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Rezumat

În ultimii ani, social media a devenit un mediu popular în care toată lumea îs, i poate exprima
ideile despre evenimente, celebrităt, i, politică sau educat, ie. Pas cu pas, opiniile s, i s,tirile postate aici
au devenit o sursă esent, ială de informat, ii pentru mult, i oameni. Analiza acestor date poate fi esent, ială
pentru a prezice s, i defini strategii de marketing, pentru a influent,a evaluările politice sau opiniile
sociale sau pentru a crea recomandări relevante pentru potent, ialii client, i.

Analiza sentimentelor este un domeniu ce implică mai multe activităt, i care pot fi folosite pentru
această analiză. Una dintre acestea se numes,te detectarea polarităt, ii, care se concentrează pe deter-
minarea sentimentului dintr-un anumit tip de date. Această sarcină este potrivită pentru studierea s, i
evaluarea datelor textuale furnizate de mediile sociale. Explorarea s, i proiectarea unor caracteristici
relevante pe baza textelor online reprezintă un pas important în cadrul acestui proces.

Prin urmare, un obiectiv important al tezei este de a modela caracteristici interesante din da-
tele Twitter, folosindu-ne s, i de dict, ionare predefinite de sentimente. În plus, fuziunea dintre aceste
caracteristici este utilizată pentru detectarea sentimentului din tweet-uri.

Un alt obiectiv al cercetării este combinarea detectării polarităt, ii cu sisteme de recomandare.
Îmbunătăt, irea unei recenzii despre un hotel sau un restaurant, prin atas,area sentimentului corespun-
zător, poate fi foarte utilă pentru a crea sugestii semnificative pentru utilizatori. În plus, este definită
o nouă măsură de similaritate. Măsura ARP (Atractivitate-Relevant,ă-Popularitate) ia în considerare
sentimentul determinat din recenzii.

Totodată, experimentele indică faptul că utilizarea caracteristicilor definite îmbunătăt,es,te sarcina
de detectare a polarităt, ii pentru texte. De asemenea, rezultatele evident, iază faptul că explorarea
polarităt, ii recenziilor pentru a face sugestii poate fi dificilă, dar foarte utilă. În concluzie, partea
de modelare a datelor din procesul de analiză a sentimentelor, precum s, i aplicat, iile aferente, aduc
informat, ii valoroase pentru a înt,elege mai bine cantitatea imensă de date care ne înconjoară zilnic.
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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivat, ie

În zilele noastre, supraîncărcarea cu informat, ii [15] este o problemă reală pentru oameni, deoarece
aces,tia se confruntă cu o mult, ime de s,tiri, reclame s, i oferte. Dacă o persoană dores,te să cumpere o
mas, ină, poate alege dintre diverse modele cu multe opt, iuni sau îmbunătăt, iri. Astfel, cantitatea mare
de informat, ii coples,es,te un potent, ial client, iar acesta tinde să amâne deciziile pentru a analiza mai
în detaliu posibilităt, ile. De asemenea, din punct de vedere psihologic, cu cât oferta este mai mare, cu
atât decizia este mai complexă.

Online-ul a câs,tigat teren în ultimii ani s, i a devenit o adevărată putere de influent,are a oamenilor,
înlocuind canalele tradit, ionale de comunicare precum radioul, ziarele sau televiziunea. Mediile sociale
le permit utilizatorilor să îs, i exprime opiniile despre politică, sănătate, vreme sau celebrităt, i. În plus,
utilizatorii pot avea o ret,ea socială, pot împărtăs, i opinii s, i pot urmări diferit, i utilizatori. În comparat, ie
cu modul tradit, ional de scriere, textele de pe ret,elele sociale sunt reprezentate de stilul liber de scriere,
de utilizarea abrevierilor sau de limbajul colocvial.

