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Introducere

Importanta aplicatiilor de prelucrare a limbajului natural a crescut pe masura ce
cantitatea de date disponibile utilizatorilor s-a marit. Acest lucru se datoreaza in cea
mai mare parte aparitiei si expansiunii Internet-ului si a trecerii unui numar din ce in
ce mai mare de utilizatori la conexiuni de mare viteza. La sfarsitul anului 2012 erau
peste doud miliarde de utilizatori de Internet, ceea ce reprezinta 34.3% din populatia
globala.

In mod evident, monitorizarea manuali a acestor informatii este o sarcina imposibila.
Daca de exemplu am dori sa facem un rezumat despre tot ce s-af scris in presa online
despre un anumit subiect dintr-o anumita zi sau de-a lungul unei sdptamani, ar trebui
sd extragem mai intai toate articolele care dezbat subiectul respectiv si apoi sd le citim
pe fiecare 1n parte urmand ca apoi sd putem crea rezumatul dorit. Dacd este vorba
despre o cautare dupd un anumit cuvant, am avea un oarecare avantaj pentru ca ar
trebui sa citim doar articolele care contin cuvantul respectiv (desi ne-ar scdpa toate
articolele care s-ar referi la acel cuvant prin sinonime sau metafore). Daca insa
cautarea se face dupa o anumita idee, atunci ar trebui sd parcurgem toate articolele din
toate ziarele si revistele din ziua respectiva sau din saptdmana respectiva si abia apoi
sd fim capabili sd scriem rezumatul lor.

Internet Users in the World
by Geographic Regions - 2013 Q4
Asia |, 12651
europe | 5¢::
P
I

Horth America 300.3

africa [N 211
middie East [ 103.3

Oceania /

Australia I =R

100 200 300 400 500 600 700 B0O0 900 000 1100 1200 1300 1400

Millions of Users
Aplicatiile procesarii limbajului natural se inscriu in trei mari categorii:

1. aplicatiile bazate pe text, dintre care amintim:

a. clasificarea documentelor (si respectiv gasirea documentelor legate de
anumite subiecte);

b. regasirea informatiei (cautarea unor cuvinte-cheie sau concepte);

c. extragerea informatiei (legate de un anumit subiect, deci de un anumit
cuvant-cheie);

d. intelegerea textelor (care presupune o analiza profunda a structurii
acestora);

e. traducerea automata si traducerea asistata de calculator dintr-o limba in
alta;

f. alcatuirea de sinteze;

g. achizitia de cunostinte.



2. aplicatiile bazate pe dialog, care implicd comunicarea intre om si masina,
aplicatii cum ar fi sistemele de Invatare, sistemele de interogare si raspuns la
intrebari, rezolvarea problemelor, controlul (bazat pe limba vorbitd) al unui
calculator, etc.

3. procesarea vorbirii (Este important sa facem distinctia intre problemele de
recunoastere a vorbirii si cele de intelegere a limbajului. Astfel, trebuie sa
remarcam inca de la inceput faptul ca un sistem de recunoastere a vorbirii nu
foloseste nici un element de Intelegere a limbajului. Recunoasterea vorbirii se
ocupad numai de identificarea cuvintelor vorbite provenind de la un semnal dat,
nu si de Intelegerea mesajului, adica a modului in care aceste cuvinte sunt
folosite in procesul de comunicare. Pentru a deveni un sistem de intelegere a
limbajului, un dispozitiv de recunoastere a vorbirii trebuie sd furnizeze
intrarea sa unui sistem de Intelegere a limbajului natural, operatie care produce
un asa-numit "sistem de Intelegere a limbajului vorbit". Caracteristica de baza
a oricarui sistem de intelegere este aceea ca el realizeaza o reprezentare a
intelesului propozitiilor intr-un limbaj de reprezentare, care poate fi utilizat in
vederea unei procesari ulterioare).
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Aceasta lucrare doreste sa exploreze principalele tehnici de prelucrare a limbajului
natural si posibilitatea utilizarii acestora pentru texte scrise in limba romand. Un
interes deosebit se va arata in capitolul doi, metodelor de clasificare semantica
precum indexarea semanticii latente sau a grafurilor de context si adaptarea acestora
(in functie de necesitati) pentru specificul limbii romane.

In termeni matematici, clasificarea semantica este definita ca fiind partitionarea unui
set de documente intr-un numar de clase semantice. Aceste clase identifica o multime
de documente care vorbesc (in cea mai mare parte) despre acelasi subiect. De-a lungul
timpului, metodele care au avut cel mai mare succes in utilizare au fost cele statistice,
insa limbajul natural nu este un domeniu static, iar sinonimia si polisemia sunt
elemente care pot creea probleme metodelor statistice. Un cuvant poate avea mai
multe intelesuri 1n acelasi timp iar acelasi concept semantic poate avea mai multe
reprezentari. Mai mulfi algoritmi de clasificare semantica vor fi analizati Tn acest
capitol, analizdndu-se rezultatele si defectele fiecaruia.



Capitolul trei va trata problema analizei automate a sentimentelor. Majoritatea
textelor disponibile pe Internet pot fi impartite in doua mari categorii: fapte si opinii.
Faptele sunt expresii obiective despre entitafi si evenimente si de asemenea
proprietdtile acestora. De cele mai multe ori, opiniile sunt subiective, expresii ce
reprezintd sentimentele utilizatorilor, parerile lor despre entitdti, eventimente sau
despre proprietdtile acestora. Conceptul de "opinie" este unul foarte larg, Tnsa
capitolul trei se va concentra doar pe determinarea sentimentelor pozitive sau negative
dintr-un articol. Majoritatea articolelor despre procesarea automatd a textelor s-au
concentrat pe regasirea si extragerea informatiilor, cadutarea inteligentd pe web,
clasificarea de texte, clustering si asa mai departe, insd putind atentie a fost Indreptata
spre procesarea opiniilor. Cu toate acestea, opiniile sunt cele mai importante de
fiecare datd cand trebuie luata o decizie si dorim sa aflam si parerile celorlalti.

Capitolul patru va analiza tehnicile de sumarizare automata. Scopul unui rezumat
este simplu si evident: de a facilita identificarea unui subiect din mai multe articole si
selectarea materialelor cele mai relevante pentru subiectul de interes. In general,
crearea unui rezumat implicd o oarecare familiaritate cu subiectul dezbatut.
Extragerea elementelor cheie pe care autorul articolului a dorit sd le sublinieze
necesita de regula antrenament si experienta. In general, se face o distinctie clard intre
scopul unui rezumat si tipul de rezumat folosit, insd din nefericire, terminologia in
acest domeniu este incd insuficient dezvoltatd pentru a permite acest lucru. O
descriere mai generald Tmparte rezumatele in doud mari subclase: rezumatele
indicative, care indicad subiectele dezbatute in documente s$i pot anunta
cititorul/utilizatorul despre documentele care dezbat un anumit subiect si rezumate
informative care descriu subiectele dezbatute in lucrare.

Capitolul cinci va prezenta partea aplicativd a acestei cercetari si de asemenea va
pune la dispozitie si un set complex de resurse sintactice si semantice pentru limba
romana pentru viitoare cercetari. Ca si aplicatie demonstrativd, va fi prezentata de
asemenea si o platforma de monitorizare media ce va oferi in mod automat aceleasi
servicii ce acum sunt oferite de diferite agentii de media. Serviciile de monitorizare
media implicd monitorizarea tuturor canalelor media, Tmpartirea pe subiecte a
articolelor, extragerea rezumatelor (a unuia sau a mai multor articole), posibilitatea de
a cauta dupa anumite cuvinte cheie si posibilitatea masurdrii opiniei generale din
articolele respective (daca este vorba despre un ton pozitiv sau negativ), lucru foarte
important pentru companii sau pentru campaniile politice.

lar ultimul capitol, capitolul 6, va prezenta concluziile lucrarii, posibilitatile de
dezvoltare ulterioara si de asemenea contributia personala.

De asemenea, resursele sintactice din aceasta lucrare au fost concepute in asa fel incat
sd poata fi folosite atat singure, cat si utilizdnd framework-uri deja existente, precum
NLTK. Scopul acestor resurse este sa usureze munca cercetitorilor romani prin
oferirea de resurse necesare studiului algoritmilor de procesare a limbajului natural
pentru limba romana. Resursele vor fi disponibile gratuit pe internet si vor putea fi
accesate de oricine doreste sa continue aprofundarea acestor cunostinte prin
continuarea rezultatelor prezentate aici.



Clasificare Semantica

In termeni matematici, clasificarea semanticdi de texte este definitdi ca fiind
partitionarea unui set de documente intr-un numdr de clase semantice. Aceste clase
identifica o multime de documente care vorbesc (in cea mai mare parte) despre acelasi
subiect. De-a lungul timpului, metodele care au avut cel mai mare succes in utilizare
au fost cele statistice, insd limbajul natural nu este un domeniu static, iar sinonimia si
polisemia sunt elemente care pot crea probleme metodelor statistice. Un cuvant poate
avea mai multe intelesuri si n acelasi timp acelasi concept semantic poate avea mai
multe reprezentari.

Fatd de sinonimie, polisemia s-a dovedit a fi cea mai problematicd. De exemplu,
verbul "a juca" poate apdrea in numeroase contexte si poate determina apartenenta
textului sau documentului din care face parte in mai multe clase semantice. Pe de alta
parte, daca doua cuvinte sunt sinonime, Inseamna ca in interiorul aceleiasi propozitii,
cuvintele sunt interschimbabile fira ca propozitia si-si piarda intelesul. Insa existenta
mai multor sinonime pentru acelasi concept poate duce la diminuarea frecventelor
aparitiei aceluiasi cuvant, ducand implicit la modificarea ponderilor in diverse metode
statistice.

In acest capitol vor fi tratate principalele tehnici de indexare si clasificare semantica
cum ar fi analiza si/sau indexarea semanticii latente, TF-IDF (term frequency -
inverse document frequency), analiza/indexarea probabilisticd a semanticii latente,
teorema lui Bayes si retelele bayesiene, retelele semantice, retelele de context si
deasemenea vor fi prezentate imbunatatiri aduse acestor metode observate de-a lungul
implementarii si testarii.

Analiza Semanticii Latente

Analiza Semanticii Latente (ASL) reprezintd o metoda folositd pentru determinarea
intelesului cuvintelor si pasajelor prin procesarea unor baze de date de text. ASL
creaza o reprezentare a cuvintelor si a submultimilor de cuvinte folosite - cum ar fi o
propozitie, un paragraf sau un eseu - luat din corpusul initial sau nou, intr-un spatiu
semantic multidimensional.

Desi ASL este similara cu modelul retelelor neuronale, este bazata pe descompunerea
valorilor singulare, o tehnicd matematica de descompunere a unei matrice, similara
analizei factorilor, si este aplicabila corpusurilor de text ce se apropie de volumul si
relevanta limbajului folosit de oameni.

Reprezentarea intelesului pasajelor si al cuvintelor derivata din ASL este capabila sa
simuleze o varietate de fenomene cognitive umane, de la construirea experimentala a
unui vocabular pana la categorisirea de cuvinte, corespondenta dintre o frazd si un
cuvant, intelegerea unui discurs si evaluarea calitdtii unui eseu. Cateva dintre aceste
simuldri vor fi prezentate mai jos.

De exemplu, pentru o metodd practicd pentru caracterizarea intelesului cuvintelor,
stim cd ASL produce o masura a relatiei cuvant-cuvant, cuvant - pasaj si pasaj - pasaj
care este bine corelatd cu multiple fenomene umane cognitive ce implica similaritatea
semantica. Aceste corelafii demonstreazd asemanarea dintre ceea ce extrage ASL si



modul in care reprezentarea oamenilor a intelesului reflectd ceea ce au auzit sau au
citit, si de asemenea modul 1n care reprezentarea intelesului este reflectata in modul in
care autorii textelor isi aleg cuvintele. Ca si o consecintd practicd a acestei
corespondente, ASL permite aproximarea judecatii umane asupra similaritatii dintre
cuvinte si prezicerea obiectivd a consecintei similaritatii paragrafelor, ambele
elemente importante n procesarea de discursuri.

ASL este o metoda statisticd automata pentru extragerea si crearea relatiilor dintre
cuvinte si utilizarea acestora in pasaje de text. ASL nu este o metoda traditionalad de
procesare a limbajului natural sau un program bazat pe inteligentd artificiald; nu
foloseste dictionare construite de catre un om, baze de date de cunostinte, retele
semantice, gramatici, parsere sintactice, morfologii sau orice altceva din aceastd
gama, si primeste ca si date de intrare doar text impartit in paragrafe sau propozitii.

Primul pas in aplicarea acestei metode este reprezentarea textului sub forma unei
matrice in care fiecare rand reprezintd un cuvant unic iar fiecare coloana reprezinta un
pasaj (sau un document). Fiecare celula contine frecventa cu care cuvantul de pe linia
respectiva se regaseste in pasajul de pe coloana respectiva. Apoi, fiecare celuld este
supusd unei transformadri, prin care frecventa este ponderatd printr-o functie ce
exprimd importanta cuvantului atit in pasajul analizat cat si pentru analiza unui
discurs in general.

Pasul urmator constd in descompunerea valorilor singulare ale matricei. Acesta este
un caz particular de analiza a factorilor, sau mai bine zis, generalizarea matematica in
care analiza factorilor este un caz special. In cazul SVD (singular value
decomposition — descompunerea valorilor singulare - DVS), matricea inifiald este
descompusa in produsul a trei matrice. O matrice descrie entitatile liniare sub forma
unor vectori derivati din valorile ortogonale ale factorilor, a doua matrice descrie
acelasi lucru dar pe coloane, iar cea de-a treia este o matrice diagonala ce contine
valorile de scalare, astfel incat atunci cand se inmultesc cele trei matrice, se obtine
matricea initiald. Se poate demonstra matematic cd orice matrice se poate
descompune perfect utilizand nu mai mult decat cea mai mica dimensiune a matricei
originale.

Descompunerea valorilor singulare (DVS) este una dintre cele mai puternice metode
in algebra liniara. Probleme importante precum calculul rangului unei matrice,
determinarea bazelor ortogonale pentru subspatii liniare, calculul proiectiilor
ortogonale pe subspatii liniare, problema celor mai mici patrate, sunt rezolvate cel
mai bine folosind DVS.

Descompunerea valorilor singulare ale unei matrice 4 € ™™ § este definitd astfel:
exista doud matrice ortogonale ¥ € R™™ sj ¥ € R™™ agtfe] incat:

E!TAF=Z=(201 g}

unde Z1 = dl@g(@y, 03 ... . ) ER™Y Oy 205, 20
Numerele reale positive %: sunt numite valori singulare ale lui A si sunt Intotdeauna

ordonate crescator. Coloanele s €8™ ale matricei ortogonale U se numesc valori
singulare la stanga ale matricei A. Coloanele matricei ortogonale V se vor numi



vectori singulari la dreapta ai matricei A. Calculul descompunerii valorilor singulare
are la bazd urmatorul rezultat:

Valorile singulare nenule 9i ale unei matrice A € R sunt radacinile patrate pozitive
ale valorilor proprii nenule ale matricei simetrice pozitiv semidefinite:

B=ATA

i.e. dacd 42 24z e 2 @ gsunt cele r valori proprii nenule ale lui B, atunci:
Ty = :h—a

Teorema de mai sus sugereaza o procedura pentru calculul valorilor singulare ale unei
matrice A, date folosind algoritmul QR simetric pentru calculul valorilor proprii ale

. g aT “ < b " o
matricei B =4"4 | Aceastd procedurd nu este recomandati datoritd posibilei slabe
conditionari numerice a matricei B.

Aplicarea SVD/DVS 1in cautarea informatiei a fost initial propusd de un grup de
cercetdtori de la Bellcore, respectiv de cétre Deerwester si colegii sai in 1990 si
numitd in acest context indexare semantica latenta. ASL a fost comparatd cu cautarea
standard din spatiul vectorial pe mai multe colectii de documente. S-a ajuns la
concluzia ca ASL da rezultate mai bune, in special in cazul cautarilor in care este
necesar sa se intoarca un procent cat mai mare din documentele relevante din colectie.
Pe de alta parte, din cauza falselor aparitii simultane a termenilor, poate duce uneori
la o precizie mai scazuta.

