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Introducere

Domeniul principal de cercetare al prezentei teze de doctorat se referd la dezvoltarea resurselor
si aplicatiilor pentru task-uri din domeniul procesdrii limbajului natural. Teza noastrd de doctorat
se intituleazd ,,Dezvoltarea resurselor si aborddri de invétare automata pentru task-uri de procesare a
limbajului natural” si isi propune sd dezvolte resurse si modele de Tnvitare automati si de invdtare
profunda pentru o serie de task-uri de prelucrare a limbajului.

Termenul de Natural Language Processing (NLP) se referda la domeniul de cercetare preocupat
de explorarea modului in care calculatoarele pot fi folosite pentru a intelege si manipula limbajul
natural in contexte de comunicare diverse. Avand la bazd lingvistica traditionald, domeniul NLP a
evoluat odatd cu progresele Tn domeniul informaticii care au permis efectuarea unui numar tot mai
mare de operatii in mod automat, si cresterea complexitatii acestora. De asemenea, disponibilitatea
crescandd a unor volume mari de text In limbaj natural stocate electronic a fost un factor important in
popularizarea domeniului. Lingvistica clasicd a urmadrit elaborarea regulilor limbajului prin interme-
diul formalizarii matematice. Aceasta a fost, de asemenea, abordarea primelor sisteme NLP, care au
folosit reguli definite manual pentru a procesa limbajul natural. Cu toate acestea, astfel de abordari
au limitdri semnificative in a capta sensul unui cuvant si in abordarea varietatii In exprimare. Astfel,
o schimbare fundamentald caracterizata prin aproximari simple si robuste in loc de analize profunde,
un accent pe modele probabilistice de limbaj si crearea de corpusuri adnotate de care sd fie utilizate
impreund cu modele de Tnvétare automata bazate pe statistici [Kle] a avut ca rezultat aparitia subdo-
meniului de procesare statisticd a limbajului natural, care defineste domeniul actual NLP intr-o mare
masurd.

Importanta acestui domeniu se datoreazd numeroaselor aplicatii pe care le are Intr-o varietate de
contexte. In general, metodele NLP au fost concepute pentru indexarea si ciutarea informatiilor in
texte foarte lungi (Information Retrieval (IR) si Information Extraction (IE)), clasificarea textului in
categorii, traducerea automatd, sumarizarea automatd, raspunsul automat la intrebdri date, achizitia
de cunostinte si generarea de text [Cho0O3]. Mai concret, relevanta unor astfel de tehnici constd 1n
automatizarea anumitor sarcini care permit oamenilor mai mult timp pentru a se dedica muncii de
creatie. In plus, astfel de abordiri sunt caracterizate de un alt tip de nvitare decét cel uman, bazat pe
cantitdti mari de date care pentru un om ar fi imposibil de prelucrat 1n limite de timp rezonabile. De
exemplu, tehnicile de clasificare a textelor si de achizitie a cunostintelor sunt implicate intr-un numar
de domenii: domeniul financiar (de exemplu, detectarea cazurilor de spaldre a banilor, managemen-
tul riscului, managementul relatiilor cu clientii, detectarea fraudei, analiza automatd a rapoartelor
financiare [GDKS20]), stiinte politice (de exemplu, analiza comportamentului unei populatii in ca-
drului unui vot si elaborarea politicilor sau urmarirea conflictelor internationale [CJ20]), studii clinice
(de exemplu, sprijin In diagnostic, potrivirea studiilor clinice cu potentiali participanti, fenotiparea
computationald [FRC13, FH"99]) sau educatie (de exemplu, notarea automati, sisteme inteligente
de indrumare si tutoriat, evaluarea eseurilor scrise de studenti si a cunostintelor acestora [Bur09]).

Dintre aceste aplicatii de procesare a limbajului natural, studiile din aceasta teza se concentreaza
pe douad task-uri de clasificare a textului: detectia emotiilor si identificarea autorului unui text. Pentru
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prima dintre acestea, detectia emotiilor din text, au fost dezvoltate o serie de resurse pentru limba
roméand, si anume un lexicon [BL17, LB17, LB19] si doud corpusuri. Aceste resurse au fost folosite
in studiul exprimarii emotionale 1n texte literare in limba romana [Bri19, LBB21]. Pentru cel de-al
doilea task, identificarea autorului unui text, au fost propuse o serie de modele de invdtare profundd
pentru a identifica autorii unor poezii in limba roméana [BCL21]. De asemenea, a fost evaluati ca-
pacitatea unor sisteme similare de procesare a limbajului natural de a rezolva problema identificarii
programatorului care a scris un anumit fragment de cod sursi [CLB22, LBCC22]. In continuare, vom
detalia motivatia abordarii fiecareia dintre aceste task-uri.

Problemele abordate

Detectia emotiilor in text

Recunoasterea emotiilor din text este un domeniu extrem de relevant in contextul curent, in prin-
cipal datoritd gamei variate de cazuri de utilizare, de la analiza opiniilor in contexte comerciale pana
la studii psihologice in medii clinice. Detectarea emotiilor din text poate juca un rol semnificativ si in
educatie, prin proiectarea de software educational in care componentele emotionale ale interactiunii
se adapteazd contextului si, practic, 1n orice sistem sau proces care implica continut emotional. Deoa-
rece emotiile sunt o parte vitala 1n alcatuirea unui individ si, in consecintd, un fir tesut fard echivoc in
existenta umand, gama de aplicatii ale detectirii si analizei automate a emotiilor este destul de larga.

Cu toate acestea, n ciuda popularitatatii domeniului, existd anumite dificultdti in a detecta emotiile
exprimate in text. Cateva dintre aceste provocdri sunt: complexitatea inerentd a exprimirii emotiilor,
lipsa seturilor de date de calitate si limitdrile modelelor computationale actuale [STZ18]. Prima dintre
aceste provocdri se referd la o serie de aspecte pe care le prespune exprimarea emotiilor in text, dintre
care unele prezentand dificultdti in a fi surprinse chiar si pentru oameni, nu doar pentru calculatoare.
Spre exemplu, aceeasi emotie poate fi transmisd in mai multe moduri, fiecare cu vocabular diferit
si uneori constructe semantice contrastante, inclusiv ironie si sarcasm, limbaj figurativ sau referinte
dependente de context. In mod similar, numirul de semnificatii si fatete emotionale posibile pe care o
singurd propozitie le poate incorpora sunt aspecte problematice atit in adnotarea de exemple, cat si in
identificarea propriu-zisa a emotiilor din text. Finalmente, o provocare fundamentald Intr-un astfel de
task este complexitatea inerentd a taxonomiilor de emotii - desi existd mai multe moduri de a modela
stdrile emotionale, niciunul nu reuseste s organizeze si s clasifice definitiv toate emotiile si relatiile
dintre acestea. In ceea ce priveste lipsa datelor de calitate, acest lucru este de o importanti deosebiti
in modelele bazate pe invitarea din exemple, cum sunt majoritatea metodelor de Tnvétare profunda
utilizate in prezent in domeniu. Adnotarea continutului emotional este o sarcind recunoscuta ca fiind
dificila [Ohm20], din urmitoarele motive: perspectiva adnotatorului si influenta acesteia in etiche-
tarea continutului emotional, deoarece experienta personald dicteazi intelegerea diferitelor contexte
si a raspunsurilor emotionale pe care le provoacd; dinamica emotionald dintr-o conversatie data si
diferitele fatete ale emotiilor din text - de exemplu, emotia transmisd de autorul textului si emotia
pe care o resimte cititorul; si, nu 1n ultimul rand, intrebdrile care raman cu privire la cét de adecvatd
este aplicarea fara modificdri a teoriilor psihologice ale interactiunii umane ca modele emotionale in
ceea ce este, fird indoiald, o modalitate limitati de comunicare. In cele din urmi, ineficienta relativi
a modelelor actuale poate fi explicatd pe baza ultimei observatii. Modelarea task-ului de detectare a
emotiilor este 1n sine o sarcind dificild, deoarece se poate defini ca o problema de clasificare binara, o
problema de clasificare cu mai multe clase, cu una sau mai multe etichete pentru un fragment de text
sau o problema de regresie (predictia intensitatii emotiilor). Mai mult decat atat, domeniul prelucrarii
limbajului natural are incd un drum lung de parcurs in rezolvarea problemei Intelegerii limbajului
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natural, Tntrucat aborddrile existente reusesc sd surprindd doar Intr-o oarecare masurd aspectele se-
mantice ale limbajului. Aspectele emotionale si semantice ale limbajului sunt strans legate, ceea ce
face ca dezvoltarea reprezentdrilor de text imbogétite cu emotii sa fie un aspect crucial al cercetarii.

Abordarile timpurii, bazate pe reguli, In cadrul task-ului de detectare a emotiilor din text nu au
reusit sd abordeze complexititile problemei intr-un mod satisfiacator. Cu toate acestea, progresele
recente bazate pe modele de invitare profunda incurajeaza explorarea continua a acestui domeniu,
cele mai recente studii rezolvand, fie partial, fie complet, multe dintre aceste dificultati. Cerceta-
rea noastrd se concentreazd pe recunoasterea emotiilor din texte in limba romdnd, si are obiectivul
de a contribui la dezvoltarea si alinierea domeniului national la standardele internationale. Alege-
rea subiectului este motivatd de natura sarcinii, care este extrem de interesantd, atdt din perspectiva
psihologicd, prin studiului modului de exprimare al emotiilor in texte in limba romand, cat si din
perspectivd computationald, datoritd implicatiilor sale in ceea ce priveste inteligenta artificiald.