Domeniul de analiză a sentimentelor [11] ar putea fi un instrument puternic de analiză a informat, iilor
bazate pe text. Unul dintre obiectivele sale principale este determinarea sentimentului sau a polarităt, ii
din diferite surse de informat, ii. În plus, sentimentul poate fi pozitiv, neutru sau negativ. Etichetarea
unui text postat pe ret,elele de socializare poate indica în mod corespunzător opiniile utilizatorilor cu
privire la un eveniment. Înainte de partea de detectare a sentimentului, preprocesarea datelor este o
provocare din cauza modului de scriere pe platformele sociale. De asemenea, este esent, ială modelarea
datelor pentru a reprezenta o intrare adecvată pentru un algoritm de clasificare. În final, toate aceste
act, iuni construiesc o sarcină de clasificare care determină dacă un mesaj are un anumit sentiment.

Analiza sentimentelor are multe aplicat, ii în diferite domenii. Unul dintre acestea este procesul de
realizare a recomandărilor pentru utilizatori. Dacă un utilizator dores,te să facă cumpărături online,
recenziile sunt esent, iale pentru deciziile sale. Un produs cu multe recenzii proaste nu va fi atractiv
pentru un potent, ial client, dar unul cu comentarii pozitive poate fi ales. Analiza recenziilor online ale
altor utilizatori este o parte interesantă a analizei sentimentelor. Pe baza dificultăt, ilor de interpretare
a unui text (negat, ii, sarcasm sau scriere colocvială), o recenzie îmbunătăt, ită a sentimentului poate fi
foarte constructivă. Astfel, întocmirea unei liste de sugestii cu comentarii pozitive poate îmbunătăt, i
activitatea sistemului de prezentare a recomandărilor către utilizatori.

Cu alte cuvinte, este necesară descrierea datelor postate pe ret,elele de socializare pentru a defini
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tendint,ele s, i opiniile actuale s, i pentru a prezice evenimentele viitoare. Prin urmare, teza prezentată
va aplica tehnicile de analiză a sentimentelor pentru informat, ii textuale (recenzii s, i tweet-uri) pentru
a îmbunătăt, i calitatea detectării sentimentelor.

1.2 Contribut, ii originale

Contribut, iile originale ale acestei teze sunt evident, iate prin descrierea pas cu pas a abordărilor definite.
Prima direct, ie proiectată [7] se concentrează pe nivelul de extragere a caracteristicilor pentru

îmbunătăt, irea clasificării sentimentelor pentru tweet-uri. Scopul acestor atribute este de a dezvălui
informat, ii ascunse din tweet-ul original. Având în vedere aceste aspecte, propunem combinarea carac-
teristicilor extrase din ambele părt, i ale unui mesaj Twitter (text s, i hashtag-uri) pentru a testa dacă
fuziunea lor îmbunătăt,es,te procesul de clasificare. Astfel, sunt definite patru caracteristici: Baseline-
based Sentiment Analysis (BSA), Hashtag-based Sentiment Analysis (HSA), Fused-based Sentiment
Analysis (FSA) s, i Raw-based Sentiment Analysis (RSA).

Următoarea abordare [8] defines,te o caracteristică bazată pe lexicon pentru a verifica dacă polari-
tatea unui tweet poate fi consolidată cu un indiciu. Prin urmare, un anumit tweet este îmbunătăt, it
cu un indicator de sentiment. Acest indicator de sentiment este determinat pe baza scorului de
sentiment calculat de un lexicon. În cadrul experimentelor sunt utilizate patru lexicoane de sentiment:
Text Blob [17], Vader [4], Senti WordNet [3] s, i aFINN [12]. Rezultatele arată valori similare în ceea ce
prives,te lexicoanele utilizate, astfel încât, pentru experimentele viitoare, este suficient să se utilizeze
doar unul dintre lexicoanele ment, ionate anterior.

Următorul pas firesc este de a verifica dacă combinarea caracteristicilor Twitter s, i a indicatoru-
lui de sentiment poate îmbunătăt, i s, i mai mult problema clasificării sentimentului pentru informat, iile
despre tweet. Un sistem numit Twitter-Lex Sentiment Analysis [9] îmbină punctul de vedere
bazat pe lexicon cu caracteristicile specifice Twitter. Astfel, sunt definite patru caracteristici: Ba-
seline Sentiment Analysis-Lexicon (BSAlex), Hashtag Sentiment Analysis-Lexicon (HSAlex), Fused
Sentiment Analysis-Lexicon (FSAlex) s, i Raw Sentiment Analysis-Lexicon (RSAlex). Fiecare cont, ine
caracteristica Twitter originală (BSA, HSA, FSA s, i RSA) s, i indicatorul de sentiment determinat pe
baza lexiconului Vader.

