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Introduzione
Conoscere le opinioni delle persone riguardo a specifici argomenti è un tema di ricerca che suscita interesse, soprattutto in ambito commerciale e politico. La diffusione su larga scala di internet, con il conseguente proliferare di luoghi virtuali dove gli utenti possono esprimere le proprie opinioni (siti web commerciali che accettano recensioni, talk boards, blogs, pagine web personali) ha creato le condizioni per poter avere libero accesso a quelle che sono le opinioni di quest'ultimi riguardo agli argomenti più disparati. Fino alla passata decade era impensabile poter accedere ad un corpus di dati contenenti opinioni qual è quello offerto dalla rete.  Questo lavoro è un'introduzione all'Opinion Mining, la disciplina che si occupa di analizzare le opinioni che traspaiono dalle espressioni verbali, siano esse parlate o scritte, alle quali ci riferiremo genericamente chiamandole testi. Saranno descritti quelli che sono gli approcci possibili da utilizzare per estrarre, classificare e dare una struttura al "mare" di opinioni disponibili sulla rete. Alcuni approcci alle problematiche saranno analizzati nelle prossime pagine, spaziando dall'annotazione manuale a livello di espressione, alla classificazione automatica di documenti tramite algoritmi. 

1. Che cos'è l'Opinion Mining

L'Opinion Mining è una disciplina il cui ambito di lavoro è stabilire non l'argomento di un testo ma l'opinione che esprime. Stabilire se un testo esprime opinione implica di svolgere la seguente attività:

1. determinare se il testo è oggettivo o soggettivo. Un testo oggettivo presenta una situazione, un fatto, una descrizione senza che venga espressa nessuna opinione, viceversa un testo soggettivo esprime un'opinione dell'autore del testo. Si categorizza quindi il testo secondo il seguente sistema binario: testo oggettivo vs. testo soggettivo.

2. determinare l'orientamento (o polarità) del testo. Una volta che è stato appurato che si tratta di testo soggettivo, l'obiettivo seguente è stabilire se l'opinione espressa è positiva oppure negativa.

3. determinare l'intensità dell'orientamento del testo. Una volta che è stato appurato che un testo è di orientamento positivo o negativo è necessario stabilire in quale misura lo è.

Gli esempi riportati chiariscono questa attività.

"Il presidente è stato onesto e sincero con i consiglieri."

Il testo illustrato sopra è un testo soggettivo, di orientamento positivo ("onesto e sincero" connotano in maniera positiva il parere espresso dall'autore sull'attività del "presidente") e l'intensità è normale (meno intensa che in "onestissimo e impeccabile").

"Il presidente ha detto che ieri è piovuto."

Il testo illustrato sopra è un testo oggettivo, che non ha quindi né orientamento positivo, né negativo.

1.1 Campi di applicazione

L'Opinion Mining è una disciplina di grande interesse per i settori commerciali/industriali e politici. Le industrie, ad esempio quelle deputate alla produzione dell'elettronica di consumo, possono sviluppare, parallelamente ad i sistemi di recensione di prodotti già presenti sui siti web commerciali (ad esempio C|NET ed Amazon che verranno trattati in uno dei capitoli successivi), strumenti in grado di raggruppare e valutare le migliaia di recensioni disponibili sul web, al fine di monitorare l'opinione che gli utenti e la critica hanno riguardo nei confronti dei loro prodotti. Le caratteristiche intangibili, che suscitano negli utenti giudizi soggettivi riguardo ai prodotti, sono importanti per determinare la vendita o meno di un prodotto. 

Consideriamo, come esempio, due aziende:  l'azienda A e l'azienda B. L'azienda A produce tastiere al prezzo di 5€ e l'azienda B produce tastiere al prezzo di 5,20€. Oggettivamente, i due prodotti hanno le medesime caratteristiche tecniche: stesso colore, stesso peso, stessa qualità costruttiva, ecc. L'azienda B nonostante il prezzo più alto ha venduto nello scorso semestre il 20% in più rispetto all'azienda A. L'azienda A intende indagare il perché di questa differenza: analizzando le recensioni, scopre che il 90% degli utenti hanno un'opinione negativa riguardo al design delle sue tastiere e alla sua rete di vendita. Lo sviluppo di uno strumento in grado di isolare all'interno delle recensioni testuali tutte le opinioni ed associarle ad una delle caratteristiche del prodotto in oggetto è l'obiettivo dello strumento di Opinion Mining utilizzato dall'azienda A dell'esempio, compito che, se svolto manualmente con tutte le migliaia di recensioni disponibili potrebbe richiedere sforzo umano notevole.

In ambito politico, nel caso dell'interpretazione dei commenti degli elettori da parte dei partiti, è utile lo sviluppo di strumenti di Opinion Mining che vadano al di là dell'analisi dei dati che emergono dai sondaggi. E' interessante, ad esempio, per le forze politiche, poter isolare relativamente ad una singola affermazione di un politico, tutti i commenti disponibili su blog, forum e pagine web personali, al fine di valutare l'opinione che il pubblico esprime riguardo ad un determinato fatto. Viceversa, costruendo un corpus di tutti i discorsi fatti dai politici del medesimo partito e strumenti di analisi adeguati, potrebbe essere possibile per gli elettori valutare quali sono realmente le opinioni di quel partito riguardo a determinati argomenti, ad esempio isolando tutti i discorsi fatti riguardo "l'aumento degli spazi verdi pubblici" sarebbe possibile valutare se quel partito ha espresso opinioni positive o no.

La realizzazione dei task illustrati, richiede un'ingente analisi computazionale, dal momento che per ottenere dei risultati rilevanti sarà necessario analizzare corpora di discrete dimensioni e non può assolutamente prescindere dallo sviluppo di strumenti basati su algoritmi sofisticati. Per chiarire come l'Opinion Mining lavori, ci sposteremo dall'analisi dei campi applicazione all'analisi degli ambiti di lavoro, ovvero quello che l'Opinion Mining in concreto realizza.

1.2 Ambiti di lavoro
Tre sono attualmente gli ambiti di lavoro dell'Opinion Mining:

1. Classificare il testo secondo le opinioni contenute.

2. Sviluppare risorse linguistiche per l'Opinion Mining.

3. Estrarre le opinioni dal testo.

1. Classificare il testo secondo le opinioni contenute significa determinare l'opinione generale che traspare da esso. Ad esempio un task è determinare con strumenti computazionali se la recensione di un aspirapolvere esprime un giudizio positivo o negativo. In Turney and Littman (2003) è sostenuto che termini del medesimo orientamento tendono ad occorrere nello stesso documento.  Attraverso l'analisi di un corpus di recensioni classificate, disponibili su siti web commerciali, si potrà ad esempio creare un ingente corpus di termini presunti positivi (ovvero contenuti all'interno di recensioni classificate come positive) e verificare con un algoritmo se la recensione dell'aspirapolvere che abbiamo portato come esempio è di orientamento positivo o meno.

2. Una risorsa linguistica per l'Opinion Mining definisce proprietà relative a sentimenti e opinioni di un termine. La ricerca ha i tre seguenti obiettivi in questo ambito.

· Determinare la soggettività di un termine, ovvero se un termine è oggettivo o soggettivo.

· Determinare l'orientamento di un termine, ovvero se è usato con accezione positiva o negativa.

