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RESUMO

TRATAMENTO DE PALAVRAS FORA DO VOCABULARIO EM TAREFAS DE
ANALISE DE SENTIMENTOS COM LEXICOS

O namero de usuarios da internet que utilizam redes sociais, microblogs e sites
de avaliacdo vem aumentando significantemente nos ultimos anos. Com isso, usuarios
tendem a expor suas opinides e transmitir 0 que sentem sobre determinado servico,
produto, e os mais diversos assuntos. Isso tem despertado o interesse de pesquisadores
de processamento de linguagem natural, especialmente os de Analise de Sentimentos,
que se interessam em explorar técnicas de extrair e entender as opinides fornecidas pelos
usuarios que utilizam servigcos orientados a opinides. A Analise de Sentimentos possui
trés abordagens: a abordagem baseada em aprendizado de maquina, a abordagem
baseada em Iéxicos e a abordagem hibrida. A abordagem baseada em Iéxicos e a
abordagem hibrida sofrem com o problema de palavras fora do vocabulario ao lidar com
a natureza dos textos de redes sociais. Lidar com textos provenientes de redes sociais €
um grande desafio, pois eles variam de textos bem escritos a sentengas completamente
sem sentido. Isso ocorre por diversos motivos, como a limitagao do nimero de caracteres
(como no Twitter) e até mesmo por erros ortograficos intencionais. Este trabalho propde
um algoritmo que utiliza word embeddings para tratar palavras fora do vocabulario em
tarefas de Analise de Sentimentos com abordagens baseadas em léxico ou abordagens
hibridas. A estratégia do algoritmo proposto é baseada na hipotese que palavras que
tenham contextos parecidos, possuem significados semelhantes. O algoritmo consiste
em eleger as palavras mais similares semanticamente e utilizar as categorias da mais
préxima que esteja contida no Iéxico utilizado. Os experimentos foram conduzidos em
trés conjuntos de dados em Portugués do Brasil. Foram utilizados trés classificadores e
foram observadas melhorias de até 3, 3 pontos percentuais no F1 score ap6s o uso do
algoritmo proposto.

Palavras-chave: Palavras fora do vocabulario;Word embeddings; Analise de Sentimentos



ABSTRACT

HANDLING OUT-OF-VOCABULARY WORDS IN LEXICON-BASED
SENTIMENT ANALYSIS TASKS

The number of Internet users who use social networks, microblogs and review
sites has been increasing significantly in recent years. Therefore, users tend to express
their opinions and convey what they feel about a given service, product, and the most
diverse issues. This has attracted the interest of natural language processing researchers,
especially those of Sentiment Analysis, who are interested in exploring techniques to
extract and understand the opinions provided by users who use opinions-oriented servi-
ces. The Sentiment Analysis has three approaches: machine-learning based approach,
lexical-based approach and hybrid approach. The lexical and hybrid approaches suffers
from the problem of out-of-vocabulary words in dealing with the nature of social network
texts. Dealing with texts from social networks is a big challenge because they vary from
well written texts to completely meaningless sentences. This occurs for a number of
reasons, such as limiting the number of characters (such as Twitter) and even intentio-
nal misspellings. This work proposes a algorithm that uses word embeddings to treat
words out of vocabulary in Analysis taskswith approaches based on lexical or hybrid
approaches. The strategy of the proposed algorithm is based on the hypothesis that
words that occurs in similar context tend to have similar meanings. The algorithm consists
of choosing the most semantically similar words and using the features of the closest
one that is contained in the lexicon used. The experiments were conducted in three
datasets in Brazilian Portuguese.Three classifiers were used and improvements of up
to 3.3 percent points in the F1 score were observed after the use of the proposed algorithm.

Keywords: Out-of-vocabulary words; Word embeddings; Sentiment Analysis
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Introducao

O uso e expansao da internet nos ultimos anos tem gerado uma grande quanti-
dade de dados textuais de usuarios que expressam suas opinioes, posicoes politicas,
sentimentos e experiéncias [Rosenthal et al., 2015]. Essa expansao se deve ao aumento
da popularidade de servigos orientados a opinides de usuarios, que surgiram nos ultimos
anos, como redes sociais, sites de criticas (reviews), microblogs [Pang et al., 2008; Ro-
senthal et al., 2015]. Isso tem despertado o interesse de empresas e pesquisadores
de Analise de Sentimentos (AS) interessados em extrair opinides e sentimentos desses
servigos [Pang et al., 2008].

A Andlise de Sentimentos (AS), também chamada de Mineragao de Opinides
(MO), € um campo de pesquisa de mineracao de textos [Medhat et al., 2014]. Ela pode
ser definida como a tarefa de identificar sentimentos, opinides e avaliagdes positivas e
negativas [Wilson et al., 2005]. A AS lida com trés niveis contextuais: nivel de documento,
nivel de sentenca e nivel de aspecto [Medhat et al., 2014].

No nivel de documento e de sentencas, as tarefas de AS se concentram em
analisar se um documento ou sentenca possui opinides positivas ou negativas [Medhat
et al., 2014]. A unica diferenga entre o nivel de documento e de sentencas é que as
sentencas sao apenas documentos curtos Medhat et al. [2014]. No geral, ndo ha outras
diferencas além desta.

O nivel de aspectos possui 0 objetivo de classificar o sentimento em relagéo aos
aspectos especificos das entidades envolvidas nos textos [Medhat et al., 2014]. O primeiro
passo é identificar as entidades e seus aspectos [Medhat et al., 2014]. Os detentores
de opinido podem dar opc¢odes diferentes para diferentes aspectos da mesma entidade
[Medhat et al., 2014].

Na AS, o processo de detectar opinides positivas e negativas também € chamado
de classificacao de polaridade [Noferesti and Shamsfard, 2015]. A classificagcao de
polaridade € a principal tarefa da AS [Noferesti and Shamsfard, 2015]. Ela se concentra
em detectar se um documento, sentenga ou aspecto possui sentimento positivo ou
negativo, conforme realizado nos trabalhos de Farra et al. [2010]; Tan et al. [2011];
Wagner et al. [2014].
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A AS também possui trés abordagens: a AS baseada em aprendizado de maquina,
a abordagem baseada em Iéxicos e a abordagem hibrida [Medhat et al., 2014]. A abor-
dagem baseada em aprendizado de maquina pode ser dividida nas abordagens super-
visionada e nao-supervisionada [Medhat et al., 2014]. Na abordagem supervisionada
€ preciso de um conjunto de dados contendo documentos ja rotulados para que seja
treinado um classificador, enquanto a abordagem no-supervisionada nao necessita de
documentos rotulados [Medhat et al., 2014].

A abordagem baseada em Iéxicos se divide em mais duas abordagens: a baseada
em dicionarios e a baseada em corpus [Ravi and Ravi, 2015; Medhat et al., 2014]. A
abordagem baseada em dicionarios depende de um dicionario para fornecer a polaridade,
ou orientagao semantica, para cada palavra [Balage Filho et al., 2013; Ravi and Ravi,
2015; Medhat et al., 2014]. Essa abordagem nao requer um conjunto de dados anotado,
no entanto, o dicionario precisa ter um bom conjunto de palavras para ter uma boa
cobertura de vocabulario [Balage Filho et al., 2013].

A abordagem baseada em corpus se baseia em padrdes sintaticos e na probabi-
lidade de ocorréncia de uma palavra em um conjunto positivo ou negativo de palavras,
realizando uma pesquisa em uma quantidade muito grande de textos em mecanismos
de pesquisa [Ravi and Ravi, 2015]. A abordagem baseada em corpus lida bem com
palavras de um dominio ou contexto especifico, pois seus métodos dependem de padrées
sintaticos que ocorrem no corpus [Medhat et al., 2014], enquanto a abordagem que se
baseia em dicionarios possui dificuldades de lidar com essas palavras [Medhat et al.,
2014; Park et al., 2016].

Por fim, a abordagem hibrida se trata do uso conjunto das abordagens baseadas
em aprendizado de maquina e abordagem baseada em |éxicos [Medhat et al., 2014].
E muito comum que em abordagens hibridas os Iéxicos adotados possuam um papel
importante [Medhat et al., 2014]. Por fazer uso de Iéxicos, o problema de palavras fora do
vocabulario também pode afetar as abordagens hibridas.

E conhecido que a qualidade dos textos encontrados em contetidos gerados por
usuarios em redes sociais podem ser textos bem escritos, como contetdos de noticias,
ou podem ser textos sem sentido algum [Agichtein et al., 2008; Han et al., 2013]. Em
geral, redes sociais possuem muitos erros de ortografia, girias e gramatica incomum,
gerando palavras fora do vocabulario, também chamadas de Out-of-vocabulary words

(O0V), em inglés [Nguyen et al., 2015; Agichtein et al., 2008]. Com isso, as palavras fora
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do vocabulario dificultam especialmente as tarefas de AS que usam Iéxicos.

Embora métodos baseados em léxicos geralmente tenham desempenho inferior
em relacao aos métodos baseados em aprendizado de maquina, eles continuam sendo
competitivos, pois os métodos baseados em aprendizado de maquina supervisionados
necessitam de amostras manualmente anotadas que nem sempre estao disponiveis
[Hailong et al., 2014]. Isso justifica o estudo de formas de melhorar 0 desempenho de
métodos baseados em Iéxicos. Uma das formas de melhorar o desempenho € de alguma
maneira expandir a quantidade de palavras abrangidas por estes léxicos, através da
expansao de um léxico, como proposto por Huang et al. [2014] e Rezapour et al. [2017].
Também é possivel tratar esse problema treinando e utilizando algum classificador que
categorize as palavras fora do vocabulario, conforme proposto por Maity et al. [2016].
Outra forma de tratar o problema é normalizar os textos, tentando retornar as palavras a
sua forma can6nica, conforme proposto por Han et al. [2013] e Hartmann et al. [2014].

No entanto, a normalizacdo realizada em mensagens de texto (e redes sociais)
enfrenta o problema no qual as variantes lexicais presentes nos textos sao frequentemente
geradas intencionalmente, seja devido ao desejo de poupar caracteres, por identidade
social ou devido a convengdes neste subgénero de texto [Han et al., 2013]. A solucéo
proposta neste trabalho ndo enfrenta este problema, pois se trata de uma forma de
expansao de um Iéxico ja existente, tratando palavras fora do vocabulario como outras
palavras semanticamente mais proximas.

O objetivo desta dissertagao concentra-se em um esforgo para tratar palavras fora
do vocabuléario ao utilizar métodos de AS baseados em Iéxicos e métodos hibridos, no
nivel de documentos e sentencas. Em contraste com abordagens que tratam palavras
fora do vocabulario com recursos externos, este trabalho visa resolver esse problema
considerando a palavra ausente como outra palavra presente no léxico. Desta forma,
foi proposto um algoritmo chamado /KLex 2 (Input KNN Lexicon 2), uma variante do
algoritmo /KLex [Nascimento et al., 2018b], por sua vez baseado no algoritmo k-Nearest
Neighbor (KNN). O IKLEX 2 funciona de maneira que, dada a auséncia de uma palavra
em um léxico, as categorias da palavra mais proxima semanticamente sao utilizadas.

O IKLex 2 se baseia na hipétese distribucional [Harris, 1954], cuja a ideia é que
palavras que possuem 0 mesmo contexto, tendem a ter o mesmo significado. Porquanto,
€ necessario utilizar uma forma de Processamento de Linguagem Natural (PLN) que seja

compativel com a hipotese distribucional e que possua caracteristicas semanticas. Com
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base na hipétese distribucional, muitos métodos de representacdes de palavras foram
explorados na comunidade de PLN [Levy and Goldberg, 2014]. No estado da arte da
area de PLN as palavras sao representadas como vetores densos que sao aprendidos
por meio do treinamento de redes neurais [Levy and Goldberg, 2014]. Esses vetores sao
denominados word embeddings [Levy and Goldberg, 2014].

Os word embeddings sao representacdes de palavras como vetores de niumeros
reais em um espac¢o multidimensional [Turian et al., 2010]. Cada dimensao de um word
embedding representa uma caracteristica latente da palavra, capturando propriedades
sintaticas e semanticas [Turian et al., 2010]. Word embeddings sao tipicamente gerados
por modelos de redes neurais [Turian et al., 2010], tais como o0 Word2Vec [Mikolov et al.,
2013a], GloVe [Pennington et al., 2014] e o FastText [Bojanowski et al., 2016]. Por
word embeddings conterem caracteristicas semanticas, o /KLex 2 os utiliza para obter a
similaridade entre palavras.

Esta dissertacao apresenta como contribuigéo: (i) o algoritmo /KLex 2. (ii) um novo
conjunto de dados, denominado M Q D Emotion2018, colhido de uma rede social brasileira
chamada Meu Querido Diario (MQD). Nessa rede social, 0s usuarios alimentam um diario
como uma atividade cotidiana e interagem fazendo comentarios. Esse conjunto de dados
possui como diferencial sua precisdo em relagao ao rétulo das emocoes relacionados
aos documentos, pois nessa rede social os préprios usuarios podem informar a emogao
relacionada a sua publicagao no diario.

As contribuicdes encontram-se desmembradas nas seguintes publicagoes realiza-

das durante o estudo deste trabalho:

e NASCIMENTO, G; DUARTE, F.; GUEDES, G. P.; Emog¢des em portugués do Brasil:
um conjunto de dados e resultados de base. VII Brazilian Workshop on Social
Network Analysis and Mining (BraSNAM), 2018, Natal. Anais do XXXVIII Congresso
da SBC, 2018.

e NASCIMENTO, G; DUARTE, F.; GUEDES, G. P.; Handling out-of-vocabulary words
in lexicons to polarity classification. IHC, 2018, Belém. Anais do XVII Simpdsio

Brasileiro sobre Fatores Humanos em Sistemas Computacionais, 2018.

Os experimentos foram conduzidos utilizando trés conjuntos de dados em Por-
tugués do Brasil, nos quais um dos conjuntos de dados é proveniente do MQD e dois

conjuntos de dados provenientes do Twitter. Também foram utilizados o LIWC como léxico
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e 0 Word2Vec para treinar os word embeddings.

Os experimentos possuem o objetivo de responder se o uso do IKLex 2 para tratar
palavras fora do vocabulario melhora a classificagao de polaridade. A forma de avaliar
0s experimentos neste trabalho consiste em treinar diversos classificadores e avaliar as
métricas de cada modelo. Dessa forma, foram treinados classificadores que utilizam o
LIWC e classificadores que utilizaram léxicos expandidos com o IKLex 2. Posteriormente,
esses modelos foram comparados e e foi realizado um teste de hipdtese com o melhor
resultado obtido.

Foram escolhidos trés classificadores para a conducao dos experimentos, sendo
eles: o Multinomial Naive Bayes (MNB), Linear Support Vector Classifier (LSVC) e Random
Forests (RF). Esta escolha foi baseada no fato desses algoritmos serem amplamente
utilizados em tarefas de AS [Feldman, 2013; Gupte et al., 2014; Ali et al., 2012]. Os
resultados obtidos com os testes dos trés classificadores indicam que o usar o IKLex €
melhor que desconsiderar as palavras fora do vocabulario.

Os resultados indicam que houve uma melhora no desempenho da classificagao
de polaridade ap6s o tratamento das palavras fora do vocabulario com o /IKLex 2. Isso
indica que tratar as palavras fora do vocabulario € importante para as tarefas AS baseadas
em léxicos ou hibridas. Também indica que os Iéxicos gerados pelo IKLex 2 sdo superiores
ao léxico original.

