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2  Πρόλογος

Η βασική ιδέα αυτής της εργασίας ήταν να μπορέσουμε να ανακαλύψουμε, να 
αναγνωρίσουμε και να συσχετίσουμε Entities από τα ελληνικά τεχνολογικά φόρουμ. Αυτά 
περιέχουν μία πληθώρα από ελεύθερη πληροφορία, την οποία κάποιος μπορεί να την εκμεταλλευτεί 
και να εξάγει γνώση.

Επικεντρωθήκαμε στα ελληνικά τεχνολογικά φόρουμ γιατί, πρώτον γιατί μας ενδιέφερε η 
άποψη των χρηστών πάνω σε τεχνολογικά θέματα και δεύτερον γιατί κάθε μέρα οι χρήστες 
εκφράζουν τις απόψεις τους σχετικά με τεχνολογικά θέματα που υπήρξαν,υπάρχουν η και  θα 
υπάρξουν στην αγορά. Όσο αναφορά τα θέματα που υπήρξαν δεν μπορούμε να κάνουμε και πολλά 
πράγματα γιατί σχεδόν κανένας πλέον δεν ασχολείται με αυτά, όμως το πραγματικό ενδιαφέρων 
εμφανίζεται στα επόμενα δύο.

Για τα θέματα που υπάρχουν τώρα στην αγορά ,καθώς και για εκείνα που θα υπάρξουν 
μεγάλο ενδιαφέρον παρουσιάζουν πολλές εταιρίες λογισμικού και όχι μόνο. Μία πρόγευση των 
προσδοκιών της αγοράς για κάτι που θα λανσάρει κάποια εταιρία , είναι πολύ σημαντικό για 
αυτήν.Πάρα πολλά χρήματα δαπανώνται  σε ερωτηματολόγια δημόσιες παρουσιάσεις κλπ από 
πολλές εταιρίες, ούτως ώστε να προσκομίσουν όσο τον δυνατόν περισσότερες πληροφορίες 
σχετικές με την άποψη του κόσμου για κάποιο προϊόν,η τεχνολογία. Αν καθίσει κανείς και σκεφτεί,  
μπορεί εύκολα να διαπιστώσει, ότι μέσα στο διαδίκτυο και κυρίως σε φόρουμ και χώρους 
κοινωνικής δικτύωσης, υπάρχει τεράστια ποσότητα ανεκμετάλλευτης και συγχρόνως πολύ 
χρήσιμης πληροφορίας.

Η παραπάνω σκέψη ήταν ουσιαστικά η έναρξη υλοποίησης της εξαγωγής πληροφορίας από 
τα ελληνικά τεχνολογικά φόρουμ.
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3  Βασικό Πλάνο Που Ακολουθήσαμε

Το πρώτο πράγμα που ξεκαθαρίστηκε και ήταν αυτονόητο από την αρχή ήταν ότι το 
περιεχόμενο αυτής της Πτυχιακής θα είχε δύο μέρη, ένα Προγραμματιστικό και ένα Περιγραφικό.

Για το πρώτο μέρος, που σαφέστατα είναι το κύριο και ουσιώδες κομμάτι της εργασίας 
έπρεπε να ορίσουμε ένα σχέδιο δράσης και έπειτα να θέσουμε το κατάλληλο χρονοδιάγραμμα.Το 
σχέδιο δράσης περιείχε τα παρακάτω:

1. Επιλογή της γλώσσας προγραμματισμού.

2. Εύρεση του τρόπου ανάγνωσης των posts.

3. Εύρεση τρόπου εξόρυξης γνώσης.

Στα παρακάτω κεφάλαια θα αναλυθούν διεξοδικά τα παραπάνω ζητήματα  και θα 
παραθετηθούν τα τελικά αποτελέσματα της έρευνας για την υλοποίηση των παραπάνω ζητημάτων, 
καθώς και τις πιθανές δυσκολίες που εμφανίστηκαν.

 3.1 Επιλογή Γλώσσας Προγραμματισμού.

Η επιλογή της γλώσσας με την οποία θα γινόταν η υλοποίηση της εργασίας ήταν το 
ευκολότερο σημείο της. Το πρόγραμμα έπρεπε να διαβάζει διαδικτυακά τα posts των 
φόρουμ και η καταλληλότερη, κατά την γνώμη μου γλώσσα είναι η [1]java. Οπότε 
επιλέξαμε την java μία αντικειμενοστραφή γλώσσα που έχει της ρίζες της στο Network 
Development.

Αφού είχαμε επιλέξει την γλώσσα υλοποίησης της εργασίας έπρεπε να επιλέξουμε 
και ένα περιβάλλον ανάπτυξης κώδικα. Αυτό δεν ήταν άλλο από το [2]NetBeans, γιατί για 
εμένα είναι το καλύτερο [3]IDE της αγοράς μαζί με το [4]Eclipse.

 3.2 Εύρεση Τρόπου Ανάγνωσης Posts.

Ένα από τα σημαντικότερα κομμάτια της εργασίας ήταν να βρεθεί ο τρόπος κατά τον 
οποίο θα διαβαζόταν πληροφορία από τα φόρουμ και ταυτόχρονα η πληροφορία αυτή να 
αναφερόταν  σε κάποιο τεχνολογικό προϊόν η τεχνολογία. Επισημαίνουμε  το παραπάνω 
γιατί τα τεχνολογικά φόρουμ δεν εμπεριέχουν αυστηρά και μόνο απόψεις  χρηστών για 
προϊόντα η τεχνολογίες, αλλά και απόψεις πάνω σε οποιοδήποτε θέμα, τεχνολογικά και μη.

Για το πρώτο ζήτημα που αφορά την ανάγνωση πληροφορίας σκεφτήκαμε να 
χρησιμοποιήσουμε ένα πακέτο κλάσεων με το όνομα [5]Rome. Αυτό το πακέτο 
συναρτήσεων μας παρέχει την δυνατότητα να διαβάζουμε μόνο τα [6]RSS feeds του κάθε 
φόρουμ. Βέβαια, το φόρουμ πρέπει να υποστηρίζει ανάγνωση RSS, κάτι που τα 
περισσότερα στις μέρες μας ,το υποστηρίζουν.Με βάση τα παραπάνω μεταβήκαμε στην 
επίσημη ιστοσελίδα του Rome κατεβάσαμε την απαραίτητη βιβλιοθήκη και την κάναμε 
εισαγωγή στο NetBeans.

Η εισαγωγή της βιβλιοθήκης στο NetBeans γίνεται ως εξής: αφού διαθέτουμε την 
επιθυμητή προς εισαγωγή βιβλιοθήκη σε κατάληξη .jar πηγαίνουμε στο project που θέλουμε 
να την εισαγάγουμε και κάνουμε δεξί κλικ Ιδιότητες.Στο αριστερό υπομενού επιλέγουμε 
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την επιλογή βιβλιοθήκη. Αμέσως μετά την επιλογή μας στο δεξί πάνελ θα μας εμφανιστεί 
ένα παράθυρο επιλογής στο οποίο υπάρχει η επιλογή εισαγωγή. Κάτω από αυτήν την 
επιλογή υπάρχει ένα κουμπί με όνομα .jar φάκελο.Αφού το επιλέξουμε μας ζητά να βρούμε 
μέσα στον υπολογιστή μας το .jar αρχείο που θέλουμε να εισαγάγουμε, το επιλέγουμε και 
πατάμε ok.

Μετά την ολοκλήρωση της εισαγωγής της βιβλιοθήκης του Rome μέσα στο 
NetBeans μπορούσαμε να διαβάσουμε τα Rss των φόρουμ που θα επιλέγαμε. Επιλέξαμε να 
διαβάζουμε τα RSS, για τον λόγο ότι περιέχουν τους τίτλους κάθε θέματος και είναι πολύ 
πιο εύκολο να διαβάσεις 10-15 σειρές κειμένου, παρά να διαβάσεις 10-15 παραγράφους. Με 
αυτόν τον τρόπο μπορέσαμε να διαβάζουμε τους τίτλους τον θεμάτων και κρατούσαμε μόνο 
αυτούς που αναφέρονταν σε προϊόντα η τεχνολογίες.

Έχοντας βρει τα θέματα που μας ενδιαφέρον, έπρεπε να διαβάσουμε το περιεχόμενό 
τους, δηλαδή το κείμενο.Γνωρίζοντας ότι ο κώδικας κάθε σελίδας στο διαδίκτυο είναι 
ελεύθερος, έπρεπε να βρούμε τρόπο για να τον αναγνώσουμε.Πάνω σε αυτό το θέμα η java 
δεν έχει κανένα πρόβλημα γιατί μας δίνει την δυνατότητα να ανοίξουμε μια σελίδα από το 
διαδίκτυο και να γράψουμε τα περιεχόμενά της σε ένα αρχείο. Όμως πριν από όλα έπρεπε 
να καθορίσουμε ποιες σελίδες θα χρησιμοποιούσαμε για να διαβάζουμε το περιεχόμενό 
τους. Αυτές οι σελίδες είναι οι RSS σελίδες που διαβάζαμε με το Rome παραπάνω και είναι 
http://www.freestuff.gr/exports.rss.php για το φόρουμ freestuff.gr, 
http://feeds.feedburner.com/grinsomnia για το φόρουμ insomnia.gr, 
http://feeds.myphone.gr/myphone για το φόρουμ myphone.gr,
http://www.newstech.gr/forum/feed.php για το φόρουμ newstech.gr.

Για να υλοποιήσουμε τα παραπάνω εργαστήκαμε ως εξής:

Ανοίξαμε ένα [7]Stream στην java με καθεμία από τις παραπάνω διευθύνσεις, με την 
εντολή:

BufferedReader in = new BufferedReader(new 
InputStreamReader(url.openConnection().getInputStream(),"UTF-8"));

Για κάθε έναν τίτλο θέματος που υπήρχε μέσα στα Rss δημιουργήσαμε ένα αρχείο 
με το όνομα του τίτλου και κατάληξη [8]html. Μετά το πέρας της ανάγνωσης του 
περιεχομένου των σελίδων και την δημιουργία τον ανάλογων αρχείων έπρεπε να γράψουμε 
γραμμή γραμμή των κώδικα της σελίδας στα συσχετιζόμενα αρχεία. Αυτό έγινε με την 
εντολή:

OutputStreamWriter out = new OutputStreamWriter(fos, "UTF-8");

Σε αυτό το βήμα έχουμε στην διάθεσή μας όλα τα αρχεία html τα οποία εμπεριέχουν 
όλη την πληροφορία που χρειαζόμαστε και επιπλέον τώρα μπορούμε να εργαστούμε 
offline.Στην συνέχεια μελετήσαμε τα παραπάνω αρχεία και εντοπίσαμε ότι η άποψη κάθε 
χρήστη βρισκόταν πάντα μέσα σε ένα html tag με την παρακάτω μορφή: 

<div id=”post_message_*******” class=”message”>.

