και όχι µόνο.

Πολλές µελέτες έχουν δείξει ότι η ανάλυση συναισθήµατος από το Twitter µπορεί να

προβλέψει σωστά τα πρότυπα των χρηµατιστηρίων και τα αποτελέσµατα των πολιτικών

εκλογών. Επιπλέον, η εξόρυξη δεδοµένων από το Twitter έχει εφαρµοστεί στην έρευ-

να ποικίλων ϑεµάτων, συµπεριλαµβανοµένων των κοινωνικών κινηµάτων, της δηµόσιας

υγείας και των ϕυσικών καταστροφών.

Πιο συγκεκριµένα επιστρέφοντας στην παρούσα µελέτη, ϐασικός στόχος είναι η

συλλογή δεδοµένων από την πλατφόρµα Twitter. Για να γίνει αυτό, υπάρχουν πολλοί

τρόποι. Οι πιο δηµοφιλείς είναι η απόξεση ιστού (web scraping), το API και τέλος η χει-

ϱοκίνητη εξαγωγή. Η απόξεση ιστού (web scraping) και το API είναι αυτοµατοποιηµένες

τεχνικές και είναι οι πιο πρακτικοί τρόποι συλλογής δεδοµένων [35].

• Απόξεση ιστού (Web scraping)

Το web scraping είναι η συλλογή δεδοµένων από έναν ιστότοπο. Αυτή η διαδι-

κασία γίνεται µε συστηµατικό τρόπο, δηλαδή ένας ¨πράκτορας¨ λογισµικού, ένα

ϱοµπότ ή αρχείο κώδικα, µιµείται την αλληλεπίδραση περιήγησης µεταξύ των

διακοµιστών Ιστού και του ανθρώπου. ∆εδοµένου ότι το σενάριο συνήθως πρέπει

να αλλάξει για να ταιριάζει στην αρχιτεκτονική κάθε ιστότοπου, αυτή η µέθοδος
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είναι προτιµότερη όταν για την ανακτήση µεγάλου όγκου πληροφοριών από έναν

συγκεκριµένο ιστότοπο [36]. Για να λειτουργήσει, πρέπει να τροφοδοτηθεί η διε-

ύθυνση URL του ιστότοπου στο scraper. Στη συνέχεια, το scraper ϑα ϕορτώσει τον

ιστότοπο και ϑα εξαγάγει είτε όλα τα δεδοµένα που είναι διαθέσιµα στον ιστότοπο

είτε συγκεκριµένα δεδοµένα που Ϲητήθηκαν από τον χρήστη. Τέλος, όταν ολο-

κληρωθεί η διαδικασία, ο κώδικας ϑα επιστρέψει ένα εύκολα αναγνώσιµο αρχείο,

όπως ένα csv αρχείο, που περιέχει όλες τις πληροφορίες που Ϲητήθηκαν.

• ∆ιασύνδεση Προγραµµατισµού Εφαρµογών Twitter (Twitter API)

΄Ενα API (Application Programming Interface) αποτελεί ϐασικά έναν µηχανισµό

που απαντά σε συγκεκριµένα αιτήµατα - ερωτήµατα. Υπάρχουν ιστοσελίδες και

πάροχοι που δεν παρέχουν την υπηρεσία αυτή. Παρόλα αυτά το Twitter την

πρόσφερει και µάλιστα δωρεάν. Το Twitter API λαµβάνει ένα ερώτηµα για τα

δεδοµένα που µπορεί να είναι χρήσιµα για την εκάστοτε έρευνα, επεξεργάζεται το

αίτηµα και επιστρέφει το αρχείο µε τα Ϲητούµενα δεδοµένα. ∆εδοµένου ότι το API

χρησιµοποιείται µέσα από τον ιστότοπο ή την εταιρεία, είναι πολύ πιο προσιτό και

εύκολο στη χρήση του από το web scraping.

Συµπερασµατικά, ανάλογα µε τους στόχους της κάθε µελέτης και τον τύπο των

δεδοµένων που ϑα εξορυχθούν, µπορεί κανείς να επιλέξει ποια µέθοδο ϑα χρησιµοποι-

ήσει, το Twitter API ή το web scraping, για την εξόρυξη των δεδοµένων του. Πριν από

την επιλογή της µεθόδου για την παρούσα εργασία, ϑα αναφερφούν στον παρακάτω

Πίνακα 1 κάποιες κύριες διαφορές µεταξύ των δύο µεθόδων [37]. Βάση του Πίνακα

αυτού, ϑα χρησιµοποιηθεί η τεχνική απόξεσης ιστού για την επερχόµενη ανάλυση.
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Πίνακας 1: ∆ιαφορές µεταξύ Twitter API και Web Scraper

API Web Scraping

Το API είναι µια εφαρµογή δηµιουργηµένη
από την ίδια την ιστοσελίδα του Twitter,
εξαιτίας αυτού δεν υπάρχει περίπτωση να
µπλοκάρει κάποια αίτηση από χρήστη ως κα-
κόβουλη, διότι λειτουργεί ήδη σύµφωνα µε
τους κανόνες της ιστοσελίδας.

Στο web scraper µπορεί να αποκλειστούν α-
πό την ιστοσελίδα οι χρήστες αφού προκαλο-
ύν ¨σύγχυση¨ στον αριθµό των πραγµατικών
επισκέψεων της ιστοσελίδας. Ωστόσο οι σύγ-
χρονοι κώδικες του web scraping αλλάζουν
την προέλευση του αιτήµατος εισόδου. Με
αυτόν τον τρόπο η ιστοσελίδα δεν λαµβάνει
τις επισκέψεις, ως επισκέψεις από ένα άτοµο
και επιτρέπει στους χρήστες να συνεχίσουν
την εξαγωγή.

΄Ενα µειονέκτηµα που έχει το API είναι ότι εν-
δέχεται να µην µπορούν να ληφθούν όλες οι
πληροφορίες που Ϲητήθηκαν ή που είναι δια-
ϑέσιµες στην ιστοσελίδα. Τα περισσότερα API
επιτρέπουν την εξαγωγή µόνο ϐασικών πλη-
ϱοφοριών, συνοδευµένη µε την αιτιολόγηση
χρήσης αυτών των δεδοµένων.

Το web scraper µπορεί να εξαγάγει ότι πλη-
ϱοφορία υπάρχει στην ιστοσελίδα, δηλαδή ότι
είναι ορατό σε µια δηµόσια ιστοσελίδα. Αυτό
γίνεται σύµφωνα µε τους περιορισµούς που
έχει καθορίσει η ιστοσελίδα στους όρους και
τις προϋποθέσεις της.

Για τη χρήση του Twitter API χρειάζεται να
δηµιουργηθεί ένας λογαριασµός και µετέπει-
τα ένας εξατοµικευµένος κωδικός που ϑα πε-
ϱιλαµβάνει τα κλειδιά πρόσβασης και τον κα-
ϑορισµό των δεδοµένων που χρειάζονται.

Η κατασκευή ενός web scraper από την αρχή
είναι αρκετά περίπλοκη υπόθεση. Παρόλα
αυτά, για εφαρµογές όπως εξαγωγή πληρο-
ϕοριών απο το Twitter υπάρχουν πολλοί έτοι-
µοι κώδικες, εντελώς δωρεάν (open-source)
που ϐοηθούν στην διεκπεραίωση της διαδι-
κασίας.

Τα αποτελέσµατα που επιστρέφει το API,
µπορεί να είναι δύσκολα στην διαχείριση και
στο ϕιλτράρισµα τους.

Το web scraping παρέχει συνήθως ολόκληρο
το περιεχόµενο από µια ιστοσελίδα. Ωστόσο,
από στους κώδικες web scraping που υπάρ-
χουν ήδη για το Twitter µπορούν να εξακρι-
ϐωθούν τα κοµµάτια πουν ενδιαφέρουν τον
ερευνητή.

Αφού το API παρέχεται από την ιστοσελίδα
είναι εντελώς νόµιµο.

Το web scraping είναι νόµιµο, εφόσον ο
κώδικας ακολουθεί τους όρους και τις προ-
ϋποθέσεις του ιστότοπου που καθορίζονται
στο αρχείο robot.txt.

20



2.3 Sentiment Analysis

Η άνοδος των µέσων κοινωνικής δικτύωσης και της ψηφιακής επικοινωνίας, έχει

συµπαρασύρει και την αύξηση της ανάλυση συναισθήµατος. Αυτό συµβαίνει διότι µέσω

των µέσων κοινωνικής δικτύωσης µπορούµε να λάβουµε πραγµατικά πολύτιµες πληρο-

ϕορίες για τις απόψεις και τις αντιλήψεις των χρηστών. Από τις κριτικές που αφήνουν

οι χρήστες µιας ιστοσελίδας έως και τις αναφορές σε πολιτικά debate, ϐοηθούν να διε-

ξαχθούν συµπεράσµατα για την κοινή γνώµη [38].

Η ανάλυση συναισθήµατος, ή όπως αλλιώς αναφέρεται ως εξόρυξη γνώµης, είναι

ένας κλάδος έρευνας που εξετάζει τις στάσεις, τις απόψεις και τα συναισθήµατα των

ανθρώπων σχετικά µε διάφορα ϑέµατα, αγαθά και υπηρεσίες. Στην πραγµατικότητα

η κατανόηση του τι µπορεί να αισθάνεται ένα άτοµο σε µια συνοµιλία είναι Ϲωτικής

σηµασίας για το πώς ϑα εξελιχθεί η συνοµιλία και πώς ϑα ενεργήσει ο ακροατής. Μερι-

κές ϕορές είναι δύσκολο ακόµα και για τους ανθρώπους να κατανοήσουν τι νιώθουν οι

άλλοι, πόσο µάλλον για µια µηχανή. Η ανάλυση συναισθήµατος (sentiment analysis)

αναλαµβάνει αυτήν ακριβώς την πρόκληση.

Συγκεκριµένα, η ανάλυση συναισθήµατος είναι η µέθοδος διδασκαλίας µιας µη-

χανής έτσι ώστε να κατανοεί τι αισθάνεται ένα άτοµο/χρήστης, µέσα από ένα κείµενο,

έναν ήχο, µια εικόνα ή ακόµα και από ένα ϐίντεο. Αυτή η µέθοδος χρησιµοποιείται για

την κατανόηση της στάσης ενός ατόµου σε ορισµένα σηµαντικά ϑέµατα, τις απόψεις και

τα γενικά συναισθήµατά του, στη δεδοµένη περίπτωση για την κλιµατική αλλαγή [39].

Στην ανάλυση αυτή ϑα χρησιµοποιηθούν κείµενα και πιο συγκεκριµένα tweets σχετικά

µε την κλιµατική αλλαγή, και ϑα αποδοθεί η στάση του χρήστη ως προς το ϑέµα αυτό.

Τα επιλεγµένα tweets είναι συναισθηµατικά ϕορτισµένα για το συγκεκριµένο Ϲήτηµα,

ώστε να µάθει η µηχανή να ταξινοµεί τα συναισθήµατα [40].

Στο πλαίσιο της εξόρυξης συναισθηµάτων, τα κείµενα αναλύονται για να συλ-

λάβουν τις απόψεις των ανθρώπων, που συνήθως εµπίπτουν σε δυο κατηγορίες, ϑετικές

ή αρνητικές, µε περιστασιακή εξέταση της ουδέτερης άποψης [41].Για να ταξινοµηθεί
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συναισθηµατικά το κείµενο, η ανάλυση συναισθήµατος πρέπει να ϐασιστεί σε προκα-

ϑορισµένους γλωσσικούς κανόνες και λεξικά. Από την άλλη πλευρά, η ανάλυση συναι-

σθήµατος µπορεί να ϐασιστεί στη µηχανική µάθηση, για την διενέργεια προβλέψεων µε

ϐάση τα µοτίβα που έχει ανακαλύψει στα δεδοµένα κειµένου [42]. Αφού ταξινοµηθο-

ύν τα κείµενα ως προς την πολικότητα τους, υπάρχουν και άλλες δυσκολίες οι οποίες

πρέπει να ληφθούν υπόψη, όπως η διαχείριση του κειµένου.

Οι τεχνικές ανάλυσης συναισθήµατος έχουν ϐοηθήσει στο να αναλύονται κείµενα

µε γραµµατικά και συντακτικά λάθη, κείµενα που περιέχουν emojis καθώς και µι-

κρά κείµενα µε λίγους χαρακτήρες, όπως τα tweets. Θα πρέπει ακόµα να αναφερθεί

ότι, πέρα από τις σύγχρονες µεθόδους για την αντιµετώπιση όλων αυτών των δυσκολι-

ών, υπάρχουν και οι περιπτώσεις που αφορούν την ανάλυση συναισθήµατος σε αρχεία

κειµένου, όπως είναι η ανάλυση ειρωνικών κειµένων και µη [43].

Η υποκειµενική πτυχή του συναισθήµατος, η οποία µπορεί να επηρεαστεί από τις

ατοµικές εµπειρίες, το πολιτισµικό υπόβαθρο και το πλαίσιο στο οποίο δηµιουργήθηκε

το κείµενο, αποτελεί ένα ακόµα εµπόδιο για στην ανάλυση συναισθηµάτων. Εξαιτίας

αυτού, η ανάλυση συναισθήµατος µπορεί να είναι εξαιρετικά ευαίσθητη στο πλαίσιο και

µια µεµονωµένη λέξη ή ϕράση µπορεί να ϕέρει διαφορετικές σηµασίες ανάλογα µε την

κατάσταση.

Στις µελέτες που έχουν διεξαχθεί για την συναισθηµατική ανάλυση, µεγάλη έµφα-

ση δίνεται στη ϐελτίωση της ακρίβειας, στη δηµιουργία καλύτερων αλγορίθµων και στην

κατανόηση των δυσκολιών της ανάλυσης συναισθήµατος. Ο Pang et al. (2002), πρότεινε

τη χρήση ταινιών ως πηγή για έρευνα ανάλυσης συναισθηµάτων, και οι Kim και Hovy

(2004), που ερεύνησαν την επίδραση των λέξεων άρνησης στην ανάλυση συναισθηµάτων,

είναι δύο από τις πιο ενδεικτικές µελέτες στο ϑέµα.

Στην επίλυση αυτών των Ϲητηµάτων που προαναφέρθηκαν, ϐοηθούν οι ϱαγδαίες

εξελίξεις στην τεχνητή νοηµοσύνη και τη µηχανική µάθηση, ενισχύοντας τη χρήση της

ανάλυσης συναισθηµάτων. ΄Ετσι το πεδίο της ανάλυσης συναισθήµατος επεκτείνεται

22



ολοένα και περισσότερο προσφέροντας πιο ακριβή και αξιόπιστα αποτελέσµατα.

2.4 Τεχνητή Νοηµοσύνη (Artificial Intelligence)

Η τεχνητή νοηµοσύνη (Artificial Intelligence) αποτελεί τον κλάδο της τεχνολογίας

και της επιστήµης των υπολογιστών, που ασχολείται µε την δυνατότητα των έξυπνων

µηχανών να µιµούνται τη συµπεριφορά των ανθρώπων, όπως η αναγνώριση οµιλίας, η

µετάφραση γλώσσας και η οπτική αντίληψη, δηλαδή ενέργειες που απαιτούν ανθρώπι-

νη νοηµοσύνη [29]. Αρχικά, ο όρος «τεχνητή νοηµοσύνη» πρωτοεµφανίστηκε σε ένα

συνέδριο στο Κολέγιο του Ντάρτµουθ, το 1956. Την ίδια χρονιά, εντάχθηκε σε ακαδη-

µαϊκό επίπεδο.

Η κύρια ενασχόλησή της αφορά την εφαρµογή των υπολογιστών σε εργασίες που

απαιτούν γνώση, αντίληψη, συλλογισµό, κατανόηση και γνωστικές ικανότητες [44]. Ο

ϐασικός σκοπός της τεχνητής νοηµοσύνης είναι να µιµηθεί τη νοητική λειτουργία του

ανθρώπου και να πραγµατοποιήσει δραστηριότητες που κανονικά ϑα πραγµατοποιούσε

ο άνθρωπος. Τα εργαλεία της τεχνητής νοηµοσύνης µπορούν να διαµορφωθούν µε τέτοιο

τρόπο, ώστε να αξιοποιήσουν ατοµικές συµπεριφορές, προτιµήσεις, πεποιθήσεις και

ενδιαφέροντα για να εξατοµικεύσουν εµπειρίες. Με άλλα λόγια εκπαιδεύουν τις µηχανές

να συµπεριφέρονται όπως οι άνθρωποι, δηλαδή να ϐλέπουν, να ακούν, να µιλούν, να

γράφουν [45]. Χωρίς να διδαχθούν από τους ανθρώπους, οι µηχανές χρησιµοποιούν τη

δική τους εµπειρία, ώστε να επιλύσουν ένα πρόβληµα.

Η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (Natural language processing -NLP), η οποία

ασχολείται µε την ερµηνεία της ϕυσικής γλώσσας των ανθρώπων από τους υπολογιστές,

είναι µια από τις σηµαντικότερες εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης. Η αναγνώριση

οµιλίας, η ανάλυση συναισθηµάτων και η αυτόµατη µετάφραση είναι µερικές µόνο από

τις πολλές χρήσεις του NLP [19]. Αυτοί οι αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται στην ανάλυση

συναισθήµατος για τον προσδιορισµό της πολικότητας ενός κειµένου όπως αναφέρθηκε

παραπάνω.
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Η τεχνητή νοηµοσύνη έχει τη δυνατότητα να αλλάξει ϱιζικά τον τρόπο Ϲωής και ερ-

γασίας. Για παράδειγµα, η τεχνολογία µπορεί να αυτοµατοποιήσει επαναλαµβανόµενες

λειτουργίες όπως η εισαγωγή δεδοµένων και η υποστήριξη πελατών, απελευθερώνοντας

τους ανθρώπους να επικεντρωθούν σε πιο δύσκολες και ευφάνταστες εργασίες. Η τε-

χνητή νοηµοσύνη µπορεί επίσης να ϐοηθήσει στην εξεύρεση λύσεων σε µερικά από τα

πιο επείγοντα Ϲητήµατα που αντιµετωπίζει η ανθρωπότητα, όπως η ϕτώχεια, η ασθένεια

και η κλιµατική αλλαγή. ∆εν πρέπει επίσης να παραλείπονται ούτε να παραµελούνται

οι εξελίξεις που έχουν επέλθει στην υγεία ή την ενέργεια ή πολλούς άλλους τοµείς, χάρη

στην τεχνητή νοηµοσύνη. Αυτές οι εξελίξεις, παρόλο που έγιναν από ανθρώπους, δεν

ϑα είχαν ποτέ τέτοιου είδους αποτελέσµατα στο ίδιο χρονικό πλαίσιο, χωρίς τη ϐοήθεια

των µηχανών. Από αυτό και µόνο γίνεται λοιπόν αντιληπτό πόσο ισχυρό εργαλείο είναι

η τεχνητή νοηµοσύνη.

Παρόλα αυτά η εισχώρηση της τεχνητής νοηµοσύνης, στην καθηµερινότητα έχει

δηµιουργήσει µια νέα πραγµατικότητα που µπορεί να αποκτήσει έναν απειλητικό ϱόλο,

λαµβάνοντας υπόψη τον απόλυτο έλεγχο που έχει στη σηµερινή Ϲωή όλων. Ανησυχίες

επίσης υπάρχουν για το πώς η τεχνητή νοηµοσύνη ϑα επηρεάσει την κοινωνία, συµπερι-

λαµβανοµένης της απώλειας ϑέσεων εργασίας και της πιθανότητας κακόβουλης χρήσης

των συστηµάτων τεχνητής νοηµοσύνης.

Συµπερασµατικά, η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένα ταχέως αναπτυσσόµενο πεδίο

που έχει τη δυνατότητα να αλλάξει σηµαντικά πολλές πτυχές της Ϲωής ενός ανθρώπου

αρκεί κανείς να συγκρίνει την Ϲωή του σήµερα µε τη Ϲωή του πριν 10 χρόνια. Η ταχύτη-

τα εξέλιξης της τεχνικής νοηµοσύνης έχει επιφέρει αυτή την τόσο µεγάλη αλλαγή και

η ανεξέλεγκτη πορεία της µπορεί να προκαλέσει, πέρα από ευεργετικές διευκολύνσεις,

ανεπανόρθωτα προβλήµατα [46].
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Μηχανική µάθηση (Machine Learning)

Αυτή η υποκατηγορία τεχνητής νοηµοσύνης περιέχει µια µεγάλη ποικιλία αλγο-

ϱίθµων και στατιστικών µοντέλων που χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία προγνωστι-

κών µοντέλων και για την επίλυση προβληµάτων λήψης αποφάσεων [44]. Η µηχανική

µάθηση ϐασίζεται στην ανάλυση δεδοµένων όπως επίσης και στην τροποποίηση αυ-

τών, για να δώσει πολύτιµες πληροφορίες σχετικά µε αυτά τα δεδοµένα και τις πιθανές

διαδικασίες λήψης αποφάσεων. Εφαρµόζεται σε ένα ευρύ ϕάσµα ϐιοµηχανιών και ε-

ϕαρµογών, όπως τα συστήµατα προτάσεων και η προγνωστική ανάλυση.