Rezultatele ASL depind si de colectia de documente. Intr-o colectie heterogeni,
documentele pot folosi termeni diferiti pentru a face referire la acelasi subiect, iar
ASL poate identifica similaritatea semantica dintre documente ce aparent nu se
aseamand. Dar 1intr-o colectie cu un vocabular omogen, ASL este mai putin
folositoare.

Ca si aplicatii ale acestei metode, se poate enumera compararea documentelor in
spatiul conceptelor (clasificarea de documente, gruparea datelor, etc), cautarea de
documente similare in mai multe limbi, dupa analiza in prealabil a traducerilor
documentelor (cross language retrieval), gasirea de relatii intre termeni/cuvinte
(polisemie si sinonimie) si de asemenea, avand o multime de termeni ce trebuiesc a
fi cautati, sa fie transpusi intr-un spatiu de concepte si apoi sd poatd cauta documente
similare (regasirea informatiei — information retrieval)

Unul din dezavantajele majore pe care le are indexarea semanticii latente este ca de
fiecare data cand se doreste inserarea unui document nou, baza ortogonala se schimba
si este implicit nevoie sd se refacd descompunerea in valori singulare. Aceastd
operatie este destul de costisitoare din punct de vedere computational si are o

complexitate calculata la @@m*n+n¥) ceea ce presupune un efort considerabil pentru
simpla operatie de adaugare de documente noi. Acest lucru complicad adaugarea de
documente noi odatd ce au fost deja invatate un set de documente, insd avand in
vedere cd aceastda metodd nu necesitd un calcul al frecventelor stabilit apriorii
adaugarii altor documente, este mult mai usoara si mai convenabild invatarea tuturor



documentelor in acelasi timp. Din acest motiv, LSI este mult mai bine folositd atunci
cand existd o separare initiala clara si concisa iar corpusul de antrenare este stabil si
fix.

De asemenea, LSI/LSA a fost o perioada destul de indelungatd o metoda denigrata
deoarece nu ia in considerare ordinea in care apar cuvintele in text si implicit a
relatiilor sintactice sau a morfologiei, ceea ce poate duce la diverse erori in unele
situatii, cu toate ca este capabild sa extragd intelesurile corecte in majoritatea
situatiilor.

Un alt dezavantaj al acestei metode este ca a fost patentatd de Telcordia, lucru ce a
dus la cercetarea si dezvoltarea altor metode a.i. cercetdtorii sa-si poata continua
munca fara a incalca vreun patent.

Retele de context

Asa cum a fost prezentat mai sus, un pas intermediar in LSA este crearea unei matrice
de corespondenta Intre termeni (cuvinte) si documente, care este defapt un tabel de
cautare ponderata a frecventelor tuturor cuvintelor din intreaga colectie de documente.
In LSI, aceastd matrice este interpretatd ca un spatiu vectorial multidimensional.

O interpretare alternativd a acestei matrice este utilizarea ei ca si graf bipartit cu
noduri termeni sau documente unde fiecare valoare nenuld in matrice corespunde unei
muchii ce conecteazi un nod-termen de un nod-document. In acest model, fiecare
document are cate o legatura catre toti termenii continuti in el (catre toate cuvintele).
Frecventele ponderate din matrice corespund ponderilor atribuite muchiilor din graf.
Acest graf poartd numele de graf de context (sau contextual).

Exemplu practic:

Glacial Ice often appears blue

Glaciers are made up of fallen snow

Firn is an intermediate state between snow and glacial ice
Ice shelves occur when ice sheets extend over the sea
Glaciers and ice sheets calve icebergs into the sea

Firn is half as dense as sea water

Icebergs are chunks of glacial ice under water

z

od Termen Aparitii

Glacial ice
Ice
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Snow
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Ice sheet
Sea

Water
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Pe baza documentelor din prima lista, se construieste tabelul de mai sus in care
nodurile reprezinta termeni (notate in cazul de mai sus cu a,b,c,d...) iar documentele
din care fac parte vor fi notate cu 1,2,3.... De asemenea, se vor pastra si frecventele
de aparitie a fiecarui termen cu scopul stabilirii ponderilor in graful bipartit. Aceasta
matrice poate fi reprezentatd apoi intr-un graf de context. Pentru exemplul prezentat
mai sus, graful rezultat este prezentat in figura de mai jos:

glacial ice

Cu toate ca aceastd metoda este destul de similard cu alte metode din IR (information
retrieval) cum ar fi de exemplu grafurile de concept, grafurile (retelele) de context nu
inglobeaza nici un fel de informatie gramaticala sau ierarhica privind relatiile dintre
termeni (cuvinte). Structura sa este determinatd doar din aparitia listei de cuvinte in
colectia de documente. Fiecare muchie din acest graf are o anumita pondere, care este
direct proportionald cu alegerea ponderarii globale sau locale utilizatd in generarea
matriciei de adiacentd. Singura constrangere legatd de ponderarea muchiilor este ca
acestea trebuie sa se regaseasca 1n intervalul (0,1).

Putem cauta in colectia de documente reprezentata prin acest graf prin oferirea unei
“energii” nodului de inceput si prin oferirea posibilitatii ca aceasta energie sa se poata
disipa 1n graf de la nod la nod prin conexiunile sale, urmand cateva reguli simple.
Energia totala in orice nod din graf este legatda atat de numarul de cai prin care se
poate ajunge la acel nod, cat si prin valoarea ponderilor prin care se ajunge la el.
Intuitiv, documentele care au foarte multi termeni (foarte multe cuvinte rare) rar vor fi
semantic inrudite. De asemenea, se obtin rezultate similare ca in cazul analizei
semantice latente, avand in vedere cd o cautare dupd un anumit termen se poate
termina sau poate trece printr-un document care nu confine acel termen, dar este
suficient de inrudit cu alte documente din lista.

Deoarece energia initiala se disipd in timp ce se raspandeste in retea, (de aici si
constrangerea asupra muchiilor grafului), rezultatele fiecarei cautari sunt localizate in
majoritatea cazurilor Intr-o singurd zonda din graf, lucru foarte important pentru
performanta algoritmului, oferindu-i scalabilitate.



In exemplul prezentat mai sus, o cautare dupa cuvéantul “iceberg” ar incepe prin
activarea nodului corespunzator acestui cuvant, adica nodul i. Acest nod va primi
energia initiala E, care este apoi distribuitd nodurilor cu care este conectat, dupa
urmatorul algoritm:

procedure = energize( energy E, node ™« )
energy("x := energy(Mk) + E
E':= E / degree of ™
if (E'=>T)
for each \= node ™ in Ng
E" = E'* €&
energize( E", ")

Unde Nxeste multimea tuturor nodurilor vecine lui ™, €x este ponderea muchiei ce
uneste nodurile $n_j$ si $n_k$ , T este o valoare constanta si reprezinta valoarea prag
de activare. Se poate observa cd acest algoritm este defapt o parcurgere in adancime a
grafului. Daca muchiile ar fi fost sortate in ordinea crescatoare a ponderilor,
parcurgerea s-ar fi putut desfidsura in mod euristic optimal. Algoritmul poate fi de
asemenea modificat sd efectueze o parcurgere in latime.

CNG este cu mult mai rapid decat LSI, este mult mai usor de inteles, addugarea de noi
documente in listd nu este atat de complicatd ca la LSI si nu necesitd efectuarea
pasilor de descompunere in valori singulare. De asemenea, modul de reprezentare al
datelor este unul foarte intuitiv si usor de inteles. Ca si dezavantaje putem mentiona
faptul cd nu exista inca suficient de multa documentatie si de asemenea, CNG nu se
descurca la fel de usor cu query-urile complicate.

Term Frequency - Inverse Document Frequency

Algoritmul TF-IDF (term frequency - inverse document frequency) este folosit in
general in domenii ca extragerea informatiilor sau text mining. De reguld, este vorba
de o pondere determinata statistic ce evalueaza importanta unui cuvant in interiorul
unui document dintr-o colectie de documente. Importanta acestuia este crescuta direct
proportional cu numarul de aparitii intr-un document, si este ponderata de frecventa
aparitiei acestui cuvant in intreg corpusul de documente.

Diferite variatii ale acestei metode sunt folosite de regula de motoarele de cautare ca
s1 metoda principala de ranking a relevantei documentelor pentru categoriile definite
de catre utilizator. Un exemplu de functie de ranking (poate cel mai incipient
exemplu) este prin Tnsumarea ponderii tf-idf a fiecarui cuvant din expresia cautata.
Foarte multe modele de ranking pornesc de la acest exemplu de baza.

Sa presupunem ca avem un set de documente 1n limba romana si vrem sa cautam care
sunt acele documente cele mai relevante pentru expresia “vaca maro”. O metoda buna
de Inceput este eliminarea din analizd a tuturor documentelor ce nu contin ambele
cuvinte. O prima preselectie scoate din analizd documentele inutile, insd raman in
continuare suficiente documente. Urmatorul pas ar fi numararea de cate ori apare
fiecare cuvant in fiecare document si Insumarea acestor valori. Numarul de aparitii ale
unui cuvant in interiorul unui document, va purta numele de frecventd a cuvantului.
(term frequency). De asemenea, este foarte importantd elimineara cuvintelor pugin



importante. Daca de exemplu expresia de cautat era “acea vaca maro”, atunci el ne va
crea probleme, deoarece “acea” este un cuvant destul de frecvent. De asemenea,
“acea” nu este un cuvant cheie potrivit cu toate cd este foarte des intalnit 1n
documente, iar “vacad” si “maro” sunt foarte potrivite, desi se regdsesc mult mai rar.
De aceea, este nevoie si de un factor care sa tina legatura intre frecventa cuvintelor si
frecventa aparitiei intr-o colectie de documente (inverse document frequency).

Acest inverse document frequency factor va micsora ponderea termenlor care se
regasesc foarte frecvent in colectia de documente si o va creste acelor cuvinte care se
regasesc mai rar. Notam cu tf(i,)) frecventa cuvantului I din documentul J.

T
tF G, ) = Fﬁi

unde ™ este numirul de aparitii al cuvantului i in documentul j iar suma respectiva
este suma tuturor frecventelor cuvintelor din documentul j.

Inverse document frequency factor se defineste ca logaritmarea raportului dintre
numarul total de documente si numarul de documente in care se regaseste cuvantul i.
Bineinteles, daca un cuvant nu se regdseste in nici un document, se practica impartirea
la 1 + d(i), insd este o situatie care nu ar trebui sa se intample niciodatd avand in
vedere ca lista de cuvinte face parte chiar din documentele 1n care se cauta.

Dl
tar iy = (Id|t; € Dl

Ponderea finald se obtine prin inmultirea celor doi factori:

tfidf;; = tf;; = idf;

Regresie Logistica

In statistica, regresia logistica (cateodatd numit model logistic sau model logit) este
utilizatd pentru estimarea probabilitatii aparitiei unui eveniment, prin asezarea datelor
intr-o curba logisticd. Ca multe alte metode de regresie, foloseste multe variabile
predictoare, atdt numerice cat si categoriale. De exemplu, probabilitatea ca o persoana
s faca un atac de cord intr-o anumitd perioada de timp ar putea fi prezisa daca s-ar
cunoaste varsta, sexul si masa corporala a persoanei.

f@)=

1+ e~=

Daca z ar reprezenta un set de factori de risc, atunci f(z) ar reprezenta probabilitatea
unui anumit rezultat, avand in vedere factorii de risc z.

Aceasta functie primeste valori Intre minus infinit si infinit si intoarce valori intre 0 si
1 sub forma de probabilitati. Dacd valoarea intoarsa este mai mare decat o anumita
valoare prag, atunci se poate considera cd documentul apartine de categoria B.
Algoritmul necesitd un vocabular, si fiecdrui cuvant din vocabular ii este asociatd o
pondere.



Algoritmul poate de asemenea Invata atat in timpul testarii cat si inainte de testare
fiind o faza speciald de antrenare. La fel ca si In cazul celorlalte metode mai putin
LSA si CNG, algoritmul nu poate determina relatiile semantice intre cuvinte, ci doar
similaritatea intre documente pe baza stasticilor aparitiilor cuvintelor fiind incadrat in
categoria algoritmilor de tip bag of words.

Teorema lui Bayes

Thomas Bayes (1702-1761) a fost un matematician britanic si in acelasi timp un
pastor prezbiterian, cunoscut a fi formulat o teorema care 1i poartd si numele:
Teorema lui Bayes (adesea numita legea lui Bayes), publicata post-mortem sub forma
unui eseu Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances (1764), de
catre prietenul sau Richard Price in "Philosophical Transactions of the Royal Society
of London. Teorema lui Bayes este una din teoremele fundamentale ale teoriei
probabilitatii, care determind probabilitatea apartenentei evenimentelor si a obiectelor
la 0 anumita grupa. In cazul filtrelor spam bazate pe teorema lui Bayes de exemplu
(numite si filtre bayesiene), pentru determinarea probabilitatii apartenentei unui
anumit mesaj la spam, sunt utilizate dictionarele create in timpul "invatarii" filtrului.
De reguld programul "invatd" analizand arhivele de email-uri, selectate in prealabil
manual. Cand dictionarele sunt create definitiv, probabilitatea apartenentei unui nou
mesaj la spam este calculata prin normalizarea si insumarea probabilitatii fiecdrui
cuvant in parte. Prin urmare, adunand informatii statistice despre rata de aparifie a
unor diferite cuvinte si structuri in mesajele de tip spam sau In mesajele legitime,
filtrul compara apoi noile mesaje cu aceste modele si le clasifica corespunzator.
Formula de calcul al probabilitdtilor in cazul filtrarii antispam poate fi vazutd mai jos:

PR(W|S) = PR(S)

PR(SIW) = PR(WI|S) = PR(S) + PR(WI|HY = PR(H)

In mod evident, clasificarea bayesiani se poate face pe mai mult de doui categorii. in
"Introducing Syntactic Features into a Bayesian Classifier" in 2008, am aratat ca in
functie de numarul de categorii si de cantitatea de text din fiecare document,
rezultatele obtinute Tn urma unei clasificari bayesiane sunt in general bune sau foarte
bune, 1nsd daca se introduc de asemenea si informatiile sintactice pentru fiecare
cuvant, clasificarea se poate Imbunatati cu pana la 10% (bineinteles, acolo unde rata
de clasificare permite acest lucru).

Sistemul care s-a folosit In lucrarea respectiva a constat intr-un filtru bayesian clasic
si algoritmul Link Grammar pentru determinarea partilor sintactice din propozitiile
analizate. Informatia sintactica a fost adaugatd prin aducerea cuvintelor intr-o forma
canonicad de forma “parte sintacticd cuvant”. Testele s-au efectuat pe un total de 25 de
categorii semantice, formate din diferite domenii si subdomenii stiintifice si continand
cateva zeci de exemple. In mod evident, erorile de clasificare au fost mult mai mari in
cazul subdomeniilor dintr-un acelasi domeniu stiintific comparat cu documentele din
situatii. Ca si dezavantaje, timpul de antrenare s-a marit iar baza de date de cuvinte s-
a dublat, lucru de asteptat, avand in vedere canonizarea cuvintelor.

O alta metoda de filtrare bayesiana consta in utilizarea retelelor bayesiene. Modelul
retelelor Bayesiene, introdus de Judea Pearl [1988], porneste de la modelul
probabilistic Bayesian, dar elimind numarul enorm de calcule necesare prin



considerarea caracteristicilor de modularitate si de cauzalitate ale domeniului
problemei. Ideea de bazad a retelelor Bayesiene este aceea cd, pentru a descrie
domeniul problemei, nu este necesar sa se considere probabilitatile tuturor perechilor
de evenimente (fapte) posibile. Cele mai multe evenimente sunt independente intre
ele si interactiunile dintre acestea nu trebuie considerate, deoarece nu exista. Retele
Bayesiene, numite si retele de incredere apartin familiei modelelor grafice
probabilistice. Modelele grafice reprezintd grafuri in care nodurile sunt variabile
aleatoare si arcurile sunt conditii de propagare. Aceste structuri sunt utilizate pentru
reprezentarea cunoasterii despre un anumit domeniu incert. in mod particular, fiecare
nod dintr-un asemenea graf reprezintd o variabila aleatoare, In timp ce liniile dintre
noduri reprezintd dependente probabilistice intre variabilele aleatoare corespondente.
Aceste dependente conditionale din graf sunt in general estimate folosind metode
statistice de calcul. Deci, retelele Bayesiene combind principii din teoria grafurilor,
teoria probabilitatilor, stiinta calculatoarelor si din statistica.