Esta dissertacao esta organizada em 6 capitulos. O capitulo 1 apresenta todo o
referencial tedrico necessario para o entendimento do assunto abordado nos proximos
capitulos. O capitulo 2 descreve os trabalhos relacionados a esta dissertacao. O capitulo
3 discorre sobre a proposta desta dissertacao. O capitulo 4 apresenta a avaliacao dos

experimentos. Por fim, o trabalho segue com as consideragdes finais.
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1- Referencial Teodrico

Neste capitulo é apresentado todo o embasamento necessario € os conceitos
essenciais para o entendimento desta dissertacdo. O capitulo esta organizado como
segue. A secgdo 1.1 disserta sobre a Analise de Sentimentos e sua tipologia. A se¢do 1.2
apresenta a hipétese distribucional e seu uso na area de Processamento de Linguagem
Natural. A secdo 1.3 apresenta o LIWC, que possui um Iéxico utilizado nesta dissertacao.
A secao 1.4 apresenta o0 Word2Vec. A secao 1.5 explica sobre a similaridade por cosseno.
A secdo 1.6 apresenta os trés classificadores utilizados nesta dissertacao: Support Vector
Machines, Multinomial Naive Bayes e Random Forest. A secdo 1.7 apresenta a métrica
de avaliacao de classificacao F1 score. Por fim, a secao 1.8 explica a técnica de validacao

cruzada.

1.1- Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos (AS), também chamada de Mineracao de Opinides (MO)
€ um campo de pesquisa na area de Mineracao de Textos (MT) que estuda opinides,
sentimentos e subjetividades em textos [Medhat et al., 2014]. Os sentimentos e opinides
em textos podem se referir, por exemplo, a individuos, eventos, produtos, ou outros
assuntos. Alguns pesquisadores, no entanto, apontam que AS e MO possuem leves
diferencas em seus conceitos [Medhat et al., 2014]. Eles apontam que a MO é originaria da
area de pesquisa de Recuperacgdo da Informacao, e que a MO extrai e analisa as opinides
presentes em um texto a respeito de uma entidade (individuos, eventos ou topicos),
enquanto a AS é originaria da area de pesquisa de Processamento de Linguagem Natural
e possui 0 objetivo de obter os sentimentos expressos em textos [Tsytsarau and Palpanas,
2012]. No entanto, esses dois problemas sao semelhantes em sua esséncia [Tsytsarau
and Palpanas, 2012].

A AS pode ser considerada um processo de classificacao de polaridade [Medhat

et al., 2014]. A classificacao de polaridade possui 0 objetivo de detectar se uma opiniao
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ou sentimento sao positivos ou negativos [Noferesti and Shamsfard, 2015]. Esse processo
de classificacao pode ocorrer em diferentes niveis de granularidade. A AS atua em trés
niveis de granularidade, sendo eles: o nivel de documento, nivel de sentencas e nivel de
aspectos [Medhat et al., 2014].

O nivel de documento possui 0 objetivo de classificar se um documento expressa
um sentimento ou opini&o positiva ou negativa, tratando cada documento como uma
unidade basica e atdbmica de informacao [Medhat et al., 2014]. O nivel de sentencas
determina se cada sentenga expressa um sentimento ou opinido positiva ou negativa
[Medhat et al., 2014]. No entanto, ndo ha diferenca fundamental entre nivel de documento
e sentenca porque sentencas sao apenas documentos curtos [Liu, 2012]. Porquanto, o
nivel de aspectos possui o objetivo de identificar sentimentos a respeito de aspectos de
entidades [Medhat et al., 2014], ou seja, uma entidade pode possuir um ou mais aspectos
ou tépicos, e esses aspectos podem ter sentimentos positivos e negativos. Como exemplo,
podemos considerar a seguinte sentenca a respeito de um produto: “O smartphone
possui um bom desempenho, mas a bateria nao dura”. O smartphone é a entidade,
que possui opinides diferentes a respeito de diferentes aspectos, no caso em questao
desempenho e a duragao da bateria.

Segundo Medhat et al. [2014], a AS possui trés abordagens: a abordagem com
aprendizado de maquina, a abordagem baseada em Iéxicos e a abordagem hibrida. A
abordagem com aprendizado de maquina utiliza algoritmos de aprendizado de maquina
para deduzir o sentimento dos textos utilizando suas caracteristicas sintaticas e linguisticas
[Medhat et al., 2014]. Essa abordagem faz uso de algoritmos de aprendizagem supervisi-
onada e nao supervisionada. Na abordagem supervisionada € preciso de um conjunto
de dados contendo documentos ja rotulados para que seja treinado um classificador, en-
quanto a abordagem n&o-supervisionada ndo precisa de documentos rotulados [Medhat
et al., 2014].

A segunda abordagem € a abordagem baseada em Iéxicos, que se divide em
duas: a baseadas em dicionarios e a baseada em corpus [Ravi and Ravi, 2015; Medhat
et al., 2014]. A baseada em dicionarios faz uso de um conjunto bem definido de palavras
manualmente anotadas, com orientacdes bem definidas [Medhat et al., 2014]. A abor-
dagem baseada em corpus faz uso do préprio corpus de texto para encontrar palavras
que expressam opiniao com orientacdes especificas de contexto [Medhat et al., 2014].

Essa abordagem se baseia em padrdes sintaticos e na probabilidade de ocorréncia de
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uma palavra em um conjunto positivo ou negativo de palavras, realizando uma pesquisa
em uma quantidade muito grande de textos em mecanismos de pesquisa [Ravi and Ravi,
2015].

Segundo Medhat et al. [2014], existem as abordagens hibridas, que utilizam
aprendizado de maquina e léxicos. Em abordagens hibridas os Iéxicos possuem um papel
chave, em conjunto com os algoritmos de aprendizado de maquina [Medhat et al., 2014].
Dessa forma, é normal que Iéxicos sejam usados em conjunto com um classificador.

A figura 1 ilustra as subdivisdbes das abordagens de AS. A proposta dessa
dissertagao se concentra nas abordagens de AS que utilizam léxicos baseadas em
dicionarios e hibridas. As abordagens utilizadas neste trabalho estdo destacadas em azul

no diagrama de Venn da figura 1.

Abordagem
Baseada
em Diciondrios

Abordagem
Supervisionada

Abordagem
Baseada
em
Aprendizado de Maquina

Abordagem
Baseada em Léxicos

Abordagem
Hibrida

Abordagem
Nao-supervisionada

Abordagem
Baseada

em Corpus

Figura 1 — Abordagens de Analise de Sentimentos. As abordagens destacadas em azul
sao as abordagens que essa dissertacao se concentra.

1.2- Hipotese Distribucional no Processamento de Linguagem Natural

Wittgenstein [2009] destaca que o significado de uma palavra € 0 seu uso na
linguagem. O uso de uma palavra em um idioma ou linguagem também envolve qual
contexto a palavra esta inserida. No entanto, existem diversas definicoes sobre o que

0 que seria esse “contexto” [Erk, 2012]. Na definicao mais simples, um contexto seria
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apenas um conjunto de palavras (bag of words) que ocorreram nas proximidades da
palavra alvo [Erk, 2012].

Nesse cenario, Harris [1954] apresentou a hipbtese distribucional, que se baseia
no principio de que partes de uma linguagem nao ocorrem arbitrariamente em relagdo uma
a outra: cada elemento ocorre em certas posicoes relativas a certos outros elementos. A
ideia geral por tras da hipotese distribucional parece bastante clara: existe uma correlagéo
entre semelhancga distribucional e similaridade do significado de uma palavra, o que nos
permite utilizar a primeira para estimar a segunda [Sahlgren, 2008].

Embora fagam muitos anos que o estudo da semantica tenha surgido no campo
da linguistica, até certo tempo a area de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
Recuperacao da Informacao (RI) ainda tratavam palavras apenas como unidades quase
atdbmicas. Existem diversas formas de representar um documento de texto [Huang]. E
muito comum que os documentos sejam representados como bag of words [Harris, 1954].

Na representacado bag of words cada documento é considerado como um “saco”
de palavras que sa@o independentes e sem ordem [Huang]. Cada documento torna-se um
vetor que consiste em valores nao negativos em cada dimensao [Huang]. Cada dimensao
ou palavra do documento € pontuada de acordo com sua frequéncia, o que significa que
os termos que aparecem com mais frequéncia sdo mais importantes e descritivos para o
documento [Huang].

E valido ressaltar que a principal desvantagem da representacdo em bag of words
€ a perda de informacao semantica [Bekkerman and Allan, 2004]. Nesse sentido, 0 campo
de pesquisa de PLN comecou a buscar solugdes que levam em conta a semantica e o
contexto de cada elemento de linguagem. Um exemplo disso é o surgimento do bag of
n-grams [Lewis, 1992], que considera combinacoes de até n palavras para obter alguma
informagdo semantica dos documentos.

Havendo ainda a deficiéncia da representacao bag of words e bag of n-grams em
relacdo a semantica, pesquisadores propuseram modelos para representar palavras em
um espaco vetorial que agrupa palavras semelhantes, alcangando melhor desempenho
em tarefas de PLN [Mikolov et al., 2013b]. Esses modelos sao conhecidos como word
embeddings e possuem um grande poder de generalizagcao [Camacho-Collados and
Pilehvar, 2018]. No estado da arte da area de PLN € comum o uso de word embeddings
gerados por redes neurais [Camacho-Collados and Pilehvar, 2018].

A figura 2 apresenta um exemplo de modelo ficticio de word embeddings gerado



24

em um espaco vetorial bidimensional. Observe que no modelo ficticio apresentado, o
vetor que se refere a palavra “casa” é proximo de “apartamento” e “homem” é um vetor
préximo de “mulher”. Dependendo do contexto apresentado, a semantica da palavra
“casa” se aproxima da palavra “apartamento”. Se levarmos em conta as caracteristicas
do mundo real, as casas possuem janelas, portas e sdo de fato uma forma de moradia,

assim como os apartamentos.

Casa Kitnet

Apartamento

Maca
Moradia Abacate Banana
. Mulher
Laranja
Arvore Homem
Vegetacgio
Floresta
Crianga

L
-

Figura 2 — Exemplo de word embeddings em um espaco vetorial bidimensional

Ao longo da pesquisa foi observado que alguns autores consideram importante
levar em conta a semantica na Analise de Sentimentos [Saif et al., 2016, 2012], especial-
mente quando se trata de conjuntos de dados grandes e quais os documentos presentes
nao tratam apenas de um determinado assunto. Assim como tais autores esta dissertacao
também considera a semantica algo importante para a Analise de Sentimentos. Destarte,
a proposta desta dissertacao se baseia na hipotese distribucional, ou seja, que palavras

que ocorrem em contextos similares tendem a ter significados similares [Malcolm, 1954;

Turney and Pantel, 2010].
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1.3- LIWC

O LIWC! (Linguistic Inquiry and Word Count) € um software proposto por Pen-
nebaker em 2001 que possui 0 objetivo de extrair e analisar componentes emocionais,
cognitivos e estruturais presentes na fala e em textos [Pennebaker et al., 2003]. Segundo
os autores, o LIWC foi concebido com o objetivo inicial de acompanhar melhorias na
saude dos pacientes, que deveriam descrever suas experiéncias negativas. Em seguida,
as caracteristicas desses textos eram analisadas com base nas caracteristicas extraidas
pelo LIWC. Isso é feito com base em um léxico que classifica cada palavra entre 1 a
64 categorias. Essas categorias podem se referir a classes gramaticais (e.g., pronome,
verbo) ou a aspectos psicoldgicos e/ou cognitivos (e.g., raiva, tristeza). A versado do LIWC
utilizada neste trabalho é o LIWC 2007. O léxico do LIWC em sua versao 2007 possui

127.149 palavras e word stems para portugués do Brasil [Balage Filho et al., 2013].

1.4- Word2Vec

Word2Vec sao arquiteturas de redes neurais, propostas por Mikolov et al. [2013a]
para realizar o aprendizado de word embeddings. Mikolov et al. [2013a] propdem duas ar-
quiteturas para gerar word embeddings. A primeira arquitetura € denominada Continuous
Bag-Of-Words (CBOW) e a segunda € denominada Skip-Gram. A diferenca entre essas
duas arquiteturas é em relacéo a tarefa de aprendizado proposta, mas ambas possuem
apenas uma camada oculta.

A arquitetura CBOW aprende uma palavra por outras palavras dentro de um con-
texto de tamanho fixo. Dado um vocabulario de tamanho V, cada palavra é representada
como um vetor one-hot encoded de tamanho V, ou seja, cada palavra é representada
por um indice w € {1,...,V} de um vetor ¢ de tamanho V, qual #,, = 1 e todos os
outros indices 7,» = 0. Seja C' 0 tamanho do contexto de palavras, a camada de entrada
correspondera a cada um desses vetores one-hot encoded de cada palavra.

A camada oculta possui N neurénios, que correspondem ao nimero de dimensées

"http:/liwc.wpengine.com
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escolhidas para os word embeddings. Entao, os pesos correspondentes a camada oculta
da rede neural sdo representados por uma matriz W de dimensbes V' x N. Em seguida,
caso C = 1, a camada oculta realiza uma transformacéao linear, conforme apresentado
na equacao 1. Em cenarios que C > 1, ou seja, ha mais de uma palavra no contexto,
a ativacao € correspondente a equacao 2, que se trata de uma média das ativagoes

realizadas com os vetores das palavras da camada de entrada:

h=W"zs =Wy = vur (1)

C
1
h=5 Z W = vyr (2)

Note que na equacgao 1 0 que ocorre € apenas uma copia da k-ésima linha de
W para h. O vetor v,; trata-se da representacao vetorial em N dimensdes das palavras
de entrada. Nao existe uma fungao de ativacao nao-linear para a camada oculta. Por
conseguinte, os pesos da camada de saida sao representados em uma matriz W’ com
dimensdes N x V. Com isso, é calculado um escalar u; para cada palavra no vocabulario
na equacgéo 3, qual v;,; é referente a j-ésima coluna da matriz W’. Por fim, pode ser
calculada a fungcao Softmax para obter a distribuicdo de probabilidade posterior das

palavras, conforme a equagao 4.

Uj = 'U;ujTh' (3)
et

7 — 4

/ 22:1 etm &

A equacao 4 pode ser expandida para melhor entendimento, conforme a equagao
5. Note que vguj e v, 1 S80 duas representacdes vetoriais distintas para uma palavra w. A
partir deste momento, o vetor vjuj pode ser referido como representacao vetorial de saida

e v, 7 COMO representacao vetorial de entrada.

(9)

O objetivo corresponde a maximizar a probabilidade condicional apresentada na

equacgao 6, na qual w; representa a palavra que deve ser classificada, w. representa o
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conjunto de palavras do contexto apresentado como entrada. Sabendo que j representa
o indice da palavra no vocabulario na camada de saida e no vocabulario, u; é referente
ao escalar resultante da transformacao linear na camada de saida para a palavra w;.
A equacao 7 pode ser interpretada como uma métrica de entropia cruzada entre duas

distribuicdes de probabilidade.

v
max Zp(wj|wc) (6)

1%
p(w;|we) = u; —log Y e*n (7)

No entanto, calcular 27‘221 e'm & computacionalmente ineficiente, pois é preciso
iterar sobre todas as palavras no vocabulario. Por isso, Mikolov et al. [2013b] sugeriram
outros métodos para aproximacao do softmax chamados Amostragem Negativa e Softmax
Hierarquico para tornar o custo computacional menor.

A arquitetura Skip-Gram possui um objetivo de aprendizado inverso ao da ar-
quitetura CBOW, conforme mostrado na figura 3. O objetivo € prever as palavras que
contextualizam outra palavra. Assim como na arquitetura CBOW, cada palavra de um
vocabulario de tamanho V é representada como um vetor one-hot encoded de tamanho
V, ou seja, cada palavra é representada por um indice w € {1, ...,V } de um vetor ¥ de
tamanho V, qual 7, = 1 e todos os outros indices #,, = 0.

