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1. ABSTRACT 
 

Η παρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώνεται στην κατηγοριοποίηση συναισθηµάτων σε 
διαδικτυακές κριτικές ξενοδοχείων της Κέρκυρας, χρησιµοποιώντας επιβλεπόµενες 
µεθόδους µηχανικής µάθησης. Ο στόχος είναι η ανάπτυξη µοντέλων που µπορούν να 
κατηγοριοποιήσουν µε ακρίβεια τις κριτικές ως θετικές, αρνητικές ή ουδέτερες, 
εφαρµόζοντας διάφορους αλγορίθµους επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης, όπως 
Random Forest, Naive Bayes, και k-Nearest Neighbors (k-NN), στο περιβάλλον Waikato 
Environment for Knowledge Analysis (WEKA). Η µελέτη αντιµετωπίζει προκλήσεις όπως η 
ανισορροπία των κλάσεων και η προεπεξεργασία δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τεχνικές 
όπως η Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) για τη βελτίωση της 
απόδοσης των µοντέλων. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα δείχνουν ότι ο αλγόριθµος 
J48 παρέχει την υψηλότερη ακρίβεια στην κατηγοριοποίηση συναισθηµάτων, 
ιδιαίτερα όταν τα δεδοµένα είναι ισορροπηµένα. Αυτή η έρευνα συµβάλλει στη 
βιοµηχανία του τουρισµού προσφέροντας πληροφορίες σχετικά µε τα συναισθήµατα των 
πελατών, επιτρέποντας στις επιχειρήσεις να λαµβάνουν αποφάσεις βασισµένες σε δεδοµένα 
για τη βελτίωση της ποιότητας των υπηρεσιών και της ικανοποίησης των πελατών. 

 

Key Words: Sentiment analysis, Sentiment Classification, Text Mining, Machine 
Learning, Deep Learning, Online Reviews, Natural Language Processing, Word 
of Mouth 

2. Εισαγωγή  
 

Τα ταξίδια και ο τουρισµός είναι ένας από τους πιο υποσχόµενους τοµείς στον 
κόσµο και η πληροφόρηση είναι εξαιρετικά σηµαντική στον κλάδο αυτό. Στις 
µέρες µας, ο τρόπος µε τον οποίο οι ταξιδιώτες χρησιµοποιούν αυτές τις 
πληροφορίες σε όλη τη διαδικασία λήψης αποφάσεων για το ταξίδι τους έχει 
αλλάξει. Η ευρεία ανάπτυξη της τεχνολογίας πληροφοριών και επικοινωνιών, ιδίως στον 
τουριστικό κλάδο, είναι ένας από τους παράγοντες που έκαναν αυτή την αλλαγή να συµβεί. 
Επίσης, συνδέεται κυρίως µε την εµφάνιση των travel blogs ως µια από τις πλατφόρµες Web 
2.0, τα οποία πρόσφεραν διαδραστικότητα στους χρήστες. 

Στην σηµερινή ψηφιακή εποχή, οι διαδικτυακές κριτικές έχουν αναδειχθεί σε 
καθοριστικό παράγοντα που διαµορφώνει τις αποφάσεις των καταναλωτών-
ταξιδιωτών (Gretzel & Yoo, 2008). Η σηµασία των διαδικτυακών κριτικών εκτείνεται πολύ 
πέρα από τις απλές εκφράσεις ικανοποίησης ή δυσαρέσκειας- χρησιµεύουν ως ‘πυξίδα’ για 
τα άτοµα που περιηγούνται σε µια ‘θάλασσα’ επιλογών, καθοδηγώντας τους προς τις 
βέλτιστες αποφάσεις αγοράς, γαστρονοµικές εµπειρίες, ταξιδιωτικούς προορισµούς και 
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πολλά άλλα. Οι διαδικτυακές κριτικές αποτελούν ισχυρό εργαλείο διάδοσης 
πληροφοριών, καθώς όχι µόνο επηρεάζουν τις επιλογές των καταναλωτών-
ταξιδιωτών, αλλά διαδραµατίζουν σηµαντικό ρόλο στη διαµόρφωση της φήµης 
και της επιτυχίας των επιχειρήσεων. Τελικά, η κατανόηση της σπουδαιότητας των 
διαδικτυακών κριτικών αναδεικνύεται ζωτικής σηµασίας τόσο για τους 
καταναλωτές-ταξιδιώτες όσο και για τις επιχειρήσεις, καθώς ο τοµέας του 
τουρισµού αναµετράται σε ένα περιβάλλον υψηλού ανταγωνισµού. 

3. Ανάλυση Συναισθηµάτων σε Διαδικτυακές 
Κριτικές, Επιδράσεις του eWoM και η Λύση µέσω 
Μηχανικής Μάθησης 

 

3.1. Διερεύνηση της επιρροής του Electronic Word-of-Mouth και η 
αντιµετώπιση των σχετικών προκλήσεων µε καινοτόµες λύσεις 

 

Το eWOM ή αλλιώς Electronic Word-of-Mouth αναφέρεται στην ψηφιακή ή 
διαδικτυακή εκδοχή της παραδοσιακής επικοινωνίας από στόµα σε στόµα. Το 
eWOM περιλαµβάνει τις απόψεις, τις συστάσεις και τις εµπειρίες των ατόµων 
σχετικά µε προϊόντα, υπηρεσίες ή εµπορικά σήµατα τις οποίες µοιράζονται σε 
διάφορες διαδικτυακές πλατφόρµες, όπως τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης, 
ιστοσελίδες κριτικών, φόρουµ και άλλα ψηφιακά κανάλια. Έχει καταστεί 
σηµαντικός παράγοντας στη διαµόρφωση των αντιλήψεων των καταναλωτών και 
επηρεάζει τις αγοραστικές αποφάσεις στο διαδικτυακό περιβάλλον καθώς 
θεωρείται πιο αξιόπιστη πηγή από τη διαφήµιση (Cantallops & Salvi, 2014). Το eWOM 
µπορεί να είναι τόσο θετικό όσο και αρνητικό, και ο αντίκτυπός του συχνά µεγεθύνεται λόγω 
της ευρείας εµβέλειας και προσβασιµότητας των ψηφιακών blog. Οι επιχειρήσεις και οι 
έµποροι πρέπει να παρακολουθούν στενά το eWOM µε σκοπό να κατανοήσουν τα 
συναισθήµατα των καταναλωτών, να διαχειριστούν τη διαδικτυακή φήµη τους και να 
αξιοποιήσουν τις θετικές κριτικές για σκοπούς µάρκετινγκ, αλλά και τις αρνητικές ως 
ευκαιρία για βελτίωση. 

Η κατανόηση, δηλαδή, των συναισθηµάτων των ταξιδιωτών κρίνεται αναγκαία για τις 
τουριστικές επιχειρήσεις. Ωστόσο, µε τον τεράστιο όγκο κριτικών που προκύπτει από 
την πολυάριθµη προσφορά ταξιδιωτικών blog, η ανάγνωση και αξιολόγησή τους 
γίνεται ανέφικτη για τις επιχειρήσεις, αλλά και για τους ταξιδιώτες. Μια λύση σε 
αυτό το πρόβληµα παρέχεται µέσω της ανάλυσης συναισθηµάτων. Αυτή η τεχνική 
NLP1, γνωστή και ως sentiment analysis, επιτρέπει στις επιχειρήσεις και στους 
ταξιδιώτες να αξιολογήσουν αυτόµατα τον τόνο των κριτικών, 

 
1 NLP: Natural Language Processing 



 
5 

κατηγοριοποιώντας τα ως θετικά, αρνητικά ή ουδέτερα. Η διαδικασία αυτή 
περιλαµβάνει την προεπεξεργασία κειµένου, την εξαγωγή χαρακτηριστικών και την 
εκπαίδευση µοντέλων µηχανικής µάθησης. Η ανάλυση συναισθήµατος µας δίνει τη 
δυνατότητα να αναλύσουµε µεγάλους όγκους δεδοµένων κειµένου και να 
αποκτήσουµε πολύτιµες πληροφορίες για τα σχόλια των πελατών, επιτρέποντας µας 
την πιο τεκµηριωµένη λήψη αποφάσεων και την ανταποκρινόµενη εµπλοκή µε τα 
συναισθήµατα που εκφράζονται στο διαδίκτυο. 

Η ανάλυση συναισθήµατος όµως αποτελεί µια πολύπλοκη τεχνική NLP. Γεγονός 
το οποίο προκύπτει από τη διαφοροποιηµένη φύση της ανθρώπινης γλώσσας και 
των συναισθηµάτων. Η γλώσσα είναι εγγενώς διφορούµενη και τα συναισθήµατα 
µπορούν να εκφραστούν µε ποικίλους τρόπους, όπως σαρκασµός και ειρωνεία. 
Επιπλέον, η ανάλυση συναισθήµατος αντιµετωπίζει προκλήσεις κατά το χειρισµό εκφράσεων 
που εξαρτώνται από τα συµφραζόµενα και τις εξελισσόµενες γλωσσικές τάσεις. Το 
συναίσθηµα, επίσης ποικίλλει σε διάφορους τοµείς, καθιστώντας δύσκολη τη δηµιουργία 
καθολικά εφαρµόσιµων µοντέλων. Η ενσωµάτωση, τελικά αλγορίθµων µηχανικής µάθησης 
απαιτεί µεγάλα όγκου δεδοµένων (Big Data2) και συνεχή βελτίωση του µοντέλου ώστε να 
προσαρµόζεται στις εξελισσόµενες γλωσσικές τάσεις.  

 

3.2. Η Επίδραση των Διαδικτυακών Κριτικών στην Εµπειρία των 
Ταξιδιωτών 

 

Οι διαδικτυακές κριτικές έχουν εξελιχθεί σε καθοριστικό παράγοντα για τη λήψη 
αποφάσεων των ταξιδιωτών. Αναδεικνύονται ως αναπόσπαστη πηγή 
πληροφοριών και συµβουλών, επηρεάζοντας τις επιλογές τους σε κάθε στάδιο του 
ταξιδιού, από τον προγραµµατισµό µέχρι την αξιολόγηση της εµπειρίας τους 
(Dwityas & Briandana, 2017). Τα στάδια του ταξιδιού είναι πέντε (SmartArt 1) και 
διαµορφώνονται σηµαντικά από τον αντίκτυπο των διαδικτυακών κριτικών. Αναλυτικότερα, 
από την αρχική σπίθα έµπνευσης (Dreaming), όπου οι κριτικές επηρεάζουν τις επιλογές 
προορισµού, µέχρι το στάδιο του σχεδιασµού (Planning), όπου οι ταξιδιώτες βασίζονται σε 
σχόλια για τεκµηριωµένες αποφάσεις. Καθώς τα άτοµα προχωρούν στο στάδιο της κράτησης 
(Booking), οι θετικές κριτικές επικυρώνουν τις επιλογές τους, ενώ οι αρνητικές προκαλούν 
επανεξέταση. Ακόµη και κατά τη διάρκεια του “πραγµατικού” ταξιδιού (Experiencing), οι 
διαδικτυακές κριτικές παίζουν καθοριστικό ρόλο στις επιτόπιες αποφάσεις. Στο τελικό 
στάδιο, οι ταξιδιώτες µοιράζονται τις εµπειρίες τους µέσω κριτικών (Sharing), 
συµβάλλοντας στο eWOM. Τέλος, η έρευνα των Gretzel και Yoo (Gretzel & Yoo, 2008) έχει 
αποδείξει ότι οι ταξιδιώτες βασίζονται στις διαδικτυακές κριτικές κυρίως για τις αποφάσεις 
τους σχετικά µε τη διαµονή (Booking), παρά στον προγραµµατισµό των ταξιδιών κατά τη 

 
2 Big Data: Τα µεγάλου όγκου δεδοµένα αναφέρονται σε εξαιρετικά µεγάλα και πολύπλοκα σύνολα δεδοµένων 
που υπερβαίνουν τις δυνατότητες των παραδοσιακών µεθόδων επεξεργασίας δεδοµένων, απαιτώντας 
προηγµένες τεχνολογίες για την ανάλυση, την αποθήκευση και την εξαγωγή πολύτιµων αποτελεσµάτων. 
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διάρκεια της διαµονής τους (Experiencing). Το συγκεκριµένο, όµως αποτέλεσµα µπορεί να 
διαφέρει µε βάση την ηλιακή οµάδα και το φύλλο. 

 

SMARTART 1 ΤΑ ΠΕΝΤΕ ΣΤΑΔΙΑ ΤΟΥ ΤΑΞΙΔΙΟΥ 

Οι διαδικτυακές κριτικές µπορούν, επίσης, να καθησυχάσουν τους ταξιδιώτες οι 
οποίοι µπορεί να βιώνουν pre-travel anxiety3. Η αυθεντικότητα που εµπεριέχεται στις 
κριτικές ενισχύει την αίσθηση εµπιστοσύνης και διαφάνειας, στοιχεία ζωτικής σηµασίας για 
όσους αναζητούν εµπιστοσύνη στις ταξιδιωτικές τους αποφάσεις. Πέρα από απλές 
αξιολογήσεις, αυτές οι µαρτυρίες αποτελούν έναν θησαυρό από συµβουλές εκ των έσω, 
παρέχοντας ανεκτίµητες συµβουλές για κρυµµένα διαµάντια, τοπικές γνώσεις και πρακτικές 
προτάσεις. Εµβαθύνοντας στη συλλογική σοφία της ταξιδιωτικής κοινότητας, τα άτοµα 
µπορούν να µετριάσουν τους πιθανούς κινδύνους, να αντιµετωπίσουν προληπτικά τις 
ανησυχίες τους και να λάβουν τεκµηριωµένες αποφάσεις που ευθυγραµµίζονται µε τις 
προσδοκίες τους. Στην ουσία, οι διαδικτυακές κριτικές χρησιµεύουν όχι µόνο ως 
πρακτικός οδηγός αλλά και ως υποστηρικτική ταξιδιωτική κοινότητα, 
ενδυναµώνοντας τα άτοµα να ξεκινήσουν τα ταξίδια τους µε αίσθηµα ετοιµότητας 
και αυτοπεποίθησης, περιορίζοντας τελικά το άγχος πριν από το ταξίδι.  

Η σηµασία των διαδικτυακών κριτικών έγκειται στην ικανότητά τους να 
χρησιµεύουν ως eWOM, προσφέροντας πολύτιµες πληροφορίες, προοπτικές και 
συστάσεις. Οι διαδικτυακές αξιολογήσεις συµβάλλουν στη διαφάνεια, βοηθούν στον 
µετριασµό του κινδύνου και ενισχύουν τους καταναλωτές µε τις γνώσεις που χρειάζονται για 
τη λήψη τεκµηριωµένων αποφάσεων. Η κατανόηση της σηµασίας των διαδικτυακών 
κριτικών εκτείνεται πέρα από τις ατοµικές προτιµήσεις, διαµορφώνει τις τάσεις 
της αγοράς, επηρεάζει τις επιχειρήσεις και προωθεί ένα δυναµικό ψηφιακό 

 
3 Σύµφωνα µε τους Gudykunst και Hammer (Gudykunst & Hammer, 1988), το άγχος είναι το συναίσθηµα που 
"αναφέρεται στο φόβο των αρνητικών συνεπειών". Όταν ένα άτοµο σχεδιάζει µια αγορά (ή στην προκειµένη 
περίπτωση ένα ταξίδι) που είναι ριψοκίνδυνη, αυτό οδηγεί σε φόβο για άγνωστες συνέπειες και αίσθηµα 
"άγχους". 

THE 5 STAGES 
OF TRAVEL

DREAMING

PLANNING

BOOKINGEXPERIENC
ING

SHARING
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οικοσύστηµα όπου η συλλογική φωνή των καταναλωτών ασκεί ουσιαστική 
επιρροή. 

 

3.3. Η Κρισιµότητα των Διαδικτυακών Αξιολογήσεων για τις Επιχειρήσεις 
 

Ο τουρισµός αποτελεί µια από τις σηµαντικότερες οικονοµικές δραστηριότητες 
στην Ελλάδα. Είναι άλλωστε εµπειρικά γνωστό σε όλους πως αρκετές περιοχές της 
Ελλάδας, κυρίως νησιωτικές και παραθαλάσσιες, ζουν σχεδόν αποκλειστικά από τον 
τουρισµό. Με βάση τα παραπάνω, φαίνεται ότι η τουριστική βιοµηχανία στην Ελλάδα και 
ευρύτερα βρίσκεται σε ένα άκρος ανταγωνιστικό περιβάλλον. Οι επιχειρήσεις στον τοµέα 
αυτό πρέπει να ανταγωνιστούν για την προσοχή και την επιλογή των ταξιδιωτών, καθώς, οι 
ταξιδιώτες µέσω του διαδικτύου έχουν τη δυνατότητα να λάβουν αποφάσεις βασιζόµενοι σε 
ποίκιλα κριτήρια, όπως για παράδειγµα τη τιµή, τη τοποθεσία, τις παροχές, τα σχόλια κ.α. 
Ένας αποτελεσµατικός τρόπος για τις τουριστικές επιχειρήσεις να κερδίσουν 
όµως ανταγωνιστικό πλεονέκτηµα και να ξεχωρίσουν είναι µέσω των 
διαδικτυακών κριτικών. Πέρα από τις απλές µαρτυρίες, οι διαδικτυακές κριτικές 
συµβάλλουν στο ψηφιακό αποτύπωµα µιας τουριστικής επιχείρησης, επηρεάζοντας την 
ορατότητα στις µηχανές αναζήτησης. Σε αυτή την εποχή του ψηφιακού περιεχοµένου που 
δηµιουργείται από τους χρήστες του διαδικτύου, η σηµασία της διαχείρισης και της 
ανταπόκρισης στις διαδικτυακές κριτικές δεν πρέπει να υποτιµηθεί, καθώς δεν επηρεάζουν 
µόνο το παρόν, αλλά συµβάλλουν στη µακροπρόθεσµη επιτυχία µιας επιχείρησης στο 
διαρκώς εξελισσόµενο πεδίο των ταξιδιών. Τέλος, οι κριτικές προσφέρουν σηµαντικά 
πλεονεκτήµατα στον ανταγωνιστικό αγώνα για την επιβίωση και την επιτυχία των 
επιχειρήσεων στον τοµέα του τουρισµού. 

