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REZUMAT

Cresterea numarului de comentarii a devenit o problema
pentru consumatorii de produse, care trebuie sa citeasca un
numdr semnificativ de comentarii pentru a identifica
punctele tari si punctele slabe ale unui produs.
Sumarizarea opiniilor este necesard pentru a ajuta
consumatorii sa Inteleagd, intr-un mod simplificat, o
cantitate mare de opinii. Grafurile reprezintd un model
adecvat pentru a reprezenta forumurile si un mod eficient
de a urmari evolutia opiniilor cu privire la o anumita
entitate. In acest articol noi vom prezenta un algoritm de
vizualizare a evolutiei opiniilor intr-un forum de discutii,
ce foloseste o abordare de sumarizare. Nu este vorba de o
evolutie in timp a opiniilor din forum, ci de o evolutie a
structurii grafului, din punct de vedere al opiniilor ce
caracterizeaza fiecare nod.

Cuvinte cheie

Evolutie opinii, Polaritate cuvant, Polaritate propozitie,
Sumarizare opinii, Stanford Typed Dependencies.

Clasificare ACM

H5.2. Information interfaces and presentation (e.g., HCI):
Miscellaneous.

INTRODUCERE

Resursele web cuprind doua categorii de informatii: fapte
si opinii [23]. Faptele presupun o prezentare obiectiva a
realitdtii, in timp ce opiniile reprezintd afirmatii subiective
despre evenimente, produse sau persoane. Extragerea de
opinii (“Opinion mining”) a reprezentat un domeniu de
mare interes pentru cercetatori odatd cu cresterea
popularitatii Web-ului, care genereaza, si in continuare,
cantitati mari de date textuale electronice. Volumul de
resurse web, cum ar fi forum-urile, blog-urile,
comentariile de pe site-uri gen e-commerce, reprezinta
surse de opinii care pot fi folosite atdit de persoanele
fizice, cat si de organizatii.

Analiza sentimentelor (,,Sentiment analysis™) are ca scop
detectarea opiniilor exprimate in resursele web si
clasificarea opiniilor in functie de sentimentul exprimat in
opinii pozitive §i opinii negative. Abordarile propuse de
cercetitori pentru a rezolva aceasta ultimd sarcind
denumita clasificarea sentimentelor (,,sentiment
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classification™) folosesc clasificarea sentimentelor la nivel
de document, la nivel de propozitie si la nivel de cuvant
[3,7].

Clasificarea propozitiilor in propozitii subiective sau
obiective este numita in literatura de specialitate
clasificarea subiectivitatii (,,subjectivity classification”).
Subiectivatea nu este echivalentd cu existenta unei opinii
[17]. Putem avea propozitii subiective care sd nu exprime
opinii, dar putem avea cazuri in care propozitiile obiective
implicd opinii. Rezultatele prezentate in [18] aratd ca
rezultatele analizei sentimentelor se pot imbunatatii daca
aceasta sarcind este ulterioara cea a clasificarii
propozitiilor.

In acest articol vom prezenta un algoritm de vizualizare a
evolutiei opiniilor intr-un forum de discutii, care
simplifica graful cu mesajele ce contin opinii. in graful
final, fiecare nod rezultat prin agregarea opiniilor de
aceeasi polaritate de la nodurile vecine contine polaritatea
opiniei nodului si cuvintele care dau respectiva polaritate.