O retea baeyesiand poate fi folositd pentru predictia sau analiza problemelor din
lumea reala si din sistemele naturale complexe, unde corelatiile statistice pot fi gasite
intre variabile sau aproximate folosind opiniile expertilor. Aceste retele au o vasta arie
de aplicabilitate, cum ar fi ajutorul in luarea deciziilor iIn domenii ca medicina,
inginerie, resurse naturale si managementul decizional.

Ca si aplicativitate in clasificarea semantica exemplele sunt multiple iar constructia
depinde foarte mult despre ce problema este vorba. O subproblema care poate fi
rezolvata cu ajutorul retelelor bayesiene este impartirea documentelor intr-un set de
categorii prestabilit. Un alt exemplu este prezentat in unde este descris un sistem
bazat pe retele bayesiene capabil sa poarte conversatii si sd descifreze expresii
complexe. De asemenea, o data ce sunt parcurse notiuni precum "analiza semanticii
latente" sau "grafurile de context", retelele bayesiene reprezinta inca o alternativa usor
de inteles pentru aceste metode.

Retele Semantice

O retea semantica utilizeaza grafuri pentru reprezentarea cunostintelor. Conceptul de
retea semanticd a fost introdus aproximativ in perioada 1965-1970. Scopul primelor
retele semantice a fost reprezentarea cuvintelor din limbajul natural. O retea
semanticd are forma unui ansamblu de noduri si arce, orientate si etichetate. Nodurile
reprezinta obiectele. Un obiect poate fi un concept abstract sau particular, un atribut,
s.a.m.d. Arcele sunt utilizate pentru a reprezenta legaturile care existd Intre aceste
obiecte.

Retelele semantice sunt reprezentari geometrice utilizate pentru reprezentarea
cunostintelor si organizarea lor in noduri si conexiuni. Implementarile pe calculator a
retelelor semantice au aparut mai intai pentru diverse aplicatii de inteligenta artificiala
si traducere automatd, dar chiar si implementari mai rudimentare au fost folosite
foarte mult timp 1n filozofie, psihologie si lingvistica.

Cateva din retelele semantice prezentate mai sus au fost dezvoltate in mod explicit sa
implementeze cateva din sistemele cognitive umane, insd altele au avut ca scop doar
imbundtétirea performantelor diversilor algoritmi de procesare a limbajului natural.
Insa, o datd cu aparitia retelelor, multe din solutiile computationale au fost apropiate



de cele care implementau sisteme cognitive. De exemplu, diferenta intre retelele de
definire si cele asertionale este similard cu distinctia intre memoria semanticd si
memoria episodica.

Concluzii partiale si Adaptarea la specificul limbii roméane

Majoritatea tehnicilor prezentate in acest capitol sunt in general statistice, asa cd sunt
destul de putine imbunatatiri care pot fi aduse algoritmilor existenti. Rezultatele sunt
in general la fel de bune daca corpusul de antrenare este la fel de bun si la fel de
complex, ceea ce ne face sa concluzionam cd daca reusim sda avem un corpus de
antrenare exhaustiv, atunci implicit si rezultatele vor fi pe masura.

De asemenea, asa cum se poate observa si din exemplele de mai sus, gradul de
complexitate si necesarul de resurse este direct proportional cu numarul de cuvinte
din corpusul de antrenare si in mod implicit cu dimensiunea corpusului. De asemenea,
in functie de timpul la care se face referire sau in care se petrece actiunea oferda un
grad de variatie destul de larg atat verbelor cat si celorlalte cuvinte prin variatia
diacriticelor, a genului si a persoanei. De exemplu, variatia [acest, aceastd, acesta,
acestia, acestea, acesti, aceste], cu toate ca reprezintd mereu acelasi lucru (un substitut
pentru un anumit obiect/persoand), variaza in functie de numar si sex.

In functie de problema care se doreste a fi rezolvat, se pot efectua diferite operatii de
preprocesare. Asa cum am vazut in “Introducing Syntactic Features into a Bayesian
Classifier” inclusiv rolul sintactic al fiecdrui cuvant poate avea un rol esential in
clasificarea documentelor.

Cand vorbim de clasificarea semanticd si a modului in care poate fi ea aplicata,
trebuie sa fim foarte atenti la problema pe care trebuie sa o rezolvam si abia pe urma
sd decidem ce algoritm se potriveste mai bine, sau ce corpus de antrenare este
necesar. De exemplu, majoritatea algoritmilor prezentati mai sus se bazeaza pe un
model de invatare supervizata, care in mod evident duce la rezultate mult mai bune
decat in cazul unei antrendri nesupervizate, insa la cantitatea din ziua de astazi de
documentatie si de informatii, problema pregétirii corpusului de antrenare se complica
exponential.

Sa ludm urmatorul exemplu: dorim sd credm un sistem automat de monitorizare
media, care este capabil sa:

e Preia din presa online toate articolele cu o anumita frecventd prestabilita.
Statistic, frecventa optima este din ora in ora

e Cum multe ziare vor acoperi acelasi subiect, sistemul va trebui sa fie capabil
sa creeze clustere de articole care trateaza acelasi topic/categorie

e Majoritatea publicatiilor ofera o preclasificare a articolelor in categorii precum
economic, politic, etc, Insd acest lucru este insuficient in cadrul unui sistem de
monitorizare media, deoarece se doreste o filtrare la nivel de topic si nu la
nivel de categorie

e Pentru fiecare topic, sistemul este capabil sa determine daca este vorba despre
un topic pozitiv sau negativ. Acest lucru este foarte important in cazul review-
ului de produse, al politicii, etc



e De asemenea, pentru fiecare topic in parte, pe baza articolelor din ziare
diferite care ating acelasi subiect, sd se creeze rezumatul

La volatilitatea stirilor din ziua de azi, crearea unui corpus de antrenare la nivel de
categorie (politic, financiar, tabloid, etc) este un lucru trivial, insd nu se poate spune
acelasi lucru si despre clasificarea la nivel de topic.

O bund metoda de creare a unui corpus de antrenare la nivel de topic s-a dovedit a fi
Similaritatea Jaccard, care cu toate cd pare destul de simpld, s-a dovedit in testele
mele, in special pe zona clasificarii articolelor din presa online, a avea rezultate foarte
bune.

I4 n Bl

Distanta Jaccard dintre doud documente este:  l4wBl, unde A este multimea
cuvintelor din primul document iar B este mulfimea cuvintelor din al doilea
document. Rezultatele sunt in general foarte bune, dar in capitolul 5 vom arata diferite
metode de Tmbunatdtire, prin adaugarea de semidistante Jaccard (numarul de aparitii
al fiecarui cuvant, dimensiunea documentelor, etc), care ne vor duce gradul de
acuratete care in mod normal la distanta Jaccard clasica este undeva intre 70-80 la
sutd. in cazul testelor mele, in gama 98-100 la suti. Insd si distanta Jaccard clasica
poate fi folosita daca dorim doar crearea unui corpus de antrenare.

Analiza Sentimentelor

Majoritatea textelor disponibile pe Internet pot fi impartite In doud mari categorii:
fapte si opinii. Faptele sunt expresii obiective despre entitati si evenimente si de
asemenea proprietdfile acestora. De cele mai multe ori, opiniile sunt subiective,
expresii ce reprezintd sentimentele utilizatorilor, parerile lor despre entitati,
evenimente sau despre proprietatile acestora. Conceptul de "opinie" este unul foarte
larg, Tnsa acest capitol se va concentra doar pe determinarea sentimentelor pozitive
sau negative dintr-un articol. Majoritatea articolelor despre procesarea automatd a
textelor s-au concentrat pe regasirea si extragerea informatiilor, cautarea inteligenta
pe web, clasificarea de texte, clustering si asa mai departe, Insd putind atentie a fost
indreptatd spre procesarea opiniilor. Cu toate acestea, opiniile sunt cele mai
importante de fiecare datd cand trebuie luata o decizie si dorim sd aflam si parerile
celorlalti. Acest lucru este adevarat atat pentru indivizi, cat si pentru organizatii.

Unul din multele motive pentru lipsa studiului opiniilor este cd o mare perioada de
timp a fost foarte putin text ce exprima opiniile oamenilor disponibil pe Internet.
Inainte de utilizarea web-ului la o scara larga, in momentul in care cineva trebuia sa ia
o decizie, si-ar fi intrebat prietenii sau familia. Cand o organizatie doreste sa faca
acest lucru, va comanda sondaje si cercetari de piatd. Dacd ludm in considerare
cresterea exploziva a Internetului si a cantitatii de continut generat de catre utilizatori
in ultimii ani, atunci putem sa concluziondm cd lumea s-a schimbat. Internetul a
schimbat modul in care oamenii isi exprima opiniile si parerile. Acum 1isi pot expune
parerile direct pe site-urile vanzatorilor si isi pot prezenta intreaga experientd pe care
au avut-o cu produsul respectiv, astfel incat urmatorii cumparatori sd fie avizati.
Aceasta noua lume ofera o sursa nemarginita de informatii ce poate prezenta beneficii
substantiale unei game foarte largi de utilizatori. Acum nu mai este nevoie sd suni un



prieten daca ai nevoie de un sfat in vederea achizitionarii unui produs ci poti avea
acces la informatiile dorite imediat.

Cu toate acestea, gasirea de surse de opinii valide si monitorizarea lor pe internet inca
poate cauza numeroase probleme datoritd numarului foarte mare de surse, iar fiecare
dintre acestea poate avea un numar foarte mare de opinii. De cele mai multe ori,
opiniile sunt ascunse in discutii lungi pe blog-uri sau forum-uri. Este destul de dificil
pentru o persoand sa gadseascd surse relevante, sa extragd propozitiile si frazele ce
contin opinii, sa le citeascd, sd le sumarizeze si sd le organizeze intr-o forma
utilizabild. In mod evident, necesitatea unor sisteme ce pot extrage singure opiniile
din texte si sd sumarizeze aceste opinii, este destul de mare. Analiza sentimentelor,
cunoscutd de altfel si ca "mineritul sentimentelor", s-a ndscut din aceasta necesitate.
Avand 1n vedere aplicatiile multiple pe care le poate avea, atat in mediul industrial cat
si in cel academic, acest domeniu a explodat in ultimii ani. La momentul actual, exista
cel putin 20-30 de companii care oferd analiza sentimentelor pentru industrie.

Clasificarea sentimentelor sau clasificarea sentimentelor la nivel de document
incearcd sa stabileasca o parere generala asupra sentimentelor ce reies din text cu
privire la subiectul dezbatut. Daca de exemplu ne gandim la evaluarea unui produs, o
astfel de aplicatie ar determina in mod automat daca este o evaluare pozitivd sau
negativa. Celdlalt pas se refera la identificarea unei opinii la nivel de propozitie si
stabilirea tipului de opinie, respectiv negativa sau pozitiva.

Analiza sentimentelor bazatd pe caracteristici: acest model cautd obiectele asupra
carora sunt exprimate sentimentele dintr-o propozitie, urmand ca apoi sa se determine
daca sunt pozitive sau negative. Un obiect poate fi reprezentat printr-un produs, un
serviciu, un individ, o organizatie, un eveniment, un subiect, etc. De exemplu, in
cazul unei evaluari de produs, se poate determina la ce componente ale produsului se
face referire In cadrul evaludrii si daca exprima o parere pozitivd sau negativd. De
exemplu, propozitia "durata de viata a bateriei acestei camere este prea scurtd" este un
comentariu ce se referd la durata de viatd a bateriei unei camere, iar comentariul este
unul negativ. Acest gen de aplicatii sunt necesare 1n foarte multe situatii: de exemplu,
ca o companie sd-si imbunatiteascd produsele, trebuie sd fie la curent cu toate
evaluarile produselor curente.

Evaluarea unui obiect se poate face prin doud metode principale: direct sau prin
comparatie. Analiza directd sau opiniile directe oferd Tn mod direct sentimentele
negative sau pozitive asupra subiectului dezbatut, fara a fi necesara mentionarea altor
obiecte. Analiza prin comparatie inseamnd comparatia obiectului analizat cu alte
obiecte similare, eventual concurente. De exemplu, urmatoarea propozitie reprezinta o
opinie directa: "calitatea acestei camere este slaba", iar urmadtoarea propozitie
reprezintd o opinie pozitiva exprimatd prin comparatie: "Calitatea pozelor este mai
buna decat a celor facute cu camera x". Este evidentd necesitatea determindrii acestor
tipuri de propozitii si situarea produsului analizat in comparatie cu concurenta.

Asa cum este usor de Inteles de ce opiniile si sentimentele sunt foarte importante de
monitorizat, la fel de usor de inteles este si de ce este foarte important pentru
companii sa raspandeasca opinii pozitive in propriul interes, create sau nu de oameni.
Acest fenomen se numese "opinion spam" si de reguld se traduce prin oferirea de
comentarii negative produselor concurentei si oferirea de opinii pozitive produselor



proprii. Acest gen de opinii sunt inutile pentru un evaluator si este foarte importanta
eliminarea acestora din lista opiniilor ce vor ajunge la utilizator.

Sentiment Analysis (Analiza sentimentelor) sau Opinion Mining (mineritul opiniilor)
este studiul computational al opiniilor, sentimentelor si emotiilor exprimate intr-un
text. De exemplu, in urmatoarea evaluare, se prezintd un set de pareri personale
despre iPhone:

“Mi-am cumparat noul iPhone acum cdteva zile. Este un telefon foarte bun. Ecranul
tactil este foarte incitant. De altfel, inclusiv calitatea vocii este foarte bund. Cu toate
ca bateria nu rezista foarte mult, nu ma deranjeaza foarte tare lucrul acesta. Cu toate
acestea, mama s-a suparat pe mine ca nu i-am spus inainte sa-l cumpar. I s-a parut
scump §i voia sa ne intoarcem la magazin sa-l returnam.”

Putem observa ca exista atat pareri pozitive cat si negative. De asemenea, se poate
remarca ca fiecare propozitie face referire la un anumit obiect despre care este
enuntatd o opinie. Se mai poate observa si cd in textul de mai sus, majoritatea
opiniilor sunt pozitive, iar cele care sunt negative sunt atribuite altei persoane.

In general, opiniile pot fi exprimate in legiturd cu orice (un produs, un serviciu, un
individ, etc). Fiecare obiect poate avea la randul sau un set de atribute (sau proprietati,
iar daca obiectul respectiv este compus din mai multe componente, atunci fiecare
componentd poate avea la randul sdu un set de atribute sau proprietati. In mod
evident, aceasta relatie poate continua. Se poate concluziona cd un obiect poate fi
descompus intr-un arbore de componente, subcomponente si proprietati ale acestora.
O definitie corecta ar fi: "un obiect este o entitate care poate fi un produs, o persoana,
un eveniment, o organizatie, sau un subiect. Obiectului ii este asociatd o pereche
(T,A) unde T este o ierarhie de componente, subcomponente, s.a..m.d iar A este un set
de atribute." In exemplul de mai sus, telefonul este obiectul iar citeva din
componentele sale sunt bateria si ecranul. De asemenea, setul adiacent de atribute este
format din calitatea vocii, marime si greutate. Bateria are propriul set de atribute:
durata de viata si dimensiunile. Astfel, un obiect poate fi reprezentat sub forma
arborescenta ce are ca radacind obiectul in sine. Fiecare nod care nu este radacina este
ori o componenta ori o subcomponentd a obiectului iar fiecare muchie este relatia
dintre acestea. De asemenea, fiecare nod are asociat un set de atribute. O opinie se
poate lega de orice componenta din acest arbore.

Definirea opiniilor explicite si implicite

O opinie explicita referitoare la caracteristica f este o opinie exprimatd vis a vis de f
intr-o propozitie subiectiva. O opinie implicitd referitoare la caracteristica f reprezinta
o opinie asupra f subinteleasa in cadrul unei propozitii obiective. Propozitia urmatoare
ilustreaza exemplul clasic al unei opinii pozitive explicite: Calitatea sunetului pentru
telefonul acesta este extraordinara. Comparativ, aceastd propozifie ne oferd un
exemplul unei opinii negative implicite: “Difuzorul telefonului s-a defectat in doua
zile”. Astfel, desi aceasta propozifie prezinta o realitate obiectiva, implicit indica si o
opinie negativa referitoare la difuzorul telefonului.