· Determinare la forza di un termine, sia per quel che riguarda la soggettività, sia per quel che riguarda l'orientamento.

Un termine oggettivo sarà la parola "casa", un termine soggettivo con orientamento negativo sarà la parola "schifoso" con la variante con maggiore forza "schifosissimo". Gli esempi finora riportati sono elementari: risorse linguistiche sofisticate rilevano inoltre l'ambiguità dei termini (ad esempio termini che talora possono essere usati con senso oggettivo o soggettivo, come ad esempio "interessante" che può essere usato sia per definire lo stato di attesa di una nascita, oggettivo, sia per definire che un qualcosa è degno d'interesse, soggettivo) e analizzano multi-word expressions. Le multi-word expressions sono stringhe di testo contenenti più parole che concorrono a definire l'opinione espressa, ad esempio la stringa "non molto bello": ogni termine di questa stringa contribuisce a definire l'opinione, dal momento che "non" cambia da positivo a negativo l'orientamento della stringa "molto bello". Un esempio di risorsa linguistica è SentiWordNet di Esuli e Sebastiani. SentiWordNet è una risorsa linguistica che assegna ad ogni synset di WordNet (Miller e Fellbaum) tre valori che descrivono l'opinione espressa dal synset (una spiegazione più ampia verrà esposta nel capitolo 3). Supponiamo di ricercare il termine "estimable" su SentiWordNet ed analizziamo il primo dei synsets.
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A questo synset sono associati i seguenti valori: Positive=0, Negative=0, Objective=1. Questo significa che il termine, nel significato in analisi, ha accezione oggettiva e non ha quindi né orientamento positivo, né orientamento negativo. Supponiamo di ricercare adesso il termine "good" su SentiWordNet ed analizziamo il primo dei synsets.
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A questo synset sono associati i seguenti valori: Positive=0.875, Negative=0, Objective=0.125. Questo significa che il termine, nel synset analizzato, è usato in maniera soggettiva ed ha orientamento positivo. 

3. Estrarre le opinioni dal testo consiste nell'identificare le opinioni, le proprietà delle suddette (orientamento, forza) ed individuare il loro source e target. Analizziamo il seguente esempio.

"Il presidente ha applaudito il giocatore."

Nell'esempio l'opinione è espressa dal verbo "ha applaudito" e l'orientamento dell'opinione è positivo.  L'opinione espressa ha un source ed un target: il source è chi esprime l'opinione, in questo caso chi compie l'azione di applaudire, ovvero "il presidente"; il target invece è chi o che cosa nei confronti di cui è espressa l'opinione, in questo caso, "il giocatore". L'estrazione delle opinioni dal testo impone che non venga astratto dal contesto: significa che non è possibile quindi stabilire regole fisse per determinate parole, il che vuol dire che un termine come "ha applaudito", analizzato nell'esempio precedente potrà avere anche orientamento negativo, nel caso in cui il contesto dica che l'applauso è una presa di giro.

I capitoli successivi permetteranno di fare chiarezza sui tre ambiti di lavoro di questa disciplina. Il capitolo 2 tratterà la classificazione del testo secondo le opinioni contenute analizzando l'articolo Mining the Peanut Gallery: Opinion Extraction and Semantic Classification of Product Reviews (Dave et al. 2003). Il capitolo 3 tratterà lo sviluppo di risorse linguistiche per l'Opinion Mining analizzando gli articoli SENTIWORDNET: A publicly Available Lexical Resource for Opinion Mining (Esuli & Sebastiani 2006) e Blog Mining through  Opinionated Words (Attardi & Simi  2006). Il capitolo 4 tratterà l'estrazione delle opinioni dal testo analizzando gli articoli Annotating Attributions and Private States (Wilson & Wiebe 2005) e Annotating Expressions of Opinion and Emotion in the Italian Content Annotation Bank ( Esuli et al. 2008).
2. Classificare il testo secondo le opinioni contenute

L'argomento di questo capitolo è la descrizione di un metodo di classificazione automatico di recensioni di prodotti commerciali. Il web è una risorsa ingente di testi che esprimono opinioni riguardo agli ambiti più disparati: basti pensare che quasi tutti i siti di e-commerce permettono all'utenza di recensire gli oggetti acquistati e di esprimere una valutazione sintetica (ad esempio un voto in scala numerica, oppure con il sistema a stelle, e così via). L'articolo su cui si basa questa analisi si pone come obiettivo sviluppare un tool in grado di separare automaticamente le recensioni di orientamento positivo da quelle di orientamento negativo, analizzando le recensioni reperibili su due famosi siti web commerciali, C|NET e Amazon.

Partendo da un gruppo di recensioni codificate in formato html e già classificate dagli autori (semplici utenti dei siti web commerciali) come positive o negative,a ciascun n-gramma che le compone verrà attribuito un punteggio in base alla occorrenza: se l' n-gramma ricorre in un numero maggiore di recensioni positive esso verrà considerato di orientamento positivo, se occorre invece in un numero maggiore di recensioni negative esso verrà considerato di orientamento negativo. L'orientamento di una singola recensione verrà ricalcolato, una volta terminata la fase di training che consiste nel definire l'orientamento di tutti gli n-grammi, partendo dal numero di n-grammi di orientamento positivo in esso contenuti e sottraendovi poi il numero di n-grammi di orientamento negativo che vi occorrono. Se il valore restituito sarà positivo, viceversa se il valore restituito sarà negativo la recensione sarà di orientamento negativo. 
2.1 Sviluppo del metodo di classificazione automatica

Per sviluppare il loro classificatore automatico, Dave et al. (2003) hanno estratto le recensioni da due famosi siti web commerciali, C|NET e Amazon. Ogni recensione è accompagnata da un titolo, da una valutazione sintetica sul prodotto (positiva o negativa su C|NET, da 1 a 5 stelle su Amazon) e da dei dati accessori (nome dell'autore, data, ora). I dati accessori sono stati trascurati dagli autori perché non significativi per la classificazione. Alla stessa maniera non tutte le categorie di prodotti disponibili sono state prese in analisi: ne sono state scelte 7 per ciascun sito, non completamente combacianti. I paragrafi successivi faranno chiarezza su questi punti.

1. C|NET permette all'utente di scrivere una recensione, dargli un titolo ed esprimere una valutazione sintetica sul prodotto con il sistema dei pollici, positiva oppure negativa. Il sistema dei pollici permette di esprimere un giudizio binario sul prodotto scegliendo tra pollice su nel caso di giudizio positivo, e pollice verso nel caso di giudizio negativo. Solamente questi tre tipi di dati sono stati presi in analisi da parte degli autori, gli ulteriori campi disponibili non sono stati presi in considerazione. Tra tutte le categorie disponibili ne sono state scelte arbitrariamente un numero limitato, come mostrato nella tabella.
	Categorie C|NET
	Numero prodotti
	Recensioni positive
	Recensioni negative

	Networking kits
	13
	191
	144

	TVs
	143
	743
	119

	Laser printers
	74
	1088
	439

	Cheap laptops
	147
	3057
	683

	PDAs
	83
	3335
	896

	MP3 players
	118
	5418
	2108

	Digital cameras
	173
	12078
	1275


La tabella illustrata sopra mostra le categorie scelte, che sono tutte categorie di prodotti di elettronica di consumo, distingue il numero di prodotti recensiti per categoria e il numero di recensioni positive e negative per categoria. 
2. Amazon permette invece all'utente di esprimere una valutazione sintetica con un sistema a stelle: 1 stella sarà attribuita ad un prodotto estremamente negativo e 5 stelle saranno attribuite ad un prodotto estremamente positivo. Arbitrariamente è stato deciso di considerare positive le recensioni con valutazione sintetica di 3 o più stelle. Le recensioni hanno il medesimo formato di quelle di C|NET (testo formattato) ed è sempre possibile attribuire loro un titolo. Ulteriori tipi di dati non sono stati presi in considerazione. Le categorie di prodotti scelti non si limitano come in C|NET all'elettronica di consumo. La tabella illustrata di seguito mostra le categorie scelte e come possiamo notare, figurano anche prodotti culturali (top books e alternative music). L'elettronica di consumo ha però un numero minore di recensioni.
	