 

3.4.   Travel Blogs και η Εξέλιξη του TripAdvisor 
 

Όλο και περισσότεροι ταξιδιώτες στρέφονται σε πλατφόρµες κοινωνικής δικτύωσης, όπως 
το Facebook, το You Tube, το Instagram και τα travel blogs (TripAdvisor, Google κ.α), για να 
λάβουν πληροφορίες από πρώτο χέρι, να µάθουν για τις εµπειρίες, τις κριτικές και τις 
συστάσεις άλλων για διάφορους προορισµούς, υπηρεσίες κ.α. Λόγω αυτού του γεγονότος, τα 
τελευταία χρόνια παρατηρείται έντονη άνοδος στον αριθµό των κριτικών που 
κοινοποιούνται στις διαδικτυακές πλατφόρµες που προαναφέρθηκαν. Ανάµεσα 
σε αυτές, ξεχωρίζει η δηµοφιλής πλατφόρµα TripAdvisor, όπου το 2022 είχε 1 
δισεκατοµµύριο συνολικό αριθµό σχολίων και βαθµολογίων (Εικόνα 1). Το 
TripAdvisor είναι µια διαδικτυακή πλατφόρµα που έχει µεταµορφώσει τον τρόπο 
µε τον οποίο οι ταξιδιώτες σχεδιάζουν τα ταξίδια τους και µοιράζονται τις 
εµπειρίες τους (Αbout us: Τripadvisor, 2024). Η πλατφόρµα ιδρύθηκε το 2000 από 
τον Stephen Kaufer και αρχικά επικεντρώθηκε στην παροχή αξιόπιστων κριτικών 
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για ξενοδοχεία. Με την πάροδο των ετών, το TripAdvisor επέκτεινε το πεδίο εφαρµογής 
του για να συµπεριλάβει κριτικές και πληροφορίες για εστιατόρια, αξιοθέατα και διάφορες 
υπηρεσίες που σχετίζονται µε τα ταξίδια. Το καινοτόµο µοντέλο του βασίζεται στο 
περιεχόµενο που δηµιουργείται από τους χρήστες, επιτρέποντας στους ταξιδιώτες 
να µοιράζονται τις απόψεις και τις γνώσεις τους, δηµιουργώντας µια τεράστια 
βάση δεδοµένων µε κριτικές. Η επιτυχία του TripAdvisor αποδίδεται στη 
δέσµευσή του για διαφάνεια και εκδηµοκρατισµό των ταξιδιωτικών 
πληροφοριών. Παρά τις προκλήσεις που αντιµετωπίζει, όπως η διαχείριση των 
ψεύτικων κριτικών, το TripAdvisor παρέµεινε πηγή πληροφόρησης για 
εκατοµµύρια ταξιδιώτες παγκοσµίως, επηρεάζοντας τις αποφάσεις και 
διαµορφώνοντας το τοπίο της τουριστικής βιοµηχανίας (Εικόνα 2). Σήµερα, η 
πλατφόρµα συνεχίζει να εξελίσσεται, ενσωµατώνοντας χαρακτηριστικά όπως δυνατότητες 
κρατήσεων και εξατοµικευµένες συστάσεις, διατηρώντας την ιδιότητά της ως κοµβικού 
παίκτη στην ταξιδιωτική κοινότητα. 

 

ΕΙΚΟΝΑ 1 ΣΥΝΟΛΙΚΟΣ ΑΡΙΘΜΟΣ ΣΧΟΛΙΩΝ ΚΑΙ ΒΑΘΜΟΛΟΓΙΩΝ ΠΑΓΚΟΣΜΙΩΣ ΣΤΟ 
TRIPADVISOR ΑΠΟ ΤΟ 2014 ΕΩΣ ΤΟ 2022 (ΣΕ ΕΚΑΤΟΜΜΥΡΙΑ). ΠΗΓΗ: STATISTA4 

 
4 Statista - The Statistics Portal for Market Data, Market Research and Market Studies 

https://www.statista.com/
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ΕΙΚΟΝΑ 2 ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΓΙΑ ΤΟ TRIPADVISOR ΠΗΓΗ: TRIPADVISOR5 

3.5. Τεχνητή Νοηµοσύνη, Μηχανική Μάθηση και Επεξεργασία Φυσικής 
Γλώσσας (NLP) 

 

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη είναι µια ευρεία και, καµιά φορά, ασαφής έννοια που 
απασχολεί πολλές ερµηνείες και συζητήσεις, προκαλώντας σύγχυση µε τους 
διάφορους ορισµούς που προτείνονται. Ένας κοινός ορισµός της ΤΝ αναφέρεται 
στη δηµιουργία υπολογιστικών συστηµάτων που επιτρέπουν στις µηχανές να 
µιµούνται διάφορες σύνθετες ανθρώπινες δεξιότητες (Sheikh, Prins, & Schrjivers, 
2021). Αυτά τα υπολογιστικά συστήµατα περιλαµβάνουν εργασίες που συνδέονται 
µε τη µάθηση, τη σκέψη και την αυτοδιόρθωση. Απώτερος στόχο τους είναι να 
αναπαράγουν και να επεκτείνουν την ανθρώπινη νοηµοσύνη, χρησιµοποιώντας 
υπολογιστικά συστήµατα. Η ΤΝ στοχεύει επίσης στη βελτίωση των υπολογιστικών 
ικανοτήτων µέσω της ανάπτυξης αλγορίθµων και τεχνικών προγραµµατισµού, µε σκοπό την 
αποτελεσµατική χρήση των υπολογιστικών πόρων. (Kok, Boers, Kosters, & Putten, 2009).  

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη περιλαµβάνει διάφορες τεχνικές, συµπεριλαµβανοµένης της 
µηχανικής µάθησης. Η µηχανική µάθηση είναι ένα υποσύνολο της τεχνητής 
νοηµοσύνης που εστιάζει στην ανάπτυξη αλγορίθµων και µοντέλων που 
επιτρέπουν στους υπολογιστές να µαθαίνουν αυτόνοµα από τα δεδοµένα χωρίς 
ρητό προγραµµατισµό. Αυτό σηµαίνει ότι τα συστήµατα µηχανικής µάθησης 
µπορούν να αναγνωρίζουν πρότυπα, να προσαρµόζονται σε νέες πληροφορίες, 
και να βελτιώνουν την επίδοσή τους µε τον χρόνο. Αυτή η προσέγγιση χρησιµοποιείται 
ευρέως σε πολλούς τοµείς, όπως η αναγνώριση προτύπων, η αναλυτική πρόβλεψη, και η 
αυτόµατη διακριτοποίηση δεδοµένων. Η µηχανική µάθηση χωρίζεται σε τρεις κύριες 
κατηγορίες (Sheikh, Prins, & Schrjivers, 2021). Σε επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση, 
όπου περιλαµβάνει την εκπαίδευση αλγορίθµων σε σύνολα δεδοµένων µε 

 
5 Tripadvisor for Business | Reach Millions of Travelers 

https://www.tripadvisor.com/business
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ετικέτες, όπου το µοντέλο µαθαίνει να αντιστοιχίζει τα δεδοµένα εισόδου σε 
αντίστοιχες ετικέτες εξόδου, καθιστώντας το κατάλληλο για εργασίες όπως η 
ταξινόµηση και η παλινδρόµηση. Η µη-επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση, από την 
άλλη πλευρά, εκπαιδεύει αλγορίθµους σε σύνολα δεδοµένων χωρίς ετικέτες, 
επιτρέποντάς τους να βρίσκουν µοτίβα και σχέσεις µέσα στα δεδοµένα χωρίς 
ρητές ετικέτες-στόχους, που χρησιµοποιούνται συνήθως για εργασίες 
οµαδοποίησης και συσχέτισης. Τέλος, reinforcement µηχανική µάθηση (RL) 
είναι ένας τύπος µηχανικής µάθησης όπου ένας πράκτορας µαθαίνει 
αλληλεπιδρώντας µε ένα περιβάλλον, λαµβάνοντας ανατροφοδότηση µε τη 
µορφή ανταµοιβών ή ποινών. Στόχος του πράκτορα είναι να λαµβάνει αποφάσεις 
που µεγιστοποιούν τις αθροιστικές ανταµοιβές µε την πάροδο του χρόνου. Η RL 
χρησιµοποιείται σε εφαρµογές όπως τα παιχνίδια, ο ροµποτικός έλεγχος και τα αυτόνοµα 
συστήµατα, όπου η προσαρµοστική λήψη αποφάσεων είναι απαραίτητη. Αυτές οι κατηγορίες 
παρέχουν µια θεµελιώδη δοµή για την κατανόηση της ποικιλοµορφίας των τεχνικών 
µηχανικής µάθησης. 

Η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας ή NLP, αναφέρεται στον τοµέα της τεχνητής 
νοηµοσύνης και της υπολογιστικής γλωσσολογίας που επικεντρώνεται στο να 
επιτρέπει στους υπολογιστές να κατανοούν, να ερµηνεύουν και να παράγουν 
ανθρώπινη γλώσσα. Η NLP περιλαµβάνει την ανάπτυξη αλγορίθµων και µοντέλων 
που επιτρέπουν στις µηχανές να επεξεργάζονται και να αναλύουν µεγάλο όγκο 
δεδοµένων φυσικής γλώσσας, εξάγοντας νόηµα, εντοπίζοντας πρότυπα και 
εκτελώντας εργασίες όπως η γλωσσική µετάφραση, η ανάλυση συναισθήµατος, η 
αναγνώριση οµιλίας και η παραγωγή κειµένου (Chowdhary, 2020). Στόχος της NLP 
είναι να γεφυρώσει το χάσµα µεταξύ της ανθρώπινης επικοινωνίας και της 
κατανόησης από τους υπολογιστές, διευκολύνοντας την απρόσκοπτη 
αλληλεπίδραση µεταξύ ατόµων και µηχανών µε τη χρήση φυσικής γλώσσας. 

 

4. Θεωρητική Επισκόπηση και παραδείγµατα  
 

Η ανάλυση συναισθηµάτων σε διαδικτυακές κριτικές έχει προσελκύσει το ενδιαφέρον 
πολλών ερευνητών τα τελευταία χρόνια. Σύµφωνα µε τους Cantallops και Salvi (Cantallops 
& Salvi, 2014), το ηλεκτρονικό στόµα µε στόµα (eWOM) έχει σηµαντική επίδραση στις 
αγοραστικές αποφάσεις των καταναλωτών και θεωρείται πιο αξιόπιστη πηγή από τη 
διαφήµιση. Επιπλέον, η µελέτη των Gretzel και Yoo (Gretzel & Yoo, 2008) δείχνει ότι οι 
ταξιδιώτες βασίζονται κυρίως στις διαδικτυακές κριτικές για να λάβουν αποφάσεις σχετικά 
µε τη διαµονή τους. 

 
Στο πλαίσιο αυτό, η µηχανική µάθηση και η ανάλυση συναισθηµάτων χρησιµοποιούνται 
ευρέως για την εξαγωγή χρήσιµων πληροφοριών από τις κριτικές. Αλγόριθµοι όπως οι 
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Random Forest, J48, Naive Bayes και IBK (NN = 3) έχουν αποδειχθεί αποτελεσµατικοί στην 
κατηγοριοποίηση των συναισθηµάτων. Η χρήση τεχνικών όπως η προεπεξεργασία 
δεδοµένων, η επιλογή χαρακτηριστικών και η εξισορρόπηση των κλάσεων µέσω 
SMOTE συµβάλλει στη βελτίωση της απόδοσης αυτών των µοντέλων. 

 
Μια σχετική µελέτη των Zhang και Law (Ye, Zhang, & Law, 2009) χρησιµοποιώντας 
δεδοµένα από το TripAdvisor, εξέτασε την ανάλυση συναισθηµάτων µε τη χρήση του 
αλγορίθµου Random Forest. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο Random Forest είχε υψηλή 
ακρίβεια στην πρόβλεψη των συναισθηµάτων και ήταν ιδιαίτερα αποτελεσµατικός στην 
κατηγοριοποίηση θετικών και αρνητικών κριτικών. 

 

5. Βασικές Έννοιες και Υπόβαθρο για το sentiment 
classification 

 

5.1. Waikato Environment for Knowledge Analysis 
 

Το Waikato Environment for Knowledge Analysis (Hall, et al., 2009) ή εν συντοµία WEKA 
δηµιουργήθηκε από την αντιληπτή ανάγκη για ένα φιλικό προς το χρήστη εργαλείο που θα 
επέτρεπε στους ερευνητές εύκολη πρόσβαση σε σύγχρονες τεχνικές µηχανικής µάθησης. 
Κατά την έναρξη του το 1992, οι αλγόριθµοι µάθησης ήταν διαθέσιµοι σε διάφορες γλώσσες, 
για χρήση σε διαφορετικές πλατφόρµες και λειτουργούσαν σε διάφορες µορφές δεδοµένων. 
Σήµερα, το WEKA είναι ένα δηµοφιλές εργαλείο ανοικτού κώδικα6 για µηχανική 
µάθηση, που επιτρέπει στους χρήστες να εκτελούν ποικίλες εργασίες όπως προ 
επεξεργασία δεδοµένων, ταξινόµηση, παλινδρόµηση, οµαδοποίηση, εξόρυξη 
κανόνων συσχέτισης και οπτικοποίηση. Το WEKA είναι αναπτυγµένο σε Java, καθώς 
προσφέρει και µια API σε Java για ενσωµάτωση σε προσαρµοσµένες εφαρµογές. 
Υποστηρίζει µια ευρεία γκάµα αλγορίθµων µηχανικής µάθησης όπως δέντρα 
αποφάσεων, support vectors machine, neural network, µεθόδους ensemble και 
πολλά άλλα, καθιστώντας το κατάλληλο τόσο για αρχάριους όσο και για έµπειρους 
χρήστες στον τοµέα της µηχανικής µάθησης και της εξόρυξης δεδοµένων. Η 
ευελιξία του, η ευκολία χρήσης και η εκτενής τεκµηρίωση έχουν συµβάλει στην 
ευρεία υιοθέτησή του τόσο σε ακαδηµαϊκό όσο και σε βιοµηχανικό περιβάλλον 
για την ανάλυση και τον πειραµατισµό δεδοµένων.  

Στην παρούσα εργασία, θα χρησιµοποιήσουµε το Weka 3.8.6 για τους προαναφερθέντες 
λόγους. Αναλυτικότερα, ο στόχος της παρούσας εργασίας είναι να παρουσιάσει τα 
βήµατα που απαιτούνται για την εκτέλεση µιας ανάλυσης συναισθήµατος 
διαδικτυακών κριτικών, χρησιµοποιώντας το WEKA ως µοναδικό εργαλείο- 

 
6  Weka 3 - Data Mining with Open Source Machine Learning Software in Java (waikato.ac.nz) 

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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αφετηρία µας είναι το άρθρο των (Ye, Zhang, & Law, 2009). Πιστεύουµε ότι, εκτός από 
ένα εξαιρετικό εργαλείο ανάλυσης, το WEKA είναι πολύ χρήσιµο σε εκπαιδευτικό πλαίσιο, 
διότι επιτρέπει στους φοιτητές να εξοικειωθούν µε τους σηµαντικότερους αλγορίθµους 
µηχανικής µάθησης και να εµβαθύνουν στις θεωρητικές πτυχές τους. 

 

ΕΙΚΟΝΑ 3 WEKA MAIN MENU 

5.2. Επιβλεπόµενοι και Μη-επιβλεπόµενοι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης  
 

Το WEKA προσφέρει διάφορους αλγόριθµους µηχανικής µάθησης, τόσο επιβλεπόµενης 
(supervised) όσο και µη επιβλεπόµενης (unsupervised), που µπορούν να εφαρµοστούν σε 
σύνολα δεδοµένων µετά τη φάση της προεπεξεργασίας. Στην παρούσα µελέτη, θα 
επικεντρωθούµε κυρίως σε επιβλεπόµενες τεχνικές ταξινόµησης κειµένου για την 
εξόρυξη γνώµης, δηλαδή στη "µάθηση µε επίβλεψη". Αντίθετα, η προσέγγιση 
σηµασιολογικού προσανατολισµού για την εξόρυξη γνώµης αποτελεί παράδειγµα "µάθησης 
χωρίς επίβλεψη", καθώς δεν απαιτεί προηγούµενη εκπαίδευση για την ανάλυση των 
δεδοµένων. Σε αυτήν την προσέγγιση, λαµβάνεται υπόψη η σηµασιολογική πλευρά των 
λέξεων και η κλίση τους προς το θετικό ή το αρνητικό φάσµα. Η επικέντρωση στη 
επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση επέρχεται από τη µελέτη των (Chaovalit & Zhou, 
2005, January), οι οποίοι διαπίστωσαν ότι η προσέγγιση επιβλεπόµενης µηχανικής 
µάθησης ήταν πιο αξιόπιστη από την προσέγγιση µη επιβλεπόµενου 
σηµασιολογικού προσανατολισµού. Γενικότερα, στη µηχανική µάθηση µε επίβλεψη, τα 
µοντέλα µαθαίνουν από ένα σύνολο δεδοµένων όπου για κάθε είσοδο υπάρχει µια γνωστή 
επιθυµητή έξοδος. Αυτό επιτρέπει στα µοντέλα να προβλέπουν µε µεγαλύτερη ακρίβεια νέα 
δεδοµένα, καθώς µαθαίνουν τη σχέση µεταξύ των εισόδων και των επιθυµητών εξόδων σε 
σύγκριση µε τη µηχανική µάθηση χωρίς επίβλεψη. 

