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Capitolul 1

Introducere

”Rationamentul corect se naste din experienta. Fxperienta se naste din
rationament eronat. Concluzie: Rationamentul corect se naste din
rationament eronat.” (anonim)

La intelegerea acestor cuvinte suntem contrariati de absurditatea logicii
si izbucnim in ras.

Umorul are un caracter specific (literar, subtil sau fin) prin solutii neasteptate,
caraghioase care pot produce ilaritate. Persoanele cu umor sunt acele per-
soane care prin comportare sau prin vorbe, in anumite contexte, declangeaza
rasul.

Simtul umorului este influentat de traditiile, cultura, istoria unui popor,
sau difera dupa pozitia pe scara ierarhiei sociale sau dupa etate. Nu numai ca
variaza de la o persoana la alta, dar se poate ca aceasi persoana sa gaseasca o
gluma ca fiind amuzanta intr-o zi si in alta zi nu, depinzand de starea de spirit
a persoanei, de evenimentele recent petrecute in viata persoanei respective.

Umorul difera de asemenea dupa anumite perioade istorice, multe glume
din trecut nemaifiind actualedeoarece a disparut contextul care permitea per-
ceperea lor ca avand un anumit haz. Umorul poate fi usturator prin- satira,
ironie, batjocura; cinic, sau bland, binevoitor, plin de intelegere, autocritic.

Lucrarea de fata igi propune sa depisteze umorul fara a intelege sensul
mesajului. Se vor incerca algoritmii clasici de clasificare de texte si diferite
atribute ale textelor umoristice si neumoristice determinate euristic.
Umorul computational este un domeniu in care exista unele abordari de gasire
a unui sablon universal pentru generarea si recunoasterea umorului in texte.



Experimentele testate in aceasta lucrera cu privire la recunoasterea umorului
in texte sunt comparabile cu cele existente in domeniu.

1.1 O privire de ansamblu asupra umorului

Comunicarea om calculator nu mai constituie demult un deziderat iluzoriu
al inteligentei artificiale. Pentru ca aceasta comunicare sa fie una cat mai
apropiata de comunicarea interumana, calculatorul (va trebui nu numai sa re-
cunoasca, ci i sa foloseasca gi umorul. Mai mult, umorul ofera profunzimi ale
limbajului uman- referindu-ne la cel real, complex, un limbaj creativ nu doar
o multime de propozitii standard. Reusind sa modelam intelegerea si gener-
area umorului de catre calculatoare, castigam o mai buna imagine asupra
modului In care creierul uman functioneaza nu doar in privinta umorului
ci a limbajului i cunosterii in general. Sunt multe situatii in interactiunea
interumana unde umorul joaca un rol important permitand continuitatea
conversatiei, Intarind relatiile interumane. Urmati de paradigma CASA
(Computers are Social Actors)(Calculatoarele sunt actori sociali) ne putem
agtepta ca umorul sa joace un rol similar si in interactiunea om-calculator.

In acceptiunea populara, calculatoarele nu vor putea sa foloseasca si sa
aprecieze umorul. Calculatoarele fictionale si robotii au fost mereu imaginati
ca fiind fara de umor chiar daca pot utiliza limbajul natural. Dar si sahul a
fost odata considerat ca fiind un domeniu al oamenilor iar acum calculatoarele
joaca la nivel grandmaster.

Agentii sociali gi inteligenti au devenit o paradigma pentru rezolvarea
si descrierea problemelor in stilul oamenilor. Cercetarile in privinta acestor
agenti includ capacitatea de perceptie a dorintelor, credintelor si a intentiilor.
Dar precum spune si Roddz Cowie, Daca vom arata emotii la acesi agenti cu
sigurantd ne vom agtepta ca ei sa aiba i un pic de sim{ al umorului [Binsted
et al., 2006].

Pentru a intelege umorul trebuie sa-1 plasam in mediul sau natural, care
este societatea, trebuie mai intai sa-i determinam functia utila, care este o
functie sociala. Dintre influentele pozitive ale umorului putem mentiona:

e afecteaza atentia i memoria [Baym, 1995];
e faciliteaza interactiunile sociale [Binsted et al., 2006];

e amelioreaza problemele de comunicare [Bergson, 1992];



ajuta la armonizarea unei conversa tii[Bergson, 1992];
poate stabili un punct comun intre partenerii de discutie [Hewitt, 2002];
face conversatia placuta [Nijholt, 2005];

contribuie la motivare, la atentie, la intelegerea si captarea informatiilor
si dezvoltarea unui sentiment afectiv a mesajului [Nijholt, 2006] [Bin-
sted et al., 2006];

poate inlesni problemele de comunicare ce pot aparea in interactiunea
dintre agenti si om, pentru ca umorul este un mecanism primar de
stabilire a individualitatii, intarindu-se raporturile acestei comunicari
(omul se simte apreciat atunci cand altii 1i recunosce glumele ceea ce
imbunatateste [Baym, 1995] [Black and Forro, 1999];

umorul inlesneste comunicarea gi invatarea individuala si ajuta la sin-
cronizarea invatarii in grup atat la adulti cat si la tineri [Binsted et al.,
2006);

faciliteaza crearea unei intelegeri comune, ajuta la generarea solidaritatii
si a identitatii de grup [Binsted et al., 2006];

reduce stressul [Binsted et al., 2006];

stimuleaza creativitatea si imbunatateste comunicarea, morala si pro-
ductivitatea [Stock and Strapparava, 2006];

atragerea atentiei auditoriului [Stock and Strapparava, 2006];

ajuta la memorare [Stock and Strapparava, 2006];

Umorul trebuie sa raspunda unor exigente ale vietii in comun, avand o
semnificatie sociala. Nerespectarea acestor exigente de utilizare a umorului
poate genera efecte contrare pentru care umorul a fost initial creat. Pot
aparea astfel tensiuni de ordin personal si social:

cateodata este greu de inteles glumele celorlalti deoarece indivizii, desi
au acelasi set de cunostinte, au rationamente total diferite. Mediul so-
cial al umorului este vast gi umorul poate fi vazut ca o parte din alte
multe actiuni sociale. Potrivit sociologilor impactul unei glume si a
umorului este foarte mare in viata de zi cu zi;



e in cadrul grupului -umorul se bazeaza pe normele grupului, cunostinte,
practici si probleme, generand identitatea umana dar gi pe cea de
grup. Vorbim despre o identitate individuala, pentru ca fiecare din
cel implicati transmit parti de mesaje care apoi sunt filtrate de fiecare
individ in parte. Deci se poate spune ca umorul utilizat in grup de-
fineste grupul respectiv. Unii oameni se pot simti frustrati datorita
neintelegerii umorului celorlalti, si, desi umorul ar trebui sa deten-
sioneze, utilizat gresit poate inrautati situatia;

Din influentele negative ale umorului putem aminti:

e poate jigni;
e poate inhiba comunicarea din cauza stilurilor diferite de a face glume;

e poate crea tensiuni din punct de vedere profesional

[Black and Forro, 1999]

1.2 Tipuri de umor

Exista numeroase forme si tipuri de umor. Dintre acestea, cateva sunt adec-
vate pentru folosire in dezbateri, fiind deopotriva si cele mai des intalnite:

e Anecdota: orice intamplare interesanta care ajuta vorbitorul sa clar-
ifice o chestiune. De multe ori cei care dezbat sunt incurajati sa
foloseasca studii de caz sau sa construiasca scenarii. Unele dintre ele
pot capata o nuanta comica, nu doar pentru a capta atentia,ci si pentru
a accentua o anumita idee.

Acordorul: Bunda dimineata, am venit sa va acordez pianul.
Domnul Bergovici: Dar eu nu am cheamat nici un acordor.
Acordorul: Stiu, vecinul dumneavoastra m-a chemat [Solomivici, 2002].

e Exagerarea (Hiperbola): exagerarea unor trasaturi, defecte sau a
neadecvarii unei actiuni.
Sitmon g1 Dov stau de vorba la cafenea
-In timpul calatoriei mele in Africa, povesteste Simon, am intalnit un
negru atat de negru, incat a trebuit sa aprind lumina in plina zi, ca sa-l
pot vedea.



-Asta nu-i nimic, spune Dove, cand am fost in Spania am vazut un om
atat de slab ca trebuia sa intre de doua ori intr-o incapere ca sa-{i poti
da seama cd e acolo [Solomivici, 2002].

Ironia: folosirea cuvintelor pentru a exprima altceva decat in mod
normal. De obicei vorbitorul spune opusul la ce se gandeste sau a ce
agteapta publicul de la el.

Rabinul nu este deloc multumit de atitudinea plina de umilinta a lui
Gelb.

-Mai Gelb, nu esti tu atdt de mare pe cat de mic vrei sa pari [Solomivici,
2002].

Revenirea: vorbitorul comite o eroare in mod intentionat, numai pen-
tru a reveni si a corecta repede acea eroare (in cazul unei dezbateri
aceasta metoda poate fi folosita pentru a da dreptate initial oponentilor,
gl a reveni apoi pentru a arata cat de gresit ar fi fost acest lucru).
-Am auzit ca baiatul tau s-a casatorit. Din dragoste sau pentru bani?
-Din dragoste... pentru bani [Solomivici, 2002].

Satira: o forma de sarcasm care scoate in evidenta lipsurile unei
idei/actiuni/persoane.
Stii bancul cu statuia? Statu-ia tot...

Subestimarea: transformarea a ceva mare sau important in ceva nor-
mal sau chiar mult mai mic/mai putin important decat este in realitate
Doi ardeleni taiau o bomba cu fierastraul. Vine al treilea si 71 intreaba:
- Ma, dar daca explodeaza?

La care ceilalti:

-Apdi nu-i bai, ca mai avem una!