În cazul abordărilor ulterioare, accentul se mută pe contextul nesupervizat pentru detectarea
sentimentului în tweet-urile colectate. În primul rând, sunt luate în considerare pentru analiză tweet-
urile prezident, iale de la alegerile din 2020 din Statele Unite ale Americii [10]. Obiectivul principal
este de a construi clustere corespunzătoare pentru sentimente (pozitive sau negative) s, i de a verifica
dacă mai multe reprezentări sau modele cresc calitatea grupării. Un nou model numit hash index
este definit luând în considerare hashtag-urile extrase dintr-un tweet. Pe parcursul procesului sunt
utilizate s, i alte reprezentări: TF-IDF s, i TF − IDFhash.

Perspectiva din [5] introduce două reprezentări de date definite pe baza caracteristicilor text s, i
hashtag extrase din tweet-uri. Reprezentările ment, ionate sunt aplicate în context nesupervizat pentru
detectarea a două grupuri de mesaje: unul cu tweet-uri pozitive s, i unul cu mesaje negative. Aceste
modele corespund caracteristicilor BSA s, i HSA din contextul supervizat. Contribut, ia este dată de
compararea celor două reprezentări pentru a determina care se potrives,te cel mai bine în scenariul
nesupervizat. Rezultatele arată că reprezentarea bazată pe hashtag-uri este mai bună decât cea bazată
pe text, iar tehnicile de clusterizare nu influent,ează întregul proces.
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Ultima parte a contribut, iilor evident, iază o lucrare de colaborare care prezintă utilizarea analizei
sentimentelor pentru recenzii în contextul sistemelor de recomandare [14]. Lucrarea noastră implică
clasificatori de învăt,are automată care sunt utilizat, i pentru etichetarea recenziilor colectate. Un set
de date îmbunătăt, it cu polaritatea rezultată este transmis unei tehnici de filtrare colaborativă, iar în
faza de recomandare sunt luate în considerare doar recenziile pozitive.

În continuare, măsura de similaritate ARP (Atractivitate-Relevant, ă-Popularitate) [2] este
definită luând în considerare un modul numit Sentiment Scoring. Prin urmare, fiecărei recenzii îi
este asociat un scor de sentiment calculat luând în considerare scorul determinat pe baza lexiconului
Senti WordNet. Experimentele arată că sistemul de evaluare a sentimentului produce rezultate foarte
bune s, i poate fi utilizat pentru procesul de recomandare. Întreaga propunere pentru această simi-
litudine este prezentată în [2], descriind s, i partea de recomandare. Subiectul acestei teze este doar
contribut, ia noastră, care este modulul de clasificare a sentimentelor.

O altă etapă interesantă este cadrul de validare definit pentru similitudinea ARP [6] pentru a
verifica dacă poate fi utilizată la fel ca cele clasice (de exemplu, coeficientul de corelat, ie Pearson,
distant,a euclidiană, metrica Jaccard etc.). Validarea este realizată pe baza a cinci criterii, dar în
această teză se explică criteriul de robustet,e la zgomot, deoarece aceasta este contribut, ia noastră.
Această condit, ie verifică modul în care se comportă sistemul cu date ce cont, in zgomot. În cele din
urmă, pe baza rezultatelor ment, ionate în articolul anterior, toate aceste cerint,e validează similitudinea.



Capitolul 2

Analiza Sentimentelor pentru
Informat, ii Textuale

Analiza sentimentelor poate fi modelată ca o problemă de clasificare care implică clasificarea subiectivităt, ii
(clasificarea opiniilor în subiective s, i obiective), clasificarea polarităt, ii (clasificarea expresiilor în nega-
tive, pozitive s, i neutre) sau detectarea spam-ului de opinie.