Μερικοί από τους αλγόριθµους επιβλεπόµενης µάθησης που είναι διαθέσιµοι στο Weka 
περιλαµβάνουν δέντρα αποφάσεων (όπως  J48 και Random Forest), Support Vector 
Machines (SMO), k-nearest neighbors (IBK (NN = 3)), Naive Bayes και πολλούς άλλους. 
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5.3 Αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης 
 

5.3.1 Δένδρα αποφάσεων  
 

Τα δέντρα απόφασης είναι µια µέθοδος µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιείται για την 
ταξινόµηση ή την πρόβλεψη, κατασκευάζοντας ένα µοντέλο που λαµβάνει αποφάσεις 
βασισµένες σε µια σειρά από κανόνες που προκύπτουν από τα δεδοµένα.  

 
5.3.1.1  J48 
 

Ο J48 είναι ένας αλγόριθµος απόφασης που χρησιµοποιείται στην ανάλυση δεδοµένων και 
την εξόρυξη γνώσης από δεδοµένα. Είναι µια εφαρµογή του αλγορίθµου C4.5 που 
αναπτύχθηκε από τον Ross Quinlan (Quinlan, 1993). Ο J48 χρησιµοποιείται συχνά σε 
µηχανική µάθηση και αναλύσεις δεδοµένων για την κατασκευή δέντρων απόφασης που 
µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ταξινόµηση δεδοµένων. 

Ο αλγόριθµος J48 κατασκευάζει δέντρα απόφασης χρησιµοποιώντας µια µέθοδο 
επαναλαµβανόµενης διαίρεσης των δεδοµένων σε υποσύνολα. Η διαίρεση βασίζεται στην 
επιλογή της ιδιότητας που προσφέρει την καλύτερη διαχωριστική ικανότητα, συχνά µε βάση 
την µέτρηση του "Information Gain". Το δέντρο κατασκευάζεται µε την επαναλαµβανόµενη 
εφαρµογή αυτής της διαδικασίας µέχρι να επιτευχθεί ένα συγκεκριµένο κριτήριο διακοπής, 
όπως το µέγεθος των φύλλων ή η καθαρότητα των υποσυνόλων. 

Τα κύρια παραµετρικά στοιχεία που επηρεάζουν την απόδοσή του είναι: 

• Confidence Factor (CF): Καθορίζει το επίπεδο εµπιστοσύνης για το κλάδεµα του 
δέντρου. Ένα µικρότερο CF οδηγεί σε πιο έντονο κλάδεµα, αποφεύγοντας την 
υπερεκπαίδευση. 

• MinNumObj: Ο ελάχιστος αριθµός των αντικειµένων που απαιτούνται για τη 
δηµιουργία ενός κόµβου. Ένας µικρός αριθµός µπορεί να οδηγήσει σε πιο σύνθετα 
δέντρα, ενώ ένας µεγαλύτερος αριθµός µπορεί να οδηγήσει σε πιο απλά δέντρα. 

• Binary Splits: Καθορίζει αν οι διαχωρισµοί θα είναι δυαδικοί, απλοποιώντας τη δοµή 
του δέντρου και διευκολύνοντας την ερµηνεία του αποτελέσµατος. 

Ο J48 επιλέχθηκε για την ικανότητά του να δηµιουργεί εύκολα ερµηνεύσιµα µοντέλα και να 
χειρίζεται τόσο διακριτές όσο και συνεχιζόµενες µεταβλητές. Η δυνατότητα του να 
πραγµατοποιεί κλάδεµα (pruning) βοηθά στην αποφυγή της υπερεκπαίδευσης, καθιστώντας 
τον κατάλληλο για προβλήµατα µε υψηλή διαστατικότητα και πολυπλοκότητα. Επιπλέον, ο 
J48 παρέχει σαφή και οπτικά ευανάγνωστα δέντρα αποφάσεων, που διευκολύνουν την 
κατανόηση των διαδικασιών λήψης αποφάσεων. 
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5.3.1.2 Random Forest 
 

Ο αλγόριθµος Random Forest (Breiman, 2001) είναι µια ισχυρή και ευέλικτη µέθοδος 
µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιείται για ταξινόµηση και παλινδρόµηση. Δηµιουργεί ένα 
σύνολο από δέντρα απόφασης (forest) κατά την εκπαίδευση και παράγει την τελική 
πρόβλεψη µέσω της πλειοψηφικής ψήφου (στην ταξινόµηση) ή του µέσου όρου (στην 
παλινδρόµηση) των προβλέψεων αυτών των δέντρων. Η τυχαιοποίηση εισάγεται τόσο κατά 
την επιλογή των δειγµάτων εκπαίδευσης για κάθε δέντρο όσο και κατά την επιλογή των 
χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται σε κάθε διαχωρισµό, γεγονός που συµβάλλει στη 
µείωση της υπερεκπαίδευσης (overfitting). 

Στο WEKA, ο Random Forest υλοποιείται µε τη δηµιουργία πολλαπλών δέντρων απόφασης 
από διαφορετικά τυχαία δείγµατα των δεδοµένων και τη συνδυαστική χρήση των 
προβλέψεών τους για να επιτευχθεί µια πιο ακριβής και σταθερή πρόβλεψη. Αυτή η µέθοδος 
είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική σε µεγάλα και πολύπλοκα σύνολα δεδοµένων, καθιστώντας 
την µια δηµοφιλή επιλογή για πολλές εφαρµογές µηχανικής µάθησης. 

Τα κύρια παραµετρικά στοιχεία που επηρεάζουν την απόδοσή του είναι: 

• Number of Trees (n_estimators): Καθορίζει τον αριθµό των δέντρων στο δάσος. Η 
αύξηση του αριθµού των δέντρων συνήθως βελτιώνει την ακρίβεια, αλλά αυξάνει τον 
υπολογιστικό χρόνο και τους πόρους που απαιτούνται. Ένας συνήθης αριθµός είναι 
µεταξύ 100 και 500 δέντρων, αλλά αυτό µπορεί να προσαρµοστεί ανάλογα µε το 
µέγεθος και την πολυπλοκότητα των δεδοµένων. 

• Maximum Depth (max_depth): Το µέγιστο βάθος των δέντρων επηρεάζει την 
ικανότητα του µοντέλου να αποµνηµονεύει τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Ένα 
µεγαλύτερο βάθος µπορεί να οδηγήσει σε υπερεκπαίδευση (overfitting), ενώ ένα 
µικρότερο βάθος µπορεί να οδηγήσει σε υποεκπαίδευση (underfitting). Η βέλτιστη 
τιµή για το max_depth συνήθως προσδιορίζεται µέσω δοκιµών και σφαλµάτων ή 
διασταυρούµενης επικύρωσης (cross-validation). 

• Minimum Samples Split (min_samples_split): Καθορίζει τον ελάχιστο αριθµό 
δειγµάτων που απαιτούνται για να διαχωριστεί ένας κόµβος. Μικρότεροι αριθµοί 
µπορούν να δηµιουργήσουν πιο πολύπλοκα δέντρα, ενώ µεγαλύτεροι αριθµοί 
βοηθούν στη µείωση της πολυπλοκότητας και της υπερεκπαίδευσης. 

• Minimum Samples Leaf (min_samples_leaf): Καθορίζει τον ελάχιστο αριθµό 
δειγµάτων που πρέπει να έχει ένα φύλλο κόµβου. Αυτό βοηθά στη µείωση της 
πιθανότητας υπερεκπαίδευσης και εξασφαλίζει ότι τα φύλλα κόµβου περιέχουν 
αρκετά δείγµατα για να είναι αντιπροσωπευτικά. 

• Bootstrap: Καθορίζει αν τα υποσύνολα των δεδοµένων εκπαίδευσης που 
χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση κάθε δέντρου θα δηµιουργούνται µε 
δειγµατοληψία µε αντικατάσταση (bootstrap sampling). Αυτή η τεχνική βελτιώνει τη 
γενίκευση του µοντέλου και την ακρίβειά του. 
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Ο Random Forest επιλέχθηκε λόγω της ικανότητάς του να αντιµετωπίζει προβλήµατα 
υπερεκπαίδευσης και της ανθεκτικότητάς του σε δεδοµένα µε υψηλή διαστατικότητα. Η 
χρήση πολλαπλών δέντρων αποφάσεων βοηθά στην εξοµάλυνση των σφαλµάτων που µπορεί 
να προκύψουν από µεµονωµένα δέντρα και παρέχει υψηλή ακρίβεια και σταθερότητα. 
Επιπλέον, η µέθοδος bootstrap και η τυχαία επιλογή χαρακτηριστικών κατά την κατασκευή 
των δέντρων συµβάλλουν στη βελτίωση της απόδοσης και της γενίκευσης του µοντέλου. Ο 
Random Forest είναι επίσης ευέλικτος και µπορεί να χρησιµοποιηθεί για µια ποικιλία 
προβληµάτων ταξινόµησης και παλινδρόµησης. 

 

 5.3.2 Instance-Based K-nearest neighbors (IBK) 
 

Ο αλγόριθµος Instance-Based k-nearest neighbors (k-NN) (Cover, 1967)είναι µια απλή και 
διαισθητική µέθοδος µηχανικής µάθησης για ταξινόµηση και παλινδρόµηση, όπου η 
κατηγορία ή η τιµή µιας νέας παρατήρησης προβλέπεται µε βάση τις κατηγορίες ή τιµές των 
k πλησιέστερων γειτόνων της στο σύνολο εκπαίδευσης. Η απόσταση µεταξύ των 
παρατηρήσεων µετριέται συνήθως µε την Ευκλείδεια απόσταση, αν και µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν και άλλες µετρικές αποστάσεων. 

Ο IBK είναι η υλοποίηση του αλγορίθµου k-NN στο λογισµικό WEKA. Ο IBK προσφέρει 
επιπλέον δυνατότητες, όπως η επιλογή του βέλτιστου αριθµού γειτόνων k µέσω 
διασταυρούµενης επικύρωσης και η χρήση διαφορετικών µεθόδων υπολογισµού 
αποστάσεων, όπως η Ευκλείδεια ή η Manhattan απόσταση. Αυτό καθιστά τον IBK έναν 
ευέλικτο και ισχυρό αλγόριθµο για την ταξινόµηση και την παλινδρόµηση σε διάφορα είδη 
δεδοµένων. 

Τα κύρια παραµετρικά στοιχεία που επηρεάζουν την απόδοσή του είναι: 

• K (Number of Neighbors): Καθορίζει τον αριθµό των γειτόνων που χρησιµοποιούνται 
για την ταξινόµηση. Μικρότερο K µπορεί να οδηγήσει σε υπερεκπαίδευση, ενώ 
µεγαλύτερο K µπορεί να µειώσει την ακρίβεια. 

• Distance Weighting: Καθορίζει αν οι γείτονες θα έχουν όλοι την ίδια βαρύτητα ή αν οι 
πιο κοντινοί γείτονες θα έχουν µεγαλύτερη επιρροή. 

• Cross-Validation: Χρησιµοποιείται για την επιλογή του καλύτερου K µέσω 
διασταυρούµενης επικύρωσης. 

Ο IBK επιλέχθηκε λόγω της ικανότητάς του να χειρίζεται πολύπλοκα µοτίβα δεδοµένων και 
της απλότητάς του στην κατανόηση και εφαρµογή. Είναι ιδιαίτερα χρήσιµος για δεδοµένα 
µε πολλές διαστάσεις και µπορεί να προσαρµοστεί εύκολα σε διαφορετικά είδη 
προβληµάτων ταξινόµησης. Επιπλέον, προσφέρει ευελιξία στην επιλογή των παραµέτρων, 
όπως ο αριθµός των γειτόνων και η µέθοδος ζύγισης των αποστάσεων. 
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5.3.3 Naive Bayes 
 

Ο αλγόριθµος Naive Bayes (McCallum, 1998) είναι µια απλή, αλλά ισχυρή µέθοδος 
ταξινόµησης που βασίζεται στο Θεώρηµα του Bayes µε την υπόθεση της ανεξαρτησίας 
µεταξύ των χαρακτηριστικών. Χρησιµοποιείται κυρίως για προβλήµατα ταξινόµησης 
κειµένου, όπως η φιλτράρισµα ανεπιθύµητων µηνυµάτων (spam filtering) και η ανάλυση 
συναισθήµατος. 

Στο WEKA, ο Naive Bayes υλοποιείται µε έναν αλγόριθµο που υποθέτει ότι η παρουσία ή 
απουσία ενός συγκεκριµένου χαρακτηριστικού δεν σχετίζεται µε την παρουσία ή απουσία 
οποιουδήποτε άλλου χαρακτηριστικού, δεδοµένης της κατηγορίας. Ο Naive Bayes στο WEKA 
είναι ευέλικτος και µπορεί να προσαρµοστεί για διάφορα είδη δεδοµένων, καθιστώντας τον 
κατάλληλο για πολλά διαφορετικά προβλήµατα ταξινόµησης. 

Τα κύρια παραµετρικά στοιχεία που επηρεάζουν την απόδοσή του είναι: 

• UseKernelEstimator: Αν είναι true, χρησιµοποιείται εκτιµητής πυρήνα για συνεχείς 
µεταβλητές. 

• UseSupervisedDiscretization: Αν είναι true, χρησιµοποιείται επιβλεπόµενη 
διακριτοποίηση για τη µετατροπή των συνεχών µεταβλητών σε διακριτές κατηγορίες. 

Ο Naive Bayes επιλέχθηκε λόγω της ταχύτητας και της αποδοτικότητάς του, ειδικά για 
µεγάλα σύνολα δεδοµένων. Παρά την απλότητα της υπόθεσης ανεξαρτησίας, συχνά παρέχει 
αξιόπιστα αποτελέσµατα σε πολλά πρακτικά προβλήµατα. Είναι επίσης ανθεκτικός στον 
θόρυβο και µπορεί να διαχειριστεί τόσο διακριτά όσο και συνεχή δεδοµένα, καθιστώντας τον 
κατάλληλο για µια ευρεία ποικιλία εφαρµογών. 

Στον παρακάτω πίνακα παρατίθενται µερικά από τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα για 
καθέναν από τους παραπάνω αλγορίθµους. 

Αλγόριθµος Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα 
k-Nearest Neighbors (k-NN) 1. Απλότητα 

2. Δεν χρειάζεται 
εκπαίδευση 
3. Χρήση Διάφορων 
Μετρικών 

1. Υπολογιστικά Ακριβός 
2. Ευαίσθητος στον Θόρυβο 
3. Απαιτεί Κανονικοποίηση 
δεδοµένων 

Naïve Bayes 1. Απλότητα και Ταχύτητα 
2. Αποδοτικό σε µικρά Σετ 
δεδοµένων 
3. Διαχειρίζεται καλά τα 
δεδοµένα υψηλής διάστασης 

1. Υπόθεση Ανεξαρτησίας 
2. Κακή Απόδοση σε σπάνιες 
κατηγορίες 

Random Forest 1. Υψηλή ακρίβεια 
2. Ανθεκτικό στην 
υπερεκπαίδευση 
3. Διαχειρίζεται ετερογενή 
δεδοµένα 

1. Υπολογιστική 
πολυπλοκότητα 
2. Δύσκολο να ερµηνευτεί 
3. Απαιτεί προσεκτική 
ρύθµιση παραµέτρων 

J48 1. Ερµηνευσιµότητα 1. Υπερεκπαίδευση 
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2. Γρήγορη εκπαίδευση 
3. Διαχειρίζεται µη 
γραµµικά δεδοµένα 
4. Διαχειρίζεται 
διαφορετικούς τύπους 
χαρακτηριστικών 

2. Ευαισθησία στον θόρυβο 
3. Πολυπλοκότητα µε πολλά 
χαρακτηριστικά 
4. Μπορεί να γίνει 
περίπλοκο µε µεγάλα 
σύνολα δεδοµένων 

 

5.4  Κατηγοριοποίηση Συναισθήµατος (Sentiment Classification) 
 

Η κατηγοριοποίηση συναισθήµατος αναφέρεται στη διαδικασία 
κατηγοριοποίησης του συναισθηµατικού περιεχοµένου ενός κειµένου, όπως µιας 
κριτικής, ενός σχολίου ή µιας αναφοράς, βάσει του είδους του συναισθήµατος που 
εκφράζεται σε αυτό. Ο στόχος είναι να καθοριστεί αν η γενική τάση της γνώµης που 
εκφράζεται στο κείµενο είναι θετική, αρνητική ή ουδέτερη. Η ανάλυση συναισθήµατος 
χρησιµοποιεί τεχνικές µηχανικής µάθησης και επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (NLP) για να 
αυτοµατοποιήσει την κατάταξη του συναισθηµατικού περιεχοµένου του κειµένου. Αυτό 
επιτρέπει την εξαγωγή χρήσιµων πληροφοριών και συµπερασµάτων, όπως η κατανόηση της 
αντίδρασης του κοινού σε ένα προϊόν, µια υπηρεσία ή ένα γεγονός. 

