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CAPITOLUL 1 

Introducere 

1.2. Motivaţie 

Societatea contemporană se confruntă cu fenomenul de interacţiune între oameni în mediile  

sociale, fapt ce are implicaţii majore pentru propagarea opiniilor în astfel de medii. În prezent, 

procesul propagării opiniilor se deosebeşte fundamental de cel derulat în perioadele anterioare: 

prin rapiditate şi o largă răspândire. Astfel, s-a ajuns ca, în epoca Internetului, opiniile 

utilizatorilor să fie influenţate de comentariile altor oameni, chiar şi atunci când nu se cunosc 

personal. 

Procesele de propagare în diverse medii sociale (bloguri, reţele de socializare online, forumuri de 

discuţii) sunt variate: propagarea de informaţii, opinii, zvonuri, inovaţii tehnologice, ştiri etc. 

Toate aceste procese prezintă o serie de caracteristici, ceea ce impune dezvoltarea unor metode 

specifice pentru a le studia. Mai mult, mediile sociale pot fi modelate utilizând diferite tipuri de 

grafuri, iar apoi analizate aplicând teoria grafurilor. Aceste tipuri de grafuri se construiesc pe 

baza relaţiilor stabilite între utilizatori sau a acţiunilor utilizatorilor în mediile sociale rezultate ca 

urmare a interacţiunilor dintre ei. 

Analiza propagării opiniilor în mediile sociale este un subiect de cercetare relativ nou, determinat 

atât de creşterea popularităţii mediilor sociale, cât şi de dezvoltarea domeniului mineritului 

opiniilor. Acest subiect este unul de mare actualitate şi importanţă ştiinţifică deoarece fenomenul 

propagării opiniilor în mediile sociale are mai multe aplicaţii posibile în lumea reală, de exemplu 

în campaniile electorale şi în marketing. 

1.2. Obiectivele Tezei 

Obiectivul principal al acestei teze este de a cerceta problema propagării opiniilor în mediile  

sociale. Concret, noi vom studia problema propagării opiniilor în două tipuri de medii sociale: 

reţelele de socializare online şi firele de discuţie din forumuri. După cunoştinţele noastre, 

problema propagării opiniilor în firele de discuţie din forumuri nu a fost abordată în cercetarea 

anterioară. În plus, cercetarea cu privire la propagarea opiniilor în reţelele de socializare online 

nu a ţinut seama de mineritul opiniilor. Prin urmare, în metodele pe care le propunem în această 

teză, vom combina domeniile ştiinţifice: mineritul opiniilor cu analiza propagării opiniilor în 

firele de discuţie din forumuri.  

De asemenea, există mai multe obiective secundare ale tezei. În continuare, vom formula aceste 

obiective secundare sub formă de întrebări de cercetare: 

 Cum putem modela propagarea opiniilor în reţelele de socializare online? 

 Cum se propagă opiniile de-a lungul timpului în firele de discuţie din forumuri? 

 Cum se influenţează de-a lungul timpului opiniile exprimate de participanţi în firele de 

discuţie din forumuri? 
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 Cum pot fi extrase opiniile din mesajele trimise de utilizatori în mediile sociale? 

 Cum sunt influenţate rezultatele procesului de etichetare gramaticală cu partea de 

vorbire corespunzătoare a fiecărui cuvânt dintr-un text, atunci când se foloseşte o 

metodă de învăţare supervizată, iar dimensiunea corpusului de antrenare variază? 

 Cum sunt influenţate rezultatele procesului de etichetare gramaticală cu partea de 

vorbire corespunzătoare a fiecărui cuvânt dintr-un text, atunci când se foloseşte o 

metodă de învăţare supervizată şi ambele corpusuri (de antrenare, respectiv de testare) 

nu sunt din acelaşi domeniu? 

Obiectivele acestei teze au fost rezolvate într-unul sau mai multe capitole, aşa cum se arată în 

Tabelul 1.1. 

Tabel 1.1: Structura Tezei.  

Obiectivele Tezei Capitolele Tezei 

Mineritul opiniilor din texte Capitolul 2, Capitolul 5  

Problema propagării opiniilor 

în reţelele de socializare online 

Capitolele 3 – 4 

Problema propagării opiniilor 

în firele de discuţie din 

forumuri  

Capitolele 6 – 8 

 

1.3.   Structura Tezei  

După capitolul introductiv, conţinutul acestei tezei este structurat astfel: 

Capitolul 2 analizează problema mineritului opiniilor din texte. Pentru a oferi o bază de plecare 

în cercetarea mineritului opiniilor, mai întâi trebuie definite şi corelate între ele noţiunile 

specifice acestui domeniu. Astfel, vom analiza conceptul de opinie din mai multe perspective: 

limbajul colocvial, limbajul tehnic şi din punct de vedere computaţional. După clarificarea 

acestui concept, vom da o definiţie formală problemei mineritului opiniilor. De asemenea, vom 

evidenţia diferenţele dintre problema mineritului opiniilor în general şi problema mineritului 

opiniilor bazat pe aspecte. 

O altă secţiune prezintă tipurile de granularitate studiate în analiza sentimentelor: la nivel de 

document, la nivel de propoziţie şi la nivel de cuvânt. La sfârşitul acestui capitol, vom descrie 

patru vocabulare de opinii:  SentiWordNet [1], Micro-WNOp [2], vocabularul de subiectivitate 

MPQA [3] şi vocabularul de opinii creat de Bing Liu [4].  

Pentru a înţelege specificul datelor utilizate în cercetarea noastră, adică mediile sociale cu un 

conţinut dinamic, explicaţii necesare sunt prevăzute în Capitolul 3. Vom începe cu o prezentare 

a conceptelor de bază utilizate în teoria grafurilor. Vom continua cu o descriere de ansamblu a 

reţelelor care sunt modelate sub formă de grafuri.  
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Secţiunea 3.3 cuprinde o descriere a reţelelor de socializare online, subliniind caracteristicile lor. 

În continuare, vom descrie mai multe modele de grafuri pentru reţelele de socializare online. 

Aceste modele au fost folosite pentru a simula propagarea opiniilor în reţelele de socializare 

online, aşa cum este arătat în Capitolul 4. 

Capitolul 4 este dedicat problemei propagării opiniilor în reţelele de socializare online. Mai 

multe modele au fost propuse în literatura de specialitate. Am clasificat modelele care studiază 

problema propagării opiniilor în două categorii: modele bazate pe grafuri nedirecţionate pentru 

detectarea propagării opiniilor şi modele bazate pe grafuri direcţionate pentru detectarea 

propagării opiniilor.  

În continuare, vom analiza pentru cele două categorii, principalele modele de propagare de opinii 

elaborate în literatura ştiinţifică: modelul Voter [5], modelul Sznajd [6], modelul Deffuant [7], 

modelul Hegselmann-Krause [8], modelul Independent Cascade [9] şi modelul Linear Threshold 

[9]. În cele din urmă, vom discuta despre dezavantajele identificate în aceste modele. 

Capitolul 5 conţine o analiză a dificultăţilor legate de problema mineritului opiniilor din texte, 

dintr-o perspectivă a prelucrării limbajului natural (PLN). În acest capitol vom prezenta sarcinile 

specifice prelucrării limbajului natural, care influenţează precizia rezultatelor mineritului 

opiniilor. Deşi îndelung studiate în comunitatea de cercetare PLN, aceste sarcini nu sunt complet 

rezolvate. Concret, noi vom împărţi problema mineritului opiniilor în trei etape: etapa de 

preprocesare de texte în Secţiunea 5.1, etapa de extragere a cuvintelor de opinie în Secţiunea 5.2 

şi etapa de detectare a polarităţii cuvintelor de opinie în Secţiunea 5.3.  

La sfârşitul acestui capitol, vom prezenta un studiu de caz cu privire la rolul etichetării cu părţi 

de vorbire a cuvintelor în mineritul opiniilor. Acest studiu de caz răspunde la două dintre 

întrebările secundare de cercetare formulate în secţiunea 1.2. 

În Capitolul 6 prezentăm o metodă proprie pentru a studia problema propagării opiniilor în firele 

de discuţie din forumuri. Analiza propagării se face la nivel de utilizator. 

Acest capitol este structurat după cum urmează. Capitolul începe cu o prezentare generală a 

metodei propuse, urmată de o descriere formală a firelor de discuţie. În secţiunea 6.3, am definit 

în mod formal problema propagării opiniilor la nivel de utilizator în firele de discuţie din 

forumuri.  

În secţiunea 6.4, am detaliat sistemul propus de noi pentru a rezolva această problemă. Astfel, 

trei etape sunt descrise în următoarea ordine: extragerea cuvintelor de opinie din postările 

participanţilor, construirea vocabularului de termeni substantivali, precum şi identificarea 

sentimentelor exprimate de cuvintele de opinie. Sentimentele cuvintelor de opinie sunt 

determinate cu ajutorul a patru vocabulare de opinii. Rezultatele experimentale sunt prezentate în 

secţiunea 6.5. 

În Capitolul 7 prezentăm o altă metodă proprie pentru a studia problema propagării opiniilor în 

firele de discuţie din forumuri. În acest caz, analiza propagării se face la nivel de postare.  

Această metodă permite vizualizarea, într-un mod simplificat, a grafului asociat firului de 

discuţie dintr-un forum.  În acest scop, am creat patru algoritmi. Mai mult decât atât, am propus 

o formulă pentru a identifica sentimentul exprimat la nivel de postare.  
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Prima secţiune a acestui capitol cuprinde o introducere în metoda propusă de noi pentru a studia 

problema propagării opiniilor în firele de discuţie din forumuri. Vom continua, în secţiunea 7.2, 

cu descrierea arhitecturii sistemului care implementează metoda propusă. Detaliem 

implementarea fiecărei etape a acestei arhitecturi în cadrul unei subsecţiuni distincte: etapa de 

eliminare a postărilor care conţin numai fapte, etapa de identificare a sentimentului la nivel de 

postare, etapa de  eliminare a postărilor cu sentiment neutru, etapa de agregare de noduri părinte-

copil şi etapa de agregare de noduri fraţi. 

În Capitolul 8 prezentăm o metodă proprie pentru a studia influenţa dintre participanţii care     

şi-au exprimat opiniile într-un fir de discuţie dintr-un forum. Un participant pe un fir de discuţie 

din forum este influenţat de alţi participanţi la discuţie dacă acesta trimite, de-a lungul timpului, 

postări de polaritate opusă primei postări trimise de el. În cazul afirmativ, vom determina 

postarea / postările care l-au influenţat cel mai mult pe un participant să-şi schimbe opinia / 

opiniile. Pentru a calcula similaritatea semantică între două postări, vom folosi analiza semantică 

latentă [10, p. 243]. 

Acest capitol este structurat după cum urmează. În secţiunea 8.1, este făcută o introducere în 

metoda propusă de noi. Secţiunea 8.2 oferă un cadru teoretic pentru analiza influenţei opiniilor în 

firele de discuţie din forumuri. În secţiunea 8.3, vom prezenta arhitectura sistemului care 

implementează metoda. Rezultatele experimentale sunt prezentate în secţiunea 8.4.  

Teza se încheie cu Capitolul 9, care conţine concluziile, urmate de o trecere în revistă a 

principalelor noastre contribuţii ştiinţifice. În cele din urmă, vom prezenta câteva direcţii pentru 

activitatea de cercetare viitoare. 
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CAPITOLUL 2 

Mineritul Opiniilor  

2.1.   Opinii 

Dintr-o perspectivă computaţională, Kim şi Hovy [11] definesc conceptul de opinie cu ajutorul a 

patru cuvinte-cheie (titular opinie, punct de vedere, topică, sentiment): „Titularul opiniei este cel 

care are un punct de vedere cu privire la o anumită topică, în multe cazuri putându-i asocia un 

sentiment”. Topica (de asemenea, numită obiect, entitate sau ţintă în literatura de specialitate) 

despre care titularul opiniei îşi formează un punct de vedere poate fi reprezentată de un produs, o 

persoană sau un eveniment [12]. Titularul opiniei este individul sau organizaţia care şi-a 

exprimat punctul de vedere [12]. Sentimentele exprimate de către opinii pot fi: pozitive, negative 

sau neutre.  

Pentru a înţelege această definiţie, vom folosi următorul exemplu: „Eu cred că aparatul de 

fotografiat este frumos”. În această propoziţie, titularul opiniei este „Eu”, entitatea ţintă este 

„aparatul de fotografiat”, iar sentimentul opiniei este pozitiv. Însă, definiţia lui Kim şi Hovy nu 

ţine seama de faptul că nu întotdeauna o persoană îşi exprimă opinia cu privire la entitatea în 

sine, ci sunt situaţii când opiniile sunt exprimate în legătură cu aspectele entităţii. 

O altă abordare a conceptului de opinie este adoptată de către Liu [10, p. 463] care a definit 

riguros un model ce ia în considerare aspectele entităţii: „o opinie este un cvintuplu de elemente 

(ei, aij, oijkl, hk, tl), unde ei este numele unei entităţi, aij este un aspect al entităţii ei, oijkl este 

orientarea opiniei cu privire la aspectul aij al entităţii ei, hk este titularul opiniei, iar tl este 

momentul de timp în care opinia este exprimată de hk”.  

2.2.  Problema Mineritului Opiniilor 

Mineritul opiniilor este un domeniu de cercetare de mare actualitate. Dezvoltarea acestui 

domeniu se datorează popularităţii în continuă creştere a Web-ului, care, de altfel, generează o 

cantitate imensă de date electronice [13, p. 7]. Mineritul opiniilor este un domeniu de cercetare în 

care sunt aplicate sarcini specifice prelucrării limbajului natural (PLN). Principala deosebire este 

că PLN cuprinde sarcini ce abordează întreaga semantică a unui text, în timp ce mineritul 

opiniilor se limitează la unele aspecte semantice ale textului, precum entitatea ţintă, opiniile cu 

privire la entitatea ţintă, sentimentele acestor opinii [13, p. 13]. 

