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Rezumat

In ultimii ani, social media a devenit un mediu popular in care toat# lumea isi poate exprima
ideile despre evenimente, celebritati, politica sau educatie. Pas cu pas, opiniile si stirile postate aici
au devenit o sursa esentiala de informatii pentru multi oameni. Analiza acestor date poate fi esentiala
pentru a prezice si defini strategii de marketing, pentru a influenta evaluarile politice sau opiniile
sociale sau pentru a crea recomandari relevante pentru potentialii clienti.

Analiza sentimentelor este un domeniu ce implicd mai multe activitati care pot fi folosite pentru
aceasta analiza. Una dintre acestea se numeste detectarea polaritatii, care se concentreaza pe deter-
minarea sentimentului dintr-un anumit tip de date. Aceasta sarcina este potrivita pentru studierea si
evaluarea datelor textuale furnizate de mediile sociale. Explorarea si proiectarea unor caracteristici
relevante pe baza textelor online reprezintd un pas important in cadrul acestui proces.

Prin urmare, un obiectiv important al tezei este de a modela caracteristici interesante din da-
tele Twitter, folosindu-ne si de dictionare predefinite de sentimente. In plus, fuziunea dintre aceste
caracteristici este utilizata pentru detectarea sentimentului din tweet-uri.

Un alt obiectiv al cercetarii este combinarea detectarii polaritatii cu sisteme de recomandare.
imbunété‘girea unei recenzii despre un hotel sau un restaurant, prin atasarea sentimentului corespun-
zator, poate fi foarte utild pentru a crea sugestii semnificative pentru utilizatori. In plus, este definiti
o noua masura de similaritate. Masura ARP (Atractivitate- Relevanta-Popularitate) ia in considerare
sentimentul determinat din recenzii.

Totodata, experimentele indica faptul ca utilizarea caracteristicilor definite imbunatateste sarcina
de detectare a polaritatii pentru texte. De asemenea, rezultatele evidentiaza faptul ca explorarea
polaritatii recenziilor pentru a face sugestii poate fi dificild, dar foarte utili. In concluzie, partea
de modelare a datelor din procesul de analiza a sentimentelor, precum si aplicatiile aferente, aduc

informatii valoroase pentru a intelege mai bine cantitatea imensa de date care ne inconjoara zilnic.
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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivatie

In zilele noastre, supraincircarea cu informatii [15] este o problema reals pentru oameni, deoarece
acestia se confrunta cu o multime de stiri, reclame si oferte. Daca o persoana doreste sa cumpere o
masind, poate alege dintre diverse modele cu multe optiuni sau imbunatatiri. Astfel, cantitatea mare
de informatii copleseste un potential client, iar acesta tinde sa amane deciziile pentru a analiza mai
in detaliu posibilitatile. De asemenea, din punct de vedere psihologic, cu céat oferta este mai mare, cu
atat decizia este mai complexa.

Online-ul a castigat teren in ultimii ani si a devenit o adevarata putere de influentare a oamenilor,
inlocuind canalele traditionale de comunicare precum radioul, ziarele sau televiziunea. Mediile sociale
le permit utilizatorilor si isi exprime opiniile despre politici, sinitate, vreme sau celebritati. In plus,
utilizatorii pot avea o retea sociali, pot impértisi opinii si pot urmari diferiti utilizatori. In comparatie
cu modul traditional de scriere, textele de pe retelele sociale sunt reprezentate de stilul liber de scriere,
de utilizarea abrevierilor sau de limbajul colocvial.

Domeniul de analiza a sentimentelor [1 1] ar putea fi un instrument puternic de analiza a informatiilor
bazate pe text. Unul dintre obiectivele sale principale este determinarea sentimentului sau a polaritatii
din diferite surse de informatii. In plus, sentimentul poate fi pozitiv, neutru sau negativ. Etichetarea
unui text postat pe retelele de socializare poate indica in mod corespunzator opiniile utilizatorilor cu
privire la un eveniment. Inainte de partea de detectare a sentimentului, preprocesarea datelor este o
provocare din cauza modului de scriere pe platformele sociale. De asemenea, este esentiala modelarea
datelor pentru a reprezenta o intrare adecvatd pentru un algoritm de clasificare. In final, toate aceste
actiuni construiesc o sarcina de clasificare care determind dacd un mesaj are un anumit sentiment.