Definirea propozitiei in care sunt exprimate opinii: O propozitie in care sunt
exprimate opinii este o propozitie care exprimad in mod explicit sau implicit opinii
pozitive sau negative. Aceasta poate fi o propozitie de natura subiectiva sau obiectiva.

Asa cum se poate observa, notiunea de propozitie subiectiva si cea de propozitie n
care sunt exprimate opinii nu se suprapun perfect, desi in multe cazuri, propozitiile in
care sunt exprimate opinii reprezinta de fapt o subcategorie a propozitiilor subiective.

Abordarile utilizate pentru clasificarea acestor doua tipuri de propozitii este totodata
similard. Metoda prin care se determind daca o propozitie este de naturd subiectiva
sau obiectiva poartd denumirea de clasificare a subiectivitatii.

In mod evident si documentele pot fi evaluate in ce misurd prezinti sau nu opinii.
Péana acum, am considerat din start documentele ca fiind unele in care sunt prezentate
opinii. In practicd insi trebuie stabilitd si aceastd caracteristicd a documentului. De
exemplu, forumurile de discutii dispun si de numeroase pasaje cu intrebari si
raspunsuri care nu contin opinii. Firul logic pe care 1l vom aplica mai departe
considerd cd un document contine propozitii in care sunt exprimate opinii, atunci si
documentul respectiv poate fi considerat drept unul care prezintd aceastd
caracteristicd. Aceastd definitie nu este totusi exhaustiva, deoarece exista si cazuri
precum o stire, in care sunt preluate opiniile altor persoane insd numai cu titlu de
informatie. Nu ar fi 1n intregime corect sa catalogdm documentul respectiv drept unul
subiectiv.

Cel mai corect 1n cazul de fata ar fi s conchidem ca documentul respectiv prezinta
intr-o maniera obiectiva o serie de opinii care apartin unei alte persoane, alta decat
autorul documentului. O definitie mai clara a tipologiei documentelor poate fi
realizatd pe baza intentiei autorului, respectiv daca acesta intentioneaza sau nu sa
exprime o serie de opinii proprii prin intermediul textului. Evaludrile de produse
corespund acestei categorii de documente. Dacd o propozitie contine sau nu opinii
personale este mai usor de stabilit, in timp ce intr-un text obisnuit se regdsesc atat
propozitii care contin opinii cat si altele fara.

Prin acest lucru se dovedeste cat de necesard este aplicarea unei forme de sumarizare
asupra rezultatelor obtinute in urma procesului de cautare (“mining”), deoarece
valoarea addugatd oferitd de o simpla listare a opiniilor identificate si a elementelor
acestora este minima pentru utilizator. In vederea atingerii obiectivului principal si
anume acela de a transforma limbajul natural nestructurat in date structurate, ne
putem folosi cu succes de evidentierea rezultatelor sub forma celor 5 elemente
esentiale. Datele astfel descompuse pot fi pastrate in baze de date ce permit interogari
ulterioare. In cazul bazelor de date astfel construite se pot aplica tehnici de vizualizare
pentru a putea beneficia de rezultate In formatul cel mai elocvent extragerii de
informatii relevante, care de obicei se numesc sumarizari structurate si prezinta datele
sub forma de grafice.

Sumarizarea struturatd bazata pe opinii reprezintd o metoda simplda de a produce o
sumarizare la nivel de caracteritici ale opiniilor la nivelul unui obiect sau a unor
obiecte aflate in competitie/opozitie.

Presupunand ca dorim sa realizam sumarizarea unei evaludrii pentru un telefon mobil,
denumit in continuare Telefon Mobil 1, rezumatul va arata asa cum este ilustrat in
tabelul de mai sus. In cadrul figurii, cuvantul “telefon” reprezinta telefonul in sine



(radacina reprezentarii ierarhice a obiectului). 125 de evaluari erau de natura pozitiva,
in timp ce doar 7 erau de naturd negativa cu privire la performanta telefonului.

Calitatea sunetului si marimea telefonului sunt doua caracteristici ale obiectului la
care s-a facut referire, prima dintre ele primind 120 de evaludri pozitive si doar 8
negative. Propozitiile care contin evaluari venite de la o singurd persoana pot fi
corelate cu alte propozitii sau chiar cu un text de evaluare, care ofera comentarii
pozitive sau negative vis a vis de o caracteristici a produsului. Folosind acest
beneficiu, clientii pot afla relativ usor care este parerea clientilor actuali fata de
produsul in cauzd. Daca persoana care citeste evaluarea este interesatd intr-o masura
mai mare de evaluarea unei anumite caracteristici ale produsului, atunci ea poate
urmadri link-ul din cadrul evaluarii individuale pentru a afla mai multe pareri si de la
alti clienti. Un astfel de rezumat al informatiei poate fi vizualizat folosind graficele de
tip bara.
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Figura de mai sus ilustreaza un rezumat al opiniilor in cadrul unei evaluari pentru un
telefon mobil. Fiecare bara situata deasupra axei X mediane indicad numarul de opinii
pozitive Inregistrate de catre caracteristica respectiva a produsului, iar bara situata
dedesuptul axei X ne aratd cate opinii negative s-au inregistrat cu privire la aceeasi
caracteristicd. Cu sigurantd, putem folosi si alte metode de vizualizare, cum ar fi
prezentarea procentul de opinii pozitive, cuantumul opiniilor negative fiind calculat
drept unitatea minus procentul de opinii pozitive.

Fata de telefon in sine, majoritatea persoanelor si-au exprimat o parere pozitiva fata
de primul dintre produse si una de naturd negativa fatd de cel de-al doilea telefon.
Dupa cum se poate observa, vizualizarea permite utilizatorilor sa observe cum
performeaza un telefon fatd de un competitor de-a lungul unei liste de caracteristici.
In afaria de aceste tehnici de vizualizare prezentate sunt posibile multe alte tipuri
particularizate in functie de obiectivele urmarite sau de contextul in care se doresc a fi
folosite. Totodata, si sumarizarea care nu vizeaza texte In care sunt exprimate opinii
poate fi foarte folositoare, dupa cum se va putea observa din exemplele urmatoare.

Sumarizarea bazata pe aparitiile unei anumite caracteristici (“feature buzz”) se refera
la freceventa relativa a mentiuniilor cu privire la o anumita caracteristica a obiectului.
Aceasta tehnicd poate indica managementului unei companii care sunt cu adevarat
aspectele importante care 1i preocupa pe clientii lor. De exemplu, in cadrul unui studiu
asupra mediului online bancar, caracteristica cea mai des mentionata de catre clienti a
fost securitatea tranzactiilor. Sumarizarea bazatd pe aparitiile unui anumit obiect



(“object buzz”) vizeaza cuantificarea frecventei de mentionare a diferite produse sau
marci concurente. Aceastd metoda este utilda deoarece ofera informatii privind gradul
de popularitate al produselor sau marcilor respective la nivelul pietei in care
activeaza.

De asemenea, avand 1n vedere ca momentul cand s-a realizat exprimarea opiniei este
cuantificat ca fiind unul dintre cele cinci elemente de baza, o altd analiza care poate fi
implementatd se referd la monitorizarea in timp a schimbarilor survenite la nivelul
fiecarui aspect. Monitorizarea trendurilor (“trend tracking”) poate fi obtinutd prin
addugarea dimensiunii temporale in cadrul analizelor de mai sus.

Raportarea ce include si monitorizarea trendurilor este extrem de utilda pentru
utilizatorii finali, deoarece le permite sa fie la curent cu schimbarile survenite in timp.
Toate aceste rezumate pot fi realizate si vizualizate extrem de usor deoarece sunt
rezultatele interogarii unei baze de date fara a mai fi nevoie de actiuni suplimentare,
dovedind inca o data valoarea adusa de structurarea informatiei care contine opinii n
functie de cele cinci elemente prestabilite.

Clasificarea subiectivitatii si a sentimentelor

Atunci cand discutam despre analiza sentimentelor, clasificarea este procesul la care
se va face referire cu precadere. Astfel, clasificarea sentimentelor vizeaza crearea unei
diferentieri la nivelul documentelor in care sunt exprimate opinii in functie de tipul
opiniei: pozitivd sau negativa. Aceastd activitate este cunoscutd si sub numele de
clasificare a sentimentelor la nivelul documentelor, deoarece ia in considerare intreg
documentul drept unitate de baza pentru analizd. Cercetarea existentd in domeniu
porneste de la premisa ca documentul este deja considerat ca fiind unul in care sunt
exprimate opinii. In mod firesc, acelasi procedeu de clasificare a sentimentelor poate
fi aplicat si la nivelul propozitiilor, Insa in aceasta situatie literatura de specialitate nu
considera ca fiecare propozitie drept una in care sunt exprimate opinii. Metoda prin
care se stabileste dacd intr-o propozitie sunt exprimate sau nu opinii, poartd
denumirea de clasificare a subiectivitdtii, pentru ca ulterior, propozitiile despre care se
considerd ca exprima opinii sa fie clasificate in functie de tipul opiniei exprimate,
pozitivd sau negativa, folosind metoda de clasificare a sentimentelor la nivelul
propozitiei.

Analiza sentimentelor bazata pe caracteristici

Desi clasificarea textelor in care sunt exprimate opinii la nivelul documentului sau a
propozitiei se dovedeste a fi utila in multe cazuri, aceasta clasificare nu oferd gradul
de detaliere necesar in cazul unor alte aplicatii. Caracterizarea unui document drept
unul in care sunt exprimate opinii pozitive vis a vis de un obiect evaluat, nu inseamna
ca autorul documentului are o parere pozitiva despre toate trasaturile obiectului
respectiv. Aceeasi regula aplicandu-se si in cazul in care opinia generala desprinsa la
nivelul textului este una negativa. In general, in cazul unui text in care sunt exprimate
opinii cu privire la un obiect, persoand, serviciu, etc, autorul include atat referinte
pozitive sau negative cu privire la trasaturile obiectului, desi opinia desprinsa la nivel
general poate sa fie ori pozitiva, ori negativa.



Pe de alta parte, atunci cand vine vorba de identificarea obiectului evaluat, aceasta
informatie este de o reald valoare si In cazul textelor informale, asa cum sunt cele
disponibile online. Desi in general atunci cand se face evaluarea unui produs se
cunoaste obiectul la care se face referire, de-a lungul evaludrii exista si posibilitatea
de a se face referi la alte obiecte pentru comparatii, ceea ce Ingreuncaza relativ
procesul de identificare a tuturor obiectelor relevante pentru textul respectiv.

In ceea ce priveste extragerea cu exactitate a perioadei in care a fost redactat textul,
aceastd informatie este mai usor de reperat in cazul informatiilor postate online, unde
orice postare este inregistratd si se mentioneaza ora exactd la care aceasta a devenit
disponibild publicului, insd destul de dificila in cazul altor tipuri de documente.
Modalitatea prin care sunt extrase aceste trei tipuri de informatii la nivelul unui text,
respectiv persoana care emite opinia, obiectul sau obiectele la care se fac referire si
perioada la care s-a expus opinia, poarta denumirea de Named Entity Recognition
(NER).

Una dintre resursele ce va fi disponibild pe site este o lista, in format XML, ce va
contine un set de obiecte, si pentru fiecare obiect, un set de criterii ce 1l definesc.
Exemplu:

<title>Obiecte si componente</title>
<continut>

<obiect>
<nume>telefon</nume>
<caracteristica>ecran</caracteristica>
<caracteristica>baterie</caracteristica>
<caracteristica>greutate</caracteristica>
<caracteristica>dimensiune</caracteristica>
</obiect>

<obiect>
<nume>baterie</nume>
<caracteristica>greutate</caracteristica>
<caracteristica>durata de viata</caracteristica>
</obiect>

<obiect>
<nume>laptop</nume>
<caracteristica>ecran|display</caracteristica>
<caracteristica>greutate</caracteristica>
<caracteristica>fiabilitate</caracteristica>
<caracteristica>dimensiuni</caracteristica>
<caracteristica>RAM</caracteristica>
<caracteristica>hard|hard-diskl HDD</caracteristica>
<caracteristica>procesor</caracteristica>
<caracteristica>culoare</caracteristica>
<caracteristica>design</caracteristica>

</obiect>

</continut>



Un format care ar fi mult mai util pentru procesare online ar fi pastrarea intr-un
format mult mai rapid si usor de procesat de catre limbajele ce se folosesc pentru
programarea web. Un format mult mai recomandat ar fi pastrarea in format JSON,
ceea ce inseamna ca fisierul va arata astfel:
{"telefon":{"cnt":4,"p1":"ecran","p2":"baterie","p3":"greutate",

"p4":"dimensiune"} }

{"baterie":{"cnt":2, "p1":"greutate", "p2":"durata de viata"}}

{"laptop":{"cnt":9, "p1":"ecran|display","p2":"greutate","p3":
"fiabilitate","p4":"dimensiuni","p5":"RAM","p6":"hard/hard-disk HDD",

nn

"p7":"procesor","p8":"culoare","p9":"design"} }

De asemenea, avand 1n vedere ca se lucreaza cu cantitati foarte mari de date, este atat
dificil cat si nepractic sa pastram aceste informatii intr-un fisier text, asa ca una dintre
propuneri ar fi pastrarea acestor informatii intr-o baza de date. Una din bazele de date
foarte recente aparute in industrie si care se impacd nativ formatul JSON, este
MongoDB.

MongoDB este capabild s memoreze cantitdti impresionante de informatie si datorita
modului diferit de reprezentare a datelor, este de asemenea capabild sa raspunda
foarte rapid la cereri.

De exemplu, crearea unei colectii in care sa pastram informatii ca cele prezentate mai
sus, se face folosind urmatoarele comenzi.

mongo

use mydb

db.elements.save({"telefon": {"cnt":4,"p1":"ecran","p2":"baterie",
"p3":"greutate","p4":"dimensiune"} });

show collections

In mod evident, fiecare element al unui obiect poate are anumite proprietiti care sunt
pozitive si altele care sunt negative. De asemenea, nu existd o corelatie foarte clara
intre elementele unor obiecte diferite si atributele lor. Un atribut asociat unui element
si care exprima o opinie pozitivd poate exprima o opinie negativa pentru chiar acelasi
element dar al unui alt obiect si in mod evident pentru elemente diferite.

Daca avem la dispozifie ambele resurse, atdit descompunerea in elemente pentru
fiecare obiect, cat si lista de proprietati pozitive si negative pentru fiecare element,
atunci putem face o aproximare destul de buna a orientarii opiniei din documentul
analizat.

Aceste resurse pot fi pastrate separat, ca doud resurse separate, sau pot fi pastrate
impreuna, avand la dispozitie astfel o resursa completa pentru analiza sentimentelor.
Aceasta resursa va fi disponibila pe site.



Concluzii partiale

Am discutat mai sus despre analiza sentimentelor bazate pe sentimentele asociate
fiecarei componente sau subcomponente ale obiectului analizat. Mai este de facut o
singurd observatie: in momentul in care facem aceasta analizd, este foarte important
sd ne uitam si la zona geograficd, deoarece se pot observa diferente de gusturi. Cel
mai elocvent exemplu este vanzarea de telefoane iphone 6 si iphone 6 plus: daca in
Statele Unite si in Europa iphone 6 a stat de aproape 6 ori mai bine decat iphone 6
plus, Insa nu acelasi lucru se poate spune si despre Asia, unde iphone 6 plus a fost un
succes.

Motivul este foarte simplu: daca in Statele Unite si in Europa review-urile au fost
oarecum spre negativ datoritd ecranului foarte mare comparativ cu toate generatiile
precedente de iphone, in Asia, acest lucru a fost mai degraba apreciat.

Daca ar fi sa facem aceastd analiza la nivel mondial si s coroboram rezultatele cu
cele de vanzari, atunci am putea concluziona ca iphone 6 este net superior fata de
iphone 6 plus, iar ca principal argument ar fi dimensiunea foarte incomoda a
telefonului si a faptului ca este mai degraba o tableta decat un telefon si poate in unele
situatii inclusiv pretul poate fi un argument. Spre exemplu, daca un telefon iphone
valoreaza in Statele unite suma de X USD, atunci in Romania acesta va valora X
EUR, iar in UK X GBP si avind in vedere diferenta de curs valutar, atunci diferenta
de pret este chiar una substantiala.