Umorul de situatie: umor care vine din experienta proprie. Puteti
fi siguri ca publicul nu are de unde sa cunoasca situatia descrisa.
Aflat in delegatie constata ca si-a witat papucii acasd. Se aseazd la o
masa §t i Scrie 0 Scrisoare Sotiei:

Draga Lea,

Trimite-mi numaidecat papucii tai. Am scris "papucii tai” fiindcd daca
as fi scris “papucii mei” ai fi citit papucii mei st mi-ai fi trimis papucii
tai. Ce sa fac eu cu papucii tai? Asa ca iti scriu foarte clar ca sa
intelegi- "papucii tai” st nu "papucii mei”, ca sa citesti papucii tai $i sa
imi trimifi papucii mei...[Solomivici, 2002]



1.2.1 Gramatica umorului

Varietatea elementelor si tipurilor care contribuie la crearea diferitelor forme
de umor este nemasurata, totusi aceste elemente trebuie sa contina un in-
gredient de baza si indispensabil: un impuls sau o urma de agresivitate sau
chiar rautate. Asta este tocmai ce filozoful francez Henri Bergson numea o
anestezie mareata a inimii [Bergson, 1992]. Multi teoreticieni ai umorului au
incercat sa determine logica sau gramatica umorului. Sa luam de exemplu
urmatoarele glume:

1. Un masochist e o persoana careia, desi 7t place sa faca un dus fierbinte
dimineata, face unul cald.

2. Domnule as vrea sd va cer mana fiicei dumneavoastre. De ce nu? Deja
ai avut restul.

Analizand cele doua glume, dorinta noastra este de a identifica un sablon
care subliniaza cele doua situatii. Gluma masochistului care se pedepseste si
nu igi satisface placerea zilnica este guvernata de regula care prezinta o inver-
sare a situatiei logice. Mana fetei este perceputa in primul caz in sensul
metaforic dar apoi in sensul de baza. Altfel ascultatorul percepe situatia in
doua cadre incompatibile. Mintea lui trebuie sa opereze simultan in doua
lungimi de unda. Evenimentul nu este numai asociat unui singur cadru (cum
este lin cazul normal), ci impartit in doua.

In umor, atat creatia cat si perceptia unei glume implica placerea de a
face salt de la un sens la altul. Sablonul comun care subliniaza cele doua
glume este perceptia unei situatii in doua cadre incompatibile, care isi gasesc
un punct comun, ceea ce implica inteligenta. Totusgi umorul vine de cele
mai multe ori din perceptia unei relatii intre doua contexte consistente, dar
incompatibile gi acest tip de activitate mentala pare sa fie incantatoare pentru
fiintele umane. Tot ce este contrar nu numai obignuintei dar si simturilor
sau ratiunii sau ceva care lasa loc de interpretare este amuzant. Sensul
logic comun este neviabil pentru uzul practic. Nu poate fi reperat, de aceea
trebuie sa incercam sa evitam functionarile cele mai comune. Umorul joaca
un rol important in invatarea gi comunicarea acestui aspect [Minski, 1981].

Umorul in mod sigur se bazeaza pe complicatie. In primul rand sunt
doua scenarii, cel natural si cel neasteptat si de obicei acestea doua sunt in
opozitie. Un cuvant cheie sau un declansator indreapta mintea ascultatorului
spre o alta viziune.
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1.3 Teoriile umorului

Teoriile umorului sunt o incercare de a gasi un sablon comun pe baza caruia
amuzamentul este construit. Marile gcoli de filozofie au incercat sa gasesca
raspunsuri la scopul si originea umorului, precum si modul de manifestare.
E.M. Blistein identifica trei mari categorii: [Blistein, 1964]

e Teoria de superioritate

Potrivit teoriei de superioritate a umorului chiar gi cel mai subtil umor
isi are originea intr-o anumita cruzime si placere, altfel umorul vine
dintr-un sentiment de superioritate fata de cei de care radem. Pasi-
unea pentru amuzament nu este altceva decat un sentiment de maretie
crescuta in noi dintr-o conceptie de superioritate in comparatie cu in-
ferioritatea celorlalti. Adesea absurditatea, maretia, ciudatenia, infir-
mitatea provoaca rasul.

Aceasta teorie contine trei parti:

— orice situatie amuzanta are un cagtigator; Pe parcursul istoriei
oamenii au folosit umorul pentru a concura cu alte persoane,
facandu-i tinta glumelor lor. Cagtigatorul este cel care reuseste
sa 1l ia in ras pe celalalt. Potrivit teoriei de superioritate oamenii
care nu respecta un standard al societatii tind sa fie ridicoli.

— nepotrivirea este mereu prezenta in umor;

— umorul necesita un elemet surpriza;

e Teoria de nepotrivire

Cand glumele sunt examinate din lumina teoriei de nepotrivire pot fi
observate doua obiecte prezentate sub un singur concept sau cadru.
Conceptul poate fi aplicat ambelor obiecte si obiectele devin similare.
Pe masura ce gluma progreseaza, discrepanta dintre aceste obiecte
devine tot mai evidenta. Teoria de nepotrivire se axeaza pe elementul
surpriza. Umorul este creat dintr-un conflict intre ceea ce se asteapta
si ceea ce se Intampla de fapt intr-un text scris. Aceasta are in vedere
cel mai evidente forme de umor: ambiguitate, dublul inteles care in
mod deliberat induce in eroare auditoriul, urmata de ultima fraza a
unei glume. In acest fel umorul incalcd o regula importanta a utilizarii
limbii: Comunicarea trebuie sa fie cat mai clara.
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e Teoria de eliberare

Teoria de eliberare este de natura fiziologica si psihofiziologica [Rutter,
1997]. in afara ca exprima o batalie intre doua persoane sau un grup
din societate, umorul poate exprima si un conflict cu noi insine, ne
elibereaza de grija de a fi noi ingine . Seriozitatea este un stress obisnuit
asupra mintii in fata ordinii evenimentelor urmate cu o regularitate, pe
cind umorul este o pierdere neasteptata sau o domolire a acestui stress
[Hazlitt, 1963].

Oamenii care sunt tensionati izbucnesc in ras de indata ce tensiunea dis-
pare. Potrivit teoriei de eliberare, elementul central in umor nu este nici
sentimentul de superioritate nici noutatea ci sentimentul de eliberare care
vine din eliberarea inhibitiilor.

Sa luam ca exemplu urmatoarea gluma:

Un om wntra intr-o cofetarie si comanda o prajitura, dar cum i se aduce
pragitura cere un pahar cu lichior in locul ei. A baut paharul si voia sa plece
fara sa fi platit pentru el. Propritetarul l-a oprit:

-Nu ate platit lichiorul.

-Dar v-am dat pragitura in locul lu.
-Dar nu ati platit nici pentru aceasta.
-Dar nici nu am mancat-o [Freud, 1957].

Rezultatul unei asemenea glume este ca ne simtim contrariati apoi in
incurcatura; dupa aceea radem si gasim absurditatea logicii amuzanta. Per-
sonificarea perfecta pentru aceasta teorie poate fi gasita in teoria lui Sigis-
mund Freud. Freud priveste umorul ca o metoda de a se elibera de cenzura
- termen folosit pentru inhibitiile interne care ne previn sa ne eliberam de
toate impulsurile noastre naturale. Prin cenzura nu se refera doar la impul-
surile de natura sexuala, ci si la cele rautacioase. Teoria de superioritate
a lui Freud se bazeaza pe rautate. El distinge intre glumele nevinovate si
cele tendentioase si desi afirma ca exista si glume inocente, acestea foarte
rar reusesc sa provoace o izbucnire in ras ca cele rautacioase. El explica de
ce glumele tind sa fie compacte si condensate, cu dublu inteles. Este pen-
tru a-i pacali pe cenzorii care vad doar partea nevinovata a intelesului si nu
reugesc sa perceapa dorintele interzise [Freud, 1957]. In cele din urma nu
explica umorul doar dupa sensurile acestor dispozitive comice; ele ar fi fara
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sens daca omul nu ar putea, sub acoperire, sa dea frau liber dorintelor repri-
mate. Glumele sunt comparate cu visele, pentru ca datorita lor putem afla
mai multe despre activitatea normala a psihicului fiecaruia. Scopul umoru-
lui este de a readuce in lumea adultilor placerea care caracteriza copilaria
noastra, cand nu aveam nevoie de glume pentru a ne simti fericiti.

1.4 Criterii pentru determinarea succesului
umorului

Criteriul prin care se determina daca umorul este bun sau rau depinde in
mare masura de gustul si preferintele personale,si, in particular, depinde de
stil si tehnica umoristica. Totusi, se pare ca sunt trei criterii de care de-
pinde succesul umorului: originalitatea, accentul si economia. Meritul
originalitatii este de la sine inteles; ofera elementul esential: surpriza, care
depaseste asteptarile noastre. Accentul se obtine prin exagerare sau simpli-
ficare, doua criterii care conduc la efectele umorului. Economia in umor nu
inseamna curaj, ci mici aluzii in locul atacului frontal, indicii implicite in
locul declaratiilor explicite. Fiecare din aceste trei teorii pot explica cateva
dintre tipurile de umor, dar nu pot constitui explicatiile pentru toate tipurile
de umor. Dar umorul este in mod sigur cu mai multe fete. Poate fi agre-
siv sau poate batjocoritor, poate fi inteligibil, poate exprima eliberarea din
tensiune sau libertatea de griji, poate fi jucaus, sau inteligent, chiar poate
deveni serios, dar nu poate fi fals. Umorul, chiar si la cel mai exagerat nivel
de rautate, nu poate abandona adevarul.
Sunt trei conditii pentru existenta umorului [Veatch, 1998|:

e V Violarea unui anumit angajament al ascultatorului despre cum lu-
crurile trebuie sa fie.

e N Receptorul are sentimentul dominant ca o anumita situatie este nor-
mala.

e S Simultaneitate: cele doua conditii anterioare N gi V trebuie sa fie
prezente in mintea receptorului in acelasi timp.