Analiza sentimentelor are multe aplicatii in diferite domenii. Unul dintre acestea este procesul de
realizare a recomandarilor pentru utilizatori. Daca un utilizator doreste sa faca cumparaturi online,
recenziile sunt esentiale pentru deciziile sale. Un produs cu multe recenzii proaste nu va fi atractiv
pentru un potential client, dar unul cu comentarii pozitive poate fi ales. Analiza recenziilor online ale
altor utilizatori este o parte interesanta a analizei sentimentelor. Pe baza dificultatilor de interpretare
a unui text (negatii, sarcasm sau scriere colocviald), o recenzie imbunatatita a sentimentului poate fi
foarte constructiva. Astfel, intocmirea unei liste de sugestii cu comentarii pozitive poate Iimbunatati
activitatea sistemului de prezentare a recomandarilor catre utilizatori.

Cu alte cuvinte, este necesara descrierea datelor postate pe retelele de socializare pentru a defini



tendintele si opiniile actuale si pentru a prezice evenimentele viitoare. Prin urmare, teza prezentata
va aplica tehnicile de analiza a sentimentelor pentru informatii textuale (recenzii si tweet-uri) pentru

a Imbunatati calitatea detectarii sentimentelor.

1.2 Contributii originale

Contributiile originale ale acestei teze sunt evidentiate prin descrierea pas cu pas a abordarilor definite.

Prima directie proiectata [7] se concentreaza pe nivelul de extragere a caracteristicilor pentru
imbunatatirea clasificarii sentimentelor pentru tweet-uri. Scopul acestor atribute este de a dezvalui
informatii ascunse din tweet-ul original. Avand in vedere aceste aspecte, propunem combinarea carac-
teristicilor extrase din ambele parti ale unui mesaj Twitter (text si hashtag-uri) pentru a testa daca
fuziunea lor imbunéatateste procesul de clasificare. Astfel, sunt definite patru caracteristici: Baseline-
based Sentiment Analysis (BSA), Hashtag-based Sentiment Analysis (HSA), Fused-based Sentiment
Analysis (FSA) si Raw-based Sentiment Analysis (RSA).

Urmaétoarea abordare [3] defineste o caracteristica bazatd pe lexicon pentru a verifica daca polari-
tatea unui tweet poate fi consolidata cu un indiciu. Prin urmare, un anumit tweet este imbunatatit
cu un indicator de sentiment. Acest indicator de sentiment este determinat pe baza scorului de
sentiment calculat de un lexicon. In cadrul experimentelor sunt utilizate patru lexicoane de sentiment:
Text Blob [17], Vader [], Senti WordNet [3] si aFINN [12]. Rezultatele arata valori similare in ceea ce
priveste lexicoanele utilizate, astfel incat, pentru experimentele viitoare, este suficient sa se utilizeze
doar unul dintre lexicoanele mentionate anterior.

Urmatorul pas firesc este de a verifica daca combinarea caracteristicilor Twitter si a indicatoru-
lui de sentiment poate Imbunatati si mai mult problema clasificarii sentimentului pentru informatiile
despre tweet. Un sistem numit Twitter-Lex Sentiment Analysis [9] imbina punctul de vedere
bazat pe lexicon cu caracteristicile specifice Twitter. Astfel, sunt definite patru caracteristici: Ba-
seline Sentiment Analysis-Lexicon (BSA;.,), Hashtag Sentiment Analysis-Lexicon (HSA;e;), Fused
Sentiment Analysis-Lexicon (F'SAje,) si Raw Sentiment Analysis-Lexicon (RSA;.,). Fiecare contine
caracteristica Twitter originala (BSA, HSA, FSA si RSA) si indicatorul de sentiment determinat pe
baza lexiconului Vader.

