Ekstrakcja emocii
z tekstu

Przetwarzanie j¢zyka naturalnego
w kontekscie wyborow — 1 nie tylko.

Aleksander Wawer
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Agenda

m Stone Center 1 General Inquirer
m Przetwarzanie jezyka a wybory

m Sentiment analysis jako klasyfikacja 1 "bag of
words"

m "Bag of words" a machine learning

m Systemy oparte o reguly 1 parsowante. Korpus
emocjt w tekscie.

sione



General Inquirer
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Philip Stone

® Philip J. Stone — (zm. w styczniu 20006)
byl profesorem psychologii pozytywnej
na Harvard University w USA 1

plonierem komputerowej content analysis.

® Autor i poczatkowo glowny developer
(TrueBasic na mainframe IBMa)
pionierskiej aplikacji General Inquirer.




Stone Center

m [okalizacja: Chorwacja, Mali Losinj.
(http:/ /info.stone-center.eu)

m Cel: kontynuacja zainteresowan
badawczych 1 niektorych projektow
rozpoczetych przez prof. Stone.

m [aboratortum Content Analysis
Udostepnianie General Inquirer dla
wspolnoty akademickie;.

Dalszy rozwo) narzedzia 1 stownikow.
Zastosowanie w kontekstach badawczych.
Rozwo) Gl 1 sentiment analysis w wielu

jezykach.




General Inquirer

m Content analysis — analiza tresci przekazu

® "Who says what, to whom, why, to what extent
and with what effect?” [Laswell].

m Systematyczna, obiektywna, iloSciowa analiza
wlasnosci przekazu [Kiberly Neuendort].

m Wnioskowanie poprzez systematyczna 1
obiektywna identyfikacje okreslonych wlasnosci
tekstu [Ole Holsti, Stone].
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General Inquirer

m Stowniki. Macierz 182 kategorie * 11767 znaczen, m.in.:

Semantyczny dyferencjal i 6 polarnych kategorii C. Osgooda
pozytywne/negatywne; aktywne/pasywne; silne/slabe.

7 kategoril stow przyjemnosci, bolu, zalet 1 wad (charakteru).
9 kategorii T. Parsonsa (ekonomia, prawo, polityka, religia itd.).

17 kategorii orientacjt kognitywnej (nastawienie na
rozwigzywanie problemow, porownanie, ocena itd.).

Stownik wartosci politycznych H. Laswella.
I wiele innych.

® Stemmer. Oryginalnie stownikowy, obecnie hybrydowy:
czgSciowo algorytmiczny.

B Dezambiguator oparty o reguly.
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Dezambiguator GI - skfadnia

* subrule code usage# comment
*WOR 5W-O 1201 Word *or* test
*WORK 5WKO 79 Word *or* test skipping key word
* WAND 5W-A 111 Word *and* test, with words in order
* WANDK S5WKA 25 All test words in order, skipping key word
*WAD] 5W-N 5 Words must be in order with no intervening words
*TOR 5T-O 3958 Tag *or* test
*TORK 5TKO 124 Tag *or* test skipping key word
*TAND 5T-A 13 Tag *and* test
*TANDK 5TKA 7 Tag *and* test skipping key word
* TSAMEK 5TKS 0 All tags must be on the same word, key word not tested
* TSAME 5T-S 12 All tags must be on the same word
*TAD]J 5T-N 16 No intervening words between tags
* TSAMEM 5T-SM 164 First tag must be on a word without the other tags
*TSAMEMK  5TKSM 2 First tag must be on a word without the other tags
* SUPV 25 475 Transfers to *SUPV* routine
*GOTO 2G 143 Transfer to rules for another word

sione



Przyktad reguty - ADVANCE

ADVANCE H25

5 TOR(K+0,K+0,APLY(1),ING.

6 TOR(K+0,K+0,10,ED.

7 TOR(K-1,K-1,APLY(3),DET.PREP.LY.EVAL.

8 TSAMEM(K-1,K-1,APLY(3),APLY(1),PUNC.COMMA.DASH.
10 WOR(K-1,K-1,DELID(4),IN.

11 TOR(K-1,K-1,APLY(1), TO.MOD.PRON.DO.NEG.

12 TOR(K+1,K+1,APLY(1),,DET.

13 TSAMEM(K+1,K+1,APLY(1),APLY(2),PRON.DEF1.
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GI jako ,,gold standard”