Un prim pas 1n atingerea acestui obiectiv a fost dezvoltarea unui lexicon, denumit RoEmoLex,
care inregistreazd asocierile dintre o serie de cuvinte si opt emotii de bazd (Anticipare, Bucurie,
Dezgust, Fricd, Furie, Incredere, Tristete, Surprizd) si doud polarititi (Pozitivitate si Negativitate).
Urmatorea etapd a fost reprezentatd de colectarea datelor sub forma de texte Tn limba romana. Astfel,
a fost creat corpusul RoWikiLit. Pentru anumite submultimi de texte din acest corpus, am examinat
continutul emotional cu ajutorul lexiconului ROEmoLex. Categoria operelor literare a fost aleasa din
mai multe motive, printre care si faptul ci unele sunt disponibile online, in mod gratuit. in plus, pentru
lucraérile binecunoscute, existd un numar considerabil de analize literare si de recenzii ale criticilor si
ale publicului. Prin urmare, performanta modelelor computationale poate fi evaluatd folosind aceste
surse suplimentare, care nu sunt lipsite de importantd in sarcini complexe, cum ar fi studiul emotiilor
in text. In continuare, am folosit modele de invdtare nesupervizatd pentru a investiga relatia dintre
aspectele lingvistice ale textelor literare si continutul emotional. In cele din urmi, am dezvoltat un
set de date pentru task-ul de detectare a emotiilor 1n text. Acesta contine propozitii si fraze n limba
romana adnotate cu 14 emotii si 2 valente, si a fost denumit RoOEmoData. Setul de date RoEmoData
va fi elementul de baza al experimentelor ulterioare de detectare a emotiilor 1n texte in limba roména.

Identificarea autorului unui text

Analiza provenientei documentelor si a autorilor acestora (Authorship Attribution (AA)) este un
domeniu al NLP care se referd la extragerea de informatii despre un autor pe baza textului si clasifi-
carea textelor in clase de autori. Astfel, informatii despre stilul autorului si caracteristicile socioling-
vistice ale acestuia sunt determinate pe baza unei analize, care poate conduce chiar la identificarea
autorului textului. Existd mai multe task-uri Tnrudite in acest domeniu: (1) Identificarea autorului
(AA) - identificarea autorului (autorilor) unui set de texte, (2) Crearea profilurilor de autori (Author
Profiling (AP)) - descoperirea datelor demografice ale autorului, cum ar fi varsta, sexul, ocupatia si
nivelul educational, (3) Verificarea calitdtii de autor (Authorship Verification (AV)) - confirmarea sau
infirmarea faptului c un text a fost scris de un anumit autor, si (4) Detectarea plagiatului (Plagiarism
detection (PD)) - cautarea de paragrafe reproduse din textele altor autori. De exemplu, plagiatul in
domeniul dezvoltdrii de software este o problema majora in mediile educationale si corporatiste, care
poate fi abordati printr-o astfel de analizd de provenienta prin identificarea asemandrilor textuale intre
fragmente de cod sursd [BTO07].

Descoperirea trasdturilor stilistice latente ale autorilor dintr-un corpus de date sub forma de text
are multe aplicatii in diverse domenii [DFIC19, SMS17]: literaturd si istorie (pentru a determina pa-
ternitatea literara a unor documente literare sau istorice anonime sau in litigiu; detectarea de pastise;
compararea stilurilor diferitilor autori); educatie (pentru a Intelege personalitatea studentilor; pen-
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tru a detecta plagiatul in activitatea academicd [HLLA14]); analiza continutului de pe retelele sociale
(construirea de profiluri de utilizator care includ identitatea, caracteristicile sociolingvistice si opiniile
acestora [MGAPD™ 17]); investigarea infractiunilor cibernetice (pentru a identifica activititile peri-
culoase, cum ar fi spam-ul, mesajele de rdscumpdrare, hartuirea, spalarea banilor, distribuirea ilegala
de materiale Tn e-mailuri, bloguri sociale sau mesaje SMS-text [STASH19]; pentru a furniza dovezi n
instantele judecdtoresti); ingineria software si securitatea ciberneticd (pentru a identifica autorul unui
anumit fragment de cod sursid [KKG™ 19]; pentru a detecta plagiatul in cadrul unui produs software
[BTO7] si codul periculos; pentru a preveni atacurile cibernetice).

Provocirile Intilnite 1n task-ul de determinare a autorului unui text pot fi sumarizate dupd cum
urmeazi. In primul rdnd, existd indoieli cu privire la fiabilitatea tehnicilor de atribuire automati a
autorului in situatii in care acuratetea este primordiali (de exemplu, in domeniul legal). In acest sens,
se pune problema existentei unui stil caracteristic de scriere specific fiecirui individ [VHBT05]. in
al doilea rand, nu existd o solutie universal acceptatd pentru task-ul de identificare a autorului unui
text dat. In consecintd, multe tehnici prezentate in domeniu se dovedesc a functiona in experimente
la scara mic4, dar rareori exista validare pe seturi de date din alte domenii sau o comparatie riguroasa
cu lucrari similare. Chiar si la momentul actual, genul textelor si reprezentativitatea esantionului sunt
probleme cruciale [Juo06]. De exemplu, un model de invdtare automatd care este antrenat pe lucrarile
poetice ale unui autor ar putea sd nu recunoasca lucrdrile sale in proza. Prin urmare, pentru utilizare
in contexte din lumea reald, poate fi utild dezvoltarea modelelor care permit determinarea identitdtii
autorului pentru texte din mai multe genuri. De asemenea, modificdrile aduse manuscrisului unui
scriitor de catre editori sau tipografi ar putea face dificild separarea adevéaratului stil al autorului in
lucririle publicate. In mare misuri, in studiile de atribuire a autorului pentru un text dat, existi o
conventie conform cdreia forma finald, publicata, a textului apartine in Intregime autorului.

Identificarea autorului unui fragment de cod, sau Software Authorship Attribution (SAA), poate
fi definitd ca procesul de identificare a programatorilor care au scris anumite fragmente de cod sursa
date. Aceastd identificare se realizeaza in urma unei determindri prealabile cu privire la caracteristicile
lor distinctive in ceea ce priveste stilul de programare. Stilul de programare al unui dezvoltator de
software poate fi caracterizat printr-un numdir de preferinte si alegeri facute in procesul de scriere
a codului, inclusiv, dar fard a se limita la denumirea variabilelor, bibliotecile, structurile de date si
secventele de control utilizate. Stilul de programare are, de asemenea, o legdtura directd cu experienta
si competenta programatorului si, desigur, cu modul particular de gandire logica si creativa folosite
pentru a rezolva o problema de programare [ARA T 19].

Desi este adevarat cd limbajele de programare au gramatici mult mai putin flexibile decét limba-
jele naturale, stilul de programare al unui programator poate fi totusi identificat. Stilul de programare
al unui programator se refera la preferintele acestuia in exprimarea constructelor logice, definirea
structurilor de date si utilizarea ulterioara a acestora, precum si la denumirea variabilelor si constan-
telor si la apelurile efectuate citre seturi de date fixe si temporare [SAMO96].

Domeniul care cuprinde aceste task-uri de atribuire de autor unui fragment de cod sursd este
unul care doar recent a atras interes la scard largd. Acest fapt se datoreazd nevoilor practice tot mai
complexe din mediul academic si cel economic.

Detectarea plagiatului, si a ghostwriting-ului (detectia sarcinilor de programare externalizate ale
studentilor) sunt probleme care implicd identificarea programatorului care a scris un fragment de
cod, pentru care solutiile AA astfel construite ar fi extrem de utile in mediul academic. In domeniul
securitdtii cibernetice, in care atat indivizii, cat si organizatiile pot fi tinte, atacurile cibernetice ba-
zate pe software periculos (adware, spyware, virusi si multe altele) sunt probleme importante care
pot fi prevenite cu ajutorul unor sisteme de analizd a provenientei codului sursd. Domeniul ingine-
riei software beneficiazd de progresele din domeniul SAA in rezolvarea diferitelor sarcini precum
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intretinerea software-ului, analiza calitdtii software-ului, managementul proiectelor, detectarea plagi-
atului cu efecte importante in problemele de copyright si licentiere [BKR21].

In aceasti tezi sunt prezentate abordiri de invdtare profundd pentru a rezolva task-uri de identifi-
care a autorului unui text literar si, respectiv, atribuirea de autor pentru un fragment de cod sursd. In
acest sens, au fost dezvoltate trei modele: AutoAt, pentru task-ul de identificare a autorului unui text
literar, AutoSoft cu extensia sa AuoSoft“*t, pentru un task de clasificare SAA cu mai multe clase
si Softld, pentru o sarcind de clasificare SAA cu o singurd clasd. Aborddrile propuse rezolva cu
succes task-urile date, comparatia cu alti algoritmi de invdtare automata existenti in contexte cu mai
multe clase fiind favorabila. In plus, modelele propuse oferd avantaje precum calculul probabilititilor
de apartenentd la o clasd de autor si posibilitatea de a relncadra sistemele pentru a rezolva sarci-
nile de atribuire a autorului In varianta cu o singurd clasa prin recunoasterea autorilor ,,cunoscuti’ si
.necunoscuti” (AutoSoft si AutoSofte®?).

Contributii originale

Cercetarea noastrd s-a axat pe doud directii principale: (1) dezvoltarea de resurse pentru detec-
tarea emotiilor din text pentru limba romana si studiul relatiilor dintre diversele trasaturi lingvistice
ale textelor si continutul emotional cu ajutorul tehnicilor de tnvdtare nesupervizatd si (2) investigarea
modelelor invdtare profundd pentru sarcina de atribuire a autorului, atat pentru texte in limbaj natu-
ral, cét si pentru fragmente de cod software. Astfel, rezultatele si principalele noastre contributii sunt
separate pe baza acestor directii, care sunt prezentate in detaliu Tn Capitolele 2 si 3:

1. Detectia emotiilor

Numeroasele studii interesante privind detectarea emotiilor 1n texte in limba englezd au declansat
un interes pentru dezvoltarea domeniului corespondent pentru limba romani. In acest scop, am
creat o serie de resurse pentru limba romanad, si am propus trei tipuri de analize ale continutului
semantico-emotional: (1) folosind masuri cantitative si statistici simple, (2) folosind o teorie
matematica a analizei datelor numitd Formal Concept Analysis (FCA) si (3) folosind o me-
todd de invitare nesupervizatd, si anume Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC). Scopul
principal al acestor analize a fost de a descoperi tiparele emotionale si relatia lor cu continutul
semantic corespunzdtor. Rezultatele noastre privind aceastd linie de cercetare au fost urmétoa-
rele:

(a) Primul pas a fost dezvoltarea RoEmoLex, un lexicon care cuprinde o serie de cuvinte
adnotate cu continut emotional. RoEmoLex a fost dezvoltat in trei etape, documentate in
trei articole stiintifice publicate: prima versiune a lexiconului ([LB17]) a constat intr-un
numadr mic de termeni si a inclus corecturi fatd de traducerea automata a resursei originale
(EmoLex [MT10])). in RoEmoLex v.2. ([BL17]) au fost addugati termeni noi. A treia
versiune a lexiconului [LB19] a fost supusd unei verificdri riguroase si unei analize apro-
fundate a continutului sdu pentru a prezenta o resursd gata de a fi utilizatd. Detalii despre a
treia versiune a RoOEmoLex sunt incluse in sectiunea 2.1.1. RoEmoLex este disponibil pu-
blic la https://www.cs.ubbcluj.ro/~ica/romanian—-nlp-resources/
index.html, si a fost deja folosit Intr-o serie de studii in psihologie [HO20] si in do-
meniul stiintelor politice [Bir20].