Fiind date un corpus de texte şi o anumită entitate ţintă, problema mineritului opiniilor presupune 

două etape: în primul rând, identificarea din texte a opiniilor cu privire la entitatea ţintă (etapa 

extragerii de opinii), iar în al doilea rând, determinarea orientării semantice a fiecărei opinii, care 

poate fi pozitivă, negativă sau neutră (etapa detectării polarităţii opiniilor). În plus, pentru a 

rezolva aceste două etape, adeseori este necesară o etapă de preprocesare a datelor de intrare. 

Etapa de preprocesare este necesară deoarece datele de intrare trebuie pregătite în mod 

corespunzător pentru prelucrările ulterioare. Deşi pot fi folosite metode specifice pentru a 

rezolva fiecare dintre cele trei etape, abordările propuse pentru problema mineritului opiniilor 

trebuie să ţină cont de faptul că există unele sarcini PLN care influenţează rezultatele.   
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Într-o altă concepţie [14], mineritul opiniilor implică mai multe etape. Procesul mineritului 

opiniilor începe cu o etapă de clasificare binară pentru a distinge între propoziţiile obiective şi 

cele subiective. Numai propoziţiile subiective sunt luate în considerare mai departe. Astfel, 

pentru fiecare propoziţie subiectivă, tipul de polaritate este determinat. Acest algoritm nu extrage 

toate opiniile exprimate în texte deoarece subiectivitatea nu este echivalentă cu exprimarea de 

opinii [13, p. 27]. Prin urmare, mineritul opiniilor şi analiza subiectivităţii sunt domenii parţial 

similare. 

2.3.  Mineritul Opiniilor bazat pe Aspecte  

O entitate (adică un produs, o organizaţie sau un eveniment) poate fi caracterizată de o mulţime 

de componente şi de o mulţime de atribute, astfel încât fiecare componentă poate fi împărţită, la 

rândul său, în subcomponentele şi atributele ei şi aşa mai departe. Toate aceste diviziuni sunt 

denumite aspecte sau trăsături [12]. De exemplu, o „cameră digitală” este o entitate ce are o 

mulţime de componente („obiectiv”, „baterie” etc.), precum şi o mulţime de atribute („calitatea 

imaginii”, „dimensiune” etc.). Componenta „baterie” are, de asemenea, o mulţime de atribute 

(„durată”, „dimensiune” etc.).  

Putem extinde problema mineritului opiniilor definită în general la problema mineritului 

opiniilor bazat pe aspecte, care, potrivit lui Bing Liu [10, p. 480-481], constă în determinarea 

tuturor cvintuplurilor (ei, aij, oijkl, hk, tl) existente într-un anumit corpus de texte. Concret, această 

problemă presupune două etape: în primul rând, extragerea componentelor, subcomponentelor şi 

atributelor entităţii despre care opiniile sunt exprimate, iar în al doilea rând, determinarea 

sentimentului fiecărei opinii. 

2.4.   Tipuri de Analiză a Sentimentelor 

Fiind dat un document în care o persoană evaluează o entitate, exprimându-şi opiniile cu privire 

la aceasta, problema clasificării sentimentului la nivel de document urmăreşte să determine 

sentimentul de ansamblu al opiniilor exprimate de acea persoană [10, p. 30]. Tehnicile care 

rezolvă acest tip de problemă sunt în general bazate pe învăţarea supervizată [15], deşi există, de 

asemenea, unele metode nesupervizate [16].  

La nivel de propoziţie, problema clasificării sentimentului îşi propune să determine dacă o 

propoziţie subiectivă exprimă un sentiment pozitiv, negativ sau neutru. Această problemă 

presupune două sarcini [10, p. 475]: rezolvarea sarcinii de clasificare a subiectivităţii, urmată de 

rezolvarea sarcinii de clasificare a propoziţiilor subiective.  

Metodele de identificare a sentimentului exprimat de cuvintele de opinie pot fi manuale, bazate  

pe corpusuri sau bazate pe dicţionare [13, p. 90]. Abordarea manuală este dificilă deoarece 

necesită mult timp pentru rezolvare. Cu toate acestea, abordarea manuală poate fi aplicată înainte 

sau după celelalte două metode pentru a îmbunătăţi precizia rezultatelor obţinute [4]. 

2.5.   Vocabulare de Opinii  

Vocabularele de opinii sunt resurse importante ce permit identificarea polarităţii cuvintelor de 

opinie. Câteva vocabulare de opinii sunt disponibile cu ajutorul cărora putem clasifica cuvintele 

de opinie într-una din următoarele categorii de sentimente: pozitive, negative sau neutre. Dintre 

vocabularele de opinii existente, noi am selectat patru: SentiWordNet [1], Micro-WNOp [2], 
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vocabularul de subiectivitate MPQA [3], precum şi vocabularul de opinii creat de Bing Liu [4]. 

În Tabelul 2.1, vom enumera principalele diferenţe între acestea.  

Tabelul 2.1: Vocabulare de Opinii. 

Vocabular de 

Opinii 

Dimensiunea 

Vocabularului 

de Opinii 

Categorii de 

Sentimente 

Trăsăturile 

Vocabularului de Opinii 

SentiWordNet  

3.0 (bazat pe 

WordNet
1
 3.0) 

155.287 de 

cuvinte 

din 117.659 de 

seturi de 

sinonime 

Fiecare cuvânt are un 

scor cuprins între 0 şi 1 

pentru fiecare categorie 

de sentimente: pozitive, 

negative sau neutre. 

 Este generat în mod 

semiautomat; 

 Distinge între părţile de 

vorbire ale cuvintelor de 

opinie. 

Micro-WNOp 

(bazat pe 

WordNet 2.0) 

1.960 de 

cuvinte din 

1.105 de seturi 

de sinonime 

Fiecare cuvânt are un 

scor cuprins între 0 şi 1 

pentru fiecare categorie 

de sentimente: pozitive, 

negative sau neutre. 

 Este generat în mod 

manual; 

 Distinge între părţile de 

vorbire ale cuvintelor de 

opinie. 

Vocabularul de 

Subiectivitate 

MPQA 

8.221 de 

cuvinte 

Fiecare cuvânt este 

inclus într-una dintre 

următoarele categorii de 

sentimente: pozitive, 

negative, ambele 

(pozitive şi negative) 

sau neutre. 

 Este generat în mod 

semiautomat; 

  Distinge între părţile de 

vorbire ale cuvintelor de 

opinie. 

Vocabularul de 

Opinii creat de 

Bing Liu (bazat 

pe WordNet 2.0) 

6.786 de 

cuvinte 

 

Fiecare cuvânt este 

inclus într-una dintre 

următoarele categorii de 

sentimente: pozitive sau 

negative. 

 Este generat în mod 

semiautomat; 

 Nu distinge între părţile 

de vorbire ale cuvintelor 

de opinie. 
 

Un cuvânt de opinie care are mai multe sensuri, poate exprima sentimente diferite. Vocabularul 

SentiWordNet permite identificarea sentimentului exprimat de fiecare cuvânt de opinie, luând în 

considerare sensul său. Celelalte trei vocabulare de opinie (Micro-WNOp, vocabularul de 

subiectivitate MPQA, vocabularul de opinii creat de Bing Liu) nu fac nicio distincţie între 

sensurile unui cuvânt. Mai mult decât atât, unele vocabulare de opinii (SentiWordNet şi Micro-

WNOp) definesc un scor de sentiment pentru fiecare cuvânt de opinie. 

 

 

 

                                                           
1
 http://wordnet.princeton.edu/ 
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CAPITOLUL 3 

Grafuri cu Conţinut Dinamic   

3.1.  Concepte de Bază  

Considerăm un graf G ca o pereche de mulţimi (V, E), unde V este mulţimea nodurilor în graf, iar 

E este mulţimea muchiilor care conectează nodurile în acelaşi graf. Într-un graf direcţionat, orice 

muchie din mulţimea E este orientată, direcţia orientării fiind indicată de o săgeată. În ceea ce 

priveşte grafurile nedirecţionate, toate muchiile din mulţimea E sunt neorientate.  

3.2.  Reţele Modelate sub Formă de Grafuri 

Fenomenele lumii reale pot fi reprezentate sub formă de reţele. Potrivit lui Wang [17], conceptul 

de reţea este definit printr-o mulţime de entităţi cu un conţinut specific şi o mulţime de legături 

între entităţi. În funcţie de domeniul de aplicare, există denumiri specifice pentru entităţile şi 

legăturile unei reţele [18]. Reţelele sunt studiate folosind teoria grafurilor deoarece componentele 

reţelelor pot fi reprezentate cu ajutorul grafurilor. De altfel, teoria grafurilor furnizează o serie de 

concepte care permit analiza proprietăţilor reţelelor [19, p. 15]. 

3.3.  Reţele de Socializare Online Modelate sub Formă de Grafuri 

O reţea de socializare este definită print-o mulţime de persoane şi o mulţime de relaţii şi 

interacţiuni între aceste persoane. Exemple clasice de reţele de socializare sunt reţelele de 

socializare online, cum ar fi Facebook
1
, Twitter

2
 sau LinkedIn

3
. Alte exemple de reţele de 

socializare sunt reţelele de comunicare (de exemplu, o reţea de apeluri telefonice, o reţea de 

mesaje electronice etc.) sau reţelele de colaborare între muzicieni, actorii de filme etc. 

Într-o reţea de socializare, relaţiile dintre membri pot fi de mai multe tipuri: relaţii de prietenie, 

relaţii de rudenie, relaţii de colaborare, relaţii de afaceri etc. Reţelele de socializare online permit 

membrilor să stabilească legături explicite între ei (de exemplu, relaţiile de prietenie pe Facebook 

sau relaţiile „de urmărire” / „urmărit” pe Twitter). Aceste relaţii reprezintă o condiţie prealabilă 

pentru stabilirea interacţiunilor între membrii unei reţele de socializare online. Interacţiunile 

dintre membrii unei reţele de socializare online sunt determinate de acţiunile pe care aceştia le 

pot face pe acea reţea: postarea de comentarii, urmărirea activităţii altor persoane, folosirea 

butonului „like” etc. Mai mult decât atât, în unele reţele de socializare online, persoanele primesc 

şi trimit mesaje altor membri din reţea. Aceste mesaje pot fi de mai multe tipuri: mesaje care 

conţin opinii, mesaje care conţin fapte, mesaje care conţin zvonuri, mesaje despre inovaţii 

tehnologice.  

Relaţiile şi interacţiunile stabilite între membrii unei reţele de socializare online ne permit să 

reprezentăm comunitatea de indivizi printr-un graf social Gs = (Vs, Es), unde Vs este mulţimea 

                                                           
1
 https://www.facebook.com/ 

2
 https://twitter.com/  

3
 https://www.linkedin.com/ 
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nodurilor reţelei (altfel spus, mulţimea de membri ai reţelei) iar Es este mulţimea muchiilor care  

conectează nodurile.  

Graful social poate fi direcţionat sau nedirecţionat. Un graf social direcţionat este folosit pentru a 

modela reţelele de socializare online în care relaţiile dintre membri nu sunt simetrice, de 

exemplu relaţiile „urmărit” de pe Twitter. În mod analog, un graf social nedirecţionat modelează 

reţelele de socializare online care conţin relaţii simetrice între membri, de exemplu relaţiile de 

prietenie de pe Facebook. 

3.4.   Modele de Grafuri pentru Reţelele de Socializare Online 

Reţelele de socializare online au proprietăţi de structură similare cu proprietăţile reţelelor 

generate utilizând următoarele modele [20, 21]: modelul de reţea de tip Watts-Strogatz (WS) 

[22] şi modelul de reţea de tip Barabási-Albert (BA) [23]. În ambele modele, legăturile dintre 

noduri sunt simetrice.  

În modelul de reţea WS, există iniţial o mulţime de noduri dispuse într-o topologie de tip inel, 

unde fiecare nod este conectat cu cele mai apropiate patru noduri. Cu aceeaşi probabilitate p, 

fiecare muchie poate fi refăcută, ceea ce înseamnă că un capăt al muchiei este mutat la un alt nod 

ales în mod aleator din reţea, astfel încât două condiţii să fie îndeplinite: este posibilă doar o 

singură muchie între oricare două noduri, iar buclele nu sunt permise. Reţelele de tip small-world 

generate folosind modelul WS au două proprietăţi: lungimea de cale medie are o valoare redusă 

şi coeficientul de clusterizare are o valoare mare, ceea ce înseamnă că toate nodurile au 

aproximativ acelaşi grad [17]. Reţelelor de tip small-world le lipsesc două caracteristici 

fundamentale ale reţelelor de socializare online [17]: adăugarea de noi noduri în reţea de-a lungul 

timpului şi crearea de conexiuni preferenţiale între noduri de-a lungul timpului. 

Modelul de reţea BA ia în considerare aceste două caracteristici. Fiind dată o mulţime iniţială de 

noduri, la fiecare moment de timp reţeaua creşte prin adăugarea unui nod. Nodurile noi stabilesc 

legături în mod aleator cu nodurile care existau deja în reţea. În comparaţie cu reţelele de tip 

small-world, în reţelele de tip scale-free, conexiunile pentru noile noduri din reţea se realizează 

cu diferite probabilităţi şi mai ales cu nodurile de grad mai mare. Reţelele de tip scale-free 

generate prin utilizarea modelului BA au următoarele proprietăţi: distribuţia de grad pentru 

noduri urmează o lege putere cu valoarea exponent 3, lungimea de cale medie creşte în timp, iar 

coeficientul de clusterizare scade în timp. În figura 3.1 sunt ilustrate trei tipuri de reţele generate 

folosind modelele WS şi BA. 