Το πρώτο πρόβλημα που παρουσιάστηκε ήταν το παραπάνω.Έπρεπε να σκεφτούμε και να 
ψάξουμε με ποιόν τρόπο μπορούμε να απομονώσουμε το κείμενο που βρισκόταν μέσα στο 
παραπάνω tag. Μετά από τρεις ημέρες ουσιαστικού ψαξίματος στο διαδίκτυο εντοπίσαμε 
μία βιβλιοθήκη η οποία φαινόταν να μας παρέχει αυτό ακριβώς που ζητούσαμε. Όντως η 
βιβλιοθήκη μετά από μία δοκιμή έκανε αυτό που θέλαμε. Θα αναλύσουμε παρακάτω πως 
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ακριβώς έγινε αυτό και θα αναφέρουμε λίγα λόγια για την βιβλιοθήκη.

Το project που περιέχει την παραπάνω βιβλιοθήκη  έχει το όνομα [9]Jsoup και κατά 
βάση παρέχει βιβλιοθήκες για την ανάγνωση και μεταχείριση html σελίδων.Το Jsoup είναι 
ένα ανοιχτού κώδικα λογισμικό οπότε είναι ελεύθερο για όλους να το χρησιμοποιήσουν 
καθώς και να το εξελίξουν.Επιπλέον διαθέτει ένα ευανάγνωστο και λεπτομερές εγχειρίδιο 
χρήσης, το οποίο συμβουλευτήκαμε για να μάθουμε πως να χρησιμοποιήσουμε τις 
συναρτήσεις που μας ενδιέφεραν.

Με βάση τα παραπάνω, έπρεπε να συνδέσουμε το αρχείο html με ένα αντικείμενο 
της κλάσης Jsoup και έπειτα να καλέσουμε την συνάρτηση parse.Το πρώτο έπρεπε να το 
κάνουμε γιατί χωρίς να έχουμε δημιουργήσει ένα αντικείμενο της βιβλιοθήκης, δεν θα 
μπορούσαμε να καλέσουμε καμία από τις συναρτήσεις της. Μετά το τέλος και του δεύτερου 
βήματος, είχαμε πλέον έτοιμο έναν html parser και με αυτόν μπορούσαμε να εξορύξουμε 
πληροφορίες μέσα από αρχεία 

html.org.jsoup.nodes.Document doc;

doc = Jsoup.parse(input, "UTF-8", "http://example.com/"); 

Όπως είχαμε αναφέρει παραπάνω, η πληροφορία που θέλαμε βρισκόταν μέσα σε ένα 
html tag. Μέσα από το εγχειρίδιο του jsoup ανακαλύψαμε ότι αυτό μπορεί να γίνει πολύ 
εύκολα με την παρακάτω εντολή.

org.jsoup.select.Elements links = doc.select("div[id~=post_message_*"); 

Αυτό που πρέπει να τονίσουμε είναι το τελευταίο κομμάτι της εντολής.Είχαμε 
προαναφέρει ότι το html tag έχει το όνομα <div id=”post_message_*******” 
class=”message”> , για αυτόν τον λόγο το jsoup μας παρέχει αντιστοίχιση προτύπου(pattern 
matching) μέσω της μορφής κανονικών εκφράσεων(Reqular Expression).Οπότε το 
div[id~=post_message_*] λέει στο Jsoup να ψάξει και να μας επιστρέψει τα περιεχόμενα 
των html tags με όνομα div id=”post_message_*”, με τον αστερίσκο ταιριάζουν τα πάντα.

Στο τέλος και αυτού του βήματος είχαμε στα χέρια μας, όλα τις αναρτήσεις, όλων 
των χρηστών για ένα τεχνολογικό θέμα. Το βήμα που ακολουθεί είναι η διαδικασία 
εξόρυξης γνώσης,που είναι ουσία αυτής της πτυχιακής και θα αναφερθούμε εκτενώς πάνω 
σε όλα τα ζητήματα που ασχοληθήκαμε. 
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4   Εξόρυξης Γνώσης (Opinion Mining)
Πριν αναφερθούμε σε τεχνικούς όρους της εξόρυξης γνώσης πρέπει πρώτα να 

κατανοήσουμε τι είναι η εξόρυξη γνώσης. Επίσης η πρώτη ύλη για την εξόρυξη γνώσης είναι 
δεδομένα, θα πρέπει να ορίσουμε των όρο δεδομένα καθώς και την μορφή τους.Τέλος αν θέλουμε 
να χωρίσουμε την εξόρυξη γνώσης σε δύο κομμάτια, το πρώτο μισό θα ήταν, ο τομέας των entities 
και των ενεργειών που κάνουμε πάνω σε αυτά, με άλλα λόγια η προετοιμασία της πληροφορίας για 
την ανάκληση γνώμης.Το δεύτερο μισό είναι η μέθοδοι και αλγόριθμοι που αναπτύσσονται και 
εφαρμόζονται στα δεδομένα του πρώτου κομματιού και αναφέρονται στην κατηγοριοποίηση και 
ανάκληση γνώμης από αυτά. Στην περίπτωσή μας θα ασχοληθούμε με το πρώτο μισό ενώ θα 
αναφέρουμε και τα βασικά στοιχεία του δεύτερου μισού χωρίς να προβούμε σε υλοποίηση αυτού.

4.1 Ορισμοί Εξόρυξης Γνώσης & Δεδομένων.

4.1.1 Τι είναι η εξόρυξη γνώσης?

Η εξόρυξη γνώσης είναι ένα είδος επεξεργασίας της φυσικής 
γλώσσας, η οποία προσπαθεί να εξορύξει την διάθεση, πρόθεση, γνώμη 
ενός ομιλητή-χρήστη για κάποιο θέμα. Αυτή έχει να κάνει με την 
υλοποίηση συστημάτων για την συλλογή και επεξεργασία δεδομένων με 
σκοπό την ανάκληση γνώσης.

4.1.2 Τι είναι δεδομένα?

Με τον όρο δεδομένα εννοούμε την μία συλλογή γεγονότων, τα οποία 
μπορεί να έχουν την μορφή μετρήσεων,λέξεων,παρατηρήσεων,αναλύσεων 
κλπ. Στην δική μας περίπτωση έχουν την μορφή λέξεων, που εντοπίζονται 
μέσα σε προτάσεις και δημιουργούν απόψεις.

4.2 Μέθοδοι Εξόρυξης Γνώσης & Μορφές Δεδομένων.

Για την εξόρυξη γνώσης υπάρχουν Supervised & Unsupervised μέθοδοι για να 
φτιάξουν έναν κατηγοριοποιητή, καθώς και κατηγοριοποιητές λεξικού.

Τώρα για τις πιθανές μορφές των δεδομένων έχουμε να αναφέρουμε τα καθαρά, τα 
μη-καθαρά, τα ασυσχέτιστα και τα κατεστραμμένα δεδομένα. 

4.2.1 Supervised Classifier.

Χρησιμοποιείτε ένας σχολιαστής (annotator) για να απαντήσει τις 
ερωτήσεις που του κάνει ο κατηγοριοποιητής, για το σε ποια κατηγορία να 
εντάξει κάθε οντότητα.

4.2.2 Unsupervised Classifier.

Σε αυτήν την περίπτωση δεν υπάρχει ένας σχολιαστής για να 
βοηθήσει τον κατηγοριοποιητή, αλλά υπάρχει ένα αρχικό σύνολο (Training 
set) κατηγοριοποιημένων οντοτήτων.Με βάση αυτό το σύνολο ο 
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κατηγοριοποιητής μπορεί να κατηγοριοποιήσει τις νέες οντότητες που θα 
συναντήσει. 

4.2.3 Sentiment Lexicon.

Σε αυτήν την περίπτωση υπάρχουν έτοιμα δεδομένα 
κατηγοριοποιημένα σε μία βάση δεδομένων. Εδώ γίνεται εύρεση 
ταιριάσματος της κάθε οντότητας που μελετάμε ,με οντότητες που 
βρίσκονται μέσα στο λεξικό.

4.2.4 Καθαρά Δεδομένα (Clean Data).

Τα καθαρά δεδομένα είναι η κατάλληλη μορφή δεδομένων που 
θέλουμε να έχουμε στην εξόρυξη γνώσης. Αυτά τα δεδομένα 
χαρακτηρίζονται από δομημένη σύνταξη, εξάλειψη περιττών κενόν, εξάλειψη 
ειδικών χαρακτήρων και κατάλληλη στίξη.

4.2.5 Μη – Καθαρά Δεδομένα (Dirty Data).

Σε αυτού του είδους τα δεδομένα ανήκει το μεγαλύτερο ποσοστό των 
δεδομένων που υπάρχουν στο διαδίκτυο, σχεδόν το 70%. Αυτά τα δεδομένα 
έχουν λεξικολογική μίξη γραμμάτων, σημειογραφία εκφράσεων(emoticons), 
περιττά κενά, ειδικούς χαρακτήρες, ελλειπή σύνταξη και στίξη.

4.2.6 Ασυσχέτιστα Δεδομένα (Uncorrelated Data).

Τα δεδομένα αυτής της κατηγορίας δεν είναι προκαθορισμένα. Αυτό 
συμβαίνει γιατί σχετίζονται άμεσα με το θεματολογικό πεδίο, στο οποίο 
κάποιος θέλει να κάνει εξόρυξη γνώσης.Για παράδειγμα εμάς μας ενδιέφεραν 
μόνο τα δεδομένα που αναφέρονταν σε τεχνολογικά προϊόντα και 
τεχνολογίες, οπότε όλα τα άλλα δεδομένα ήταν στην περίπτωσή μας 
ασυσχέτιστα.

4.2.7 Κατεστραμμένα Δεδομένα (Damaged Data). 

Δεδομένα που έχουν υποστεί φυσική φθορά ανήκουν σε αυτήν την 
κατηγορία. Στην περίπτωση των κατεστραμμένων δεδομένων δεν μπορούμε 
να κάνουμε και πολλά πράγματα, παρά μόνο να “σώσουμε” κάποια από αυτά.

Στο επόμενο κεφάλαιο θα μιλήσουμε για τον ποιο τρόπο εξόρυξης γνώσης επιλέξαμε, τι είδους 
δεδομένα συναντήσαμε καθώς και για τις επιμέρους διαδικασίες που επιτελέσαμε.
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5  Διαδικασία Εξόρυξης Γνώσης(Πρώτο Μισό).
Επειδή για το κομμάτι του Entity Recognition συνήθως χρησιμοποιείτε η μέθοδος 

κατηγοριοποίησης λεξικού και για την ανάκληση γνώμης  χρησιμοποιούνται συνήθως οι 
Supervised και Unsupervised μέθοδοι,επιλέχθηκε από εμάς η κατηγοριοποίηση λεξικού για την 
υλοποίηση του [10]Entity Recognition, Discovery και Assignment.