Nota-se que a camada oculta possui NV neur6nios e nela é realizada uma transformacgao
linear assim como apresentada na equacgao 6 para a arquitetura CBOW, na qual « é o ve-
tor one-hot encoded de uma palavra. O objetivo corresponde a maximizar a probabilidade
condicional apresentada na equacao 8, qual w. se refere as palavras em torno da palavra
w;. No entanto, para calcular p(w.|w;) também €& preciso calcular ZXLZI e devido a
funcado Softmax, o que é computacionalmente ineficiente, pois é preciso iterar sobre todas
as palavras no vocabulario. Por isso, no Skip-Gram é utilizado o Amostragem Negativa
ou o Softmax Hierarquico, como proposto por Mikolov et al. [2013b]. Nas proximas
subsecdes ha uma breve explicagao sobre os dois métodos, € o motivo da escolha da

Amostragem Negativa para este trabalho.
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1%
maXZp(wc|wj) (8)

Mikolov et al. [2013a] explica que a arquitetura Skip-Gram gera melhores word embed-
dings, embora o custo computacional seja maior. Por isso, nessa dissertacao foi escolhida

a arquitetura Skip-Gram.

w (t-2) w (t-2)

] |

w(t-1) Soma w (t-1)

[
[

]

w(t) w (t)
w (t+1) w (t+1)

w (t+2) w (t+2)

cBow SKIP-GRAM

Figura 3 — Arquiteturas do Word2Vec. Retirado de [Mikolov et al., 2013a].

1.4.1 Softmax Hierarquico

O Softmax Hierarquico foi inicialmente proposto por Mnih and Hinton [2009] como
uma técnica de aproximacdo do Softmax. Essa aproximagdo € necessaria devido a
complexidade computacional quando existem muitas classes. O Softmax Hierarquico
implica na construgdo de uma arvore binaria hierarquica indexando todos os termos de um
vocabulario em nos para obter a distribuicdo de probabilidades com menor custo computa-
cional. Havendo um vocabulario de tamanho V, no Softmax classico sao avaliadas todas
as probabilidades dos V' termos dos vocabularios, enquanto no Softmax Hierarquico, por
se tratar de uma arvore binaria, sdo avaliadas apenas log2 (V') nés [Mikolov et al., 2013b].

Mikolov et al. [2013Db] explica que uma palavra w pode ser alcangada de forma
eficiente pelo n6 da arvore binaria. Sendo n(w, j) 0 j-€simo n6 no caminho da raiz para a
palavra w, L(w) o tamanho total do caminho da raiz para w, logo n(w, 1) corresponde a

raiz da arvore binaria e n(w, L(w)) = w. Para qualquer n6 n, ch(n) € um né filho qualquer
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de n. Dessa forma, o Softmax Hierarquico considera a seguinte probabilidade condicional

abaixo.
L(w)—1
P(ulw) = [ o (¢ (n(w,j +1) = ch(n(w, ) - v;<w,j)TvM> ©)
g=1
Sendo o(x) = 1+i—z a funcao sigmoide, v;l(w) a representacao vetorial do n6 interno

n(w, j) e h é a saida da camada oculta do Word2Vec. Dessa forma, a fungéo especial ¢

é definida abaixo:

1, se x é verdadeiro

—1, se x é falso

A figura 4 mostra um exemplo de arvore binaria representando o Softmax Hierarquico.
Lopes [2015] explica de forma intuitiva que: a probabilidade de uma palavra w- é a pro-
babilidade de um caminho aleat6rio comecando da raiz terminar n6é correspondente a
palavra ws. Destarte, conforme exposto pela figura 4, os nos internos em cinza, represen-
tam a distribuicao de probabilidade, enquanto os nos folha representam as palavras. Para
cada noé interno percorrido, é preciso calcular a probabilidade de ir para o n6 da direita
ou esquerda. A probabilidade de ir para um no filho a esquerda em um no interno n é
definido pela equacao 10, enquanto a equacao 11 apresenta a probabilidade de ir para o
no filho a direita. Em ambas equacdes, v/, € a representagao vetorial do n6 n e v, € a

representacao vetorial de entrada:

p(n,left) = o(v)" - vur) (10)

p(n,right) = 1 — o (V.7 - ver) = o(—=v.T - vwr) (11)

Como o Softmax Hierarquico possui o formato de uma arvore binaria, existem V' —1
nés intermediarios. Desse modo, segundo a figura 11 a probabilidade de uma palavra w,

ser a saida wo é calculada conforme a equacao 12. Note que Z}lep(wi =Wa) = 1;
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n(w,,1)

Figura 4 — Exemplo de arvore binaria utilizando Softmax Hierarquico. Os n6s em cinza
representam a distribuicao de probabilidade, enquanto os nds brancos sao as palavras
no vocabulario. Retirado de [Lopes, 2015].

p(w; = wo) = p(n(wg, (1j left) -p(n(wg, 2y, left) -p(n(wg, 3); m’ght)

= U(Uqlple “ V) - U(U;u2,2T “Vwr) - U(_U;uz,sT )
(12)

1.4.2 Amostragem Negativa

A Amostragem Negativa [Mikolov et al., 2013b] € uma forma simplificada da
Estimativa Contrastiva de Ruido (NCE), que foi inicialmente proposta por Gutmann and
Hyvarinen [2012]. A NCE postula que um bom modelo deve ser capaz de diferenciar dados
de ruido por meio de regressao logistica [Mikolov et al., 2013b]. A Amostragem Negativa
€ um método estocastico de aproximacao da maximizacao da log-verossimilhanca do
Softmax [Mikolov et al., 2013b].

Empiricamente, segundo Mikolov et al. [2013b], a Amostragem Negativa supera o
Softmax Hierarquico. A subamostragem das palavras frequentes melhora a velocidade
de treinamento e gera word embeddings de melhor qualidade [Mikolov et al., 2013Db].
Destarte, nesse trabalho foi escolhido a Amostragem Negativa ao invés do Softmax

Hierarquico.
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A Amostragem Negativa é explicada a seguir. Considere D o conjunto de todos os
pares de palavras (w, ¢) que estao no texto e D’ o conjunto de todos os pares (w, ¢) que
nao estao presentes no texto. Considere também que DU D' =U e DN D’ = (. Com

isso, a funcao z pode ser definida da seguinte maneira:

1,se opar (w,c) € D

0, se o par(w,c) € D'

Assim, podemos definir que p(z = 1|(w, ¢)) corresponde a probabilidade do par
(w,c) € D e p(z =0|(w,c)) corresponde a probabilidade do par (w,¢) € D’. A probabili-
dade p(z = 1|(w, ¢)) é definida na equacao 13, como um problema de classificagao de

regressao logistica.

1

—_— 13
T (13)

p(z = 1|(w,c)) =

O vetor v se refere a representacéo vetorial de saida da palavra c e v, se refere
a representacao vetorial de entrada da palavra w. O complemento de p(z = 1|(w, ¢)) é

p(z = 0|(w, ¢)). Portanto, a p(z = 0|(w, ¢)) € calculada conforme equacao:

1

p(z = 0l(w,c)) = T

(14)

Logo, a probabilidade a ser otimizada pelo classificador seria reduzido a equacao
15. Observe que dependendo se z = 0 ou z = 1, apenas uma parcela o calculo é levada
em conta, devido ao expoente. Assim, a funcao de log-verossimilhanca é definida pela

equacgao 15.

z 1—z
1 1
L(Q) - H ( vy ) ( —vly )
(w,c)eDUD’ 1 - e ®u L+ e

1= > 1g1+€w > 1og1+€_v - (16)
(w,c)eD

(w,c)eD’

(15)

Observe que, em termos praticos, nao € possivel obter o conjunto D’, uma vez
que nao é possivel estimar todos os pares (w, ¢) possiveis. A amostragem negativa tratar

este problema de forma estocastica, obtendo amostras negativas (também chamadas de
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ruido) do conjunto D’ de tamanho k. Considere K um conjunto de tamanho ke K € D'.
Portanto, sendo o(x) = H% a funcdo sigmdide, a equacao 17 é a equacao 16 adaptada

para o cendrio estocastico da Amostragem Negativa.

1(9) = Z log o (vl vy) + Z log o(—v! vy) (17)

(w,c)eD (w,c)eK

1.5- Similaridade por Cosseno

A similaridade entre vetores do mesmo numero de dimensdes pode ser medida
pelo calculo do cosseno do angulo formado entre entre eles. Considere os vetores A e
B exibidos na figura 6. Esses vetores podem ser referentes, por exemplo, a dois word
embeddings. Com isso, a similaridade entre esses vetores pode ser medida pelo do

cosseno do angulo 6.

Figura 5 — Exemplo de dois vetores cuja distancia ou similaridade pode ser medida pelo
cosseno do angulo 6. Os vetores podem ser referentes a dois word embeddings.

Conforme equacao 18, a similaridade por cosseno entre dois vetores € obtida pelo
produto escalar dos vetores dividido pelo produto do médulo dos dois vetores. Diversos
trabalhos em Mineracao de Textos (MT) costumam utilizar a medida de similaridade
por cosseno para calcular a similaridade entre representacoes vetoriais. Dentre estes

trabalhos, podemos destacar [Maas et al., 2011; Ghosh et al., 2015].

A-B
0s(4 B) = 1T 1] 0
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1.6- Classificadores

1.6.1 Support Vector Machine e Linear Support Vector Classifier

A Maquina de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector Machine (SVM),
€ uma técnica de aprendizado de maquina que consiste na teoria do aprendizado es-
tatistico, desenvolvida por Vapnik [1995]. Este método tem como obijetivo resolver um
problema de classificagao encontrando um hiperplano 6timo em um espaco vetorial de
alta dimensionalidade [Cortes and Vapnik, 1995].

Em dados linearmente separaveis, o hiperplano ideal € definido por uma fungao
de decisdo linear com margem 6tima (méaxima) entre os vetores das duas classes [Cortes
and Vapnik, 1995]. Um classificador SVM, cujo objetivo € descobrir um hiperplano linear
6timo, € chamado neste trabalho de Linear Support Vector Classifier (LSVC), assim
como outros trabalhos na literatura [Ghosh et al., 2015; Schwartz et al., 2015]. Outros
pesquisadores também chamam de Linear Support Vector Machines [Siersdorfer et al.,
2010; Gamon, 2004].

Figura 6 — Exemplo de dados linearmente separaveis com um hiperplano étimo e uma
margem 6tima (maxima).

O LSVC visa resolver o problema de otimizacao exposto na equacgao 19. Considere



34

o par (z;,y;), sendo z; um vetor de caracteristicas de uma amostra e y; o rotulo de uma
amostra de um conjunto de treinamento, dado que x; e R, i=1,....ley; € {—1,1}. Ow
se refere a um vetor de pesos e C' > 0 é um parametro de penalidade. Nesse problema
de otimizagao, ¢(w; x;;y;) se refere a fungao de custo escolhida, sendo as mais comuns
max(1 — y;wrx;,0), chamada de L1-SVM e max(1 — y;wrx;i, 0)?, chamada de L2-SVM.
Fan et al. [2008] recomendam utilizar a fungao de custo L2-SVM, a menos que 0s usuarios
precisem de um modelo esparso. Na maioria dos casos, a regularizacao de L1 ndo da

maior precisao e pode ser um pouco mais lenta no treinamento.

l
: 1 7
wmin = Ew w—I—C;dw;in;yi) (19)
O SVM apresenta grande sucesso na tarefa de classificagcdo em texto por ser
efetivo em espacgos de alta dimensionalidade e em tarefas que a dimensionalidade dos
dados é maior que o numero de amostras disponiveis [Forman, 2007]. Nesta dissertacao
serd utilizado o classificador SVM com hiperplano linear (LSVC), devido seu menor tempo

de treinamento e maior simplicidade.
1.6.2 Floresta Aleatdria

Floresta Aleatoria, em inglés Random Forest (RF), se trata de um método de
aprendizado supervisionado baseado em um conjunto de arvores de decisdo que recebem
amostras populacionais aleatérias e independentes da mesma distribui¢cdo [Breiman,
2001]. Cada predicao de uma arvore em uma floresta tem o poder de um voto [Breiman,
2001]. Apos todo esse conjunto de arvores realizarem um trabalho de classificacao, €
escolhida a classe que obteve o0 maior nimero de votos [Breiman, 2001].

Formalmente, uma Floresta Aleatdria € um conjunto de classificadores individuais
{h(z,0),k = 1,...,L}, sendo {6} uma familia de vetores aleatérios e x os dados de
entrada. Breiman [2001] introduz duas propriedades, a forga e a correlacéo, por meio de
um limite superior do erro de generalizagcao observado na equacao 20. Nesse limite, s
representa a forga e p significa a correlagé@o. A principal conclusao deste resultado € que

quanto menor a relagdo 4, melhor a floresta, ja que oferece maiores chances de obter
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uma baixa taxa de erro.

PEx< P13 (20)

52
Com isso, Breiman [2001] define a fungao de margem conforme a equacgao 21,
sendo x 0 dado de entrada, y a classe e Py indica a probabilidade da familia de vetores
aleatérios {6, }. A forga, portanto, € a esperanga da margem mr(x,y), conforme equacédo
22.

mr(e,9) = B = Pah(a,) =) ~ max Fy(h(z,) = ) 1)
s = E, ymr(z,y) (22)

Entdo, Breiman [2001] define a fungdo de margem bruta, conforme a equacao 23,
sendo j(z,y) o indice da classe mais provavel das classes erradas, ou seja, da classe
que nao corresponde a z. O j(z,y) é maximizado conforme a equacéo 24. Logo, a
propriedade de correlagao corresponde a correlagao estatistica média entre rm(f, x,y) e

rm(¢', z,y) sobre todos os pares de (6, ¢’) [Bernard et al., 2010].

rm(&x,y) = PG(h('% 9) = y) - Pg(h(l‘,@) = j(m,y) (23)

A

J(@,y) = arg r;lnge(h(x,ﬁ) =J) (24)

A generalizacado da RF nao apenas depende da forca de cada arvore de decisao
na floresta, como também da baixa correlacao entre todas as arvores [Breiman, 2001].
Desta forma, além de cada arvore precisar ser um bom classificador, € importante a

aleatoriedade de amostras e a independéncia dos dados de cada arvore.

1.6.3 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes se baseia no teorema de Bayes, que presume a
independéncia de variaveis aleatérias [McCallum et al., 1998]. Por isso, dado uma

hipdétese em um contexto de classificacdo de textos, todas as categorias ou eventos
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de um documento, como a ocorréncia de palavras, sdo independentes. Em parte dos
casos da vida real essa hipotese de independéncia nao € verdadeira, no entanto, este
classificador tende a ter um bom desempenho [McCallum et al., 1998; Lewis, 1998].

Existem dois tipos principais de classificadores Naive Bayes utilizados em classifi-
cacao de textos, dependendo da forma de distribuicdo dos atributos ou variaveis aleatérias
[McCallum et al., 1998; Lewis, 1998]. Em representacdes mais simples de documentos,
como vetores binarios indicando a presenca ou nao de termos no documento, utiliza-se
uma variagao chamada Bernoulli Naive Bayes, pelo fato dos atributos seguirem uma
distribuicao de Bernoulli [McCallum et al., 1998; Lewis, 1998]. Para a representacao de
documentos utilizando uma representacao de atributos como uma distribuicao discreta
de numeros reais, se utiliza o Multinomial Naive Bayes (MNB) [McCallum et al., 1998;
Lewis, 1998]. Isto € comum no cenario que documentos sao representados por um vetor
contendo nimeros de ocorréncias de eventos. Estes eventos geralmente sao ocorréncias
de termos em um documento.