 
(a) Reţea de tip inel 

 
(b) Reţea de tip small-world 

 
(c) Reţea de tip scale-free 

Figura 3.1: Exemple de reţele generate folosind modelul WS - (a) şi (b), respectiv modelul BA - (c) (luate 

de la [24]). 
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CAPITOLUL 4  

Propagarea Opiniilor în Reţelele de Socializare Online  

4.1.  Modelarea Propagării Opiniilor în Reţelele de Socializare Online 

În general, modelele de propagare de opinii în reţelele de socializare online pot fi clasificate în 

două categorii: modele bazate pe grafuri nedirecţionate pentru detectarea propagării opiniilor şi 

modele bazate pe grafuri direcţionate pentru detectarea propagării opiniilor. Principala 

caracteristică distinctivă a acestor două categorii de modele este dată de tipurile de relaţii 

stabilite între membrii reţelelor de socializare online. Astfel, în modelele bazate pe grafuri 

nedirecţionate, relaţiile sunt simetrice, în timp ce în modelele bazate pe grafuri direcţionate, 

relaţiile sunt asimetrice. 

Modelele bazate pe grafuri nedirecţionate pentru detectarea propagării de opinii pot fi clasificate, 

în funcţie de modul de reprezentare a opiniilor, astfel: 

 modele de opinii binare. Modelele de opinii binare constituie un caz particular al 

modelelor de opinii discrete. În modelele de opinii binare, spaţiul în care opiniile pot lua 

valori este redus la numai două valori. Concret, fiecare individ u  V are în orice moment 

de timp t, o singură opinie o(u, t) care poate lua una dintre cele două valori posibile, de 

multe ori o valoare binară de 0 sau 1. Interpretăm opinia binară pe care un individ o are 

prin faptul că acceptă sau nu un anumit lucru. Ca exemplu din lumea reală în care opiniile 

indivizilor sunt valori binare, putem menţiona situaţia în care oamenii apreciază sau nu 

un produs sau un candidat în alegerile electorale. Un spaţiu de opinii binare este folosit în 

modelele de propagare de opinii, precum modelul Voter [5]. 

 modele de opinii continue. Aceste modele se caracterizează prin faptul că opinia o(u, t) a 

fiecărui individ u  V este exprimată printr-un număr real, de mai multe ori în intervalul 

[0, 1]. Pentru a înţelege utilitatea opiniilor modelate prin valori continue într-un interval, 

trebuie să ţinem cont de faptul că o persoană poate avea opinii de intensităţi diferite 

despre aceeaşi entitate ţintă de-a lungul timpului. Ca modele de propagare de opinii care 

folosesc opinii continue amintim: modelul Sznajd [6], modelul Deffuant [7] sau modelul 

Hegselmann-Krause [8].   

 modele cu vectori de opinii continue. În aceste modele [25], [26] fiecare individ u  V 

are o opinie modelată printr-o valoare continuă despre fiecare entitate dintr-o mulţime de 

entităţi ţintă partajate de către toate persoanele dintr-o reţea de socializare online. 

Modelul Independent Cascade (IC) [9] şi modelul Linear Threshold (LT) [9] sunt două modele 

de propagare de opinii binare bazate pe grafuri direcţionate. Aceste modele au fost propuse 

iniţial pentru procesul propagării informaţiilor în reţelele de socializare online, dar ele pot fi 

aplicate, de asemenea, pentru procesul propagării opiniilor. 
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4.2.  Discuţii 

Propagarea opiniilor şi difuzarea informaţiilor în reţelele de socializare online nu sunt similare. 

Există mai multe diferenţe între aceste procese. Propagarea opiniilor este un fenomen mult mai 

complex, în care influenţatorii au scopul, de cele mai multe ori disimulat, de a convinge alte 

persoane să îşi schimbe opiniile. În schimb, difuzarea informaţiilor se referă la comunicarea unor 

anumite fapte fără intenţia de a schimba opiniile altor persoane. De asemenea, în timp ce 

informaţia este verificată, opiniile nu sunt în mod necesar bazate pe dovezi. În ceea ce priveşte 

zvonurile, acestea sunt tendenţioase şi ascund adesea intenţia de a face rău.  

Toate modelele enumerate în secţiunea 4.1 folosesc valori numerice pentru opiniile indivizilor. 

Într-o analiză a reţelelor reale de socializare online, este necesar să se extragă opiniile din 

mesajele schimbate între indivizi. Mai mult decât atât, în toate aceste modele se presupune că 

fiecare individ are o opinie iniţială. În realitate nu toţi indivizii au o opinie, dar ei şi-o formează 

de-a lungul timpului. Formarea de opinie într-o reţea de socializare online este rezultatul 

interacţiunilor cu alte persoane care au o opinie.  

Propagarea opiniilor ar trebui să fie studiată în relaţie cu influenţa dintre indivizi deoarece 

influența  socială  reprezintă un factor decisiv în declanşarea răspândirii opiniilor. Unele modele 

prezentate (de exemplu, modelul Sznajd, modelul Deffuant, modelul Hegselmann-Krause şi 

modelul Linear Threshold) au studiat propagarea opiniilor aplicând diferite teorii sociale. Ideea 

comună ce fundamentează aceste patru modele este că indivizii interacţionează numai dacă au 

opinii similare. În modelul Voter, nu există niciun parametru pentru a indica nivelul de influenţă 

între doi indivizi, aceştia interacţionând în mod aleatoriu. În schimb, în modelul Independent 

Cascade, nivelul de influenţă între doi indivizi este specificat de parametrul pv,u.   

Modelele bazate pe grafuri nedirecţionate pentru detectarea propagării opiniilor au fost simulate 

pe diverse topologii de reţea: reţele de tip scale-free sau reţele de tip small-world. Reţelele de tip 

small-world nu ţin seama de faptul că persoane noi se pot alătura reţelei de-a lungul timpului. 

Din punct de vedere al propagării opiniilor, persoanele noi care devin membri într-o reţea de 

socializare online pot juca un rol cheie. Unele dintre aceste persoane pot fi mult mai 

influenţatoare în reţea decât membrii existenţi. În plus, persoanele noi pot stabili legături directe 

strategice cu unii membri ai reţelei, în scopul de a-i influenţa.  
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CAPITOLUL 5 

Provocări în Cercetarea Mineritului Opiniilor dintr-o Perspectivă a 

Prelucrării Limbajului Natural   

5.1.  Preprocesarea de Texte    

De regulă, preprocesarea de texte este o parte componentă a algoritmilor de extragere de opinii şi 

de aceea rezultatele acestui proces trebuie să fie precise. În această subsecţiune, vom descrie 

două sarcini de preprocesare aplicabile unui text ce conţine opinii: tokenizarea şi etichetarea cu 

părţi de vorbire. Tokenizarea este definită de Manning şi Schutze [27, p. 124] ca un proces de 

divizare a textului de intrare în unităţi (numite token-uri) cu o semnificaţie independentă  cum ar 

fi: cuvinte, numere, semne de punctuaţie.  

Etichetarea cu părţi de vorbire este procesul de etichetare gramaticală cu partea de vorbire 

corespunzătoare a tuturor cuvintelor dintr-un text. 

 Etichetele folosite în acest proces pot face referire la părţi de vorbire la modul general (de 

exemplu, substantive, verbe, adjective etc.), dar pot furniza şi informaţii suplimentare cu privire 

la unele caracteristici morfologice ale cuvintelor: număr, gen, persoană, timp sau aspect. 

 În cazul procesului de etichetare cu părţi de vorbire, ambiguităţile apar din cauza faptului că un 

cuvânt poate avea mai multe valori morfologice în funcţie de context. Această problemă de 

alegere a părţii de vorbire adecvate poate fi rezolvată prin luarea în considerare a caracteristicilor 

morfologice ale cuvintelor. Odată ce o parte de vorbire a fost identificată, aceasta oferă 

informaţii despre posibilele părţi de vorbire care pot apărea în aceeaşi propoziţie. 

5.2.  Extragerea Cuvintelor de Opinie 

Pe baza unor analize morfologice şi sintactice, putem stabili anumite relaţii de dependenţă între 

cuvintele dintr-o propoziţie. Fiecare relaţie de dependenţă este o relaţie gramaticală binară, adică 

între două cuvinte dintre care unul este guvernator şi celălalt dependent [28].  

Marneffe ş.a. [28] au dezvoltat o ierarhie de relaţii de dependenţă între cuvintele dintr-o 

propoziţie. O relaţie de dependenţă de tip Stanford este reprezentată în forma prescurtată 

nume_relaţie(guvernator, dependent), unde dependenţa există între cuvântul guvernator şi 

cuvântul dependent. O descriere exhaustivă a mulţimii de relaţii de dependenţă de tip Stanford 

poate fi găsită în lucrarea sursă [28]. Din punct de vedere al mineritului opiniilor, relaţiile de 

dependenţă între cuvintele dintr-o propoziţie sunt importante deoarece există unele relaţii de 

dependenţă care pot fi folosite pentru a extrage opiniile cu privire la entităţile ţintă. Concret, 

aceste dependenţe reprezintă relaţii binare între cuvintele de opinie şi entităţile ţintă. 

Problema rezolvării coreferinţelor presupune identificarea „tuturor expresiilor substantivale care 

se referă la aceeaşi entitate într-un text” [29]. Studiată intens în PLN, această problemă trebuie 

luată în considerare în procesul mineritului opiniilor deoarece, în caz contrar, fie „opiniile vor fi 

pierdute”, fie „opiniile vor fi atribuite în mod eronat altor entităţi” [30].  
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5.3.  Detectarea Polarităţii Cuvintelor de Opinie 

Modificatorii de valenţă [31] sunt cuvinte sau expresii care, atunci când sunt folosite într-o 

propoziţie, intensifică, diminuează sau schimbă de la pozitiv la negativ sau de la negativ la 

pozitiv orientarea semantică a cuvintelor de opinie din acea propoziţie. De exemplu, în 

propoziţia „Nu-mi place zăpada.”, valenţa pozitivă pentru verbul „place” este schimbată într-o 

valenţă negativă din cauza folosirii negaţiei „nu”. Putem distinge mai multe categorii de 

modificatori de valenţă: negaţiile, ironiile, verbele modale etc. 

Cuvintele de opinie pot exprima sentimente diferite în funcţie de contextul în care aceste cuvinte 

de opinie apar. Concret, pot fi situaţii în care un cuvânt de opinie exprimă, într-un anumit 

context, un sentiment pozitiv, dar are polaritatea neutră sau negativă în afara acestui context. 

Explicaţia acestui fapt este următoarea: unele cuvinte, numite cuvinte ambigue, pot avea mai 

multe sensuri, adică sunt cuvinte polisemantice. De exemplu, în expresiile „preţ mare” şi 

„rezoluţie mare”, adjectivul „mare” are un sentiment negativ în prima expresie şi un sentiment 

pozitiv în cea de a doua expresie [32]. Pentru a determina sentimentul cuvintelor de opinie, 

utilizarea exclusivă a vocabularelor de opinii nu este suficientă deoarece aceste vocabulare nu 

permit identificarea exactă a sentimentului contextual exprimat de un cuvânt de opinie. Metode 

specifice ar trebui create pentru a identifica în mod corect sentimentul exprimat de cuvintele de 

opinie într-un context dat [32]. 

Dezambiguizarea sensurilor cuvintelor de opinie este un domeniu situat la intersecţia dintre 

dezambiguizarea sensurilor cuvintelor şi analiza sentimentelor. Dezambiguizarea sensurilor 

cuvintelor este definită în cartea lui Manning şi Schutze [27, p. 229] ca fiind procesul în care 

determinăm care dintre sensurile unui cuvânt ambiguu este folosit într-un context dat. 

Dezambiguizarea sensurilor cuvintelor presupune identificarea sensului contextual al cuvintelor 

ambigue care exprimă atât opinii, cât şi fapte. În dezambiguizarea sensurilor cuvintelor de opinie 

suntem interesaţi să identificăm, mai întâi, contextul în care este folosit cuvântul de opinie, iar 

apoi, sentimentul exprimat de acesta.  

5.4.  Rolul Etichetării cu Părţi de Vorbire a Cuvintelor în Mineritul Opiniilor  

În această secţiune, vom descrie implementarea unui etichetator cu părţi de vorbire a cuvintelor 

dintr-o propoziţie folosind modelul Markov ascuns bazat pe trigrame, în conformitate cu 

descrierea propusă de Brants [33]. Abordarea noastră este una experimentală. Testele sunt făcute 

cu scopul de a obţine rezultate în funcţie de diverşi parametri. Primele experimente pun în 

evidenţă modul în care precizia etichetatorului variază atunci când dimensiunea corpusului de 

date de antrenare se modifică. 

În zilele noastre, când Internetul a devenit un fenomen larg răspândit, mediile colaborative 

online, cum ar fi chaturile, forumurile, blogurile sau wiki-urile, au devenit mijloace importante 

de comunicare, dar şi de influenţă. Următoarele experimente analizează rezultatele obţinute 

atunci când etichetăm cu partea de vorbire corespunzătoare cuvinte atât din textele scrise din 

mediile colaborative online, cât şi din textele literare. Această clasificare ne permite să arătăm 

modul în care precizia etichetatorului se schimbă atunci când este antrenat şi testat pe texte din 

domenii diferite. Pentru a face testele, vom folosi corpusul Brown [34], un corpus de wiki, un 

corpus de forum şi un corpus de chat.  
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CAPITOLUL 6 

Analiza Propagării Opiniilor la Nivel de Utilizator în Firele de 

Discuţie din Forumuri  

6.1.  Introducere 

Până în prezent, problema propagării opiniilor a fost studiată în reţelele de socializare online. 

