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CAPITOLUL 1

Introducere

1.2.  Motivatie

Societatea contemporana se confruntd cu fenomenul de interactiune intre oameni in mediile
sociale, fapt ce are implicatii majore pentru propagarea opiniilor in astfel de medii. In prezent,
procesul propagdrii opiniilor se deosebeste fundamental de cel derulat in perioadele anterioare:
prin rapiditate si o largd raspandire. Astfel, s-a ajuns ca, in epoca Internetului, opiniile
utilizatorilor sa fie influentate de comentariile altor oameni, chiar si atunci cand nu se cunosc
personal.

Procesele de propagare in diverse medii sociale (bloguri, retele de socializare online, forumuri de
discutii) sunt variate: propagarea de informatii, opinii, zvonuri, inovatii tehnologice, stiri etc.
Toate aceste procese prezinta o serie de caracteristici, ceea ce impune dezvoltarea unor metode
specifice pentru a le studia. Mai mult, mediile sociale pot fi modelate utilizand diferite tipuri de
grafuri, iar apoi analizate aplicand teoria grafurilor. Aceste tipuri de grafuri se construiesc pe
baza relatiilor stabilite intre utilizatori sau a actiunilor utilizatorilor in mediile sociale rezultate ca
urmare a interactiunilor dintre ei.

Analiza propagarii opiniilor in mediile sociale este un subiect de cercetare relativ nou, determinat
atat de cresterea popularitatii mediilor sociale, cat si de dezvoltarea domeniului mineritului
opiniilor. Acest subiect este unul de mare actualitate si importanta stiinfifica deoarece fenomenul
propagarii opiniilor in mediile sociale are mai multe aplicatii posibile in lumea reala, de exemplu
in campaniile electorale si in marketing.

1.2. Obiectivele Tezei

Obiectivul principal al acestei teze este de a cerceta problema propagdrii opiniilor in mediile
sociale. Concret, noi vom studia problema propagarii opiniilor in doua tipuri de medii sociale:
retelele de socializare online si firele de discutie din forumuri. Dupa cunostintele noastre,
problema propagarii opiniilor in firele de discutie din forumuri nu a fost abordata in cercetarea
anterioara. In plus, cercetarea cu privire la propagarea opiniilor in retelele de socializare online
Nu a tinut seama de mineritul opiniilor. Prin urmare, in metodele pe care le propunem in aceasta
tezd, vom combina domeniile stiintifice: mineritul opiniilor cu analiza propagarii opiniilor in
firele de discutie din forumuri.

De asemenea, existd mai multe obiective secundare ale tezei. In continuare, vom formula aceste
obiective secundare sub forma de intrebari de cercetare:

e Cum putem modela propagarea opiniilor in retelele de socializare online?
e Cum se propaga opiniile de-a lungul timpului in firele de discutie din forumuri?

e Cum se influenfeaza de-a lungul timpului opiniile exprimate de participanti in firele de
discutie din forumuri?
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e Cum pot fi extrase opiniile din mesajele trimise de utilizatori in mediile sociale?

o Cum sunt influentate rezultatele procesului de etichetare gramaticald cu partea de
vorbire corespunzdtoare a fiecarui cuvdnt dintr-un text, atunci cdnd se foloseste o
metoda de invatare supervizata, iar dimensiunea corpusului de antrenare variaza?

o Cum sunt influentate rezultatele procesului de etichetare gramaticala cu partea de
vorbire corespunzdtoare a fiecarui cuvant dintr-un text, atunci cdnd se foloseste o
metoda de invatare supervizata si ambele corpusuri (de antrenare, respectiv de testare)
nu sunt din acelasi domeniu?

Obiectivele acestei teze au fost rezolvate intr-unul sau mai multe capitole, asa cum se aratd in
Tabelul 1.1.

Tabel 1.1: Structura Tezei.

Obiectivele Tezei Capitolele Tezei
Mineritul opiniilor din texte Capitolul 2, Capitolul 5

Problema propagarii opiniilor | Capitolele 3 -4
in retelele de socializare online

Problema propagarii opiniilor | Capitolele 6 — 8
in firele de discutie din
forumuri

1.3. Structura Tezei
Dupa capitolul introductiv, conginutul acestei tezei este structurat astfel:

Capitolul 2 analizeaza problema mineritului opiniilor din texte. Pentru a oferi o baza de plecare
in cercetarea mineritului opiniilor, mai intdi trebuie definite si corelate intre ele notiunile
specifice acestui domeniu. Astfel, vom analiza conceptul de opinie din mai multe perspective:
limbajul colocvial, limbajul tehnic si din punct de vedere computational. Dupa clarificarea
acestui concept, vom da o definitie formald problemei mineritului opiniilor. De asemenea, vom
evidentia diferentele dintre problema mineritului opiniilor in general si problema mineritului
opiniilor bazat pe aspecte.

O alta sectiune prezinta tipurile de granularitate studiate in analiza sentimentelor: la nivel de
document, la nivel de propozitie si la nivel de cuvant. La sfarsitul acestui capitol, vom descrie
patru vocabulare de opinii: SentiWordNet [1], Micro-WNOp [2], vocabularul de subiectivitate
MPQA [3] si vocabularul de opinii creat de Bing Liu [4].

Pentru a intelege specificul datelor utilizate in cercetarea noastra, adica mediile sociale cu un
continut dinamic, explicatii necesare sunt prevazute in Capitolul 3. Vom incepe cu o prezentare
a conceptelor de baza utilizate in teoria grafurilor. Vom continua cu o descriere de ansamblu a
retelelor care sunt modelate sub forma de grafuri.
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Sectiunea 3.3 cuprinde o descriere a retelelor de socializare online, subliniind caracteristicile lor.
In continuare, vom descrie mai multe modele de grafuri pentru retelele de socializare online.
Aceste modele au fost folosite pentru a simula propagarea opiniilor in retelele de socializare
online, aga cum este aratat in Capitolul 4.

Capitolul 4 este dedicat problemei propagarii opiniilor in retelele de socializare online. Mai
multe modele au fost propuse in literatura de specialitate. Am clasificat modelele care studiaza
problema propagarii opiniilor in doua categorii: modele bazate pe grafuri nedirectionate pentru
detectarea propagarii opiniilor si modele bazate pe grafuri directionate pentru detectarea
propagarii opiniilor.

In continuare, vom analiza pentru cele doui categorii, principalele modele de propagare de opinii
claborate in literatura stiintifica: modelul Voter [5], modelul Sznajd [6], modelul Deffuant [7],
modelul Hegselmann-Krause [8], modelul Independent Cascade [9] si modelul Linear Threshold
[9]. In cele din urma, vom discuta despre dezavantajele identificate in aceste modele.

Capitolul 5 contine o analiza a dificultatilor legate de problema mineritului opiniilor din texte,
dintr-o perspectiva a prelucrarii limbajului natural (PLN). In acest capitol vom prezenta sarcinile
specifice prelucrarii limbajului natural, care influenteaza precizia rezultatelor mineritului
opiniilor. Desi indelung studiate in comunitatea de cercetare PLN, aceste sarcini nu sunt complet
rezolvate. Concret, noi vom imparti problema mineritului opiniilor in trei etape: etapa de
preprocesare de texte in Sectiunea 5.1, etapa de extragere a cuvintelor de opinie in Sectiunea 5.2
si etapa de detectare a polaritatii cuvintelor de opinie in Sectiunea 5.3.

La sfarsitul acestui capitol, vom prezenta un studiu de caz cu privire la rolul etichetarii cu parti
de vorbire a cuvintelor in mineritul opiniilor. Acest studiu de caz raspunde la doud dintre
intrebarile secundare de cercetare formulate in sectiunea 1.2.

In Capitolul 6 prezentam o metodi proprie pentru a studia problema propagirii opiniilor in firele
de discutie din forumuri. Analiza propagarii se face la nivel de utilizator.

Acest capitol este structurat dupd cum urmeaza. Capitolul incepe cu o prezentare generald a
metodei propuse, urmatd de o descriere formala a firelor de discutie. In sectiunea 6.3, am definit
in mod formal problema propagarii opiniilor la nivel de utilizator in firele de discutie din
forumuri.

In sectiunea 6.4, am detaliat sistemul propus de noi pentru a rezolva aceasti problema. Astfel,
trei etape sunt descrise in urmatoarea ordine: extragerea cuvintelor de opinie din postarile
participantilor, construirea vocabularului de termeni substantivali, precum si identificarea
sentimentelor exprimate de cuvintele de opinie. Sentimentele cuvintelor de opinie sunt
determinate cu ajutorul a patru vocabulare de opinii. Rezultatele experimentale sunt prezentate in
sectiunea 6.5.

In Capitolul 7 prezentam o altd metoda proprie pentru a studia problema propagirii opiniilor in
firele de discutie din forumuri. In acest caz, analiza propagirii se face la nivel de postare.
Aceastd metoda permite vizualizarea, intr-un mod simplificat, a grafului asociat firului de
discutie dintr-un forum. In acest scop, am creat patru algoritmi. Mai mult decat atat, am propus
0 formula pentru a identifica sentimentul exprimat la nivel de postare.
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Prima sectiune a acestui capitol cuprinde o introducere in metoda propusa de noi pentru a studia
problema propagarii opiniilor in firele de discutie din forumuri. Vom continua, in sectiunea 7.2,
cu descrierea arhitecturii sistemului care implementeazd metoda propusd. Detaliem
implementarea fiecarei etape a acestei arhitecturi in cadrul unei subsectiuni distincte: etapa de
eliminare a postarilor care contin numai fapte, etapa de identificare a sentimentului la nivel de
postare, etapa de eliminare a postarilor cu sentiment neutru, etapa de agregare de noduri parinte-
copil si etapa de agregare de noduri frati.

In Capitolul 8 prezentim o metoda proprie pentru a studia influenta dintre participantii care
si-au exprimat opiniile intr-un fir de discutie dintr-un forum. Un participant pe un fir de discutie
din forum este influentat de alti participanti la discutie daca acesta trimite, de-a lungul timpului,
postari de polaritate opusid primei postari trimise de el. In cazul afirmativ, vom determina
postarea / postarile care 1-au influentat cel mai mult pe un participant sa-si schimbe opinia /
opiniile. Pentru a calcula similaritatea semantica intre doua postari, vom folosi analiza semantica
latenta [10, p. 243].

Acest capitol este structurat dupa cum urmeazi. In sectiunea 8.1, este ficutd o introducere in
metoda propusa de noi. Sectiunea 8.2 ofera un cadru teoretic pentru analiza influentei opiniilor in
firele de discutie din forumuri. In sectiunea 8.3, vom prezenta arhitectura sistemului care
implementeaza metoda. Rezultatele experimentale sunt prezentate in sectiunea 8.4.

Teza se incheie cu Capitolul 9, care contine concluziile, urmate de o trecere in revista a
principalelor noastre contributii stiintifice. In cele din urma, vom prezenta céateva directii pentru
activitatea de cercetare viitoare.
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CAPITOLUL 2

Mineritul Opiniilor

2.1. Opinii

Dintr-o perspectiva computationala, Kim si Hovy [11] definesc conceptul de opinie cu ajutorul a
patru cuvinte-cheie (titular opinie, punct de vedere, topica, sentiment): ,, Titularul opiniei este cel
care are un punct de vedere cu privire la 0 anumita topicd, in multe cazuri putandu-i asocia un
sentiment”. Topica (de asemenea, numita obiect, entitate sau finta in literatura de specialitate)
despre care titularul opiniei isi formeaza un punct de vedere poate fi reprezentata de un produs, o
persoanda sau un eveniment [12]. Titularul opiniei este individul sau organizatia care si-a
exprimat punctul de vedere [12]. Sentimentele exprimate de catre opinii pot fi: pozitive, negative
sau neutre.

Pentru a intelege aceastd definifie, vom folosi urmatorul exemplu: ,,Eu cred cd aparatul de
fotografiat este frumos”. In aceasta propozitie, titularul opiniei este ,,Eu”, entitatea tinta este
aparatul de fotografiat”, iar sentimentul opiniei este pozitiv. Insa, definitia lui Kim si Hovy nu
tine seama de faptul cd nu intotdeauna o persoand isi exprima opinia cu privire la entitatea 1n
sine, ci sunt situatii cand opiniile sunt exprimate in legatura cu aspectele entitatii.

O alta abordare a conceptului de opinie este adoptata de catre Liu [10, p. 463] care a definit
riguros un model ce ia in considerare aspectele entitatii: ,,0 opinie este un cvintuplu de elemente
(&, aj, Ojjii, hi, 1), unde e; este numele unei entitati, ajj este un aspect al entitatii €;, Ojj este
orientarea opiniei cu privire la aspectul aj; al entitatii e;, hy este titularul opiniei, iar t; este
momentul de timp in care opinia este exprimata de hy”.