The labeled dataset used as a gold standard is General Inquirer
lexicon (Stone et al., 1966) as in the work by Turney and Littman
(2003). We extracted the words tagged with “Positiv” or “Negativ”,
and reduced multiple-entry words to single entries.

Takamura H., Inut T., Manabu O.. Extracting Semantic Orientations of Words
using Spin Model. Proceedings of the 43rd Annual Meeting on Association for
Computational Linguistics 2005
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Przetwarzanie jezyka
naturalnego a wybory

Kontekst polityczny
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Polska — Barometr Polityczny

B Prosty sentiment analyzer
oparty o ontologie partii politycznych i nalezacych do
nich politykow.

m Co 3 godziny automat pobiera z Internetu 300-400
artykutow dotyczacych biezacej sytuacit polityczne) w
kraju. Poddawane sa one analizie pod katem
wystgpowania terminéw nacechowanych pozytywnie lub
negatywnie, wystepujacych w sasiedztwie nazw partii i
nazwisk kluczowych politykow.

m [eksykon stworzony przy wykorzystaniu
Korpusu IPI PAN oraz stownikow General Inquirer.

sione



Kto wygrat debate¢
Kwasniewski-Kaczynski?

Relacja

w mediach

e © Pozyy

-."l-|
& g8
bl S

e007-10-01 2007-10-02 2007-10-03 2007-10-04 e007-10-05 20C7-10-06

i = | o W —a— e — R S S e tg— g g g

Relacja
w mediach

[
o -@
o &--ag-T-u_g - - -

2007 -10-01 2007-10-02 2007-0-03 S007-A0-04 2007-10-05 2007-10-06

e e ———— A=
L e B i L an a0 -
e e -—
= =

Lewica i Demokraci



Kto wygrat debate
Kaczynski-Tusk?
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Czy mozna byto przewidziec
G.W. Busha w 1987 roku?

m Dane: tekst z 33 plattorm (formal written statement
of party’s principles and goals) partiit Republikanskie;
1 Demokratycznej z lat 1844 do 1964.

m Wektory z odsetkami, jakie stanowily stowa

danej kategorii we wszystkich tekstach danej
platformy:.

m Okoto 80% wsrod 42 kategorit stownika
Laswella zmienialo si¢ w sposob cykliczny.
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Cyklicznos¢ dtugo- 1
krotkoterminowa

m Krotki cykl — okoto 48 lat. Dynamika zwiazana z
ekonomia 1 dorazna orientacjq polityczna.

® Dlugi cykl- okoto 150 lat. Systemy spoleczne.

Liczba

. Demokraci
kategorii
Z cykli
cysiiczna Bez cyklicznej zmiany
zmiang
Z. cykliczna
Republikanie zmiang 12 12
Bez cyklicznej zmiany 8 10
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Przyktad krotkoterminowego cyklu

+2%

+ 1%

-1 %

-2%

el 8 S R DO o MRS VST S (T S N IR (R S

44 52 60 68 76 84 92 00 08 I6 24 32 40 48 56 64
YEAR

Krétkoterminowy cykl — dopasowanie kategorit
WEALTH w platformach partit demokratyczne;

sione



Ton filozoficzny,

Nations

dtugoterminowe
problemy i programy
Konflikty
polityczne &
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Cykliczna dynamika kultury

& B

Faza ekspresyjna
Fundamentalne pytania o tozsamos¢. Faza adaptacji

Co to znaczy - by¢ Amerykaninem? Jak osiagnac te cele
Co to jest spoteczenstwo 1 W wymiarze organizacyjnyme?
jakie sg jego granice? Jakie s cele?