	
	
	

	Categorie Amazon
	Numero prodotti
	Recensioni positive
	Recensioni negative

	Entertainment laptops
	29
	110
	29

	MP3 players
	201
	979
	411

	PDAs
	169
	842
	173

	Top digital cameras
	100
	1410
	251

	Top books
	100
	578
	120

	Alternative music
	25
	210
	7

	Top movies
	100
	719
	81


2.2 Analisi dell'algoritmo proposto

Il testo delle recensioni deve essere ripulito dai tag html e poi tokenizzato. Una volta tokenizzato è possibile applicarvi l'algoritmo illustrato di seguito, il cui scopo è classificare le recensioni come positive o negative.

Consideriamo f1...fn come un set di features. Per features si intende una delle seguenti tipologie di unità linguistiche:

unigrammi: "bello", "castello", "a", "e"

bigrammi: "molto interessante", "vaglia postale", "e così", "ma poi"

trigrammi: "a questo prezzo", "ma forse no", "più a me"

Come possiamo osservare, n-gramma è una sequenza di token adiacenti estratti dal testo. Una volta decisa la natura delle features in analisi a scelta tra unigrammi, bigrammi o trigrammi, scegliamo una feature fx. Stabiliamo che C è l'insieme di tutte le recensioni positive e C1 è l'insieme di tutte le recensioni negative.

Il passo successivo è stabilire se questa feature fx ha orientamento positivo o negativo: per raggiungere questo obiettivo calcoleremo un valore proprio della feature che chiameremo score, variabile da -1 (feature negativa) a 1 (feature positiva) con la seguente formula.

score(fx) = p(fx|C) - p(fx|C1) | p(fx|C) + p(fx|C1)

p(fx|C) è la frequenza normalizzata di una feature che si calcola dividendo il numero delle volte che tale feature occorre in C per il numero totale di features di C. 

Nella tabella successiva sono mostrate le più frequenti features positive e negative, raggruppate per unigrammi, bigrammi e trigrammi. I numeri sono sostituiti, come possiamo osservare da NUMBER e il punto è l'indicatore di fine frase, che viene considerato come una parola.
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Una volta in grado di calcolare l'orientamento di ciascuna feature siamo in grado di calcolare l'orientamento di una recensione, considerando che una recensione può essere rappresentata come un'insieme finito di features.

Innanzitutto definiamo due classi di recensioni: classe1 per le recensioni positive e classe2 per le recensioni negative. Partiamo dal presupposto che una recensione è composta da un numero determinato di features: la nostra recensione dx sarà composta dalle features f1...fx. Calcolare l'orientamento, che definiremo eval(dx), di una recensione dx, vorrà dire sommare lo score di ogni sua feature.
eval(dx) = Σ score(fj)
                   j
Se il valore assunto da eval(dx) è >0, la recensione sarà di orientamento positivo ed andrà nella classe1, se il valore è <0 il documento sarà di orientamento negativo e il documento andrà nella classe2.
2.3 Verifica del corretto funzionamento dell'algoritmo

Gli autori per verificare che il funzionamento dell'algoritmo definito sia corretto hanno stabilito di effettuare due test.

1. Il primo test consiste nello sperimentare una alla volta in 7 turni ciascuna delle 7 categorie di C|NET, usando le 6 rimanenti come training set del turno. Esempio: si decide di verificare l'orientamento delle recensioni della prima categoria, networking kits. Le restanti 6 categorie vengono adoperate per definire l'orientamento di ciascuna feature che esse contengono. Una volta completato il training, si procederà a definire l'orientamento di ciascuna recensione della categoria networking kits: l'orientamento che ciascuna feature ha come risultato del training sarà l'orientamento che la medesima feature avrà nella categoria networking kits. Questo primo test è utile per valutare l'abilità del classificatore di operare con domini di lavoro sconosciuti, dal momento che il training viene effettuato con domini differenti dal test (le categorie di prodotti non coincidono).

2. Il secondo test consiste nell'estrarre a caso dalle 4 principali categorie di C|NET 10 set di 56 recensioni positive e 56 negative, per un totale di 448 differenti recensioni. A questo punto vengono condotti 10 tentativi, utilizzando uno alla volta ciascun set come test e i restanti 9 come training (questo metodo viene anche chiamato 10 fold cross validation). Questo secondo test è utile per valutare l'abilità del classificatore di operare con domini di lavoro conosciuti, fornendo quindi informazioni diametralmente opposte rispetto al primo.

La tabella successiva illustra i risultati dei due test. I risultati esposti sono raggruppati secondo la tipologia di feature scelta (unigrammi, bigrammi o trigrammi) e secondo il test condotto. I risultati sono espressi in percentuale: il valore rappresenta la percentuale di recensioni che hanno ricevuto orientamento dall'algoritmo durante il test uguale a quello assegnato dall'autore (utente) manualmente.

	Features
	Test 1
	Test 2

	Unigrammi
	85.0%
	82.2%

	Bigrammi
	88.3%
	84.6%

	Trigrammi
	88.7%
	84.5%


Come possiamo osservare dai risultati bigrammi e trigrammi hanno ottenuto risultati sensibilmente migliori rispetto agli unigrammi. Nel test 1 i trigrammi hanno ottenuto il risultato migliore mentre nel test 2 i bigrammi hanno ottenuto il risultato migliore con un piccolissimo margine di vantaggio.

2.4 Considerazioni conclusive
Gli autori suggeriscono delle direttive da seguire per ottenere risultati migliori.

1. Gli algoritmi dovrebbero essere ripensati per essere meno costosi dal punto di vista computazionale: per completare anche il secondo test che ha una mole di calcolo inferiore al primo, è necessario 1gb di ram e non sono sufficienti 5 minuti di tempo.

2. I dati di partenza potrebbero essere in parte rimaneggiati. Per facilitare anche l'analisi dei ricercatori, oltre a quella degli algoritmi, le sezioni testuali di orientamento positivo potrebbero essere distinte da quelle con orientamento negativo. Quest'ultimo punto può essere ampliato proponendo un'annotazione manuale per opinione a livello di sottosezione testuale. Analizzando il testo che compone le recensioni è stato notato che in alcuni casi, nonostante il giudizio finale dato alla recensione sia positivo, la recensione contenga un elenco di caratteristiche negative dell'oggetto. Tutto questo mostra i limiti del classificatore automatico che considera positive feautures che occorrono in recensioni positive anche se visibilmente features di orientamento negativo. Adottare una classificazione a livello di sottosezione testuale ed adattare il classificatore automatico tenendo conto dell' orientamento delle sottosezioni testuali permetterebbe di ottenere risultati sensibilmente migliori. Uno dei capitoli successivi tratta uno schema di annotazione di opinioni a livello di espressione che potrebbe essere la soluzione se fosse applicato prima di classificare il corpus utilizzando l'algoritmo.