2.2. Problema Mineritului Opiniilor

Mineritul opiniilor este un domeniu de cercetare de mare actualitate. Dezvoltarea acestui
domeniu se datoreaza popularitatii in continud crestere a Web-ului, care, de altfel, genereaza o
cantitate imensa de date electronice [13, p. 7]. Mineritul opiniilor este un domeniu de cercetare in
care sunt aplicate sarcini specifice prelucrarii limbajului natural (PLN). Principala deosebire este
ca PLN cuprinde sarcini ce abordeaza intreaga semantica a unui text, in timp ce mineritul
opiniilor se limiteaza la unele aspecte semantice ale textului, precum entitatea tinta, opiniile cu
privire la entitatea tinta, sentimentele acestor opinii [13, p. 13].

Fiind date un corpus de texte si 0 anumita entitate t{intd, problema mineritului opiniilor presupune
doud etape: in primul rand, identificarea din texte a opiniilor cu privire la entitatea tinta (etapa
extragerii de opinii), iar in al doilea rand, determinarea orientarii semantice a fiecdrei opinii, care
poate fi pozitivi, negativa sau neutrd (etapa detectirii polaritatii opiniilor). In plus, pentru a
rezolva aceste doud etape, adeseori este necesara o etapa de preprocesare a datelor de intrare.
Etapa de preprocesare este necesard deoarece datele de intrare trebuie pregdtite in mod
corespunzator pentru prelucrarile ulterioare. Desi pot fi folosite metode specifice pentru a
rezolva fiecare dintre cele trei etape, abordarile propuse pentru problema mineritului opiniilor
trebuie sa tind cont de faptul ca exista unele sarcini PLN care influenteaza rezultatele.
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Intr-o alti conceptie [14], mineritul opiniilor implici mai multe etape. Procesul mineritului
opiniilor incepe cu o etapa de clasificare binara pentru a distinge intre propozitiile obiective si
cele subiective. Numai propozitiile subiective sunt luate in considerare mai departe. Astfel,
pentru fiecare propozitie subiectiva, tipul de polaritate este determinat. Acest algoritm nu extrage
toate opiniile exprimate in texte deoarece subiectivitatea nu este echivalentd cu exprimarea de
opinii [13, p. 27]. Prin urmare, mineritul opiniilor si analiza subiectivitatii sunt domenii partial
similare.

2.3. Mineritul Opiniilor bazat pe Aspecte

O entitate (adica un produs, o organizatie sau un eveniment) poate fi caracterizata de o mulfime
de componente si de o multime de atribute, astfel incat fiecare componenta poate fi impartita, la
randul sau, in subcomponentele si atributele ei si asa mai departe. Toate aceste diviziuni sunt
denumite aspecte sau trasaturi [12]. De exemplu, o ,,camera digitala” este o entitate ce are 0
multime de componente (,,obiectiv”, ,,baterie” etc.), precum si o multime de atribute (,,calitatea
imaginii”, ,,dimensiune” etc.). Componenta ,,baterie” are, de asemenea, o multime de atribute
(,,durata”, ,,dimensiune” etc.).

Putem extinde problema mineritului opiniilor definitd in general la problema mineritului
opiniilor bazat pe aspecte, care, potrivit lui Bing Liu [10, p. 480-481], constd in determinarea
tuturor cvintuplurilor (e;, &, Oiju, Nk, i) existente intr-un anumit corpus de texte. Concret, aceasta
problema presupune doud etape: in primul rand, extragerea componentelor, subcomponentelor si
atributelor entitatii despre care opiniile sunt exprimate, iar in al doilea rand, determinarea
sentimentului fiecarei opinii.

2.4. Tipuri de Analiza a Sentimentelor

Fiind dat un document in care o persoana evalueaza o entitate, exprimandu-si opiniile cu privire
la aceasta, problema clasificarii sentimentului la nivel de document urmareste sia determine
sentimentul de ansamblu al opiniilor exprimate de acea persoana [10, p. 30]. Tehnicile care
rezolva acest tip de problema sunt in general bazate pe invatarea supervizata [15], desi exista, de
asemenea, unele metode nesupervizate [16].

La nivel de propozitie, problema clasificarii sentimentului isi propune sd determine daca o
propozitie subiectivd exprima un sentiment pozitiv, negativ sau neutru. Aceastd problema
presupune doua sarcini [10, p. 475]: rezolvarea sarcinii de clasificare a subiectivitatii, urmata de
rezolvarea sarcinii de clasificare a propozitiilor subiective.

Metodele de identificare a sentimentului exprimat de cuvintele de opinie pot fi manuale, bazate
pe corpusuri sau bazate pe dictionare [13, p. 90]. Abordarea manuala este dificila deoarece
necesitd mult timp pentru rezolvare. Cu toate acestea, abordarea manuala poate fi aplicatd inainte
sau dupa celelalte doud metode pentru a imbunatati precizia rezultatelor obtinute [4].

2.5. Vocabulare de Opinii

Vocabularele de opinii sunt resurse importante ce permit identificarea polaritatii cuvintelor de
opinie. Cateva vocabulare de opinii sunt disponibile cu ajutorul carora putem clasifica cuvintele
de opinie intr-una din urmatoarele 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 si vocabularul de opinii creat de Bing Liu [4].

In Tabelul 2.1, vom enumera principalele diferente intre acestea.

Tabelul 2.1: Vocabulare de Opinii.

Vocabular de Dimensiunea Categorii de Trasaturile
Opinii Vocabularului Sentimente Vocabularului de Opinii
de Opinii

SentiWordNet 155.287 de Fiecare cuvant are un | e Este generat in mod

3.0 (bazat pe cuvinte scor cuprins intre 0 si 1 semiautomat;

WordNet" 3.0) | din117.659de | pentru fiecare categorie | e Distinge intre partile de
seturi de de sentimente: pozitive, vorbire ale cuvintelor de
sinonime negative sau neutre. opinie.

Micro-WNOp 1.960 de Fiecare cuvant are un | e Este generat in mod

(bazat pe cuvinte din scor cuprins intre 0 si 1 manual;
WordNet 2.0) | 1.105de seturi | pentru fiecare categorie | e Distinge intre partile de
de sinonime de sentimente: pozitive, vorbire ale cuvintelor de
negative sau neutre. opinie.
Vocabularul de 8.221 de Fiecare cuvant este e Este generat in mod
Subiectivitate cuvinte inclus intr-una dintre semiautomat;
MPQA urmdtoarele categorii de | o Distinge intre partile de
sentimente: pozitive, vorbire ale cuvintelor de
negative, ambele opinie.
(pozitive si negative)
sau neutre.

Vocabularul de 6.786 de Fiecare cuvant este e Este generat in mod

Opinii creat de cuvinte inclus intr-una dintre semiautomat;

Blng Liu (bazat urmatoarele categorii de | o Nu distinge Intre pér‘;ﬂe

pe WordNet 2.0) sentimente: pozitive sau | de vorbire ale cuvintelor
negative. de opinie.

Un cuvant de opinie care are mai multe sensuri, poate exprima sentimente diferite. Vocabularul
SentiWordNet permite identificarea sentimentului exprimat de fiecare cuvant de opinie, luand in
considerare sensul sdu. Celelalte trei vocabulare de opinie (Micro-WNOp, vocabularul de
subiectivitate MPQA, vocabularul de opinii creat de Bing Liu) nu fac nicio distinctie intre
sensurile unui cuvant. Mai mult decat atat, unele vocabulare de opinii (SentiWordNet si Micro-
WNOp) definesc un scor de sentiment pentru fiecare cuvant de opinie.

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

Grafuri cu Continut Dinamic

3.1. Concepte de Baza

Consideram un graf G ca o pereche de multimi (V, E), unde V este multimea nodurilor in graf, iar
E este multimea muchiilor care conecteaza nodurile in acelasi graf. Intr-un graf directionat, orice
muchie din multimea E este orientatd, directia orientarii fiind indicata de o sigeati. In ceea ce
priveste grafurile nedirectionate, toate muchiile din multimea E sunt neorientate.

3.2. Retele Modelate sub Forma de Grafuri

Fenomenele lumii reale pot fi reprezentate sub forma de retele. Potrivit lui Wang [17], conceptul
de refea este definit printr-o multime de entitdti cu un continut specific si o0 multime de legaturi
intre entitati. In functie de domeniul de aplicare, existd denumiri specifice pentru entitatile si
legaturile unei retele [18]. Retelele sunt studiate folosind teoria grafurilor deoarece componentele
retelelor pot fi reprezentate cu ajutorul grafurilor. De altfel, teoria grafurilor furnizeaza o serie de
concepte care permit analiza proprietatilor retelelor [19, p. 15].

3.3. Retele de Socializare Online Modelate sub Forma de Grafuri

O retea de socializare este definitd print-o mulfime de persoane si o multime de relatii si
interactiuni intre aceste persoane. Exemple clasice de retele de socializare sunt retelele de
socializare online, cum ar fi Facebook®, Twitter’ sau LinkedIn®. Alte exemple de retele de
socializare sunt retelele de comunicare (de exemplu, o retea de apeluri telefonice, o retea de
mesaje electronice etc.) sau retelele de colaborare intre muzicieni, actorii de filme etc.

Intr-o retea de socializare, relatiile dintre membri pot fi de mai multe tipuri: relatii de prietenie,
relatii de rudenie, relatii de colaborare, relatii de afaceri etc. Retelele de socializare online permit
membrilor sa stabileasca legaturi explicite intre ei (de exemplu, relatiile de prietenie pe Facebook
sau relatiile ,,de urmarire” / ,,urmarit” pe Twitter). Aceste relatii reprezintd o conditie prealabila
pentru stabilirea interactiunilor intre membrii unei retele de socializare online. Interactiunile
dintre membrii unei retele de socializare online sunt determinate de actiunile pe care acestia le
pot face pe acea retea: postarea de comentarii, urmarirea activitatii altor persoane, folosirea
butonului ,,like” etc. Mai mult decat atat, in unele retele de socializare online, persoanele primesc
si trimit mesaje altor membri din retea. Aceste mesaje pot fi de mai multe tipuri: mesaje care
contin opinii, mesaje care contin fapte, mesaje care confin zvonuri, mesaje despre inovatii
tehnologice.

Relatiile si interactiunile stabilite Tntre membrii unei retele de socializare online ne permit sa
reprezentam comunitatea de indivizi printr-un graf social Gs = (Vs, Es), unde Vs este multimea

! https://www.facebook.com/
2 https://twitter.com/
® https://www.linkedin.com/
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nodurilor retelei (altfel spus, multimea de membri ai retelei) iar Es este multimea muchiilor care
conecteaza nodurile.

Graful social poate fi directionat sau nedirectionat. Un graf social directionat este folosit pentru a
modela retelele de socializare online 1n care relatiile dintre membri nu sunt simetrice, de
exemplu relatiile ,,urmarit” de pe Twitter. In mod analog, un graf social nedirectionat modeleaza
retelele de socializare online care contin relatii simetrice Intre membri, de exemplu relatiile de
prietenie de pe Facebook.

3.4. Modele de Grafuri pentru Retelele de Socializare Online

Retelele de socializare online au proprietdfi de structurd similare cu proprietatile retelelor
generate utilizand urmatoarele modele [20, 21]: modelul de retea de tip Watts-Strogatz (WS)
[22] si modelul de retea de tip Barabasi-Albert (BA) [23]. In ambele modele, legiturile dintre
noduri sunt simetrice.

In modelul de retea WS, exista initial o multime de noduri dispuse intr-0 topologie de tip inel,
unde fiecare nod este conectat cu cele mai apropiate patru noduri. Cu aceeasi probabilitate p,
fiecare muchie poate fi refacuta, ceea ce inseamna ca un capat al muchiei este mutat la un alt nod
ales in mod aleator din retea, astfel incat doua conditii sa fie indeplinite: este posibild doar o
singurd muchie intre oricare doua noduri, iar buclele nu sunt permise. Retelele de tip small-world
generate folosind modelul WS au doua proprietati: lungimea de cale medie are o valoare redusa
si coeficientul de clusterizare are o valoare mare, ceca ce Inseamna ca toate nodurile au
aproximativ acelasi grad [17]. Retelelor de tip small-world le lipsesc doud caracteristici
fundamentale ale retelelor de socializare online [17]: adaugarea de noi noduri in retea de-a lungul
timpului si crearea de conexiuni preferentiale intre noduri de-a lungul timpului.

Modelul de retea BA ia in considerare aceste doua caracteristici. Fiind datd o multime initiala de
noduri, la fiecare moment de timp reteaua creste prin adaugarea unui nod. Nodurile noi stabilesc
legaturi in mod aleator cu nodurile care existau deja in retea. In comparatie cu retelele de tip
small-world, in retelele de tip scale-free, conexiunile pentru noile noduri din retea se realizeaza
cu diferite probabilitati si mai ales cu nodurile de grad mai mare. Retelele de tip scale-free
generate prin utilizarea modelului BA au urmatoarele proprietati: distributia de grad pentru
noduri urmeaza o lege putere cu valoarea exponent 3, lungimea de cale medie creste in timp, iar
coeficientul de clusterizare scade in timp. in figura 3.1 sunt ilustrate trei tipuri de retele generate
folosind modelele WS si BA.

