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Emocje — og6lny opis

@ wg. Wiki: “éwiadome lub nieSwiadome silne, wzglednie nietrwate, gwat-

towne uczucia o silnym zabarwieniu i wyraznym warto$ciowaniu (o cha-
rakterze pobudzenia pozytywnego lub negatywnego), poprzedzone ja-
kims$ wydarzeniem i ukierunkowane”,

emocje majg stricte nature spoteczna (co obserwowat juz Darwin w XIX
w.) — oznacza to, ze moga by¢ wywotywane przez innych ludzi oraz
dziata¢ na innych ludzi w spoteczenstwie,

tym bardziej kluczowg kwestig jest w jaki sposéb obserwowaé emocije w
Internecie, czyli miejscu, gdzie w bardzo tatwo moga sie przenosi¢ lub
oddziatywag,

ze wzgledu na ilo$¢ danych, najprosciej jest analizowa¢ zbiory tek-
stowe, oczywiscie emocje obserwowane sa réwniez (lub przede wszyst-
kim) w przekazach audio, wideo lub w postaci graficznej




Istnieje szereg réznych sposobow okreslania poziomu emociji i tez szereg
modeli, ktére majg to reprezentowad.

Emocje podstawowe

Powszechnie znane sa tzw emo-
cje podstawowe, wprowadzone przez
Paula Ekmana — na kanwie tego podej-
$cia powstat znany film animowany W
gfowie sie nie miesci (Inside Out).

avousat Model kotowy Russela
o s Istnieje takze tzw. model kotowy Russela,
NGRY HARRE oparty na dwéch wymiarach: walencji (znak

emocji: pozytywny, negatywny) oraz pobudze-
nie (natezenie emoc;ji: niskie, wysokie). Za po-
oo moca kombinacji tych warto$ci mozna okresli¢
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Analiza sentymentu

Analiza sentymentu (sentiment analysis) opiera sie w pewnym stopniu na
rozréznieniu pomiedzy faktami a opiniami

Fakty

Fakty to najczesciej obiektywne wyrazenia (czyli zwroty), odnoszace sie do
bytéw (np. ludzi), zdarzen oraz ich wtasnosci.

Opinie to najczesciej subiektywne wyrazenia, opisujgce ludzkie emocje,
oceny lub odczucia zwigzane z bytami, zdarzeniami oraz ich wtasno$ciami.

Metody analizy sentymentu i pokrewnych poje¢ majg wiele nazw:
@ opinion mining,
@ review mining,
@ appraisal extraction

emocje ) opinie ) = subiektywnosé )




Analiza sentymentu

Subiektywnos¢

Subiektywnos$¢ to wyrazenie lingwistyczne okreslajace czyjes$ opinie, uczu-
cia, emocje, oceny, wierzenia lub przypuszczenia (stany prywatne).

y

Stany prywatne

Stan prywatny to stan, ktéry nie jest dostepny obiektywnej obserwacji ani tez
weryfikacji (sprawdzeniu).

4

Przyktady
@ “Dobrze sig dzis$ czuje”,
@ “Jestem bardzo szczesliwy, Ze tak sie to skonczyto",
@ “Zupetnie sie z Tobg nie zgadzam"




Analiza sentymentu

Dwupoziomowa klasyfikacja

W wiekszosci przypadkéw jesli mamy do oceny dokument, co do ktérego nie
wiemy, czy zawiera on jakiekolwiek wyrazenia dotyczgce stanéw prywatnych,
musimy wykonaé dwa zadania:
9 identyfikacja subiektywnosci / obiektywnosci czyli klasyfikujemy
dokument jako albo subiektywny albo tez jako obiektywny

@ okreslenie polarnosci - pozytywny / negatywny
czyli sprawdzenie, czy wyrazana opinia jest pozytywna czy negatywna

Przyktad

Majac do dyspozycji post z forum nie wiemy a priori, czy zawiera on jaka$
opinie, Réwnie dobrze moze po prostu odnosi¢ sie do jakiego$é faktu.




Analiza sentymentu

Problemy

@ bardzo cigzko jest znalez¢ konkretne stowa kluczowe, ktére pozwalajg
na rozréznienie polarnosci,

@ badania pokazujg, ze srednio otrzymujemy w okolicach 60% skuteczno-
$ci w klasyfikacji opartej na stowach kluczowych

4

Przyktady

O If you are reading this because it is your darling fragrance, please wear it at home
exclusively and tape the windows shut. Brak negatywnych stow.

Q Miss Austen is not a poetess. Fakt czy opinia?

Q This film should be brilliant. It sounds like a great plot, the actors are first grade,
and the supporting cast is good as well, and Stallone is attempting to deliver a
good performance. However, it can’t hold up. Genralnie wiekszo$¢ pozyty-
wow...

Q Yeah, surel, Ironia

Q If you thought this was going to be a good movie, | am sorry to disappoint you.
Negacja

v




Bez nadzoru czy pod nadzorem?

Podejscie pod nadzorem

@ inaczej klasyfikacja metodami machine learning

@ okreslamy ogélne wlasciwosci matematyczne, kiére maja by¢ wziete
pod uwage,

@ okreslamy réwniez og6ine wtasnosci kryetrium decyzyjnego,

@ faktyczna decyzja jest podejmowana na podstawie danych treningowych
— stad podejscie pod nadzorem

Podejscie bez nadzoru

@ np. “jesli liczba pozytywnych przymiotnikéw jest wigksza niz liczba ne-
gatywnych przymiotnikéw, skalsyfikuj dokument jako pozytywny”

@ wydaje sig proste, ale i tak trzeba zebrag liste stéw z okreslonym senty-
mentem oraz wykona¢ POS,

@ nie kazde podejscie jest az tak trywialne

\




Bez nadzoru czy pod nadzorem?