In cazul abordirilor ulterioare, accentul se mutid pe contextul nesupervizat pentru detectarea
sentimentului in tweet-urile colectate. In primul rdnd, sunt luate in considerare pentru analizi tweet-
urile prezidentiale de la alegerile din 2020 din Statele Unite ale Americii [10]. Obiectivul principal
este de a construi clustere corespunzatoare pentru sentimente (pozitive sau negative) si de a verifica
daca mai multe reprezentari sau modele cresc calitatea gruparii. Un nou model numit hash index
este definit ludnd 1n considerare hashtag-urile extrase dintr-un tweet. Pe parcursul procesului sunt
utilizate si alte reprezentari: TF-IDF si TF — I D Fyg4p.

Perspectiva din [5] introduce doua reprezentari de date definite pe baza caracteristicilor text si
hashtag extrase din tweet-uri. Reprezentarile mentionate sunt aplicate in context nesupervizat pentru
detectarea a doua grupuri de mesaje: unul cu tweet-uri pozitive si unul cu mesaje negative. Aceste
modele corespund caracteristicilor BSA si HSA din contextul supervizat. Contributia este data de
compararea celor doud reprezentari pentru a determina care se potriveste cel mai bine in scenariul
nesupervizat. Rezultatele arata ca reprezentarea bazata pe hashtag-uri este mai buna decat cea bazata
pe text, iar tehnicile de clusterizare nu influenteaza intregul proces.



Ultima parte a contributiilor evidentiaza o lucrare de colaborare care prezinta utilizarea analizei
sentimentelor pentru recenzii in contextul sistemelor de recomandare [14]. Lucrarea noastra implica
clasificatori de invatare automata care sunt utilizati pentru etichetarea recenziilor colectate. Un set
de date Tmbunatatit cu polaritatea rezultata este transmis unei tehnici de filtrare colaborativa, iar in
faza de recomandare sunt luate in considerare doar recenziile pozitive.

In continuare, masura de similaritate ARP (Atractivitate-Relevanti-Popularitate) [2] este
definita ludnd in considerare un modul numit Sentiment Scoring. Prin urmare, fiecarei recenzii ii
este asociat un scor de sentiment calculat ludnd in considerare scorul determinat pe baza lexiconului
Senti WordNet. Experimentele arata ca sistemul de evaluare a sentimentului produce rezultate foarte
bune si poate fi utilizat pentru procesul de recomandare. Intreaga propunere pentru aceastd simi-
litudine este prezentata in [2], descriind si partea de recomandare. Subiectul acestei teze este doar
contributia noastra, care este modulul de clasificare a sentimentelor.

O alta etapa interesanta este cadrul de validare definit pentru similitudinea ARP [0] pentru a
verifica dacd poate fi utilizata la fel ca cele clasice (de exemplu, coeficientul de corelatie Pearson,
distanta euclidiana, metrica Jaccard etc.). Validarea este realizata pe baza a cinci criterii, dar in
aceasta teza se explica criteriul de robustete la zgomot, deoarece aceasta este contributia noastra.
Aceastd conditie verificd modul in care se comport sistemul cu date ce contin zgomot. In cele din

urma, pe baza rezultatelor mentionate in articolul anterior, toate aceste cerinte valideaza similitudinea.



Capitolul 2

Analiza Sentimentelor pentru
Informatii Textuale

Analiza sentimentelor poate fi modelata ca o problema de clasificare care implica clasificarea subiectivitatii
(clasificarea opiniilor in subiective si obiective), clasificarea polaritatii (clasificarea expresiilor in nega-
tive, pozitive si neutre) sau detectarea spam-ului de opinie.

Analiza sentimentelor, vizualizata ca o sarcina de clasificare a polaritatii, implica trei etape princi-
pale: cea de initializare, cea de invitare si cea de evaluare. Etapa de initializare pregateste datele pen-
tru algoritmul de clasificare. Colectarea datelor inseamna alegerea datelor si analizarea continutului
acestora. HEste necesard o adnotare manuala pentru a verifica daca datele mai trebuie etichetate.
Faza de preprocesare inseamna transformarea informatiilor nestructurate intr-una clara, fara greseli
de ortografie, abrevieri sau cuvinte de argou. Apoi, o etapa de extragere a caracteristicilor determina
modul in care sunt modelate datele in ceea ce priveste caracteristicile relevante. Etapa de reprezentare
a datelor utilizeaza o tehnica de incorporare a cuvintelor pentru a converti modelele in reprezentari
numerice. Apoi, etapa de invatare descrie momentul in care un model antrenat este transmis unui al-
goritm de invatare automata. Ultima etapa este evaluarea, cdnd se calculeaza masurile de performanta
pentru a reflecta cat de buna este metodologia.

