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Abstract. Virtual environments such as online stores (e.g. Amazon, Google Play
and Booking) adopt a collaborative strategy of evaluation and reputation, where
users classify products and services. User’s opinion represents the satisfaction
level of a rated item. The set of ratings of an item is a reference to its reputa-
tion/quality. Therefore, the automatic identification of a usersatisfaction related
to an item, considering its textual evaluation, is a tool with singular economic
potential. With deep learning researches evolution in sentiment analysis based
in aspects, opportunities to apply several neural networks in this context arisen.
However, the data representation models applied in these works focus only on
Embeddings pre-trained networks as a way to perform feature extraction. In
this way, this work aims to present a comparison between data representation
techniques and deep networks approaches, to analyze which of them have better
results in classifying categories of aspects. Thus, we can seethat TF-IDF with
a Convolution Neural Network (CNN) had an F1 measure of 0.93%, being at
least 0.02% higher than the others approaches applied in this work.

Resumo. Ambientes virtuais, como lojas online (e.g. Amazon, Google Play
e Booking), adotam uma estratégia colaborativa de avaliagcdo e reputagdo,
onde os usudrios classificam os produtos e servicos. A opinido do usudrio
representa o grau de satisfacdo em relagdo ao item avaliado. O conjunto de
avaliacoes de um item é referencial de sua reputacdo/qualidade. Portanto, a
identificacdo automdtica da satisfacdo do usudrio em relacdo a um item, con-
siderando sua avaliacdo textual, é uma ferramenta com potencial econémico
singular. Com a evolugdo das pesquisas relacionadas a aprendizagem profunda
na drea de andlise de sentimentos baseada em aspectos, tém surgido oportu-
nidades de aplicar diversas redes neurais neste contexto. Porém, os modelos de
representagdo de dados aplicados nesses pesquisas focam unicamente no uso
de redes pré-treinadas de Embeddings como forma de realizar a extra¢do de
caracteristicas dos dados. Desta forma, este trabalho tem como objetivo apre-
sentar uma comparag¢do entre técnicas de representacdo de dados e abordagens
redes profundas, a fim de verificar qual apresenta melhor resultado na tarefa de
classificar categorias de aspectos. Com isso, conseguimos observar que o uso
de TF-IDF com uma Rede Neural Convolucional (CNN) apresentou uma me-



dida F1 de 0,93%, sendo pelo menos 0,02% superior as demais aplicadas neste
trabalho.

1. Introducao

Ambientes virtuais, como lojas online (e.g. Amazon, Google Play, Booking) e redes soci-
ais, permitem que usudrios avaliem produtos, servicos e compartilhem suas experiéncias.
Esse compartilhamento de opinides define de forma colaborativa a reputacao tanto dos
estabelecimentos quanto dos produtos/servicos disponibilizados. Essa realimentacdo dos
clientes representa uma ferramenta importante para que as empresas possam identificar
oportunidades de melhoria e crescimento. Portanto, identificar automaticamente a polari-
dade ou sentimento de uma avaliacao realizada por um usudrio (e.g. uma a cinco estrelas
ou simplesmente positivo/negativo) € um problema com grande potencial econdmico e
estratégico para empresas [de Paula et al. 2017, Liu 2012, Ye et al. 2009].

A maioria dos trabalhos da literatura tem adotado técnicas de processa-
mento de linguagem natural e algoritmos de aprendizagem de madaquina (SVM,
Naive Bayes e Max Entropy) para realizar as inferéncias de sentimentos e catego-
rias expressas nos textos [Souza et al. 2016, Almeida et al. 2016, Arayjo et al. 2013,
Stiilpen Junior and Merschmann 2016, Santos and Moura 2016, Ye et al. 2009]. Porém,
estas técnicas possuem limitagdes quanto ao retorno dos dados classificados, pois reali-
zam a classificacdo apenas em positivo ou negativo.