A = ~150 lat

Faza integracyjna

. : : Faza instrumentalna
Konstrukcje ekonomiczne, majace . ) .

. . : Przelozenie struktury 1 organizacjt
osiagna¢ wyznaczone cele, powoduja

na srodki materialne 1 konkretne

nieréwnosct 1 ,,rozjechanie” struktury
spotecznej. Stad potrzeba integracii.

konstrukcje ekonomiczne.




Sentiment analysis
jako klasyfikacja

Podejscie ,,bag of words”.

sione



Sentiment analysis jako klasyfikacja

B Analizujemy nastawienie dokumentu jako catosci, np.
czy opinia o produkcie (product review jako caly
dokument) jest pozytywna, czy negatywna? Nie
szukamy przedmiotu opinit ant jej posiadacza.

®m Metody machine learning (Naive Bayes, maksymalna
entropia, SVM) dzialaja w tym zastosowaniu gorzej niz
dla analogicznego problemu automatycznej

kategoryzacjt dokumentéw ze wzgledu na temat [Pang
et al. 2002].

B Powdd: klasytikacja tekstow ze wzgledu na temat jest
bardziej podatna na stowa kluczowe.
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Problem z ,,bag of words” (1)

Przymiotnik ,,unpredictable’ moze mie¢ znaczenie
negatywne w ,unpredictable steering’ (review samochodu)
1 pozytywne jako ,,unpredictable plot”’ (review tilmu).

“How could anyone sit through this movie?’ — nie ma ani
jednego negatywnego stowa. Rozumienie wymaga
poznania kontekstu. FrameNet? Ontologie (CYC?)

,» Lhere isn't anything that 1 disliked about the product”

— 3 negatywne stowal Reguly, parsowanie?
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Problem z ,,bag of words” (2)

m Czy istnieje zbior stow, ktérych uzycie jest wystarczajace
do oddzielenia opinii pozytywnych od negatywnych?
B Dane: 700 pozytywnych 1 700 negatywnych revzews.

Zbiory stow Dokladnosé
Osoba 1  positive: dazzling, brilliant, phenomenal, excellent, 589
fantastic

negative: suck, terrible, awful, unwatchable, hideouns

Osoba 2 positive: gripping, mesmeriging, riveting, spectacular, cool, 640 /o

awesome, thrilling, badass, excellent, moving, exciting

negative: bad, cliched, sucks, boring, stupid, slow

Zr6dlo: Pang et al. 2002
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Leksykony z product reviews - teoria

Czy mozliwe jest automatyczne wywnioskowanie emocjonalnie
nacechowanych stoéw z polskich product reviews?

Korpus: ponad 11 tys. opinii (revzews) z polskiego Internetu. Kazda
z opinil postada przypisana walencje, od 0 do 5 gwiazdek.

Prawo Zipfa. Czesto$¢ wystepowania n-tego najczestszego stowa
(ranga) =~ 0.1/n (dla n<1000).
Intuicja: w pozytywnych product reviews stowa pozytywne beda
pojawialy sie czeSciej. I vice versa.
Poréwnanie czestoscl (rang) wystepowania stéw z 3 korpusow:
Catego zbioru 11 tysigcy opinit (punkt odniesienia)
Podzbioru opinii negatywnych (011 gwiazdka)
Podzbioru opinii pozytywnych (4 1 5 gwiazdek)
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Leksykony z product reviews —
praktyka (pozytywne vs cafosc)

cenler




Leksykony z product reviews —
praktyka (negatywne vs cafosc)

cenler




Wniosek — problem z ,,bag of words” (3)

m Zasob leksykalny wykorzystywany do

recenzji

produktow (product reviews) jest ubogi.