Twitter (rebranduit la X incepand cu iulie 2023) este o platforma populara de socializare pentru
comunicarea cu alte persoane, exprimarea sentimentelor si opiniilor si difuzarea de stiri. Avantajele
unui instrument atdt de puternic sunt disponibilitatea diferitelor dispozitive electronice, posibilitatea
de a avea un numar mare de prieteni si faptul ca puteti trimite mesaje mici si concise altor prieteni
pe diferite subiecte [16].

Principalele concepte utilizate pe platforma Twitter sunt URL, mentiune, utilizator, prieten, urma-
ritor, tweet, recenta, hashtag, emoticon, re-tweet si singleton [13]. Un tweet este un mesaj text simplu
de maximum 280 de caractere si poate contine hashtag-uri si elemente bazate pe meta-text: medii
conexe (harti, fotografii, videoclipuri) si site-uri web. Hashtag-urile [16] sunt cuvinte-cheie prefixate
cu simbolul ,#” care pot aparea intr-un tweet. Utilizatorii Twitter folosesc aceasta notatie pentru
a-si categorisi mesajele sau pentru a le evidentia mai usor la o cautare ulterioara.



Capitolul 3

Atribute si Modele pentru Texte de
Mici Dimensiuni

Chiar daca un tweet are text, hashtag-uri si elemente de meta-text, doar primele doua sunt supuse ana-
lizei, deoarece meta-textul ofera informatii diverse din punct de vedere tipologic (link-uri, videoclipuri
etc.) si semantic (semnificatie). In plus, conceptele multimedia sunt prezente doar uneori in mesaje,
astfel Tncat setul de date ar fi diminuat considerabil pentru partea de analiza. Patru perspective sunt
prezentate si aplicate n cadrul procesului de detectare a polaritatii tweeturilor.

Atributul Baseline-Based Sentiment Analysis (BSA) presupune ca datele de intrare sunt con-
stituite din informatii textuale fara cuvintele-cheie (hashtaguri) care definesc un mesaj Twitter. Atri-
butul Hashtag-Based Sentiment Analysis (HSA) este construit prin extragerea hashtag-urilor
dintr-un tweet. Acesta pastreaza o lista de hashtag-uri (indicatori) pentru fiecare mesaj. Abordarea
Fused-Based Sentiment Analysis (FSA) combina cele anterioare. Intrarea pentru un algoritm
de clasificare va fi reprezentata de text (fara hashtag-uri) concatenat cu lista de hashtag-uri. Carac-
teristica Raw-Based Sentiment Analysis (RSA) preia datele de intrare ca un text brut in care
semnul # pentru hashtag-uri este eliminat. Daca semnul # este eliminat, atunci cuvantul devine unul
obisnuit si va fi procesat ca si celelalte in etapa de preprocesare.

Un alt pas esential in experimentele noastre legate de caracteristici este proiectarea unei caracte-
ristici bazate pe lexicon pentru o problema de clasificare a polaritatii tweet-urilor, ludnd in considerare
mesajele in limba englezd. In incercarile anterioare, am detectat tweet-uri pozitive si negative, dar
acum am inclus si sentimentul neutru. In plus, un simplu mesaj tweet poate exprima o anumits
polaritate, dar numai cateva cuvinte raman relevante din cauza preprocesarilor si a numarului mic
de cuvinte. Chiar daca hashtag-urile indica sentimentul mesajului, am decis sa Tmbunatatim mesa-
jul prin oferirea unui indiciu. Acest indiciu este o tehnica bazatd pe reguli care determind un scor
pentru sentiment pe baza unui lexicon. In ceea ce priveste acest scor, putem extrage un sentiment
(de exemplu, pozitiv, negativ sau neutru). Cu alte cuvinte, pornim de la datele de intrare originale,
le transmitem unui lexicon si Imbunatatim textul cu un indicator, numit indicator de sentiment.
In final, informatiile actualizate sunt transmise unui clasificator care poate decide polaritatea reald a
tweet-ului.