Este trabalho utilizara o MNB, pois 0s documentos sao representados por vetores
de valores discretos. Sendo V' = {wy, ..., w, } um conjunto de palavras que forma o voca-
bulario de tamanho n, D = (21, ..., xy) UM vetor contendo valores discretos representando
categorias de um documento, cada palavra w; € representada por um valor discreto z; no
documento D. E sendo C' = {¢y, ..., ¢, } as classes possiveis para qualquer documento, o

classificador MNB pode ser representado pela equagao 25.

n
¢ = argmax P(cg|D) = P(cy) H P(wiler) (25)
c;€C ]

Expandimos P(w;|ck), que representa a probabilidade da palavra w; pertencer
a classe ¢, na equacao 26. Sendo T; os documentos no conjunto de treinamento T
atribuidos a classe ci, entdo ), ., ¥; € 0 somatorio da feature x; que ocorre nos
documentos em T}.. O o representa um hiperparametro de suavizagao (smoothing) no
classificador para evitar com que probabilidades iguais a zero ocorram. Quando a =1, a
suavizacao € denominada Laplace smoothing, enquanto para demais valores que o < 1 a

suavizagao é denominada Lidstone smoothing [Tan et al., 2014].

T; +Q

P(w; =




37

1.7- F1 score

A area de pesquisa de recuperacao de informacgao (information-retrieval) traz
diversas métricas de avaliacao de relevancia e qualidade de um sistema de busca, sendo
0 F1 score uma delas. O F1 score é a média harménica de outras duas medidas: a
precisao e a revocagao. Ele também é chamado de F-measure, como no trabalho de
Forman [2003].

A precisao diz respeito ao percentual de itens classificados como positivos que,
na verdade, sao positivos [Forman, 2003]. Em outras palavras, a precisao diz respeito
ao percentual de acertos de classificacao de documentos que foram classificados com
uma classe X, realmente sdo desta classe. A equacao 28 ilustra o calculo da precisao
em um contexto de classificacdo. TP (true positives) se referem aos documentos que
foram classificados como positivos e de fato sao e FP (false positives) se referem aos

documentos que foram classificados como positivos e que na verdade sao negativos.

TP
P=—"
TP+ FP

(27)

A outra medida, denominada revocacao, em sistemas de busca diz respeito a
relevancia dos documentos recuperados, enquanto que em aprendizado de maquina diz
respeito a porcentagem de documentos positivos que sao classificados como positivos.
A equacao 28 ilustra o calculo da revocagao em um contexto de classificacao. TP (true
positives) se referem aos documentos que foram classificados como positivos e de fato
sao e FN (false negatives) se referem aos documentos que foram classificados como

negativos e que na verdade sao positivos.

TP

- S 2
. TP+ EN (28)

Enfim, o F1-score, ou F1-measure, € a média harménica entre as medidas apre-

sentadas anteriormente. Isto é ilustrado na equagao 29.
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1.8- Validacao Cruzada k-fold

A Validacao Cruzada k-fold, também chamada de estimativa de rotacdo, € uma
forma de validacao de modelos de aprendizado de maquina [Kohavi et al., 1995]. Para
estimar capacidade de generalizagao do modelo, o conjunto de dados € dividido em k
subconjuntos aleatérios e mutualmente exclusivos (os folds) [Kohavi et al., 1995]. Desses
subconjuntos, k£ — 1 sao utilizados para treinamento e 0 que restou é utilizado como

subconjunto de teste, conforme a figura 7.

Teste

Figura 7 — Exemplo de divisdao de subconjuntos para validagao cruzada 5-fold.

Esse procedimento é repetido k vezes e em cada vez é definido um subconjunto
de testes distinto, conforme a figura 8. Em cada iteracao é gerado um modelo do qual
sao capturadas métricas (e.g acuracia e F1 score) . Por fim, a capacidade do modelo é
obtida pela média das métricas de todas as iteracdes, como recomendado por Kohavi

et al. [1995] em relacdo a acuracia.

Teste

Teste

Teste

Teste

Teste

Figura 8 — Exemplo de divisao de subconjuntos para validagao cruzada 5-fold em todas
as iteracoes.
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2- Trabalhos relacionados

No contexto de trabalhos que lidam com palavras fora do vocabulario se destaca
o de Maity et al. [2016], no qual sao recolhidos cerca de 1 bilhdo de tweets para formar
um corpus. Entdo € proposto um modelo de classificagao de palavras fora do vocabulario
em seis categorias (e.g emoticons, alongamento de palavras, expressoes, encurtamento
de palavras/abreviagdes, nomes proprios e fusdes de palavras). E utilizado o dicionario
denominado GNU Aspell’ como base para detectar as palavras fora do vocabulario. Sd0
entao definidas 3.500 palavras fora do vocabulario, sendo cada uma delas manualmente
anotadas por cinco autores em uma das seis categorias.

Sao propostos métodos simples para classificar emoticons e alongamentos de pa-
lavras. Para classificar emoticons sao utilizadas simples expressoes regulares, alcangando
uma acuracia de 98, 1%, com precisdo de 87, 7% e revocagao de 97,6%. Para deteccao de
alongamento de palavras, as letras repetitivas sdo removidas de uma a uma, e € verificado
no dicionario GNU Aspell a existéncia da palavra. Este método alcangou uma acurécia de
93, 1%, no entanto, a precisao e a revocacao foram de 43,2% e 67, 7%, respectivamente.

Para classificar as demais categorias € definido um método mais complexo, que
se baseia em trés tipos de categorias: categorias lexicais, categorias de conteudo e
categorias de contexto. As categorias lexicais se relacionam com as propriedades lexicais
das palavras em torno das palavras fora do vocabulario, enquanto as categorias de
conteudo se relacionam com o contetdo dos tweets que as palavras fora do vocabulario
aparecem. Por conseguinte, as categorias de contexto levam em conta informacdes de
posicionamento e localizacao de varias entidades nos tweets.

Os experimentos para classificar as quatro categorias restantes sdo conduzidos
utilizando o classificador SVM e a Regressao Logistica, sob o método de validagao
cruzada de 10-folds. Também foi adotado o LDA para reduzir a dimensionalidade, com
diversos numeros de tépicos, sem grandes impactos nos resultados dos classificadores.
Ambos os classificadores tiveram desempenho de classificagdo muito semelhante (F71
score de 79,6%, com numero de tépicos = 50), porém a Regressao Logistica obteve

melhor area sob a curva ROC em relagdo ao SVM. Foi observado que as categorias

"http://aspell.net/
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de contetdo foram as mais significativas para o alcance do resultado. Logo, ha forte
diferenca semantica entre as seis categorias de palavras fora do vocabulario.

O trabalho de Rezapour et al. [2017] se baseia na ideia de que as hashtags do
Twitter sao termos importantes que contribuem para transmitir o sentimento de tweets.
Neste estudo, foi testado se a inclusao destas hashtags em um Iéxico de sentimento
melhora a precisdo da tarefa de analise de sentimento. Para validar esta hipotese foram
analisados os tweets que mencionam os candidatos a presidéncia dos EUA na eleicao de
2016 (Hillary Clinton, Bernie Sanders, Donald Trump, Ted Cruz e John Kasich) durante os
13 dias que antecederam as eleicoes primarias de Nova York. Apds isso, é entdao proposto
um método de analise de sentimentos que verifica a popularidade dos candidatos da
eleicdo pelo nimero de tweets com valéncia positiva e entao verificado se esse método
corresponde com os resultados reais da eleicao. Sao utilizados dois Iéxicos, sendo um
deles o LIWC e o outro o proposto por Wilson et al. [2005]. Resultados apontam que o uso
de hashtags melhoram em até 10% o F1 score do Iéxico proposto por Wilson et al. [2005]
ao realizar os experimentos com um conjunto de dados anotado. Os resultados também
apresentam que 48% dos tweets do conjunto de dados analisado que mencionavam 0s
candidatos republicanos continham um sentimento positivo em relagdo a Donald Trump,
fazendo dele o vencedor mais provavel. Os outros dois candidatos, Ted Cruz e John
Kasich, receberam 29% e 23% dos tweets positivos. Isso se aproxima dos numeros de
pesquisa reais liberados para a primaria de Nova York. Entre as mengdes aos candidatos
democratas, no entanto, Bernie Sanders obteve a maior taxa de tweets com sentimento
positivo, contrariando os resultados das eleigdes primarias.

O trabalho de Hartmann et al. [2014] descreve os procedimentos de pré-processamento
realizados para tratar palavras fora do vocabulario presentes em um conjunto de dados de
avaliagOes de produtos em Portugués do Brasil. Para construir o conjunto de dados a ser
analisado, foi efetuado o crawling do site Buscapé? em Setembro de 2013. Posteriormente,
as palavras fora do vocabulario foram detectadas com o uso do vocabulario Unitex-PB
[Muniz et al., 2005] e parte delas corrigidas com o uso do GNU Aspell. Também foram
comparadas a quantidade de corregdes realizadas pelo REGRA, o corretor ortografico
do MS-Office, com a quantidade de correcoes realizadas pelo GNU Aspell. O REGRA
corrigiu 11, 51% tokens a menos em relacao ao GNU Aspell. A seguir foi medida a precisao

de 369 tags sintaticas e morfosintaticas informadas pelo analisador sintatico Palavras

2https://www.buscape.com.br
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[Bick, 2000], melhorando de 83, 73% para 84, 28% ap0s aplicar o pré-processamento com
o Aspell. Foi realizada uma investigacao mais profunda a respeito dos tipos de palavras
fora do vocabulério presentes no corpus. Com este fim, quatro pares de juizes anotaram
manualmente 5.575 tokens, correspondentes as palavras fora do vocabulario, indicando
quais de 8 categorias cada token pertencia. Por fim, foi desenvolvido um workbench
para normalizag&o textos de avaliagdes de produtos denominado Lexical Normalization of
Product Reviews from the Web, que utiliza os recursos Iéxicos produzidos neste trabalho.

Huang et al. [2014] propuseram um método nao-supervisionado para deteccao de
novas palavras de opinido. As palavras de opiniao sao palavras que expressam estados
desejaveis (e.g grandes, surpreendentes, etc.) ou indesejaveis (e.g maus, pobres, etc.)
[Ding et al., 2008]. O método proposto por Huang et al. [2014] extrai padroes lexicais que
possuem forte associacao estatistica com um conjunto de seed words contidas em um
léxico. Os padrdes lexicais extraidos sdo usados para encontrar outras palavras provaveis
ordenadas de forma decrescente (da mais provavel para a menos provavel). Um conjunto
de k novas palavras mais provaveis podem ser adicionadas ao conjunto de seed words
definido para a préxima iteracdao. O processo pode ser executado iterativamente até
que uma condicao de parada seja atendida. Estas novas palavras de opiniao foram
adicionados ao léxico Hownet. Os experimentos de classificagao de polaridade foram
conduzidos em um conjunto de dados manualmente anotado de 4.500 posts do Weibo
que possuem no minimo uma palavra de opinidao contida no Iéxico Hownet. Ao treinar
o classificador SVM, o método proposto mostrou um ganho entre 2% a 3% na acuracia.
No entanto, este método possui algumas limitacdes. Primeiramente, € necessario que 0s
termos do corpus possuam Part-Of-Speech (POS) tags, o que pode gerar dificuldades,
uma vez que os POS-Taggers também perdem precisdo em corpus originados de redes
sociais, devido ao vocabulario utilizado [Gimpel et al., 2011]. Outro problema é que o
método proposto apenas detecta novos adjetivos, ignorando outras classes gramaticais
que seriam importantes para a tarefa de analise de sentimentos.

O trabalho de Han et al. [2013] visa tratar palavras fora do vocabulario de textos
em inglés do Twitter e de Short Message Service (SMS) realizando a normalizacdo de
palavras. Este trabalho se concentra na tarefa de normalizar palavras variantes lexicais as
levando a sua forma candnica, isso €, contidas em um dicionario. Primeiro sdo analisados
os tipos de palavras fora do vocabulario existentes no dominio de cada conjunto de dados.

Entdo é proposto um método de detectar e normalizar as palavras fora do vocabulario
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pelo calculo de similaridade de strings. Os autores também construiram um novo léxico
pelo utilizando o método de normalizagcao proposto, além de disponibilizarem o conjunto
de dados do Twitter que coletaram. Por fim, o impacto da normalizacdo realizada é
verificado pelo uso de dois POS Taggers em um conjunto de dados do Twitter com as
tags anotadas. Um dos POS Taggers era para textos convencionais, enquanto o outro
fora construido para o dominio do Twitter. Foi observado que o desempenho de um
POS Tagger convencional obteve melhora, com o aumento de sua acuracia em 1.6%
(p < 0.01). No entanto, o uso de um POS Tagger construido especificamente para o
Twitter apresentou desempenho muito superior ao POS Tagger convencional. O POS
Tagger para Twitter teve o desempenho piorado ao ser realizada a normalizacao dos
textos do Twitter.

Liu et al. [2012] tratam palavras fora do vocabulario com o uso de normalizagao.
O idioma em que esse trabalho se concentra é o inglés. Nele é proposto um método de
restaurar uma palavra fora do vocabulario a seu estado canénico, ou seja, contido em um
dicionario. Para isso é proposto um método baseado em quatro componentes chave, que
recuperam os top n candidatos canénicos para uma palavra fora do vocabulario. Assim,
trés normalizadores sugerem os candidatos mais confiaveis dado uma palavra fora do
vocabulario, sendo cada normalizador focado em uma perspectiva diferente. O primeiro
normalizador e componente chave é chamado de Enhanced Letter Transformation. Ele
aprende um conjunto de transformacdes de escrita pela geracao automatica de variagdes
de palavras para normalizar tokens. Essas transformacgdes envolvem exclusées, inclusées
e substituicdes de caracteres em palavras. O segundo componente chave e normalizador
se chama Visual Priming, baseado em um método cognitivo de similaridade visual. O
terceiro componente chave € um normalizador denominado Spell Checker. Ele combina a
similaridade fonética e de strings. Por fim, o quarto componente chave consiste em combi-
nar os candidatos encontrados pelos trés normalizadores por meio de algumas estratégias.
Uma das estratégias proposta consiste em encontrar os top n candidatos encontrados
em cada normalizador e utilizar estes candidatos como saida do sistema. Isto significa
que se foram escolhidos os top n candidatos para saida dos normalizadores, a saida sera
de 3n candidatos. Esta estratégia foi denominada “Oracle”. Outra estratégia proposta
€ denominada Word-level. Ela foi baseada em prioridades dadas aos normalizadores
com maior precisdo. Os normalizadores Enhanced Letter Transformation e Spell Checker

possuem maior precisao, logo ganharam maior prioridade nesta estratégia. Baseado na
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estratégia Word-level, € proposta uma terceira estratégia denominada Message-Level
na qual a informagao do contexto local é usada para selecionar o melhor candidato. Os
experimentos foram conduzidos em quatro conjuntos de dados provenientes do Twitter e
de SMS. O método proposto atingiu mais de 90% de acuracia na cobertura de palavras
em todos os conjuntos de dados.

O trabalho de Wang et al. [2018] se propde a classificar (em categorias) e predizer
substitutos para palavras fora do vocabulario na lingua inglesa. Nesse trabalho, cada
palavra fora do vocabulario € composta por trés partes: a palavra fora do vocabulario, o
seu contexto e seus atributos. O contexto de uma palavra, nesse trabalho, se trata de
uma breve descricao da palavra fora do vocabulario. Baseado nesses contextos, foram
anotados manualmente os atributos correspondentes a cada palavra fora do vocabulario.
Para as tarefas de criacao dos contextos e de anotacao dos atributos foram designados
cinco juizes, fluentes em inglés. Assim, cada palavra foi anotada por um subconjunto
aleatdrio de trés dos cinco juizes. Os juizes também anotaram categorias para cada
palavra fora do vocabulario. Cada uma delas foram classificadas em uma das cinco
categorias: mitologia grega, locais, animais, plantas e tecnologia.