Analiza sentimentelor, vizualizată ca o sarcină de clasificare a polarităt, ii, implică trei etape princi-
pale: cea de init, ializare, cea de învăt,are s, i cea de evaluare. Etapa de init, ializare pregătes,te datele pen-
tru algoritmul de clasificare. Colectarea datelor înseamnă alegerea datelor s, i analizarea cont, inutului
acestora. Este necesară o adnotare manuală pentru a verifica dacă datele mai trebuie etichetate.
Faza de preprocesare înseamnă transformarea informat, iilor nestructurate într-una clară, fără gres,eli
de ortografie, abrevieri sau cuvinte de argou. Apoi, o etapă de extragere a caracteristicilor determină
modul în care sunt modelate datele în ceea ce prives,te caracteristicile relevante. Etapa de reprezentare
a datelor utilizează o tehnică de încorporare a cuvintelor pentru a converti modelele în reprezentări
numerice. Apoi, etapa de învăt,are descrie momentul în care un model antrenat este transmis unui al-
goritm de învăt,are automată. Ultima etapă este evaluarea, când se calculează măsurile de performant,ă
pentru a reflecta cât de bună este metodologia.

Twitter (rebranduit la X începând cu iulie 2023) este o platformă populară de socializare pentru
comunicarea cu alte persoane, exprimarea sentimentelor s, i opiniilor s, i difuzarea de s,tiri. Avantajele
unui instrument atât de puternic sunt disponibilitatea diferitelor dispozitive electronice, posibilitatea
de a avea un număr mare de prieteni s, i faptul că putet, i trimite mesaje mici s, i concise altor prieteni
pe diferite subiecte [16].

Principalele concepte utilizate pe platforma Twitter sunt URL, ment, iune, utilizator, prieten, urmă-
ritor, tweet, recent,ă, hashtag, emoticon, re-tweet s, i singleton [13]. Un tweet este un mesaj text simplu
de maximum 280 de caractere s, i poate cont, ine hashtag-uri s, i elemente bazate pe meta-text: medii
conexe (hărt, i, fotografii, videoclipuri) s, i site-uri web. Hashtag-urile [16] sunt cuvinte-cheie prefixate
cu simbolul „#” care pot apărea într-un tweet. Utilizatorii Twitter folosesc această notat, ie pentru
a-s, i categorisi mesajele sau pentru a le evident, ia mai usor la o căutare ulterioară.
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Atribute s, i Modele pentru Texte de
Mici Dimensiuni

Chiar dacă un tweet are text, hashtag-uri s, i elemente de meta-text, doar primele două sunt supuse ana-
lizei, deoarece meta-textul oferă informat, ii diverse din punct de vedere tipologic (link-uri, videoclipuri
etc.) s, i semantic (semnificat, ie). În plus, conceptele multimedia sunt prezente doar uneori în mesaje,
astfel încât setul de date ar fi diminuat considerabil pentru partea de analiză. Patru perspective sunt
prezentate s, i aplicate în cadrul procesului de detectare a polarităt, ii tweeturilor.

Atributul Baseline-Based Sentiment Analysis (BSA) presupune că datele de intrare sunt con-
stituite din informat, ii textuale fără 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 păstrează o listă de hashtag-uri (indicatori) pentru fiecare mesaj. Abordarea
Fused-Based Sentiment Analysis (FSA) combină cele anterioare. Intrarea pentru un algoritm
de clasificare va fi reprezentată de text (fără hashtag-uri) concatenat cu lista de hashtag-uri. Carac-
teristica Raw-Based Sentiment Analysis (RSA) preia datele de intrare ca un text brut în care
semnul # pentru hashtag-uri este eliminat. Dacă semnul # este eliminat, atunci cuvântul devine unul
obis,nuit s, i va fi procesat ca s, i celelalte în etapa de preprocesare.