In continuare, definim un sistem care combini caracteristicile hibride cu cele bazate pe lexicon.
Sistemul conceput, Twitter-Lex SA, are ca scop explorarea informatiilor oferite de platforma Twitter

in combinatie cu utilizarea unui lexicon bazat pe sentiment. Analizarea unui singur set de caracteris-



tici (de exemplu, cele lexicale) este insuficienta pentru o clasificare buna. In cele mai multe cazuri,

informatia textuala nu este suficienta atunci cand se discuta despre platforma Twitter, deoarece ca-

racteristicile specifice pot evidentia mai bine mesajul (de exemplu, hashtag-uri, mentiuni). In plus,

contextul poate fi esential, iar combinarea cuvintelor din cadrul propozitiei si a altor caracteristici

poate schimba polaritatea generala a textului. Tindnd cont de toate aceste lucruri si pornind de la

caracteristicile anterioare (hibride si bazate pe lexicon), sunt definite patru caracteristici:

o Baseline Sentiment Analysis-Lexicon (BSA;..)

Hashtag Sentiment Analysis-Lexicon (HSA;;)

o Fused Sentiment Analysis-Lexicon (F'SA;e;)

o Raw Sentiment Analysis-Lexicon (RS Aje.)

Sinteza a experimentelor

O prezentare generala a abordarilor definite este prezentata in Tabelul 3.1, ludnd In considerare

seturile de date utilizate, clasificatorii de invatare automata, masura de evaluare si utilizarea unui

lexicon pentru sentimente.

Tabela 3.1: Experimente ale Analizei Sentimentelor Aplicate pe Twitter.

US Airline si Twitter
Climate Change

Abordare Set de date Clasificator Lexicon Masura
de evalu-
are

Caracteristici hi- | Sanders SVM, LR si NB Neutilizat Acuratete,

bride (BSA, HSA, precizie

FSA, RSA)

Caracteristica ba- | Apple Twitter Senti- | SVM, LR si NB Text Blob, | Acuratete,

zata pe lexicon ment, Sanders, Twitter aFINN, Vader si | precizie

US Airline Senti WordNet
Caracteristicile Apple Twitter Senti- | SVM, LR si NB Vader Acuratete,
Twitter-Lex ment, Sanders, Twitter precizie




Capitolul 4

Reprezentari de Date pentru Analiza
Sentimentelor Nesupervizata

Alegerile prezidentiale din 2020 din Statele Unite au fost urmarite in intreaga lume datorita polaritatilor
mari dintre fanii candidatilor finalisti, Joe Biden si Donald Trump. Social media a fost mediul cel mai
utilizat pentru a-si exprima sentimentele si opiniile despre favoritul lor sau pentru a-1 jigni si ataca pe
candidatul opus. Platforma Twitter a incapsulat diferitele idei sau ganduri care au construit o imagine
de ansamblu a Intregii perioade de campanie si a dezbaterilor prezidentiale.

Pe baza acestor aspecte, analiza sentimentelor poate fi aplicata pentru a explora lumea Twitter
pentru a defini tendintele si directiile privind alegerile din 2020, pre si post electorale.

In cadrul abordarii prezentate, se proiecteazi si implementeaza un sistem care ofers o perspectivi
nesupervizata pentru recunoasterea sentimentului dominant in tweet-urile postate despre ultimii doi
candidati. Scopul este de a defini doud grupuri de mesaje (pozitive si negative) care ne pot arata
opinia utilizatorilor despre Donald Trump si Joe Biden.