3. Sviluppo di risorse linguistiche per l'Opinion Mining

L'argomento di questo capitolo è l'analisi del ciclo di vita di una risorsa per l'Opinion Mining, prendendo come esempio SentiWordNet di Esuli e Sebastiani (2006). Una volta analizzata la struttura di  SentiWordNet, analizzeremo con quali strumenti è stato creato; successivamente analizzeremo una sua applicazione nella realizzazione dello strumento Blog Mining. Blog Mining è uno strumento in grado di stabilire se un blog esprime opinioni riguardo un determinato target (se il blog x contiene informazioni riguardo a Tizio, ad esempio). 

3.1 SentiWordNet
SentiWordNet è una risorsa linguistica per l'Opinion Mining. SentiWordNet è una risorsa lessicale basata su WordNet versione 2.0 che definisce in più rispetto a quest'ultimo proprietà relative all'opinione espressa dai termini. Ogni termine, come in WordNet, è identificato dall'insieme dei sensi che esso può assumere.

estimable:

(1)  deserving of respect or high regard

(2)  deserving of esteem and respect

(3)  may be computed or estimated

Ogni senso è definito synset, ovvero set di sinonimi. Il synset è l'anello di unione tra i termini che lo annoverano tra i loro possibili usi ed è possibile navigare tra di essi semplicemente cliccandovi.

WordNet permette di spostarsi tra i synsets anche utilizzando altre relazioni semantiche: iponimia, iperonimia, olonimia, meronimia, per i sostantivi; iperonimia, troponimia, per i verbi; sostantivi correlati, aggettivi simili, verbi di cui sono participi, per gli aggettivi; aggettivo radice, per gli avverbi. Inoltre permette di spostarsi tra i termini anche attraverso relazioni lessicali, tra cui l'antonimia e la derivazione. 

Come osserveremo più avanti, nell'interfaccia disponibile per l'utente, SentiWordNet conserva solamente una parte di queste caratteristiche di WordNet.

In generale, le risorse linguistiche per l'Opinion Mining hanno tre obiettivi.

1. Determinare l'orientamento di un termine, decidendo se questo sia positivo o negativo. Il termine bello ha ad esempio orientamento positivo, mentre il termine brutto ha orientamento negativo.

2. Determinare la soggettività di un termine, decidendo se questo sia oggettivo o          soggettivo. Il termine bello ha ad esempio valore soggettivo mentre i termini liquido e verticale hanno valore oggettivo.

3. Determinare la forza di uno dei precedenti attributi, ovvero in che misura questo termine sia positivo, negativo o soggettivo. Il termine bellissimo è estremamente positivo mentre il termine pessimo è molto negativo.

SentiWordNet parte dal principio che ogni synset di WordNet ha tre attributi, a ciascuno dei quali sarà assegnato un valore variabile tra 0 e 1 e che la somma di tutti e tre i valori sarà uguale a 1. Questi tre attributi sono positive, negative, e objective e descrivono la quantità di opinione espressa dal synset. Inoltre, ad ogni synset è associata come in WordNet, la glossa che ne chiarisce il significato. 

Esempio del risultato della ricerca del termine unpleasant su SentiWordNet. 
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La rappresentazione grafica dei synsets è realizzata tramite il triangolo i cui vertici corrispondono ai seguenti valori degli attributi sopraelencati:  positive=1, negative=1, objective=1. Maggiore sarà il valore assegnato ad uno di questi attributi, più l'indicatore dell'opinione espressa si avvicinerà al vertice relativo all'attributo.

La posizione dell'indicatore sull'asse y descriverà quindi la polarità tra oggettiva e soggettiva, mentre sull'asse x la polarità tra positiva e negativa.

Un termine, come nell'esempio rappresentato, può appartenere a più di un synset: i termini che appartengono al medesimo synset sono elencati sopra alla relativa glossa ed è possibile accedervi cliccandovi.

3.1.1 La costruzione di SentiWordNet
La costruzione di SentiWordNet parte dalla classificazione dei synsets. I synsets contengono gli attributi che definiscono l'opinione, ovvero positive, negative e objective. 

Per definire i valori assegnati agli attributi dei synsets sono stati creati otto classificatori ternari, ciascuno dei quali avente training set differente dagli altri. Ogni classificatore ternario assegna un solo "giudizio" a scelta tra positive, negative e objective ad ogni synset: assegna quindi un solo punto al synset all'interno di una delle categorie, ciascuna delle quali è correlata all'attributo di riferimento del synset. Ciascuno degli otto classificatori differisce per il training set che usa. Ognuno di essi parte da un piccolo numero di synsets annotati manualmente come positivi o negativi che poi vengono espansi tramite iterazioni esplorando le relazioni tra synsets. Sono stati definiti quattro differenti training sets, a ciascuno dei qual corrisponde un numero differente k di iterazioni compiute da parte dei classificatori: k(0,2,4,6). Nel caso di un numero basso di iterazioni otterremo alta precision e basso recall, visto che non ci allontaneremo molto dai synsets annotati manualmente e il numero di synsets che classificheremo sarà basso. Aumentando la dimensione di k il training set  diventerà più grande diminuendo quindi la precision ma aumentando il recall. I quattro differenti valori assegnati a k sono stati sperimentati utilizzando due differenti strumenti: il Rocchio disponibile in Bow package di Andrew McCallum e l' Svm disponibile in Svmlight di Thorsten Joachims, per un totale quindi di otto differenti classificatori.

Il valore finale degli attributi del synset viene calcolato in maniera proporzionale rispetto ai giudizi di tutti ed otto i classificatori: il punteggio di ciascuna categoria verrà valutato nel calcolo del valore di tutti gli attributi del synset. Ad esempio, un synset che ha punteggio 8 nella categoria positive (che tutti i classificatori hanno giudicato come positive) avrà i seguenti attributi: positive=1, negative=0, objective=0.

La costruzione di SentiWordNet è realizzata solamente in piccola parte tramite annotazione manuale, in particolare solo una piccola parte del training set è annotata manualmente. I classificatori svolgono il loro lavoro partendo da un numero limitato di synsets ed espandendosi passando da un synset all'altro tramite le seguenti relazioni lessicali di WordNet: also see, similarity, derived from, pertains to, attribute, direct antonimy. Nel caso in cui il termine verso cui si naviga sia correlato a quello di provenienza attraverso relazione del tipo also see, similarity, derived from, pertains to, attribute allora verrà considerato con lo stesso orientamento di quello di provenienza quindi positive nel caso in cui il termine di provenienza sia di orientamento positivo e negative nel caso in cui il termine di provenienza sia di orientamento negativo. Viceversa, nel caso in cui il termine verso cui si naviga sia correlato a quello di provenienza attraverso relazione direct antonimy, verrà considerato con orientamento opposto rispetto a quello di provenienza, quindi negative nel caso in cui il termine di provenienza sia di orientamento positivo e positive nel caso in cui il termine di provenienza sia di orientamento negativo.