In alta ordinne de idei, o situatie este amuzanta cind situatia pare normala
dar in acelagi timp ceva apare in neregula.
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Veatch descrie conditia V ca violare a moralitatii subiective, o violare a
lucrului de care este atagat perceptorul. Poate fi descrisa cel mai bine in acest
fel, pentru ca depinde de ceea ce perceptorul experimenteaza ca violare. De-
pinde de angajamentul sau atagsamentul sau fata de o situatie data. Veatch
continua explicand ca gradul de atasament al perceptorului este important
deoarce o stuatie i se poate parea amuzanta, jignitoare sau neremarcanta.
Descrie acest fenomen cu trei niveluri de angajament si consecinte, relatia
atasament-umor fiind descrisa mai bine in Tabelul 1.

Perceptorul
Nivel Logica Atasament || O intelege 1l jigneste  Observa umorul
Nivelul 1 non-V nimic nu nu nu
Nivelul 2 VgiN slab da nu da
Nivelul 3 V si non-V  puternic da da nu

Tabela 1.1: Scara nivelurilor de de atagament

Factorul de normalitate (totalitatea informatiilor normale dintr-o gluma)
impreuna cu nivelul de atasament, au o profunda importanta in felul cum
receptorul percepe experienta violarii.

1.5 Umorul din punct de vedere social
Simtul umorului poate fi:

e individual (doar unor indivizi li se pot parea amuzante unele situatii);

e universal (de ex: clovnii pentru majoritatea oamenilor sunt stimulatori
de umor);

e cultural (de ex: vestimentatia africanilor pot provoca ”‘gsocuri ”’cultur-
ale europenilor);

Ceea ce poate pentru un individ este foare amuzant pentru altcineva poate
sa nu insemne nimic. Recunoasterea umorului nu este doar subiectva, ci
este si personala. Umorul caracterizeaza interactiunea persoanelor in soci-
etate si raspunsul nostru la acesta interactiune trebuie inteles in plin context
[Mulder and Anton, 2001]. in constructia unui mesaj, vorbitorii si scriitorii
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pornesc cu niste cunostinte pe care ei le presupun a fi cunoscute de mai
multi destinatari si la care noua informatie (cea pe care o vor sa o transmita)
poate fi atagata. Presupunerea este bazata pe cunostinte acumulate ale lumii
sau pe experientele cu membrii comunitatii. Cand comunicarea are succes,
agteptarile vorbitorului sau ale scriitorului sunt in concordanta cu perceptia
destinatarului si noua informatie se poate lega cu celelalte.

Umorul si comunicarea in sine depind de acumularea de intelesuri impartite,
de stilul oratoric al oamenilor apartinand unei anumite culturi. Comuni-
carea se rupe cand nivelul de cunostinte anterior acumulate de catre vor-
bitor/scriitor si ascultator/cititor nu sunt la fel. Aceasta este adevarat pen-
tru orice tip de comunicare dar ruperea este in mod special evidenta in cazul
umorului, a carui perceptie depinde direct de concurenta intre fapte si impre-
sii disponibile atat vorbitorului/scriitorului cat si ascultatorului/cititorului.

Sunt multe glume care semantic pot insemna acelasi lucru , dar in ter-
meni de pragmatism gi cultura pot aparea neintelegeri care pot impiedica
intelegerea glumei. Acestea sunt, ceea ce numim ”glume culturale” sau ” glume
etnice” gi ar fi dificil sa spunem ca exista glume universale. Poate o gluma
universala este o gluma biculturala. Multe glume etnice sunt interschimba-
bile, depinzand totusi, de audienta si de cel ce spune gluma. Bancuri despre
olteni pot deveni despre moldoveni pentru oamenii din diferite regiuni ale
tarii.
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Capitolul 2

Cercetarile 1n domeniul
umorului computational

Studierea prin mijloace computationale a umorului este un domeniu ale carui
baze au inceput sa se puna abia in ultimii ani, neexistand o teorie general
acceptata (ca de exemplu Centering Theory in Teoria Discursului). In con-
tinuare sunt trecute in revista principalele cercetari dedicate acestui domeniu
pe plan mondial.

2.1 Generare de umor

2.1.1 LBJOJG

LBJOJG(Light Bulb Joke Generator) a fost dezvoltat de Attardo si Raskin
in 1993 si dupa cum 1i spune si numele, este un generator de glume de tipul
"De cati (substantiv) este nevoie pentru a (verb)”, insa era foarte limitat
deoarece nu ansambleza sau analizeaza atribute ale glumelor [Attardo and
Raskin, 1994].

De exemplu gablonul:

How many [substantiv] does it take to change a light bulb?
[numdarl]. [numarl-numar2] to [activitatel] and [numar2] to [activitate?].

cu intrarea:
(poles (activitatel hold the light bulb) (numarl five) (activity?2 turn the table
he’s standing on)(numar2 four))
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va genera urmatoarea gluma:
How many Poles does it take to change a light bulb? Five. One to hold the
light bulb and four to turn the table he’s standing on.

2.1.2 Jape

Cercetarile lui Binsted si Ritchie au condus la model semantic si sintactic
de reguli ce a produs generaratorul de glume numit JAPE. JAPE foloseste
substitutia cuvintelor, a silabelor pentru a crea ambiguitate fonologica. Este
alcatuit dintr-un vocabular format din 59 de cuvinte omofone, 14 gabloane
si un validator de glume [Binsted and Ritchie, 1997].

Exemplu: What do you call a quirky quantifier? An odd number.

2.1.3 HAHAcronym

Un alt proiect a fost HAHAcronym dezvoltat de Stock si Straparava pentru
un sistem care genereaza versiuni amuzante ale acronimelor deja existente.
Efectul comic s-a obtinut mai ales prin exploatarea teoriei de nepotrivire.
Algoritmul urmareste prima data parsarea acronimelor. Se va pastra o parte
din cuvintele care definesc acronimul iar inlocuirea celorlalte cuvinte se face
prin:

e utilizarea unui camp semnatic opus
e pastrarea literei initiale, a ritmului si rimei

Exemplu: ACM(Association for Computing Machinery) devine Association
for Confusing Machinery [Stock and Strapparava, 2003]

2.1.4 WISCRAIC

WISCRAIC este un generator de glume utlizat pentru cei ce invata limba
engleza. Un exempu de gluma generata de acesta este:

What bird is lowest in spirits? A bluebird

(ambiguitate deoarece blue poate fi culoarea sau poate insemna depresie)
[Binsted-McKay, 2000]
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2.1.5 MSG

MSG este un program care converteste cuvintele alfanumerice din parole in
propozitii amuzante. Programul ia ca argument 8 caractere si va trebui sa
genereze propozitii ugor de memorat. De exemplu, folosind gablonul:

(cuvl=Nume Persoana)+(cuv2=Verb
Pozitiv)+(cuv3=NumePersoand+""s"’)+(cuvj=Substantiv
Comun)+,while+(cuvb=Nume Persoan’ua)+(cuv6="Verb
Negativ)+(cuv7=Nume Persoan’ua+"’s"’)+(cuv8=Substantiv comun)

cu sirul alfabumeric AjQAS3Jtv se obtine Arafat joined Qauayle’s Ant, while
Tarar Jeopardized thurmond’s vase. [McDonough, 2001]

2.1.6 Jester

Jester este un sistem online de recomandare de glume. In functie de alegerile
efectuate se determina statistic printr-un algoritm de tipul cel mai apropiat
vecin, care sunt gusturile utilizatorului in privinta glumelor. [Goldberg et al.,
2000]

2.2 Recunoasterea umorului

2.2.1 Recunoasterea umorului fara intelegera sensului

Aceasta sectiune se bazeaza pe articolul publicat de [Sjobergh and Araki,
2007]. Pentru a recunoagte umorul fara a face toate conexiunile dintre cu-
vintele unei propozitii se calculeaza valori ale unor atribute ce pot caracteriza
un text. In functie de valorile acestor caracteristici se incearca o clasificare a
textelor. Se folosesc combinatii de atribute pentru a vedea daca acestea sunt
suficiente pentru recunoasterea umorului sau nu.

Caracteristicile

e Cea mai apropiata gluma: Din datele de antrenament se cauta
gluma cea mai apropiata de textul pe care il testam. Gradul de apropiere
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dintre 2 texte se calculeaza dupa numarul de cuvinte comune celor 2
texte.

e Cea mai apropiata non-gluma: Pe acelasi principiu se determina
cea mai apropiata non-gluma.

e Cele mai apropiate 5 vecine: Se determina cele mai apropiate 5
propozitii in datele de antrenament, fiecare cu o pondere egala cu
numarul de cuvinte care se suprapun. Glumele au semn pozitiv si
non-glumele au semn negativ.

e Cuvinte amuzante: S-a observat ca unele cuvinte sunt comune dar
unele sunt specifice doar glumelor. Pentru a suprprinde acest aspect,
cuvintele care apar macar de 5 ori in datele de antrenament si daca
apar de 5 ori mai des in glume decat in non-glume sunt pastrate intr-o
lista. Fiecarui cuvant 1i este asignat o pondere care este frecventa
relativa cuvintului printre glume (numarul de glume in care apare
cuvantul/numarul total de glume) impartita la frecventa relativa a
cuvantului printre non-glume.

e Ambiguitatea cuvintelor: se calculeaza uitandu-ne intr-un dictionar
online si numarand sensurile cuvintelor.