Solutia propusd foloseste o abordare de sumarizare de

opinii. Am descompus problema in urmatoarele

subsarcini:

o filtrarea grafului de mesaje in scopul de a elimina
mesajele care nu se refera la entitatea avuta in vedere,
respectiv a elimina mesajele care nu contin opinii
despre aceasta entitate;

e identificarea cuvintelor de opinie intr-un mesaj. Vom
considera ca opiniile pot fi exprimate prin cuvinte
precum adjective, adverbe §i verbe;

e calcularea polaritdtii mesajului
grafului;

e agregarea nodurilor (pe orizontald si pe verticald) cu
aceeagsi polaritate din graf.

dintr-un nod al

Trasaturile partilor de vorbire ce caracterizeaza cuvintele
dintr-o propozitie determind anumite relatii semantice
intre cuvinte. In algoritmul propus relatiile gramaticale
sunt folosite pentru a determina dependenta intre cuvantul
a carui evolutie a opiniilor dorim sd o urmarim si cuvantul
ce descrie opinia despre el. Astfel, relatii de dependenta
semnificative au fost identificate folosind parserul
Stanford [16] pentru a extrage propozitiile care contin
opinii referitoare la o entitate tinta.

Expunerea continud cu descrierea cadrului si a abordarilor
importante din domeniile existente pentru rezolvarea
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subsarcinilor, acestea fiind urmate de formularea
problemei §i prezentarea metodei propuse. Rezultatele
experimentelor, discutia despre analiza erorilor si
concluziile sunt expuse in ultimele trei parti prezentate in
lucrare.

STAREA ACTUALA A DOMENIULUI
Clasificarea sentimentelor

Detectarea sentimentului exprimat de un cuvant de opinie
poate fi facutd de un operator uman, folosind un corpus
sau cu ajutorul unui dictionar [13].

Analiza perechilor de adjective ce sunt legate prin
conjunctii precum ,and”, ,or”, ,but”, ,either-or” sau
»heither-nor” este abordatd in [8] pentru a deduce
orientarea unui adjectiv. Folosind un set de documente,
algoritmul de invatare supervizat constd din urmatorii
pasi:

e extragerea tuturor conjunctiilor dintre adjectivele
setului de documente;

e folosirea unui model de regresie log-linear pentru a
clasifica perechile de adjective legate prin conjunctii
ca avand aceeasi orientare sau diferita;

e folosirea unui algoritm de grupare pentru a Tmpartii
adjectivele 1n douad clase. Clasa pentru care
adjectivele componente au frecventa medie de
aparitie cea mai mare in setul de documente este
etichetata ca fiind pozitiva.

Acuratatetea rezultatelor in [8] este de 78,08% pentru un
set de 657/679 de adjective de polaritate pozitiva,
respectiv negativa.

Solutia propusd de autori in [10] foloseste legaturile
semantice intre cuvintele din WordNet [21] pentru a defini
o masurd a distantei intre doud cuvinte, datd de cea mai
scurtd cale intre ele. Pe baza acestei masuri, orientarea
semanticd a unui adjectiv este calculatd in functie de
distanta intre respectivul adjectiv si cuvintele ,,good” si
»bad”.

Metoda propusa in [19, 20] deduce orientarea semantica a
unui cuvant din legatura sa semanticd cu alte cuvinte. In
acest scop, autorii definesc doud multimi de cuvinte ce au
orientare semanticd in general independenda de context si
cuvintele componente sunt antonime: o multime de
cuvinte cu polaritate pozitiva Py.q = {“good”, “nice”,
“excellent”, “positive”, “fortunate”, “correct”,
“superior”} si o altd multime de cuvinte cu polaritate
negativd Nyogs = {“bad”, “nasty”, “poor”, “negative”,
“unfortunate”, “wrong”, “inferior”}. Masurile folosite
pentru a calcula distanta semanticd intre doua cuvinte
sunt: PMI (,informatie reciprocd punctuald”) si LSA
(,,analiza semantica latentd). Astfel, pentru un cuvant de
intrare “word” orientarea sentimentului exprimata de el
este data de expresia:

SO - A(word) = ZA(word , pword) —

pwordePwords

Z A(word,nword)

nworde Nwords

Sumarizarea opiniilor

Sumarizarea opiniilor este diferitd fata de problema clasica
de sumarizare de text, prin faptul ca prima este centrata pe
trasaturile entitdtii asupra carora consumatorii §i-au
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exprimat punctul de vedere (opinia) si pe sentimentele
trezite de aceste trasaturi. Scopul sumarizarii de opinii este
acela de a ajuta utilizatorii sa inteleagd multimea de opinii
care se gaseste pe Web intr-un mod simplificat.

