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Resumo. Cada vez mais usudrios expressam seus sentimentos em forma de opinido
sobre diversos assuntos. Analisar os sentimentos expostos pode auxiliar no enten-
dimento do que as pessoas estdo falando sobre uma determinada empresa, marca,
evento ou até mesmo sobre outras pessoas, funcionando como uma forma de se ob-
ter um feedback. Este artigo apresenta uma comparacdo de acurdcia e tempo de
execucdo de modelos de Recurrent Neural Network baseados em LSTM e BiLSTM
para aplicacdo de andlise de sentimento. Com a aplica¢do da RNN desenvolvida so-
bre uma base de dados piiblica com 50.000 registros de filmes foi possivel aumentar
a acurdcia da RNN para 89,34% e reduzir o tempo de treinamento em até 7,22 vezes.

1. Introducao

As opinides exercem um papel fundamental em quase todas as atividades humanas, pois sdao
indicadores de comportamento. Sempre que precisamos tomar uma decisdo, queremos ouvir
as opinides dos outros [Liu et al. 2010]. Nos tltimos anos, mais € mais usudrios comeg¢am a
compartilhar livremente seus sentimentos na forma de opinides sobre uma ampla variedade
de tépicos, o que resulta em uma enorme quantidade de dados. Entretanto, analisar estes
dados e filtrar as informagdes relevantes contidas nestes é uma tarefa dificil devido a ripida
disseminacdo de textos online. Deste modo, sistemas inteligentes capazes de automatizar o
processo de andlise de sentimento sdo fundamentais.

Para a andlise de sentimento, vérias abordagens baseadas em processamento de lingua-
gem natural e aprendizado de mdquina foram usadas no passado. No entanto, os métodos
baseados em aprendizagem profunda estdo se tornando muito populares devido ao seu desem-
penho nos dltimos tempos [ Yadav and Vishwakarma 2020]. No que diz respeito ao dominio da
aplicacdo, Recurrent Neural Networks (RNNs) se adaptam melhor a problemas de modelagem,
tais como dados e andlise de textos.

Existem diversas variacdes de modelos de RNN. A maioria destes modelos diferem prin-
cipalmente devido as suas capacidades de memoriza¢do dos dados de entrada. Em geral, um
modelo bdsico de RNN nao tem a capacidade de lembrar os dados do passado. Modelos basea-
dos em Long Short-Term Memory (LSTM) e Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)
sdao um tipo especial de RNN capaz de aprender a partir de dados passados. Sendo assim, este
artigo apresenta uma comparacdo de acurdcia e tempo de treinamento de modelos de RNN
baseada em LSTM e BiLSTM para andlise da polaridade (positivo, negativo) do sentimento
de sentengas. O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 discute
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os trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve a metodologia aplicada na implementagdo e o
ambiente de execugdo. Na Secdo 4 sdo discutidos os resultados, seguidos das Conclusoes e
Trabalhos Futuros.

2. Trabalhos Relacionados

O trabalho de Siami-Namini et al. (2019) relata uma andlise e comparacdo comportamental
dos modelos BiLSTM e LSTM. O objetivo € explorar se a incorporacdao de camadas adicionais
de formacdo na arquitetura de um LSTM melhora a sua previsdo. Os resultados mostram que
a utilizacdo de camadas adicionais de formacdo ajudaria a melhorar a precisdo em 37,78%
em média, portanto, a modelagdo baseada em BiLSTM oferece melhores previsdes do que os
modelos regulares baseados em LSTM. Observou-se também que os modelos BiLSTM atingem
o equilibrio muito mais lentamente do que os modelos baseados em LSTM.

Kim e Moon (2019) propuseram um modelo de LSTM bidirecional com base em da-
dos de séries temporais multivariadas. Aplicaram o modelo proposto nas previsdes da drea de
comércio. Os experimentos e avaliagdo de desempenho foram realizados com base no Root
Mean Square Error. Os autores relatam que resultados experimentais mostram que o modelo
BiLSTM supera o desempenho da LSTM unidirecional. No entanto, este estudo ndo considera
a velocidade de aprendizagem.

Cui et al. (2018) propuseram o empilhamento de redes LSTM bidirecionais e unidire-
cionais para prever a velocidade do trafego em toda a rede. Eles relatam que a arquitetura
empilhada supera tanto a BILSTM como a LSTM.

Estes trabalhos contemplam importantes contribuicdes na implementacdo de modelos
LSTM unidirecionais e bidirecionais. Seguindo a mesma linha de raciocinio, o presente trabalho
realiza uma comparagao de acurécia e tempo de treinamento entre modelos baseados em LSTM
e BiLSTM aplicados na andlise de sentimentos.