Fmocje w

polityce wyrazaja zupelnie inne terminy 1

wyrazenia.

m Wskazane jest wykorzystanie bardzie;

zlozonych

narzedzi. Absolutnym minimum jest detekcja

inwersj1, czyli: ,,polecam” vs ,,nie polecam”.
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GI+C99+SVM

Sentiment analyzer przy uzyctu
General Inquirera 1 machine learning

sione



Sentiment analyzer

m Stworzyc¢ zbiory tekstow treningowych z kilku domen. Oznaczy¢
(otagowad) je recznie jako pozytywne/negatywne/neutralne -
zmienna zalezna.

m Wykonac wstepne przetwarzanie tekstow. Moze to byc:

Segmentacja (ekstrakcja fragmentu tekstu, ktory zwigzany jest z danym
przedmiotem / opisuje go). Tu C99 moze okazac¢ si¢ przydatny.

Ustalanie referencjt zaimkoéw (anafora) w sasiednich zdaniach. Dalsze
poprawienie segmentacjl.

Feature selection, skalowanie lub inne przeksztalcenia na wektorach GI
przed wykorzystaniem ich w charakterze treningowego zbioru danych dla

SVM.

Parsowanie powierzchniowe, identyfikacja zwrotow 1 fraz odnoszacych
si¢ do przedmiotu na poziomie syntaktycznym.

N-gramy tagow GI jako alternatywny input GI.
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GI+C99+SVM

Stworzy¢ system odtwarzajacy ludzka klasytikacje tekstow w
sposob niezalezny od domeny.
Teksty podzielone na dwie klasy:
pozytywne/zachg¢cajace
negatywne/zniechg¢cajace
Dwie domeny:
product reviews o skrajnej polaryzacii, tzn. 0-1 lub 4-5 gwiazdek

posty z forum dyskusyjnego zachgcajace lub zniechecajace do zazywania
narkotycznych srodkéw przeciwbolowych, opartych o opiaty.

Zbi6r 300 tekstow, po potowie negatywnych 1 pozytywnych.
Jest to prosty eksperyment. Niewielka 1lo$¢ tekstow, brak tekstow
neutralnych (2 klasy zamiast 3).
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Analiza wariancji, PCA

m Czy mozemy przypisa¢ decyzje podjeta przez
czlowieka do pewnych wilasnosci 180-
wymiarowego zbioru danych, wektorow z GI?

Analiza wariancji wskazuje na brak istotnych
statystycznie zalezno$ci miedzy zmienna zalezng
(pozytywny lub zachecajacy vs. negatywny lub
zniechecajacy) a 180 wymiarami z GI, zmiennymi
niezaleznymi.

Analiza gtownych sktadowych (PCA) ujawnia 4
skladowe stosunkowo latwe w interpretacji oraz 1
,,zaszumiona’ skladowaq, ktora niestety pokrywa

80% danych.
slone



Przetwarzanie wstepne - C99

m Posty z forum dyskusyjnego poruszaly niekiedy kilka
tematow. Czesto tylko fragment tekstu zachecal lub
zniechecal.

m Pytanie: jak zidentyfikowac relewantna cze$¢ wypowiedzi?
Mozliwa odpowiedz: segmentacja tekstu.

B Intuicja: segmenty tekstu z podobnym stownictwem
prawdopodobnie dotycza tego samego tematu.

sione



C99 [Choi 2000]

m Niech f;; oznacza czestotliwose wystepowania kategorii GI
(oryg: stowa) 7 w zdaniu 2 Dla kazdej pary zdan generujemy
macierz podobienstwa:

podaobienstwa | ) Zj ij % fy,j
S m(X’ y) —

®m Tworzymy macierz rang R —jako liczbe sasiadow z nizszym
podobienstwem (sim), dla kazdej pary zdan.