Studiile anterioare au pus accent pe analiza propagării opiniilor în reţele generate folosind modele 

de reţea de tip Watts-Strogatz [22] şi de tip Barabási-Albert [23]. Reţelele obţinute folosind cele 

două tipuri de modele au proprietăţi similare cu cele ale reţelelor de socializare online [20, 21]. În 

aceste studii, interacţiunile dintre indivizii vecini sunt stabilite în mod aleatoriu. De asemenea, 

opiniile sunt repartizate, iniţial, în mod aleatoriu indivizilor. 

În acest capitol, propunem o analiză a propagării opiniilor în alte tipuri de medii sociale decât 

reţelele de socializare online, adică în firele de discuţie din forumuri. Metoda noastră constă în a 

determina dacă participanţii la discuţie ajung la un acord total sau parţial, ori continuă să aibă 

opinii diferite sau chiar contrare. Soluţia noastră se bazează pe opiniile exprimate de utilizatori 

despre diferiţi termeni substantivali legaţi semantic de subiectul discuţiei. În acest scop, vom 

extrage opiniile utilizatorilor din postările trimise de ei. Metoda propusă este evaluată prin 

urmărirea propagării opiniilor în fire de discuţii reale din forumuri. 

6.2.  Analiza Firelor de Discuţie din Forumuri 

Această secţiune oferă o analiză a firelor de discuţie din forumuri pentru a înţelege obiectul 

cercetării noastre în acest capitol. Formal, un forum online este compus dintr-o mulţime de fire de 

discuţie definite după cum urmează: 

Definiţia 6.1 (Fir de Discuţie). Fiind dat un forum de discuţii online, definim un fir de discuţie la 

momentul de timp tτ, τ  ℕ*, printr-un cvintuplu (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)), unde t1, t2, ..., 

tτ , ... sunt momente de timp discrete pe axa timpului, ce corespund acţiunilor, de tipul adăugării 

de noi postări, care au loc într-un fir de discuţie de-a lungul timpului. 

Un fir de discuţie este caracterizat, în mod special, de un subiect SDT şi, în mod general, de o 

topică TDT. Astfel, fiecare fir de discuţie este despre un anumit subiect SDT, iar mai multe fire de 

discuţie sunt grupate sub aceeaşi topică TDT. Postările p  PDT(tτ) reprezintă intervenţii ale 

utilizatorilor u  UDT(tτ) despre subiectul SDT în respectivul fir de discuţie, până la momentul de 

timp tτ.  

Fiecare postare p  PDT(tτ) este un răspuns la o altă postare. La începutul firului de discuţie, care 

corespunde momentului de timp t1, un utilizator trimite o postare, iar apoi, în momentele de timp 

tτ, τ  ℕ, τ ≥ 2, alţi utilizatori intervin în discuţie. În reţelele de socializare online, precum 

Facebook, fiecare utilizator interacţionează, de regulă, numai cu utilizatorii cu care a stabilit în 

viaţa reală relaţii de prietenie. În schimb, într-un fir de discuţie dintr-un forum, un utilizator u  

UDT(tτ) interacţionează, la momentul de timp tτ, cu orice alt utilizator care a participat la discuţie 

până la momentul tτ, chiar dacă ei nu se cunosc, ceea ce înseamnă că utilizatorul u  UDT(tτ) poate 
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să răspundă la postările anterioare pe care ceilalţi utilizatori le-au scris. Cu alte cuvinte, toate 

postările trimise de către toţi utilizatorii sunt vizibile oricărui participant la discuţie. 

Într-un fir de discuţie, la momentul de timp tτ, două tipuri de relaţii pot fi definite: RUP(tτ) şi 

RPP(tτ), RDT(tτ) = RUP(tτ) ∪ RPP(tτ). O relaţie binară parţială RUP(tτ)  UDT(tτ) × PDT(tτ) este definită 

între mulţimile UDT(tτ) şi PDT(tτ) astfel încât, dacă (u, p)  RUP(tτ), postarea p  PDT(tτ) a fost 

scrisă de către utilizatorul u  UDT(tτ). O relaţie binară parţială RPP(tτ)  PDT(tτ) × PDT(tτ) se 

stabileşte între postările din mulţimea PDT(tτ) astfel încât, dacă (p1, p2)  RPP(tτ), postarea p1  

PDT(tτ) răspunde la o altă postare p2  PDT(tτ). 

Luând în considerare toate explicaţiile de mai sus, pentru două secvenţe (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), 

RDT(tτ)) şi (TDT, SDT, UDT(tτ’), PDT(tτ’), RDT(tτ’) ale aceluiaşi fir de discuţie, corespunzătoare  

momentelor de timp tτ şi tτ’, tτ’ > tτ, putem scrie următoarele relaţii: UDT(tτ) ⊆ UDT(tτ’),  PDT(tτ)  

PDT(tτ’), RUP(tτ)  RUP(tτ’) şi RPP(tτ) ⊂ RPP(tτ’). 

Relaţiile stabilite între utilizatorii dintr-o reţea de socializare online ne permit să reprezentăm 

comunitatea de utilizatori printr-un graf social Gs = (Vs, Es), unde Vs este mulţimea utilizatorilor, 

iar Es este mulţimea relaţiilor care conectează utilizatorii. Spre deosebire de o reţea de socializare 

online, un fir de discuţie dintr-un forum este modelat pe o structură de graf orientat, folosind 

relaţiile RPP. 

6.3.  Formularea Problemei 

Înainte de a defini problema propagării opiniilor la nivel de utilizator în firele de discuţie din 

forumuri, vom introduce câteva definiţii şi notaţii necesare. 

Un fir de discuţie dintr-un forum cuprinde o serie de postări trimise de utilizatorii u  UDT(tτ)  

despre acelaşi subiect SDT. Subiectul SDT permite utilizatorilor care participă la discuţie să îşi 

exprime opiniile cu privire la diferite idei exprimate prin termeni substantivali. Mai mult decât 

atât, aceşti termeni substantivali sunt legaţi în mod semantic de unul dintre termenii substantivali 

care apar în denumirea subiectului SDT. Prin urmare, putem scrie următoarea definiţie: 

Definiţia 6.2 (Vocabular de Termeni Substantivali). Într-un fir de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), 

PDT(tτ), RDT(tτ)), toţi termenii substantivali despre care utilizatorii u  UDT(tτ) şi-au exprimat 

opiniile şi care sunt semantic legaţi de unul dintre termenii substantivali care apar în denumirea 

subiectului SDT definesc un vocabular de termeni substantivali. Folosim notaţia V
d

DT(tτ) = {s1, s2, 

..., sd} pentru a indica un vocabular d-dimensional de termeni substantivali partajaţi de toţi 

utilizatorii din firul de discuţie din forum, până la momentul de timp tτ, τ  ℕ*.  

Mărimea şi structura vocabularului de termeni substantivali poate varia în timp. Postările noi care 

sunt adăugate firului de discuţie pot conţine opinii cu privire la noi termeni substantivali. În cele 

ce urmează, vom face presupunerea că opiniile utilizatorilor sunt modelate prin valori numerice. 

Definiţia 6.3 (Spaţiu de Opinii Discrete). Fiind date la timpul tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie (TDT, 

SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum şi vocabularul corespunzător V
d

DT(tτ) de termeni 

substantivali, atunci opiniile fiecărui utilizator u  UDT(tτ) despre termenii substantivali din 

vocabularul V
d
DT(tτ) pot fi reprezentate printr-un vector într-un spaţiu d-dimensional OS

d
DT = {-1, 

0, +1}
d
 de opinii discrete. 
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În acest spaţiu, fiecare axă corespunde unui termen substantival, iar valorile de pe fiecare axă 

corespund unor posibile opinii ale utilizatorilor despre termenul substantival respectiv. În cazul 

studiat de noi, opiniile sunt valori discrete din mulţimea {-1, 0, +1}. 

Se consideră un vector o
d
DT(tτ) = [o1 o2 … od]

T
 la momentul de timp tτ, τ  ℕ*, în spaţiul             

d-dimensional OS
d

DT  de opinii discrete şi care corespunde utilizatorului u  UDT(tτ). Fiecare 

intrare ok în vectorul o
d
DT(tτ) reprezintă opinia utilizatorului u  UDT(tτ) despre fiecare termen 

substantival sk din vocabularul V
d

DT(tτ), până la momentul de timp tτ, τ  ℕ*.  

Intrările de opinii ok din vectorul o
d

DT(tτ) pot lua una dintre următoarele valori: -1, 0, sau 1, unde   

valoarea -1 indică o opinie negativă, valoarea 0 indică o opinie neutră, iar valoarea +1 indică o 

opinie pozitivă. Dacă utilizatorul u  UDT(tτ) nu şi-a exprimat opinia cu privire la termenul 

substantival sk  V
d

DT(tτ) până la momentul de timp tτ, τ  ℕ*, atunci considerăm valoarea 0 

pentru intrarea ok   o
d
DT (tτ). Dacă până la momentul de timp tτ, τ  ℕ*, utilizatorul u  UDT(tτ) 

şi-a exprimat mai multe opinii despre acelaşi termen substantival, numai ultima sa opinie este 

luată în considerare. 

Inspiraţi de cercetarea lui Stavrianou [35], definim reprezentarea unui fir de discuţie dintr-un 

forum, utilizând o structură de date de tipul unui graf orientat, care ţine cont de opiniile exprimate 

de către utilizatori în postările lor, după cum urmează: 

Definiţia 6.4 Fiind dat la timpul tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) 

dintr-un forum, asociem firului de discuţie un graf orientat GDT(tτ)(VDT(tτ), EDT(tτ)), unde:  

 VDT(tτ) = {vj | vj = (vj
p
, vj

u
, vj

tm
, vj

op
), vj

p
  PDT(tτ), vj

u
  UDT(tτ), vj

tm
  ℕ, vj

op 
=

 
[o1 o2 … 

om]
T
, m ≤ d, vj

op
  OS

m
DT, j  [1, n]} reprezintă mulţimea nodurilor în graful GDT(tτ), iar n 

reprezintă numărul nodurilor în graful GDT(tτ); 

 EDT(tτ) = {e1, e2, ...,en-1} reprezintă mulţimea arcelor astfel încât, dacă e = (vi, vj)  

EDT(tτ), atunci postarea vi este un răspuns la postarea vj. 

În graful GDT(tτ), fiecare nod vj  VDT(tτ) corespunde unei postări vj
p 
scrise de către un utilizator vj

u  

la momentul de timp vj
tm

.
 
Postarea vj

p
 exprimă opinii în vectorul m-dimensional vj

op
 de opinii, 

unde m este egal cu sau mai mic decât dimensiunea d a vocabularului V
d

DT(tτ) de termeni 

substantivali. Să considerăm încă două definiţii, după cum urmează: 

Definiţia 6.5 (Matricea de Opinii Termeni-Utilizatori). Fiind date la momentul de timp tτ, τ  ℕ*, 

firul de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum, graful GDT(tτ)(VDT(tτ), EDT(tτ)) 

asociat firului de discuţie şi vocabularul d-dimensional V
d
DT(tτ) de termeni substantivali, atunci 

construim matricea de opinii termeni-utilizatori AT-U(tτ) = [A1(tτ) A2(tτ) … An(tτ)] de dimensiune 

d×n, unde n reprezintă cardinalul mulţimii de utilizatori UDT(tτ). Fiecare coloană Au(tτ) = [a1,u(tτ) 

a2,u(tτ) … ad,u(tτ)]
T
 corespunde unui utilizator u  UDT(tτ) şi reprezintă vectorul d-dimensional de 

opinii al utilizatorului u în spaţiul de opinii discrete OS
d

DT. 

Definiţia 6.6 (Matricea de Similaritate Utilizator-Utilizator). Fiind date la momentul de timp tτ, τ 

 ℕ*, firul de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum, graful GDT(tτ)(VDT(tτ), 

EDT(tτ)) asociat firului de discuţie, vocabularul d-dimensional V
d

DT(tτ) de termeni substantivali, 

matricea de opinii termeni-utilizatori AT-U(tτ) de dimensiune d×n şi o măsură de similaritate între 



Detectarea Propagării Opiniilor în Grafuri cu Conţinut Dinamic 

 

20 
 

doi vectori, atunci putem construi o matrice BU-U(tτ) de similaritate între utilizatori. Considerăm 

că dimensiunea matricei BU-U(tτ) este n×n. O intrare bk,h(tτ) în matricea BU-U(tτ), corespunzătoare 

liniei k şi coloanei h, reprezintă similaritatea între utilizatorii k, u  UDT(tτ), din perspectiva 

opiniilor exprimate de aceşti utilizatori. 

Concret, intrarea bk,h(tτ) măsoară similaritatea între vectorii coloană Ak(tτ) = [a1,k(tτ) a2,k(tτ) … 

ad,k(tτ)]
T
 şi Ah(tτ) = [a1,h(tτ) a2,h(tτ) … ad,h(tτ)]

T
 ai matricei AT-U(tτ). Calculăm similaritatea dintre doi 

vectori utilizând cosinusul unghiului format între aceștia, după cum urmează: 

                        
             

 
       

              
 
                 

 
   

 
       

(6.1) 

Măsura cosinus returnează un scor între -1 şi +1. În acest caz, valoarea -1 înseamnă dezacord total 

între utilizatori (utilizatorii au opinii cu sentimente opuse despre aceiaşi termeni substantivali), în 

timp ce valoarea +1 înseamnă acord total între utilizatori (utilizatorii au opinii cu sentimente 

identice despre aceiaşi termeni substantivali).  