(a) Retea de tip inel (b) Retea de tip small-world (c) Retea de tip scale-free

Figura 3.1: Exemple de retele generate folosind modelul WS - (a) si (b), respectiv modelul BA - (¢) (luate
de la [24]).

12



Detectarea Propagarii Opiniilor in Grafuri cu Continut Dinamic

CAPITOLUL 4

Propagarea Opiniilor in Retelele de Socializare Online

4.1. Modelarea Propagirii Opiniilor in Retelele de Socializare Online

In general, modelele de propagare de opinii in retelele de socializare online pot fi clasificate in
doud categorii: modele bazate pe grafuri nedirectionate pentru detectarea propagarii opiniilor si
modele bazate pe grafuri directionate pentru detectarea propagarii opiniilor. Principala
caracteristica distinctivd a acestor doua categorii de modele este data de tipurile de relatii
stabilite Intre membrii retelelor de socializare online. Astfel, in modelele bazate pe grafuri
nedirectionate, relatiile sunt simetrice, in timp ce In modelele bazate pe grafuri directionate,
relatiile sunt asimetrice.

Modelele bazate pe grafuri nedirectionate pentru detectarea propagarii de opinii pot fi clasificate,
in functie de modul de reprezentare a opiniilor, astfel:

e modele de opinii binare. Modelele de opinii binare constituie un caz particular al
modelelor de opinii discrete. In modelele de opinii binare, spatiul in care opiniile pot lua
valori este redus la numai doud valori. Concret, fiecare individ u € V are in orice moment
de timp t, o singura opinie 0(u, t) care poate lua una dintre cele doua valori posibile, de
multe ori o valoare binara de 0 sau 1. Interpretim opinia binara pe care un individ o are
prin faptul ca accepta sau nu un anumit lucru. Ca exemplu din lumea reala 1n care opiniile
indivizilor sunt valori binare, putem mentiona situatia in care oamenii apreciazd sau nu
un produs sau un candidat in alegerile electorale. Un spatiu de opinii binare este folosit in
modelele de propagare de opinii, precum modelul Voter [5].

e modele de opinii continue. Aceste modele se caracterizeaza prin faptul ca opinia o(u, t) a
fiecdrui individ U € V este exprimata printr-un numar real, de mai multe ori in intervalul
[0, 1]. Pentru a intelege utilitatea opiniilor modelate prin valori continue intr-un interval,
trebuie sa tinem cont de faptul cad o persoand poate avea opinii de intensitati diferite
despre aceeasi entitate tinta 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].

e modele cu vectori de opinii continue. In aceste modele [25], [26] fiecare individ u e V
are o opinie modelata printr-o valoare continua despre fiecare entitate dintr-o multime de
entitati tintd partajate de catre toate persoanele dintr-o retea de socializare online.

Modelul Independent Cascade (IC) [9] si modelul Linear Threshold (LT) [9] sunt doua modele
de propagare de opinii binare bazate pe grafuri directionate. Aceste modele au fost propuse
initial pentru procesul propagarii informatiilor in retelele de socializare online, dar ele pot fi
aplicate, de asemenea, pentru procesul propagarii opiniilor.
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4.2. Discutii

Propagarea opiniilor si difuzarea informatiilor in retelele de socializare online nu sunt similare.
Existda mai multe diferente intre aceste procese. Propagarea opiniilor este un fenomen mult mai
complex, in care influentatorii au scopul, de cele mai multe ori disimulat, de a convinge alte
persoane sa isi schimbe opiniile. In schimb, difuzarea informatiilor se refer la comunicarea unor
anumite fapte fard intentia de a schimba opiniile altor persoane. De asemenea, in timp ce
informatia este verificata, opiniile nu sunt in mod necesar bazate pe dovezi. In ceea ce priveste
zvonurile, acestea sunt tendentioase si ascund adesea intentia de a face rau.

Toate modelele enumerate in sectiunea 4.1 folosesc valori numerice pentru opiniile indivizilor.
Intr-o analizd a retelelor reale de socializare online, este necesar si se extragi opiniile din
mesajele schimbate intre indivizi. Mai mult decat atat, in toate aceste modele se presupune ca
fiecare individ are o opinie initiala. In realitate nu toti indivizii au o opinie, dar ei si-o formeaza
de-a lungul timpului. Formarea de opinie intr-o retea de socializare online este rezultatul
interactiunilor cu alte persoane care au o opinie.

Propagarea opiniilor ar trebui sa fie studiatd in relatie cu influenta dintre indivizi deoarece
influenta sociald reprezintd un factor decisiv in declansarea raspandirii opiniilor. Unele modele
prezentate (de exemplu, modelul Sznajd, modelul Deffuant, modelul Hegselmann-Krause si
modelul Linear Threshold) au studiat propagarea opiniilor aplicand diferite teorii sociale. Ideea
comund ce fundamenteaza aceste patru modele este ca indivizii interactioneazd numai dacd au
opinii similare. In modelul Voter, nu existd niciun parametru pentru a indica nivelul de influenta
intre doi indivizi, acestia interactiondnd in mod aleatoriu. In schimb, in modelul Independent
Cascade, nivelul de influenta intre doi indivizi este specificat de parametrul py.

Modelele bazate pe grafuri nedirectionate pentru detectarea propagérii opiniilor au fost simulate
pe diverse topologii de retea: retele de tip scale-free sau retele de tip small-world. Retelele de tip
small-world nu tin seama de faptul ca persoane noi se pot alatura retelei de-a lungul timpului.
Din punct de vedere al propagarii opiniilor, persoanele noi care devin membri intr-o retea de
socializare online pot juca un rol cheie. Unele dintre aceste persoane pot fi mult mai
influentatoare in retea decat membrii existenti. In plus, persoanele noi pot stabili legaturi directe
strategice cu unii membri ai retelei, in scopul de a-i influenta.
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CAPITOLUL 5

Provocari in Cercetarea Mineritului Opiniilor dintr-o Perspectiva a
Prelucrarii Limbajului Natural

5.1. Preprocesarea de Texte

De regula, preprocesarea de texte este o parte componentd a algoritmilor de extragere de opinii si
de aceea rezultatele acestui proces trebuie si fie precise. In aceastd subsectiune, vom descrie
doua sarcini de preprocesare aplicabile unui text ce contine opinii: tokenizarea si etichetarea cu
parti de vorbire. Tokenizarea este definitd de Manning si Schutze [27, p. 124] ca un proces de
divizare a textului de intrare in unitati (numite token-uri) cu o semnificatie independenta cum ar
fi: cuvinte, numere, semne de punctuatie.

Etichetarea cu parti de vorbire este procesul de etichetare gramaticala cu partea de vorbire
corespunzatoare a tuturor cuvintelor dintr-un text.

Etichetele folosite in acest proces pot face referire la parti de vorbire la modul general (de
exemplu, substantive, verbe, adjective etc.), dar pot furniza si informatii suplimentare cu privire
la unele caracteristici morfologice ale cuvintelor: numar, gen, persoand, timp sau aspect.

In cazul procesului de etichetare cu parti de vorbire, ambiguitatile apar din cauza faptului ¢ un
cuvant poate avea mai multe valori morfologice in functie de context. Aceastd problema de
alegere a partii de vorbire adecvate poate fi rezolvata prin luarea in considerare a caracteristicilor
morfologice ale cuvintelor. Odatd ce o parte de vorbire a fost identificata, aceasta oferad
informatii despre posibilele parti de vorbire care pot apdrea in aceeasi propozitie.

5.2. Extragerea Cuvintelor de Opinie

Pe baza unor analize morfologice si sintactice, putem stabili anumite relatii de dependenta intre
cuvintele dintr-o propozitie. Fiecare relatic de dependenta este o relatie gramaticala binara, adica
intre doud cuvinte dintre care unul este guvernator si celalalt dependent [28].

Marneffe s.a. [28] au dezvoltat o ierarhie de relatii de dependenta intre cuvintele dintr-0
propozitie. O relatie de dependentd de tip Stanford este reprezentata in forma prescurtatd
nume_relatie(Quvernator, dependent), unde dependenta existd intre cuvantul guvernator si
cuvantul dependent. O descriere exhaustiva a multimii de relatii de dependenta de tip Stanford
poate fi gasitd in lucrarea sursa [28]. Din punct de vedere al mineritului opiniilor, relatiile de
dependentd intre cuvintele dintr-0 propozitie sunt importante deoarece exista unele relatii de
dependentd care pot fi folosite pentru a extrage opiniile cu privire la entitatile {inta. Concret,
aceste dependente reprezinta relatii binare intre cuvintele de opinie si entitatile tinta.

Problema rezolvarii coreferintelor presupune identificarea ,,tuturor expresiilor substantivale care
se refera la aceeasi entitate intr-un text” [29]. Studiatd intens in PLN, aceastd problema trebuie
luatd in considerare in procesul mineritului opiniilor deoarece, in caz contrar, fie ,,opiniile vor fi
pierdute”, fie ,,opiniile vor fi atribuite in mod eronat altor entitati” [30].
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5.3. Detectarea Polaritatii Cuvintelor de Opinie

Modificatorii de valenta [31] sunt cuvinte sau expresii care, atunci cand sunt folosite intr-0
propozitie, intensifica, diminueaza sau schimba de la pozitiv la negativ sau de la negativ la
pozitiv orientarea semanticd a cuvintelor de opinie din acea propozitie. De exemplu, in
propozitia ,,Nu-mi place zapada.”, valenta pozitiva pentru verbul ,,place” este schimbata intr-0
valenta negativa din cauza folosirii negatiei ,,nu”. Putem distinge mai multe categorii de
modificatori de valenta: negatiile, ironiile, verbele modale etc.

Cuvintele de opinie pot exprima sentimente diferite in functie de contextul in care aceste cuvinte
de opinie apar. Concret, pot fi situatii in care un cuvant de opinie exprima, intr-un anumit
context, un sentiment pozitiv, dar are polaritatea neutrd sau negativa in afara acestui context.
Explicatia acestui fapt este urmatoarea: unele cuvinte, numite cuvinte ambigue, pot avea mai
multe sensuri, adica sunt cuvinte polisemantice. De exemplu, in expresiile ,,pret mare” si
»rezolutie mare”, adjectivul ,,mare” are un sentiment negativ In prima expresie i un sentiment
pozitiv in cea de a doua expresie [32]. Pentru a determina sentimentul cuvintelor de opinie,
utilizarea exclusiva a vocabularelor de opinii nu este suficientd deoarece aceste vocabulare nu
permit identificarea exactd a sentimentului contextual exprimat de un cuvant de opinie. Metode
specifice ar trebui create pentru a identifica in mod corect sentimentul exprimat de cuvintele de
opinie intr-un context dat [32].

Dezambiguizarea sensurilor cuvintelor de opinie este un domeniu situat la intersectia dintre
dezambiguizarea sensurilor cuvintelor si analiza sentimentelor. Dezambiguizarea sensurilor
cuvintelor este definita in cartea lui Manning si Schutze [27, p. 229] ca fiind procesul in care
determinam care dintre sensurile unui cuvant ambiguu este folosit intr-un context dat.
Dezambiguizarea sensurilor cuvintelor presupune identificarea sensului contextual al cuvintelor
ambigue care exprima atat opinii, cat si fapte. In dezambiguizarea sensurilor cuvintelor de opinie
suntem interesati sa identificim, mai intai, contextul in care este folosit cuvantul de opinie, iar
apoi, sentimentul exprimat de acesta.

5.4. Rolul Etichetarii cu Parti de Vorbire a Cuvintelor in Mineritul Opiniilor

In aceasta sectiune, vom descrie implementarea unui etichetator cu parti de vorbire a cuvintelor
dintr-o propozitie folosind modelul Markov ascuns bazat pe trigrame, in conformitate cu
descrierea propusa de Brants [33]. Abordarea noastra este una experimentala. Testele sunt facute
cu scopul de a obtine rezultate in functie de diversi parametri. Primele experimente pun in
evidenta modul in care precizia etichetatorului variaza atunci cand dimensiunea corpusului de
date de antrenare se modifica.