m Clustering top-down. Kryterium podziatu

m
danego segmentu B na podsegmenty Z S,
b, .., b oparte jest o maksymalizacj¢ gestosct D = r';:l
D, wyliczanej dla kazdego potencjalnego Zk: 1 a,

podziatu; s, 1 a2, to odpowiednio suma rang 1
obszar k-tego segmentu.

sione



GI+C99+SVM

Stowa

kluczowe

Gl Segmentacja - €] -

Decyzja czy tekst jako catosc
jest zachecajacy czy zniechecajacy
w odniesieniu do stowa kluczowego

stone



GI+C99+SVM vs [X]+C5.0

95%

92%
Dane dzielone losowo na 2 zbiory, 90%
treningowy (85%) 1 testowy (15%). g S _ 82%
2 8006 et 78%
Liczymy dokladnos¢ jako odsetek : —
. 5 7 7 69%
dokumentéw zaklasyfikowany przez SVM £ 700k I o
7, 7/
: : ke i
do prawidtowej klasy. Eksperyment S oW i
powtarzamy 10 razy. 5 60%] o%
3 55964
oy 5
Wymkl $ 50%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
test number

* [X] oraz C5.0 osiagnal sSrednia dokladnosc¢
69.5%; najgorszy przypadek 55,6% - prawie

losowy.

O General Inquier -> SVM (+svm tuning)
B [X] TLA/Opinions -> C5.0 (+ boosting)

* GI oraz SVM osiagnal srednia doktadnosé
76.1%; najgorszy przypadek 69.4%

sione



Komentarz

m Czy SVM jest lepsza metoda niz C5.0? Czy GI
bogatszym zasobem leksykalnym niz [X]?

m [Pang et al 2002] osiagnal dokladnos¢ SVM powyzej
80% dla modelu opartego o obecnos¢ unigramow;
SVM trenowany na rec.arts.movies.reviews

m Czy zbior danych Panga (reviews) byl bardziej spojny i
czysty niz posty o przeciwbolowych opiatach?

A moze obecno$¢ unigramow jest lepszym
predyktorem niz wektory frekwencji kategorii GI?
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Bibliografia [1]

m Choi V., Advances in domain independent linear text

segmentation. Proceedings of NAACIL-00 (2000)
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MIT Press (1966)
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Reguly 1 parsowanie
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Systemy oparte o reguly — SA [Yi et al. 2003]

m (1)

Hkstrakcja terminéw opisujacych cechy

produktow (3 heurystyki wyboru potencjalnych
terminow, potem Mixture Model [Zhai,
Lattertry]).

Digital Camera: camera, picture, tlash, lens, picture
quality, battery (..)

m (2) Leksykon (GI+WordNet+DAL, ok. 2500
przymiotnikéw 1 500 rzeczownikow)

m (3) Baza regul w liczbie okoto 120.
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Systemy oparte o reguly — SA [Yi et al. 2003]

I am impressed by the flash capabilities.

- pattern : "impress" + PP(by;with)

- subject : flash

S A identifies the T-expression of the sentence: <flash capability, impress, "">

and infers that the Zarget (PP lead by “by” or “with”), the flash capabilities, has positive
sentiment:

(flash capability, +).

This camera takes excellent pictures.

- matching sentiment pattern: <'"take" OP SP>

- subject phrase (SP): this camera

- object phrase (OP) : excellent pictures

- sentiment of the OP: positive

S A identifies the T-expression of the sentence: <camera, take, excellent picture>

and infers that the sentiment of source (OP) 1s positive, and associates positive sentiment
to the zarget (SP): (camera, +).

sione



Korpus emocji

m Do czego potrzebny jest anotowany korpus
emocji w tekscie [Wiebe et al. 2005]?

Jako treningowy 1 testowy zbi6r danych dla machine
learning (benchmark réznych algorytmoéw 1
implementacii).

Automatyczne stworzenie (wywnioskowanie) zbioru
regul.

