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Abstract. Sentiment classification is an text mining application presents great
challenges, requiring an adequate treatment of the textual semantic. In this work
are presented the results of an experimental evaluation of a sentiment classifi-
cation method for sentiment classification improvement that uses semantically
enriched information. Such representation is built based on domain expressi-
ons, providing its interpretability and explainability. The results indicate that
the method is promising, increasing accuracy values for databases with more
concentrated information on a specific subject or domain.

Resumo. A classificacdo de sentimentos é uma aplicacdo da mineracdo de tex-
tos que apresenta grandes desafios, necessitando um tratamento adequado da
semdntica dos textos. Neste trabalho sdo apresentados os resultados de uma
avaliacdo experimental de um método de classificacdo de sentimentos que uti-
liza informacoes semanticamente enriquecidas. Tal representacdo é construida
com base em expressoes de dominio, favorecendo a sua interpretabilidade e
explicabilidade. Os resultados indicam que o método é promissor, elevando
valores de acurdcia para bases de dados cujo dominio é mais especifico.

1. Introducao

A anélise de sentimentos € uma das desafiadoras aplicagdes da mineracdo de textos e
tem o objetivo de organizar e classificar opinides de usudrios (ou clientes) sobre produtos
e servigos [Liu 2012]. A classificagdo de sentimentos € uma das tarefas da analise de
sentimentos que visa categorizar textos de acordo com as orientacdes de sentimentos,
sendo que métodos de classificagdo automética de textos podem ser aplicados nessa tarefa.
No entanto, a classificacdo pela polaridade do sentimento é mais complexa do que as
tarefas tradicionais de classificacdo, como a classificac@o de topicos. Na classificacdo de
topicos, o conjunto de palavras individuais, representado por uma Bag-of-Words (BOW),
geralmente € suficiente para definir a classe do documento. Por exemplo, em uma cole¢ao
de noticias de esportes, a ocorréncia frequente de algumas palavras como “pneu”, “carro”
e “circuito” € suficiente para definir que o documento pertence a categoria de noticias
de Formula 1. Na classificacdo de sentimentos, o uso de palavras independentes pode
nao ser suficiente para classificar corretamente o sentimento expresso em um documento,
sendo também necessdria a incorporagdo de informagdes sobre o significado do texto ou
conhecimento do dominio.

Bons resultados de classificacdo de sentimentos foram obtidos com o uso de word
embeddings [Ju and Yu 2018, Xiong 2016]. O uso de tais representacdes com base na



semantica latente atinge bom desempenho em classificacdo, mas afeta negativamente a
interpretabilidade dos recursos de representacdo de texto e, portanto, a explicabilidade
de certos modelos de classificacdo. Embora o desempenho da classificagdo seja impor-
tante, aspectos de interpretabilidade ou explicabilidade podem ser cruciais para algumas
aplicagdes de mineracdo de texto [Dosilovic et al. 2018, Goodman and Flaxman 2017].
Assim, existe a necessidade do desenvolvimento de métodos alternativos para a
incorporagdo da semantica na representacdo e classificacao dos textos.

Em [Scheicher et al. 2019] € apresentado um método que visa melhorar resultados
de classificacdo de sentimentos com base em informagdes semanticamente enriquecidas.
Tais informacgdes, denominadas expressoes do dominio, agregam o conhecimento do es-
pecialista e sdo concentradas na representacao generalized Bag of Expressions of Domain
(gBoED) [Scheicher et al. 2016]. Uma expressdao do dominio é composta pela unido de
um termo de dominio (TD, termos importantes em um dominio especifico) e um iden-
tificador de classe (IC, termos importantes para uma classe especifica). Por exemplo,
em avaliagdes de restaurantes, “comida” e “servico” sdo termos do dominio, “bom” e
“terrivel” s@o identificadores das classes positivo e negativo, respectivamente. Portanto,
“comida_boa” seria uma expressao de dominio da classe positiva e “servigo_terrivel” seria
uma expressao de dominio negativa.

Nesse trabalho, € realizada uma extensao do trabalho de [Scheicher et al. 2019],
sendo apresentada uma nova avaliacdo experimental aplicada a diferentes conjuntos de
dados. Na Secao 2 serd apresentada uma breve explicagao sobre o método de classificagao
e na Secdo 3 é apresentada a nova avaliacao experimental.

2. Método de Classificacao
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resultado final.

O processo de melhoria dos resultados de classificagdo utiliza a representacao
gBoED, cujos atributos sao expressoes do dominio. O especialista é responsdvel por cons-
truir as listas de TD, ID e seus respectivos sindnimos. Também sdo propostas duas formas
de construcdo da representacdo gBoED: “gBoED Freq”, que considera a frequéncia das
expressoes para cada documento; e “gBoED_Dist”, em que atribi-se um peso de cada ex-
pressdao do dominio para cada documento, dado pela soma dos inversos multiplicativos do
numero de palavras entre o TD e o IC em cada sentenca.