I termini vengono considerati di orientamento oggettivo e quindi con giudizio objective nel caso in cui non abbiano già avuto giudizio positive o negative  e se non siano definiti come di orientamento positivo o negativo dal General Inquirer lexicon di Stone et al. (1966). Questo strumento è una risorsa lessicale sviluppata per facilitare l'analisi computazionale del contenuto dei testi. Per ciascuna parola contenuta in essa, fornisce una serie di attributi in base a delle categorie semantiche tra cui l'orientamento positivo o negativo.

La maggior parte di lavoro nella classificazione di SentiWordNet è svolta dai classificatori: è impossibile quindi valutare in maniera sperimentale la precisione di questo strumento a meno che non venga classificato manualmente tutto Wordnet 2.0, che consta di 115000 synsets.

3.1.2 I punti di forza di SentiWordNet

SentiWordNet è uno strumento che è tutt'ora in corso di miglioramento. Gli autori rassicurano che nel momento in cui avranno sviluppato algoritmi con prestazioni migliori e che questi saranno stati adeguatamente testati, una nuova versione di SentiWordNet verrà resa pubblica. 

Come potremo osservare dai prossimi paragrafi dove si tratta una sua applicazione, è uno strumento utile per l'Opinion Mining. La sua forza risiede nella ampia copertura lessicale (tutti i synsets di Wordnet 2.0 sono taggati in base ai tre attributi Objective, Positive, Negative) e nel metodo di assegnazione dei valori agli attributi, che è estremamente raffinato (la possibilità di attribuire un numero decimale variabile da 0 a 1 a ciascuno dei tre attributi permette tantissime sfumature).
3.2 Blog Mining: una applicazione di SentiWordNet
Un'applicazione di SentiWordNet è lo strumento  descritto nell'articolo Blog Mining through  Opinionated Words (Attardi e Simi 2006) che si occupa  di identificare i messaggi dei blog (nel gergo "post") che esprimono opinione riguardo ad un determinato  target. Target può essere una named entity tradizionale, ovvero il nome proprio di una persona,  di un luogo o di un'organizzazione, oppure anche di un  prodotto o di un evento.

La collezione di testi utilizzati per sviluppare questo strumento consiste in circa 3 milioni di blogs, raccolti da più di 100000 feeds, nel corso di un  periodo di 3 mesi.

3.2.1 Come SentiWordNet è usato
Come sappiamo SentiWordNet è una risorsa che  classifica i synsets in base al livello di  soggettività che contengono, se sono oggettivi o  soggettivi, e una volta appurato che siano soggettivi, in base all'orientamento dell'opinione contenuta, positivo o negativo. Per l'occcasione sono state  estratte da SentiWordNet 8427 parole con synsets con orientamento positivo o negativo e con valore all'attributo positive o negative sopra una soglia minima che è stata fissata a 0,4 (si ricorda che il valore minimo assoluto assumibile da uno dei tre attributi dei synsets positive,  negative e objective è 0 e il massimo assoluto è 1).

Il task di questo strumento è individuare materiale contenente opinioni riguardo ad un determinato target. Non è di interesse quindi stabilire se l'opinione è positiva o negativa. Assoceremo quindi a ciascuna delle 8247 parole cariche di opinione estratte da SentiWordNet la medesima etichetta, OPINIONATED.

Consideriamo adesso i 3 milioni di blogs raccolti. Una volta ripuliti con strumenti informatici da tutto quello che non è di nostro interesse, ovvero quello che non è il contenuto testuale del blog postato dagli utenti, e resi in formato solo testo, si associa alle parole contenute presenti anche nella nostra lista di parole associate ad un'opinione (opinionated) l'etichetta OPINIONATED.

A questo punto è possibile definire una query, che si occuperà di stabilire se un blog contiene opinione riguardo ad un determinato target.

content matches proximity 6 [OPINIONATED:* "George Bush"]

La query restituirà tutti i documenti dove una qualsiasi delle parole ("*") appartenente alla lista OPINIONATED occorre ad una distanza non maggiore di 6 token ("proximity 6") dal target ("George Bush"). Considereremo i documenti restituiti dalla query come documenti che esprimono opinione riguardo al target di cui alla medesima. Blog Mining è stato valutato utilizzando una collezione di 11530 blogs contenenti opinioni riguardo a 50 differenti target. Per quel che riguarda la precision at five ha ottenuto il 47,6% di risultato (precision at five è una misura di precisione che consiste nel calcolo della misura precision dopo aver recuperato 5 documenti rilevanti per la query). L'intero procedimento di analisi di tutti e 50 i target all'interno degli 11530 documenti è stato compiuto solamente in 6.28 secondi.

3.3 Considerazioni conclusive su SentiWordNet

Il limite di SentiWordNet è, a causa della sua enorme dimensione (11500 synsets), l'impossibilità di valutare la sua accuratezza. Attualmente è in corso di creazione un corpus di 1000 synsets annotati manualmente da 5 annotatori. Per ciascun synset ogni annotatore deve attribuire attraverso un'interfaccia grafica un punteggio a ciascuno dei tre attributi positive, negative e objective rispettando la regola che la somma di tutti e tre i punteggi deve essere uguale a 1. Successivamente, quando questo corpus sarà disponibile, verrà valutata l'accuratezza indicativa di SentiWordNet: si parla di accuratezza indicativa perché 1000 synsets rappresentano meno dell'1%  dei synsets totali di SentiWordNet.

4. Annotare le opinioni nel testo
Oggetto di questo capitolo è il terzo ed ultimo ambito di applicazione dell'Opinion Mining, l'annotazione manuale delle opinioni dal testo. In questo capitolo è analizzato l'articolo Annotating Attributions and Private States (Wilson e Wiebe 2005) che descrive uno schema di annotazione per l'annotazione manuale di opinioni nel testo. Lo schema di annotazione è stato sviluppato come parte del progetto Advanced Question Answering for Intelligence sponsorizzato dal governo degli U.S.A., riguardante lo sviluppo di strumenti in grado di estrarre informazioni rilevanti dal punto di vista semantico da grandi quantitativi di dati (ad esempio corpora di grandi dimensioni). Lo schema è stato sviluppato manualmente utilizzando due fonti distinte: una piccola quantità di dati annotati manualmente a livello di espressione, trascrizioni di articoli del Wall Street Journal e di newsgroup (usenet, ecc.); una più grande quantità di dati annotati a livello di documenti, classificati come contenenti opinioni e non contenenti opinioni. Lo schema di annotazione è stato implementato per essere utilizzato nella piattaforma General Architecture for Text Engineering che fornisce un'interfaccia grafica per l'immissione delle annotazioni e restituisce i documenti annotati in formato proprio.

4.1 Lo schema di annotazione manuale

Il concetto di opinione su cui si basa questo articolo è centrato sulla definizione di private state espressa in A comprehensive grammar of the English language (Quirk et al. 1985). I private states sono stati che non sono aperti ad una verifica oggettiva. Ad esempio una persona nel momento in cui afferma "Dio esiste" rende oggettivo per gli uditori quel che ha detto; al contrario sarà un private state non verificabile il credere di questa persona in Dio, visto che "l'azione" credere non è aperta ad una valutazione oggettiva. Lo schema di annotazione proposto serve per annotare le espressioni di private state nel testo, ovvero il testo in cui vengono espressi i  private states.