Η κατηγοριοποίηση συναισθήµατος µπορεί να εφαρµοστεί σε διάφορους τοµείς, όπως το 
µάρκετινγκ, την εξυπηρέτηση πελατών, τη δηµόσια υγεία και τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης. 
Μέσω αυτής της ανάλυσης, οι επιχειρήσεις µπορούν να κατανοήσουν καλύτερα τις ανάγκες 
και τις αντιδράσεις των πελατών τους, να βελτιώσουν τις στρατηγικές τους και να ενισχύσουν 
την ικανοποίηση των πελατών. Επιπλέον, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την παρακολούθηση 
των τάσεων και την ανίχνευση κρίσεων, επιτρέποντας την άµεση αντίδραση σε αρνητικές 
τάσεις ή γεγονότα. Με την αυτοµατοποίηση της διαδικασίας κατηγοριοποίησης 
συναισθηµάτων, οι οργανισµοί µπορούν να επεξεργαστούν µεγάλα σύνολα δεδοµένων 
γρήγορα και αποτελεσµατικά, εξάγοντας πολύτιµα insights που θα ήταν δύσκολο να 
αποκτηθούν µε χειροκίνητες µεθόδους. 

5.4.1 Τύποι Sentiment Analysis 
 

• Lexicon-Based Sentiment Analysis 

Η Lexicon-Based µέθοδος ανάλυσης συναισθηµάτων βασίζεται στη χρήση ενός 
προκαθορισµένου λεξικού συναισθηµάτων, το οποίο περιέχει λίστες λέξεων και φράσεων που 
έχουν ανατεθεί σε συναισθηµατικές κατηγορίες (π.χ., θετικά, αρνητικά, ουδέτερα). Αυτή η 
µέθοδος αξιολογεί το συναίσθηµα ενός κειµένου µε βάση την παρουσία αυτών των λέξεων. 
Ένα παράδειγµα είναι το SentiWordNet, ένα επεκτάσιµο λεξικό που αποδίδει 
συναισθηµατικές βαθµολογίες σε λέξεις της αγγλικής γλώσσας. 

• Dictionary-Based Sentiment Analysis 
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Η Dictionary-Based µέθοδος είναι παρόµοια µε τη Lexicon-Based, αλλά βασίζεται σε πιο 
εκτεταµένα λεξικά συναισθηµάτων, όπως το Harvard General Inquirer ή το AFINN. Αυτά τα 
λεξικά περιέχουν λέξεις που έχουν ταξινοµηθεί µε βάση τη συναισθηµατική τους πολικότητα 
και δύναµη. Η µέθοδος αυτή συχνά συνδυάζεται µε τεχνικές προεπεξεργασίας κειµένου, 
όπως η αφαίρεση σταµατηµένων λέξεων (stop words) και η µετατροπή των λέξεων σε 
βασικές µορφές (stemming). 

• Corpus-Based Sentiment Analysis 

Η Corpus-Based µέθοδος χρησιµοποιεί µεγάλες συλλογές κειµένων (corpora) για την 
εκπαίδευση µοντέλων µηχανικής µάθησης ή την εξαγωγή συναισθηµατικών λεξικών. Αυτή η 
προσέγγιση είναι πιο δυναµική και µπορεί να προσαρµοστεί σε συγκεκριµένα πλαίσια ή 
γλώσσες. Για παράδειγµα, ένα corpus των Twitter αναρτήσεων µπορεί να χρησιµοποιηθεί 
για την εκπαίδευση ενός µοντέλου που ανιχνεύει συναισθήµατα στα κοινωνικά δίκτυα. 

 

5.4.2 Άλλοι Μέθοδοι Εξαγωγής Feedback 
 

• Ερωτηµατολόγια 

Τα ερωτηµατολόγια είναι µια κλασική µέθοδος συλλογής feedback από τους χρήστες. 
Μπορούν να είναι δοµηµένα µε κλειστές ερωτήσεις για εύκολη ανάλυση ή ανοικτές για πιο 
ποιοτικές απαντήσεις. Είναι χρήσιµα για τη συλλογή συγκεκριµένων πληροφοριών και 
µπορούν να διανεµηθούν µέσω email, ιστοσελίδων, ή ακόµα και σε έντυπη µορφή. 

 

• Ιστοσελίδες - Travel Blogs 

Οι ιστοσελίδες και τα travel blogs αποτελούν πλούσιες πηγές feedback, ειδικά στον τοµέα του 
τουρισµού. Οι ταξιδιώτες συχνά µοιράζονται τις εµπειρίες τους µέσω λεπτοµερών άρθρων, 
τα οποία µπορούν να αναλυθούν για την εξαγωγή συναισθηµάτων και την κατανόηση των 
προτιµήσεων και των αντιλήψεων τους για διάφορους προορισµούς και υπηρεσίες. 

 

• Mobile Applications 

Οι εφαρµογές κινητών προσφέρουν άµεση και εύκολη πρόσβαση για τη συλλογή feedback 
από τους χρήστες. Μέσω push notifications, in-app surveys, και αξιολογήσεων, οι 
επιχειρήσεις µπορούν να συλλέξουν δεδοµένα σε πραγµατικό χρόνο. Αυτή η µέθοδος είναι 
ιδιαίτερα χρήσιµη για τη συνεχή βελτίωση των υπηρεσιών. 
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• Social Media 

Τα κοινωνικά δίκτυα όπως το Facebook, το Twitter, και το Instagram αποτελούν σηµαντικές 
πηγές feedback. Οι χρήστες συχνά εκφράζουν τις απόψεις και τα συναισθήµατά τους 
δηµόσια, επιτρέποντας στις επιχειρήσεις να αναλύσουν αυτά τα δεδοµένα για να εντοπίσουν 
τάσεις, να κατανοήσουν τις αντιδράσεις των καταναλωτών, και να διαχειριστούν τη φήµη 
τους. Τεχνικές όπως το web scraping και η ανάλυση συναισθηµάτων µπορούν να 
εφαρµοστούν για την εξαγωγή χρήσιµων πληροφοριών από αυτές τις πλατφόρµες. 

6. Μεθοδολογία 
 

Η µεθοδολογία που ακολουθήθηκε στη παρούσα εργασία για την ανάλυση 
συναισθήµατος σε διαδικτυακές κριτικές πεντάστερων ξενοδοχείων της Κέρκυρας από το 
TripAdvisor περιλαµβάνει τη συλλογή και προεπεξεργασία των δεδοµένων, τον καθαρισµό 
τους µέσω τεχνικών όπως tokenization, αφαίρεση stop words, καθώς και τη χειροκίνητη 
επισήµανση των κριτικών σε αρνητικά, θετικά και ουδέτερα. Ακολούθησε ο διαχωρισµός των 
δεδοµένων σε σύνολα εκπαίδευσης και δοκιµής, και στη συνέχεια εφαρµογή της µεθόδου 
SMOTE για εξισορρόπηση των δεδοµένων σε κάποια από τα σετ δεδοµένων µας. Τέλος, 
εκπαιδεύτηκαν διάφοροι αλγόριθµοι, όπως Random Forest και Naive Bayes, ενώ η απόδοση 
τους αξιολογήθηκε βάσει µετρικών όπως η ακρίβεια και η ευστοχία. Αναλυτικότερα: 
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6.1 Συλλογή Δεδοµένων 
 

Ένας θεµελιώδης παράγοντας για την ακρίβεια των µοντέλων µηχανικής µάθησης είναι η 
απόκτηση ενός σηµαντικού όγκου δεδοµένων. Η ιστοσελίδα TripAdvisor επελέγη ως πηγή 
συλλογής των κριτικών, δεδοµένης της ευρείας χρήσης της από τους ταξιδιώτες για την 
αξιολόγηση των ξενοδοχειακών υπηρεσιών. 

Λόγω της έλλειψης ενός δηµόσιου API για την άµεση πρόσβαση στα δεδοµένα της 
ιστοσελίδας, τροποποιήθηκε ένα πρόγραµµα αυτοµατοποίησης (web scraping) στη γλώσσα 
προγραµµατισµού Python (Van Rossum, 2009). Το εν λόγω πρόγραµµα χρησιµοποιεί τη 
βιβλιοθήκη Selenium, η οποία διευκολύνει τον έλεγχο διαφόρων λειτουργιών του web 
browser, όπως η διαχείριση πολλαπλών παραθύρων, η πλοήγηση σε διάφορες σελίδες, και η 
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εκτέλεση ενεργειών σε JavaScript, κρίσιµα για την επιτυχία του scraping σε περίπλοκες 
ιστοσελίδες. 

Η διαδικασία scraping περιλαµβάνει το επαναληπτικό άνοιγµα µιας ιστοσελίδας από µια 
προκαθορισµένη λίστα, την ταυτοποίηση και επέκταση των κριτικών σε πλήρη µορφή, και τη 
συλλογή πληροφοριών όπως η βαθµολογία, ο τίτλος, το κείµενο, καθώς και η ηµεροµηνία 
δηµοσίευσης της κριτικής. Το παραπάνω script χρησιµοποιήθηκε για την απόκτηση 4333 
κριτικών από ξενοδοχεία στην Κέρκυρα, προσδίδοντας στην έρευνα µια εκτενή βάση 
δεδοµένων για ανάλυση. Αναλυτικότερες πληροφορίες για την τεχνική υλοποίηση του web 
scraper παρουσιάζονται στην ενότητα 11.1 της παρούσας εργασίας. 

6.2 Περιγραφή και ανάλυση των δεδοµένων. 
 

Το τελικό σετ δεδοµένων περιλαµβάνει 4,333 κριτικές ξενοδοχείων. Κάθε κριτική 
αποτελείται από τρία βασικά στοιχεία: τον βαθµό (Rating), τον τίτλο της κριτικής όπως 
εµφανίζεται στο TripAdvisor (Review_Title), και το κυρίως κείµενο (Review_Text). Οι 
κριτικές αναλύθηκαν µεµονωµένα και κατηγοριοποιήθηκαν ως Θετικές (Positive), Αρνητικές 
(Negative), ή Ουδέτερες (Neutral), βάσει του περιεχοµένου του κειµένου και του δοθέντα 
βαθµού. Η τελική κατανοµή των κατηγοριών απεικονίζεται στην Εικόνα 4 Κατανοµή 
κριτικών. 

 

ΕΙΚΟΝΑ 4 ΚΑΤΑΝΟΜΗ ΚΡΙΤΙΚΩΝ 

Όπως αναφέρεται στην Εικόνα 4, οι Θετικές κριτικές αποτελούν την κυρίαρχη κατηγορία 
στο σετ δεδοµένων µας, πράγµα που οδηγεί σε ανισορροπία µεταξύ των κλάσεων. 
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Αυτή η ανισορροπία απαιτεί ειδική προσοχή στην επεξεργασία των δεδοµένων, ώστε τα 
τελικά µοντέλα µας να µην εµφανίζουν προκατάληψη υπέρ της επικρατούσας κατηγορίας. 
Όπως διαπιστώνεται και από την Εικόνα 5, τα χαρακτηριστικά µας εµφανίζουν υψηλή 
συσχέτιση µε την επικρατούσα κλάση. 

 

ΕΙΚΟΝΑ 5 ΒΑΘΜΟΣ ΚΑΙ ΣΥΝΑΙΣΘΗΜΑ 

 

6.3 Προ επεξεργασία δεδοµένων 
 

Στο πλαίσιο της ανάπτυξης των µοντέλων, είναι απαραίτητο να διασφαλίσουµε ότι τα 
δεδοµένα µας προσαρµόζονται στην κατάλληλη µορφή για επεξεργασία. Η διαδικασία 
προετοιµασίας και προ-επεξεργασίας των δεδοµένων ακολουθεί τα καθορισµένα 
βήµατα που περιγράφονται παρακάτω και βασίζονται στην δηµοσίευση των 
(Rossini, 2021). Το αρχικό σετ δεδοµένων εµφανίζει σηµαντική ανισορροπία στις κλάσεις 
του, γεγονός που µας οδηγεί στην υλοποίηση τεσσάρων διαφορετικών σετ πειραµάτων µε 
σκοπό την εξέταση των επιπτώσεων αυτής της ανισορροπίας. 

Το πρώτο σετ εκπαιδεύει τους αλγορίθµους µε την αρχική µορφή του σετ δεδοµένων, 
προβλέποντας πιθανώς µη θετικά αποτελέσµατα λόγω της ανισορροπίας. Το δεύτερο σετ 
χρησιµοποιεί την τεχνική SMOTE για την εξισορρόπηση των κλάσεων και εκπαιδεύει τους 
ίδιους αλγορίθµους στα νέα δεδοµένα. Το τρίτο σετ, σε αντίθεση µε το δεύτερο, αντλεί 
πραγµατικά δεδοµένα από ένα διαθέσιµο σετ στο Kaggle µε τίτλο "Trip Advisor Hotel 
Reviews", τα οποία παρέχουν παρόµοια χαρακτηριστικά µε τα δικά µας. Τέλος το τέταρτο 

https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/trip-advisor-hotel-reviews
https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/trip-advisor-hotel-reviews


 23 

σετ χρησιµοποιεί την τεχνική SMOTE, πλέον στο πιο ισορροπηµένο σετ, µε σκοπό την 
εξισορρόπηση µε λιγότερα τεχνητά δεδοµένα. 

Οι τεχνικές προ-επεξεργασίας που εφαρµόζονται σε όλα τα σετ δεδοµένων, τόσο στο 
εκπαιδευτικό όσο και στο δοκιµαστικό σετ (εκτός του SMOTE), περιλαµβάνουν τη 
µετατροπή των κριτικών σε αλφαριθµητικά µε τη χρήση του φίλτρου NominalToString 
του Weka. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται το φίλτρο StringToWordVector, το οποίο 
µετατρέπει τα κείµενα σε διανύσµατα χαρακτηριστικών. Αυτό το φίλτρο υλοποιείται µε δύο 
τεχνικές: Bag-of-Words και TF-IDF, όπου η δεύτερη τεχνική χρησιµοποιήθηκε για την 
παρούσα έρευνα. Το φίλτρο επιτρέπει επίσης τη ρύθµιση παραµέτρων όπως η 
αφαίρεση συχνών λέξεων, η µετατροπή σε πεζούς ή κεφαλαίους χαρακτήρες, και η εφαρµογή 
stemming για τη µείωση των λέξεων στη βασική τους µορφή. 

Πιο αναλυτικά: 

• IDFTransform (Inverse Document Frequency Transform) εάν είναι 
ενεργοποιηµένο (True), υπολογίζει την αντίστροφη συχνότητας εγγράφου (IDF) για 
κάθε όρο. Το IDF είναι ένα µέτρο που βοηθά στην αποτίµηση της σηµαντικότητας ενός 
όρου σε ένα συγκεκριµένο έγγραφο σε σύγκριση µε ένα σύνολο εγγράφων. Όσο 
λιγότερο συχνά εµφανίζεται ένας όρος, τόσο µεγαλύτερη είναι η IDF τιµή του, κάτι 
που τον κάνει πιο σηµαντικό. 

• TFTransform (Term Frequency Transform) όταν ορίζεται σε True, υπολογίζει τη 
συχνότητα εµφάνισης κάθε όρου µέσα σε ένα έγγραφο. Αυτό βοηθά να κατανοηθεί 
πόσο συχνά εµφανίζεται ένας όρος σε σχέση µε το συνολικό αριθµό όρων µέσα στο 
έγγραφο. 

• LowerCaseTokens εάν είναι True, µετατρέπει όλα τα αλφαβητικά δεδοµένα σε 
πεζά γράµµατα, πράγµα που βοηθά στην αποφυγή διακρίσεων µεταξύ λέξεων που 
αρχίζουν από κεφαλαία ή πεζά γράµµατα (π.χ., "Apple" και "apple" θεωρούνται ίδια). 

• MinTermFreq  ορίζει την ελάχιστη συχνότητα εµφάνισης ενός όρου για να 
συµπεριληφθεί στο τελικό σύνολο δεδοµένων. Για παράδειγµα, αν οριστεί σε 10, τότε 
ένας όρος πρέπει να εµφανίζεται τουλάχιστον 10 φορές για να ληφθεί υπόψιν. 

• NormalizeDocLengthα αν είναι True, κανονικοποιεί τα δεδοµένα βάσει του 
µήκους του εγγράφου, προσπαθώντας να µειώσει τις διακυµάνσεις που οφείλονται 
στα µεγάλα ή µικρά µήκη των εγγράφων. 

• OutputWordCounts αν οριστεί σε True, εξάγει την ακριβή συχνότητα των λέξεων 
αντί µόνο της δυαδικής παρουσίας ή απουσίας τους. 

• Stemmer ορίζει τον αλγόριθµο βελτιστοποίησης των λέξεων που θα χρησιµοποιηθεί. 
Ο SnowballStemmer είναι ένας δηµοφιλής βελτιστοποιητής που µειώνει τις λέξεις στη 
βασική τους µορφή (π.χ., "running"  σε "run"). 

• StopwordsHandler αναφέρεται στη διαχείριση λέξεων που δεν έχουν σηµαντική 
συµβολή στην ανάλυση του κειµένου (π.χ., "and", "the"). Το WordsFromFile σηµαίνει 
ότι θα φορτώσει µια λίστα λέξεων-στοπ από ένα αρχείο. Όσον αφορά το αρχείο, 
επιλέχθηκε µια εκτενής λίστα λέξεων η οποία µπορεί να βρεθεί στο Github. 

https://gist.githubusercontent.com/ZohebAbai/513218c3468130eacff6481f424e4e64/raw/b70776f341a148293ff277afa0d0302c8c38f7e2/gist_stopwords.txt
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• Tokenizer ορίζει τον τρόπο διαχωρισµού του κειµένου σε λέξεις ή φράσεις. Ο 
WordTokenizer (default) διαχωρίζει το κείµενο σε λέξεις βασισµένο στους χαρακτήρες 
κενού, κόµµα κτλ. 