(b) in continuare, s-a propus o explorare a continutului lexiconului RoEmoLex prin FCA, o
metoda care permite o reprezentare intuitiva a relatiilor semantice si lexicale dintre ter-
meni si valentele si emotiile asociate acestora. Rezultatele au fost publicate in [LB19]. in
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aceastd lucrare au fost evidentiate echivalentele dintre ordondrile formale ale conceptelor
bazate pe emotii si reprezentdrile ierarhice ale termenilor pe bazd semantica (de exemplu,
relatia de hypernymy/hyponymy). O astfel de distributie a etichetelor emotionale in seturi
de cuvinte semnificative din punct de vedere semantic ar putea fi exploatata in aplicatii
ulterioare care integreaza resursa RoEmoLex. Detalii despre acest studiu pot fi gasite n
Sectiunea 2.2.1.

In urmitorul nostru studiu, am folosit RoEmoLex pentru a investiga opera poetici a unui
autor roman (Mihai Eminescu) cu privire la mai multe aspecte lexicale, semantice si
emotionale. Rezultatele au fost publicate in [Bri19]. Detalii despre aceastd analizd sunt
incluse in Sectiunea 2.2.2. Contributia originald a acestei lucrari este reprezentata de o
analizd cantitativa aprofundata a operelor poetice ale lui Mihai Eminescu si o examinare
atentd a relatiei dintre etapele expresiei artistice ale autorului si aspectele cuantificabile
ale limbajului. in special, trasdturile emotionale si de valentd care au fost definite au fost
unice si, desi rezultatele analizei statistice simple in acest sens nu au permis identificarea
unor concluzii definitive, ele au informat studiile noastre ulterioare.

Deoarece studiul anterior a cuprins doar o analiza cantitativd a unui set limitat de docu-
mente, am creat un set mai mare de date de texte literare, RoWikiLit, din surse online,
proces descris 1n Sectiunea 2.1.2. Acest set de date a fost folosit in doud dintre studiile
noastre, dintre care unul a implicat studiul tiparelor semantice si emotionale prin tehnici
de invdtare nesupervizatd intr-un subset adnotat cu teme literare al poeziei lui Mihai Emi-
nescu. Rezultatele au fost publicate in [LBB21], iar contributia originald a acestei lucrari
se referd la aplicarea unei tehnici de invétare automata nesupervizata pe un corpus de po-
ezie pentru a explora asocierile dintre continutul tematic si cel emotional. In urma acestui
studiu, s-a observat cid analiza computationald a operei sustine analize literare. Detalii
despre acest studiu se regdsesc in Sectiunea 2.2.3.

Obiectivul final al studiilor de pe aceastd directie de cercetare este dezvoltarea de sisteme
de detectie a emotiilor din texte in limba romana. Pentru a atinge acest obiectiv, un set de
date care include propozitii si paragrafe in limba romana din 4 categorii semantice diferite
(fragmente sau replici din conversatii sau intrdri de jurnal folosind limbaj literal, text care
implicd limbaj figurativ si expresii specific roménesti, fragmente literare si fragmente de
stiri si din articole) adnotate cu 14 emotii si 2 valente prin crowdsourcing. Setul de date
construit a fost denumit RoEmoData, iar statistici despre forma sa curentd pot fi gdsite In
Sectiunea 2.1.3.
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2. Identificarea autorului unui text

Intrebarea initiali care a condus la studii ulterioare pe aceasti directie de cercetare a fost urmi-
toarea: pot fi autorii operelor literare identificati automat pe baza anumitor reprezentdri de text?
Astfel, scopul nostru a fost sd definim un nou model de invdtare profundd pentru a raspunde la
aceastd intrebare. S-a realizat un experiment relativ reusit in definirea modelului AutoAt, un
model de clasificare din categoria de invitare profunda bazat pe un ansamblu de autoencoderi
pentru identificarea autorului unui text literar in mod supervizat. In mod specific, au fost con-
siderate opere poetice apartinand unor autori romani. In continuare, s-a investigat capacitatea
modelelor bazate pe tehnica de invitare profundad autoencoder de a face distinctia ntre stilul
programatorilor in fragmente de cod sursd. Au fost dezvoltate urmédtoarele trei modele bazate
pe Invitarea profunda:

(a) AutoAt. Primul model creat a fost bazat pe un ansamblu de autoencoderi cu mai multe
straturi ascunse. Modelul a fost evaluat pe un subset al setului de date RoWikiL.it. Ideea
principald a acestui model a fost de a antrena céte un autoencoder pentru fiecare autor In
setul de date dat, cu scopul de a codifica caracteristicile particulare (atat structurale, cat
si conceptuale) ale documentelor apartiniand aceluiasi autor. Rezultatele acestui studiu au
fost publicate in [BCL21] si sunt descrise si n sectiunea 3.1. S-a obtinut o valoare de
de 0,81 40,02 pentru metrica F-score. Comparatia cu alti clasificatori existenti a fost
favorabild in 5 din 6 cazuri.

(b) AutoSoft and AutoSofté®t. Modelul de bazi, AutoSoft, este similar cu AutoAt,
conceput cu scopul de a investiga performanta unui model de clasificare supervizat ba-
zat pe autoencoderi pentru identificarea programatorului care a scris un fragment de cod
sursd. Reprezentarea codului sursd a fost inspiratd din domeniul procesdrii limbajului
natural, embedding-urile doc2vec dovedindu-se a fi capabile sa codifice stiluri de pro-
gramare pentru dezvoltatorii software Iuati in considerare. Mai mult, s-a propus o extensie
a clasificatorului AutoSoft, denumiti AutoSoft“*t, prin care s-a propus recunoasterea
unei clase de ,,autor necunoscut” in plus fatd de setul dat de clase de programatori. Rezul-
tatele obtinute in acest studiu au fost detaliate in [CLB22] si sunt incluse si in Sectiunea
3.2. Cele doud modele au fost introduse ca dovada a fezabilitétii conceptului si evaluate
pe subseturi ale setului de date Google Code Jam, pe care s-au obtinut valori F'-score
intre 0,902 si 0,986 pentru clasificatorul AutoSoft. Modelul AutoSoft depaseste alti
clasificatori din literaturi in 69% dintre cazuri. Pentru modelul AutoSoft**, cele mai
bune rezultate au fost obtinute Intr-o configuratie de testare folosind secvente de tokeni
de lungime N, in particular N = 5. in 7 task-uri de clasificare binari diferite cu autori
din clasele original si autor necunoscut, s-au obtinut valori F'-score intre 0,983 si 0,996.
Comparatia cu One Class Support Vector Machines, un alt clasificator din literaturad de
acest tip, a fost favorabild. Acesta din urmi a depisit AutoSoft®** doar in termeni de
Speci ficitate.

(¢) SoftId. Acest model a fost dezvoltat ca un model de clasificare cu o singuri clasd si a
fost antrenat pentru a recunoaste stilul de programare al unui anumit grup de dezvoltatori
de software. SoftId a fost conceput cu scopul de a detecta daca un anumit fragment de
cod sursd a fost scris de un dezvoltator din grupul dat sau de un programator ,,necunoscut”.
Spre deosebire de cele doud modele anterioare, SoftId se bazeaza pe un singur autoen-
coder antrenat pe reprezentdri textuale ale fragmentelor de cod sursd. Rezultatele acestui
studiu au fost detaliate in [LBCC22]. In 24 de experimente pe subseturi ale setului de
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date Google Code Jam, pentru care s-a variat tipul de reprezentare si valoarea lui [V pen-
tru secvente de tokeni (cuvinte-cheie, operatori, nume de variabile, etc), SoftId depiseste
clasificatorul One-Class Support Vector Machines (OSVM) utilizat pentru comparatie n
95% din cazuri. O descriere detaliatd a experimentelor noastre si discutia bazata pe rezul-
tatele obtinute este disponibild Tn Sectiunea 3.3.

Structura tezei

Structura tezei este urmétoarea.

Primul capitol descrie contextul teoretic pentru task-urile luate Tn considerare in teza noastra
si o prezentare generald a domeniilor abordate, precizand studiile deja existente si modul 1n care
aborddrile noastre se raporteazd la acestea. Acest capitol este Tmpartit In trei sectiuni.

In Capitolul 2 sunt prezentate studiile noastre in detectarea emotiilor in texte in limba romani.
Acest capitol are doud sectiuni principale, Sectiunea 2.1, care prezintd resursele dezvoltate in vede-
rea rezolvdrii aceastui task, si Sectiunea 2.2, care prezintd analizele nesupervizate ale continutului
semantic si emotional 1n texte in limba romand folosind resursele dezvoltate.

In cel de-al treilea capitol, sunt prezentate experimentele realizate folosind tehnici de invitare
profunda pentru task-ul de identificare a autorului unor texte, mai specific folosirea modelelor de tip
autoencoderi pentru date literare (Sectiunea 3.1) si cod sursa (Sectiunile 3.2 si 3.3) .