Apds isso, foram treinados modelos de word embeddings utilizando um corpus da
Wikipedia, sendo alguns dos modelos treinados com o Word2Vec [Mikolov et al., 2013a]
e outros modelos com o Word2GM [Athiwaratkun and Wilson, 2017]. Os experimentos
utilizam similaridade por cosseno para obter os vizinhos mais proximos como possiveis
substitutos para as palavras fora do vocabulario. Entdo, os vizinhos mais proximos de
cada palavra sdo avaliados nos experimentos de acordo com duas pontuagoes. A primeira
pontuacao é baseada na posi¢ao do primeiro vizinho com a mesma categoria. A segunda
pontuacao foi baseada na quantidade de atributos em comum. Os resultados indicam
que o modelos treinados com o Word2Vec obtiveram maior acerto nas duas pontuacdes
definidas.

Em relagcado ao trabalho de Wang et al. [2018], esta dissertacao possui algumas
diferencas. Primeiramente, o trabalho de Wang et al. [2018] depende da categorizacao
e anotagao manual de cada palavra fora do vocabulario. Além disso, o trabalho nao
avalia o tratamento de palavras fora do vocabulario em Iéxicos de AS e o impacto em
uma classificacao de polaridade. Por fim, o trabalho de Wang et al. [2018] utiliza a lingua
inglesa.

O trabalho de Zeng et al. [2018] realiza a expansdo do LIWC em chinés utilizando
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sememes. Sememes sao definidos como a menor unidade de significado de linguagem
semantica [Bloomfield, 1926]. Para obter os sememes de cada palavra, Zeng et al. [2018]
utilizaram o HowNet [Dong and Dong, 2003], que possui um vocabulario bem maior
que o LIWC em chinés. Entao a expansao do LIWC foi considerada um problema de
classificagao hierarquica com multi-rétulo, qual cada rétulo corresponde a um sememe.
A classificacao hierarquica € encarada, nesse trabalho, como uma decodificagdo de
seqgliéncia a sequéncia, em que a entrada € um word embedding e a saida sao roétulos
hierarquicos referentes aos sememes do HowNet. Para os word embeddings foi utilizado
o Word2Vec [Mikolov et al., 2013a). Zeng et al. [2018] entdo propuseram um modelo
denominado Hierarchical Decoder with Sememe Attention (HDSA). A implementacao do
modelo se baseia em uma rede neural recorrente, mais especificamente a Long Term
Short Memory (LSTM) [Hochreiter and Schmidhuber, 1997], que utiliza embeddings dos
sememes para ganhar informacao. Nos experimentos, O HDSA supera modelos do
estado-da-arte e os resultados indicam que os sememes foram importantes para obter
um léxico de melhor qualidade. A principal fraqueza desse modelo € depender de um
dicionario como o HowNet, que possua os sememes para determinado idioma.

Classificamos os trabalhos relacionados de acordo com cada solug¢ao apresentada
para tratamento de palavras fora do vocabulario na figura 9. O trabalho de Zeng et al.
[2018] se enquadra em mais de uma delas. Sao elas: Normalizagdo, Expanséo de Léxico
e Classificacao.

Este trabalho difere dos demais supracitados. Primeiramente, este trabalho se
enquadra na categoria de expanséao de léxicos. Mesmo que os trabalhos de Huang et al.
[2014], Rezapour et al. [2017] e Zeng et al. [2018] se encaixem na mesma categoria que
este trabalho, ha diversas diferencas nas abordagens. Diferente do trabalho de Huang
et al. [2014], este trabalho ndo est4 limitado ao uso de POS-Taggers, ou de uma classe
gramatical especifica. Este trabalho também difere do de Rezapour et al. [2017], pois ndo
esta limitado a expandir o Iéxico existente com hashtags de forma manual. O método de
expansdo do Iéxico neste trabalho € realizado por um algoritmo e nao envolve apenas
hashtags, mas qualquer palavra. O trabalho de Zeng et al. [2018] propde uma rede
neural para expandir o LIWC com informagdo semantica. No entanto, como destacado
anteriormente, este trabalho depende de um dicionario de sememes, como o HowNet.
Ao contrario do trabalho de Zeng et al. [2018], este trabalho utiliza apenas o corpus para

treinar os word embeddings e as caracteristicas do proprio Iéxico para expandi-lo.
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Figura 9 — Sintese dos trabalhos relacionados e suas categorizagoes.
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3- Proposta

Este capitulo possui 0 objetivo de apresentar a proposta dessa dissertacao para
resolver o problema de palavras fora do vocabulario em Iéxicos de Andlise de Sentimentos.
Este capitulo esta organizado conforme a seguir. A secdo 3.1 apresenta o algoritmo /KLex
2, fruto da pesquisa realizada para esta dissertacdo. Esta secao descreve o0 passo a
passo realizado por esse algoritmo e como ele gera um novo Iéxico baseando-se em um
modelo de word embeddings ja treinado utilizando os vizinhos mais proximos. A segao

3.2 apresenta um exemplo de execucao do /KLex 2.

3.1- Input KNN Lexicon 2

De acordo com a hipétese distribucional, as palavras que ocorrem nos mesmos
contextos, tendem a ter o mesmo significado [Harris, 1954]. Baseado nisso, redes neurais
que possuem o objetivo de aprender word embeddings como o Word2Vec [Mikolov et al.,
2013a] e o FastText [Bojanowski et al., 2016] fazem uso de um contexto de tamanho fixo
em sentencas. Intuitivamente, isso significa que palavras que compartilham contextos
parecidos sejam semelhantes entre si, e que contextos que compartilham muitas palavras
também sejam semelhantes [Goldberg and Levy, 2014]. Dessa maneira, uma palavra
ausente em um Iéxico poderia ser substituida por outra palavra similar, utilizando um
espaco vetorial de word embeddings, dado que palavras semelhantes compartilham o
mesmo contexto.

Por isso, esta dissertacao propde o algoritmo 1, denominado IKLex 2 (Input KNN
Lexicon 2). Ele trata as auséncias de palavras em um Iéxico considerando os vetores em
um modelo de word embeddings. A primeira versao desse algoritmo foi publicada por
Nascimento et al. [2018b] como fruto da pesquisa dessa dissertacao. No entanto, essa
dissertacao apresenta uma nova versao do algoritmo, adicionando um novo parametro de
similaridade minima que sera explicado a seguir.

O IKLex 2 recebe como entrada um conjunto de documentos D, um conjunto Lex
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de palavras contidas no Iéxico, um modelo de word embeddings W Emb ja treinado, um
numero k de vizinhos mais préximos a recuperar e o0 parametro simMin correspondente a
similaridade por cosseno minima. O algoritmo retorna um novo Iéxico no fim da execugéo.
Dessa maneira, dada uma palavra desconhecida pelo Iéxico, sdo obtidas as k palavras
com maior similaridade por cosseno no modelo de word embeddings recebido como
parametro, de maneira ordenada. A diferenca entre o IKLex 2 e o IKLex é que no IKLex
2 as palavras com uma similaridade por cosseno menor que uma similaridade minima
definida como parametro sao desconsideradas. Isso possibilita calibrar o algoritmo para
que o léxico nao substitua uma palavra por outra dissimilar.

Portanto, as categorias da palavra ausente no Iéxico serao as mesmas categorias
da palavra mais proxima que faga parte do léxico. Dessa forma, uma palavra ausente
é considerada como se fosse a mais préxima semanticamente. No final do algoritmo é
retornada uma versao nova do Iéxico fornecido como entrada, contendo um novo conjunto

de palavras.

Algoritmo 1 — IKLex2(D, Lex, W Emb, k, simMin)
1 Input:
e D = Conjunto de documentos
Lex = Conjunto de palavras contidas no Iéxico
W Emb = Modelo de Word Embeddings treinado
k = Nimero de vizinhos mais proximos
simMin = Similaridade por cosseno minima

Output: nLex, léxico modificado

1: nLex + obtemCopiaLexico(Lex)

2: voc + obterVocabulario(D)

3: for all w € voc do

4.  ifw ¢ Lex then

5: kVizinhos + obterKNNOrd(w, k, WEmb)

6: kVizinhos + removerPalavrasSimMin(kVizinhos, simMin )
7 nLex[w] « I

8: for all v € kVizinhos do

o: if v € Lex then

10: nLex[w] < obterCaracteristicasPalavra(v, Lex)
11: break

12: end if

13: end for

14:  end if

15: end for

16: return nlex

O IKLex 2 funciona da seguinte forma. O passo inicia 0 novo Iéxico obtendo uma
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copia do Iéxico original. O passo 2 obtém o vocabulario de todos os documentos do
conjunto de dados. Para cada palavra w do vocabulario, o passo 4 verifica se o Iéxico
ndo a contém. Caso o Iéxico ndo contenha a palavra, o passo 5 obtém as k palavras
mais proximas (ordenado da mais proxima para a mais distante por meio da similaridade
por cosseno) com base no modelo de word embeddings W Emb. Posteriormente sao
removidas as palavras com similaridade por cosseno menor que a definida no pardmetro
simMin, no passo 6.

Em seguida, para cada palavra v contida nos k vizinhos mais préximos, o passo 9
verifica se a palavra v esta contida no Iéxico. Caso esteja, o passo 10 atribui as categorias
da palavra v no Iéxico para a palavra w no novo léxico e descarta os demais vizinhos mais
proximos. Caso nenhum dos vizinhos mais proximos esteja contido no Iéxico, é atribuido
um vetor nulo 0 as categorias, conforme inicializacdo da variavel efetuada no passo 7.
Por fim, o algoritmo retorna um novo Iéxico que sera utilizado para a classificacao de

polaridade.

3.2- Exemplo de Execucao do IKLex 2

A figura 10 ilustra um exemplo da execucao do /KLex 2. Considere os parametros
k =3 e simMin = 0,5. O algoritmo recebe como entrada o léxico de AS, um conjunto
de documentos e um modelo de word embeddings ja treinado. Entao, algoritmo produz
o vocabulario do conjunto de documento. Para cada palavra do vocabulario que nao
esteja contida no Iéxico de AS, ele busca os 3 vizinhos mais proximos e suas respectivas
similaridades por cosseno.

Na figura 10, as palavras que nao estao no léxico de AS e estao contidas no
vocabulario do conjunto de documentos sao: Amo, Laranja, Fazer e Gata. Para destacar
0s vizinhos mais proximos para cada palavra fora do vocabulario é apresentada uma
matriz, na qual os vizinhos mais préximos que estao contidos no léxico de AS e que
atenderam a condi¢ao de similaridade minima por cosseno se encontram destacados
em verde. Os vizinhos mais proximos que estao contidos no Iéxico de AS mas que nao
atenderam a condi¢ao de similaridade minima por cosseno se encontram destacados

em azul. Por exemplo, a palavra “Amo”, o vizinho mais préximo contido no léxico de
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AS ¢ a palavra “Amor”, que obteve a similaridade por cosseno de 0, 75. Para a palavra
“Laranja”, o vizinho mais préximo contido no léxico de AS é a palavra “Maca”, no entanto a
similaridade por cosseno € de 0, 35, ndo obedecendo a similaridade minima por cosseno.

Ao final da execucao do algoritmo é produzido um novo léxico contendo as
palavras do léxico recebido como entrada e mais as palavras “Amo”, “Fazer” e “Gata”.
A palavra “Amo” recebe as caracteristicas da palavra “Amor”, a palavra “Fazer” recebe
as caracteristicas da palavra “Executar” e a palavra “Gata” recebe as caracteristicas da
palavra “Gato”. Portanto, a palavra “Amo” é tratada como a palavra “Amor”, a palavra

“Fazer” como a palavra “Executar” e a palavra “Gata” como a palavra “Gato”.

Léxico de AS

Amaor Vocabulério
Maca Amo
Novo Léxico
Maca Amo (Amar)
Gato e
@
P )
— B
Gato
Conjunto de Gata —
Documentos q achorro
(Amor, 0.75) (Fazer, 0.25) (Laranja, 0.10) Gata (Gato)
k=3 ' (Amo, 0.40) (Maca, 0.35) (Cachorro, 0.05)
(Executar, 0.80) (Elaboro, 0.45) {Ama, 0.05)
simMin=0.5 ' (Gato, 0.80) {Cachorro, 0.50) (Amor, 0.05)

Figura 10 — Exemplo de execugéo do IKLex 2 ilustrando o Iéxico produzido.
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4- Avaliacao Experimental

Este capitulo discorre sobre os experimentos realizados neste trabalho. Tais
experimentos sao divididos em dois tipos: os experimentos que utilizam o IKLex 2 e
os experimentos que utilizam apenas o LIWC. Os experimentos aconteceram em trés
conjuntos de dados em Portugués do Brasil. Os trés conjuntos de dadossao derivados de
redes sociais. Foram realizados diversos experimentos com o algoritmo /KLex 2, variando
seus dois parametros.

Este capitulo esta organizado como segue: a se¢ao 4.1 explica a metodologia
utilizada para conduzir os experimentos. A segao 4.2 descreve os conjuntos de dados
utilizados nos experimentos e apresenta uma pequena analise exploratéria. A se¢ao 4.3
apresenta as propriedades gerais dos experimentos realizados. A se¢ao 4.4 discorre sobre
a execucao do algoritmo /KLex 2 e apresenta graficos de quantas novas palavras e termos
foram tratados. A secdo 4.5 apresenta os classificadores utilizados e os parametros
definidos. A secdo 4.6 apresenta os resultados obtidos para cada conjunto de dados. A
secao 4.7 apresenta um teste de hipdtese para descobrir se as diferencas das médias
obtidas nos experimentos sao estatisticamente significantes. Por fim, a secéao 4.8 discute

sobre os resultados obtidos.

4.1- Metodologia

Foi definida uma metodologia a ser seguida para conduzir 0os experimentos. Os
experimentos devem seguir dois fluxos de trabalho diferentes. O primeiro fluxo de trabalho
diz respeito aos passos definidos para preparar 0s experimentos conduzidos apenas com
o léxico, sem alteragdes. Esse fluxo pode ser visualizado na figura 11.

A explicacao dos passos desse primeiro fluxo € dada como segue. Dado um
conjunto de dados original, representado por um conjunto de documentos, é realizada
uma fase de pré-processamento que produzira um conjunto de dados pré-processado.

ApOs essa etapa, € realizada a preparagao das categorias, que varia de acordo com o
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Iéxico utilizado (neste trabalho € utilizado o LIWC).

A fase de preparacao das categorias prepara o conjunto de treinamento com
base nas caracteristicas do Iéxico recebido como entrada. Por sua vez, o conjunto de
treinamento é utilizado para a fase de treinamento de classificadores. O treinamento dos
classificadores tem como saida as métricas para a fase de avaliacao dos classificadores.
As métricas sao utilizadas para definir a qualidade dos classificadores treinados.

|

Conjunto de dados Pré-processamento J

Conjunto de dados

Léxico pré-processado

Conjunto de Treinamento dos

Proparagao das cafegorias treinamento Classificadores

Avaliagao dos

Métricas Classificadores

Figura 11 — Fluxo de trabalho para os experimentos realizados sem o IKLex

O fluxo de trabalho mostrado na figura 12 descreve os passos realizados para
0s experimentos conduzidos com o uso do algoritmo /KLex 2. Assim como no fluxo de
trabalho anterior, dado um conjunto de dados original, representado por um conjunto de
documentos, é realizada uma fase de pré-processamento que produzira um conjunto de
dados pré-processado. Apds essa etapa, o conjunto de dados pré-processado é utilizado
para realizar o treinamento dos word embeddings.

Por conseguinte, ao obter o modelo de word embeddings completamente treinado,

o IKLex 2 é executado, recebendo o Iéxico original como entrada, o modelo de word
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embeddings e o conjunto de dados pré-processado. O IKLex 2 gera um novo léxico, que
é utilizado como entrada junto com o conjunto de dados pré-processado para o préximo
passo de preparagéo das categorias.

A fase de preparacao das categorias prepara um conjunto de treinamento que €
utilizado para a fase de treinamento de classificadores. O treinamento dos classificadores
tem como saida as métricas para a fase de avaliacao dos classificadores. As métricas
sdo utilizadas para definir a qualidade dos classificadores treinados e serdo comparadas

com as métricas dos classificadores do fluxo da figura 11.