Metodele de sumarizare de opinii pot fi impartite astfel:
metode de sumarizare bazate pe aspect si metode de
sumarizare care nu sunt bazate pe aspect [11]. Prima
categorie  implicd identificarea  trasaturilor  care
caracterizeazd un obiect (de exemplu, pentru obiectul
"iPod" trasaturile pot fi "durata baterie", "pret", "calitate
sunet"), determinarea polaritdtii opiniilor exprimate si
prezentarea opiniilor sumarizate pentru fiecare trasatura
[22].

Un alt algoritm de sumarizare [12] extrage principalele
subiecte din corpus prin atribuirea unei ponderi pentru
fiecare cuvant bazat pe tehnica tf-idf (term frequency -
inverse document frequency), atat la nivel de paragraf, cat
si la nivel de document. Sumarizarea se face per subiect si
consta in extragerea de propozitii care contin conceptele
relevante obtinute in pasul anterior, concepte care exprima
o opinie. Polaritatea unei propozitii se obtine printr-o
functie proprie care combind sentimentele cuvintelor de
opinie. Testarea algoritmului este facutd folosind un
corpus de stiri si blog-uri.

Ganesan et al. [6] propun un algoritm de sumarizare de
opinii, bazat pe graf care elimina opiniile redundante.

Alti autori [14] propun o metodd de sumarizare folosind
rating-ul global al comentariilor unui produs. Fiecare
comentariu este reprezentat de o multime de perechi (wp,
wy), unde w,, reprezinta o trasatura a entitatii respective si
expresia wy, este opinia cu privire la trasatura. Algoritmul
este descris in trei pasi:

e identificarea celor mai importante trasaturi folosind
PLSA (,,analiza semantica latentd probabilistica”) [9]
si aplicarea algoritmului clasic de clustering k-means
[15] pentru gruparea trasaturilor;

e predictia rating-ului pentru fiecare trasatura. Este
calculata printr-o masurd de agregare propusa de
autori folosind rating-ul frazelor care fac parte din
acelasi cluster, prin urmare avand asociate aceeasi
trasatura;

e cxtragerea frazelor reprezentative pentru fiecare
trasatura. Rating-ul unei fraze este calculat folosind
doua euristici: fiecare frazd dintr-un comentariu are
acelasi rating ca si rating-ul global al comentariului,
respectiv fiecare fraza are rating-ul global al tuturor
comentariilor.

FORMULAREA PROBLEMEI

Un forum F constd dintr-o multime de fire de discutii: F =
{T;, ... Tx}. Un forum este caracterizat de o topica, ce
reprezintd subiectul discutiei. Astfel, un forum este
caracterizat de setul de mesaje componente M, de setul de
autori al mesajelor A si de setul de opinii pozitive si
negative O, despre o entitate tintd. Firele de discutie
componente ale unui forum au aceeasi structura: un set de
comentarii ale utilizatorilor, ca raspuns la unul din
comentariile anterioare sau la subiectul discutiei. Putem
spune ca acestea formeaza un graf orientat G = (V, E)
unde:
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° V= { Vi | Vi= (Vim, Via, Vij0p, VijSt, Vit), Vim EM, Via S A,
vi? <0, € {0, 1, .., no}, nop = numdrul total de
opinii in v{", i € {1,2, ..., ny}, ny = numarul total de
mesaje in M } U { vy} este setul de noduri. Nodul v,
este un nod special introdus, fiind caracterizat doar de
subiectul de discutie;

e E={e, ey ..., enm} este setul de arce, astfel incat
dacd e = (v;, vj) € E atunci mesajul v; este replica la
mesajul v;.