Παρόλο που τα αυτοµατοποιηµένα συστήµατα είναι πολύ διαδεδοµένα πλέον στην

κοινωνία, µερικές ϕορές είναι δύσκολο να αναγνωρίσει κανείς πόσο σηµαντικές και πόσο

ευρείες µπορεί να είναι οι υπηρεσίες µηχανικής εκµάθησης [47]. Από τη δυνατότητα

επισήµανσης ενός ϕίλου σε µια ϕωτογραφία (tagging) έως την πρόταση µιας νέα ταινία

(recommendation systems), όλα αυτά αποτελούν εκροές της µηχανικής µάθησης. Είναι

προφανές ότι η µηχανική µάθηση µπορεί να ωφελήσει σε διάφορες εργασίες, που ούτως

ή άλλως ϑα µπορούσαν να διεκπεραιωθούν, αλλά πλέον γίνονται πολύ πιο γρήγορα και

αποτελεσµατικά. Με το µέλλον της µηχανικής µάθησης να προσανατολίζεται σε εργασίες

που δεν είναι ανθρωπίνως δυνατές [48].

Παρακάτω παρατίθεται ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί συνήθως η µηχανική

εκµάθηση. Αρχικά χρησιµοποιούνται δεδοµένα για να εκπαιδεύσουν τις µηχανές να

απαντούν σε µια συγκεκριµένη ερώτηση ή εργασία. Η τροφοδοσία δεδοµένων στον αλ-

γόριθµο ονοµάζεται εκπαίδευση (training). Υπάρχουν πολλοί τύποι µηχανικής µάθη-

σης, αλλά σε αυτή την ϕάση ϑα αναφερθούν οι δύο πιο εξέχουσες, η εποπτευόµενη

(supervised) και η µη εποπτευόµενη(unsupervised) µάθηση. Και οι δύο τύποι µηχα-

νικής µάθησης γίνονται από µοντέλα εκπαίδευσης σε ϐάσεις δεδοµένων.

Στην εποπτευόµενη εκµάθηση (supervised learning) δίνονται στον αλγόριθµο ο-

δηγίες για το ποια ϑα πρέπει να είναι η σωστή απάντηση. Για παράδειγµα, για την
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αναγνώριση εικόνας, ο αλγόριθµος έχει ως εισαγωγικά δεδοµένα πολλές εικόνες. Ω-

στόσο, για να µάθει ο αλγόριθµος να αναγνωρίζει τους ανθρώπους στις εικόνες, πρέπει

να του δοθεί µια ένδειξη για το που απεικονίζονται άνθρωποι σε ποια εικόνα και στη

συνέχεια να ελεγχθεί πόσο καλά προβλέπει τους ανθρώπους σε µια άλλη, άγνωστη ει-

κόνα. Αυτό που µόλις περιγράφθηκε είναι η εκπαίδευση (training) και η επικύρωση

(validation) µιας εποπτευόµενης µαθησιακής εργασίας.

Από την άλλη πλευρά, η µη εποπτευόµενη µάθηση (unsupervised learning) για

µια εργασία εικόνας ϑα µοιάζει ως εξής : ΄Εχοντας πολλές εικόνες ϕρούτων (µήλα, µπα-

νάνες και πορτοκάλια) και χωρίς να δοθεί καµία άλλη πληροφορία στη µηχανή, ϑα

πρέπει να παράγει 3 διακριτές οµάδες ϕρούτων, πιο συγκεκριµένα µια οµάδα εικόνων

που να µοιάζουν µε µήλα, µια οµάδα εικόνων που µοιάζουν µε µπανάνες, και µια

οµάδα εικόνων που µοιάζουν µε πορτοκάλια.

΄Ενα από τα ϐασικά χαρακτηριστικά των αλγορίθµων αυτών είναι η δυνατότητα αυ-

τόνοµης ϐελτίωσης της απόδοσής τους µε την πάροδο του χρόνου µέσω της διαδικασίας

της εκπαίδευσης. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, ο αλγόριθµος παρουσιάζεται µε

ένα σύνολο δεδοµένων εισόδου και την αντίστοιχη αναµενόµενη έξοδο. Στη συνέχεια, ο

αλγόριθµος προσαρµόζει τις παραµέτρους του προκειµένου να παράγει µια πιο ακριβή

έξοδο µε ϐάση το αρχικό ερώτηµα. Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται συνεχώς µέχρι

ο αλγόριθµος να ϕτάσει σε ένα ικανοποιητικό επίπεδο ακρίβειας [49].

Το ποσοστό επιτυχίας των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης εξαρτάται κατά κύριο

λόγο από την ποιότητα των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται στην εκπαίδευση. Τα α-

νακριβή ή µεροληπτικά δεδοµένα µπορεί να οδηγήσουν σε ανακριβή αποτελέσµατα, γι΄

αυτό είναι σηµαντικό να γίνεται σωστή προεπεξεργασία και να καθαρίζονται τα δεδοµένα

πριν από την εκπαίδευση. Η επιλογή χαρακτηριστικών και η µείωση διαστάσεων είναι

επίσης σηµαντικά ϐήµατα στο στάδιο της προεπεξεργασίας, καθώς µπορούν να ϐοη-

ϑήσουν στη µείωση της πολυπλοκότητας των δεδοµένων και στη ϐελτίωση της απόδοσης

του αλγορίθµου.
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΄Ενας αριθµός δηµοφιλών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης έχει αναπτυχθεί τα

τελευταία χρόνια, συµπεριλαµβανοµένων των Logistic regressions, Support vector ma-

chines, Random forest και K-nearest neighbours που ϑα αναλυθούν παρακάτω και

πολλοί άλλοι. Η επιλογή του αλγόριθµου που ϑα χρησιµοποιηθεί εξαρτάται από το είδος

του προβλήµατος και το σύνολο δεδοµένων που είναι διαθέσιµα για την εκπαίδευση.

Παρά την εκτενή χρήση των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, εξακολουθούν να

υπάρχουν ορισµένοι περιορισµοί και προκλήσεις. Το overfitting (η υπερπροσαρµογή)

είναι µια από αυτές τις προκλήσεις που καλούνται να αντιµετωπίσουν οι data scientists

στη µηχανική µάθηση. Το overfitting συµβαίνει όταν ένα µοντέλο ταιριάζει πολύ καλά

στα δεδοµένα εκπαίδευσης, αλλά έχει κακή απόδοση στα δεδοµένα δοκιµής. Αυτό

µπορεί να προκύψει λόγω των πολλών παραµέτρων του µοντέλου ή στο γεγονός ότι είναι

πολύ περίπλοκο για τα δεδοµένα. Μια άλλη πρόκληση είναι η έλλειψη ερµηνείας των

µοντέλων. Πολλοί αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης ϑεωρούνται ¨µαύρα κουτιά¨ επειδή

είναι δύσκολο να κατανοηθεί πώς το µοντέλο κατέληξε σε µια συγκεκριµένη απόφαση.

Αυτό µπορεί να είναι ένα σηµαντικό πρόβληµα σε εφαρµογές όπου πρέπει να γίνεται

ϕανερός ο τρόπος διαχείρισης.

Παρά τις προκλήσεις και τις δυσκολίες που µπορεί να προκύπτουν, η µηχανική

µάθηση συνεχώς αναπτύσσεται και να εξελίσσεται, µε νέες τεχνικές και αλγόριθµους,

επιτρέποντας στους υπολογιστές να ϐελτιώνουν αυτόµατα την απόδοσή τους µέσω της

εµπειρίας. Η µηχανική εκµάθηση έχει τη δύναµη να αντιµετωπίζει σύνθετες εργασίες

και να παρέχει νέες πληροφορίες και λύσεις. Είναι ένας ταχέως αναπτυσσόµενος τοµέας

που έχει τη δυνατότητα να ϕέρει την επανάσταση στον τρόπο µε τον οποίο λαµβάνονται

αποφάσεις και επιλύονται προβλήµατα.
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Βαθιά Μάθηση (Deep Learning)

Η ϐαθιά µάθηση είναι µια υποκατηγορία της µηχανικής µάθησης που ϐασίζε-

ται κυρίως στην αρχιτεκτονική των τεχνητών νευρωνικών δικτύων [50, 44]. ∆ηλαδή,

αλγόριθµους που µιµούνται τον τρόπο µε τον οποίο λειτουργούν οι νευρώνες στον αν-

ϑρώπινο εγκέφαλο. ΄Οπως οι νευρώνες µεταφέρουν πληροφορίες στον ανθρώπινο ε-

γκέφαλο, έτσι και οι νευρώνες σε έναν αλγόριθµο τεχνητών νευρωνικών δικτύων µε-

ταφέρουν πληροφορίες και προσπαθούν να αποκτήσουν µια αξιόλογη ερµηνεία των

δεδοµένων κάνοντας αυτές τις συνδέσεις.

Η ϐαθιά εκµάθηση είναι πιο προηγµένη από την απλή µηχανική µάθηση, κα-

ϑώς µπορεί να χειριστεί πολύ πιο περίπλοκα και αφηρηµένα δεδοµένα, έχει πολύ πιο

περίπλοκη αρχιτεκτονική, που αποτελείται από αρκετούς νευρώνες και πολλά κρυφά

επίπεδα.Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα που χρησιµοποιεί προϋπήρχαν, αλλά αναζω-

πυρωθήκαν µόνο όταν οι µεγάλες ποσότητες σχολιασµένων δεδοµένων κατάφεραν να

επιτύχουν αποτελέσµατα σε ένα ευρύ ϕάσµα εργασιών. Ο όρος "deep" στη ϐαθιά µάθη-

ση αναφέρεται στον µεγάλο αριθµό επιπέδων στο νευρωνικό δίκτυο, σε αντίθεση µε τα

ϱηχά δίκτυα του παρελθόντος. Τα ϐαθύτερα δίκτυα επιτρέπουν στο µοντέλο να µάθει

πιο σύνθετες αναπαραστάσεις και να κάνει πιο ακριβείς προβλέψεις.

Οι αλγόριθµοι ϐαθιάς µάθησης µπορούν να χωριστούν σε νευρωνικά δίκτυα τρο-

ϕοδοσίας και σε επαναλαµβανόµενα δίκτυα [51]. Τα δίκτυα τροφοδοσίας επεξεργάζο-

νται τα δεδοµένα εισόδου µε διαδοχικό τρόπο, περνώντας τα δεδοµένα µέσω πολλαπλών

νευρωνικών επιπέδων µέχρι να γίνει µια τελική πρόβλεψη. Από την άλλη τα επανα-

λαµβανόµενα δίκτυα έχουν συνδέσεις ανατροφοδότησης που επιτρέπουν στο δίκτυο να

διατηρεί πληροφορίες από προηγούµενες εισόδους, καθιστώντας τα κατάλληλα για την

επεξεργασία διαδοχικών δεδοµένων όπως οµιλία ή κείµενο.

΄Ενας ευρέως διαδεδοµένος τύπος ϐαθιάς µάθησης είναι τα συνελικτικά νευρωνι-

κά δίκτυα (CNN). Αυτό ο τύπος δικτύου χρησιµοποιείται κατά ϐάση για εργασίες ανα-
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γνώρισης εικόνας. Τα CNN επεξεργάζονται δεδοµένα εικόνας µέσα από ϕίλτρα συλλογή

δεδοµένων σε περιοχές εµφάνισης της εικόνας για να δηµιουργήσει αναπαραστάσεις

υψηλότερου επιπέδου. Η διαδικασία αυτή δίνει τη δυνατότητα στα CNN να µαθαίνουν

αυτόµατα τα σηµαντικά χαρακτηριστικά µιας εικόνας και να ϐελτιώνουν την ακρίβεια

των προβλέψεων.

΄Ενας άλλος τύπος αλγορίθµου ϐαθιάς µάθησης είναι το γενετικό αντιφατικό δίκτυο

(GAN), το οποίο αποτελείται από δύο δίκτυα: τον δηµιουργό και τον διαχωριστή. Ο δη-

µιουργός επινοεί πλασµατικά δείγµατα, παρόµοια µε τα πραγµατικά δεδοµένα, ενώ ο

διαχωριστής διεξάγει έρευνα για να διακρίνει τα πραγµατικά από τα πλασµατικά δείγµα-

τα. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, ο δηµιουργός και ο διαχωριστής εκπαιδεύονται

ταυτόχρονα, µε τον δηµιουργό να προσπαθεί να δηµιουργήσει δείγµατα που δεν δια-

ϕέρουν από τα πραγµατικά δεδοµένα και τον διαχωριστή να προσπαθεί να αναγνωρίσει

τα πλασµατικά δείγµατα. Ως αποτέλεσµα τα δίκτυα GAN µπορούν να παράγουν εικόνες

υψηλής ποιότητας ή άλλα δείγµατα δεδοµένων που είναι παρόµοια µε τα πραγµατικά

δεδοµένα.

΄Οπως γίνεται ϕανερό ακόµα και µε περιορισµένα δεδοµένα εκπαίδευσης οι αλ-

γόριθµοι ϐαθιάς µάθησης έχουν την ικανότητα να δηµιουργούν πολύπλοκες αναπαρα-

στάσεις και να κάνουν ακριβείς προβλέψεις. Αυτό συµβαίνει διότι επιτρέπουν στο µο-

ντέλο να µάθει τα χαρακτηριστικά και τις αναπαραστάσεις απευθείας από τα δεδοµένα,

αντί να τα προσδιορίζει εκ των προτέρων. Επιπλέον, οι αλγόριθµοι ϐαθιάς µάθησης

µπορούν να αναπτυχθούν καλύτερα σε µεγάλες ποσότητες δεδοµένων και µπορούν να

ϐελτιώσουν τις προβλέψεις τους µε την πάροδο του χρόνου καθώς προστίθενται περισ-

σότερα δεδοµένα.

Υπάρχουν ϐέβαια ορισµένοι περιορισµοί και σε αυτού του είδους τους αλγόριθ-

µους. Για την επιτυχηµένη λειτουργία τους χρήζουν µεγάλες ποσότητες σχολιασµένων

δεδοµένων, η συλλογή των οποίων απαιτεί χρόνο και πολύ µνήµη που σηµαίνει ότι

µπορεί να είναι κοστοβόρα [52]. Επιπλέον, µπορεί να είναι δύσκολο να ερµηνευθούν

και µερικές ϕορές µπορεί να λάβουν αποφάσεις που είναι δύσκολο να κατανοηθούν.
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Παρότι υπάρχουν αυτοί οι περιορισµοί, η ϐαθιά εκµάθηση έχει σηµειώσει ση-

µαντική πρόοδο σε ένα ευρύ ϕάσµα εφαρµογών. Για παράδειγµα, αλγόριθµοι ϐαθιάς

µάθησης έχουν χρησιµοποιηθεί για να ϐελτιώσουν την ακρίβεια των συστηµάτων ανα-

γνώρισης οµιλίας και να τα καταστήσουν πιο ανθεκτικά [53, 54]. Στην επεξεργασία

ϕυσικής γλώσσας, αλγόριθµοι ϐαθιάς µάθησης έχουν χρησιµοποιηθεί για την ανάπτυ-

ξη µοντέλων που µπορούν να µεταφράσουν γλώσσες, να συνοψίσουν κείµενα ακόµα

και να απαντήσουν σε ερωτήσεις. Εργασίες όπως η αναγνώριση οµιλίας, η κατάτµη-

ση εικόνας και η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας αντιµετωπίζονται συνήθως µε τεχνικές

ϐαθιάς µάθησης [55, 56].
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3 Μεθοδολογία

3.1 Μοντέλα αναπαράστασης λέξεων στην NLP

Τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης και τα διαδικτυακά forum έχουν σχεδόν αποκτήσει

το µονοπώλειο των ανθρώπων όσον αφορά την έκφραση των απόψεων τους και των

συναισθηµάτων τους. Οι χρήστες αυτών των µέσων γράφουν µε διαφορετικούς τρόπους,

χρησιµοποιούν συντοµογραφίες, σηµεία στίξης, emoticons, hastags, αργκό και συχνά

χρησιµοποιούν και URL. Με την πρωταρχική τους µορφή τα κείµενα αυτά είναι δύσκολο

να κατανοηθούν από µια µηχανή.

Τα δεδοµένα λοιπόν που υπάρχουν στα κείµενα αυτά αυξάνονται µε ϱαγδαίους

ϱυθµούς αλλά αποτελούνται από µη δοµηµένα δεδοµένα χαµηλής ποιότητας τα οποία

είναι δύσκολο να επεξεργαστούν και ταξινοµηθούν ως έχουν. Πάραυτα αποτελούν µία

πηγή πλούσια σε πληροφορίες τα οποία δίνουν περισσότερες ευκαιρίες στην κατανόηση

ωφέλιµης γνώσης που δεν µπορεί να επιτευχθεί µέσω των ποσοτικών δεδοµένων. Πολλές

έρευνες και µεθοδολογίες έχουν επικεντρώσει την προσοχή τους στην επίλυση αυτών των

προβληµάτων και στη διαδικασία µετατροπής ακατέργαστων δεδοµένων σε αριθµητικά

διανύσµατα που µπορούν να κατανοήσουν οι µηχανές.

Η αναπαράσταση λέξεων, συµπεριλαµβανοµένης της σηµασίας τους, ήταν ανέκα-

ϑεν µια ιδιαίτερα σηµαντική ευρευνητική περιοχή για το πεδίο της NLP (Natural lan-

guage Processing). Οι διανυσµατικές αναπαραστάσεις λέξεων ϑεωρούνται µια από τις

πιο σηµαντικές ανακαλύψεις της ϐαθιάς µάθησης για την επίλυση προβληµάτων επεξερ-

γασίας ϕυσικής γλώσσας.Το ίδιο σηµαντική είναι και η κατανόηση της σηµασιολογίας

και των συντακτικών πληροφοριών για την ανάλυση κειµένου. Στο συγκεκριµένο ση-

µείο ϑα αναφερθούν διάφορα µοντέλα αναπαράστασης λέξεων και πως έχουν εξελιχθεί

στο χρόνο από τα κλασικά (προ εποχής της ϐαθιάς µάθησης) µέχρι τα πιο σύγχρονα

µοντέλα.
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3.1.1 Κλασικά Μοντέλα

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται µερικά από τα κλασικά µοντέλα που χρησι-

µοποιούνται για την ταξινόµηση του κειµένου. Χωρίζονται σε κατηγορικές και σταθµι-

σµένες αναπαραστάσεις λέξεων και µετατρέπουν το κείµενο σε µια διανυσµατική µορφή.

One Hot Encoding

Είναι η απλούστερη µέθοδος αναπαράστασης των λέξεων µε µια απλή κωδικοπο-

ίηση. Με την κωδικοποίηση one-hot, µια κατηγορική µεταβλητή, όπως µια λέξη ή ένας

χαρακτήρας, µετατρέπεται σε ένα αριθµητικό διάνυσµα που µπορεί να χρησιµοποιηθεί

ως είσοδος για αλγόριθµους µηχανικής µάθησης και στην ανάλυση δεδοµένων.

Η τεχνική χρησιµοποιείται για τη µετατροπή κατηγορικών δεδοµένων σε µορφή

αριθµητικού διανύσµατος. Το µήκος αυτού του διανύσµατος ϑα είναι ίσο µε την πο-

σότητα των όρων που υπάρχουν στο λεξιλόγιο που έχει δοθεί. Κάθε όρος του λεξιλογίου

µετατρέπεται σε µια δυαδική µεταβλητή µε µηδέν (0) ή ένα (1), δηλαδή κάθε λέξη ανα-

παριστάται από ένα δυαδικό διάνυσµα που έχει σε όλες τις ϑέσεις του µηδενικά (0) εκτός

από την ϑέση που αντιστοιχεί στην συγκεκριµένη λέξη, η οποία ισούται µε ένα(1). Στην

ουσία η κεντρική ιδέα της One Hot Encording µεθοδολογία είναι να δηµιουργήσει ένα

πίνακα µε µηδενικά (0) και ένα (1). Οι γραµµές του πίνακα αντιστοιχούν στις προτάσεις

που έχουν δοθεί, όπως για παράδειγµα tweets, και οι στήλες του πίνακα αντιστοιχούν

στις µοναδικές λέξεις που υπάρχουν σε αυτά τα tweets. ΄Οταν µια λέξη υπάρχει στο

εκάστοτε tweet τότε παίρνει την τιµή ένα (1) στη ϑέση που αντιστοιχεί ειδάλλως εάν δεν

υπάρχει παίρνει την τιµή µηδέν(0).

Η σχέση µεταξύ των λέξεων σε αυτή την αναπαράσταση δεν λαµβάνεται υπόψη.

Αυτή την παράλειψη προσπαθεί να καλύψει η κωδικοποίηση One Hot Enonding -

Bigrams. Η διαφορά είναι ότι δηµιουργούνται αρχικά δυάδες λέξεων (Bigrams) οι

οποίες ϐρίσκονται η µία δίπλα από την άλλη στο tweet και οι οποίες αντιµετωπίζονται

πλέον ως ένας όρος (µία οντότητα). Στη συνέχεια γίνεται η παράθεση των νέων όρων
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στον πίνακα σε συνδυασµό µε τα tweets για να δηµιουργηθεί ο πίνακας και να γίνει η

τοποθέτηση της µονάδας (1) στην παρουσία ή του µηδενικού (0) στην απουσία.

΄Ενα πλεονέκτηµα της one-hot κωδικοποίησης είναι ότι είναι απλή στην εφαρµο-

γή της, δεν απαιτεί µεγάλη υπολογιστική ισχύ και µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ένα

ευρύ ϕάσµα µεθόδων µηχανικής µάθησης, όπως Neural networks, Support vector ma-

chines, Decision trees και Random forests, εξαιτίας της ευελιξίας της. ΄Ενα ακόµα

πλεονέκτηµά της είναι η ικανότητά της να χειρίζεται αραιά δεδοµένα. Τα αραιά δεδο-

µένα είναι δεδοµένα στην πλειονότητά τους απαρτίζονται από ελλιπείς τιµές ή µηδενικά.