Conjunto de dado“ ]

Pre-processamento J

Conjunto de dado!

pré-processado

]

Treinamento do modelo de Modelo de Word IKLEX 2
Word Embeddings Embedding

Novo Léxico

Conjunto de Treinamento dos

Preparagao das categorias treinamienio Classificadores

Avaliagao dos

Classificadores Fim

Métricas

Figura 12 — Fluxo de trabalho para os experimentos realizados com o IKLex 2
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4.2- Conjuntos de Dados

Foram selecionados trés conjuntos de dados para os experimentos realizados
nesta dissertagdo. Um dos conjuntos de dados é denominado M QD Emotion2018'. Esse
conjunto de dados foi extraido de uma rede social brasileira denominada Meu Querido
Diario® e foi publicado por Nascimento et al. [2018a]. Nesta rede social usuarios possuem
um diario virtual, no qual descrevem seus dias, podendo interagir com outros usuarios
ao redigirem comentarios. E importante destacar que quando um usuério realiza uma
entrada no diario ele possui opgao de informar o sentimento referente aquela entrada. Os
sentimentos possiveis para insercéo séo felicidade, tristeza, medo, raiva, nojo e surpresa.
Para realizar a classificacao de polaridade foi extraida uma amostra contendo as emogoes
de felicidade e tristeza. Essa amostra possui 5.000 documentos, sendo 2.500 documentos
correspondendo a emocgao felicidade e 2.500 correspondendo a emogao tristeza.

Outro conjunto de dados utilizado para os experimentos é denominado TAS-PT 3,
publicado por Cavalcante [2017]. Trata-se de um conjunto de dados retirado do twitter
para analise de polaridade. Para realizar a coleta, tweets com 0s emoticons “:)’ou “:-)’s@o
rotuladas como positivas e mensagens com os emoticons “:("ou “:-("sao rotuladas como
negativas [Cavalcante, 2017].

Infelizmente devido a regras de privacidade do Twitter, o conjunto de dados nao
foi publicado com todo o texto, sendo necessario utilizar a Interface de Programacao de
Aplicacdes (do inglés, Application Programming Interface - API) do Twitter para obté-los.
Devido a isso, nao foi possivel obter o numero original dos tweets, mas foi possivel
recuperar um bom numero. Foram recuperados com a API 30407 tweets positivos e 28853
tweets negativos. ApOs recuperar os tweets do conjunto de dados TAS-PT, foi removido
de cada tweet 0s emoticons *:)”, “:-)”, “:("e “:-("para que nao afetem os experimentos.

O terceiro conjunto de dados foi publicado por Kansaon et al. [2018]. Apesar das
politicas de privacidade, os textos dos tweets foram disponibilizados*. Foram coletados
pelos autores tweets de diversos sentimentos associados. Foi definido por Kansaon et al.

[2018] que o tweet precisa conter a hashtag com o nome do sentimento selecionado

'hitps //github.com/LaCAfe/MQDEmotion2018.git

2http://www.mqd.com.br

3https://github.com/pauloemmilio/dataset

“https://github.com/danielkansaon/BraSNAM2018-Dataset-Analise-de-sentimentos-em-tweets-em-
portugues-brasileiro
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[Kansaon et al., 2018]. Assim, foram coletados tweets que possuem as hashtags: #Triste,
#Chateado, #Feliz, #Amor, #Raiva, #Inveja, #Ironia [Kansaon et al., 2018]. Essas hashtags
foram removidas do conjunto de dados para que ndo afetem os experimentos.

Neste trabalho, consideramos apenas os tweets com as hashtags #Feliz e #Triste
para a classificacao de polaridade. Os tweets que correspondem aos sentimentos de

felicidade totalizam 1961 e os que correspondem ao sentimento de tristeza totalizam 2787.

4.2.1 Analise exploratoria

Uma vez definidos os conjuntos de dados utilizados nos experimentos, foi preciso
realizar uma breve analise exploratéria dos dados. Foram definidos alguns parametros
para andlise a seguir: 0 tamanho do vocabulario, os termos do vocabulério fora do Iéxico
LIWC, o numero de palavras, o nimero de palavras fora do léxico do LIWC, média de
palavras por documento, média de palavras fora do Iéxico do LIWC por documento.

Em relacdo a terminologia utilizada nesta subsecéo, € necessario uma breve
explicacdo. Os termos do vocabulario sao palavras contidas no vocabulario, sem levar em
conta sua cardinalidade no conjunto de dados. Por sua vez, as palavras levam em conta
a cardinalidade de seu termo correspondente contido no conjunto de dados.

A tabela 1 apresenta esses parametros para o conjunto de dados MQD. E possivel
observar, nesse conjunto de dados, que 0s termos que nao estao presentes no léxico
do LIWC correspondem a 68, 25% de todo o vocabulario presente. Esses termos fora do
vocabulario (fora do léxico do LIWC) correspondem a 319.115 palavras de um total de
1.165.311.

Tabela 1 — Analise exploratoria do conjunto de dados MQD

Parametro Valor

Tamanho do vocabulario 48.285 termos
Termos do vocabulario fora do Iéxico do LIWC 32.955 termos
Numero de palavras 1.165.311 palavras
NUmero de palavras fora do léxico do LIWC 319.115 palavras
Média de palavras por documento 233,06 palavras
Média de palavras fora do léxico do LIWC por documento 63, 82 palavras

A tabela 2 apresenta os parametros do conjuntos de dados TAS-PT. Por se tratar

de um conjunto de dados proveniente do Twitter o nimero de palavras por documento é
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bem inferior que o do conjunto de dados MQD. O nimero de palavras fora do vocabulario

€ de grande propor¢ao, chegando em média a 34% do contetudo de cada documento.

Tabela 2 — Analise exploratoria do conjunto de dados TAS-PT

Parametro Valor

Tamanho do vocabulario 67.782 termos
Termos do vocabulario fora do 1éxico do LIWC 56.240 termos
Numero de palavras 635.012 palavras
Numero de palavras fora do léxico do LIWC 215.601 palavras
Média de palavras por documento 10, 72 palavras
Média de palavras fora do léxico do LIWC por documento 3,64 palavras

A tabela 3 apresenta os parametros para o conjunto de dados KANSAON. Con-
forme exposto, existem muitas palavras fora do Iéxico do LIWC, chegando a cerca de
40, 6% de todas as palavras contidas no conjunto de dados. A quantidade de termos no

vocabulario que estdo ausentes no léxico do LIWC também é expressiva.

Tabela 3 — Analise exploratéria do conjunto de dados KANSAON

Parametro Valor

Tamanho do vocabulario 11.859 termos
Termos do vocabulario fora do léxico do LIWC 8.029 termos
Numero de palavras 62.635 palavras
Numero de palavras fora do Iéxico do LIWC 25.435 palavras
Média de palavras por documento 13,19 palavras
Média de palavras fora do léxico do LIWC por documento 5,36 palavras

4.3- Propriedades gerais dos experimentos

Para realizar os experimentos, foi necessario realizar o pré-processamento dos
conjuntos de dados. Primeiramente, foi realizada uma conversao de todas as letras
maiusculas em letras minusculas. Depois, foram removidos todos os /inks do texto.

Posteriormente, ainda na fase de pré-processamento, foi realizado um processo
chamado de tokenizagdo. O processo de tokenizagdo consiste em dividir o texto em
unidades menores. Essas unidades, denominadas tokens, podem ser palavras, sentencgas,
frases e paragrafos Stavrianou et al. [2007]. Esta dissertacao utiliza tokens de palavras. O
processo de tokenizacao permitiu realizar a analise exploratoria descrita na secao 4.2.1.

Em seguida, foram removidas todas as palavras que ocorrem menos que Cinco
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vezes em cada conjunto de dados, conforme adotado por Kusner et al. [2015]. Por fim, é
realizado um outro processo de ftokenizag4o por sentencas, para que sejam treinados 0s
word embeddings. Com todo o processo de tokenizagdo concluido, é possivel iniciar a
fase de preparacao das categorias para realizar o treinamento dos classificadores que
fazem uso de caracteristicas do LIWC.

Uma vez realizado o pré-processamento, para 0s experimentos realizados com o
IKLex 2 € necessario realizar o treinamento dos modelos de word embeddings utilizando
os tokens. Os modelos de word embeddings foram treinados utilizando o Word2Vec com
a arquitetura Skip-Gram. Para realizar o treinamento, alguns parametros foram definidos.
Os vetores gerados possuem 300 dimensodes, conforme utilizado em diversos trabalhos
na literatura [Mikolov et al., 2013a; Ouyang et al., 2015; Ombabi et al., 2017]. O tamanho
do contexto (window size) utilizado corresponde a 5, conforme adotado por Mihaylov
and Nakov [2016] e palavras com menos de cinco ocorréncias foram desconsideradas,
conforme adotado por Kusner et al. [2015].

Outra propriedade definida para os experimentos € o Iéxico utilizado. O Iéxico
escolhido nesta dissertacao é o LIWC, mais especificamente a versao 2007 em Portugués
do Brasil. Conforme descrito na secao 1.3, o LIWC possui o objetivo de extrair e analisar
componentes emocionais, cognitivos e estruturais presentes na fala e em textos [Penne-
baker et al., 2003]. O LIWC é adotado em diversos trabalhos de Analise de Sentimentos,
como em [Reis et al., 2015] e [Araujo et al., 2013].

A escolha do Iéxico impacta diretamente na fase de preparacao das categorias. No
caso do LIWC 2007 para Portugués do Brasil, cada palavra possui 64 categorias. Assim,
na fase de preparagao de categorias € possivel representar cada palavra como um vetor
de 64 dimensodes. Os vetores que representam cada palavra contida em um documento
s&0 somados para representar cada documento no conjunto de dados. Essa abordagem
foi adotada por trabalhos como [Tavares and Guedes, 2017] e [Rodrigues et al., 2017]. A
figura ilustra um vetor de n dimensdes representando uma sentenca. Cada dimensao em
representa uma categoria do LIWC. Na sentencga apresentada, existem duas palavras que
possuem a categoria correspondente a dimensao xz». Para o LIWC 2007 em Portugués
do Brasil, n = 64.

Os léxicos gerados pelo /IKLex 2, neste trabalho, possuem as mesmas proprie-
dades do léxico do LIWC, por se tratarem de uma expansao do ultimo. Cada palavra é

representada por um vetor de 64 categorias. Dessa forma, todos os documentos sao
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Figura 13 — Vetor representando uma sentenca. Retirado de [Rodrigues et al., 2017]

representados por um vetor de 64 dimensoes.

4.4- Execucao do IKLex 2

Apds o treinamento dos word embeddings para cada conjunto de dados, € possivel
executar o /KLex 2 para gerar 0 novo Iéxico expandido a partir do LIWC para realizar os
experimentos. Com isso, esta se¢ao ilustra o numero termos e de palavras tratadas com
0 IKLex 2 para cada conjunto de dados. Assim, é possivel analisar o comportamento de
como funciona a execugao do algoritmo /KLex 2 e ter ideia de como o0 novo léxico gerado
difere do LIWC e como ele pode impactar nos experimentos.

Esta secao apresenta duas figuras para cada conjuntos de dados. Cada figura
contém dez graficos. Uma figura se refere ao niumero de termos tratados pelo /KLex
2 e a outra figura se refere ao numero de palavras tratadas pelo /KLex 2. A diferenga
entre 0s termos e as palavras € que 0s termos sao palavras contidas em um vocabulario,
sem levar em conta 0 numero de vezes que esse termo ocorre no conjunto de dados.
As palavras possuem um termo unico correspondente no vocabulario ou Iéxico e podem
ocorrer uma ou mais vezes no conjunto de dados. Portanto os graficos que se referem as
palavras levam em conta essas ocorréncias.

Em cada conjunto de dados o /KLex 2 foi executado diversas vezes, variando 0s
parametros. Cada um dos dez graficos ilustrados em cada figura diz respeito a execucao
do /KLex 2 para um parametro k, variando de 1 a 10. Cada grafico possui um eixo x que
se refere as diferentes execugdes do /KLex 2, variando o parametro de similaridade por
cosseno minima simMin de acordo com um progressao aritmética finita, no intervalo
inclusivo de 0,05 a 0,90, no qual simMin,, = simMiny + (n—1)r,n>1en <18 e
r=0,05.

A figura 14 ilustra 0 numero de termos ausentes no léxico do LIWC tratados pelo
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IKLex 2 no conjunto de dados MQD. O nimero maximo de termos tratados pelo /KLex
2 e adicionados ao novo léxico gerado € de 2.921. Os graficos indicam que o nimero
dos termos tratados pelo /KLex 2 aumenta de forma mais acentuada quando simMin
se encontra no intervalo entre 0,5 e 0,25, havendo um platé quando simMin < 0, 25.
Também ha um aumento do ndmero de termos tratados pelo /KLex 2 em relacao ao
parametro k.

A figura 15 ilustra o nUmero de palavras tratadas pelo novo Iéxico gerado pela
execucao do algoritmo /KLex 2. Ao todo, 0 nUmero maximo de palavras tratadas foi
226.940. O numero de palavras aumenta de forma mais acentuada quando simMin
se encontra no intervalo entre 0,60 e 0,25, havendo um platd quando simMin < 0, 25.
Também ha um aumento do niumero de palavras tratadas pelo /KLex 2 em relacao ao

parametro k.
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Figura 14 — Numero de termos tratados pelo IKLex 2 no conjunto de dados MQD
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A figura 16 ilustra 0 nimero de termos ausentes no léxico do LIWC tratados pelo
IKLex 2 no conjunto de dados TAS-PT. O comportamento é semelhante ao do conjunto de
dados MQD, apresentado na figura 14. O numero maximo de termos tratados pelo /IKLex
2 e adicionados ao novo léxico gerado € de 2.872. Os graficos indicam que o nimero
dos termos tratados pelo /KLex 2 aumenta de forma mais acentuada quando simMin
se encontra no intervalo entre 0,5 e 0,25, havendo um platé quando simMin < 0, 25.
Também ha um aumento do ndmero de termos tratados pelo /KLex 2 em relacdo ao
parametro k.

A figura 17 ilustra o nUmero de palavras tratadas pelo novo Iéxico gerado pela
execucao do algoritmo /KLex 2. Ao todo, 0 nUmero maximo de palavras tratadas foi
135.090. O numero de palavras aumenta de forma mais acentuada quando simMin
se encontra no intervalo entre 0,50 e 0,25, havendo um platd quando simMin < 0, 25.
Também ha um aumento do nimero de palavras tratadas pelo /KLex 2 em relacao ao

parametro k.
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Figura 16 — Numero de termos tratados pelo IKLex 2 no conjunto de dados TAS-PT
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A figura 18 ilustra 0 nimero de termos ausentes no léxico do LIWC tratados pelo
IKLex 2 no conjunto de dados KANSAON. O comportamento € semelhante aos dos
conjuntos de dados MQD e TAS-PT, apresentados nas figuras 14 e 16. O nimero maximo
de termos tratados pelo /KLex 2 e adicionados ao novo léxico gerado € de apenas 310.
Nenhum termo Unico foi tratado quando o parametro simM:in € 0,90. Os graficos indicam
que o0 numero dos termos tratados pelo IKLex 2 aumenta de forma mais acentuada
quando simMin se encontra no intervalo entre 0,6 e 0,3, havendo um platé quando
simMin < 0,45. Assim como nos outros conjuntos de dados, ha um aumento do nimero
de termos tratados pelo /KLex 2 em relagao ao parametro k.

A figura 19 ilustra o nUmero de palavras tratadas pelo novo Iéxico gerado pela
execucgao do algoritmo /KLex 2. Ao todo, o nUmero maximo de palavras tratadas foi 13.189.
O namero de palavras aumenta de forma mais acentuada quando simMin se encontra
no intervalo entre 0, 50 e 0,25, havendo um platé quando simMin < 0,3. Como nenhum
termo Unico é tratado quando simMin é 0,90, 0 mesmo ocorre com as palavras. Também

ha um aumento do nimero de palavras tratadas pelo /IKLex 2 em relagdo ao parametro k.



