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ABSTRACT

KEYWORDS: Natural Language Processing; Sentiment Analysis; Emotion De-
tection; Transformers; Emotional Mobility; Context in Text

In this research we present approaches for utilising emotions and sentiments for enhanc-
ing the context handling capability of Natural Language Processing algorithms. We base
our work on the premise that emotions get reflected in the textual content generated by an
individual. We leverage sentiment patterns and associated emotions within an utterance to
predict helpfulness of Amazon reviews. We find that emotion-augmented embedding yields
1.85% better accuracy, 0.5% better precision, 6% better Recall and 3% better F1 Score than
original BERT embedding. Our approach does not need resource intensive fine tuning of
BERT, and can be generalised to an application specific use case.

In order to achieve better context, we need methods to enhance sentiment analysis. We
therefore propose a stacked ensemble architecture and demonstrate that it outperforms ex-
isting state-of-the-art models by an accuracy score of 1% to 12% depending upon the dataset
and configuration. Our approach requires minimal training and computing resource, and
also does not require any pre-processing, and can be used in modified forms for many rele-
vant use cases.

Exploring further, we have proposed enhancement of contextual awareness by discern-
ing the degree of Emotional Mobility from textual content. We moot the term ‘Emotional
Mobility’ which is characterised as an emphatic emotional expression, possibly triggered by
an event, situation or an interaction and presents itself as a state involving rapidly changing
sentiments. We propose a novel concept of treating the sentiment score as a waveform and
examining it in frequency domain and thereafter using unsupervised learning for classifying
set of sentences as per the corresponding degree of emotional mobility. We apply the pro-
posed approach on dataset of speeches of US Presidents corroborating real world incidents
from open source information. We have been able to demonstrate that this approach re-
mains largely consistent across different sentiment analysis algorithms.

As an outcome of this research, we have proposed a new work item for International
Telecommunication Union (ITU) Study Group-12 (SG-12) for assessing the emotional con-
nect of a chatbot based application wherein we have proposed the concept of Quality of
Emotional Experience (QoEE) as a part of Quality of Experience (QoE).
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अमतूर्

प्रमुख शब्द: प्राकृितक भाषा प्रसंस्करण; भावनाआें का िवशे्लषण; भावना डी- टेक्शन; ट्रांसफामर्र; भावना-
त्मक गितशीलता; पाठ में प्रसंग

इस शोध में हम प्राकृितक भाषा प्रसंस्करण एल्गोिरदम की संदभर् प्रबंधन क्षमता को बढ़ाने के िलए भावनाआें और
भावनाआें का उपयोग करने के िलए दृिष्टकोण प्रस्तुत करते हैं। हम अपना काम इस आधार पर करते हैं िक भावनाएं िकसी
व्यिक्त द्वारा उत्पन्न पाठ्य सामग्री में प्रितिंब͆िबत होती हैं। हम अमेज़ॅन समीक्षाआें की उपयोिगता की भिवष्यवाणी करने के
िलए एक बयान के भीतर भावना पैटनर् और संबंिधत भावनाआें का लाभ उठाते हैं। हमने पाया िक इमोशन संवर्िध͆त एम्बेिंड͆ग
मूल BERT एम्बेिंड͆ग की तुलना में 1.85% बेहतर सटीकता, 0.5% बेहतर पिरशुद्धता, 6% बेहतर िरकॉल और 3%
बेहतर F1 स्कोर प्रदान करती है। हमारे दृिष्टकोण को BERT की संसाधन गहन फ़ाइन टू्यिंन͆ग की आवश्यकता नहीं है,
और इसे एिप्लकेशन िविशष्ट उपयोग के मामले में सामान्यीकृत िकया जा सकता है।

बेहतर संदभर् प्राप्त करने के िलए, हमें भावना िवशे्लषण को बढ़ाने के तरीकाें की आवश्यकता है। इसिलए हम एक
स्टैक्ड एन्सेम्बल आर्िक͆टेक्चर का प्रस्ताव करते हैं और प्रदर्िश͆त करते हैं िक यह डेटासेट और कॉिन्फ़गरेशन के आधार पर
1% से 12% के सटीकता स्कोर द्वारा मौजूदा अत्याधुिनक मॉडल से बेहतर प्रदशर्न करता है। हमारे दृिष्टकोण के िलए
न्यूनतम प्रिशक्षण और कंप्यूिंट͆ग संसाधन की आवश्यकता होती है, और िकसी पूवर्-प्रसंस्करण की भी आवश्यकता नहीं होती
है, और कई प्रासंिगक उपयोग मामलाें के िलए संशोिधत रूपाें में इसका उपयोग िकया जा सकता है।

आगे की खोज करते हुए, हमने पाठ्य सामग्री से भावनात्मक गितशीलता की िडग्री को समझकर प्रासंिगक जागरूकता
बढ़ाने का प्रस्ताव िदया है। हम "भावनात्मक गितशीलता" शब्द पर िववाद करते हैं , िजसे एक जोरदार भावनात्मक अिभ-
व्यिक्त के रूप में जाना जाता है, जो संभवतः िकसी घटना, िस्थित या बातचीत से उत्पन्न होती है और खुद को तेजी से
बदलती भावनाआें से जुड़ी एक िस्थित के रूप में प्रस्तुत करती है। हम भावना स्कोर को एक तरंग रूप के रूप में मानने और
आवृित्त डोमेन में इसकी जांच करने और उसके बाद भावनात्मक गितशीलता की संबंिधत िडग्री के अनुसार वाक्याें के सेट को
वगर्ीकृत करने के िलए अप्रिशिक्षत िशक्षण का उपयोग करने की एक नई अवधारणा का प्रस्ताव करते हैं। हम खुले स्रोत की
जानकारी से वास्तिवक दुिनया की घटनाआें की पुिष्ट करने वाले अमेिरकी राष्ट्रपितयाें के भाषणाें के डेटासेट पर प्रस्तािवत
दृिष्टकोण लागू करते हैं। हम यह प्रदर्िश͆त करने में सक्षम हैं िक यह दृिष्टकोण िविभन्न भावना िवशे्लषण एल्गोिरदम में काफी
हद तक सुसंगत है।

इस शोध के पिरणामस्वरूप, हमने चैटबॉट आधािरत एिप्लकेशन के भावनात्मक जुड़ाव का आकलन करने के िलए
अंतरार्ष्ट्रीय दूरसंचार संघ (आईटीयू) अध्ययन समूह -12 (एसजी-12) के िलए एक नया कायर् आइटम प्रस्तािवत िकया है
िजसमें हमने गुणवत्ता की अवधारणा का प्रस्ताव िदया है। अनुभव की गुणवत्ता (क्यूओई) के एक भाग के रूप में भावनात्मक
अनुभव (क्यूओईई)।
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