Putem concluziona cd analizd sentimentelor la nivel mondial poate avea rezultate
eronate sau poate chiar controversate. Ca sa-l citam pe Mark Twain: "There are three
kinds of lies: lies, damned lies and statistics" ceea ce face foarte grea analiza
sentimentelor la nivel mondial fara sa ne uitam si la zona geografica.

Sumarizarea

O datd cu dezvoltarea rapidd a Internet-ului, din ce In ce mai multd informatie este
disponibild on-line. Aceasta explozie de date a evoluat insd intr-o supraincarcare cu
informatii. Nu existd timp suficient pentru a putea parcurge toate materialele
disponibile si de regula deciziile critice trebuie facute pe baza datelor disponibile la
acel moment de timp. Ca si raspuns la aceastd problemd, numarul de cercetatori
interesati de sumarizare a crescut considerabil.

O data cu cresterea acestui interes, se poate observa deasemenea si o crestere a
bugetului dedicat cercetdrii acestui domeniu. Statele Unite (DARPA - Defense
Advanced Research Projects Agency), Uniunea Europeana si tdrile din zona
Pacificului au identificat sumarizarea textului ca fiind un domeniu de cercetare critic
si Tncep sd investeascd in dezvoltarea sa. Deasemenea, se poate remarca un interes si
din partea sectorului privat, in special industria telecom care a dezvoltat o serie de
tehnici in acest sens: Prosum - BT - data mining pentru explorarea unor colectii mari
de date, Context - Oracle - filtre web pentru gésirea documentelor online, Inxight -
AltaVista Discovery.

Asa cum am ardtat si in introducere, nivelul comunicatiilor in interiorul unei companii
a crescut considerabil Tn ultimii ani, iar sansele sd creascd si mai mult Tn urmatorii ani



sunt foarte mari. Pe langd aceastd crestere a volumului comunicatiilor, se poate
observa un numar coplesitor si in crestere de potentiale surse de informare,
majoritatea fiind in forma scrisa, ca de exemplu, retelele de socializare.

Resursele si timpul limitat forteazd managerii sa-si limiteze documentarea la doar un
mic subset din toatd informatia disponibila. Acest lucru poate afecta performanta si
calitatea deciziilor pe care acestia le iau. De exemplu, In companiile de success se
investesc mai multi bani in monitorizarea presei si a altor surse de documentare fata
de companiile cu performante mai slabe. Accesul la informatie in timp util poate
aduce multe beneficii pentru deciziile luate in cadrul unei companii.

Scopul unui rezumat este simplu si evident: de a facilita identificarea unui subiect din
mai multe articole si selectarea materialelor cele mai relevante pentru subiectul de
interes. In general, crearea unui rezumat implica o oarecare familiaritate cu subiectul
dezbatut. Extragerea elementelor cheie pe care autorul articolului a dorit sa le
sublinieze necesitd de reguld antrenament si experienta. In general, se face o distinctie
clard intre scopul unui rezumat si tipul de rezumat folosit, insd din nefericire,
terminologia in acest domeniu este incd insuficient dezvoltatd pentru a permite acest
lucru. O descriere mai generald imparte rezumatele in doud mari subclase: rezumatele
indicative, care indicad subiectele dezbdtute 1n documente si pot anunta
cititorul/utilizatorul despre documentele care dezbat un anumit subiect si rezumatele
informative care descriu subiectele dezbatute in lucrare.

Rezumatul manual este intotdeauna influentat de trecutul persoanei care indeplineste
aceastd sarcind, de personalitatea acestuia si de dispozitia sa. Parerile personale ale
persoanei care extrage rezumatul si interesele sale sunt de asemenea responsabile
pentru subiectivismul rezumatului rezultat. Putem extrapola aceasta situatie si putem
afirma ca un articol poate avea mai multe rezumate in functie de persoana care l-a
extras si dispozitia acestuia la acel moment de timp.

Un alt factor ce influenteazd cercetarea Tn domeniul sumarizarii automate este lipsa
unei masuratori obiective a calitatii unui abstract sau a unui rezumat. Cu toate acestea,
Morris et all afirmd cd o metoda destul de obiectivd poate fi masurarea intelegerii
textului inifial comparat cu varianta rezumata a acestuia.

Avand i1n vedere interesul pentru acest domeniu, la momentul actual se doreste
eliminarea subiectivitdfii umane si gasirea de algoritmi performanti si capabili sa
efectueze aceasta sarcina riguros si consecvent.

Imediat dupa ce s-a Inceput cercetarea in domeniul traducerii automate, s-a remarcat
un interes crescand pentru posibilitatea extragerii automate de rezumate ale
documentelor. Accentul s-a pus mai mult pe rezumatele indicative, adica pe
rezumatele ce 1i confera cercetatorului un indiciu referitor la ce documente sunt mai
importante decat altele pentru un anumit subiect decat pe rezumatele informative,
scopul fiind acela de a oferi un rezumat ce poate substitui citirea unui document.

O alta ipoteza investigata a fost cd extrasul unui document (selectarea propozitiilor
cheie din document) ce ar putea fi considerat deasemenea rezumatul documentului.
Cu toate ca aceasta ipotezad a fost recunoscutd o perioada indelungata de timp drept
extract automat, In mod informal, este denumit tot rezumat automat.



Orice cercetare in domeniul sumarizarii automate trebuie sa inceapa cu abordarile
clasice ale lui Luhn si Edmundson, trebuie sd parcurgd abordarile bazate pe
corpus/continut si sa exploateze structura discursurilor, sd treaca prin abordarile ce
utilizeaza o baza de date de cunostinte, sd exploreze divere metode de evaluare si in
mod evident sa sublinieze problemele nerezolvate.

Metodele originale ale lui Luhn atribuiau ponderi fiecarei propozitii din document in
functie de diferite criterii statistice, in special fiind vorba despre o functie legata de
frecventa cuvintelor ce apar intr-o propozitie. Cuvintele foarte comune sunt eliminate
(de, pe, care, unde, sus...etc) cu toate ca au cea mai mare frecventd atat in document
cat si in fiecare propozitie. Eliminarea se face pe baza unui dictionar iar pentru restul
cuvintelor au asignate ponderi In functie de frecventa acestora, stabilindu-se astfel o
functie ce exprima intelesul (subiectul, semnificatia) propozitiilor.

Extrasele ce foloseau aceste metode au oferit rezultate suficient de bune incat sa
incurajeze aprofundarea cercetirii in acest domeniu. In acelasi timp, o metoda pur
statisticd pentru determinarea rezumatelor unui document s-a dovedit neadecvata si
implicit, au aparut si alte metode de-a lungul timpului.

In decursul ultimilor ani au fost prezentate o multitudine de abordari pentru
sumarizarea automata, insa acestea se pot impartii in trei mari cateogrii, in functie de
nivelul de procesare: abordari de suprafata, abordari la nivel de entitate si abordari la
nivel de discurs.

Abordarile la nivel de suprafatd au tendinta sa reprezinte informatia printr-un set de
euristici ce vizeaza anumite caracteristici. Aceste caracteristici sunt apoi combinate cu
ajutorul unui grup de functii intr-un set finit de variabile predefinite din care se pot
extrage anumite concluzii mult mai usor.

Aceste euristici pot urmarii:

e termenii tematici - prezenta unor termeni importanti determinati pe baza
statistica

e Jlocalizarea - pozitia In text, pozitia in paragraf, etc

e fundalul - prezenta unor termeni din titlu si subtitlu in interiorul documentului

e cuvintele de evidentiere sau fraze de evidentiere: in concluzie, cercetarea
noastra a evidentiat, important, bonus, in particular, etc

Abordarile la nivel de entitate contruiesc o reprezentare interna pentru text, modeland
entitatile din text si legaturile dintre acestea. Aceste abordari urmaresc sa gaseasca
tipare intre legaturile dintre entitdti si se folosesc de teoria grafurilor pentru a
determina ceea ce este important. Relatiile dintre entitéti includ:

similaritatea - suprapunerea de dictionar

proximitatea - distanta dintre unitatile de text

inrudirea - cuvinte legate prin aparitia acestora in expresii comune
legaturile de dictionar - sinonimie, hipernimie, etc

coreferentierea - propozitiile care fac o referentiere la un anumit subiect
relatiile logice - aprobarea, contradictia, consistenta, etc

relatiile sintactice



o relatiile bazate pe Inteles

Abordarile la nivel de discurs modeleaza intreaga structura a textului in relatie cu
informatia transmisd. Aceastra structura poate include:

e formatul documentului
e legaturile dintre subiectele de discutie pe masura ce sunt descoperite
e structura retorica a textului

Crearea unui rezumat poate fi descompusa in 3 parti principale: analizarea textului
primit la intrare, transformarea acestuia intr-o reprezentare pe scurt si sintetizarea
acestuia intr-un rezumat corespunzator.

Sumarizarea mai poate fi catalogata si in functie de metoda folositd: (1) folosind
procesarea limbajului natural pentru constructia unei har{i de cunostinte a unui
document pe baza cdreia se poate genera un extract; si (2) utilizarea unui algoritm
pentru extragerea celor mai importante propozitii si fraze din document. Procesarea
limbajului natural necesitd cunostinte sintactice, semantice si pragmatice.
Cunostintele sintactice contin regulile de structurare al unui limbaj iar cunostintele
semantice si pragmatice sunt specifice domeniului analizat. Din nefericire, utilizarea
singulara a sintacticii poate produce uneori interpretdri eronate datoritd expresiilor
combinate si a metaforelor.

Sumarizarea automatd acopera mai multe sub-probleme, ce vor fi dezbatute de
asemenea in acest capitol. Pentru limba romand, primele incercari de sumarizare
automata dateazad din anii 70 prin lucrarile lui Erika Nistor si Eliza Roman si utilizau
algoritmul lui Luhn. Testele realizate de acestia au constat in procesarea a 75 de
pagini de text, reprezentand 21 de articole sau capitole scurte din carti din mai multe
domenii (stiintd medicala, matematica, istorie si muzica).

Lucrarile prezinta rezultatele experimentelor si discutd dificultatile intalnite in timpul
experimentelor, Tn special datorate limbii romane. Metoda lui Luhn aplicata pentru
limba romana implica la momentul respectiv impartirea fiecdrei propozitii In
segmente despartite de termeni de legaturd (termeni comuni sau cuvinte-stop), la nu
mai mult de 4 termeni nesemnificativi distantd. Luhn puncta fiecare segment utilizand
patratul numarului de elemente semnificative despartite de termenii de legatura. Acest
tip de segmentare este putin semantic comparat cu alte metode de segmentare a
textului. Nistor si Roman au observat necesitatea unei liste de cuvinte stop, Tnsa lipsa
resurselor lingvistice in format electronic le-au creat destule probleme in anii 70.

In articolele ulterioare Roman si Nistor incearci impartirea textului in propozitii
nucleu. Aceste transformari urmaresc recomandarile lui Chomsky de a imparti frazele
in propozitii nucleu. In timp ce Chomsky a gisit 9 categorii de propozitii nucleu,
Nistor si Roman au Incercat un studiu asemandtor pentru limba roména si au aplicat
aceste rezultate pentru sumarizarea textelor in limba romana, descoperind astfel 8
categorii. Lasand la o parte aportul indubitabil al acestei cercetari, evaluarea calitatii
acestor rezultate (atat teoretice cat si practice) cu privire la limba romana ramane la
latitudinea lingvistilor romani.



O data ce textul a fost impartit in propozitii nucleu, avand 8 forme de baza stabilite de
citre autori, abstractul textului poate fi apoi contruit in mod automat. In mod evident,
primele intrebari care apar sunt: care sunt cele mai eficiente cuvinte cheie? cele mai
frecvente propozitii nucleu? care sunt cele mai frecvente cuvinte? Autorii ajung la
concluzia cd acele cuvinte cu cea mai mare frecventd sunt deasemenea si subiectele
propozitiilor nucleu cu cea mai mare frecventa. Acest lucru poate fi tradus prin faptul
ca metoda lui Luhn poate fi combinatd cu aceastd transformare si se poate obtine
astfel un rezumat din cele mai frecvente propozitii nucleu.

In urmatoarele lucriri, cei doi autori isi largesc notiunea de rezumat, ceea ce
reprezintd o realizare majora pentru perioada respectiva. Astfel, Nistor si Roman
(1979) incearca sa identifice acele propozitii dintr-un text care se referd la un subiect
apriori specificat de cétre utilizator. Asa cum scriu si cei doi autori, doud idei se pot
evidentia: (1) utilizarea de multimi fuzzy si functia acestora de a masura similaritatea
semantica dintre documente/text si cuvinte cheie si (2) utilizarea dictionarului
disponibil sau construit special pentru acest scop.

Concluzia principald a acestui studiu este ca relatia dintre un set de documente si
rezumatele acestora nu mai este biunivoca. Poate exista un singur document si mai
multe rezumate care indicd catre el. Acesta este unul dintre motivele pentru care
autorii isi denumesc metoda “rezumare dinamica”. La momentul actual, sunt putine
referinte n literatura de specialitate care se referd la sumarizarea in limba roméana.

Incepem explorarea acestui domeniu prin prezentarea mai intai a tehnicilor existente
de sumarizare, si inclusiv a diverselor tehnici de preprocesare a textelor a priori
sumarizarii si vom incheia cu cateva aplicatii practice pentru limba romana. Este
destul de greu sd ne imagindm viata de zi cu zi fard sumarizare. Titlurile stirilor sunt
de regula un rezumat al intamplarilor descrise In confinut. De multe ori, prima fraza
este deja suficientd pentru a ne face o idee despre intregul document. In cazul
articolelor stiintifice, abstractul sau rezumatul care se completeaza la inceput prezinta
foarte pe scurt subiectul dezbatut si concluziile care se vor regasi la final.

Segmentarea

Segmentarea textului reprezintd procesul de impartire a textului sursa in paragrafe si
propozitii. Vom numi un document procesat in acest fel "DocSent" provenit din
cuvintele englezesti document si sentence. Aceasta Impartire n paragrafe si propozitii
este realizatd printr-o parcurgere secventiald a textului, cand se incearca detectarea
semnelor de punctuatie care pot arata sfarsitul unei propozitii. Acestea pot fi semne
simple, precum punctul (.), semnele intrebarii (?) si exclamarii (!), sau semne
compuse, precum elipsa (...) sau combinatii de semne ale intrebarii si exclamarii (?!,
17). O problema care poate aparea la acest nivel o reprezintd abrevierile, care de
obicei se termina cu punct. In cazul in care algoritmul nu este pregitit pentru aceasti
situatie, el va considera cad propozitia se sfarseste dupa abreviere (Mr.) sau chiar in
interiorul ei (U.S.A.). Pentru a depasi acest inconvenient, se foloseste un corpus de
abrevieri disponibil on-line, care a servit la verificarea existentei acestora in text.
Astfel, ele vor fi substituite astfel Incat sa nu existe confuzii cu privire la sfarsitul real
al propozitiilor. Dupa efectuarea impartirii in propozitii, abrevierile inlocuite anterior
vor fi readuse la forma initiala, textul fiind pastrat in acest fel nealterat.



WebSumm

WebSumm functioneaza in doud moduri: (1) ca un instrument de filtrare, ordonare si
navigare printre titlurile si subtitlurile textelor Intoarse de motoarele de cautare, si (2)
ca un instrument de navigare in adancime ce foloseste extragerea de text si
sumarizarea pentru a analiza informatia din setul de documente.

Algoritmul descris de Mani si Bloedorn poate fi impartit in trei pasi:

Mai intdi se identifica toate asemadnarile si diferentele intre toate documentele
implicate, actiune ce se poate efectua utilizand o serie multipld de algoritmi. Unul din
avantajele determinarii similaritatilor si diferentelor dintre aceste documente, este
faptul ca similaritatile ne arata ce este comun 1n fiecare document corelat cu subiectul
dezbatut in toate documentele, diferentele ne aratd ceea ce este unic in fiecare
document. Dacad presupunem ca documentele sunt ordonate in ordine cronologica,
diferentele din ultimul document pot indica ce este nou intr-un set de documente ce
dezbat acelasi subiect. In mod evident, atat similaritatile cat si diferentele pot ajuta
foarte mult la construirea unui rezumat.