Recentemente, técnicas de classificacdo de sentimento em nivel de aspecto
tem sido exploradas [Pavlopoulos 2014, Pontiki et al. 2015, Gulaty 2016], pois além de
obterem o mesmo retorno dos algoritmos tradicionais também informam quais sdo os
contextos que estdao sendo tratados na sentenga. Podemos citar como exemplo, a anélise
de uma entidade loja. Neste caso, podemos descobrir aspectos como atendimento e qual-
idade dos produtos e precos. Assim, dada uma sentenca e um aspecto existente em um
texto, o objetivo principal deste tipo de abordagem € inferir a polaridade/sentimento (pos-
itivo, negativo ou neutro) relacionado a este aspecto analisado. Em um exemplo prético,
analisemos a revisio “A comida é excelente, mas o atendimento é horrivel”. O sentimento
referente ao aspecto “comida” € positivo, enquanto o aspecto “atendimento” é negativo.

Segundo [Pontiki et al. 2016] esse problema de analise de sentimentos baseada
em aspectos pode ser dividias em 4 subtarefas:

e Subtarefa 1: Dada uma sentenga ¢, a abordagem ser capaz de reconhecer os aspec-
tos existentes no texto;

e Subtarefa 2: Dados os aspectos extraidos do texto, ser capaz de classificar em
positivo, negativo ou neutro, respectivamente, cada informacao coletada;

e Subtarefa 3: Dado um determinado aspecto no texto em que existe uma categoria
associada, como “A comida deste restaurante € ruim”, o aspecto seria comida e a
categoria seria qualidade da comida;

e Subtarefa 4: Dadas as categorias extraidas do texto, ser capaz de classificar em
positivo, negativo ou neutro respectivamente cada informacao coletada;

Como solucao para estas subtarefas, Redes Neurais Convolucionais (CNN), Re-
des Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) t€m sido utilizadas



para resolver este problema no dmbito de Aprendizagem Profunda. Estas redes vem ob-
tendo resultados representativos para este tipo de classificacdo de sentimento baseada em
aspectos.

Neste trabalho, buscamos solucionar a subtarefa 3 (detec¢ao de categorias). As-
sim, apresentamos as seguintes contribuicdes: (i) a andlise de modelos de representacdo
de dados para textos aplicados a tarefa de classificagdo; e (ii) a aplica¢do de 3 redes pro-
fundas (LSTM, CNN e RNN) para realizar a subtarefa de reconhecimento de categoria da
andlise de sentimentos baseada em aspectos.

O restante deste trabalho esta dividido da seguinte forma: na Se¢ado 2, sdo apresen-
tados os trabalhos relacionados de andlise de sentimentos baseada em aspectos; na Sec¢ao
3, € descrita a abordagem proposta para este trabalho; na Secao 4, sdo apresentados os ex-
perimentos e os resultados obtidos; por fim, a Sec@o 5 apresenta a conclusio e trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Atualmente, a andlise de sentimentos baseada em aspectos tem sido assunto de
muitos trabalhos na literatura dentro da area de mineragdo de textos [Kim 2014,
Nguyen and Shirai 2015, Poria et al. 2016]. O objetivo principal desta drea € a execugao
de duas tarefas principais: (i) reconhecimento de qual assunto (topico) esta sendo tratado
em uma sentenga s, onde s > 1, ou seja, onde pode existir um ou mais tépicos sendo
abordados; (ii) a inferéncia de polaridade sob o texto que estd sendo analisado (positivo,
negativo ou neutro).

Abordagens anteriores realizam essa extragdo utilizando uma estratégia de
classificagao de multiplas classes [Pontiki et al. 2016]. Este tipo de abordagem possui al-
gumas limita¢des, pois em sua maioria apresentam dependéncias de dominio em relagdo
a base de dados nas quais estavam sendo aplicadas. J4 na andlise de sentimentos eram
utilizados diferentes classificadores com uma ampla variedade de recursos, como o0 uso
de unigramas, bag-of-words com TF-IDF, pos-tag e sentengas 1éxicas.

Atualmente, trabalhos como o de [Xu et al. 2017] demonstram o uso de Redes
Neurais Convolucionais (CNN) para a andlise de sentimentos baseado em aspectos. Neste
contexto, os autores demonstram a possibilidade de executar esta estratégia independente
de dominio. Em seus experimentos, os autores comparam sua abordagem com o SVM
e uma LSTM, alcan¢ando uma acurécia de 76.90% nas avaliacdes relacionadas a com-
putadores e 68.34% nas avaliagdes a respeito de restaurantes, ficando abaixo apenas do
SVM, que obteve 80% na primeira base de dados e 72.1% na segunda. No trabalho de
[Wang and Liu 2015], os autores também usaram CNN para este tipo de inferéncia. Em
seus resultados, os autores conseguiram uma medida de F1 de 51% na detec¢do de aspec-
tos, enquanto na anélise de sentimentos obtiveram uma acuricia de 78%.