Prin urmare, rezumatul lucrarii este reprezentat de urmatoarele etape:

e se defineste un nou model de tweet numit hash index, o reprezentare care ia in considerare

hashtag-urile unui mesaj;

e analizam impactul reprezentarii datelor pentru intregul proces. Aplicim modelul TF-IDF pe o

reprezentare hashtag pentru un tweet, mai precis pe lista extrasa de hashtag-uri;

o utilizam algoritmi de clusterizare pe seturi de date neetichetate pentru a detecta grupurile rele-

vante de sentimente pentru fiecare candidat la presedintie;

e extindem procesul de validare a intregii abordari prin adaugarea etapei de validare externa prin

utilizarea unui proces automat de etichetare bazat pe lexiconul Vader.

Experimentele ulterioare verificd dacd modelele sau reprezentarile propuse sunt adecvate pentru
a identifica sentimentul tweet-urilor in context nesupervizat. Aplicind diferiti algoritmi de grupare,
dorim sa definim doud grupuri de mesaje (unul pozitiv si unul negativ) prin utilizarea a doua modele
noi. Tinadnd cont de faptul ca, in lumea Twitter, hashtag-urile reprezinta o caracteristica esentiala,
deoarece sunt indicatori ai mesajului, definim o reprezentare bazata pe hashtaguri. Pe de alta parte,
o reprezentare bazatd pe text este construita pe baza ideii ca textul (fara hashtag-uri) constituie o



informatie relevanta pentru problema detectarii sentimentului. In plus, in cadrul experimentelor nu-

merice, determinam care model este mai bun pentru clasificarea sentimentului in context nesupervizat.

Sinteza a experimentelor

O imagine de ansamblu a abordarilor descrise anterior este prezentata in Tabelul 4.1, ludnd in

considerare seturile de date utilizate, algoritmii de clusterizare si masura de evaluare.

Tabela 4.1: Sinteza a Analizei Sentimentelor Nesupervizata

cane

Abordare Set de date Algoritm de clusteri- | Masura Masura
zare de eva- | de eva-

luare luare
interna externa

Codificare bazata | Tweeturi de la alegerile | K-Means, Aglomerativ | Silhouette, | Precizie

pe hash index din 2020 din SUA Davies-
Bouldin

Reprezentari ba- | Joe Biden, COVID- | K-Means, Aglomerativ, | Silhouette, | Acuratete

zate pe text si pe | 19 si setul de date | Spectral Davies-

hashtag-uri privind dezbaterile Bouldin

prezidentiale  republi-




Capitolul 5

Aplicatii ale Analizei Sentimentelor

Acest capitol se ocupa de mesajele de dimensiuni mai lungi, recenziile, si explica modul 1n care analiza
sentimentelor poate fi combinata cu sistemele de recomandare pentru a Imbunatati calitatea unui
proces de recomandare. Scopul principal este de a combina procesul de analiza a sentimentelor cu
o tehnica de filtrare colaborativa pentru a analiza daca luarea in considerare a sentimentului unei
recenzii poate creste calitatea recomandarilor. Yelp Restaurant Reviews ! este utilizat ca informatie
pentru sistem. Apoi, datele sunt transmise catre modulul de analiza a sentimentului, care are ca scop
clasificarea recenziilor colectate in comentarii pozitive si negative. Aceste date etichetate vor reprezenta
datele de intrare pentru modulul de recomandare care se ocupa de partea de filtrare colaborativa care
va genera, in final, o lista de recomandari pentru utilizatori.

Urmatoarea etapa interesanta in procesul nostru de combinare a analizei de sentimente cu sistemele
de recomandare pentru recenzii implica definirea unei abordari bazata pe scorul polaritatii. Aceste
scoruri sunt utilizate pentru o similaritate nou definita, numita ARP (Atractivitate-Relevanta-
Popularitate) care este integrata in tehnica de filtrare colaborativa k-Nearest-Neighbors (kININ)
[1] pentru procesul de recomandare. Dupa colectarea datelor (in acest caz, recenzii), textele sunt
transmise catre modulul Sentiment Scoring. Aceastd componenta calculeaza valoarea sentimen-
tului pentru informatiile textuale furnizate. Datele colectate sunt preprocesate si transmise catre o
functie de calculare a scorului. Aceasta functie utilizeaza instrumentul Senti WordNet pentru a calcula
sentimentul fiecarui cuvant. Scorul sentimentului este apoi transformat intr-un rating de la unu la
cinci.