Se poate apoi determina care sunt cei mai importan{i termeni in cazul unei cautari,
acest lucru pornind de la ipoteza ca localizarea si ordinea liniard au un rol foarte mare
in determinarea termenilor importanti. Aceasta sarcind poate fi infaptuita utilizand un
algoritm de ierarhizare (ranking) pe paragrafe. Cu toate acestea, alegerea dimensiunii
unei ferestre cu scopul alegerii paragrafelor potrivite poate fi o problema, chiar daca
sunt folosite ferestre de dimensiune fixa sau ferestre cu dimensiune variabild 1n
functie de discurs. Daca dimensiunea ferestrei este prea mica, atunci observatorul ar
putea obtine o multime mai mare de ferestre mici care oferd putina informatie in sine,
dar impreuna pot fi foarte relevante. Daca insd dimensiunea ferestrei este prea mare,
atunci e posibil si contind prea multi informatie irelevanta. In loc si se foloseasca
ferestre de dimensiune fixa sau sa se utilizeze un efort mult prea mare pentru a utiliza
ferestre de dimensiune dinamicd, Mani si Bloedorn recomandd utilizarea unui
algoritm ce confera diferite ponderi elementelor din text (unde termenii respectivi
corespund nodurilor din graf). De asemenea, idenfiticarea acestor regiuni din
documente relevante pentru cautarea efectuata, reduce foarte mult spatiul in care se
cauta asemanari sau diferente.

Se exploreaza de asemenea un model de reprezentare a textului care ia in considerare

si gradul de conectare dintre termeni. Aceasta reprezentare exploreaza un model de
conectivitate unde puterea legaturilor (in general bazata pe similaritate) intre diferite
bucati de text este utilizata pentru identificarea caracteristicilor importante intr-unul
sau mai multe documente.

Sumarizarea prin extragerea frazelor cheie

Probabil cea mai intdlnitd metodd de sumarizare este prin extragerea celor mai
importante paragrafe sau fraze din text si asezarea acestora Intr-o anumita ordine. Voi
prezenta in continuare cativa din acesti algoritmi si voi discuta eficacitatea, avantajele
si dezavantajele acestora. In mod normal, sumarizarea unuia sau a mai multor
documente contine mai multi pasi:



o Intelegerea continutului documentului sau a documentelor

e Identificarea celor mai importante componente ale articolului sau ale
articolelor

e Scrierea sumarului

Avand in vedere varietatea informatiei, este mult mai avantajoasa implementarea unei
tehnici de sumarizare independentd de domeniul cu care se lucreaza, insa
automatizarea pasilor 1 si 3 este la momentul actual intr-un stadiu incipient. De aceea,
cel mai frecvent tip de sumarizare la momentul acutal este extrasul. Extrasele sunt n
general creeate cu ajutorul euristicilor bazate pe o analiza statistica a aparitiilor unor
anumite cuvinte, dorindu-se astfel selectarea acelor fraze sau propozitii care au cel
mai mare potential pentru rezumarea documentului. De-a lungul timpului, au fost
prezentate diverse metode pentru selectarea si extragerea celor mai concludente
propozitii.

Summarist

Summarist este una din Incercdrile ce a dorit dezvoltarea unui sistem capabil sa
extragd rezumatul unui document, urmarind definifia: sumarizare = identificarea
subiectului/topic-ului, interpretare si generare. Trebuie sd dezbatem fiecare punct in
parte, deoarece contin o multitudine de subalgoritmi, fiecare antrenati pe un corpus
mare de date de antrenare.

Inainte de crearea oricirui rezumat, trebuie si determinam care este subiectul central
dezbatut in document. Apoi acest subiect/topic trebuie interpretat si apoi se poate
genera rezumatul textului.

e identificarea - scopul acestui pas este eliminarea subiectelor inutile pentru
crearea unui rezumat al textului. De regula, se pleaca de la presupunerea ca
orice text dezbate mai multe subiecte, ceea ce introduce doud ipoteze: (1)
utilizatorul va dori extragerea celor mai importante \textit{N} subiecte din
document sau (2) extragerea celor mai importante subiecte (pentru el) din text.

e interpretarea - o datd ce subiectele principale au fost identificate, acestea pot
fi listate pentru prezentarea unui extract. Cu toate acestea, in sumarele extrase
manual, este nevoie si de un pas de interpretare cu scopul obfinerii a unei
compactiri mai mari. Intr-unul din studiile sale, Daniel Marcu a observat ci
lucrandu-se cu un copus de 10 documente extrase din ziare si cu 14 analisti, se
poate obtine un factor de compresie de 2.76. Deasemenea, a observat ca un
extract este de reguld de trei ori mai lung decat un sumar extras manual,
calculul facandu-se pe numarul de cuvinte folosit. Aceste rezultate indica
nevoia unei sumarizari ulterioare extragerii informatiilor importante, cu scopul
eliminarii informatiilor care se repetd, reformularea propozitiilor a.i. sa
contind mai multd informatie condensatd, si de asemenea, generalizarea
rezumatelor.

e generalizarea - are ca scop reformularea extracturilor intr-un text coerent,
dens si scurt. Daca se sare aceasta faza, atunci rezumatul va fi compus din
simpla extragere a unor fraze cheie din textul initial.



Chiar daca un rezumat extras manual nu se va compara niciodatd cu un extras
automat, in mod special datorandu-se faptului cd pentru crearea unui rezumat corect
este totusi nevoie de intelegerea adevaratului sens al documentului analizat, nu se
poate totusi contesta necesitatea rezumatelor automate.

Probabil una dintre cele mai frecvente aplicatii pentru sumarizarea automatd sunt
aplicatiile de extragere a informatiei. Incepand cu 1950, multi cercetitori si-au
indreptat atentia spre acest domeniu, Incercand sa categoriseasca textele pe categorii,
si sd extraga esenta documentelor analizate.

Abordarile de baza ale metodelor de extragere a informatiilor (information retrieval)
au totusi un set de limitari. De multe ori, orice depasea nivelul cuvintelor era privit cu
neincredere. De aceea, pasul doi din summarist este atat de important: fara intelegerea
deplina a subiectelor dezbatute si posibilitatea reformularii lor, rezumatele nu vor fi
mai mult decét propozitii din text extrase si concatenate alaturi de seturi de cuvinte
care se repetd cu o frecventa mai mare.

Cu toate ca metodele la nivel de cuvant au fost destul de bine analizate, exista in
continuare cateva aspecte care impedica aceste metode de a fi perfect:

e Sinonimie - un concept poate fi reprezentat prin mai multe cuvinte

e polisemie - un cuvant poate avea mai multe intelesuri

e expresii - 0 expresie poate avea un alt Inteles decat cuvintele din care este
compusa

e dependenta dintre termeni - majoritatea tehnicilor probabilistice privesc
cuvintele ca fiind independente, fara a lua in considerare legaturile dintre ele

De exemplu, Summarist nu calculeaza doar frecventa cuvintelor (o tehnica frecventa
in IR (information retrieval) ci calculeaza si frecventa conceptelor (utilizind WordNet
si alte resurse) a.i. poate opera la un nivel mai adanc decat cel al cuvintelor. La
momentul actual, partea de interpretare este incd la un nivel incipient, deoarece
majoritatea atentiei a fost Indreptata spre extragerea conceptelor.

Fiecare modul este conceput sd lucreze independent, desi este posibil ca unele module
s astepte informatii de la altele. In faza de preprocesare, fiecare cuvant este scris pe
cate o linie. Apoi, fiecare modul deschide fisierul de preprocesare si adauga ce
informatie este consideratd ca fiind relevanta pentru fiecare cuvant, fiind vorba de
multe ori de valori numerice, insd poate fi vorba si de cuvinte (stringuri). Fisierul
poate fi deschis si inspectat la orice moment de timp. La sfarsitul fiecarei faze, un
modul de integrare combina scorurile precedente intr-un scor final, ce se adauga de
asemenea in acelasi fisier.

Interpretarea Subiectului (Topic-ului)

Al doilea pas in sumarizare este interpretarea subiectelor dezbitute in articol. In acest
pas, unul, doud, sau mai multe topici sunt combinate intr-una (sau mai multe)
concepte unificatoare. Acest pas poate fi unul simplu, ca de exemplu combinarea unor
cuvinte ca "roatd", "lant", "pedald", "lumind", "sa" intr-un singur concept/cuvant
"bicicleta". In mod evident, procesul nu este atdt de simplu precum reiese din



exemplul de mai sus, insd nu este o sarcind imposibila. Cu toate acestea, este unul
dintre cele mai dificile probleme din cadrul sumarizarii automate, motivul principal
fiind faptul ca aceastd fuziune de concepte necesitd cunostinte suplimentare, care de
reguld nu sunt incluse explicit in articol.

Exista diverse metode ce pot fi folosite la acest pas, iar majoritatea implicd un set de
indicatori ce au ca si corespondent un concept mai general.

Pentru identificarea subiectelor (topic-urilor), se porneste in general de la premiza ca
cu cat un cuvant este folosit mai frecvent in text, cu atit este mai important pentru
textul analizat. Cu toate ca aceastd metoda ofera rezultate destul de bune, indiferent de
domeniul analizat, nu se poate descurca insd cu sinonime, expresii complexe sau
polisemie. Printr-o listd de concepte ce pot fi exprimate printr-o multitudine de
cuvinte se pot depasi aceste dificultdti. Deasemenea, Summarist calculeaza frecventa
conceptelor si nu doar a cuvintelor din text, folosindu-se pentru generalizare
(determinarea conceptelor parinte) WordNet-ul. Daca 1nsa nu se gasesc informatiile
necesare in WordNet, atunci se numara cuvintele.

Algoritmul este destul de simplu: se numara de cate ori apare fiecare cuvant in text,
iar numarul de aparitii este addugat la numarul de aparitii al conceptului reprezentat
prin acel cuvant. Procesul se poate termina o datd ce s-au trecut prin toate cuvintele
din document, sau in orice moment in care consideram ca un anumit concept este
suficient de bine reprezentat. Acest algoritm va alege cele mai generale concepte
prezente 1n articol.

Rezultate similare se pot obtine si daca se folosesc semnaturile de topic-uri.

Generarea Sumarului

Ultimul pas in sumarizarea automatad este generarea sumarului, ce poate fi rezolvat
prin mai multe metode, de la simpla tiparire a propozitiilor importante din text, pana
la construirea de propozitii complexe ce includ cat mai multd informatie din textul
original.

Summarist contine 3 module de generare a rezumatului, in functie de cerintele
utilizatorului. In cazul in care este dorit un extract, se poate elimina complet peste
partea de generare. Termenii si/sau propozitiile extrase in faza de extragere a topic-
ului pot fi listati direct ca si rezumat al textului initial. Cu toate cd ar putea parea
incoerent, acest extract ar putea contine suficiente informatii pentru ca un utilizator
sd-si dea seama de relevanta acestui articol.

De multe ori, nu este nevoie de generarea unui rezumat. Simpla listare a subiectelor
dezbatute 1n textul analizat poate fi suficientd pentru utilizator. Summarist este
capabil sa efectueze si aceastd sarcina.

Summarist contine un generator rudimentar de rezumate, ce poate concatena
propozitii si poate obtine propozitii simple din elementele extrase. Urmarind
legaturile intre cuvinte si intre concepte si fiind capabil sd formeze propozitii
enuntiative sau cauzale.



Cu toate ca este departe de a fi perfect, Summarist se regaseste printre cele mai
apropiate metode de sumarizare existente. Rezultatele intoarse pot varia de la "foarte
bune" pana la "acceptabile", in functie de tipul rezumatului dorit si de pretentiile
utilizatorului.

De asemenea, Summarist poate fi folosit ori pentru extragerea rezumatelor din texte,
dar poate fi folosit si pentru diferite sarcini intermediare, precum extragerea
cuvintelor cheie, identificarea subiectelor si determinarea conceptelor principale din
text.

Concluzii Partiale

Avand in vedere ca in capitolul 5 tratim presa din Romania, o datd ce ne uitam
suficient de mult timp In trecut, putem observa cum majoritatea publicatiilor au
adoptat un stil tabloid. Dacd asa cum am vazut pand acum, titlul putea fi de multe ori
considerat ca un sumar al articolului, 1n ziua de azi, lucrurile nu mai stau asa.

Sa luam ca si exemplu urmatorul articol din ziuarul Libertatea, publicat pe data de 22
Noimebrie 2014:

Titlu: DEZVALUIRI din INTIMITATE. CUM isi TMPART TREBURILE CASNICE
Klaus Iohannis si SOTIA SA, o GOSPODINA DESAVAR\C{S}ITA

Continut: "Marius Vecerdea, antrenorul de tenis al lui Klaus Iohannis, din 2009, a
dezvaluit cum 1?1 impart treburile casnice pre?edintele ales ?i so?ia sa, care se pare ca
este o gospodinad desavar?ita.

Klaus Iohannis, presedintele ales al Romaniei va avea sambatd seara ocazia sd se
bucure de rezultatul alegerilor preziden?iale, acasa, la Sibiu, unde va da o petrecere.
Evenimentul va avea loc intr-un cadru restrans, pre?edintelui Klaus Iohannis
alaturandu-i-se prieteni foarte apropiati cu care isi petrece de obicei concediile,
potrivit oradesibiu.ro.

"Imi este imposibil s vd spun exact cum se numeste ce giteste Prima Doamna.
Oricum, e geniald In bucataria frantuzeasca. Gateste o rata de te lingi pe degete. Apoi,
e tare la dulciuri. Nicdieri n-am mancat bezele si tarte cu fructe mai bune ca ale ei.
Are masind de inghetata acasa si, daca va vine sa credeti, isi coace singurd chiar si
painea. Totul e ecologic. Iar la final vine socul. Iohannis spald vasele. Am ramas
mascd. M-am oferit sd-1 ajut, dar n-a vrut sd audd. E treaba lui dintotdeauna",
povestea Vecerdea."

Link catre stire: http://www.libertatea.ro/detalii/articol/klaus-iohannis-treburi-casnice-
sotie-spalat-vase-515624.html

Asa cum putem observa, existd o oarecare legatura intre titlul ales si continutul
articolului, Tnsd de asemenea, putem observa cat de exagerat este si cat de mult
denatureaza situatia. Avaand in vedere situatia in care se afla presa in momentul de
fata (nu doar in Romania ci chiar la nivel international), dupa ce s-a trecut printr-o
scadere considerabila a bugetelor si multe publicatii tiparite chiar s-au inchis, de
multe ori titlurile sunt denaturate a.i. sa socheze si sa atraga cititori.



In cazul Summarist ce foloseste OPP (optimal position policy) - statistic s-a observat
ca propozitia imediat urmatoare sub titlu este cea care are cea mai mare valoare
pentru un rezumat al textului. Acest lucru se poate remarca si in articolul de mai sus,
insa folosirea cuvantului "dezvaluiri" (care sunt prezentate apoi in fraza nr. 3) are In
continuare ca scop tinerea cititorului in suspans.

Pe de alta parte, sa luam 1n continuare exemplul urmator:

Titlu: Antivirusul romanesc Bitdefender va proteja infrastructura IT a guvernului din
Danemarca

Continut: Solutiile de securitate Bitdefender au fost selectate de Agentia de
Modernizare a Administratiei Publice din Danemarca pentru protejarea infrastructurii
IT a institutiilor din cadrul guvernului danez, a anuntat producatorul roman de solutii
de securitate.

Urmare a selectiei realizate de agentia daneza, specialistii Bitdefender implementeaza
solutiile Bitdefender GravityZone Security for Virtualized Environments (SVE),
GravityZone Security for Endpoints si Cloud Security for Endpoints (Small Office
Security) in ministere si alte institutii publice din Danemarca.

"inainte de a fi selectati de agentia daneza, aveam deja municipalitati dar si companii
private din Danemarca in portofoliul de clienti, ce alesesera solutiile Bitdefender atat
datorita securitatii de top oferite cat si datoritd solutiilor unice dedicate mediilor
virtualizate, ce reduc consumul de resurse si costurile asociate mentenantei”, a
declarat directorul de vanzari pentru Danemarca si tarile Scandinave in cadrul
Bitdefender, Brian Ziegler, intr-un comunicat.