No trabalho de [Wang et al. 2016] é apresentado o uso de Redes Neurais Recur-
sivas combinadas para a execugao das duas tarefas. Em seus experimentos, os autores
comparam seus resultados com outras técnicas como LSTM e CNN. Como resultado,
os autores obtiveram melhor desempenho na mineracdo de opinido na base de dados de
avaliagcOes de restaurantes, atingindo uma medida F1 de 84.11%. Na base de avaliacdes
de computadores, obtiveram melhor resultado que os demais métodos das duas tarefas,
atingindo uma medida F1 acima de 78% nas classificacoes.



Diferente das pesquisas ja realizadas, este trabalho utiliza outras representagdes de
dados como entrada para as redes profundas, a fim de verificar se hd melhora nos resulta-
dos da classificacdo das categorias dos aspectos no dominio de avaliacdes de restaurantes.

3. Abordagem Proposta

A abordagem proposta na elaboragdo deste trabalho consiste das seguintes etapas
(ilustradas na Figura 1): (i) pré-processamento dos dados, a fim de retirar possiveis ruidos
e termos nao representativos para as avaliagdes; (ii) extracdo das caracteristicas dos textos
para entrada das redes profundas; (iii) treinamento das redes profundas para classificaciao
das categorias existentes nos textos.

Reviews sreeeed LSTM
Rotuladas
g |

NLP Representagédo dos dados

Rede Profunda
(Detecgao de
Categoria)

Resultados

Figure 1. Arquitetura da abordagem utilizada.

3.1. Pré-processamento

Nesta etapa, os textos pertencentes a base de dados foram submetidos a uma filtragem, a
fim de remover conteudos com pouco valor semantico. Este processo consiste em separar
os tweets em tokens (segmentos de sentengas), para logo em seguida, remover as mengoes,
URLs e emoticons de cada um deles. Posteriormente, os tokens sdo normalizados, isto €,
sdo submetidos a transformacgdes (e.g., tratamento de pontuagdo, limpeza de caracteres
especiais). Apos a normalizagdo, aqueles fokens que forem stopwords (palavras que po-
dem ser considerados irrelevantes para o contexto estudado) sdo descartados e, por fim,
os afixos dos tokens restantes sao eliminados (stemming)

3.2. Extracao de Caracteristicas

Nesta etapa, nds selecionamos as principais técnicas de extracdo de caracteristicas (TF-
IDF, Unigramas e Embedding), a fim de comparar qual técnica fornecida como entrada
para as redes neurais melhora o desempenho da classificacdo das categorias dos aspectos.
Neste contexto, consideramos o total de dimensdes extraidas por cada abordagem, de



forma que a rede pré-treinada utilizada possui 400 dimensdes. A abordagem utilizando
bag-of-words com TF-IDF construiu uma matriz com 2.480 dimensdes e a abordagem
com Unigramas obteve a mesma quantidade de dimensdes, porém com valores em nivel
de atributo diferentes. Vale ressaltar que isso ocorre devido as abordagens terem formas
diferentes de realizar o processo de extracdo de caracteristicas.

Em relacdo as técnicas utilizadas, o TF-IDF (Term Frequency and Inverse Docu-
ment Frequency) representa a distribui¢do ponderada dos termos, onde o TF representa a
contagem de um termo ¢ dentro de um documento d, e o IDF representa a distribuicao de
probabilidade observando o mesmo termo ¢, mas dessa vez observando a relacdo desse
termo em toda base de dados. Os Unigramas, por sua vez, representam a contagem ab-
soluta de um termo ¢ dentro de toda a base de dados. Por fim, as redes de Embeeding
assumem caracteristicas distintas da estratégia de bag-of-words, pois enquanto o TF-IDF
e os Unigramas assumem que os termos dentro de uma colecdo sdo independentes, 0s
Embeedings assumem que existe associacdes probabilisticas entre palavras e, com isso,
estas redes conseguem construir processos de extra¢do de caracteristicas preservando a
integridade do texto e com dimensdes menores que a abordagem de bag-od-words.