Fiecare nod din graf reprezinti un mesaj vi" din
respectivul fir, mesaj scris de un autor v;* si contine
opiniile v;;** despre entitatea respectivd. Variabila v;' este
momentul de timp cand mesajul a fost scris.

Fiecare opinie din v;*® este caracterizata de taria
sentimentului v pe care il exprima. Intensitatea opiniilor
este exprimata printr-o functie s,, : O > (-1, 1) \ {0},
unde s,,(0) € (0, 1) dacd opinia este pozitivd si
Sop (0) € (-1, 0) dacad opinia este negativd. Asociem
fiecarui mesaj din graful initial un scor msgScore(v;"), dat
de suma dintre puterea sentimentelor exprimate de opiniile
pozitive si opiniile negative, ce sunt extrase din mesaj
impartit la numarul total de opinii din mesaj:

msgScore(vi™) : M > (-1, 1), ng“ + ng' = no

ng ng
op op
Z S()p (vik )+ Z Sop (vil )
=1

msgScore(v") = +=
no

Definitie (agregare noduri pe verticala): Doua noduri din
graf vi= (v{", vi", v, vi®, vi') st vie= (W™, v vie ™, vig™, i)
vor fuziona daca opiniile v; si viy*® au aceeasi polaritate
(pozitivd sau negativd) si (vi, vx) € E, rezultatul fiind un
singur nod vi’ = (Vis™, Vi’ VisFs Vis'» Vi), Caracterizat prin
Vi =it U v, vt = VU v v = v P U v, v =
VitU vl si v = vt U v

Definitie (agregare noduri pe orizontald): Doua noduri
din graf vi = (vi", vi", vi™, vii*, vi) si vie = (WL v v,
v, vi') vor fuziona dacd opiniile v;™ and vy vy au
aceeasi polaritate (pozitivd sau negativd) si 3 v' € V
astfel incat (v;, vi) € Esi (Vk, vi') € E rezultatul fiind un
singur nod vi’ = (Vis™, Vis's Vis s Vis', Vis), caracterizat prin
Vst = Vit UV Vit = vt U v v = v U v ™ Vo'
=Vil U th’ VrSSI _ Vist U VkSI-

Pentru fiecare nod rezultat prin agregare (pe verticala sau
pe orizontald) se va calcula valoarea normalizata:

msgScore(v; ) + msgScore(v, )
2

Vizualizarea opiniilor intr-un forum de discutii se poate
face iIn mod simplificat intr-un graf final G’ = (V’, E’)
unde:

(] V’ = { V’i | V’i: (Mi, Ai, Oi, Si, Ti), Mi CM, Ai (e A,
0, cO, ie {12 .. nM‘}, Ny < Ny }. Un nod din
graf este un ansamblu de mesaje M; scrise de un set
de autori A;, la momentele de timp T;. Opiniile O;
despre o entitate consideratd avand taria
sentimentelor S;, corespund la aceste mesaje.

msgScore(v,) =
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e E’ =setul de arce, astfel incit dacde’ =( v’y v’)) € E’
atunci setul de mesaje corespunzatoare nodului v’;
sunt replicd la mesajele nodului v’;.

Graful final rezultat va fi caracterizat de urmatoarea
proprietate importanta: orice cale de la nodul v, la un nod
frunza este o alternantd de noduri de sentimente de
polaritate pozitiva si negativa.

SISTEMUL PROPUS

Algoritmul propus primeste ca intrare corpusul de
forumuri §i entitatea pentru care dorim sd urmarim
evolutia opiniilor. Entitatea poate fi un substantiv comun
sau propriu. Pentru entitatile care constau din substantive
comune, algoritmul va tine cont atdt de entitatea in sine,
cat si de sinonimele sale. Este folosit in acest scop
WordNet pentru a obtine o listd de sinonime pentru un
substantiv.