Η κωδικοποίηση αυτή έχει τη δυνατότητα µετατροπής τέτοιων δεδοµένων σε συµπαγή

µορφή, καθιστώντας ευκολότερη την επεξεργασία τους. Αυτό το πλεονέκτηµα είναι ιδια-

ίτερα χρήσιµο για µεγάλα σύνολα δεδοµένων όπου ο χρόνος επεξεργασίας και η χρήση

µνήµης µπορεί να γίνουν ανασταλτικός παράγοντας. Επίσης η One hot encoding ε-

ίναι ότι αντιµετωπίζει χωριστά την κάθε λέξη χωρίς να λαµβάνει αποτυπώνει τις σχέσεις

µεταξύ τους, σηµασιολογικές και συντακτικές. Αυτό µπορεί να οδηγήσει σε απώλεια

πληροφοριών που ϑα µπορούσαν να είναι πολύτιµες για τους αλγόριθµους µηχανικής

εκµάθησης.

Υπάρχουν όµως και αρκετά µειονεκτήµατα, το σηµαντικότερο εξ αυτών είναι γνω-

στό ως η κατάρα της διάστασης και στην ουσία είναι η τάση που έχει να αυξάνει τη

διάσταση του συνόλου δεδοµένων. Κάθε κατηγορικό χαρακτηριστικό στο σύνολο των

δεδοµένων µετατρέπεται σε ένα δυαδικό διάνυσµα, το οποίο µπορεί να οδηγήσει σε πο-

λύ µεγάλο αριθµό χαρακτηριστικών. Σηµαντικό είναι να αναφερθεί ότι η απόδοση των

αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, επηρεάζεται εξαιρετικά από την αυξηµένη πολυπλο-

κότητα του συνόλου δεδοµένων. Επίσης η One hot encoding είναι ότι αντιµετωπίζει

χωριστά την κάθε λέξη χωρίς να αποτυπώνει τις σχέσεις µεταξύ τους, σηµασιολογικές

και συντακτικές. Αυτό µπορεί να οδηγήσει σε απώλεια πληροφοριών που ϑα µπορούσαν

να είναι πολύτιµες για τους αλγόριθµους µηχανικής εκµάθησης.

Συµπερασµατικά, παρά τα µειονεκτήµατα που εµφανίζει, παραµένει ένα πολύτι-

µο εργαλείο για την ανάλυση δεδοµένων και τη µηχανική µάθηση, καθώς µπορεί να
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συνδυαστεί µε άλλες τεχνικές, όπως η µείωση διαστάσεων, για να µετριάσει τους πε-

ϱιορισµούς του και έπειτα εισάγοντας τα δυαδικά διανύσµατα που δηµιουργεί σε αλ-

γορίθµους µηχανικής µάθησης να τους επιτρέψει να ταξινοµήσουν το συναίσθηµα του

κειµένου ή να προβλέψουν το ϑέµα του εγγράφου.

Bag of Words

Το Bag of Words (BoW) είναι µια τεχνική όπου πρακτικά κάθε έγγραφο αναπα-

ϱίσταται ως ιστόγραµµα των συχνοτήτων των λέξεων. Αυτό το ιστόγραµµα προκύπτει

διαιρώντας πρώτα το έγγραφο σε λέξεις (token) και στη συνέχεια µετρώντας τον αριθµό

των εµφανίσεων κάθε λέξης [57] . Χρησιµοποιείται συνήθως στην ανάλυση κειµένου και

στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας. Αντιπροσωπεύει έγγραφα κειµένου ως αριθµητικά

διανύσµατα, τα οποία στη συνέχεια µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως είσοδος για δι-

άφορους αλγόριθµους µηχανικής εκµάθησης και έχει αποδειχθεί µια αποτελεσµατική

προσέγγιση για ταξινόµηση κειµένου.

Αυτή η µέθοδος είναι µια επέκταση της κωδικοποίησης One Hot. Στην ουσία

προσθέτει τις One Hot αναπαραστάσεις των λέξεων µέσα σε µια πρόταση, ένα άρθρο ή

ένα tweet [58, 59]. Είναι µια αναπαράσταση κειµένου που απαριθµεί την εµφάνιση των

λέξεων µέσα στο κείµενο (στη συγκεκριµένη περίπτωση σε ένα tweet) χωρίς να λαµβάνει

υπόψη την σειρά που εµφανίζονται οι λέξεις στο κέιµενο και πληροφορίες γραµµατι-

κής και σύνταξης, εξού και η ονοµασία Bag of words (¨τσάντα¨ λέξεων). Παρακάτω

παρατίθενται τα ϐήµατα δηµιουργίας µια Bag of words αναπαράστασης.

Αρχικά γίνεται tokenization, δηλαδή ο διαχωρισµός του κειµένου σε token. Αυτό

συνήθως επιτυγχάνεται µε διαίρεση του κειµένου χρησιµοποιώντας κενά και σηµεία

στίξης. ΄Επειτα γίνεται το ϕιλτράρισµα, οι λέξεις διακοπής (όπως ¨το¨, ¨και¨ και ¨του¨)

και άλλα διακριτικά που ϑεωρούνται άσχετα, χωρίς νόηµα και αφαιρούνται από το

κείµενο σε αυτό το στάδιο. Το ϕιλτράρισµα ακολουθείται από την κωδικοποίηση των

tokens σε µια αριθµητική αναπαράσταση όπως στην one-hot κωδικοποίηση. Και τέλος

γίνεται η καταµέτρηση της συχνότητας εµφάνισης κάθε token. Αυτό επιτυγχάνεται µε
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τον υπολογισµό του αριθµού των ϕορών που κάθε λέξη ή τοκεν εµφανίζεται στο κείµενο.

Ως αποτέλεσµα, δηµιουργείται ένας αραιός πίνακας, οι περισσότερες καταχωρήσεις του

οποίου είναι µηδενικές και µόνο µερικές είναι µη µηδενικές, αυτές που αντιστοιχούν

στις λέξεις που υπάρχουν στο έγγραφο. Κάθε σειρά του πίνακα αυτού υποδηλώνει ένα

έγγραφο ενώ κάθε στήλη ένα token.

Πλεονεκτήµατα που παρουσιάζει το BOW σε σχέση µε τις άλλες τεχνικές ανα-

παράστασης κειµένου, είναι η απλότητα της υλοποίησης και η ικανότητα χειρισµού

µεγάλων ποσοτήτων δεδοµένων κειµένου. Επιπλέον, παρέχει µια τυπική αναπαράστα-

ση της δοµής του κειµένου, η οποία µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως είσοδος για πιο

εξελιγµένες τεχνικές ανάλυσης κειµένου.

Ωστόσο, το BoW έχει αρκετούς περιορισµούς ένας από αυτούς είναι η απώλεια

νοήµατος που προκύπτει από τη µείωση των λέξεων που χρησιµοποιεί. Για παράδειγµα,

λέξεις µε πολλές σηµασίες ή παρόµοιες λέξεις µε διαφορετικές έννοιες, αντιµετωπίζονται

ως ίδιες, οδηγώντας σε απώλεια σηµασιολογικών πληροφοριών. Επιπλέον δεν κατα-

γράφει τη σειρά ή τις σχέσεις µεταξύ των λέξεων στο έγγραφο, κάτι που είναι σηµαντικό

για πολλές εργασίες ανάλυσης κειµένου.Παρά τους περιορισµούς αυτούς, το BoW πα-

ϱαµένει µια δηµοφιλής και ευρέως χρησιµοποιούµενη τεχνική στον τοµέα της ανάλυσης

κειµένου. ΄Εχει χρησιµοποιηθεί σε ποικίλες εφαρµογές, όπως ταξινόµηση κειµένου, α-

νάλυση συναισθηµάτων, µοντελοποίηση ϑεµάτων και ανάκτηση πληροφοριών.

Term Frequency/–Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Είναι µια κατηγορία σταθµισµένης αριθµητικής αναπαράσταση δεδοµένων κει-

µένου που αντικατοπτρίζει τη σηµασία µιας συγκεκριµένης λέξης σε ένα έγγραφο. Ο

στόχος της TF-IDF αναπαράστασης είναι να παρέχει µια σταθµισµένη αναπαράσταση

των πληροφοριών κειµένου σε ένα έγγραφο και να αποτυπώνει τις πιο κατατοπιστικές

λέξεις [60].
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Ο όρος Term Frequency (TF-συχνότητα όρου) υπολογίζεται διαιρώντας τον αριθ-

µό συχνότητας εµφάνισης µιας λέξης µε τον συνολικό αριθµό τον λέξεων του κειµένου.

Παρόλα αυτά η συχνότητα εµφάνισης των όρων δεν αποτελεί τον καλύτερο τρόπο ανα-

παράστασης ενός κειµένου, καθώς σε ένα κείµενο λέξεις όπως άρθρα, προθέσεις κλπ.

εµφανίζουν σχεδόν πάντα την µεγαλύτερη συχνότητα. Αυτό το µειονέκτηµα έρχεται να

καλύψει ο όρος Inverse Document Frequency (IDF- αντίστροφη συχνότητα εγγράφου)

ο οποίος ϑέτει µία κατανοµή ϐάρους στον TF, µειώνοντας έτσι την επίδραση των κοινών

λέξεων [61]. Η αντίστροφη συχνότητα εγγράφου (IDF) υπολογίζεται ως ο λογάριθµος του

συνολικού αριθµού εγγράφων διαιρεµένος µε τον αριθµό των εγγράφων που περιέχουν

τη συγκεκριµένη λέξη . Αυτός ο συνδυασµός µεθόδου TF και IDF είναι γνωστός ως TF-

IDF και προκύπτει πολλαπλασιάζοντας τον όρο συχνότητα µε την αντίστροφη συχνότητα

εγγράφου, όπως ϕαίνεται µαθηµατικά από την παρακάτω εξίσωση.

TF − IDF (t,d,D) = TF (t,d)(x)log( D

dft
)

΄Οπου t οι όροι, d κάθε έγγραφο, D η συλλογή των εγγράφων, dft το άθροισµα των

εγγράφων µε t όρους. Το µοντέλο TF-IDF είναι ϐασισµένο στην κωδικοποίηση BOW.

Η TF-IDF αναπαράσταση, εµφανίστηκε πρώτη ϕορά από τον K. Spärck Jones το

1972 και χρησιµοποιείται σε διάφορες εφαρµογές NLP όπως η ταξινόµηση, η οµαδοπο-

ίηση και η ανάκτηση κειµένου. ΄Ενα από τα πλεονεκτήµατα της χρήσης του TF-IDF είναι

ότι εξαλείφει τη σηµασία των λέξεων που εµφανίζονται συχνά, όπως για παράδειγµα οι

τερµατικές λέξεις, οι οποίες δεν περιέχουν χρήσιµη πληροφορία.

Στην ταξινόµηση κειµένου, το TF-IDF χρησιµοποιείται συχνά ως η αναπαράσταση

χαρακτηριστικών των δεδοµένων κειµένου. ΄Εχει αποδειχθεί ότι το TF-IDF είναι µια

αποτελεσµατική αναπαράσταση για ταξινόµηση κειµένου, ξεπερνώντας άλλες αναπα-

ϱαστάσεις όπως το One Hot Encoding, το Bag of Words και το Word2Vec σε αρκετές

µελέτες [57, 62].Στην οµαδοποίηση κειµένου, χρησιµοποιείται για την οµαδοποίηση

παρόµοιων εγγράφων µε ϐάση το περιεχόµενό τους. Η οµοιότητα µεταξύ των εγγράφων
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υπολογίζεται µε ϐάση την αναπαράσταση των εγγράφων TF-IDF . Στην ανάκτηση κει-

µένου, το TF-IDF χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση των εγγράφων µε ϐάση τη συ-

νάφειά τους µε ένα δεδοµένο ερώτηµα. Η συνάφεια ενός εγγράφου υπολογίζεται µε

ϐάση την αναπαράσταση TF-IDF του εγγράφου και του ερωτήµατος [63].

3.1.2 Word Embeddings - Ενσωµατώσεις Λέξεων

Η έλλειψη εξαγωγής χαρακτηριστικών των κλασικών µοντέλων καθώς και η δη-

µιουργία αραιών και µεγάλης διάστασης πινάκων ϑέτουν περιορισµούς στην δηµιουργία

ενός κατάλληλου µοντέλου Machine Learning.

Στον τοµέα του NLP, τα Word Embeddings (Ενσωµατώσεις λέξεων) έχουν πλέον

αντικαταστήσει τις κατηγορικές µεθόδους αναπαράστασης. Στην ουσία πρόκειται για

µια µέθοδο εκµάθησης χαρακτηριστικών όπου µια λέξη από το λεξιλόγιο αντιστοιχίζεται

σε ένα διάνυσµα διαστάσεων. Οι διανυσµατικές αυτές αναπαραστάσεις κωδικοποιούν

το νόηµα των λέξεων, µε τέτοιο τρόπο έτσι ώστε οι λέξεις που ϐρίσκονται πιο κοντά

στο διανυσµατικό χώρο να µοιάζουν σηµασιολογικά. Οι µέθοδοι αυτοί ϐασίζονται σε

νευρωνικά δίκτυα και αποτελούν κατανεµηµένες µεθόδους αναπαράστασης [64].

Ο Bengio ήταν ο πρώτος που εισήγαγε το 2003 στα NLP τις τεχνικές νευρωνικών

δικτύων για τη δηµιουργία διανυσµατικών αναπαραστάσεων. Το NNLM Neural Net-

work Language Models, που παρουσιάστηκε από τους συγγραφείς ήταν ένα από τα

πρώτα µοντέλα ενσωµάτωσης. Το µοντέλο πρακτικά, χρησιµοποιούσε τη προηγούµενη

λέξη n1 για να µαντέψει την επερχόµενη λέξη n. Τέτοιου είδες µοντέλα καθιστούν τα

uni-gram χρήσιµα και κατανοητά στους αλγόριθµους machine learning και συνήθως

χρησιµοποιούνται στο πρώτο επίπεδο εκπαίδευσης µοντέλων που ϐασίζονται στα ϐαθιά

νευρωνικά δίκτυα.

Οι ενσωµατώσεις λέξεων χρησιµοποιούνται συχνά ως στοιχεία εισόδου για τα µο-

ντέλα µηχανικής εκµάθησης, όπως Neural networks, Decision trees και Support vector
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machines. Το πλεονέκτηµα της χρήσης ενσωµατώσεων λέξεων σε σχέση µε τις παραδο-

σιακές αναπαραστάσεις Bag of words ή του One hot encoding είναι ότι αποτυπώνουν

τη σηµασιολογική σηµασία των λέξεων και µπορούν να χειριστούν αποτελεσµατικά τη

σηµασιολογική σχέση µεταξύ των λέξεων. Τέτοιου είδους ενσωµατώσεις έχουν αποδει-

χτεί πολύ χρήσιµες σε διάφορες εργασίες NLP . Παρακάτω παρατίθενται ορισµένες από

αυτές τις ενσωµατώσεις, που χρησιµοποιήθηκαν κατά ϐάση και στην παρούσα εργασία.

Word2Vec

Το Word2Vec είναι ένα µοντέλο ϐαθιάς µάθησης που χρησιµοποιείται για την

παραγωγή πυκνών διανυσµάτων (ενσωµατώσεις λέξεων) που αποτυπώνουν το σηµασιο-

λογικό νόηµα των λέξεων. Αναπτύχθηκε το 2013 από τον Tomas Mikolov και είναι

µια κατηγορία πολύ αποτελεσµατικών µοντέλων για ενσωµατώσεις λέξεων, που έχουν

διαµορφώσει µια ισχυρή τάση στις εργασίες οµοιότητας λέξεων NLP [65].

Αποτελεί µια µη επιβλεπόµενη τεχνική, που πρακτικά λαµβάνει µία είσοδο (ένα

ολόκληρο κείµενο ή µια λέξη) και ως έξοδο αποτυπώνει word embeddings. Η κατηγορία

αυτή αποτελείται από δυο διαφορετικά µοντέλα τεχνικής µάθησης το Combined Bag of

Words (CBOW) και το Skip-gram. Οι δύο αυτοί µέθοδοι χρησιµοποιούν νευρωνικά

δίκτυα λίγων επιπέδων (τα λεγόµενα ϱηχά νευρωνικά δίκτυα) για να προσδιορίσουν τα

διανύσµατα των word embeddings.

Η εκπαίδευση της κάθε λέξης γίνεται σε ένα συγκεκριµένο πλαίσιο γειτονικών

λέξεων (το λεγόµενο παράθυρο), στο corpus των κειµένων που χρησιµοποιούνται και

η αναπαράσταση γίνεται σε έναν διανυσµατικό χώρο Ν. Κάθε λέξη αναπαριστάται ως

ένα διάνυσµα διάστασης Ν (συνήθως Ν=300). Με αυτόν τον τρόπο παρέχετε ένα ισχυρό

εργαλείο για την ανάπτυξη σχέσεων στο corpus και την οµοιότητα µεταξύ των λέξεων.

Το CBOW λαµβάνει ως είσοδο ένα συγκείµενο πλαίσιο και προσπαθεί να προβλέψει

την πιθανότητα µιας λέξης, ενώ το Skip-gram, εργάζεται για την αντίστροφη διαδικασία,

παίρνει ως είσοδο µία λέξη και προσπαθεί να προβλέψει το συγκείµενο πλαίσιο. Τέτοιου
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είδους αναπαραστάσεις διαθέτουν συντακτικές και σηµασιολογικές πληροφορίες των

λέξεων του παραθύρου.Το skip- gram είναι πιο αποτελεσµατικό σε λιγότερα δεδοµένα,

µε τις µη συνηθισµένες λέξεις να παρουσιάζονται καλύτερα, ενώ το CBOW είναι πιο

γρήγορο και αποδίδει καλύτερα στις επαναλαµβανόµενες λέξεις.

Τα διανύσµατα που δηµιουργεί το Word2Vec µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην

ανάλυση συναισθηµάτων, στην ταξινόµηση κειµένου αλλά κα στηµετάφραση γλώσσας.

Το µοντέλο Word2vec µετατρέπει τις λέξεις σε διανύσµατα που αποτυπώνουν το νόηµά

τους. Αυτά τα διανύσµατα µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση µοντέλων

ανάλυσης συναισθήµατος, την εκπαίδευση µοντέλων ταξινόµησης κειµένου και την εκ-

παίδευση µοντέλων µετάφρασης γλώσσας αντίστοιχα.

Glove

Το Word2vec µπορεί να αποτυπώνει καλύτερα τη έννοια των λέξεων αλλά πε-

ϱιορίζεται στο παράθυρο των γειτονικών λέξεων χάνοντας τις πληροφορίες παγκόσµιας

συχνότητας των λέξεων σε ένα µεγάλο σώµα. Αυτό το κενό έρχεται να καλύψει το Glove

(Global Vectors for Word Representation) το οποίο προτάθηκε το 2014 στο πανεπι-

στήµιο Stanford, από τους Jeffrey Pennington, Richard Socher και Christopher D.

Manning στην εργασία "GloVe: Global Vectors for Word Representation" [66]. Στο

άρθρο αυτό, γίνεται σύγκριση της απόδοσης του GloVe µε άλλες δηµοφιλείς µεθόδους

αναπαράστασης λέξεων, µία από αυτές ήταν και το Word2vec. Τα αποτελέσµατα α-

ποτυπώνουν την άποψη ότι το GloVe ξεπερνά τις άλλες µεθόδους κυρίως σε εργασίες

σηµασιολογικής συνάφειας.

Η εκπαίδευση του αλγορίθµου GLOVE εργάζεται πάνω σε συγκεντρωτικά πα-

γκόσµια στατιστικά στοιχεία συν-εµφάνισης λέξεων από ένα corpus µε καθολική πα-

ϱαγοντοποίηση πίνακα, και όχι σε συγκεκριµένο corpus κειµένων όπως το Word2vec.

Βάση ενός πίνακα συν-εµφάνισης λέξεων σε ένα corpus, µαθαίνει τα διανύσµατα λέξεων

παραγοντοποιώντας αυτόν τον πίνακα σε δύο πίνακες χαµηλής κατάταξης, που αντι-

προσωπεύουν αντίστοιχα τα διανύσµατα λέξεων και τα διανύσµατα περιβάλλοντος. Η
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αντικειµενική λειτουργία του, είναι να ελαχιστοποιήσει τη διαφορά µεταξύ των διανυ-

σµάτων λέξης και περιβάλλοντος και το εσωτερικό γινόµενό τους ϑα πρέπει να ισούται

µε τον λογάριθµο πιθανότητας συν-εµφάνισης των λέξεων. Με αυτή του την λειτουργία

επιτυγχάνει να συλλάβει πληροφορίες συνεµφάνισης λέξεων και τις πληροφορίες συ-

χνότητας λέξεων ταυτόχρονα. Η αντικειµενική συνάρτηση του είναι η εξής :

J =
v∑

k,j=1
f(Xkj)(wT

k w
′
j + bk + bj)− logXkj

΄Οπου, V είναι το µέγεθος του λεξιλογίου, X είναι η µήτρα συν-εµφάνισης, Xkj η

συχνότητα συνύαπαρξης της λέξης k µε την λέξη j, Xk ο συνολικός αριθµός εµφάνισης

της λέξης k στο corpus, Pjk η πιθανότητα εµφάνισης της λέξης j στο πλαίσιο της λέξης

k, w είναι µία ενσωµάτωση της λέξης σε d διάσταση, w’ είναι το πλαίσιο ενσωµάτωσης

της λέξης σε d διάσταση.