În cele din urmă, putem să definim în mod formal problema propagării opiniilor la nivel de 

utilizator într-un fir de discuţie din forum, prin extinderea definiţiei propuse de Zafarani ș.a. [36]: 

Definiţia 6.7 (Problema Propagării Opiniilor la Nivel de Utilizator într-un Fir de Discuţie). Fiind 

date la momentul de timp tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un 

forum, graful GDT(tτ)(VDT(tτ), EDT(tτ)) asociat firului de discuţie, vocabularul d-dimensional 

V
d
DT(tτ) de termeni substantivali, matricea AT-U(tτ) de opinii termeni-utilizatori, matricea              

BU-U(tτ) = {bk,h(tτ)} de similaritate utilizator-utilizator şi o submulţime de utilizatori U’DT(tτ) ⊂  
UDT(tτ) care au vectorii de opinii similari la orice moment de timp ti, ti  ≥ tτ, adică bu2u1  ≤  ε1, ∀ u2, 

u1  U’DT(tτ), şi care iniţiază propagarea de opinii la momentul de timp tτ, atunci un utilizator u  

UDT(tj) \ U’DT(tτ) este influenţat la momentul de timp tj numai dacă este îndeplinită condiţia de mai 

jos: 

bu3,u(tτ)  ≤  bu1,u(tj)  + ε2 (6.2) 

unde u3  UDT(tj) \ U’DT(tτ), ∀ u1  U’DT(tτ) şi parametrii ε1, ε2 pot fi euristic setaţi. 

6.4.   Arhitectura Abordării Propuse  

Sistemul care implementează metoda propusă de noi este format din mai multe module, grupate 

după cum se arată în Figura 6.1. În primul rând, folosind instrumentul Stanford CoreNLP
1
, sarcini 

specifice de prelucrare a limbajului natural sunt aplicate fiecărei postări din firul de discuţie [27]: 

tokenizarea, etichetarea cu părţi de vorbire a cuvintelor, parsarea de dependenţe, rezolvarea 

coreferinţelor. 

                                                           
1
 http://nlp.stanford.edu/software/corenlp.shtml 
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Figura 6.1: Arhitectura generală a problemei propagării opiniilor la nivel de utilizator în firele de discuţie 

din forumuri. 

În cele ce urmează, vom considera că toate cuvintele de opinie pot fi folosite ca părţi de vorbire 

precum adjective, adverbe şi verbe. În scopul de a identifica cuvintele de opinie din postări, au 

fost utilizate relaţiile de dependenţă Stanford [37]: „dobj”, „nsubj”, „amod”, „acomp”, „advmod”, 

„xcomp” şi „neg”. Din punct de vedere al mineritului opiniilor, aceste relaţii de dependenţă indică 

relaţii între termenii substantivali şi cuvintele care conţin opinii despre aceştia. 

Pentru a identifica sentimentul cuvintelor de opinie, am selectat patru vocabulare de opinii, care 

vor fi folosite în experimentele noastre: SentiWordNet [1], Micro-WNOp [2], vocabularul de 

subiectivitate MPQA [3] şi vocabularul de opinii creat de Bing Liu [4]. În problema propagării 

opiniilor la nivel de utilizator pe care o studiem, opiniile utilizatorilor sunt modelate prin valori 

numerice. După extragerea cuvintelor de opinie din postări, este necesară maparea fiecărui cuvânt 

de opinie la o valoare numerică din mulţimea {-1, 0, +1}, unde o valoare de -1 corespunde unui 

cuvânt de opinie de sentiment negativ, o valoare de 0 corespunde unui cuvânt de opinie de 

sentiment neutru, iar o valoare de +1 corespunde unui cuvânt de opinie de sentiment pozitiv. 

Pentru fiecare vocabular de opinii, noi propunem algoritmi specifici astfel încât să asociem valori 

numerice cuvintelor de opinie. În cele din urmă, vom construi vectorul de opinii pentru fiecare 

participant la discuţie, precum şi matricea de similaritate utilizator-utilizator BU-U. 

6.5.   Experimente 

Metoda propusă în acest capitol este evaluată folosind firele de discuţie din corpusul creat de 

Walker ş.a. [38]. Acest corpus conţine fire de discuţie de pe forumul 4Forums
1
. Corpusul este 

disponibil gratuit, iar informaţiile despre fiecare fir discuţie pot fi găsite în formatul JSON
2
.  

Firele de discuţie de pe forumul 4Forums au caracteristici de structură, ce au fost prezentate în 

secţiunea 6.2. Mai mult decât atât, datele conţinute de fiecare fir de discuţie din acest corpus ne 

permit să construim graful corespunzător. Astfel, fiecare fir de discuţie cuprinde o mulţime de 

postări, iar fiecare postare conţine mai multe componente, după cum urmează: autorul postării, 

textul postării, momentul de timp când a fost trimisă pe firul de discuţie şi postarea părinte.  

Fără a pierde din vedere generalitatea problemei formulate în Definiţia 6.7, în cele ce urmează 

vom studia cazul în care tτ = t1 şi mulţimea U’DT(t1) = {u1}. Concret, considerăm că procesul de 

propagare de opinii este iniţiat, la momentul de timp t1, de către primul utilizator (denumit u1) 

                                                           
1
 http://www.4forums.com 

2
 http://json.org/ 
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care a trimis o postare în respectivul fir de discuţie. În acest caz, indivizii ţintă ai procesului de 

propagare de opinii vor fi toţi utilizatorii care intervin în discuţie de-a lungul timpului (la 

momentele de timp tj  > t1). În cazul în care, la momentul de timp tj > tτ, ecuaţia 1 -  ε  ≤   bu,u1(tj)  ≤ 

1 se verifică pentru toţi utilizatorii din mulţimea UDT(tj) \ {u1}, atunci procesul de propagare de 

opinii este caracterizat de un acord total între utilizatorii care au participat la discuţie. 

Din corpusul creat de Walker ş.a. [38] am selectat două fire de discuţie pe subiectul denumit 

„Existenţa lui Dumnezeu”. Considerăm structura celor două fire de discuţie la trei momente de 

timp diferite. Tabelul 6.1 arată, pentru fiecare fir de discuţie în parte, cele trei momente de timp tj 

şi numărul de utilizatori UDT(tj) care au trimis postări până la momentul de timp tj. 

Tabel 6.1. Statistici cu privire la firele de discuţie din forum 

Identificatorul 

Firului de Discuţie 

dintr-un Forum 

Moment de 

Timp Discret           

(tj) 

Număr de 

Utilizatori  

(UDT(tj)) 

Fir de Discuţie 1 t49 7 

 t100 14 

 t149 15 

Fir de Discuţie 2 t60 18 

 t121 19 

 t192 20 

 

În Figura 6.2, reprezentăm similarităţile dintre vectorul de opinii corespunzător utilizatorului u1 şi 

vectorii de opinii corespunzători celorlalţi utilizatori care intervin în discuţie după momentul de 

timp t1. Concret, aceste valori de similaritate corespund primei linii din matricea de similaritate 

utilizator-utilizator BU-U. Valorile de similaritate sunt calculate pentru ambele fire de discuţie şi 

pentru fiecare dintre cele patru vocabulare de opinii.  

În Figura 6.2, utilizatorii din mulţimea UDT(tj) \ {u1} sunt reprezentaţi pe axa X. În Figura           

6.2 (a-c), se poate observa că similaritatea vectorilor de opinii corespunzători utilizatorilor u1 şi u5 

scade de-a lungul timpului. În Figura 6.2 (d-f), se poate observa că similaritatea vectorilor de 

opinii corespunzători utilizatorilor u1 şi u4 scade de-a lungul timpului, iar similaritatea vectorilor 

de opinii corespunzători utilizatorilor u1 şi u12 creşte în timp. 
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(a) Fir de Discuţie 1 – t49 

 

 (d) Fir de Discuţie 2 - t60 

 
(b) Fir de Discuţie 1 - t100 

 

(e) Fir de Discuţie 2 - t121 

 
(c) Fir de Discuţie 1 - t149 

  

(f) Fir de Discuţie 2 - t192 

Figura 6.2: Similarităţi între vectorul de opinii corespunzător utilizatorului u1 şi vectorii de opinii 

corespunzători celorlalţi utilizatori care se alătură discuţiei până la momentul de timp tτ în firul de  

discuţie 1 (a-c), respectiv în firul de discuţie 2 (f-d). 

În Figura 6.3, reprezentăm grafic toate valorile de similaritate din matricea de similaritate 

utilizator-utilizator BU-U, pentru ambele fire de discuţie şi pentru fiecare dintre cele patru 

vocabulare de opinii. În Figura 6.3 (a-c) pentru firul de discuţie 1, se poate observa că în matricea 

BU-U există de-a lungul timpului mai multe valori mai mari decât zero. În schimb, în Figura 6.3  
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(d-f) pentru firul de discuţie 2, putem constata că de-a lungul timpului există mai puţine valori mai 

mari decât zero în matricea BU-U.  

 
(a) Fir de Discuţie 1 – t49 

 

(d) Fir de Discuţie 2 - t60 

 
(b) Fir de Discuţie 1 - t100 

 

(e) Fir de Discuţie 2 - t121 

 
(c) Fir de Discuţie 1 – t149 

 

(f) Fir de Discuţie 2 – t192 

Figura 6.3 Valorile matricei de similaritate utilizator-utilizator BU-U până la momentul de timp tτ în firul de 

discuţie 1 (a-c), respectiv în firul de discuţie 2 (d-f). 
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CAPITOLUL 7 

Analiza Propagării Opiniilor la Nivel de Postare în Firele de 

Discuţie din Forumuri  

7.1.  Definirea Problemei 

Scopul nostru în analiza propagării opiniilor la nivel de postare este de a vizualiza, într-un mod 

simplificat, evoluţia opiniilor exprimate într-un fir de discuţie dintr-un forum pe măsură ce noi 

postări sunt adăugate. În acest scop, vom simplifica graful ataşat firului de discuţie, ţinând cont de 

postările care conţin opinii. În graful final, fiecare nod rezultat din agregarea nodurilor vecine care 

au aceeaşi polaritate conţine cuvintele de opinie care dau polaritatea respectivă. 

Trebuie precizat că un cuvânt de opinie care exprimă un anumit sentiment (pozitiv, negativ sau 

neutru) poate avea o tărie a sentimentului diferită. Pentru a înţelege această observaţie vom da 

următorul exemplu: tăria sentimentului opiniei exprimate în propoziţia „Camera este foarte 

luminată.” este diferită de tăria sentimentului opiniei exprimate în propoziţia „Camera este 

luminată.”. 

7.2.  Arhitectura Abordării Propuse 

Am împărţit problema propagării opiniilor la nivel de postare într-un fir de discuţie dintr-un 

forum în următoarele etape, aşa cum sunt prezentate mai jos şi în figura 7.1: 

 Preprocesarea fiecărei postări din graful asociat firului de discuţie la momentul de timp tτ, τ 

 ℕ*. Vom nota acest graf cu G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), E
0

DT(tτ)); 

 Filtrarea grafului G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), E
0

DT(tτ)) cu scopul de a elimina postările care conţin 

doar fapte şi nu conţin opinii cu privire la subiectul firului de discuţie. Notăm graful obţinut 

la sfârşitul acestei etape cu G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), E
1

DT(tτ)); 

 Calcularea sentimentului la nivel de fiecare postare din nodurile grafului G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), 

E
1

DT(tτ)) filtrat în etapa anterioară; 

 Filtrarea grafului G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), E
1

DT(tτ)) cu scopul de a elimina postările cu sentiment 

neutru. Notăm graful obţinut la sfârşitul acestei etape cu G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ)). 

 Agregarea de noduri părinte-copil din graful G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ)) filtrat în etapa 

anterioară. Notăm graful obţinut la sfârşitul acestei etape cu G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ)). 

 Agregarea de noduri fraţi din graful G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ)). Notăm graful obţinut la 

sfârşitul acestei etape cu G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ)). 
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Figura 7.1: Arhitectura generală a problemei propagării opiniilor la nivel de postare într-un fir de 

discuţie dintr-un forum. 

Sistemul propus primeşte ca date de intrare firul de discuţie dintr-un forum. În etapa de 

preprocesare, vom aplica sarcini specifice prelucrării limbajului natural (cum ar fi tokenizarea, 

etichetarea cu părţi de vorbire şi parsarea de dependenţe) fiecărei postări din graful G
0
DT(tτ) 

(V
0

DT(tτ), E
0
DT(tτ)). Fiecare dintre aceste sarcini de prelucrare a limbajului natural au fost explicate 

în Capitolul 5.  

În următoarele subsecţiuni, vom descrie fiecare etapă a arhitecturii prezentate în Figura 7.1. 

Aplicarea succesivă a acestor etape grafului iniţial G
0
DT(tτ) (V

0
DT(tτ), E

0
DT(tτ)) va genera o serie de 

grafuri intermediare (a se vedea Algoritmul 7.1). Relaţia dintre aceste grafuri poate fi descrisă 

astfel: G
0

DT(tτ)  G
1
DT(tτ)  G

2
DT(tτ), G

3
DT(tτ)  G

3
DT(tτ). Graful final G

4
DT(tτ)(V

4
DT(tτ), E

4
DT(tτ)) 

este folosit pentru a vizualiza evoluţia opiniilor în mod simplificat pentru graful iniţial 

G
0
DT(tτ)(V

0
DT(tτ), E

0
DT(tτ)), la momentul de timp tτ, τ  ℕ*. 

Algoritm 7.1 (A7.1): Simplificarea Grafului Asociat Firului de Discuţie la Momentul de Timp tτ, 

τ  ℕ*  

Intrare: G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), E
0

DT(tτ))   

Ieşire: G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ)) 

 1:  G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), E
1

DT(tτ))  ←  Algoritm 7.2 (G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), E
0

DT(tτ))) 

 2:  G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ))  ←  Algoritm 7.3 (G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), E
1

DT(tτ))) 

 3:  G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ))  ←  Algoritm 7.4 (G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ))) 

 4:  G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ))  ←  Algoritm 7.5 (G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ))) 

 

7.2.1.  Eliminarea Postărilor care Conţin numai Fapte 

Următoarea etapă în metoda propagării opiniilor la nivel de postare este eliminarea postărilor care 

conţin numai fapte din graful G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), E
0
DT(tτ)). În această etapă, vom elimina nodurile 

care nu sunt relevante în raport cu subiectul firului de discuţie. Altfel spus, nodurile eliminate nu 

conţin opinii cu privire la subiectul firului de discuţie. Celelalte noduri din graful G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), 

E
0
DT(tτ)) nu vor fi modificate. 