Folosind parserul Stanford vom obtine, pentru un mesaj
din graf, relatiile de dependentd care evidentiaza perechile
compuse din entitatea avutid in vedere si cuvantul care
contine opinia despre entitate. Dependentele intre cuvinte
sunt relatii gramaticale binare Intre un cuvant conducitor
(,,governor”) si un cuvant dependent (de exemplu, pentru
dependenta ,,nsubj (interesting, movie)” adjectivul
“Interesting” este cuvantul conducdtor, iar substantivul
“movie” este partea de vorbire dependentd). Parserul
Stanford poate detecta 55 de relatii gramaticale care pot fi
prezente intr-o propozitie. De asemenea, obtinem in acest
pas partile de vorbire pentru fiecare cuvant (de exemplu,

JJ — adjectiv; VBN — verb participiu trecut). Vom lua in

considerare urmatoarele relatii de dependenta:

e Nsubj (,nominal subject”). Am considerat cazul in
care cuvantul conducator al relatiei este orice adjectiv
si cuvantul dependent este entitatea tintd. De
exemplu, in propozitia: “The movie is interesting”,

reprezentarea dependentelor Stanford sunt: det
(movie, The), nsubj (interesting, movie), cop
(interesting, is), root (ROOT, interesting);

e Acomp (,adjectival complement”). Cuvantul

conducidtor al relatiei acomp este un verb la orice
timp si partea dependentad este un adjectiv. De
asemenea, verbul este in relatie Nsubj cu entitatea
urmaritd. Verbul prezinta starea, actiunea entitatii, In
timp ce adjectivul exprimd opinia cu privire la
aceasta functie. Pentru propozitia: “She looks very
beautiful.” relatiile de dependenta sunt: nsubj (looks,
She), root (ROOT, looks), advmod (beautiful, very),
acomp (looks, beautiful);

e Advmod (,,Adverbial Modifier”’). Am considerat
cazurile in care cuvantul conducator al relatiei
advcomp este un verb la orice timp sau adjectiv si
partea dependenta este un adverb.

e Neg (,negation modifier”), preconj(preconjunct),
conj nor (conjuct negation). In aceeasi etapa
consideram adverbe (,,not” and ,neither nor”) care
schimbd polaritatea de opinie. In cazul in care
adjectivul este determinat de o negatie, polaritatea
adjectivului  este schimbatd. De exemplu, in
propozita: “The movie is not interesting.”, relatiile de
dependenta sunt: det (movie, The), nsubj (interesting,
movie), cop (interesting, is), neg (interesting, not),
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root (ROOT, interesting), in timp ce in propozitia:
“The movie is neither amazing nor funny.”,
dependentele sunt: det (movie, The), nsubj (amazing,
movie), nsubj (funny, movie), cop (amazing, is),
preconj (amazing, neither), root (ROOT, amazing),
conj nor (amazing, funny).

Cu privire la cuvintele de opinie gasite, determinam
polaritatea si taria polaritatii lor folosind SentiWordNet
[4]. SentiWordNet este o resursd lexicald in care pentru
fiecare multime de sinonime (,,synset”) s din WordNet
este asociat trei scoruri numerice: Obj(s) (indica gradul de
obiectivitate al cuvantului), Pos(s) (indica gradul de
pozitivitate al cuvantului), si Neg(s) (indicd gradul de
negativitate al cuvantului). Cele trei scoruri variaza de la
0 la 1 si suma lor este egala cu 1. Valorile SentiWordNet
au fost obtinute prin utilizarea unui algoritm de clasificare
semi-supervizatd §i analiza definitilor conceptelor
(,,glosses™) ce sunt asociate cu multimile de sinonime
SentiWordNet.

Pentru obtinerea polaritatii unui mesaj este nevoie de a
calcula scorul sau folosind formulele din prezentarea
problemei. Polaritatile mesajelor pot fi reprezentate ca o
functie msgPolarity : M -> {-1, 0, +1}. Functia are
valoarea -1 cand opinia mesajului este negativa, valoarea 0
cand opinia este neutra si +1 cand opinia este pozitiva.
Astfel, mesajul unui nod al grafului poate fi clasificat in
mesaj de polaritate pozitiva sau negativa.