3.3. Classificacao

ApOs a construgdo da matriz, executamos a comparacdo de trés redes profundas
(CNN, RNN e LSTM), a fim de verificar qual apresenta melhor resultado na tarefa de
classificacao das categorias dos aspectos. Estas redes foram selecionadas porque obser-
vamos que nos trabalhos existentes no estado da arte, estas sdo as mais utilizadas para
classificar tal analise semantica [Poria et al. 2016, Kim 2014, Nguyen and Shirai 2015].
Para obten¢do e comparacao de resultados, utilizamos os mesmos hiperparametros apli-
cados nas pesquisas mapeadas na se¢ao dos trabalhos relacionados.

4. Experimentos e Resultados

A seguir, apresentamos uma descricdo da base de dados utilizada neste trabalho, os ex-
perimentos realizados e os resultados obtidos apds avaliacao do método proposto.

4.1. Base de Dados

A base de dados utilizada neste artigo € disponibilizada no site SemEval (conferéncia fo-
cada em pesquisas de analise semantica). Neste contexto, esta base é composta por 2.290
avaliacdes de restaurantes' em inglés, onde os dados j4 se encontram particionados em
amostras de treino e teste. Com isso, a base selecionada é composta por 1.708 amostras
que serdo utilizadas para treino e 582 amostras para teste. No total, foram reconhecidas
12 categorias referentes aos aspectos presentes, conforme ilustrado na Figura 2.

Conforme observado na Figura 2, as 3 categorias mais presentes na base de dados
sdo FOOD#QUALITY, RESTAURANT#GENERAL e SERVICE#GENERAL, pois no
contexto de restaurante € comum que os usudrios comentem sobre qualidade de comida,
nome de restaurantes e qualidade do servigo. Outra caracteristica que pode ser destacada
€ que cada texto pode possuir mais de uma categoria presente em seu contexto. Com isso,
adotamos a mesma estratégia de [Pontiki et al. 2016], onde o problema pode ser tratado
com multi-rétulo, ou seja, a lista de rétulos serd convertida em uma matriz de rétulos.

"http://alt.gcri.org/semeval2014/task4/index.php?id=data-and-tools
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Figure 2. Distribuicao dos dados dentro da colecéo.

4.2. Classificacao de Texto

Para a classificacdo de texto utilizamos a abordagem de organizacio dos rétulos de cada
documento, adotando uma estratégia multi-classe. Assim, assumimos que cada docu-
mento pode possuir mais de uma categoria associada [Pontiki et al. 2016]. Para a tarefa
treinamento utilizamos 3 redes profundas para classificagao das categorias dos aspectos
(LSTM, CNN, RNN) e, além disso, variamos os modelos de representacao dados (TF-
IDF, Unigramas e Embeeding), com o objetivo de verificar qual apresenta melhor desem-
penho estatistico segundo as métricas de avaliagdo. Durante o processo de classificaciao
dos textos, utilizamos 100 épocas para medir o desempenho de aprendizado das redes
profundas.

Os parametros utilizados nas redes podem ser observados na Tabela 1. Vale
ressaltar que todos os parametros foram selecionados de forma empirica, onde alteramos
esses parametros, a fim de verificar qual apresenta melhor resultado.

Table 1. Tabela de parametros usados nas redes profundas.

Funcdo de perda Fungdes de ativagao | Otimizador
LSTM | Categorical Crossentropy Softmax Rmsprop
CNN | Categorical Crossentropy Relu/Softmax Adam
RNN | Categorical Crossentropy Softmax Adam




4.3. Métricas de Avaliacao

Para avaliar a eficdcia dos classificadores na tarefa de identificacdo de categorias de as-
pectos, utilizamos as seguintes métricas: precisao, revocacado, F1 e acurdcia. Enquanto
a precisdo consiste na fracdo de documentos atribuidos a uma determinada classe que
realmente pertencem a esta classe (segundo o conjunto de teste), a revocacao representa
a fracdo de todos os documentos que pertencem a uma determinada classe (segundo o
conjunto de teste) e foram atribuidas corretamente a esta classe pelo classificador. Ja a
métrica F1 pode ser definida como uma medida que busca relacionar as métricas de pre-
cisdo e revocacdo a fim de obter uma medida de qualidade que equilibre a importancia
relativa destas duas métricas. Esta medida pode ser atingida atraves da média harmonica
entre a precisao e a revocacao.