΄Ενα από τα ϐασικά πλεονεκτήµατα του GloVe είναι η ικανότητά του να διαχειρίζε-

ται αποτελεσµατικά τις λέξεις εκτός λεξιλογίου (OOV). Η ιδέα πίσω από το GloVe είναι να

µάθουµε τα διανύσµατα λέξεων λαµβάνοντας υπόψη τόσο τις τοπικές όσο και τις καθολι-

κές πληροφορίες των λέξεων, κάτι που του επιτρέπει να καταγράφει τις σηµασιολογικές

σχέσεις µεταξύ των λέξεων. Η χρήση του GloVe και άλλων µεθόδων ενσωµάτωσης λέξε-

ων έχει προχωρήσει πολύ το πεδίο του NLP και έχει επιτρέψει στα µοντέλα µηχανικής

µάθησης να κάνουν καλύτερες προβλέψεις.

FastText

Το FastText αποτελεί µία ανοιχτού κώδικα ϐιβλιοθήκη που δίνει το δικαίωµα στους

χρήστες να εκτελούν αναπαραστάσεις κειµένου και εργασίες ταξινόµησης κειµένου. Το

2016 ο Bojanowski πρότεινε το FastText το οποίο ϐασίζεται στη CBOW τεχνική και

πρακτικά χρησιµοποιεί υπολέξεις για να διαχειριστεί περιπτώσεις λέξεων εκτός του λε-

ξιλογίου [64]. Πρωταρχικός του στόχος είναι αποτελεσµατική εκµάθηση και ταξινόµηση

δεδοµένων κειµένου, συµπεριλαµβανοµένων κειµένων που αποτελούνται από πολλές
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λέξεις ή ϕράσεις.

Η λειτουργία του. Αρχικά αντί να χρησιµοποιήσει ολόκληρη τη λέξη τη διασπά σε

n-grams και έπειτα την παρέχει σε ένα νευρωνικό δίκτυο, το οποίο αποσπά το νόηµα

µεµονωµένων λέξεων, καθώς και τις σχέσεις µεταξύ λέξεων σε µια πρόταση. Το FastText

µειώνει τον χρόνο εκπαίδευσης, διατηρεί την απόδοση και δίνει καλύτερα αποτελέσµατα

έχοντας καλύτερη αναπαράσταση κυρίως των σπάνιων λέξεων [67].

Το FastText λαµβάνει υπόψη τόσο τις λέξεις όσο και τις δευτερεύουσες λέξεις µέσα

σε ένα κείµενο. Αυτό επιτρέπει στο FastText να χειρίζεται πιο αποτελεσµατικά λέξεις ε-

κτός λεξιλογίου µε ορθογραφικά λάθη, τα οποία ϐρίσκονται συχνά σε κείµενα των µέσων

κοινωνικής δικτύωσης. ΄Ενα µεγάλο πλεονέκτηµα της ενσωµάτωσης αυτής είναι ότι έχει

τη δυνατότητα να εφαρµοστεί σε 294 διαφορετικές γλώσσες όπως και σε µια ποικιλία

εργασιών ταξινόµησης κειµένου, συµπεριλαµβανοµένης της ανάλυσης συναισθήµατος,

της ταξινόµησης ϑεµάτων και του ϕιλτραρίσµατος ανεπιθύµητων µηνυµάτων. Σε µια

σύγκριση του FastText µε τις παραδοσιακές ενσωµατώσεις λέξεων, στη µελέτη που διε-

ξήγαγαν ο Joulin et al. αποδείχθηκε ότι το FastText αποδίδει καλύτερα σε εργασίες

ταξινόµησης κειµένου ιδιαίτερα για µεγάλα σύνολα δεδοµένων, µε ακρίβεια παρόµοια

µε αυτή των ϐαθιών νευρωνικών δικτύων.

ELMO

Το ELMO (embeddings from language models) παρουσιάστηκε στην εργασία

"Deep Contextualized Word Representations" από τον Peters et al. το 2018 και απο-

τελεί µια πιο ουσιώδη µέθοδο αναπαράστασης λέξεων µε ϐάση τα συµφραζόµενα [68].

Είναι ένα µοντέλο προεκπαιδευµένο σε ένα µεγάλου µεγέθους corpus και τα διανύσµα-

τα ενσωµάτωσης λέξεων που δηµιουργεί, εξαρτάται από το γλωσσικό πλαίσιο που τις

απαρτίζει.

Τα τελικά διανύσµατα των λέξεων µαθαίνονται από ένα µοντέλο γλώσσας αµφίδρο-

µης κατεύθυνσης LM, µε αυτόν τον τρόπο καταφέρνει να µεταβιβάσει στην τρέχουσα
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λέξη το περιεχόµενο της προηγούµενης και της επόµενης λέξης από αυτήν. Το ELMO

παρέχει διαφορετικές αναπαραστάσεις λέξεων για την ίδια λέξη, όταν αυτή ϐρίσκεται σε

διαφορετικές προτάσεις. Οι αναπαραστάσεις λέξεων αυτές µαθαίνονται από το δίγλωσσο

µοντέλο BiLM. Η τελική αναπαράσταση είναι το σταθµισµένο άθροισµα από τα τρέχοντα

διανύσµατα λέξης µε τα διανύσµατα της προηγούµενης και της επόµενης λέξης από αυ-

τήν. Πιο συνοπτικά το ELMO εξάγει, σε µια downstream εργασία, τις αναπαραστάσεις

που µαθαίνει από το BiLM και εκτελεί έναν γραµµικό συνδυασµό για κάθε λέξη.

Τέτοιου είδους ενσωµατώσεις καταφέρνουν να αποτυπώσουν τόσο τη σύνταξη όσο

και τη σηµασιολογία των λέξεων ενός πλαισίου, γεγονός που τους επιτρέπει να παρέχουν

πιο λεπτοµερή αναπαράσταση λέξεων σε σχέση µε τις παραδοσιακές ενσωµατώσεις λέξε-

ων όπως το Word2Vec και το GloVe. Επίσης είναι ευαίσθητες στο πλαίσιο, που σηµαίνει

ότι η αναπαράσταση µιας λέξης αλλάζει µε ϐάση το πλαίσιο στο οποίο εµφανίζεται. Πα-

ϱακάτω παρουσιάζεται ένας συγκεντρωτικός πίνακας για τα κλασικά µοντέλα.

Σχήµα 1: Κλασικά µοντέλα Αναπαράστασης Λέξεων

42



BERT

BERT σηµαίνει αναπαραστάσεις αµφίδροµου κωδικοποιητή από µετασχηµατιστές.

΄Οπως και η ELMO και αυτή είναι µια µέθοδος αναπαράστασης λέξεων LM που ϐασίζε-

ται στα συµφραζόµενα, µε τη διαφορά ότι εδώ υπάρχει ο µετασχηµατιστής NN ο οποίος

χρησιµοποιεί παράλληλα επίπεδα προσοχής αντί να κάνει διαδοχικές επαναλήψεις.

Πρόκειται για την εκπαίδευση ενός τεράστιου LM σε ένα ελεύθερο κείµενο, που τελειο-

ποιεί µεµονωµένα τις εργασίες του.

Η καινοτοµία αυτού του µοντέλου είναι ότι εκπαιδεύεται σε δύο µη-εποπτευόµενες

εργασίες, για να δηµιουργήσει πρόβλεψη διπλής κατεύθυνσης, που σηµαίνει ότι λαµ-

ϐάνει υπόψη τόσο το αριστερό όσο και το δεξί πλαίσιο κάθε λέξης σε µια πρόταση, για

να συλλέξει το νόηµα των προτάσεων. Η πρώτη εργασία που χρησιµοποιεί είναι ένα

µοντέλο καλυµµένης γλώσσας MLM το οποίο αντικαθιστά αυθαίρετα το 15% των λέξεων

µε τη µεταβλητή "MASK" και το µοντέλο εκπαιδεύεται για να προβλέψει τις λέξεις που

ϑα ϐρίσκονταν σε κάθε σηµείο "MASK". Στη δεύτερη εργασία χρησιµοποιεί το µοντέλο

NSP που επιδιώκει την πρόβλεψη της επόµενης πρότασης. Παρέχεται έτσι ένα Ϲεύγος

προτάσεων και το µοντέλο εκπαιδεύεται για να αναγνωρίσει πότε η δεύτερη πρόταση

ακολουθεί την πρώτη. Με τη δεύτερη εργασία συλλέγονται ϱεαλιστικές πληροφορίες.

Το BERT εκπαιδεύεται εκ των προτέρων σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων κειµένου

και στη συνέχεια προσδιορίζονται συγκεκριµένα οι εργασίες που πρέπει να εκτελέσει.

Αυτή η προεκπαίδευση επιτρέπει στον BERT να συλλέξει ένα µεγάλο όγκο γλωσσικών

γνώσεων, καθιστώντας τον χρήσιµο για πολλές και διαφορετικές εργασίες NLP, όπως η

ανάλυση συναισθήµατος, η ταξινόµηση κειµένου, η αναγνώριση ονοµαστικών οντοτήτων

και η απάντηση ερωτήσεων. Αυτός είναι και ο λόγος που πολλά από τα µεταγενέστερα

µοντέλα που αναπτύχθηκαν αποτελούν επέκταση του [69, 70, 71].
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3.2 Machine Learning Models

Ο όρος αλγόριθµος µηχανική µάθηση εκφράζει έναν κώδικα προγράµµατος που

έχει ως ϐασική του εργασία της διεξαγωγή µελέτης, ανάλυσης και κατανόησης µεγάλων

σύνθετων συνόλων δεδοµένων. Καθένας από αυτούς υπόκειται σε προκαθορισµένη ϱοή

ενεργειών για να πραγµατοποιήσει προβλέψεις, να κατηγοριοποιήσει πληροφορίες µέσω

της εκµάθησης και να ανακαλύψει µοτίβα που είναι ενσωµατωµένα στα δεδοµένα.

Αυτοί οι αλγόριθµοι αναλύουν και προσοµοιώνουν δεδοµένα για να προβλέψουν

το αποτέλεσµα εντός ενός προκαθορισµένου εύρους. Επίσης είναι αρµόδιοι να καθο-

ϱίσουν τους κανόνες και τις διαδικασίες που πρέπει να ακολουθήσει ένα σύστηµα για

την αντιµετώπιση του κάθε προβλήµατος που µπορεί να δηµιουργηθεί. Τέλος τείνουν

να γίνονται ¨ευφυέστεροι¨ κάθε ϕορά που νέα δεδοµένα τροφοδοτούνται σε αυτούς τους

αλγορίθµους καθώς αυτοί µαθαίνουν, ϐελτιστοποιούνται και ϐελτιώνονται µε ϐάση την

ανατροφοδότηση σχετικά µε τις προηγούµενες επιδόσεις στην πρόβλεψη των αποτελε-

σµάτων.

Στην ουσία, για τη διεξαγωγή αυτής της διαδικασίας πρέπει να υπάρχουν δυο τύποι

δεδοµένων, τα δεδοµένα εκπαίδευση (training data) και τα δεδοµένα δοκιµής (testing

data). Αρχικά χρησιµοποιούνται από ένα αυτόµατο ταξινοµητή (classifier) τα δεδοµένα

εκπαίδευση, µε σκοπό να αναγνωρίσει τα διαφορετικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων

και να δηµιουργήσει τα µοντέλα δεδοµένων. Η διαδικασία αυτή ονοµάζεται εκπαίδευση

(training). Στη συνέχεια χρησιµοποιούνται τα δεδοµένα δοκιµής τα οποία είναι δεδο-

µένα που δεν έχουν συµµετάσχει στη διαδικασία εκπαίδευσης, για να αξιολογηθεί η

ακρίβεια και η αποδοτικότητά του συστήµατος.

Υπάρχουν τέσσερεις τύποι µηχανικής µάθησης. Ο διαχωρισµός τους γίνεται ϐάση

της τεχνικής τους : µάθηση µε επίβλεψη, µάθηση µε ηµιεπίβλεψη, µάθηση χωρίς ε-

πίβλεψη και µάθηση µε ενίσχυση. Οι αλγόριθµοι ταξινόµησης και παλινδρόµησης

είναι οι πιο συνήθεις επιλογές για την πρόβλεψη τιµών, τον εντοπισµό οµοιοτήτων και

την εύρεση µοτίβων που µπορεί να παρουσιάζουν τα δεδοµένα.
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Στη µάθηση µε επίβλεψη (Supervised learning) για να γίνουν προβλέψεις χρη-

σιµοποιούνται σύνολα δεδοµένων µε ετικέτες. Αυτή η τεχνική είναι πιο χρήσιµη όταν

είναι γνωστός σκοπός ή το είδος του αποτελέσµατος που ϑέλουµε να πετύχουµε.

Στη µάθηση χωρίς επίβλεψη (Unsupervised learning) χρησιµοποιούνται δεδοµένα

χωρίς ετικέτες. Αυτή η τεχνική µάθησης εντοπίζει τα µη επισηµασµένα δεδοµένα και

τα κατηγοριοποιεί µε ϐάση τον τύπο, τη µορφή ή τη δοµή τους. Αυτή η τεχνική είναι

ωφέλιµη όταν ο τύπος του αποτελέσµατος είναι άγνωστος.

Στη µάθηση µε ηµιεπίβλεψη (Semisupervised learning (SSL)) συνδυάζονται οι

δύο παραπάνω τύποι. Χρησιµοποιούν δεδοµένα µε ή χωρίς ετικέτες. Στόχος τους είναι

η κατηγοριοποίηση των µη επισηµασµένων δεδοµένων µε ϐάση τις πληροφορίες που

αντλούν από τα επισηµασµένα δεδοµένα.

Στην ενισχυτική µάθηση (Reinforcement learning) χρησιµοποιούνται τα αποτε-

λέσµατα ως σηµείο αφετηρίας για να προγραµµατιστεί το επόµενο ϐήµα επεξεργασίας.

Με άλλα λόγια, αυτοί οι αλγόριθµοι µαθαίνουν από προηγούµενα αποτελέσµατα, λαµ-

ϐάνουν ανατροφοδότηση µετά από κάθε ϐήµα και στη συνέχεια αποφασίζουν αν ϑα

προχωρήσουν στο επόµενο ϐήµα ή όχι. Αυτός ο τύπος µάθησης είναι σχεδιασµένος να

λαµβάνει αποφάσεις µε ελάχιστη ανθρώπινη παρέµβαση και γι αυτόν ακριβώς τον λόγο

µπορεί εύκολα να χρησιµοποιηθεί από αυτοµατοποιηµένα συστήµατα.

Κάθε ένας αλγόριθµος µηχανικής µάθησης διαχειρίζεται ένα µεµονωµένο πρόβλη-

µα. Στην ανάλυση συναισθήµατος ως επί το πλείστον χρησιµοποιείται η µάθηση µε

επίβλεψη, αλλά σε ορισµένες περιπτώσεις, οι data analysts επιλέγουν έναν συνδυα-

σµό αυτών των αλγορίθµων, για να λύσουν ένα πρόβληµα το οποίο δεν µπορεί ένας

συγκεκριµένος τύπος αλγόριθµου να επιλύσει. Στην συνέχεια παρουσιάζονται οι αλ-

γόριθµοι ταξινόµησης κειµένου που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία καθώς

και τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά τους.
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3.2.1 Logistic Regression

Είναι µια από τις παλιότερες τεχνικές ταξινόµησης που χρησιµοποιήθηκαν. Αυ-

τός ο τύπος ανάλυσης περιγράφει τη µοντελοποίηση της σχέσης µεταξύ µιας εξαρτη-

µένης µεταβλητής και µιας ή περισσότερων ανεξάρτητων µεταβλητών. Τα δεδοµένα

προβλέπουν µια πιθανότητα ύπαρξης ενός συµβάντος µε µια συνάρτηση logit. Η µαθη-

µατική αναπαράσταση της είναι η εξής :

y = eb0+b1x

1+ eb0+b1x

x = τιµή εισόδου, y = προβλεπόµενη έξοδος, b0 = όρος µεροληψίας ή διακοπής, b1 =

συντελεστής για την είσοδο x

Είναι ένα στατιστικό µοντέλο και χρησιµοποιείται για προβλήµατα δυαδικής ταξι-

νόµησης, µε στόχο να προβλεφθεί η πιθανότητα να συµβεί ένα γεγονός, δεδοµένου ενός

συνόλου προγνωστικών. Λειτουργεί καλύτερα στην περίπτωση των κατηγορικών απο-

τελεσµάτων, αλλά αποτυγχάνει στην περίπτωση των συνεχών αποτελεσµάτων. Επίσης,

απαιτεί από κάθε δεδοµένο να είναι ανεξάρτητο από όλα τα άλλα και αν τα ευρήµατα

είναι αλληλένδετα µεταξύ τους, τότε ο ταξινοµητής δεν ϑα διεξάγει καλές προβλέψεις

[72, 73] .

Το πλεονέκτηµά της είναι ότι είναι απλή, την καθιστά εύκολη στην κατανόηση

και στην εφαρµογή αλλά αποτελεί και µία εύκολα προσαρµόσιµη µέθοδο. Μπορεί να

χειριστεί διάφορους τύπους δεδοµένων, όπως συνεχών, δυαδικών και κατηγορικών και

είναι κατάλληλη για µεγάλα σύνολα δεδοµένων [74] . Επίσης τα νέα δεδοµένα µπορο-

ύν να ενσωµατωθούν στο µοντέλο χωρίς να χρειαστεί να επανεκπαιδευτεί ολόκληρο το

µοντέλο από την αρχή. Υπάρχουν όµως και ορισµένοι περιορισµοί. ΄Ενας από αυτούς

είναι ότι η σχέση µεταξύ των προβλέψεων και της εξαρτηµένης µεταβλητής πρέπει να

είναι γραµµική. Στην πράξη, αυτή η υπόθεση συχνά δεν τηρείται και το µοντέλο µπορεί

να παρέχει ψευδή αναπαράσταση της σχέσης µεταξύ των προγνωστικών παραγόντων και

της εξαρτηµένης µεταβλητής [75] .
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3.2.2 Random Forest

Πρόκειται για έναν αλγόριθµο µηχανικής µάθησης µε επίβλεψη, όπου διαφορετι-

κά δέντρα αποφάσεων κατασκευάζονται σε διαφορετικά δείγµατα κατά την εκπαίδευση,

για να χειριστούν προβλήµατα ταξινόµησης και παλινδρόµησης [76] . Ο αλγόριθµος

Random Forest (RF) επικεντρώνεται σε µεθόδους σύγκρισης των αποτελεσµάτων πολ-

λών εκπαιδευµένων µοντέλων στη σειρά για να δώσει τον ϐέλτιστο ταξινοµητή και την

καλύτερη απόδοση από ένα µεµονωµένο µοντέλο. Η Ho το 1998 πρότεινε τον ταξινο-

µητή RF, που αποτελεί µια επέκταση του αλγορίθµου του Decision trees, στον οποίο

κατασκευάζονται και συνδυάζονται πολλαπλά δέντρα για να σχηµατίσουν ένα ενιαίο µο-

ντέλο [77] . Ο ταξινοµητής RF αποτελείται από τον αριθµό των ταξινοµητών DT, όπου

κάθε δέντρο εκπαιδεύεται από ένα υποσύνολο του κειµένου. Στην ουσία πρόκειται

για ένα αυθαίρετο υποσύνολο των χαρακτηριστικών, που επιλέγεται σε κάθε κόµβο α-

πόφασης και το µοντέλο ϑα εξετάσει µόνο ένα µέρος αυτών των χαρακτηριστικών. Στη

συνέχεια επαναλαµβάνει τη διαδικασία πολλές ϕορές µε διαφορετικά υποσύνολα χαρα-

κτηριστικών, για να δηµιουργήσει ένα δάσος δέντρων. Οι αλγόριθµοι Random Forest

ακολουθούν τα εξής ϐήµατα:

Αρχικά επιλέγονται αµερόληπτα δείγµατα δεδοµένων από το σύνολο των δεδο-

µένων που δίνεται. Στο επόµενο ϐήµα δηµιουργείται ένα δέντρο απόφασης για κάθε

δείγµα δεδοµένων και εκτυπώνονται τα αποτέλεσµα πρόβλεψης για κάθε ένα δέντρο α-

πόφασης. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για να δηµιουργηθεί ένα δάσος δέντρων.

΄Επειτα διεξάγεται ψηφοφορία για κάθε αναµενόµενο αποτέλεσµα και τέλος επιλέγεται

το τελικό αποτέλεσµα πρόβλεψης µε ϐάση το υψηλότερο αποτέλεσµα πρόβλεψης που

έχει ψηφιστεί.

Βασική αρχή του αλγόριθµου αυτού είναι ότι έχει µαζική διακύµανση, µε απο-

τέλεσµα η διάταξη των δεδοµένων εκπαίδευσης και των χαρακτηριστικών να µπορεί να

επηρεάσει τα τελικά αποτελέσµατά του. Αυτοί οι αλγόριθµοι ϐοηθούν στην εκτίµηση

των δεδοµένων που λείπουν. Οι Random Forest έχουν πολλά πλεονεκτήµατα σε σχέση

µε τα παραδοσιακά Decision Trees, όπως ϐελτιωµένη ακρίβεια, µειωµένη υπερπροσαρ-
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µογή και αυξηµένη σταθερότητα. ΄Εχει καλές επιδόσεις τόσο µε κατηγορικές όσο και

µε συνεχείς µεταβλητές, καθιστώντας το ως ένα ευέλικτο εργαλείο για πολλούς τύπους

εργασιών ανάλυσης δεδοµένων. Επίσης µπορεί να χειριστεί αυτόµατα τις τιµές που

λείπουν, είναι ανθεκτικός στις ακραίες τιµές και επηρεάζεται λιγότερο από το ϑόρυβο.