"Totti ha paura di un nuovo infortunio."

"Ha paura" è una espressione di un private state, visto che il fatto che Totti abbia paura è un private state che è stato resto pubblico tramite questa espressione da parte dell'autore della frase. E' possibile identificare tre tipi di espressione di private states.

1. Explicit mentions of private states.

(1)"Totti ha paura di un nuovo infortunio."

In questo esempio il testo "ha paura" è espressione esplicita e diretta del private state ovvero che Totti abbia paura di un nuovo infortunio.

2. Speech events expressing private states.
(2)"L'analisi è eccellente" ha detto l'allenatore."

"Ha detto" è uno speech event (per speech event si intendono sia realizzazioni scritte che parlate) attraverso il quale emerge il private state contenuto in "L'analisi è eccellente". "Eccellente" sarà l'ultimo dei tre tipi di espressione di private state, ovvero il seguente.

3. Expressive subjective elements.

(3)""L'analisi è eccellente" ha detto l'allenatore."

(4)"Per Tizio, l'assassino, è il momento di capire che l'ingiustizia deve finire." 

Gli expressive subjective elements sono adoperati per esprimere private states senza che l'espressione sia diretta ed esplicita. Affermando "L'analisi è eccellente" l'allenatore esprime il suo gradimento in maniera indiretta nei confronti dell'analisi, ovvero senza esplicitamente dire "Ho apprezzato molto l'analisi". Alla stessa maniera, nell'esempio (4), i termini "l'assassino" e "l'ingiustizia deve finire" ci fanno capire che colui che li ha enunciati prova un certo odio nei confronti di Tizio, senza che questo private state venga espresso direttamente affermando "Io odio Tizio". Naturalmente in ambedue gli esempi vengono veicolati ulteriori contenuti dagli expressive subjective elements rispetto ai private state diretti proposti per sostituirli.

Nella realizzazione pratica dello schema di annotazione vengono proposti due frames per annotare i tre tipi di private state. Direct subjective frames per annotare explicit mentions of private states e speech events expressing private states; expressive subjective element frames per menzionare appunto gli expressive subjective elements.

4.2 Direct subjective frames e Expressive subjective element frames

Consideriamo l'esempio già presentato di explicit mention of private states (1). Il direct subjective  è "ha paura". Lo specchietto seguente è l'esempio di come deve essere annotato seguendo lo schema che è in analisi.
Direct subjective:

text anchor: ha paura

source: <writer, Totti>

insubstantial: false

intensity: medium

expression intesity: medium
Analizzando l'esempio si notano le principali caratteristiche dello schema di annotazione. Il riferimento al testo è realizzato con il puntatore text anchor, dove questo viene trascritto. Il source è chi o che cosa esprime o prova il private state: in questo caso chi ha scritto il testo (writer) e Totti. I sources sono riportati con il sistema dell'annidamento. L'annidamento consiste nel collocare all'estrema sinistra l'autore del testo (writer) ed alla sua destra gli altri sources a seconda della vicinanza al private state espresso. In questo caso Totti, essendo chi prova il private state è più vicino di al private state di (writer) e quindi è posizionato alla sua destra. L'attributo insubstantial stabilisce il valore di realtà del private state: nel nostro esempio il valore è "false" in quanto la paura di Totti è reale. Nel caso in cui la paura fosse stata ipotetica, tramutando il testo in "Anche Totti avrebbe avuto paura di un nuovo infortunio" il valore di insubstantial sarebbe stato "true". L'attributo intensity serve per esprimere l'intensità del private state; l'attributo expression intensity serve invece per esprimere l'intensità contribuita dalla espressione (intesa come realizzazione linguistica) del private state. Nell'esempio analizzato sia expression intensity che intensity hanno il valore "medium".

Per capire la differenza tra expression intensity e intensity osserviamo l'annotazione di "ha detto" nell'esempio (2).

Direct subjective:

text anchor: ha detto

source: <writer, l'allenatore>

intensity: high

expression intensity: neutral
In questo caso "ha detto" è direct subjective e expression intensity è neutral. "Ha detto" non contribuisce ad aumentare l'intensità del private state a cui si riferisce, che è "eccellente". Con "eccellente" condivide l'intensità "high" che appunto eredita, e che nel caso in cui si sostituisse con "buono", sarebbe "medium". Gli attributi intensity ed expression intensity accettano un valore a scelta tra quelli predefiniti. Intensity accetta uno di questi quattro valori: low, medium, high o extreme. Expression intensity  accetta quattro valori: neutral, nel caso in cui l'espressione non contribuisca ad aumentare l'intensità del private state; low, medium, high e nel caso in cui contribuisca a seconda della misura. 

Lo specchietto illustrato di seguito rappresenta l'annotazione di "eccellente", expressive subjective element, contenuto nell'esempio (2).
Expressive subjective element:

text anchor: eccellente

source: <writer, l'allenatore>

intensity: high
Il riferimento al testo che contiene il private state è effettuato tramite il puntatore text anchor. Il source è chi o che cosa prova o esprime il private state: in questo caso chi ha scritto il testo (writer) e l'allenatore. L'attributo intensity esprime l'intensità del private state, in questo caso "high". 

4.3 Attitude frames

Sia i direct subjective, sia gli expressive subjective element hanno una caratteristica che ancora non è stata analizzata, l'attitude. Lo schema analizzato finora descrive il modo in cui l'opinione viene espressa, ovvero come viene resa fruibile nel linguaggio, ma non la sua tipologia. Permette di annotare qual è il testo che realizza l'opinione, chi la esprime o la prova, qual' è la sua intensità e se ha una dimensione di irrealtà. 

Non è possibile però annotare l'orientamento positivo presente nel direct subjective dell'esempio che segue.

"I tifosi sono felici per il risultato."

L'annotazione del direct subjective "sono felici" è la seguente.
Direct subjective:

text anchor: sono felici

source: <writer, i tifosi>

expression intensity: medium

intensity: medium

attitude link : a1
Come possiamo notare è introdotto l'attributo attitude link che altro non è che un collegamento all'attitude frame. Un attitude frame  annota il tipo di opinione espressa dal private state a cui si riferisce. L'attributo attitude link nel private state riporta il valore dell'attributo id (identificatore alfanumerico univoco) dell'attitude frame. L'annotazione che segue è quella dell'attitude frame "sono felici" nell'esempio precedente.
Attitude frame:

id: a1

text anchor: sono felici

intensity: medium

attitude type: positive attitude

target link: t1
L'attributo id è l'identificatore univoco di ciascun attitude frame ed accetta un valore alfanumerico. L'attributo  attitude link del private state a cui si riferisce l'attitude frame ne riporta il valore. Text anchor è il puntatore attraverso cui viene effettuato il riferimento al testo. Intensity  è l'attributo attraverso cui si esprime l'intensità dell'attitude che accetta uno dei seguenti valori: low, medium, high, extreme. Nell'esempio in analisi è "medium", se il testo in analisi fosse stato "sono felicissimi" allora il valore dell'attributo intensity sarebbe stato "high". Attitude type è attributo esclusivo degli attitude frame ed esprime la tipologia dell'opinione espressa.