Algoritmul ce identifica polaritatea opiniei unui mesaj din
graf este prezentat mai jos:

Date intrare: entitatea consideratd e, un
mesaj v;" din forum, n relatii de dependentd
de forma relatie;(g;, d;) Intre cuvintele
mesajului v;"

Date iesire: opinie mesaj forum

1. scor opinie msg <- 0

2. for i = 1 to n

3. if relatie; = nsubj si g; = adjectiv
4. si d; = e

5. scor opinie msg +=intensitate
6. opinie g; obtinutd folosind

7. SentiWordNet

8. end if

9. if relatie; = acomp si g; = verb si
10. d; = adjectiv si existd relatie;(g;,
11. d;) astfel incdt relatie; = nsubj s$i
12. g; = verb si d; = e $i1 g; = gj

13. scor opinie msg += intensitate
14. opinie d; obtinutd folosind
15. SentiWordNet

16. end if

17. if relatie; = advmod si (g; = verb sau
18. g; = adjectiv) si d; = adverb si

19. existd relatie;(g;, d;) astfel incat
20 relatie; = nsubj si g; = adverb si

21. d; = e si d; = gy

22. scor opinie msg += intensitate
23. opinie d; obtinutd folosind

24 SentiWordNet

25 end if

26. if relatie; = neg si g; = adjectiv si
27 existd relatie;(g;, d;) astfel incat
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28. relatie; = nsubj si g; = adjectiv si
29. d; = e s1i g; = gy

30. scor opinie msg += (-1) *

31. intensitate opinie g; obtinutd
32. folosind SentiWordNet

33. end if

34. if relatie; = conj nor si g; =

35. adjectiv si d; = adjectiv si exista
36. relatie;(g;, d;j) astfel incat relatie;
37. = nsubj $i g; = adjectiv s$i d; = e si
38. g; = g; $§1 existd relatieg(gyg, dg)

39. astfel incdt relatie, = nsubj si

40. gy = adjectiv si dy = e si d; = gi

41. scor opinie msg += (-1) *

42. (intensitate opinie g; +

43. intensitate opinie g, obtinute
44, folosind SentiWordNet)

45. end if

46. end for

47. 1if scor opinie msg > 0

48. polaritate pozitivd mesaj

49. end if

50. if scor opinie msg < 0

51. polaritate negativd mesaj

52. end if

53. if scor opinie msg = 0

54. polaritate neutrd mesaj

55. end if

Primul pas al algoritmului constd in eliminarea nodurilor
care nu se refera la entitatea avutd in vedere, precum si
cele care nu contin opinii despre entitate. Celelalte noduri
din graf nu vor fi modificate. Aplicarea celor doua
definitii de reducere a nodurilor va determina o serie de
grafuri intermediare, in care nodurile reprezinta mesaje ce
contin opinii despre entitate. Dupa aplicarea unei reduceri
vom restabili legéturile dintre nodurile afectate. Graful
final, obtinut cand cele doud definitii nu mai pot fi
aplicate, este folosit pentru vizualizarea evolutiei opiniilor
din forumul initial.

REZULTATE EXPERIMENTALE

Corpusul pe care l-am folosit la evaluarea sistemului
propus este o colectie de 5 forum-uri din domeniul
politicii [5] extrase de pe site-ul The Huffington Post.
Intrucat articolul este un studiu preliminar in acest subiect
am ales sa folosim o multime de forum-uri de dimensiune
redusa iar etichetarea mesajelor cu opinii necesitd un
volum mai redus de timp.

Fiecare mesaj din forumurile considerate a fost adnotat
manual dacd contine sau nu opinii despre entitatea
urmarita. Atat in algoritmul propus cat si in etichetarea
manuald a forumurilor suntem interesati de propozitiile
care contin opinii la modul general despre o entitate. Nu
vom cauta si opinii despre trasaturi ale sale. De asemenea,
nu vom trata cazurile cand opiniile sunt exprimate prin
informatie non-textuald (de exemplu emoticoane).