΄Οσον αφορά την ακρίβεια, τα Random Forest έχει αποδειχθεί ότι ξεπερνούν τα Decision

Trees σε πολλές εφαρµογές. ΄Ενα από τα ϐασικά του πλεονεκτήµατα είναι ότι ελαχι-

στοποιεί τον κίνδυνο υπερπροσαρµογής, ένα πρόβληµα πολύ κοινό στους αλγόριθµους

Decision Trees. Αυτοί οι ταξινοµητές εκπαιδεύονται γρήγορα για δεδοµένα κειµένου,

αλλά είναι αργοί στο να δίνουν προβλέψεις µετά την εκπαίδευση [78] .

Επιπλέον η εκπαίδευση ενός τεράστιου αριθµού δέντρων µπορεί να είναι υπο-

λογιστικά δαπανηρή, να απαιτεί περισσότερο χρόνο εκπαίδευσης και χρήση µεγάλου

µέρους της µνήµης. ΄Ενα ακόµα µειονέκτηµά τους είναι ότι είναι ακατάλληλα για δε-

δοµένα υψηλών διαστάσεων, καθώς ο αριθµός των χαρακτηριστικών µπορεί να γίνει

τεράστιος και να επιφέρει κακή απόδοση.

3.2.3 Support Vector Machine - SVM

Αυτός ο τύπος αλγορίθµου µηχανικής µάθησης έχει την δεξιότητα να χειρίζεται

πολύπλοκα και υψηλών διαστάσεων δεδοµένα, χρησιµοποιείται κυρίως για ταξινόµηση

και ανάλυση παλινδρόµησης. Προτάθηκε το 1963 από τους Vapnik και Chervonenkis

και αποτελεί ένα γραµµικό µοντέλο µε δυνατότητα επίλυσης γραµµικών αλλά και µη

γραµµικών προβληµάτων [79] .

Βασική αρχή του είναι να χωρίσει τα δεδοµένα σε δύο κλάσεις µεταξύ του υπε-

ϱεπίπεδου. Ο SVM είναι ένας αλγόριθµος που λαµβάνει ως είσοδο τα δεδοµένα και

εκτυπώνει µια γραµµή που χωρίζει τα δεδοµένα σε δύο κλάσεις. Το υπερεπίπεδο ϐα-

σίζεται στην αρχή του µέγιστου περιθωρίου [80] . Η αρχή αυτή έχει τη δυνατότητα να

µεγιστοποιεί την απόσταση µεταξύ των πλησιέστερων σηµείων κάθε κατηγορίας µε το

υπερεπίπεδο. Αυτά τα σηµεία ονοµάζονται διανύσµατα υποστήριξης. Ως περιθώριο ο-
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ϱίζεται ο χώρος µεταξύ του υπερεπίπεδου και των διανυσµάτων υποστήριξης. Βασικός

στόχος επίτευξης του SVM είναι η µεγιστοποίηση του περιθωρίου, για την εύρεση του

ϐέλτιστου υπερεπίπεδου.

Στην πραγµατικότητα για την εύρεση του ϐέλτιστου υπερεπίπεδου ανάµεσα σε εκα-

τοµµύρια σύνολα δεδοµένων απαιτεί πολύ χρόνο. Για την επίλυση αυτού του Ϲητήµατος

έχουν οριστεί κάποιοι παράµετροι κανονικοποίησης και το Gamma, που ϱυθµίζουν τον

ταξινοµητή SVM. Η ϱύθµιση των παραµέτρων αυτών συµβάλει στην διεξαγωγή εύρεση

µιας µη γραµµικής γραµµής υπερεπιπέδου µε µεγαλύτερη ακρίβεια και σε σύντοµο

χρονικό διάστηµα [81] . Οι παράµετροι αυτοί είναι οι εξής :

Kernel (Πυρήνας)

Η παράµετρος αυτή µετασχηµατίζει το πρόβληµα χρησιµοποιώντας γραµµική άλ-

γεβρα για την εύρεση του υπερεπιπέδου. Πρακτικά η παράµετρος χαρτογραφεί τα

δεδοµένα εκπαίδευσης σε έναν χώρο υψηλότερων διαστάσεων ώστε να µπορέσει να ϐρει

ένα γραµµικό όριο. Αυτό ονοµάζεται Kernel trick.

Regularization (Τακτοποίηση)

Η παράµετρος αυτή, η οποία συµβολίζεται µε C στη ϐιβλιοθήκη sklearn της

Python, προσδιορίζει το ποσοστό αποφυγής σφάλµατος για την εκπαίδευση κάθε ταξι-

νόµησης. ΄Ενα C µε µεγάλη τιµή ϑα αποδώσει ένα υπερεπίπεδο µικρότερου περιθωρίου,

µε προϋπόθεση ότι το υπερεπίπεδο αυτό ϑα ταξινοµεί σωστά όλα τα σηµεία εκπαίδευ-

σης. Αντίθετα, µια πολύ µικρή τιµή του C ϑα οδηγήσει τον ϐελτιστοποιητή σε εύρεση

υπερεπιπέδου µε µεγαλύτερο περιθώριο, ακόµη και αν αυτό το υπερεπίπεδο ταξινοµεί

εσφαλµένα τα περισσότερα σηµεία.
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Gamma

Η παράµετρος αυτή προσδιορίζει την απόσταση των σηµείων κάθε µεµονωµένου

παραδείγµατος εκπαίδευσης από το υπερεπίπεδο. Για ένα χαµηλό gamma, τα σηµεία

ϐρίσκονται πολύ µακριά από την γραµµή διαχωρισµού. Ενώ υψηλό gamma σηµαίνει

ότι τα σηµεία ϐρίσκονται κοντά στο πιθανό υπερεπίπεδο. Το gamma λαµβάνεται υπόψη

στον υπολογισµό του υπερεπίπεδου.

Ο αλγόριθµος SVM είναι χρήσιµος σε διάφορους τοµείς όπως η ταξινόµηση κει-

µένου, η ταξινόµηση εικόνων και η ϐιοπληροφορική. ΄Ενα από τα δυνατά σηµεία του

SVM είναι η ικανότητά του να χειρίζεται γραµµικά και µη γραµµικά προβλήµατα, καθώς

και µεγάλα σύνολα δεδοµένων µε υψηλή πολυπλοκότητα. Ο µεγαλύτερος περιορισµός

του παρόλα αυτά είναι η ευαισθησία του στην επιλογή του πυρήνα και στην επιλογή των

παραµέτρων του.

3.2.4 Naive Bayes

Οι Naive Bayes ταξινοµητές είναι ένα σύνολο αλγορίθµων µηχανικής µάθησης και

χρησιµοποιούνται για την αντιµετώπιση προβληµάτων ταξινόµησης κειµένου και την α-

νάκτηση πληροφοριών [74] . Η ϑεµελιώδης υπόθεση των αλγορίθµων αυτών είναι ότι τα

χαρακτηριστικά που εξετάζονται είναι ανεξάρτητα µεταξύ τους και ότι µια αλλαγή στην

τιµή του ενός δεν επηρεάζει την τιµή του άλλου. Εάν για παράδειγµα µια λέξη αλλάξει

ϑέση µέσα σε µια πρόταση τότε µπορεί να αλλάξει η έννοιά της ή και το συναίσθηµα και

το οποίο είναι ϕορτωµένη [29] . Παρακάτω παρουσιάζεται η µαθηµατική αναπαράσταση

του αλγορίθµου που ϐασίζεται στο ϑεώρηµα πιθανοτήτων του Bayes και υπολογίζει την

πιθανότητα ενός γεγονότος µε ϐάση την προηγούµενη γνώση.

P(X|Y) = (P(Y|X) * P(X)) /P(Y)
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αν X, Y είναι πιθανοτικά γεγονότα, P (X) η πιθανότητα να είναι αληθές το X,

P (X|Y ) η υπό συνθήκη πιθανότητα να είναι αληθές το X σε περίπτωση που είναι

αληθές το Y [82] .

Στόχος του αλγόριθµου αυτού είναι να προβλέψει την πιθανότητα ένα δείγµα δεδο-

µένων να ανήκει σε µια συγκεκριµένη κατηγορία µε ϐάση τα στατιστικά χαρακτηριστικά

του δείγµατος. Αρχικά υπολογίζει την πιθανότητα ταξινόµησης κάθε µιας λέξης από τα

δεδοµένα εκπαίδευσης και έπειτα ταξινοµεί τα νέα δεδοµένα µε ϐάση τις πιθανότητες

που υπολόγισε από τα δεδοµένα εκπαίδευσης [83] .

Αυτού του είδους αλγόριθµοι αποδεικνύονται πολύ χρήσιµοι για την πραγµατοπο-

ίηση προβλέψεων σε πραγµατικό χρόνο. Επίσης είναι ιδιαίτερα χρήσιµοι σε περιπτώσεις

όπου τα δεδοµένα είναι µεγάλα και οι δυνατότητες είναι πολλές, αλλά λειτουργεί καλύτε-

ϱα όταν τα training data είναι λιγότερα. Τέλος έχει χαµηλότερο υπολογιστικό κόστος

από άλλους.

Παρά την απλότητα και την αποτελεσµατικότητά του, ο αλγόριθµος Naive Bayes

έχει ορισµένους περιορισµούς. ΄Ενα ϐασικό του µειονέκτηµα είναι και η ϑεµελιώδης

αρχή ανεξαρτησίας, που υποθέτει για τα δεδοµένα. Σε ένα πραγµατικό σύνολο δεδο-

µένων σπάνια συναντάται το χαρακτηριστικό αυτό. Αυτή η υπόθεση συχνά οδηγεί σε

υποεκτίµηση της αλληλεξάρτησης µεταξύ των χαρακτηριστικών και οδηγεί σε µείωση

της ακρίβειας του αλγόριθµου. Επιπλέον, το Naive Bayes µπορεί να έχει κακή απόδο-

ση όταν ο αριθµός των χαρακτηριστικών είναι πολύ µεγαλύτερος από τον αριθµό των

δειγµάτων, καθώς ο αλγόριθµος µπορεί να υπεργενικεύσει τα δεδοµένα.

3.2.5 K-Nearest Neighbours

Ο KNN αλγόριθµος είναι αλγόριθµος εποπτευόµενης µηχανικής µάθησης που

µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την επίλυση προβληµάτων τόσο ταξινόµησης όσο και πα-

λινδρόµησης [74] . Υποθέτει ότι παρόµοια δεδοµένα υπάρχουν σε κοντινή απόσταση
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µεταξύ τους, εξού και η ονοµασία του αλγορίθµου, και ϐασίζεται στο ότι αυτή η υπόθεση

είναι αρκετά αληθής ώστε ο αλγόριθµος να είναι χρήσιµος. Στην ουσία το KNN αποτυ-

πώνει την ιδέα της οµοιότητας µε τον υπολογισµό της απόστασης µεταξύ σηµείων των

δεδοµένων.

Το αρχικό "K" αναφέρεται στον αριθµό των γειτονικών δεδοµένων για ένα συγκεκρι-

µένο σηµείο των δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τις ετικέτες κλάσεων των γειτόνων αυτών

προσπαθεί να κάνει προγνώσεις. Η λειτουργία του, αρχικά αποθηκεύει όλες τις γνωστές

περιπτώσεις απόστασης από τα training data και µε ϐάση τις αποστάσεις αυτές ταξινοµεί

τις νέες περιπτώσεις απόστασης µε αύξουσα σειρά, διαχωρίζοντάς τες σε διαφορετικές

κλάσεις [48] . Η ταξινόµηση αυτή επιτυγχάνεται µε ϐάση της οµοιότητας των πρόσφατων

περιπτώσεων παρατήρησης µε τις ήδη υπάρχουσες. Ο αλγόριθµος εκτυπώνει το µέσο

όρο των Κ εάν η εργασία που πρόκειται να εκτελέσει είναι εργασία παλινδρόµησης, ενώ

αν πρόκειται για εργασία ταξινόµησης, επιστρέφει τον τρόπο λειτουργίας των ετικετών

K.

Ο KNN είναι ένας απλός και εύκολος στην εφαρµογή αλγόριθµος και χρήζει ε-

λάχιστων δεδοµένων κατά την εκπαίδευση. Επίσης είναι αρκετά ευέλικτος σε σχέση µε

άλλους αλγόριθµους καθώς δύναται να χειριστεί µη γραµµικές σχέσεις και αποδέχεται

την υποκειµενική κατανοµή των δεδοµένων, χωρίς περιορισµούς και υποθέσεις [84] .

΄Ενα από τα σηµαντικά µειονεκτήµατά του είναι ότι ελλατώνεται η ταχύτητά του

αισθητά καθώς αυξάνεται το µέγεθος των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται. Επίσης

καθώς αυξάνονται τα δεδοµένα αυξάνεται υπολογιστικά και το κόστος, που αποτελεί

απόρροια του υπολογισµού της απόστασης µεταξύ των δεδοµένων και της εύρεσης των

K πλησιέστερων γειτόνων. Τέλος ο αλγόριθµος παρουσιάζει µεγάλη ευαισθησία ως προς

την επιλογή του K, αν το K είναι πολύ µεγάλο τότε µπορεί να υποκύψει στο ϑόρυβο, ενώ

αν είναι πολύ µικρό, µπορεί να ταιριάζει υπερβολικά στα δεδοµένα.
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3.2.6 Extreme Gradient Boosting - XGBoost

Ο ταξινοµητής XGBoost είναι η δηµοφιλέστερη µέθοδος µηχανικής εκµάθησης

λόγω της απόδοσης του σε µια µεγάλη γκάµα εφαρµογών. Το XGBoost, που σηµαίνει

Extreme Gradient Boosting, ϐασίζεται στα δέντρα αποφάσεων και χρησιµοποιεί ένα

πλαίσιο ενίσχυσης κλίσης. Είναι ένας εξαιρετικά επεκτάσιµος και αποτελεσµατικός

ταξινοµητής που µπορεί να χειριστεί τεράστια σύνολα δεδοµένων και ιδιαίτερα σύνθετα

προβλήµατα.

Παρουσιάστηκε το 2016 στο Πανεπιστήµιο της Ουάσιγκτον από τον Tianqi Chen

και τον Carlos Guestrin και αποτελεί έναν συνδυασµό τεχνικών ϐελτιστοποίησης λογι-

σµικού για την απόδοση καλύτερων αποτελεσµάτων µε τη χρήση λιγότερων πόρων στο

συντοµότερο χρονικό διάστηµα [85] . Το XGBoost πρακτικά ϐελτιώνει το ϐασικό πλαίσιο

ενίσχυσης κλίσης ενσωµατώνοντας ϐελτιστοποίησης συστηµάτων και αλγοριθµικών ϐελ-

τιώσεων. Η ϐασική του καινοτοµία είναι η χρήση ενός αλγορίθµου προσέγγισης κλίσης

δεύτερης τάξης, που επιτρέπει την ακριβέστερη µοντελοποίηση πολύπλοκων σχέσεων

στα δεδοµένα [86] .

Ο XGBoost εφαρµόζεται µε επιτυχία σε ταξινόµηση εικόνων, αναγνώριση οµιλίας

και επεξεργασία της ϕυσικής γλώσσας. ΄Αλλα και στην επίλυση περίπλοκων επιχειρη-

µατικών προβληµάτων, όπως ο εντοπισµός απάτης και η ϐελτιστοποίηση µάρκετινγκ

[87] .Επίσης ϕαίνεται να είναι αποτελεσµατικότερος σε σύγκριση µε άλλους αλγόριθ-

µους ταξινόµησης όπως ο Random Forest και ο SVM. Βασικό συστατικό της επιτυχίας

του είναι η ικανότητά του να χειρίζεται µεγάλο αριθµό λειτουργιών, ελλείπουσες τιµές

και διαφορετικούς τύπους δεδοµένων, όπως κατηγορικά και αριθµητικά, χωρίς να τα

προεπεξεργαστεί [88] . Επιπλέον,παρέχει έναν αριθµό παραµέτρων που µπορούν να

ϐελτιστοποιηθούν για την επίτευξη ϐέλτιστης απόδοσης, καθιστώντας τον έναν ιδιαίτερα

προσαρµόσιµο και ευέλικτο αλγόριθµο [89] .

Παρά την πληθώρα πλεονεκτηµάτων, παρουσιάζει και ορισµένους περιορισµούς.

΄Οταν ο αριθµός των δέντρων είναι ιδιαίτερα µεγάλος µπορεί να οδηγήσει σε ένα πολύ
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περίπλοκο µοντέλο, µε καλή απόδοση στα δεδοµένα εκπαίδευσης αλλά κακή απόδοση

στα δεδοµένα δοκιµής. Για Ϲυγοστάθµιση του προβλήµατος αυτού, είναι σηµαντικό να

χρησιµοποιηθεί η διασταυρούµενη επικύρωση και η έγκαιρη διακοπή του αλγόριθµου

για να ϐρεθεί ο ϐέλτιστος αριθµός δέντρων.
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4 Ανάπτυξη του Θέµατος

4.1 Εξόρυξη δεδοµένων

4.1.1 Εξόρυξη δεδοµένων απο το Twitter

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, τα δεδοµένα που πρόκειται να χρησιµοποιηθούν

είναι δεδοµένα που συλλέγονται από το Twitter. ∆εδοµένου ότι το Twitter είναι µια

ευρέως χρησιµοποιούµενη πλατφόρµα όπου απλοί άνθρωποι και δηµόσια πρόσωπα

εκφράζουν τη γνώµη και τις απόψεις τους, είναι ένα εξαιρετικό µέσο για να ληφθούν

πολωτικά tweets για συγκεκριµένα ϑέµατα. Στην συγκεκριµένη περίπτωση, υπήρξε µια

µεγάλη συζήτηση µεταξύ των χρηστών που είτε ισχυρίστηκαν ότι η κλιµατική αλλαγή

είναι ανθρωπογενές αποτέλεσµα και πρέπει να αναλάβουν δράση γι΄ αυτήν (Υποστηρικτές

οι οποίοι ϑα εκφράζονται ως sentiment 1) ή ισχυρίστηκαν ότι η κλιµατική αλλαγή

δεν είναι ανθρωπογενές αποτέλεσµα (Αρνητές ως sentiment 0). ΄Οποια και αν είναι η

αλήθεια, υπάρχουν πολλά δεδοµένα σχετικά µε την κλιµατική αλλαγή σε αντίθετους

¨πόλους¨.

4.1.2 Μεθοδος Web Scraping vs Twitter API

Από τις αρχές του 2022, το Twitter νοµιµοποίησε την ελεύθερη χρήση του scrap-

per από όλα τα άτοµα-προγραµµατιστές. Αυτή η εξέλιξη ανοίγει το δρόµο σε περισσότε-

ϱες µεθόδους-ϐιβλιοθήκες για την εξαγωγή των δεδοµένων. Ωστόσο, υπάρχει µεγάλη

διαφορά µεταξύ αυτών των µεθόδων. ΄Οπως ϕαίνεται από τον ίδιο τον ιστότοπο, του

Twitter API , χρειάζεται αρχικά έναν λογαριασµό διαπιστευτηρίων, χρειάζεται να ε-

ίναι κάποιος µέλος της κοινότητας Twitter για να το χρησιµοποιήσει και επιπλέον

υπάρχουν και ορισµένοι περιορισµοί χρονικού εύρους. Το web scraping από την άλλη

πλευρά παρέχει έναν πιο αποτελεσµατικό τρόπο συλλογής πολλών και χρονικά µετα-

ϐαλλόµενων δεδοµένων. Ωστόσο η χρήση του web scraping ϑα πρέπει να γίνεται υπό

παρακολούθηση επειδή ο ιστότοπος µπορεί ενδεχοµένως να αποκλείσει τον προγραµ-

µατιστή. Στη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία ϑα χρησιµοποιηθεί η µέθοδος Web

scraping και συγκεκριµένα η ϐιβλιοθήκη snscrape που είναι διαθέσιµη για scraping
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ιστούς µέσω υπηρεσιών κοινωνικής δικτύωσης (SNS), καθώς ϑα πρέπει να αντληθούν

πολλά δεδοµένα από διαφορετικά χρονικά πλαίσια.

4.1.3 Λογαριασµοί και hashtags

Η αναζήτησή των δεδοµένων ϑα πρέπει να εστιαστεί στην κλιµατική αλλαγή, για αυτό

τον λόγο ϑα συλλεγχθούν tweets µε λέξεις ή ϕράσεις που αφορούν την κλιµατική

αλλαγή (Πίνακας 2). Ιδανικά ϑα έπρεπε να ελεγχθούν όλα τα tweets που συλλέγονται

ένα προς ένα (δύο ή τρία άτοµα ϑα ήταν πολύ καλύτερα) για να τα ταξινοµηθούν σωστά

σε ϑετικά ή αρνητικά. Ωστόσο, το χρονικό περιθώριο της διατριβής καθώς επίσης και η

έλλειψη προσωπικού δεν επιτρέπουν την πραγµατοποίηση αυτού του είδους ελέγχου.

Για αυτόν τον λόγο ϑα γίνει ένας περιορισµός στους λογαριασµούς Twitter. Θα επι-

λεχθούν λογαριασµοί, οι οποίοι µοιράζονται δηµόσια τη γνώµη τους για την κλιµατική

αλλαγή, δηλαδή την υποστήριξη ή την αποδοκιµασία τους.