64

NuUmero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 1 Ndmero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 2
125000 - 1
E 100000 - @-
> >
Ko S,
T T
Q75000 - o
@ @
o o
2 o
U - o4
g 50000 g
S S
z =
25000 - k!
04 ]
5O 90194959 1 2P O O D H Q0D 940 59 ‘00‘70‘)%‘*}0‘)0
S e o 0?0 %% o o PP RSN Q"'Q’))Q/”Q oTa70%0% % o o PP
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima
NuUmero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 3 Ndmero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 4
125000 - 1
@ 100000 - E-
> >
o o
© ©
S 75000 4 2
L L3
o o
“eJ 50000 g
£ £
S S
z z
25000 - 1
oA ]
DDA A2 050 1 2D H ® P AOA? P o 9 A9 QO ")0‘06")666% o
RSN o’be’l’ob‘bb‘o"’o{"o&’eb Moo og RSN o’o“’b%“c"e"bbobcf\o’\o%o oq
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima
Numero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 5 NUmero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 6
125000 1
E 100000 - ﬁ*
> >
& o
& 75000 4 3|
Q L3
o ©°
o o
U ~ [T
g 50000 g
S =1
= =
25000 - 1
oA ]
$H D Q‘) ‘00")0‘)0"30")0‘00 P Q0O ‘)Q‘)Q‘)Q‘)D‘)B‘Ob‘oo
QQQQQ’L'\/ ’hvve‘oq‘ogbcboﬂg’\%‘b% QQQQ 'L"/’b")b(b&e"}O)QBQQD/\/\%%Q
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima
Nimero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 7 Numero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 8
125000 A 1
@ 100000 1 21
> >
o o
& 75000 4 g
@ @
o ©
o o
[ ~ [T
g 50000 g
b= 3
=z Z
25000 4 1
oA ]
— T T T T e e e B
2 949 59 1O 9D H DA R O P D D2 Q0D 59 1 (20O DA D P
090,0 Q’»oq’o’bq,bevgb‘oﬁgo’gbebg/\ A Q; ‘b Kb QQQ & h’\/a’\/o’bo”;evab(o‘ee‘vgbob A /\ % ‘b fb
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima

Numero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 9 NUmero de palavras tratadas pelo IKLEX para k = 10

125000 i
100000
75000
50000
25000
0 i

— T — T — T T

O .5~ ")Q 0‘*)0")0"7 50,90 ")Q"}Q")D“Jb")

Q- Q"»Q"\Q’»Q ’bQoJBb‘Q Q"’Q"JQ%QQ’Q/\ ,\ Q Q Q Q"\'Qb'yb"‘/Q o) /’) ‘)‘QD‘Q‘I)QO)QQ,Q&)Q/\B/\Q% Q-
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima

Ndmero de palavras
Numero de palavras

s
‘90
o,
so

Figura 17 — Namero de palavras tratadas pelo IKLex 2 no conjunto de dados TAS-PT
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Figura 18 — Numero de termos tratados pelo IKLex 2 no conjunto de dados KANSAON
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Figura 19 — Numero de palavras tratadas pelo IKLex 2 no conjunto de dados KANSAON
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4.5- Classificadores

Foram escolhidos trés algoritmos de classificagdo amplamente utilizados [Feldman,
2013; Gupte et al., 2014; Ali et al., 2012] em tarefas de AS, sendo eles o Multinomial Naive
Bayes (MNB), Linear Support Vector Classifier (LSVC) e Random Forests (RF). Apés
preparar os conjuntos de dados para a classificacdao € necessario definir alguns aspectos
relacionados a forma de treinamento e parametros dos classificadores MNB, RF e LSVC.
Para treinar os classificadores foi escolhida a biblioteca scikit-learn® da linguagem Python.
Todos os classificadores foram treinados utilizando o método de validacao cruzada de
10-folds, conforme feito por Mullen and Collier [2004] e Wilson et al. [2005] e outros
trabalhos na literatura.

O classificador MNB foi inicializado com suavizagao de Lidstone, com o valor
de 1 x 1079, conforme adotado por Melville et al. [2009]. A suavizagéo de Lidstone foi
adotada pois tende a ter um desempenho superior em tarefas de classificacao de textos
em relacao a suavizagao de Laplace [Agrawal et al., 2000]. O RF foi treinado com 64
arvores, levando em consideracao o trabalho de Oshiro et al. [2012], no qual os autores
sugerem um numero de arvores em uma RF entre 64 e 128. O tipo de SVM estabelecido
para esse trabalho é o de kernel linear (LSVC), conforme descrito na secao 1.6.1, devido
a sua simplicidade e menor tempo de treinamento. O classificador LSVC foi configurado
para resolver um problema de otimizacao primal, pois 0 nimero de categorias € menor
que o conjunto de treinamento. Demais hiperparametros do LSVC foram definidos como
0s padroes para o algoritmo nesta biblioteca.

Apbs o treinamento dos classificadores, € preciso definir uma métrica para
avaliagao da qualidade dos classificadores em relagdo ao teste. A métrica escolhida para
a avaliacao dos classificadores € o F1 score apresentada na se¢ao 1.7. Essa métrica
€ habitualmente utilizada em aprendizado de maquina [Forman, 2003] e € um aspecto
importante quando se avalia o desempenho de um sistema de Processamento de Lin-
guagem Natural (NLP) ou um sistema de Recuperacao de Informacéao (IR) [Huang et al.,
2015]. Por se tratar da utilizagdo do método 10-fold cross validation para treinamento dos
classificadores, € realizada a média dos F7 scores de cada teste realizado na validagao

cruzada.

Shttp://scikit-learn.org/stable/
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A técnica de validagao cruzada € utilizada para treinar diversos modelos com o
intuito de avaliar os hiperparametros k e de similaridade minima por cosseno (simMin)
do algoritmo /KLex 2. Para isso, os classificadores MNB, LSVC e RF sao treinados
para diferentes combinacdes desses parametros. O parametro k foi variado no intervalo
inclusivo de 1 a 10, enquanto o parametro simM:in foi variado no intervalo inclusivo de
0,05 a 0,90, com saltos de 0,05. Além disso, também sao gerados os modelos que

utilizam apenas o LIWC, sem modificagdes, ou seja, sem o uso do /KLex 2.

4.6- Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos em cada conjunto de dados. Para
cada conjunto de dados, sao apresentadas as métricas de cada classificador descrito
na secao 4.5. As métricas sdo as médias dos F1 scores de cada teste realizado na
validagao cruzada para cada classificador. Conforme explicado na segao 4.5, foi realizado
o treinamento de diversos modelos variando os hiperparametros k e simMin do algoritmo
IKLex 2.

Sao apresentados alguns graficos de métricas obtidas com os classificadores
treinados. Cada figura nesta subsecao possui 10 graficos. Cada grafico apresenta os
valores referentes aos classificadores treinados com um determinado parametro £ com
o IKLex 2, variando de 1 a 10. Para cada gréfico as métricas sao dispostas em duas
dimensoes, variando de acordo com o parametro de similaridade por cosseno minima
(simMin). Cada grafico também apresenta o F1 score obtido para o classificador treinado
com o LIWC.

4.6.1 Conjunto de dados MQD

A figura 20 apresenta os resultados para o classificador MNB. A média de F1
scores do classificador MNB treinado com o /KLex 2 foi até 1, 5% superior em relagdo ao

classificador MNB treinado com o LIWC. A melhora dos classificadores treinados com
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o IKLex € mais destacada quando o parametro simMin esta entre 0,45 e 0,30 e k > 6.
O melhor resultado é obtido com k = 9, simMin entre 0,05 e 0,20, e a média de F1
scores igual a 71, 3%. O classificador MNB treinado com o LIWC obteve a média de F1
scores igual a 69, 8%. Existe uma tendéncia de que quanto maior o k£ € 0 quanto menor o
parametro simM:in, melhores os resultados.

A figura 21 apresenta os resultados para o classificador LSVC. A média de F1
scores do classificador LSVC treinado com o IKLex 2 foi até 2, 7% superior em relacao ao
classificador LSVC treinado com o LIWC. A melhora dos classificadores treinados com o
IKLex é mais destacada quando o parametro simMin esta entre 0,45 e 0,20. O melhor
resultado é obtido com k = 9, simMin entre 0,05 e 0,20, e a média de F1 scores igual a
70,8%. O classificador LSVC treinado com o LIWC obteve a média de F1 scores igual a
68, 1%.

A figura 22 mostra as médias dos F1 scores obtidos com o classificador RF. O
classificador RF treinado com o Iéxico do LIWC obteve a média de F1 scores igual a
69, 7%. Os graficos indicam que os melhores resultados com o classificador treinado com
0 IKLex 2 foram obtidos quando o parametro simMin <= 0,40. Os melhores resultados
foram obtidos com k£ = 3 e simMin no intervalo de 0,05 até 0, 2, havendo uma melhora

de até 2, 1 pontos percentuais em relacao ao classificador treinado com o Iéxico do LIWC.
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Figura 20 — Gréficos que mostram os F1 scores obtidos para o classificador MNB no

conjunto de dados MQD.
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Figura 21 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos para o classificador LSVC no
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Figura 22 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos para o classificador RF no

conjunto de dados MQD.
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4.6.2 Conjuntos de dados TAS-PT

A figura 23 apresenta os resultados para o classificador MNB no conjunto de
dados TAS-PT. Os graficos indicam que classificador treinado com o LIWC obteve a média
de F1 scores igual a 61, 3%. Os melhores resultados do classificador MNB treinado com o
IKLex 2 sao alcancados quando o parametro k > 2 e simMin se encontra entre 0,05 e
0, 3. O melhor resultado foi obtido quando k = 7 e simMin entre 0,05 e 0, 3, atingindo a
média de 63, 6%.

A figura 24 apresenta os resultados obtidos com o classificador LSVC no conjunto
de dados TAS-PT. O classificador treinado com o LIWC obteve 63, 1% de F1 score. Os
resultados indicam que o classificador LSVC treinado com o /KLex 2 obteve melhor
desempenho quando o parametro simMin se encontra no intervalo entre 0,05 € 0,3. O
classificador LSVC treinado com o /KLex 2 obteve a média de F1 scores igual a 65, 4%,
cerca de 2, 3 pontos percentuais a mais em relagao ao classificador LSVC treinado com o
LIWC.

A figura 25 apresenta os F1 scores obtidos com o classificador RF no conjunto
de dados TAS-PT. O classificador RF treinado com o LIWC obteve a média de F1 scores
igual a 67,5%. O classificador RF treinado com o /KLex 2 obteve melhores resultados
quando o parametro simMin esteve entre 0,05 e 0,3. O melhor resultado foi alcangado
quando k = 4 e simMin = 0,2, obtendo a média de F1 scores igual a 69, 2%, cerca de

1,7 pontos percentuais a mais em relacao ao mesmo classificador treinado com o LIWC.
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Figura 23 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos com o classificador MNB no
conjunto de dados TAS-PT.
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Figura 24 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos com o classificador LSVC no
conjunto de dados TAS-PT.
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Figura 25 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos com o classificador RF no conjunto

de dado

s TAS-PT.
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4.6.3 Conjunto de dados KANSAON

A figura 26 apresenta os F1 scores obtidos com o classificador MNB. O classifica-
dor MNB treinado com o LIWC obteve a média de F1 scoresigual a 73,4%. O classificador
MNB treinado com o /KLex 2 tende a obter melhores resultados quando o parametro
simMin se encontra entre 0,05 € 0,45. O classificador MNB obteve o melhor resultado
quando k = 5 e simMin = 0, 35, obtendo a média de F1 scores maxima de 76, 7%, cerca
de 3, 3 pontos percentuais a mais em relacéo ao classificador MNB treinado com o LIWC.

A figura 27 apresenta os F1 scores obtidos com classificador LSVC. O classificador
LSVC treinado com o LIWC obteve a média de F1 scores igual a 76,6%. O classificador
LSVC treinado com o /KLex 2 tende a obter melhores resultados quando o parametro
simMin se encontra entre 0,05 e 0,3, alcancando a média maxima de 78, 7%, quando
k = 10, cerca de 2, 1 pontos percentuais a mais em relagao ao classificador LSVC treinado
com o LIWC.

A figura 28 apresenta os F1 scores obtidos com o classificador RF. O classificador
RF treinado com o LIWC obteve a média de F1 scores igual a 78,1%. O classificador RF
treinado com o /KLex 2 tende a obter melhores resultados quando o parametro simMin
se encontra entre 0,05 e 0, 3, alcancando a média maxima de 80% quando k = 5, cerca

de 1, 9 pontos percentuais a mais em relagédo ao classificador RF treinado com o LIWC.
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Figura 26 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos com o classificador MNB no

conjunt

o0 de dados KANSAON.



F1 Score do classificador LSVCe k=1

79

F1 Score do classificador LSVC e k = 2

78.5% A —— IKLEX2 q —— IKLEX2
-—- LwcC --- LwcC
78.0% 8
£ 77.5% 1 £
& &
o 77.0% - -
w w
76.5% A q
76.0% A q
» ) N 5 60‘90‘9060% H ) °> R 4)0‘00‘90";0‘0
000'\10'\/0"\/0’1:0”)0’5% QV \e) ") Q) Q) ’\ ’\ Q> Q: Cb 000'\0\/0’1/0’1/0”:0”:0 o Q")Q")ngb A ’\ ‘b ‘b Q
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima
F1 Score do classificador LSVC e k = 3 F1 Score do classificador LSVC e k = 4
78.5% — IKLEX2 - — IKLEX2
-—- LwcC -—- LwcC
g
£
O
(2]
e
w
$H ") \e] %0")0‘00‘00‘)0‘00 ‘00‘0 9 ")0")0")0‘00‘9 9 O
QQQ o Qq/oq’o/bg,b O b‘ ‘0 ‘f) b b ’\ ’\ ‘b Q) Cb QQQ Q’\,Q’LQ’LQ 0’5 b‘gb‘ ) <') b b /\b’\o QQ)QQ
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima
F1 Score do classificador LSVC e k=5 F1 Score do classificador LSVC e k=6
78.5% — IKLEX2 N —— IKLEX2
-=- LWC —-=- LIWC
78.0% A q
S 77.5% 1 £
«% A
77 0% 1
i
76.5% T N T T 1
76.0% .
")0") \2] 60‘90‘00‘70"’)0‘90 H \e) “ ‘)0‘00‘90‘00‘90")0
QQQ Q\/Q’LQ'I«Q”)Q”)QD‘ b‘ ") ‘0 b b /\Q’\Q‘bo QQ QQQ\/Q'\«Q’LQ’LQ”)Q”)Qv ™ ‘) ") b b /\QNQ%0 9
Similaridade por cosseno minima Similaridade por cosseno minima
F1 Score do classificador LSVC e k =7 F1 Score do classificador LSVC e k =8
78.5% — IKLEX2 . —— IKLEX2
=== LIWC === LIWC
78.0% :
£ 77.5% 1 £
% &
= 77.0% e
'y w
76.5% A q
76.0% A A
H \e) \e) ‘/)0‘00‘90‘00‘00") H \e) 0")0‘)0‘00")0‘00"}
000\0‘\10’\/0’1'0") % b( b& ‘9 "9 b b ’\ ’\ <b ‘b °) QQQ'\Q‘\Q’LQ’ID”) % D‘ v ") ":» b b N ’\ ‘b ‘b Q
Similaridade por cosseno minima S|m|Iar|dade por cosseno minima
F1 Score do classificador LSVC e k=9 F1 Score do classificador LSVC e k = 10
78.5% A —— IKLEX2 q —— IKLEX2
-=- LwcC -=- LwcC
78.0% A A
£ 77.5% £
ot a
o 77.0% A e
w w
76.5% A R TS i T e e
76.0% A |

SASANA A Y v°§°¢>°°>°’b°b"’«°«"q:°q;"q°

Qr 0 Q Q" Q7" Q7"Q7"Q O O
Similaridade por cosseno minima

» 9 ) 0 Q ") N} ‘o Q ") O O D
QQQ'\Q'\/Q’LQ’LQ”JQ”;QD‘Q Qﬁo")bbqb A ’\ % ‘b C)

Similaridade por cosseno minima

Figura 27 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos com o classificador LSVC no
conjunto de dados KANSAON.
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Figura 28 — Graficos que mostram os F1 scores obtidos com o classificador RF no conjunto
de dados KANSAON.
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4.7- Teste de Hipdtese

A secao anterior apresentou os resultados das médias de F1 scores obtidas para
classificador treinado utilizando o método de validagao cruzada de 710-folds. Para cada
um dos 70-folds o conjunto de dados € dividido aleatoriamente em 10 subconjuntos inde-
pendentes. Desses subconjuntos, 9 desses subconjuntos sao utilizados para treinamento
e apenas 1 é utilizado para teste ou validacao. Esse processo € descrito com maiores
detalhes na segéao 1.8.