In zilele noastre, cind Internetul a devenit un fenomen larg rispandit, mediile colaborative
online, cum ar fi chaturile, forumurile, blogurile sau wiki-urile, au devenit mijloace importante
de comunicare, dar si de influentd. Urmatoarele experimente analizeaza rezultatele obtinute
atunci cand etichetdm cu partea de vorbire corespunzatoare cuvinte atat din textele scrise din
mediile colaborative online, cat si din textele literare. Aceasta clasificare ne permite sa aratam
modul 1n care precizia etichetatorului se schimba atunci cand este antrenat si testat pe texte din
domenii diferite. Pentru a face testele, vom folosi corpusul Brown [34], un corpus de wiki, un
corpus de forum si un corpus de chat.
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CAPITOLUL 6

Analiza Propagarii Opiniilor la Nivel de Utilizator in Firele de
Discutie din Forumuri

6.1. Introducere

Panad in prezent, problema propagarii opiniilor a fost studiata in retelele de socializare online.
Studiile anterioare au pus accent pe analiza propagarii opiniilor in retele generate folosind modele
de retea de tip Watts-Strogatz [22] si de tip Barabasi-Albert [23]. Retelele obtinute folosind cele
doua tipuri de modele au proprietati similare cu cele ale retelelor de socializare online [20, 21]. In
aceste studii, interactiunile dintre indivizii vecini sunt stabilite in mod aleatoriu. De asemenea,
opiniile sunt repartizate, initial, in mod aleatoriu indivizilor.

In acest capitol, propunem o analiza a propagirii opiniilor in alte tipuri de medii sociale decat
retelele de socializare online, adica in firele de discutie din forumuri. Metoda noastra constd in a
determina dacd participantii la discutie ajung la un acord total sau partial, ori continud sa aiba
opinii diferite sau chiar contrare. Solutia noastra se bazeaza pe opiniile exprimate de utilizatori
despre diferiti termeni substantivali legati semantic de subiectul discutiei. In acest scop, vom
extrage opiniile utilizatorilor din postarile trimise de ei. Metoda propusd este evaluatd prin
urmarirea propagarii opiniilor in fire de discutii reale din forumuri.

6.2. Analiza Firelor de Discutie din Forumuri

Aceastd sectiune ofera o analizd a firelor de discutie din forumuri pentru a intelege obiectul
cercetdrii noastre in acest capitol. Formal, un forum online este compus dintr-o multime de fire de
discutie definite dupa cum urmeaza:

Definitia 6.1 (Fir de Discutie). Fiind dat un forum de discutii online, definim un fir de discutie la
momentul de timp t,, = € A*, printr-un cvintuplu (Tpr, Spr, Upr(ty), Por(t,), Ror(t)), unde ty, ty, ...,
t;, ... sunt momente de timp discrete pe axa timpului, ce corespund actiunilor, de tipul adaugarii
de noi postari, care au loc intr-un fir de discutie de-a lungul timpului.

Un fir de discutie este caracterizat, in mod special, de un subiect Spr si, in mod general, de o
topica Tpr. Astfel, fiecare fir de discutie este despre un anumit subiect Spr, iar mai multe fire de
discutie sunt grupate sub aceeasi topica Tpr. Postarile p € Ppr(t;) reprezinta interventii ale
utilizatorilor u e Upr(t;) despre subiectul Spr in respectivul fir de discutie, pana la momentul de
timp t..

Fiecare postare p € Ppr(t;) este un raspuns la o alta postare. La inceputul firului de discutie, care
corespunde momentului de timp t;, un utilizator trimite o postare, iar apoi, in momentele de timp
t, © € N, r > 2, alti utilizatori intervin in discutie. In retelele de socializare online, precum
Facebook, fiecare utilizator interactioneaza, de regulda, numai cu utilizatorii cu care a stabilit Tn
viata reala relatii de prietenie. In schimb, intr-un fir de discutie dintr-un forum, un utilizator u e
Upr(t,) interactioneaza, la momentul de timp t,, cu orice alt utilizator care a participat la discutie
pana la momentul t,, chiar daca ei nu se cunosc, ceea ce inseamna ca utilizatorul U € Upr(t;) poate

17



Detectarea Propagirii Opiniilor in Grafuri cu Continut Dinamic

sa raspunda la postarile anterioare pe care ceilalti utilizatori le-au scris. Cu alte cuvinte, toate
postdrile trimise de cétre toti utilizatorii sunt vizibile oricérui participant la discutie.

Intr-un fir de discutie, la momentul de timp t,, doud tipuri de relatii pot fi definite: Ryp(t,) si
Ree(ty), Rot(t;)) = Rup(t.) URpp(t,). O relatie binara partiala Ryp(t;) < Upr(t,) x Ppr(t;) este definita
intre multimile Upt(t,) si Ppr(t,) astfel incat, daca (u, p) € Rup(t,), postarea p e Ppr(t,) a fost
scrisa de catre utilizatorul u € Upr(t,). O relatie binara partiald Rpp(t,) < Ppr(t) x Ppr(t,) se
stabileste intre postarile din multimea Ppr(t;) astfel incat, daca (p1, p2) € Rpp(t;), postarea p; €
Ppr(t;) raspunde la o alta postare p, € Ppr(t,).

Luand in considerare toate explicatiile de mai sus, pentru doua secvente (Tpr, Spr, Upt(t,), Por(ty),
Ror(t) si (Tor, Spr, Uprt(t:), Por(t;), Ror(t;) ale aceluiasi fir de discutie, corespunzatoare
momentelor de timp t; si t,, t,» > t,, putem scrie urmatoarele relatii: Upr(t)) < Upr(t,), Por(t) <
Por(t:), Rup(t;) = Rup(t:) si Rep(t) < Rep(t;).

Relatiile stabilite intre utilizatorii dintr-o retea de socializare online ne permit sa reprezentam
comunitatea de utilizatori printr-un graf social Gs = (Vs, Es), unde Vs este multimea utilizatorilor,
iar Es este multimea relatiilor care conecteaza utilizatorii. Spre deosebire de o retea de socializare
online, un fir de discutie dintr-un forum este modelat pe o structurd de graf orientat, folosind
relatiile Rpp.

6.3. Formularea Problemei

Inainte de a defini problema propagarii opiniilor la nivel de utilizator in firele de discutie din
forumuri, vom introduce cateva definitii si notatii necesare.

Un fir de discutie dintr-un forum cuprinde o serie de postari trimise de utilizatorii u € Upr(t,)
despre acelasi subiect Spr. Subiectul Spr permite utilizatorilor care participa la discutie sa isi
exprime opiniile cu privire la diferite idei exprimate prin termeni substantivali. Mai mult decat
atat, acesti termeni substantivali sunt legati in mod semantic de unul dintre termenii substantivali
care apar In denumirea subiectului Spt. Prin urmare, putem scrie urmatoarea definitie:

Definitia 6.2 (Vocabular de Termeni Substantivali). /ntr-un fir de discutie (Tor, Spr, Upr(ty),
Por(t.), Ror(t)), tofi termenii substantivali despre care utilizatorii U € Upr(t,) si-au exprimat
opiniile si care sunt semantic legati de unul dintre termenii substantivali care apar in denumirea
subiectului Spr definesc un vocabular de termeni substantivali. Folosim notatia Vor(t) = {s1, S2,
..., Sq} pentru a indica un vocabular d-dimensional de termeni substantivali partajafi de toti
utilizatorii din firul de discutie din forum, pana la momentul de timp t,, t € N*.

Marimea si structura vocabularului de termeni substantivali poate varia in timp. Postdrile noi care
sunt adaugate firului de discutie pot contine opinii cu privire la noi termeni substantivali. In cele
ce urmeaza, vom face presupunerea ca opiniile utilizatorilor sunt modelate prin valori numerice.

Definitia 6.3 (Spatiu de Opinii Discrete). Fiind date la timpul t,, ¢ € N*, firul de discutie (Tpr,
Spr, Upr(t,), Por(t), Ror(t)) dintr-un forum si vocabularul corespunzator VdDT(t,) de termeni
substantivali, atunci opiniile fiecarui utilizator u € Upr(t;) despre termenii substantivali din
vocabularul Vor(t,) pot fi reprezentate printr-un vector intr-un spatiu d-dimensional OSpr = {-1,
0, +1}° de opinii discrete.
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In acest spatiu, fiecare axa corespunde unui termen substantival, iar valorile de pe fiecare axa
corespund unor posibile opinii ale utilizatorilor despre termenul substantival respectiv. In cazul
studiat de noi, opiniile sunt valori discrete din multimea {-1, 0, +1}.

Se considera un vector 0%pr(t) = [01 02 ... og]" la momentul de timp t, © e A%, in spatiul
d-dimensional OSdDT de opinii discrete si care corespunde utilizatorului u e Upr(t;). Fiecare
intrare oy in vectorul 0%or(t;) reprezintd opinia utilizatorului u e Upr(t,) despre fiecare termen
substantival s, din vocabularul Vpr(t,), pAna la momentul de timp t,, 7 & A.

Intrarile de opinii ok din vectorul OdDT(t,) pot lua una dintre urmatoarele valori: -1, 0, sau 1, unde
valoarea -1 indica o opinie negativa, valoarea 0 indica o opinie neutra, iar valoarea +1 indica o
opinie pozitiva. Daca utilizatorul u e Upr(t;) nu si-a exprimat opinia cu privire la termenul
substantival sy VdDT(t,) pana la momentul de timp t,, ¢ € N*, atunci consideram valoarea 0
pentru intrarea ox € 0% (t,). Dacd pana la momentul de timp t,, = € A, utilizatorul u e Upr(t,)
si-a exprimat mai multe opinii despre acelasi termen substantival, numai ultima sa opinie este
luata in considerare.

Inspirati de cercetarea lui Stavrianou [35], definim reprezentarea unui fir de discutie dintr-un
forum, utilizand o structura de date de tipul unui graf orientat, care tine cont de opiniile exprimate
de catre utilizatori in postarile lor, dupa cum urmeaza:

Definitia 6.4 Fiind dat la timpul t, © € A*, firul de discutie (Tpr, Spr, Upt(t,), Por(t:), Ror(ty))
dintr-un forum, asociem firului de discutie un graf orientat Gpr(t;)(Vor(t,), Ept(t;)), unde:

o Vor(t) = {vi | vi = (v, vi, vi™, v*®), v € Por(ty), vi* € Upr(ty), vi™ € N, v;®® =01 03 ...
om], m <d, Vi’ c0S"or, j € [1, N1} reprezintd multimea nodurilor in graful Gpr(t,), iar n
reprezinta numarul nodurilor in graful Gpr(t,);

o Epr(t) = {e1, € ....en1} reprezinta multimea arcelor astfel incat, daca € = (v, Vj) €
Eor(t;), atunci postarea v; este un raspuns la postarea vij.

In graful Gpr(t,), fiecare nod v; e VDT(t,) corespunde unei postari Vj® scrise de catre un utilizator VJ
la momentul de timp v;™. Postarea v;> exprima opinii in vectorul m- dlmen3|onal v de opinii,
unde m este egal cu sau mai mic decat dimensiunea d a vocabularului Vior(t,) de termeni
substantivali. S considerdm inca doud definitii, dupa cum urmeaza:

Definitia 6.5 (Matricea de Opinii Termeni-Utilizatori). Fiind date la momentul de timp t,, 7 € A%,
fl”l/ll de dlSCLl}‘le (TDT, Sor, UDT(tr) PDT(tr) RDT(tr)) dintr- un forum graful GDT(tr)(VDT(tr) EDT(tr))
asociat firului de discutie si vocabularul d-dimensional Vpr(t,) de termeni substantivali, atunci
construim matricea de opinii termeni-utilizatori Ar.y(t;) = [Au(t;) Ax(t,) ... 4n(t;)] de dimensiune
dxn, unde n reprezinta cardinalul multimii de utilizatori Upt(t,). Fiecare coloana Ay(t;) = [a1u(t,)
azu(ty) ... agu(t)]” corespunde unui utilizator u e Upr(t,) si reprezintd vectorul d-dimensional de
opinii al utilizatorului u in spatiul de opinii discrete 0S8

Definitia 6.6 (Matricea de Similaritate Utilizator-Utilizator). Fiind date la momentul de timp t, 7
e NV, frul de dlSCU}‘le (TDT, Sor, UDT(tr) PDT(tr) RDT(tT)) dintr- un forum graful GDT(tr)(VDT(tr)
Eor(t,)) asociat firului de discufie, vocabularul d-dimensional V%yr(t,) de termeni substantivali,
matricea de opinii termeni-utilizatori Ar.y(t,) de dimensiune dxn si o masura de similaritate intre
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doi vectori, atunci putem construi 0 matrice By.y(t,) de similaritate intre utilizatori. Consideram
ca dimensiunea matricei By.y(t,) este nxn. O intrare byn(t,) in matricea By.y(t,), corespunzatoare
liniei k §i coloanei h, reprezintd similaritatea intre utilizatorii k, u € Upr(t;), din perspectiva
opiniilor exprimate de acesti utilizatori.