Un alt pas esent, ial în experimentele noastre legate de caracteristici este proiectarea unei caracte-
ristici bazate pe lexicon pentru o problemă de clasificare a polarităt, ii tweet-urilor, luând în considerare
mesajele în limba engleză. În încercările anterioare, am detectat tweet-uri pozitive s, i negative, dar
acum am inclus s, i sentimentul neutru. În plus, un simplu mesaj tweet poate exprima o anumită
polaritate, dar numai câteva cuvinte rămân relevante din cauza preprocesărilor s, i a numărului mic
de cuvinte. Chiar dacă hashtag-urile indică sentimentul mesajului, am decis să îmbunătăt, im mesa-
jul prin oferirea unui indiciu. Acest indiciu este o tehnică bazată pe reguli care determină un scor
pentru sentiment pe baza unui lexicon. În ceea ce prives,te 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 s, i îmbunătăt, im textul cu un indicator, numit indicator de sentiment.
În final, informat, iile actualizate sunt transmise unui clasificator care poate decide polaritatea reală a
tweet-ului.

În continuare, definim un sistem care combină caracteristicile hibride cu cele bazate pe lexicon.
Sistemul conceput, Twitter-Lex SA, are ca scop explorarea informat, iilor oferite de platforma Twitter
în combinat, ie cu utilizarea unui lexicon bazat pe sentiment. Analizarea unui singur set de caracteris-
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tici (de exemplu, cele lexicale) este insuficientă pentru o clasificare bună. În cele mai multe cazuri,
informat, ia textuală nu este suficientă atunci când se discută despre platforma Twitter, deoarece ca-
racteristicile specifice pot evident, ia mai bine mesajul (de exemplu, hashtag-uri, ment, iuni). În plus,
contextul poate fi esent, ial, iar combinarea cuvintelor din cadrul propozit, iei s, i a altor caracteristici
poate schimba polaritatea generală a textului. T, inând cont de toate aceste lucruri s, i pornind de la
caracteristicile anterioare (hibride s, i bazate pe lexicon), sunt definite patru caracteristici:

• Baseline Sentiment Analysis-Lexicon (BSAlex)

• Hashtag Sentiment Analysis-Lexicon (HSAlex)

• Fused Sentiment Analysis-Lexicon (FSAlex)

• Raw Sentiment Analysis-Lexicon (RSAlex)

Sinteză a experimentelor

O prezentare generală a abordărilor definite este prezentată în Tabelul 3.1, luând în considerare
seturile de date utilizate, clasificatorii de învăt,are automată, măsura de evaluare s, i utilizarea unui
lexicon pentru sentimente.

Tabela 3.1: Experimente ale Analizei Sentimentelor Aplicate pe Twitter.

Abordare Set de date Clasificator Lexicon Măsură
de evalu-
are

Caracteristici hi-
bride (BSA, HSA,
FSA, RSA)

Sanders SVM, LR s, i NB Neutilizat Acuratet,e,
precizie

Caracteristica ba-
zată pe lexicon

Apple Twitter Senti-
ment, Sanders, Twitter
US Airline

SVM, LR s, i NB Text Blob,
aFINN, Vader s, i
Senti WordNet

Acuratet,e,
precizie

Caracteristicile
Twitter-Lex

Apple Twitter Senti-
ment, Sanders, Twitter
US Airline s, i Twitter
Climate Change

SVM, LR s, i NB Vader Acuratet,e,
precizie



Capitolul 4

Reprezentări de Date pentru Analiza
Sentimentelor Nesupervizată

Alegerile prezident, iale din 2020 din Statele Unite au fost urmărite în întreaga lume datorită polarităt, ilor
mari dintre fanii candidat, ilor finalis,ti, Joe Biden s, i Donald Trump. Social media a fost mediul cel mai
utilizat pentru a-s, i exprima sentimentele s, i opiniile despre favoritul lor sau pentru a-l jigni s, i ataca pe
candidatul opus. Platforma Twitter a încapsulat diferitele idei sau gânduri care au construit o imagine
de ansamblu a întregii perioade de campanie s, i a dezbaterilor prezident, iale.

Pe baza acestor aspecte, analiza sentimentelor poate fi aplicată pentru a explora lumea Twitter
pentru a defini tendint,ele s, i direct, iile privind alegerile din 2020, pre s, i post electorale.

În cadrul abordării prezentate, se proiectează s, i implementează un sistem care oferă o perspectivă
nesupervizată pentru recunoas,terea sentimentului dominant în tweet-urile postate despre ultimii doi
candidat, i. Scopul este de a defini două grupuri de mesaje (pozitive s, i negative) care ne pot arăta
opinia utilizatorilor despre Donald Trump s, i Joe Biden.