Πίνακας 2: Hashtags που χρησιµοποιήθηκαν στην αναζήτηση tweets

Hashtags
climate climate action climate change climate crisis
global warming climate emergency climate hysteria climate hoax
climate alarmism climate change

alarmism
climate change hoax climate change

hysteria
global warming
hysteria

climate change fraud climate emergency
hoax

climate change scam

global warming hoax global warming
alarmism

global warming cult global warming fraud

global warming scam global warming
nonsense

climate fraud climate scam

climate cult climate nonsense climate change
nonsense

climate change cult

COP24 Paris Agreement climate realist agw

56



΄Εγινε αρχικά µια περιήγηση στο Twitter για τις λέξεις-κλειδιά (Πίνακας 2) και

περιορίστηκε η αναζήτησή είτε σε έναν επαληθευµένο λογαριασµό (π.χ. realDon-

aldTrump) είτε σε έναν λογαριασµό µε πολλούς ακόλουθους. Η αναζήτηση η οποία

έγινε απέδωσε την παρακάτω λίστα (Πίνακας 3). ΄Οπως είναι ϕανερό, το µεγαλύτερο

µέρος των Αρνητών αποτελείται από συντηρητικούς πολιτικούς ή παρουσιαστές ειδήσε-

ων και ορισµένους επιστήµονες. Από την άλλη πλευρά, οι Υποστηρικτές αποτελούνται

κυρίως από οργανώσεις και ακτιβιστές.
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Πίνακας 3: Λογαριασµοί απο τους οποίους εξορύχθηκαν tweets

Αρνητές Υποστηρικτές
HeartlandInst ∆υναµικό

Εµπειρογνωµόνων για
τη ∆ηµόσια Πολιτική

climateWWF ΜΚΟ

KurtSchlichter ∆ικηγόρος UNFCCC ΜΚΟ
BjornLomborg Συγγραφέας WWF ΜΚΟ
JunkScience ∆ικηγόρος GreenpeaceUK ΜΚΟ
TomFitton Ακτιβιστής MichaelEMann Επιστήµονας
brithume ∆ηµοσιογράφος ayanaeliza Επιστήµονας
CatoInstitute ΜΚΟ FrannyArmstrong Σκηνοθέτρια
DineshDSouza Συνωµοσιολόγος pooley_eric Ακτιβιστής
GovMikeHuckabee Πολιτικός jrockstrom Επιστήµονας
JimInhofe
inhofeforsenate
InhofePress

Πολιτικός elonmusk Επιχειρηµατίας

LtGovTimGriffin Πολιτικός - ∆ικηγόρος bruneski Ακτιβιστής
LanceForman Πολιτικός xiyebastida Ακτιβιστής
Truth_Freedom23 Σελίδα για την πλύση

εγκεφάλου και την α-
ϕύπνιση

vict_barrett Ακτιβιστής

LisaMarieBoothe Ρεπόρτερ johnpauljos Ακτιβιστής
mattwridley Συγγραφέας

∆ηµοσιογράφος
israhirsi Ακτιβιστής

MaximeBernier Πολιτικός luisamneubauer Ακτιβιστής
TeamBachmann
MicheleBachmann

Πολιτικός severnsuzuki Ακτιβιστής

Origsmartassam Πρώην
ποδοσφαιριστής

iraghislain Επιχειρηµατίας

PrisonPlanet Youtuber alexandriav2005 Ακτιβιστής
realDonaldTrump
POTUS45

Πολιτικός kehkashanbasu Ακτιβιστής

joebarto Πολιτικός felixfinkbeiner Ακτιβιστής
RonPaul Πολιτικός jeromefosterii Ακτιβιστής
SeibtNaomi Πολιτικός laurajoparker Συγγραφεας
MelissaAFrancis Τηλεπαρουσιάστρια jamie_margolin Καλλιτέχνης
AGToddRokita
ToddRokitaIN
ToddRokita

∆ικηγόρος fisher_danar Ακτιβιστής

58



4.1.4 Αποτελέσµατα από το snscrape

Αφού εγκατασταθεί η ϐιβλιοθήκη snscrape στον κώδικα, ϑα εκτελεστεί η ακόλουθη

εντολή:

snscrape – jsonl –max-results 1000000 twitter-search ’ phrase-key from: account’>

tweets.json

Η εντολή αυτή υποδηλώνει ότι ϑα χρησιµοποιηθεί η ϐιβλιοθήκη snscrape, και ο τύπος

του αρχείου που ϑα ληφθεί ϑα είναι ένα αρχείο json, που στη δεδοµένη περίπτωση ονο-

µάζεται «tweets.json». Αναζητήθηκαν έως και 1.000.000 tweets που να περιέχουν τη

συγκεκριµένη ϕράση-κλειδί (phrase-key) και να έχουν γραφτεί από τον συγκεκριµένο

λογαριασµό (account). Επιπλέον έγινε συνδυασµός κάθε hashtag µε κάθε λογαριασµό

και αναλύθηκαν µέσω αυτής της γραµµής εντολών. Αυτή η ενέργεια είχε ως αποτέλε-

σµα συνολικά 108.311 tweets από τα οποία, τα 60.207 είναι ϑετικά και τα 48.104 είναι

αρνητικά. Πριν τον καθαρισµό και την οργάνωση των δεδοµένων, ϑα παρουσιαστούν

τα δεδοµένα που ανασύρθηκαν από το snscrape, εκτός από το κείµενο του tweet. Το

όνοµα των στηλών που επιστράφηκαν και το αντίστοιχο περιεχόµενό τους ϕαίνεται στον

παρακάτω πίνακα (Πίνακας 4):
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Πίνακας 4: Στήλες που επιστρέφονται από την ϐιβλιοθήκη snscrape

Χαρακτηριστικό Λεπτοµέρειες Μετέπειτα
Χρήση

url Σύνδεσµος που δείχνει την τοποθεσία
του tweet

΄Οχι

date Ηµεροµηνίας δηµιουργίας του tweet ΄Οχι
content Το περιεχόµενο κειµένου του tweet Ναί
renderedContent Φαίνεται ότι είναι επίσης περιεχόµενο

κειµένου του tweet
΄Οχι

id Ταυτότητα του tweet ΄Οχι
user Αντικείµενο του χρήστη που περιέχει τα

ακόλουθα δεδοµένα: username, dis-
playname, id, description, descrip-
tionUrls, verified, created, follower-
sCount, friendsCount, statusCount,
favouritesCount, listedCount, medi-
aCount, location, protected, linkUrl,
profileimageUrl, profileBannerUrl

΄Οχι

outlinks ΄Οχι
toooutlist ΄Οχι
replyCount Αριθµός απαντήσεων Ναί
retweetCount Αριθµός retweets Ναί
likeCount Αριθµός likes Ναί
quoteCount Αριθµός των χρηστών που ανέφεραν το

tweet και απάντησαν
Ναί

coversationId Φαίνεται να είναι ίδιο µε την ταυτότητα
του tweet

΄Οχι

lang Απο γεννητρια η οποία υποθέτει την
γλώσσα στην οποία το tweet είναι γραµ-
µένο

΄Οχι

source Από πού αναρτήθηκε το tweet, π.χ:
iPhone, Android κλπ.

΄Οχι

media Πολυµέσων, που περιέχουν pre-
viewUrl, fullUrl, και type

΄Οχι

retweetedTweet Αν είναι retweet, η ταυτότητα του αρχι-
κού tweet

΄Οχι

quotedTweet Εάν αναφέρεται σε άλλο tweet, την ταυ-
τότητα του αρχικού tweet

΄Οχι

mentionedUsers Χρήστες οι οποίοι αναφέρονται στο
tweet

΄Οχι
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4.2 Περιγραφική Στατιστική των ∆εδοµενων

Σε αυτήν την ενότητα ϑα εξερευνηθούν οι τάσεις που παρουσιάζουν τα δεδοµένα της

έρευνας. Πιο συγκεκριµένα ϑα παρουσιαστεί ο τρόπος µε τον οποίο κατανέµονται τα

δεδοµένα στις δύο διαφορετικές κατηγορίες (Αρνητές και Υποστηρικτές). Από τα απο-

τελέσµατα του snscrape, ϑα εξεταστούν τα εξής : likes, retweets, replies, quotes. Από

τη µορφολογία των tweets ϑα εξερευνηθεί επίσης ο αριθµός των λέξεων, ο αριθµός πα-

ϱάθεσης ιστοσελίδων (π.χ. https://t.co/Gb7At6AvlB)), ο αριθµός αναφοράς σε άλλους

λογαριασµούς (π.χ. @UN), ο αριθµός κεφαλαίων λέξεων (π.χ. NEED), ο αριθµός emo-

jis, ο αριθµός hashtags (π.χ. #TimeForAction) και ο αριθµός των σηµείων στίξεων, πιο

συγκεκριµένα ο αριθµός των ϑαυµαστικών µαζί µε τον αριθµό των ερωτηµατικών .

4.2.1 Ισορροπία Κατηγοριών

Από το Σχήµα 2 ϕανερώνεται ότι τα δεδοµένα ανα κατηγορία δεν είναι ισορροπηµένα.

Συγκεκριµένα, υπάρχουν 48.104 δεδοµένα Αρνητών και 60.207 δεδοµένα Υποστηρι-

κτών. Αν και η διαφορά είναι σηµαντική, προς το παρόν δεν ϑα υπάρξει περαιτέρω

επεξεργασία. Η διαφορά αυτή ϑα επιβεβαιωθεί και από τα αποτελέσµατα που ϑα επα-

ληθευτεί και από τα ML µοντέλα που ϑα χρησιµοποιηθούν αργότερα.

Σχήµα 2: Ισορροπία Κατηγοριών
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4.2.2 Αριθµοί των Likes

Από τον Πίνακα 5 ϕαίνεται ότι η Υποστηρικτική στάση είναι πιο αρεστή και αποδεκτή

από τους υπόλοιπους χρήστες του Twitter. Συγκεκριµένα ο µέγιστος αριθµός likes που

έχει πάρει κάποιο tweet αρνητικης στάσης είναι 65.434, ενώ το tweet µε τα περισσότερα

likes της Υποστηρικτικής στάσης ϕτάνει µέχρι και τα 699.864 likes. Επιπλέον από το

Σχήµα 3 ϕαίνεται ότι τα αρνητικά tweets τείνουν να συλλέγονται κοντά στο 0.

Πίνακας 5: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό των Likes

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 219,67 1.241,35 0 1 11 52 65.434
1 60.207 300,72 6.944,38 0 1 10 47 699.864

Σχήµα 3: Αριθµός Like
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4.2.3 Αριθµός Αναπαραγωγής του Tweet (Retweet)

Για τον αριθµό των retweets, απο τον Πίνακα 6 γίνεται αντιληπτό ότι δεν υπάρχουν

µεγάλες διαφορές πέρα από το ότι τα retweets της Υποστηρικτικής στάσης έχουν µε-

γαλύτερη διασπορά και πολύ µεγαλύτερη µέγιστη τιµή. Παρόλα αυτά, από το Σχήµα

4 διακρίνεται ότι τα tweets των Υποστηρικτών έχουν µεγαλύτερη τάση να µην αναπα-

ϱάγονται, από τα tweet των Αρνητών.

Πίνακας 6: Περιγραφικη Στατιστική για τον Αριθµό Αναπαραγωγης του Tweet
(Retweet)

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 72,51 371,07 0 2 7 24 20.350
1 60.207 65,46 1.148,93 0 1 8 32 188.794

Σχήµα 4: Αριθµός Retweet
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4.2.4 Αριθµός Απαντήσεων

Ο αριθµός των απαντήσεων ανά tweet διαθέτει παρόµοιες τάσεις µε τον αριθµό των

retweets. ΄Οπως ϕαίνεται απο τον Πίνακα 7 τα tweet των Αρνητών κατά µέσο όρο

έχουν περισσότερες απαντήσεις από τα tweet των Υποστηρικτών. Εν αντιθέσει, οι περισ-

σότερες απαντήσεις τις εµφανίζονται σε tweet των Υποστηρικτων µε τον µέγιστο αριθµό

απαντήσεων να ϕτάνει τις 143.513 απαντήσεις. Το Σχήµα 5 παρουσιάζει τον αριθµό

retweet ανα κατηγορία. ΄Οπως ϕαίνεται είναι µεγαλύτερη η ποσότητα των tweets των

Υποστηρικτών που συλλέγουν 0 απαντήσεις από αυτές των Αρνητών.

Πίνακας 7: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Απαντήσεων

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 20,54 159,86 0 0 2 6 17.438
1 60.207 17,48 722,65 0 0 1 3 143.513

Σχήµα 5: Αριθµός Replies
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4.2.5 Αριθµός Αναφορών σε άλλο Tweet

Στο Σχήµα 6, το οποίο σχετίζεται µε τον αριθµό των αναφορών σε άλλο tweet, δεν ϕαίνο-

νται µεγάλες διαφορές µεταξύ Αρνητών και Υποστηρικτών. Στον Πίνακα 8, όµως, γίνεται

εµφανές ότι ακόµα και αν η µέση τιµή των δύο κατηγοριών είναι κοντά αριθµητικά, ο

µέγιστος αριθµός αναφορών των Υποστηρικτικών tweets µπορεί να ϕτάσει µέχρι και τα

40.281 tweets ενώ στα Αρνητικά tweets µπορεί να ϕτάσει µέχρι και τις 6.356 αναφορές.

Πίνακας 8: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Αναφορών σε άλλο Tweet

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 7,27 60,54 0 0 0 2 6.356
1 60.207 6,44 215,15 0 0 0 1 40.281

Σχήµα 6: Αριθµός Quotes
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4.2.6 Αριθµός Λέξεων

΄Οσον αφορά τον αριθµό λέξεων, κοιτώντας τον Πίνακα 9, δεν ϕαίνεται να υπάρχουν ση-

µαντικές διαφορές µεταξύ των κατηγοριών. Παρόλα αυτά, στο Σχήµα 7 παρατηρούνται

κάποιες διαφορές όσων αφορά την κατανοµή του µεγέθους (αριθµό λέξεων) των tweets.

Φαίνεται ότι το µέγεθος των tweets παρουσιάζει δύο σηµαντικές τάσεις. Συγκεκριµένα,

τα tweets των 15-25 λέξεων είναι πολύ πιο συχνά και στις δυο κατηγορίες και αµέσως

επόµενα έρχονται τα tweets των 40-50 λέξεων. Επίσης είναι ϕανερό ότι οι τάσεις αυτές

είναι πολύ πιο έντονες στα tweets των Υποστηρικτών από τα tweets των Αρνητών.

Πίνακας 9: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Λέξεων

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 25,97 11,58 1 18 23 34 94
1 60.207 27,12 11,67 1 19 23 36 94

Σχήµα 7: Αριθµός Λέξεων
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4.2.7 Αριθµός Ιστοσελίδων

Για τον αριθµό παράθεσης ιστοσελίδων δεν γίνεται αντιληπτή κάποια σηµαντική διαφορά

µεταξύ των κατηγοριών, ούτε στα περιγραφικά δεδοµένα του Πίνακα 10, αλλά ουτε

οπτικά στο Σχήµα 8.

Πίνακας 10: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Ιστοσελίδων

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 1,09 0,6 0 1 1 1 5
1 60.207 1,06 0,65 0 1 1 1 6

Σχήµα 8: Αριθµός Ιστοσελίδων
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4.2.8 Αριθµός Αναφορών σε άλλους Λογαριασµούς

Στον Πίνακα 11 ϕαίνεται ότι τα Υποστηρικτικά tweets τείνουν να έχουν περισσότερες

αναφορές σε άλλους λογαριασµούς, κατά µέσο όρο. Το ίδιο ϕαίνεται επίσης και από το

Σχήµα 9.

Πίνακας 11: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Αναφορών σε άλλους Λογαρια-
σµούς

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 0,4 0,82 0 0 0 1 50
1 60.207 1,08 1,68 0 0 1 2 50

Σχήµα 9: Αριθµός Αναφορών σε άλλους Λογαριασµούς
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4.2.9 Αριθµός Σηµείων Στίξεων, όπως !, ?

Για τα σηµεία στίξεων δεν υπάρχει κάποια ιδιαίτερη τάση, όπως ϕαίνεται από το Σχήµα

10. Θα πρέπει, παρόλα αυτά, να αναφερθεί ότι το tweet µε τα περισσότερα σηµεία

στίξης ανήκει σε tweet Αρνητών, µε συνολικό αριθµό ερωτηµατικών και ϑαυµαστικών,

48 (Πίνακας 12).

Πίνακας 12: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Σηµείων Στίξεων

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 0,2 0,59 0 0 0 0 48
1 60.207 0,32 0,65 0 0 0 0 13

Σχήµα 10: Αριθµός Σηµείων Στίξεων
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4.2.10 Αριθµός Ετικετών (Hashtags)

Στον Πίνακα 13 παρατηρείται ότι η χρήση των hashtags σε tweets Αρνητών είναι σχεδόν

µηδαµινή. Συγκεκριµένα παραπάνω από το 75% της Αρνητικής Στάσης tweet είναι 0.

Για την Υποστηρικτική Στάση η κατανοµή της χρήσης hashtag είναι πιο ισορροπηµένη.

Γύρω στο 40% δεν χρησιµοποιεί hashtags , γύρω στο 30% χρησιµοποιεί ένα hashtag ,

ενώ γύρω στο 30% χρησιµοποιούν τουλάχιστον 2 hashtags µε τον µεγαλύτερο αριθµό

να ϕτάνει τα 18 hashtags (Σχήµα 11).

Πίνακας 13: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Hashtags

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 0,39 0,92 0 0 0 0 12
1 60.207 1,28 1,37 0 0 1 2 18

Σχήµα 11: Αριθµός Hashtags
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4.2.11 Αριθµός Emojis

Η κατανοµή της χρήσης των emojis δεν εµφανίζει κάποια ξεκάθαρη τάση (Σχήµα 12).Κα-

µία από τις δύο παρατάξεις δεν ϕαίνεται χρησιµοποιεί συχνά τα emojis, µπορεί όµως

κανείς να ϕτάσει στο συµπέρασµα ότι είναι πιο πιθανό για έναν Υποστηρικτή να περιέχει

emoji στο tweet του, παρά για έναν Αρνητή. Σύµφωνα µε τον Πίνακα 14, έχουν χρη-

σιµοποιηθεί σε ένα µόνο tweet µεχρι 40 και 20 emojis, από Υποστηρικτή και Αρνητή

χρήστη, αντίστοιχα.

Πίνακας 14: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Emojis

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 0,03 0,26 0 0 0 0 20
1 60.207 0,15 0,64 0 0 0 0 40

Σχήµα 12: Αριθµός Emojis
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4.2.12 Αριθµός Κεφαλαίων Λέξεων

Η χρήση κεφαλαίων λέξεων στα social media, συνήθως, υποδεικνύει ένα µήνυµα ε-

κνευρισµού ή απελπισίας, αλλά ϑα µπορούσε κανείς να πει ότι αντιστοιχεί και µε µια

¨κραυγή¨ στον προφορικό λόγο. Ενώ η χρήση των κεφαλαίων λέξεων µπορεί να ϐοη-

ϑήσει τον κάθε λογαριασµό, Αρνητή ή Υποστηρικτή, να περάσει το µήνυµά του, από

τον Πίνακα 15 αλλά και από το Σχήµα 13, σαν τεχνική ϕαίνεται να χρησιµοποιείται µε

παρόµοιο τρόπο και από τις δύο παρατάξεις.