3. Avaliacao Experimental

Nesta secdo sao apresentados os principais resultados obtidos na avaliacao experimental
extendida do método de melhoria de resultados de classificacdo usando expressoes do
dominio, proposto em [Scheicher et al. 2019]. A descricao dos datasets utilizados, bem
como os detalhes da avaliagdo experimental, incluindo algoritmos e parametros utiliza-
dos, estio disponibilizados no site'. Nos experimentos executados foi utilizado método de
amostragem /0-fold cross validation. Vale notar que a execucdo dos experimentos reali-
zada nesta nova versao produziu algumas diferencas em relac@o aos resultados anteriores,
devido a atualiza¢des na biblioteca SciKit Learn, da linguagem Python3, disponibilizadas
entre a execucgdo desses dois conjuntos de experimentos.

Neste trabalho, foram utilizados os conjuntos de dados Hu-
Liu2004 [Hu and Liu 2004], SemEval2014  [Pontiki et al. 2014] e  SemE-
val2015 [Pontiki et al. 2015], aqueles utilizados em [Scheicher et al. 2019]. Também foi
realizada uma segmentacdo dos conjuntos de dados SemEval, separando-as por dominio.
A segmentacdo consiste em SemEval2014_Laptop (com 619 avaliacdes positivas e 622
negativas do dominio de laptops), SemEval2014_Rest (1.217 avaliagdes positivas e 451
negativas de restaurantes), SemEval2015 _Hotel (21 avaliagdes positivas e 8 negativas de
hotéis), SemEval2015 Laptop (277 avaliagdes positivas e 151 negativas de laptops), e
SemEval2015 Rest (257 avaliagdes positivas e 87 negativas de restaurantes).

Considerando-se os diferentes conjuntos de dados, algoritmos e parametros da
configuracdo experimental, foram avaliados um total de 4.575 classificadores. Na Ta-
bela 1 sdo apresentas as melhores acurdcias obtidas para cada conjunto de dados e para
cada algoritmo, considerando-se todos os parametros testados. Sdo apresentados tanto
os resultados obtidos pelo modelo de classificacdo baseado na BOW quanto pelas duas
versoes do método proposto (gBoED_Freq e gBoED _Dist). Os valores maiores do que
o baseline BOW sdo destacados em negrito, as células em cinza correspondem a me-
lhor acurdcia de cada linha e os valores sublinhados indicam o valor mais alto entre
gBoED _Freq e gBoED_Dist. O cabecalho de cada conjunto de dados corresponde aos
melhores resultados para cada conjunto de dados.

Analisando os resultados da Tabela 1, observa-se que os resultados de maior des-
taque foram alcancados para o conjunto de dados HuLiu2004 e SemEval2015_Hotel,
melhorando a maior acurécia de classificacio da BOW nos 8 algoritmos testados. Em
HuLiu2004, o melhor valor obtidos foi utilizando gBoED _Freq para o algoritmo SVM-
Poly, cujo valor foi de 0,84149. Utilizando gBoED Dist, o melhor valor resultado foi
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Tabela 1. Melhores acuracias para cada conjunto de dados e algoritmo.

gBoED gBoED gBoED gBoED
BOW Freq _Dist BOW _Freq _Dist

HuLiu2004 0,82126 0,84149 0,84138 SemEval2015 0,86520 0,86392 0,86267
C4.5-entropia 0,68989 0,75770 0,75759 C4.5-entropia 0,75903 0,73528 0,73403
C4.5-gini 0,67253 0,73701 0,74379 C4.5-gini 0,79026 0,78776 0,78776
KNN-cosseno 0,76057 0,79057 0,79391 KNN-cosseno 0,80522 0,78284 0,78281
KNN-euclidiano 0,76057 0,79057 0,79391 KNN-euclidiano 0,80522 0,78281 0,78281
MNB 0,81402 0,83138 0,82782 MNB 0,86520 0,84897 0,85147
SVM-linear 0,82126 0,83828 0,84138 SVM-linear 0,85640 0,85515 0,85515
SVM-poly 0,82080 0,84149 0,83851 SVM-poly 0,86392 0,86392 0,86267
SVM-rbf 0,81782 0,82161 0,82115 SVM-rbf 0,86267 0,86019 0,86019

~ SemEval2014 | 0,80716 0,79856 0,79995 SemEval2015_Hotel 0,83333 0,86667 0,86667
C4.5-entropia 0,63700 0,63974 0,66621 C4.5-entropia 0,66667 0,80000 0,80000
C4.5-gini 0,63837 0,64490 0,66484 C4.5-gini 0,66667 0,80000 0,80000
KNN-cosseno 0,76007 0,75045 0,75904 KNN-cosseno 0,80000 0,86667 0,86667
KNN-euclidiano 0,76557 0,74941 0,75973 KNN-euclidiano 0,80000 0,86667 0,86667
MNB 0,80716 0,79720 0,79995 MNB 0,76667 0,83333 0,83333
SVM-linear 0,79237 0,79203 0,79203 SVM-linear 0,80000 0,80000 0,80000
SVM-poly 0,78824 0,78859 0,78859 SVM-poly 0,83333 0,83333 0,83333
SVM-rbf 0,79925 0,79856 0,79856 SVM-rbf 0,73333 0,83333 0,83333