Schiţa algoritmului pentru această etapă este arătată în Algoritmul 7.2. Iniţializăm graful de ieşire 

G
1
DT(tτ)(V

1
DT(tτ), E

1
DT(tτ)) pentru această etapă utilizând graful de intrare G

0
DT(tτ)(V

0
DT(tτ), E

0
DT(tτ)) 

(A7.2: 1-2). Apoi, vom aplica algoritmul de căutare în lăţime pornind din nodul rădăcină v1, iar 

rezultatul obţinut îl salvăm într-o listă (A7.2: 3). Pentru fiecare nod curent din listă, diferit de 
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nodul rădăcină v1, vom urma paşii următori. În primul rând, vom obţine perechile 

(termen_substantival, cuvânt_opinie) pentru nodul curent, unde termen_substantival este legat 

semantic de unul dintre termenii substantivali care apar în denumirea subiectului firului de 

discuţie (A7.2: 8). În cazul în care nu există perechi (termen_substantival, cuvânt_opinie) în nodul 

curent, vom elimina acest nod (A7.2: 9-17). Astfel, obţinem nodul părinte al nodului curent (A7.2: 

10). Pentru fiecare nod copil al nodului curent, vom crea o legătură între acesta şi nodul părinte al 

nodului curent (A7.2: 14). În cele din urmă, vom elimina nodul curent din mulţimea V
1

DT(tτ) 

(A7.2: 15). 

Algoritm 7.2 (A7.2): Eliminarea Postărilor care Conţin numai Fapte 

Intrare: G
0

DT(tτ)(V
0

DT(tτ), E
0

DT(tτ))    

Ieşire: G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), E
1

DT(tτ)) 

 1:  V
1

DT(tτ)  ←  V0
DT(tτ) 

 2:  E
1

DT(tτ)  ←  E0
DT(tτ) 

 3:     ←  BreadthFirstSearch(v1) 

 4:  for each node crtNode in   do 

 5:   if crtNode  =  v1 then 

 6:    continue 

 7:   endif 

   8:   Ω  ←  NounTermVocabularyConstruction(crtNode) 

    9:   if  Ω  =     then 
  10:    parentNode  ←  GetParentNode(crtNode) 

  11:        ←  GetChildrenNodes(crtNode) 

  12:    for each node childNode in   do 

  13:     E
1

DT(tτ)  =  E
1

DT(tτ)  \  (childNode, crtNode)    

  14:     E
1

DT(tτ)  =  E
1

DT(tτ)  ∪  (childNode, parentNode)   

  15:     V
1

DT(tτ)  =  V
1

DT(tτ)  \  {crtNode}   

  16:    end for 

  17:   endif 

  18:  endfor 

 

7.2.2.  Identificarea Sentimentului la Nivel de Postare   

Pentru a determina sentimentul exprimat de o postare, noi ţinem seama de tăria sentimentelor 

exprimate de cuvintele de opinie din respectiva postare. Fie p PDT(tτ) o postare într-un fir de 

discuţie. Scorul asociat sentimentului postării p este dat de următoarea formulă: 

                     

 
            

 
          

           
    

                    

    
      

        
      

           
 

(7.1) 

unde: 

 score(w) reprezintă scorul returnat pentru cuvântul de opinie w de un vocabular de opinii;   

 S
1
J(p)  reprezintă mulţimea de adjective la gradul superlativ din postarea p; 

 S
2
J (p) reprezintă mulţimea de adjective la gradul comparativ de superioritate din postarea p; 
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 S
3
J(p)  reprezintă mulţimea de adjective la gradul comparativ de inferioritate din postarea p; 

 S
4
J(p)  reprezintă mulţimea de adjective la celelalte grade de comparaţie din postarea p; 

 S
1
R(p)  reprezintă mulţimea de adverbe la gradul superlativ din postarea p; 

 S
2
R(p) reprezintă mulţimea de adverbe la gradul comparativ de superioritate din postarea p; 

 S
3
R(p) reprezintă mulţimea de adverbe la gradul comparativ de inferioritate din postarea p; 

 S
4
R(p) reprezintă mulţimea de adverbe la celelalte grade de comparaţie din postarea p; 

 SV (p) reprezintă mulţimea de verbe din postarea p; 

 |S| reprezintă cardinalul mulţimii S. 

Pentru variabilele λ1, λ2, λ3 şi λ4, am setat valorile 0.9, 0.6, -0.6, respectiv 0.3. Postarea                

p  PDT(tτ) exprimă un sentiment pozitiv / negativ în cazul în care postScore(p) (0, +1] / 

postScore(p)   [-1, 0). 

7.2.3.  Eliminarea Postărilor cu Sentiment Neutru 

Următoarea etapă în metoda propagării opiniilor la nivel de postare este eliminarea postărilor cu 

sentiment neutru din graful G
1
DT(tτ)(V

1
DT(tτ), E

1
DT(tτ)). Cu alte cuvinte, nodurile eliminate nu 

conţin opinii cu sentimente pozitive sau negative cu privire la subiectul firului de discuţie, ci doar 

opinii cu sentiment neutru sau fapte.  

Schiţa algoritmului pentru această etapă este arătată în Algoritmul 7.3. Mai întâi, iniţializăm 

graful de ieşire G
2

DT(tτ)(V
2
DT(tτ), E

2
DT(tτ)) utilizând graful de intrare G

1
DT(tτ)(V

1
DT(tτ), E

1
DT(tτ)) 

(A7.3: 1-2). Apoi, vom aplica algoritmul de căutare în lăţime pornind din nodul rădăcină v1 şi 

salvăm rezultatul într-o listă (A7.3: 3). Pentru fiecare nod curent din listă, diferit de nodul 

rădăcină v1, vom urma paşii următori. În primul rând, calculăm scorul de sentiment pentru nodul 

curent utilizând formula prezentată în secţiunea 7.2.2. (A7.3: 8). Dacă acest scor de sentiment nu 

are valoarea zero, atunci obţinem nodul părinte al nodului curent (A7.3: 10) şi vom crea o legătură 

între fiecare nod copil al nodului curent şi nodul părinte al nodului curent (A7.3: 14). În cele din 

urmă, vom elimina nodul curent din mulţimea V
2

DT(tτ) (A7.3: 15). 

Algoritm 7.3 (A7.3): Eliminarea Postărilor cu Sentiment Neutru 

Intrare: G
1

DT(tτ)(V
1

DT(tτ), E
1

DT(tτ))   

Ieşire: G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ)) 

 1:  V
2

DT(tτ)  ←  V1
DT(tτ) 

 2:  E
2

DT(tτ)  ←  E1
DT(tτ) 

 3:     ←  BreadthFirstSearch(v1) 

 4:  for each node crtNode in   do 

 5:   if crtNode = v1 then 

 6:    continue 

 7:   endif 

   8:   sentimentScore  ←  GetNodeSentiment(crtNode) 

    9:   if sentimentScore  =  0 then 

  10:    parentNode  ←  GetParentNode(crtNode) 

  11:        ←  GetChildrenNodes (crtNode) 

  12:    for each node childNode in   do 
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  13:     E
1

DT(tτ)  =  E
2

DT(tτ)  \  (childNode, crtNode) 

  14:     E
2

DT(tτ)  =  E
2

DT(tτ)  ∪  (childNode, parentNode)   

  15:     V
2

DT(tτ)  =  V
2

DT(tτ)  \  {crtNode}   

  16:    end for 

  17:   endif 

  18:  endfor 

 

7.2.4.  Agregarea de Noduri Părinte-Copil 

Următoarea etapă în metoda propagării opiniilor la nivel de postare este agregarea de noduri 

părinte-copil. Această etapă de agregare primeşte ca date de intrare graful G
2
DT(tτ)(V

2
DT(tτ), 

E
2
DT(tτ)), unde G

2
DT(tτ) este ieşirea etapei anterioare. Agregarea de noduri părinte-copil are loc în 

conformitate cu următoarea definiţie: 

Definiţia 7.1 (Agregarea de noduri părinte-copil). Fiind date la timpul tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie 

(TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum şi graful G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ)) asociat 

firului de discuţie, două noduri vi, vk  V
2

DT(tτ), vi = (vi
p
,  vi

u
,  vi

tm
,  vi

op
), vk = (vk

p
,  vk

u
,  vk

tm
,  vk

op
), 

vor fi colapsate dacă (vi, vk)  E
2

DT(tτ) şi nodurile vi, vk au aceeaşi polaritate (pozitivă sau 

negativă). Rezultatul agregării nodurilor vi, vk  V
2
DT(tτ) este un singur nod vr = (vr

p
,  vr

u
,  vr

tm
,  

vr
op

)  V
3

DT(tτ) caracterizat prin: vr
p
 = vi

p ∪ vk
p
, vr

u
 = vi

u ∪ vk
u
, vr

tm
 = vi

tm ∪ vk
tm

 şi vr
op

  = vi
op

 ∪ 

vk
op

. 

În continuare, vom da un exemplu pentru a ilustra această definiţie.  In Figura 7.2(a), nodul vl este 

un răspuns la nodul vk, nodul vk este un răspuns la nodul vj, iar nodul vj este un răspuns la nodul vi.  

Nodurile vi, vj şi vk au aceeaşi polaritate pozitivă şi vor fi agregate în conformitate cu definiţia 7.1. 

Rezultatul agregării este nodul v’ijk de polaritate pozitivă, iar nodul vl este un răspuns la nodul v’ijk. 

În schimb, în Figura 7.2 (b), pe calea de la nodul vl la nodul vi există o alternanţă de noduri de 

polarităţi pozitive şi negative, iar definiţia 7.1 nu poate fi aplicată în acest caz. 

 

Figura 7.2: (a) Exemplu posibil de agregare de noduri părinte-copil; (b) Exemplu când agregarea de 

noduri părinte-copil nu este posibilă. 

Schiţa algoritmului care realizează agregarea de noduri părinte-copil şi transformă graful 

G
2
DT(tτ)(V

2
DT(tτ), E

2
DT(tτ)) în graful G

3
DT(tτ)(V

3
DT(tτ), E

3
DT(tτ)) este dată în algoritmul 7.4. 

Algoritm 7.4 (A7.4): Agregarea de Noduri Părinte-Copil 

Intrare: G
2

DT(tτ)(V
2

DT(tτ), E
2

DT(tτ))   
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Ieşire:  G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ))   

 1:  V
3

DT(tτ)  ←  V2
DT(tτ) 

 2:  E
3

DT(tτ)  ←  E2
DT(tτ) 

 3:     ←  BreadthFirstSearch(v1)  

 4:  for each node crtNode in   do 

 5:   parentNode  ←  GetParentNode(crtNode) 

 6:   if crtNode = v1 or parentNode = v1 then 

 7:    continue 

    8:   end if 

 9:   crtNodeSentimentScore  ←  GetNodeSentiment(crtNode) 

  10:   parentNodeSentimentScore  ←  GetNodeSentiment(parentNode) 

  11:   if crtNodeSentimentScore  * parentNodeSentimentScore  > 0 then 

  12:        ←  GetChildrenNodes(crtNode) 

  13:    for each node childNode in   do 

  14:     E
3

DT(tτ)  =  E
3

DT(tτ)  \  (childNode, crtNode) 

  15:     E
3

DT(tτ)  =  E
3

DT(tτ)  ∪  (childNode, parentNode)   

  16:     InformationUpdate(parentNode, crtNode)    

  17:     V
3

DT(tτ)  =  V
3

DT(tτ)  \  {crtNode}   

  18:    end for 

  19:   end if 

  20:  end for 

Pentru graful G
3

DT(tτ)(V
3
DT(tτ), E

3
DT(tτ)), putem scrie următoarea definiţie: 

Definiţia 7.2 Fiind date la timpul tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) 

dintr-un forum, precum şi graful G
2
DT(tτ)(V

2
DT(tτ), E

2
DT(tτ)) asociat firului de discuţie şi obţinut 

conform algoritmului 7.3, atunci asociem firului de discuţie graful orientat G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), 

E
3
DT(tτ)) obţinut după aplicarea algoritmului 7.4, unde:  

 V
3
DT(tτ) = {v’j | v’j = (     

 
,      

 ,      
  ,      

  
),     

   PDT(tτ),     
   UDT(tτ),      

  
  ℕ,  

    
  

  OS
d

DT} reprezintă mulţimea de noduri în graful G
3

DT(tτ). Un nod v’j în V
3

DT(tτ) 

conţine o mulţime de postări      
 

 scrise de o mulţime de utilizatori      
  la momentele 

de timp      
  ; 

 E
3
DT(tτ) = {e’1, e’2, ..., e’r} reprezintă mulţimea de arce în graful G

3
DT(tτ) astfel încât, dacă 

e’ = (v’i, v’j)  E
3

DT(tτ), mulţimea de postări corespunzătoare nodului v’i este un răspuns 

la mulţimea de postări corespunzătoare nodului v’j, iar nodurile v’i, v’j au polarităţi opuse 

(nodul v’i  exprimă un sentiment pozitiv şi nodul v’j exprimă un sentiment negativ sau 

nodul v’i  exprimă un sentiment negativ şi nodul v’j exprimă un sentiment pozitiv). 