— Ambiguitatea medie: numarul mediu de ambiguitati intr-o propozitie
(media numarului de sensuri pentru fiecare cuvant);

— Ambiguitatea maxima: cea mai mare valoare a numarului de
sensuri pentru un cuvant dintr-o propozitie.

e Cuvinte murdare: numarul de cuvinte murdare prezente in propozitii.
O lista cu 2500 de cuvinte murdare downlodata de pe Internet a fost
folosita pentru a se decide daca un cuvant este murdar sau nu.[Sjobergh

and Araki, 2007]

e Numarul de cuvinte prezente din lista: you, your, I, me, my,
man, woman, he, she, his, her, guy, si girl; si negatiile, numarul de
aparitii ale lui not sau nt.

e Pronuntia: folosind Dictionarul CMU! de Pronuntie pentru a gasi
pronuntia cuvintelor au fost calculate:

Lttp://ftp.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/data/anonftp /project /fgdata/dict /
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— Rime: numarul de cuvinte perechi care au cel putin 4 litere,
cel putin una din ele este vocala, pronuntata la fel la sfarsitul
cuvantului;

— Similaritati la fel ca si rimele dar folosind inceputul cuvintelor
in locul sfarsitului;

— Cuvintele noi: cuvintele care nu apar in Dictionarul de traduceri
CMU?

e Cuvintele care se repeta: numarul de cuvinte care apar de mai mult
decat odata in propozitie si care au mai mult de 5 litere;

e Subsiruri care se repeta cel mai lung subsir din propozitie care este
prezent mai mult decat odata. Media cuvintelor care se repeta si a
subgirurilor este aceesi, dar divizata dupa lungimea propozitiilor;

e Antonimia: cauta antonimia unui cuvant in dictionary.com. Daca
oricare din aceste antonime listate este prezent in propozitie, un scor
de 1 impartit la numarul de antonime posibile 1i este atribuit.

— Scorul maxim de antonimie: cea mai mare valoare (perechea
de antonime cu cele mai putine alte valori de antonime);

— Antonimia: suma tuturor valorilor antonimelor calculate;

Pentru fiecare caracteristica este calculata o functie de prag astfel incat
media entropiei® acestora sa fie cat mai mica posibil. Pentru a clasifica o
data de test, si a vedea carui grup apartine, este verificata pentru fiecare
caracteristica proportia dintre exemplele pozitive si cele negative. Proportia
exemplelor pozitive pentru fiecare grup la care apartine este inmultita si com-
parata apoi cu produsul proportiilor caracteristicilor negative. Daca produsul
exemplelor pozitive este mai mare atunci exemplul este pozitiv. Metoda are

2ftp:/ /ftp.cs.cmu.edu/afs /cs.cmu.edu/data/anonftp /project /fgdata/dict /

3Misurs statisticd care calculeazé gradul de imprastiere a datelor. Daci S este un
exemplu de date de antrenament pgeste proportia datelor pozitive, iar po este cea a
datelor negative atunci

Entropia(S) = —pglogape — pgplogape
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Cu fara

Toate atributele 85.4% | 50.0%
Similaritate 75.7% | 83.8%
Cuvinte prezente in glume | 84.1% | 76.8%
Ambiguitate 62.5% | 84.8%
Stil 59.1% | 85.4%
Idiomuri 63.5% | 85.0%

Tabela 2.1: Recunoasterea umorului prin caracteristici

avantajul de a fi foarte rapida.

Deoarece sunt foarte multe caracteristici care reprezinta aproape aceeasi
informatjie, autorii incerca sa elimine caracteristicile redundante sau nefolosi-
toare pentru a mari performanta.(Tabelul 2.1) Eliminarea unor caracterisitici
este importanta deoarece asa putem afla ce informatie este utila in detectarea
umorului. Procesul se desfagoara astfel: se elimina caracterisiticile pe rand.
Atributul, care atunci cand nu este prezent da cel mai bun rezultat, este
eliminat. Cand toate caracteristicile sunt eliminate, cel ma bun rezultat
(impreuna cu structura caracteristicilor prezente) este pastrat i dupa acest
rezult se poate vedea care caracteristici sunt mai importante.

Corpusul

Este format din 6800 de glume colectate de pe Internet si 6800 de propozitii
colectate din BNC (British National Corpus). Toate propozitiile au lungimea
cuprinsa intre si 80 de cuvinte, cu o medie de 15 cuvinte.

2.2.2 Aplicarea clasificatorilor de texte si a unor atribute
pentru recunoasterea umorului

Se poate Incerca recunoasterea umorului folosind invatarea automata, uti-
lizand clasificatorul Bayes naiv si Masini cu vector suport.

Rada Mihalcea si Carlo Strapparava au ales sa isi restricttioneze studiul
la one-linere [Mihalcea, May 2006], aceasta sectiune bazandu-se pe studiile
celor doi.

Un one-liner este o propozitie cu efect comic si cu o structura lingvistica
interesanta: sintaxa simpla, folosirea deliberata a unor intrumente retorice
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(e.g.aliteratii, rime) si utlizarea frecventa a unor structuri lingvistice menite
sa atraga atentia cititorilor. In timp ce glumele mai lungi tind sa produca
umor printr-o structura narativa mai complexa, onelinerele produc efectul
comic dintr-o lovitura, cu foarte putine cuvinte. Acest lucru face ca acest
tip de text sa fie folosit pentru recunoasterea automata a umorului, deoarece
efectul comic se produce in prima si singura propozitie.

Exemplu: Everyone has a photographic memory. Not everyone has film.

Datele umoristice au fost alcatuite din onlinere colectate de pe Internet
folosind procesul de bootstraping. Datele nonumoristice au fost selectate
si structurate astfel incat sa fie structural gi stilistic similare onelinerelor.
[Mihalcea and Pulman, 2007]

Corpusul

e Datele negative:
Au testat pe 3 tipuri diferite de exemple negative, o propozitie avand
in medie 10-15 cuvinte. Colectia cuprinde:

1. Titluri Reuters extrase din (8.20.1996-8.19.1997). Titlurile sunt
formate din propozitii scurte menite sa atraga atentia la fel ca cele
din onelinere.

2. Proverbe extrase dintr-o colectie de proverbe. Proverbele sunt
texte care transmit de obicei intr-o propozitie, fapte importante
sau experiente care sunt considerate adevarate de oameni. Pro-
prietatea lor de a fi condensate si de transmite un mesaj intr-o
singura propopozitie le face foarte asemanatoare cu onelinerele.
Defapt unele glume incearca sa reproduca proverbele, cu un efect
comic, ca in exemplul urmator:

Beauty is in the eye of the beer holder, preluata din Beauty is in
the eye of the beholder.

3. British National Corpus (BNC) propozitii extrase din BNC
un corpus balansat care acopera stiluri, genuri gi domenii diferite.
Propozitiile au fost colectate astfel incat sa fie similare ca si continut
cu onelinerele: s-a folosit un sistem de colectare a informatiilor im-
plementand un model vectorial pentru a identifica propozitiile cele
mai asemanatoare cu fiecare din cele 16000 de onelinere.
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e Datele pozitive:

Pentru a colecta foarte multe date este destul de dificil deoarece ma-
joritatea site-urilor Web sau liste de mail fac public nu mai mult de
50-100 de glume. Pentru a depasi aceasta problema, s-a implementat
o tehnica de colectare automata a glumelor pornind cu cateva glume
manual identificate. Algoritmul identifica apoi iIn mod automat o lista
de pagini web in care se gaseste gluma respectiva. Paginilor astfel
gasite li se aplica 2 constrangeri.

1. constrangerea implementata: este un set de cuvinte cheie care
au legatura cu tema;
Setul de cuvinte cheie folosit in implementare este alcatuit din 6
cuvinte cheie care au legatura cu tematica cautata: oneliner, one-
liner, one-liner, humor, humour, joke,funny.
De exemplu: http://www.berro.com/Jokes
http://www.mutedfaith.com/funny/life.htm

2. constrangerea modelata: exploateaza structura HTML-urilor
paginilor web;
Aceasta se bazeaza pe ipoteza ca paginile web tind sa foloseasca
enumeratii atunci cand au o colectie de date de acelasi tip. De
exemplu daca una din online.rele colectate manual este prezenta
intr-o pagina web precedata de un tag HTML de tip jli;, atunci
printre alte linii care au acelasi tag se considera ca ar fi onelinere.

[Mihalcea and Strapparava, 2006]

Dupa doua iteratii ale algoritmului de cautare, pornind de fiecare data
de la un set mic de cate 10 onlinere s-a ajuns la colectarea a 24000
posibile onelinere. Dupa ce s-au eliminat duplicatele prin algoritmul
de cea mai lunga secventa comuna, s-a ajuns la un set de 16000 de
onelinere, care pot fi folosite in experimente.

Prin procesul automatic s-au identificat prin selectia aleatorie 200 de
glume, cu o probabilitate de 9% de eroare, ceea ce nu are un impact
prea mare in procesul de invatare [Mihalcea, May 2006].
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Experimentele

Au avut In vedere tehnici automate de clasificare folosind euristici bazate
pe atribute stilistice specifice umorului (aliteratii, antonimii, cuvinte cu sens
conotativ), cu un framework de invatare formulat ca un clasificator tipic de
text. S-a Incercat identificarea unui set de atribute care sa fie atat semnifica-
tive cat si fezabil de implementat utilizand algoritmii existent;.

e Aliteratia : proprietatile structurale si fonetice ale glumelor sunt cel
putin la fel de importante ca si continutul. Onelinerele se bazeaza pe
producerea de efecte umoristice prin atragerea atentiei cititorului prin
aliteratii, repetarea unor cuvinte, rime care au un efect comic.

Urmatoarele onelinere sunt un exemple de glume care includ una sau
mai multe lanturi de aliteratii.

Veni, Vidi, Visa: I came, I saw, I did a little shopping.

Infants dont enjoy infancy like adults do adultery.