Κατά την προετοιµασία για την εκπαίδευση των αλγορίθµων, οργανώσαµε τα δεδοµένα 
σε δύο διακριτά σετ: ένα για την εκπαίδευση των µοντέλων (train) και ένα για την 
επαλήθευση τους (test). Αυτός ο διαχωρισµός εξασφαλίζει την ακεραιότητα των 
αποτελεσµάτων µας, καθώς τα µοντέλα εκπαιδεύονται και δοκιµάζονται σε ανεξάρτητα 
σετ δεδοµένων. Δεδοµένου ότι το Weka δεν παρέχει εγγενή λειτουργία διαχωρισµού των 
δεδοµένων, χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση train_test_split της βιβλιοθήκης scikit-learn της 
Python, η οποία επιτρέπει τον τυχαίο διαχωρισµό των δεδοµένων σε δύο σετ, µε το 
σετ δοκιµών να αποτελεί το 20% του συνολικού όγκου δεδοµένων. 

Στο δεύτερο και τέταρτο σετ πειραµάτων θα εφαρµοστεί επίσης η τεχνική SMOTE για την 
εξισορρόπηση των κλάσεων στο σετ εκπαίδευσης. Ο αλγόριθµος SMOTE χρησιµοποιείται για 
να αντιµετωπίσει το πρόβληµα ανισορροπίας των κλάσεων, δηµιουργώντας συνθετικά 
δείγµατα για τις υποεκπροσωπούµενες κλάσεις. Οι παράµετροι που χρειάζονται για την 
εφαρµογή του αλγορίθµου προσδιορίζονται µε βάση τον υπολογισµό της αναλογίας των 
συνθετικών δεδοµένων που απαιτούνται για κάθε κλάση, ως εξής (Εξίσωση 1): 

𝑁!"#$%&$'( =	𝑁)*+,-'$" − 𝑁)'#,-'$" 

	𝑜𝑣𝑒𝑟𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 = 	
𝑁!"#$%&$'(
𝑁)'#,-'$"

× 100 

ΕΞΙΣΩΣΗ 1 ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΣ ΠΟΣΟΣΤΟΥ OVERSAMPLING 

Στα πλαίσια των πειραµάτων, εκτός από τα προδιαγραφόµενα attributes, εφαρµόζονται και 
µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών όπως η GainRatioAttributeEval και η 
InfoGainAttributeEval, µε σκοπό τη µείωση των χαρακτηριστικών στα 100 καλύτερα.  

Η InfoGainAttributeEval αξιολογεί τα χαρακτηριστικά µε βάση τη µείωση εντροπίας που 
επιφέρουν, ενώ η GainRatioAttributeEval λαµβάνει υπόψη τη διακύµανση στις τιµές των 
χαρακτηριστικών. Η αξιολόγηση αυτή χρησιµοποιείται για την αποφυγή υπερεκτίµησης 
χαρακτηριστικών µε πολλές διακριτές τιµές. Ο Ranker χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση 
και επιλογή των 100 κορυφαίων χαρακτηριστικών βάσει του κέρδους πληροφορίας. 

Μετά τον διαχωρισµό σε train και test τα δυο σετ έχουν κατανοµή σε Positive,Negative, 
Neutral την εξής: 

Train: Positive: 3220, Negative: 167, Neutral: 79  
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ΕΙΚΟΝΑ 6 

 

 

 

Test: Positive: 817, Negative: 29, Neutral: 21 

 

ΕΙΚΟΝΑ 7 
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Για την εξισορρόπηση των κλάσεων στο φίλτρο SMOTE του Weka, έχουµε ορίσει ως 
παραµέτρους τα ποσοστά 3950% για την κλάση Neutral και 1816% για την κλάση Negative. 
Ακολουθώντας την εφαρµογή του φίλτρου, η κατανοµή των δεδοµένων στο σετ εκπαίδευσης 
είναι ως εξής: Positive: 3220, Negative: 3340, Neutral: 3239.  

Στο τρίτο σετ πειραµάτων, αντί για τη δηµιουργία συνθετικών δεδοµένων, 
αξιοποιούµε πραγµατικά δεδοµένα από ένα δεύτερο σετ, τα οποία έχουν επισηµανθεί 
µε τον ίδιο τρόπο όπως και το αρχικό µας σετ. Η ένωση των δύο σετ οδηγεί στην τελική 
κατανοµή των δεδοµένων: Positive: 3220, Negative: 1536, Neutral: 1099. Μετά το 
διαχωρισµό σε σετ εκπαίδευσης και δοκιµής, η κατανοµή του σετ εκπαίδευσης παρουσιάζει 
ανισορροπία, αλλά σε σηµαντικά µικρότερο βαθµό σε σύγκριση µε το πρώτο σετ 
πειραµάτων: Positive: 3231, Negative: 1235, Neutral: 911. 

Τέλος, στο τέταρτο σετ πειραµάτων εφαρµόζουµε και πάλι την τεχνική SMOTE στο 
σετ που δηµιουργήθηκε στο τρίτο πείραµα, µε στόχο τη δηµιουργία λιγότερων 
συνθετικών δεδοµένων. Θα ορίσουµε στο φίλτρο SMOTE τα ποσοστά 254% για την κλάση 
Neutral και 161% για την κλάση Negative. Μετά την εφαρµογή του φίλτρου, η κατανοµή στο 
σετ εκπαίδευσης είναι: Positive: 3231, Negative: 3211, Neutral: 3188. 

 

 

ΕΙΚΟΝΑ 8 
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6.4 Εκπαίδευση των Μοντέλων 
 

Στην παρούσα ενότητα αναφερόµαστε στα αποτελέσµατα της εκπαίδευσης των επιλεγµένων 
µοντέλων, συζητούµε τα χαρακτηριστικά που κρίθηκαν κατάλληλα για την υλοποίηση κάθε 
µοντέλου, και παρουσιάζουµε αναλυτικά τα αποτελέσµατα ανά σετ πειραµάτων. Τα µοντέλα 
που εκπαιδεύτηκαν περιλαµβάνουν τα Random Forest, J48, Naive Bayes και IBK (NN = 3), 
τα οποία έχουν περιγραφεί προηγουµένως. 

Η διαδικασία της εκπαίδευσης για κάθε µοντέλο πραγµατοποιήθηκε στο σετ 
εκπαίδευσης δεδοµένων, ενώ η απόδοσή τους αξιολογήθηκε µέσω της µεθόδου 
10-fold cross-validation και στη συνέχεια επιβεβαιώθηκε στο αντίστοιχο σετ 
δοκιµής δεδοµένων. 

Η µέθοδος 10-fold cross-validation, η οποία αποτελεί στάνταρ τεχνική στη µηχανική µάθηση 
για την εκτίµηση της απόδοσης ενός µοντέλου, συνίσταται στον εξής αλγόριθµο: 

1. Διαίρεση των Δεδοµένων: Το συνολικό σετ δεδοµένων χωρίζεται τυχαία σε 10 
ισοµεγέθη υποσύνολα. 

2. Εκπαίδευση και Αξιολόγηση: Κάθε µοντέλο εκπαιδεύεται σε 9 από τα 10 υποσύνολα, 
ενώ το υπολειπόµενο υποσύνολο χρησιµοποιείται για αξιολόγηση. Αυτή η διαδικασία 
επαναλαµβάνεται 10 φορές, µε κάθε υποσύνολο να χρησιµοποιείται ως σετ δοκιµής µια 
φορά. 

3. Υπολογισµός Μέσου Αποτελέσµατος: Το µέσο αποτέλεσµα των δεκαπλών 
αξιολογήσεων χρησιµοποιείται ως δείκτης της συνολικής απόδοσης του µοντέλου. 

6.5 Σετ πειραµάτων 1 
 

Στο πρώτο σετ πειραµάτων, χρησιµοποιήθηκαν τέσσερις αλγόριθµοι: Random Forest, J48, 
Naive Bayes και IBK (NN = 3) χωρίς καµία επιλογή χαρακτηριστικών. Τα αποτελέσµατα 
έδειξαν ότι ο IBK (NN = 3) είχε την υψηλότερη ευστοχία µε 93.59%, ενώ ο 
αλγόριθµος Naive Bayes εµφάνισε τη χαµηλότερη απόδοση µε ακρίβεια 60.55%. Ο Random 
Forest είχε καλή απόδοση µε ακρίβεια 93.04% και ο J48 µε 93.21%. Η περιοχή ROC ήταν 
υψηλή για τον Random Forest (95.2%) και τον J48 (75.7%), αλλά αρκετά χαµηλή για τον 
Naive Bayes (80.7%) και τον IBK (81.6%). Συνολικά, το πρώτο σετ έδειξε ότι οι δένδρο-
βασισµένοι αλγόριθµοι (Random Forest και J48) είχαν σταθερά καλή απόδοση, 
ενώ ο Naive Bayes δεν έχει ικανοποιητικά αποτελέσµατα χωρίς επιλογή 
χαρακτηριστικών. Τα συνολικά αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 1 Πίνακας 2 
Πίνακας 3. 
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  No Feature Selection 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 93.5% 93.0% 89.8% 95.2% 93.04% 
J48 92.0% 93.2% 92.6% 75.7% 93.21% 
NaiveBayes 93.1% 60.6% 72.3% 80.7% 60.55% 
IBK (NN = 
3) 91.1% 93.6% 92.2% 81.6% 93.59% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3220 0 0 

Negative 164 3 0 

Neutral 77 0 2 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3151 48 21 

Negative 82 72 13 

Neutral 54 17 8 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 1981 88 1151 

Negative 27 67 73 

Neutral 12 16 51 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3180 33 7 

Negative 98 64 5 

Neutral 67 12 0 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 1 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 1 
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Feature Selection with GainRatioAttributeEval  

(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 91.4% 93.0% 92.1% 80.4% 92.98% 
J48 91.4% 93.0% 92.1% 80.4% 92.98% 
NaiveBayes 94.4% 71.4% 79.9% 93.4% 71.35% 
IBK (NN = 
3) 89.9% 92.8% 90.3% 74.0% 92.75% 

 
 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3151 59 10 

Negative 88 69 10 

Neutral 52 24 3 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3151 59 10 

Negative 88 69 10 

Neutral 52 24 3 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2301 184 735 

Negative 4 112 51 

Neutral 5 14 60 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3200 7 13 

Negative 146 14 6 

Neutral 76 2 1 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 2 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 1 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 
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Feature Selection with InfoGainAttributeEval 

(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 92.7 94.5% 93.0% 95.1% 94.51% 
J48 92.4% 93.6% 92.9% 77.8% 93.59% 
NaiveBayes 94.3% 72.3% 80.8% 92.4% 72.30% 
IBK (NN = 
3) 90.6% 92.8% 90.7% 75.0% 92.81% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3210 9 1 

Negative 100 64 3 

Neutral 64 13 2 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3156 51 13 

Negative 74 81 12 

Neutral 55 17 7 

Random Forest 
 

J48 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2353 138 729 

Negative 6 100 61 

Neutral 9 17 53 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3193 7 20 

Negative 142 17 8 

Neutral 69 3 7 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 3 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 1 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 

 

6.6 Σετ πειραµάτων 2 
 

Στο δεύτερο σετ πειραµάτων εφαρµόστηκε η τεχνική SMOTE για την εξισορρόπηση των 
κλάσεων στο σετ εκπαίδευσης, πάλι χωρίς επιλογή χαρακτηριστικών. Τα αποτελέσµατα 
έδειξαν σηµαντική βελτίωση της απόδοσης των µοντέλων σε σχέση µε το πρώτο 
σετ. Ο Random Forest πέτυχε εντυπωσιακή ακρίβεια 99.18% και περιοχή ROC 
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100%. Ο J48 και πάλι είχε καλή απόδοση µε 96.59% ακρίβεια. Ο Naive Bayes και ο IBK 
παρουσίασαν καλύτερα αποτελέσµατα από το πρώτο σετ, µε ακρίβειες 71.42% και 71.69% 
αντίστοιχα. Η εφαρµογή της τεχνικής SMOTE φάνηκε να βοηθά στην 
εξισορρόπηση των δεδοµένων και στην αύξηση της ακρίβειας των µοντέλων. Τα 
συνολικά αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 4, Πίνακας 5, Πίνακας 6. 

  No Feature Selection 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 99.2% 99.2% 99.2% 100.0% 99.18% 
J48 96.6% 96.6% 96.6% 97.2% 96.59% 
NaiveBayes 86.7% 80.9% 81.2% 93.1% 71.42% 
IBK (NN = 
3) 82.2% 71.7% 64.3% 83.9% 71.69% 
      

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3172 48 0 

Negative 18 3322 0 

Neutral 14 0 3225 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3052 74 94 

Negative 54 3260 26 

Neutral 50 36 3153 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 1958 28 1233 

Negative 153 2899 231 

Neutral 7 0 2142 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 446 446 2328 

Negative 0 3340 0 

Neutral 0 0 3239 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
ΠΙΝΑΚΑΣ 4 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 2 
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Feature Selection with GainRatioAttributeEval  

(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 90.7% 88.8% 88.9% 97.5% 88.79% 
J48 85.1% 85.1% 85.1% 94.3% 85.06% 
NaiveBayes 83.4% 74.9% 74.4% 90.2% 74.90% 
IBK (NN = 
3) 89.5% 87.2% 87.3% 96.2% 87.22% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2899 78 243 

Negative 18 2456 699 

Neutral 10 22 3128 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2894 140 186 

Negative 22 2735 416 

Neutral 279 384 2497 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 1592 224 1404 

Negative 8 2423 742 

Neutral 0 19 3141 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2817 134 269 

Negative 16 2378 779 

Neutral 8 14 3138 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 5 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 2 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 
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Feature Selection with InfoGainAttributeEval 

(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 98.5% 98.5% 98.5% 99.9% 98.49% 
J48 95.0% 95.0% 95.0% 96.3% 94.98% 
NaiveBayes 82.7% 76.2% 76.4% 93.7% 76.21% 
IBK (NN = 
3) 95.4% 95.0% 94.9% 97.9% 94.98% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3114 89 17 

Negative 17 3154 2 

Neutral 16 3 3141 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2982 95 143 

Negative 47 3053 73 

Neutral 75 46 3039 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2219 128 873 

Negative 95 1974 1104 

Neutral 54 18 3088 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2745 164 311 

Negative 3 3169 1 

Neutral 0 0 3160 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 6 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 2 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 
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6.7 Σετ πειραµάτων 3 
 

Στο τρίτο σετ πειραµάτων, αντί για τη δηµιουργία συνθετικών δεδοµένων, 
χρησιµοποιήθηκαν επιπλέον πραγµατικά δεδοµένα για την εξισορρόπηση των κλάσεων. Τα 
αποτελέσµατα έδειξαν ότι η ακρίβεια των µοντέλων µειώθηκε συγκριτικά µε το 
δεύτερο σετ. Ο Random Forest είχε ακρίβεια 81.96%, ενώ ο J48 έφτασε το 77.44%. Ο Naive 
Bayes και ο IBK είχαν παρόµοια απόδοση µε 78.68% και 64.47% ακρίβεια αντίστοιχα. Η 
περιοχή ROC παρέµεινε υψηλή για όλους τους αλγόριθµους, ιδίως για τον Random Forest 
(95.9%). Η χρήση πραγµατικών δεδοµένων φαίνεται να προσέφερε καλύτερη 
ισορροπία στις κλάσεις, αλλά όχι την ίδια απόδοση µε τη χρήση συνθετικών 
δεδοµένων. Τα συνολικά αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 7, Πίνακας 8, Πίνακας 
9. 

  No Feature Selection 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 81.0% 82.0% 79.0% 95.9% 81.96% 
J48 76.9% 77.4% 77.2% 83.6% 77.44% 
NaiveBayes 78.6% 78.7% 78.5% 90.8% 78.68% 
IBK (NN = 
3) 77.8% 64.5% 67.5% 85.9% 64.47% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3109 18 4 

Negative 166 992 77 

Neutral 219 486 206 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3045 88 98 

Negative 96 748 391 

Neutral 153 387 371 

Random Forest 
 

J48 
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classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3087 75 69 

Negative 91 679 474 

Neutral 123 314 474 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2359 27 845 

Negative 61 438 736 

Neutral 80 161 670 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 7 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 3 

 

  
Feature Selection with GainRatioAttributeEval  

(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 78.5% 79.9% 79.0% 94.1% 79.85% 
J48 78.4% 80.4% 78.5% 91.2% 80.37% 
NaiveBayes 69.8% 72.0% 70.4% 81.5% 71.95% 
IBK (NN = 
3) 77.9% 79.4% 78.5% 91.4% 79.44% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3105 49 77 

Negative 94 860 281 

Neutral 157 425 329 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3084 55 92 

Negative 86 1008 141 

Neutral 195 486 230 

Random Forest 
 

J48 
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classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2982 73 176 

Negative 342 594 299 

Neutral 358 260 293 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3121 42 68 

Negative 122 815 298 

Neutral 172 403 336 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 8 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 3 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
Feature Selection with InfoGainAttributeEval 

(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 82.0% 83.2% 82.1% 95.7% 83.22% 
J48 79.8% 80.2% 80.0% 89.1% 80.24% 
NaiveBayes 78.1% 78.8% 78.3% 91.7% 78.78% 
IBK (NN = 
3) 78.2% 75.4% 76.6% 89.4% 75.41% 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3179 34 18 

Negative 90 946 199 

Neutral 137 424 350 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3075 75 81 

Negative 89 818 328 

Neutral 118 371 422 

Random Forest 
 

J48 
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classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3043 56 132 

Negative 100 863 272 

Neutral 104 477 330 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2836 
 

103 292 

Negative 34 803 398 

Neutral 74 421 416 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 9 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 3 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 

 

 

6.8 Σετ πειραµάτων 4 
 

Στο τέταρτο σετ πειραµάτων, συνδυάστηκε η χρήση πραγµατικών δεδοµένων και η τεχνική 
SMOTE για την εξισορρόπηση των κλάσεων. Ο Random Forest είχε ακρίβεια 95.80%, ο J48 
82.55%, ο Naive Bayes 75.79%, και ο IBK (NN = 3) 68.43%. Η περιοχή ROC ήταν 
εξαιρετικά υψηλή για τον Random Forest (99.4%), γεγονός που δείχνει τη 
σηµαντική βελτίωση της ικανότητας διάκρισης των κλάσεων. Η συνδυαστική 
προσέγγιση φαίνεται να προσφέρει την καλύτερη ισορροπία µεταξύ ακρίβειας 
και εξισορρόπησης δεδοµένων, βελτιώνοντας τη συνολική απόδοση των 
µοντέλων. Τα συνολικά αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 10, Πίνακας 11, Πίνακας 
12. 