Entitatea avutd in vedere in experimente este "Barack
Obama". Tabelul 1 aratd numarul de noduri ale grafului
dupa eliminarea mesajelor cu opinii, care nu se referd la
entitatea vizatd (notatd ca fiind conditia 1), eliminarea
nodurile care contin informatii fara opinie despre entitate
(notata ca fiind conditia 2), precum si agregarea de noduri
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care includ opinii de aceeasi polaritate (notatd ca fiind
conditia 3). In tabelul 2 vom prezenta precizia si
acuratetea Intre adnotarea manuald de opinii pe graful
initial si opiniile calculate de algoritm pentru graful
obtinut dupa aplicarea conditiei 2.

Tabelul 1. Rezultate dimensiuni grafuri obtinute

Numar Numar de | Numar de | Numar de
de noduri noduri noduri
noduri aplicand aplicand aplicand
graf cond. 1 cond. 2 cond. 3
initjal
Forum1 | 100 24 9 4
Forum2 | 100 11 5 3
Forum3 | 100 18 6 3
Forum4 | 100 13 5 2
Forum5 | 100 25 7 4

Tabelul 2. Performantele analizei sentimentelor in forum-urile

considerate
Precizie Acuratete
Forum 1 0.54 0.52
Forum 2 0.66 0.64
Forum 3 0.63 0.54
Forum 4 0.75 0.63
Forum 5 0.45 0.55
DISCUTIE

Analiza erorilor procesului de extragere de opinii este

influentatd de mai multi factori:

e polaritatea cuvintelor care exprima sentimente
depinde de domeniul i de contextul in care sunt
utilizate [17]. Intr-un context specific, adjectivele pot
avea un sens pozitiv, dar intr-un alt context dat,
sensul poate fi negativ sau neutru. Aceeasi expresie
poate avea diferite polaritati ale sentimentului
exprimat in diferite domenii. De exemplu, in ceea ce
priveste expresia “citeste cartea!”, intr-un domeniu
despre carti sensul este favorabil, dar intr-un domeniu
despre filme sensul este negativ. Chiar si in acelasi
domeniu, depinde de trasatura urmarita (de exemplu:
expresia ,durata mare a Dbateriei telefonului”
comparativ cu expresia ,,timpul de incarcare mare al
telefonului™);

e 1n aceeasi propozitie pot fi opinii multiple care
exprimd aceeasi polaritate, dar pot fi prezente si
opinii multiple de polaritati diferite [17];

e detectarea opiniilor implicite, date de expresii
retorice, metafore (de exemplu: ,,Mancarea a fost ca
o piatrd”), dubla negatie. Un cuvant pozitiv poate
avea un sens negativ intr-un context metaforic sau
ironic [2].
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CONCLUZII §I DIRECTII VIITOARE

Sistemele de extragere de opinii au fost dezvoltate
indeosebi pentru comentariile produselor aflate pe site-uri
de comert electronic, fiind mai putine in cazul discutiilor
interactive. Pentru a identifica Intr-un text opiniile si a le
clasifica In: pozitive, negative sau neutre este necesar sa se
dezvolte metode complexe.

in viitor dorim sa imbunititim rezultatele metodei propuse
pentru vizualizarea evolutiei opiniilor intr-un forum, prin
propunerea unui algoritm imbunatatit de detectare a
polaritatii pentru o propozitie in care sunt exprimate opinii
de sentimente diferite, precum si a unui algoritm de
identificare a opiniilor implicite, ludnd in calcul contextul
in care apar opiniile. De asemenea, dorim sa efectuam o
analizd a extragerii de opinii din perspectiva modelului
polifonic [1] deoarece este posibil ca unele opinii sa se
influenteze reciproc.
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