Necesitatea unei masuri de similaritate este foarte importanta in mai multe contexte: clustering,
sisteme de recomandare, clasificiri etc. In literatura de specialitate existd o multime de masuri cum
ar fi distanta euclideana, similaritate cosinus, Pearson sau Jaccard. Deoarece masura de similaritate
ARP (Atractivitate-Relevanta-Popularitate) este una noud, trebuie sa definim cateva etape de
validare care sd dovedeasca faptul ca aceastd masura poate fi inclusa in setul de masuri deja cunoscute.
Daca setul de date contine informatii textuale (de exemplu, descrieri de produse, recenzii bazate pe
text), putem utiliza misura ARP. In caz contrar, misurile clasice pot fi aplicate intr-un context
specific (de exemplu, clustering, sisteme de recomandare etc.). Pentru validarea masurii ARP se vor
utiliza urmatoarele faze: verificarea indeplinirii condittiilor de a fi metrica, utilitatea, expresivitatea,
corelatia cu alte masuri si conditia de robustete a zgomotului. Cu alte cuvinte, prima etapa este de a

verifica dacd ARP este deja o masura sau poate fi generatd ca masura. Conditia de utilitate verifica

"https:/ /www.yelp.com/dataset
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daca masura poate fi aplicatad la diferite seturi de date. Etapa de expresivitate determind daci ARP
este mai potrivitad pentru colectiile bazate pe text decat alte masuri. Urmatoarea etapa calculeaza
corelatia dintre ARP si celelalte masuri. Ultima etapa presupune verificarea modului in care ARP se

comporta in cazul datelor cu zgomot (zgomotul poate proveni de la clasificatori/lexicoane de sentiment

sau tehnici de preprocesare).

Sinteza a experimentelor

O prezentare generala a abordarilor prezentate este reflectata in Tabelul 5.1, ludnd In considerare

setul de date, clasificatorii de sentiment si masurile de evaluare.

Tabela 5.1: Sinteza a aplicarii analizei sentimentelor in diverse domenii.

determinarea polaritatilor re-
cenziilor

Yelp

Abordare Seturi de date Clasificator Masura
de evalu-
are

Analiza sentimentelor pentru | Recenzii de restaurante | SVM, LR, NB Acuratete,

precizie, ra-
pel, masura

f

Modul de evaluare a senti- | Yelp Restaurants Re- | Senti WordNet lexicon | MAE,
mentelor pentru masura de si- | views, Datafiniti Hotel RMSE
milaritate ARP Reviews
Validarea masurii ARP Yelp Restaurants Re- | aFINN, Text Blob, Va- | MAE
views, Datafiniti Hotel | der, Senti WordNet
Reviews
Aylien API Sanders invatare profunda acuratete,

precizie, ra-
pel, masura
f




Capitolul 6

Concluzii si Dezvoltari ulterioare

Analiza sentimentelor este un domeniu provocator care poate fi aplicat pe o gama larga de date de
intrare. Aceastd tezd se concentreazi pe clasificarea polaritatii pentru informatii textuale. In zilele
noastre, oamenii Isi exprima ideile cu privire la un eveniment, un politician, un film etc., pe retelele
de socializare. Inconvenientul unor astfel de mesaje este reprezentat de modul in care ele sunt scrise
(folosirea argoului, utilizarea de expresii colocviale etc.). Prin urmare, provocarea principala consta
in preprocesarea si curatarea datelor care vor fi transmise unui sistem care se ocupa de detectarea
sentimentului pentru astfel de mesaje. De asemenea, extragerea caracteristicilor si modelarea datelor
reprezinta etape critice datorita diversitatii atributelor care pot fi extrase din texte. Chiar daca folosim
aceiasi clasificatori de Invatare automata, caracteristici si modele diferite pot produce rezultate diferite.