  No Feature Selection 

Αλγοριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 95.8% 95.8% 95.8% 99.4% 95.80% 
J48 82.5% 82.6% 82.5% 87.8% 82.55% 
NaiveBayes 75.1% 75.8% 75.2% 88.2% 75.79% 
IBK (NN = 
3) 83.2% 68.4% 60.2% 81.2% 68.43% 
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classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3180 
 

35 16 

Negative 71 3022 118 

Neutral 86 78 3024 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2991 
 

86 154 

Negative 110 2532 569 

Neutral 194 567 2427 

Random Forest 
 

J48 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3152 
 

37 42 

Negative 240 2177 794 

Neutral 345 873 1970 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 262 
 

83 2886 

Negative 0 3140 71 

Neutral 0 0 3188 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 10 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 4 

  
Feature Selection with GainRatioAttributeEval  
(100 Best) 

Αλγοριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 78.5% 78.4% 78.5% 90.7% 78.44% 
J48 77.1% 77.4% 77.2% 88.0% 77.37% 
NaiveBayes 70.2% 70.2% 69.7% 85.8% 70.19% 
IBK (NN = 
3) 76.6% 75.4% 75.9% 87.2% 75.41% 
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classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3041 
 

46 144 

Negative 54 2304 853 

Neutral 113 866 2209 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3035 
 

61 135 

Negative 76 2318 817 

Neutral 215 875 2098 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2888 
 

66 277 

Negative 193 2341 677 

Neutral 189 1468 1531 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2762 
 

99 370 

Negative 34 2278 899 

Neutral 73 893 2222 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 11 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 4 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 

 

 

 

  
Feature Selection with InfoGainAttributeEval 
(100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall 
F-
Measure 

ROC 
Area Accuracy 

Random 
Forest 87.6% 87.7% 87.6% 96.8% 87.71% 
J48 78.2% 78.2% 78.2% 85.9% 78.21% 
NaiveBayes 73.2% 73.4% 72.6% 87.7% 73.36% 
IBK (NN = 
3) 88.8% 87.7% 87.9% 95.4% 87.74% 
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classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3144 
 

32 55 

Negative 60 2737 414 

Neutral 118 504 2566 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2994 87 150 

Negative 80 2309 822 

Neutral 168 791 2229 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 3037 
 

61 133 

Negative 194 2418 599 

Neutral 262 1316 1610 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 2676 
 

108 447 

Negative 20 2857 334 

Neutral 18 253 2917 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
ΠΙΝΑΚΑΣ 12 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TRAINING ΣΕΤ 4 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 

 

Τέλος η χρήση των τεχνικών GainRatioAttributeEval και InfoGainAttributeEval 
για την επιλογή των καλύτερων 100 χαρακτηριστικών βελτίωσε τις επιδόσεις των 
µοντέλων σε όλες τις περιπτώσεις. Ο Random Forest εµφάνισε βελτιωµένα 
αποτελέσµατα µε ακρίβεια 94.51% και 98.49% αντίστοιχα στις δύο µεθόδους. Ο 
J48, ο Naive Bayes και ο IBK επίσης παρουσίασαν καλύτερες επιδόσεις µε την 
επιλογή χαρακτηριστικών. Η περιοχή ROC και η ακρίβεια αυξήθηκαν σηµαντικά, 
υποδεικνύοντας ότι η επιλογή χαρακτηριστικών µπορεί να βελτιώσει την απόδοση 
των µοντέλων και να µειώσει την πολυπλοκότητα των δεδοµένων. 
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7. Αποτελέσµατα 
 

Τα αποτελέσµατα των µοντέλων θα αξιολογηθούν και συγκριθούν σε κάθε σετ πειραµάτων 
βάσει των εξής µετρικών απόδοσης: 

• Accuracy (Ακρίβεια): Μετρά το ποσοστό των σωστών προβλέψεων από το σύνολο 
των παρατηρήσεων. 

• Precision (Ευστοχία): Καταγράφει το ποσοστό των πραγµατικών θετικών 
προβλέψεων από το σύνολο των προβλεπόµενων θετικών. 

• Recall (Ανάκληση): Μετρά το ποσοστό των πραγµατικών θετικών προβλέψεων από 
το σύνολο των πραγµατικών θετικών δεδοµένων. 

• F1-Score: Αποτελεί έναν συνδυαστικό δείκτη της ακρίβειας και της ανάκλησης, 
υπολογιζόµενος ως ο αρµονικός µέσος των δύο. 

• ROC Curve (ROC-AUC): Μετρά την επίδοση ενός ταξινοµητή στο να διακρίνει 
µεταξύ δύο κλάσεων, µε βάση το εµβαδόν κάτω από την καµπύλη ROC (Receiver 
Operating Characteristic). 

Η Ακρίβεια (Accuracy) υπολογίζει την αναλογία των σωστών προβλέψεων στο συνολικό 
αριθµό των παρατηρήσεων, ενώ η Ακρίβεια (Precision) καταγράφει το ποσοστό των σωστών 
θετικών προβλέψεων µεταξύ όλων των προβλεπόµενων θετικών. Η Ανάκληση (Recall) 
εστιάζει στην ικανότητα του µοντέλου να εντοπίζει όλες τις πραγµατικές θετικές 
περιπτώσεις. Το F1-Score παρέχει µια ισορροπηµένη µέτρηση των δύο προηγουµένων 
µετρήσεων, ιδανική για περιπτώσεις ανισορροπηµένων δεδοµένων. Το ROC-AUC δίνει µια 
γενική εικόνα της ικανότητας του µοντέλου να διαχωρίζει τις κλάσεις, όπου τιµές κοντά στο 
1 υποδηλώνουν υψηλή αποτελεσµατικότητα. Οι υπολογισµοί των παραπάνω µετρικών 
γίνεται µε τις παρακάτω εξισώσεις. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦	𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑	𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙	𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑠  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 	
𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	
𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠

𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 

𝐹1	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

7.1 Σετ πειραµάτων 1 
 

Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, στο πρώτο σετ πειραµάτων χρησιµοποιήσαµε τα 
δεδοµένα που συλλέξαµε από το TripAdvisor χωρίς επεξεργασία, για την εκπαίδευση και 
επαλήθευση των αλγορίθµων µας. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 13, Πίνακας 
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14, Πίνακας 15. Χωρίς χρήση feature selection, οι αλγόριθµοι Random Forest και IBK (NN = 
3) είχαν την καλύτερη απόδοση µε ακρίβεια 94.34% και 95.04% αντίστοιχα. Ωστόσο, ο 
αλγόριθµος Naive Bayes παρουσίασε χαµηλότερη απόδοση µε ακρίβεια 58.36%, λόγω της 
χαµηλής ανάκλησης (Recall) που ήταν 58.4%. Η χρήση feature selection βελτίωσε και 
στις δυο περιπτώσεις (GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval) την 
συνολική εικόνα όλων τον αλγορίθµων εκτός του IBK ο οποίος παρουσίασε 
µείωση στην απόδοση του µε την χρήση λιγότερων χαρακτηριστικών. 

  No Feature Selection 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random 
Forest ? 94.3% ? 95.5% 94.34% 
J48 92.4% 93.3% 92.8% 68.8% 93.31% 
Naive Bayes 93.0% 58.4% 70.7% 76.5% 58.36% 
IBK (NN = 
3) 93.6% 95.0% 94.0% 85.2% 95.04% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 817 0 0 

Negative 28 1 0 

Neutral 21 0 0 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 797 15 5 

Negative 16 10 3 

Neutral 14 5 2 

Random Forest J48 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 487 29 301 

Negative 6 7 16 

Neutral 4 5 12 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 809 8 0 

Negative 14 14 1 

Neutral 16 4 1 

NaïveBayes IBK (NN = 3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 13 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 1 ΧΩΡΙΣ FEATURE SELECTION 
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 Feature Selection with GainRatioAttributeEval  (100 Best) 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random 
Forest 92.7% 93.7% 93.2% 89.2% 93.65% 
J48 92.7% 93.7% 93.2% 89.2% 93.65% 
Naive Bayes 94.0% 66.9% 77.3% 89.2% 66.89% 
IBK (NN = 
3) 89.6% 93.9% 91.16% 74.1% 93.88% 

 

  
  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 797 11 9 

Negative 14 14 1 

Neutral 15 5 1 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 797 11 9 

Negative 14 14 1 

Neutral 15 5 1 

Random Forest 
 

J48 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 560 49 208 

Negative 1 10 18 

Neutral 4 7 10 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 813 1 3 

Negative 26 0 3 

Neutral 19 1 1 

NaiveBayes IBK (NN = 3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 14 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 1 ΜΕ FEATURE SELECTION 
(GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 
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  Feature Selection with InfoGainAttributeEval (100 Best) 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random 
Forest ? 94.7% ? 96.6% 94.69% 
J48 92.9% 93.5% 93.1% 80.0% 93.54% 
Naive Bayes 94.2% 72.9% 81.4% 88.5% 72.89% 
IBK (NN = 
3) 92.5% 94.3% 92.6% 82.3% 94.34% 

 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 811 6 0 

Negative 19 10 0 

Neutral 18 3 0 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 795 18 4 

Negative 13 15 1 

Neutral 13 7 1 

Random Forest J48 
classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 609 30 178 

Negative 1 12 16 

Neutral 6 4 11 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 810 3 4 

Negative 24 4 1 

Neutral 16 1 4 

Naïve Bayes IBK (NN = 3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 15 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 1 ΜΕ FEATURE SELECTION 
(INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 

 

7.2 Σετ πειραµάτων 2 
 

Στο δεύτερο σετ πειραµάτων εφαρµόστηκε η τεχνική SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) για την αντιµετώπιση της ανισορροπίας στα δεδοµένα. Χωρίς feature 
selection, ο αλγόριθµος Random Forest είχε και πάλι την  µεγαλύτερη ακρίβεια 94.57%, ενώ 
ο IBK (NN = 3) παρουσίασε χαµηλή ανάκληση (Recall) 15.6%, επηρεάζοντας αρνητικά το F1 
Score του που ήταν 23.0%. Αυτό δείχνει ότι η τεχνική SMOTE βελτιώνει την απόδοση σε 
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ορισµένους αλγορίθµους αλλά όχι σε όλους. Η χρήση feature selection µε 
GainRatioAttributeEval και InfoGainAttributeEval βελτίωσε σηµαντικά την 
απόδοση, ειδικά για τον αλγόριθµο J48 που έφτασε σε ακρίβεια 90.88% και 
91.3% αντίστοιχα, βελτιώνοντας την ισορροπία ανάµεσα στην ακρίβεια και την 
ανάκληση. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακες 16,17 και 18. 

 No Feature Selection 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random Forest ? 94.6% ? 92.7% 94.57% 
J48 92.9% 90.9% 91.8% 63.2% 90.88% 
Naive Bayes 93.1% 57.5% 69.9% 71.9% 57.43% 
IBK (NN = 3) 94.6% 15.6% 23.0% 62.2% 15.57% 

 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 810 7 0 

Negative 19 10 0 

Neutral 20 1 0 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 773 22 22 

Negative 12 11 6 

Neutral 9 8 4 

Random Forest J48 
 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 477 10 329 

Negative 9 5 15 

Neutral 2 3 16 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 110 121 586 

Negative 0 16 13 

Neutral 0 12 9 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 16 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 2 ΧΩΡΙΣ FEATURE SELECTION 
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 Feature Selection with GainRatioAttributeEval  (100 Best) 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random Forest 93.5% 87.2% 90.0% 80.4% 87.19% 
J48 95.0% 88.5% 91.3% 91.9% 88.46% 
Naive Bayes 93.9% 48.9% 62.7% 79.9% 48.90% 
IBK (NN = 3) 94.2% 86.0% 89.6% 86.9% 86.04% 

 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 740 21 56 

Negative 5 11 13 

Neutral 8 6 7 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 727 30 60 

Negative 2 13 14 

Neutral 6 9 6 

Random Forest J48 
 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 401 55 361 

Negative 2 12 15 

Neutral 2 8 11 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 744 27 46 

Negative 1 13 15 

Neutral 3 8 10 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 17 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 2 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 
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  Feature Selection with InfoGainAttributeEval (100 Best) 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 

Random Forest 92.4% 88.2% 90.1% 71.4% 88.23% 

J48 94.2% 90.3% 92.1% 75.1% 90.31% 
Naive Bayes 93.9% 66.0% 76.5% 89.0% 65.97% 

IBK (NN = 3) 94.4% 83.3% 87.9% 90.9% 83.27% 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 789 20 8 

Negative 7 20 2 

Neutral 11 7 3 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 760 20 37 

Negative 4 18 7 

Neutral 9 7 5 

Random Forest J48 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 550 28 229 

Negative 3 9 17 

Neutral 3 4 13 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 696 38 83 

Negative 3 18 8 

Neutral 4 9 8 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 18 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 2 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 

 

7.3 Σετ πειραµάτων 3 
 

Στο τρίτο σετ πειραµάτων συνδυάστηκαν το αρχικό σετ δεδοµένων µε ένα δεύτερο σετ το 
οποίο επισηµάνθηκε µε τον ίδιο τρόπο µε το αρχικό µας. Χωρίς feature selection, ο Random 
Forest είχε ακρίβεια 83.42% και ο J48 76.65%, ενώ η χρήση feature selection µε 
GainRatioAttributeEval και InfoGainAttributeEval βελτίωσε την απόδοση του Random 
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Forest σε 80.52% και 84.16% αντίστοιχα. Ο Naive Bayes βελτιώθηκε επίσης σηµαντικά µε 
την ακρίβεια να φτάνει το 80.07% και 79.7%. Αυτό δείχνει ότι η προσθήκη 
περισσότερων δεδοµένων µπορεί να βελτιώσει την απόδοση, αλλά η χρήση 
feature selection είναι απαραίτητη για την καλύτερη αξιοποίηση των δεδοµένων. 
Τα συνολικά αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 19, Πίνακας 20, Πίνακας 21. 