Όπως προαναφέραμε στο προηγούμενο κεφάλαιο η κατηγοριοποίηση που επιλέξαμε 
βασίζεται σε ένα ήδη κατηγοριοποιημένο σύνολο οντοτήτων.Με βάση αυτό εμφανίστηκαν στο 
προσκήνιο το εξής δίλημμα, να ψάξουμε ένα λεξικό έτοιμο ή να δημιουργήσουμε το δικό μας? 
Εντοπίσαμε ότι μία ομάδα από το πανεπιστήμιο της Πάτρας ασχολείται με παρόμοια θέματα και 
διαθέτει ένα λεξικό Ελληνικών όρων. Επικοινωνήσαμε με την Πάτρα και μας ενημέρωσαν ότι 
ανήκουν σε ομάδα ανάπτυξης τέτοιων λεξικών. Αυτή η ομάδα είναι πανευρωπαϊκή και ασχολείται 
με την ανάπτυξη λεξικών (WordNets) για όλες της ευρωπαϊκές γλώσσες. Το όνομα του έργου με το 
οποίο ασχολούνται ονομάζεται [11]BalkanNet.

Μετά την παραπάνω ενημέρωση σχετικά με το έργο που επιτελούν, μέσα σε διάστημα δύο 
ημερών είχαμε στα χέρια μας το Ελληνικό WordNet.Η πρώτη ενέργεια που έγινε ήταν να 
μελετήσουμε και να κατανοήσουμε το περιεχόμενο και τον τρόπο με τον οποίο θα μπορούσαμε να 
αντλήσουμε τα δεδομένα.

Το Greek WordNet ήταν ένα αρχείο XML μορφής μεγέθους 7.5 MB και αποτελούταν από 
πέντε(5) στήλες και περίπου δεκαοχτώ χιλιάδες(18000) σειρές.Η μορφή του είχε στην πρώτη στήλη 
το μοναδικό αριθμό της κάθε λέξης (id) , το μέρος του λόγου (Part of Speech), την λέξη(literal), την 
προφορά και τέλος την σημασία της λέξης (meaning).

Η πρώτη ενέργεια που έγινε ήταν να αναγνώσουμε ηλεκτρονικά το αρχείο.Επειδή η μορφή 
του είναι XML υπήρχαν δύο τρόποι που μπορούσαμε να το κάνουμε αυτό. Ο ένας ήταν ο [12]Dom 
και ο άλλος ο [13]Sax parser.Ο πρώτος είναι βέλτιστος για μικρά αρχεία xml και ο δεύτερος είναι 
κατάλληλος για μεγάλα αρχεία xml. Επίσης ο Dom parser χρησιμοποιεί πάρα πολύ μεγάλη 
ποσότητα μνήμης γιατί πριν κάνει το οτιδήποτε, φορτώνει όλο το xml αρχείο στην μνήμη.Από 
από την άλλη ο Sax parser κάνει ανάγνωση το xml αρχείο κόμβο προς κόμβο και χρησιμοποιεί 
μηδενική μνήμη. Επειδή στο διαδίκτυο δεν υπήρχε σαφής ορισμός του μικρού και μεγάλου αρχείου 
xml που μπορεί ο Dom-Sax να υποστηρίξει, για αυτό δοκιμάσαμε τον Dom πρώτα και αν δεν μας 
έβγαζε αποτελέσματα , θα δοκιμάζαμε τον sax. Μετά την ολοκλήρωση του προγραμματισμού στην 
java του Dom parser όλα δούλευαν σωστά.Σε αυτό το σημείο είχαμε έτοιμα τα δεδομένα από τα 
φόρουμ και έτοιμο ένα εργαλείο για να μας κάνει αντιστοίχιση των όρων μέσα στα άρθρα με τις 
λέξεις μέσα στο WordNet.

Όπως έχουμε προαναφέρει παραπάνω τα δεδομένα τα έχουμε πάρει χωρίς επεξεργασία από 
τις αναρτήσεις των χρηστών στα εν λόγω φόρουμ.Έπρεπε να αναγνωρίσουμε τι είδους ήταν τα 
δεδομένα που έχουμε πάρει.Για να είναι ευανάγνωστα, δημιουργήσαμε ένα αρχείο, στο οποίο 
γράψαμε τα δεδομένα που είχαμε πάρει και στην συνέχεια αρχίσαμε να τα μελετάμε. Η μορφή τους 
ήταν η παρακάτω.

newline.

newline.

newline.

Παραξενα αλλα ωραια πραγματα...αλλα η τιμη αρκετα τσουκτερη.
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{Άτονες λέξης πολλαπλή στίξη}

Βλέποντας παραδείγματα όπως τα παραπάνω,καταλάβαμε ότι τα δεδομένα που έχουμε 
ανήκουν στην κατηγορία των μη-καθαρών και έπρεπε να προβούμε σε διαδικασίες καθαρισμού 
τους.

Οι διαδικασίες που ακολουθήσαμε μέχρι να φτάσουμε στο τελικό αποτέλεσμα είναι:

• Καθαρισμός δεδομένων.

• Μετατροπή καθαρών δεδομένων στην μορφή του WordNet.

• Εντοπισμός προτάσεων(Sentence Detection).

• Sentence Tokenization.

• POS tagging.

• Entity Discovery.

• Entity Recognition.

• Entity Assignment.

5.1 Καθαρισμός Δεδομένων.

Για τον καθαρισμό των δεδομένων χρησιμοποιήσαμε απλές επαναληπτικές 
διαδικασίες απαλοιφής των περιττών κενών ή σημείων στίξης.Η βασική θεώρηση στην 
οποία βασιστήκαμε είναι η ακόλουθη. Διαβάσαμε χαρακτήρα χαρακτήρα την κάθε 
ανάρτηση, αν ο χαρακτήρας αυτός ήταν κενό, χαρακτήρας νέας γραμμής ή ειδικός 
χαρακτήρας,τότε μέχρι να βρεθεί χαρακτήρας που να μην είναι ένας από τους παραπάνω 
αγνόησε τον.Με αυτόν τον τρόπο καταλήξαμε σε καθαρά δεδομένα με το μόνο 
μειονέκτημα, ότι τα δεδομένα σχεδόν από όλα τα φόρουμ ήταν άτονα.Αυτό δεν μπορούσαμε 
να το επιλύσουμε γιατί θα χρειαζόταν από μόνο του ένα εξάμηνο για να καταγράψουμε όλα 
προθέματα και όλες τις πιθανές λέξεις που υπάρχουν.

5.2 Μετατροπή καθαρών δεδομένων στην μορφή του WordNet.

Αναφέρουμε αυτό το ζήτημα σαν ξεχωριστή κατηγορία, γιατί το μεγαλύτερο 
πρόβλημα που συναντήσαμε ήταν τα ήδη υπάρχοντα δεδομένα που είχαμε.Καθώς 
μελετούσαμε το wordnet διαπιστώσαμε ότι όλες οι λέξης που περιείχε ήταν 
άτονες.Επιπλέον περιείχε μόνο μία έγκλιση κάθε λέξης και καθόλου άρθρα, συνδέσμους και 
προσωπικές αντωνυμίες.Το αυτονόητο είναι ότι χωρίς τα παραπάνω δεν θα μπορούσαμε να 
αναγνωρίσουμε καμία πρόταση.Σε αυτό το σημείο έγινε η ολική αναθεώρηση και 
ανακατασκευή της όλης διαδικασίας.

Στον τομέα των διαδικασιών της εξόρυξης γνώσης δεν θα υπήρχε καμία αλλαγή.Η 
δυσκολία παρουσιάστηκε, γιατί τα δεδομένα μας δεν ήταν τα κατάλληλα, για τον σκοπό που 
τα θέλαμε. Το μόνο που μπορούσαμε να κάνουμε σε αυτό το σημείο ήταν να 
κατασκευάσουμε ένα περιορισμένο WordNet, γιατί ο χρόνος δεν μας επέτρεπε να 
επεκταθούμε σε ένα ολικό WordNet, το οποίο θα κατηγοριοποιούσε πλήρως τις αναρτήσεις 
ενός θέματος.

Με βάση τα παραπάνω εντοπίσαμε όλες τις λέξεις των αναρτήσεων και τις 
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αναζητήσαμε μία μία στο διαδίκτυο, για να εντοπίσουμε τι μέρος του λόγου είναι, ούτως 
ώστε να έχουμε ένα έγκυρο WordNet.Μετά την ολοκλήρωση της αναζήτησης, 
κατασκευάσαμε το iotzikasWordNet με βάση την δομή που είχε το αρχικό WordNet από την 
Πάτρα.

5.3 Εντοπισμός προτάσεων(Sentence Detection).

Ο εντοπισμός των επιμέρους προτάσεων της κάθε ανάρτησης γίνεται, για να 
μπορέσουμε να μειώσουμε το σφάλμα εγκυρότητας. Είναι καλύτερο να προσπαθήσουμε να 
εξάγουμε γνώση από κάθε μία πρόταση ξεχωριστά και μετά να αποφανθούμε για την γνώση 
της ανάρτησης, παρά να εξάγουμε κατευθείαν την γνώση από ολόκληρη την ανάρτηση. 
Όμως υπάρχουν προτάσεις οι οποίες συνδέονται νοηματικά μεταξύ τους, αυτή την σχέση θα 
την πραγματοποιήσουμε μέσα από το Entity Assignment αργότερα.

5.3.1 Μέθοδος Εντοπισμού Προτάσεων.

Γνωρίζουμε ότι κάθε πρόταση τελειώνει με έναν από τους χαρακτήρες 
{  .  ,  !  ,  ?  ,  ;   } και το γράμμα που ακολουθεί αυτούς τους χαρακτήρες 
είναι κεφαλαίο. Υπάρχουν όμως περιπτώσεις στις οποίες κάποιος  παραλείπει 
τον κεφαλαίο χαρακτήρα και συνεχίζει με πεζό. Σε αυτήν την περίπτωση, 
έχουμε μοναδικό τρόπο εντοπισμού των προτάσεων και αυτός είναι στο 
τελείωμα τους να έχουν έναν από τους παραπάνω χαρακτήρες.Το 
αναμενόμενο στην τελευταία περίπτωση είναι να έχουμε ένα μικρό σφάλμα, 
γιατί κάποιος μπορεί να έβαλε τυχαία έναν από τους ειδικούς χαρακτήρες 
εκεί. 