Prin urmare, rezumatul lucrării este reprezentat de următoarele etape:

• se defines,te un nou model de tweet numit hash index, o reprezentare care ia în considerare
hashtag-urile unui mesaj;

• analizăm impactul reprezentării datelor pentru întregul proces. Aplicăm modelul TF-IDF pe o
reprezentare hashtag pentru un tweet, mai precis pe lista extrasă de hashtag-uri;

• utilizăm algoritmi de clusterizare pe seturi de date neetichetate pentru a detecta grupurile rele-
vante de sentimente pentru fiecare candidat la pres,edint, ie;

• extindem procesul de validare a întregii abordări prin adăugarea etapei de validare externă prin
utilizarea unui proces automat de etichetare bazat pe lexiconul Vader.

Experimentele ulterioare verifică dacă modelele sau reprezentările propuse sunt adecvate pentru
a identifica sentimentul tweet-urilor în context nesupervizat. Aplicând diferit, i algoritmi de grupare,
dorim să definim două grupuri de mesaje (unul pozitiv s, i unul negativ) prin utilizarea a două modele
noi. T, inând cont de faptul că, în lumea Twitter, hashtag-urile reprezintă o caracteristică esent, ială,
deoarece sunt indicatori ai mesajului, definim o reprezentare bazată pe hashtaguri. Pe de altă parte,
o reprezentare bazată pe text este construită pe baza ideii că textul (fără hashtag-uri) constituie o
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informat, ie relevantă pentru problema detectării sentimentului. În plus, în cadrul experimentelor nu-
merice, determinăm care model este mai bun pentru clasificarea sentimentului în context nesupervizat.

Sinteză a experimentelor

O imagine de ansamblu a abordărilor descrise anterior este prezentată în Tabelul 4.1, luând în
considerare seturile de date utilizate, algoritmii de clusterizare s, i măsura de evaluare.

Tabela 4.1: Sinteză a Analizei Sentimentelor Nesupervizată

Abordare Set de date Algoritm de clusteri-
zare

Masură
de eva-
luare
internă

Masură
de eva-
luare
externă

Codificare bazată
pe hash index

Tweeturi de la alegerile
din 2020 din SUA

K-Means, Aglomerativ Silhouette,
Davies-
Bouldin

Precizie

Reprezentări ba-
zate pe text s, i pe
hashtag-uri

Joe Biden, COVID-
19 s, i setul de date
privind dezbaterile
prezident, iale republi-
cane

K-Means, Aglomerativ,
Spectral

Silhouette,
Davies-
Bouldin

Acuratet,e



Capitolul 5

Aplicat, ii ale Analizei Sentimentelor

Acest capitol se ocupă de mesajele de dimensiuni mai lungi, recenziile, s, i explică modul în care analiza
sentimentelor poate fi combinată cu sistemele de recomandare pentru a îmbunătăt, i calitatea unui
proces de recomandare. Scopul principal este de a combina procesul de analiză a sentimentelor cu
o tehnică de filtrare colaborativă pentru a analiza dacă luarea în considerare a sentimentului unei
recenzii poate cres,te calitatea recomandărilor. Yelp Restaurant Reviews 1 este utilizat ca informat, ie
pentru sistem. Apoi, datele sunt transmise către modulul de analiză a sentimentului, care are ca scop
clasificarea recenziilor colectate în comentarii pozitive s, i negative. Aceste date etichetate vor reprezenta
datele de intrare pentru modulul de recomandare care se ocupă de partea de filtrare colaborativă care
va genera, în final, o listă de recomandări pentru utilizatori.

Următoarea etapă interesantă în procesul nostru de combinare a analizei de sentimente cu sistemele
de recomandare pentru recenzii implică definirea unei abordări bazată pe scorul polarităt, ii. Aceste
scoruri sunt utilizate pentru o similaritate nou definită, numită ARP (Atractivitate-Relevant, ă-
Popularitate) care este integrată în tehnica de filtrare colaborativă k-Nearest-Neighbors (kNN)
[1] pentru procesul de recomandare. După colectarea datelor (în acest caz, recenzii), textele sunt
transmise către modulul Sentiment Scoring. Această componentă calculează valoarea sentimen-
tului pentru informat, iile textuale furnizate. Datele colectate sunt preprocesate s, i transmise către o
funct, ie de calculare a scorului. Această funct, ie utilizează instrumentul Senti WordNet pentru a calcula
sentimentul fiecărui cuvânt. Scorul sentimentului este apoi transformat într-un rating de la unu la
cinci.