Como cada fold treina um modelo independente, € possivel extrair métricas, como
0 F1 score. Assim, a estimativa de generalizacao do modelo é feita obtendo a média de
cada métrica para todos os folds. No entanto, obter as médias sem considerar a variancia
nao é suficiente para afirmar que determinada média resultante de uma validacao cruzada
é diferente da média obtida por outros modelos de validagao cruzada.

Desse modo, é necessario descobrir se a diferenca das médias de F1 scores
obtidas pelos classificadores treinados com o LIWC e com o /KLex 2 sao estatisticamente
significantes. Logo, ao realizar um teste de hipbétese € possivel responder se 0 uso do
IKLex 2 melhora a classificacao de polaridade. Para realizar esse teste de hipo6tese foi
selecionado o conjunto de dados, o parametro simMin e k e o classificador que o IKLex
2 obteve melhor desempenho em relacao ao classificador treinado com o léxico do LIWC.
Nesse cenario, para comprovar a hipétese geral do trabalho, estabelecem-se as hipoteses

nula (Hy) e alternativa (H;) abaixo:

e Hy, nao ha diferenca entre os léxicos produzidos pelo algoritmo /KLex 2 e o LIWC

para a classificacdo de polaridade.

e Hi, os léxicos produzidos pelo /IKLex 2 melhoram a tarefa de classificagao de

polaridade.

Em sintese aos diversos experimentos realizados, a tabela 4 mostra os melhores
F1 scores alcangados com os classificadores treinados utilizando o 1éxico expandido
pelo IKLex 2. A tabela também mostra os F1 scores alcangados com os classificadores
treinados com o LIWC. Os resultados sao apresentados para cada conjunto de dados.
Em todos os classificadores e conjuntos de dados o Iéxico do /KLex 2 desempenhou

melhor que o LIWC.
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Tabela 4 — Tabela contendo os F1 scores dos melhores resultados do IKLex e dos
resultados alcangados com o LIWC para cada classificador. A tabela também contém a
melhora em pontos percentuais (p.p) alcancada pelo IKLex 2 em relagao ao LIWC.

MNB LsvVC RF

Conjunto de dados
IKLEX \ LIwWC \ Melhora | IKLEX \ LIwWC \ Melhora | IKLEX \ LIWC \ Melhora
MQD 713% 69.8% 15pp 708% 681% 27pp 71,8% 697% 21pp
TAS-PT 636% 613% 23pp 654% 631% 23pp 692% 675% 1,7pp
KANSAON 76,7% 73,4% 33pp 787% 766% 21pp 80% 781% 19pp

Conforme destaque na tabela 4, a maior diferenca se encontra no classificador
MNB, no conjunto de dados KANSAON, treinado com o /KLex 2. Esse classificador
obteve a média de F1 scores com 3,3 pontos percentuais a mais em relagdo ao mesmo
classificador treinado com o LIWC. Os melhores parametros para o IKLex 2 nesse
classificador foram k = 5 e simMin = 0,35. Logo, o teste de hip6tese a ser realizado
levara em conta esses parametros k e simMin. Essa comparagao deve ser com 0 mesmo
conjunto de dados. O teste de hipdtese deve comparar o classificador MNB treinado com
o léxico gerado pelo IKLex 2 e o classificador MNB treinado com o Iéxico do LIWC.

O teste de hipotese se deu da forma a seguir: os classificadores definidos para
comparagao foram treinados novamente, utilizando o método de validagao cruzada de
10-folds. Esse método de validagao cruzada é repetido 30 vezes, obtendo ao todo 300 F1
scores para cada modelo. Por conseguinte, é realizado o teste paramétrico de Wilcoxon
signed rank test, conforme recomendado por Dems$ar [2006]. O intervalo de confianca
para este experimento € de 95%.

A média obtida para os modelos treinados com o Iéxico do IKLex 2 foi de 76,69% e
a média obtida para os modelos treinados com o LIWC foi 73, 28%. O p-valor obtido foi de
aproximadamente 1.7344 x 109, descartando a hipdtese nula. Portanto, € possivel afirmar

que o uso do /KLex 2 impacta diretamente na qualidade da classificagao de polaridade.

4.8- Discussao

Foram realizados experimentos em trés conjuntos de dados em Portugués do
Brasil. Para cada conjunto de dados foram utilizados trés algoritmos de classificagcao

distintos. O objetivo é observar se ao utilizar o IKLex 2 para tratar palavras fora do
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vocabulario e expandir um Iéxico existente ha uma melhora na classificacdo de polaridade.
Os resultados indicam que o /KLex 2 melhora a classificacao de polaridade.

Para descobrir se ha essa melhora em relacao ao Iéxico original, foram treinados
diversos classificadores. Alguns classificadores foram treinados com o léxico do LIWC e
foram comparados com os classificadores treinados com o Iéxico expandido pelo /KLex
2, também derivado do LIWC. Em relagéo aos classificadores treinados com os léxicos
gerados pelo algoritmo IKLex 2 foi preciso treinar um para cada variagdo de parametro.

O IKLex 2 possui dois parametros: k e simMin. O parametro k diz respeito ao
namero de vizinhos préximos obtidos e o parametro simMin diz respeito a similaridade
por cosseno minima que um vizinho precisa ter em relagao a palavra fora do vocabulario.
Essa combinagao de parametros resultou em diversos experimentos.

Em relagéo ao parametro k, mesmo quando de k = 1 ou k = 2 € possivel observar
melhora nos resultados. No entanto, é recomendavel que k nao seja tao pequeno, pois
0 numero de palavras tratadas pelo /IKLex 2 pode ser infimo. Todavia, quando k£ >= 5,
observa-se que quanto maior o parametro k£, menor o impacto deste nos resultados. Isso
também tem relagdo com o numero de palavras tratadas pelo algoritmo (quanto maior o
namero de vizinhos proximos, menos palavras sao introduzidas ao novo léxico, quando
k >=5). Como raramente ha o impacto negativo de k para valores altos, este trabalho
recomenda o uso de k >= 5.

Em relagdo a similaridade por cosseno minima (simMin), os melhores resultados
sao observados quando o parametro se encontra em valores pequenos, geralmente
entre 0,05 e 0,30. Isso indica que o parametro simMin em valores altos pode limitar
a melhora nos classificadores, ao mesmo tempo que impede que palavras dissimilares
sejam adicionadas ao Iéxico.

Por fim, o IKLex 2 melhora a qualidade do Iéxico original ao introduzir novas
palavras que nao existiam. Em todos os trés algoritmos de classificacao elegidos foram

observadas melhoras. Essa melhora foi observada em trés conjuntos de dados distintos.
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Consideracoes finais

A expansao do uso da internet levou ao surgimento de servigos orientados a
opinido, como as redes sociais e sites de avaliagcdes. Nesses servigos, usuarios expres-
sam seus sentimentos e expdem suas opinides sobre os mais diversos assuntos. Assim,
surgiu uma grande quantidade de dados para analise.

Esses dados despertaram o interesse de pesquisadores da area de AS. Esses
pesquisadores desenvolveram abordagens diferentes para realizar tarefas de AS: a
abordagem de aprendizado de maquina, a abordagem baseada em Iéxico e a abordagem
hibrida. A abordagem baseada em léxicos e a abordagem hibrida enfrentam um problema
de linguagem natural em comum, que sao as palavras fora do vocabulario, especialmente
quando estao envolvidos textos provenientes de redes sociais.

Essa dissertagcao discorreu sobre o problema de palavras fora do vocabulario em
Iéxicos utilizados em tarefas de AS. Ainda que métodos baseados em léxicos geralmente
tenham desempenho inferior em relacdo aos métodos baseados em aprendizado de
maquina, os métodos baseados em léxicos continuam sendo competitivos, pois 0s
métodos baseados em aprendizado de maquina supervisionados necessitam de amostras
manualmente anotadas que nem sempre estao disponiveis [Hailong et al., 2014].

Na literatura estudada, autores tratam o problema de palavras fora do vocabulario
utilizando as seguintes solucdes: Normalizacao textual; expansao de um Iéxico ja exis-
tente; e por meio da criacdo de um classificador. Este trabalho se encontra na categoria
que expande um Iéxico ja existente. No entanto, essa expansao nao € manual.

A proposta deste trabalho baseou-se na hipétese distribucional de Harris [1954].
Essa hipdtese se baseia na ideia de que palavras que ocorrem no mesmo contexto tendem
a ter o mesmo significado [Harris, 1954]. Portanto, uma palavra fora do vocabulario pode
ser substituida por outra palavra que esteja contida no Iéxico, caso essa palavra seja mais
similar ou tenha contextos parecidos.

Os word embeddings também se baseiam na hipotese distribucional, pois utilizam
o contexto das palavras para construir o espaco vetorial. Por isso, nessa dissertacao foi
utilizado o Word2Vec [Mikolov et al., 2013a] para gerar word embeddings com o fim de

utilizar esses vetores. O espaco vetorial gerado pelo Word2Vec possui sentido semantico
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[Mikolov et al., 2013a], sendo possivel realizar operacdes algébricas entre os vetores e
medir a similaridade entre eles.

O objetivo desta dissertacao é fornecer uma forma de tratar palavras fora do
vocabulario ao utilizar métodos de AS baseados em léxicos e métodos hibridos, no nivel
de documentos e sentengas. Dessa forma, foi elaborado um algoritmo denominado /KLex
2, que utiliza word embeddings para substituir uma palavra fora do vocabulério por outra
palavra semanticamente mais préxima. O algoritmo recebe como entrada um léxico ja

existente e expande este léxico no fim do processo.

Experimentos e Resultados

Os experimentos neste trabalho consistem em realizar comparagdes de Iéxicos
gerados pelo algoritmo /KLex 2 e o Iéxico original utilizado como entrada para o algoritmo.
Para avaliar os novos léxicos gerados pelo IKLex 2 foi escolhida uma abordagem de AS
hibrida. Por se tratar de uma abordagem hibrida, a qualidade dos resultados foi avaliada
de acordo com o desempenho de cada classificador treinado utilizando um Iéxico. O
desempenho de cada classificador € medido por meio da métrica F1 score, apresentada
na se¢ao 1.7.

Foram realizados diversos experimentos em trés conjuntos de dados em Portugués
do Brasil. Para os experimentos foram utilizados trés classificadores, o MNB, LSVC e o
RF. Os classificadores foram treinados utilizando o método de validagao cruzada k-fold.
Os experimentos foram divididos em dois fluxos de trabalho distintos, conforme explicado
na secao 4.1. O fluxo a ser executado depende se 0 experimento em questao utiliza o
léxico original ou se ha a execugao do IKLex 2 para expandir o léxico. O léxico escolhido
para os experimentos é o LIWC na versao 2007 para Portugués do Brasil.

Os experimentos foram agrupados de acordo com o conjunto de dados e clas-
sificador utilizado. Para cada conjunto de dados, foram executados trés experimentos
que utilizaram o LIWC, sendo um para cada classificador. O IKLex 2 foi executado diver-
sas vezes, variando os parametros k e simMin, gerando um léxico diferente em cada
execucao. Cada Iéxico gerado pelo /KLex 2 foi utilizado para o treinamento em cada um

dos trés classificadores. Assim, todos os classificadores treinados com o LIWC, em um
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determinado conjunto de dados, foram comparados com os classificadores treinados com
os léxicos gerados pelo /KLex 2.

Os resultados indicam que o algoritmo proposto melhora em até 3,3 pontos
percentuais as médias de F1 score obtidas em uma classificacao de polaridade. Todos
0s experimentos realizados em todos os conjuntos de dados apresentaram resultados
positivos. Isso indica que o objetivo proposto por essa dissertacao foi alcangado: tratar
palavras fora do vocabulario com o algoritmo /KLex 2 realmente melhora a classificacao
de polaridade. Essa hipoétese foi comprovada por um teste de hipotese nao-paramétrico

sobre o melhor resultado.

Limitacoes do estudo e trabalhos futuros

Ao longo do desenvolvimento da pesquisa foi notada grande dificuldade em se
obter conjuntos de dados em Portugués do Brasil. Isso se deve nao apenas ao limitado
estudo de AS restrito a esse idioma, como também a questdes de privacidade. No caso
do Twitter, a atual politica de desenvolvedores® s6 permite que sejam compartilhados
os Tweets IDs. Isso significa que muitos Tweets podem né&o existir mais quando forem
coletados pela API fornecida.

Outra limitagao desse estudo foi que, no inicio da pesquisa existia apenas a versao
2007 do LIWC para Portugués do Brasil como a mais atualizada. Como a lingua evoluiu
nesses anos, inclusive com um novo acordo ortografico’, o vocabulario desse léxico ja
esta defasado. Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foi desenvolvida uma nova
versao do LIWC para Portugués do Brasil por Carvalho et al. [2019]. Em trabalhos futuros
devem ser realizados experimentos com essa nova versao do Iéxico.

Nos experimentos realizados, o /IKLex 2 utiliza word embeddings baseados no
mesmo conjunto de dados em que é realizada a classificacdo de polaridade. Prova-
velmente as relagoes semanticas entre as palavras diferem entre conjuntos de dados
distintos. Devem ser realizados experimentos com word embeddings treinados com outros
conjuntos de dados para verificar se os Iéxicos gerados pelo /KLex 2 desempenham da

mesma forma que os léxicos gerados pelos experimentos desta dissertacao.

®https://developer.twitter.com/en/developer-terms/policy
"http:/Avww.planalto.gov.br/ccivilo3/ 4102007 — 2010/2008/ Decreto/ D6583.htm
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Esta dissertacdo também nao realizou experimentos com outros idiomas além do
Portugués Brasileiro. Além disso, este estudo se limitou ao uso de apenas um léxico, o
LIWC 2007 em Portugués do Brasil. E fundamental que em trabalhos futuros se fagam
experimentos com outros Iéxicos e outros idiomas.

Existem também outras redes neurais para gerar word embeddings, como o GloVe
[Pennington et al., 2014] e o FastText [Bojanowski et al., 2016]. E preciso realizar um
estudo mais detalhado para descobrir com quais dessas redes neurais o /KLex 2 obtém
melhor desempenho. Dessa forma, é necessario realizar diversas comparagoes entre
elas, com diferentes hiperparametros.

Em trabalhos futuros, também devem ser explorados 0s casos em que as palavras
estao ausentes nos dicionarios dos modelos de word embeddings. Esse problema se
torna uma realidade quando ¢€ utilizado um modelo de word embeddings treinado em
outro conjunto de dados. Nesses casos, 0s n-gramas presentes no FastText [Bojanowski

et al., 2016] podem fazer a diferenca para melhores resultados.
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