7.2.5.  Agregarea de Noduri Fraţi 

Următoarea etapă în metoda propagării opiniilor la nivel de postare este agregarea de noduri care 

au nodul părinte comun. Această etapă de agregare primeşte ca date de intrare graful 

G
3
DT(tτ)(V

3
DT(tτ), E

3
DT(tτ)), unde G

3
DT(tτ) este ieşirea etapei anterioare. Agregarea de noduri fraţi 

are loc în conformitate cu următoarea definiţie: 
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Definiţia 7.3 (Agregarea de noduri fraţi). Fiind date la timpul tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie (TDT, 

SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum şi graful G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ)) asociat firului de 

discuţie, atunci două noduri vi, vk  V
3
DT(tτ), vi = (vi

p
,  vi

u
,  vi

tm
,  vi

op
), vk = (vk

p
,  vk

u
,  vk

tm
,  vk

op
), vor 

fi colapsate dacă există nodul vj  V
3

DT(tτ) astfel încât (vi, vj)  E
3

DT(tτ), (vk, vj)  E
3

DT(tτ) şi 

nodurile vi, vk au aceeaşi polaritate (pozitivă sau negativă). Rezultatul agregării nodurilor vi, vk 

este un singur nod vr = (vr
p
,  vr

u
,  vr

tm
,  vr

op
)  V

4
DT(tτ) caracterizat prin: vr

p
 = vi

p ∪ vk
p
, vr

u
 = vi

u ∪ 

vk
u
, vr

tm
 = vi

tm ∪ vk
tm

 şi vr
op

  = vi
op

 ∪ vk
op

. 

În continuare, vom da un exemplu pentru a ilustra această definiţie. In Figura 7.3(c), nodul vl este 

un răspuns la nodul vk, iar nodul vk  este un răspuns la nodul vi.  Ambele noduri vi şi vj au aceeaşi 

polaritate pozitivă şi acelaşi nod părinte v0. Aplicând definiţia 7.3 nodurilor vi şi vj, obţinem nodul 

v’ij de polaritate pozitivă, unde nodul v’ij este un răspuns la nodul v0. În schimb, în Figura 7.3(d), 

cele două noduri vi şi vj au polaritate opusă, iar definiţia 7.3 nu poate fi aplicată în acest caz. 

 

Figura 7.3: (c) Exemplu posibil de agregare de noduri fraţi; (d) Exemplu când agregarea de noduri fraţi 

nu este posibilă. 

Schiţa algoritmului care realizează agregarea de noduri fraţi şi transformă graful G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), 

E
3

DT(tτ)) în graful G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ)) este dată în algoritmul 7.5. 

Algoritm 7.5 (A7.5): Agregarea de Noduri Fraţi  

Intrare: G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ)) 

Ieşire: G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ))  

 1:  V
4

DT(tτ)  ←  V
3

DT(tτ) 
 2:  E

4
DT(tτ)  ←  E

3
DT(tτ) 

 3:     ←  {v1} 

 4:  while    !=    

 5:   positiveNodesList  ←    

 6:   negativeNodesList  ←    

 7:   crtNode  ←  RemoveNode( ) 

 8:      ←  GetChildrenNodes(crtNode) 

    9:   for each node childNode in   do 

  10:    childSentimentScore  ←  GetNodeSentiment(childNode) 

  11:       if childSentimentScore  >  0 then   

  12:        if positiveNodesList  =    then   

  13:      positiveNode  =  childNode  
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  14:     else 

  15:      positiveNode  =  positiveNode  ∪ { childNode } 

  16:      V
4

DT(tτ)  =  V
4

DT(tτ)  \  {crtNode}   

  17:     end if 

  18:    end if 

  19:       if childSentimentScore  <  0 then 

  20:        if negativeNode =    then   

  21:      negativeNode =  childNode  

  22:     else 

  23:      negativeNode  =  negativeNode  ∪ { childNode } 

  24:      V
4

DT(tτ)  =  V
4

DT(tτ)  \  {crtNode}   

  25:     end if 

  26:    end if 

  27:   end for 

  28:   if positiveNodesList !=   then 

  29:    for each node childNode in positiveNodesList do 

  30:     AddNode( , childNode); 

  31:    end for 

  32:   end if 

  33:   if negativeNodesList  !=   then 

  34:    for each node childNode in negativeNodesList  do 

  35:     AddNode( , childNode); 

  36:    end for 

  37:   end if 

  38:  end while 

Pentru graful G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ)), putem scrie următoarea definiţie: 

Definiţia 7.4 Fiind date la timpul tτ, τ  ℕ*, firul de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) 

dintr-un forum şi graful G
3

DT(tτ)(V
3

DT(tτ), E
3

DT(tτ)) asociat firului de discuţie obţinut conform 

algoritmului 7.4, atunci asociem firului de discuţie graful orientat G
4

DT(tτ)(V
4

DT(tτ), E
4

DT(tτ)) 

obţinut după aplicarea algoritmului 7.5, unde:  

 V
4
DT(tτ) = {v’j | v’j = (     

 
,      

 ,      
  ,      

  
),     

   PDT(tτ),     
   UDT(tτ),      

  
  ℕ,  

    
  

  OS
d

DT} } reprezintă mulţimea de noduri în graful G
4
DT(tτ). Un nod v’j în V

4
DT(tτ) 

conţine o mulţime de postări      
 
 scrise de o mulţime de utilizatori      

  la momentele 

de timp      
    

 E
4
DT(tτ) = {e’1, e’2, ..., e’s} reprezintă mulţimea de arce în graful G

4
DT(tτ) astfel încât, dacă 

e’ = (v’i, v’j)  E
4

DT(tτ), mulţimea de postări corespunzătoare nodului v’i este un răspuns 

la mulţimea de postări corespunzătoare nodului v’j şi nodurile v'i, v’j au polarităţi opuse. 

Mai mult, dacă v’i, v’j, v’k  V
4
DT(tτ), astfel încât (v’i, v’k)  E

4
DT(tτ), (v’j, v’k)  E

4
DT(tτ), 

atunci nodurile v’i şi v’j au polarităţi opuse (nodul v’i exprimă un sentiment pozitiv şi 

nodul v’j exprimă un sentiment negativ sau nodul v’i  exprimă un sentiment negativ şi 

nodul v’j exprimă un sentiment pozitiv). 
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CAPITOLUL 8 

Analiza Influenţei Opiniilor în Firele de Discuţie din Forumuri  

8.1.  Introducere   

Utilizatorii care interacţionează pe forumurile de discuţii au diverse motivaţii: să converseze, să 

dobândească cunoştinţe, să promoveze diverse produse etc. Un alt aspect important al 

interacţiunilor online este acela că oamenii îşi pot spune opiniile pe diferite teme. Aceeaşi opinie 

despre o anumită temă poate fi împărtăşită de unul sau mai mulţi participanţi. Cu toate acestea, 

există şi participanţi care au opinii contrare. 

De regulă, în discuţiile online apare fenomenul de influenţă între opiniile participanţilor. Pe de o 

parte, un participant care şi-a format deja o opinie şi-o poate modifica ca urmare a influenţei 

venite din partea altui participant / altor participanţi. Pe de altă parte, fenomenul de influenţă ar 

putea avea ca efect formarea de noi opinii în cazul participanţilor care nu aveau anterior nicio 

opinie formată.  

Analiza problemei propagării de opinii în mediile sociale este complexă şi trebuie să ţină cont de 

influenţa dintre participanţi. Influenţa socială este definită ca puterea exercitată de către un 

individ asupra unui individ ţintă cu scopul de a-i schimba gândurile, opiniile, comportamentul. 

Influenţa socială este rezultatul interacţiunilor dintre utilizatorii unui mediu social. Există două 

tipuri de influenţă într-o reţea de socializare online: influenţa directă, ce are loc între două 

persoane care sunt conectate în mod direct [39] şi influenţa indirectă, manifestată între două 

persoane care nu sunt conectate direct [40].   

În acest capitol, propunem o analiză a fenomenului de influenţă în firele de discuţie din forumuri, 

luând în considerare opiniile exprimate de participanţii la discuţie. Ipoteza care stă la baza 

cercetării noastre este că, în firele de discuţie, opiniile participanţilor se pot modifica de-a lungul 

timpului ca urmare a interacţiunilor dintre ei sau cu noii participanţi. Astfel, o postare trimisă de 

un utilizator pe un fir de discuţie poate avea o influenţă asupra celorlalte postări trimise ca reacţie 

de către alţi utilizatori. 

Pentru a rezolva această problemă, abordarea noastră se bazează pe sarcini specifice de 

prelucrare a limbajului natural şi pe analiza semantică latentă [10, p. 243] ca măsură de 

similaritate între două postări. Rezultatele arată că, în aceeaşi cale de discuţie, toate postările 

anterioare ce conţin opinii au o influenţă într-o proporţie diferită asupra unei noi postări. 

8.2.  Formularea Problemei   

Definiţia 8.1 (Cale de Discuţie). Fiind dat la timpul tτ, τ  ℕ*, graful GDT(tτ)(VDT(tτ), EDT(tτ)) 

asociat firului de discuţie (TDT, SDT, UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum online, putem defini 

o cale de discuţie VDC(vk1, vkl) ca o mulţime de noduri {vk1, v k2, ..., vkl} astfel încât (vki, vk(i+1))  

EDT(tτ), pentru i  {1,2, ..., l-1) şi vk1 = v1, unde nodul rădăcină v1  VDT(tτ) corespunde primei 

postări trimise de către utilizatorul u1  UDT(tτ) pe acel fir de discuţie, la momentul de timp t1. 

Fie C(u, tτ) = {p  PDT(tτ)|(u, p)  RUP(tτ)} mulţimea postărilor scrise de către utilizatorul u  

UDT(tτ) până la momentul de timp tτ, τ  ℕ*. Să considerăm ordonarea mulţimii C(u, tτ) după 
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momentele de timp când postările utilizatorului u  UDT(tτ) au fost trimise pe firul de discuţie ca 

fiind pu : ℕ -> C(u, tτ). Luând în considerare ordonarea mulţimii C(u, tτ), rescriem această 

mulţime ca {p
k
u  PDT(tτ) | (u, p

k
u)  RUP(tτ), k  ℕ}. 

Fie C
’
(u, tτ) = {p

k
u  PDT(tτ)|(u, p

k
u)  RUP(tτ), k  ℕ* şi postSentiment(p

k
u) != 

postSentiment(p
0

u)} mulţimea de postări trimise de către utilizatorul u  UDT(tτ) la momentele de 

timp tτi > tτ1 şi având o polaritate opusă primei postări trimise de acelaşi utilizator u la momentul 

de timp tτ1. Procedura postSentiment calculează orientarea semantică a fiecărei postări. În cele 

din urmă, ţinând seama de toate explicaţiile de mai sus, putem da următoarea definiţie: 

Definiţia 8.2 (Problema Analizei Influenţei Opiniilor în Firele de Discuţie din Forumuri). Fiind 

dat la timpul tτ, τ  ℕ*, graful GDT(tτ)(VDT(tτ), EDT(tτ)) asociat firului de discuţie (TDT, SDT, 

UDT(tτ), PDT(tτ), RDT(tτ)) dintr-un forum, un utilizator u  UDT(tτ) îşi schimbă opinia dacă condiţia 

C
’
(u, tτ) ≠   este adevărată. În caz afirmativ, utilizatorul u  UDT(tτ) îşi schimbă opinia în 

postarea  p
j
u dată de următoarea ecuaţie: 

   
 
   

         
  
 
                

           
    

 
  
              

 
   

    (8.1) 

unde similarity(p
j
u,  p

k
w) măsoară similaritatea semantică dintre două postări. Ecuaţia 8.1 indică 

faptul că utilizatorul u  UDT(tτ) îşi schimbă opinia în postarea p
j
u deoarece a fost influenţat de 

postarea p
k
w trimisă de utilizatorul w. 

8.3.  Arhitectura Abordării Propuse 

Sistemul care implementează metoda propusă de noi este compus din câteva module, care sunt 

prezentate în Figura 8.1. 

  

Figura 8.1: Arhitectura generală a analizei influenţei opiniilor participanţilor într-un fir de discuţie 

dintr-un forum. 

8.4.  Experimente  

Experimentele din această secţiune sunt efectuate folosind un fir de forum
1
 din corpusul creat de 

Walker ş.a. [38]. Acest fir de discuţie conţine 192 de postări scrise de 20 de utilizatori. În Figura 

8.2, este reprezentată interfaţa de vizualizare a acestui fir de discuţie sub forma unui graf. În acest 

                                                           
1
 http://www.4forums.com/political/religion-debates/3742-religion-opium-people.html 
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scop, am folosit biblioteca Graphstream
1
. GraphStream este o bibliotecă în Java, dezvoltată pentru 

a modela grafurile dinamice. Nodul rădăcină din graf este reprezentat prin culoarea albastră. 

Celelalte noduri din graf sunt reprezentate prin culoarea gri. Mai mult decât atât, un identificator 

este atribuit fiecărui nod al grafului. Identificatorii pentru noduri sunt valori numerice mai mari 

sau egale cu 1. Valoarea 1 este asociată cu prima postare din firul de discuţie, adică cu nodul 

rădăcină al grafului asociat firului de discuţie. 

 

Figura 8.2. Vizualizarea unui fir de forum
2
 sub forma unui graf. 

În Figura 8.3, am reprezentat interfaţa aplicaţiei care permite vizualizarea sentimentului exprimat 
de fiecare postare trimisă de un participant într-un fir de discuţie. Această interfaţă are două zone: 
în stânga, o zonă care permite interacţiunea între un utilizator şi interfaţa aplicaţiei, iar în dreapta, 
o zonă care permite vizualizarea rezultatelor. 