Concret, intrarea byp(t;,) masoara similaritatea intre vectorii coloana A(t) = [aik(t) axk(t.) ...
aqk(t)]” si An(t) = [aun(t) azn(t,) ... agn(t)]" ai matricei Ary(t,). Calculam similaritatea dintre doi
vectori utilizand cosinusul unghiului format intre acestia, dupa cum urmeaza:

Z?=1 a;x(t)a;n (t;)

\/Z?=1(ai,k (tr))z \/Zi'i:l(ai,h(tr))z

Simcos (Ak(tr)i Ah(t'l')) =

(6.1)

Maisura cosinus returneaza un scor intre -1 si +1. In acest caz, valoarea -1 inseamna dezacord total
intre utilizatori (utilizatorii au opinii cu sentimente opuse despre aceiasi termeni substantivali), in
timp ce valoarea +1 inseamna acord total intre utilizatori (utilizatorii au opinii cu sentimente
identice despre aceiasi termeni substantivali).

In cele din urmi, putem si definim in mod formal problema propagarii opiniilor la nivel de
utilizator intr-un fir de discutie din forum, prin extinderea definitiei propuse de Zafarani s.a. [36]:

Definitia 6.7 (Problema Propagarii Opiniilor la Nivel de Utilizator intr-un Fir de Discutie). Fiind
date la momentul de timp t,, © € N*, firul de discutie (Tpt, Spr, Upt(t:), Por(t:), Ror(t,)) dintr-un
forum, graful Gpr(t,)(Vor(t,), Ept(t)) asociat firului de discutie, vocabularul d-dimensional
Vi5r(t) de termeni substantivali, matricea Ary(t) de opinii termeni-utilizatori, matricea
Bu-u(t) = {bkn(t)} de similaritate utilizator-utilizator si o submulfime de utilizatori U'pr(t;) €
Upr(t,) care au vectorii de opinii similari la orice moment de timp t;, ti > t,, adicd b1 < &1, V' Uy,
ur € U'pr(ty), si care initiaza propagarea de opinii la momentul de timp t,, atunci un utilizator u e
Upr(t) \ U'br(ty) este influentat la momentul de timp t; numai daca este indeplinita conditia de mai
jos:

bu3,u(tr) =< bul,u(tj) t & (6-2)
unde us € Upr(tj) \ U'br(t,), Y'ur € U'pr(t,) si parametrii &1, &, pot fi euristic setati.
6.4. Arhitectura Abordarii Propuse

Sistemul care implementeaza metoda propusa de noi este format din mai multe module, grupate
dupi cum se aratd in Figura 6.1. In primul rnd, folosind instrumentul Stanford CoreNLP?, sarcini
specifice de prelucrare a limbajului natural sunt aplicate fiecarei postari din firul de discutie [27]:
tokenizarea, etichetarea cu parti de vorbire a cuvintelor, parsarea de dependente, rezolvarea
coreferintelor.

! http://nlp.stanford.edu/software/corenlp.shtml
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Figura 6.1: Arhitectura generald a problemei propagérii opiniilor la nivel de utilizator in firele de discutie
din forumuri.

In cele ce urmeaza, vom considera ci toate cuvintele de opinie pot fi folosite ca parti de vorbire
precum adjective, adverbe si verbe. In scopul de a identifica cuvintele de opinie din postiri, au
fost utilizate relatiile de dependenta Stanford [37]: ,,dobj”, ,,nsubj”, ,,amod”, ,,acomp”, ,,advmod”,
»xcomp” si ,,neg”. Din punct de vedere al mineritului opiniilor, aceste relatii de dependenta indica
relatii intre termenii substantivali si cuvintele care contin opinii despre acestia.

Pentru a identifica sentimentul cuvintelor de opinie, am selectat patru vocabulare de opinii, care
vor fi folosite in experimentele noastre: SentiWordNet [1], Micro-WNOp [2], vocabularul de
subiectivitate MPQA [3] si vocabularul de opinii creat de Bing Liu [4]. In problema propagirii
opiniilor la nivel de utilizator pe care o studiem, opiniile utilizatorilor sunt modelate prin valori
numerice. Dupa extragerea cuvintelor de opinie din postari, este necesara maparea fiecarui cuvant
de opinie la o valoare numerica din multimea {-1, 0, +1}, unde o valoare de -1 corespunde unui
cuvant de opinie de sentiment negativ, o valoare de 0 corespunde unui cuvant de opinie de
sentiment neutru, iar o valoare de +1 corespunde unui cuvant de opinie de sentiment pozitiv.
Pentru fiecare vocabular de opinii, noi propunem algoritmi specifici astfel incat sa asociem valori
numerice cuvintelor de opinie. In cele din urma, vom construi vectorul de opinii pentru fiecare
participant la discutie, precum si matricea de similaritate utilizator-utilizator By.y.

6.5. Experimente

Metoda propusa in acest capitol este evaluatd folosind firele de discutie din corpusul creat de
Walker s.a. [38]. Acest corpus contine fire de discutie de pe forumul 4Forums'. Corpusul este
disponibil gratuit, iar informatiile despre fiecare fir discutie pot fi gasite in formatul J SONZ.

Firele de discutie de pe forumul 4Forums au caracteristici de structurd, ce au fost prezentate in
sectiunea 6.2. Mai mult decat atat, datele continute de fiecare fir de discutie din acest corpus ne
permit sa construim graful corespunzator. Astfel, fiecare fir de discutie cuprinde o multime de
postari, iar fiecare postare contine mai multe componente, dupd cum urmeaza: autorul postarii,
textul postarii, momentul de timp cand a fost trimisa pe firul de discutie si postarea parinte.

Fara a pierde din vedere generalitatea problemei formulate in Definitia 6.7, in cele ce urmeaza
vom studia cazul in care t, = t; si multimea U pr(t;) = {u1}. Concret, consideram ca procesul de
propagare de opinii este initiat, la momentul de timp t;, de catre primul utilizator (denumit u,)

! http://www.4forums.com
2 http://json.org/
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care a trimis o postare in respectivul fir de discutie. In acest caz, indivizii tint ai procesului de
propagare de opinii vor fi toti utilizatorii care intervin in discutie de-a lungul timpului (la
momentele de timp t; > ty). In cazul in care, la momentul de timp tj>1, ecuatial - ¢ < byu(t) <
1 se verifica pentru toti utilizatorii din mulfimea Upr(tj) \ {u1}, atunci procesul de propagare de
opinii este caracterizat de un acord total intre utilizatorii care au participat la discutie.

Din corpusul creat de Walker s.a. [38] am selectat doua fire de discutie pe subiectul denumit
,Existenta lui Dumnezeu”. Consideram structura celor doua fire de discutie la trei momente de
timp diferite. Tabelul 6.1 arata, pentru fiecare fir de discutie in parte, cele trei momente de timp t;
si numarul de utilizatori Upr(tj) care au trimis postari pana la momentul de timp t;.

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

Identificatorul Moment de Numair de
Firului de Discutie Timp Discret Utilizatori
dintr-un Forum (t) (Uor(ty))
Fir de Discutie 1 {40 7

t100 14
t149 15
Fir de Discutie 2 tso 18
ti21 19
t192 20

in Figura 6.2, reprezentam similarititile dintre vectorul de opinii corespunzitor utilizatorului u; si
vectorii de opinii corespunzdtori celorlalti utilizatori care intervin in discutie dupa momentul de
timp t;. Concret, aceste valori de similaritate corespund primei linii din matricea de similaritate
utilizator-utilizator By.y. Valorile de similaritate sunt calculate pentru ambele fire de discutie si
pentru fiecare dintre cele patru vocabulare de opinii.

In Figura 6.2, utilizatorii din multimea Upr(t) \ {ui} sunt reprezentati pe axa X. In Figura
6.2 (a-c), se poate observa ca similaritatea vectorilor de opinii corespunzatori utilizatorilor U; $i Us
scade de-a lungul timpului. In Figura 6.2 (d-f), se poate observa cd similaritatea vectorilor de
opinii corespunzatori utilizatorilor Uy si Uy scade de-a lungul timpului, iar similaritatea vectorilor
de opinii corespunzatori utilizatorilor U; i Usp creste in timp.
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Figura 6.2: Similaritati intre vectorul de opinii corespunzator utilizatorului U; si vectorii de opinii
corespunzatori celorlalti utilizatori care se alatura discutiei pana la momentul de timp t; in firul de
discutie 1 (a-c), respectiv in firul de discutie 2 (f-d).

In Figura 6.3, reprezentim grafic toate valorile de similaritate din matricea de similaritate
utilizator-utilizator By.y, pentru ambele fire de discutie si pentru fiecare dintre cele patru
vocabulare de opinii. In Figura 6.3 (a-c) pentru firul de discutie 1, se poate observa ca in matricea
Bu-u exista de-a lungul timpului mai multe valori mai mari decét zero. in schimb, in Figura 6.3
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(d-f) pentru firul de discutie 2, putem constata ca de-a lungul timpului exista mai putine valori mai

mari decat zero in matricea By_y.
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Figura 6.3 Valorile matricei de similaritate utilizator-utilizator By, pana la momentul de timp t,in firul de
discutie 1 (a-c), respectiv in firul de discutie 2 (d-f).
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CAPITOLUL 7

Analiza Propagarii Opiniilor la Nivel de Postare in Firele de
Discutie din Forumuri

7.1. Definirea Problemei

Scopul nostru in analiza propagarii opiniilor la nivel de postare este de a vizualiza, intr-un mod
simplificat, evolutia opiniilor exprimate intr-un fir de discutie dintr-un forum pe masura ce noi
postiri sunt adaugate. In acest scop, vom simplifica graful atasat firului de discutie, tindnd cont de
postarile care contin opinii. In graful final, fiecare nod rezultat din agregarea nodurilor vecine care
au aceeasi polaritate contine cuvintele de opinie care dau polaritatea respectiva.

Trebuie precizat ca un cuvant de opinie care exprima un anumit sentiment (pozitiv, negativ sau
neutru) poate avea o tarie a sentimentului diferitd. Pentru a intelege aceastd observatie vom da
urmdtorul exemplu: taria sentimentului opiniei exprimate in propozitia ,,Camera este foarte
luminata.” este diferitd de taria sentimentului opiniei exprimate in propozitia ,,Camera este
luminata.”.

7.2. Arhitectura Abordarii Propuse

Am mpartit problema propagarii opiniilor la nivel de postare intr-un fir de discutie dintr-un
forum 1n urmatoarele etape, asa cum sunt prezentate mai jos si in figura 7.1:

e Preprocesarea fiecdrei postari din graful asociat firului de discutie la momentul de timp t;, ¢
e V*. Vom nota acest graf cu Gor(t,)(Voor(t.), Eor(t.));

e Filtrarea grafului G%r(t)(Vor(t), E’or(t.) cu scopul de a elimina postarile care contin
doar fapte si nu contin opinii cu privire la subiectul firului de discutie. Notam graful obtinut
la sfarsitul acestei etape cu GlDT(t,)(VlDT(t,), ElDT(t,));

e Calcularea sentimentului la nivel de fiecare postare din nodurile grafului G or(t)(V'or(t.),
E'or(t,) filtrat in etapa anterioara;

e Filtrarea grafului G'pr(t.)(V'or(t), E'or(t)) cu scopul de a elimina postirile cu sentiment
neutru. Notam graful obtinut la sfarsitul acestei etape cu GZDT(tT) (VZDT(t,), EZDT(t,)).

e Agregarea de noduri parinte-copil din graful G2or(t)(Vor(t), E?pr(t)) filtrat in etapa
anterioara. Notam graful obtinut la sfarsitul acestei etape cu G3DT(t,)(V3DT(t,), ESDT(tT)).

e Agregarea de noduri frati din graful GgDT(tT)(V3DT(t,), ESDT(t,)). Notam graful obtinut la
sfarsitul acestei etape cu Gor(t,)(V*pr(t.), E*pr(t.)).
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Figura 7.1: Arhitectura generala a problemei propagarii opiniilor la nivel de postare intr-un fir de
discutie dintr-un forum.

Sistemul propus primeste ca date de intrare firul de discutie dintr-un forum. In etapa de
preprocesare, vom aplica sarcini specifice prelucrarii limbajului natural (cum ar fi tokenizarea,
etichetarea cu parti de vorbire si parsarea de dependente) fiecarei postari din graful GODT(t,)
(Voor(t,), E°or(t,). Fiecare dintre aceste sarcini de prelucrare a limbajului natural au fost explicate
in Capitolul 5.

In urmitoarele subsectiuni, vom descrie fiecare etapa a arhitecturii prezentate in Figura 7.1.
Aplicarea succesiva a acestor etape grafului initial G%or(t.) (Vobr(t,), E%r(t,)) va genera o serie de
grafuri intermediare (a se vedea Algoritmul 7.1). Relatia dintre aceste grafuri poate fi descrisa
astfel: G%r(t) < Glor(t,) < G%or(t), G3or(t) < G or(t,). Graful final G*or(t)(V or(t), Eor(ty)
este folosit pentru a vizualiza evolutia opiniilor in mod simplificat pentru graful initial
G or(t) (Vor(t), E%or(ty), la momentul de timp t,, © € V*.