Potrivit contractului, Bitdefender furnizeaza Guvernului Danez protectie impotriva
virusilor, tentativelor de phishing, amerintarilor de tip ransomware si impotriva altor
amenintari ce vizeazad terminale de tip PC/laptop indiferent de sitemul de operare,
pentru toate tipurile de servere, precum si pentru terminale mobile precum Android si
iPhone.

Pachetul cuprinde si o solutie pentru email precum si o solutie de scanare a traficului
in retea.

Securitatea infrastructurilor IT virtualizate de mari dimensiuni, apartinand statului
danez e realizatd cu solutia Bitdefender GravityZone Security for Virtualized
Environments (SVE), solutie compatibila cu toate tipurile de hipervizoare (tehnologie
ce std la baza virtualizdrii), si care rezolva provocarile traditionale legate de mediul
cloud, oferind avantaje semnificative in termeni de securitate, consum redus de
resurse si un timp mai redus dedicat mentenantei.

Din consola centrald a GravityZone, institutiile ce implementeaza solutia in cadrul
Guvernului Danez pot gestiona toate dispozitivele mobile sau fixe si toate tipurile de
clienti virtuali si servere.

Brandul Bitdefender a fost lansat in 2001, prin redenumirea antivirusului AVX,
produs si comercializat de Softwin. in 2007, divizia Bitdefender s-a desprins de
grupul de firme Softwin.



Sursca: http://www.zf.ro/business-hi-tech/antivirusul-romanesc-bitdefender-va-
proteja-infrastructura-it-a-guvernului-din-danemarca-13603207

In continuare putem observa ca primul paragraf este cel mai important si acest lucru
se poate observa deoarece majoritatea articolelor respecta piramida inversa.

In teoria si practica jurnalistica, “piramida inversatd” este o tehnica de redactare,
aplicata in special stirilor, prin care informatiile esentiale sunt prezentate la inceputul
articolului. Celelalte detalii sunt redate descrescator, in ordinea importantei.

Piramida inversata este formata din:

e Lead — (prima frazad/paragraful initial, introducere, capul stirii) contine mesajul
esential si are rolul principal de a incita cititorul la lectura;

e Paragrafe de sustinere — contin date care explica si aprofundeaza introducerea.
Ajuta la situarea evenimentelor in context. Contin o serie de date secundare
care intregesc imaginea faptului. Background-ul isi are locul tot in aceasta
zZona;

e Final — este aproape la fel de important ca lead-ul. El trebuie sa fie memorabil,
sd fixeze In mintea cititorului informatia esentiala.

Adevaratul scop si potential al piramidei inversate este captarea atentiei publicului
inca din primele secunde de lectura. Pe online studiile au demonstrat ca publicul
scaneaza informatia. Nici pe print lucrurile nu stau foarte diferit.

In principiu, publicul n-are rabdare sau n-are timp si citeasca tot articolul ca si afle
despre ce e vorba. De regula, cititorul parcurge titlurile, fotografiile, explicatiile foto,
infografiile, apoi incepe sa citeasca. Daca prima fraza nu i-a trezit interesul, sunt mari
sanse sa nu citeascd in continuare.

Acum daca ne uitdim la cele doua articole, unul cu tentd tabloida iar celalalt intr-o
tentd mai serioasd fiind vorba de un comunicat de presa, prima si ultima propozitie
poate sumariza destul de bine ideea de baza din articol.

Sistem Automat de Monitorizare Media

Partea aplicativa a acestei lucrari este formata din doud componente. Prima parte este
formatd dintr-un website ce va pune la dispozitie atdt majoritatea aplicatiilor
prezentate in aceastd lucrare (atit cod sursa cat si executabil), cat si un set de resurse
lingvistice ce pot fi folosite pentru dezvoltarea ulterioara de aplicatii. Aceste resurse
sunt disponibile gratuit si pot fi utilizate de catre oricine doreste sd continue
cercetarea 1n acest domeniu sau are nevoie de resurse lingvistice pentru diverse
actiuni de procesare automata a limbajului natural.

Partea a doua este o aplicatie ce doreste sd demonstreze utilitatea acestor algoritmi,
prin implementarea unui sistem automat de monitorizare media.



Deasemenea, partea de monitorizare media nu isi doreste sd fie un sistem de
monitorizare media 1n adevaratul sens al cuvantului, ci sa ofere cateva din
functionalitatile de baza intr-un mod complet automatizat si gratuit. Serviciile de acest
gen sunt oferite acum contra cost de o multitudine de firme (in general de cétre
agentiile de PR), insa de cele mai multe ori selectia si analiza se face manual prin
citirea individuala a fiecdrui articol si impartirea pe categoriile de interes - in general
fiind vorba de o clasificare pe baza de cuvinte cheie. Deasemenea, la cerere, se pot
creea rezumate, astfel incat clientul sa nu fie nevoit s citeasca toata presa din ziua
respectiva, ci doar un rezumat ce contine strict informatiile necesare.

Sistemul prezentat va extrage toate articolele din presa online (la momentul actual,
peste 53 de publicatii), le va grupa in functie de subiectul dezbatut, le va ordona in
functie de popularitate, va extrage cuvintele cheie, va masura pozitivitatea articolului
si de asemenea va creea rezumate atat multidocument cét si single-document.

Sistemul automat de monitorizare media foloseste un set extins de algoritmi, atat din
punctul de vedere al algorimilor de procesare a limbajului natural cat si al procesarii
in timp real al textelor de pe internet:

Pentru a oferi o imagine de ansamblu a ce se Intdmpla n media, stirile trebuie extrase
suficient de frecvent pentru a fi la curent cu tot ceea ce se intampla (fiind vorba de
publicatii online, se poate intdmpla ca un articol sd fie completat pe parcurs, pe
masurd ce apar informatii noi), dar suficient de rar pentru a nu supra-aglomera
sistemul. De asemenea, avand 1n vedere ca anumite stiri vor fi acoperite de catre toate
publicatiile, trebuie utilizat un algoritm de clasificare semantica care sa fie capabil sa
grupeze documentele in functie de subiectul dezbatut in timp real. Un subiect de
maxim interes va fi descris de majoritatea publicatiilor, asa ca de multe ori se doreste
asezarea stirilor intr-o ordine cronologicd, pentru a se putea determina ce publicatie a
fost prima care a publicat stirea respectiva si care a fost raportul gradual al celorlalte
publicatii de-a lungul investigarii subiectului dezbatut.

Extragerea articolelor dintr-un set de publicatii online, cu toate ca este o sarcind
aparent simpla, ascunde suficiente sarcini incat sa nu fie un pas usor de ignorat.

Varianta folositd in implementarea noastra contine urmatorii pasi:

e abonarea la feed-urile RSS al tuturor acestor pubicatii

e parsarea feed-ului atunci cand se primeste ceva nou

e descarcarea articolelor si verificarea daca este vorba despre un update sau un
articol nou. Avand 1n vedere cd majoritatea ziarelor de pe internet sunt
gratuite, In general fiecare pagind va contine cel putin un spatiu publicitar ce
trebuie eliminat din analiza textului. Acest lucru se face prin diversi algoritmi
euristici si poate diferi de la ziar la ziar.

e inserarea articolelor in baza de date spre analiza

O data ce avem articolele extrase si grupate in functie de subiectul dezbatut, se poate
determina daca este un articol ce are o tentd pozitivd sau negativa. in mod evident,
algoritmul de analiza a sentimentelor are o tentd generala aici, deoarece va lucra pe un
set extrem de diferit de documente, de la stiri ce prezintd decese sau dezastre naturale
pana la stiri ce prezintd variatii de pret la carburant sau la diferite produse.



Deasemenea, un alt subiect de interes este sumarizarea documentelor. Avand in
vedere cd este vorba despre un sistem de monitorizare media, ne intereseaza in primul
rand sumarizarea multi-document, astfel incat un utilizator al acestui sistem sa nu fie
nevoit sa parcurga toate articolele pentru a-si face o parere despre subiectul respectiv.

In continuare vom prezenta toate resursele disponibile pentru limba romana.

Framework NLP

Asa cum am precizat Inca de la inceput, unul din scopurile principale ale lucrarii a
fost oferirea unui set de resurse sintactice si semantice pentru limba romana, atat cod
sursa si librarii cat si fisiere de date.

e in primul rand se pot regasi implementdri pentru toti algoritmii descrisi in
lucrare

e diferite resurse tehnice pentru pre-procesarea textelor scrise in limba roamana
(e.g. transformarea unui text scris cu diacritice intr-un text usor digerabil de
algoritmii dezvoltati in aceasta lucrare

e intreaga arhitectura (inclusiv codul sursd) al aplicatiei de monitorizare media

Ca si resurse lingvistice, se pot gasi urmatoarele elemente:

e expresii de concluzionare - acestea se pot dovedi utile atat pentru algoritmi de
sumarizare, cat si pentru algoritmi dedicati determinarii subiectelor dezbatute
in articolele analizate. Multe lucrari de specialitate se folosesc de aceste
expresii de concluzionare pentru efectuarea diferitelor task-uri, insa la
momentul actual exista foarte putine astfel de resurse pentru limba romana. De
aici si initiativa de a pregati un set de resurse pentru oricine doreste sa
continue sau s imbunatateasca cercetarea in acest domeniu, in special pentru
limba romana. Exemple de expresii de concluzionare: "in concluzie", "pe
scurt', "aceasta lucrare", etc.

e acronime - n analiza unui text, este foarte important sa se poatd determina ca
este vorba despre acelasi lucru atunci cand se foloseste ori titlul complet al
unei expresii si acronimul sau. De asemenea, sunt foarte pufine resurse ce
contin acronime dedicate pentru Romania

e abrevieri - In cazul stirilor publicate in presa sau in articolele stiintifice nu este
cazul, dar se poate intampla ca intr-unul din textele analizate sa fie nevoie de
intelegerea abrevierilor pentru a se putea lucra mai usor.
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C . Tudnr refura evacuarea sediului central al PRM si sustine ca Basescu

Etﬁ In continuare sunt prezentate cateva din
“ Rn-mama Libera acum 7 ore 28 minute - Presedintele PRM, C. V. Tudor disouta, B lindarrile ce au ajutat la dezvoltarea acestui
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ciecllaa‘and ca nu va parasi cladirea si ca vinovat de situatie este seful statului, po ... ® Mai

mutte detali Teza de doctorat

Patru acuzati In dosarul Petrom Service, eliberati din arest.

‘Romania Libera acum 16 ore 15 minute - Mihai Sorin, fost director general al Petrom
Service, si alte trei perscane ou functii de conducere In PSV Company si In alte firme vor
fi cercetati In libertate In dosarul In care sunt acuzati de spalare de bani, In wrma
deciziel de joi a Curtii de Apel Buouresti, anunta Mediafax. a de Apel Buc ... * Mai

mutte detali

Rompan: Pretul painii va creste cu peste 15% din luna februarie.
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Masacrul de la Katin a fost o "crima" ordonata de Losif Stalin, afirma Duma
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m “ Romania Libera acem 5 ore 5§ minute - Camera infericara a Parlamentului nes, Duma
de stat, a adoptat viner,, In prima lectura, o declaratie care recuncaste masacrarea de
catre NKVD a mii de ofiteri polorezi, In 1940, la Katin, drept o "oima® ondonata de Iosif
StaII:n potrivit presei ruse, citata de AFP s de Mediafax.” Docamentele publi ... ® Mai
multe detali

“ Gigi Becali, atac verbal dur la adresa presedintelui FRF.
Romania Libera acum 3 ore 27 minute - Finantatonsl FC Steawa, Gigi Becall, l-a atacat
“mbalmd.rrtate;epteﬁedmele FRF, Mircea Sandu, dupa e acesta a afimat ca
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multe detali

In interfata de baza ofera urmatoarele functionalitati:

e Clustering semantic pe stirile din ultimile sapte zile si ordonarea acestora dupa
numarul de elemente din fiecare categorie
listd cu linkuri utile despre algoritmii folositi in acest proiect

e Posibilitatea selectarii doar a tipurilor de stiri de interes (e.g. Politica,
Economie, etc)
Pentru fiecare cluster, se pot afisa toate stirile din clusterul respectiv

e Butonul \textit{Mai Mult}, returneaza prima stire din cluster, din punct de
vedere cronologic

Se poate face de asemenea si o selectie dupa cele mai populare sau cele mai recente
stiri.

Pentru calculul distantei dintre doud texte se pot folosi o multitudine de algoritmi,
insa cel mai rapid s-a dovedit a fi o combinatie intre mai mulfi algoritmi rapizi:
distanta Jacard pe toate cuvintele documentului (din care excludem totusi cuvintele
uzuale, distanta Jacard doar pentru cuvintele care incep cu majusculd, si un parametru
euristic ce depinde de diferent de numarul de cuvinte.

O listd incipientd de cuvinte uzuale poate fi regdsitd mai jos, insd pe site poate fi
gasitd o lista completa: este cele din despre deci deodata cdnd care celor ceea cei
celalalt doamna domnul doamnei are tot domnului mi-as multe multa mi-l mult n-a



asta chiar daca dar dupa pentru in insusi doar astia intre cdt il insa intr-o intr-un
intre isi §i cine ce cum unde cand a acest imi prin acesta acestuia lui un unde pe sus
jos acestea acestora acesteia numar numarul unu una primul prima de o unu doi trei
patru cinci sase sapte opt noud zece una doua treia patra cincea sasea saptea opta
noua zecea oarecare mie sd astfel asa.

Extragerea textului corect din presd a fost un efort in sine, deoarece trebuiesc
eliminate toate tag-urile HTML, toate scripturile javascript si orice altceva mai poate
influenta textul final si implicit rezultatele finale. Pentru determinarea celor mai
recente articole din presa m-am folosit de feed-urile RSS ale fiecarei publicatii, iar
urmatorul script extrage linkurile cétre toate articolele noi primind ca si date de intrare
link-ul cétre feed-ul RSS.

Alte resurse dezvoltate si adaptate pentru limba roména vor fi disponibile pe website
si de asemenea tool-uri noi vor fi adaugate in mod frecvent. De asemenea, cele doua
script-uri prezentate mai sus ruleaza din februarie 2010, adunand o cantitate foarte
mare de date.

Siri

Exista foarte multe probleme inca nerezolvate in procesarea limbajului natural, Tnsa in
acelasi timp existd si foarte multe probleme care au fost rezolvate. Un exemplu de
success este Siri, asistentul digital introdus de compania Apple pentru toate
dispozitivele mai noi de iPhone 4s. Sistemul a fost initial dezvoltat de Nuance si
ulterior cumparat de Apple. Prima versiune de Siri era capabild sa faca rezervari la
diferite restaurante, sa cumpere bilete la film sau s comande un taxi la locatia curenta
a utilizatorului si totul doar prin oferirea de comenzi vocale in limbaj natural. Ultima
versiune este insa capabild de mult mai multe actiuni: poate interactiona cu aplicatiile
de vreme, mesagerie, email, calendar, contacte, muzica, notite, browser si harti. De
asemenea, Siri functioneazd in urmatoarele limbi: Engleza, Francezd, Germana,
Japoneza, Italiana, Mandarind, Koreand si Cantoneza.

In mod evident, in spatele Siri exista un conglomerat de tehnologii din sfera procesarii
limbajului natural. Daca in primd fazd este vorba doar de transformarea din voce in
text, in pasii urmatori se aplicd o mare parte din tehnologiile prezentate in aceasta
lucrare.

Ca si mod de functionare, \in momentul in care utilizatorul transmite o intrebare, Siri
inregistreaza cerinta utilizatorului in format audio si o trimite la serverele sale, unde
din fisier audio devine o Intrebare in format text.

Pasul urmator este intelegerea sensului intrebarii. De exemplu, stim foarte clar ca
orice informatie poate fi prezentatd in mai multe feluri. "As vrea un croisant", "Exista
cumva vreo brutdrie prin apropiere?" sau "Mi-ar placea niste produse de patiserie
frantuzeascd", toate converg in aceeasi directie. In mod normal, pasul urmdtor ar fi
fost impartirea propozitiei in partile de vorbire corespunzitoare. Insi Siri nu
functioneaza asa. In loc si modeleze concepte lingvistice, sistemul folosit a fost
modelarea obiectelor reale. De exemplu, la cererea "As vrea sa vad un thriller", Siri ar
identifica imediat "thirller" ca si gen de film si ar Incepe sa caute Intr-o lista de filme,
\in loc sa caute cum este subiectul conectat de verb.