Capitolul 1

Fundamente teoretice

Acest capitol oferd o scurtd prezentare a lucrdrilor conexe referitoare la tipul de resurse si task-
urile propuse in aceastd tezd. De asemenea, sunt incluse scurte descrieri ale algoritmilor utilizati.

Capitolul este Tmpartit in trei sectiuni: in primul rdnd, o sectiune care detaliaza studiile existente
cu privire la resursele si task-urile prezentate; 1n al doilea rand, o sectiune 1n care sunt prezentate
fundamentele teoretice specifice analizei continutului emotional in text si perspectivele literare asupra
operei lui Mihai Eminescu si, in final, o sectiune in care sunt descrise metodele si tehnicile folosite Tn
abordadrile prezentate.

Prima dintre aceste sectiuni reprezinta o privire de ansamblu asupra studiilor existente in cele doua
directii principale de cercetare pe care le abordeaza teza: detectarea emotiilor din text si identificarea
autorului unui text. Structura internd a acestei sectiuni o oglindeste pe cea a tezei in ansamblu,
primele subsectiuni concentrandu-se pe lucrdrile conexe privind resursele pentru analiza continutului
emotional dintr-un text, analiza nesupervizatd a asocierilor intre latura semanticd si cea emotionald,
atat in ceea ce priveste termeni, cit si texte, analiza cantitativd a stilului literar, si, respectiv, gruparea
unor opere literare pe bazd de continut emotional. Aceste subsectiuni acopera prima directie de
cercetare abordatd, detectarea si analiza emotiilor.

In ceea ce priveste existenta resurselor de analizd a emotiilor pentru texte in limba romdnd, atat
in ceea ce priveste lexicoanele, cat si corpusurile, o analiza a literaturii de specialitate indica faptul ca
sunt putine lucriri care vizeaza limba romand, in comparatie cu multitudinea de resurse care existi
pentru limba englezi. In consecinti, existd o tendinti similari in ceea ce priveste aplicatiile bazate pe
emotii care iau In considerare limba roménd. Cu toate acestea, existd cateva grupuri de cercetare care
au dezvoltat si continud sd dezvolte resurse cuprinzdtoare si fiabile [TBM14, PT18, CD21] pentru
o varietate de task-uri. Studiile prezentate 1n aceastd tezd vizeazd analiza emotiilor in texte in limba
roméand, subdomeniu pentru care existd mai putine studii decat, de exemplu, pentru analiza atitudinilor
in texte si pentru care doar recent au fost propuse modele supervizate [CD21].

Urmatoarele doud subsectiuni includ descrieri ale celor doua probleme de identificare a autorului
unui text care au fost abordate - identificarea autorului unor texte literare $i identificarea autorului
unui fragment de cod sursd. Sunt prezentate lucrari conexe pentru ambele task-uri, furnizand astfel
baza teoreticd pentru a doua directie de cercetare prezentatd in tezd, identificarea autorului unui
text. Principalele contributii ale cercetdrii noastre in cadrul acestei directii de cercetare sunt: (1)
dezvoltarea unui model general bazat pe autoencoderi pentru identificarea autorului, atit in texte
literare [BCL21], cét si In software [CLB22] si (2) flexibilitatea modelelor dezvoltate, care pot fi
adaptate usor pentru a aborda diferite formuldri ale problemei de atribuire a autorului unui text.

In a doua sectiune a capitolului sunt prezentate fundamente teoretice specifice task-urilor abor-
date. In mod particular, pentru studiile care implicd analiza continutului emotional al unui text, este
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descris modelul emotional al lui Robert Plutchik [Plu80], care este folosit 1n crearea resurselor pentru
acest task. De asemenea, sunt prezentate aspecte ale operei lui Mihai Eminescu, care este autorul pe
care sunt concentrate studiile nesupervizate din Capitolul 2 - analiza cantitativa a stilului sdu poetic si
gruparea poeziilor sale pe baza continutului emotional. Stilul lingvistic, etapele de creatie si temele
literare din opera lui Mihai Eminescu sunt descrise in aceastd sectiune.

In final, sunt prezentate metodele si tehnicile folosite. In primul rand, ca bazi teoretici pentru
analiza nesupervizata a continutului semantico-emotional a termenilor din RoOEmoLex, este descrisd
metoda FCA. FCA reprezintd o formalizare matematicd a ntelegerii filozofice a conceptelor, unde
conceptele sunt definite prin seturi de obiecte, atribute si relatii intre ele ((GW97], [Wil05]). Aceastd
tehnicd este folositd pentru a ordona si organiza conceptele formate din termeni RoOEmoLex ca obiecte
si etichetele emotionale aferente ca atribute.

In al doilea rand, este prezentat algoritmul de clusterizare aglomerativi ierarhici. HAC este o
tehnicd nesupervizatd care produce o ierarhie de clustere, oferind informatii despre modul in care
clusterele de pe fiecare nivel din ierarhie sunt formate din clusterele de pe nivelul anterior. Acest
algoritm a fost folosit Tn studiul continutului emotional al poeziei lui Mihai Eminescu.

Apoi, sunt discutate reprezentarile distribuite de cuvinte si text, cu accent pe modelele word2vec
si doc2vec. In acest context, termenul embeddings se referi la metodele si tehnicile concepute pen-
tru a obtine vectori cu valori reale ca reprezentdri pentru cuvinte sau documente individuale. Aceste
reprezentdri vectoriale distribuite sunt invdtate pe baza utilizdrii cuvintelor Intr-un corpus dat, cel
mai adesea cu ajutorul unei retele neuronale. In acest mod, reprezentiri ale unititilor cu semnificatii
similare sunt mai apropiate in spatiul vectorial dat. Reprezentdrile doc2vec au fost folosite in ma-
joritatea studiilor noastre de identificare a autorului unui text dat.

La final, sunt descrise modelele de invdtare profundd denumite autoencoderi. Un autoencoder
este compus din doud retele neuronale (denumite encoder si decoder) care sunt antrenate pentru a
aproxima functia identica (adica pentru a reconstrui ceea ce este dat ca input), fiind astfel cunoscute
ca tehnici de invdtare auto-supervizatd. Toate modelele de identificare a autorului propuse - AutoAt,
AutoSoft si AutoSoft®® si Softld se bazeazi pe autoencoderi, atat sub forma unui ansamblu de
autoencoderi (AutoAt si AutoSoft), cat si a unui singur autoencoder antrenat pentru a raspunde
problemei date (Softld).



Capitolul 2

Dezvoltarea de resurse si aplicatii pentru
detectarea emotiilor in texte in limba
romana

Importanta detectérii emotiilor din text se datoreazd multitudinii de aplicatii care se pot construi
pe baza unei solutii pentru acest task Tn domenii precum psihologie, sociologie sau stiinte politice.
Provocirile in detectarea emotiilor se datoreaza in principal faptului cd teoriile si modelele emotionale
existente se referd o ntelegere mai largd a conceptului de afect, care include procese cognitive, com-
portament si schimbari psihofiziologice, iar comunicarea textuald, Tn mod evident, nu le poate incor-
pora pe toate. Mai exact, ambiguitatea textului scris (de exemplu, folosirea sarcasmului, a ironiei, a
limbajului figurat etc.), varietatea de moduri in care poate fi exprimatd o anumita emotie si numarul de
interpretdri care pot fi atribuite unui text de citre un cititor reprezintd citeva dintre aceste provocari.
In consecinti, dezvoltarea resurselor de calitate pentru analiza computationald a emotiilor exprimate
in text este cruciald, la fel cum este si studiul diferitelor tipuri de text cu ajutorul acestora. Astfel
de studii ar putea oferi noi perspective cu privire la analizele existente (de exemplu, in studiile lite-
rare) sau pot oferi puncte de plecare in recunoasterea automatd a emotiilor in texte (de exemplu, in
continutul de pe retelele sociale).

In acest capitol sunt descrise eforturile noastre de a contribui la dezvoltarea domeniului de detec-
tare a emotiilor din texte in limba romani. In acest sens, sunt urmirite doui directii de cercetare: in
primul rand, crearea de resurse pentru limba romana, si in al doilea rand, explorarea asocierilor dintre
continutul semantic si cel emotional al cuvintelor si textelor intr-o manierd nesupervizatd, cu ajutorul
resurselor dezvoltate.

Studiile incluse in acest capitol au fost publicate si in cinci lucrari originale [[BL.17, BL18, LB17,
LB19, LBB21]]. Un scurt rezumat privind principalele contributii originale prezentate in acest capitol
este inclus 1n continuare.

1. Sectiunea 2.1 detaliazd procesul de dezvoltare a trei resurse de detectare a emotiilor pentru texte
in limba roméind: RoEmoLex, RoWikiLit and RoEmoData.

* Procesul de dezvoltare in trei etape al RoEmoLex este descris in Sectiunea 2.1.1. Ro-
EmoLex este un lexicon care include asocieri cuvant-emotie. RoEmoLex contine 9177
de termeni adnotati cu opt emotii (Anticipare, Bucurie, Dezgust, Fricd, Furie, Incredere,
Surprizd si Tristete) si doud valente (Pozitivitate, Negativitate). Primele doud etape ale
dezvoltérii acestui lexicon au fost detaliate in doud articole stiintifice [LB17, BL17], in
timp ce intr-o a treia lucrare a fost prezentatd versiunea disponibild public a lexiconului
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(RoEmoLex v.3.), si o analizd a continutului semantico-emotional din cadrul anumitor
termeni din lexicon [LB19]. Scopul construirii acestui lexicon a fost de a oferi un punct
de plecare in task-ul analizei emotiilor in texte in limba romand, obiectiv care a fost atins,
intrucat existd cercetdtori care au inceput deja sd foloseascd RoEmoLex 1n studii cu o
componentd emotionald 1n diferite domenii.