Pentru a extrage aceste caracteristici se identifica si se numara aliteratiile
sau lanturile de rime din fiecare set de date. Lanturile sunt extrase au-
tomat utilizand un index creat cu ajutorul dictionarulului de pronuntii
CMU.

e Antonimia: umorul se bazeza de obicei pe nepotriviri, opuneri si alte
forme de contraditii.
Spre exemplu, efectul comic produs de urmatoarele onlinere este da-
torat prezentei antonimelor. A clean desk is a sign of a cluttered desk
drawer. Always try to be modest and be proud of it! Sursa lexicala
folosita pentru identificarea antonimelor este WordNet?.

e Constructii cu contotatii sexuale: de exemplu urmatoarele one-
linere cuprind astfel de expresii. The sex was so good that even the
netghbors had a cigarette. Artificial Insemination: procreation with-
out recreation. Pentru a forma un lexicon pentru identificarea acestor
atribute, s-au extras din Wordnet toate synset-urile marcate ca facand
parte din domeniul sexualitatii. Lista este apoi procesata pentru a
elimina cele cu o polisemie mai mare de 4. Unele onelinere contin toate
cele 3 atribute:

“4http://wordnet.princeton.edu/
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Euristica  One-linere Reuters One-linere BNC  One-liners proverbe

Aliteratii 74.31% 59.34% 53.30%

Antonimii 55.65% 51.40% 50.51%
Toate 76.73% 60.63% 53.71%

Tabela 2.2: Rezultatele obtinute folosind euristicile stilistice

Clasificatorul Reuters BNC  Proverbe
Bayes Naiv ~ 96.67% 73.22%  84.81%
SVM 96.09% 77.51%  84.48%

Tabela 2.3: Rezultatele obtinute folosind algoritmi de invatare automata

Behind every great man s a great woman, and behind every great
woman 1s some guy staring at her Behinds.

Pe langa aceste caracteristici stilistice experimentele au avut in vedere s
caracteristici de continut, in care recunoasterea umorului este formulata ca
o problema de clasificare.

Rezultatele

Primul set de experimente (Tabela 2.2) a evaluat acuratetea de clasificare
folosind atributele de mai sus: aliteratii, antonimii, cuvinte cu conotatie
sexuala. Acestea sunt atribute numerice care se comporta ca euristici, si
singurul parametru este determinarea unui prag indicand valoarea minima
pentru a spune daca un text poate fi clasificat ca fiind umoristic sau nu.
Acest prag poate fi obtinut utilizand arbori de decizie aplicati pe un set de
date mic de exemplu 1000, iar pe restul de 15000 sa fie testat. Luand in
considerare ca titlurile de articole reprezinta indicatori stilistici, indicatorii
din titlurile Reuters sunt cele mai diferite de onelinere. Pentru toate seturile
de date atributul de aliteratie pare sa fie cel mai important.

Al doilea set de experimente (tabela 2.3) se ocupa cu evaluarea atributelor
determinate de continutul lor. incurajati de rezultatele obtinute in cele doua
experimente s-a construit un al treilea experiment care incearca sa exploateze
atributele de stil si de continut. Toate evaluarile folosesc ”10-fold cross-
validation” (validare incrucigata prin impartirea in 10 parti.
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Capitolul 3

Experimente de identificare a
umorului prin implementarea
algoritmii clasici de clasificare
de texte

3.1 Clasificarea de texte

Scopul clasificarii de texte este de a asigna itemi uneia sau mai multor cate-
gorii predefinite pe baza continutului contextual.

Functiile optimale de categorizare pot fi invatate din datele de antrenament.
[Dumais, 1998]

Definitie 1 Un program invata dintr-o experienta E data de o clasa de
activitati T st o masura a performanteir P, daca performanta activitatic T,
masurata cu P, se imbunatateste odata cu experienta E.

[Mitchell, 1997]

In cazul nostru un program spunem ca invata sa recunoasca umorul din
texte daca igi imbunatateste performantele masurate prin abilitatea lui de
a recunoaste umorul ceea ce implica analiza textelor, obtinuta prin filtrarea
diferitelor tipuri de texte.

O problema de detectare a umorului se poate formula astfel:

e Obiectivul T: recunoasterea si clasificarea umorului in texte;
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e Masurarea performantei P: procentajul de situatii umoristice corect
clasificate;

e Experienta E: o baza de date cu texte corect clasificate;

Atributele care influenteaza alegerea antrenarii corecte:

1. Tipul de experienta din care va invata sistemul

Tipul de experienta din care invata programul are un impact foarte
mare 1n succesul sau egecul masinii de invatare. Un atribut cheie ar fi
daca antrenarea va oferi feedback:

e direct: Sistemul va invata din exemple de antrenare directe con-
stituite din cuvinte sau expresii si probabilitatea lor de a produce
situatii amuzante.

e indirect: Alternativ, poate avea doar informatie indirecta alcatuita
din propozitii si clasificarea iIn amuzante sau nu. Aici cel care
invata se confrunta cu o problema in plus de credibilitate: de-
terminarea gradului in care fiecare cuvant are importanta foarte
mare in stabilirea deciziei finale. Credibilitatea poate fi o prob-
lema extrem de dificila deoarece un cuvant poate schimba sensul
unei propozitii.

2. Gradul in care cel care invata controleaza secventa de exemple
de antrenare

De exemplu cel care invata se poate baza pe un profesor care sa se-
lecteze un grup de propozitii pentru filtrare. Daca avem de a face cu
un text pe tema naturii si vrem sa stim daca este amuzant sau nu o
euristica destul de intuitiva ar fi sa cautam in datele de antrenare acele
propozitii care sunt si ele pe tema naturii. In mod alternativ, cel care
invata poate selecta gi propune un numar de grupuri de cuvinte pe care
le considera dificile i poate solicita raspunsul corect de la profesor.

3. Cat de bine reprezentata este distributia exemplelor din care
va invata algoritmul nostru

in general invatarea este mult mai credibila cand datele de antrena-
ment urmeaza o distributie similara datelor de test. In exemplu nostru
de clasificare de texte este foarte probabil sa nu stim raspunsul corect.
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Teoriile curente din invatarea automata se bazeaza pe presupunerea
ca distributia datelor de antrenament este identica cu distributia ex-
emplelor de test. Chiar daca trebuie sa facem aceasta presupunere, in
practica aceasta regula este incalcata de cele mai multe ori.

Definitie 2 Un clasificator de texte este o functie care primeste la input un
document i il incadreaza intr-o categorie y dintr-o multime predefinita de
clase y1...yk.

Sectiunile 3.3 si 3.4 prezinta detaliat doi dintre cei mai folositi algoritmi.

3.2 Metode de reprezentare a documentelor

Din documentele in forma lor originala nu se poate invata. Ele trebuie sa
fie tranformate pentru a se potrivi cu formatul algoritmilor de invatare.
Deoarece cei mai multi din algoritmii de invatare folosesc reprezentarea
atribut-valoare, acest lucru inseamna transformarea textului intr-un vector.
In primul rand toate documentele trebuie sa fie pre-procesate. Acest lu-
cru inseamna de obicei eliminarea cuvintelor care nu prezinta importanta,
aducerea cuvintelor la forma de baza, transformarea in litere mici.

Dupa acest proces are loc transformarea. Fiecare cuvant va corespunde
unei dimensiuni (cuvintele identice apartin aceleagi dimenisuni). Notatie:
cuvantul w; corespunzand dimensiunii i a spatiului vectorului.

Cea mai comuna metoda este cea numita TF-IDF(Term Frequency In-
verse Document Frequency). TFIDF(i,j) este a i-a coordonata a documentu-
lui j:

TFIDF(i,j) = TF(i,j)IDF(i) (3.1)
[DF(i) = log D;V o (3.2)

TF(i,j) reprezinta de cate ori al i-lea cuvant se gaseste in documentul j.

N numarul de documente

DF(i) numarul de documente care contin cuvantul i macar odata.

Documentele transformate formeaza impreuna matricea termilor docu-
mentului. Este de dorit ca documentele de lungime diferite sa aiba aceeasi
lungime, care se realizeza prin aga numita normalizare a documentelor.

Dimensiunea unui spatiu de vectori este foarte mare, ceea ce reprezinta
un dezavantaj in invatarea automata, de accea frecvent se apeleaza la metode
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de reducere a dimensionalitatii. Sunt doua posibilitati: fie selectarea unui
subset din atributele initiale, fie integrarea mai multor atribute in unul.

Aceasta metoda de reprezentare are proprietatea ca pe masura ce un
cuvant este mai frecvent in toate documentele cu atat este mai putin valoros
(nu ofera informatii utile pentru o clasificare). [Pilasyz, 2005]

3.2.1 N-gramele

Pentru a putea recunoaste sau genera o gluma, programul trebuie sa fie
capabil sa proceseze secvente de cuvinte. O metoda pentru acesta activitate
ar putea fi N-gramele.

Definitie 3 Un N-gram este un model care foloseste probabilitatea conditionata
de a prezice al N-lea cuvant pe baza celor N-1 cuvinte anterioare.

Se construiesc din statistici obtinute dintr-un corpus mare de text folosind co-
ocurenta cuvintelor din corpus pentru a determina secventa de probabilitati.
Probabilitatea intr-un model statistic precum cel al N-gramelor este depen-
denta de corpusul din care se face antrenarea. Daca acest corpus este prea
specific domeniului sau activitatii, programul nu va fi capabil sa generalizeze.

Un bigram este un N-gram in care N =2, iar pentru un trigram n este 3.
Un bigram va folosi cuvantul anterior pentru a determina urmatorul cuvant,
iar un trigram va folosi 2 cuvinte anterioare. Probabilitatea bigramelor este
una conditionata, formula pentru probabilitatile bigramelor fiind:

p(A N B)
p(B)

Pentru a calcula p (B), urmatoarea formula poate fi utilizata:

p(A|B) = (3.3)

numarul de aparitii ale lui B in text

p(B) = (3.4)

numarul de cuvinte In text

in mod similar,

numarul de aparitii ale lui B in text

ANDB) = 3.5
o ) numarul de cuvinte in text) (35)
Aceasta inseamna ca p (A — B) este:
numarul de aparitii ale lui A si B in text
p(A|B) = (3.6)

numarul de aparitii ale lui B in text
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De exemplu: isi doreste sa asiste la sedintele cenaclulus. f§i doreste sa
asiste nu numai ca simplu spectator, ci sa se implice, sa se desfasoare, sa se
simta util. Pentru a afla care cuvant este cel mai probabil sa urmeze dupa
sa putem folosi bigrame. Avem perechile sa asiste de 2 ori si sa se de 3
ori. Deci P(se/sa) = 3/5 iar P(asiste/ sa)=2/5. Astfel folosind acest corpus
spunem ca dupa sa va urma se. Daca de exemplu in corpus ar fi fost doar
prima propozitie ar fi fost alte rezultate.