Algoritm 7.1 (A7.1): Simplificarea Grafului Asociat Firului de Discutie la Momentul de Timp t,,
7 e NV

Intrare: GODT(tT)(VODT(tT) EODT(tT))

Tesire: G* DT(tr)(V DT(tr) E DT(tr))
1: Glm(tr)(VlDT(tT) E! or(t)) — Algoritm 7.2 (GODT(tr)(VODT(tT) EODT(tr)))
2: G DT(tr)(V DT(tr) E DT(t‘r)) «— Algorltm 7.3 (G DT(tr)(V DT(t‘c) E! DT(t‘c)))
3 Gor(t)(V3or(t), E3pr(t)) «— Algoritm 7.4 (G?or(t)(VZor(t:), E%or(ty)))
4:  Gor(t)(V*or(t), E*pr(t)) «— Algoritm 7.5 (G or(t)(V3pr(t), E3or(ty)))

7.2.1. Eliminarea Postirilor care Contin numai Fapte

Urmatoarea etapa in metoda propagarii opiniilor la nivel de postare este eliminarea postarilor care
contin numai fapte din graful G%pr(t.)(V'or(t,), E’or(t). In aceastd etapd, vom elimina nodurile
care nu sunt relevante in raport cu subiectul firului de discutie. Altfel spus, nodurile eliminate nu
contin opinii cu privire la subiectul firului de discutie. Celelalte noduri din graful G%or(t,)(Voor(t.),
E%r(t.)) nu vor fi modificate.

Schita algoritmului pentru aceasta etapa este aratata in Algoritmul 7.2. Initializam graful de iesire
G'or(t)(V'or(t,), E'pr(t) pentru aceasta etapa utilizand graful de intrare Gor(t)(Voor(t.), E%r(ty)
(A7.2: 1-2). Apoi, vom aplica algoritmul de cautare in latime pornind din nodul radacina v, iar
rezultatul obtinut il salvam intr-o lista (A7.2: 3). Pentru fiecare nod curent din lista, diferit de
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nodul radicind vi, vom urma pasii urmitori. In primul rind, vom obtine perechile
(termen_substantival, cuvant opinie) pentru nodul curent, unde termen substantival este legat
semantic de unul dintre termenii substantivali care apar in denumirea subiectului firului de
discutie (A7.2: 8). In cazul in care nu exista perechi (termen_substantival, cuvant_opinie) in nodul
curent, vom elimina acest nod (A7.2: 9-17). Astfel, obtinem nodul parinte al nodului curent (A7.2:
10). Pentru fiecare nod copil al nodului curent, vom crea o legatura intre acesta si nodul parinte al
nodului curent (A7.2: 14). In cele din urma, vom elimina nodul curent din multimea V'pr(t.)
(A7.2:15).

Algoritm 7.2 (A7.2): Eliminarea Postarilor care Contin numai Fapte

Intrare: G DT(tt)(VODT(tt) EODT(tT))
Iesire: G pr(t) (V' DT(t‘C) E'pr(t.))
1: V or(t;) « V or(t:)
2: E'pr(t) «— Eor(ty)
3: M <« BreadthFirstSearch(vy)
4. for each node crtNode in M do
5: if crtNode = v; then
6 continue
7 endif
8: Q < NounTermVocabularyConstruction(crtNode)
9: if Q = @ then

10: parentNode < GetParentNode(crtNode)

11: N « GetChildrenNodes(crtNode)

12: for each node childNode in V" do

13: E'or(t) = E'or(t) \ (childNode, crtNode)

14: Elor(t) = E'or(t) U (childNode, parentNode)
15: Vior(t) = Vior(t) \ {crtNode}

16: end for

17: endif

18: endfor

7.2.2. ldentificarea Sentimentului la Nivel de Postare

Pentru a determina sentimentul exprimat de o postare, noi tinem seama de taria sentimentelor
exprimate de cuvintele de opinie din respectiva postare. Fie pe Ppr(t;) o postare intr-un fir de
discutie. Scorul asociat sentimentului postarii p este dat de urmatoarea formula:

postSentimentScore(p) (7.1)

?=1 AWES] (p)/\ wesk (p) S€OT€ (W) * A + Xwes, (p) Score(w) * A4

L IST @) + 21 1SR @)] + 1Sy ()]

unde:

e score(w) reprezinta scorul returnat pentru cuvantul de opinie W de un vocabular de opinii;
o S'y(p) reprezintd multimea de adjective la gradul superlativ din postarea p;

o S%(p) reprezintd multimea de adjective la gradul comparativ de superioritate din postarea p;
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o 5% (p) reprezinta multimea de adjective la gradul comparativ de inferioritate din postarea p;
. S4J(p) reprezintd multimea de adjective la celelalte grade de comparatie din postarea p;
o S'r(p) reprezintd multimea de adverbe la gradul superlativ din postarea p;
° SZR(p) reprezintd multimea de adverbe la gradul comparativ de superioritate din postarea p;
. S3R(p) reprezintd multimea de adverbe la gradul comparativ de inferioritate din postarea p;
. S4R(p) reprezintd multimea de adverbe la celelalte grade de comparatie din postarea p;
e Sy (p) reprezinta mulfimea de verbe din postarea p;
e |S| reprezinta cardinalul multimii S.
Pentru variabilele A1, 15, A3 si A4, am setat valorile 0.9, 0.6, -0.6, respectiv 0.3. Postarea

p € Ppr(t;)) exprima un sentiment pozitiv / negativ in cazul in care postScore(p)e (0, +1] /
postScore(p) € [-1, 0).

7.2.3. Eliminarea Postarilor cu Sentiment Neutru

Urmatoarea etapa in metoda propagarii opiniilor la nivel de postare este eliminarea postarilor cu
sentiment neutru din graful G'pr(t.)(V'or(t.), E'or(t)). Cu alte cuvinte, nodurile eliminate nu
contin opinii cu sentimente pozitive sau negative cu privire la subiectul firului de discutie, ci doar
opinii cu sentiment neutru sau fapte.

Schita algoritmului pentru aceastd etapa este aratatd in Algoritmul 7.3. Mai intai, inifializam
graful de iesire G’or(t,)(Vor(t:), E%or(t,)) utilizand graful de intrare G'or(t)(Vior(t.), E'or(t,))
(A7.3: 1-2). Apoi, vom aplica algoritmul de cautare in latime pornind din nodul radacina v; si
salvdm rezultatul intr-o listda (A7.3: 3). Pentru fiecare nod curent din listd, diferit de nodul
radicind vi, vom urma pasii urmétori. In primul rand, calculim scorul de sentiment pentru nodul
curent utilizand formula prezentata in sectiunea 7.2.2. (A7.3: 8). Daca acest scor de sentiment nu
are valoarea zero, atunci obtinem nodul périnte al nodului curent (A7.3: 10) si vom crea o legatura
intre fiecare nod copil al nodului curent si nodul parinte al nodului curent (A7.3: 14). In cele din
urma, vom elimina nodul curent din multimea V2pr(t,) (A7.3: 15).

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

Intrare: GlDT(tT)(VlDT(tT) ElDT(tr))
Iesll’e G DT(tT)(VzDT(tT) E DT(tr))

1: V or(t;) « V or(t:)

2. E’pr(t) « E'pr(t)

3: M <« BreadthFirstSearch(vy)

4. for each node crtNode in M do

5: if crtNode = v; then

6: continue

7 endif

8: sentimentScore <« GetNodeSentiment(crtNode)
9: if sentimentScore = 0 then
10: parentNode « GetParentNode(crtNode)
11: N « GetChildrenNodes (crtNode)
12: for each node childNode in V' do
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13: Eor(t) = Eor(t) \ (childNode, crtNode)
14: E%or(t) = E%or(t) u (childNode, parentNode)
15: Vor(t) = VZr(t) \ {crtNode}

16: end for

17: endif

18: endfor

7.2.4. Agregarea de Noduri Parinte-Copil

Urmatoarea etapa in metoda propagiarii opiniilor la nivel de postare este agregarea de noduri
parinte-copil. Aceastd etapd de agregare primeste ca date de intrare graful G’or(t)(VZpr(ty),
E%or(t,), unde G?or(t,) este iesirea etapei anterioare. Agregarea de noduri parinte-copil are loc in
conformitate cu urmatoarea definitie:

Definitia 7.1 (Agregarea de noduri parinte-copil). Fiind date la timpul t,, z € N*, firul de discutie
(Tor, Sor, Upr(t,), Por(t), Ror(t,) dintr-un forum si graful Gor(t)(V2or(t,), Epr(t)) asociat
firului de discu}ie, doua noduri Vi, Vg € VZDT(tT), Vi = (Vip, Viu, Vitm, ViOp), Vg = (Vkp, Vku, thm’ Vk0p),
vor fi colapsate daca (vi, Vk) € EZDT(t,) si nodurile vi, vk au aceeasi polaritate (pozitiva sau
negativa). Rezultatul agregarii nodurilor Vi, Vx € VZDT(t,) este un singur nod v, = (v,°, v, AL
Vi) e VPor(t,) caracterizat prin: v = v Uv®, vi' = vi' uvd, vim = v o v si v = v U
Vk0p.

In continuare, vom da un exemplu pentru a ilustra aceasta definitie. In Figura 7.2(a), nodul v; este
un raspuns la nodul v, nodul vy este un raspuns la nodul v;, iar nodul v; este un raspuns la nodul v;
Nodurile v;, vj si Vi au aceeasi polaritate pozitiva si vor fi agregate in conformitate cu definitia 7.1.
Rezultatul agregarii este nodul v’jj de polaritate pozitiva, iar nodul v este un raspuns la nodul v ’jj.
in schimb, in Figura 7.2 (b), pe calea de la nodul v; la nodul v; exista o alternanta de noduri de
polaritdti pozitive si negative, iar definifia 7.1 nu poate fi aplicata in acest caz.

@vi @vi

[

/

/
(o

@V i
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— / /
e | PP
©V| ©V|

Figura 7.2: (a) Exemplu posibil de agregare de noduri parinte-copil; (b) Exemplu cand agregarea de
noduri périnte-copil nu este posibila.

(a)

Schita algoritmului care realizeaza agregarea de noduri parinte-copil si transforma graful
G2or(t) (VAor(t), E%or(ty) in graful G3pr(t)(Vior(t,), E%pr(t,) este datd in algoritmul 7.4.

Algoritm 7.4 (A7.4): Agregarea de Noduri Parinte-Copil
Intrare: GZDT(tT)(VZDT(tT), EZDT(tT))
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lesire: GgDT(tt)(V DT(tr) E’pr(t:))

1. V@ DT(tt) — V or(t:)

2: E’or(t) « E’or(ty)

3: M < BreadthFirstSearch(vy)

4. for each node crtNode in M do
5: parentNode < GetParentNode(crtNode)
6: if crtNode = v, or parentNode = v; then
7
8
9

continue
end if
: crtNodeSentimentScore «— GetNodeSentiment(crtNode)

10: parentNodeSentimentScore « GetNodeSentiment(parentNode)
11: if crtNodeSentimentScore * parentNodeSentimentScore > 0 then
12: N « GetChildrenNodes(crtNode)
13: for each node childNode in V' do
14: E3or(t) = Eor(t) \ (childNode, crtNode)
15: E3or(t) = Eor(t) U (childNode, parentNode)
16: InformationUpdate(parentNode, crtNode)
17: Veor(t) = Vior(t) \ {crtNode}
18: end for
19: end if
20: end for

Pentru graful G3pr(t.)(V3or(t,), E°pr(t.)), putem scrie urmatoarea definitie:

Definitia 7.2 Fiind date la timpul t,, = € N*, firul de discutie (Tot, Spr, Upt(ty), Por(t), Rot(t,)
dintr-un forum, precum si graful GZDT(t,)(VZDT(t,), EZDT(t,)) asociat firului de discutie si obtinut
conform algoritmului 7.3, atunci asociem firului de discufie graful orientat Gpr(t.)(V3or(t.),
E3DT(tT)) obtinut dupad aplicarea algoritmului 7.4, unde:

o Vior(t) = vilvi=Uv? v Uvg,, U viT, Uv/7), vf, <Por(t), vy < Uor(t), v e,

v?P ~ OSdDT} reprezinta multimea de noduri in graful Gsm(t,). Un nod vj in ng(t,)

Jil
contine o mul}ime de postari U v]pl scrise de o multime de utilizatori U v}-"l la momentele

de timp U v¢ i

. E3DT(tT) = {e’, e, ..., et} reprezinta multimea de arce in graful Gsm(t,) astfel incat, daca
e’=Wwivj e E3DT(t,), mulfimea de postari corespunzatoare nodului v’ este un raspuns
la multimea de postari corespunzatoare nodului v’j, iar nodurile v’i, v'j au polaritati opuse
(nodul v’; exprima un sentiment pozitiv si nodul v’j exprima un sentiment negativ sau
nodul v’y exprimad un sentiment negativ si nodul v'j exprima un sentiment pozitiv).