3. Implementacao da RNN

A implementacdo da RNN se da a partir da linguagem de programacdo Python. Os principais
modulos utilizados sdo Keras, Tensorflow e Scikit-Learn. A base de dados usada nos experimen-
tos foi elaborada no trabalho de Maas et al. (2011), e possui uma colecao de 50.000 avaliagdes
do IMDb escritas no idioma inglés. As criticas estdo balanceadas em 2 classes: positiva e ne-
gativa. O pré-processamento destes dados € feito em etapas com objetivo de remover ruido
presente nas sentencgas. Sdo elas: i) caracteres especiais e sinais de pontuacdo sdo removidos;
ii) todas as palavras sdo escritas em letras minudsculas; iii) as stopwords sao removidas; iv) as
sequéncias sao limitadas a um tamanho fixo (300 palavras). O dataset € dividido em treino
(80%) e teste (20%).

A criagdo do modelo de RNN ¢ definido como uma sequéncia de camadas. Implemen-
tamos dois modelos, o primeiro com uma camada LSTM (entrada da esquerda para a direita)
e o segundo com uma camada BiLSTM (entrada da esquerda para a direita e da direita para a
esquerda). A classe Model da API funcional da biblioteca Keras € utilizada no desenvolvimento
do modelo de dados. A compilagao do modelo configura o processo de aprendizado. Ele define
o otimizador (adam), a funcdo de perda (binary_crossentropy) e as métricas (accuracy). Para
treinar o modelo, os dados sao divididos em lotes (batch_size), iterando repetidamente em todo
o conjunto de dados para um determinado nimero de épocas. O modelo é avaliado por meio



da funcdo evaluate(). Essa funcdo gerard uma predi¢do para cada entrada e saida e coletara
pontuacao, realiza uma média sobre o valor de perda e acuricia.

O ambiente de execugdo € composto de um equipamento com um processador Intel Core
17-9750H com 6 cores (12 threads) de 2.60 GHz de frequéncia. Este equipamento possui 16 GB
de Memoéria RAM DDR4, GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 com 6 GB de memoéria GDDR6
e 1920 CUDA cores, utilizou-se do sistema operacional Linux Ubuntu 18.04.5 LTS com versao
de kernel 5.4.0-58-generic. A versdao do NVIDIA CUDA Compiler utilizada foi a 10.1.243.

4. Resultados

Na Figura 1 € apresentada a acurdcia (eixo y) obtida, variando-se o batch_size nos modelos com
LSTM e BiLSTM executando em GPU. A acuricia informa o percentual que nosso modelo
acertou na predicdo em relagdo ao rétulo. Estes testes comprovam que a acurdcia dos dois
modelos implementados se mantém estdvel, variando entre 87 ~ 89%. Também € possivel
observar que os modelos BiILSTM sao mais lentos para atingir o equilibrio. A melhor taxa
de acurécia para o modelo com LSTM unidirecional € obtida utilizando batch_size=32, que
representa 88, 32%. J4 para o modelo com LSTM Bidirecional, a melhor acuricia é de 89, 34%,
obtida para batch_size=2048.
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Figura 1. Métricas de acuracia dos modelos LSTM e BiLSTM.

A Figura 2 apresenta os tempos de treinamento conforme o batch_size definido. Percebe-
se que conforme o tamanho do batch aumenta, o tempo de execugao é reduzido consideravel-
mente em ambos modelos. As execugdes do modelo baseado em LSTM unidirecional apresenta
um ganho de 6, 06 vezes, reduzindo o tempo de execucdo de 970 segundos para 160 segundos.
Para o modelo LSTM Bidirecional o ganho chegou a 7,22 vezes, partindo de 1799 segundos
para 249 segundos. O custo computacional com a transferéncia dos dados de treinamento €
perceptivel ao usar lotes de tamanho menor e, como consequéncia, ndo € possivel utilizar toda
a capacidade que o ambiente de execucao oferece.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho abordou o uso de RNN LSTM e BiLSTM para andlise de sentimentos em
sentencas. No que tange a taxa de acurdcia, no modelo baseado em LSTM, a melhor taxa é
registrada para batch de tamanho 32 (88, 32%). E para modelo BiLSTM, a melhor taxa é obtida
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Figura 2. Tempos de treinamento dos modelos LSTM e BiLSTM.

para batch de tamanho 2048 (89, 34%). O tempo de execugdo € reduzido consideravelmente
em ambos os modelos ao aumentar o tamanho do batch. O tempo de execucdo do modelo com
LSTM apresentou ganho de 6,06 vezes. Ja para o modelo com BiLSTM, o ganho € de 7,22
vezes.

Como trabalhos futuros, se estuda a utilizacdo de word embeddings pré-treinados. Além
disso, estamos elaborando um novo dataset no idioma portugués, utilizando o twitter como
fonte de dados. Outra iniciativa € a possibilidade de adicionar outras classes de classificacao
além de positivo e negativo, como neutro, muito positivo € muito negativo.
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