Siri este capabild sd mapeze continutul unei intrebari intr-un domeniu de posibile
actiuni si apoi sd o aleagd pe cea mai probabild, bazat pe "intelegerea ei" asupra
legaturilor dintre concepte reale. De exemplu, Siri stie ca un restaurant trebuie sa aibe
o adresd, o notd, un tip de bucatirie si o gama de pret. De asemenea, inclusiv legat de
partea de transformare din audio in text. Creatorii Siri au explicat asta printr-un
exercitiu simplu de imaginatie. Teoretic, ar trebui sa ne imaginam un angajat in cadrul
unui hotel. O intrebare "closest coffee shop" poate suna la fel de usor cu "closest call
Felicia" daca hotelul este foarte aglomerat si sunt foarte multe persoane care discuta
in acelasi timp. Insa in acelasi timp, avaand in vedere contextul prezentat, este mult
mai probabil ca "closest" sa se refere la un loc decat la o persoana si este de asemenea
mult mai probabil ca angajatul sa fie intrebat despre recomandari de cind decat rugat
sd contacteze o persoand. La fel functioneazd si Siri, care a fost conceputd mai
degraba ca un asistent personal decdt o persoand cu care ar trebui sa ai conversatii
complexe.

Concluzii Partiale

Asa cum am vazut de-a lungul tehnicilor explorate, putem observa o schimbare de
paradigmd. De-a lungul zecilor de ani pretrecuti in studierea procesarii limbajului
natural, majoritatea tehnicilor dezvoltate au fost concepute pentru a compensa lipsa
puterii de procesare de la momentul respectiv. Tehnici care pareau atunci evidente si
foarte usor de implementat nu puteau fi folosite cu adevarat in practica datorita
complexitatii algoritmilor, a cantitatii uriase de date necesare si a puterii de procesare.
Insd in ziua de azi, avand in vedere progresul uimitor in materie de hardware si al
cloud computing-ului, putem observa cum tehnici foarte simple (poate chiar vechi)
sau cel putin suficient de intuitive pot fi folosite cu o ratd mult mai mare de succes
decat algoritmi foarte complecsi.

In ziua de azi, posibilititile tehnice sunt mult mai avansate, ceea ce permite utilizarea

unor algoritmi atat intuitivi cat si foarte intensi din punct de vedere procesare si in
acelasi timp sa obtinem un timp de executie foarte bun. Tehnologiile din spatele Siri
sunt in general euristice si se bazeaza pe cantitati foarte mari de date si pe un data-
center dedicat. Insa in acelasi timp, rezultatele sunt statistic intotdeauna 77 la suti
corecte iar timpul de procesare este insesizabil.

In platforma de pe site, se gasesc atat implementari adaptate pentru limba roména a
algoritmilor existenti, cat si implementari pentru algoritmi mai simplii, cu rezultate
mai bune, nsa care necesita resurse hardware mai complexe.

De asemenea, o parte din o mare parte din algoritmii folosifi in platforma de
sumarizare ofera rezultate atat de bune deoarece infrastructura pe care ruleaza este
suficienta pentru cerintele proiectului.



Concluzii finale, contributii originale si directii viitoare de
cercetare

Asa cum am vazut de-a lungul tehnicilor explorate, putem observa o schimbare de
paradigmd. De-a lungul zecilor de ani pretrecuti in studierea procesarii limbajului
natural, majoritatea tehnicilor dezvoltate au fost concepute pentru a compensa lipsa
puterii de procesare de la momentul respectiv. Tehnici care pareau atunci evidente si
foarte usor de implementat nu puteau fi folosite cu adevarat in practica datorita
complexitatii algoritmilor, a cantitatii uriase de date necesare si a puterii de procesare.
Insd in ziua de azi, avand in vedere progresul uimitor in materie de hardware si al
cloud computing-ului, putem observa cum tehnici foarte simple (poate chiar si foarte
vechi) sau cel putin suficient de intuitive, pot fi folosite cu o ratd mult mai mare de
succes decat algoritmi foarte complecsi.

e vy

unor algoritmi atat intuitivi cat si foarte intensi din punct de vedere procesare si in
acelasi timp sd obtinem un timp de executie foarte bun. Asa cum am vazut in capitolul
5, tehnologiile din spatele Siri sunt in general euristice si se bazeaza pe cantitati foarte
mari de date si pe un data-center dedicat. Insi in acelasi timp, rezultatele sunt statistic
intotdeauna 77 la suta corecte iar timpul de procesare este insesizabil.

In platforma de pe site, se gasesc atat implementari adaptate pentru limba roména a
algoritmilor existenti, cat si implementari pentru algoritmi mai simplii, cu rezultate
mai bune, nsa care necesita resurse hardware mai complexe.

De asemenea, o parte din o mare parte din algoritmii folosifi in platforma de
sumarizare ofera rezultate atat de bune deoarece infrastructura pe care ruleaza este
suficienta pentru cerintele proiectului.

Clasificarea documentelor

Majoritatea tehnicilor prezentate in capitolul 2 sunt in general statistice, asa ca sunt
destul de putine Tmbunatatiri care pot fi aduse algoritmilor existen{i. Rezultatele sunt
in general la fel de bune daca corpusul de antrenare este la fel de bun si la fel de
complex, ceea ce ne face sa concluzionam cd daca reusim sda avem un corpus de
antrenare exhaustiv, atunci implicit si rezultatele vor fi pe masura.

De asemenea, asa cum se poate observa si din exemplele de mai sus, gradul de
complexitate si necesarul de resurse este direct proportional cu numarul de cuvinte
din corpusul de antrenare si in mod implicit cu dimensiunea corpusului. De asemenea,
in functie de timpul la care se face referire sau in care se petrece actiunea oferda un
grad de variatie destul de larg atat verbelor cat si celorlalte cuvinte prin variatia
diacriticelor, a genului si a persoanei. De exemplu, variatia [acest, aceastd, acesta,
acestia, acestea, acesti, aceste], cu toate ca reprezintd mereu acelasi lucru (un substitut
pentru un anumit obiect/persoand), variaza in functie de numar si sex.

In functie de problema care se doreste a fi rezolvata, se pot efectua diferite operatii de
preprocesare. Asa cum am vazut in inclusiv rolul sintactic al fiecarui cuvant poate
avea un rol esential in clasificarea documentelor.



Cand vorbim de clasificarea semantica si a modului in care poate fi ea aplicatd,
trebuie sa fim foarte atenti la problema pe care trebuie sa o rezolvam si abia pe urma
sd decidem ce algoritm se potriveste mai bine, sau ce corpus de antrenare este
necesar. De exemplu, majoritatea algoritmilor prezentati mai sus se bazeaza pe un
model de invdtare supervizata, care In mod evident duce la rezultate mult mai bune
decat in cazul unei antrendri nesupervizate, insd la cantitatea din ziua de astdzi de
documentatie si de informatii, problema pregétirii corpusului de antrenare se complica
exponential.

Sa ludm urmatorul exemplu: dorim si credm un sistem automat de monitorizare
media, care este capabil sa:

e Preia din presa online toate articolele cu o anumita frecventd prestabilita.
Statistic, frecventa optima este din ora in ora

e Cum multe ziare vor acoperi acelasi subiect, sistemul va trebui sa fie capabil
sa creeze clustere de articole care trateaza acelasi topic/categorie

e Majoritatea publicatiilor oferad o preclasificare a articolelor in categorii precum
economic, politic, etc, Insd acest lucru este insuficient in cadrul unui sistem de
monitorizare media, deoarece se doreste o filtrare la nivel de topic si nu la
nivel de categorie

e Pentru fiecare topic, sistemul este capabil sa determine daca este vorba despre
un topic pozitiv sau negativ. Acest lucru este foarte important in cazul review-
ului de produse, al politicii, etc

e De asemenea, pentru fiecare topic 1n parte, pe baza articolelor din ziare
diferite care ating acelasi subiect, s se creeze rezumatul

La volatilitatea stirilor din ziua de azi, crearea unui corpus de antrenare la nivel de
categorie (politic, financiar, tabloid, etc) este un lucru trivial, insd nu se poate spune
acelasi lucru si despre clasificarea la nivel de topic.

O bunad metoda de creare a unui corpus de antrenare la nivel de topic s-a dovedit a fi
Similaritatea Jaccard, care cu toate cd pare destul de simpld, s-a dovedit in testele
mele, in special pe zona clasificarii articolelor din presa online, a avea rezultate foarte
bune.

Distanta Jaccard are rezultate In general foarte bune, dar in capitolul 5 vom arata
diferite metode de Tmbunatatire, prin adaugarea de semidistante Jaccard (numarul de
aparitii al fiecarui cuvant, dimensiunea documentelor, etc), care ne vor duce gradul de
acuratete care in mod normal la distanta Jaccard clasica este undeva intre 70-80 la
suta. in cazul testelor mele, in gama 98-100 la suta. Insd si distanta Jaccard clasica
poate fi folositd daca dorim doar crearea unui corpus de antrenare.

Analiza Sentimentelor

Asa cum am observat in capitolul 3, analiza sentimentelor bazate pe sentimentele
asociate fiecarei componente sau subcomponente ale obiectului analizat. De
asemenea, am observat ca In momentul in care facem aceastd analiza, este foarte
important sd ne uitam si la zona geografica, deoarece se pot observa diferente de
gusturi. Cel mai elocvent exemplu este vanzarea de telefoane iphone 6 si iphone 6



plus: dacd in Statele Unite si in Europa iphone 6 a stat de aproape 6 ori mai bine decat
iphone 6 plus, insd nu acelasi lucru se poate spune si despre Asia, unde iphone 6 plus
a fost un succes. S-a observat ca ecranul mai mare este un avantaj pentru piata din
Asia fatd de cea din Europa sau Statele Unite.

Daca ar fi sa facem aceastd analiza la nivel mondial si s coroboram rezultatele cu
cele de vanzari, atunci am putea concluziona ca iphone 6 este net superior fatd de
iphone 6 plus, iar ca principal argument ar fi dimensiunea foarte incomoda a
telefonului si a faptului ca este mai degraba o tableta decat un telefon si poate in unele
situatii inclusiv pretul poate fi un argument. Spre exemplu, dacd un telefon iphone
valoreaza in Statele unite suma de X USD, atunci In Romania acesta va valora X
EUR, iar In UK X GBP si avand in vedere diferenta de curs valutar, atunci diferenta
de pret este chiar una substantiala.

Putem concluziona cd analizd sentimentelor la nivel mondial poate avea rezultate
eronate sau poate chiar controversate. Ca sa-1 citim pe Mark Twain: "There are three
kinds of lies: lies, damned lies and statistics" ceea ce face foarte grea analiza
sentimentelor la nivel mondial fard sd ne uitam si la zona geografica.

Sistem Automat de Monitorizare Media

In capitolul 5, putem observa o schimbare de paradigmi. De-a lungul zecilor de ani
pretrecufi in studierea procesarii limbajului natural, majoritatea tehnicilor dezvoltate
au fost concepute pentru a compensa lipsa puterii de procesare de la momentul
respectiv. Tehnici care pareau atunci evidente si foarte usor de implementat nu puteau
fi folosite cu adevarat in practicd datorita complexitatii algoritmilor, a cantitatii uriase
de date necesare si a puterii de procesare. Insi in ziua de azi, avand in vedere
progresul uimitor in materie de hardware si al cloud computing-ului, putem observa
cum tehnici foarte simple (poate chiar vechi) sau cel putin suficient de intuitive pot fi
folosite cu o ratd mult mai mare de succes decat algoritmi foarte complecsi.

e vy

unor algoritmi atat intuitivi cat si foarte intensi din punct de vedere procesare si in
acelasi timp sa obtinem un timp de executie foarte bun. Tehnologiile din spatele Siri
sunt in general euristice si se bazeaza pe cantitati foarte mari de date si pe un data-
center dedicat. Insa in acelasi timp, rezultatele sunt statistic intotdeauna 77 la suti
corecte iar timpul de procesare este insesizabil.

In platforma de pe site, se gasesc atat implementari adaptate pentru limba roména a
algoritmilor existenti, cat si implementari pentru algoritmi mai simplii, cu rezultate
mai bune, nsa care necesita resurse hardware mai complexe.

De asemenea, o parte din o mare parte din algoritmii folosifi in platforma de

sumarizare ofera rezultate atat de bune deoarece infrastructura pe care ruleaza este
suficienta pentru cerintele proiectului.

Contributii personale

In capitolul 5 am construit un sistem automat de monitorizare media specializat
pentru limba romana, care implementeaza urmatoarele functii: topic clustering,



sentiment analysis si sumarizare. Toate aceste functii sunt oferite gratuit utilizatorilor,
pentru un numar nelimitat de conturi si un numdr nelimitat de cuvinte cheie.
Majoritatea sistemelor de monitorizare media sunt excesiv de scumpe si acest lucru
este nejustificat pentru anul 2014. Cu toate ca acest lucru va produce o multitudine de
discutii in aceasta zona, trebuie luata o initiativa.

De asemenea, pentru partea de clasificare semantica, exista foarte multe probleme ce
trebuie rezolvate. In articolele scrise despre clasificarea documentelor am rezolvat
probleme concrete, in special din zona de antispam, care au dus mai departe la 4
patente si nenumadrate articole despre acest subiect, in special in zona de clasificare
documente si impartirea pe categorii.

in zona de procesare a limbajului natural, in 2010, am creat doua start-up-uri, in care
puteam oferi cdutarea de restaurante in limbaj natural "as vrea o ciorba de burta
ieftind in drumul taberei" sau "vreau o ciorba de fasole n apropiere" sau oferirea unui
algoritm de masurare a influentei blogerilor in functie de cum se propagad informatia
intre bloguri.

Directii Viitoare de Cercetare

Avand in vedere resursele care vor fi puse la dispozifie pe site, se poate continua in
orice directie de cercetare in zona de NLP pentru limba roména. In sistemul de
monitorizare media dezvoltat, pe partea de clasificare semantica am obtinut rezultate
foarte bune folosind un corpus de antrenare generat cu distanta Jaccard a.i. sd putem
avea o invatare supervizata.

Ca si resurse lingvistice disponibile pe site, se pot gdsi urmatoarele elemente:

e cexpresii de concluzionare - acestea se pot dovedi utile atat pentru algoritmi de
sumarizare, cat si pentru algoritmi dedicati determindrii subiectelor dezbatute
in articolele analizate. Multe lucrari de specialitate se folosesc de aceste
expresii de concluzionare pentru efectuarea diferitelor task-uri, insa la
momentul actual exista foarte putine astfel de resurse pentru limba romana. De
aici si initiativa de a pregdti un set de resurse pentru oricine doreste sa
continue sau sa imbunatateasca cercetarea in acest domeniu, in special pentru
limba romand. Exemple de expresii de concluzionare: "in concluzie", "pe
scurt', "aceasta lucrare", etc.

e acronime - in analiza unui text, este foarte important sa se poatd determina ca
este vorba despre acelasi lucru atunci cand se foloseste ori titlul complet al
unei expresii si acronimul sdu. De asemenea, sunt foarte putine resurse ce
contin acronime dedicate pentru Romania

e abrevieri - in cazul stirilor publicate in presa sau 1n articolele stiintifice nu este
cazul, dar se poate intampla ca Intr-unul din textele analizate sd fie nevoie de
intelegerea abrevierilor pentru a se putea lucra mai usor.

De asemenea, asa cum am precizat Inca de la inceput, unul din scopurile principale
ale lucrarii a fost oferirea unui set de resurse sintactice si semantice pentru limba
romana, atat cod sursa si librarii cat si fisiere de date.



in primul rand se pot regasi implementari pentru toti algoritmii descrisi in
lucrare

diferite resurse tehnice pentru pre-procesarea textelor scrise in limba roamana
(e.g. transformarea unui text scris cu diacritice intr-un text usor digerabil de
algoritmii dezvoltati in aceasta lucrare

intreaga arhitectura (inclusiv codul sursa) al aplicatiei de monitorizare media

Asadar, se poate merge In mai multe directii de cercetare, Insa eu personal o v-oi
continua 1n crearea unui asistent bazat pe comunicarea audio.
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