7.2.5. Agregarea de Noduri Frati

Urmatoarea etapa in metoda propagarii opiniilor la nivel de postare este agregarea de noduri care
au nodul parinte comun. Aceastd etapd de agregare primeste ca date de intrare graful
G?’DT(tT)(V?’DT(t,), E3DT(tT)), unde G3DT(tT) este iesirea etapei anterioare. Agregarea de noduri frati
are loc in conformitate cu urmatoarea definitie:
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Definitia 7.3 (Agregarea de noduri frati). Fiind date la timpul t, = € N*, firul de discutie (Tpr,
Sot, Upr(t,), Por(t), Ror(t,) dintr-un forum si graful G3or(t)(V3or(t), E3or(t,)) asociat firului de
discutie, atunci doud noduri vi, Vi € Vor(t), vi = (WP, vi¥, vi'™ vi®), vi = (v, Vi, vi™, vi?), vor
fi colapsate daca exista nodul V; € Veor(ty) astfel incat (vi, Vj) € E3or(t), (Vi Vj) € E3or(t,) si
nodurile vi, v au aceeasi polaritate (pozitiva sau negativa). Rezultatul agregarii nodurilor vi, Vg
este un smgur nod vr VP v v™ v®) e V() caracterizat prin: vi* = v uv®, vi' = vi' U
v, vim = v ovi™ si v® = vi® uvP.

In continuare, vom da un exemplu pentru a ilustra aceasta definitie. In Figura 7.3(c), nodul v; este
un raspuns la nodul vy, iar nodul vy este un raspuns la nodul v;, Ambele noduri v; si vj au aceeasi
polaritate pozitiva si acelasi nod parinte Vo. Aplicand definitia 7.3 nodurilor V; si vj, obtinem nodul
v’ij de polaritate pozitivd, unde nodul v’ este un raspuns la nodul Vvo. In schimb, in Figura 7.3(d),
cele doua noduri V; si Vjau polaritate opusa, iar definitia 7.3 nu poate fi aplicata in acest caz.

@vi é_)vj @v’ii Qvi Ovj @V. Ovj

OVk w— @Vk O"k — OVk

A

o (© ol év' (d) ©"

Figura 7.3: (c) Exemplu posibil de agregare de noduri frati; (d) Exemplu cand agregarea de noduri frati
nu este posibila.

Schita algoritmului care realizeaza agregarea de noduri frati si transforma graful G3or(t)(V3or(t,),
E3DT(t,)) in graful G4DT(t,)(V4DT(t,), EADT(t,)) este data in algoritmul 7.5.

Algoritm 7.5 (A7.5): Agregarea de Noduri Frati
Intrare: GSDT(tT)(VSDT(tT) EBDT(tT))
Tesire: G DT(tr)(V“DT(tT) E*or(t))

1 V DT(tr) <« V DT(tr)

2: E'or(t) « E’or(ty)

3 M «— {vi}

4. whileMm 1= @

5: positiveNodesList < @

6: negativeNodesList «— @

7: crtNode «— RemoveNode(M)

8: N «— GetChildrenNodes(crtNode)
9: for each node childNode in V" do
10: childSentimentScore «— GetNodeSentiment(childNode)
11: if childSentimentScore > 0 then
12: if positiveNodesList = @ then
13: positiveNode = childNode
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14.
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21.
22:
23:
24.
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34.
35:
36:
37:
38:

else
positiveNode = positiveNode U { childNode }
Vor(t) = V'or(t) \ {crtNode}
end if
end if
if childSentimentScore < 0 then
if negativeNode = @ then
negativeNode = childNode
else
negativeNode = negativeNode U { childNode }
Vor(t) = V*or(t) \ {crtNode}
end if
end if
end for
if positiveNodesList != @ then
for each node childNode in positiveNodesList do
AddNode(M, childNode);
end for
end if
if negativeNodesList != @ then
for each node childNode in negativeNodesList do
AddNode(M, childNode);
end for
end if
end while

Pentru graful G*or(t)(V*or(t,), E*or(t,)), putem scrie urmétoarea definitie:

Definitia 7.4 Fiind date la timpul t, = € NV*, firul de discutie (Tot, Spt, Upt(t:), Por(t,), Ror(t))
dintr-un forum si graful G3pr(t)(Vor(t,), E°or(ty) asociat firului de discufie obtinut conform
algoritmului 7.4, atunci asociem firului de discutie graful orientat G*or(t)(V'or(t), E'or(t))
obtinut dupa aplicarea algoritmului 7.5, unde:

o Vior(t) =vilvi=(U viL Uvl, U, Uvh), o) < Por(t), vy < Upr(t), vt e &,

vﬁlp c 0S%r} } reprezinta multimea de noduri in graful G*or(t,). Un nod V'jin Vior(t)

contine o multime de postari U v]pl scrise de o multime de utilizatori U v}"l la momentele
: tm
de timp U v}

E4DT(tT) = {e’, e, ..., e’s} reprezinta multimea de arce in graful G4DT(t,) astfel incat, daca
e’ =Wwivi e E4DT(t,), multimea de postari corespunzatoare nodului v’ este un raspuns
la multimea de postari corespunzatoare nodului v’y si nodurile v, v'j au polaritati opuse.
Mai mult, daca v'i, vij, vk € Vior(ty), astfel incat (vi, v’ € E*or(t), (v Vi) € E*or(t),
atunci nodurile v’ si v’j au polaritati opuse (nodul v'i exprima un sentiment pozitiv si
nodul v’; exprima un sentiment negativ sau nodul v’y exprima un sentiment negativ §i
nodul v'jexprimd un sentiment pozitiv).
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CAPITOLUL 8

Analiza Influentei Opiniilor in Firele de Discutie din Forumuri

8.1. Introducere

Utilizatorii care interactioneaza pe forumurile de discutii au diverse motivatii: s converseze, sa
dobandeasca cunostinte, sd promoveze diverse produse etc. Un alt aspect important al
interactiunilor online este acela ca oamenii isi pot spune opiniile pe diferite teme. Aceeasi opinie
despre o anumita tema poate fi Impartasitd de unul sau mai multi participanti. Cu toate acestea,
exista si participanti care au opinii contrare.

De regula, in discutiile online apare fenomenul de influentd intre opiniile participantilor. Pe de 0
parte, un participant care si-a format deja o opinie si-o poate modifica ca urmare a influentei
venite din partea altui participant / altor participanti. Pe de altd parte, fenomenul de influenta ar
putea avea ca efect formarea de noi opinii in cazul participantilor care nu aveau anterior nicio
opinie formata.

Analiza problemei propagarii de opinii In mediile sociale este complexa si trebuie sa tina cont de
influenta dintre participanti. Influenta sociala este definitd ca puterea exercitatd de citre un
individ asupra unui individ tintd cu scopul de a-i schimba gandurile, opiniile, comportamentul.
Influenta sociala este rezultatul interactiunilor dintre utilizatorii unui mediu social. Exista doua
tipuri de influentd intr-o retea de socializare online: influenta directa, ce are loc intre douad
persoane care sunt conectate in mod direct [39] si influenta indirecta, manifestata intre doua
persoane care nu sunt conectate direct [40].

In acest capitol, propunem o analiza a fenomenului de influent in firele de discutie din forumuri,
ludnd in considerare opiniile exprimate de participantii la discutie. Ipoteza care sta la baza
cercetarii noastre este ca, in firele de discutie, opiniile participantilor se pot modifica de-a lungul
timpului ca urmare a interactiunilor dintre ei sau cu noii participanti. Astfel, o postare trimisa de
un utilizator pe un fir de discutie poate avea o influenta asupra celorlalte postari trimise ca reactie
de catre alti utilizatori.

Pentru a rezolva aceasta problema, abordarea noastrda se bazeaza pe sarcini specifice de
prelucrare a limbajului natural si pe analiza semantica latenta [10, p. 243] ca masurd de
similaritate intre doud postari. Rezultatele aratd ca, in aceeasi cale de discutie, toate postarile
anterioare ce contin opinii au o influenta intr-o proportie diferita asupra unei noi postari.

8.2. Formularea Problemei

Definitia 8.1 (Cale de Discutie). Fiind dat la timpul t, = € A*, graful Gpr(t)(Vor(t.), Eor(t.))
asociat firului de discutie (Tpt, Spt, Upt(t,), Por(t;), Rot(t;)) dintr-un forum online, putem defini
o cale de discutie Vipc(Vk1, Vi) ca o multime de noduri {Vk1, V i, ..., Vi} astfel incat (Vii, Vii+1)) €
Eor(ty), pentru i € {1,2, ..., I-1) si Via = V1, unde nodul radacina v € Vpr(t;) corespunde primei
postari trimise de catre utilizatorul u; € Upr(t,) pe acel fir de discutie, la momentul de timp t;.

Fie C(u, t,)) = {p e Ppr(t)|(u, p) € Rup(t;)} multimea postarilor scrise de catre utilizatorul u e
Upr(t,) pana la momentul de timp t,, 7 € A*. Sa consideram ordonarea multimii C(u, t;) dupa
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momentele de timp cand postarile utilizatorului U € Upr(t;) au fost trimise pe firul de discutie ca
fiind p, : & -> C(u, t;). Luand in considerare ordonarea multimii C(u, t;), rescriem aceasta
multime ca {p*, € Por(t) | (u, p) € Rup(ty), k & M}

Fie Cu, t) = {p e Por®)|(u, p%) e Rup(t), k e AN* si posiSentiment(p’,) !'=
postSentiment(p®,)} multimea de postari trimise de catre utilizatorul u e Upr(t,) la momentele de
timp t,; >t,; si avand o polaritate opusa primei postari trimise de acelasi utilizator u la momentul
de timp t,;. Procedura postSentiment calculeaza orientarea semantica a fiecarei postari. In cele
din urma, tinand seama de toate explicatiile de mai sus, putem da urmatoarea definitie:

Definitia 8.2 (Problema Analizei Influentei Opiniilor in Firele de Discutie din Forumuri). Fiind
dat la timpul t, ¢ € N*, graful Gpr(t)(Vor(t.), Ept(t,)) asociat firului de discutie (Tpt, Spr,
Upr(t,), Por(t,), Ror(t;)) dintr-un forum, un utilizator u € Upr(t,) isi schimba opinia daca conditia
C’(u, t) # @ este adevarata. In caz afirmativ, utilizatorul u e Upr(t,) isi schimba opinia in
postarea p', datd de urmdtoarea ecuatie:

(pl k) =arg max _(similarity(pl, p%)) (8.1)

pl € C'(wty), pk € VDC(pgo'p{;

unde similarity(p's, p“v) masoard similaritatea semanticd dintre doud postdri. Ecuatia 8.1 indica
faptul ci utilizatorul u e Upr(t,) isi schimbi opinia in postarea p', deoarece a fost influentat de
postarea pkw trimisa de utilizatorul w.

8.3. Arhitectura Abordarii Propuse

Sistemul care implementeaza metoda propusd de noi este compus din cateva module, care sunt
prezentate 1n Figura 8.1.

r
™ Discussion
Thread

_ Preprocessing —— | Opinion Extraction

Post
Opinion Influence Post Level Opinion Word
Identification — Sentiment — Orientation
Identification Identification

Figura 8.1: Arhitectura generala a analizei influentei opiniilor participantilor intr-un fir de discutie
dintr-un forum.

8.4. Experimente

Experimentele din aceasta sectiune sunt efectuate folosind un fir de forum® din corpusul creat de
Walker s.a. [38]. Acest fir de discutie contine 192 de postari scrise de 20 de utilizatori. In Figura
8.2, este reprezentatd interfata de vizualizare a acestui fir de discutie sub forma unui graf. In acest

" http://www.4forums.com/political/religion-debates/3742-religion-opium-people.html
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scop, am folosit biblioteca Graphstream. GraphStream este o biblioteca in Java, dezvoltata pentru
a modela grafurile dinamice. Nodul radacina din graf este reprezentat prin culoarea albastra.
Celelalte noduri din graf sunt reprezentate prin culoarea gri. Mai mult decat atat, un identificator
este atribuit fiecarui nod al grafului. Identificatorii pentru noduri sunt valori numerice mai mari
sau egale cu 1. Valoarea 1 este asociatd cu prima postare din firul de discutie, adicd cu nodul
radacina al grafului asociat firului de discutie.
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Figura 8.2. Vizualizarea unui fir de forum? sub forma unui graf.