Πίνακας 15: Περιγραφική Στατιστική για τον Αριθµό Κεφαλαίων Λέξεων

sentiment count mean std min 25% 50% 75% max
0 48.104 0,53 1,07 0 0 0 1 34
1 60.207 0,55 1,04 0 0 0 1 45

Σχήµα 13: Αριθµός Κεφαλαίων Λέξεων
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4.3 Εκκαθάριση ∆εδοµένων

Στην συνέχεια της ανάλυσης αυτής ϑα γίνει η µετατροπή των tweets σε διανυσµατικές

αναπαραστάσεις των λέξεων, ϑα πρέπει πρώτα να απαλειφθούν χαρακτηριστικά τα οποία

είτε µπορεί να δηµιουργήσουν σφάλµατα ή δεν είναι απαραίτητα. Οι επικείµενες αλ-

λαγές των tweets ϑα παρουσιαστούν χρησιµοποιώντας το επόµενο tweet ως παράδειγµα :

OMG today was that day went I went on LIVE @cbsnews and told all the adults in

America that they are threatened by us! emoji emoji

#ClimateStrike

#SchoolStrike4Climate

#WhateverItTakes

@GretaThunberg @MichaelEMann @EricHolthaus

https://t.co/8aPGNCqogI

4.3.1 Αναφορές σε άλλους χρήστες

Αρχικά ϑα αφαιρεθεί κάθε αναφορά σε άλλο χρήστη. Αφού λοιπόν κάθε αναφορά σε

άλλο χρήστη συνοδεύεται από τον ειδικό χαρακτήρα @,θα αφαιρεθεί ολόκληρος ο χα-

ϱακτήρας, µαζί µε τον όνοµα του χρήστη. Το tweet ϑα διαµορφωθεί ως εξής :

OMG today was that day went I went on LIVE and told all the adults in America

that they are threatened by us! emoji emoji

#ClimateStrike

#SchoolStrike4Climate

#WhateverItTakes

https://t.co/8aPGNCqogI
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4.3.2 Παραθέση ιστοσελίδων

Στη συνέχεια ϑα αφαιρεθούν όλες οι παραθέσεις ιστοσελίδων, της µορφής http:// . Μετά

από την αφαίρεση των ιστοσελίδων το tweet ϑα έχει τη µορφή :

OMG today was that day went I went on LIVE and told all the adults in America

that they are threatened by us! emoji emoji

#ClimateStrike

#SchoolStrike4Climate

#WhateverItTakes

4.3.3 Emojis

Σε πολλά tweets οι χρήστες χρησιµοποιούν emojis είτε για να εκφράσουν ένα συναίσθη-

µα, είτε για να κάνουν το tweet τους αισθητικά πιο ωραίο. Πλέον η επιλογή των emojis

µπορεί να ερµηνευθεί και να αλλάξει εντελώς το µήνυµα ενός κειµένου. Για το λόγο

αυτό ϑα χρησιµοποιηθεί ένας «διερµηνέας» emoji. Ο «διερµηνέας» αυτός έχει την εξής

αρµοδιότητα, να ϐρίσκει τα emojis στο κείµενο και να τα αντικαταστεί µε την ερµηνεία

τους. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα όπου εντοπίσει το emoji , ο διερµηνέας ϑα γράψει

την ερµηνεία του δηλαδή face_with_tears_of_joy. Το tweet ϑα µετατραπεί ως εξής :

OMG today was that day went I went on LIVE and told all the adults in America

that they are threatened by us! face_with_tears_of_joy face_with_tears_of_joy

#ClimateStrike

#SchoolStrike4Climate

#WhateverItTakes
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4.3.4 Σηµεία στίξης

Σε αυτό το κοµµάτι της εκκαθάρισης κειµένου, ϑα αφαιρεθούν τα σηµεία στίξης, όπως

:, _, # κ.λπ. Ως αποτέλεσµα, το κείµενο ϑα µετατραπεί σε :

OMG today was that day went I went on LIVE and told all the adults in America

that they are threatened by us face with tears of joy face with tears of joy Climat-

eStrike SchoolStrike4Climate WhateverItTakes

4.3.5 Συντοµογραφίες

Ακόµα ένα γνώρισµα της εποχής είναι οι συντοµογραφίες. Ειδικά στα social media

οι εκφράσεις όπως YOLO (You only live once), IDK (I don’t know), ILU (I love you),

OMG (Oh my god) είναι αρκετά συχνές. Για τον λόγο αυτό ϑα χρησιµοποιηθούν οι

ήδη υπάρχουσες γνώσεις για αυτές τις συντοµογραφίες, για να γίνει το κείµενο λίγο πιο

κατανοητό. Η νέα του µορφή είναι η εξής :

oh my god today was that day went I went on LIVE and told all the adults in America

that they are threatened by us face with tears of joy face with tears of joy ClimateStrike

SchoolStrike4Climate WhateverItTakes

4.3.6 Νούµερα

Το επόµενο ϐήµα εκκαθάρισης του κειµένου ϑα είναι να αφαιρεθούν τα τυχόν νούµερα.

Τα νούµερα δεν ϕέρουν κάποια σηµασία ακόµα και αν διατηρηθούν µέσα στο tweet.

Οπότε αφαιρώντας τα δηµιουργείται µια πιο ευκρινής εικόνα του κειµένου.

oh my god today was that day went I went on LIVE and told all the adults in

America that they are threatened by us face with tears of joy face with tears of joy

ClimateStrike SchoolStrikeClimate WhateverItTakes
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4.3.7 Μετατροπή σε πεζά

Στο τελευταίο ϐήµα πριν την παρουσίαση της διανυσµατικής αναπαράστασης των λέξεων

ϑα µετατραπούν όλα τα γράµµατα από όλες λέξεις σε πεζά έτσι ώστε να είναι οµογενείς

όλες οι λέξεις µεταξύ τους.

oh my god today was that day went i went on live and told all the adults in america

that they are threatened by us face with tears of joy face with tears of joy climatestrike

schoolstrikeclimate whateverittakes

4.3.8 Αφαίρεση stopwords, ή αλλιώς πολύ συχνών χαρακτήρων

΄Οπως προαναφέρθηκε σε αυτή την εργασία ϑα χρησιµοποιηθούν τεχνικές sentiment

analysis για να προσδιοριστεί αν κάποιος είναι ϑετικά ή αρνητικά κατασταλαγµένος

σε σχέση µε την κλιµατική αλλαγή. Σε αυτές τις τεχνικές παίζει πολύ µεγάλο ϱόλο

η ϐαρύτητά της κάθε λέξης δηλαδή το πόσο συχνά χρησιµοποιείται. Στο γραπτό και

στον προφορικό λόγο χρησιµοποιούνται πολύ συχνά συγκεκριµένες λέξεις οι οποίες δεν

ϕέρουν σηµαντική ϐαρύτητα όπως είναι οι συνδετικές λέξεις για παράδειγµα το : ‘and’,

‘I’, ‘you’, ‘is’, ‘are’. Οι λέξεις αυτές δεν ϕέρουν καµία σηµαντική ϐαρύτητα όσον αφορά το

ϑέµα της εργασίας, την κλιµατική αλλαγή και επειδή ϑα εµφανίζονται πολύ πιο συχνά

από τις άλλες σηµαντικές λέξεις πρέπει να αφαιρεθούν.

oh god today day went went live told adults america threatened us face tears joy face

tears joy climatestrike schoolstrikeclimate whateverittakes
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4.3.9 Αποκοπή Καταλήξεων

Η αποκοπή καταλήξεων, όπως το λέει και η ϕράση, είναι µία µέθοδος στην οποία α-

ϕαιρείται η κατάληξη µιας λέξης και µένει µόνο η ϱίζα - το ϑέµα της. Αυτή η τεχνική

χρησιµοποιείται πολύ συχνά στην natural language processing κοινότητα. Ο λόγος

είναι διότι µε αυτό τον τρόπο µειώνεται αισθητά ο αριθµός απαιτούµενων υπολογισµών.

Για παράδειγµα αντί να χρειαστεί να αναλυθούν οι επόµενες τέσσερις διαφορετικές λέξεις

talk, talked, talking, talkative, ϑα αναλυθεί µόνο το ϑέµα των προηγούµενων λέξεων

που είναι το talk. ΄Ετσι η ανάλυση των δεδοµένων γίνεται πιο γρήγορα και αποδοτικά

χωρίς να εισαχθούν προκαταλήψεις ως προς τις λέξεις.

oh god today day went went live told adult america threaten us face tear joy face tear

joy climatestrik schoolstrikeclim whateverittak
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4.3.10 Τελική Βάση ∆εδοµένων

Στο Σχήµα 14 που ακολουθεί παρουσιάζονται τα πιο συχνά ϑέµατα λέξεων από τα

κείµενα που συλλεχθεί. Είναι προφανές ότι η πλειοψηφία των λέξεων είναι λέξεις συν-

δεδεµένες µε το ϑέµα της εργασίας, την κλιµατική αλλαγή. Επίσης είναι ϕανερό, ότι

υπάρχουν και λέξεις οι οποίες δεν έχουν ξεκάθαρη σχέση µε την κλιµατική αλλαγή,

όπως via, us, say. Τέλος, ϕαίνεται ότι η λέξη/το ϑέµα cop χρησιµοποιείται αρκετά

και αυτό γιατί όπως προαναφέρθηκε και στην Ενότητα των hashtags που χρησιµοποι-

ήθηκαν, η λέξη COP σηµαίνει Conference of Parties. Το COP είναι ένα συνέδριο που

διοργανώνεται µε πρωτοβουλία των Ηνωµένων Εθνών για να λύσει το ϑέµα της κλιµατι-

κής αλλαγής.

Σχήµα 14: Τα πιο συχνά ϑέµατα λέξεων
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4.4 Μοντέλα αναπαράστασης λέξεων στην NLP

Σε αυτή την ενότητα ϑα εφαρµοστούν µερικές από τις µεθόδους ενσωµάτωσης λέξεων

που αναφέρονται στο Κεφάλαιο 3. Θα εφαρµοστεί το Unigram Bag of Words, το Bigram

Bag of Words, το TF-IDF, το Word2Vec και οι αναπαραστάσεις λέξεων FastText. Θα

χρησιµοποιηθεί το ίδιο tweet που χρησιµοποιήθηκε και για την διαδικασία εκκαθάρι-

σης δεδοµένων. Παρακάτω ϐρίσκεται το tweet πριν από τη διαδικασία εκκαθάρισης :

OMG today was that day went I went on LIVE @cbsnews and told all the adults in

America that they are threatened by us! emoji emoji

#ClimateStrike

#SchoolStrike4Climate

#WhateverItTakes

@GretaThunberg @MichaelEMann @EricHolthaus

https://t.co/8aPGNCqogI

Με το πέρας της διαδικασίας καθαρισµού το ίδιο tweet ϑα έχει την εξής µορφή:

oh god today day went went live told adult america threaten us face tear joy face

tear joy climatestrik schoolstrikeclim whateverittak
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4.5 One Hot Encoding - Bag Of Words (BoW)

4.5.1 Uni-grams

Με την εφαρµογή αυτής της µεθόδου ϑα γίνει προσπάθεια διανυσµατικής αναπαράστα-

σης της κάθε λέξης του συνόλου στο συγκεκριµένο tweet. Για το σύνολο των λέξεων στο

συγκεκριµένο tweet, ο υπολογισµός είχε ως αποτέλεσµα 6.679 λέξεις/δείκτες. Κάθε

λέξη στο σύνολο καταλαµβάνει µια συγκεκριµένη ϑέση σε αυτόν τον πίνακα, 6.679

περιπτώσεις. Οι λέξεις του προαναφερθέντος tweet αντιστοιχούν στους δείκτες που εµ-

ϕανίζονται στον Πίνακα 16.

Πίνακας 16: Πίνακας των Unigrams στα Bag of Words

word oh god today day went live
index 4132 2526 6010 1451 6483 3488
word told adult america threaten face
index 6016 81 196 5968 2123
word tear joy climatestrik schoolstrikeclim whateverittak
index 5890 3223 1059 5208 6497

Τα αποτελέσµατα της µεθόδου αυτής δείχνουν ποιες από τις λέξεις του συνόλου που έχει

δηµιουργηθεί εµφανίζονται στο συγκεκριµένο tweet. Η παρουσία της λέξης στο tweet

συµβολίζεται µε 1 και η απουσία µε 0. Αυτό σηµαίνει ότι για το συγκεκριµένο tweet

υπάρχει 1 στους δείκτες 81, 196, 1059, 1451, 2123, 2526, 3223, 3488, 4132, 5208,

5890, 5968, 6010, 6497 ενώ 0 σε όλους τους υπόλοιπους.
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4.5.2 Bi-grams

Σε αντίθεση µε την προηγούµενη µέθοδο εδώ γίνεται αναζήτηση της εµφάνιση κάθε δύο

λέξεων. ΄Οπως και πριν, αυτός ο υπολογισµός λαµβάνει υπόψη ολόκληρο το σύνολο. Ο

υπολογισµός κατέληξε σε 15.045 συνδυασµούς των δύο λέξεων. Αυτό σηµαίνει ότι κάθε

συνδυασµός δύο λέξεων καταλαµβάνει µια συγκεκριµένη ϑέση σε έναν πίνακα 15.045

περιπτώσεων. Χρησιµοποιώντας το Bi-gram για το προαναφερθέν tweet αποτυπώνονται

οι δείκτες που εµφανίζονται στον Πίνακα 17.

Πίνακας 17: Πίνακας των Bigrams στα Bag of Words

word oh oh god god today
index 9457 9458 5934 13542
word today day day went live
index 13555 3606 14535 8045
word told adult america threaten
index 13590 225 450 13443
word face face tear tear tear joy
index 5064 5084 13251 13252
word joy climatestrik schoolstrikeclim whateverittak
index 7454 2707 11855 14557
word climatestrik schoolstrikeclim
index 2712

Μετά τον υπολογισµό των Uni-gram και Bi-gram, η αναπαράσταση αυτού του tweet

ϑα είναι ένας πίνακας µήκους 15.045. Σε αυτόν τον πίνακα ϑα υπάρχει 1 στους δείκτες

225, 450, 2707, 2712, 3606, 5064, 5084, 5934, 7454, 8045, 9457, 9458, 11855,

13251, 13252, 13443, 13542, 13555, 13590, 14535, 14557 ενώ ο υπόλοιπος πίνακας

ϑα γεµίσει µε 0.
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4.5.3 Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Για αυτόν τον υπολογισµό, όπως αναφέρεται στο Κεφάλαιο 3, λαµβάνεται υπόψη η συ-

χνότητα της λέξης στο tweet καθώς και η συχνότητα της λέξης σε ολόκληρο το σώµα.

Αυτή η µέθοδος ϑα δώσει µια τιµή στην κάθε λέξη. Αφού εφαρµοστεί αυτός ο υπολο-

γισµός σε ολόκληρο το σώµα, δηµιουργείται ένας πίνακας 6.679 περιπτώσεων για το

συγκεκριµένο tweet. Σε αυτές τις περιπτώσεις, οι λέξεις στους αντίστοιχους δείκτες τους

ϑα έχουν τις τιµές που ϕαίνονται στον Πίνακα 18. ΄Ολοι οι άλλοι δείκτες του πίνακα ϑα

συµπληρωθούν µε 0.

Table 18: Οι τιµές των λέξεων του tweet µε την αναπαράσταση της TF-IDF

word oh god today day went live
index 0.185 0.204 0.118 0.134 0.396 0.129
word told adult america threaten face
index 0.187 0.205 0.147 0.169 0.267
word tear joy climatestrik schoolstrikeclim whateverittak
index 0.423 0.436 0.158 0.233 0.269

4.5.4 Word2Vec

Το Word2vec είναι ένα µοντέλο πρόβλεψης που ϐασίζεται σε ϐαθιά µάθηση για τον

υπολογισµό και τη δηµιουργία υψηλής ποιότητας διανυσµάτων αναπαράστασης λέξεων,

οι οποίες καταγράφουν οµοιότητες µε ϐάση τα συµφραζόµενα και τη σηµασιολογική

οµοιότητα. Το µοντέλο αυτό συνήθως αγνοεί τη µορφολογική δοµή κάθε λέξης και

ϑεωρεί την λέξη ως µια ενιαία οντότητα. Παρακάτω παρουσιάζεται η διανυσµατική

αναπαράσταση του συγκεκριµένου tweet για κάθε µια λέξη χωριστά.

[0.08731418,0.03902944, ...,0.06603411,−0.04472182]

Η µεγαλύτερη αδυναµία του µοντέλου αυτού είναι ότι δεν µπορεί να αναπαραστήσει

λέξεις που δεν εµφανίζονται στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης.
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4.5.5 FastText

Το FastText είναι µια επέκταση του Word2Vec. Στην ουσία διασπά τις λέξεις σε n-grams

δηλαδή σε υπολέξεις. Μετά την εκπαίδευση του Νευρωνικού ∆ικτύου, αποτυπώνεται η

ενσωµάτωση των λέξεων για όλα τα n-grams ϐάση του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης.

Παρακάτω παρουσιάζεται το διάνυσµα ενσωµάτωσης λέξεων για το συγκεκριµένο tweet.

[1.65509935∗10−2,−1.97551344∗10−2, ...,1.99307827∗10−3,3.04156281∗10−2]

Οι σπάνιες λέξεις µε αυτή τη µέθοδο µπορούν να αναπαρασταθούν σωστά, καθώς είναι

πολύ πιθανό κάποιο από τα n-gram τους να εµφανίζονται και σε άλλες λέξεις.
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5 Ανάλυση ∆εδοµένων και Ερµηνεία των Ευρηµάτων

Στην ενότητα αυτή, ϑα παρουσιαστούν τα αποελέσµατα ολόκληρης της έρευνας.

Συνολικά δηµιουργήθηκαν 7 µοντέλα για κάθε διανυσµατική αναπαράσταση. Εδώ ϑα

πρέπει να σηµειωθεί ότι για τις διανυσµατικές αναπαραστάσεις των Word2Vec και Fast-

Text δεν χρησιµοποιήθηκε το µοντελο Multinomial Naive Bayes αφού το συγκεκριµένο

µοντέλο δεν µπορεί να ανταπεξέλθει στις αρνητικές τιµές που µπορεί να έχουν τα πα-

ϱαπάνω διανύσµατα.

Στην ανάλυση συναισθήµατος, χρησιµοποιούνται διαφορετικοί αλγόριθµοι µηχα-

νικής µάθησης για την πρόβλεψη του συναισθήµατος ενός κειµένου, είτε ϑετικό είτε

αρνητικό. Τα αποτελέσµατα που λήφθηκαν δείχνουν την ακρίβεια και τις ϐαθµολογίες

ROC (Receiver Operating Characteristic) AUC (Area Under the Curve) για τα διάφο-

ϱα µοντέλα ανάλυσης συναισθήµατος : Logistic Regression, Random Forests, Support

Vector Machine, Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, 5- Nearest Neigh-

bors και XGBoost Classifier.

Η ακρίβεια είναι ένα µέτρο της ικανότητας του µοντέλου να προβλέπει σωστά το

συναίσθηµα, εκφρασµένο ως ποσοστό. Η ϐαθµολογία ROC AUC, από την άλλη πλευρά,

µετρά την ικανότητα του µοντέλου να διακρίνει µεταξύ ϑετικών και αρνητικών συναι-

σθηµάτων. Μια ϐαθµολογία ROC AUC 1 υποδεικνύει ότι το µοντέλο διαχωρίζει τέλεια τα

ϑετικά από τα αρνητικά συναισθήµατα, ενώ η ϐαθµολογία 0,5 υποδηλώνει µια τυχαία

απόδοση.

Η ανάλυση ϑα χωριστεί συµφωνα µε την διανυσµατική αναπαράσταση των tweets,

ξεκινώντας µε το One Hot Encoding - Unigram.
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5.1 One Hot Encoding - Unigrams

Τα αποτελέσµατα (όπως ϕαίνονται στον Πίνακα 19 και στο ∆ιάγραµµα 15) δείχνουν

ότι τα µοντέλα Logistic Regression και Random Forests είχαν παρόµοια απόδοση, µε

ακρίβεια 0,89 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,97 και 0,96 αντίστοιχα. Αυτά τα µοντέλα

είναι σχετικά απλά και αποτελεσµατικά στην ανάλυση συναισθήµατος, καθιστώντας τα

δηµοφιλείς επιλογές για ανάλυση συναισθήµατος. Βασίζονται στις αρχές της στατιστικής

µάθησης και των γραµµικών µοντέλων και είναι αποτελεσµατικά στο χειρισµό µεγάλων

συνόλων δεδοµένων.

Το µοντέλο Support Vector Machine πέτυχε υψηλότερη ακρίβεια 0,91 και ϐαθ-

µολογία ROC AUC 0,97, υποδεικνύοντας υψηλότερη ικανότητα πρόβλεψης του συναι-

σθήµατος σε σύγκριση µε τα µοντέλα Logistic Regression και Random Forest. Αυτό

οφείλεται στην ικανότητα του SVM να εκτελεί σύνθετους διαχωρισµούς σε χώρους υψη-

λών διαστάσεων, καθιστώντας το ένα πιο ισχυρό µοντέλο για ανάλυση συναισθήµατος.

Το µοντέλο Gaussian Naive Bayes είχε χαµηλότερη ϐαθµολογία ακρίβειας και

ROC AUC, µε ακρίβεια 0,73 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,82 , υποδηλώνοντας κακή

απόδοση. Τα µοντέλα Gaussian Naive Bayes ϐασίζονται στο ϑεώρηµα πιθανοτήτων του

Bayes και χρησιµοποιούνται συχνά σε εργασίες ταξινόµησης κειµένων, ωστόσο, έχουν

περιορισµούς στον χειρισµό σύνθετων συνόλων δεδοµένων και µπορεί να δυσκολεύονται

σε εργασίες ανάλυσης συναισθήµατος.

Το µοντέλο Multinomial Naive Bayes είχε σχετικά καλή απόδοση, µε ακρίβεια

0,88 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,97, ωστόσο, εξακολουθεί να έχει καλύτερη απόδοση

από τα µοντέλα Logistic Regression, Random Forests και Support Vector Machine.

Το µοντέλο 5-Nearest Neighbors είχε παρόµοια απόδοση µε το µοντέλο Gaus-

sian Naive Bayes, µε ακρίβεια 0,73 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,83 , υποδεικνύοντας

περιορισµένη ικανότητα πρόβλεψης συναισθηµάτων. Το µοντέλο 5-Nearest Neighbors

ϐασίζεται σε έναν απλό αλγόριθµο που ϐρίσκει τους πλησιέστερους γείτονες σε ένα δε-

δοµένο κείµενο και το ταξινοµεί µε ϐάση την κλάση των πλησιέστερων γειτόνων.

85



Το µοντέλο XGBoost Classifier είχε τη χαµηλότερη ϐαθµολογία ακρίβειας και

ROC AUC, µε ακρίβεια 0,78 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,87 , υποδεικνύοντας κακή α-

πόδοση σε εργασίες ανάλυσης συναισθήµατος. Το µοντέλο XGBoost Classifier είναι ένα

µοντέλο συνόλου που χρησιµοποιείται συχνά για µεγάλα σύνολα δεδοµένων, ωστόσο,

η απόδοσή του µπορεί να επηρεαστεί από την πολυπλοκότητα της εργασίας ανάλυσης

συναισθήµατος.