Για τους παραπάνω λόγους, δημιουργήσαμε μία κλάση με όνομα 
MultiString, η οποία διέθετε τρία αλφαριθμητικά.Όπως και πριν, κάναμε 
ανάγνωση χαρακτήρα χαρακτήρα την κάθε ανάρτηση και όταν βρίσκαμε τους 
τερματικούς χαρακτήρες και ελέγχαμε αν το επόμενο γράμμα είναι κεφαλαίο, 
τότε σταματούσε η διαδικασία και αναθέταμε στο πρώτο αλφαριθμητικό την 
πρόταση που βρισκόταν πριν τον τερματικό χαρακτήρα , στο δεύτερο τον 
τερματικά χαρακτήρα και στον τρίτο την υπόλοιπη ανάρτηση που βρισκόταν 
δεξιά του τερματικού χαρακτήρα.

Figure 1.

Αν κανείς ρίξει μια λεπτομερή ματιά στην παραπάνω μεθοδολογία θα 
διαπιστώσει ότι διαχωρίζονται οι προτάσεις με έγκυρο τρόπο, όμως οι 
αποκαλυπτόμενες προτάσεις μπορεί ενδιάμεσα να περιέχουν 
χαρακτήρες όπως κόμμα, αποστρόφους, άνω κάτω τελείες κλπ. 

Ακριβώς για τον παραπάνω λόγο, σκεφτήκαμε μήπως είναι δυνατόν 
να εξαλείψουμε το παραπάνω πρόβλημα την στιγμή την ανακάλυψης μίας 
πρότασης.Επειδή την πρόταση σαν δομή την είχαμε ήδη παράξει, έπρεπε να 
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εντοπίσουμε και να διαχωρίσουμε τους παραπάνω χαρακτήρες μέσα από 
αυτήν.Ορίσαμε ένα σύνολο από τους αποδεκτούς ειδικούς χαρακτήρες, που 
μπορούν να εμφανιστούν μέσα σε μία πρόταση.Στο σημείο που είχαμε 
ανακαλύψει μια νέα πρόταση, χωρίσαμε αυτήν την πρόταση σε όλους τους 
όρους που μεταξύ τους υπήρχε κενός χαρακτήρας(Σημείωση από το βήμα του 
καθαρισμού των δεδομένων όλες οι λέξεις μέσα σε κάθε πρόταση χωρίζονται 
με ένα κενό χαρακτήρα μεταξύ τους).Σε αυτό το σημείο έπρεπε να 
διαχωρίσουμε τις πιθανές μορφές λέξεων που μπορούσαν να εντοπιστούν 
μέσα σε μία πρόταση.Αναλύοντας όλα τα παραδείγματα προτάσεων, 
καταλήξαμε στις εξής περιπτώσεις:WspW (WordSpecialWord), SpW 
(SpecialWord) ,WSp(WordSpecial).

Μελετώντας τα παραπάνω ενδεχόμενα, παρατηρήσαμε ότι αν 
εφαρμόζαμε τον τρόπο που αναπτύξαμε για να ανακαλύπτουμε τις προτάσεις 
στα παραπάνω,θα μας προέκυπταν και πάλι τρία αλφαριθμητικά τα οποία θα 
είχαν διαχωρίσει τις παραπάνω σύνθετες μορφές λέξεων σε μοναδικές λέξεις. 
Το παρακάτω σχήμα παρουσιάζει τους παραπάνω τύπους λέξεων και τις τιμές 
των αλφαριθμητικών μετά των διαχωρισμό.

 

Figure 2.

Με βάση τα παραπάνω σε κάθε ένα αντικείμενο της κλάσης 
MyltiString θα έχει δοθεί στα τρία διαθέσιμα αλφαριθμητικά η τιμή της 
τρέχουσας αποκαλυπτόμενης πρότασης , ο τερματικός χαρακτήρας και οι 
εναπομείναντες προτάσεις. Επιπλέον μέσα σε κάθε πρόταση μπορεί να 
υπάρχει ακόμα μια τριπλέτα αλφαριθμητικών, τα οποία θα έχουν διαχωρίσει 
λέξεις μίας πρότασης που συνδέονται με έναν ειδικό χαρακτήρα.Στην 
συνέχεια σαρώσαμε όλα τα παραπάνω αντικείμενα και τα τοποθετήσαμε 
μέσα σε μία [14]ArrayList αλφαριθμητικών, για να έχουμε όλες τις προτάσεις 
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της κάθε ανάρτησης συγκεντρωμένες σε δομή δεδομένων.

5.4 Sentence Tokenization.

Η μέθοδος με την οποία εργαστήκαμε για να μπορέσουμε να 
παράγουμε το τελικό αποτέλεσμα, όπως έχει προαναφερθεί είναι βασισμένη στο WordNet 
που υλοποιήσαμε. Μέσα σε αυτό κάθε λέξη είναι απομονωμένη σε ένα [15]xml tag. Οπότε 
για να μπορέσουμε να αντιστοιχίσουμε τα δεδομένα μας με τις λέξεις του WordNet θα 
πρέπει να τα μετατρέψουμε στην μορφή μοναδικών λέξεων. Για τον λόγο αυτό, έπρεπε να 
πάρουμε τις έτοιμες προτάσεις από τα παραπάνω βήματα και να τις κατακερματίσουμε, 
βγάζοντας μέσα από αυτές μια μια τις λέξεις που τις απαρτίζουν.

Για την υλοποίηση αυτής της λειτουργίας η γλώσσα στην οποία επιλέξαμε να 
αναπτύξουμε το πρόγραμμά μας, φαίνεται να μας “λύνει τα χέρια”. Η java διαθέτει μία από 
τις πιο μαζικές συλλογές συναρτήσεων που αναφέρονται σε αλφαριθμητικά.Διαβάζοντας 
κανείς το API της γλώσσας μπορεί να βρει πάρα πολλές συναρτήσεις σχετικές με την 
επεξεργασία των αλφαριθμητικών, στην δική μας περίπτωση η συνάρτηση που μας 
διαχωρίζει την κάθε πρόταση  στις επιμέρους λέξεις που τους χωρίζει ένας κενός 
χαρακτήρας, ονομάζεται split.Παρακάτω παραθέτουμε την περιγραφή της συνάρτησης split.

String[] split(String regex)

Επιστρέφει έναν πίνακα από αλφαριθμητικά(οι λέξεις που θέλουμε) και παίρνει σαν 
όρισμα ένα αλφαριθμητικό, το οποίο είναι το αλφαριθμητικά που χωρίζει της λέξεις, στην 
δική μας περίπτωση το κενό (“ “). Σε αυτό το σημείο πρέπει να θυμίσουμε ότι την 
περίπτωση στην οποία οι λέξεις δεν χωρίζονται μεταξύ τους με κενό, την έχουμε καλύψει 
στην ενότητα εντοπισμού προτάσεων.

Μετά την εφαρμογή της συνάρτησης split σε όλες τις προτάσεις που έχουμε 
ανακαλύψει, έχουμε όλες τις λέξεις που τις αποτελούν σε έναν πίνακα 
αλφαριθμητικών.Έχοντας διαχωρισμένες τις προτάσεις σε λέξεις, είμαστε έτοιμοι να 
κάνουμε αντιστοίχιση προτύπων του WordNet με τις διαχωρισμένες λέξεις.

5.5 POS Tagging.

Αν θέλουμε να δώσουμε τον ορισμό του [16]Pos Tagging τότε θα λέγαμε ότι, 
αποτελεί την μέθοδο εύρεσης και αντιστοίχισης μίας λέξης με τα προκαθορισμένα μέρη του 
λόγου της Ελληνικής γραμματικής.

Το Pos Tagging αποτελεί ένα από τα πιο σημαντικά βήματα της εξόρυξης γνώσης.Η 
πρώτη μορφή γνώσης που συναντά το πρόγραμμά μας και μαθαίνει από αυτήν είναι σε αυτό 
το βήμα.Μέσα στο WordNet υπάρχουν όλες οι πληροφορίες για κάθε λέξη,οπότε σκοπός 
του Pos Tagging είναι να μπορέσει να αντιστοιχίσει με τον καλύτερο τρόπο την πληροφορία 
από το WordNet στις πραγματικές λέξεις, τις οποίες έχουμε εντοπίσει μέσα στις αναρτήσεις.

Όπως έχουμε προαναφέρει, έχουμε ήδη υλοποιήσει έναν αναγνώστη για το WordNet 
που έχουμε δημιουργήσει, όπως επίσης από το παραπάνω βήμα έχουμε και απομονωμένες 

Πανεπιστήμιο Θεσσαλίας Τμήμα Μηχανικών Η/Υ Τηλεπικοινωνιών & Δικτύων.
14

http://download.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/java/lang/String.html
http://download.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/java/lang/String.html#split(java.lang.String)
http://download.oracle.com/javase/1.4.2/docs/api/java/lang/String.html


όλες τις λέξεις της κάθε ανάρτησης σε έναν πίνακα.Το μόνο που έπρεπε να κάνουμε στην 
συνέχεια είναι για κάθε λέξη του πίνακα λέξεων να ψάξουμε όλο το WordNet μέχρι να την 
εντοπίσουμε και να τις αναθέσουμε το μέρος του λόγου(POS) που βρίσκεται μέσα στο 
WordNet.Η υλοποίηση της παραπάνω λειτουργικότητας δεν ήταν κάτι σπουδαίο, απλά μία 
επαναληπτική στο μήκος του πίνακα των λέξεων,διαδικασία η οποία έκανε ταίριασμα 
προτύπου της κάθε λέξης του πίνακα, με τις λέξεις που υπήρχαν μέσα στο WordNet.Σε αυτό 
το σημείο μας εμφανίστηκε το δεύτερο μεγαλύτερο πρόβλημα, από αυτά που 
παρουσιάστηκαν κατά την ολοκλήρωση της πτυχιακής.

Καθώς προσπαθήσαμε να αναπτύξουμε προγραμματιστικά τις παραπάνω 
αντιστοιχίσεις προτύπων με τις λέξεις του WordNet που επέστρεφε ο Dom parser που είχαμε 
υλοποιήσει, το πρόγραμμα έβγαζε σφάλμα. Το σφάλμα έλεγε ότι το πρόγραμμα αγγίζει τα 
όρια επιτρεπτής μνήμης που είναι διαθέσιμα για αυτό.Μας προβλημάτισε αρκετά αυτό το 
ζήτημα, γιατί το πρόγραμμα δεν είχε κανένα πρόβλημα όταν έτρεχε με το παλιό WordNet 
της Πάτρας, το οποίο ήταν κατά τέσσερις φορές μεγαλύτερο. 