* Sectiunea 2.1.2 prezintd RoWikiLit, un corpus de opere literare romanesti colectat in
principal de pe site-ul Wikisource (varianta In limba romana) si adnotat cu diverse informatii
pentru a facilita analiza computationali a unor aspecte diverse din cadrul operelor. in stu-
diile noastre au fost folosite trei subseturi ale corpusului RoWikiLit: un subset de lucrari
poetice ale autorului Mihai Eminescu adnotate cu data publicérii si etapa de creatie din
care fac parte [Bril9], un subset al poeziei lui Mihai Eminescu etichetat cu teme literare
[LBB21], si un subset de lucrari poetice a 8 autori roméani [BCL21]. Datele din acest
corpus au fost colectate cu scopul de a construi un set de texte in limba romand gata de
utilizare Tn modele de Tnvatare, care evitd problemele legate de confidentialitate si drepturi
de autor. Toate operele preluate de pe site-ul WikiSource sunt texte libere de dreptul de
autor.

* Sectiunea 2.1.3 prezintd RoEmoData, un set de date care cuprinde texte in limba ro-
mana creat in vederea experimentelor de recunoastere a emotiilor din text bazate pe mo-
dele de invdtare automatd si de invdtare profundd. Aceastd sectiune ofera detalii despre
continutul setului de date, procesul aferent de adnotare si o scurta analizd a portiunii din
setul de date care este complet adnotatd. Acest studiu reprezintd directia noastrd actuala
de cercetare.

2. Sectiunea 2.2 prezintd studiile realizate in maniera nesupervizata cu privire la continutul semantic-
emotional al cuvintelor si textelor.

* Sectiunea 2.2.1 include o descriere detaliatd a lucrarii [LB19], care are ca scop exami-
narea structurii si continutului RoEmoLex prin FCA, o metoda de explorare a datelor.
Utilizand aceasta tehnicd, s-au descoperit dependente intre cuvinte la nivelul continutului
emotional, s-au construit ierarhii conceptuale si s-au realizat comparatii cu informatii din
ontologia lexicala RoWordNet. Rezultatele incurajeaza cercetarile ulterioare si posibilita-
tea de a integra RoOEmoLex ca subcomponentd a sistemelor de analiza a emotiilor pentru
texte in limba romana.

* Sectiunea 2.2.2 prezintd o analizd computationald a unui corpus de poezie roméneasca.
In mod specific, este vorba despre opera poetici a lui Mihai Eminescu, un poet reprezen-
tativ pentru literatura romand. Au fost examinate o serie de caracteristici care se refera
la vocabularul folosit, complexitatea limbajului si continutul emotional specific fiecarei
etape a creatiei artistice. Rezultatele arata ca, In privinta anumitor aspecte, observatiile te-
oretice din domeniul criticii literare gasesc corespondentd in analiza cantitativd, indicand
faptul cd aceastd abordare si, in special, vizualizarea rezultatelor, ar putea fi folosite ca
instrument de sprijin pentru interpretarea operelor literare. Acest studiu este publicat in
[Bril9].

* Sectiunea 2.2.3 prezintd o analizd bazatd pe continut emotional a operei lui Mihai Emi-
nescu. In acest studiu, este luat in considerare un corpus de 131 de poezii, pe care este
aplicat algoritmul de clusterizare ierarhicd aglomerativa (HAC). Reprezentdrile acestor
poezii sunt obtinute cu ajutorul lexiconului RoEmolLex, si se referd la procentul de cuvinte
care au asociat continut emotional din fiecare poezie (si pentru fiecare emotie). Au fost
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explorate conexiunile intre continutul tematic si tiparele emotionale, rezultatele aratind
ca unele dintre aspectele descrise in lucrdrile de analiza literard pot fi reproduse folo-
sind modele computationale. Acest studiu este publicat intr-un articol stiintific original
[LBB21].

2.1 Resurse pentru limba roméana

2.1.1 RoEmoLex

RoEmoLex (Romanian Emotion Lexicon) [LB17, LB19, BL17] este o resursa dezvoltatd pentru
a fi folositd in sisteme de detectare a emotiilor in texte in limba romani. RoEmoLex a pornit de la o
traducere automatd a unui lexicon pentru limba englezd (EmoLex [MT10]). Lexiconul a trecut prin
trei etape de dezvoltare care au inclus corectarea traducerilor initiale, re-adnotarea datelor, integrarea
altor resurse si addugarea de noi termeni si alinierea la ontologia lexicalda RoWordNet.

Versiunea actuald a RoEmoLex contine 9177 de termeni adnotati cu opt emotii primare (dupa mo-
delul Iui Plutchik [Plu80]) (Anticipare, Bucurie, Dezgust, Fricd, Furie, Incredere, Surprizd, Tristete)
si doud etichete de polaritate (Pozitivitate, Negativitate).

2.1.2 RoWikiLit - Corpus de texte literare in limba romana

In cartea sa, “Macroanaliza - Metode digitale & Istorie literari™ [Joc13], Matthew Jockers explici
beneficiile abordarilor computationale 1n cercetiri de naturd literard. Autorul prezintd avantajele unei
aborddri combinate, bazatd atat pe lectura traditionald, realizatd de oameni, care citesc fiecare text n
parte si in Intregime (“close reading”) si cea bazatd pe metode computationale, in care este vorba
de statistici sau reprezentdri care surprind doar anumite aspecte ale textului, si nu includ o intelegere
a sa (“distant reading”). Altfel spus, 1n contextul analizelor literare traditionale si posibilitatea rea-
lizérii unor studii la scard larga pentru corpusuri digitale, autorul priveste metodele computationale
ca o metodad noud, mai potrivitd pentru prelucrarea textelor si descoperirea aspectelor importante in
cercetarea literard in epoca “Big Data”, care presupune un volum foarte mare de date, intractabil in
limite rezonabile de timp din perspectivd umand. El afirma c8 1n timp ce lectura traditionala nu trebuie
desconsideratd, fiind singura modalitate de a dezvéilui ,,pepite” de cunostinte, explorarea ,,venelor mai
adanci ingropate sub masa de pietris” poate fi la fel de relevantd. Concret, argumentul se referd la
necesitatea metodelor de agregare si Intelegere a ambelor tipuri de informatii - care sunt furnizate de
lecturi traditionale si, respectiv, de analize computationale - pentru a obtine o viziune cuprinzdtoare
si echilibratd asupra operelor luate n considerare.

Corpusul actual contine 5861 opere a 57 de autori romani si include opere lirice (poezie), opere
in prozd din diferite specii literare (basme, povestiri, texte istorice, romane, nuvele), piese de teatru
si scrisori si articole de ziar preluate dintr-o sursi online'. In plus, 147 de cirti de sine stititoare si
65 volume cu poezii, eseuri, povesti pentru copii sau piese de teatru au fost descércate dintr-o librarie
online care oferi o serie de cirti electronice gratuite’>. Tabela 2.1 cuprinde o prezentare generali a
acestui set de date.

Trei subseturi ale acestui set de date au fost utilizate In studii publicate sau care urmeaza a fi
publicate, toate trei contindnd opere poetice. Primul a fost un subset care a cuprins intreaga opera
poeticd a lui Mihai Eminescu, care a fost supusd unei analize cantitative din punct de vedere lexical,
semantic si al continutului emotional [Bril9]. Cel de-al doilea a fost un subset de 131 de poezii ale

lhttps ://ro.wikisource.org/wiki/Pagina_principala
Mttps://www.bestseller.md/ebooks.html?limba=130


https://ro.wikisource.org/wiki/Pagina_principal�
https: //www.bestseller.md/ebooks.html?limba=130

CAPITOLUL 2. DETECTAREA EMOTIILOR IN TEXTE IN LIMBA ROMANA 17

. Numir . i
Categorie de texte Specii literare Exemple de autori
. balade, meditatii, ode M. Eminescu, V. Alecsandri
poezie 2157 . R .
pasteluri, elegii, epigrame, satire G. Cosbuc
fabule 307 - G. Asachi, G. Alexandrescu
articole 2130 articole din ziftre. cu. t.er.nz.lticé politica, M. Eminescu,ul..L. Caragiale,
recenzii si critici literare G. Ibriileanu
povesti pentru copii 162 basme, povesti moralizatoare P Ispirescu, I. Creangd
. 1. Slavici, L. Rebreanu, A. Holban
povestiri 417 - .
B. Stefanescu-Delavrancea, N. Gane
piese de teatru 57 comedii, tragedii L.L Caragiale
I. Slavici, A. Odobescu,
romane 62 - e
L. Rebreanu, G. Mihdescu
alte tipuri de proza 569 eseuri, fragmente istorice N. Torga

Tabela 2.1: Statistici privind corpusul RoWikiLit (iulie 2021)

unui singur autor (Mihai Eminescu) pentru care au fost obtinute manual informatii suplimentare sub
forma unor teme literare [LBB21]. In ultimul rand, un subset cu texte lirice ale celor mai prolifici 8
poeti roméani din setul de date a fost folosit pentru un studiu de identificare automatd a autorului unui
text [BCL21].

Autori
Alexandru George George Ton Mihai Octavian Vasile Stefan O.
Macedonski | Cosbuc | Topirceanu | Minulescu | Eminescu Goga Alecsandri Tosif
Nr. de poezii 190 212 113 159 366 181 186 164
Nr. tokeni 39403 124 809 31525 35380 182270 37761 72025 30870

Tabela 2.2: Descrierea setului de date folosit in experimentul de identificare a autorului unor texte
literare [BCL21]

Utilitatea corpusului literar RoWikiLit a fost doveditd in cele doud aplicatii discutate mai sus,
atat in sensul contributiilor la studiul computational al operelor literare, cat si ca punct de plecare
in experimente pentru task-uri mai generale de procesare a limbajului natural precum identificarea
autorului unui text. Cu toate acestea, aceste task-uri s-au concentrat pe subseturi mici din RoWikiLit.
Studiile la scard mai larga si utilizarea unor perspective diferite, de exemplu utilizarea traiectoriilor de
evolutie a emotiilor intr-un text (in locul reprezentdrii bazate pe continut emotional global) sunt Tncd
domenii de cercetare neexplorate pentru limba roména care s-ar putea dovedi extrem de interesante.