Necesitatea unei măsuri de similaritate este foarte importantă în mai multe contexte: clustering,
sisteme de recomandare, clasificări etc. În literatura de specialitate există o mult, ime de măsuri cum
ar fi distant,a euclideană, similaritate cosinus, Pearson sau Jaccard. Deoarece măsura de similaritate
ARP (Atractivitate-Relevant, ă-Popularitate) este una nouă, trebuie să definim câteva etape de
validare care să dovedească faptul că această măsură poate fi inclusă în setul de măsuri deja cunoscute.
Dacă setul de date cont, ine informat, ii textuale (de exemplu, descrieri de produse, recenzii bazate pe
text), putem utiliza măsura ARP. În caz contrar, măsurile clasice pot fi aplicate într-un context
specific (de exemplu, clustering, sisteme de recomandare etc.). Pentru validarea măsurii ARP se vor
utiliza următoarele faze: verificarea îndeplinirii conditt, iilor de a fi metrică, utilitatea, expresivitatea,
corelat, ia cu alte măsuri s, i condit, ia de robustet,e a zgomotului. Cu alte cuvinte, prima etapă este de a
verifica dacă ARP este deja o măsură sau poate fi generată ca măsură. Condit, ia de utilitate verifică

1https://www.yelp.com/dataset
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dacă măsura poate fi aplicată la diferite seturi de date. Etapa de expresivitate determină dacă ARP
este mai potrivită pentru colect, iile bazate pe text decât alte măsuri. Următoarea etapă calculează
corelat, ia dintre ARP s, i celelalte măsuri. Ultima etapă presupune verificarea modului în care ARP se
comportă în cazul datelor cu zgomot (zgomotul poate proveni de la clasificatori/lexicoane de sentiment
sau tehnici de preprocesare).

Sinteză a experimentelor

O prezentare generală a abordărilor prezentate este reflectată în Tabelul 5.1, luând în considerare
setul de date, clasificatorii de sentiment s, i măsurile de evaluare.

Tabela 5.1: Sinteză a aplicării analizei sentimentelor în diverse domenii.

Abordare Seturi de date Clasificator Măsură
de evalu-
are

Analiza sentimentelor pentru
determinarea polarităt, ilor re-
cenziilor

Recenzii de restaurante
Yelp

SVM, LR, NB Acuratet,e,
precizie, ra-
pel, măsura
f

Modul de evaluare a senti-
mentelor pentru măsura de si-
milaritate ARP

Yelp Restaurants Re-
views, Datafiniti Hotel
Reviews

Senti WordNet lexicon MAE,
RMSE

Validarea măsurii ARP Yelp Restaurants Re-
views, Datafiniti Hotel
Reviews

aFINN, Text Blob, Va-
der, Senti WordNet

MAE

Aylien API Sanders învăt,are profundă acuratet,e,
precizie, ra-
pel, măsura
f



Capitolul 6

Concluzii s, i Dezvoltări ulterioare

Analiza sentimentelor este un domeniu provocator care poate fi aplicat pe o gamă largă de date de
intrare. Această teză se concentrează pe clasificarea polarităt, ii pentru informat, ii textuale. În zilele
noastre, oamenii îs, i exprimă ideile cu privire la un eveniment, un politician, un film etc., pe ret,elele
de socializare. Inconvenientul unor astfel de mesaje este reprezentat de modul în care ele sunt scrise
(folosirea argoului, utilizarea de expresii colocviale etc.). Prin urmare, provocarea principală constă
în preprocesarea s, i curăt,area datelor care vor fi transmise unui sistem care se ocupă de detectarea
sentimentului pentru astfel de mesaje. De asemenea, extragerea caracteristicilor s, i modelarea datelor
reprezintă etape critice datorită diversităt, ii atributelor care pot fi extrase din texte. Chiar dacă folosim
aceias, i clasificatori de învăt,are automată, caracteristici s, i modele diferite pot produce rezultate diferite.