Przewaga podejscia bez nadzoru

@ raz zaimplementowane dziata wszedzie (z r6znym skutkiem),

brak potrzeby stosowania danych treningowych,
mozliwe do adaptacji w wielu réznych dziedzinach,
szybkie,

bardziej intuicyjne,

© © 6 06 ©

tatwo rozszerzalne — wystarczy doda¢ nowy stownik (nowe stowa),

@ generalnie jeden, ale powazny mankament — ma nizszg skutecznos$¢ niz
podejscie pod nadzorem




Bez nadzoru

Przyktad podej$cia bez nadzoru — Turney (2002)

@ majac dany dokument wyodrebnij nastepujace po sobie stowa, ktére
spetniajg okreslone zaleznosci POS:
@ przymiotnik + rzeczownik + dowolne
Q przystéwek + przymiotnik + NIE rzeczownik
© przymiotnik + przymiotnik + NIE rzeczownik
@ rzeczownik + przymiotnik + NIE rzeczownik
© przystéwek + czasownik + dowolne

@ okresl orientacje semantyczna (SO) wyodrebnionych wyrazen jako
SO(wyrazenie) = PMI(wyrazenie,“excellent”) — PMI(wyrazenie,“poor”)
gdzie

PMI(stowo, stowo,) = log, PPI’E(ST:;?NV;?; Ii(r(S:’f)c\)stgz)

to tzw. punktowa informacja wzajemna (poinwise mutual information).

v




Bez nadzoru

Turney (2002)

@ prawdopodobienstwa estymujmy otrzymuijac liczbe trafien w wyszukiwa-
niu (np. Google) — traf(N) w ponizszych wzorach,

@ w efekcie mamy:
@ okresl orientacje semantyczng (SO) wyodrebnionych wyrazen jako

traf(wyrazenie BLISKO “excellent”)traf(“poor”)

s enie) — | zeni
SO(wyrazenie) = log, traf(wyrazenie BLISKO “poor”)traf(“excellent”)

natomiast catkowita wartos¢ SO jest sumg po SO wszystkich zidentyfi-
kowanych wyrazen:

SO(dokument) = > SO(wyrazenie)
wyrazenie
to tzw. punktowa informacja wzajemna (poinwise mutual information).

Q@ finalnie, jesli SO > 0, to dokument lub zdanie jest pozytywne, w prze-
ciwnym przypadku SO < 0 — negatywne

v




Bez nadzoru

Inne podejscie — Kamps et al. (2002)
@ uzycie stownika WordNet (StowoSie¢) do automatyczne okreslenia sen-
tymentu przymiotnikéw,
@ weztami sieci sg stowa (z POS), linkami relacje synonimiczne pomie-
dzy nimi,
@ patrzymy na najkrotsza droge d(A, B) pomiedzy weztami Ai B




Bez nadzoru

Kamps et al. (2002)

Oceniamy orientacje semantyczng przymiotnika w na trzech poziomach, li-
czgc odegtosci pomiedzy okreslonymi uprzednio stowami...

@ ewaluacja - dobry / zly: %,

@ potencja - silny / staby: —d(w"g’fﬁ:;;,:t(rgr;;’°”g),

d(w,passive) —d(w,active)
d(passive,active) b

@ aktywnos¢ - aktywny / pasywny:

| A\

Skutecznosci
To i poprzednie podej$cie uzyskiwaty catkiem dobre skutecznosci:

@ SO - oceny samochodow: 84 %,
SO - oceny bankéw: 80 %,
SO - oceny filméw: 66 %,

Q

Q

@ ewaluacja: 68 %,
@ potencja: 71 %,
Qo

aktywnos$é: 61 %




Pod nadzorem

Przyktad podejscia pod nadzorem — Pan, Lee, Vaithyanathan (2002)

@ 3 techniki uczenia maszynowego:
@ naiwny Bayes (NB),
© zasada maksymalnej entropii (ME),
© maszyny wektoréw no$nych (SVM)

@ usuniete tagi HTML, bez stemowania i usuwania stéw kluczowych
unigramy, stowa wystepujgce co najmniej 4 razy w tekscie,

@ dodanie stowa NOT do kazdego pomiedzy negacjg a koncem zdania
(np. “The movie was not very good-> “The movie was NOT very NOT
good”)

@ réwniez oddzielnie bigramy, bez narzucania negacji,
dodanie tagéw POS,

O rozdzielenie na sekcje w zaleznosci od potozenia w dokumencie:
pierwsza ¢wiartka, ostatnia ¢wiartka, reszta

©

©

y




Pod nadzorem

Pan, Lee, Vaithyanathan (2002)

@ rézne kombinacje, kazda dla 3 metod ML:
@ unigramy,
o unigramy + TF,
@ unigramy + bigramy
o bigramy
@ unigramy + potozenie etc
@ wartosci od 72 do 83%

@ najlepsze efekty dla binarnych unigraméw i metody SVM— 82.9 %,

Paltoglou i Thalwell (2010)

@ uzycie TF-IDF zamiast binarnych wag czy czesto$ciowych,
@ nawet 95 % (klasyfikator SVM),
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