Μετά από μία αποτελεσματική αποσφαλμάτωση, μπορέσαμε να προσδιορίσουμε την 
πηγή του σφάλματος.Παλαιότερα όταν εκτελούσαμε το πρόγραμμα με το WordNet της 
Πάτρας δεν είχα υλοποιήσει την λειτουργία ανάγνωσης των RSS και αποθήκευσης τους σε 
html μορφή, απλά το πρόγραμμα διάβαζε το αρχείο xml και μας τύπωνε βοηθητικά 
αποτελέσματα. Φθάνοντας στο βήμα αυτό έχει προηγηθεί η online ανάγνωση και εγγραφή 
περιεχομένων σε αρχεία. Εκεί η μνήμη που χρησιμοποιούταν παρέμενε ενεργή, γιατί τα 
online RSS feeds άλλαζαν συνεχώς οπότε έπρεπε να κρατήσουμε ανοιχτό το Stream των 
δεδομένων.Επειδή θέλαμε να διατηρήσουμε την παραπάνω λειτουργικότητα έπρεπε να 
τροποποιήσουμε τον τρόπο, με τον οποίο κάναμε ανάγνωση του xml αρχείου.

Η λύση προφανώς, όπως είχαμε αναφέρει παραπάνω είναι να χρησιμοποιήσουμε το 
δεύτερο είδος xml parser που γνωρίζαμε.Η υλοποίηση του Sax parser ήταν διαφορετική από 
αυτήν του Dom.Οπότε έπρεπε να επαναπρογραμματίσουμε τον parser.Μετά από την μελέτη 
του εγχειριδίου του Sax parser καταφέραμε να λύσουμε το πρόβλημα της μνήμης που είχε 
παρουσιαστεί.

Είχαμε πει παραπάνω ότι ο Sax parser αναγνωρίζει το αρχείο xml κόμβο κόμβο.Στο 
WordNet που είχαμε κατασκευάσει υπήρχαν τριπλέτες από δεδομένα που θέλαμε να τα 
συσχετίσουμε, οπότε θέλαμε να επιστρέφουμε κάθε φορά τρία αλφαριθμητικά, το 
αναγνωριστικό της λέξης, την λέξη και το μέρος του λόγου στο οποίο ανήκει.Για αυτόν τον 
λόγο προγραμματίσαμε τον Sax parser να περιμένει μέχρι να διαβάσει απογόνους που 
βρίσκονταν σε βάθος τρία και αφού φτάσει αυτό το βάθος, να επιστρέψει την τριπλέτα που 
διάβασε.

Τέλος πήραμε τα τρία επιστρεφόμενα αλφαριθμητικά και τα τοποθετήσαμε σε μία 
ArrayList από αλφαριθμητικά.Μετά την ολοκλήρωση της ανάγνωσης του WordNet είχαμε 
μία λίστα από τρία αλφαριθμητικά, τα οποία τα χρησιμοποιήσαμε για να επιτελέσουμε 
ταίριασμα προτύπου στις επιμέρους λέξεις των αναρτήσεων.

Στο παρακάτω σχήμα φαίνεται το κείμενο πριν και μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας.
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Figure 3.

Για την κατανόηση του παραπάνω σχήματος, πρέπει να ορίσουμε του χαρακτήρες 
του Pos Tagging. Αυτοί είναι οι παρακάτω: 

TAG POS

DT Άρθρο

PN Αντωνυμία

JJ Επίθετο

VB Ρήμα

CC Σύνδεσμος

CD Αριθμητικό 

RB Επίρρημα

PP Πρόθεση

NN Ουσιαστικό

RP Μόριο

Πανεπιστήμιο Θεσσαλίας Τμήμα Μηχανικών Η/Υ Τηλεπικοινωνιών & Δικτύων.
16



JJC Επίθετο Συγκριτικού 
Βαθμού

RBC Επίρρημα Συγκριτικού 
Βαθμού

NNP Όνομα

5.6 Entity Discovery & Recognition.

Σε αυτό το βήμα τα δεδομένα μας έχουν μετασχηματιστεί στην παραπάνω μορφή και 
εμπεριέχουν εκτός από την λεξικολογική και την “μέρος του λόγου” πληροφορία.Η επόμενη 
κίνησή μας ήταν να μπορέσουμε να κατευθύνουμε το νόημα της πρότασης προς το 
πραγματικό αντικείμενο αναφοράς της.Πιο απλά έπρεπε να βρούμε την λέξη κάθε πρότασης 
στην οποία αναφέρεται, δηλαδή το υποκείμενο της πρότασης.

Οι τεχνικές που ακολουθήσαμε, έχουν εφαρμοστεί από μία ομάδα ατόμων από το 
Σικάγο, των οποίων το δημοσιευμένο έγγραφο, το είχαμε σαν πηγή ανάκλησης μεθόδων και 
τρόπων εύρεσης των υποκειμένων.

Ο τρόπος που πρότειναν ήταν να δημιουργήσουμε ένα αρχικό σετ από entities(seed 
Entities) τα οποία μας ενδιέφεραν και με βάση αυτά, να αναζητήσουμε και να 
αντικαταστήσουμε τα όμοιά τους με την λέξη κλειδί ENTITYXYZ. Με βάση αυτήν την 
κωδικοποίηση των πιθανών entities θα βρίσκαμε και τα πραγματικά.

Με βάση τον παραπάνω τρόπο δημιουργήσαμε ένα σετ με τα αρχικά entities τα 
οποία τα ανακτήσαμε από τον τίτλο του κάθε θέματος και αυτό γιατί μέσα στον τίτλο 
εμπεριέχεται το/α κύριο/α entities, για τα οποία θα εκφέρουν γνώμη οι χρήστες στις 
αναρτήσεις τους.

Αφού τα δεδομένα μας είχαν εμπλουτιστεί και με τα ENTITYXYZ tags, το επόμενο 
βήμα ήταν να εφαρμόσουμε τον αλγόριθμο εύρεσης entities. Πρίν προχωρήσουμε στην 
ανάλυση του αλγορίθμου, σκόπιμο είναι να παρουσιάσουμε την τρέχουσα μορφή των 
δεδομένων που έχουμε,αυτή φαίνεται στο παρακάτω σχήμα.

 Figure 4.
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Μέχρι τώρα τα δεδομένα μας περιέχουν την πληροφορία “μέρος του λόγου”, καθώς 
και την πληροφορία “seed Entity”.Μπορεί κανείς να αναρωτηθεί εύλογα, γιατί να 
συνεχίσουμε παρακάτω αφού ήδη έχουμε βρει τα entities για τα οποία ενδιαφερόμαστε να 
ανακτήσουμε πληροφορία.Αν σταματούσαμε εδώ, το σφάλμα κατηγοριοποίησης θα ήταν 
πάρα πολύ μεγάλο, γιατί σε αυτό το βήμα δεν έχουμε κάνει τίποτα περισσότερο από το να 
εντοπίσουμε τις θέσεις των entities που μας ενδιαφέρουν.Για να αποφανθούμε αν όντως σε 
αυτήν την πρόταση υπάρχει ένα έγκυρο entity πρέπει να ορίσουμε τον όρο έγκυρο entity.

5.6.1 Εγκυρότητα Entity.

Με τον όρο εγκυρότητα ενός entity, ορίζουμε το κατά πόσο ένα entity 
υπακούει στους κανόνες της γραμματικής και του συντακτικού, στην δική 
μας περίπτωση τους κανόνες της Ελληνικής γραμματικής.Προφανώς και 
υπάρχουν πολλαπλές θέσεις, στις οποίες μπορεί ένα entity να βρεθεί μέσα σε 
μία πρόταση. Για αυτόν τον λόγο επιλέγουμε να αναπαραστήσουμε τις 
περιπτώσεις που εμφανίζονται με μεγαλύτερη συχνότητα μέσα σε κάθε 
πρόταση τα entities. Κατατάσσοντας τις θέσεις εμφάνισης των entities, με 
βάση την συχνότητα εμφάνισης κατά φθίνουσα τιμή, διακρίναμε τις 
παρακάτω περιπτώσεις. 

1)

2)

3)

4)
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5)

6)

7)

8)

Με βάση τα παραπάνω οποιαδήποτε λέξη είναι entity και υπακούει 
στους παραπάνω κανόνες γραμματικής, είναι και ένα υποψήφιο entity.

Entity Discovery (Συνέχεια).

Έχοντας ορίσει τον όρο της εγκυρότητας ενός entity, μπορούμε να προχωρήσουμε 
στην υλοποίηση της παραπάνω θεώρησης.Ο τρόπος που εφαρμόσαμε ήταν και πάλι το 
ταίριασμα προτύπου των παραπάνω περιπτώσεων σύνταξης, πάνω σε ζευγάρια ή τριάδες 
λέξεων που υπήρχαν μέσα σε μία ανάρτηση.Επιπλέον πρέπει να επισημάνουμε, ότι 
υπάρχουν περιπτώσεις προτάσεων στις οποίες μπορούν να εμφανίζονται δύο ENTITYXYZ, 
τα οποία να εμφανίζονται στην ίδια πρόταση.Ο αλγόριθμος που είχαμε στα χέρια μας, όπως 
έχει προαναφερθεί, ήταν από μία ομάδα ερευνητών από το Πανεπιστήμιο του Σικάγο. Μέσα 
στο δημοσίευμά τους ανέφεραν ότι το μέγεθος του μπλοκ των λέξεων που μπορούν να 
επηρεάζουν ένα entity είναι πέντε.Δηλαδή θα έπρεπε να υλοποιήσουμε ένα παράθυρο 
μήκους πέντε, με το οποίο θα μπορούσαμε να βρούμε τα entities εκείνα, που επηρεάζουν το 
τρέχον ανακαλυφθέν entity. Σχηματικά παρουσιάζεται το εύρος αναζήτησης 
συσχετιζόμενων entities, μέσα στα όρια μίας πρότασης.
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Figure 5.

Έχοντας ορίσει, το εύρος, τον τρόπο και το είδος των προτύπων που αναζητούμε, η 
εφαρμογή τους ήταν το διασκεδαστικό κομμάτι.Δημιουργήσαμε οχτώ πίνακες χαρακτήρων 
με τα παραπάνω πρότυπα (patterns) και αναζητήσαμε για ακριβή ταιριάσματα μέσα σε κάθε 
πρόταση των αναρτήσεων.Μόλις η αναζήτηση επέστρεφε θετικό αποτέλεσμα, εξετάζαμε σε 
ένα εύρος πέντε λέξεων από αριστερά και πέντε λέξεων από δεξιά,για την ύπαρξη ενός 
ακόμη entity. Αν υπήρχε τέτοιο entity, συσχετίζαμε με το τρέχων και τα βάζαμε σαν ζευγάρι 
στον πίνακα των ανακαλυπτόμενων entities. 

Μετά το τέλος των παραπάνω ενεργειών στον πίνακα των ήδη αναγνωρισμένων 
entity θα υπάρχουν τα entities που μας ενδιαφέρουν και θα χρειαστούν για την ανάκληση 
της γνώμης που περικλείουν.Σε αυτό ακριβώς το σημείο έχουμε ολοκληρώσει τον πρώτο 
και τον δεύτερο από τους τρεις στόχους της πτυχιακής, ο οποίος είναι το Entity Discovery 
και Entity Recognition.