În partea de sus a zonei din stânga, se poate citi subiectul firului de discuţie. Apoi, putem selecta  
termenii substantivali din toate postările PDT(tτ). Aceşti termeni substantivali sunt similari din 
punct de vedere semantic cu subiectul firului de discuţie, iar utilizatorii din mulţimea UDT(tτ) şi-au 
exprimat opiniile cu privire la aceşti termeni substantivali de-a lungul firului de discuţie. În partea 
de jos a zonei din stânga, se poate selecta un utilizator din mulţimea UDT(tτ). 

În zona din dreapta, am reprezentat toate postările C(u, tτ) trimise de un participant selectat u  

UDT(tτ) până la momentul de timp tτ, τ  ℕ*. Postările din mulţimea C(u, tτ) sunt reprezentate în 
ordine cronologică. În plus, se poate observa sentimentul asociat cu fiecare postare din mulţimea 
C(u, tτ), unde valoarea +1 indică un sentiment pozitiv, valoarea 0 indică un sentiment neutru, iar 
valoarea  -1 indică un sentiment negativ.  

În Figura 8.3, am reprezentat sentimentul asociat cu fiecare postare trimisă de către participantul 
11, pentru fiecare dintre cele patru vocabulare de opinii utilizate. Se poate observa că toate 
postările din mulţimea C

’
(u, tτ) = {p

26
11, p

36
11, p

44
11, p

51
11, p

54
11, p

70
11, p

88
11, p

95
11} exprimă un 

sentiment opus faţă de sentimentul asociat postării p
21

11.  

                                                           
1
 http://graphstream-project.org 

2
 http://www.4forums.com/political/religion-debates/3742-religion-opium-people.html 
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Figura 8.3. Interfaţa aplicaţiei care permite vizualizarea sentimentului exprimat de fiecare postare 
trimisă de către Participantul 11 în firul de discuţie considerat. 

În Figura 8.4, am reprezentat interfaţa aplicaţiei care permite analiza influenţei opiniei pentru un 
participant u selectat din mulţimea UDT(tτ). În acest caz, interfaţa aplicaţiei este împărţită în trei 
zone. Zona de sus arată lista C

’
(u, tτ) corespunzătoare participantului selectat u. În zona de jos, am 

reprezentat calea de discuţie VDC(p
k
u, v1), ce corespunde unei postări p

k
u selectate din mulţimea 

C
’
(u, tτ). În zona centrală, am reprezentat grafic valoarea influenţei dintre prima postare trimisă de 

către utilizatorul u  UDT(tτ) şi fiecare postare din mulţimea VDC(p
k
u, v1). Valoarea influenţei între 

două postări este calculată folosind analiza semantică latentă. 
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Figura 8.4: Interfaţa aplicaţiei care permite analiza influenţei opiniei Participantului 11, pentru 
Postarea 32. 
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CAPITOLUL  9 

Concluzii şi Direcţii Ulterioare 

Detectarea propagării opiniilor atât în reţelele de socializare online, cât şi în firele de discuţie din 

forumuri este o temă de cercetare complexă şi de foarte mare interes în prezent. În această teză, 

am analizat propagarea opiniilor în mediile sociale urmând trei direcţii de cercetare: propagarea 

opiniilor în firele de discuţie din forumuri, propagarea opiniilor în reţelele de socializare online şi 

mineritul opiniilor din texte.  

Principalele contribuţii ştiinţifice ale acestei teze vizează prima direcţie de cercetare, şi anume 

propagarea opiniilor în firele de discuţie din forumuri, care se deosebeşte fundamental de studiile 

anterioare axate pe cercetarea propagării opiniilor în reţelele de socializare online. Din 

cunoştinţele noastre, această teză este primul studiu sistematic în problematica propagării 

opiniilor în forumurile de discuţii. În acest scop, am propus trei abordări. 

Prima abordare propusă de noi (analiza propagării opiniilor la nivel de utilizator în firele de 

discuţie din forumuri) urmăreşte să stabilească dacă participanţii la discuţie fie vor ajunge la un 

acord total sau parţial, fie, din contră, vor continua să aibă opinii diferite.  

A doua abordare pe care noi o propunem (analiza propagării opiniilor la nivel de postare în firele 

de discuţie din forumuri) permite vizualizarea, într-un mod simplificat, a grafului asociat cu firul 

de discuţie din forum, luând în considerare analiza sentimentului la nivel de postare. Pentru a 

rezolva această abordare, am propus patru algoritmi, iar rezultatele obţinute pot fi observate cu 

ajutorul unor instrumente de vizualizare. 

A treia abordare propusă de noi (analiza influenţei opiniilor în firele de discuţie din forumuri) 

arată în ce condiţii un utilizator este considerat influenţat de opiniile exprimate de ceilalţi 

participanţi la discuţie. În metoda propusă de noi, influenţa dintre participanţi este cuantificată la 

nivelul opiniilor exprimate de aceştia. Concret, un utilizator este influenţat de un alt utilizator / 

alţi utilizatori dacă îşi schimbă opinia iniţială de-a lungul timpului. Această schimbare este 

consecinţa interacţiunilor dintre participanţii la discuţie. În cazul firelor de discuţie din forumuri, 

prin interacţiuni înţelegem postările trimise de un utilizator ca răspuns la postarea anterioară / 

postările anterioare.  

A doua direcţie de cercetare a acestei teze este reprezentată de propagarea opiniilor în reţelele de 

socializare online. În primul rând, vom prezenta stadiul actual al cercetării teoretice în domeniul 

propagării de opinii în reţelele de socializare online. Astfel, vom analiza cele mai importante 

modele propuse în literatura de specialitate. Aceste modele prezintă mai multe dezavantaje 

deoarece nu acoperă toate situaţiile care apar într-o reţea de socializare online.  

În analiza propagării opiniilor în mediile sociale, o provocare este reprezentată de modul în care 

opiniile sunt extrase din mesajele / postările schimbate între utilizatori. Metoda bazată pe analiza 

relaţiilor de dependenţe între cuvinte nu se aplică pentru unele medii sociale, precum Twitter, 

unde mesajele conţin greşeli gramaticale, aşa cum se arată în studiul nostru de caz din secţiunea 

5.4.  
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A treia direcţie de cercetare tratată în teză este reprezentată  de procesul mineritului opiniilor. 

Mineritul opiniilor implică sarcini specifice: identificarea cuvintelor de opinie, estimarea 

polarităţii opiniilor, precum şi prelucrarea ulterioară a opiniilor obţinute (de exemplu, 

sumarizarea opiniilor sau analiza propagării de opinii). Diverse metode pentru mineritul opiniilor 

au fost dezvoltate cu scopul de a interpreta multitudinea de date electronice aflate într-o continuă 

creştere. Mineritul opiniilor este un domeniu deschis cercetării viitoare deoarece există încă 

multe sarcini de prelucrare a limbajului natural rezolvate doar parţial. Despre toate aceste 

provocări, noi am discutat în capitolul 5.  

9.1.   Contribuţii Personale 

În această secţiune, vom rezuma principalele contribuţii ale lucrării: 

• Am analizat în detaliu conceptul de opinie, subliniind diferenţele faţă de alte concepte 

conexe. 

• Am analizat proprietăţile reţelelor de socializare cu un conţinut dinamic. Aceste 

proprietăţi explică modul în care structura reţelelor dinamice de socializare se schimbă în 

timp. Prin urmare, analiza propagării opiniilor în reţelele de socializare poate să ţină cont 

de aceste proprietăţi. 

• Am analizat provocările apărute în cercetarea mineritului opiniilor din perspectiva 

prelucrării limbajului natural în vederea creării unui sistem cu o mai bună precizie a 

rezultatelor. Aceste provocări reprezintă sarcini de prelucrare a limbajului natural: 

tokenizarea, etichetarea cu părţi de vorbire a cuvintelor, parsarea relaţiilor de dependenţă 

dintre cuvinte, rezolvarea coreferinţelor, modificatorii de valenţă, dezambiguizarea 

sensurilor cuvintelor de opinii, lematizarea. 

• Am analizat patru vocabulare de opinii (SentiWordNet, Micro-WNOp, vocabularul de 

subiectivitate MPQA, vocabularul de opinii dezvoltat de Bing Liu). Am folosit aceste 

vocabulare de opinii în experimentele noastre pentru a determina sentimentul (pozitiv, 

negativ sau neutru) cuvintelor de opinie. 

• Am implementat un algoritm existent pentru etichetarea cu partea de vorbire 

corespunzătoare a cuvintelor din postări. Testele au fost făcute în funcţie de doi 

parametri: variaţia în dimensiune a corpusului de antrenare, precum şi corpusurile de 

antrenare şi de testare au fost din domenii diferite (texte literare şi texte din medii 

colaborative online precum chaturi, wiki-uri, forumuri şi Twitter). Din punct de vedere al 

mineritului opiniilor, principala concluzie care se desprinde din aceste experimente este 

aceea că părţile de vorbire asociate cuvintelor din postările scrise în firele de forumuri pot 

fi detectate cu mare precizie. Prin urmare, o analiză bazată pe identificarea relaţiilor de 

dependenţă dintre cuvintele din postări poate fi utilizată pentru extragerea opiniilor din 

firele de discuţie din forumuri. 

• Am descris problema propagării opiniilor în reţelele de socializare online. 

• Am comparat propagarea opiniilor cu alte fenomene de răspândire întâlnite în reţelele de 

socializare online, cum ar fi: zvonurile, informaţiile, inovaţiile tehnologice. 
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• Am făcut o analiză a conceptelor legate de problema propagării opiniilor în reţelele de 

socializare online, precum: influenţa socială, analiza legăturilor sociale, analiza 

rolurilor utilizatorilor în timpul procesului de propagare de opinii. 

• Am discutat şase modele de propagare de opinii în reţelele de socializare online (modelul 

Voter, modelul Sznajd, modelul Deffuant, modelul Hegselmann-Krause, modelul 

Independent Cascade, modelul Linear Threshold) şi am analizat dezavantajele acestor 

modele. 

• Am introdus direcţia de cercetare a propagării opiniilor în firele de discuţie din forumuri. 

• Am subliniat diferenţele dintre procesul de propagare de opinii în reţelele de socializare 

online (cum ar fi Facebook sau Twitter) şi cel din firele de forumuri. 

• Am propus o metodă pentru a analiza propagarea opiniilor în firele de discuţie din 

forumuri. Analiza propagării opiniilor se face la nivel de utilizator. În acest scop, am 

formalizat mai multe concepte. Această metodă stabileşte dacă, la un moment de timp 

determinat, participanţii la discuţie fie ajung la un acord total sau parţial, fie îşi menţin 

opiniile, care pot fi diferite sau chiar contrare.  

• Am propus şi o altă metodă pentru a analiza propagarea opiniilor în firele de discuţie din 

forumuri. Analiza propagării opiniilor se face la nivel de postare. Această metodă ne 

permite să urmărim evoluţia fluxului de opinii într-un fir de discuţie din forum. În acest 

scop, am creat patru algoritmi. 

• Am propus o formulă pentru identificarea sentimentului la nivel de postare în care mai 

multe opinii de polarităţi diferite sunt exprimate. În această formulă am luat în 

considerare tăria sentimentelor exprimate de opinii.  

• Am propus o metodă pentru a analiza influenţa dintre participanţii care şi-au exprimat 

opinii în firele de discuţie din forumuri. 

• Am implementat cele trei metode propuse de noi pentru a studia problema propagării 

opiniilor în firele de discuţie din forumuri, combinând concepte din mai multe domenii: 

mineritul opiniilor, prelucrarea limbajului natural, teoria matematică a grafurilor, 

sociologie. 

• Am testat cele trei metode propuse de noi pentru analiza propagării opiniilor în fire de 

discuţii reale din forumuri, spre deosebire de metodele propuse în studiile anterioare, care 

au fost testate pe reţele generate folosind diferite modele de grafuri ce simulează reţelele 

de socializare online ([8], [41], [7], [5]). 

9.2 .  Direcţii Ulterioare de Cercetare 

Analiza propagării opiniilor în mediile sociale are aplicaţii numeroase în lumea reală, dar este 

nevoie de mai multă cercetare în acest domeniu pentru a obţine rezultate cât mai pertinente. 

Această teză deschide o direcţie nouă cu privire la propagarea opiniilor în firele de discuţie din 

forumuri. În viitor ne propunem să continuăm studiul acestei probleme din două perspective: 



Detectarea Propagării Opiniilor în Grafuri cu Conţinut Dinamic 

 

41 
 

• Dorim să continuăm examinarea problemei propagării opiniilor în diferite tipuri de medii 

sociale, cum ar fi blogurile, forumurile şi reţelele de socializare online pentru a descrie 

asemănările / diferenţele dintre procesele propagării opiniilor în aceste medii. În ceea ce 

priveşte reţelele de socializare online, modul în care structura lor influenţează procesul 

propagării opiniilor constituie o temă de cercetare pe care o avem în vedere.  

• Rezultatele metodelor propuse pentru problema propagării opiniilor în firele de discuţie 

din forumuri depind de tehnicile folosite pentru extragerea opiniilor din postări. Prin 

urmare, este necesară o îmbunătăţire a tehnicilor folosite în  mineritul opiniilor. În viitor 

dorim să luăm în considerare şi detectarea opiniilor implicite. De asemenea, sunt necesare 

metode complexe pentru a clasifica cuvintele de opinie în cele trei categorii de 

sentimente (pozitive, negative sau neutre), ţinând cont de contextul în care acestea apar. 

Mai mult decât atât, noi dorim să îmbunătăţim algoritmul ce identifică sentimentul unei 

postări în care sunt exprimate opinii de diferite sentimente.  

Propagarea opiniilor în mediile sociale rămâne o direcţie deschisă de cercetare. O particularitate 

a acestei direcţii de cercetare este dată de faptul că teorii ştiinţifice independente pot fi conectate 

între ele în vederea detectării cu exactitate a propagării opiniilor în mediile sociale.  
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