I tipi di attitude (ovvero di opinione espressa) sono elencati nella tabella seguente.

	Positive Attitudes

Negative Attitudes

Other Attitudes
	Positive Intentions

Negative Intentions

Positive Arguing

Negative Arguing

Speculation


Positive attitude  è l'espressione di emozioni e valutazioni positive.

"La squadra è contenta perché ha vinto."

Attitude frame:

...

text anchor: è contenta

...

attitude type: positive attitude
Nell'esempio successivo viene proposto un attitude frame che ha negative attitude. Negative attitude si usa nel caso in cui siano espresse emozioni e valutazioni negative.

"In piazza i manifestanti stavano protestando."
Attitude frame:

...

text anchor: stavano protestando

...

attitude type: negative attitude
Nella categoria other attitudes rientrano tutte le emozioni espresse che non siano né positive né negative.

"Per lo stupore di molti, i telegiornali non parlavano che della nazionale di calcio."
Attitude frame:

...

text anchor: lo stupore

...

attitude type: other attitude
Nel contesto della frase in esempio "lo stupore" è un tipo di attitude che non è né marcatamente positiva, né marcatamente negativa.

Si parla di positive intention nel caso in cui sia espressa una intenzione positiva nei confronti di qualcuno o qualcosa, viceversa si parla di negative intention nel caso in cui sia espresso che sostenere qualcuno o qualcosa non rientri nelle intenzioni espresse dal private state.

"Il presidente della società ha aderito alla campagna pubblicitaria promossa dalla Figc."
Attitude frame:

...

text anchor: ha aderito

...

attitude type: positive intentions
"Sebbene sia un'opera meritevole, non la supporteremo."

Attitude frame:

...

text anchor: non la supporteremo

...

attitude type: negative intention
"Ha aderito" esprime l'intenzione positiva del presidente nei confronti della campagna pubblicitaria promossa dalla Figc. "Non la supporteremo" esprime invece l'intenzione negativa nei confronti dell'opera.

Si parla di positive arguing nel caso in cui sia espresso un ragionamento o una presa di posizione o un'argomentazione purché di orientamento positivo. Viceversa, nel caso in cui l'argomentazione, la presa di posizione, o il ragionamento siano di orientamento negativo si parla di negative arguing.

"Gli Stati Uniti hanno confermato che il loro programma risolleverà l'economia globale."

"Fonti ufficiali hanno negato un coinvolgimento dei separatisti nell'attentato della scorsa settimana."

"Hanno confermato" e "hanno negato" sono due nette prese di posizione, la prima positiva e la seconda negativa.
Attitude frame:

...

text anchor: hanno confermato

...

attitude type: positive arguing
Attitude frame:

...

text anchor: hanno negato

...

attitude type: negative arguing
L'ultima tipologia di attitude, speculation, si usa nel caso in cui sia fatta una speculazione oppure sia espressa la possibilità che un evento o un fatto possano  essere o meno veri.

"L'allenatore parrebbe intenzionato a riprendere le redini della squadra."

Attitude frame:

...

text anchor: parrebbe intenzionato

...

attitude type: speculation
"Parrebbe intenzionato" esprime l'incertezza sul fatto o meno che l'allenatore sia intenzionato o meno a riprendere le redini della squadra.

Oltre agli attributi fino ad adesso analizzati, c'è la possibilità di specificare nell'attitude frame quattro proprietà, relative a come viene espressa l'attitude.

"L'opposizione è felice che la maggioranza sia caduta."

"E' felice" fa chiaramente trasparire un'opinione positiva. Tuttavia l'intera espressione "è felice che la maggioranza sia caduta" fa trasparire un'opinione negativa. Avremo quindi due differenti attitude frame.
Attitude frame:

...

text anchor: è felice

...

attitude type: positive attitude
Attitude frame:

...

text anchor: è felice che la maggioranza sia caduta

...

attitude type: negative attitude

inferred: true
Inferred è una proprietà che si adopera con il valore true nel caso in cui l'attitude a cui ci riferiamo sia deducibile ma sottintesa. L'attitude può essere espressa anche tramite sarcasmo o ripetizioni della medesima parola o parte di testo.

 "Caro Tizio, hai fatto proprio un bel capolavoro, bel capolavoro davvero. Hai sbagliato tutto."
Attitude frame:

...

text anchor: un bel capolavoro, bel capolavoro davvero

...

attitude type: negative attitude

sarcastic: true

repetition: true
La negative attitude dell'esempio è realizzata tramite la ripetizione di "bel capolavoro" ed utilizzando il sarcasmo, visto che quel che Tizio ha fatto, come è evincibile dalla proposizione che segue, è tutt'altro che un capolavoro, secondo chi esprime l'opinione.

4.4 Target frames

Gli attitude frames possono avere un ulteriore attributo, target link. In un attitude frame l'attributo target link riporta l'id, identificatore alfanumerico esclusivo del target frame contenente il target dell'attitude che stiamo analizzando.

"Il calciatore ha apprezzato i complimenti."
Attitude frame:

...

text anchor: ha apprezzato

...

attitude type: positive attitude

...

target link: t1
Target frame:

id: t1

text anchor: i complimenti
La positive attitude espressa da "ha apprezzato" è rivolta nei confronti dei complimenti ricevuti ("i complimenti"). Il target è chi o che cosa nei confronti del quale è rivolta l'attitude.

"Il calciatore ha apprezzato i complimenti e li ha anche elogiati".

Nonostante l'entità a cui si rivolgono ambedue le positive attitude sia "i complimenti", la seconda positive attitude ("ha anche elogiati") ha come target il pronome "li", che è sintatticamente più vicino.

4.5 Objective speech event frames

Per distinguere il materiale oggettivo attribuito almeno ad un source (l'autore, writer), è introdotto l'objective speech event frame.

"Il capostazione ha detto che il treno è arrivato alle 4 in punto."
Objective speech event:

text anchor: ha detto

source: <writer, il capostazione>

target link: t1
Target frame:

id: t1

text anchor: che il treno è arrivato alle 4 in punto
Nell'esempio precedente "ha detto" è objective speech event in quanto il materiale oggettivo presentato, ovvero "che il treno è arrivato alle 4 in punto", è attribuibile oltre che all'autore (writer) anche al capostazione. Il contenuto del materiale oggettivo presentato è il target frame dell'objective speech event, in questo caso come visto sopra "che il treno è arrivato alle 4 in punto".

4.6 Raccomandazioni degli autori

Questo schema di annotazione è deve essere applicato seguendo due regole fondamentali. La prima è che le frasi non debbono essere annotate astraendo dal contesto: il contesto in cui appaiono è imprescindibile e gli annotatori non debbono assolutamente ipotizzare quale sarebbe il significato di tali frasi se isolate; l'opinione emerge analizzando il particolare uso che viene fatto della lingua in quella determinata circostanza.

La seconda regola, in parte conseguenza della prima, è che non esistono regole fisse per annotare determinate parole: la descrizione dello schema di annotazione ha proposto inevitabilmente degli esempi, ma questi non intendono assolutamente stabilire degli automatismi da usare a in ogni circostanza per annotare le parole portate come esempi. Gli esempi rappresentano uno dei possibili usi di tali parole, il contesto in cui sono usate può variarne il significato e quindi l'opinione espressa.