5.7 Entity Assignment.

Έχοντας τελειώσει με την ανακάλυψη και την αναγνώριση των entities, μπορεί 
εύκολα κανείς να θεωρήσει, ότι δεν χρειάζεται κάτι περισσότερο από τα παραπάνω για να 
εξορύξουμε την γνώμη μία πρότασης.Κάτι τέτοιο δεν ισχύει, για τον λόγο, ότι πολλές 
προτάσεις μέσα σε μία ανάρτηση δεν εμπεριέχουν κανένα entity. Σε αυτήν την περίπτωση 
μπορούμε κάλλιστα να ισχυριστούμε ότι , από την στιγμή που δεν εμπεριέχουν entity απλά 
δεν περιέχουν και πληροφορία που μας ενδιαφέρει. Αν ανατρέξουμε στο κεφάλαιο τέσσερα 
και συγκεκριμένα στο κομμάτι που μιλάει για τα ασυσχέτιστα δεδομένα, μπορούμε να 
καταλάβουμε ότι, μία εσφαλμένη θεώρηση συσχετισμένων δεδομένων σαν ασυσχέτιστα, θα 
μπορούσε να επιφέρει τεράστιο σφάλμα κατηγοριοποίησης.Για τον παραπάνω λόγο υπάρχει 
και το Entity Assignment.

Η λειτουργία του Entity Assignment προσπαθεί να συσχετίσει προτάσεις χωρίς 
entities σε προτάσεις που έχουν entities. Με αυτόν τον τρόπο συνδέουμε νοηματικά 
προτάσεις μεταξύ τους οι οποίες στην αρχή φαίνονταν ασυσχέτιστες.Ένα παράδειγμα θα 
ξεκαθαρίσει τα πράγματα και θα δείξει το μέγεθος σφάλματος που μπορεί να υπάρξει όταν 
αγνοούμε προτάσεις χωρίς entities και όταν τις συσχετίζουμε με άλλες.Θα θεωρήσουμε δύο 
προτάσεις οι οποίες αναφέρονται στα χαρακτηριστικά μίας κάμερας Χ και ότι μετράμε την 
θετικότητα ή αρνητικότητα με το πλήθος των θετικών ή αρνητικών επιθέτων που έχει η 
πρόταση.Τέλος το αποτέλεσμα (θετικό, αρνητικό) της κάθε πρότασης ανατίθεται στο entity 
που έχουμε εντοπίσει μέσα της.
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Στο παραπάνω σχήμα(figure 6),φαίνεται το αποτέλεσμα της εξόρυξης γνώσης 
εκλαμβάνοντας ως ασυσχέτιστες τις προτάσεις χωρίς entities. Οπότε στο entity της πρώτης 
πρότασης θα αποκτούσε ένα θετικά σκορ. Άρα το πρόγραμμά μας, έχοντας το προηγούμενο 
αποτέλεσμα, θα κατηγοριοποιούσε την γνώμη για το entity της πρώτης πρότασης(κάμερα 
Χ) σαν θετικό. 

Σε αντίθεση με την παραπάνω περίπτωση τώρα συσχετίζουμε την πρόταση που 
ακολουθεί με το entity της πρότασης που προηγείται αμέσως πριν από αυτήν.Με βάση την 
ίδια κλίμακα βαθμολόγησης το πρόγραμμά μας για την παραπάνω περίπτωση θα 
κατηγοριοποιούσε την γνώμη για το entity της πρώτης πρότασης(κάμερα Χ) σαν 
αρνητικό.Αυτό αν υποθέσουμε ότι εκλαμβάνουμε τα θετικά σαν θετικούς  και τα αρνητικά 
σαν αρνητικούς ακεραίους, με τελικό σκορ, το άθροισμα τους.

Η πραγματική γνώμη που εκφέρουν οι δύο προτάσεις για το entity κάμερα Χ είναι 
αρνητική.Αυτό γιατί προσδίδουν στο γνώρισμα κάμερα Χ ένα θετικό και δύο αρνητικά 
χαρακτηριστικά.Συγκρίνοντας το πραγματικό αποτέλεσμα με τα αποτελέσματα των δύο 
παραπάνω περιπτώσεων,καταλήγουμε ότι το σφάλμα κατηγοριοποίησης για την πρώτη, 
είναι 100% ενώ 0% για την δεύτερη.Στην πραγματικότητα το σφάλμα στην πρώτη 
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περίπτωση δεν είναι τόσο καταστροφικά μεγάλο, γιατί τώρα συγκρίναμε δύο μόνο 
προτάσεις, αλλά κυμαίνεται στα όρια του 60%-90%.

Τα παραπάνω πιστεύουμε ότι αρκούν για να καταλάβει κανείς την σημαντικότητα 
του Entity Assignment. Επίσης είναι σημαντικό σε αυτό το σημείο να αναφέρουμε ότι, μία 
ολοκληρωμένη υλοποίηση του Entity Assignment πρέπει να εμπεριέχει και την 
κατηγοριοποίηση και συσχέτιση προτάσεων οι οποίες μεταξύ τους έχουν σχέση συγκριτικού 
ή υπερθετικού βαθμού.Στην δική μας υλοποίηση απλά υπάρχει η ανακάλυψη των entities με 
POS tag υπερθετικού ή συγκριτικού βαθμού.Δεν προχωρήσαμε στην υλοποίηση του 
παραπάνω ενδεχομένου γιατί αυτό χρησιμοποιείτε μόνο κατά την διαδικασίας εφαρμογής 
της εξορυγμένης γνώμης πάνω στα entities. Στην συνέχεια θα παραθέσουμε αναλυτικά τον 
αλγόριθμο και την υλοποίηση του.

 Έχοντας επισημάνει ότι αυτή η μορφή του αλγορίθμου που υλοποιήσαμε δεν 
περιέχει συγκριτικές ή υπερθετικές προτάσεις, ο αλγόριθμος είναι ο ακόλουθος:

Figure 7.

Όπως φαίνεται ο αλγόριθμός είναι πολύ απλός.Απλά πρέπει να ελέγξουμε αν μία 
πρόταση περιέχει άμεσο entity αλλιώς αναθέτουμε το entity της προηγούμενης.Σε αυτό το 
βήμα ο σκοπός της πτυχιακής εργασίας επιτεύχθηκε.Στα επόμενα τρία κεφάλαια θα 
παραθέσουμε μία εισαγωγή για το δεύτερο μισό της Εξόρυξης Γνώσης την 
κατηγοριοποίηση των προτάσεων σε θετικές, αρνητικές και ουδέτερες,το κύριο παράδειγμα 
σε πραγματικό χρόνο που εφαρμόσαμε και τέλος τις προσδοκίες και επισημάνσεις σχετικές 
με το έργο.
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6 Διαδικασία Εξόρυξης Γνώσης(Δεύτερο Μισό).
Όταν ξεκινήσαμε να μιλάμε για την διαδικασία της εξόρυξης γνώσης είπαμε ότι αν θέλαμε 

να την χωρίσουμε σε δύο κομμάτια, το δεύτερο από αυτά θα ήταν το κομμάτι εφαρμογής 
αλγορίθμων κατηγοριοποίησης των δεδομένων.Μία από της πιο απλές θεωρήσεις που μπορούμε να 
κάνουμε είναι να βρούμε πόσο “καλή” ή “κακή” είναι μία λέξη μέσα σε μία πρόταση.Έχοντας σαν 
πεδίο αναφοράς ένα πλέγμα δεδομένων το οποίο περιέχει μετρήσεις για τον τύπο εμφάνισης της 
κάθε λέξης μέσα σε προτάσεις.Δηλαδή για κάθε λέξη έχουμε μετρήσει πόσες φορές την 
συναντήσαμε σαν θετική και πόσες σαν αρνητική μέσα σε προτάσεις, από ένα μεγάλο δείγμα 
ενδεχομένων.Με βάση τα παραπάνω μπορούμε να σκεφτούμε έναν τρόπο για να 
κατηγοριοποιήσουμε τις λέξεις μίας πρότασης κάνοντας απλός μία διαίρεση, την ποσότητα της 
κατηγορίας προς την συνολική ποσότητα όλων των κατηγοριών.Το παρακάτω παράδειγμα 
περιγράφει τους προηγούμενους ισχυρισμούς μας.

Παράδειγμα 1.

Έστω ότι έχουμε ένα σύνολο δεδομένων με δύο κατηγορίες ,θετική αρνητική, για τις 
λέξεις και περιέχεται μέσα σε αυτό ο αριθμός εμφάνισης της κάθε λέξης.Έτσι για παράδειγμα για 
την λέξη “καλός” θα έχει 55 φορές ότι την συναντήσαμε σαν θετική και 12 φορές σαν 
αρνητική.Οπότε αν εμείς μέσα σε μία πρόταση συναντήσουμε την λέξη “καλός” θα την 
κατηγοριοποιούσαμε με βάση τα παρακάτω:

θετικότητα = 55/(55+12) = 0.82

αρνητικότητα = 12/(55+12) = 0.18

θετικότητα > αρνητικότητα Άρα η λέξη “καλός” θα εντασσόταν στη θετική 
κατηγορία.

Αυτή είναι μία βασική θεώρηση για τον τρόπο με τον οποίο κατηγοριοποιούμε τα 
δεδομένα.Παρακάτω θα αναφέρουμε τους βασικούς αλγορίθμους κατηγοριοποίησης που 
χρησιμοποιούνται σήμερα στην εξόρυξη γνώσης.

6.1 Τεχνικές και Αλγόριθμοι Κατηγοριοποίησης. 