2.1.3 RoEmoData

RoEmoData (Romanian Emotion Detection Data Set) este un set de date dezvoltat pentru detec-
tarea emotiilor in texte in limba romand. Acest set de date contine aproximativ 6.000 de propozitii
si fraze similare cu fragmente din intrari de jurnal si replici din conversatii (subset CDIA si, respec-
tiv, subset EXPR, care contine acelasi tip de intrari, insd include limbaj figurativ si expresii), scurte
fragmente din opere literare ale unor autori romani (subset LIT_FRAGMENTS) si o serie de titluri
de stiri si fragmente din articole (subset NEWS&ARTICLES). Tabela 2.3 descrie forma curentd a
setului de date.
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Set Numarul total Numarul de % Adnotat
de instante instante adnotate
CDIA 2187 2187 100%
EXPR 2193 2193 100%
NEWS&ARTICLES 815 165 20.25%
LIT_FRAGMENTS 1340 165 12.31%
Total 6535 4710 72.07 %

Tabela 2.3: Descrierea setului de date RoEmoData (aprilie 2022)

2.2 Analiza nesupervizata a continutului semantico-emotional

Prezentarea din aceastd sectiune se bazeazd pe lucrdrile noastre originale, publicate Tn [LB19]
(Sectiunea 2.2.1), [Bril9] (Sectiunea 2.2.2) si [LBB21] (Sectiunea 2.2.3).

2.2.1 Analiza conceptuala formala a continutului RoEmoLex

Aceastd sectiune detaliaza explorarea continutului RoEmoLex prin FCA, o metoda care permite
o reprezentare intuitiva a relatiilor semantice si lexicale dintre termeni si valentele si emotiile asoci-
ate acestora. Rezultatele au fost publicate in [LB19]. Studiul propus a ardtat ca echivalentele dintre
ordondrile formale ale conceptelor bazate pe emotii si reprezentdrile semantice ierarhice ale terme-
nilor (de exemplu, pe baza relatiilor de hypernymy/hyponymy intre termeni) si distributia etichetelor
emotionale in seturi de cuvinte semnificative din punct de vedere semantic ar putea fi exploatate in
aplicatii ulterioare care integreaza resursa RoEmoLex.

Principalele intrebari la care studiul si-a propus sd raspundd sunt: (1) care este conexiunea Intre
o ierarhie de substantive RoWordNet bazatd pe relatia hypernymy/hyponymy si ierarhia conceptuald
aferentd generatd de continutul emotional al termenilor (asa cum este identificat acesta de RoEmo-
Lex)? (2) poate continutul emotional sd delimiteze grupuri semnificative de termeni In RoEmoLex in
contextul unor categorii conceptuale specifice? si (3) cum se poate introduce o metoda de calculare a
unor scoruri emotionale relative pentru termeni bazati pe ierarhiile de concepte obtinute?

2.2.2 Analiza cantitativa a stilului in poezia lui Mihai Eminescu

Aceasta sectiune detaliazd lucrarea noastrd originald [Bri19]. Metodele stilistice cantitative ur-
maresc exprimarea anumitor aspecte ale unui text sub forma numericd, permitand astfel introducerea
unor abordiri computationale rapide, puternice si precise pentru analizi. In timp ce in cazul litera-
turii de specialitate, validitatea si utilitatea unor astfel de studii este foarte controversatd, nu se pot
nega oportunitdtile pe care le introduc metodele computationale: 1n primul rand, explorarea unor se-
turi mari de documente in cdutarea unor modele altfel greu de descoperit de cétre cititorii umani;
in al doilea rand, posibilitatea descoperirii unor perspective noi prin examinarea trasaturilor latente
ale textelor. in acest studiu, este investigati opera poetici a unuia dintre cei mai importanti poeti
roméani, Mihai Eminescu, printr-o varietate de metode cantitative care abordeazd aspecte lexicale,
morfologice, semantice si emotionale ale textului. In aceasti sectiune, propunem o comparatie intre
rezultatele abordarii computationale si interpretérile consacrate ale operei poetice a lui Mihai Emine-
scu pentru a evalua viabilitatea metodelor computationale in studiile de stil poetic.
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Pentru datele luate in considerare, am colectat 339 de poezii dintr-o sursi disponibild online?,
subset care face parte si din setul RoWikiLit. Dintre acestea, au fost excluse numai lucrdrile care nu
puteau fi asociate definitiv cu un an de publicare.

2.2.3 Clusterizarea poeziilor pe baza continutului emotional

Aceasta sectiune prezinta detalii despre studiul [LBB21], care se concentreaza pe un subset de
131 de poezii ale lui Mihai Eminescu din setul RoWikiLit (Sectiunea 2.1.2). Acest set de poezii este
compus din poezii pentru care continutul tematic a fost identificat manual cu ajuorul unor carti de
analizd literard si al unor antologii. Temele literare luate in considerare sunt: timpul (45 de poezii),
cosmogonia (13 poezii), conditia geniului (9 poezii), natura (68 de poezii), moartea (32 de poezii),
viziunea referitoare la creatia poeticd (17 poezii).

Scopul acestui studiu a fost sd investigheze o abordare nesupervizatd numitd HAC in vederea
identificdrii tiparelor emotionale din poezia lui Mihai Eminescu si asocierea acestora cu temele li-
terare prezente in text. Caracteristicile emotionale definite pentru algoritmul de clusterizare au fost
obtinute cu ajutorul lexiconului RoEmoLex.

Abordarea folosita in acest studiu a constat n crearea de reprezentéri vectoriale ale textelor poe-
tice pe baza continutului emotional prin calculul unui scor pentru fiecare valentd si emotie, Tn modul
descris in ecuatia 2.1, folosind RoEmoLex (vezi Sectiunea 2.1.1).

1
score(e,poem) =7 - Z 1t¢€RoEmoLeme 2.1

l
poem t; Epoem

31’1ttps ://ro.wikisource.org/wiki/Autor:Mihai_Eminescu
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Capitolul 3

Imbunatatirea sistemelor de identificare
a autorului unui text folosind
autoencoderi

Identificarea autorului unui text este un task important Intr-o varietate de domenii, cum ar fi lite-
raturd, educatie, inginerie software sau securitate cibernetici. In ceea ce priveste atribuirea in mod
automat a unui autor pentru texte in limba romana, existd putine studii care abordeaza aceasta pro-
blemi dintr-o perspectivi computationald. In mod similar, existi un numdr relativ mic de lucriri care
au exploatat caracteristici inspirate de domeniul de procesare a limbajului natural in task-ul de identi-
ficare a autorului unui program software. Acest capitol prezinta trei abordari bazate pe autoencoderi
pentru task-ul de identificare a autorului: in primul rand, pentru texte literare (Sectiunea 3.1) si in al
doilea rand, pentru programe software (Sectiunea 3.2 si Sectiunea 3.3). Modelele propuse reprezinta
contributii originale in domeniu si pot fi rezumate dupd cum urmeaza:

1. Sectiunea 3.1 detaliaza lucrarea originala [BCL21]. Studiul propune sistemul AutoAt, un mo-
del de clasificare bazat pe tehnicile de nvitare profundd numite autoencoderi pentru a deter-
mina autorul unui text literar. Experimentele sunt realizate folosind un subset al setului de date
RoWikiLit de 1571 de poezii scrise de 8 poeti roméni. In cadrul experimentelor, se foloseste o
reprezentare distribuitd a documentelor, numitd doc2vec. Comparatia modelului AutoAt cu
alti clasificatori de invitare automati este favorabild. In plus, formularea modelului AutoAt
permite calcularea probabilitdtii apartenentei unei instante de test la o anumita clasi de autor,
ceea ce poate fi o proprietate utila intr-o varietate de aplicatii de identificare a autorului unui
text.

2. Sectiunea 3.2 prezintd un model de clasificare supervizat, denumit AutoSoft, pentru determi-
narea programatorului care a scris un fragment de cod. Acest model a fost introdus ca dovada
a fezabiltatii conceptului si este compus dintr-un ansamblu de autoencoderi care sunt antrenati
sd codifice si sd recunoasca stilul de programare al dezvoltatorilor de software luati in conside-
rare. Reprezentarea vectoriald a documentelor utilizate este doc2vec, iar experimentele sunt
efectuate pe subseturi ale setului de date Google Code Jam. Rezultatele obtinute demonstreaza
in mod empiric ca autoencoderii reprezinta o tehnica care reuseste sa surprinda elemente rele-
vante referitoare la modul in care dezvoltatorii software si scriu codul. De asemenea, in acest

studiu este propusi o extensie a lui AutoSoft, denumitd AutoSofte

, pentru a recunoaste nu
numai clasele autorilor (programatorilor) originali, pe care a fost antrenat modelul AutoSoft,

ci si o clasd de ,,autor necunoscut”. Acest studiu a fost rezumat intr-o lucrare originala care este
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in prezent in curs de recenzare [CLB22].

3. Sectiunea 3.3 prezinta SoftId, un model de clasificare cu o singura clasa bazat pe un autoen-
coder care este antrenat s recunoasca stilul de programare al unui anumit set de dezvoltatori
software. In acest studiu, se folosesc reprezentiri textuale pentru codul sursi Python, iar expe-
rimentele sunt efectuate pe subseturi de 3, 5 si 12 programatori din setul de date Google Code
Jam. Performanta clasificatorului propus a fost evaluatd folosind o serie de metrici care au
demonstrat cd So ftId rezolva cu succes task-ul de identificare a autorului, depésind un clasifi-
cator cu o singurd clasa din literaturd intr-o majoritate covarsitoare a configuratiilor de testare,
cu privire la toate metricile de performanta, si in special la Speci ficitate. Acest studiu a fost
rezumat Intr-o lucrare originald care a fost acceptatd spre publicare [LBCC22].