4.7 Esempio di annotazione di una intera frase
Per avere una visione organica di come lo schema di annotazione funziona, verrà a questo punto proposta una frase come esempio, assieme alla sua relativa annotazione.

"Il parroco ha detto che le elezioni comunali sono un chiaro caso di furto di bassa lega da parte della giunta comunale uscente."
Objective speech event:

text anchor: the entire sentence

source: <writer>

implicit: true
Direct subjective frame:

text anchor: ha detto

source: <writer, Il parroco>

intensity: high

expression intensity:neutral

attitude link: a1
Attitude frame:

id: a1

text anchor: un chiaro caso di furto di bassa lega

intensity: high

target link t1,t2
Target frame:

id: t1

text anchor: le elezioni comunali
Target frame:

id: t2

text anchor: della giunta comunale uscente
Expressive subjective element frame:

source: <writer, Il parroco>

text anchor: un chiaro caso di furto di bassa lega

intensity: high
Si noti che l'intera frase è Objective speech event, dal momento che tutto il materiale è presentato come oggettivo da parte dell'autore. Verrà assegnato all'attributo implicit del frame il valore true.

4.8 Applicazione dello schema all' Italian Content Annotation Bank

L'Italian Content Annotation Bank (I-CAB) è un corpus di articoli di giornale annotato a livello semantico per quanto riguarda espressioni temporali e named entities (nomi di persona, nomi di organizzazione, nomi di nazione) e relazioni tra named entities (per esempio l'affiliazione tra una persona e una organizzazione). Nell'articolo Annotating Expressions of Opinion and Emotion in the Italian Content Annotation Bank ( Esuli et al. 2008) viene analizzata l'applicazione dello schema di annotazione presentato finora al corpus I-CAB. I-CAB consiste in 525 articoli pubblicati dal giornale "L'Adige" nel 2004. Gli articoli sono di attualità, culturali, economici, sportivi e di cronaca locale. Gli articoli sono suddivisi in un training set di 335 articoli e un test set di 190 articoli. L'annotazione per opinione a livello di espressione è stata realizzata con lo strumento GATE: tuttavia le annotazioni generate da questo strumento, in un formato proprio, sono state tradotte in MEAF, linguaggio proprio di I-CAB, che è implementato in XML seguendo le linee guida della TEI (Text Encoding Initiative).

4.9 Valutazione dell'inter-annotator agreement

Per valutare se l'annotazione realizzata seguendo questo schema fosse di qualità e se le etichette di questo schema fossero sufficientemente chiare e precise è stato condotto uno studio di inter-annotator agreement. E' stato chiesto ad uno studente del corso di laurea in Informatica Umanistica dell'Università degli Studi di Pisa di annotare manualmente per opinione 127 articoli, 94 del training set e 33 test set. Prima di svolgere l'annotazione Esuli et al. hanno annotato 10 articoli assieme a lui per allineare l'interpretazione dei tag. Nella tabella illustrata nella pagina successiva sono mostrati i risultati dell'inter-annotator agreement condotti utilizzando la tecnica Token&Blank descritta in New external measures for the evaluation of the information extraction systems (Esuli et al. 2008, non ancora pubblicato). Il soggetto A è l'annotatore autore dell'articolo e il soggetto B è lo studente coinvolto nell'inter-annotator agreement.
	
	# documenti annotati da A
	# documenti annotati da B
	K
	F1

	Agent
	1239
	859
	.439
	.472

	Direct subjective
	263
	246
	.414
	.422

	Expressive subjectivity
	924
	467
	.339
	.357

	Inside
	491
	563
	.718
	.791

	O. sp. event
	132
	144
	.462
	.465


L'inter-annotator agreement è calcolato in base al tipo di tag, come mostrato nella tabella. I risultati sia nel calcolo dell' F1 score sia nel caso di K sono molto simili. L'agreement è massimo nel caso del tag inside (presentato nel nostro schema di annotazione come target frame  dell' objective speech event) e minimo nel caso di expressive subjectivity e direct subjective. Come possiamo osservare, l'inter-annotator agreement non riesce ad avvicinarsi a valori prossimi ad 1 in nessun caso.

4.9.1 Problemi nell'applicazione dello schema di annotazione

Questo schema d'annotazione presenta due problemi che emergono dalla sua applicazione.

1. Chi esprime l'opinione non è sempre menzionato.

"Il tuo comportamento non è considerato etico."

Nell'esempio precedente l'opinione che traspare da "non è considerato etico" ha come source l'autore, writer, ed un'altra entità che però non è menzionata e sopratutto non è precisamente identificabile, a cui genericamente potremmo fare riferimento con "la gente".

2. Il testo in cui si realizza un certo tipo di frame può non essere contiguo.

"Il treno è arrivato alle 7:30 - ha detto il colonnello - in orario perfetto."

In questo esempio il testo del target frame dell'objective speech event "ha detto" è separato da una proposizione incidentale ("ha detto il colonnello"). Nello schema di annotazione è necessario implementare una tecnica per collegare frammenti del medesimo frame, dal momento che l'attributo text anchor accetta come valore solamente testo contiguo. 
Conclusioni

L'Opinion Mining è una disciplina che ha avuto larga diffusione solamente nel corso dell'attuale decennio. Lo si può evincere osservando il grafico che segue.
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Nel grafico possiamo infatti vedere che c'è un addensamento di pubblicazioni tra l'anno 2000 e l'anno 2005. Con l'esplosione delle piattaforme Web 2.0 (i forums, i social networks, i blogs) gli utenti hanno avuto a disposizione sempre maggiori strumenti per scambiarsi opinioni e renderle pubbliche. Parallelamente è d'interesse per chi commercia e chi produce conoscere quali sono le opinioni di chi compra, identificare chi compra con chi scambia le opinioni riguardo a un prodotto è automatico. E' per questo motivo che l'Opinion Mining ha avuto così largo sviluppo solamente dopo il 2000, a causa dell'antecedente carenza di dati da analizzare. L'Opinion Mining si prospetta quindi come una disciplina in crescita e che può portare benefici in tutti i settori commerciali e a tutti i livelli, dal produttore, fino al consumatore, passando per tutti i passaggi intermedi. Si potrebbe ipotizzare di sviluppare un tool, in grado di classificare in maniera automatica le recensioni (come quello presentato nel capitolo 2) come positive o negative, con però le seguenti migliorie tecniche:

1. dovrebbe essere in grado di prendere in input il testo di blogs e valutare se si tratta o meno di una recensione, e se sì, di quale prodotto è.

2. dovrebbe essere sviluppato usando come training set un corpus di recensioni annotate per opinione a livello di espressione (seguendo lo schema presentato nel capitolo 4) cosicché non si cada negli errori di interpretazione di frammenti testuali che accadono spesso nel caso di annotazione per opinione a livello di documento (come visto nel capitolo 2).

Combinando quanto analizzato in questi capitoli e considerando i limiti dei vari approcci si potrà sviluppare uno strumento in grado di raggiungere risultati ben superiori rispetto a quello presentato nel capitolo 2 di quest'analisi.
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