 

  No Feature Selection 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random Forest 82.7% 83.4% 80.8% 96.3% 83.42% 
J48 75.9% 76.7% 76.2% 82.2% 76.65% 
Naive Bayes 80.7% 80.1% 80.1% 91.7% 80.07% 
IBK (NN = 3) 78.9% 61.8% 65.9% 86.1% 61.78% 

 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 804 2 0 

Negative 46 267 15 

Neutral 42 116 51 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 761 21 24 

Negative 36 193 101 

Neutral 38 94 77 

Random Forest 
 

J48 
 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 772 17 17 

Negative 27 181 122 

Neutral 19 66 124 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 556 5 245 

Negative 13 121 196 

Neutral 13 42 154 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
ΠΙΝΑΚΑΣ 19 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 3 ΧΩΡΙΣ FEATURE SELECTION 
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  Feature Selection with GainRatioAttributeEval  (100 Best) 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 

Random Forest 79.1% 80.5% 79.6% 94.0% 80.52% 
J48 80.2% 82.2% 80.3% 91.4% 82.23% 
Naive Bayes 69.1% 71.0% 69.6% 81.8% 71.0% 
IBK (NN = 3) 79.2% 80.6% 79.7% 91.6% 80.59% 

 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 769 12 25 

Negative 25 246 59 

Neutral 35 106 68 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 773 11 22 

Negative 22 281 27 

Neutral 44 113 52 

Random Forest 
 

J48 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 739 19 48 

Negative 90 159 81 

Neutral 83 69 57 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 775 11 20 

Negative 31 224 75 

Neutral 41 91 77 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 20 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 3 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 
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  Feature Selection with InfoGainAttributeEval (100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 

Random Forest 83.0% 84.2% 83.0% 95.7% 84.16% 

J48 79.3% 79.9% 79.6% 89.3% 79.92% 

Naive Bayes 79.5% 80.1% 79.7% 91.8% 80.07% 

IBK (NN = 3) 79.2% 76.7% 77.8% 90.1% 76.72% 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 790 7 9 

Negative 31 261 38 

Neutral 26 102 81 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 760 20 26 

Negative 29 230 71 

Neutral 30 94 85 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 759 13 34 

Negative 31 240 59 

Neutral 18 113 78 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 721 20 65 

Negative 16 213 101 

Neutral 11 100 98 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 21 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 3 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 

 

7.4 Σετ πειραµάτων 4 
 

Στο τέταρτο σετ πειραµάτων εφαρµόστηκε η τεχνική SMOTE στο συνδυασµένο σετ 
δεδοµένων από το τρίτο σετ. Χωρίς feature selection, η απόδοση του Random Forest έφτασε 
το 84.23% και η χρήση feature selection µε GainRatioAttributeEval και 
InfoGainAttributeEval έφερε την ακρίβεια του στο 80.81% και 84.90% αντίστοιχα. Ο 
αλγόριθµος Naive Bayes παρουσίασε σηµαντική βελτίωση µε ακρίβεια 82.60% 
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χρησιµοποιώντας InfoGainAttributeEval. Αυτό υπογραµµίζει τη σηµασία της 
αντιµετώπισης της ανισορροπίας στα δεδοµένα µέσω τεχνικών όπως το SMOTE 
και την επιλογή χαρακτηριστικών για τη βελτίωση της απόδοσης των µοντέλων. 
Τα συνολικά αποτελέσµατα φαίνονται στους Πίνακας 22, Πίνακας 23, Πίνακας 24 

  No Feature Selection 
Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 
Random Forest 83.2% 84.2% 83.5% 96.3% 84.23% 
J48 76.9% 76.4% 76.6% 83.1% 76.43% 
Naive Bayes 79.7% 81.0% 80.2% 89.8% 81.04% 
IBK (NN = 3) 80.0% 29.7% 28.4% 63.9% 29.73% 

 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 793 11 2 

Negative 31 244 55 

Neutral 24 89 96 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 737 24 45 

Negative 24 212 94 

Neutral 34 96 79 

Random Forest 
 

J48 
 
 
 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 795 5 6 

Negative 44 199 87 

Neutral 37 76 96 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 69 13 724 

Negative 0 177 153 

Neutral 0 55 154 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 22 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 4 ΧΩΡΙΣ FEATURE SELECTION 
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  Feature Selection with GainRatioAttributeEval  (100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 

Random Forest 82.2% 80.8% 81.2% 94.3% 80.81% 

J48 79.7% 77.2% 77.9% 91.1% 77.24% 

Naive Bayes 79.2% 77.2% 78.1% 91.0% 77.24% 

IBK (NN = 3) 80.0% 74.4% 76.3% 89.0% 74.42% 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 764 8 34 

Negative 19 185 126 

Neutral 13 58 138 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 745 13 48 

Negative 20 173 137 

Neutral 31 57 121 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 704 14 88 

Negative 35 232 63 

Neutral 14 92 103 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 689 23 94 

Negative 13 178 139 

Neutral 13 62 134 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 23 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 4 (GAINRATIOATTRIBUTEEVAL) 

 

 

 

 



 53 

  Feature Selection with InfoGainAttributeEval (100 Best) 

Αλγόριθµος Precision Recall F1 Score ROC Area Accuracy 

Random Forest 84.5% 84.9% 84.7% 95.9% 84.90% 

J48 79.5% 77.0% 77.9% 87.9% 77.02% 

Naive Bayes 82.3% 82.6% 82.4% 93.1% 82.60% 

IBK (NN = 3) 79.5% 73.1% 75.4% 88.8% 73.08% 
 
 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 785 6 15 

Negative 21 240 69 

Neutral 20 72 117 

  

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 733 17 56 

Negative 18 188 124 

Neutral 22 72 115 

Random Forest 
 

J48 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 768 8 30 

Negative 31 236 63 

Neutral 20 82 107 

 

classified 
as  

Positive Negative Neutral 

Positive 668 23 115 

Negative 8 197 125 

Neutral 10 81 118 

Naïve Bayes IBK (NN=3) 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 24 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΣΕΤ 4 (INFOGAINATTRIBUTEEVAL) 
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7.5 Σύγκριση Αλγορίθµων 
 

1. Random Forest 
a. Σε όλα τα σετ πειραµάτων, ο Random Forest καταφέρνει να έχει 
σταθερά υψηλές τιµές σε όλες τις µετρικές, όπως ακρίβεια και F1-score 
(Γράφηµα 3). Ιδιαίτερα µε την επιλογή χαρακτηριστικών (Feature Selection), 
καταφέρνει να διατηρήσει ή να βελτιώσει τις επιδόσεις του (Γράφηµα 6&7), 
ενώ το ROC-AUC παραµένει κοντά στο 1, υποδεικνύοντας εξαιρετική 
ικανότητα διαχωρισµού των κλάσεων. Το µόνο µειονέκτηµα αυτού του 
αλγορίθµου είναι ότι, λόγω της πολυπλοκότητάς του, σε ορισµένες περιπτώσεις 
αποτυγχάνει να παράγει αποτελέσµατα και εµφανίζει ερωτηµατικά (Βλέπε σετ 
πειραµάτων 1 και 2). 

b. Στο σετ πειραµάτων 1 και µε την επιλογή χαρακτηριστικών 
(InfoGainAttributeEval), ο Random Forest πετυχαίνει ακρίβεια 94.69% 
και F1-score 94.7% (Βλέπε Γράφηµα 6), που είναι από τις καλύτερες 
επιδόσεις συνολικά. 

2. J48 
a. Ο αλγόριθµος J48 παρουσιάζει επίσης υψηλές τιµές (Γράφηµα 1), 
ιδιαίτερα σε ό,τι αφορά το F1-score και την ακρίβεια και επιτυγχάνει 
να παράγει αποτελέσµατα για όλα τα σύνολα δεδοµένων. Σε κάποιες 
περιπτώσεις όµως δεν ξεπερνά τον Random Forest, ειδικά όταν αξιολογούµε 
την καµπύλη ROC-AUC και τη συνολική ακρίβεια. 

b. Στο σετ πειραµάτων 3 µε την επιλογή χαρακτηριστικών 
(InfoGainAttributeEval), ο J48 φτάνει ακρίβεια 79.92%, αρκετά χαµηλότερη 
από τον Random Forest. Στα σετ πειράµατων 1 και 2, το Fi-score ήταν 
σηµαντικά υψηλότερο από αυτό του Random Forest (Βλέπε Γράφηµα 5,6 &7). 

3. Naive Bayes 
a. Ο Naive Bayes παρουσιάζει σχετικά καλές επιδόσεις σε µερικά από τα 
πειράµατα (Γράφηµα 4), ειδικά στην ακρίβεια προβλέψεων 
(precision). Ωστόσο, η ανάκληση (recall) και το F1-score συχνά είναι 
χαµηλότερα σε σύγκριση µε άλλους αλγορίθµους. 

b. Η ακρίβειά του σε αρκετά από τα πειράµατα παραµένει σηµαντικά 
χαµηλότερη, όπως στο σετ πειραµάτων 1 χωρίς επιλογή χαρακτηριστικών, 
όπου φτάνει µόνο το 58.36% (Βλέπε Γράφηµα 5). 

4. IBK (NN = 3) 
a. Ο IBK (NN = 3) παρουσιάζει αστάθεια στις επιδόσεις του ανάµεσα 
στα πειράµατα (Βλέπε Γράφηµα 2). Ενώ µπορεί να έχει καλή ακρίβεια 
προβλέψεων, η συνολική του ακρίβεια και το F1-score είναι συχνά χαµηλότερα 
από τα αντίστοιχα του Random Forest και του J48. 

b. Σε συγκεκριµένα πειράµατα, όπως στο σετ πειραµάτων 2 χωρίς επιλογή 
χαρακτηριστικών, η ακρίβεια πέφτει στο 15.57%, γεγονός που δείχνει 
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σηµαντικά προβλήµατα στην απόδοση του µοντέλου (Βλέπε Γράφηµα 
5). 
 

 

ΓΡΑΦΗΜΑ 1 FI-SCORE ΤΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ J48 ΣΕ ΟΛΑ ΤΑ ΣΕΤ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

 

ΓΡΑΦΗΜΑ 2 FI-SCORE ΤΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ IBK ΣΕ ΟΛΑ ΤΑ ΣΕΤ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
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ΓΡΑΦΗΜΑ 3 FI-SCORE ΤΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ RANDOM FOREST ΣΕ ΟΛΑ ΤΑ ΣΕΤ 
ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
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ΓΡΑΦΗΜΑ 5 F1-SCORE ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΕ ΟΛΑ ΤΑ ΣΕΤ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΧΩΡΙΣ FEATURE 
SELECTION 
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ΓΡΑΦΗΜΑ 7 F1-SCORE ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΕ ΟΛΑ ΤΑ ΣΕΤ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΜΕ 
FEATURE SELECTION ΚΑΙ GAIN RATIO ATTRIBUTE EVAL 

 
 
 

7.6 Σύγκριση µε προηγούµενες µελέτες 
 

Η παρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώνεται στην ανάλυση συναισθηµάτων σε 
διαδικτυακές  κριτικές πεντάστερων ξενοδοχείων της Κέρκυρας, εφαρµόζοντας 
επιβλεπόµενες µεθόδους µηχανικής µάθησης για την κατηγοριοποίηση των κριτικών ως 
θετικές, αρνητικές ή ουδέτερες. Σε σύγκριση µε προηγούµενες µελέτες, αυτή η 
εργασία διακρίνεται τόσο ως προς το πεδίο εφαρµογής όσο και ως προς τη 
µεθοδολογική προσέγγιση που ακολουθεί. Συγκεκριµένα, ενώ η µελέτη των (Fazzolari, 
2018) επικεντρώνεται στην εφαρµογή τεχνικών εξόρυξης δεδοµένων σε µεγάλο όγκο 
ταξιδιωτικών κριτικών για την εξαγωγή γενικών πληροφοριών και προτάσεων.  

Αναφορικά µε την απόδοση των µοντέλων, η εργασία αυτή ανέδειξε ότι οι 
δενδροκεντρικοί αλγόριθµοι (Random Forest και J48) είχαν την καλύτερη 
απόδοση, επιτυγχάνοντας υψηλότερη ακρίβεια στην κατηγοριοποίηση των 
συναισθηµάτων σε σύγκριση µε άλλους αλγόριθµους, όπως ο Naive Bayes και ο IBK 
(k-nearest neighbors). Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε τη µελέτη "Sentiment Analysis of Hotel 
Reviews Using Machine Learning Techniques" (Anis Sarah, 2021), όπου ο Support Vector 
Machine (SVM) αναδείχθηκε ως ο αλγόριθµος µε την καλύτερη απόδοση, επιτυγχάνοντας 
ακρίβεια 86.3% σε ένα γενικότερο σύνολο δεδοµένων κριτικών ξενοδοχείων. Ενώ ο SVM 
έδειξε εξαιρετική απόδοση στη µελέτη τους, η παρούσα εργασία αποδεικνύει ότι ο J48 και ο 
Random Forest µπορεί να είναι πιο αποδοτικοί σε συγκεκριµένα τοπικά πλαίσια, όπως η 
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Κέρκυρα, ειδικά όταν οι κλάσεις δεδοµένων είναι ανισοµερείς και απαιτούν ειδικές τεχνικές 
εξισορρόπησης όπως το SMOTE. 

Σε σχέση µε τη µελέτη "Opinion mining from online hotel reviews – A text summarization 
approach" (Chou, 2017), η οποία επικεντρώνεται στη σύνοψη κειµένου από διαδικτυακές 
κριτικές, η παρούσα εργασία προσφέρει έναν πιο προσαρµοσµένο και εξειδικευµένο τρόπο 
αντιµετώπισης των προκλήσεων που αφορούν την ανάλυση συναισθηµάτων σε τοπικό 
επίπεδο. Τα µοντέλα που αναπτύχθηκαν εδώ, παρόλο που µπορεί να µην επιτυγχάνουν τις 
ίδιες ακρίβειες µε τα γενικότερα µοντέλα άλλων µελετών, είναι καλύτερα προσαρµοσµένα 
στις συγκεκριµένες ανάγκες και τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων της Κέρκυρας, 
προσφέροντας ακριβέστερα και πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα για αυτό το πλαίσιο. 

Εν κατακλείδι, η παρούσα εργασία αναδεικνύει τη σηµασία της προσαρµογής των 
µοντέλων µηχανικής µάθησης στις ιδιαιτερότητες του εκάστοτε συνόλου 
δεδοµένων, και παρέχει πρακτικές κατευθύνσεις για την τουριστική βιοµηχανία 
όσον αφορά τη βελτιστοποίηση της ανάλυσης συναισθηµάτων σε τοπικό επίπεδο. 
Αν και τα αποτελέσµατα µπορεί να διαφέρουν από εκείνα που αναφέρονται σε 
άλλες µελέτες, η προσέγγιση αυτή προσφέρει µια πιο εξειδικευµένη και συνεπή 
ανάλυση των δεδοµένων, καθιστώντας τα µοντέλα πιο αποδοτικά για τις ανάγκες 
της συγκεκριµένης περιοχής. 

8. Δυσκολίες 
 

8.1 Λήψη Δεδομένων 
Κατά τη διαδικασία λήψης δεδοµένων µέσω scraping, αντιµετωπίσαµε δυσκολίες καθώς οι 
κλάσεις (HTML class) που χρησιµοποιούσαµε για τον εντοπισµό του κουµπιού της επόµενης 
σελίδας και της πλήρους προβολής των κριτικών άλλαζαν ονοµασία. Αυτό είχε ως 
αποτέλεσµα την ανάγκη συνεχών τροποποιήσεων στον κώδικα για να µπορέσουµε να 
κατεβάσουµε απαραίτητα δεδοµένα. 

8.2 Επισήμανση Δεδομένων (Labeling) 
Επειδή ο στόχος της εργασίας ήταν η ανάλυση συναισθήµατος και τα δεδοµένα που 
χρησιµοποιήθηκαν και στα δύο σύνολα δεδοµένων αφορούσαν πραγµατικά σχόλια 
επισκεπτών και βαθµολόγηση µε τη µορφή αστεριών, ήταν απαραίτητο να χαρακτηριστούν 
ως αρνητικά, θετικά ή ουδέτερα. Καθώς δεν υπήρχε διαθέσιµη αυτοµατοποιηµένη µέθοδος, 
η διαδικασία έπρεπε να γίνει χειροκίνητα. 

8.3 Δημιουργία Διανύσματος Χαρακτηριστικών (Feature Vector) 
Κατά τη διαδικασία της προεπεξεργασίας και της δηµιουργίας διανυσµάτων 
χαρακτηριστικών, προέκυψε η εξής δυσκολία: το φίλτρο "string to word vector" έπρεπε να 
εφαρµοστεί πριν από τον διαχωρισµό των δεδοµένων σε σύνολο εκπαίδευσης και δοκιµής, 
ώστε και τα δύο να έχουν τα ίδια χαρακτηριστικά. Αν η διαδικασία γινόταν ξεχωριστά για τα 
δύο σύνολα µετά τον διαχωρισµό, αυτά δεν θα είχαν τον ίδιο αριθµό και τύπο 
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χαρακτηριστικών, µε αποτέλεσµα οι ταξινοµητές να χρησιµοποιούν µόνο τα κοινά 
χαρακτηριστικά. 

8.4 Ανισορροπία Δείγματος 
Τα σύνολα δεδοµένων του πραγµατικού κόσµου σε πολλούς τοµείς όπως ο τουρισµός, η 
ιατρική, η ανίχνευση εισβολών, οι συναλλαγές απάτης και η βιοπληροφορική είναι 
εξαιρετικά ανισόρροπα. Στα προβλήµατα ταξινόµησης, τα µη ισορροπηµένα σύνολα 
δεδοµένων επηρεάζουν αρνητικά την ακρίβεια των προβλέψεων κλάσεων. Το 
πρόβληµα των µη ισορροπηµένων συνόλων δεδοµένων στη µηχανική µάθηση είναι ένα 
σηµαντικό ερευνητικό ζήτηµα.  

Τα µη ισορροπηµένα σύνολα δεδοµένων είναι πιο σηµαντικά όταν ορίζετε µια εποπτευόµενη 
Μηχανική Εκµάθηση µε δύο ή περισσότερες κλάσεις. Τα µη ισορροπηµένα δεδοµένα 
υποδεικνύουν ότι ο αριθµός των δεδοµένων που είναι προσβάσιµα για κάθε τάξη 
ποικίλλει. Εάν υπάρχουν για παράδειγµα δύο κατηγορίες, τα ισορροπηµένα δεδοµένα 
σηµαίνουν 50 ποσοστιαίες µονάδες για κάθε κατηγορία. Η ελαφρά ανισορροπία δεν 
αποτελεί ανησυχία για τις περισσότερες προσεγγίσεις µηχανικής µάθησης. Ως αποτέλεσµα, 
εάν η µία κατηγορία έχει το 60% των δεδοµένων ενώ η άλλη το 40%, δεν θα πρέπει να 
υπάρχει αισθητή µείωση της απόδοσης. Μόνο όταν τα µη ισορροπηµένα σύνολα δεδοµένων 
της µηχανικής µάθησης είναι ακραία (δηλαδή 90% για τη µία τάξη και 10% για την άλλη), οι 
τυπικές παράµετροι βελτιστοποίησης ή οι µετρήσεις απόδοσης θα είναι αναποτελεσµατικές 
και θα απαιτούν προσαρµογή. Υπάρχουν πολλές στρατηγικές που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν για να εξισορροπηθούν τα δεδοµένα, κάποιες εξ’ αυτών είναι οι εξής: 

Ø Συλλογή Περισσότερων Δεδοµένων 
Ø Υποδειγµατοληψία 
Ø Υπερδειγµατοληψία (τεχνική SMOTE). 