Prin urmare, primul obiectiv al experimentelor noastre se concentrează pe aplicarea tehnicilor de
analiză a sentimentelor la mesajele Twitter, numite tweets. Activitatea principală este reprezentată
de construirea de noi caracteristici s, i reprezentări pentru a cres,te calitatea clasificării. Astfel, sunt
proiectate patru caracteristici bazate pe elemente specifice platformei Twitter.

Următorul pas al abordării 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 s, i Text Blob) sunt utilizate pe parcursul procesului. Tweetul îmbunătăt, it este twe-
etul preprocesat combinat cu un indicator de sentiment, care reprezintă sentimentul determinat
pe baza scorului de sentiment calculat de către un lexicon. Ultima fază a experimentelor noastre
constă în fuzionarea caracteristicilor BSA, HSA, RSA s, i FSA cu cea bazată pe lexicon. Această
fuziune este reprezentată de sistemul Twitter-Lex Sentiment Analysis. Ideea principală este că
fiecare caracteristică Twitter (BSA, FSA, HSA s, i RSA) este concatenată cu indicatorul de sentiment
al lexiconului Vader.

În cadrul următoarelor experimente se realizează trecerea de la învăt,area supervizată la cea nesu-
pervizată. Astfel, mai mult, i algoritmi de grupare a datelor sunt aplicat, i pe tweet-urile prezident, iale
din SUA 2020 pentru a determina grupuri de mesaje care vor indica sentimentul corespunzător. În
plus, se defines,te un nou model de încorporare a cuvintelor, numit hash index, o reprezentare care
ia în considerare hashtag-urile dintr-un tweet. Întregul proces de grupare este evaluat cu ajutorul
unor măsuri interne s, i externe. În continuare, se realizează o comparat, ie detaliată între cele două
reprezentări pentru învăt,area nesupervizată.

Al doilea scop important al tezei de doctorat este de a evident, ia aplicat, iile analizei de sentimente în
alte domenii, în special în sistemele de recomandare. În consecint,ă, procesul de analiză a sentimentelor
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este aplicat la texte de dimensiuni mai mari decât 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 înlocuit cu sentimentul derivat din aplicarea clasificatorilor de învăt,are
automată. Apoi se defines,te o nouă măsură de similaritate numită ARP (Atractivitate-Relevant, ă-
Popularitate). În final, măsura ARP este validată pe baza a cinci condit, ii.

Pentru viitor avem în vedere extinderea experimentelor existente prin aplicarea caracteristicilor
s, i reprezentărilor proiectate pe mai multe seturi de date, t, inând cont de mărimea s, i zgomotul aces-
tora. În plus, este necesară o comparat, ie detaliată cu abordări existente în literatura de specialitate
(de exemplu, modelele BERT) s, i combinarea caracteristicilor cu acestea. Pe de altă parte, dorim să
explorăm un clasificator bazat pe o ret,ea de tip transformer pentru determinarea polarităt, ii unui
tweet. De asemenea, caracteristicile oferite de Twitter nu sunt suficient exploatate astfel încât putem
lua în considerare mai multe aspecte, cum ar fi retweeturile, ment, iunile sau răspunsurile. În ceea ce
prives,te tweet-urile prezident, iale, dorim să generalizăm procesul pentru a utiliza metodologia pentru
viitoarele alegeri s, i să realizăm o analiză bazată pe un anumit interval de timp (de exemplu, impactul
alegerilor din SUA pe parcursul a zece ani) prin definirea unor modele matematice pentru întregul
sistem. Un cadru general pentru aceste caracteristici poate fi conceput s, i implementat pentru a deter-
mina tendint,ele generale s, i pentru a îmbunătăt, i calitatea sistemelor de recomandare, a tehnicilor de
grupare sau a clasificatorilor de învăt,are automată. În cele din urmă, domeniul analizei sentimentelor
pentru informat, ii textuale încă reprezintă o provocare, cu multe oportunităt, i de explorat.
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