4.4. Resultados

Em nossos experimentos, medimos o desempenho estatistico das redes profundas al-
terando os modelos de representacdo de dados ao longo de 100 épocas, a fim de verificar
se ha melhora nos resultados da classificagdo dos textos. Para a avaliacdo do uso de Em-
beeding, utilizamos uma rede pré-treinada com 400 dimensoes do Yelp, desenvolvida para
realizar o processo de extracdo de caracteristicas em avaliacdes. Para o uso do TF-IDF
e dos Unigramas, utilizamos o processamento direto sobre os textos existentes em nossa
base dados.

Como resultado, conseguimos observar que a rede profunda CNN apresentou me-
lhor resultado em todas as variagdes de representacdo de dados (conforme ilustrado nas
Figuras 3, 4 e 5), com destaque para o resultado com TF-IDF, onde obtivemos o melhor
desempenho na classificacdo de categorias de aspectos (Figura 3(b)). Vale ressaltar que
nao eliminamos termos com baixa frequéncia e, com isso, a matriz de representacdo man-
teve 2.290 dimensdes. J4 o uso de Unigramas apresentou resultado similar ao do TF-IDF,
porém € possivel observar que a RNN ndo obteve resultados satisfatorios, pois nos trés
casos esta rede apresentou acuricia inferior a 50%.

Os experimentos que utilizam Embeeding em sua maioria apresentam resulta-
dos superiores ao uso de bag-of-words (TF-IDF ou Unigramas), pois essa abordagem
tem uma caracteristica de observar correlagdes entre os termos e, além disso, montar
representacdes de dados com dimensdes menores que as demais, preservando todas as
caracteristicas semanticas. Em nossos experimentos, foi possivel observar que o uso de
Embeeding apresentou uma medida F1 de 91%, enquanto o uso com TF-IDF apresentou
93%.

Vale ressaltar, que as métricas de precisio, revocagdo e F1 sdo apresentadas para a
média das classes, pois estamos tratando esse problema com uma estratégia multi-classes.
Assim, os valores representam todas as 12 classes detectadas. Outra caracteristica impor-
tante que pode ser destacada é o aprendizado da rede profunda LSTM, pois com o passar
das épocas € possivel observar como sua acurdcia aumenta. Com isso, € possivel estimar
que, algum ponto ao longo das épocas aconteca uma convergéncia de resultados com a
rede que apresentou melhor resultado (CNN).

5. Conclusoes e Diretrizes Futuras

Neste trabalho, realizamos a classificagdo das categorias dos aspectos utilizando uma
abordagem de aprendizagem profunda, onde comparamos 3 técnicas de representacdao
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Figure 3. Acuracia das redes variando os modelos de representacao de dados.

de dados (Unigramas, TF-IDF e Embeedings) combinadas as redes profundas, que tem
sido utilizadas para realizar classificagdo na area de andlise de sentimentos baseadas em
aspectos no dominio de avaliacdo de restaurantes. Em nossos resultados, podemos obser-
var que a abordagem utilizando TF-IDF combinada com a rede profunda CNN apresentou
uma medida F1 de 0,93%, sendo superior ao uso de Embeeding com a mesma rede pro-
funda. Porém, se observarmos em um contexto de todas as redes analisadas, o uso de
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Figure 4. Perdas das redes variando os modelos de representacao de dados.

Embeeding gerou uma capacidade de aprendizado mais eficiente nas 3 redes profundas
que o uso de TF-IDF.

Vale ressaltar que tal classificacdo ainda apresenta muitas oportunidades de es-
tudo, como o uso de outros modelos de representacdo de dados e a utilizagdo de métodos
estatisticos de extracdo de tOpicos para reconhecimento de categorias. Com isso, como
diretrizes futuras, podemos alterar as redes pré-treinadas de Embedding, a fim de veri-
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Figure 5. Métricas (Precisao, Revocacao e F1) das redes variando os modelos de
representacao de dados.

ficar se a uma melhora na eficiéncia do modelo utilizando redes com maiores dimensdes.
Também podemos inserir a tarefa de andlise de sentimentos sobre os aspectos detectados,
com o objetivo de fornecer uma classificacio com mais caracteristicas sobre os textos
analisados.
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