 

9. Συµπεράσµατα 
 

Συνολικά, αν χρειαζόταν να επιλεγεί ένας αλγόριθµος, ο J48 θα θεωρούνταν το 
καλύτερο µοντέλο, καθώς πέτυχε υψηλότερες τιµές ακρίβειας, F1-score και ROC-
AUC στις περισσότερες συνθήκες, ανεξάρτητα από την επιλογή χαρακτηριστικών. 
Ειδικά όταν εφαρµόζεται η επιλογή χαρακτηριστικών µε την τεχνική InfoGainAttributeEval 
(Βλέπε Γράφηµα 6), ο J48 επιδεικνύει άριστες επιδόσεις, καθιστώντας το τον πιο αξιόπιστο 
αλγόριθµο για την κατηγοριοποίηση συναισθηµάτων στις διαδικτυακές κριτικές. 

Η ανάλυση των τεσσάρων σετ πειραµάτων καταδεικνύει όχι µόνο την υπεροχή του 
J48, αλλά και τη σηµασία της προσεκτικής επιλογής και εφαρµογής κατάλληλων 
τεχνικών, όπως η επιλογή χαρακτηριστικών, για τη βελτίωση της απόδοσης των µοντέλων 
µηχανικής µάθησης. Αυτή η στρατηγική µπορεί να είναι καθοριστική για την επιτυχία στην 
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κατηγοριοποίηση συναισθηµάτων, επισηµαίνοντας τη σύνδεση µεταξύ της τεχνολογικής 
προσέγγισης και των τελικών αποτελεσµάτων. 

8.1. Επιλογή Χαρακτηριστικών (Feature Selection) 
 

Η διαδικασία της επιλογής χαρακτηριστικών είναι κρίσιµη για τη µείωση της 
διάστασης του προβλήµατος και την εξάλειψη άχρηστων ή µη σχετικών 
δεδοµένων. Η χρήση τεχνικών επιλογής χαρακτηριστικών και οι µέθοδοι βασισµένες σε 
δέντρα αποφάσεων, µπορεί να ενισχύσει την ακρίβεια των µοντέλων ταξινόµησης 
µειώνοντας τον θόρυβο στα δεδοµένα. Επιπλέον, η µείωση των χαρακτηριστικών συµβάλλει 
στη µείωση της υπερπροσαρµογής (overfitting), καθιστώντας το µοντέλο πιο γενικεύσιµο σε 
νέα δεδοµένα. 

8. 2. Διαχείριση Ανισορροπηµένων Δεδοµένων 
 

Σε πολλές περιπτώσεις, τα δεδοµένα είναι ανισορροπηµένα, µε αποτέλεσµα ορισµένες 
κλάσεις να υπερεκπροσωπούνται και άλλες να είναι υποεκπροσωπούνται. Η χρήση τεχνικών 
όπως το SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) µπορεί να δηµιουργήσει 
συνθετικά δεδοµένα της µειοψηφικής κλάσης, εξισορροπώντας έτσι την κατανοµή των 
δεδοµένων και βελτιώνοντας τις µετρικές απόδοσης του µοντέλου. Τεχνικές όπως η 
υποδειγµατοληψία της πλειοψηφικής κλάσης ή η χρήση πιο προηγµένων αλγορίθµων 
ταξινόµησης µπορούν επίσης να συµβάλουν στη διαχείριση αυτής της πρόκλησης. 

8. 3. Προεπεξεργασία Δεδοµένων 
 

Η προεπεξεργασία των δεδοµένων είναι ένα βήµα που δεν µπορεί να παραβλεφθεί. Η 
κανονικοποίηση, η αποµάκρυνση των ελλιπών τιµών, η µετατροπή κατηγοριοποιηµένων 
δεδοµένων σε αριθµητικές µορφές και η εξοµάλυνση των χαρακτηριστικών είναι µερικές από 
τις τεχνικές που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την βελτίωση της ποιότητας των 
δεδοµένων. Η κατάλληλη προεπεξεργασία των δεδοµένων οδηγεί σε πιο αξιόπιστα και 
αποτελεσµατικά µοντέλα. 

8. 4. Χρήση Περισσότερων Δεδοµένων 
 

Η ποσότητα των δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση ενός µοντέλου µπορεί 
να επηρεάσει σηµαντικά την απόδοσή του. Περισσότερα δεδοµένα µπορούν να προσφέρουν 
µια πιο αντιπροσωπευτική εικόνα του προβλήµατος και να βελτιώσουν την ικανότητα του 
µοντέλου να γενικεύει. Ωστόσο, η συλλογή και η διαχείριση µεγάλων όγκων δεδοµένων 
απαιτεί επίσης κατάλληλη υποδοµή και τεχνικές διαχείρισης δεδοµένων για να διασφαλιστεί 
η αποτελεσµατικότητα και η αποδοτικότητα της διαδικασίας. 
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8.5 Συµπεράσµατα 
 

Η ανάλυση των τεσσάρων σετ πειραµάτων αποδεικνύει ότι η βελτίωση των 
µοντέλων ταξινόµησης συναισθηµάτων απαιτεί µια ολοκληρωµένη προσέγγιση 
που περιλαµβάνει την επιλογή κατάλληλων τεχνικών προεπεξεργασίας, την 
εξισορρόπηση των δεδοµένων, την επιλογή χαρακτηριστικών και την χρήση 
µεγαλύτερων σετ δεδοµένων. Η συνεργασία αυτών των στοιχείων µπορεί να 
οδηγήσει στην ανάπτυξη πιο ακριβών, αποδοτικών και αξιόπιστων µοντέλων, τα 
οποία είναι κρίσιµα για την επιτυχή ανάλυση και κατανόηση των συναισθηµάτων. 

10. Προτάσεις για Μελλοντική Έρευνα 
 

Η παρούσα µελέτη έδειξε ότι οι τεχνικές µηχανικής µάθησης µπορούν να βελτιώσουν 
σηµαντικά την ανάλυση συναισθηµάτων σε διαδικτυακές κριτικές. Η χρήση αλγορίθµων 
όπως οι Random Forest, J48, Naive Bayes και IBK (NN = 3) απέδειξε ότι µπορούν να 
επιτευχθούν υψηλά επίπεδα ακρίβειας στην κατηγοριοποίηση των συναισθηµάτων, µε τη 
βοήθεια προεπεξεργασίας δεδοµένων, επιλογής χαρακτηριστικών και εξισορρόπησης 
κλάσεων µέσω της τεχνικής SMOTE. Παρόλα αυτά, η ανισορροπία των δεδοµένων 
παραµένει µια πρόκληση που απαιτεί περαιτέρω διερεύνηση. 

Επιπλέον, οι παραδοσιακές τεχνικές µηχανικής µάθησης µπορεί να υστερούν στην 
αναγνώριση πολύπλοκων συναισθηµάτων όπως ο σαρκασµός και η ειρωνεία. Σε αυτό το 
πλαίσιο, η χρήση νευρωνικών δικτύων, όπως τα Long Short-Term Memory (LSTM), έδειξε 
σηµαντική βελτίωση στην ακρίβεια και την αξιοπιστία των προβλέψεων.  

 
9.1 Εφαρµογή Μετα-Μάθησης (Meta-Learning): 
 

Η εφαρµογή τεχνικών µετα-µάθησης µπορεί να βοηθήσει τα µοντέλα να προσαρµόζονται 
καλύτερα σε νέα δεδοµένα και να βελτιώνουν την απόδοση τους σε διαφορετικά 
περιβάλλοντα. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µέσω της εκπαίδευσης των µοντέλων σε διάφορα 
σύνολα δεδοµένων από διαφορετικούς τοµείς. 

9.2 Χρήση Προηγµένων Νευρωνικών Δικτύων: 
 

Η ενσωµάτωση νευρωνικών δικτύων όπως τα µοντέλα BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) και GPT (Generative Pre-trained Transformer) µπορεί 
να βελτιώσει την ακρίβεια της ανάλυσης συναισθηµάτων. Αυτά τα µοντέλα έχουν αποδειχθεί 
εξαιρετικά αποτελεσµατικά στην κατανόηση και επεξεργασία της φυσικής γλώσσας, 
επιτρέποντας την ανάλυση πιο περίπλοκων και υπονοούµενων συναισθηµάτων σε κείµενα. 
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9.3 Ανάλυση Συναισθηµάτων σε Πραγµατικό Χρόνο: 
 

Η ανάπτυξη συστηµάτων που µπορούν να αναλύουν συναισθήµατα σε πραγµατικό χρόνο θα 
µπορούσε να προσφέρει σηµαντικά πλεονεκτήµατα σε τοµείς όπως η εξυπηρέτηση πελατών 
και τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης. Αυτό θα επιτρέψει την άµεση ανταπόκριση σε αρνητικά 
σχόλια ή κρίσεις και τη βελτίωση της αλληλεπίδρασης µε τους χρήστες. 

9.4 Ενσωµάτωση Πολυτροπικών Δεδοµένων: 
 

Η µελλοντική έρευνα µπορεί να επικεντρωθεί στην ανάλυση συναισθηµάτων µέσω 
πολλαπλών µορφών δεδοµένων, όπως κείµενο, εικόνες, βίντεο και ήχος. Για παράδειγµα, η 
ανάλυση βίντεο και φωνής από πλατφόρµες όπως το YouTube µπορεί να προσφέρει µια πιο 
ολοκληρωµένη εικόνα των συναισθηµάτων των χρηστών. 

9.5 Εξέταση Νέων Μεθόδων Προεπεξεργασίας Δεδοµένων: 
 

Η διερεύνηση νέων µεθόδων προεπεξεργασίας δεδοµένων, όπως η χρήση προηγµένων 
τεχνικών κανονικοποίησης και επιλογής χαρακτηριστικών, θα µπορούσε να βελτιώσει την 
απόδοση των µοντέλων. Επίσης, η εφαρµογή τεχνικών ενίσχυσης δεδοµένων (data 
augmentation) µπορεί να συµβάλλει στη µείωση της ανισορροπίας των δεδοµένων. 

9.6 Ενσωµάτωση Κοινωνικών Δικτύων και Big Data: 
 

Η ανάλυση δεδοµένων από κοινωνικά δίκτυα, όπως το Facebook, το Twitter και το 
Instagram, µπορεί να προσφέρει χρήσιµες πληροφορίες για τις τάσεις και τα συναισθήµατα 
του κοινού. Η ενσωµάτωση αυτών των δεδοµένων µε άλλες πηγές big data µπορεί να παρέχει 
µια πιο ολοκληρωµένη εικόνα. Αυτές οι προτάσεις παρέχουν κατευθυντήριες γραµµές για την 
περαιτέρω ανάπτυξη και βελτίωση της ανάλυσης συναισθηµάτων σε online κριτικές, 
ανοίγοντας νέους δρόµους για την αξιοποίηση των δεδοµένων που προέρχονται από τις 
απόψεις των καταναλωτών. 

9.7 Εφαρµογές στην Ιατρική και την Υγεία: 
 

Η ανάλυση συναισθηµάτων µπορεί να βρει εφαρµογές στην ιατρική και την υγεία, όπως η 
ανίχνευση της ψυχολογικής κατάστασης των ασθενών µέσω των κοινωνικών δικτύων ή των 
ηµερολογίων τους. Αυτή η προσέγγιση µπορεί να βοηθήσει στην έγκαιρη ανίχνευση και 
παρέµβαση σε περιπτώσεις ψυχικής υγείας. 
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9.8 Βελτίωση Εξυπηρέτησης Πελατών: 
 

Η ανάλυση των συναισθηµάτων των πελατών µέσω των κριτικών τους και της 
αλληλεπίδρασής τους µε την επιχείρηση µπορεί να βοηθήσει στη βελτίωση της ποιότητας των 
υπηρεσιών και της ικανοποίησης των πελατών. Ειδικά τα συστήµατα που χρησιµοποιούν 
real-time sentiment analysis µπορούν να εντοπίζουν και να επιλύουν προβλήµατα άµεσα. 

9.9 Τεχνητή Νοηµοσύνη και Αυτοµατισµοί: 
 

Η ενσωµάτωση των τεχνικών ανάλυσης συναισθηµάτων µε άλλα συστήµατα τεχνητής 
νοηµοσύνης, όπως chatbots και ψηφιακοί βοηθοί, µπορεί να βελτιώσει τη διαδραστικότητα 
και την προσαρµοστικότητα αυτών των συστηµάτων στις ανάγκες των χρηστών. 
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12. Παράρτηµα 
11.1 Κώδικας εξόρυξης Δεδοµένων 
import csv 
import os 
import time 
 
from selenium import webdriver 
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from selenium.webdriver.common.action_chains import ActionChains 
from selenium.webdriver.common.by import By 
from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC 
from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait 
 
path_to_file = "./Results.csv" 
num_pages = 45 
urls = [ 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g662629-d12831759-Reviews-
Rodostamo_Hotel_Spa-Corfu_Town_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g8323529-d228887-Reviews-
Corfu_Imperial_Grecotel_Beach_Luxe_Resort-Limni_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g662629-d228902-Reviews-
Corfu_Palace_Hotel-Corfu_Town_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g776025-d23182681-Reviews-
Angsana_Corfu-Benitses_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g4283440-d240844-Reviews-
MarBella_Mar_Bella_Collection-Agios_Ioannis_Peristeron_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g1191733-d276098-Reviews-
Kontokali_Bay_Resort_and_Spa-Kontokali_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g1191902-d270531-Reviews-
La_Grotta_Verde-Agios_Gordios_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g662629-d289555-Reviews-
Mon_Repos_Palace-Corfu_Town_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g189458-d478750-Reviews-
Kerkyra_Blue_Hotel_N_Spa-Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g775848-d483122-Reviews-
Atlantica_Nissaki_Beach-Nissaki_Corfu_Ionian_Islands.html", 
    "https://www.tripadvisor.com/Hotel_Review-g775844-d653313-Reviews-
Philoxenia_Hotel-Ermones_Corfu_Ionian_Islands.html", 
] 
names = [ 
    "Rodostamo_Hotel_Spa", 
    "Corfu_Imperial_Grecotel_Beach_Luxe_Resort", 
    "Corfu_Palace", 
    "Angsana_Corfu", 
    "MarBella_Corfu", 
    "Kontokali_Bay", 
    "La_Grotta_Verde", 
    "Mon_Repos_Palace", 
    "Kerkyra_Blue", 
    "Atlantica_Nissaki", 
    "Philoxenia_Hotel", 
] 
 
# Check if the file exists 
if os.path.exists(path_to_file): 
    # If the file exists, delete it 
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    os.remove(path_to_file) 
    print(f"Deleted existing file: {path_to_file}") 
 

# Open the file to save the review 
csvFile = open(path_to_file, "a", encoding="utf-8") 
csvWriter = csv.writer(csvFile) 
csvWriter.writerow( 
    ["Hotel_Name", "Date_Of_Stay", "Rating", "Review_title", "Review_text"] 
) 
for url, name in zip(urls, names): 
    # Create a ChromeOptions object and set options 
    chrome_options = webdriver.ChromeOptions() 
    chrome_options.headless = ( 
        False  # Set to True for headless mode, False for GUI mode 
    ) 
    driver = webdriver.Chrome(options=chrome_options) 
    driver.get(url) 
 
    # change the value inside the range to save more or less reviews 
    for i in range(0, num_pages): 
        time.sleep(2) 
 
        try: 
            # Check for the presence of the privacy statement or "I Accept" button 
            privacy_statement = driver.find_element( 
                By.ID, "onetrust-button-group-parent" 
            )  # Replace with the actual element ID 
            accept_button = driver.find_element( 
                By.ID, "onetrust-accept-btn-handler" 
            )  # Replace with the actual element ID 
 
            # If the privacy statement element is found, click the "I Accept" button 
            if privacy_statement: 
                accept_button.click() 
        except: 
            pass 
 
        container = driver.find_elements(By.XPATH, ".//div[@data-reviewid]") 
        # Wait for the overlay to become invisible 
        # wait = WebDriverWait(driver, 10) 
        # overlay = wait.until(EC.invisibility_of_element_located((By.CLASS_NAME, 
"onetrust-pc-dark-filter"))) 
        try: 
            read_more_button = driver.find_element( 
                By.XPATH, ".//div[contains(@data-test-target,'expand-review')]" 
            ) 
            print(driver.execute_script("arguments[0].click();", read_more_button)) 
            driver.execute_script("arguments[0].click();", read_more_button) 
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        except: 
            pass 
        for j in range(len(container)): 
            try: 
                title = ( 
                    container[j] 
                    .find_element( 
                        By.XPATH, ".//div[contains(@data-test-target, 'review-title')]" 
                    ) 
                    .text 
                ) 
                print("title = {}".format(title)) 
                date = ( 
                    container[j] 
                    .find_element( 
                        By.XPATH, ".//span[contains(@class, 'teHYY _R Me S4 H3')]" 
                    ) 
                    .text[14:] 
                ) 
                print("date = {}".format(date)) 
                rating = ( 
                    int( 
                        container[j] 
                        .find_element(By.XPATH, ".//span['ui_bubble_rating bubble_']") 
                        .get_attribute("class") 
                        .split("_")[3] 
                    ) 
                    / 10.0 
                ) 
                print("Rating = {}".format(rating)) 
                review = ( 
                    container[j] 
                    .find_element(By.XPATH, ".//span[@class='QewHA H4 _a']") 
                    .text.replace("\n", " ") 
                ) 
                print("Review = {}".format(review)) 
 
                csvWriter.writerow( 
                    [ 
                        name, 
                        date, 
                        rating, 
                        title, 
                        review, 
                    ] 
                ) 
            except: 
                print("problem with the comment!") 
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                pass 
 
        try: 
            # change the page 
            next_button = driver.find_element( 
                By.XPATH, './/a[@class="ui_button nav next primary "]' 
            ) 
            next_button.click() 
        except: 
            print("No next page button!") 
            break 
 
    driver.close() 
 
 

 