Ένας από τους σημαντικότερους αλγορίθμους είναι ο [17]Naive Bayes 
classifier. Αυτός χρησιμοποιείται από την IMDB μέχρι και το φιλτράρισμα των 
SPAM μηνυμάτων ηλεκτρονικού ταχυδρομείου.Λόγο του ονόματός του, μπορεί κανείς να 
καταλάβει ότι ο πυρήνας του είναι ο τύπος του Bayes:  

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

Με βάση τον παραπάνω κανόνα υπολογίζουμε την πιθανότητα για μία λέξη έχοντας 
σαν Χ=θετικό αρνητικό, Υ= πρόταση.Επιπλέον μία πιο γενική θεώρηση των παραπάνω 
μπορεί να γίνει αν απλοποιήσουμε τον παραπάνω τύπο με τον ακόλουθο

P(token | Y) = (πλήθος του token στην κλάση Υ) + 1/ 

(πλήθος όλων των tokens)

Ο παραπάνω τύπος είναι παρόμοιος με τον αρχικό τύπο της γενικής θεώρησης που 
αναφέραμε.Υπάρχει όμως μία μονάδα η οποία προστίθεται σε κάθε πιθανότητα. Αυτή 
ονομάζεται συντελεστής εξομάλυνσης Laplace και εμποδίζει τα μηδενικά tokens να 
κατηγοριοποιηθούν.
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Σαν δεύτερη μεγάλη κατηγορία όπως και στην δική μας περίπτωση, μπορούμε να 
αναφέρουμε τους αλγορίθμους που βασίζονται αποκλειστικά και μόνο σε ένα ήδη 
εκπαιδευμένο πλέγμα δεδομένων, το πλέον γνωστό WordNet.Στο πρώτο μισό της εξόρυξης 
γνώσης αυτού του είδους η αντιμετώπιση παρουσιάζει μεγάλη ακρίβεια.Δεν συμπεριφέρεται 
το ίδιο αποδοτικά στο δεύτερο κομμάτι της εξόρυξης.Αυτό συμβαίνει γιατί η αποκλειστική 
γνώση που διατίθεται είναι το πλέγμα δεδομένων που έχει προγραμματιστεί 
χειροκίνητα.Έτσι το πρόγραμμα μπορεί να αναγνωρίσει οντότητες που υπάρχουν μόνο μέσα 
στο πλέγμα δεδομένων του.Αν έρθει αντιμέτωπο με άγνωστη λέξη δεν μπορεί να κάνει 
τίποτα για να την κατηγοριοποιήσει και το σφάλμα κατηγοριοποίησης αγγίζει το 100%.Ο 
μόνος τρόπος που μπορεί να επιλύσει την παραπάνω αδυναμία είναι να εντάξουμε την νέα 
λέξη στο ήδη υπάρχον πλέγμα δεδομένων, μπορεί κανείς εύκολα να διανοηθεί ότι για 
μεγάλο όγκο δεδομένων αυτό είναι πολύ χρονοβόρο και μη αποδοτικό.Από την άλλη μεριά, 
αν η λέξη που θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε βρίσκεται μέσα στο πλέγμα τότε το σφάλμα 
κατηγοριοποίησης εκμηδενίζεται.

Συνοψίζοντας,στο δεύτερο μισό της εξόρυξης γνώσης εντοπίζονται οι αλγόριθμοι 
κατηγοριοποίησης και χονδρικά χωρίζονται σε στατικούς και δυναμικούς. Οι στατικοί 
αλγόριθμοι δεν μπορούν να διευρύνουν την γνώση τους ή αυτό γίνεται με μη αποδοτικό 
τρόπο, ενώ από την άλλη οι δυναμικοί εξελίσσουν το πεδίο γνώσης τους.Σήμερα στο 
μεγαλύτερο μέρος των εφαρμογών της εξόρυξης γνώσης εφαρμόζονται συνδυασμοί των 
παραπάνω κατηγοριών. 
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7 Εφαρμογή Σε Πραγματικό Χρόνο.
Στην αρχή είχαμε αναφέρει ότι το πρώτο πράγμα που έπρεπε να υλοποιήσουμε ήταν, να 

κάνουμε ανάγνωση των RSS feeds ενός φόρουμ και να δημιουργούμε αρχεία html με τον τίτλο του 
κάθε θέματος.Παρακάτω θα παραθέσουμε ένα αναλυτικό πλάνο το οποίο υλοποιήσει την 
παραπάνω λειτουργικότητα και θα εμπεριέχει τα παρακάτω:

• Ανάγνωση Rss feeds με την χρήση του Rome.

• Ανάγνωση πηγαίου κώδικα από τον ιστό.

• Επιτέλεση των τριών βασικών στόχων της εργασίας.

7.1 Ανάγνωση Rss feeds με την χρήση του Rome.

Έχουμε ήδη αναφέρει στα πρώτα κεφάλαια ότι το Rome είναι μία βιβλιοθήκη 
γραμμένη σε java και τον τρόπο με τον οποίο την εισάγουμε στο NetBeans.Σε αυτό το 
σημείο θα αναφερόμαστε πιο πολύ στην είσοδο και την έξοδο των δεδομένων της 
υλοποίησης που δημιουργήσαμε, χωρίς να κουράσουμε με ατελείωτες σειρές από κώδικα.

Για την παραπάνω περίπτωση, σαν είσοδο χρησιμοποιήσαμε έναν πίνακα από 
αλφαριθμητικά δισδιάστατο, ο οποίος περιείχε τα ονόματα των φόρουμ στην πρώτη γραμμή 
και στην δεύτερη τις διευθύνσεις αυτών.Ο ορισμός του πίνακα ήταν κάπως έτσι:

Figure 8.

Έχοντας τις παραπάνω διευθύνσεις διαθέσιμες, δημιουργήσαμε με την βοήθεια του 
Rome μία σύνδεση μεταξύ του προγράμματός μας και αυτών των διευθύνσεων.Μέσα σε 
αυτές περιέχονταν όλοι οι τίτλοι των θεμάτων που είχαν αναρτηθεί, σε διάστημα μία 
εβδομάδας.Σε αυτό το σημείο πρέπει να ξεκαθαρίσουμε ότι, αν κανείς τρέξει το κομμάτι του 
κώδικα στο οποίο υλοποιείται η παραπάνω λειτουργικότητα περισσότερο από μία φορά 
κατά την διάρκεια μίας μέρας, πολύ πιθανό είναι να επιστρέφει διαφορετικά 
αποτελέσματα.Αυτό γίνεται γιατί τα RSS δεν είναι στατικά αλλά δυναμικά.Μετά την 
παραπάνω διευκρίνιση, διαβάζαμε έναν έναν τους τίτλους των επιμέρους αναρτήσεων και 
μέσα από το Rome αναθέταμε τις διευθύνσεις αυτών σε μία λίστα αλφαριθμητικών.

Μετά το πέρας του προηγούμενου βήματος, είχαμε στην διάθεσή μας όλους τους 
τίτλους των θεμάτων καθώς και τις αντίστοιχες διευθύνσεις τους.Αναζητούσαμε λέξη λέξη 
μέσα στους τίτλους, για να βρούμε πιθανές λέξεις κλειδιά, που μας ενδιέφεραν.Στο 
παράδειγμά μας εναποθέσαμε την λέξη κλειδί “nokia n9”, το οποίο είναι ένα κινητό 
τηλέφωνο.Το πρόγραμμα μετά το πέρας της αναζήτησης μας επέστρεψε τους 
συσχετιζόμενους τίτλους.
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7.2 Ανάγνωση πηγαίου κώδικα από τον ιστό.

Επόμενο βήμα ήταν να δημιουργήσουμε μία ροή δεδομένων, μεταξύ του 
προγράμματός μας και των διευθύνσεων που μας ενδιέφεραν.Και πάλι σε αυτό μας “έλυσε 
τα χέρια” η java. Σύμφωνα με τα παραπάνω δημιουργήσαμε την ροή δεδομένων και 
γράψαμε γραμμή γραμμή τα δεδομένα που βρίσκονταν στην διεύθυνση σε ένα αρχείο html  
στον σκληρό δίσκο, με όνομα τον τίτλο του θέματος ακολουθούμενο από .html.Σχηματικά η 
εκτέλεση του κώδικα και τα αποτελέσματα είναι τα εξής:

Figure 9.

 Figure 10.

7.3 Επιτέλεση των τριών βασικών στόχων της εργασίας.

Η καρδιά όλου το προγράμματος και ο λόγος για τον οποίο αναπτύχθηκε βρίσκονται 
σε αυτό το βήμα.Στα προηγούμενα κεφάλαια αναλύσαμε πλήρως το θεωρητικό μοντέλο των 
στόχων της πτυχιακής.Τώρα θα αναπαραστήσουμε την μορφή των δεδομένων πριν και μετά 
τον καθαρισμό.Επιπλέον θα περιγράψουμε την περιοχή, στην οποία ανακαλύψαμε τα κύρια 
δεδομένα μέσα στον κώδικα της html σελίδα.Την μορφή των αναρτήσεων πριν και το POS 
tagging.Στα ακόλουθα σχήματα υπάρχουν, κάτω από κάθε ανάρτηση, μετρητές για να μας 
δώσουν μία πιο εμπεριστατωμένη εικόνα των λειτουργιών που επιτελούνται.

Θα ξεκινήσουμε από την τοποθεσία, στην οποία βρέθηκαν τα δεδομένα που μας 
ενδιέφεραν.Καλό θα ήταν σε αυτό το σημείο να επαναλάβουμε ότι, όλος ο κώδικα αποτελεί 
όλες τις αναρτήσεις των χρηστών που σχετίζονται με το κύριο θέμα του άρθρου.Εμάς μας 
ενδιαφέρουν τα δεδομένα τα οποία βρίσκονται μέσα σε κάθε ανάρτηση.

Μετά από μια προσεκτική μελέτη του html κώδικα της σελίδας του άρθρου, τα 
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δεδομένα εντοπίστηκαν μέσα σε ένα πλαίσιο(tag) το οποίο είχε την παρακάτω μορφή.

Figure 11.

Σε προηγούμενή μας αναφορά σε αυτό το ζήτημα είχαμε επισημάνει ότι, για την 
ανάκληση του περιεχομένου μεταξύ του div tag που περιέχει την ανάρτηση, θα 
χρησιμοποιήσαμε την jsoup βιβλιοθήκη της java.Μετά και την εφαρμογή των συναρτήσεων 
τις βιβλιοθήκης είχαμε στην εξής μορφή τα δεδομένα μας.

Figure 12.

Όπως φαίνεται παραπάνω, τα δεδομένα που είχαμε ήταν μη καθαρά.Περιείχαν όλα 
την λέξη “Παράθεση από”.Επιπλέον υπήρχαν απροσδιόριστα σύνολα κενών χαρακτήρων 
και το ειδικό taf <br /> το οποίο στην html σημαίνει νέα γραμμή.

Την πρώτη ανωμαλία την εξαλείψαμε διαγράφοντας όλη την γραμμή όταν ξεκινούσε 
με την φράση “Παράθεση από” και μετά δεν ακολουθούταν από άλλον χαρακτήρα εκτός 
του κενού.Για την δεύτερη ανωμαλία το jsoup μας παρείχε την δυνατότητα δίνοντάς του ένα 
κείμενο με html tags, να μας επιστρέφει το ίδιο κείμενο με την απουσία αυτών των 
tags.Τέλος για τους κενούς χαρακτήρες, εφαρμόσαμε την μία από τις πιο κλασσικές 
μεθόδους που υπάρχουν για αυτόν τον σκοπό.Αυτή δεν είναι άλλη από την επαναληπτική 
απόρριψη όμοιων χαρακτήρων.Είναι πολύ απλή στην περιγραφή και δεν κάνει τίποτα 
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παραπάνω από το να διαγράφει όλους τους συνεχόμενους χαρακτήρες πλην ενός.Στην 
περίπτωσή μας δεν χρειάστηκε άλλος χαρακτήρα εκτός από τους παρακάτω.

[space , dots , comma , semicolons(;),exclamation marks(!),question marks(?)]  

Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας τα δεδομένα μας ήταν πλέον καθαρά και 
έτοιμα για το επόμενο βήμα, του POS tagging.

