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1. Introduzione
Una interessante ed emergente area di ricerca riguarda l'analisi del sentimento e delle emozioni 
veicolate da un testo. Tale campo prende il nome di Sentiment Analysis. I word embedding, u-
na rappresentazione vettoriale e distribuita delle parole in grado di memorizzare informazioni 
sia semantiche che sintattiche, sono impiegati con successo in questo settore. Tuttavia, gran 
parte dei modelli per la loro creazione non considera la distribuzione delle parole in un conte-
sto specifico e le rappresentazioni risultanti perdono così informazioni rilevanti. Per mitigare 
il problema, Li et al., 2017 ha integrato conoscenze preliminari e indagato l'influenza di ogni 
parola sul sentimento, mentre Tang et al., 2016 ha usato il sentimento del testo per creare 
word embedding contestualizzati. 
	 In questo articolo, il nostro obiettivo è dimostrare come gli approcci capaci di catturare la 
semantica del contesto nel quale vengono poi applicati siano più efficaci rispetto a quelli pro-
gettati e allenati senza tener conto del contesto di applicazione. Così, abbiamo prima creato dei 
word embedding specifici per il contesto e-learning, usando una vasta raccolta di recensioni di 
corsi online e approcci allo stato dell'arte per la loro generazione. Successivamente, abbiamo 
progettato una rete neurale basata su deep learning per inferire la polarità del sentimento di 
ogni recensione. Infine, abbiamo valutato l’efficacia dei nostri word embedding specifici del 
contesto rispetto a quelli generici e confrontato l'efficacia di diverse strategie per il rilevamento 
di polarità nelle recensioni dei corsi online. I risultati hanno mostrato come il nostro approccio 
basato su reti neurali e word embedding specifici del contesto superi diverse baseline.

2. Il Nostro Contributo
Il nostro approccio e le sue componenti sono mostrati in Fig. 1. 
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Il Review Splitter riceve in ingresso un insieme di recensioni di corsi, ognuna contenente 
un commento testuale e la relativa valutazione. Inoltre, accetta (i) un intero N che defini-
sce quante recensioni sono scelte complessivamente per ogni classe per il training e il test 
della predizione della polarità e (ii) un intero M < N che definisce il numero di recensioni 
per classe utilizzate specificamente per la fase di training. Il modulo restituisce un corpus 
testuale impiegato per la creazione dei word embedding contestuali e due sottoinsiemi di 
recensioni per il rilevamento della polarità, uno per il training e uno per il test. 
	 Il Neural Word Embedding Generator riceve un corpus testuale. Il suo output è un 
insieme di vettori, ciascuno rappresentante il word embedding associato ad una parola 
del corpus. Inoltre, il modulo accetta parametri per indicare la dimensione e l'algoritmo 
di creazione degli embedding: Word2Vec (Mikolov et al., 2013), GloVe (Pennington et al., 
2014), FastText (Joulin et al., 2016). 
	 I Review Pre-Processor di Training e Test accettano un insieme di recensioni, ognuna 
identificante un commento testuale e una valutazione. Restituiscono una serie di recensioni 
pre-elaborate, dove ogni elemento è composto da un vettore ordinato di indici numerici 
interi associati alle parole del commento originario e un’etichetta numerica che rappresenta 
la valutazione originaria lasciata dall’utente per quel commento. Ogni differente parola del 
commento originario è mappata su un indice intero univoco. Le recensioni pre-processate 
vengono passate al Deep Neural Network Trainer (DNNT) e Regressor (DNNR). 
	 Il Trainer accetta un insieme di word embedding e un insieme di recensioni pre-elabo-
rate. Con essi, allena una rete neurale. Il Regressor prende tale rete e un commento, e resti-
tuisce la polarità del sentimento per quel commento. Il modello di rete neurale è ispirato 
a quello usato da Atzeni e Reforgiato, 2018. Diversamente da loro, abbiamo adottato solo 
un livello di tipo Bidirectional LSTM (Long Short-Term Memory) e abbiamo configurato 
l'ultimo livello per restituire un valore continuo che rappresenta il valore associato alla 
polarità. 

3. Valutazione Sperimentale
Gli esperimenti sono stati eseguiti sul dataset COCO (Dessì et al., 2018). Da esso, il Re-
view Splitter ha considerato 1.396.312 recensioni in Inglese, con N = 6500 e M = 650. 

Fig. 1 
Il nostro approccio 
basato su reti 
neurali e word 
embedding 
contestuali.
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Quindi, 1.396.312 - 6.500 * 10 sono state usate per creare i word embedding, 6500 * 10 
per il training e 650 * 10 per il test. Per ogni test, è stato impiegato un protocollo basato 
su 10-fold stratified cross-validation e sono stati misurati il MSE (Mean Squared Error) e 
il MAE (Mean Absolute Error). 
	 La rete neurale proposta nel nostro approccio è stata comparata con regressori tradizio-
nali: il Support Vector Machine (SVR), il Random Forests (RF) e il Multi-Layer Perceptron 
(MLP). Tutti sono stati allenati con i nostri word embedding contestuali. Per i regressori 
tradizionali, la media dei word embedding delle parole del commento è stata calcolata per 
rappresentare ciascun commento con un unico vettore. Osservando Tab. 1, la baseline con 
le migliori prestazioni è MLP. Tuttavia, come è possibile notare, MLP conduce a valori di 
errore superiori rispetto alla nostra rete neurale con ogni tipo di word embedding. 

Successivamente, i word embedding generati dalle recensioni in COCO sono stati con-
frontati con quelli creati sulla base di dati testuali generici: Word2Vec, 2018; GloVe, 2018; 
FastText, 2018. Tutti i word embedding sono stati passati in input alla nostra rete neurale. 
Da Tab. 2, si evince come la nostra rete neurale, allenata con word embedding contestuali, 
fornisca valori inferiori di MSE e di MAE rispetto alla baseline proposte. Le migliori pre-
stazioni sono state ottenute allenando la rete neurale con word embedding contestuali 
creati da Word2Vec. 

4. Conclusioni
In questo articolo, abbiamo generato word embedding dipendenti dal contesto delle recen-
sioni di corsi online e li abbiamo incorporati in una rete neurale progettata per predire la 

Tab. 1 
Comparazione  
tra la nostra 
rete neurale 
e i regressori 
tradizionali

Tab. 2 
Comparazione tra 
i word embedding 
contestuali e i word 
embedding generici
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polarità del sentimento in recensioni provenienti dallo stesso contesto. I word embedding 
contestuali sono stati comparati con i word embedding generici esistenti in letteratura e 
la nostra rete neurale è stata comparata con regressori tradizionali. I risultati hanno mo-
strato come i word embedding contestuali siano adatti per l'analisi della polarità del sen-
timento e la rete neurale proposta superi le baseline considerate nel predire tale polarità.
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