3.1 Identificarea autorului unor texte literare

Acest studiu propune AutoAt, un model de clasificare profund bazat pe autoencoder, care ex-
ploateazd capacitatea autoencoderilor de a codifica tipare importante, pentru a rezolva un task de
identificare a autorului unui text. Experimentele sunt efectuate pe un set de date de 1571 de poezii
scrise de 8 poeti romani folosind o reprezentare distribuitd a documentelor, numitid doc2vec. Abor-
darea propusd obtine rezultate comparabile sau mai bune in raport cu alti clasificatori de nvatare
automati. In plus, formularea modelului AutoAt permite calcularea probabilititii ca o instanti de
test sd apartind unei anumite clase de autor, ceea ce poate fi o proprietate utila Intr-o varietate de
aplicatii care vizeaza identificarea autorului unui text. Acest aspect si faptul ca pentru AutoAt se
obtin rezultate bune 1n task-ul dificil de determinare a autorului unui text poetic fard si fie introduse
informatii de naturad literard demonstreaza faptul cd modelul propus este unul general, cu potential de
a fi utilizat cu succes in alte domenii.

Cele trei intrebdri de cercetare la care 1si propune sa raspunda acest studiu sunt:

RQ1 Cum se poate introduce un model de clasificare cu mai multe clase bazat pe un ansamblu
de autoencoderi profunzi pentru a identifica in mod supervizat autorul unui text dat, pe baza
relatiilor structurale si conceptuale codificate din documentele scrise de acelasi autor?

RQ2 Care este performanta aborddrii introduse pentru a raspunde la RQ1 pentru identificarea unor
poeti romani din texte lirice date si cum se compara aceasta cu performanta modelelor similare
de clasificare?

RQ3 Care este relevanta reprezentdrii distribuite a textelor poetice in identificarea diferitilor autori?

3.2 Identificarea autorului unor fragmente de cod sursa.
Modelul AutoSoft

Acest studiu introduce un model de clasificare supervizat, denumit AutoSoft, pentru identifi-
carea programatorului care a scris un fragment de cod sursd. Modelul este introdus ca dovada a
fezabilitatii conceptului si este compus dintr-un ansamblu de autoencoderi care sunt antrenati sa co-
difice si sd recunoasca stilul de programare al dezvoltatorilor de software. Ulterior, AutoSoft este
capabil sa prezicd autorul unui anumit fragment de cod sursd pe baza asemindrii dintre codul dat si
informatiile codificate (prin autoencoderi) despre fiecare dezvoltator de software. In acest mod, este
exploatatd capacitatea autoencoderilor de a codifica, prin reprezentdrile latente pe care le genereaza,
tipare referitoare la stilul de programare al unor dezvoltatori de software specifici. Reprezentarea
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programelor software este inspiratd din domeniul procesdrii limbajului natural (NLP) [TCMMO09].
Un program, procesat ca text (o secventd de tokeni specifici), este reprezentat ca un vector distribuit,
vector care este furnizat de un model doc2vec [LM14]. Experimentele sunt efectuate pe programe
software colectate de la un concurs international de programare organizat de Google si utilizate ante-
rior 1n literatura de specialitate cu privire la identificarea autorului programelor software. Rezultatele
obtinute demonstreaza tn mod empiric faptul ca tehnicile care implicd autoencoderi au capacitatea de
a surprinde, din perspectivd computationald, informatii relevante despre modul in care programatorii
isi scriu codul. Un punct forte al modelului AutoSoft este faptul cd poate fi extins pentru a recunoaste
nu numai clasele care corespund autorilor (programatorilor) originali pe care a fost antrenat, ci si o
clasd de ,,autor necunoscut”. Examinarea literaturii existente indicd faptul cd abordarea propusd in
acest studiu este noud 1n literatura de specialitate Tn ceea ce priveste identificarea programatorului
care a scris un fragment de cod sursa.
Pentru a face un sumar, studiul se concentreaza pe a raspunde la urmitoarele intrebdri:

RQ1 Cum se proiecteazd un clasificator supervizat bazat pe un ansamblu de autoencoderi pentru
predictia dezvoltatorului de software care este probabil sd fi scris un anumit fragment de cod
sursd, tindnd cont de stilul de programare specific pentru fiecare din programatorii luati Tn
considerare?

RQ2 Imbunititeste clasificatorul propus performanta sistemelor de identificare a autorului unui frag-
ment de cod sursd In comparatie cu clasificatorii conventionali din literatura de invitare auto-
mata?

RQ3 Ar putea un astfel de model de clasificare si fie folosit nu numai pentru a recunoaste clasele de
dezvoltatori pe care a fost antrenat, ci si pentru a detecta o clasd de “autor necunoscut”?

3.3 Identificarea autorului unor fragmente de cod sursa.
Modelul Softid

Acest studiu introduce un model de clasificare cu o singurd claséd, denumit SoftId, pentru iden-
tificarea autorului unui fragment de cod sursd. Modelul propus este compus dintr-un autoencoder,
care este antrenat sa codifice si sd recunoasca stilul de programare al unui anumit set de dezvoltatori
de software. Modelul Softld astfel antrenat va putea detecta dacd un anumit cod sursi este creat
de un dezvoltator din setul original sau de un dezvoltator de software ,,necunoscut” (altul decat cei
din setul original). La nivel decizional, este calculatd probabilitatea ca fragmentul de cod sursa luat
ca instanta de test sd fi fost scris de un autor din setul original pe baza similaritdtii dintre instanta
de testare si informatia codificati de autoencoder. In propunerea noastri, fragmentele de cod sursi
sunt reprezentate folosind tehnici de reprezentare a textului din domeniul NLP [TCMMO09]. Noutatea
clasificatorului propus consta in rezolvarea task-ului de identificare a autorului unui program software
intr-o configuratie open-set folosind un autoencoder profund si bazat pe reprezentdri textuale ale co-
durilor sursd. Examinarea literaturii existente indica faptul ca modelul SoftId este nou in literatura
de specialitate in ceea ce priveste identificarea autorului unui fragment de cod sursa.

Scopul cercetdrii prezentate in acest studiu este de a rdspunde la urméitoarele Tntrebari:

RQ1 Cum trebuie proiectat un clasificator cu o singurd clasd bazat pe un autoencoder pentru a re-
zolva problema identificdrii autorului unui fragment de cod sursa ca o problema de recunoastere
a autorului 1n configuratie open-set?
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RQ2 Care este relevanta reprezentdrii textuale a fragmentelor de cod sursd in diferentierea Intre
dezvoltatorii de software originali (cunoscuti) si altii (necunoscuti)?

RQ3 Care dintre cele doud reprezentiri bazate pe corpus, Term Frequency - Inverse Document Frequ-
ency (TF-IDF) sau Latent Semantic Indexing (LSI), este mai potrivitd pentru abordarea noastra?



Concluzii

Domeniul prelucrarii limbajului natural devine din ce in ce mai important pe masurd ce cantitatea
de date textuale disponibile electronic creste, atat online, sub formd texte postate pe retele de sociali-
zare si arhive de documente pentru servicii de extragere a informatiilor, cat si in baze de date private
precum cele formate din dosare medicale sau documente legale salvate sub formi digitald. In fiecare
task din acest domeniu, principala provocare se referd la gisirea unui model eficient de limbaj pe care
calculatorul il poate manipula pentru a rezolva task-urile Tndeplinite de obicei de oameni. Numeroase
abordadri, de la definitii bazate pe reguli ale limbajului la modele probabilistice ale limbajului, au fost
propuse si evaluate Intr-o varietate de task-uri.

In aceasti tezi ne-am concentrat pe doui task-uri particulare de procesare a limbajului natural, si
anume detectarea emotiilor in text si identificarea autorului unui text dat. In cazul detectdrii emotiilor
exprimate in text, s-a urmdrit dezvoltarea unor resurse care sd sprijine elaborarea unei solutii pentru
acest task pentru limba romana si evaluarea calitatii si utilitatii acestor resurse in studiile privind aso-
cierile dintre contintul semantic si emotional al cuvintelor si textelor. in ceea ce priveste identificarea
autorului unui text dat, s-au propus solutii generale si flexibile bazate pe invatarea profunda pentru a
determina autorii unor texte literare si a unor fragmente de cod sursa.

Studiile originale propuse au fost impartite Tn doud categorii corespunzdtoare acestor doud task-
uri: Tn primul rand, au fost prezentate resursele de detectare a emotiilor dezvoltate pentru limba
romana, iar apoi au fost detaliate analizele nesupervizate ale continutului semantico-emotional in care
au fost utilizate aceste resurse; in partea a doua a tezei, au fost prezentate trei modele de identificare
a autorului unui text, unul evaluat pe texte literare si doud pe seturi de date care contin cod sursa.

In ceea ce priveste detectia emotiilor in text, in primul rind, a fost prezentat stadiul actual al celor
trei resurse dezvoltate pentru recunoasterea si analiza emotiilor in texte in limba romand: RoEmoLex,
RoWikiLit si RoEmoData.

RoEmoLex este un lexicon care contine 9177 de termeni adnotati cu cele opt emotii primare iden-
tificate de Robert Plutchik (Anticipare, Bucurie, Dezgust, Fricd, Furie, Incredere, Surprizd, Tristete)
si doud etichete de polaritate (Pozitivitate, Negativitate). Acest lexicon a trecut prin trei etape de
dezvoltare, pornind de la o traducere a unui lexicon in limba englezd, iar contributiile noastre au
constat in corectarea unor traduceri automate, alinierea cu alte resurse pentru limba romand, precum
RoWordNet, revizuirea si re-adnotarea etichetelor emotionale si de valentd, si Tmbogitirea lexicu-
lonului cu termeni noi. Versiunea finala a RoEmoLex, RoEmoLex v.3., furnizeaza informatii des-
pre continutul emotional si de polaritate al termenilor, despre partea de vorbire aferentd termenului,
precum si id-ul synset-ului RoWordNet corespondent pentru 8286 de intrdri. Utilitatea lexiconului
propus a fost evidentiatd atat in studiile noastre asupra continutului emotional prezent 1n opere lite-
rare, cit si in munca altor cercetdtori, care au folosit RoEmoLex 1n studii din domenii precum stiinte
politice si psihologie.

RoWikilLit este un corpus care contine texte literare ale unor autori romani reprezentativi. Acest
corpus include include diverse tipuri de text literar in limba romand, cum ar fi nuvele, romane, po-
ezie, eseuri sau basme. Acest set de date a fost alcatuit initial pentru a ajuta la studiul continutului
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emotional in texte In limba romand, deoarece datele erau disponibile online, in mod gratuit, si avea
avantajul de a avea asociate analize literare care ar putea ajuta la interpretarea rezultatelor obtinute
in ceea ce priveste continutul semantic si emotional. Cu toate acestea, setul de date s-a dovedit a fi
folositor si in alte task-uri de procesare a limbajului natural, cum ar fi identificarea autorului unui text.