Figure 13.

Αν ανατρέξουμε στα προηγούμενα κεφάλαια, θα μπορέσουμε να θυμηθούμε τον 
ορισμό του POS tagging.Η βασική έννοια του POS tagging είναι να μπορέσουμε 
αναθέσουμε στις παραπάνω λέξεις της ανάρτησης την πληροφορία του, τι μέρος του λόγου 
είναι η κάθε μία.Τα δεδομένα που θα έχουμε σαν αναφορά για την αντιστοίχιση, υπάρχουν 
σε ένα πλέγμα δεδομένων(wordnet) με την παρακάτω μορφή.

Figure 14.

Αναζητώντας την κάθε λέξη μέσα στο πλέγμα και αναθέτοντας την τιμή του πεδίου 
POS στην λέξη, μετασχηματίζουμε τα δεδομένα μας στην παρακάτω μορφή. 
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Figure 15.

Σε αυτό το σημείο τα δεδομένα μας έχουν την πληροφορία του μέρους το λόγου στο οποίο 
ανήκουν και τα αναπαριστούμε στην μορφή { λέξη / μέρος του λόγου }.

Ουσιαστικά το κομμάτι με την προετοιμασία των δεδομένων έχει σχεδόν τελειώσει 
και μένει να εφαρμόσουμε τους αλγορίθμους και τους κανόνες των τριών λειτουργιών, 
Entity Recognition,Discovery and Assignment.Παραπάνω παραθέσαμε ένα ολοκληρωμένο 
παράδειγμα μίας ανάρτησης πριν και μετά το POS tagging και παρακάτω θα 
αναπαραστήσουμε την επιμέρους πληροφορία που επέστρεψε το πρόγραμμά μας, για 
αυτό.Αυτή σχετίζεται με τους μετρητές που προαναφέραμε.

Figure 16.

Για το κομμάτι του Entity Discovery and Recognition έχουμε σαν είσοδο τα 
παραπάνω δεδομένα και σαν έξοδο έχουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Figure 17.

Τέλος για την τελευταία λειτουργία, το Entity Assignment έχει σαν δεδομένα τα 
παραπάνω αποτελέσματα και εκτελώντας τον κώδικα που βρίσκεται στο figure 7, 
επιστρέφει τα παρακάτω αποτελέσματα:

Figure 18.

Για την πλήρη κατανόηση των παραπάνω αποτελεσμάτων, πρέπει να εξηγήσουμε ότι 
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η εμφάνιση της λέξης OPINION MINING σημαίνει ότι σε εκείνο το σημείο του κώδικα 
μπορεί κάποιος να εφαρμόσει έναν αλγόριθμο κατηγοριοποίησης, σαν αυτούς που 
αναφέραμε στο κεφάλαιο 6.Όταν υπάρχει η εμφάνιση της λέξης SAME ENTITY FROM 
ABOVE, τότε έχουμε την συσχέτισης μίας λέξης η οποία δεν έχει entities με την αμέσως 
προηγούμενή της.Και τέλος ο πίνακας δύο θέσεων ss μας δείχνει στο πρώτο του κελί το 
entity και το δεύτερο την πρόταση στην οποία αναφέρεται.
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8  Στατιστικά Αποτελέσματα.
Συνοψίζοντας, θα παραθέσουμε παρακάτω τους πίνακες και τα γραφήματα των στατιστικών 

αποτελεσμάτων και θα αιτιολογήσουμε την ακρίβεια των αποτελεσμάτων που επέφερε η εφαρμογή 
των λειτουργιών που υλοποιήθηκαν.

Το πρώτο κομμάτι αναφέρεται στην ακρίβεια εντοπισμού και εξόρυξης των δεδομένων μέσα 
από το αρχείο html.

Σύνολο Αναρτήσεων Πληρότητα Αναρτήσεων 

Πραγματικά Αποτελέσματα 15 100,00%

Αποτελέσματα  Προγράμματος 15 100,00%

Ποσοστό Ακρίβειας 100,00% 100,00%

Στην συνέχεια θα παραθέσουμε τον πίνακα, που αναφέρεται στο πλήθος των προτάσεων,το 
πλήθος των POS tags και το πλήθος των λέξεων που αντιστοιχίστηκαν με POS tags.

Σύνολο 
Προτάσεων.

Σύνολο Προτάσεων 
που 

ανακαλύφθηκαν.

Συνολικές 
λέξεις.

Συνολικές λέξεις 
που 

αντιστοιχίστηκαν 
με POS tag.

Ακριβές 
Ταίριασμα.

Τιμές. 40 40 685 685 676

Ποσοστό 
Ακρίβειας.

100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 98.68%

Στο παρακάτω γράφημα θα αναπαραστήσουμε το πλήθος των Entities που ανακαλύφθηκαν 
και το ποσοστό εγκυρότητας αυτών.Το γράφημα θα μας δείξει την ευστοχία της υλοποίησής μας 
για την λειτουργία του Entity Recognition & Discovery.
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Chart 1.

Με βάση τα παραπάνω εντοπίστηκαν 29 entities ενώ τα πραγματικά entities είναι μόλις 
10.Πρέπει να θυμίσουμε ότι ακόμα τα entities δεν έχουν αναγνωριστεί και επίσης δεν έχουν 
συσχετιστεί τα παρακάτω γραφήματα θα παρουσιάσουν τις μεταβολές.Η ακρίβεια των παραπάνω 
αποτελεσμάτων είναι 34.4%.Μετά την αναγνώριση των αποδεκτών entities έχουμε το παρακάτω 
γράφημα.

Chart 2.

Συγκρίνοντας τα αποτελέσματα με το προηγούμενο γράφημα παρατηρούμε δραματική 
βελτίωση της ακρίβειας.Σε αυτό το βήμα το ποσοστό της ακρίβειας είναι 83.33%. Σε αυτήν την 
περίπτωση όπως μπορούμε να διακρίνουμε από το γράφημα, κάποιες αναρτήσεις έχουν διαγραφεί 
και επιπλέον υπάρχουν και αναρτήσεις χωρίς entities. Για τον λόγο αυτό εφαρμόσαμε πάνω σε αυτά 
τα δεδομένα την συσχέτιση  entities και πήραμε το παρακάτω γράφημα.
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Chart 3.

 

Το παραπάνω αποτελεί και την τελική φάση εκτέλεσης των εφαρμογών της πτυχιακής 
εργασίας και η τελική ακρίβεια είναι:

Από το σύνολο των 15 αναρτήσεων, με πραγματικά και συσχετιζόμενα entities 15 βρέθηκαν 
και συσχετίστηκαν συνολικά 17 entities τα οποία μας δίνουν ποσοστό ευστοχίας 88.23%.Αν 
θέλουμε να κρίνουμε εκ του αποτελέσματος την αποδοτικότητα της εργασίας, θα μπορούσαμε να 
την κατατάξουμε στις πιο εύστοχες.Όπως και θα επισημάνουμε στο τελευταίο κεφάλαιο το 
ποσοστό που έχουμε στα χέρια μας, είναι ένα ενθαρρυντικό αποτέλεσμα για να μπορέσουμε να 
υλοποιήσουμε ένα wordnet το οποίο να περιέχει τις λέξεις για κάθε πιθανή ανάρτηση και να 
ελπίζουμε ότι το ποσοστό δεν θα πέσει κάτω από 80%.Το παρόν ποσοστό αποτελεί μεγάλο δείκτη 
ακρίβειας, όμως δεν πρέπει να ξεχνάμε ότι οι παραπάνω λειτουργίες βασίστηκαν σε ένα 
περιορισμένο wordnet.Συνοψίζοντας την εργασία μας θα αναφερθούμε στο κεφάλαιο που 
ακολουθεί σε μελλοντικές επεκτάσεις, θεωρήσεις και προσδοκίες.
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9  Σύνοψη & Μελλοντικές Επεκτάσεις.
Σίγουρα, τα αποτελέσματα που προήλθαν από την πρακτική εφαρμογή των λειτουργιών που 

επικεντρώθηκε η πτυχιακή,είναι κάτι παραπάνω από ενθαρρυντικά.Για όλες τις παραπάνω 
υλοποιήσεις ,βασιστήκαμε σε δεδομένα που δημιουργήσαμε από την αρχή.Η παραπάνω διαδικασία 
είναι μία από τις πιο χρονοβόρες διαδικασίες που υπάρχουν στον χώρο της εξόρυξης γνώσης.Είναι 
χρονοβόρα γιατί η Ελληνική γλώσσα έχει τις περισσότερες λέξεις και ιδιομορφίες από κάθε άλλη 
γλώσσα του πλανήτη.Για να μπορέσουμε να έχουμε ένα ακριβές πλέγμα δεδομένων, πρέπει να 
προσθέσουμε στο ήδη υπάρχον πλέγμα όλες τις υπόλοιπες ελληνικές λέξεις που 
λείπουν.Φανταστείτε ότι κάτι τέτοια στα πλαίσια μίας πτυχιακής, με μέση διάρκεια έξι μήνες ήταν 
αδύνατο να πραγματοποιηθεί.

Ένα σημαντικό συμπέρασμα που αποκομίσαμε από την ενασχόλησή μας με την διαδικασία 
Sentiment Lexicon εξόρυξης γνώσης ήταν, ότι η ακρίβεια των μεθόδων είναι ανάλογη της 
ακρίβειας των δεδομένων που υπάρχουν στο πλέγμα δεδομένων που χρησιμοποιείται ως πλέγμα 
εκπαίδευσης (training set).Αυτό δεν είναι άλλο από το wordnet που δημιουργήσαμε.Οπότε αν το 
εμπλουτίσουμε, μπορούμε να πετύχουμε παρόμοια ακρίβεια με την τρέχουσα.Αν θεωρήσουμε ότι  
θα υπάρξει ένα δευτερεύων σφάλμα θορύβου μπορούμε, να προσεγγίσουμε την ακρίβεια και να 
επισημάνουμε ότι, με ένα πλήρες πλέγμα δεδομένων για όλα τις αναρτήσεις που υπάρχουν θα είναι 
κοντά στο 80% η ακρίβεια των παραπάνω μεθόδων που υλοποιήθηκαν.

Τέλος οι μελλοντικές προσδοκίες της πτυχιακής είναι να δημιουργηθεί μία ομάδα σύνταξης 
και δημιουργίας του πλέγματος δεδομένων στην πλήρη του μορφή.Επιπλέον μπορούμε να 
επεκταθούμε και στο δεύτερο μισό της εξόρυξης γνώσης και να υλοποιήσουμε έναν 
κατηγοριοποιητή από την αρχή. Κλείνοντας, μπορούμε με μεγάλη βεβαιότητα να ισχυριστούμε ότι 
η εργασία ήταν πλήρως επιτυχής και απέδωσε παραπάνω από τα αναμενόμενα.
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