Wsparcie dla systemow multi-perspective guestion
answering.

sione



Korpus MPQA

m Korpus MPQA (Multi-Perspective Question Answering
Opinion Corpus) jest zbilorem anglojezycznych newsow
Z prasy swiatowe].

m Teksty pochodza ze 187 zrodel z kilku krajow.
Datowane sa pomiedzy czerwcem 2001 a majem 2002.

m Prace zwiazane ze zbieraniem tekstow oraz anotacja
wykonano w ramach Workshop on Multi-Perspective
Question Answering (2002) sponsorowanego przez

ARDA.

sione



Anotacje MPQA

MPQA zawiera cztery rodzaje anotacji [Wiebe et al., 2005]: direct-subjective,
excpressive-subjective, objective-speech-event oraz agent annotation.

W ramach tych anotacji istnieja dwa atrybuty, wyrazajace referencje do
jakiego$ obiektu (entity).
Dla anotacji dzreﬂ‘—mbjecz‘zve (direct mentions of private states and speech events expressing

private states) atrybut “attitude-toward” — agent, na ktorego skierowana jest
opinia.

Dla anotacji agent annotation (phrases that refer to sources of private states and speech
events, or Dhrases that refer to agents who are targets of an attitude) atrybut “nested-
target” — wykorzystywany gdy anotowany agent jest celem pozytywnej lub
negatywnej opinii.

,,wAgent” jest albo zrodlem komunikatu (wypowiadajacym zdanie) albo tez
tym, ktory doswiadcza prywatny stan. W korpusie MPQA ,,agenct” to
zazwyczaj osoby lub kraje. W naszej analizie ograniczylismy si¢ do nazw
krajow.
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Wyniki — komercyjny entity extractor vs.
MPQA (1)

Average TF length in characters et ID) [EIESEes 10 17

[0)
180 169;3 100% T 52 ]
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20%
10%

0% . .
O clause W sentence O NPaE clause sentence NPaE

||:| agent id present BEno agentid |

Agent ID powinien znajdowac si¢
w obrebie tekstu, jaki zwrocila reguta

TTF = output reguly
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Wyniki — komercyjny entity extractor vs.
MPQA (2)

Ac /| Aw
4,0% -
3,50 —2:369% 3.333%
®m Chcemy minimalizacji Ac/Aw. 3,0% —
2.5% |
2,0% |
m Najlepiej dziala regula ,sentence”. " I
1,0% |
Dt 0,114% ]
0,0% —
clause sentence NPaE
O Ac/Aw

Aw — slowa zawierajace ekspresje opinii, zawarte
w catosci w tek$cie, zwréconym przez regule.

Ac — slowa zawierajace ekspresje opinii, ktére
wykroczyly czesciowo lub w catosci poza tekst,
zwrocony przez regule.
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Komentarz

Z.e wzgledu na przedstawione (proste) miary, najlepsza
regula wydaje sie ,,sentence”. Niestety jest to regula
dopuszczajaca najwiece] szumu — stow 1 zwrotow nie
zwiazanych z wyrazeniami opinit.

Nawet reguta NPaE (Noun Phrase around Entity) nie
jest do konca precyzyjna. A takich regut powinnismy
stworzy¢ kilkadziesiat.

Na ile precyzyjne sa reguly w SA oraz [X]? Ile
dopuszczaja false positives?

Swoja droga, uzyskanie wyzszej precyzji wymaga
ustalenia referencji zaimkow osobowych.

sione
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Wyzwania

m Zaden komercyjny ani nieckomercyjny system —znany
autorowi tej prezentaciji — nie wykorzystuje gtebokiego
parsowania. HPSG a sentiment analysis?

m Wyjs¢ poza jednowymiarows analiz¢ (pozytywne-
negatywne). Osgood i nie tylko.

B Analiza innych domen niz tylko product reviews. Emocje
w kontekscie politycznym, zyctu publicznym, na
blogach, w biznesie, sporcie itd..

m Zbudowac korpus emocji. Nadbudowa nad korpusem
IPI?

sione