Deci se poate observa necesitatea selectarii unui corpus cat mai general,
care sa acopere datele de test.

3.3 Masinile cu vector suport (Suport Vector
Machine SVM)

Intuitiv, intr-o problema de clasificare ar fi ideal sa folosim cat mai multe
caracteristici cu putinta ale datelor pentru a imbunatati rezultatul clasificarii.
in acest caz, cele mai multe clasificari sufera de asa numitul ”small sample
size effect”. Adica, exista un anumit numar optim de caracteristici de la care,
daca ne abatem, utilizand mai multe caracteristici in clasificare, perfomanta
ar avea foarte mult de suferit.

Metoda bazata pe vectori de suport este o tehnica conceputa pentru efi-
cientizarea aproximarii functiilor multidimensionale. Ideea de baza a SVM-
urilor este de a determina un clasificator care minimizeaza riscul empiric
(eroarea setului de antrenare sau acuratetea acestuia) si intervalul de incredere
(erorile setului de test).

In 1965, Vapnik a propus o metoda de a gasi niste hiperplane care sa
"desparta” optim doua clase, si care sa nu depinda de estimarea unei proba-
bilitati. Acesta a fost baza teoriei masinilor care invata bazandu-se pe vectori
de suport.

SVM-urile se bazeaza pe conceptul de plane de decizie (plane-hiperplane
de separare) care definesc anumite ”granite”. Un plan de decizie este un plan
care separa un set de obiecte ce apartin unor clase diferite.

Figura 3.1 prezinta ideea care sta la baza SVM-urilor. In figura ob-
servam obiectele originale (din partea stanga a desenului) mapate (rearan-
jate), folosind un set de functii matematice numite nuclee (kernels). Se poate
vedea ca obiectele mapate (din partea dreapta a imaginii) sunt liniar sepa-
rabile i, astfel, in loc sa construim o curba ca in figura 3.1, pentru a separa
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obiectele, putem sa construim o linie "optima” care sa separe obiectele al-
bastre de cele rosii. !

Principle of Support Vector Machines

(SVM)
e o
¢ i
f 07
\03 )

o /8 ¢ 0

[ BN J ® .. .........
® e _»o

Input Space Feature Space

Figura 3.1: Maparea pe un alt spatiu

Problema clasificarii poate fi restrictionata, fara a restrange generalitatea,
la problema clasificarii a doar doua clase. In aceastd problema, obiectivul
este sa separam cele doua clase folosind o functie indusa de exemplele pe care
le avem la dispozitie. Scopul este de a obtine o clasificare care functioneaza
bine si pe exemplele necunoscute inca (adica generalizeaza bine).

Exista mai multi clasificatori liniari care pot separa datele, dar numai
unul dintre ei maximizeaza marginile (distanta intre linie si cel mai apropiat
punct din fiecare clasa). Acest clasificator liniar se numeste hiperplanul
optim de separare. Intuitiv, ne agteptam ca aceasta separare optima sa ne
ajute cel mai mult la problema generalizarii. Punctele care se afla in contact
cu zona de separare (marginea) se numesc vectori de suport.

Hiperplanul de separare

Sa consideram problema separarii unui set de vectori de antrenare, care fac
parte din doua clase (unde z; sunt datele de intrare iar y; sunt clasele)

D= {(z"y"),..., (a9}, v e R,y € {~1,1} (3.7)

separate cu un hiperplan.

(w, ) +b=0 (3.8)

thttp:/ /www.imtech.res.in /raghava/rbpred /svm.jpg
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Se spune ca setul de vectori este separat optim de hiperplan daca este
separat fara eroare si distanta intre vectorul cel mai apropiat si hiperplan este
maxima. Exista o oarecare redundanta in ecuatia 3.8, si fara a restrange din
generalitate este mai indicat sa consideram un hiperplan canonic [Mukherjee
and Vapnik, 1999],unde parametrii w, b satisfac relatia:

min; |(w, z;) +b] =1 (3.9)

Cu alte cuvinte norma vectorului ar trebui sa fie egala cu inversa distantei
intre cel mai apropiat punct(obiect) din setul de date si hiperplan. Un hiper-
plan de separare in forma canonica tebuie sa satisfaca urmatoarele relatii,

v'[(w,z") +b]>1,i=1...1 (3.10)

Distanta d(w,b; x) unui punct x fata de hiperplanul (w, b) este,

d(w,b;x) = (3.11)

Hiperplanul optim este obtinut prin maximizarea marginii care sufera
constrangerea data de ecuatia 3.9. Hiperplanul care separa datele in mod
optim este cel care minimizeaza relatia,

1

b(w) = 5 Jul (312
Relatia este independenta de b, pentru ca daca ecuatia este adevarata
(este un hiperplan de separare), modificarea lui b va produce ”migcarea”
hiperplanului in directia normala spre el insusgi. Marginea ramane neschim-
bata, dar hiperplanul nu va mai realiza o separare optima, in sensul ca va
fi mai apropiat de una din clase. In continuare presupunem ca urmatoarea

inegalitate este satisfacuta,

Jw]| < A. (3.13)
atunci, din 3.10 si 3.11,

1
. > _ .
d(w,b;x) > " (3.14)

si deci hiperplanele nu pot fi la o distanta mai mica de 1/A fata de oricare
dintre puncte.
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Figura 3.2: SVM-hiperplanul si vectorii suport

Lagrangianul trebuie minimizat dupa w, b i maximizat dupa a > 0.( o
sunt multiplicatori Lagrange):

l
o ba) = 3 ol = el (wa) +5 -1 (@19

Se poate arata ca ecuatia 3.15 se poate scrie si astfel:

I !
1
max, W (a) = max, — 3 Z Z: Yy (T, T5) + Z Qy (3.16)

k=1

Maparea liniara si functiile Kernel

Dupa cum am mai spus, cand nu se poate gasi o separare liniara satisfacatoare
SVM-urile pot mapa vectorul de intrare, x, pe un spatiu asociat, z, cu mai
multe dimensiuni decat x. Astfel vom face maparea pe spatiul z si in acest
spatiu asociat vom realiza separarea liniara.

intr—adevér, exista nigte restrictii iIn maparea neliniara care se poate
aplica, dar, surprinzator, cele mai folosite functii sunt acceptabile. Intre aces-
tea amintim pe cele polinomiale, aga numitele functii RBF si cateva functii
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sinusoidale. Problema optimizarii devine:

l

I
ZZaiozjyiyjK(xi,xj) + Zak (3.17)
i=1 j=1

k=1

N | —

max, W (o) = max, —

unde K(x,y) este o functie kernel (nucleu) care realizeaza maparea neliniara
in spatiul asociat (feature space) si constrangerile raman neschimbate.

3.4 Clasificatorul Bayes Naiv

Ideea de baza a algoritmului de invatare naiva este de a estima probabilitatea
ca un document dat sa apartina unei anumite categorii. Clasificatorul Bayes
naiv presupune independenta cuvintelor, dar in ciuda acestei simplificari el
are performante destul de bune.

In general instantele care trebuie clasificate sunt caracterizate printr-un
vector de atribute @ = (ay,as,...,a,). Clasificatorul Bayes naiv asigneaza
unei instante cea mai probabila clasificare, sau o clasificare a posteoriori
dintr-un set finit de clase C.

cuap = argmax P(c|d) , c€ C (3.18)

care dupa ce este aplicata teorema lui Bayes devine
cuap = argmax P(c)P(d|c) , c€ C (3.19)
Probabiliatea posteoriori P(d|c) = P(ay,as,...,a,|c) poate fi estimata
direct din datele de antrenament dar nu sunt in general fezabil de interpretat

daca datele nu sunt vaste. Totusi presupunerea Bayes naiva ca atributele ar
fi conditional independente unele de altele - va da urmatorul rezultat:

P(ay,a, ..., anlc) = [ [ P(aile) (3.20)
Astfel ca aceasta presupunere devine:

cyp = argmax P(c) HP(aZ-|c), ceC (3.21)
[Mitchell, 1997]
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In clasificarea de text se poate alege ca atribut pozitia fiecarui cuvant
intr-un document. Acest lucru insemna determinarea probabilitatatii ca un
anumit cuvant wy, sa apara la pozitia j, data fiind clasificarea tinta c;, anume
P(a; = wy|cj). Deoarece datele de antrenament sunt razlete introducem
0 noua presupunere, anume: probabilitatea ca un anumit cuvant w; aflat
la pozitia j este identica cu probabilitatea ca acelagi cuvant sa fie la o alta
pozitie m.

P(a; = wgl|c;) = P(ay, = wg|cj)pentru toti i,j,k,m (3.22)

Astfel estimam probabilitatea P(a; = wg|cj) cu P(wyg|c;). Pentru a evita
probabilitatea 0 se foloseste aproximarea lui Laplace a probabilitatii.

n, +1

P . =
(wile) = —— Vocabulary|

(3.23)

unde ny reprezinta numarul de aparitii al cuvantului wy, in toate documentele
de clasa c;;

n; reprezinta numarul total de pozitii in documentul de clasa c;;

|V ocabulary| reprezinta numarul de cuvinte distincte in toate documentele;

Cuvintele care nu se regasesc in dictionar sunt ignorate. Eliminarea cu-
vintelor care apar frecvent sau a celor care sunt foarte rare pare un motiv
destul de intemeiat. Cuvintele care apar foare rar in documente este posibil
sa aiba un efect semnificativ la lungimea atributelor si predictiile nu ar trebui
sa se bazeze pe niste observatii rare. Eliminarea celor mai frecvente cuvinte
este motivata de faptul ca unele cuvinte, cum ar fi prepozitiile, s-ar putea sa
nu ofere informatii utile.(Hovold 2005)
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Capitolul 4

Experimente in detectarea
automata a umorului si
rezultatele obtinute

4.1 Corpusurile

Pentru a observa evolutia algorimilor de invatare automata am folosit mai
multe corpusuri.