In ceea ce priveste resursele, ultima dintre acestea este RoEmoData, un corpus de propozitii
si fraze in limba romana adnotat din punct de vedere emotional. Intririle din acest set de date au
fost adnotate cu privire la 16 categorii de emotii si valente prin crowdsourcing. Analiza fiabilitétii
adnotdrilor a ardtat cd Tn urma unor modificéri, cum ar fi eliminarea anumitor etichete de emotii, setul
de date este unul potrivit pentru a fi utilizat In task-urile de detectare a emotiilor din text. Printr-o
investigatie asupra structurii setului de date, au apdrut observatii interesante cu privire la prezenta
si intensitatea emotionald, precum si la relatiile dintre etichetele emotionale care se referd la emotii
primare si cele care se referd la emotii secundare. Aceastd analiza va informa viitoarele experimente
de detectare a emotiilor, dezvoltarea cirora este obiectivul nostru actual.

In al doilea rand, in acelasi domeniu al analizei emotiilor, am detaliat abordirile bazate pe invitarea
nesupervizatd utilizate in studiile noastre.

Primul dintre aceste studii s-a referit la analiza termenilor din RoEmoLex folosind FCA, care a
condus la descoperirea unor grupuri semnificative de cuvinte In ceea ce priveste continutul emotional
(EmoSynsets) si la propunerea unei formule pentru calcularea unor scoruri relative pentru termenii
RoEmoLex, scoruri care denotd intensitatea emotiei exprimate.

Al doilea studiu a reprezentat o analizd computationald a unui corpus reprezentativ de poezie
roméneascd, opera poeticd a lui Mihai Eminescu. Au fost examinate o serie de caracteristici care
abordeazd aspecte cu privire la vocabularul utilizat, complexitatea limbajului si continutul emotional
in fiecare fazd a creatiei artistice. Rezultatele au ardtat cd, pentru o serie de médsuri, observatiile
teoretice din domeniul criticii literare gédsesc corespondentd in analiza cantitativd, ceea ce indica
faptul ca aceastd abordare si vizualizarea rezultatelor, In special, ar putea fi folosite ca instrument
de sprijin pentru interpretarea operelor literare.

Al treilea studiu s-a concentrat pe o clusterizare ierarhicd bazatd pe continutul emotional al unor
poezii in limba roménd, care a explorat asociatiile semantico-emotionale intr-un subset de 131 de
opere ale poetului Mihai Eminescu. Rezultatele au ardtat cd existd o suprapunere partiald intre
continutul afectiv si tematic, in concordantd cu evaludrile literare ale acelorasi opere. Mai mult,
abordarile computationale au avantajul de a fi obiective si pot fi reproduse, cu tehnici nesupervizate
precum HAC reprezentdnd un instrument valoros n explorarea operelor literare. Cu toate acestea,
niciun tipar emotional specific nu a putut fi pe deplin asociat cu anumite teme literare.

In ceea ce priveste identificarea autorului din text, au fost propuse trei modele bazate pe invitarea
profunda.

In primul rand, a fost propusi o tehnicd auto-supervizati pentru identificarea autorului unor texte
lirice. Pentru a raspunde acestui task, a fost propus AutoAt, un model de clasificare profund ba-
zat pe autoencoder care exploateazd capacitatea autoencoderilor de a codifica tiparele semnificative
din datele de intrare. Au fost efectuate experimente pe un set de date de 1571 de poezii scrise de 8
poeti romani folosind o reprezentare distribuitd a documentelor. Abordarea propusa a obtinut rezul-
tate comparabile sau mai bune in raport cu alti clasificatori de invitare automati. in plus, formularea
modelului AutoAt a permis calcularea probabilititii ca o instantd de test sa apartind unei anumite
clase de autor, ceea ce poate fi o proprietate utild Intr-o varietate de aplicatii de identificare a auto-
rului. Acest aspect si faptul cd AutoAt a obtinut rezultate bune in task-ul cu dificultate ridicata de
identificare a autorului unor poezii fara ca informatii specifice domeniului sa fie introduse au ardtat
ca modelul propus este unul general, cu potential de a fi utilizat cu succes si in alte domenii.

In al doilea rand, am examinat performanta unei abordiri similare pe un set de date de programe
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software pentru a rezolva sarcina de identificare a autorului unor fragmente de cod. A fost propus
modelul de clasificare AutoSoft. Reprezentarea programelor software a fost inspiratd din domeniul
de procesare a limbajului natural, iar folosind aceastd reprezentare, autoencoderii profunzi aplicati
pe reprezentdrile distribuite ale documentelor (doc2vec) s-a dovedit ca acestia reusesc sa codifice
caracteristici latente relevante ale fragmentelor de cod sursd, care au dus la diferentierea cu succes
intre autori/programatori. Mai mult, o extensie a clasificatorului AutoSoft, AutoSoft¢*t a fost
propusd pentru a identifica instante apartinand unui ,,autor necunoscut”. Pentru aceastd extensie s-au
obtinut rezultate bune In comparatie cu abordarile existente de clasificare cu o singurd clasi.

in cele din urmi, a fost propus modelul SoftId cu scopul de a rezolva problema de identificare
a autorului software intr-o configuratie open-set, avand o clasd originald, cunoscutd, si posibilitatea
de clasificare a unei instante de test ca apartinand unui autor necunoscut. SoftId reprezintd un cla-
sificator cu o singuréa clasad bazat pe un autoencoder, care a fost antrenat sa Tnvete si sd codifice stilul
de programare al unui set dat (“original”’) de programatori. La momentul testirii, SoftId va distinge
intre codul scris de programatori din setul original si cel scris de alti programatori, pe baza asema-
narii dintre instanta testatd si informatiile codificate de autoencoder. Experimentele efectuate pe un
subset de programe Python [Goo] au demonstrat cad SoftId rezolvi cu succes task-ul de identificare
a autorului 1n acest context, depdsind clasificatorul One-class SVM intr-o majoritate covarsitoare a
configuratiilor de testare. Experimentele efectuate au evidentiat, de asemenea, relevanta reprezenta-
rilor textuale a codurilor sursd utilizate de SoftId pentru a distinge autorul unui fragment de cod
(“cunoscut®’ sau “necunoscut’).

Directii viitoare de cercetare

Continuarea cercetdrii pentru cele douad directii prezentate In aceastd teza poate fi abordata in mai
multe moduri.

In ceea ce priveste dezvoltarea resurselor pentru detectarea emotiilor din texte in limba romani,
obiectivul nostru principal este sd finalizim adnotarea datelor din categoriile rdmase din setul de date
RoEmoData. Pentru seturile de date adnotate ale RoEmoData, sunt propuse urmatoarele etape pentru
a obtine o resursd utild si fiabila: (1) completarea setului de date cu propozitii si fraze 1n care si nu fie
exprimate emotii (apartindnd unei clase Neutru/Nicio emotie), fie prin determinarea unui prag adecvat
pentru scorurile emotionale pe seturile date adnotate si astfel luand 1n considerare unele instante Ro-
EmoData drept neutre, sau prin adaugarea unor astfel de instante dintr-o sursd externd; (2) eliminarea
etichetelor emotionale ambigue (de exemplu, Anticipare) care au o corelatie a adnotarii foarte scazutd
intre evaluatori si (3) definirea unei metode adecvate de agregare a scorurilor adnotatorilor.

Odatd finalizati acesti pasi, ne propunem sa proiectim modele de invitare automatd si Tnvdtare
profunda folosind datele adnotate existente pentru a rezolva task-ul de recunoastere a emotiilor in
texte in limba romand. In timp ce seturile de date etichetate sunt baza abordirilor supervizate pe
care le avem in vedere, intentionam sa folosim si RoOEmoLex pentru a crea reprezentdri distribuite
imbogdtite cu continut emotional pentru texte. In ceea ce priveste analiza nesupervizati a continutului
semantico-emotional, o considerdm un pas esential in intelegerea resurselor si seturilor de date cu care
Iucram. Ca directii viitoare de cercetare, propunem explorarea de sine statatoare a emotiei in diferite
tipuri de texte literare din corpusul RoWikiL.it si definirea unor masuri mai fine care surprind nuantele
expresiei in astfel de texte, cum ar fi evolutia in timp a continutului emotional in fragmente de text.

In ceea ce priveste identificarea autorului unui text, pentru identificarea autorilor in textele lite-
rare, propunem o combinatie a trasaturilor implicite (ascunse) extrase de doc2vec si a trasdturilor
stilistice specifice textelor literare (de exemplu, trasaturi care surprind fenomene fonetice 1n poezii:
eufonie, asonantd, aliteratie, rimd si proprietdti ale cuvintelor: distributia frecventei, statistici privind
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vocabularul folosit [PLTA15]), pentru reprezentarea textelor poetice.

In ceea ce priveste AutoSoft, generalitatea clasificatorului propus, care se bazeazi pe autoenco-
der, a fost testatd intr-un task de atribuire a autorului codului sursd, pentru care sunt vizate urmatoa-
rele extensii: rezolvarea problemei de identificare a co-autorilor prin adaptarea deciziei de clasificare
a modelului AutoSoft®*! si utilizarea reprezentirii programelor software bazati pe o altd tehnicd
NLP, LSI [MMO0], care este independenti de limbaj, in AutoSoft.

In ceea ce priveste SoftId, este previzuti realizarea de experimente pe seturi de date colectate
de la echipe de dezvoltare de software din medii “reale” (vs. caracterul artificial al setului de date
Google Code Jam) pentru evaluarea ulterioara a clasificatorului SoftId. Ca modalitati suplimentare
de a Tmbunatati Softld, vor fi luate in considerare functii alternative pentru calcularea distantei D
dintre reprezentarile vectoriale ale codului sursd, cum ar fi distanta euclidiana.
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