Prin urmare, primul obiectiv al experimentelor noastre se concentreaza pe aplicarea tehnicilor de
analiza a sentimentelor la mesajele Twitter, numite tweets. Activitatea principala este reprezentata
de construirea de noi caracteristici si reprezentari pentru a creste calitatea clasificarii. Astfel, sunt
proiectate patru caracteristici bazate pe elemente specifice platformei Twitter.

Urmatorul pas al abordarii noastre este definirea unei caracteristici bazate pe lexicon pentru de-
tectarea sentimentului din tweet-uri. Prin urmare, mai multe lexicoane de sentiment (aFINN, Vader,
Senti WordNet si Text Blob) sunt utilizate pe parcursul procesului. Tweetul imbunatatit este twe-
etul preprocesat combinat cu un indicator de sentiment, care reprezinta sentimentul determinat
pe baza scorului de sentiment calculat de catre un lexicon. Ultima fazd a experimentelor noastre
consta in fuzionarea caracteristicilor BSA, HSA, RSA si FSA cu cea bazata pe lexicon. Aceasta
fuziune este reprezentata de sistemul Twitter-Lex Sentiment Analysis. Ideea principala este ca
fiecare caracteristica Twitter (BSA, FSA, HSA si RSA) este concatenata cu indicatorul de sentiment
al lexiconului Vader.

In cadrul urmétoarelor experimente se realizeaza trecerea de la invitarea supervizata la cea nesu-
pervizata. Astfel, mai multi algoritmi de grupare a datelor sunt aplicati pe tweet-urile prezidentiale
din SUA 2020 pentru a determina grupuri de mesaje care vor indica sentimentul corespunzitor. In
plus, se defineste un nou model de Incorporare a cuvintelor, numit hash index, o reprezentare care
ia in considerare hashtag-urile dintr-un tweet. Intregul proces de grupare este evaluat cu ajutorul
unor masuri interne si externe. In continuare, se realizeazi o comparatie detaliats intre cele dous
reprezentari pentru invatarea nesupervizata.

Al doilea scop important al tezei de doctorat este de a evidentia aplicatiile analizei de sentimente in

alte domenii, in special in sistemele de recomandare. In consecinta, procesul de analiza a sentimentelor
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este aplicat la texte de dimensiuni mai mari decét tweet-urile, recenziile postate de utilizatori. Rating-
ul din sistemele de recomandare (de obicei, un rating de la unu la cinci acordat de utilizator pentru un
anumit articol/produs) va fi inlocuit cu sentimentul derivat din aplicarea clasificatorilor de invatare
automata. Apoi se defineste o noud masura de similaritate numita ARP (Atractivitate-Relevanta-
Popularitate). In final, misura ARP este validatd pe baza a cinci conditii.

Pentru viitor avem in vedere extinderea experimentelor existente prin aplicarea caracteristicilor
si reprezentarilor proiectate pe mai multe seturi de date, tindnd cont de marimea si zgomotul aces-
tora. In plus, este necesars o comparatie detaliatd cu abordiri existente in literatura de specialitate
(de exemplu, modelele BERT) si combinarea caracteristicilor cu acestea. Pe de altd parte, dorim sa
exploram un clasificator bazat pe o retea de tip transformer pentru determinarea polaritatii unui
tweet. De asemenea, caracteristicile oferite de Twitter nu sunt suficient exploatate astfel Incat putem
lua in considerare mai multe aspecte, cum ar fi retweeturile, mentiunile sau raspunsurile. In ceea ce
priveste tweet-urile prezidentiale, dorim sa generalizam procesul pentru a utiliza metodologia pentru
viitoarele alegeri si sd realizam o analiza bazata pe un anumit interval de timp (de exemplu, impactul
alegerilor din SUA pe parcursul a zece ani) prin definirea unor modele matematice pentru intregul
sistem. Un cadru general pentru aceste caracteristici poate fi conceput si implementat pentru a deter-
mina tendintele generale si pentru a imbunatati calitatea sistemelor de recomandare, a tehnicilor de
grupare sau a clasificatorilor de invitare automata. In cele din urma, domeniul analizei sentimentelor

pentru informatii textuale inca reprezinta o provocare, cu multe oportunitati de explorat.
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