1. Texte scurte

e Datele pozitive Am folosit corpusul de 6805 de glume culese manual
de catre Jonas Sjoberg [Sjobergh and Araki, 2007]. Lungimea textelor
acestui corpus variaza intre 1 si 80, cu o medie de 13.

e Datele negative Au fost colectate urmarind sa aiba aceeasi structura
ca cele umoristice (numarul de cuvinte gi media trebuie sa fie aproxi-
mativ aceleagi atat pentru datele pozitive cat gi pentru cele negative).

Pentru non-glume am folosit date din American National Corpus
http://americannationalcorpus.org/OANC/

Textele sunt structurate pe 6 categorii: journal (jurnal), technical
(tehnic), travel guides (ghiduri turistice), non fiction (nonfictiune), fic-
tion (fictiune), letter (scrisoare).
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Numarul de cuvinte din componenta glumelor

Numarul de cuvinte

0 1000 2000 3000 4000 5000 §000 7000 000

Indexul glumei

Figura 4.1: Numarul de cuvinte din componenta glumelor

Datele au fost impartite in propozitii si filtrate: au fost pastrate doar
propozitiile intre 1 si 80 de cuvinte.

Din figura se poate observa ca majoritatea datelor pozitive sunt in
intervalul 6-25. Astfel propozitiile din acest interval ar trebui sa aiba
o probabilitate mai mare de a fi alese pentru datele negative.

Dupa cum se poate observa din figura (media dupa numarul de cuvinte
este 21, iar la datele umoristice este 13). Este nevoie de o noua filtrare a
datelor pentru a selecta mai multe date din intervalul 6-25. Daca impunem

Clasificare Media numarului de cuvinte | Numarul de texte
Journal 21.17453311 2945
Technical 15.25832609 3453
Travel Guides 20.37071886 2657
Non fiction 27.6681191 2754
Fiction 20.09540636 1698
Letter 18.62918248 2899

Tabela 4.1: Structura Datelor dupa prima filltrare
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Numarul de cuvinte

Numarul de cuvinte din textele de tip Journal
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(c) Letter
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Figura 4.2: Numarul cuvintelor pe categorii din componenta textelor non-
umoristice Corpus 1
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Tip Media
Journal 16.95258
Technical 14.61752
Travel Guides | 16.74491
Non fiction | 21.30893
Fiction 16.2572
Letter 16.61021

Tabela 4.2: Media numarului de cuvinte pentru datele nonumoristice

probabilitatea ca un text cu mai mult de 30 de cuvinte sa fie 0.2, atunci
obtinem rezultatele din tabelul 4.2.

Pentru a nu avea texte doar din cele 6 categorii al corpusului ANC am
mai introdus un corpus de 1000 de propozitii scurte cu media numarului de
cuvinte egala cu 10. In concluzie avem pentru datele nonumoristice 8774 de
texte cu o medie a numarului de cuvinte de 15.4.3

Datele pozitive si negative pot fi folosite pentru a invata in mod au-
tomat modele computationale de recunoastere a umorului si pentru a evalua
performantele acestor modele. Se stie ca prezenta unui numar mare de
date de antrenament au potentialul de imbunatati acuratetea procesului de
invatare gi, in acelagi timp, ofera informatii despre modul in care datele de
diumenisiune mai mare pot afecta precizia clasificarii. [Witten, 2000]

2. Computers Humor/Computers NonHumor

Pentru datele pozitive am folosit date de pe site-ul ! (un set de intamplari
amuzante ce implica prezenta calculatorelor), iar datele negative de pe site-
ul? - ce contine articole despre calculatore. In total am colectat 1566 de
exemple pozitive si 1566 de exmple negative. Un exemplu de data pozitiva

I was browsing the Internet when my friend came over and said he made a

website. He told me to go a particular URL. When I went there, though, the

browser said it was invalid. So I went to Google to search for it, and when I
got to Google, he said, "Oh yeah, that’s my web site.”

iar unul de data negativa

Thttp://linkenlim.vox.com/library /post/
2http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project /theo-11 /www/
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Murmarul de cuvinte nonurmoristice

e Mumarul de cuvinte

Figura 4.3: Distributia numarului de cuvinte penrtu datele nonumoristice

dupa a doua filtrare
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Has anybody bought a Pentium motherboard? If so or you where I canjbuy
it, please send me a E-mail. Thank you in advance. Pentium processors /
motherboards are not available to the general public as of yet. Intel has

released them to companies such as Gateway and Dell to do testing, etc.
It’ll be a while...

3. Jewish humor

Pentru a vedea daca umorul poate fi clasificat am creat o baza de date cu
glume evreiegti Impartite in 14 categorii 3. Bar mitzvah (31 de documente),
Bris and Mohel (18 documente), Divorce (19 documente), Donations (7 doc-
umente), Drinks and alcohol (15 documente), Food (43 de documente), Golf
(14 documente), Israel (65 de documente), Getting married (11 documente),
Pesach (20 de documente), Rabbis (152 de documente), Seventieth birthday
(15 documente), Shadchen (7 documente), Shmuck (12 documente), Wedding
and anniversaries (14 documente). Exemplu: Rabbi Morris has just resigned
and Issy, the shul president, goes to visit him. "Rabbi,” Issy says, "I've just
heard the news. I'm really sorry that you’ve decided to leave us.” "Don’t
worry,” says Rabbi Morris, "you’ll have nothing to worry about. I'm going
to recommend a successor whom I believe will be better than me.” ”But that’s
exactly what’s worrying me,” says Issy, "your predecessor told me exactly the
same thing.”

4. Dirty humor/Non dirty humor

Din baza de date a lui Jonas Sjoberg [Sjobergh and Araki, 2007] s-au selec-
tat manual 1000 de glume pentru adulti pentru a vedea daca se poate face
clasificarea umorului.

4.2 Experimentele

1. Fiecare cuvant este un atribut sau radacina unui cuvant este un
atribut

Textele au fost parsate, s-au pastrat doar cuvintele care au frecventa de
aparitie intre 3 gi 200. Pe toate cele 4 tipuri de corpusuri s-au incercat doua
tipuri de abordari: in prima abordare fiecare cuvant este un atribut iar in

3http:/ /www.awordinyoureye.com /category%20jokes%20home%20page.html
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Categoria | Radacina mai multor cuvinte un atribut | Orice cuvant un atribut
Computers 5536 8252

Jewish 1561 1815

Dirty 988 920
Oneliners 4658 6113

Tabela 4.3: Numarul de componente al vectorilor

SVM TFIDF pe toate corpusurile cu doua tipuri de atribute
120
9795
100 &
a 0 2 AU 343 7149
ﬁ é 54 89 5458 mFiecare cuvant este un atribut
5 |
2 B Cuwvintele cu radacing comund 1 atribut
o4
20
a T T
Cnelinere Diirty Computers Jewish

Figura 4.4: Experimetul I

cea de-a doua doua cuvinte care provin din aceeagi radacina sunt considerate
cu un singur atribut(un exemplu de radacina ar fi educ care poate cuprinde
printre altele educate, education,etc.). Pentru calculul valorii atributelor s-a
folosit TFIDF.

S-a aplicat SVM cu factor de crossvalidare de 5%. Graficul 4.4 arata
rezultatele obtinute (procentele reprezina acuratetea? experimentului).

1. Adaugarea de noi atribute euristice

Vrem sa vedem daca acuratetea clasificarii creste prin adaugarea de noi car-
cateristici la vectorul text. Pentru fiecare text se calculeaza urmatoarele
atribute:

e (a)Ambiguitatea medie: Majoritatea glumelor tind sa fie constructii
ambigue prin cuvintele costituite. Utilizand Wordnetul® am calculat
media ambiguitatii medii a unui text (se aduna numarul de synseturi
pentru fiecare cuvant/ numarul de cuvinte).

4raportul dintre numirul de texte corect clasificate/numarul total de texte*100
Shttp://www.rednoise.org/rita/wordnet /documentation /index.htm
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(b)Antonimia medie: Conform teoriei de nepotrivire unele constructii
vor sa induca opusul mesajului citit. Utilizand Wordnetul ¢ am calcu-
lat media antonimiei medii a unui text (se aduna numarul de antonime
pentruu fiecare cuvant/ numarul de cuvinte).

e (c)Cuvinte murdare: Folosind o bazi de cuvinte murdare, 7 am

numarat cuvintele ”‘murdare”’ din text.

e (d)Ambiguitatea maxima: Utilizand Wordnetul ® am calculat numéarul
de sysnseturi pentru fiecare cuvant iar apoi am determinat maximul
valorilor obtinute.

e (e)Scorul maxim de antonimie: Utilizand Wordnetul ® am calculat
valoarea maxima a numarului de antonime pe care le admit cuvintele
din text.

e (f)Lungimea maxima a proverbelor: Folosind o baza de date de
proverbe colectate de pe Internet '° am determinat numarul maxim
de cuvinte care se gasesc in proverbe si in textul caruia i1i calculam
atributul.

e (g)Numairul de semne de punctuatie: Pentru a detrmina influenta
semnelor de punctuatie pentru un text in clasificare s-a calculat numarul
de semne de punctuatie al textului.

e (h)Numarul mic de proverbe : Am calculat numarul de proverbe
cu proprietatea ca 3 cuvinte valide (cu lungimea mai mare decat 3) din
acele proverbe se intalnesc gi in textul analizat.

e (i)Numarul mare de cuvinte din proverbe: Am calculat numarul
de proverbe cu proprietatea ca 6 cuvinte valide (cu lungimea mai mare
decat 3) din acele proverbe se intélnesc si in textul analizat.