" SemEval2014_Laptop | 0,80017 0,79372 0,79613 SemEval2015 _Laptop 0,88101 0,88101 0,88101
~C45-entropia | 0,67125 0,65270 0,65593 C4.5-entropia 0,73140 0,72442 0,72209
C4.5-gini 0,67934 0,65757 0,66079 C4.5-gini 0,75255 0,73112 0,73112
KNN-cosseno 0,74377 0,73732 0,74539 KNN-cosseno 0,83184 0,78998 0,78765
KNN-euclidiano 0,74701 0,75103 0,75909 KNN-euclidiano 0,83411 0,78522 0,78289
MNB 0,80017 0,79372 0,79613 MNB 0,87386 0,85055 0,85055
SVM-linear 0,78890 0,78730 0,78970 SVM-linear 0,87868 0,87868 0,87868
SVM-poly 0,78728 0,78971 0,79535 SVM-poly 0,87403 0,87171 087171
SVM-rbf 0,78324 0,78243 0,78728 SVM-rbf 0,88101 0,88101 0,88101

" SemEval20I4Rest | 081416 0,81356 0,81415 SemEval2015 Rest 0,88076 0,87790 0,87790
~C45-entropia | 0,75003 0,74943 0,74943 C4.5-entropia 0,83731 0,83731 0,83731
C4.5-gini 0,75543 0,75543 0,75603 C4.5-gini 0,83739 0,78824 0,79983
KNN-cosseno 0,77282 0,76442 0,77281 KNN-cosseno 0,79950 0,82261 0,83134
KNN-euclidiano 0,77040 0,76141 0,76921 KNN-euclidiano 0,79950 0,82261 0,83134
MNB 0,81299 0,80998 081178 MNB 0,79950 0,82261 0,83134
SVM-linear 0,79018 0,78959 0,79136 SVM-linear 0,85765 0,86059 0,86059
SVM-poly 0,79377 0,79377 0,79737 SVM-poly 0,86042 0,86622 0,86630
SVM-rbf 0,81416 0,81356 081415 SVM-rbf 0,83739 0,85160 0,85445

para SVM-linear, com valor de 0,84138. Para o conjunto de dados SemEval2015_Hotel
os melhores valores foram para KNN (cosseno e euclideano), cujo valor foi de 0,86667
usando tanto gBoED Freq quanto gBoED Dist. Este tltimo conjunto apresentou resul-
tados bastante expressivos. Ja SemEval2015_Laptop obteve desempenho bastante aquém
com apenas um resultado superior a BOW.

Nos conjuntos de dados SemEval2014 e SemEval2015, de maneira geral os me-
lhores resultados, foram usando o método tradicional BOW. Acredita-se que a unido de
diferentes dominios possa prejudicar o desempenho do método, pois determinados termos
podem possuir significados diferentes em dominios diferentes. Por exemplo,“fila_grande”
e “tela_grande” pertencem a classes opostos em seus diferentes dominios.

Nos conjuntos de dados separados por dominio, tanto SemEval2014_Laptop
quanto SemEval2014_Rest obtiveram um desempenho bastante semelhante ao conjunto
completo. SemEval2015_Rest e SemEval2015_Hotel obtiveram resultados superiores ao
conjunto completo. Destaque para o tltimo conjunto, que apresentou resultados expres-
sivos. Isso se deve ao fato do conjunto de documentos ser bastante restrito. Ja SemkE-
val2015_Laptop obteve desempenho bastante aquém com apenas um resultado superior
a BOW. Comparativamente, em 3.284 casos, gBoED Dist obteve maior acuricia do que
o gBoED Freq. Assim, o esquema de ponderacdo baseado na distincia entre os termos
ainda apresenta um impacto positivo na efetividade da gBoED.



4. Conclusoes

Neste trabalho foi realizada a extensdo dos experimentos de avaliacio do método pro-
posto por [Scheicher et al. 2019], que aplica expressoes de dominio para melhorar a
classificacdo de documentos com baixa confianca preditiva. A avaliacdo experimental
extendida refor¢a a conclusdo de que o método é adequado quando as revisdes se referem
a entidades da mesma natureza. Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) aplicar o metédo
proposto em um framework baseado em modelos de linguagem para validag¢do do uso de
expressoes do dominio como informacdes enriquecidas, (ii) construcdo das expressoes
do dominio baseada na sintaxe, visando maior precisdo nas expressoes formadas e (iii)
adaptar o método para outros dominios além da andlise de sentimentos.
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