Συµπερασµατικά, τα αποτελέσµατα των µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος για το

One Hot Encoding - Unigrams δείχνουν ότι τα µοντέλα Logistic Regression, Random

Forests και Support Vector Machine έχουν την καλύτερη απόδοση, µε υψηλή ακρίβεια

και ϐαθµολογίες ROC AUC. Αυτά τα µοντέλα είναι κατάλληλα για εργασίες ανάλυσης

συναισθήµατος και παρέχουν αξιόπιστα αποτελέσµατα. Τα µοντέλα Gaussian Naive

Bayes, Multinomial Naive Bayes, 5-Nearest Neighbors και XGBoost Classifier, από την

άλλη πλευρά, έχουν περιορισµένη απόδοση στην ανάλυση συναισθήµατος και ενδέχεται

να µην είναι κατάλληλα για πιο σύνθετες εργασίες.
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Πίνακας 19: Ακρίβεια για τα µοντέλα του One Hot Encoding - Unigrams

LR RF SVM GNB MNB KNN XGB
Ακρίβεια 0.89 0.89 0.91 0.73 0.88 0.73 0.78

Σχήµα 15: Καµπύλη ROC για τα µοντέλα One Hot Encoding - Unigrams
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5.2 One Hot Encoding - Bigrams

Τα αποτελέσµατα (όπως ϕαίνονται στον Πίνακα ;; και στο ∆ιάγραµµα ;;) των µο-

ντέλων ανάλυσης συναισθήµατος που εκτελούνται µε την αναπαράσταση One Hot En-

coding - Bigrams υποδεικνύουν ότι ορισµένα µοντέλα είχαν καλύτερη απόδοση από

άλλα. Το µοντέλο Logistic Regression είχε την υψηλότερη ακρίβεια µε 0,91 και ϐαθµο-

λογία ROC AUC 0,97. Το µοντέλο Random Forests είχε επίσης υψηλή ακρίβεια 0,89,

αλλά η ϐαθµολογία ROC AUC ήταν χαµηλότερη στο 0,96. Το µοντέλο Support Vector

Machine είχε την ίδια ακρίβεια µε την Logistic Regression αλλά µε ελαφρώς χαµηλότερη

ϐαθµολογία ROC AUC 0,97. Το µοντέλο Gaussian Naive Bayes είχε ακρίβεια 0,79 και

ϐαθµολογία ROC AUC 0,82. Το µοντέλο Multinomial Naive Bayes είχε καλή απόδοση

µε ακρίβεια 0,90 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,97. Το µοντέλο 5-Nearest Neighbors είχε

ακρίβεια 0,74 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,83. Τέλος, το µοντέλο XGBoost Classifier

είχε ακρίβεια 0,78 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,87.

Τα αποτελέσµατα των µοντέλων που εκτελούνται µε την Αναπαράσταση One Hot

Encoding - Bigram έδειξαν κάποιες ϐελτιώσεις σε σύγκριση µε τα µοντέλα που εκτε-

λούνται µε την Αναπαράσταση One Hot Encoding - Unigram. Τα µοντέλα Logistic

Regression, Support Vector Machine και Multinomial Naive Bayes παρουσίασαν µι-

κρή ϐελτίωση στην ακρίβειά τους, σηµειώνοντας 0,91, 0,91 και 0,90 αντίστοιχα. Η

ϐαθµολογία ROC AUC για αυτά τα µοντέλα παρέµεινε η ίδια στο 0,97. Το Random

Forests δεν παρουσίασε ϐελτίωση στην ακρίβεια, σηµειώνοντας 0,89, αλλά είχε ελα-

ϕρώς χαµηλότερη ϐαθµολογία ROC AUC 0,96.

Από την άλλη πλευρά, τα µοντέλα Gaussian Naive Bayes και 5-Nearest Neighbors

παρουσίασαν αισθητή ϐελτίωση στην ακρίβεια, σηµειώνοντας 0,79 και 0,74 αντίστοιχα.

Ωστόσο, οι ϐαθµολογίες ROC AUC παρέµειναν σχετικά χαµηλές στο 0,82 και 0,83

αντίστοιχα. Το µοντελο XGBoost Classifier δεν έδειξε ϐελτίωση στην ακρίβεια ή στη

ϐαθµολογία ROC AUC, σηµειώνοντας 0,78 και 0,87 αντίστοιχα.
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Η ϐελτίωση της ακρίβειας για ορισµένα µοντέλα και η αµετάβλητη ακρίβεια για

άλλα µπορεί να αποδοθεί στην αναπαράσταση που χρησιµοποιείται. Η αναπαράσταση

One Hot Encoding - Bigram λαµβάνει υπόψη τον συνδυασµό δύο γειτονικών λέξεων

σε ένα κείµενο και όχι µόνο µία λέξη τη ϕορά. Αυτή η αναπαράσταση αποτυπώνει

περισσότερο πλαίσιο και νόηµα στο κείµενο, οδηγώντας σε ϐελτιωµένη απόδοση για

ορισµένα µοντέλα.

Με ϐάση τα αποτελέσµατα, τα µοντέλα που είχαν την καλύτερη απόδοση µε την

αναπαράσταση Bigram One Hot Encoding είναι τα µοντέλα Logistic Regression, Sup-

port Vector Machine και Multinomial Naive Bayes. Αυτά τα µοντέλα πέτυχαν υψηλή

ακρίβεια και ϐαθµολογίες ROC AUC και µπορούν να ϑεωρηθούν καλές επιλογές για

εργασίες ανάλυσης συναισθήµατος.
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Πίνακας 20: Ακρίβεια για τα µοντέλα του One Hot Encoding - Bigrams

LR RF SVM GNB MNB KNN XGB
Ακρίβεια 0.91 0.89 0.91 0.79 0.90 0.74 0.78

Σχήµα 16: Καµπύλη ROC για τα µοντέλα One Hot Encoding - Bigrmas
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5.3 TF-IDF

Τα αποτελέσµατα (όπως ϕαίνονται στον Πίνακα 21 και στο ∆ιάγραµµα 17) των

µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος που χρησιµοποιούν την αναπαράσταση TF-IDF δε-

ίχνουν µια σειρά επιδόσεων µεταξύ των διαφορετικών µοντέλων. Το µοντέλο Support

Vector Machine (SVM) είχε την καλύτερη απόδοση όσον αφορά την ακρίβεια, µε ϐαθ-

µολογία 0,91. Επιπλέον, το µοντέλο SVM είχε επίσης την υψηλότερη ϐαθµολογία ROC

AUC 0,97. Αυτό δείχνει ότι το µοντέλο είναι σε ϑέση να διακρίνει σωστά µεταξύ ϑετικών

και αρνητικών συναισθηµάτων µε υψηλή ακρίβεια.

Από την άλλη πλευρά, το µοντέλο Gaussian Naive Bayes (GNB) είχε σχετικά

κακή απόδοση σε σύγκριση µε τα άλλα µοντέλα, σηµειώνοντας µόνο 0,73 ως προς την

ακρίβεια και 0,79 ως προς το ROC AUC. Αυτό είναι πιθανό επειδή το GNB είναι ένα

σχετικά απλό µοντέλο που προϋποθέτει ανεξαρτησία µεταξύ των χαρακτηριστικών, κάτι

που µπορεί να µην ισχύει για την ανάλυση συναισθήµατος.

Τα µοντέλα Random Forests και Logistic Regression είχαν παρόµοια απόδοση µε

ϐαθµολογίες ακρίβειας 0,88 και 0,90 αντίστοιχα και ROC AUC 0,95 και 0,96 αντίστοιχα.

Αυτά τα µοντέλα είναι καλά για την εκτέλεση εργασιών δυαδικής ταξινόµησης, όπως η

ανάλυση συναισθήµατος και συνήθως λειτουργούν καλά µε χώρους χαρακτηριστικών

υψηλών διαστάσεων.

Τα µοντέλα Multinomial Naive Bayes (MNB) και XGBoost Classifier είχαν σχετικά

καλή απόδοση µε ϐαθµολογίες ακρίβειας 0,88 και 0,77 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,95

και 0,88 αντίστοιχα. Το MNB είναι κατάλληλο για προβλήµατα ταξινόµησης κειµένου,

όπως η ανάλυση συναισθήµατος, καθώς λαµβάνει υπόψη τη συχνότητα εµφάνισης των

λέξεων, η οποία είναι σηµαντική για τον προσδιορισµό του συναισθήµατος ενός κει-

µένου.

Το µοντέλο 5-Narest Neighbors (KNN) είχε τη χαµηλότερη ακρίβεια και ϐαθµολο-

γία AUC ROC µεταξύ όλων των µοντέλων, µε ϐαθµολογία 0,66 ως προς την ακρίβεια και

0,73 ως προς την AUC ROC. Αυτό µπορεί να οφείλεται στην κατάρα της διάστασης, όπου
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ο αριθµός των χαρακτηριστικών στο χώρο χαρακτηριστικών είναι µεγάλος και το µοντέλο

δεν είναι σε ϑέση να αποτυπώσει αποτελεσµατικά τη σχέση µεταξύ των χαρακτηριστικών

και της µεταβλητής στόχου.

Κατά τη σύγκριση των αποτελεσµάτων µε τις προηγούµενες εκτελέσεις χρησιµο-

ποιώντας την Αναπαράσταση Unigram One Hot Encoding και την One Hot Encoding

Bigram Representation, ϕαίνεται ότι η αναπαράσταση TF-IDF είχε ως αποτέλεσµα σχε-

τικά χαµηλότερη απόδοση µεταξύ ορισµένων µοντέλων. Ωστόσο, αυτό µπορεί να µην

συµβαίνει πάντα και η επιλογή της αναπαράστασης ϑα εξαρτηθεί από το συγκεκριµένο

σύνολο δεδοµένων και το πρόβληµα που ϑα λυθεί.

Συµπερασµατικά, τα αποτελέσµατα των µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος που

χρησιµοποιούν την αναπαράσταση TF-IDF δείχνουν ότι το µοντέλο SVM είχε την κα-

λύτερη απόδοση όσον αφορά την ακρίβεια και τη ϐαθµολογία ROC AUC. ΄Αλλα µοντέλα

όπως η Logistic Regression και τα Random Forests είχαν επίσης καλή απόδοση, ενώ

τα µοντέλα GNB και KNN είχαν σχετικά κακή απόδοση. Η επιλογή της αναπαράστασης

ϑα εξαρτηθεί από τις ιδιαιτερότητες του προβλήµατος και του συνόλου δεδοµένων που

χρησιµοποιείται, αλλά τα αποτελέσµατα από αυτό το πείραµα δείχνουν ότι το µοντέλο

SVM είναι µια καλή επιλογή για εργασίες ανάλυσης συναισθήµατος.
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Πίνακας 21: Ακρίβεια για τα µοντέλα του TF-IDF

LR RF SVM GNB MNB KNN XGB
Ακρίβεια 0.90 0.88 0.91 0.73 0.88 0.66 0.77

Σχήµα 17: Καµπύλη ROC για τα µοντέλα TF-IDF
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5.4 Word2Vec

Τα αποτελέσµατα (όπως ϕαίνονται στον Πίνακα ;; και στο ∆ιάγραµµα 18) των µο-

ντέλων ανάλυσης συναισθήµατος µε την αναπαράσταση Word2Vec δείχνουν ότι αρκετοί

αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης είχαν καλή απόδοση. Τα µοντέλα µε τις καλύτερες επι-

δόσεις ήταν τα Support Vector Machine, Random Forests και 5-Nearest Neighbours,

µε ϐαθµολογίες ακρίβειας 0,84, 0,79 και 0,80, αντίστοιχα. Αυτά τα µοντέλα είχαν

επίσης σχετικά υψηλές ϐαθµολογίες ROC AUC, υποδεικνύοντας ότι είναι σε ϑέση να

διακρίνουν αποτελεσµατικά µεταξύ ϑετικών και αρνητικών συναισθηµάτων.

Η απόδοση των Logistic Regression και Gaussian Naive Bayes ήταν σχετικά χα-

µηλότερη σε σύγκριση µε τα άλλα µοντέλα, µε ϐαθµολογίες ακρίβειας 0,78 και 0,67,

αντίστοιχα. Το XGBoost Classifier είχε αξιοπρεπή απόδοση, µε ϐαθµολογία ακρίβειας

0,76 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,84.

΄Ενας λόγος για τη διαφορά στην απόδοση µεταξύ των µοντέλων ϑα µπορούσε να

είναι η διαφορετική ϕύση των αναπαραστάσεων που χρησιµοποιούνται. Η αναπαράστα-

ση Word2Vec περιλαµβάνει την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου για να µάθει τις

σχέσεις µεταξύ των λέξεων, µε αποτέλεσµα µια πυκνή διανυσµατική αναπαράσταση

κάθε λέξης. Αυτή η αναπαράσταση αποτυπώνει τη σηµασιολογική σηµασία των λέξεων

και είναι πιο κατάλληλη για χρήση σε εργασίες NLP. Ωστόσο, αυτή η αναπαράσταση

µπορεί να µην είναι ϐέλτιστη για όλους τους αλγόριθµους, οδηγώντας σε χαµηλότερη

απόδοση για ορισµένα µοντέλα.

΄Ενας άλλος παράγοντας που ϑα µπορούσε να επηρεάσει την απόδοση των µο-

ντέλων είναι η επιλογή των υπερπαραµέτρων. Κάθε αλγόριθµος µηχανικής µάθησης

έχει ένα σύνολο υπερπαραµέτρων που πρέπει να ϱυθµιστούν προσεκτικά για να επι-

τευχθεί η ϐέλτιστη απόδοση. Τα µοντέλα που είχαν καλή απόδοση µπορεί να είχαν

καλύτερες ϱυθµίσεις υπερπαραµέτρων, ενώ τα µοντέλα που είχαν κακή απόδοση µπο-

ϱεί να είχαν µη ϐέλτιστες ϱυθµίσεις υπερπαραµέτρων.
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Σε σύγκριση µε τα προηγούµενα αποτελέσµατα µε το One Hot Encoding Unigram

Representation, One Hot Encoding Bigram Representation και την αναπαράσταση TF-

IDF, τα µοντέλα έδειξαν ϐελτιωµένη απόδοση µε την αναπαράσταση Word2Vec. Αυτό

δείχνει ότι η πυκνή διανυσµατική αναπαράσταση λέξεων που παρέχεται από το µοντέλο

Word2Vec ήταν σε ϑέση να συλλάβει τη σηµασιολογική σηµασία των λέξεων, οδηγώντας

σε καλύτερη απόδοση στην ανάλυση συναισθηµάτων.

Συµπερασµατικά, τα αποτελέσµατα των µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος µε την

αναπαράσταση Word2Vec δείχνουν ότι αρκετοί αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης µπο-

ϱούν να χρησιµοποιηθούν για αυτήν την εργασία και ότι η επιλογή της αναπαράστα-

σης µπορεί να έχει σηµαντικό αντίκτυπο στην απόδοση των µοντέλων. Τα µοντέλα

µε τις καλύτερες επιδόσεις ήταν το Support Vector Machine, τα Random Forests και

τα 5-Nearest Neighbours, τα οποία είχαν σχετικά υψηλές ϐαθµολογίες ακρίβειας και

ϐαθµολογίες ROC AUC.
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Πίνακας 22: Ακρίβεια για τα µοντέλα του Word2Vec

LR RF SVM GNB KNN XGB
Ακρίβεια 0.78 0.79 0.84 0.67 0.80 0.76

Σχήµα 18: Καµπύλη ROC για τα µοντέλα Word2Vec
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5.5 FastText

Τα αποτελέσµατα (όπως ϕαίνονται στον Πίνακα 23 και στο ∆ιάγραµµα 19) των

µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος δείχνουν ότι τα µοντέλα µε την καλύτερη απόδο-

ση ήταν το SVM, µε ακρίβεια 0,85 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,93, ακολουθούµενα

από Logistic Regression, µε ακρίβεια 0,78 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,86. Τα άλλα

µοντέλα, Random Forests, GNB, KNN και XGBoost Classifier, είχαν χαµηλότερη ϐαθ-

µολογία ακρίβειας και ROC AUC, µε το µοντέλο µε τη χειρότερη απόδοση να είναι το

GNB, µε ακρίβεια 0,67 και ϐαθµολογία ROC AUC 0,74.

Η απόδοση των µοντέλων µπορεί να εξηγηθεί από τη ϕύση της αναπαράστασης

FastText. Το FastText είναι µια τεχνική ενσωµάτωσης λέξεων που αναπαριστά τις λέξεις

ως διανύσµατα µε ϐάση το περιβάλλον τους. Αυτή η αναπαράσταση αποτυπώνει τη

σηµασιολογική σηµασία των λέξεων και τις σχέσεις τους µε άλλες λέξεις, καθιστώντας την

χρήσιµη για εργασίες ανάλυσης συναισθήµατος. Ωστόσο, ενδέχεται να µην καταγράφει

όλες τις αποχρώσεις και την πολυπλοκότητα του συναισθήµατος, γεγονός που µπορεί

να έχει ως αποτέλεσµα χαµηλότερη απόδοση σε σύγκριση µε άλλες αναπαραστάσεις

όπως το One Hot Encoding Unigram, το One Hot Encoding Bigram, το TF-IDF και το

Word2Vec.

Τα αποτελέσµατα των µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος µε αναπαράσταση Fast-

Text είναι συγκρίσιµα µε τα αποτελέσµατα των µοντέλων µε τις άλλες αναπαραστάσεις.

Η αναπαράσταση One Hot Encoding Unigram έδειξε παρόµοια αποτελέσµατα µε την

αναπαράσταση FastText, µε ελαφρώς χαµηλότερη ακρίβεια και ϐαθµολογίες ROC AUC.

Η αναπαράσταση One Hot Encoding Bigram είχε υψηλότερη ακρίβεια και ϐαθµολογίες

ROC AUC σε σύγκριση µε το FastText, ενώ οι αναπαραστάσεις TF-IDF και Word2Vec

έδειξαν τα καλύτερα αποτελέσµατα, µε την υψηλότερη ακρίβεια και ϐαθµολογίες ROC

AUC.

Συµπερασµατικά, τα αποτελέσµατα των µοντέλων ανάλυσης συναισθήµατος µε α-

ναπαράσταση FastText δείχνουν ότι αυτή η αναπαράσταση µπορεί να χρησιµοποιηθεί
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αποτελεσµατικά για εργασίες ανάλυσης συναισθήµατος, αν και µπορεί να µην παρέχει

την υψηλότερη απόδοση σε σύγκριση µε άλλες αναπαραστάσεις. Τα µοντέλα µε την κα-

λύτερη απόδοση ήταν το SVM και η Logistic Regression και τα αποτελέσµατά τους είναι

συγκρίσιµα µε τα αποτελέσµατα των µοντέλων που εκπαιδεύτηκαν µε τις άλλες αναπα-

ϱαστάσεις. Η επιλογή της αναπαράστασης ϑα εξαρτηθεί τελικά από τις συγκεκριµένες

απαιτήσεις της εργασίας ανάλυσης συναισθήµατος και είναι σηµαντικό να ληφθούν υ-

πόψη πολλαπλές αναπαραστάσεις προκειµένου να καθοριστεί η καλύτερη προσέγγιση

για µια δεδοµένη εργασία.

Πίνακας 23: Ακρίβεια για τα µοντέλα του FastText

LR RF SVM GNB KNN XGB
Ακρίβεια 0.78 0.79 0.85 0.67 0.80 0.76

Σχήµα 19: Καµπύλη ROC για τα µοντέλα FastText
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6 Συµπεράσµατα και Προτάσεις

Στην παρούσα διπλωµατική, αναζητήθηκε ο καλύτερος συνδοιασµός διανυσµατικής α-

ναπαράστασης και µοντέλου µηχανικής µάθησης για την ανάλυση συναισθήµατος µε

υλικό από το Twitter. Με ϐάση την παραπάνω έρευνα, τα καλύτερα αποτελέσµατα ε-

πιτεύχθηκαν χρησιµοποιώντας One Hot Unigrams, One Hot Bigrams και TF-IDF ως

ενσωµατώσεις λέξεων και Support Vector Machine ως µέθοδο Machine Learning.

Σε περαιτέρω συζήτηση, ϑα µπορούσαν να διερευνηθούν τυχόν περιορισµοί του µο-

ντέλου, όπως η ανάγκη για υψηλούς υπολογιστικούς πόρους ή η πρόκληση αντιµετώπι-

σης του σαρκασµού και της ειρωνείας στα δεδοµένα Twitter.

Τέλος, για την µετεπειτα έρευνα ϑα µπορούσαν να διευρευνηθούν τα παρακάτω :

• Πιο προηγµένες ενσωµατώσεις λέξεων

Ενώ έχουχρησιµοποιήθεί πολλές δηµοφιλείς ενσωµατώσεις λέξεων, σκόπιµο ϑα

ήταν να χρησιµοποιηθούν και πιο προηγµένες τεχνικές όπως BERT ή ELMo, οι

οποίες έχει αποδειχθεί ότι παράγουν καλύτερα αποτελέσµατα για ορισµένες εργα-

σίες επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας.

• Εκµάθηση συνόλου

Θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί ένα σύνολο πολλών µεθόδων µηχανικής εκµάθη-

σης, όπως ο ταξινοµητής ψηφοφορίας ή στοίβαξης, για να ϐελτιωθεί η απόδοση

του µοντέλου.

• Συντονισµός υπερπαραµέτρων

Ο συντονισµός των υπερπαραµέτρων των αλγορίθµων µηχανικής εκµάθησης µπο-

ϱεί να ϐοηθήσει στο να αξιοποιηθεί στο έπακρο το µοντέλο. Η χρήση τεχνικών

όπως η αναζήτηση πλέγµατος ή η τυχαία αναζήτηση για να ϐρεθούν οι ϐέλτιστες

υπερπαράµετροι για τον συγκεκριµένο αλγόριθµο.
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