In Figura 8.3, am reprezentat interfata aplicatiei care permite vizualizarea sentimentului exprimat
de fiecare postare trimisd de un participant intr-un fir de discutie. Aceasta interfata are doud zone:
in stdnga, 0 zond care permite interactiunea intre un utilizator si interfata aplicatiei, iar in dreapta,
0 zond care permite vizualizarea rezultatelor.

in partea de sus a zonei din stinga, se poate citi subiectul firului de discutie. Apoi, putem selecta
termenii substantivali din toate postarile Ppr(t;). Acesti termeni substantivali sunt similari din
punct de vedere semantic cu subiectul firului de discutie, iar utilizatorii din multimea Upr(t;) si-au
exprimat opiniile cu privire la acesti termeni substantivali de-a lungul firului de discutie. In partea
de jos a zonei din stanga, se poate selecta un utilizator din multimea Upr(t,).

In zona din dreapta, am reprezentat toate postarile C(u, t,) trimise de un participant selectat u e
Upr(t,) pana la momentul de timp t,, ¢ € A*. Postarile din multimea C(u, t;) sunt reprezentate in
ordine cronologici. In plus, se poate observa sentimentul asociat cu fiecare postare din multimea
C(u, t,), unde valoarea +1 indica un sentiment pozitiv, valoarea 0 indica un sentiment neutru, iar
valoarea -1 indica un sentiment negativ.

In Figura 8.3, am reprezentat sentimentul asociat cu fiecare postare trimisi de catre participantul
11, pentru fiecare dintre cele patru vocabulare de opinii utilizate. Se poate observa cad toate
RS . ’ _ 26 36 44 51 54 70 88 95 .
postarile din multimea C (U, t;) = {p""11, P11, P~ 11, P11, P71, P11, P11, P11} eXprima un

sentiment opus fatd de sentimentul asociat postarii p° ;.

! http://graphstream-project.org
2 http://www.4forums.com/political/religion-debates/3742-religion-opium-people.html
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Figura 8.3. Interfata aplicatiei care permite vizualizarea sentimentului exprimat de fiecare postare

In Figura 8.4, am reprezentat interfata aplicatiei care permite analiza influentei opiniei pentru un
participant u selectat din multimea Upr(t,). In acest caz, interfata aplicatiei este Tmpartitd in trei
zone. Zona de sus arati lista C (u, t,) corespunzatoare partlclpantulul selectat u. In zona de jos, am
reprezentat calea de discutie Vpc(p'y, V1), ce corespunde unei postari p u selectate din multimea
C (u, t,). In zona centrald, am reprezentat grafic valoarea 1nﬂuen§el dintre prima postare trimisa de
catre utilizatorul u e Upr(t,) si fiecare postare din multimea Voc(p,, vi). Valoarea influentei intre

trimisa de catre Participantul 11 in firul de discutie considerat.

doua postari este calculata folosind analiza semantica latenta.
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Figura 8.4: Interfata aplicatiei care permite analiza influentei opiniei Participantului 11, pentru
Postarea 32.
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CAPITOLUL 9

Concluzii si Directii Ulterioare

Detectarea propagarii opiniilor atat in retelele de socializare online, cat si in firele de discutie din
forumuri este o temi de cercetare complexa si de foarte mare interes in prezent. In aceasta teza,
am analizat propagarea opiniilor in mediile sociale urmand trei directii de cercetare: propagarea
opiniilor in firele de discutie din forumuri, propagarea opiniilor in retelele de socializare online si
mineritul opiniilor din texte.

Principalele contributii stiintifice ale acestei teze vizeaza prima directie de cercetare, si anume
propagarea opiniilor in firele de discutie din forumuri, care se deosebeste fundamental de studiile
anterioare axate pe cercetarea propagarii opiniilor in retelele de socializare online. Din
cunostintele noastre, aceasta teza este primul studiu sistematic in problematica propagarii
opiniilor in forumurile de discutii. In acest scop, am propus trei abordri.

Prima abordare propusa de noi (analiza propagérii opiniilor la nivel de utilizator in firele de
discutie din forumuri) urmareste sa stabileasca daca participantii la discugie fie vor ajunge la un
acord total sau partial, fie, din contra, vor continua sa aiba opinii diferite.

A doua abordare pe care noi o propunem (analiza propagarii opiniilor la nivel de postare in firele
de discutie din forumuri) permite vizualizarea, intr-un mod simplificat, a grafului asociat cu firul
de discutie din forum, luand in considerare analiza sentimentului la nivel de postare. Pentru a
rezolva aceasta abordare, am propus patru algoritmi, iar rezultatele obtinute pot fi observate cu
ajutorul unor instrumente de vizualizare.

A treia abordare propusd de noi (analiza influentei opiniilor in firele de discutie din forumuri)
aratd in ce condifii un utilizator este considerat influentat de opiniile exprimate de ceilalti
participanti la discutie. In metoda propusa de noi, influenta dintre participanti este cuantificati la
nivelul opiniilor exprimate de acestia. Concret, un utilizator este influentat de un alt utilizator /
alti utilizatori daca 1si schimbd opinia initiala de-a lungul timpului. Aceastd schimbare este
consecinta interactiunilor dintre participantii la discutie. In cazul firelor de discutie din forumuri,
prin interactiuni intelegem postarile trimise de un utilizator ca raspuns la postarea anterioara /
postarile anterioare.

A doua directie de cercetare a acestei teze este reprezentata de propagarea opiniilor in retelele de
socializare online. In primul rind, vom prezenta stadiul actual al cercetirii teoretice in domeniul
propagdrii de opinii in retelele de socializare online. Astfel, vom analiza cele mai importante
modele propuse in literatura de specialitate. Aceste modele prezintd mai multe dezavantaje
deoarece nu acopera toate situatiile care apar intr-o retea de socializare online.

In analiza propagirii opiniilor in mediile sociale, 0 provocare este reprezentati de modul in care
opiniile sunt extrase din mesajele / postarile schimbate intre utilizatori. Metoda bazata pe analiza
relatiilor de dependente intre cuvinte nu se aplica pentru unele medii sociale, precum Twitter,
unde mesajele contin greseli gramaticale, asa cum se arata in studiul nostru de caz din sectiunea
5.4.
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A treia directie de cercetare tratata in teza este reprezentata de procesul mineritului opiniilor.
Mineritul opiniilor implica sarcini specifice: identificarea cuvintelor de opinie, estimarea
polaritatii opiniilor, precum si prelucrarea ulterioard a opiniilor obtinute (de exemplu,
sumarizarea opiniilor sau analiza propagarii de opinii). Diverse metode pentru mineritul opiniilor
au fost dezvoltate cu scopul de a interpreta multitudinea de date electronice aflate intr-o continua
crestere. Mineritul opiniilor este un domeniu deschis cercetarii viitoare deoarece existd inca
multe sarcini de prelucrare a limbajului natural rezolvate doar partial. Despre toate aceste
provocdri, noi am discutat 1n capitolul 5.

9.1. Contributii Personale

In aceasta sectiune, vom rezuma principalele contributii ale lucrarii:

Am analizat in detaliu conceptul de opinie, subliniind diferentele fata de alte concepte
conexe.

Am analizat proprietatile retelelor de socializare cu un continut dinamic. Aceste
proprietati explica modul in care structura retelelor dinamice de socializare se schimba in
timp. Prin urmare, analiza propagarii opiniilor in retelele de socializare poate sa tind cont
de aceste proprietati.

Am analizat provocarile aparute in cercetarea mineritului opiniilor din perspectiva
prelucrarii limbajului natural in vederea credrii unui sistem cu o mai bund precizie a
rezultatelor. Aceste provocari reprezinta sarcini de prelucrare a limbajului natural:
tokenizarea, etichetarea cu parti de vorbire a cuvintelor, parsarea relatiilor de dependenta
dintre cuvinte, rezolvarea coreferintelor, modificatorii de valentd, 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 In experimentele noastre pentru a determina sentimentul (pozitiv,
negativ sau neutru) cuvintelor de opinie.

Am implementat un algoritm existent pentru etichetarea cu partea de vorbire
corespunzatoare a cuvintelor din postari. Testele au fost facute in functie de doi
parametri: variatia in dimensiune a corpusului de antrenare, precum si corpusurile de
antrenare si de testare au fost din domenii diferite (texte literare si texte din medii
colaborative online precum chaturi, wiki-uri, forumuri gi Twitter). Din punct de vedere al
mineritului opiniilor, principala concluzie care se desprinde din aceste experimente este
aceea ca partile de vorbire asociate cuvintelor din postarile scrise in firele de forumuri pot
fi detectate cu mare precizie. Prin urmare, o analiza bazata pe identificarea relatiilor de
dependenta dintre cuvintele din postari poate fi utilizata pentru extragerea opiniilor din
firele de discutie din forumuri.

Am descris problema propagarii opiniilor in retelele de socializare online.

Am comparat propagarea opiniilor cu alte fenomene de raspandire intalnite in retelele de
socializare online, cum ar fi: zvonurile, informatiile, inovatiile tehnologice.
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* Am facut o analizd a conceptelor legate de problema propagarii opiniilor in retelele de
socializare online, precum: influenta sociald, analiza legaturilor sociale, analiza
rolurilor utilizatorilor in timpul procesului de propagare de opinii.

* Am discutat sase modele de propagare de opinii in retelele de socializare online (modelul
Voter, modelul Sznajd, modelul Deffuant, modelul Hegselmann-Krause, modelul
Independent Cascade, modelul Linear Threshold) si am analizat dezavantajele acestor
modele.

« Am introdus directia de cercetare a propagarii opiniilor in firele de discutie din forumuri.

* Am subliniat diferentele dintre procesul de propagare de opinii in retelele de socializare
online (cum ar fi Facebook sau Twitter) si cel din firele de forumuri.

* Am propus o metoda pentru a analiza propagarea opiniilor in firele de discutie din
forumuri. Analiza propagirii opiniilor se face la nivel de utilizator. In acest scop, am
formalizat mai multe concepte. Aceasta metoda stabileste daca, la un moment de timp
determinat, participantii la discutie fie ajung la un acord total sau partial, fie isi mentin
opiniile, care pot fi diferite sau chiar contrare.

* Am propus si o altd metoda pentru a analiza propagarea opiniilor in firele de discutie din
forumuri. Analiza propagarii opiniilor se face la nivel de postare. Aceasta metoda ne
permite si urmarim evolutia fluxului de opinii intr-un fir de discutie din forum. In acest
scop, am creat patru algoritmi.

* Am propus o formula pentru identificarea sentimentului la nivel de postare in care mai
multe opinii de polaritati diferite sunt exprimate. In aceastda formulda am luat 1n
considerare taria sentimentelor exprimate de opinii.

* Am propus o metodd pentru a analiza influenta dintre participantii care si-au exprimat
opinii in firele de discutie din forumuri.

* Am implementat cele trei metode propuse de noi pentru a studia problema propagarii
opiniilor in firele de discutie din forumuri, combinand concepte din mai multe domenii:
mineritul opiniilor, prelucrarea limbajului natural, teoria matematicd a grafurilor,
sociologie.

« Am testat cele trei metode propuse de noi pentru analiza propagarii opiniilor in fire de
discutii reale din forumuri, spre deosebire de metodele propuse in studiile anterioare, care
au fost testate pe retele generate folosind diferite modele de grafuri ce simuleaza retelele
de socializare online ([8], [41], [7], [5D).

9.2 . Directii Ulterioare de Cercetare

Analiza propagarii opiniilor in mediile sociale are aplicatii numeroase in lumea reald, dar este
nevoie de mai multd cercetare In acest domeniu pentru a obtine rezultate cit mai pertinente.
Aceasta teza deschide o directie noud cu privire la propagarea opiniilor in firele de discutie din
forumuri. In viitor ne propunem sa continuiam studiul acestei probleme din doua perspective:
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Dorim sa continuam examinarea problemei propagarii opiniilor in diferite tipuri de medii
sociale, cum ar fi blogurile, forumurile si retelele de socializare online pentru a descrie
asemandrile / diferentele dintre procesele propagarii opiniilor in aceste medii. In ceea ce
priveste retelele de socializare online, modul in care structura lor influenteaza procesul
propagarii opiniilor constituie o tema de cercetare pe care o avem in vedere.

Rezultatele metodelor propuse pentru problema propagarii opiniilor in firele de discutie
din forumuri depind de tehnicile folosite pentru extragerea opiniilor din postari. Prin
urmare, este necesard o imbunititire a tehnicilor folosite in mineritul opiniilor. In viitor
dorim sa ludm in considerare si detectarea opiniilor implicite. De asemenea, sunt necesare
metode complexe pentru a clasifica cuvintele de opinie in cele trei categorii de
sentimente (pozitive, negative sau neutre), tinand cont de contextul in care acestea apar.
Mai mult decat atat, noi dorim sa imbunatifim algoritmul ce identificd sentimentul unei
postari in care sunt exprimate opinii de diferite sentimente.

Propagarea opiniilor in mediile sociale ramane o directie deschisa de cercetare. O particularitate
a acestei directii de cercetare este data de faptul ca teorii stiintifice independente pot fi conectate
intre ele in vederea detectarii cu exactitate a propagarii opiniilor in mediile sociale.
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