¢ (j)Numarul de repetitii:: numarul de repetitii de cuvinte din textul
studiat.

Shttp://www.rednoise.org/rita/wordnet /documentation /index.htm

"http://www.rimboy.com/words/

8http://www.rednoise.org/rita/wordnet /documentation /index.htm

9http://www.rednoise.org/rita/wordnet /documentation /index.htm
Ohttp://en.wikiquote.org/wiki/
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Atributul folosit | Rezultatul obtinut
Unigrame 76.51%
Bigrame 78.36%
Trigrame 79.01%

Tabela 4.4: Numarul de componente al vectorilor

Rezultate: Am folosit toate atributele anterior calculate in care fiecare
radacina este un atribut. Fiecare din atributele (a)...(j) au fost inserate
cate unul. Rezultatele obtinute sunt cele din figura 4.5 (folosind SVM-uri):
Se poate observa ca toate atributele cresc acuratetea clasificarii, cel mai

Acuratetea clasificarii cu componentele
vectorului pentru SVM: radacinile
cuvintelor + atributele euristice

Afributul euristic

[ER o S T T R 7 e
T O O 1 OO IO O A |

T I T
e T8 782 T84 T8 TRS T4 TI2 794
Acuratete a(%)

Figura 4.5: Experimentul 11

important fiind atributul mediu de ambiguitate. Am creat vectori In care
componente sunt radacinile cuvintelor textului si toate atributele euristice.
Rezultatele sunt optimiste, cu un procent de acuratete de 80.08% si ruland
doar atributele euristice ca un vector obtinem o acuratete de 66.05% rulat
pe SVM-uri.

Influenta n-gramelor in clasificarea de texte

Pentru primul corpus am pastrat doar cuvintele care au o frecventa de
aparitie intre 3 si 200. Ruland pe SVM-uri cu o acuratete de 5% obtinem: Se
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poate observa ca acuratetea creste odata cu cretterea numarului de grupuri
de cuvinte ale n-gramelor.

Bayes Naiv

Am rulat algoritmul Bayes naiv iar rezultatele au aratat un procent de 50% de
acuratete pentru primul corpus, si de 45% pentru corpusul de glume evreiesti.

Arbori de decizie

Atributele stilistice au fost rulate si cu arbori de decizie de unde s-a obtinut
o acuratete de 51% demonstrandu-se astfel ca SVM-urile sunt o solutie mai
buna pentru acest tip de clasificare.
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Capitolul 5

Interpretarea rezultatelor

5.1 Observatii privind rezultatele obtinute

Rezultatele obtinute sunt comparabile cu cele in domeniu chiar cu unele
imbunatatiri(66.05%) fat de 60% folosind atribute stilistice[Mihalcea and
Strapparava, 2006]. Una din diferente ar putea fi faptul ca experimentele
noastre folosesc SVM-uri in locul arborilor de decizie i de asemenea folosim
mai multe tipuri de atribute.

Clasificarea de texte este posibila atata timp cat avem suficient de multe
date din fiecare categorie care sa fie specifice categoriei respective. Dupa cum
s-a putut observa pentru datele din corpusul cu glume evreiesti nu am reusit
sa obtinem niste rezultate prea bune deorece cele 14 categorii aveau prea
putine date de antrenament. Desi am incercat un proces de clusterizare(K-
means) pentru primul din 12000 de documente, cate 6000 din fiecare cate-
gorie, doar 200 au fost puse intr-un cluster, iar restul in altul, rezultatele nu
sunt prea optimiste (componente ale vectorilor sunt atributele structurale).

5.2 Posibilitati de imbunatatii programul de
recunoastere al umorului in texte
e Crearea de corpusuri pentru alte limbi decat limba engleza.

e Crearea de corpusuri pe grupuri de utlizatori: clasificare de umor dupa
varsta, nivel de cultura, localizare.
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e Testarea de noi atribute: de exemplu ar fi numarul de synseturi ale
ultimului cuvant din text, sau numarul maxim de de cuvinte din synset-
uri diferite.

e Majoritatea glumelor se bazeaza pe existent unui cuvat care face tre-
cerea de la momente amuzante la cele neamuzante. Daca s-ar gasi
pozitia acelui cuvant am putea exploata gluma mai bine. O modal-
itate ar fi sa fie adnotate cateva glume si sa se incerce cautarea de
atribute care ar putea contribui la determinarea locului cuvantului re-
spectiv (cateva din atribute ar putea fi: pozitia verbelor, numarul de
substantive).

e Incercarea de clusterizare a glumei: conform teoriei de nepotrivire ex-
ista doua cadre care sunt prezente intr-o gluma de accea s-ar putea
incerca iImpartirea cuvintelor existente pe clustere in functie de distant
dintre synseturi. Daca un cuvant apare in mai multe astfel de clustere
se considera ca este posibil ca textul respectiv sa fie amuzant.

5.3 Concluzii

"Umorul se construieste pe aspiractiile si limitarile omului. Nu exista mazi
multa logica ca in umor. Pentru ca umorul este adevar.” (Victor Borge)
Odata cu aparitia calculatoarelor a aparut si dorinta de a face calculatorul
sa inteleaga limba vorbita si scrisa. Primele cercetari au condus la rezultate
promitatoare si era de asteptat ca in anii cei mai apropiati calculatorul va fi
in stare sa prelucreze atat informatia numerica, cat si cea textuala. Totodata,
pe parcursul cercetarilor, s-a conturat complexitatea limbajelor naturale, in
special ambiguitatea elementelor lor, specificul utilizarii in societate, etc.
Umorul este una din cele mai dificile caracteristici de recunoscut nu doar
pentru un calculator ci gi pentru oameni in general. Am incercat sa aratam
ca umorul poate fi recunoscut in texte, dar pana sa recunoasca diferite tipuri
de umor ale oamenilor este un drum lung.

Proiectul prezentat demonstreaza ca folosind invatarea automata, magina
este capabila sa recunoasca umorul individual.

Exista anumite elemente care alcatuiesc registrul umoristic al individului
care va fi valabil si pentru:

e Nerecunoasterea ca persoana cu umor. Daca In experiente anterioare
o persoana a avut succese sau esecuri in producerea umorului, acest
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lucru 1i va afecta motivatia actuala in dezvoltarea abilitatii de gener-
are a umorului. La nivelul individului daca acesta va simti ca 1i sunt
recunoscute glumele va incerca sa mai glumeasca.

e Recunoagterea umorului altora. De asemenea, o persoana poate fi mo-
tivata sa-si dezvolte abilitatea de a intelege gluma numai daca a primit
feed-back-uri pozitive in experienta anterioara. Iar daca calculatorul
va primi feedback despre modul cum a dat raspunsul la o intrebare va
putea sa se reantreneze cu noile cunostiinte.

e Aprecierea umorului se refera la atitudini. S-a observat ca atitudinile
catre oamenii cu umor sunt legate de atitudinile fata de umor, astfel
ca, daca cineva afirma ca ”"oamenii care glumesc chiar incearca sa ma
manipuleze”, acest lucru reflecta conceptia persoanei atat asupra uti-
lizarii umorului, cat si asupra umorului insusi. Astfel sunt oameni care
resping umorul considerandu-1 o modalitate de manipulare.

e Rasul reprezinta un raspuns comportamental care poate fi legat sau nu
de simtul umorului. Intrucat sunt persoane care rad si fara sa se amuze
si se amuza fara sa rada, rasul poate fi una din reactiile posibile legate
de simtul umorului. Cercetari suplimentare au relevat ca umorul si
rasul pot sa aiba nu numai efecte pozitive asupra sanatatii psihologice,
dar chiar pot avea efecte negative [Kelly, 2003].

e Conceptia persoanei, de asemenea, poate constitui un element al simtului
umorului, in special atunci cand acea conceptie cuprinde o apreciere a
absurditatilor vietii.

e Utilizarea umorului ca un mecanism adaptativ reprezinta o compo-
nenta pozitiva a simtului umorului. A fi capabil de detasare fata
de probleme si de a le putea trata cu umor reprezinta un mijloc de
protectie impotriva evenimentelor nefavorabile ale vietii. Umorul de
autodepreciere, dar cu autoacceptare reprezinta unul din cele mai ma-
ture mecanisme adaptative, insa umorul pe seama altora (ostil, agresiv)
reprezinta un mecanism nevrotic de adaptare cu efect negativ in plan
interpersonal.

O modalitate prin care s-ar putea realiza acest lucru ar fi prin analiza-
manifestarii umorului unui individ fata de persoane diferite. Un exemplu ar
fi arhiva de mesaje (de exemplu de tip Messenger) ale individului. O analiza
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mai profunda ar putea releva ce se intampla cu evolutia umorului individual.
Noutatea lucrarii consta in primul rand in incercarea, pentru prima data,
a unei clasificari a umorului obtinand o acuratete de 73% pentru categoria
dirty/non dirty humor si 54.8% pentru tipuri de bancuri evreiegti. De aseme-
nea utilizarea doar de atribute stilistice a dus pana la o acuratete de 66.7%.
Experimentele au demonstrat deasemnea ca n-gramele cresc acuratetea clasificarii
de la 76.5 pentru unigrame pana la 79.8 pentru trigrame. Cel mai bun rezul-
tat este obtinut combinand atributele structurale cu cele stlistice, obtinand
o acuratet]e de 80.08% prin aplicarea SVM-urilor cu factor de cross-validare
de 5%. Conform informtiilor noastre este prim lucrare in limba romana care
abordeaza umorul computational, iar prin posibilitatile de extindere mai sus
mentionate acuratetea algoritmului de clasificare va creste.
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